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摘要:针对滚动轴承早期微弱故障难以检测和故障诊断率不高的问题ꎬ提出了一种基于参数优化的变分模态分解(ＶＭＤ)和改进的

深度置信网络(ＤＢＮ)的故障诊断方法ꎮ 首先ꎬ为了消除人为选择 ＶＭＤ 参数的影响ꎬ采用了鲸群算法(ＷＯＡ)寻优 ＶＭＤ 算法的最佳

模态分解个数和惩罚因子的参数组合ꎻ然后ꎬ利用参数优化后的 ＶＭＤ 算法分解了滚动轴承振动信号ꎬ分解后的本征模态分量

(ＩＭＦ)求频谱后组成了高维数据集ꎻ最后ꎬ直接输入麻雀搜索算法(ＳＳＡ)优化的深度置信网络进行了模式识别ꎮ 研究结果表明:针
对滚动轴承的故障ꎬ相同模式识别方法 ＶＭＤ 算法故障识别率为 ９７. ４％ ꎬ相比于 ＥＭＤ 算法 ９６. ５％的故障识别率更高ꎻ相同信号处理

方法下ꎬＤＢＮ 网络故障诊断率为 ９８. ７％ ꎬ相比于 ＳＶＭ 算法 ９７. ４％故障诊断率更高ꎻＷＯＡ￣ＶＭＤ￣ＳＳＡ￣ＤＢＮ 算法的故障诊断率达到了

１００％ ꎬ故障诊断的效果得到了进一步提升ꎮ
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０　 引　 言

在工厂机械设备中ꎬ滚动轴承得到了广泛的应用ꎮ
利用滚动轴承的振动信号对早期滚动轴承故障进行诊

断ꎬ对于复杂化、大型化的专业机械设备可靠性监控以

及预防大型安全事故具有现实意义ꎮ 然而ꎬ带故障的

滚动轴承的振动信号往往具有非线性和非平稳性的特

性ꎬ其中ꎬ还包含着复杂的噪声信号ꎮ 因此ꎬ提取滚动

轴承的故障特征往往十分困难ꎮ
相比于小波分解法ꎬ经验模态分解法 ＥＭＤ[１ꎬ２]

(ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ)将振动信号按时间尺

度递归分解为若干本征模态分量 ＩＭＦ( ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ)ꎬ它不需要事先设定基函数ꎮ 但是经验模态

分解法存在模态混叠、端点效应等问题ꎮ 而相比于

ＥＭＤꎬ改进的集合经验模式分解法 ＥＥＭＤ[３ꎬ４] ( ｅｎｓｅｍ￣
ｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ)ꎬ能抑制模态混叠ꎬ但
是其计算量很大ꎮ

２０１４ 年ꎬＤＲＡＧＯＭＩＲＥＴＳＫＩＹ Ｋ 提出了变分模态

分解法 ＶＭＤ[５ꎬ６]ꎬ即通过引入变分模型ꎬ在设定的频域

带宽中不断地迭代ꎬ分解成设定好个数的 ＩＭＦ 分量来

重构信号ꎬ使每个 ＩＭＦ 估计带宽之和最小ꎬ以此来获

得信号的最优解ꎮ 该算法能消除模态混叠ꎬ对噪声也

具有较好的鲁棒性ꎮ 文献[７]采用粒子群算法寻优

ＶＭＤ 算法的惩罚参数 α 和分量个数 Ｋ 的最佳参数组

合ꎬ参数优化后的 ＶＭＤ 算法诊断效率更高ꎮ
２００６ 年ꎬ ＨＩＴＯＮ Ｇ Ｅ[８] 提出了深度置信网络

ＤＢＮꎬ并发表于«Ｓｃｉｅｎｃｅ»杂志ꎮ 文献[９]利用奇异值分

解和深度信度网络相结合的方法ꎬ来识别滚动轴承的故

障信号ꎮ 文献[１０]利用改进 ＶＭＤ 算法和 ＤＢＮꎬ来对风

机故障部件进行故障预警ꎬ以排列熵和均方根值构成高

维向量输入 ＤＢＮꎬ能够对故障进行有效识别ꎮ
本研究将采用鲸群算法优化参数的 ＶＭＤ 算法ꎬ

对原始振动信号进行降噪处理ꎬ麻雀搜索算法改进的

ＤＢＮ 网络作为故障的分类器ꎬ诊断滚动轴承早期微弱

故障ꎻ笔者选用美国凯斯西储大学滚动轴承故障诊断

数据为例ꎬ利用 ＭＡＴＬＡＢ 软件进行仿真验证ꎮ

１　 相关基本算法简介

１. １　 变分模型理论

步骤 １ꎮ 信号 ｘ( ｔ)分解成 Ｋ 个函数 ｕｋ( ｔ)之和:

ｘ( ｔ) ＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ) (１)

式中:{ｕｋ}—分解得到 Ｋ 个 ＩＭＦ 分量ꎮ

步骤 ２ꎮ 每个模态信号 ｕｋ( ｔ)进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换得

到单边频谱ꎬ表示如下:

δ( ｔ) ＋ ｊ
πｔ[ ]∗ｕｋ( ｔ) (２)

式中:δ( ｔ)—Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ 函数ꎮ
步骤 ３ꎮ 模态频谱调制到相应基频带 ωｋ 为:

δ( ｔ) ＋ ｊ
πｔ

æ

è
ç

ö

ø
÷∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ － ｊωｋｔ (３)

式中:{ωｋ}—Ｋ 个 ＩＭＦ 分量各自中心频率ꎮ
步骤 ４ꎮ 频谱梯度的 Ｌ２ 范数平方构造受约束的

变分模型表达式(４)ꎬ求取 ｕｋ( ｔ)的带宽之和最小ꎬ表
示如下:

ｍｉｎ
{ｕｋ}ꎬ{ωｋ}

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖ ∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ( )∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ － ｊωｋｔ‖２
２{ } (４)

１. ２　 变分模态分解原理

步骤 １ꎮ 引入惩罚因子 α 与拉格朗日乘法算子

λꎬ将式(４)变成不受约束的拉格朗日表达式:

Ｌ({ｕｋ}ꎬ{ωｋ}ꎬλ) ＝ α∑
Ｋ

ｋ ＝１
‖ [∂ｔ ( δ(ｔ) ＋ ｊ

πｔ )ｕｋ(ｔ) ] ｅ－ｊωｋｔ‖２
２ ＋

‖ｘ( ｔ) － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ)‖２

２ ＋ λ( ｔ)ꎬｘ( ｔ) － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ)[ ]

(５)
步骤 ２ꎮ 初始化{ｕ１

ｋ}、{ω１
ｋ}、{λ１}ꎬ采用乘法算子

交替方向法 ＡＤＭＭ(ａｌｔｅｒｎａｔｅ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉ￣
ｐｌｉｅｒｓ)求取式(５)“鞍点”ꎻ

步骤 ３ꎮ { ｕｎ ＋ １
ｋ }、{ωｎ ＋ １

ｋ }、{λｎ ＋ １ } 利用 Ｐａｒｓｅｖａｌ /
Ｐｌａｎｃｈｅｒｅｌ 傅里叶等距转到频域ꎬ表达式如下:

ｕｎ＋１
ｋ (ω) ＝

ｘ(ω) － ∑
ｉ≠ｋ

ｕｉ(ω) ＋ λｎ(ω) / ２

[１ ＋ ２α(ω － ωｎ
ｋ) ２]

(６)

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞０ ω ｜ ｕｎ＋１
ｋ (ω) ｜ ２ｄω

∫∞０ ｜ ｕｎ＋１
ｋ (ω) ｜ ２ｄω

(７)

λｎ＋１(ω) ＝ λｎ(ω) ＋ τ[ｘ(ω) － ∑
ｋ
ｕｎ＋１
ｋ (ω)] (８)

式中:ｉꎬｋ∈{１ꎬＫ}ꎮ
步骤 ４ꎮ 令 ｎ ＝ ｎ ＋ １ꎬ迭代更新{ｕｎ

ｋ }、{ωｎ
ｋ }、{λｎ}

使:

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖ｕｎ＋１

ｋ － ｕｎ
ｋ‖２

２ /‖ｕｎ
ｋ‖２

２ < ε (９)

式中:ε—给定精度ꎮ
若不满足ꎬ重复步骤 ４ꎬ直到满足条件ꎬ变分表达

式(５)求解完成ꎮ

１. ３　 鲸群算法

２０１６ 年ꎬ澳大利亚格里菲斯大学 ＳＥＹＥＤＡＬＩ Ｍ[１１]
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提出了模仿座头鲸捕猎行为的群体智能优化算法 鲸

群算法(ＷＯＡ)ꎬ该算法能避免陷入局部最优ꎬ具有良

好全局寻优的能力ꎮ 该算法利用鲸群发现猎物后ꎬ螺
旋环绕包围猎物ꎬ并用气泡网方式捕获猎物ꎬ捕获猎物

后对猎物进行再搜索[１２]ꎮ 通过对上述 ３ 种行为进行

数学建模ꎬ构成 ＷＯＡ 算法寻找最优解ꎮ
(１)鲸群发现猎物的数学建模ꎮ
自然界中鲸群感知猎物位置ꎬ假定目标猎物就是

当前最优解或者接近最优解ꎬ鲸群搜索个体将不断以

收缩环绕方式更新位置ꎬ来靠近最优解ꎬ这一行为可以

表达为:
Ｄ
→

＝ ｜Ｃ
→
􀅰Ｘ∗→( ｔ) － Ｘ

→
( ｔ) ｜

Ｘ
→
( ｔ ＋ １) ＝ Ｘ∗→( ｔ) － Ａ

→
􀅰Ｄ

→{ (１０)

式中:Ｄ
→
—搜索个体和最优解之间距离向量ꎻＸ

→
—搜索

个体的位置向量ꎻＸ∗→—最优解的位置向量ꎻ ｔ—迭代

次数ꎮ
Ａ
→
和Ｃ

→
为系数向量ꎬ其定义如下:

Ａ
→

＝ ２ ａ
→
􀅰ｒ
→

－ ａ
→

Ｃ
→

＝ ２􀅰ｒ
→{ (１１)

式中:ａ
→
—随迭代次数增加由 ２ 到 ０ 递减ꎻｒ

→
—[０ꎬ１]随

机数ꎮ
(２)螺旋环绕包围猎物ꎬ并用气泡网方式捕获猎

物数学建模(开发阶段)ꎮ
搜索个体的螺旋更新方式如下:

Ｘ
→
( ｔ ＋ １) ＝Ｄ′→􀅰ｅｂｌｃｏｓ(２πｌ) ＋ Ｘ∗→( ｔ) (１２)

式中:Ｄ′→—搜索个体和最优解之间距离向量 ｜Ｘ∗→( ｔ) －
Ｘ
→
(ｔ) ｜ꎻｂ—定义螺旋形式的常数ꎻｌ—[ －１　 １]之间随机

数ꎮ
搜索个体以收缩环绕方式和螺旋更新方式更新位

置ꎬ假设两种方式执行概率 ｐ 各为 ５０％ ꎬ搜索个体总

位置向量表达式如下:

Ｘ
→
( ｔ ＋ １) ＝

Ｘ∗→( ｔ) － Ａ
→
􀅰Ｄ

→
ｐ < ０. ５

Ｄ′→􀅰ｅｂｌ􀅰ｃｏｓ(２πｌ) ＋ Ｘ∗→( ｔ) ｐ≥０. ５{
(１３)

(３)再捕获猎物数学建模(再搜索阶段)ꎮ
同样ꎬ基于Ａ

→
向量变化也可以用于搜索阶段ꎮ 相

比于开发阶段ꎬ个体位置按随机位置搜索ꎬ而不是最佳

搜索个体ꎻ建模时使用向量Ａ
→
强制搜索个体远离参考

位置ꎮ
位置更新表达式如下:

Ｄ
→

＝ ｜Ｃ
→
􀅰Ｘｒａｎｄ

→( ｔ) － Ｘ
→
( ｔ) ｜

Ｘ
→
( ｔ ＋ １) ＝ Ｘｒａｎｄ

→( ｔ) － Ａ
→
􀅰Ｄ

→{ (１４)

式中:Ｘｒａｎｄ
→( ｔ)—随机个体ꎻＡ

→
—随机分量绝对值大

于 １ꎮ
整个 ＷＯＡ 算法搜索个体ꎬ通过随机个体和最优

个体更新自身位置ꎻ并随着迭代次数 ｔ 的增加ꎬ不断逼

近最优解ꎮ

１. ４　 深度置信网络算法

相比于传统浅层学习方法ꎬＤＢＮ 属于深度学习方

法ꎬ能够自适应地提取特征参数ꎬ实现函数的非线性逼

近ꎬ避免陷入局部最优ꎬ训练时间过长的缺陷ꎬ具有很

强的泛化能力ꎮ
受限波尔兹曼机 ( ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｂｏｌｔｚｍａｎｎ ｍａｃｈｉｎｅꎬ

ＲＢＭ)结构如图 １ 所示[１３]ꎮ

图 １　 ＲＢＭ 结构

ＲＢＭ 分为隐含层 ｈ 和可视层 ｖꎬ层与层之间有神

经元相连[１４]ꎬ层间无神经元相连ꎮ
ＲＢＭ 的能量函数和 ( ｖꎬ ｈ) 的联合概率密度表

示为:

Ｅ(νꎬｈ ｜ θ) ＝ － ∑
Ｉ

ｉ ＝ １
ａｉνｉ － ∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ｂ ｊｈ ｊ － ∑

Ｉ

ｉ ＝ １
∑

Ｊ

ｊ ＝ １
ωｉｊνｉｈ ｊ

(１５)

式中:θ—ＲＢＭ 所需要确定的模型参数ꎬθ ＝ {ωｉｊꎬａｉꎬ
ｂ ｊ}ꎻνｉ—第 ｉ 个可视层神经元ꎻｈ ｊ—第 ｊ 个隐含层神经

元ꎻωｉｊ—第 ｊ 个隐含层神经元与第 ｉ 个可视层神经元之

间权值ꎻａｉ—νｉ 偏置值ꎻｂ ｊ—ｈ ｊ 偏置值ꎮ

Ｐ(νꎬｈ ｜ θ) ＝ ｅ － Ｅ(νꎬｈ ｜ θ)

Ζ(θ) (１６)

式中:Ζ(θ)—归一化因子 ∑
νꎬｈ

ｅ －Ｅ(νꎬｈ｜ θ)ꎮ

各个参数进行更新规则如下:

Δａｉ ＝ ε([ａｉ] ｄａｔａ － [ａｉ] ｒｅｃｏｎ)

Δｂ ｊ ＝ ε([ｂ ｊ] ｄａｔａ － [ｂ ｊ] ｒｅｃｏｎ)

Δωｉｊ ＝ ε([νｉｈ ｊ] ｄａｔａ － [νｉｈ ｊ] ｒｅｃｏｎ) (１７)

式中:ε—数学期望ꎻ[􀅰] ｄａｔａ—前训练模型所定义的数

学期望ꎻ[􀅰] ｒｅｃｏｎ—重构模型所定义的数学期望ꎮ
ＤＢＮ 网络结构如图 ２ 所示ꎮ
ＤＢＮ 网络是由多层无监督 ＲＢＭ 和一层有监督

ＢＰ 神经网络堆栈组成ꎮ 最底层为输入层ꎬ最高层为输

出层ꎮ
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图 ２　 ＤＢＮ 结构

ＤＢＮ 训练分为预训练(ｐｒｅ￣ｔｒａｉｎｉｎｇ)和微调( ｆｉｎｅ￣
ｔｕｎｉｎｇ)两部分ꎮ 预训练阶段ꎬ从底层到顶层逐步训

练ꎬ前一个 ＲＢＭ 输出作为后一个 ＲＢＭ 输入ꎬ将输入层

映射到输出层ꎬ输出值与期望值进行对比ꎬ得到每层

θꎻ微调阶段ꎬ使用 ＢＰ 算法将输出值与期望值差值从

顶层到底层逐步向后向传播ꎬ对整个网络的参数进行

微调ꎮ

１. ５　 新型智群算法麻雀搜索算法

麻雀搜索算法[１５] ( ｓｐａｒｒｏｗ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＳＳＡ)
模拟麻雀觅食和反捕食行为ꎬ建立数学模型ꎮ 群居麻

雀个体分为发现者和加入者两类ꎬ依据适应度的大小

来决定个体能量储备高低ꎮ
ｎ 个麻雀组成种群和适应度表示如下:

Ｘ ＝
Ｘ１ꎬ１Ｘ１ꎬ２􀆺Ｘ１ꎬｄ

Ｘ２ꎬ１Ｘ２ꎬ２􀆺Ｘ２ꎬｄ

Ｘｎꎬ１Ｘｎꎬ２􀆺Ｘｎꎬｄ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１８)

Ｆｘ ＝

ｆ([Ｘ１ꎬ１Ｘ１ꎬ２􀆺Ｘ１ꎬｄ])
ｆ([Ｘ２ꎬ１Ｘ２ꎬ２􀆺Ｘ２ꎬｄ])
⋮
ｆ([Ｘｎꎬ１Ｘｎꎬ２􀆺Ｘｎꎬｄ])

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１９)

式中:ｄ—待解决问题变量维数ꎻｆ—适应度函数ꎮ
发现者位置 Ｘ ｉꎬｊ更新如下:

Ｘ ｔ ＋ １
ｉꎬｊ ＝

Ｘ ｔ ＋ １
ｉꎬｊ 􀅰ｅｘｐ － ｉ

α􀅰ｉｔｅｒｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷ Ｒ２ < ＳＴ

Ｘ ｔ ＋ １
ｉꎬｊ ＋ Ｑ􀅰Ｌ Ｒ２≥ＳＴ

ì

î

í

ïï

ïï
(２０)

式中: ｔ—迭代次数ꎻ ｉｔｅｒｍａｘ—最大迭代次数ꎻ ｊ—１ꎬ２ꎬ
３. . . ｄꎻα—０ 到 １ 的随机数ꎻＱ—服从正态分布的随机

数ꎻＬ—１ × ｄ 矩阵ꎬ元素全部为 １ꎻＲ２—预警值ꎬ范围

[０ꎬ１]之间ꎻＳＴ—安全值ꎬ范围[０. ５ꎬ１]ꎮ
当 Ｒ２ < ＳＴ 时ꎬ觅食环境周边没有入侵者ꎬ执行搜

索操作ꎻ当 Ｒ２≥ＳＴ 时ꎬ发现有入侵者ꎬ发现者发出预

警ꎬ麻雀群飞离重新觅食ꎮ
加入者位置 Ｘ ｉꎬｊ更新如下:

Ｘ ｔ ＋ １
ｉꎬｊ ＝

Ｑ􀅰ｅｘｐ
Ｘｗｏｒｓｔ － Ｘ ｔ ＋ １

ｉꎬｊ

ｉ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｉ > ｎ / ２

Ｘ ｔ ＋ １
ｐ ＋ ｜Ｘ ｔ

ｉꎬｊ － Ｘ ｔ ＋ １
ｐ ｜􀅰Α ＋ 􀅰Ｌ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

ì

î

í

ïï

ïï

(２１)
式中:Ｘｐ—发现者目前最优位置ꎻＸｗｏｒｓｔ—当前全局最差

位置ꎻＡ—１ × ｄ 矩阵ꎬ元素[０ꎬ１]之间随机数ꎬＡ ＋ ＝
ＡＴ(ＡＡＴ) － １ꎮ

当 ｉ > ｎ / ２ 时ꎬ表明适应度较低的第 ｉ 个加入者能

量不足ꎬ飞离麻雀群去他处觅食ꎮ
意识到危险的麻雀个体进行反捕食行为ꎬ位置更

新如下:

Ｘ ｔ ＋ １
ｉ. ｊ ＝

Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ ＋ β􀅰｜Ｘ ｔ ＋ １

ｉꎬｊ － Ｘ ｔ
ｂｅｓｔ ｜ ｆｉ > ｆｇ

Ｘ ｔ ＋ １
ｉꎬｊ ＋ Ｋ􀅰 ｜Ｘ ｔ

ｉꎬｊ ＋ Ｘ ｔ
ｗｏｒｓｔ ｜

( ｆｉ ＋ ｆｗ ＋ ε )
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｆｉ ＝ ｆｇ

ì

î

í

ïï

ïï
(２２)

式中:Ｘｂｅｓｔ—当前全局最佳位置ꎻβ—步长控制参数ꎬ服
从标准正态随机数ꎻｆｇ—全局最佳适应度值ꎻｆｗ—全局

最差适应度值ꎻε —给定常数ꎻＫ—麻雀移动方向同时

也是步长控制参数ꎮ
当 ｆｉ > ｆｇ 时ꎬ表示此时的麻雀正处于种群的边缘ꎬ

极其容易受到捕食者的攻击ꎬ当 ｆｉ ＝ ｆｇ 时种群中间麻

雀意识到了危险ꎬ需要靠近其他的麻雀ꎬ以此来减少它

们被捕食的危险ꎮ

２　 滚动轴承故障诊断方法

２. １　 ＶＭＤ 算法参数选择

实现 ＶＭＤ 算法需要确定的参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＶＭＤ 算法参数

参数名 参数含义 变量名 参数含义

Ｋ 分解 ＩＭＦ 分量个数 τ 凸函数优化参数

α 惩罚因子 ＤＣ 中心频率更新相关参数

ε 精度参数 ｉｎｉｔ 中心频率初始化设置

　 　 其中ꎬ对分解影响比较大的参数为 Ｋ 和 αꎬ其他参

数影响较小ꎮ
下面仿真模拟调制 调频信号[１６ꎬ１７] 测试不同的 Ｋ

和 α 对 ＶＭＤ 分解效果的影响ꎮ 模拟信号表达式如下:
ｘ( ｔ) ＝ (１ ＋ ０. ５ｃｏｓ(９πｔ))ｃｏｓ(２００πｔ ＋ ２ｃｏｓ(１０πｔ))

(２３)
当采样频率 ｆｓ ＝ １ ０００ Ｈｚ 时ꎬ仿真信号频谱如图 ３

所示ꎮ
根据图 ３ 可知ꎬ信号的中心频率为 ９０ Ｈｚ、９５ Ｈｚ、

１００ Ｈｚ、１０５ Ｈｚ、１１０ Ｈｚꎮ
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图 ３　 仿真信号频谱
Ａ—幅值ꎻｆ—中心频率

　 　 当 α ＝ ２ ０００ 固定ꎬ其他参数取 τ ＝ ０、ＤＣ ＝ ０、ｉｎｉｔ ＝
１、ε ＝ １ × １０ － ７不变ꎬＫ 取不同值ꎬ比较 ＶＭＤ 分解信号

效果ꎮ Ｋ 分别取 ３、４、５、６、７、８ꎬ仿真信号 ＶＭＤ 分解后

中心频率如图 ４ 所示ꎮ
图 ４ 的结果表明:(１)模态个数 Ｋ 过小时ꎬ如 Ｋ ＝

３、４ 时ꎬ处于欠分解状态ꎬ仿真信号的中心频率分量没

有全部分解出来ꎻ(２)Ｋ 过大时ꎬ如 Ｋ ＝ ７ꎬ８ 时ꎬ处于过

分解状态ꎬ产生虚假分量ꎬ并伴有模态混叠现象ꎻ(３)Ｋ
取值适中ꎬＫ ＝ ５ꎬ６ 时ꎬ分解中心频率与原信号一致ꎬ分
解效果较好ꎮ

图 ４　 中心频率随分解个数 Ｋ 的变化
ｆ—中心频率ꎻｎ—迭代次数

　 　 当 Ｋ ＝ ６ 固定ꎬ其他参数同图 ４ꎬα 取不同值ꎬ比较

ＶＭＤ 分解信号效果ꎮ
α 取 ０. ３ｆｓ、０. ６ｆｓ、ｆｓ、２. ５ｆｓ、４ｆｓ、５ｆｓꎬ仿真信号 ＶＭＤ

分解后的中心频率如图 ５ 所示ꎮ
α ＝ ０. ３ｆｓ 时ꎬ信号存在没有正确分解的分量ꎻα ＝

０. ６ｆｓ 时ꎬ信号分解存在模态混叠ꎬ并且某些分量迭代

次数过大ꎻα ＝ ｆｓꎬα ＝ ２. ５ｆｓ 时ꎬ某些分量迭代次数过

大ꎻα ＝ ４ｆｓꎬα ＝ ５ｆｓ 时ꎬ迭代次数较低时存在模态混叠

现象ꎬ也存在某些分量迭代次数过大ꎮ

所以 Ｋ 固定时ꎬα 值的选择对 ＶＭＤ 分解效果并没

有规律可寻ꎮ
由此可见ꎬ参数 Ｋ 和 α 的选择会影响 ＶＭＤ 分解

效果ꎬ但是参数的选择对 ＶＭＤ 分解效果影响没有规

律可寻ꎮ 用上述方法人为选择参数ꎬ只能得到相对最

优解ꎮ 因此ꎬ本文采用智能算法 ＷＯＡ 算法ꎬ全局寻优

[Ｋꎬα]参数组合ꎬ实现自适应优化ꎬ达到最佳 ＶＭＤ 分

解效果ꎮ
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图 ５　 中心频率随惩罚因子 α 的变化
ｆ—中心频率ꎻｎ—迭代次数

２. ２　 鲸群算法优化 ＶＭＤ 算法参数

熵值表征了信号稀疏特性ꎬ即稀疏性越强ꎬ熵值越

小ꎮ 本文提出包络熵值 ＥＰꎬ其定义如下:

ＥＰ ＝ － ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ｐ ｊ ｌｇｐ ｊ

ｐ ｊ ＝ ａ( ｊ)

∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ａ( ｊ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(２４)

式中:ａ( ｊ)—ｘ( ｊ)的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络信号ꎻｐ ｊ—ａ( ｊ)归一化

后结果ꎮ
ＷＯＡ 算法的适应度函数ꎬ选择 ＶＭＤ 分解成 Ｋ 个

ＩＭＦ 分量的极小包络熵 ｍｉｎＬＥＩＭＦ
Ｐ ꎮ 这个值仅仅是局部

最佳分量ꎬ全局寻优的目标是 ｍｉｎＬＥＩＭＦ
Ｐ 的最小化ꎬ即

寻优全局最小值ꎮ
ＷＯＡ￣ＶＭＤ 算法算法流程图如图 ６ 所示ꎮ
ＷＯＡ￣ＶＭＤ 算法具体步骤如下ꎬ
步骤 １ꎮ 初始化 ＷＯＡ 算法ꎬ设置算法各项参数ꎻ
步骤 ２ꎮ 振动信号经过 ＶＭＤ 算法分解若干个

ＩＭＦ 分量ꎬ每个 ＩＭＦ 分量作为鲸群搜索个体ꎬ极小包络

熵值作为适应度值进行全局寻优最小值ꎻ
步骤 ３ꎮ 根据随机概率ꎬ个体选择执行收缩环绕

图 ６　 ＷＯＡ￣ＶＭＤ 算法流程图

方式或者螺旋方式更新位置ꎬ判断个体是否得到改善ꎬ
没有改善执行再搜索行为ꎬ否则转到步骤 ５ꎻ

步骤 ４ꎮ 搜索个体执行再搜索行为ꎻ
步骤 ５ꎮ 计算个体新的适应度值并更新最优解ꎻ
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步骤 ６ꎮ 判断是否达到最大迭代次数ꎬ没有达到

转到步骤 ２ꎬ否则算法结束ꎮ

２. ３　 基于麻雀搜索算法优化深度置信网络的分类法

ＤＢＮ诊断过程和传统故障诊断过程的对比如图７ 所示ꎮ

图 ７　 ＤＢＮ 诊断与传统故障诊断分析过程比较

传统故障诊断的智能识别提取特征向量时ꎬ常用时

域分析、频域分析和时频域分析 ３ 种方法ꎬ具体选择方

法时需要人为选择ꎬ存在对诊断结果的人为误差[１８]ꎮ
选择 ＤＢＮ 模型模式识别时ꎬ振动信号不需要人为

特意选择特征向量ꎬ能直接有效地提取故障诊断特征

参数ꎻ减少了对人为诊断经验的依赖ꎬ原始信号只要做

简单的降噪处理ꎬ即可直接输入 ＤＢＮ 模型ꎬ自适应地

提取故障特征和识别故障状态ꎬ充分利用了深度学习

自身挖掘故障的能力ꎮ
ＤＢＮ 模型之所以能够有效提取表征故障的特征

参数ꎬ主要还是得益于其能够学习ꎬ得到输入与输出之

间复杂的非线性函数映射关系[１９￣２１]ꎮ
针对振动信号的高维度数据ꎬ为了降低算法的时

间复杂度ꎬ增强分类精度ꎬ本文提出 ＳＳＡ 算法优化

ＤＢＮ 网络的算法ꎮ
定义为 ＳＳＡ￣ＤＢＮ 算法ꎬ其具体步骤如下:
步骤 １ꎮ 初始化 ＳＳＡ 算法参数ꎬ将待识别数据分

为训练集、验证集、测试集 ３ 类ꎻ
步骤 ２ꎮ ＳＳＡ 算法以验证集的错误率作为适应度

函数ꎬ优化 ＤＢＮ 网络权重值ꎻ
步骤 ３ꎮ 优化权重值再次训练 ＤＢＮ 网络ꎬ使验证

集的错误率达到最低ꎻ
步骤 ４ꎮ 优化好 ＤＢＮ 网络重新训练ꎬ然后输入测

试集ꎬ得出模式识别结果ꎮ

２. ４　 基于参数优化 ＶＭＤ 和改进 ＤＢＮ 的诊断流程

本文研究的整个故障诊断方法流程图如图 ８ 所示ꎮ
具体步骤如下:
步骤 １ꎮ 针对滚动轴承各个正常状态、各类故障

状态的振动信号按照一定的采样频率进行采样ꎬ组成

数据集ꎻ
步骤 ２ꎮ 利用 ＷＯＡ 算法寻优 ＶＭＤ 算法模态分解

图 ８　 滚动轴承故障诊断流程图

个数 Ｋ 和惩罚因子 α 最优参数组合ꎻ
步骤 ３ꎮ 参数优化过 ＶＭＤ 算法对各个滚动轴承

各个状态振动信号进行分解ꎬ每种状态得到若干模态

分量 ＩＭＦꎻ
步骤 ４ꎮ 对 ＩＭＦ 分量求频谱组成高维数据集ꎻ
步骤 ５ꎮ 输入 ＳＳＡ￣ＤＢＮ 网络进行故障诊断分类ꎬ

输出诊断结果ꎮ

３　 故障诊断方法验证

３. １　 数据来源分析

本研究数据选用美国凯斯西储大学轴承数据中心

测试的滚动轴承振动数据ꎬ测试装置如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 滚动轴承故障实验装置图

该装置包括一台 １. ５ ｋＷ 驱动电机ꎬ电机上的两个

加速度传感器各自采样电机风扇端、驱动端的轴承振

动加速度信号ꎬ１６ 通道数据记录仪记录振动信号ꎬ采
样频率为 １２ ｋＨｚꎻ装置还包括一个扭矩传感器ꎬ负载端

有一台测功仪ꎮ
本文选取驱动端振动信号ꎬ电机转速为１ ７９２ ｒ /

ｍｉｎꎬ负载 ０ ｈｐꎬ深沟球轴承型号为 ＳＫＦ ６２０５ ２ＲＳꎮ 装

置采用电火花技术对电机轴承的内圈、外圈和滚动体进

行点蚀来模拟常见故障ꎮ 数据分正常信号、内圈故障信

号、外圈故障信号、滚动体故障信号ꎬ４ 类数据分别标记

为数据集Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ、Ⅳꎮ 数据Ⅱ、Ⅲ、Ⅳ选取点蚀直径为

７ ｍｉｌｓꎮ ４ 类数据集各采样 ３００ 组样本ꎬ每个样本采样点

１ ０２４个ꎬ每个数据集维数为１ ０２４ ×３００ ＝３０７ ２００ꎮ
下面对 ４ 类数据进行分析ꎮ 振动信号时域和频域

分析如图 １０ 所示ꎮ
图 １０(ａ)为正常信号时域图ꎬ幅值在[ － ０. ２ꎬ０. ２]

之间ꎬ振幅最小ꎬ信号平稳ꎮ 外圈、内圈、滚动体故障振
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(ａ)振动信号时域图

(ｂ)振动信号频谱图

图 １０　 振动信号时频图

幅都大于正常信号振幅ꎬ伴有明显的间隔冲击信号ꎬ这
是由于故障改变轴承呎合度ꎬ振动信号更加强烈ꎮ 由

于故障特征信息湮没于噪声信号ꎬ直接通过时域图区

分故障类型和损伤程度比较难[２２]ꎮ
同样ꎬ观察图 １０(ｂ)ꎬ４ 种状态频谱图也很难在图

中直接找到故障特征频率ꎮ 所以采用信号降噪加智能

模式识别的方法进行故障诊断ꎮ

３. ２　 ＶＭＤ 算法参数优化

以数据集Ⅱ为例ꎬ对比遗传算法 ＧＡ、粒子群算法

ＰＳＯ、ＷＯＡ 算法优化 ＶＭＤ 算法ꎮ ３ 种优化算法各自迭

代次数取 ５０ 次ꎬ测试 ５０ 次取平均值ꎬＫ 取值范围[３ꎬ
８]ꎬα 取值范围[５００ꎬ２ ０００]ꎮ

如 ２. １ 节所述ꎬ适应度越小ꎬ收敛精度越高ꎬ３ 种

优化算法收敛性对比如图 １１ 所示ꎮ
由图 １１ 可知:ＷＯＡ￣ＶＭＤ、ＰＳＯ￣ＶＭＤ、ＧＡ￣ＶＭＤ 分

别运行到第 １１ 代、第 １６ 代、第 ２８ 代收敛ꎻＷＯＡ￣ＶＭＤ

图 １１　 适应度值优化曲线

收敛速度最快ꎬ同时ꎬＷＯＡ￣ＶＭＤ 收敛适应度值最小

值ꎬ收敛精度最高ꎮ
不同优化算法下运行 ＶＭＤ 所消耗时间如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 不同优化算法下运行 ＶＭＤ 所消耗时间

所用算法 ＧＡ￣ＶＭＤ ＰＳＯ￣ＶＭＤ ＷＯＡ￣ＶＭＤ

平均消耗时间 / ｓ ６ ８７７ ５ １９３ ５ ３１１

　 　 由表 ２ 可知:ＧＡ￣ＶＭＤ 所消耗的时间最长ꎬＷＯＡ￣
ＶＭＤ相比于 ＰＳ０￣ＶＭＤ时间增加不多ꎬ两者消耗时间相近ꎮ

篇幅所限ꎬ针对数据集Ⅰ、Ⅲ、Ⅳꎬ３ 种优化 ＶＭＤ
算法有相似的实验结果ꎬ此处不再重复ꎬ故笔者采用

ＷＯＡ 算法优化 ＶＭＤ 算法全局寻优[Ｋꎬα]组合ꎮ
４ 类数据集优化结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 最佳参数组合[Ｋꎬα]

数据类型 [Ｋꎬα]

Ⅰ [１ ０５８ꎬ５]

Ⅱ [１ ０８２ꎬ４]

Ⅲ [１ ３０６ꎬ４]

Ⅳ [１ １０７ꎬ５]

３. ３　 振动信号处理

数据集Ⅱ的 ＶＭＤ 信号分解图如图 １２ 所示ꎮ

图 １２　 内圈故障 ＶＭＤ 分解

ＶＭＤ 算法初始化参数:τ 取 ０ꎬＤＣ 取 ０ꎬｉｎｉｔ 取 １ꎬε
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取 １０ － ７ꎮ 由图 １２ 知ꎬＩＭＦ１￣ＩＭＦ４ 的中心频率没有出现

混叠现象ꎬ可以分解出原信号包含的主要频率信号能

够实现有效分解ꎻ其他 ３ 类数据也有类似的结果ꎮ

３. ４　 故障识别结果验证

信号 ＶＭＤ 分解求频谱简单降噪后ꎬ直接输入

ＳＳＡ￣ＤＢＮ 网络中进行故障诊断ꎮ 其中ꎬ７０％ 作为训练

集ꎬ２０％作为验证集ꎬ１０％ 作为测试集ꎻＳＳＡ￣ＤＢＮ 算法

对 ４ 类振动信号进行故障识别ꎮ ＳＳＡ 算法参数初始

化:ｎ 取 ５ꎬｉｔｅｒｍａｘ取 １０ꎬｐ 取 ０. ２ꎮ
笔者将未优化网络权重 ＤＢＮ 与 ＳＳＡ￣ＤＢＮ 进行对

比研究ꎬＤＢＮ 算法诊断结果如图 １３ 所示ꎮ

图 １３　 ＤＢＮ 算法诊断结果

ＳＳＡ￣ＤＢＮ 算法诊断结果如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 ＳＳＡ￣ＤＢＮ 算法诊断结果
类别 １ꎬ２ꎬ３ꎬ４—正常状态、内圈故障、外圈故障、滚动体故障

图 １３ 中ꎬ未优化网络权重 ＤＢＮ 故障诊断结果出

现了故障误识别ꎬ图 １４ 故障结果正确率达到 １００％ ꎬ
高于图 １３ 识别正确率 ９７. ５％ ꎮ 该结果验证了 ＳＳＡ 优

化过的 ＤＢＮ 网络的故障诊断率相比未优化的 ＤＢＮ 网

络故障识别率更高ꎮ
为了进一步说明 ＷＯＡ￣ＶＭＤ￣ＳＳＡ￣ＤＢＮ 算法的有

效性ꎬ笔者加大数据量ꎬ采样 １ ０００ 组样本ꎻ同时ꎬ增加

ＥＭＤ 算法特征提取加 ＳＶＭ 算法模式识别ꎬ和 ＶＭＤ 算

法特征提取(直接取 Ｋ ＝ ６、α ＝ ２ ０００)加 ＳＶＭ 算法模

式识别ꎬ用两种算法测试ꎮ

增加的两种算法人为选用样本熵作为故障特征向

量ꎬ其结果如表 ４、表 ５ 所示ꎮ
表 ４　 基于 ＥＭＤ ＋ ＳＶＭ 的滚动轴承故障识别结果

数据
类型

测试
个数

分类结果

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ
正确
率 / ％

Ⅰ １ ０００ ９９５ ３ ２ ０ ９９. ５
Ⅱ １ ０００ １１ ９６９ ６ １５ ９６. ９
Ⅲ １ ０００ １３ １５ ９５２ ２０ ９５. ２
Ⅳ １ ０００ ４ １８ ２１ ９５７ ９５. ７

平均正确率 / ％ ９６. ８

表 ５　 基于 ＶＭＤ ＋ ＳＶＭ 的滚动轴承故障识别结果

数据
类型

测试
个数

分类结果

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ
正确
率 / ％

Ⅰ １ ０００ ９９９ １ ０ ０ ９９. ９
Ⅱ １ ０００ ８ ９７２ ８ １２ ９７. ２
Ⅲ １ ０００ ２ ２０ ９６５ １３ ９６. ５
Ⅳ １ ０００ ０ １３ ２６ ９６１ ９６. １

平均正确率 / ％ ９７. ４

　 　 比较表(４ꎬ５)可知:ＶＭＤ ＋ ＳＶＭ 算法平均故障诊

断率 ９７. ４％ ꎬ相比于 ＥＭＤ ＋ ＳＶＭ 算法平均故障诊断

率 ９６. ８％有所提高ꎻＶＭＤ 算法相比于 ＥＭＤ 算法诊断

效果更佳ꎮ
基于 ＶＭＤ ＋ ＤＢＮ 的滚动轴承故障识别结果如表

６ 所示ꎮ
表 ６　 基于 ＶＭＤ ＋ＤＢＮ 的滚动轴承故障识别结果

数据
类型

测试
个数

分类结果

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ
正确
率 / ％

Ⅰ １ ０００ １ ０００ ０ ０ ０ １００
Ⅱ １ ０００ ０ ９９４ ５ １ ９９. ４
Ⅲ １ ０００ ０ ７ ９７６ １７ ９７. ６
Ⅳ １ ０００ ０ ４ １５ ９８１ ９８. １

平均正确率 / ％ ９８. ７

　 　 比较表(５ꎬ６)可知:ＶＭＤ ＋ ＤＢＮ 算法平均故障诊

断率 ９８. ７％ ꎬ相比 ＶＭＤ ＋ ＳＶＭ 模式识别方法 ９７. ５％
更高ꎻＤＢＮ 网络不需要人为选定故障特征ꎬ故障诊断

相比 ＳＶＭ 算法更佳ꎮ
ＷＯＡ￣ＶＭＤ￣ＳＳＡ￣ＤＢＮ 的滚动轴承故障识别结果

如表 ７ 所示ꎮ
表 ７　 ＷＯＡ￣ＶＭＤ￣ＳＳＡ￣ＤＢＮ 的滚动轴承故障识别结果

数据
类型

测试
个数

分类结果

Ⅰ Ⅱ Ⅲ Ⅳ
正确
率％

Ⅰ １ ０００ １ ０００ ０ ０ ０ １００
Ⅱ １ ０００ ０ １ ０００ ０ ０ １００
Ⅲ １ ０００ ０ ０ １ ０００ ０ １００
Ⅳ １ ０００ ０ ０ ０ １ ０００ １００

平均正确率 / ％ １００

　 　 由表 ７ 可知:使用 ＷＯＡ￣ＶＭＤ￣ＳＳＡ￣ＤＢＮ 识别平均

正确率达到 １００％ ꎬ优于表(４ ~ ６)算法的平均故障正

确率ꎻ该结果表明ꎬ优化过参数的 ＶＭＤ 算法和优化过
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ＤＢＮ 模型参数的故障诊断算法能进一步提高滚动轴

承的故障诊断率ꎮ

４　 结束语

本研究采用参数优化的 ＶＭＤ 算法ꎬ分解滚动轴

承微弱故障信号ꎬ输入网络参数优化的 ＤＢＮ 网络进行

了滚动轴承的故障诊断ꎻ并选取美国凯斯西储大学的

滚动轴承振动数据ꎬ运用 ＭＡＴＬＡＢ 软件对本文提出的

方法进行了验证ꎮ
研究结果表明:
(１)ＶＭＤ 分解选取合适的参数 α 和 Ｋ 能克服模态

混叠现象ꎮ 相同模式识别方法ꎬＶＭＤ 分解故障识别率

９７. ４％相比于 ＥＭＤ 分解故障识别率 ９６. ５％更高ꎻＷＯＡ
算法搜寻最优 ＶＭＤ 算法 α 和 Ｋ 参数组合ꎬ相比于 ＰＳＯ
算法和 ＧＡ 算法寻优ꎬ收敛速度更快ꎬ运行时间更短ꎻ

(２)ＤＢＮ 网络进行模式识别故障诊断率 ９８. ７％ ꎬ
相比于 ＶＭＤ ＋ ＳＶＭ 算法故障诊断率 ９７. ４％更高ꎻＳＳＡ
算法优化的 ＤＢＮ 网络参数故障诊断率达到 １００％ ꎬ诊
断率得到近一步提高ꎮ

在接下来的研究中ꎬ研究方向主要是:(１)ＷＯＡ 算

法参数的设置对于迭代的收敛效果ꎬ以及对优化 ＶＭＤ
算法 α 和 Ｋ 参数结果的影响ꎻ(２)ＳＳＡ 算法参数设置对

ＤＢＮ 算法的网络权重的影响以及识别正确率的差异ꎮ
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