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摘要: 针对滚动轴承振动信号的非线性、非平稳特征，提出了基于参数优化变分模态分解（Variational Mode Decom ⁃
position，VMD）、多尺度排列熵（Multi⁃scale Permutation Entropy，MPE）和粒子群 ⁃布谷鸟搜索融合算法优化 Elman
神经网络的故障诊断方法。针对 VMD 中模态分量个数和惩罚因子难以确定的问题，引入鲸鱼优化算法，令其自主

搜寻最优解；利用获得最优参数的 VMD 对滚动轴承故障仿真信号进行分解，对最佳模态分量进行包络谱分析，对

比仿真故障频率与实际值的吻合度，验证该方法的可行性。考虑到 MPE 具有可探究信号内动力突变的优点，将其

与参数优化 VMD 相结合，求取滚动轴承振动信号各阶模态分量的 MPE 值，选择部分熵值构建特征向量，并将其投

放在三维空间观察其差异性，判断其是否能够良好地表征不同故障类型。针对 Elman 神经网络识别精度低的问题，

将粒子群优化（Particle Swarm Optimization，PSO）算法和布谷鸟搜索（Cuckoo Search，CS）算法相融合，以此联合优

化 Elman 网络的权重和阈值，以提升网络的收敛精度和诊断精度。以实验采集和凯斯西储大学的滚动轴承振动信

号为研究对象，应用所提方法进行分析。结果表明，所提方法不仅能够自适应地将信号分解，并提取出有效的故障

特征，还能准确实现故障模式的分类，提高故障识别率。
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引　言

滚动轴承因具有转速高、效率高以及噪声低等

优点而被广泛应用于机械行业的各个领域。它的工

作环境通常较为恶劣，导致其寿命离散性大且故障

率高。据统计，在使用滚动轴承的旋转机械设备中，

约有 30% 的机械故障与轴承损伤有关［1］。利用其工

作过程中产生的振动信号进行故障诊断，不仅能够

降低机械设备发生意外事故的几率，还可为设备的

后期维修提供一定参考［2⁃3］。

滚动轴承振动信号受诸多因素的影响而呈现出

非线性与非平稳性，如何从中提取出有效信息尤为

重要［4］。传统手段主要包括时域和频域分析，但对

于非平稳复杂信号，其时域和频域的统计特性均随

时间变化，需同时在时域与频域内进行分析与处

理［5］。常用的时频分析方法主要有小波分析［6］、经验

模态分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）、

局部均值分解（Local Mean Decomposition，LMD）［7］

等。EMD 可将信号自适应地分解为若干个本征模

态函数，但易存在端点效应、模态混叠等问题［8］。徐

卓飞等［9］提出了一种融合 EMD 和多元统计的轴承

故障诊断方法，实现了对常见的三类轴承故障的分

类。与它相比，LMD 在迭代次数与运算速度方面有

一定改善，但仍解决不了端点效应等问题。于是，

Dragomiretskiy 等［10］提出一种可变尺度的处理方法，

即变分模态分解（Variational Mode Decomposition，
VMD）。该方法引入变分模型，将信号的分解转换

为约束模型最优解的寻优问题，可以避免端点效应、

抑制模态混淆，并且具有很高的分解效率。武英杰

等［11］将 VMD 应用于风电机组的故障诊断中，证明

了 VMD 能够有效避免模态混叠现象，对轴系不平

衡故障有良好的诊断效果。但是，VMD 在应用过

程中，其分解层数与惩罚因子难以精确选取。唐贵

基等［12］曾使用智能算法优化 VMD 参数，获得了比

较好的分解效果；但选用谱峭度作为适应度函数参

数，导致最终求得的分解层数值不稳定。

采集的故障滚动轴承的振动信号比较复杂，不
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容易直接获取较好的信号特征。若直接将原始信号

作为神经网络的输入，不仅存在样本过大、训练时间

过长等问题，还会影响最终的故障分类效果。常用

的复杂性分析方法主要包括近似熵、样本熵、排列

熵、多尺度排列熵等。其中，多尺度排列熵（Multi⁃
scale Permutation Entropy，MPE）具有可探究信号

内动力突变的优点［13］，使用它来表征不同工况下的

振动信号将会达到较好效果。但是，因其参数选取

对于特征提取的好坏具有决定性作用，通常需对其

所构建特征向量的性能作出进一步判定。

当前，故障诊断方法已经从早期的人工检测逐

步演变为智能化诊断。支持向量机（Support Vector 
Machine，SVM）是对有限数据进行处理的工具之

一，它具有非常好的泛化能力，不需要设定太多的训

练样本就可以保证最终的故障分类结果保持在一个

较高水平［14］。Van 等［15］搭建了一个混合 SVM 模型，

并成功应用于轴承故障分类。Parmar 等［16］利用小

波包分解和 SVM 对圆柱滚子轴承的多种故障进行

了分类研究，并证明了其在分类效果和训练时间方

面的优越性。聚类分析（Clustering Analysis，CA）是

用来描述数据的一种方法，有着独特的分类原则，在

同一聚类中分出非常相似的对象，但又对每个记录

进行合理划分，从而确定每个记录所属的类别。姚

立国等［17］利用模拟退火方法挑出最优局部解，并与

CA 相结合，较好地应用于轴承的故障诊断。采用

神经网络进行故障诊断，就是将各类故障信息的有

效特征向量作为网络结构的输入值，利用网络的不

断迭代训练测试，最终完成类别的划分。目前，在机

械故障诊断中应用较多的主要有 Elman，BP，径向

基和小波等神经网络。此类方法在目前研究中是一

种主流方法，但它对于特征向量构建及参数选取的

依赖性较强。针对原始网络中总存在收敛精度低、

分类精度低等问题，学者们纷纷采用各类方法对其

进行优化。Li 等［18］基于 BPNN 的多尺度局部特征

学习开展了滚动轴承智能故障诊断研究。任学平

等［19］和唐立力等［20］分别用了粒子群（Particle Swarm 
Optimization，PSO）算法和思维进化算法对神经网

络进行结构参数优化，最终的分类效果都有明显提

升。皮骏等［21］使用改进 PSO 优化 Elman 神经网络，

并应用于航空发动机的故障诊断，提升了网络训练

速度和诊断精度。除此之外，深度学习方法的故障

诊断应用也逐渐增多［22］，它与神经网络在很多时候

有些交叉成分，它最大的不足就是训练时间往往过

长。所以目前使用浅层神经网络实现更高效率和实

时的故障诊断依然很有必要。

综上所述，VMD 虽在端点效应、模态混叠等问

题上有所改善，但其分解层数与惩罚因子难以精确

选取。Elman 神经网络可以用于故障分类，但其收

敛精度与分类精度还有很大提升空间。

为 解 决 上 述 问 题 ，本 文 基 于 鲸 鱼 优 化 算 法

（Whale Optimization Algorithm，WOA），使 VMD 能

够自动搜寻最优参数；利用信号分解与 MPE 提取的

融合方法来构建特征向量，以更好地表征不同类型

的振动信号；提出基于 PSO⁃CS 优化的 Elman 神经

网络，以提升收敛精度及故障分类精度。

1　参数优化的变分模态分解

1. 1　VMD方法

1. 1. 1　VMD 基本原理

VMD 的实质是以频域迭代方式将振动信号分

解为若干个幅频调制信号。假设存在一多频信号 f，
可被划分为 K 个离散时间序列 uk（t），且带宽有限；

它们相应的中心基频带为 ωk（t）；并且，由 uk（t）所得

频谱都拥有稀疏特性。带宽求取的具体步骤如下：

（1）利用 Hilbert 变换，将分解所得各阶本征模

态分量（Intrinsic Mode Functions，IMF）的解析信号

以及单边频谱加以计算：

é
ë
êêêêδ ( t )+ j

πt
ù
û
úúúú ∗uk ( t ) （1）

式中　δ ( t )为脉冲函数；j表示模态分解的次数。

（2）在各模态信号上乘以一个指数项，以调整其

中心频带：

é
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（3）计算解调信号的梯度范数 L2，估计各模态

信号带宽：
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（4）上面所获取的中心频率及带宽是有条件限

制的，即要符合各个 IMF 信号带宽之和最小的要

求。所以，有必要构建约束变分模型：
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s.t.      ∑
k = 1

K

uk = f

（4）

式中　 ωk 表示各 IMF 的频率中心；uk 表示第 k 个

IMF；f表示原始信号。

为获得式（4）最优解，引入二次惩罚因子法和

Lagrange 函数乘子法，将其转换为无约束变分问题。

增广 Lagrange 函数为：
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+ λ ( t )，f ( t )- ∑
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uk ( t ) （5）

式中　λ 和 λ ( t )为乘法算子；α 为二次惩罚因子。

接着，引入交替乘子方向算法（Alternate Direc⁃
tion Method of Multipliers，ADMM）便能够搜寻该

变分问题的鞍点。每个 IMF 的中心频率和带宽可

以更新：

ωn + 1
k =

∫
0

∞

ω || û k ( ω )
2

dω

∫
0

∞

|| û k ( ω ) 2 dω
（6）

ûn + 1
k ( ω )=

f ̂ ( ω )-∑
i ≠ k

û i ( ω )+ λ̂ ( ω )
2

1 + 2α ( ω - ωk )2 （7）

式中　 û k ( ω )和 ûn + 1
k ( ω )为残余量滤波结果；ω 为对 t

做 FFT 变换得到的变量；f ̂ ( ω ) 与 λ̂ ( ω ) 分别为对

f ( t )与 λ ( t )做 FFT 变换并进行微分得到的结果；

ωn + 1
k 为当前模态的功率谱重心；对 û k ( ω ) 做逆向

FFT 变换能获得实部 û k ( t )。
1. 1. 2　VMD 算法分解过程

VMD 分解步骤为：

（1）对参数 uk，ωk，λ，α 和 N（迭代次数）进行初

始化；

（2）N=N+1，VMD 算法进行迭代计算；

（3）k 值从 1 不断叠加至 K，并通过式（6）和（7）
的计算对 uk和 ωk进行不断更新，K 即是最终分解所

得 IMF 的总数量；

（4）λ 依照下式更新：

λn + 1 = λn + τ ( f - ∑
k

ûn + 1
k ) （8）

式中　τ表示 Hilbert反变换。

（5）给出判定精度 ε>0，将步骤（3）与（4）不断重

复，直到符合终止条件：

∑
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2

2
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式中　ε为收敛性判定准则。

1. 2　鲸鱼优化算法（WOA）

WOA 属于群体人工智能优化算法，主要步骤

如下：

（1）包围猎物。在鲸鱼搜捕猎物的过程中，若某

只鲸鱼锁定一个最佳的待捕捉猎物，那么其他鲸鱼

将会尝试识别到该猎物所处位置，并向该处移动聚

集，最终将目标猎物包围。可描述为：

D= |C ⋅X ( t )- X ( t ) | （10）
X ( t + 1 )= X ∗ ( t )- A ⋅D （11）

式中　 t 为当前迭代次数；X为鲸鱼当前位置；X ∗ 为

猎物当前位置；D为鲸鱼与猎物之间的距离向量；A

和 C为系数向量，表示为：

{A= 2a ⋅ r- a
C= 2r （12）

式中　 r为随机向量，范围为［0，1］；a从 2 线性递

减到 0。
（2）冒泡进攻方式。有两种数学模型可描述该

方式，第一种是收缩包围机制，能利用 a的降低来完

成，设置 A为［−1，1］内的任意数，那么可以在初始

值与最优位置中选取新的位置。第二种是螺旋更新

位置，通过鲸鱼和猎物之间的螺旋式转换，不断更新

位置：

X ( t + 1 )= D ' ⋅ ebl ⋅ cos ( 2πl )+ X ∗ ( t ) （13）
式中　D '为某鲸鱼与猎物的间距；b 决定了对数螺

旋形式；l为［−1，1］之间的随机值。

WOA 设定了 50% 的概率，随机选择以上两种

方式，以便模拟两者同时发生的情况。此过程的迭

代更新表示为：

X ( t + 1 )=
ì
í
î

D ' ⋅ ebl ⋅ cos ( 2πl )+ X ∗ ( t )，    p ≥ 0.5
X ∗ ( t )- A ⋅D，    p < 0.5

（14）
式中　p 为［0，1］范围内的任意值。

（3）搜索猎物。鲸鱼识别同类或搜索猎物的过

程都是随机的，利用这个随机值代替最优的结果。

其数学模型为：

ì
í
î

D= ||C ⋅X rand - X

X ( t + 1 )= X rand - A ⋅D
（15）

式中　X rand 为鲸鱼群中随机一个鲸鱼个体的位置。

探索及开发能力可以利用 | A |的范围来决定。

当 | A |<1，就选择最优结果；当 | A |>1，就随机选取

搜索个体。

在进行全局搜索时，为了对迭代情况进行良好

判断，选用样本熵的最小值作为 WOA 的适应度函

数。若某信号的样本熵值越逼近于 0，它的内部相

似性程度越高，其中夹杂的噪音就越少［23］。

1. 3　基于 WOA的 VMD参数寻优流程

基于以上分析，提出了参数自适应的 VMD 方

法，如图 1 所示。主要步骤可归结如下：

（1）获取滚动轴承的振动加速度信号；

（2）设置鲸鱼优化算法循环初始条件；

（3）设置 VMD 分解层数和惩罚因子的寻优

空间；
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（4）依据样本熵值最小准则对结果进行统计，选

取熵值最小时的分解层数和惩罚因子为最优 VMD
参数；

（5）对信号分解后所得最优 IMF 进行包络谱分

析，观察仿真与实际故障频率的契合程度。

1. 4　仿真信号测试

基于轴承内圈单个损伤点的故障理论模型［24］，

模拟轴承内圈故障产生的冲击信号。此外，对它添

加一定信噪比的高斯白噪声，模拟实际工况下轴承

内圈故障信号。最终仿真信号模型为：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

x ( t )= s ( t )+ n ( t )=∑
i

A m h ( t - iT - τi )+ n ( t )

h ( t )= e-Ct sin ( 2πfn t )
A m = A 0 sin ( 2πfr t )

（16）
式中　x ( t )为仿真信号；s ( t )为周期性故障脉冲；T

为故障周期；h（t）为随指数衰减的正弦冲击信号；A0

为幅值，取值 0.5；fr为转频，取值 20 Hz；C 为衰减系

数，取值 800；fn为共振频率，取值 4000 Hz；内圈故障

频率 fi=1/T=110 Hz；τi为微小波动，本次取值为 0；
n（t）为白噪声，其信噪比取为+2 dB。

采 样 频 率 设 置 为 12 kHz，采 样 时 间 设 置 为

0.5 s。冲击信号与仿真信号的波形图与频谱图如

图 2 所示。

WOA 的相关参数如表 1 所示。在寻优过程中，

每次迭代更新后，计算分解所得全部 IMF 的样本熵

值，选取其最小值作为最佳目标函数值。图 3 为适

应度值的变化曲线。

由图 3 可知，样本熵值先随着迭代次数的增加

而减小，且最小的样本熵值 0.1066 第一次出现在第

12 代，然后样本熵值便一直保持不变。迭代结束

后，可以得到优化后的参数组合为［α，K］=［3896，
4］。于是 VMD 的分解参数自动更新为 α=3896，
K=4，接着便对输入的仿真信号完成分解。然后，

原始仿真信号经 VMD 分解后便可形成 4 个 IMF，其

时域波形图与频谱图如图 4 所示，各分量的样本熵

值如表 2 所示。

图 3 样本熵值随种群迭代的变化

Fig. 3 Variation of sample entropy with population 
iteration

图 2 冲击与仿真信号的波形与频谱

Fig. 2 Waveform and spectrum of shock and simulation 
signals

图 1 参数优化及信号分解流程

Fig. 1 Parameter optimization and signal decomposition 
process

表 1 WOA参数设置

Tab. 1 Parameter setting of the WOA

参数名称

问题维度

种群规模

最大迭代次数/次
二次惩罚因子 α

分解个数 K/个

数值

2
10
50

50~5000
2~8
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由图 4 和表 2 可知，IMF3 中包含着频带中心为

4000 Hz 的共振频带，且样本熵值最小，其所含杂质

信号的成分也较少。然后，通过下式计算它们与原

始信号的信噪比 SNR 和相关度 R：

SNR = 10 lg

é
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ê
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ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú
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（18）

式中　n 为信号的总数目；yi 为信号分量；ŷ i 为原始

信号。计算结果如图 5 所示。

从图 5 中可以看出，IMF3 在两方面都优于另外

三项。

于是，选择 IMF3，绘制其包络谱如图 6 所示。

由图 6 可明显看见内圈故障仿真信号的故障频率及

其二倍频、三倍频等。通过寻优后的 VMD 信号分

解，轴承内圈的重要故障频率信息就被提取出来，可

以作为判定轴承内圈存在损伤的依据。此仿真信号

分析充分证明了 WOA 参数寻优的有效性，以及

WOA⁃VMD 信号分解的高效性。

2　PSO-CS-Elman方法

2. 1　Elman神经网络

Elman 神经网络属于反馈型网络，它由输入、隐

含、输出和承接四层构成，如图 7 所示。yn（t）为 n 维

输出节点向量；Ud（t）为 d 维输入向量；Xm（t）为 m 维

中间层节点单元向量；Xcm（t）为反馈状态向量；w（t）
为中间层到输出层连接权值；r（t）为承接层到中间

层 的 连 接 权 值 ；v（t）为 输 入 层 到 中 间 层 的 连 接

权值。

Elman 神经网络空间表达式如下：

Y ( k )= g ( w 3 u ( k ) ) （19）

图 4 WOA-VMD 分解后的仿真信号波形和频谱

Fig. 4 Simulation signal waveform and spectrum after WOA-

VMD decomposition

表 2 4个模态分量的样本熵

Tab. 2 Sample entropy of the four IMFs

模态分量

IMF1
IMF2
IMF3
IMF4

样本熵

0.3180
0.3067
0.1066
0.1089

图 5 不同 IMF 的相关度与信噪比

Fig. 5 The R and SNR of different IMFs

图 6 IMF3 的包络谱

Fig. 6 Envelope spectrum of IMF3

图 7 Elman 神经网络结构

Fig. 7 Structure of Elman neural network
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u ( k )= q ( w 1 uc ( k ) )+ w 2X ( k - 1 ) （20）
uc ( k )= u ( k - 1 ) （21）

式中　X ( k )为外端输入；u ( k )为隐含层输出；Y ( k )
为网络输出；w 1，w 2 和 w 3 分别为承接层、隐含层和

输出层的权值；q (⋅)为中间层神经元的传递函数；g (⋅)
为输出神经元的传递函数。

其误差函数为：

E = 1
2 [ y j ( k )- y ( k ) ]2 （22）

式中　y j ( k )为系统的实际输出向量；y ( k )为系统的

输出向量。

2. 2　粒子群算法（PSO）

PSO 算法的基本思路是：在可行域内放入一群

粒子，每个粒子都有适应度和速度向量。通过适应

度来判断目前个体的最优解和群体的最优解，每次

迭代都向适应度最优的方向搜寻，并不断优化每个

粒子的适应度和速度向量，直到达到所需的精度，则

迭代完毕，当前适应度最优的粒子所处的位置即为

可行域内的最优解。

其具体实施方式为：设粒子 i 位置为 Xi=［xi1，

xi2，…，xim］，速度为 Vi=［vi1，vi2，…，vim］，m 为解空间

维 数 ；第 j 次 迭 代 时 个 体 最 优 解 为 P j
best =

[ P j
best1，P j

best2，⋯，P j
bestn ]；全局最优解为 g j

best，n 为粒子

总数。粒子按照下式更新：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

V j + 1
i = ω ⋅ V j

i + c1 ⋅ rand( ) ⋅ ( P j
besti - X j

i )+
               c2 ⋅ rand( ) ⋅ ( g j

best - X j
i )

X j + 1
i = X j

i + V j + 1
i

（23）

式中　ω 为惯性权重；c1 和 c2 为学习因子；rand（）∈
［0，1］，为随机数；V j

i 为第 i 个粒子第 j 次迭代的速

度；V j + 1
i 为第 i个粒子第 j+1 次迭代的速度；X j

i 为第

i个粒子第 j次迭代的位置；X j + 1
i 为第 i个粒子第 j+1

次迭代的位置。

PSO 算法简便易行，但它在搜寻最优解的时候

容易出现收敛不成熟和误差较大等问题。

2. 3　布谷鸟搜索（CS）算法

CS 算法的灵感来源于布谷鸟的寄生繁衍方式，

其流程如图 8 所示，具体步骤如下：

首先对种群初始化，并判别是否达到了最大迭

代次数。如达到目标，则将最优解立刻输出。

利用莱维飞行机制，不断将鸟窝位置更新：

xt + 1
i = xt

i + α⊕L ( λ ) ；    i = 1，2，3，⋯，n（24） 
式中　xt

i 和 xt + 1
i 分别为第 i个鸟窝在第 t和 t+1 次迭

代时的位置；⊕ 为点对点乘法；α 为步长因子，能调

节搜索范围，为了获取更有用的步长，可由下式

计算：

α = α0 ( xt
i - xt

best ) （25）
式中　α0 为常数，α0 = 0.01；xt

best 为第 t代最优解。

莱维飞行随机搜索服从如下分布：

L ( λ ) ~ ϕ × u

|| v
1
β

（26）

式中　u~N ( 0，1 )；v~N ( 0，1 )；β 为幂系数，一般取

值 1.5；ϕ 如下所示：

ϕ =
é
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ê

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê

ê ù

û
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úΓ ( 1 + β )× sin ( π × β
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2 × β × 2
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（27）

式中　Γ 为标准 Gama 函数。

结合式（24）~（27），CS 算法在莱维飞行机制中

形成新解的表达方式为：

xt + 1
i = xt

i + α0
ϕ × u

|| v
1
β

( xt
i - xt

best) （28）

在算法运行过程中，随机生成一个数 r 在 0~1
之间，将其与发现概率 Pa 相比较。如果数值大于

Pa，则将该解舍弃，并利用下式再次形成新解；否则

保持原解。

xt + 1
i = xt

i + r ( xt
j - xt

k) （29）
式中　xt

j 和 xt
k 均为第 t次迭代过程中的随机解。

2. 4　PSO-CS算法

虽然 CS 算法存在结构简单、全局搜索能力好

等优点，但其也有不足，如参数设置固定、缺乏种群

内部交流机制和局部搜索性能较差。针对这些缺

点，将 PSO 算法与 CS 算法相融合，进行二者混合编

程。其基本原理可总结归纳为：在 n 个粒子群不停

迭代时，通过 PSO 算法将各代的粒子速度及位置进

行更新，获得一组粒子的最佳位置；接着，将上一步

获得的粒子最佳位置随即代入到 CS 算法中，继续

更新。这样，与原算法相比，除了本身的迭代次数以

图 8 布谷鸟搜索算法流程图

Fig. 8 Flow chart of cuckoo search algorithm
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外，所有的粒子群都会增加一次 CS 算法的更新及

计算，这在迭代时间上相差也不算大。它的具体算

法流程如图 9 所示。

此方法最大的优点是，它将粒子群算法的搜索

能力与布谷鸟算法的全局搜索能力叠加起来，在总

体上可将算法的优化能力提升许多。

3　信号降噪与特征提取

3. 1　奇异值分解（SVD）

奇 异 值 分 解（Singular Value Decomposition，
SVD）实质上是一种非线性滤波，能够较好地滤除

信号中的随机噪声。

假 设 有 一 组 信 号 Y =[ y1，y2，⋯，yn ]，其 中

Y ( i )= s ( i )+ ξ ( i ) ；i = 1，2，⋯，n；s（i）为 有 用 信

号；ξ（i）为噪声信号。构建一个 Hankle 矩阵：

A=

é
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⋯
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（30）

式中　矩阵A∈R（n-m+1）×m，秩为 r，r≤m。

因此，存在两个正交矩阵 U∈R（n-m+1）×（n-m+1）和

V∈Rm×m，与一个对角矩阵D∈R（n-m+1）×m，使得：

A= UDV T （31）
式 中　 对 角 矩 阵 D 也 可 表 示 为 D= ( diag ( σ1，σ2， 
⋯，σr )，0 )，其中，0为零矩阵，σr 代表该对角矩阵的

非零对角元素，它们就是所谓的奇异值，并且由大到

小进行排序。

因 Y ( i )= s ( i )+ ξ ( i )，而矩阵 A是由它的序列

构成，所以A可另外表示为：

A= A s + A ξ （32）
式中　As为有用信号矩阵；Aξ为噪声信号矩阵。

SVD 的降噪效果通常取决于奇异值个数的选

择，由于有用信号主要集中在前面 i 个较大的奇异

值，通过保留合适的奇异值，再进行 SVD 的逆过程

就可以消除原始振动信号中的噪声，从而提取到有

用的特征信号。

3. 2　多尺度排列熵

假设存在一组原始时域信号 X= { x ( i )，i =
1，2，⋯，n }，将其粗粒化处理，获得新序列如下：

y s ( j )= 1
s ∑

i = ( j - 1 ) s + 1

js

x ( i ) ；    j = 1，2，⋯，[ N s ] （33）

式中　[ N s ]为取整数值；s 为尺度因子，若 s 取值为

1，则原始序列和处理后序列相等同。

再将此步骤得到的序列进行重构，可得：

Y ( s )
l = { y ( s )

l ，y ( s )
l + τ，⋯，y ( s )

l +( m - 1 ) τ } （34）
式中　τ为延迟时间；m 为嵌入维数。

首先，将该步骤的 Y ( s )
l 按照由小到大的顺序完

成排列；接着，全部粗粒化序列 y s ( j )均可得到相应

的 符 号 序 列 S ( r )= ( l1，l2，⋯，lm )，其 中 r =
1，2，⋯，R 且 R ≤ m！；最后，各个符号序列随机出

现的概率 Pr 大小以及相对应的排列熵值可按下式

计算：

H p ( m )= -∑
r = 1

R

Pr ln Pr （35）

式中　H p ( m )为排列熵值。

4　故障诊断流程

基于以上分析，提出本文故障诊断方法，其流程

如图 10 所示。主要步骤可以归结为：

（1）采集各类轴承在不同工况下的振动信号。

（2）通过 SVD 分解对采集数据进行降噪。

（3）对各类信号进行 VMD 分解，再利用 MPE
计算及归一化，挑选有用数值，构建多组特征向量作

图 9 PSO-CS 算法流程

Fig. 9 PSO-CS algorithm flow

图 10 故障诊断流程图

Fig. 10 Flow chart of fault diagnosis
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为网络的输入。

（4）对 Elman 神经网络完成优化设计，将特征向

量进行分组，输入到网络中进行训练及测试。同时，

通过不同网络结构对同组样本数据的分类结果加以

对比分析。

5　试验验证

为检验上述方法的诊断性能，本文以实验室内

机械传动故障植入诊断试验平台和凯斯西储大学轴

承故障诊断试验台采集的两份传感器数据为研究对

象，进行故障诊断试验。

5. 1　试验数据来源

5. 1. 1　试验数据

通过线切割在圆柱滚子轴承的外圈、内圈和滚

子上开槽来制造故障，各状态轴承如图 11 所示。利

用图 12 试验台模拟正常轴承和这三种故障轴承的

实 际 运 行 状 况 。 在 此 过 程 中 ，设 置 电 机 频 率 为

45 Hz，径向载荷为 200 kg，采样频率为 16 kHz，连续

采集振动加速度信号。

5. 1. 2　凯斯西储大学数据

凯斯西储大学以图 13 所示电机驱动端和风扇

端的轴承作为诊断对象，分别在测试轴承的内圈、外

圈及滚子上采用电火花加工的方式引入单点损伤来

模 拟 轴 承 的 三 种 故 障 ，损 伤 尺 寸 分 别 为 0.007
（0.1778），0.014（0.3556）和 0.021（0.5334） inch（mm），

然后在不同工况下由加速度传感器采集信号［25］。

本文仅将电机驱动端正常轴承、内圈、外圈以及

滚子故障的轴承振动信号作为研究对象，故障数据

具体如表 3 所示。采样频率为 12 kHz。

5. 2　特征向量的构建

将实验采集的振动信号集按照类别平滑划分为

若干个点数为 16000 的小样本。为了避免环境对有

效信号的影响，采用 SVD 对信号进行降噪。图 14
所示为正常轴承的原始振动信号与降噪信号。

接着，采用 WOA ⁃VMD 方法对全部样本信号

图 11 轴承各状态

Fig. 11 Each state of bearing

图 12 机械传动故障植入诊断试验平台

Fig. 12 Mechanical transmission fault implantation diagnosis 
test platform

图 13 轴承故障诊断试验台

Fig. 13 Test bench of bearing fault diagnosis

表 3 样本故障数据

Tab. 3 Sample fault data

样本编号

1
2
3
4
5
6
7
8

故障类型

正常

内圈裂纹

内圈裂纹

外圈裂纹

外圈裂纹

滚子裂纹

滚子裂纹

滚子裂纹

故障直径/mm
-

2.13
4.27
2.13
4.27
2.13
4.27
6.40

图 14 正常轴承的原始振动信号与降噪信号

Fig. 14 Original vibration signal and noise reduction signal of 
normal bearing
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进行合理分解，并提取其 MPE 作为特征值。图 15
即为某组信号的时域、频域自适应分解结果。

利用该方法对多组样本信号进行参数寻优，发

现分解层数均超过 5 层。关于 MPE 的参数选取，郑

近德等［26］通过仿真发现，当尺度因子 s=11、嵌入维

数 m=6、时间延迟 τ=1 时，能够有效提取出轴承信

号中的特征信息；本文借鉴其试验参数，分别计算各

信号分量的 MPE 值并归一化。刁宁坤等［27］通过仿

真发现当 s 逐渐增大时，4 种状态的排列熵值逐渐接

近，在前几个尺度的排列熵值中包含较多信息。于

是，本文从多尺度排列熵中选用前 4 行、前 2 列的数

据进行排列，组合成一个 8 列 1 行的特征向量，当作

网络的一个输入样本。按照上述方法，利用 MAT⁃
LAB 为 4 种类型信号分别生成 60 组输入样本，其图

形表示如图 16 所示。可以看出，4 类信号的 MPE 特

征向量在某些元素上有较明显差别，信号特征提取

效果较好。

类似地，针对凯斯西储大学的 6 类振动信号，分

别构造出 45 组输入样本，其图形化表示如图 17 所

示，各类型的特征向量均可发现明显差别。

5. 3　仿真试验与结果分析

5. 3. 1　基于试验数据的仿真试验与结果分析

本文选择仅包含一个隐含层的 4 层 Elman 神经

网络结构。该仿真试验是以归一化 MPE 8 元素特

征向量作为输入，而输出则以单个标签形式呈现，于

是，将输入和输出层的神经元数目分别定为 8 和 1。
隐含层神经元个数的选取参考下式，最终定为 17。

i = m + n + a （36）
式中　m 和 n 分别为输入和输出层个数；a 为［1，10］
内的一个定值。

马位涛［28］曾做过多组传递函数搭配的测试对

比，发现“tansig+purelin”的测试性能最佳，它在结

果准确度以及网络训练时间上均有较大优越性。本

文借鉴其经验，将该组合确定为隐藏和输出层的传

递函数。

PSO 及 CS 算法的各参数对测试结果有着至关

图 15 振动信号的 WOA-VMD 分解

Fig. 15 WOA-VMD decomposition of vibration signal

图 16 不同故障类型的 MPE 分布（实验数据）

Fig. 16 MPE distribution of different fault types 
（Experimental data）

图 17 不同故障类型的 MPE 分布（开源数据）

Fig. 17 MPE distribution of different fault types 
（Open source data）
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重要的作用。通过多次仿真，确定其参数：对于

PSO，学习因子 c1=c2=1.5，最大速度 Vmax=0.9，最
小速度 Vmin=0.4，粒子数为 20；对于 CS 算法，巢穴

数量为 20，被宿主发现的概率 Pa=0.25，最大迭代次

数为 100。
将所有特征样本输入至 PSO ⁃CS ⁃Elman 中运

行，将 Elman 神经网络的训练误差作为适应度函数。

此过程中，将 240 个总样本按照类别均等划分为训

练样本和测试样本，即保证各类型的训练和测试样

本数均为 30；但具体样本不指定用于训练或测试，

而是通过程序使其随机完成分组。为了评价其优化

性能的好坏，再将相同样本分别输入至 Elman，PSO⁃
Elman 和 CS⁃Elman 神经网络中进行测试，相关参数

设置保持一致。

图 18 为 3 种优化算法运行时适应度的变化曲

线，PSO⁃CS 算法在第 29 次迭代时便达到了最优适

应度值 0.0152，它在迭代次数与收敛精度方面明显

优于其他两者。图 19 所示为 4 种网络结构此次对测

试样本的识别结果对比。由图 18，19 的曲线可知，

PSO 和 CS 优化 Elman 的识别结果比较相近，都比

原始网络结构识别准确率高，但 PSO⁃CS⁃Elman 故

障识别的出错数目最少，其准确率比原始 Elman 神

经网络提升了 10%，优越性比较明显。

之后，将 4 种方法分别再运行 5 次，这样处理可

以避免网络结构对某组既定的测试样本有偶然的较

高识别率。同时，引入 BP，PSO⁃BP 和 SVM 方法进

行同样的分析，所得分类结果如表 4 所示。从表 4 的

图 18 3 种优化算法的适应度变化

Fig. 18 Variation of fitness of three optimization 
algorithms

图 19 4 种方法的单次分类结果对比

Fig. 19 Comparison of single classification results of four methods
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平均准确率中可以看出，PSO⁃CS⁃Elman 拥有最好

的故障识别率，比原始网络提升了 7.91%；但是，它

在获取较高准确率的同时放弃了一定的诊断速率，其

平均速率低于其他方法。尽管如此，参照以往的深度

学习故障诊断模型，其速率在可接受范围内。

5. 3. 2　基于开源数据的仿真试验与结果分析

该试验的训练和测试样本数量分别定为 210 组

和 105 组，且每种类型均匀划分。然后将其输入至

4 种神经网络结构中进行仿真测试；其中，各参数均

与上节所述一致。图 20 为各优化算法适应度的变

化曲线；图 21 为 4 种网络结构对测试样本的单次分

类结果对比。

由图 20 可知，PSO ⁃CS 算法在迭代次数为 30
时，适应度值达到了最低值 0.0238，而 PSO 和 CS 算

表 4 不同算法故障诊断结果对比（实验数据）

Tab. 4 Comparison of fault diagnosis results of different 
algorithms （Experimental data）

算法

Elman
PSO-Elman
CS-Elman
PSO-CS-

Elman
BP

PSO-BP
SVM

测试出错数量/个
第 1
次

15
8
6

3

11
9
8

第 2
次

12
10
6

4

11
7
7

第 3
次

12
6
5

3

12
7
7

第 4
次

12
7
7

3

9
10
7

第 5
次

14
7
6

4

9
7
8

第 6
次

12
5
7

3

9
8
8

平均

准确率/
%

89.31
94.03
94.86

97.22

91.53
93.33
93.25

平均

耗时

2′33″

3′34″

3′52″

6′17″

2′27″

3′26″

2′27″

图 20 3 种优化算法的适应度变化

Fig. 20 Variation of fitness of three optimization 
algorithms

图 21 4 种方法的单次分类结果对比

Fig. 21 Comparison of single classification results of four methods
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法分别在第 59 和 47 次迭代时，适应度值达到 0.0462
和 0.0401；明显地，PSO⁃CS 算法在迭代次数和收敛

精度上依然占据优势。通过观察图 21 的仿真结果，

总体上，PSO⁃CS⁃Elman 神经网络仍然具有最高的

故障分类识别效果，准确率高达 97.14%。

同样地，引入多种算法进行多次测试，获得结果

如表 5 所示。对比可知，PSO⁃CS⁃Elman 的高故障识

别率具有一定的稳定性，且比原始神经网络准确率

提升了 10.32%，但其运算速率依然最低，这是因为

在算法迭代过程中，为了追求更高准确率，不断调整

参数，将模型结构计算过程稍微复杂化，但总的来

说，其运算速率与诊断正确率达到了一定平衡。

6　结　论

基于参数优化 VMD 多尺度排列熵和 PSO⁃CS⁃
Elman 神经网络，可以有效地实现对滚动轴承的故

障诊断。

（1）针对振动信号在 VMD 分解时受分解数量

K 和惩罚因子 α 的影响，提出采用鲸鱼优化算法对

VMD 进行参数优化，使滚动轴承振动信号可以自

适应地分解，以便于后续的有效特征提取。通过仿

真分析证明了 WOA 参数寻优的有效性，以及 WOA⁃
VMD 信号分解的高效性。

（2）通过开源数据和自行搭建试验台数据的多

重分析对比，发现利用优化变分模态分解与多尺度

排列熵所构建的特征向量，能够较好地区分各个类

型的轴承振动信号。

（3）PSO⁃CS⁃Elman 神经网络在训练过程中，在

迭代次数和收敛精度上依然占据优势。并且它有着

更为优越和稳定的故障分类效果：在实验数据与开

源数据仿真测试中的平均分类准确率高达 97.22%
和 97.15%，相较于原始 Elman 神经网络分别提升了

7.91% 和 10.32%；在此过程中，牺牲了一定的运算

速率，但总体而言，其速率比通常深度学习速率要快

很多。在某种意义上，本文方法在运算速率与诊断

准确率上做到了互相平衡。
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2
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Rolling bearing fault diagnosis based on parameter optimized
VMD-MPE and PSO-CS-Elman neural network

XIAO Mao-hua1， ZHOU Shuang1， HUANG Tian-yi1， ZHAO Yuan-fang1， FEI Xiu-guo2

（1. College of Engineering， Nanjing Agricultural University， Nanjing 210031， China； 
2. Nanjing Chuangli Transmission Machinery Co.， Ltd.， Nanjing 211122， China）

Abstract: Aiming at the nonlinear and non-stationary characteristics of rolling bearing vibration signals， a fault diagnosis method 
based on parameter optimization variational modal decomposition （VMD）， multi-scale permutation entropy （MPE） and particle 
swarm-cuckoo search fusion algorithm optimized Elman neural network is proposed. Aiming at the problem that the number of 
modal components and the penalty factor are difficult to determine in VMD， the whale optimization algorithm is introduced to 
make it autonomously search for the optimal solution. The VMD with the optimal parameters is used to decompose the simulation 
signal of the rolling bearing fault， and the envelope spectrum analysis of the optimum modal component is carried out， and then the 
coincidence degree of the simulated fault frequency with the actual value is compared to verify the feasibility of the method. Consid⁃
ering that MPE has the advantage of being able to explore dynamic changes in the signal， it is combined with parameter optimiza⁃
tion VMD to obtain the MPE value of each modal component of the rolling bearing vibration signal. Part of the entropy value is se⁃
lected to construct the feature vector and put in the three-dimensional space to observe its difference， so that it can well characterize 
different fault types. Aiming at the problem of low recognition accuracy of the Elman neural network， the particle swarm optimiza⁃
tion （PSO） algorithm and the cuckoo search （CS） algorithm are combined to jointly optimize the weights and thresholds of the El⁃
man network to improve the convergence accuracy and diagnosis accuracy of the network. The experimental collection and Case 
Western Reserve University's rolling bearing vibration signals are observed as the research objects， and the proposed method is 
used for analysis. The results show that the proposed method can not only decompose the signal adaptively and extract effective 
fault features， but also accurately realize the classification and recognition of fault modes， and the fault recognition rate is improved.

Key words: fault diagnosis； rolling bearing； parameter optimized variational mode decomposition； multi-scale permutation 
entropy； PSO-CS-Elman
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