
基于鲸鱼算法优化LSSVM的滚动轴承故障诊断

蔡赛男, 宋卫星, 班利明, 齐小刚, 汤润之

引用本文:
蔡赛男, 宋卫星, 班利明, 等. 基于鲸鱼算法优化LSSVM的滚动轴承故障诊断[J]. 控制与决策, 2022, 37(1): 230-236.

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.1147

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

多策略融合的改进麻雀搜索算法及其应用

Improved sparrow search algorithm with multi-strategy integration and its application

控制与决策. 2022, 37(1): 87-96   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2021.0582

嵌入Circle映射和逐维小孔成像反向学习的鲸鱼优化算法

Whale optimization algorithm for embedded Circle mapping and one-dimensional oppositional learning based small hole imaging

控制与决策. 2021, 36(5): 1173-1180   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.1362

高超声速飞行器间歇故障改进自适应容错控制

Improved adaptive fault-tolerant control of intermittent faults in hypersonic flight vehicle

控制与决策. 2021, 36(11): 2627-2636   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0483

基于平衡鲸鱼优化算法的无人车路径规划

Path planning of unmanned ground vehicle based on balanced whale optimization algorithm

控制与决策. 2021, 36(11): 2647-2655   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2020.0416

改进集成深层自编码器在轴承故障诊断中的应用

Application of improved ensemble deep auto-encoder in bearing fault diagnosis

控制与决策. 2021, 36(1): 135-142   https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2019.0270

http://kzyjc.alljournals.cn
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.1147
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2021.0582
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.1362
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0483
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2020.0416
http://kzyjc.alljournals.cn/ch/reader/view_abstract.aspx?doi=10.13195/j.kzyjc.2019.0270


第 37卷 第 1期 控 制 与 决 策 Vol.37 No.1
2022年 1月 Control and Decision Jan. 2022

基于鲸鱼算法优化LSSVM的滚动轴承故障诊断

蔡赛男1†, 宋卫星2, 班利明2, 齐小刚1, 汤润之2

(1. 西安电子科技大学数学与统计学院，西安 710126；2. 中国人民解放军32272部队，兰州 730030)

摘 要: 针对轴承振动信号中的故障特征难以提取的问题,提出一种基于改进的鲸鱼算法优化最小二乘支持向量
机 (least square support vector machine, LSSVM)的故障分类方法.首先,利用变分模态分解 (variational mode
decomposition, VMD)对原始信号进行分解,使用中心频率法解决VMD中分解参数K值的选取问题;其次,计算每
个 IMF分量的多尺度排列熵值,提取信号故障特征;再次,针对鲸鱼算法 (whale optimization algorithm, WOA)收敛
速度慢和精度低的问题,引入冯诺依曼拓扑结构和自适应权重进行改进,可以适当地调整全局搜索能力和局部搜
索能力之间的平衡;最后,采用改进后的鲸鱼算法优化LSSVM核函数的参数和惩罚因子,建立滚动轴承故障诊断
模型,并利用美国凯斯西储大学提供的轴承数据集进行仿真实验.实验结果表明,所提方法的故障分类性能更好,
准确率更高.
关键词: 滚动轴承；故障诊断；变分模态分解；多尺度排列熵；最小二乘支持向量机；鲸鱼算法
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Fault diagnosis method of rolling bearing based on LSSVM optimized by
whale optimization algorithm
CAI Sai-nan1†, SONG Wei-xing2, BAN Li-ming2, QI Xiao-gang1, TANG Run-zhi2

(1. School of Mathematics and Statistics，Xidian University，Xi’an 710126，China；2. Unit 32272 of the Chinese
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Abstract: Aiming at the problem that it is difficult to extract fault features from bearing vibration signals, a fault
classification method based on the improved whale algorithm for optimizing the least square support vector
machine (LSSVM) model is proposed. Firstly, the original signal is decomposed by variational modal decomposition,
and the center frequency method is used to solve the problem of selecting the decomposition parameter K in VMD.
Then, we calculate the multi-scale permutation entropy value of each IMF component and extract signal fault
characteristics. Furthermore, aiming at the slow convergence speed and low accuracy of the whale optimization
algorithm (WOA), the von-neumann and adaptive weights are introduced to improve the whale optimization algorithm,
which can appropriately adjust the balance between global search ability and local search ability. Finally, by using an
improved whale optimization algorithm, the penalty factor and kernel parameter of the LSSVM are optimized to
establish the fault diagnosis model of rolling bearing, and the bearing data set provided by Case Western Reserve
University is used to perform simulation experiments. The results show that the proposed method has better fault
classification performance and higher accuracy.
Keywords: rolling bearing；fault diagnosis；variational modal decomposition；multi-scale permutation entropy；least
squares support vector machine；whale optimization algorithm

0 引 䀰

随着现代工业生产的发展,机械设备的运行可
靠性越来越受到重视,诊断技术也得到了迅速的发
展.滚动轴承是广泛应用于旋转机械的关键部件,其

运行状态直接影响设备的性能、运行效率和使用寿

命.如果能在故障发展的早期就找到故障的根源,消
除隐患,预防重大事故的发生,具有重大的经济和实
用价值.滚动轴承故障诊断可分为信号采集、特征
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提取和故障模式识别3个步骤.滚动轴承在故障运行
时,其故障信息往往是不确定的,振动信号也会出现
非线性、非平稳的现象,因此如何从振动信号中提取
出轴承的运行状态是滚动轴承故障诊断的关键[1-2].
为了从噪声中提取信号,必须选择合适的信号

处理技术.信号处理可以通过快速傅里叶变换 (fast
Fourier transform, FFT)、短时傅里叶变换 (short time
Fourier transform, STFT)、小波变换(wavelet transform,
WT)、 希尔伯特黄变换 (Hilbert Huang transform,
HHT)和经验模态分解(empirical mode decomposition,
EMD)等不同的方法进行[3]. FFT只能用于平稳信号,
不能用于瞬时和非平稳信号; STFT可以用于非平稳
信号的分析,但对于随机信号,很难根据频率要求确
定窗口大小; WT是比FFT更好的选择,但基函数的
选择不当会影响分析.除此之外,还可以通过固有模
态函数 (intrinsic mode functions, IMF)对信号进行诊
断.其中,较为常用的信号分解方法是经验模态分解
(empirical mode decomposition, EMD), EMD是一种
数据驱动的、自适应的非线性信号分解方法,非常
适用于滚动轴承的非线性信号处理[4].但是 EMD
属于递归模态分解,最主要的缺点之一是模态混叠
问题.为此, Yaguo等提出了集成经验模态分解方法
(ensemble empirical mode decomposition, EEMD),
该方法可以有效地解决 EMD方法中的模态混叠
问题[5-6].然而, EEMD所添加的白噪声并不能被完
全中和.针对 EMD和 EEMD这两种方法存在的不
足, Dragomiretskiy等[7] 提出一种新的自适应信号

处理方法,即变分模态分解方法 (variational mode
decomposition, VMD). VMD属于非递归模态分解,是
通过循环迭代求取约束变分问题的最优解来确定各

模态分量的中心频率和带宽,可以有效地提取信号中
各频率分量,解决了模态混叠和白噪声的问题.但是,
VMD最大的缺点是模态分解的个数K值和惩罚因

子需要凭借经验提前设定,且K值的选取很大程度

上影响了VMD的分解精度[8].
利用VMD将振动信号分解为若干个 IMFs后,需

要解决的问题是如何从 IMFs中提取故障特征.一些
学者提出采用非线性参数估计方法从振动信号中提

取故障信号,即引入了熵理论.多尺度排列熵 (MPE)
相比样本熵、近似熵和排列熵[9-12]具有更强的鲁棒

性,能够反映时间序列在多尺度下的复杂性信息变
化,以便更加全面地提取故障特征.
从采集到的振动信号中计算出轴承的故障特

征,形成特征数据集,并将其输入到多类分类器中,完

成轴承故障的识别. Cortes等[13]提出的支持向量机

(support vector machine, SVM)由于分类性能好,对样
本数据输入要求低,已成功应用于回归分析[14]、模

式识别[15]、轴承故障诊断[16]等领域.然而,原有的
SVM分类器采用了求解二次规划问题的方法,计算
量较大.为了解决这个问题,许多方法被开发出来,例
如SVM光分解算法[17]、邻域算法[17]、最小二乘支

持向量机算法[9].其中, LSSVM因其实现简单,分类
和计算效率高等优点,得到广泛应用.此外,为了提
高LSSVM的分类性能,一些学者采用了量子粒子群
(QPSO)算法优化LSSVM参数[18],但是该算法仍然存
在局部搜索能力弱、全局搜索能力一般、易出现早熟

收敛等缺点[19].
针对上述问题,本文提出一种基于改进鲸鱼算法

优化LSSVM的故障诊断方法.首先,通过VMD对故
障信号进行分解,得到不同状态的模态分量;其次,计
算包含重大故障信息的各 IMF分量的多尺度排列熵
值,构建特征向量数据集;再次,采用改进的鲸鱼算法
对LSSVM参数进行优化,得到最佳参数组合;最后,
将本文提出的方法应用于轴承故障诊断,验证其有效
性.

1 理论基⹰

1.1 变分模态分解原理

原始信号经过VMD分解之后变成若干模态,固
有模态函数被定义为调幅调频信号,如下所示:

uk(t) = Ak(t) cosϕk(t). (1)

其中:Ak(t)是瞬时幅值;ϕk(t)是相位,且ϕ′
k(t) ⩾ 0,

wk(t) = ϕ′
k(t)是中心频率.瞬时幅值和瞬时频率比

相位变化缓慢.经过VMD分解之后,每个模态都具
有稀疏性,稀疏性由其所在谱域的带宽所决定.为了
估计每一个模态的带宽,首先对每一个模态进行希
尔伯特黄变换,得到单边频谱;然后在各自的中心频
率加入一个指数函数,将每个模态频谱转移到基带;
最后通过计算解调信号的梯度平方范数估计带宽.
在每个模态分量之和等于信号的约束条件之下,变分
约束问题为

min
{uk},{wk}

∑
k

∥∥∥∂t[(δ(t) + j

πt

)
∗ uk(t)

]
e−jwkt

∥∥∥2

2
;

s.t.
∑
k

uk = f. (2)

其中: δ表示Dirac分布, *表示卷积运算.为了求取问
题的最优解,引入二次惩罚项α和拉格朗日乘子 λ,
将变分约束问题转变为无约束变分问题. VMD通过
乘子的交替方向法,将原问题的最优解转化为求增广
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拉格朗日方程的鞍点,得到K个模态分量.

1.2 多尺度排列熵原理

排列熵算法是度量时间序列复杂性的一种方法,
算法描述如下:设一维时间序列X = {x(1), x(2),
. . . , x(n)},采用相空间重构延迟坐标法对 x(i)进行

相空间重构,对每个采样点取其连续的 m个样点,得
到点 x(i)的 m维空间的重构向量.其中:m是嵌入维
数, l是延迟时间.然后对x(i)的重构向量 X(i)各元

素进行升序排列,每一个 x(i)被映射到D(l) = {j1,
j2, . . . , jm}, l = 1, 2, . . . , k(k ⩽ m!),计算每种情况出
现的频率作为概率P1, P2, . . . , Pk.根据Shannon定理,
计算归一化后时间序列的排列熵

Hp(m) = −
k∑

j=1

pj ln pj . (3)

在实际的轴承故障诊断中,传统的排列熵没有很
好地考虑到时间序列中可能存在的不同时间尺度,单
一尺度包含的信息往往不够全面,因此需要进行多尺
度分析,从多个时间尺度来分析问题,找到更多隐藏
的信息.对于一维时间序列,对其进行非重叠式粗粒
化,得到时间序列

yτj =
1

τ

jτ∑
i=1+(j−1)τ

xi, 1 ⩽ j ⩽
[n
τ

]
, (4)

其中τ表示尺度因子.然后采用相空间重构延迟坐标
法对yτj进行相空间重构.

1.3 最小二乘支持向量机分类原理

LSSVM是支持向量机的一个扩展,它使用损失
函数的线性最小二乘准则代替不等式约束.基本原
则是:给定一组样本 {xi, yi}Ni=1, xi ∈ Rn是输入向

量, yi ∈ Rn是对应样本 i的输出值.通过一个非线性
映射φ,将原始特征空间的数据映射到一个高维空间
中,如下所示:

f(x) = wTφ(x) + b. (5)

其中:w表示权重向量, b表示误差.在原空间中,具有
等式约束的最小二乘支持向量机可表示为

min J(w, e) =
1

2
wTw +

1

2
γ

N∑
i=1

e2i ;

s.t. yi = wTφ(x) + b+ ei, i = 1, 2, . . . , n. (6)

其中: γ是惩罚因子, ei是松弛变量.拉格朗日函数L

可以表示为

L(w, b, e, α) =

J(w, e)−
N∑
i=1

αi{wTφ(xi) + b+ ei − yi}, (7)

其中 αi是拉格朗日乘子.根据 The Karush-Kuhn-
Tucker (KKT)条件求解:

∂L

∂w
= 0 ⇒ w =

N∑
i=1

αiφ(xi),

∂L

∂b
= 0 ⇒

N∑
i=1

αi = 0,

∂L

∂ei
= 0 ⇒ αi = γei,

∂L

∂αi
= 0 ⇒ wTφ(xi) + b+ ei − yi = 0,

i = 1, 2, . . . , N.

(8)

通过消去变量w和ei,可将一个优化问题转化为
线性求解问题0 QT

Q K +
1

γ
I

 ·

[
b

A

]
=

[
0

Y

]
. (9)

其中: Q = [1, . . . , 1]T, A = [α1, . . . , αN ]T, Y =

[y1, y2, . . . , yN ]T.根据Mercer条件,核函数可以表示
为

K(xi, xj) = φ(xi)
Tφ(xj), i, j = 1, 2, . . . , N. (10)

LSSVM模型可以表示为

f(x) =

N∑
i=1

αiK(x, xi) + b. (11)

Mercer核函数有几种不同的类型,例如 sigmoid、
多项式和径向基函数.径向基函数是核函数的常见
选择,需要设置的参数很少,且总体性能很好.因此,
本文选择RBF作为核函数:

K(x, xi) = exp
(
− ∥x− xi∥2

2σ2

)
. (12)

因此, LSSVM模型需要优化两个参数,即高斯径向基
核函数的参数 σ2和惩罚因子 γ.

2 基于鲸鱼优化算法的参数优化

2.1 鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法 (whale optimization algorithm,
WOA)是Mirjalili等[20]提出的一种新颖的自然启发

元启发式优化算法,该算法模拟了座头鲸的社会行
为.对于优化设计在搜索空间中的未知位置,当前的
最优候选解是目标猎物或接近WOA算法中的最优
解,定义了最好的搜索代理,其他搜索代理将试图更
新他们的位置,以寻找最好的搜索代理.位置方程如
下:

D = |CX∗(t)−X(t)|, (13)

X(t+ 1) = X∗(t)−AD, (14)
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A = 2ar − a, (15)

C = 2r. (16)

其中: t为当前迭代次数, A和 C为系数向量, X∗为

得到的最优解的位置向量,X为位置向量, r为 [0, 1]
之间的随机数, a在迭代过程中从2线性减小到0.座
头鲸在开发阶段捕杀猎物时,假设有50 %的可能性
在缩小的环绕机制和螺旋模式之间进行选择,以更新
鲸鱼的位置,方程如下:

X(t+ 1) =X∗(t)−AD, p < 0.5;

D′ · ebl · cos(2πl) +X∗(t), p ⩾ 0.5.
(17)

其中:D′ = |X∗(t) − X(t)|为第 i条鲸鱼到猎物的距

离, b为定义对数螺旋形状的常数, l为 [−1, 1]中的随

机数.
事实上,座头鲸在探索阶段会根据彼此的位置随

机搜索.因此,使用大于1或小于−1的随机值迫使搜
索代理远离参考鲸鱼.与开发阶段不同,在探索阶段
根据随机选择的搜索代理而不是目前找到的最佳搜

索代理来更新搜索代理的位置,允许WOA算法执行
全局搜索.位置更新方程如下所示:

D = |CXrand(t)−X(t)|, (18)

X(t+ 1) = Xrand(t)−AD, (19)

其中Xrand表示从当前种群中选取的随机位置向量.
将参数 a从 2降低到 0,分别用于开发和探索.当 |A|
> 1时, A被选为随机搜索代理;当 |A| < 1时, A被
选为最优解用于更新搜索代理的位置.根据 p的值,
WOA可以在螺旋或圆周运动之间切换.最后,通过满
足一个终止准则来终止WOA算法.

2.2 鲸鱼优化算法的改进

鲸鱼群中的个体会与其他个体进行交流,分享其
所拥有的信息,即个体之间形成了一个邻域拓扑.以
往的研究采用了多种邻域拓扑结构,不同的邻域拓
扑结构具有不同的通信能力,进一步提高了最终解决
方案的性能. 4种典型的邻域拓扑结构分别是全局关
联、环状拓扑、星形拓扑和冯诺依曼拓扑[21].其中:前
3种拓扑结构收敛速度很快,但是容易陷入局部最优;
冯诺伊曼形成了一个矩形晶格拓扑,每一个个体都与
4个邻居进行通信,一个个体找到的最优解只会影响
周围的 4个邻居,从而保持个体的多样性,避免陷入
早熟,相对于其他 3种拓扑结构,收敛速度也得到了
保证.

WOA算法可以轻易解决单峰优化问题,但是在

处理高峰多维度优化问题时,可以清楚地发现得到的
解并不是很好.因此,为了解决WOA算法收敛速度慢
和精度低等问题,本文使用冯诺依曼拓扑结构和自适
应权重对鲸鱼算法进行改进.通过分析鲸鱼的位置
更新公式可以发现,鲸鱼的位置更新受到全局最优解
的影响,会随着全局最优解的改变进行位置更新.为
了增强算法的局部搜索能力,将自适应权重引入位移
公式,这样不仅能受到全局最优的引导,还能在局部
邻域与其他鲸鱼进行交流.随着迭代的更新,局部最
优逐渐与全局最优重合,还能加快收敛速度.位置更
新公式如下所示:

w = 1− exp(1− t), (20)

X∗(t) = w × Pbesti + (1− w)×G. (21)

其中:w = 0.5;Pbesti表示座头鲸搜索代理i在冯诺依

曼拓扑邻域L(i)中的最优位置,即邻域内各个鲸鱼搜
索代理的适应度函数最小值对应个体的历史最优位

置;G表示全局最优位置.

2.3 IWOA算法性能评估

为了验证 IWOA算法的优越性,本文使用GA、
PSO、WOA和 IWOA四种算法对测试函数进行仿真
实验.实验中选取单峰函数 Sphere 和多峰函数
Griewank,其中单峰函数主要是为了验证算法的收
敛速度,而多峰函数主要是验证算法跳出局部最优的
能力.仿真实验参数设置如下:种群个数为30,最大迭
代次数为500.对4种算法分别运行20次后,得到的测
试函数结果如图1和图2所示.
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如图 1所示,在优化单峰 Sphere函数时, IWOA
算法的收敛速度和收敛精度明显优于GA、PSO和
WOA算法.如图2所示,在优化多峰Griewank函数时,
IWOA的收敛速度最快,且在迭代次数为20时就已经
达到了最优适应度值为0,这说明 IWOA算法的局部
搜索和全局搜索能力更强.

2.4 鲸鱼优化算法步骤

基于VMD分解和 IWOA-LSSVM的轴承故障诊
断方法具体步骤如下:

step 1: 采集轴承 4种状态下的原始信号,利用
VMD进行信号分解,得到各IMF分量;

step 2: 运用多尺度排列熵提取信号特征,构造特
征向量集,并将其分为训练样本和测试样本;

step 3:初始化鲸鱼算法的种群规模、迭代次数和
自适应权重值;

step 4:利用初始化参数建立LSSVM模型;
step 5: 计算每头鲸鱼相应的适应度值,按照适应

度大小进行排序,并选取N个鲸鱼作为下一代的种

群;
step 6: 采用冯诺依曼拓扑结构进行邻域搜索,进

行领域内的信息交流,找到邻域内最优的鲸鱼,按照
式(17)∼ (21)进行位置更新;

step 7:重复 step 5和 step 6,直至达到最大迭代次
数,输出适应度最佳的鲸鱼位置作为LSSVM的参数
进行训练,然后对测试集进行故障分类.

3 实验与结果分析

3.1 数据选择

为了测试 IWOA-LSSVM的性能,本文采用美国
凯斯西储大学提供的轴承数据集进行实验.在数
据集中,有驱动端轴承数据 (本文只考虑驱动端轴
承数据)和风扇端轴承数据.所有驱动端轴承型号
为SKF6205,振动数据由加速度计采集,采样频率为
12 kHz,失效直径分别为 0.007英寸、 0.014英寸和
0.021英寸.数据类型共有4种:正常状态 (normal, N)、
内圈故障 (inner race fault, IR)、滚动体故障 (ball fault,
B)和外圈故障 (outer race fault, OR).在实际故障诊断
中,有时不仅要知道轴承的故障类型,还要知道故障
的直径.为了测试 IWOA-LSSVM模型诊断不同故障
直径的性能,将分类标签设为10个,即健康轴承对应
一个标签,其他3种故障类型分别对应3个标签,具体
的类别标签如表1所示,其中每个标签取30个样本,
每个样本含有4 096个数据点.从每个标签的30个样
本中随机选取12个作为训练样本,余下的18个作为
测试样本.

表 1 轴承故障数据

轴承状态 类别标签 损伤直径 /英寸

正常状态 (N) 1 0

2 0.007
内圈故障 (IR) 3 0.014

4 0.021

5 0.007
滚动体故障 (B) 6 0.014

7 0.021

8 0.007
外圈故障 (OR) 9 0.014

10 0.021

3.2 特征提取

首先,利用VMD对振动信号进行分解.值得注
意的是,适当的分解数K对分解效果有很大的影响.
如果K值选择不当,会导致过度分解或分解不足.
本文主要是根据计算各模态的中心频率来确定K值.
以滚动体故障为例进行分解:通过表 2可以得出,当
K = 5时,第4和第5模态的中心频率值较为接近,由
此推断出现模态混叠现象,因此确定K = 4.

表 2 不同K值对应的模态中心频率

K 中心频率

2 565 3 347
3 562 2 847 3 348
4 109 1 402 2 850 3 348
5 105 1 401 2 825 3 253 3 409

计算MPE值时需要设置嵌入维数m、延迟时间

l和尺度因子τ .如果m值太小,则会降低MPE的突变
检测性能;如果m值太大,则不能反映时间序列的小
变化.通常m的取值范围设置为3∼ 7.延迟时间 l对

时间序列的分析结果影响不大,一般设置为 1.尺度
因子τ的取值范围通常设置为10以上[22].因此,本文
设置m = 6, l = 1, τ = 12.然后计算4个IMFs分量的
MPE值,以损伤直径0.007为例,结果如图3所示.
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3.3 故障识别

通过将训练样本输入到 IWOA-LSSVM中,得
到了最佳参数 σ2为 97.54,惩罚因子 γ为 632.36.得
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到 LSSVM模型的最佳参数之后,可以利用 IWOA-
LSSVM对从多尺度排列熵提取的特征向量进行识
别.为了说明VMD进行信号分解的优势,图4和图5
分别给出了VMD和EMD在4种状态下的故障诊断
结果,具体的平均正确率如表3所示.
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图 4 VMD分解诊断结果
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图 5 EMD分解诊断结果

表 3 基于VMD和EMD分解的故障诊断结果

轴承状态
VMD分解结果 EMD分解结果
平均正确率 / % 平均正确率 / %

正常状态 (N) 100 100
内圈故障 (IR) 98.1 81.5
滚动体故障 (B) 96.3 79.6
外圈故障 (OR) 100 85.2
平均值 98.6 86.6

由图4可以得到,有一个内圈故障被诊断为滚动
体故障,有两个滚动体故障被诊断为外圈故障,诊断
错误率较低,所以这种误判还是可以被接受的.同样,
由图 5可以看出,被误判的个数要比图 4多很多.由
表3可以看出, VMD和EMD这两种方法的故障识别
准确率均在80 %以上,其中VMD的识别准确率均在
95 %以上,比EMD的识别准确率高很多,在信号分解
方面具有明显的优势,更适合于滚动轴承的故障诊
断.
为了测试本文所提优化方法的性能,使用VMD

处理原始信号,计算MPE值构成特征向量数据集,将
IWOA-LSSVM与GA-LSSVM、PSO-LSSVM、WOA-
LSSVM、PSO-SVM、GA-SVM和WOA-SVM进行对
比实验,测试结果如表4所示.

表 4 轴承故障诊断对比实验

分类器 说明 正确率 / %

WOA-SVM 鲸鱼数量为20,最大迭代次数为200 90.10

GA-SVM 最大迭代次数是200,交叉 91.70
概率是0.9,变异概率是0.1

PSO-SVM 种群个数为30,种群规模为300 95.00

WOA-LSSVM 维数为2,下界为0,上界为1 000 92.67

GA-LSSVM 最大迭代次数是100,交叉 94.71
概率是0.7,变异概率是0.05

PSO-LSSVM 最大迭代次数是100, 91.00
最小权重0.5,最大权重0.9

IWOA-LSSVM 维数为2,下界为0,上界为1 000 96.29

从表4可以看出,在使用WOA、GA、PSO优化
SVM时, WOA没有明显的优势,故障诊断识别率相
对较低.使用 IWOA、GA、PSO算法优化的LSSVMM
模型时, IWOA在3种故障类型的诊断上优于后两者,
说明使用 IWOA算法在一定程度上提高了算法的性
能.实验结果表明, IWOA-LSSVM算法在故障诊断中
具有一定的优势.

4 结 论

本文对旋转机械领域的滚动轴承故障诊断进行

研究,提出了一种基于VMD-MPE和 IWOA-LSSVM
的滚动轴承故障诊断方法,得出以下结论:

1)通过VMD和EMD的对比实验,验证了VMD
的轴承故障诊断精度更高、抗噪性更强.相对于其他
智能优化算法,本文所提出的 IWOA-LSSVM具有更
高的故障诊断正确率.

2)变分模态分解方法主要需要解决分解层数K

值以及惩罚因子的选取问题,本文主要是通过中心频
率的计算对K值进行确定,尚未解决惩罚因子的选
取问题.
下一步的研究工作是优化VMD算法的惩罚因

子,进一步提高滚动轴承故障诊断的准确率.
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