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一种参数优化VMD多尺度熵的轴承故障诊断新方法

黄大荣1†, 柯兰艳1, 林梦婷1, 孙国玺2

(1. 重庆交通大学信息科学与工程学院，重庆 400074；2. 广东石油化工学院
广东石油化工装备故障诊断重点实验室，广东茂名 525000)

摘 要: 现有基于变分模态分解算法 (VMD)的轴承故障诊断方法,由于其参数K需要依据先验知识预先设定,缺

乏对K值最优设定的理论支撑,难以保证故障特征提取及故障诊断的精确性.针对上述问题,提出一种基于参数

估计优化的VMD与多尺度熵 (MSE)的石化装备轴承特征提取及诊断新方法.首先,针对VMD分解参数K的难以

实现最优设定问题,利用局部均值分解 (LMD)自适应分解分量的频率分布特征,构建一种实现K值有效估计的方

法;其次,在VMD分解的基础上,提出一种MSE和线性判别分析 (LDA)协同特征提取方法,完成特征模型构建;然

后,针对轴承故障特征样本过少,利用支持向量机 (SVM)对提取故障特征进行识别;最后,利用石化装备实验室仿

真平台的轴承故障数据进行实验,验证算法的有效性和工程实用性.对比分析表明,所提出的算法可以很好地提

取故障特征且故障识别精度较高,具有较好工程操作性和扩展性.
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Abstract: It is well known that the parameterK of variational mode decomposition (VMD) needs to be preset according to

prior knowledge without theoretical support for optimal setting. Thus, for the existing fault diagnosis methods for bearing

based on VMD, the correctness of characteristic extraction and accuracy of fault diagnosis are extremely difficult to be

guaranteed. To solve this problem, a novel collaborative diagnosis approach of petrochemical equipment for bearing based

on optimal VMD and multiscale entropy (MSE) is proposed. Firstly, because optimizing the decomposition parameter

K for VMD is difficult, an effective estimation model of K is constructed according to the frequency distribution

characteristics of the decomposition components of local mean decomposition (LMD). Then, a novel characteristic

extraction technique collaborating MSE and linear discriminant analysis (LDA) is proposed to establish characteristic

samples. Furthermore, aiming at the fault characteristic of small samples for bearing, support vector machine (SVM) is

introduced to identify the fault characteristics. Finally, the bearing fault data collected from the simulation platform of

the petrochemical equipment laboratory is used to verify the effectiveness and engineering practicability of the proposed

approach. The comparative analysises show that the proposed algorithm can effectively diagnose faults of the bearing

with good engineering operability and scalability.
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0 引 䀰

滚动轴承作为保证机械设备正常运行的关键部

件之一,对其运行状态的安全监控一直是工业界和学
术界的重点和难点.随着社会不断向前发展,石化装
备也日趋复杂化,因而对轴承状态监测提出更高的要
求.然而,由于设备本身和实际工况的复杂性,使得轴
承故障振动信号具有较高的随机性和复杂性,导致故
障特征难以正确提取,给轴承运行状态的安全监控造
成了极大困难.因此,针对轴承故障采取合理的方法
进行故障特征提取及诊断,以保证轴承故障诊断及安
全监控的精确性,受到国内外学者的极大重视[1-3].
近年来,针对复杂设备的轴承故障诊断问题,

相关学者已进行了大量的探索并取得了丰富的成

果.总体上,轴承故障诊断方法分为基于信号处理方
法和人工智能方法[4-5].其中,基于信号处理的诊断方
法由于其直观性、计算简单性及工程实用性被广泛使

用.作为信号处理方法中最常用的算法,经验模态
分解 (EMD)具有处理非线性、非平稳信号的独特优
势,是诊断轴承故障的一种重要技术手段[6-7].但遗
憾的是, EMD方法本质上是一个二进制滤波器组,这
种信号频域分割特性使得EMD方法在处理轴承故
障信号时存在模态混淆和端点效应弊端[8].为此,有
学者提出局部均值分解 (local mean decomposition,
LMD)算法,可很好地改善EMD所遗留的缺陷,有效
地处理非线性、非平稳信号,保证故障特征提取正确
性[9-11].但值得注意的是, LMD仍然是递归模态分
解,受采样频率影响较大,难以保证分解精度[12].为
解决EMD和LMD受限于递归模态分解框架的问
题, Dragomireeskiy等[13]在 2014年提出变分模态分
解算法 (variational mode decomposition, VMD),此算
法采用一种非递归的处理技术对信号进行分解,完
美地弥补了循环递归筛分的缺陷,从而有效地避免
了LMD及EMD的端点效应和模态混淆束缚.实际
上, VMD算法虽然克服了EMD及LMD算法的端点
效应和模态混淆问题,但是VMD分解精度较大程度
上取决于其分解参数K(分解分量个数).因此,K值
选取的正确性是保证VMD分解精度的首要前提.为
探索K值的选取方法,有学者提出利用EMD分解后
的分量频率分布对K值进行估计[14].此方法虽然可
完成K值粗略估计,但由于EMD具有较为严重的端
点效应和模态混淆,不可避免地会影响到K值估计

结果,进而严重影响故障诊断精度.为此,本文提出利
用LMD分量的频率分布特征对K值进行估计,以有

效解决VMD的K值难以最优选择问题.
考虑到实际工况的复杂,在完成参数K值估计

的基础上,若只利用VMD分量的谱分析进行轴承故
障诊断,则需要利用丰富人工经验进行判断,易对诊
断结果造成极大干扰[15-16].为避免直接利用谱分析
引起误判现象,需进一步对分量进行特征提取并结合
智能分类器进行特征识别.在特征表征方面,相比样
本熵 (Sp En)和近似熵 (Ap En),多尺度熵 (multiscale
entropy, MSE)具有明显优势. MSE可全面反映信号
的复杂度,能很好地区分不同故障,已被广泛应用到
机械故障诊断领域[17-18].
然而,由于轴承故障振动信号随机性较大,若只

利用MSE对其进行特征样本构建,则会严重地影响
诊断精度.同时,为克服因递归循环分解框架导致的
抗扰性差和模态混淆等缺陷,本文协同MSE和VMD
的优势,针对轴承故障振动信号非线性、非平稳的特
点,构建一种基于VMD和MSE的特征向量提取及故
障刻画方法.首先,利用LMD对轴承故障信号进行分
解并利用其分量频率分布特征完成VMD分解参数
K值的估计;其次,利用参数优化后的VMD对轴承信
号进行分解;然后,考虑到实际工况的故障特征提取
困难,基于MSE进行故障特征提取并利用线性判别
分析 (linear discriminant analysis, LDA)算法,进一步
提高故障特征精度;最后,依托广东石化装备仿真平
台,利用支持向量机 (support vector machine, SVM)对
本文构建的故障特征进行识别,验证所建立诊断模型
的有效性和工程实用性.

1 轴承故障信号自适应分解模型

1.1 VMD分解原理

VMD分解是在2014年提出的一种新的自适应
信号处理技术,利用变分分解框架能够很好地弥补
EMD和LMD分解模态混淆及端点效应等不足,具有
较高的分解精度.鉴于轴承故障振动信号非平稳、非
线性的本质特征,本文利用VMD对轴承故障振动信
号进行分解.

VMD分解将本征模态函数 (intrinsic mode
function, IMF)定义为一个调幅调频信号,即

uk(t) = Ak(t) cos[ϕk(t)], k = 1, 2, . . . ,K. (1)

其中:Ak(t)为uk(t)的瞬时幅值,ωk = ϕ
′

k(t)为uk(t)

的瞬时频率,K为分量个数.
设原信号f为多分量信号,由K个有限带宽的

IMF分量uk(t)组成,且各 IMF的中心频率为ωk.为确
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定每个模态的带宽,通过如下步骤求取:
1) 求取模态函数的解析信号,对每个模态函数

uk(t)进行希尔伯特变换,即[
σ(t) +

j

πt

]
uk(t). (2)

2) 对各模态解析信号预估中心频率e−jωkt进行

混合,将每个模态的频谱调制到相应的基频带,如下
所示: [(

σ(t) +
j

πt

)
uk(t)

]
e−jωkt. (3)

3) 计算以上解调信号的梯度的平方L2范数,估
计出各模态分量的带宽.建立约束变分模型为

min
{uk},{ωk}

{∑
k

∥∥∥∂t[(σ(t) + j

πt

)
uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2

}
;

s.t.
∑
k

uk(t) = f. (4)

其中:uk = {u1, u2, . . . , uK}表示分解得到的K个

IMF分量,ωk = {ω1, ω2, . . . , ωK}表示各分量的中心
频率.
为求解上述约束变分模型,引入二次惩罚因子

α和Lagrange乘法算子λ(t),其中二次惩罚因子可在
高斯噪声存在的情况下保证信号的重构精度,λ(t)使
得约束条件保持严格性,扩展后的Lagrange表达式如
下:

L({uk(t)}, {ωk(t)}, λ) =

α
∑
k

∥∥∥∂t[(σ(t) + j

πt

)
uk(t)

]
e−jωkt

∥∥∥2

2
+∥∥∥f(t)−∑

k

uk(t)
∥∥∥2

2
+

⟨
λ(t), f(t)−

∑
k

uk(t)
⟩
. (5)

利用乘子交替方向算法不断更新各 IMF及其
中心频率,最终所求式 (4)的鞍点即为原问题的最优
解.因此,所有频域中的IMF可通过下式获得:

ûn+1
k (ω) =

f̂(ω)−
∑
i ̸=k

ûi(ω) +
λ̂(ω)

2

1 + 2α(ω − ωk)2
, (6)

其中 ûn+1
k (ω)为当前剩余量 f̂(ω) −

∑
i̸=k

ûi(ω)通过

Wiener滤波的结果.算法中各 IMF功率谱的中心更
新式如下:

ω̂n+1
k =

w ∞

0
ω|ûk(ω)|2dωw ∞

0
|ûk(ω)|2dω

. (7)

上述即是VMD的自适应分解过程.从分解原理
上看, VMD很好地规避了EMD及LMD算法的端点
效应和模态混淆.但从实际分解过程看, VMD却丧
失了EMD和LMD的自主分解信号的能力, VMD需
要预先设定K值,且K值的合理设定决定了VMD分

解精度.现有预估方法往往根据先验知识,缺乏理论
依据,难以真正保证故障信号分解精度,易造成虚假
冲击分量,影响故障诊断精度.为此,寻找一种合理的
K值的估计算法是保证VMD分解精度的关键前提.

1.2 VMD的分解分量K值估计

VMD分解信号时,K值的选择决定了整个分解
的准确性,故K值选择是保证分解精度的首要前

提.文献 [13]基于 EMD对K 值进行估计,但由于
EMD本身弊端导致对K值估计不准确. LMD是在
EMD基础上提出的一种改进算法,在一定程度上改
善了EMD存在的问题.更重要的是,其分解过程中无
需信号的先验知识,完全由数据自身驱动,本征模态
函数自适应地从原信号中分解得到.因此,利用LMD
此特性评估原始信号包含的有效模态数,以此作为
VMD算法中K的最优估计值,保证VMD分解精度.
设原始信号为f ,被LMD分解如下:

f(t) =

M∑
p=1

PFp(t) + rM (t), (8)

其中M为分解的PF分量个数.
在此基础上,定义K值估计规则如下:
引理1 若所有PFi(i = 1, 2, . . . ,M)频谱中包

含独立不重复的频率冲击为N个,则VMD中K值的

估计值为N .

2 基于MSE和LDA的故障特征提取模型
在VMD完成故障信号分解的基础上,对前 q个

分量uk(t)(k = 1, 2, . . . , q)进行特征初步提取并进行

特征优化.基于MSE和LDA的故障特征提取框架如
图1所示.

!"
#$
%&

VMD
'(

)*
+,
-.

/0
12

LDA
3,
45

3,
64
57
8Y

)*+9/0

9

Xgunu
k

图 1 轴承故障特征提取框架

2.1 基于MSE初步特征提取

MSE用于描述时间序列在多个时间尺度上的复
杂性,它的基础是样本熵,而样本熵可以看作是近似
熵的改进.

MSE计算步骤如下所示:
1) 输入信号为VMD分解的信号uk,对此信号作

粗粒化变换,得到新的序列为

yni(τ) =
1

τ

jτ∑
i=(j−1)τ+1

uk(i),

j = 1, 2, . . . ,
L

τ
, k = 1, 2, . . . , q. (9)
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其中:L表示信号长度, τ表示尺度因子,uk信号被分

割成τ段且每段长为L/τ的粗粒序列.
2)给定模式维数m和相似容限r(r > 0),形成m

维向量为

Um(i) = (yni(τ), yni+1(τ), . . . , yni+m−1(τ)),

i = 1, 2, . . . , L−m. (10)

3)计算Um(i)与Um(j)间距离

dij = d(Um(i), Um(j)) =

max |Um(i+ v)− Um(j + v)|,

v = 1, 2, . . . ,m, j = 1, 2, . . . , L−m+ 1且i ̸= j.

(11)

4) 统计Um(i)与Um(j)间距离小于 r的个数G,
并与总数L−m+ 1作比,即

Cm(i) =
G

L−m+ 1
. (12)

5)计算Cm(i)的均值,即

Φm(i) =
1

L−m+ 1

L−m+1∑
i=1

Cm(i). (13)

6) m → m + 1,重复步骤 1)∼步骤 5)计算
Φm+1(i).

7)计算样本熵估计值,即

SampEn(m, r, L) = − ln Φm+1

Φm
. (14)

重复上述步骤,可得不同尺度上的样本熵值,即
为MSE.令由每种轴承状态下的前 q个分量的MSE
组成的特征矩阵为Xg×n,其中 g为轴承故障样本个

数,n为选取VMD分解分量个数,即n = q.
经过VMD分解和MSE的特征提取后,此特征向

量可以一定程度上区别轴承的各种状态.但从实际信
号中提取出来的特征通常具有冗余性和高维性的特

点,若将MSE特征直接用于轴承的故障诊断,则可能
会导致诊断精度较低,故需寻求一种特征优化算法对
特征进行进一步优化.

2.2 LDA故障特征优化

在特征优化算法中, LDA方法运用Fisher判别准
则,具有聚拢同一模式的样本聚在一起,分开不同模
式的样本的能力,故常被运用于特征优化[19-20].据此,
采用LDA方法对MSE特征进行降维抽取,以获得新
的最优特征.
假设特征矩阵Xg×n由上述提取的故障多尺度

熵组成,故Xg×n = (x(1), x(2), . . . , x(g))T,其中x(i) =

(x
(i)
1 , x

(i)
2 , . . . , x

(i)
n ).

定义类内离散度矩阵为

Sw =

c∑
j=1

nj∑
i=1

(xj
i − mej)(xj

i − mej)T. (15)

其中: c表示故障种类,xj
i 表示第 j类的第 i个向量,

mej表示第j类的样本均值,表示为

mej =
1

gi

gi∑
i=1

xj
i , j = 1, 2, . . . , n. (16)

定义类间离散度矩阵为

Sb =
c∑

j=1

(mej − Me)(mej − Me)T, (17)

其中Me表示总体样本均值.
设故障特征Xg×n降维投影矩阵为

Wn×d =


w11 w12 . . . w1n

w21 w22 . . . w2n

...
...

. . .
...

wd1 wd2 . . . wdn

 . (18)

其中: d表示降维的目标维数,一般设置为 2或者
3[21];Wn×d通过Fisher准则求取.
为保证Wn×d是保证特征提取的最佳投影特征,

定义求取规则如下.
引理 2 使类间散度WTSbW 最大,类内散度

WTSwW最小的投影特征即最佳投影特征.
规则定义如下:

J(W ) = arg max |WTSbW |
|WTSwW |

. (19)

式 (19)表明,最佳降维矩阵Wn×d对应J(W )特征值

最大的特征矩阵.
设轴承故障多尺度熵特征向量Xg×n经过最佳

投影向量Wn×d后的特征矩阵为Y ,即

Y = Xg×nWn×d. (20)

3 基于支持向量机轴承故障特征识别

由于在实际诊断过程中,利用MSE及LDA特征
提取模型得到的故障特征样本较少,传统的BP神经
网络等分类器针对小样本数据无法取得理想的分类

精度.在此情况下, SVM作为分类器中的新生力量,
针对小样本条件下的非线性映射具有独特的优势,而
且能限制过学习,非常适合小样本.因此,选取SVM
进行对故障特征向量Y 进行识别.首先,在对SVM原
理分析基础上,构建合适的SVM分类器,完成故障特
征识别框架的构建.

3.1 SVM分类原理

设训练集合为Xun = {yi, lai, i = 1, 2, . . . , l},每
个样本yi ∈ Rd属于一个类别, lai表示分类标签.
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分类曲线表示为a × y + b = 0,其中a表示权重

向量, b为阈值,故分类函数构造为

O(y) = sgn(ay + b) = sgn
{ l∑

i=1

αilai(y.yi) + b
}
.

(21)
max

l∑
i=1

αi −
1

2

l∑
i=1

l∑
j=1

αiαj lailaj(yj .yi);

s.t. αi ⩾ 0,
l∑

i=1

αilai = 0.

(22)

式 (22)中αi不为0的样本yi即为支持向量.其中阈值

和权值分别为b = lai − a.yi和a =

l∑
i=1

αilaiyi.

针对非线性分类,通过非线性映射φ : Rn → F,

y → φ(y)将原始空间Rn的样本映射到高维线性可

分空间 F ,故待分样本为 {φ(y1), φ(y2), . . . , φ(yn)}.
通过引入核函数K(yi, yj)解决φ难以求解的问题,最
优分类面表示如下:

O(y) =

n∑
i=1

αilai⟨φ(yi), φ(y)⟩+ b =

n∑
i=1

αilaiK(yi, y) + b. (23)

3.2 基于SVM故障特征识别

一类对余类(one versus rest, OVR)是SVM处理多
分类问题时,实现多类分类器的最早出现且目前运用
最广的一种策略.本文选取OVR对轴承故障特征进
行识别,从而达到故障诊断效果.
在故障信号经过VMD分解、MSE特征提取及

LDA特征优化基础上,设计轴承故障诊断具体步骤
如下.

step 1:利用LMD对轴承振动信号进行分解得到
相应的PF分量,并利用PF分量的频谱冲击分量估计
VMD分解算法中参数K,如引理1.

step 2: 在参数K被估计的基础上,利用VMD对
原故障信号进行分解,得到分解分量uk.

step 3:利用MSE对step 2中前q个uk进行初步特

征提取,如式 (9)∼ (14),并利用LDA对特征进一步约
简优化,得到最终故障特征Y ,如式(20).

step 4: 若故障类别为 c类,则构造 c个两类分类

机,其中,第i个分类机会将第i类同余下的各类区分.
step 5: 构造样本数据,将故障特征Y 分成训练数

据Y1和测试数据Y2.设第 i个分类机训练时,选取第 i

类为正类,其余类为负类,训练式如下:

f(Y ) = max(ΩiY1i − bi). (24)

其中:Ωi为权系数,Y1i为输入训练特征数据, bi为偏
差量.

step 6: 利用 step 5中训练好的权系数Ωi及偏差

量bi,输入测试数据Y2i,由下式可得到训练数据输出
结果:

gi(Y ) = ΩiY2i − bi. (25)

step 7: 利用 step 6中测试得到的结果,比较每个
分类机gi(Y ),若第i个分类机的gi(Y )最大,则测试数
据应该为第i类.
本文设计的轴承诊断方法诊断流程如图2所示.
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图 2 轴承故障特征提取框架

4 实例验证

为验证本文方法的有效性和实用性,依托广东石
油化工学院故障诊断重点实验室的实验平台,以 10
万吨顺丁橡胶装置挤压机及膨胀干燥机的轴承数据

作为本文研究对象,主要包括正常、外裂和内裂3种
数据.本次实验数据采集基站系统总体设计如图3所
示.

图 3 轴承故障信号采集基站
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基于此采集基站,本次实验的轴承型号为NSK
NN3021,其中NSK NN3 021实验轴承故障配件如图
4所示.在此实验平台上设计轴承正常、外裂和内裂3
种状态,在这3种状态下采集得到每种故障数据大小
为50× 1 024.

(a) !"#$

(a) !"%$

!"#$

!"%$

图 4 轴承故障信号采集设备

4.1 基于LMD分解的VMD参数估计

利用LMD分解对VMD参数进行估计时,以一组
外裂故障数据为例.在实验仿真中,通过分析LMD的
前4个分量的频谱,估计原始信号中独立频率分量个
数,完成VMD分解参数K的估计.
由图 5可看出,第 2个分量频率成分几乎与第 1

个分量一致,而第3个与第4个一致,判定独立频谱分
量为4个,故设定VMD分解分量K = 4.
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图 5 PF分量频谱结果

4.2 LDA特征降维

经过VMD分解后,选择前4个分量进行MSE计
算,初步构建故障特征矩阵X150×4,并利用LDA对特

征进行降维.本文设置降维目标d = 2,得到如下仿真
结果.其中仿真特征矩阵如下:

λ =


8.511 4 0 0 0

0 0.896 0 0 0

0 0 −0.000 0 0

0 0 0 −0.000 0

 ,

故选取特征值最大的前两列作为投影向量,即

Wn×2 =


−0.784 −0.227

−0.569 0.066

0.218 0.069

0.110 −0.968

 .

初步提取得到的特征矩阵X150×4经过LDA优
化为Y150×2 = X150×4W4×2,仿真结果如图6所示.
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"
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图 6 LDA降维后特征分布

由图 6可以发现,正常状态下的十几个特征点
与外裂未区分开,其他故障特征都明显区分,验明了
LDA对初始特征降维的有效性.

4.3 SVM特征识别

基于上述特征提取,共提取每种故障特征50组,
随机抽取 30组进行训练,剩余 20组进行测试. SVM
特征识别时,训练阶段和测试阶段的仿真结果分别如
图7和图8所示.
由图 7可知,训练数据共 30组,包含 3种状态

(正常-1类,外裂-2类,内裂-3类).训练数据点共包括
90个点,其中有 6个点分类错误,故训练准确率为
93.33 %.
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图 7 SVM训练结果
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图 8 SVM测试结果

由图8可以发现, 20组数据的60个点中,有4个
点分类错误,测试准确率为93.33 %.
为进一步证明LMD对VMD参数估计的优越性

(LVMD-MSE-LDA-SVM),在特征提取模型一致的前
提下,设置EMD参数估计下的轴承诊断对比实验
(EVMD-MSE-LDA-SVM).此外,为证明LDA特征优
化的正确性,在信号分解模型一致前提下,设置未进
行LDA特征优化的轴承故障诊断对比实验 (LVMD-
MSE-SVM).总结实验的测试和训练阶段故障诊断
精度,如表1所示.

表1 对比实验轴承故障诊断精度 单位: %

训练/测试 训练正确率 测试正确率 总体正确率

LVMD-MSE-LDA-SVM 93.33 93.33 93.33

LVMD-MSE-SVM 88.89 86.67 87.78

EVMD-MSE-LDA-SVM 64.44 66.67 65.56

由表1可知,利用本文方法进行故障诊断时,训
练阶段正确率达到 93.33 %,测试阶段正确率达到
93.33 %,总体平均正确率达到 93.33 %,诊断精度高
于其余3种诊断方法精度.对比结果一方面说明了
LMD对VMD的K值估计准确性高于EMD,另一方
面表明了LDA对特征优化的有效性.

5 结 论

针对石化轴承装备复杂工况情况下,轴承故障诊
断精度不高的问题,本文基于一种参数优化的VMD
和MSE建立了一种轴承故障诊断新方法,以达到石
化装备轴承故障诊断的目的.通过实例验证可得以
下结论:

1) LMD对VMD的参数估计下的轴承诊断精度
高于EMD参数估计下的诊断精度,验证了LMD对
VMD参数估计更准确;

2)利用LDA降维后的特征识别准确率高于直接
利用MSE作为特征时的准确率,验证了LDA对特征
的优化的有效性.
虽然基于本文方法取得了一定的诊断效果,但随

着设备的不断精细化,对信号分解精度要求更高,因
此需进一步对VMD的二次惩罚因子进行优化,从而
提高诊断精度,本文作者目前正在做这方面的研究,
限于篇幅,将另文给出.
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