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基于贝叶斯优化与信号重构的旋转机械故障诊断

陈　科1, 2，姬梦晓1, 2，于坤杰1, 2†，廖粤峰1, 2

(1. 郑州大学 电气与信息工程学院，郑州 450001；2. 龙门实验室，河南 洛阳 471000)

摘　要: 在复杂工况下, 旋转机械的振动信号通常表现出显著的非平稳性, 并伴随较强的噪声干扰, 导致传统信号

处理方法在故障特征提取方面面临较大挑战. 鉴于此, 提出一种基于贝叶斯优化和信号重构的旋转机械故障诊断

方法. 首先, 利用贝叶斯优化算法对逐次变分模态分解核心参数进行自适应调整; 然后, 提出一种基于平均瞬时频

率的垂直距离判别方法, 用于区分逐次变分模态分解所得到固有模态函数的高低频分量; 接着, 设计一种相关系

数加权策略, 对不同固有模态函数进行加权重构; 最后, 从时域、频域和时频域提取多维特征构建特征集, 并进行

故障分类. 通过在多个数据集上的实验比较和分析, 同时与现有方法进行对比, 验证了所提出方法的有效性和优

越性.
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Abstract: Under  complex  working  conditions,  the  vibration  signals  of  rotating  machinery  usually  exhibit  significant
non-stationarity  and  are  accompanied  by  strong  noise  interference,  which  leads  to  greater  challenges  for  traditional
signal  processing methods in extracting fault  features.  In response to the above problems,  this  paper proposes a fault
diagnosis  method  for  rotating  machinery  based  on  Bayesian  optimization  and  signal  reconstruction.  Firstly,  the
Bayesian  optimization  algorithm  is  utilized  to  adaptively  adjust  the  core  parameters  of  successive  variational  mode
decomposition.  Secondly,  a  vertical  distance  discrimination  method  based  on  the  average  instantaneous  frequency  is
proposed to distinguish the high and low frequency components of the inherent mode function obtained by successive
variational  mode  decomposition.  Then,  a  correlation  coefficient  weighting  strategy  is  designed  to  conduct  weighted
reconstruction  of  different  inherent  mode  functions.  Finally,  multi-dimensional  features  are  extracted  from  the  time
domain,  frequency  domain  and  time-frequency  domain  to  construct  the  feature  set  and  conduct  fault  classification.
Through  experimental  comparisons  and  analyses  on  multiple  datasets  and  comparisons  with  existing  methods,  the
effectiveness and superiority of the proposed method are verified.
Keywords: rotary machinery；fault diagnosis；signal decomposition；Bayesian optimization；successive variational
mode decomposition；signal reconstruction

 

0    引　言

旋转机械是现代工业和日常生活的核心设备,

广泛应用于能源、制造、交通和化工等领域, 它在能

量转换和传递中扮演重要角色, 如电动机、发电机和

汽轮机等. 旋转机械的高效性、可靠性和智能化发展

促进了节能减排和技术进步, 对于安全生产和环保
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也具有重要意义
[1-3].

旋转机械故障诊断一般流程包括以下步骤: 首
先, 利用传感器采集振动信号, 获得设备运行的原始

数据; 然后, 进行信号预处理, 包括去噪、滤波等操作;
接着, 提取多域特征, 获取反映故障类型的信息; 随
后, 通过特征选择方法选择关键特征; 最后, 利用分

类器构建故障诊断模型, 对设备状态进行识别和分

类, 实现故障类型的准确判断
[4].

信号预处理在旋转机械故障诊断中至关重要,
是保障特征提取和模型构建准确性的基础. 原始振

动信号常受到噪声和无关信息干扰, 若未经处理, 则
关键故障特征易被掩盖, 影响诊断结果. 通过去噪、

滤波、归一化等预处理手段, 可有效增强故障特征的

表达能力和稳定性, 为后续诊断提供可靠支持. 在旋

转机械故障诊断中, 复杂工况是指旋转机械在运行

过程中所面临的工作条件较为复杂、多变且难以预

测的情况. 如在钢铁厂、矿山等工业现场, 旋转机械

的运行环境存在大量的强噪声源, 这些强噪声会与

机械的振动信号混合在一起, 掩盖微弱的故障特征,
使得故障诊断变得更加困难. 近年来, 针对复杂工况

下振动信号的非平稳性和强噪声干扰, 研究者提出

了多种先进的信号分解方法用于预处理, 其中较为

常见的包括经验模态分解
[5]
、集合经验模态分解

[6]
、

变分模态分解和逐次变分模态分解等. 变分模态分

解将信号分解为若干有限带宽的本征模态分量, 具
有良好的数学可控性和频域分离能力, 但是, 其分解

效果对于预设的模态数和惩罚因子高度敏感; 逐次

变分模态分解在此基础上引入了逐模态提取机制,
具备自适应参数更新和多种停止准则, 提升了对非

平稳、多尺度信号的适应性以及抗噪性能.
在逐次变分模态分解中, 惩罚因子作为控制模

态带宽和频谱集中的核心参数, 对于模态分离效果

起着关键作用
[7]. 惩罚因子的选择直接影响信号分解

的精细程度和模态的物理可解释性, 因此, 开展有效

的参数优化对于提升逐次变分模态分解的分解性能

和稳定性具有重要意义. 如 Sun等[8]
提出了一种基

于声音信号的列车塞拉门故障智能诊断方法, 融合

了经验模态分解信号重构、加权分数阶小波包能量

熵和支持向量机分类器, 虽然通过粒子群算法同步

优化特征权重和模型参数实现了一定的诊断效果,
但是, 未对信号分解过程中的关键参数进行优化, 导
致模态分量的物理可解释性和分解稳定性较弱 ;
Wen等[9]

提出了一种基于贝叶斯优化的自适应变分

模态分解方法, 用于提升旋转机械中永磁同步电机

匝间短路故障的诊断准确性 , 尽管该方法增强了

VMD (variational  mode  decomposition)在参数选择

上的自适应性, 并结合 Hilbert变换和三维时频图改

善了特征可视化效果, 但是其优化目标函数较为单

一, 未充分结合下游诊断任务需求, 且对参数空间设

置和优化收敛性的讨论仍然不充分. 为克服现有方

法的不足, 本文利用贝叶斯优化算法对逐次变分模

态分解惩罚因子进行自适应调节.
旋转机械常在复杂工况下产生故障, 其振动信

号通常具有非平稳性强、噪声干扰大、瞬态特征难以

捕捉等特点, 导致现有信号处理方法难以实现高精

度故障识别
[8]. 针对上述问题, 本文提出一种基于贝

叶斯优化和信号重构的旋转机械故障诊断方法, 旨
在自适应调整信号分解参数, 改善复杂工况背景下

的模态提取效果, 从而提高故障分类的准确率.
本文主要内容如下:
1)利用贝叶斯优化算法对逐次变分模态分解参

数进行自适应调节, 可有效提升信号分解的质量和

稳定性;
2)设计一种基于平均瞬时频率的最大垂直距离

判别方法, 通过度量各固有模态函数分量间的频率

差异来实现对高低频成分的准确区分;
3)设计一种基于相关系数加权的信号重构方

法, 通过为各固有模态函数分量赋予差异化权重, 从
而提高重构信号的判别能力和特征质量. 

1    相关理论基础 

1.1    逐次变分模态分解 (SVMD)

逐次变分模态分解是一种信号处理方法, 通过

变分模态分解将复杂信号分解为多个模态函数, 并
通过迭代优化提取不同频率成分, 最终重构原始信

号
[10-11]. SVMD分解步骤如下.

f(t)

{uk(t)}
ωk

step 1: 问题建模目标是将输入信号 分解为

一组带限模态 , 每个模态集中于一个中心频

率 . 原始优化目标 (每个模态的)如下所示:

min
uk,ωk

∥∂2
t [(uk(t)e

−jωkt)]∥2
2 + α

∥∥∥f(t)−∑
k

uk(t)
∥∥∥2

2

.

(1)

α ∂2
t uk(t)

ul

ûl(ω) ωl

其中:  为惩罚因子,  表示对模态 的二阶导

数. 在逐次变分模态分解中, 每次只提取一个模态 ,
其频谱表示为 , 对应中心频率为 .

step 2: 频域建模 (每次一个模态)在频域中使用

变分形式, 每次提取一个模态, 有

min
û,ω

∥(ω−ωl)
2û(ω)∥2

2+α
∥∥∥f̂(ω)−û(ω)−

l−1∑
i=1

ûi(ω)
∥∥∥2

2

.

(2)
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f̂(ω) f(t) û(ω) l

ω ωl

其中:  为信号 的频谱表示,  为第 个模

态的频谱表示,  为频域上的频率变量,  为当前模

态的中心频率.

λ(ω)

step 3: 采用拉格朗日乘子法求解上述问题, 引
入拉格朗日乘子 构建增广拉格朗日函数, 如下

所示:

L(û, ω, λ) = ∥(ω − ωl)
2û(ω)∥2

2+

α
∥∥∥f̂(ω)− û(ω)−

∑
ûi(ω)

∥∥∥2

2

+

λ(ω) ·
(
f̂(ω)−

∑
û(ω)

)
, (3)

λ(ω)其中 为拉格朗日乘子.

û(n+1)
l (ω) l ω(n+1)

l l

λ(n+1)(ω)

通过交替方向乘子法进行迭代优化, 分别更新:
为第 个模态的频谱,  为第 个模态的

中心频率,  为拉格朗日乘子的更新.
step 4: 模态更新公式.
1)模态频谱更新如下所示:

û(n+1)(ω) =
f̂(ω) +

1

2
λ(n)(ω) +R(n)(ω)

1 + α2(ω − ω(n)
l )4 + Φ(ω)

. (4)

R(n)(ω) Φ(ω)其中:  来自先前模态的叠加,  为优化频

谱形态的附加滤波项.
2)中心频率更新公式如下所示:

ω(n+1)
l =

w
ω>0

ω|û(n+1)(ω)|2dωw
ω>0

|û(n+1)(ω)|2dω
. (5)

ω(n+1)
l

式 (5)通过计算频谱的加权平均来确定模态的中心

频率 .

step 5: 模态选择的停止条件 SVMD支持多种停

止准则, 如误差收敛、模态数达到预设值、包络熵最

小等.
step 6: 信号重构提取完所有模态后, 使用逆快

速傅里叶变换将模态从频域重构回时域, 如下所示:

ul(t) = Re(IFFT(ûl(ω))), (6)

ul(t)其中 为获得实值时域信号. 

1.2    贝叶斯优化

贝叶斯优化是一种基于概率模型的优化方法,
旨在通过构建一个目标函数的概率模型来引导搜索

过程. 与网格搜索和随机搜索不同, 贝叶斯优化通过

迭代更新超参数的概率分布, 逐步选择最有可能改

善性能的超参数组合, 从而高效地优化搜索过程
[12].

具体步骤如下.
step 1: 构建一个代理模型来估计超参数空间中

不同点的目标函数值;
step 2: 根据代理模型选择下一个要评估的超参

数组合, 通常是选择期望改进最大的点;
step 3: 评估该超参数组合的实际性能, 并将结

果反馈给代理模型;
step 4: 重复该过程直至达到预设的评估次数或

收敛条件. 

2    基于贝叶斯优化和信号重构的故障诊断 

2.1    基本框架

本文提出一种基于贝叶斯优化和信号重构的旋

转机械故障诊断方法, 其基本框架如图 1所示. 该方

法包括信号采集、信号重构以及故障分类 3个主要

步骤, 旨在提高旋转机械诊断精度. 

2.2    基于贝叶斯优化算法的参数优化

本文提出基于贝叶斯优化的逐次变分模态分解

参数优化方法, 通过优化关键参数 (惩罚因子), 以包

络谱峰值因子作为分解效果的评价指标. 包络谱峰

值因子越低, 模态越清晰, 能量越集中. 贝叶斯优化

SVMD的流程如图 2所示. 具体步骤如下.

f(t)

K ui(t)

ai(t)

step 1: 构造目标函数, 以包络谱峰值因子最小

化为优化目标, 定义如下: 1)信号 经逐次变分模

态分解为 个固有模态函数 ; 2)对每个固有模

态函数进行希尔伯特变换, 得到包络信号 , 即

ai(t) = |H[ui(t)]|; (7)

i3)定义第 个固有模态函数的包络谱峰值因子为

CFi =
max(ai(t))−min(ai(t))

RMS(ui(t))
, (8)

RMS(ui(t)) i其中 为第 个模态的均方根值; 4)最终

优化目标函数为所有固有模态函数中的最小峰值因

子, 如下所示:

min
α

Fitness(α), (9)

α这里 为 SVMD的惩罚因子.

α∗

step 2: 利用贝叶斯优化对目标函数进行迭代求

解, 设定最大评估次数, 自动记录每次评估的目标值

和对应参数. 在最终优化结果中提取使得目标函数

值最小的最优惩罚因子 , 即

α∗ = argmin
α

Fitness(α), (10)

α∗其中 为经贝叶斯优化获得的最优惩罚因子.
α∗step 3: 将获得的最优参数 应用于逐次变分模

态分解模型, 完成信号的最终分解, 如下所示:

[IMF, û, ω] = SVMD(f(t), α∗, τ, tol, stopc). (11)

IMF û

ω τ

tol stopc

其中:  为最终分解得到的固有模态函数,  为模

态的频谱表示,  为每个模态的频率,  为拉格朗日

乘子更新步长,  为收敛容差,  为停止准则类
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型. 

2.3    基于平均瞬时频率的最大垂直距离法

为实现逐次变分模态分解后固有模态函数分量

的高低频自动区分, 本文设计一种基于平均瞬时频

率的最大垂直距离法. 具体而言, 首先, 对每个固有

模态函数计算其解析信号的瞬时频率, 瞬时频率反

映了信号频率随时间的变化情况, 通常用于分析信

号的频率特性; 然后, 计算每个固有模态函数的平均

瞬时频率, 并将这些频率值形成一组序列, 将固有模

态函数的序号作为横坐标, 平均瞬时频率作为纵坐

标, 绘制成一张折线图, 连接该折线图的首尾两点,

形成一条参考直线; 最后, 计算每个固有模态函数曲

 

step 1: 振动信号采集

计算每个 IMF 的平均瞬时频率

step 2: 信号重构

step 3: 故障分类
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图1    基于贝叶斯优化和信号重构的旋转机械故障诊断流程

 

计算包络谱峰值因子

更新当前最优评估函数

i < 最大迭代次数

开始

初始化

输出最优参数

结束

i = i + 1

N

Y

图2    贝叶斯优化 SVMD 流程
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线上的点到参考直线的垂直距离, 垂直距离的计算

方法是通过对每个点求其到参考直线的最短距离

(即垂直距离), 选取所有垂直距离中的最大值, 所对

应的固有模态函数序号即为高低频分界点. 分界点

之前的所有固有模态函数分量被归为高频部分, 而
分界点之后的固有模态函数分量则归为低频部分

[13]. 

2.4    基于相关系数加权的信号重构方法

信号重构是预处理中的关键步骤, 有助于提取

特征、降低噪声并恢复信号完整性. 在信号重构过程

中, 高频分量更侧重于快速响应和细节捕捉, 而低频

分量则关注长期趋势和稳定性评估. 因此, 将高频分

量与低频分量分别进行相关系数加权重构, 能够有

效避免单一尺度特征信息的丢失, 并增强对瞬态冲

击和长期工况波动的表征能力.

uh = {u1, u2, . . . ,

um} ul = {um+1, um+2, . . . , uk} m < k

ρh = {ρ1, ρ2, . . . , ρm} ρl =

{ρm+1, ρm+2, . . . , ρk} ρh ρl

为提升重构效果, 本文通过相关系数分析, 根据

分量与原始信号的相关性进行加权重构. 具体地, 假
设高频组合和低频组合分别为

和 , 其中 . 首

先, 计算高频组合和低频组合中各分量与原始信号

间的相关系数, 分别为 和

,  和 计算如下所示:

ρ =
cov(x(t), ui)

σx(t) σui

. (12)

cov(x(t), ui) σx(t) σui
x(t)

ui

这里:  为协方差,  、 分别为

和 的标准差. 具体内容如下.
1)高频分量的加权重构为

x高(t) =
m∑

h=1

( ρh

m∑
j=1

ρj

· uh

)
. (13)

ρh h

uh h

其中:  为第 个高频模态与原始信号的相关系数,
为第 个高频模态分量.
2)低频分量的加权重构为

x低(t) =
k∑

i=m+1

( ρi

k∑
j=m+1

ρj

· ui

)
. (14)

ρi i

ui i

其中:  为第 个低频模态与原始信号的相关系数,
为第 个低频模态分量. 

2.5    多域特征提取

本文对于重构后的高频信号和低频信号, 将采

用统计特征法分别进行多域特征提取, 包括时域、频

域和时频域 3类特征. 提取特征的相关介绍如下.
1)时域特征 (12维): 均值、标准差、偏度、峰度、

峰值、均方根、波峰因子、波形因子、撞击因子、裕度

因子、最小值、最大值. 时域特征可直接反映设备运

行的状态变化, 包括正常状态和异常状态, 提供了最

直观的信息
[14].

2)频域特征 (6维): 平均频率、重心频率、频率

均方根、频率标准差、频谱熵、包络信号谱熵. 频域

特征揭示了信号的频率成分, 能够更好地理解旋转

机械的振动特性. 频域分析将复杂的时域信号转换

为直观的频谱形式, 便于检测谐波成分
[15]. 这些谐波

往往与特定类型的故障密切相关.
3)时频域特征 (14维): 时频域特征能够揭示信

号中频率成分及其随时间的演变, 有助于全面分析

信号的复杂性和潜在的故障机理
[16]. 本文共提取 14

维时频域特征. 其中: 8维为小波包分解第 3层 8个
频带的能量熵, 用于表征不同频段的能量分布情况;
6维为多尺度排列熵, 分别在 6个不同的粗粒化尺度

下计算, 用于刻画信号从高频瞬态到低频趋势的复

杂性, 增强对非平稳和弱特征的捕获能力. 

2.6    故障分类

本文对提取后的多域特征集采用随机森林分类

器进行故障类型识别. 随机森林是一种集成学习方

法, 通过多个决策树构建并结合投票机制, 能够实现

类别划分. 相比于其他方法, 该方法适用于特征维度

较高、特征间存在非线性关系的故障诊断场景
[17]. 针

对重构后的高低频信号所提取的时域、频域以及时

频域特征, 本文将其组合为统一的特征向量输入随

机森林模型, 通过训练和测试样本的对比来验证分

类效果. 

3    实验与结果分析 

3.1    数据选择

∼
∼

∼

为了测试算法的性能 , 实验采用山东大学的

PT500mini实验台. 振动信号由加速度传感器采集,
采样频率为 10 kHz, 转速为 1 200 转/min, 共采集 2 700
个样本. 实验针对 6种故障状态进行分析, 包括滚动

体故障、轴承综合故障三秒、轴承内圈故障、轴承外

圈故障、保持架故障以及正常状态. 通过采集的时序

信号, 构建了一个 32维特征数据集, 其中: 第 1维 
第 12维为时域特征, 第 13维   第 18维为频域特

征, 第 19维   第 32维为小波包分解和多尺度排列

的时频域特征.
除上述山东大学 (SDU)轴承数据集, 还采用其

他测试台公开的实验数据用于验证. 具体如下:
1)江南大学 (JNU): 由江南大学提供

[18];
2)渥太华大学 (UO): 由渥太华大学提供

[19];
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3)西安交通大学 (XJTU): 由西安交通大学设计

科学与基础部件研究所提供
[20]. 

3.2    实验结果与分析

为验证贝叶斯优化在逐次变分模态分解参数选

择中的有效性, 本文设计了参数优化前后的对比实

验, 实验结果如图 3所示. 在本实验中, 逐次变分模

τ = 0 tol = 10−6 stopc =

4

态分解涉及的参数设置如下: 惩罚因子: 优化前设置

为固定值 1 000, 优化后由贝叶斯优化算法自适应选

取, 搜索范围设定为 [0, 3 000]; 拉格朗日乘子步长

; 收敛容差 ; 停止准则类型

, 即通过比较相邻两个模式的功率变化来决定是否

停止迭代.
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由图 3可知, 贝叶斯优化显著提升了参数选择

的适应性和分解性能. 优化后的固有模态函数分量

在频率轴上的分布更加均衡, 频带划分更清晰, 有效

减少了模态间的频谱重叠和冗余现象.

为验证所提出方法的分类效果 , 本文选择了

4种方法进行对比 :  DWTVFD[21]
、 EEMDBLP[22]、

MOFD[23]
以及 TFWPD[24], 结果如表 1所示. 实验中,

对比算法和所提出算法的参数参见相关文献的建议.

每种算法独立运行 30次. 实验采用每个数据集中

70%的样本作为训练集, 30%的样本作为测试集, 并

使用随机森林评估训练集的分类错误率, 以避免特

征选择偏差. 最终通过测试集评估优化后的特征子

集分类准确性. 该实验为验证所提出方法提供了全

面且可靠的对比.

从实验结果来看, 所提出 BOSR方法在所有数

据集上的表现均非常出色, 尤其是在 SDU数据集上

达到了几乎 100%的准确率, 显著优于其他现有方

法. 此外, 采用混淆矩阵 (如图 4所示)表示 BOSR

在上述数据集的故障分类结果. 总体而言, BOSR方

法在所有数据集中的表现均明显优于其他几种现有

分类方法.

为验证所提出算法在不同噪声条件下的故障诊

断性能, 本文通过向振动信号中添加不同强度的噪

声, 模拟了实际工况下可能会出现的噪声环境. 表 2

展示了数据集在不同噪声条件下的变化.

结果表明, 即使在不同噪声情况下, 所有数据集

的故障诊断性能变化较小. 因此, 所提出算法具有较

强的抗噪性和鲁棒性. 

 

表1     故障分类准确率 %　

数据集 DWTVFD EEMDBLP MOFD TFWPD BOSR

SDU 98.29 99.63 99.79 90.20 99.82

JNU 81.78 84.54 94.29 93.95 94.42

UO 90.47 90.30 97.43 88.50 99.75

XJTU 83.19 94.23 95.79 97.04 97.28
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4    结　论

针对复杂工况下旋转机械振动信号的非平稳性

和强噪声干扰问题, 本文提出了一种基于贝叶斯优

化和信号重构的旋转机械故障诊断方法. 首先, 利用

贝叶斯优化算法实现了对逐次变分模态分解中惩罚

因子的有效自适应调节; 然后, 针对分解后固有模态

函数的高低频划分问题, 设计了基于平均瞬时频率

的最大垂直距离法, 自动确定频率突变点; 最后, 通
过相关系数加权重构策略, 为不同模态分量分配了

差异化权重, 增强了关键信息对于重构信号的贡献,
进一步提升了重构质量. 实验结果表明, 所提出方法

在处理非平稳、噪声背景显著的复杂振动信号时展

现出了良好的故障分类精度和鲁棒性.
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