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摘要 为了自适应确定变分模态分解（variational mode decomposition，简称 VMD）的有关参数，减少轴承振动信号

处理过程中对先验知识的依赖，提出了一种基于微分搜索（differential search，简称 DS）的 VMD参数自适应寻优算

法，结合相关峭度指标实现轴承故障特征自适应提取。首先，采用DS算法对VMD的相关参数进行自适应寻优，并

对信号进行 VMD；其次，计算各本征模态函数（intrinsic mode functions，简称 IMF）的相关峭度值，并利用该指标对

各分量进行加权重构；然后，对重构信号进行包络谱分析以提取轴承故障特征；最后，将所提出方法与通过经验模态

分解（empirical mode decomposition，简称 EMD）方法及人为确定参数的传统VMD进行对比。仿真信号和实验数据

分析表明：DS算法可有效确定VMD相关参数组合，且所提出方法可以更加准确、有效地识别出滚动轴承故障特征

频率；与快速峭度图方法对比，所提出方法依然可以获得更好的结果。

关键词 变分模态分解；微分搜索；相关峭度；滚动轴承；故障诊断

中图分类号 TH17；TH133.3

引 言

滚动轴承是旋转机械中应用最为广泛的零部件

之一，复杂的工作环境和长时间的交变载荷极易使

轴承产生故障。对轴承运行状态进行实时监测是保

证高端机械装备正常运行的必要环节，也是提高机

械设备运行安全性、稳定性和可靠性的重要手段。

因此，对于滚动轴承的状态监测和故障诊断具有重

要意义。

常用的滚动轴承故障诊断方法有快速峭度图、

最小熵解卷积和包络谱分析等。钟先友等［1］将迭代

滤和快速峭度图相结合用于滚动轴承的微弱故障特

征提取。祝小彦等［2］提出了多点最优调整的最小熵

解卷积与 Teager能量算子相结合的滚动轴承故障

诊断方法，并对信号进行包络分析实现轴承的故障

诊断。陈祥龙等［3］提出平方包络谱相关峭度新指

标，结合Morlet小波滤波和粒子群优化算法，实现

滚动轴承故障诊断与识别。

近年来，自适应信号分析方法在轴承故障诊断

领域得到了广泛应用。徐可等［4］提出一种自适应波

形匹配的延拓方法，对 EMD存在的端点效应进行

改进，并结合优化的支持向量机实现轴承故障诊断。

栗蕴琦等［5］采用经验小波变换对信号进行自适应分

解，对各分量进行奇异值分解重构，有效提取出轴承

故障特征。王普等［6］将信号进行局部均值分解，通

过相关系数选择合适的分量并获得新的时间序列，

构 建 多 尺 度 熵 能 量 进 行 故 障 特 征 提 取 。 Drag⁃
omiretskiy等［7］提出的VMD方法是一种常用的自适

应信号分析方法。Tang等［8］结合VMD和盲源分离

方法，通过独立分量分析对轴承复合故障进行诊断。

Jiang等［9］提出了一种能量波动谱来突出潜在模态

初始中心频率，并构造了一种基于中心频率引导的

VMD优化策略，通过自适应细化平衡参数来提取

最优模式以进行旋转机械故障诊断。Yan等［10］提出

了一种改进的尺度空间 VMD方法，通过应用尺度

空间表示方法获取待分析信号的先验知识以确定

VMD所需的参数。相关研究表明，VMD方法的分

解效果受分解模态数和惩罚因子参数的影响较大，

分解参数的确定通常依据经验或者待处理信号的先

验知识，而在工程实际中，振动信号先验知识不易获

得，VMD参数选取不准确会导致信号处理结果出

现偏差。

针对上述问题，笔者提出一种基于微分搜索优

化的 VMD参数自适应寻优算法，使用相关峭度指

标对分解后的各本征模态函数进行评价及加权重

构，并对重构信号进行包络谱分析以提取轴承故障
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特征。仿真和实验结果表明，该方法可以有效提取

滚动轴承故障特征。

1 基本原理

1.1 变分模态分解

VMD作为一种非递归信号分解方法，其本质

是 一 种 具 有 窄 带 特 性 的 自 适 应 维 纳 滤 波 器 组 。

VMD 将 实 信 号 分 解 为 指 定 数 量 的 有 限 带 宽 的

IMF，并使每个分量的估计带宽之和最小，其约束变

分问题模型为
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其中：uk 为分解后的各个 IMF；ωk 为每个 IMF的中

心频率。

引入二次惩罚因子 α和拉格朗日乘法算子 λ，使

约束变分问题转变为非约束变分问题

L ( uk，ωk，λ )= α∑
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其中：f为原始信号。

采用交替方向乘子算法将原问题等价转换为通

过交替更新 un+ 1k 和 ωn+ 1
k 来寻找变分问题的最优解

ûn+ 1k (ω) =
f ̂ ( )ω - ∑

i≠ k

û i ( )ω + λ̂ ( )ω
2

1+ 2α (ω- ωk )2
（3）

ωn+ 1
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|| û k ( )ω 2
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（4）

在 VMD方法中，分解模态数 K和二次惩罚因

子 α对分解结果有较大影响。K值决定了信号分解

后的模态数，α值影响分解后各 IMF的频带宽度。α

值越大，则分解后得到的 IMF分量所处的频带分布

范围越窄。二者的组合对 VMD方法的影响如表 1
所示。可见，K值的选择对于能否准确确定故障特

征频率所处的共振频带非常重要，而 α值的正确选

择保证了 VMD算法进行信号重构时的精度［11］。分

解结果的偏差最终会导致振动信号故障信息的

缺失。

1.2 微分搜索

微分搜索算法由 Civicioglu［12］首次提出。Wen
等［13］证明该算法具有灵活性和稳定性，且对高维多

模态函数的求解更有效。DS算法模拟了自然界中

动物种群因自然资源容量的变化而发生的季节性迁

徙行为。DS算法中，问题的随机解组成一个种群，

种群会逐步迁徙到问题的最优值。在迁徙中种群会

比较暂时停留位置是否优于当前位置，如果优于当

前位置，种群的成员立刻定居在这个位置临时停留

并且在下一次迭代中从这个位置继续迁徙，否则将

本次迭代的暂时停留位置丢弃，保持原位置不变。

在 DS 算法中，参与迁徙的所有个体（xi，i=
1，2，…，N）组成一个种群（Sg，g= 1，2，…，m），其中

每个个体包含的元素（xi，j，j= 1，2，…，D）等于问题

的维数。其中：N为个体总数；m为总的迭代次数；

D为问题的维数。

个体中元素的初始位置定义为

xi，j= r (Uj- Lj )+ Lj （5）
其中：xi，j为种群的第 i个个体的第 j维元素；r为 0~1
之间满足均匀分布的随机数；Uj为搜索空间第 j维

的上限；Lj为搜索空间第 j维的下限。

在 DS算法中，寻找一个暂时停留位置的机制

可以描述为一个类布朗随机行走运动模型。种群向

目标移动和个体元素位置的变化大小受比例值的控

制，个体元素参加暂时停留位置的搜索过程由一个

随机过程决定。该随机过程表示为

S site = S+ sscalemmap ( d- S ) （6）
其中：d表示种群移动目标，为一个 N × D维的矩

阵；比例值 sscale为一个满足伽马分布的随机数，通过

该随机过程产生暂时停留位置；S site 为一个 N × D

维的矩阵；S为种群当前所在的位置，为一个N × D

的矩阵；mmap为个体元素的选择策略，为一个N × D

的［0，1］随机整数矩阵；0表示元素没被选中，1表示

元素被选中；N为个体数量；D为问题维数。

通过式（6）可以看出，移动目标并不等于暂时停

留位置，种群中的个体会选择一些元素按一定的比

表 1 K值和 α值对VMD方法的影响

Tab.1 Influence of K and α on VMD

K值

过大

过小

α值

过大

过小

过大

过小

影响结果

模态混叠

有效信息缺失

有效信息缺失

模态混叠
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例向移动目标方向产生暂时停留位置，选择策略和

比例值都是按一定规律随机产生。如果一个暂时停

留位置元素因为某些原因超出寻优空间的界限，则

该元素随机转移到区域中另一个位置。

1.3 相关峭度

相关峭度是一种基于峭度衍生的统计量。峭度

是信号尖峰的量度，反应随机变量的分布特性，是检

测旋转部件故障冲击性的重要指标［14］。在轴承正

常运行过程中，其振动信号的幅值分布接近于正态

分布，因此峭度值约等于 3。若轴承发生故障，其振

动信号幅值分布将偏离正态分布，峭度值也会随之

发生变化。因此，峭度值可以用来区分滚动轴承的

正常状态与故障状态［15］，其计算公式为

kur= 1
N ∑i= 1

N ( xi- -x
σ )

4

（7）

其中：x为离散信号；
-x为信号均值；N为采样长度；

σ为信号的标准差。

由于峭度指标未考虑轴承故障冲击的周期性，

因此基于峭度对轴承运行状态进行判断的方法易受

到异常值的影响，鲁棒性较差。相关峭度充分考虑

滚动轴承故障信号的周期性，能更加稳定、准确地提

取滚动轴承故障特征［16］。相关峭度的表达式为

CKM (T) =
∑
i= 1

N

( ∐
m= 0

M

yi- mT )2

( ∑
i= 1

N

yi 2 )M + 1
（8）

其中：T为解卷积周期，其设定与故障冲击周期相

关，代表信号相邻两个冲击脉冲间的数据点数；M
为移位数，其影响信号解卷积处理后所提取冲击脉

冲的个数。

需要注意的是，当 M = 1，T = 0时，相关峭度

等同于峭度。与峭度相比，相关峭度更适合于衡量

滚动轴承故障的周期性冲击成分。相关峭度值越

大，代表所感兴趣的周期性冲击成分在信号中所占

的比重越大，轴承的故障特征越明显。

2 基于 DS⁃VMD及相关峭度的信号

重构

针对滚动轴承故障振动冲击信号的周期性特

性，笔者提出了一种基于 DS⁃VMD及相关峭度的信

号重构方法，其处理流程如图 1所示。具体的处理

步骤如下。

1）设定VMD中参数 α和K的搜索范围。

2）设定 DS算法的适应度函数。利用 DS算法

搜寻最优的分解参数时，需要设定一个适应度函数。

Shannon信息熵作为一种评价信号稀疏性的标准，

其值的大小反映了信号的不确定程度，值越大，则信

号的不确定性越大［17］。因此，将信号分解后的包络

信号序列 pj 的熵值作为适应度值。对于给定信号

s ( t )，其包络熵值 Ep为

Ep=-∑
j= 1

N

pj ln ( pj ) （9）

其中：pj= a ( j ) /∑
j= 1

N

a ( j )；a ( j ) = s2 ( j )+ ŝ2 ( j )，

a（j）为原始信号 s ( j )经 Hilbert变换后的包络；pj为

a ( j )的归一化形式。

包络熵值越小，说明信号稀疏度越高，包含的周

期性成分越多。因此，令分解后 IMF的最大包络熵

值最小，可以保证各分量都具有较好的稀疏性，即

DS算法的适应度函数为

max{Ep}= {Ep1，Ep2，…，Epk} （10）
其中：Epk为第 k个 IMF的包络熵值。

将局部 min{Ep}作为寻优过程中的适应度值，

最终目标是求得全局min{Ep}。
3）通过DS算法得到VMD参数最优组合。

4）根据步骤 3得到的参数结果对时域振动信号

进行VMD。

5）根据轴承故障特征频率，计算各 IMF的相关

峭度。

6）根据相关峭度值的大小，赋予各 IMF相应的

权重并重新构造时域振动信号。假设通过 DS算法

确定的 VMD 分解模态数为 K，各层信号分别为

x1，x2，…，xk，各 模 态 的 相 关 峭 度 值 分 别 为

ck1，ck2，…，ckk，各 IMF 对 应 的 重 构 系 数 分 别 为

c1，c2，…，ck，则重新构造的信号 xnew为

图 1 所提出方法的处理流程

Fig.1 Flowchart for the proposed method
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xnew = ∑
i= 1

k

ci xi （11）

其中：ci= cki/∑
i= 1

k

cki。

7）对新构造的信号做包络谱分析，提取相应的

轴承故障特征频率。

3 数据验证分析

3.1 仿真信号分析

构建模拟振动信号来验证所提出方法的有效

性。模拟信号 x ( t )由齿轮啮合分量 xg ( t )、轴承故障

分量 xb ( t )和噪声分量 ε组成

x ( t) = xg ( t) + xb ( t) + ε （12）
每部分信号的构造方法为

ì
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xg ( )t = ∑
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Ak cos ( 2πfr t )cos ( 2πkZfr t )

xb ( )t = ∑
i

h ( )t- i
1
fp

h ( )t = e-ζ2πfn t cos ( 2π 1- ζ 2 fn t )

（13）

当转频 fr设定为 80 Hz时，故障特征频率 fp设定

为 50 Hz，轴承部件的共振频率 fn设定为 8 kHz，阻尼

比 ζ设定为 0.01，齿数 Z设定为 30。
添加高斯白噪声使仿真信号的信噪比为-5 dB。

信号的采样频率为 20 480 Hz，所分析的数据长度为

20 480个点。仿真信号的时域波形如图 2所示，发现

轴承故障的周期性冲击特征被湮没在噪声中。

图 3为仿真信号快速傅里叶变换（fast Fourier
transform，简称 FFT）频谱及包络谱。从图 3（a）可看

出，仿真信号 x ( t)的傅里叶谱、齿轮振动分量和轴承

振动分量可以很容易地在 2.4 kHz，4.8 kHz和 8 kHz
的频谱范围内找到。图 3（b）为 仿真信号包络谱，从

中可以清晰地观察到 80 Hz的转频。虽然图中 50 Hz

的故障特征频率及其倍频也可以被反映出来，但其

幅值分量明显小于转频分量，不易直接从包络谱图

中读取。

故障特征比（fault feature ratio，简称 FFR）可以

作为定量指标来对轴承某一感兴趣的故障频率成分

进行选择。FFR值越大，说明所选择的频率分量中

所包含的周期性冲击信息越丰富。故障特征比 Rf

定义［18］为

Rf= ∑
k= 1

K

S ( kf ) /S （14）

其中：f为所感兴趣的故障特征频率；S为时域信号

包络谱的幅值总和；S ( kf )为故障特征频率各倍频

对应的包络频谱幅值。

图 4为仿真信号 DS⁃VMD分解结果。将仿真

信号 x ( t)输入到所提出方法的模型中，通过 DS算

法确定 VMD的参数组合。设定二次惩罚因子 α和
分解模态数 K的搜索范围分别为［1 000，5 000］和

［2，10］。 DS 算 法 得 到 的 全 局 最 优 解 为 α=
2 653，K=5。

根据 DS得到的参数对信号进行 VMD，利用相

图 3 仿真信号 FFT频谱及包络谱

Fig.3 FFT spectrum and envelope spectrum of simulat⁃
ed signal

图 2 仿真信号的时域波形

Fig.2 The bearing fault simulated signal
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关峭度指标对各 IMF进行加权重构，处理后信号包

络谱如图 5所示，从图中可以清晰地看到轴承故障

特征频率及其各倍频。与原始振动信号相比，重构

信号的 FFR值由 0.065提升至 0.164，提升率达到

152.3%，更加说明了所提出方法对于提取滚动轴承

故障特征的有效性。

为了验证所提方法的优越性，分别采用 EMD
方法和传统 VMD方法进行对比。VMD中模态数

K取5，α取 500。图 6为仿真信号 EMD结果，仿真信

号被分解为 13个有效模态。

EMD与 VMD分解后通过相关峭度指标加权

的分析结果如图 7所示。可以看出，2种方法得到的

结果中，转频幅值均较大，且在故障特征频率及其倍

频处噪声较多，均无法明显提取轴承故障特征。

图 5 处理后信号包络谱

Fig.5 Envelope spectrum after processing

图 4 仿真信号DS-VMD分解结果

Fig.4 DS-VMD result of simulated signal

图 6 仿真信号 EMD结果

Fig.6 Simulated signal EMD result
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表 2为 3种方法得到的包络谱 FFR值。可见，

所提出方法的 FFR值最大，说明该方法相较于传统

方法具有明显的优越性。

3.2 实验信号分析

为了进一步验证所提方法的有效性，在 Spec⁃
traQuest公司设计的风力涡轮机传动系诊断模拟器

上进行了实验测试，如图 8所示。该平台由 2.24 kW
驱动电机、两级变速箱、行星齿轮箱和磁粉制动器组

成。将有外圈缺陷的滚动轴承安装在齿轮箱的输入

轴上，轴承的外圈故障特征频率是输入轴转动频率

的 3.048倍。

直流电机的转速设定为 1 500 r/min，输入轴的

转速为 25 Hz，故障轴承的外圈缺陷特征频率为

76.2 Hz，采样频率为 20 480 Hz，采样数为 20 480。

图 9为振动信号时域波形及包络谱。从图 9（a）可以

看出，轴承故障的周期性冲击被轴的振动和齿轮啮

合所湮没。图 9（b）所示的包络谱也无法得出相应

的故障特征频率信息。

将实验信号输入到所提出方法的模型中，通过

DS算法得到 VMD的参数 α=2 926，K=3，其分解

结果如图 10所示。

重构信号时域波形及包络谱如图 11所示。可

以看出，相比于原始信号包络谱，重构信号包络谱中

图 7 EMD与VMD分析结果

Fig.7 Result of EMD and VMD

表 2 不同方法得到的包络谱 FFR值

Tab.2 FFR of envelope spectrum obtained by dif⁃

ferent methods

方法

FFR值

DS⁃VMD
0.164

EMD
0.089

VMD
0.072

图 8 风力涡轮机传动系诊断模拟器

Fig.8 Wind turbine drive train diagnostic simulator

图 9 振动信号时域波形及包络谱

Fig.9 Time domain waveform and envelope spectrum of vi⁃
bration signal
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轴承故障特征频率及其各倍频均可以更清晰地被观

察到，且故障特征频率的幅值大于转频幅值。与原

始信号相比，重构信号的 FFR 值由 0.067提升至

0.128，提升率高达 91%。

从图 12所示的 DS算法迭代过程可以看出，在

运算进行到第 8次时，算法已经收敛。这说明将 DS
算法运用在轴承实际振动信号中，可以较快地收敛

到较优的结果，且算法效率较高。

为了说明所提方法的优越性，选择 EMD方法

及 人 为 确 定 参 数 的 传 统 VMD 方 法 进 行 对 比 。

VMD方法中 K在未知的情况下取 5，α取 500。2种
方法分析得到的包络谱如图 13所示。图 13所示的

包络谱中，低频处谱线干扰噪声均较多，无法准确识

别轴承故障特征频率。

表 3不同方法所得包络谱的 FFR值。所提方法

的FFR值最大，说明该方法相较于传统方法更优越。

为了进一步说明所提出方法的优势，使用快速

峭度图对实验信号进行分析。快速峭度图是轴承故

图 12 DS算法迭代过程

Fig.12 Iteration process of DS algorithm

图 13 两种不同方法得到的包络谱

Fig.13 Envelope spectrum obtained by two different
methods

图 10 实验信号DS-VMD分解结果

Fig.10 DS-VMD result of vibration signal

图 11 重构信号时域波形及包络谱

Fig.11 Time domain waveform and envelope spectrum of
reconstructed signal
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障诊断中的常用方法，文献［19⁃20］提出谱峭度概

念，正式给出了其数学定义，并首次将其应用在滚动

轴承的故障诊断中。Antoni［21］简化了谱峭度的计

算，给出了快速峭度图方法，并给出冲击分量所处的

频带位置。笔者利用快速峭度图法对仿真信号进行

分析，以表明所提方法的优越性。

图 14为振动信号快速峭度图及滤波结果。从

图 14（b）可以看出，滤波后的时域信号包络在 0.1 s
处有一明显的瞬态冲击，但该冲击并不具有周期性。

这说明该时刻的冲击成分对应的峭度值最大，导致

最终结果无法反映出轴承故障特征。笔者提出的方

法由于考虑到滚动轴承故障冲击的周期性，可实现

轴承故障特征的准确提取。

4 结 论

1）采用 DS算法自适应确定 VMD参数最优组

合，避免了在先验知识不足的情况下设置参数所导

致的分解结果不理想的情况。仿真和实验信号均证

明了该方法的有效性。

2）采用相关峭度指标对VMD分解后的各 IMF
进行加权重构。相比于原始振动信号，重构信号同时

包含转频信息及故障特征信息。与传统滤波方法相

比，所提出方法可以再识别轴承故障特征方面表现

更好。
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