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基于 ＰＯＡ－ＶＭＤ 与综合筛选指标的轴承故障诊断
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摘　 要:为更准确地对轴承进行故障诊断ꎬ提出一种基于 ＰＯＡ－ＶＭＤ 与综合筛选指标的轴承故障诊断方法ꎮ 针对 ＶＭＤ
方法中对分解效果影响较大的 Ｋ 与 α 两个参数ꎬ基于经验选取导致振动信号分解效果不佳的问题ꎬ利用 ＰＯＡ 算法自动

寻优ꎬ得到最大化 ＶＭＤ 分解性能的 Ｋ 与 α 最优参数组合ꎬ并使用 ＰＯＡ－ＶＭＤ 对轴承振动信号进行分解ꎻ针对依据单一

指标选取分量进而导致故障特征提取精度差的问题ꎬ利用互相关、峭度、相对熵的综合筛选指标确定分解后的最优分

量ꎻ利用 Ｈｉｌｂｅｒｔ 方法对最优分量进行处理ꎬ提取故障特征ꎬ实现轴承故障诊断ꎮ 实验结果表明:与常规 ＶＭＤ 方法、单个

指标选取分量的方法相比ꎬ基于 ＰＯＡ－ＶＭＤ 与综合筛选指标的轴承故障诊断方法具有更好的故障诊断效果ꎮ
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０　 引言

轴承作为通用零部件在冶金、航空航天、矿业

等行业的生产设备中得到广泛的应用ꎮ 然而ꎬ其
工况环境往往较为恶劣复杂ꎬ内外圈承受应力的

综合作用ꎬ滚动体则长期处于运动承载状态ꎮ 这

都导致轴承极易损坏ꎬ进而引起设备不正常运行ꎬ
甚至致使整条生产线的损坏ꎬ给各行业带来安全

隐患与经济损失ꎮ 因此ꎬ对轴承进行故障诊断ꎬ及
时发现故障位置ꎬ对不正常运行的轴承进行及时

维护更换ꎬ对保障人员生命安全、维护经济效益至

关重要[１－５]ꎮ

目前ꎬ轴承振动信号的故障诊断因信号获取

的便捷性而得到广泛的应用ꎮ 轴承在出现故障

时ꎬ会在振动信号中产生周期性的脉冲冲击成分ꎬ
如何从含有大量背景干扰成分的振动信号中提取

故障特征是轴承振动信号故障诊断的关键ꎮ 近年

来ꎬＥＭＤ[６－８]、ＥＥＭＤ[９－１２]、ＬＭＤ[１３－１４] 等信号分解

方法被广泛应用于轴承的故障诊断中ꎮ 但 ＥＭＤ
与 ＬＭＤ 方法存在模态混叠与端点效应等问题ꎻ而
ＥＥＭＤ 虽解决了模态混叠与端点效应的问题ꎬ但
其算法本身效率低下ꎮ

因此ꎬ一种能将信号分解为数个准正交带宽固有

模态的变模态分解(ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
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ＶＭＤ)方法得以提出ꎬ并被广泛应用于轴承的故

障诊断领域[１５－１６]ꎮ 但 ＶＭＤ 方法需预先设定对分

解效果影响较大的模态分量个数 Ｋ 和惩罚因子 α
这两个参数ꎬ基于经验选取有一定的盲目性ꎬ容易

造成分解后分量效果不佳ꎬ最终影响故障特征的

提取ꎮ 因此ꎬ本文利用鹈鹕优化算法(ＰＯＡ)去自

动寻优 ＶＭＤ 中的 Ｋ 和 α 的最优参数组合ꎬ以最

大化 ＶＭＤ 的分解性能ꎮ
另外ꎬＶＭＤ 分解所得的每个模态分量都包含

有不同的信号成分ꎬ如何从多个模态分量中选取

出包含有最多轴承故障冲击特征成分的分量ꎬ关
系到最终故障诊断的准确度ꎮ 目前ꎬ多数研究都

通过分量与原信号的相关度最大或分量能量值最

大去筛选最优分量ꎬ这种单一分量筛选方法会造

成分量选取的失准ꎬ最终导致故障特征提取的不

准确ꎮ 因此ꎬ本文利用分量相关系数、分量峭度与

相关熵形成综合筛选指标去选择最优模态分量ꎬ
利用包络解调实现轴承的故障诊断ꎮ

１　 ＰＯＡ－ＶＭＤ

１.１　 鹈鹕优化算法

鹈鹕优化算法(ｐｅｌｉｃａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＰＯＡ)模拟了鹈鹕的狩猎过程ꎮ 其种群可描

述如下:
ｘｉꎬｊ ＝ ｌ ｊ＋ｒａｎｄ􀅰(ｕ ｊ－ｌ ｊ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻ ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ

(１)
式中:ｘｉꎬｊ为第 ｉ 个鹈鹕的第 ｊ 维位置ꎻＮ 为种群数

量ꎻｍ 为求解问题的维度ꎻｒａｎｄ 是[０ꎬ１]范围内的

随机数ꎻ第 ｊ 维的上下边界分别为ｕ ｊ和ｌ ｊꎮ
ＰＯＡ 算法的更新分探索与开采两个阶段ꎮ

所有种群成员在进行两阶段的更新后得到当前阶

段的最佳解ꎮ 随后算法进入下一次迭代ꎬ重复更

新两个阶段的参数ꎬ直到完全执行结束ꎮ 由于篇

幅有限ꎬＰＯＡ 算法探索和开发阶段的具体步骤可

参考文献[１７]ꎮ

１.２　 变分模态分解

ＶＭＤ 是一种能自适应地将输入信号分解为

指定个数且基于中心频率与有限带宽滤波后的模

态分量ꎮ 算法的本质是构造和求解变分问题ꎮ 算

法的具体计算步骤可参考文献[１８－２０]ꎬ由于篇

幅有限ꎬ此处不进行赘述ꎮ

１.３　 ＰＯＡ－ＶＭＤ

由于 ＶＭＤ 方法需预先设定模态分量个数 Ｋ

和惩罚因子 α 这两个对分解性能影响很大的参

数ꎬ而基于经验选取的盲目选取ꎬ势必影响分解效

果ꎬ最终导致故障特征提取的精度不良ꎮ 因此ꎬ将
ＰＯＡ 算法应用于 ＶＭＤ 方法中ꎬ自动寻找 ＶＭＤ 中

模态分量个数 Ｋ 和惩罚因子 α 的最优参数组合ꎮ
具体优化步骤如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＰＯＡ－ＶＭＤ 步骤

２　 综合筛选指标

１)相对熵是两个随机分布之间距离的度量ꎮ
设 ｐ 和 ｑ 分别为两个数据分布ꎬ则 Ｋ－Ｌ 距离为

Ｄ(ｐ ｑ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｐ(ｘ)ｌｎ ｐ(ｘ)

ｑ(ｘ)
(２)

同理ꎬ可得 Ｄ(ｑ ｐ)ꎮ 则 ｐ 和 ｑ 的相对熵为:
Ｒ＝Ｄ(ｐ ｑ)＋Ｄ(ｑ ｐ)ꎮ 当 ｐ 和 ｑ 完全相同时ꎬ其值

为 ０ꎻｐ 和 ｑ 的差别越大ꎬ其值越大ꎮ 所以当求取

ＶＭＤ 分解后的分量与原信号的相对熵时ꎬ分量与

原信号越相似ꎬ则相对熵越小ꎬ反之则越大ꎮ
２)求取各分量与原始信号的互相关系数ꎬ其

值越大则其与原信号相关性越大ꎬ反之则越小ꎮ
峭度指标对于冲击成分较为敏感ꎬ因此对轴承外

圈故障冲击信号ꎬ分量的峭度越大ꎬ则标明分量中

的故障成分越多ꎮ
３)由于单一指标容易造成分量选择的错误ꎬ

进而影响最终的故障特征提取ꎬ所以本文将以上

三项指标进行归一化处理后ꎬ定义综合筛选指

标＝互相关系数值＋峭度及相对熵值ꎬ分量的综合

筛选指标最大者ꎬ则为最优分量ꎮ

３　 仿真信号分析

根据轴承外圈故障产生的机制ꎬ用 Ｍａｔｌａｂ 构

造轴承外圈故障振动仿真信号ꎮ 设置信号固有频
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率为 １ ５００ Ｈｚꎬ外圈故障特征频率为 １００ Ｈｚꎮ 图 ２
为模拟外圈故障的周期冲击信号与加噪后信号

(此处为显示清晰ꎬ截取 ０. ３ ｓ 的时域信号作

为展示)ꎮ
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图 ２　 轴承外圈冲击信号与其加噪信号

１)利用 ＰＯＡ 算法对 ＶＭＤ 参数进行寻优ꎬ设
置种群大小为 ２０ꎬ最大迭代次数为 ２０ꎬＫ 的搜索

范围为[２ꎬ１５]ꎬα 搜索范围为[２００ꎬ２ ０００]ꎮ 图 ３
为 ＰＯＡ 算法的适应度曲线ꎮ 从图中可知ꎬ迭代次

数为 ３ 时适应度已达到最佳ꎮ 鹈鹕算法搜索得到

Ｋ 和 α 的最优参数组合为[３ꎬ２１０]ꎮ 最优参数下

ＶＭＤ 的分解结果如图 ４ 所示ꎮ
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图 ３　 鹈鹕算法适应度曲线

图 ４　 ＶＭＤ 分解结果

　 　 ２)求取分解所得的 ３ 个分量与原信号的相关度

及相对熵值ꎬ并计算每个分量的峭度值ꎬ如表１ 所示ꎮ
可以看到ꎬ互相关值最大为 ＩＭＦ２ꎬ峭度值最大为

ＩＭＦ１ꎬ相对熵值最小为 ＩＭＦ２ꎬ可见以单一指标作为

筛选分量的依据会造成分量的误选ꎬ从而影响故障

特征的提取ꎮ 因此ꎬ求取 ３ 个分量与原信号的综合

筛选指标ꎮ 筛选指标的值如表 １ 所示ꎮ

表 １　 仿真信号分量筛选指标值

分量 互相关值

峭度 相对熵值

原值
归一
化值

原值
归一
化值

综合
指标

ＩＭＦ１ ０.６０ ３.０４ １.００ １６.３３ １.００ ０.６０
ＩＭＦ２ ０.６３ ３.０１ ０.１４ １２.０４ ０ ０.７７
ＩＭＦ３ ０.５８ ２.９８ ０ １４.７１ ０.２４ ０.３４

　 　 ３)选取综合指标最大的 ＩＭＦ２ 作为分析对

象ꎬ对其进行 Ｈｉｌｅｂｅｒ 解调ꎬ结果如图 ５ 所示ꎮ 从

图中可以看出ꎬ１００ Ｈｚ 的故障特征频率被解调出

来ꎬ实现了轴承仿真信号的故障诊断ꎮ
为对比综合筛选指标的优势性ꎬ对 ＩＭＦ１ 和

ＩＭＦ３ 进行包络解调ꎬ结果如图 ６ 和图 ７ 所示ꎮ 可

以看到 １００ Ｈｚ 的故障特征频率隐藏在频率谱线

中ꎬ无法进行轴承的故障诊断ꎮ
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图 ５　 ＩＭＦ２ 包络解调谱
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图 ６　 ＩＭＦ１ 包络解调谱
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图 ７　 ＩＭＦ３ 包络解调谱
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４　 实验信号分析

本文利用 Ｓｐｅｃｔｒａ Ｑｕｅｓｔ 公司的机械故障综合

模拟试验台(图 ８)来模拟轴承故障ꎬ故障为轴承

座 ４ 处的轴承外圈点蚀故障ꎮ 加速度传感器安装

于轴承座 ４ 的水平径向、垂直径向和轴向ꎮ 轴承

型号为 ＥＲ－１０Ｋ 圆柱滚子轴承ꎬ轴承节径 Ｄ＝ ３３.５
ｍｍꎬ接触角 α＝ ０°ꎬ滚动体个数 Ｚ＝ ８ꎬ滚动体直径

ｄ＝ ７.９３７ ５ ｍｍꎮ 设定采样频率为 ２ ５６０ Ｈｚꎬ采样

点数为 ２ ５６０ 个ꎬ转速为 ２ ４００ ｒ / ｍｉｎꎮ 根据故障

频率计算公式ꎬ求得外圈故障特征频率为 １２２ Ｈｚꎮ
实验测得的故障轴承信号如图 ９ 所示ꎮ
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图 ８　 故障诊断实验台示意图
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图 ９　 轴承外圈故障信号

首先ꎬ利用 ＰＯＡ 算法对 ＶＭＤ 参数进行寻优ꎬ
设置种群大小为 ２０ꎬ最大迭代次数为 ２０ꎬＫ 的搜

索范围为 [２ꎬ１５]ꎬα 搜索范围为 [１００ꎬ１ ５００]ꎬ
图 １０为 ＰＯＡ 算法的适应度曲线ꎬ算法在第 ７ 代达到

了最优状态ꎮ 通过搜索ꎬ得到 Ｋ 与 α 的最优参数组

合为[６ꎬ３００]ꎮ ＰＯＡ－ＶＭＤ 分解结果如图 １１ 所示ꎮ
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图 １０　 适应度曲线
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图 １１　 ＰＯＡ－ＶＭＤ 分解后结果

１)对 ６ 个分量分别计算其相关度值、峭度值、
相对熵值ꎬ并计算各分量的综合指标值ꎬ如表 ２ 所

示ꎮ 表中所示ꎬ相关度最大为 ＩＭＦ２ꎬ峭度最大为

ＩＭＦ１ꎬ相关熵值最小为 ＩＭＦ４ꎬ而分量综合指标最

优为 ＩＭＦ３ꎮ

表 ２　 实验信号分量筛选指标

分量 相关度

峭度 相对熵

原值
归一
化值

原值
归一
化值

综合
指标

ＩＭＦ１ ０.３４ ７.２０ １.００ １ ５０４.９２ １.００ ０.３４

ＩＭＦ２ ０.５４ ３.０１ ０.０１ １３４.６８ ０.０１ ０.５５

ＩＭＦ３ ０.４４ ４.４８ ０.３６ ２８０.９４ ０.１１ ０.６８

ＩＭＦ４ ０.５３ ３.２２ ０.０６ １２３.７９ ０ ０.６０

ＩＭＦ５ ０.４５ ２.９５ ０.００ ２８９.３６ ０.１２ ０.３３

ＩＭＦ６ ０.３７ ４.０５ ０.２６ ２０８.７２ ０.０６ ０.５７

　 　 对综合指标最优的 ＩＭＦ３ 进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 解调包

络ꎬ结果如图 １２ 所示ꎮ 从图中可以看到故障特征

频率 １２２ Ｈｚ 及其两倍频都被解调出来了ꎬ完成了

轴承外圈的故障诊断ꎮ
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图 １２　 ＩＭＦ３ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调谱

为进行对比ꎬ分别对相关度最大 ＩＭＦ２、峭度

最大的 ＩＭＦ１ 和相对熵最小 ＩＭＦ４ 做 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络
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解调ꎬ结果如图 １３—图 １５ 所示ꎮ 可以看到 １２２ Ｈｚ
的故障特征频率隐藏在众多的频率谱线中ꎬ无法

对轴承外圈进行故障诊断ꎬ这也反映了综合筛选

指标的优越性ꎮ
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图 １３　 ＩＭＦ２ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调谱

　 � ��� ��� ��� ��� ��� ���
�

�

��

��

��

��

��

��

��

��

��

x ���
y �����

�
�
�U
N
e
T�
� 


M(�)[

图 １４　 ＩＭＦ１ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调谱
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图 １５　 ＩＭＦ４ 的 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调谱

５　 结语

本文首先采用 ＰＯＡ 算法对 ＶＭＤ 中两个影响

分解效果的参数 Ｋ 和 α 进行寻优ꎬ并利用最优参

数组合对 ＶＭＤ 进行分解ꎬ得到一系列分量ꎻ然后

利用综合筛选指标选取最优分量ꎻ最后对最优分

量进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ 包络解调ꎮ 仿真与实验结果表明:
１)ＰＯＡ 作为一种自适应寻优算法ꎬ能够自动

寻找出最大化 ＶＭＤ 性能的 Ｋ 和 α 最优参数组

合ꎬ弥补了通常 ＶＭＤ 两个参数基于经验选取的盲

目性从而导致分解效果不佳的弊端ꎻ
２)分量的综合筛选指标避免了单一筛选指标

导致的分量选择错误ꎬ能够准确选取最优分量ꎬ有
利于故障特征频率的提取ꎮ
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