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摘要：针对滚动轴承多故障诊断中特征提取困难和分类准确性低的问题，本文从有效特征提取和故障分类

准确性两方面出发，将变分模态分解（VMD）和极限学习机（ELM）方法结合，提出了一种自适应滚动轴

承多故障诊断方法。针对 VMD 参数需人为事先设定导致信号分解效果差的情况，提出了灰狼算法(GWO)

优化 VMD 实现自适应的获取最佳分解参数 k 和 α。进一步，为了克服单个 ELM 模型分类精度不高和分类

结果不稳定的问题，提出集成极限学习机(IELM)实现多故障的分类和识别，提高故障分类的准确性和稳定

性。首先采用 GWO 优化 VMD，自适应的获取最佳分解参数；其次选择并提取模态信号的时频特征向量；

最后将特征向量输入到 IELM 中进行训练和分类。实验表明本方法可以自适应的分解信号并产生最佳分解

效果，实现滚动轴承故障的准确早期预警和识别。 
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Abstract: In view of the difficulty of feature extraction and low classification accuracy in the diagnosis of rolling bearing multiple 

faults, this paper starts from the two aspects of effective feature extraction and fault classification accuracy, and combines the method 

of variational modal decomposition (VMD) and extreme learning machine (ELM). An adaptive method for diagnosing multiple faults 

of rolling bearings is presented. Aiming at the situation that VMD parameters need to be manually set in advance, which leads to poor 

signal decomposition, the Gray Wolf Algorithm (GWO) is proposed to optimize VMD to achieve adaptively obtaining the best 

decomposition parameters k and α. Furthermore, in order to overcome the problem of low classification accuracy of a single ELM 

model and unstable classification results, an integrated extreme learning machine (IELM) is proposed to realize the classification and 

recognition of multiple faults, and improve the accuracy and stability of fault classification. First, use GWO to optimize VMD and 

obtain the best decomposition parameters adaptively; secondly, select and extract the time-frequency feature vector of the modal 

signal; finally, input the feature vector into IELM for training and classification. Experiments show that this method can adaptively 

decompose signals and produce the best decomposing effect, realizing accurate early warning and identification of rolling bearing 
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0 引言 

由于大型机械设备工作于各种复杂工况和环

境下，设备的日常运行维护是保证其稳定运行的重

点[1-2]。滚动轴承作为机械传动系统的重要组成部

件，其故障是造成机械故障的重要原因之一。因此，

对轴承状态的正确监测与诊断对于保障机械设备的

正常运行至关重要。滚动轴承运行时，其振动信号

中包含了大量运行状态信息[3-5]。当滚动轴承故障

时，其信号具有非平稳性并且伴有大量的故障频率

调制信号。在故障发生早期，故障特征表现一般很

微弱，并且受周围环境和设备的噪声干扰，振动信

号中往往包含大量冗余特征，导致其早期故障特征

频率难以提取与识别。 

为应对这种状况，Norden.e.Huang 首先提出经

验模态分解（EMD）并将其应用在处理非线性、非

平稳信号[6-7]。针对 EMD 方法在分解过程中存在过

包络、欠包络、模态混叠和端点效应的问题，局部

均值分解（LMD）和集成经验模态分解算法(EEMD)

等方法被提出并取得了良好的效果[9-11]。虽然 LMD

和 EEMD 在一定程度上改善了分解过程中过包络、

模态混叠和端点效应问题，但是这些改进方法与

EMD 方法一样，仍属于递归模式分解，无法从根本

上解决误差在分解过程中逐渐积累产生的模态混叠

和端点效应[12-13]。Konstantin 提出了一种新的非递

归信号分解方法—变分模态分解（VMD）[14]。VMD

可以自适应的将信号分解为瞬时频率具有实际物理

意义的调频调幅信号，从根本上解决了传统递归模

式分解产生的模态混叠和端点效应，且分解精度高、

收敛速度快[15-16]。 

变分模态分解算法虽然在解决信号分解时相对

于传统递归模态分解有一定优势，但是其分解参数

需要根据信号的特征设置，需要大量的经验，参数

选择不当会导致模态过分解和欠分解。文献[17-18]

提出了基于信息熵的参数确定算法来寻找变分模态

分解的最优参数，但其算法寻找的最佳参数是分两

次寻找且并不能包含参数范围内的所有点。文献[19]

采用遗传变异粒子群算法进行参数优化并提出基于

滚动轴承故障机理的样本熵作为特征应用于轴承故

障诊断。文献[20]采用蝙蝠算法优化变分模态分解

参数，对裂纹转子的位移信号进行分析，处理后的

频谱可以反映出信号的频率特征。灰狼优化算法是

一种模仿狼群捕食行为的群智能优化算法，与粒子

群优化算法(PSO)相比，GWO 具有更好的局部最优

规避和寻优能力[21-22]。通过设置合适的搜索范围和

适应度函数，GWO 算法可以在搜索范围内寻找变

分模态分解的最佳参数，从而避免分解时的过分解

和欠分解现象。 

极限学习机（ELM）[23-24]是一种新的快速学习

算法，可以避免陷入局部最优的问题。由于随机生

成了 ELM 的输入层和隐藏层之间的权重和偏置量，

因此每次生成的模型都是不一致的，并且分类效果

也不同。集成极限学习机（IELM）由小样本生成的

一组 ELM 弱分类器组成，不仅具有 ELM 的快速性

和全局性的优点，而且具有将大样本分类的 ELM 应

用于小样本的分类问题。IELM 在处理回归问题和

模式识别问题上取得了大量应用[25-26]。 

综合以上分析，针对滚动轴承早期故障诊断中

特征提取困难和分类准确性问题，本文在分析了滚

动轴承振动信号特点的情况下，引入灰狼优化算法

优化变分模态参数分解，提取模态信号的时频能量

熵，采用集成极限学习机（IELM）进行训练分类，

提高滚动轴承早期微弱故障诊断性能。 

论文具体安排如下：第一节介绍了自适应变分

模态分解算法的原理、方法和仿真；第二节介绍了

集成极限学习机，第三节介绍了基于自适应 VMD

和 IELM 的滚动轴承故障诊断步骤；在第四节对滚

动轴承信号故障分类进行了对比实验；最后在第五

节对文章进行了总结。 

1 自适应变分模态分解 

1.1 变分模态分解（VMD） 

变分模态分解是基于经典维纳滤波和 hilbert 变

换的一种自适应信号分解算法。分解后每个 IMF 分

量为中心频率不同的单分量调频调幅信号，VMD

由建立变分约束问题及其求解两部分组成，变分约

束问题建立可由式（1）、（2）描述。 
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这里，uk为各模态分量，ωk是各模态分量 uk的

中心频率，δ(t)是脉冲函数，k 是分解得到的模态数。 



 

 

为求解上述构造的变分问题，通过引入拉格朗

日乘子 λ 和二次罚因子 α，使构造的约束变分求解

问题变成无约束变分求解问题，增广的拉格朗日算

子如式(3)所示。 
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采用乘子交替方向法搜索增广拉格朗日表达式

的鞍点。每个模式 uk 和它的中心频率 ωk 的更新方

式在公式(4)、(5)中分别为： 
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拉格朗日算法的算子 λ由公式(6)更新。 
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如果满足式(7)，则停止上述迭代。 
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根据上述描述，在进行 VMD 分解前需要得到

四个参数，即模态分量数 k、二次罚因子 α、噪声容

限 η 和收敛误差 ε。与前两个参数相比，噪声容忍度

和收敛误差对分解结果的影响较小，因此一般采用

默认值，模态分量数 k 和二次罚因子 α 的选择是严

重影响 VMD 分解的重要参数。如果选择不当则会

产生过分解和欠分解现象。 

1.2 灰狼算法优化变分模态分解（GWOVMD） 

1.2.1 灰狼优化算法（GWO） 

灰狼优化算法以其机制简单、编程方便、全局

搜索能力强等优点脱颖而出。在优化空间中随机生

成一组灰狼，根据它们的适应度从最好到最坏，将

灰狼分为(μ,β,ζ,x)四个等级。目标函数的最优解由

μ,𝛽,ζ 确定，x 计算自己与猎物之间的距离。最终，

灰狼通过不断的更新位置和进化，逐渐缩短自己与

猎物之间的距离，从而实现狩猎。算法的主要定义

如下: 

定义灰狼与猎物的距离： 

   * pD C X t X t                （8） 

12*C r                       （9） 

pX ，X 代表猎物与灰狼的位置， 1r 是 0-1 的随

机向量。 

在捕猎过程中，随着灰狼与猎物的距离逐渐缩

短，新生成的狼的位置也不断更新： 

   1 *  pX t X t A D              （10） 

22* * A a r a                 （11） 

2r 是 0-1 的随机向量，在整个迭代过程中 a 由 

2 线性降到 0。当| A |>1 时，灰狼之间尽量分散在各

区域并搜寻猎物。当| A |<1 时，灰狼将集中捜索某

个或某些区域的猎物。 

在狩猎过程中，μ,𝛽,ζ 被保存为前三个最佳状

态，其他狼的位置根据最好的狼来更新。过程如下

公式所示： 

   * k j kD C X t X t              （12） 

1 * j k kX X A D                 （13） 
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3
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这里 k= μ,β,ζ；j=1,2,3 

模态分量数 k 和二次罚因子 α 对 VMD 的分解

结果有显著影响。当 k 过小时，信号的分解可能是

不完全的，某些分量可能以其他方式叠加。当 k 值

过大时，可能发生过分解和模态混叠。当 α 过小时，

分解模态的带宽可能过大，可能叠加少量的其他模

态；当 α 过大时，分解模式的带宽可能过小，可能

会丢失原信号的几个模式。因此，变分模式分解算

法的适应性在于获得参数 k 和 α的最优值。 

1.2.2 最小包络信息熵（MEE） 



轴承早期故障信号经 VMD 算法处理后，如果

所得 IMF 分量中包含的噪声较多，与故障相关的周

期性冲击特征不明显，则分量信号的稀疏性较弱，

包络熵值较大。如果 IMF 分量中包含的故障特征信

息较多，波形中出现规律性冲击脉冲，则信号将呈

现出较强的稀疏特性，包络熵值较小。本文采用最

小包络信息熵(Minimum envelope entropy, MEE)作

为 GWO 算法的适应度函数，以获取最佳分解参数，

最小包络信息熵可由以下公式得出： 

1
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aj 是信号经 VMD 分解后模态信号的第 j 个点

的包络幅值，N 是信号经 VMD 分解后的模态信号

的长度。pj是模态信号归一化后的包络。 
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式（16）是求包络信息熵公式，IMFEE(k) 是 k

个模态信号的包络信息熵。 
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保存最优参数

结束

更新每个狼的位置

L=L+1

计算每个位置的MEE

否

是

 

图 1 GWOVMD 算法流程图 

Fig.1 GWOVMD algorithm for flow chart 

在求得的 k 个模态信号的包络信息熵选取最小

值作为最小包络信息熵，即为适应度函数 MEE。 

基于 VMD 算法和 GWO 算法设置的适应度函

数，GWOVMD 算法流程图如图 1 所示。 

1.3 仿真信号分析 

根据上述描述，采用三次谐波信号对灰狼算法

优化变分模态分解进行分析，δ(t)是高斯白噪声，该

仿真信号为： 

       
1 1

cos 2*5 cos 2*20 cos 2*80
2 4

      f t t t t  

仿真信号如图 2 所示，从图中可以看出信号包

含三个调频调幅信号和噪声信号，调制频率之间相

差很小。分别采用 EMD、EEMD 和 GWO 优化 VMD

对仿真信号进行分解。 

 

图 2 仿真信号图：(a) 时域图 (b) 频域图 

Fig.2 Simulation signal diagram: (a) time domain diagram 

(b) frequency domain diagram 

图 3 为 EMD 分解得出的模态信号时域图和频

谱图，EMD 分解出了 7 个模态分量，从图中可以看

出 IMF 1和 IMF 3存在严重的模态混叠和端点效应，

且分解出了相同频率调制的分量。如图 4，EEMD

分解出了 9 个模态分量，虽然在一定程度上改善了

模态混叠现象，但 IMF 1 中仍然存在模态混叠。应

用 GWO 优化 VMD 算法对该仿真信号自适应的寻

找出分解最佳参数，获得的最佳参数组合是[k，

α]=[10,1625]，时频图如图 5 所示。发现前 4 个模态

在时域上原信号组成部分有高度的相似性，可以表

现出原信号的全部特征，在频谱图上也与原信号有

着相同的调制频率，且不存在模态混叠与端点效应。

因为后 6 个模态分量的时域幅值和频域幅值较小，



 

 

故可认为这些模态分量为噪声信号。 

在本文中，将 GWO 是引入优化 VMD，使 VMD

能够自适应地确定最优分解参数化，故称为自适应

VMD 算法，由此可见自适应 VMD 在信号处理方面

有很大的优势。得到较好的分解结果。 

 
图 3 EMD 分解的模态：(a) 时域图 (b) 频域图 

Fig.3 The mode of EMD decomposition: (a) time domain 

diagram (b) frequency domain diagram 

 

图 4 EEMD 分解的模态：(a) 时域图 (b) 频域图 

Fig.4 The mode of EEMD decomposition: (a) time domain 

diagram (b) frequency domain diagram 



 
图 5 GWO 优化 VMD 分解的模态：(a) 时域图 (b) 频域图 

Fig.5 The mode of VMD decomposition optimized by GWO: 

(a) time domain diagram (b) frequency domain diagram 

2 集成极限学习机（IELM） 

将 ELM 用作滚动轴承故障诊断模型的分类器

有几个缺点。由于权重和偏差是随机生成的，因此

每个训练过程生成的网络都是不一致的，其性能也

存在很大差异。此外，对于每个生成的模型，评估

最佳标准都不充分。另外，ELM 网络的训练需要大

量样本。轴承故障属于小样本事件，因此 ELM 分

类器生成的结果将很弱。针对单个 ELM 的缺点，

提出了一种集成的极限学习机（IELM）。IELM 由

一组 ELM 生成的许多弱分类器组成。实施决策分

类的过程可以表示如下。 

对于具有多个输出节点的 ELM，通常会将具有

最多输出值的类别作为最终输出标签。 

1 2( ) { ( ), ( ),..., ( )} nf x f x f x f x          (18) 

x测试数据样本，f(x)为多个基分类器输出类别。 

其决策功能可以表示为: 

( ) max (f ( )) i 1,2,...,， ilabel x num x n  (19) 

i 表示基分类器的个数。 

3 基于自适应 VMD 和 IELM 的滚动轴

承故障诊断步骤 

针对滚动轴承振动信号变分模态分解参数不佳

和 ELM 分类器不稳定而导致的故障诊断识别率不

高的情况，本文采用 GWOVMD 方法自适应寻找变

分模态分解的最佳参数组合，通过相关系数选择几

个包含故障信息的准确的模态分量，再计算获得的

模态分量的时频能量熵[27-28]，最后将时频能量熵作

为特征向量输入 IELM 分类器进行故障分类识别，

算法流程图如图 6，具体步骤如下： 

(1) 采集滚动轴承在内圈故障、滚动体故障、

外圈故障和正常状态下的振动信号。 

(2) 通过灰狼优化算法优化变分模态分解获取

变分模态分解最佳参数组合[k，α]。灰狼优化算法

初始参数设置初始狼群数量和种群最大迭代次数设

置为 10，搜索范围 kmax 和 αmax 分别为 18 和 8000。 

(3) 采用最佳参数组合分别对四种状态滚动轴

承信号进行变分模态分解获得 IMF 分量，筛选四个

包含故障信息准确的 IMF 分量提取时频能量熵。 

(4) 将提取的时频能量熵作为特征向量输入到

IELM中进行训练得到各个状态的IELM预测模型。 

(5) 将采集测试信号输入到训练好的IELM预

测模型中进行分类，实现滚动轴承故障诊断。 



 

 

采集轴承信号

GWOVMD获取最优参

数

最优参数下VMD获取模态信号

筛选模态并提取时

频能量熵

开始

结束

ELM ELM ELM

投票得出最终故障

分类

...

 
图 6 基于自适应 VMD 和 IELM 的滚动轴承故障诊断流程图 

Fig.6 Flow chart of rolling bearing fault diagnosis based on 

adaptive VMD and IELM 

4 实验验证及分析 

本文采用来源于美国西储大学的轴承数据，轴

承的型号为 6205RS JEM SKF，采样频率 fs = 12000 

Hz，通过加速度计收集振动数据，该加速度计通过

磁性底座固定在外壳上。另外，信号通过 16 通道

DAT 记录器收集，并在 MATLAB 环境中进行后处

理，如图 7 所示。 

本节中处理和分析的数据是来自驱动端的轴承

数据。为研究算法的有效性有效性，设置了以下 3

种故障诊断案例数据集。数据集 A 是各种故障的诊

断，当转速为 1750 r/min，负载为 2 HP 时，使用的

4 种数据是内圈，滚动体和外圈的故障数据和正常

数据。数据集 B 是在不同的工作条件下对同一故障

的诊断，所使用的 4 种数据是在 4 种速度和负载下

具有相同故障程度的内圈故障数据。数据集 C 是诊

断不同的故障程度。所使用的 4 种数据是相同工作

条件和 4 个故障度下的内圈故障数据，如表 1 所示。 

 

图 7 测试试验台 

Fig.7  Test platform 

表 1 数据集 

Tab.1 Data set 

 
类型 

负载 

（HP） 

转速 

(r/min) 

故障尺寸 

(cm) 

A 

正常 

2 1750 0.01778 
内圈 

滚动体 

外圈 

B 内圈 

0 1797 

0.01778 
1 1772 

2 1750 

3 1730 

C 内圈 2 1750 

0.01778 

0.03556 

0.05334 

0.07112 

对数据集 A，四种状态的轴承进行灰狼算法优

化变分模态分解获取分解最佳参数，最终得到的最

佳参数组合如表 2 所示。 

表 2 GWOVMD 分解最佳参数 

Tab.2 GWOVMD decomposition of the best parameters 

状态 k α 

正常 9 4860 

内圈 4 585 

滚动体 6 5170 

外圈 10 6726 

Holder 相关系数[29]可以很好的表征模态信号与

原信号的相似程度，相关系数越大，表示模态信号

与原信号越相似，包含越多原信号的特征信息。首

先，根据最佳分解参数筛选模态的个数，如数据集

A，四种状态的振动信号最佳分解的模态数最小为



4，为了尽可能提取原信号的特征，其他三种状态的

模态数根据Holder相关系数也选择相关系数较大的

4 个模态。数据集 A 分解得到的模态信号与原信号

的相关系数如表 3 所示，加粗部分为筛选得到的模

态信号。 

表 3 相关系数筛选模态信号  

Tab.3 Correlation coefficient screening modal signal 

 正常 内圈 外圈 滚动体 

IMF1 0.51 0.27 0.05 0.13 

IMF 2 0.29 0.41 0.08 0.24 

IMF 3 0.78 0.66 0.07 0.47 

IMF 4 0.22 0.63 0.29 0.59 

IMF 5 0.09 - 0.37 0.67 

IMF 6 0.05 - 0.39 0.16 

IMF 7 0.04 - 0.65 - 

IMF 8 0.03 - 0.62 - 

IMF 9 0.03 - 0.08 - 

IMF 10 - - 0.08 - 

对于数据集 A，根据 GWOVMD 算法得出的四

种运行状态轴承的最佳参数，筛选四个模态提取模

态分量的时频能量熵作为特征向量，四种状态共可

以获得 50×4 组特征向量样本，每组取前 30 组共

120 组特征向量样本输入到 IELM 分类器中，采用

50 个及基类器进行训练，用训练好的 IELM 分类器

对剩下 80 组测试样本做分类。测试样本分类结果图

8 所示。 

对于数据集 B，在相同的内圈故障和不同的工

作条件下，诊断结果如图 9 所示。在相同的故障条

件下，本文提出的方法诊断准确率高达 100％，该

结果表明 GWO 优化 VMD 的分解效果很好，结合

后续对 ELM 分类器改进，从而提高了诊断的准确

性。 

对数据集 C，遵循第 3 节中的步骤以获得不同

故障程度的诊断结果，如图 10 所示。从图 10 可以

看出，尽管分类效果不如上述两种故障设置，在不

同程度上诊断同一故障时，仅错分了一个样本，诊

断的正确率仍然很高为 98.75％。 

为更进一步说明该方法的有效性，将该方法与

EEMD-ELM、EEMD-IELM、自适应 VMD-ELM 和

文献[29]在三个数据集上进行对比。对比结果如表 4

所示。 

 

图 8 数据集 A 测试样本分类正确率 

Fig.8 Test sample classification accuracy of data set A 

 

图 9 数据集 B 测试样本分类正确率 

Fig.9 Test sample classification accuracy of data set B 

 

图 10 数据集 C 测试样本分类正确率 

Fig.10 Test sample classification accuracy of data set C 



 

 

表 4 五个故障诊断方法的准确性。 

Tab.4 The accuracies of five fault diagnosis methods. 

方法 数据集 A 数据集 B 数据集 C 

EEMD-ELM 93.75% 91.25% 88.75% 

EEMD-IELM 98.75% 97.5% 93.75% 

自适应 VMD-ELM 97.5% 96.25% 90% 

文献[30] 98.75% 96.25% 90% 

自适应 VMD-IELM 100% 100% 98.75% 

5 结论 

（1）本文针对于传统 VMD 方法参数需要人为

的事先设置问题，提出了 GWO 优化 VMD 算法自

适应的解决分解参数设置难的问题，通过仿真信号

分析，说明自适应 VMD 分解算法获取的模态完全

优于 EMD 和 EEMD，且分解模态包含原信号的全

部特征。 

（2）通过与 EEMD 算法和文献[30]比较，本文

在三个数据集上故障诊断精度更优，说明自适应

VMD 算法可以更好地分解信号从而获取更好地分

类效果；改进的 IELM 算法可以克服单个 ELM 模型

的缺点，实现更高的分类精度。表明本文方法可以

应用于少量样本的轴承故障诊断的准确诊断，具有

一定的实际应用价值。 
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