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基于 OCSSA 优化 VMD 的滚动轴承故障诊断方法
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摘　 要:目的 为解决目前滚动轴承故障特征提取困难和故障诊断准确率低等问题,提出了基于优化麻雀搜索算法,
即变分模态分解的方法,高效提取滚动轴承故障特征。 方法 首先,将麻雀搜索算法改进为融合鱼鹰和柯西变异的

麻雀搜索算法(Osprey-Cauchy-Sparrow
 

Search
 

Algorithm,
 

OCSSA);其次,利用 OCSSA 优化 VMD(Variational
 

Mode
 

Decomposition)参数来对轴承信号进行分解;最后,将特征向量作为卷积神经网络-双向长短记忆网络(CNN -
BiLSTM)的输入,进行了滚动轴承故障类型的识别。 结果 实验结果表明:基于 OCSSA-VMD 特征提取的诊断模型

的故障诊断准确率为 99. 333%,与麻雀搜索算法-VMD、灰狼优化算法-VMD、粒子群优化算法-VMD、传统 VMD 特

征提取方法相比,故障诊断准确率分别提高了 3. 666%、5%、
 

6. 667%
 

、9%。 结论 该方法充分地提取了故障特征,
大大提高了故障诊断准确率。
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Abstract 
 

Objective
 

To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

extracting
 

fault
 

features
 

and
 

achieving
 

accurate
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

rolling
 

bearings 
 

a
 

method
 

based
 

on
 

the
 

optimized
 

sparrow
 

search
 

algorithm variational
 

mode
 

decomposition  VMD   was
 

proposed
 

to
 

efficiently
 

extract
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

features.
 

Methods Firstly 
 

the
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

is
 

improved
 

by
 

integrating
 

the
 

Osprey
 

and
 

Cauchy
 

mutation 
 

resulting
 

in
 

the
 

Osprey-Cauchy-Sparrow
 

Search
 

Algorithm  OCSSA  .
 

Secondly 
 

the
 

OCSSA
 

was
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

parameters
 

of
 

VMD
 

for
 

decomposing
 

bearing
 

signals.
 

Finally 
 

the
 

feature
 

vectors
 

were
 

input
 

into
 

a
 

convolutional
 

neural
 

network-bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network  CNN-BiLSTM  for
 

identifying
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

types.
 

Results Experimental
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

the
 

diagnostic
 

model
 

based
 

on
 

OCSSA-VMD
 

feature
 

extraction
 

was
 

99. 333%.
 

Compared
 

with
 

the
 

Sparrow
 

Search
 

Algorithm-
VMD 

 

Grey
 

Wolf
 

Optimizer-VMD 
 

Particle
 

Swarm
 

Optimization-VMD 
 

and
 

traditional
 

VMD
 

feature
 

extraction
 

methods 
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

improved
 

by
 

3. 666% 
 

5% 
 

6. 667% 
 

and
 

9% 
 

respectively.
 

Conclusion This
 

method
 

effectively
 

captures
 

fault
 

features
 

and
 

significantly
 

enhances
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy.
 

Keywords bearing
 

failure 
 

feature
 

extraction 
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

fusing
 

osprey
 

and
 

Cauchy
 

variation 
 

CNN-
BiLSTM



重庆工商大学学报(自然科学版) 第 42 卷

投稿地址 http: / / journal. ctbu. edu. cn / zr / ch / index. aspx

1　 引　 言
由于滚动轴承的健康状态直接关系设备的安全稳

定运行,因此及时发现关键滚动轴承中存在的故障,对
确保机械安全运行具有重大意义[1] 。 在非平稳信号中

常用经验模态分解[2] ( Empirical
 

Mode
 

Decomposition,
 

EMD)进行特征提取,Zhao 等[3]采用 EMD 对轴承信号进

行振动分析,成功提取了特征明显的模态函数分量,但
存在端点效应和模态混叠现象,相邻模态分量波形混

叠难以辨别的瑕疵。 后有学者对其进行改进,提出集

成经验模态分解[4] 、互补集合经验模态分解[5] 等方法。
Dong 等[6]通过改进 EEMD 提取轴承振动信号的不同

频率的模态分量,实现了较高的故障特征提取精度,解
决了 EMD 存在的模态混叠现象。 但都存在计算量过

大和容易受到噪声干扰的问题。
Dragomiretskiy 等[7] 提出了不同于 EMD 和 EEMD

分解的新型可变尺度处理方法 VMD,结合变分模型,可
将信号分解成多个不同尺度的模态。 其突出的信号分

解能力解决了端点效应和模态混淆的问题。 但模态个

数和二次惩罚因子很大程度上决定了 VMD 的分解效

果,参数的设置对信号处理效果至关重要。 王奉涛

等[8]提出了基于能量的变分模式分解来确定分解层

数;毕凤荣等[9] 提出了通过各阶分量的中心频率差值

来自适应选择分解层数。 上述研究独立考虑了变分模

态分解和惩罚因子两个因素,而没有综合考虑这两个

参数之间的相互影响。
为此,程军圣等[10]利用萤火虫算法对 VMD 的分解

层数与惩罚因子进行联合优化,以正交低峰值为优化

目标函数,进一步提高了检测效果。 刘建昌等[11] 通过

遗传变异粒子群算法对 VMD 的参数优化,同时结合滚

动轴承故障机理提出了样本熵作为特征向量输入,支
持向量机中进行故障识别,提高了轴承故障信号分析

的精度和可靠性。 Yi 等[12] 改进鹈鹕优化算法,利用峰

度平方包络基尼系数筛选出最优的模态分量,可以在

强背景噪声干扰下提取特征。
应用这些优化算法有效地避免了 VMD 人工干预

带来的误差影响,克服了噪声干扰,提高了分解精度。
但算法需要花费长时间来找到最优解和容易陷入次优

解而无法得到全局最优解等问题,导致故障特征提取

速度变慢和故障诊断准确率降低。
为了充分提取滚动振动信号的特征,提高滚动轴

承故障诊断精度,提出基于 OCSSA 优化 VMD 的滚动轴

承故障诊断方法。 先引入 Logistic 混沌映射,结合鱼鹰

优化算法的全局勘探策略和柯西变异策略对 SSA 进行

优化形成 OCSSA,利用 OCSSA 获取最佳参数。 为证明

该模型可以充分提取滚动轴承故障特征,与多种经典

算法优化 VMD 的特征提取模型相比,该特征提取模型

在滚动轴承故障识别中准确率最高。

2　 变分模态分解原理
VMD 的思想认为待分解信号是由不同本征模态函

数(Intrinsic
 

Mode
 

Function,
 

IMF)的子信号组成[13] 。 传

统信号分解算法并不具有完全非递归的解决方案和能

够自主选择模态个数的优势。 VMD 算法在迭代求解时

会更新各个分量的中心频率和带宽,最后根据自身频

域特性自适应划分出 IMF 分量。 将每个 IMF 定义为调

幅调频函数,并表示为

Uk( t)= Ak( t)COS(∅k( t)) (1)
式(1)中,相位∅k( t) 是非递减函数,且∅′k( t) ≥0;
Ak( t)表示包络函数,且 Ak( t)和瞬时频率∅′k( t)相较

于相位∅k( t)是缓变的。
VMD 算法可分为以下两个步骤:
(1)

 

变分模型构造:

∂ t( ) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú uk t( ) (2)

①
 

对信号进行希尔伯特变换,从原始信号中提取

出 k 个模态分量的解析信号,并获取其对应的单边

频谱:

∂ t( ) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú uk t( ){ } e-jwkt (3)

②
 

计算式(3)的平方范数,估量信号带宽:

min uk{ } ,c( ) ∑
k

k =1
‖∂t ∂

 

t( ) + j
πt

é

ë
êê

ù

û
úú uk t( ){ } e-jwkt‖

2

2
{ }

s. t
 ∑

k

k = 1
uk = f t( ) (4)

(2)变分问题最优解。 在式(4)中引入二次惩罚因

子和拉格朗日乘法算子,对拉格朗日表达式扩展[8] :
L uk{ } , wk{ } ,λ( ) =

　 α∑
k

k = 1
‖∂t ∂ t( ) + j

πt
é

ë
êê

ù

û
úú uk t( ){ } e - jwkt‖

2

2
+

　 ‖ft - ∑
k

k = 1
uk t( ) ‖

2

2
+ λ t,ft - ∑

k

k = 1
uk t( )[ ] (5)

3　 算法设计与优化
3. 1　 基于融合鱼鹰和柯西变异的麻雀搜索算法

麻雀种群的觅食过程其实就是寻求最优值的过

程,从 而 得 到 启 发 而 设 计 的 SSA ( Sparrow
 

Search
 

Algorithm)算法[14] 。 麻雀搜索算法具有良好的稳定性

和收敛速度,在搜索空间中具有全局探索与局部开发

能力的优点,具有探索未知区域和避免陷入局部最优

解的能力。 但是,麻雀算法过分依赖上一代麻雀位置

的更新方式,且容易陷入局部最优解,为此提出融合鱼

鹰和柯西变异的麻雀搜索算法,进行以下改进:

24
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(1)
 

采用 Logistic 混沌映射[15] ,初始化种群的多样

性,保证初始解均匀分布在解空间内。
(2)

 

采用鱼鹰(Osprey)优化算法[16] 在第一阶段的

全局勘探策略替换原始麻雀算法的探索者位置更新公

式。 鱼鹰优化算法可以弥补麻雀算法过分依赖上一代

麻雀位置的更新方式,采用随机检测其中一个食物的

位置并攻击它。 鱼鹰优化算法是基于鱼的运动模拟来

更新麻雀算法中探索者位置的方式。 鱼鹰优化算法在

第一阶段的全局勘探策略公式如下:

xp1
i,j = xi,j+ri,j· SF i,j-Ii,j·xi,j( ) (6)

(3)
 

采用柯西(Cauchy)变异策略[17]替换原始麻雀

算法的跟随者位置更新公式。 柯西分布属于一个连续

的概率分布,但与正态分布相比,它能对种群产生更大

的扰动。 在麻雀优化算法中,为了扩大搜索规模和避

免算法陷入局部最优的问题,使用柯西变异对麻雀位

置更新中的个体进行扰动。
 

3. 2　 OCSSA 优化 VMD 参数
VMD

 

方法要从信号中提取丰富的特征信息,需要

选定最佳的参数组合,模态个数 k 和惩罚参数 α 都要

选定在合适的区间,过大过小都会导致特征信号提取

不充分,采用融合鱼鹰和柯西变异的麻雀优化算法进

行参数优化。
在对

 

VMD
 

参数进行优化时,需要选取适应度函

数。 基于融合鱼鹰和柯西变异的麻雀优化算法适应度

函数选择如下:
(1)

 

最小信息熵。 最小信息熵是描述系统事件的

不确定程度。 分解得到的 IMF 包含故障信息,由于周

期冲击的缘故,其表现得越有序,熵值会越小[18] 。 公式

如下:

H x( ) = - ∑
N

i = 1
pi lgpi (7)

(2)
 

最小排列熵。 为了能够准确找到 k 和 α 的最

佳组合,优化函数选取归一化排列熵,排列熵值可以有

效反映时间序列的复杂程度,排列熵经过归一化处理

后可以更好地反映时间序列的规则程度。 排列熵规则

性与时间序列成正比关系[19] :

H x( ) =
- ∑

k

i = 1
pi lg pi( )

lg m!( )
(8)

本文结合两种方法,以复合指标排列熵 / 互信息熵

为适应度函数,为每个 IMF 分量搜寻最优的分解层数

和惩罚因子。
优化步骤如下:
步骤 1　 设定分解层数 k,预设 k 初始值为 1,逐渐

递增到 10。 每一次迭代完成后,VMD 会记录每个模态

分量中最大峭度值。 当峭度值达到顶峰时,选择对应

的模态个数 k,并停止迭代。
步骤 2　 设置 OCSSA 的初始参数和 VMD 参数值,

初始化麻雀种群数量。
步骤 3　 依据式(6)、式(7)、式(8)分别找到最新

的发现者、加入者、侦察者的种群位置,计算适应度,发
现最合适的麻雀个体位置。

步骤 4　 计算最优麻雀适应度,未达到迭代停止条

件,则返回步骤 3。
3. 3　 基于 OCSSA-VMD-CNN-BiLSTM 的诊断流程

基于上述理论, 提出了基于 OCSSA-VMD 结合

CNN-BiLSTM 网络的轴承故障诊断方法。 具体流程如

图 1 所示。

开始

确定分解层数k

设置麻雀优化算法
和VMD参数

初始化种群

VMD分解，计算每
只麻雀的适应度值

选取最优个体
作为VMD的参数

将种群分为发现者
和跟随者

优化后的VMD分解

更新发现者位置

最佳的模态
个数k和惩罚参数α

计算样本熵高维
特征向量

训练集样本和测试
集样本

CNN�BiLSTM
诊断模型

结束

随机进行
危险预警行为

达到迭代
停止条件

是

否

图 1　 OCSSA 优化 VMD 参数流程图

Fig. 1　 Flow
 

of
 

OCSSA-VMD

具体步骤如下:
(1)

 

利用 OCSSA 对 10 种故障状态进行 VMD 优

化,获得最佳的参数组合和最佳 IMF 分量;
(2)

 

计算选取分量的样本熵,组成特征向量,将测

试集和训练集的数据输入模型;
(3)

 

利用步骤(2)的特征向量训练卷积神经。
网络-双向长短记忆网络模型,并进行故障诊断。
(4)

 

输入
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4　 仿真实验与结果分析
4. 1　 数据源选择

文中选取的是美国凯斯西储大学的滚动轴承数

据。 选取的滚动轴承; 直径分别为 0. 007、 0. 014 和

0. 021 英寸、转速 1
 

797
 

r / min;采样条件为 12
 

kHz 频

率,有内圈、滚动体和外圈三种故障状态及正常状态下

的振动信号。 共有 10 种数据类别,选用每个数据的驱

动端数据,然后设置滑动窗口 w 为 1
 

000,每个数据的

故障样本点个数 s 为 2
 

048,每个故障类型的样本量 m
为 10。 最后,将所有的数据滑窗设置完毕之后,综合到

一个数据变量中。 提取特征后,每种状态是 120 个样

本,驱动端 90 个样本,风扇端 30 个样本。 一共 10 个状

态,故障诊断数据是 1
 

200×9 列的矩阵,然后对每行数

据打上标签。 1 ~ 10 代表不同的故障类型,分别为正常

状态、0. 007 英寸的内圈故障、滚动体故障、外圈故障、
0. 014 英寸的内圈故障、滚动体故障和外圈故障,0. 021
英寸的内圈故障、滚动体故障和外圈故障。 设定每种

状态的训练样本和测试样本按照驱动端和风扇端 3 ∶ 1
的比例进行。
4. 2　 实验分析

OCSSA 优化 VMD 之后可以找到最佳的模态个数 k
和惩罚参数

 

α 组合,设置的模态个数 k 的取值范围是

(3,10),惩罚因子 α 的取值范围是(100,2
 

500),种群规

模为 20,最大迭代次数为 15。 每次选 120 个样本进行

VMD 优化和特征提取,把参数回带 VMD 中,并进行 9 种

时域指标特征提取。 最终得到 10 种状态的最佳惩罚因

子、最佳模态分量和对应的适应度值,如表 1 所示。

表 1　 最佳惩罚因子、模态分量和适应度值

Table
 

1　 Optimal
 

penalty
 

factor,modal
 

component
 

and
 

fitness
 

values

最佳惩罚因子 最佳模态分量 适应度值

10 100 0. 535
 

5

10 2
 

366 0. 726
 

14

5 137 0. 701
 

98

10 2
 

500 0. 739
 

26

10 2
 

363 0. 805
 

24

10 1
 

771 0. 650
 

75

10 2
 

268 0. 662
 

39

10 100 0. 683
 

29

10 2
 

368 0. 689
 

85

10 2
 

491 0. 798
 

58

利用 CNN-BiLSTM 模型进行轴承故障识别分类。
所有样本的样本熵作为该模型特征向量输入。 表 2 为

IMF 分量与原始信号的相关系数值。

表 2　 IMF 分量与原始信号的系数值

Table
 

2　 The
 

coefficient
 

values
 

of
 

IMF
 

component
 

and
 

the
 

original
 

signal

模态分量 相关系数值

IMF1 0. 178
 

0
IMF2 0. 155

 

6
IMF3 0. 187

 

6
IMF4 0. 446

 

0
IMF5 0. 154

 

0
IMF6 0. 477

 

6

再进一步对信号分解,得到 6 个 IMF 分量的频谱

图。 图 2 为各特征提取模型分解后的各个 IMF 对应的

频谱图。 可以观察到 VMD 分解频谱图中, IMF3 与

IMF4 频谱处有重叠、IMF5 与 IMF6 频谱处有重叠;PSO
-VMD 分解频谱图中,IMF3 与 IMF4 频谱图存在重叠,
GWO-VMD 分解频谱图和 SSA-VMD 分解频谱图中也

存相似现象,上述频谱图中分离出了频段分量但缺失

部分高频特征,OCSSA-VMD 频谱图完整地分离出了各

频段分量,有较好的分解效果,证明了特征提取方法的

有效性。
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GWO-VMD 分解频谱图
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SSA-VMD 分解频谱图
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OCSSA-VMD 分解频谱图

图 2　 各特征提取模型频谱图

Fig. 2　 Spectral
 

maps
 

of
 

each
 

feature
 

extraction
 

model

4. 3　 故障诊断及对比验证

为证明基于
 

OCSSA - VMD 特征提取方法的优越

性,分别采用
 

OCSSA-VMD、麻雀搜索算法 SSA-VMD、
灰狼优化算法( Grew

 

Wolf
 

Optimization,
 

GWO) -VMD、
粒子群优化算法( Particle

 

Swarm
 

Optimization,
 

PSO) -
VMD 和 VMD 共 5 种方法,进行信号分解并计算样本熵

值,构成输入特征向量,结合 CNN-BiLSTM 进行样本训

练。 分类训练次数都设置为 150,学习率为 0. 01,正则

化参数为 0. 001,训练 100 次后开始调整学习率,学习

率调整因子为 0. 01。
本文采用 CNN -BiLSTM 模型,该模型由输入层、

CNN 层、BiLSTM 层、全连接层和输出层组成[20] 。 CNN
 

层由卷积层和最大池化层堆积组成[21] ,通过卷积层提

取提升机轴承振动信号的特征,引入的局部相关性和
 

BiLSTM
 

的全局相关性,全面捕获轴承数据的特征信

息,提高对提升机轴承的故障诊断准确率。 数字标签

1 ~ 10 代表不同的故障状态类型。
不同的诊断模型得到的轴承故障分类结果,如图 3

所示。
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图 3　 不同特征提取方法分类结果图

Fig. 3　 Classification
 

results
 

of
 

different
 

feature
 

extraction
 

methods

不同特征提取故障诊断模型的准确率统计,如表 3
所示。

表 3　 各特征提取模型轴承故障诊断准确率

Table
 

3　 Precision
 

of
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

using
 

different
 

feature
 

extraction
 

methods

特征提取方法 故障诊断平均准确率 / %
OCSSA-VMD

融合鱼鹰和柯西变异的麻雀

搜索算法-变分模态分解

99. 333

SSA-VMD
麻雀搜索算法-变分模态分解

95. 667

GWO-VMD
灰狼优化算法-变分模态分解

94. 333

PSO-VMD
粒子群优化算法-变分模态分解

92. 667

VMD
经典变分模态分解

90. 333

由表 3 可看出:基于
 

OCSSA-VMD 的故障诊断模型
平均诊断准确率最佳,达 99. 333%;与基于 SSA-VMD、
GWO-VMD、PSO-VMD、传统 VMD 等故障诊断模型的准
确率相比,都有较为明显的提高,最高提升了 9%。

5　 结　 论
本研究提出了 OCSSA-VMD 的特征提取方法,采用

OCSSA 对 VMD 寻找最优参数,构建了故障诊断模型。
通过对比基于 OCSSA-VMD、SSA-VMD、GWO-VMD、PSO-
VMD 和传统 VMD 五种故障诊断模型来进行实验。

研究结果表明:上述五种诊断模型准确率分别为
98. 667%、

 

95. 333%、 93. 667%
 

、 92. 000%
 

和 90. 000%。
OCSSA-VMD 的滚动轴承故障特征提取效果最佳,模型
故障诊断准确率最高。 提出的算法模型可以高效地完成
轴承故障诊断,但存在寻优算法的寻优结果是否在最优
状态下的不足问题。 因此,后续将会对算法的寻优能力
和自适应性展开更多的研究。
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