
第  46 卷第  3 期
2026 年  6 月

振动、测试与诊断 Vol. 46 No. 3
Jun.2026Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

基于改进参数自适应 VME 的轴承故障诊断方法
∗

李翠省 1，  刘文朋 2，  王宝森 3

（1.河北工业职业技术大学汽车工程学院  石家庄，050091）
（2.石家庄铁道大学省部共建交通工程结构力学行为与系统安全国家重点实验室  石家庄，050043）

（3.石家庄铁道大学机械工程学院  石家庄，050043）

摘要  针对强背景噪声下轴承故障难以有效辨识的问题，提出了一种改进的参数自适应变分模态提取（variational 
mode extraction， 简称 VME）方法。VME 提取轴承故障特征的能力与其初始参数密切相关。为提升 VME 关键参

数设定的自适应性与准确性，首先，在 VME 收敛趋势图的基础上提出了中值负熵指标，用于筛选故障敏感分量，以

确定最佳初始中心频率（initial center frequency， 简称 ICF）；其次，以中值负熵为基础构建目标函数，指引算术优化

算法（arithmetic optimization algorithm， 简称 AOA）进行全局寻优，以获取最优惩罚因子；然后，使用参数优化的

VME 提取出目标分量，对目标分量进行包络谱分析，用于提取故障特征频率；最后，通过分析高速列车轴箱轴承实

测信号，验证所提方法的有效性，并与 Infogram 和自适应变分模态分解方法进行了比较。结果表明，所提方法具备

更加出色的故障辨识性能。
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0 引  言

滚动轴承作为机械设备中的关键旋转部件，具有

减轻摩擦、传递动力等重要作用。然而，轴承在服役

过程中常处于高速、重载等环境，其组成元件如内圈、

外圈、滚动体等易出现故障，影响设备运行安全［1］。因

此，对轴承开展早期故障识别研究具有重要意义。

机械系统在运行过程中会承受多种激励，使得

振动信号中普遍存在多个具有不同特性的子信号。

其中，轴承微弱的故障特征信号常被背景噪声或其

他信号所淹没，导致难以准确识别故障特征［2］。因

此，需采用信号分析技术对采集的振动信号进行处

理。经验模态分解（empirical mode decomposition， 
简称 EMD）方法是一种应用于机械故障诊断领域的

经典自适应信号分解方法。针对 EMD 方法存在的

模态混叠、边界效应、缺乏数学理论支撑等不足，研

究人员提出了多种改进算法，包括总体经验模态分

解、局部均值分解、经验小波变换、变分模态分解

（variational mode decomposition， 简称 VMD）等［3］。

其中，VMD 方法具备完善的数学理论基础，且可有

效改善 EMD 的模态混叠和端点效应等问题，因而被

应用于多个学科领域。然而，模型参数包括模态个

数、惩罚因子、ICF等制约着 VMD 的性能［4］。Ma等［5］

运用尺度空间谱分割技术确定了 VMD 的模态个数。

Zhang 等［6］采用蝗虫优化算法（grasshopper optimiza‑
tion algorithm， 简称 GOA）确定模态个数和惩罚因

子的最优组合，搭建了 GOA‑VMD 方法。江星星

等［7］研究了 ICF 对 VMD 分解特性的影响，提出了基

于收敛趋势的 VMD 方法。此外，Nazari等［8］在 VMD
的理论框架下创立了 VME 方法。VME 分解信号仅

能得到一个特定的模态，克服了 VMD 需要设定模态

个数的缺陷，运算速度更快。同时，VME 考虑了残

差信号的影响，使得其提取故障信息的精度比 VMD
更高［9］。

与 VMD 类似，VME 的性能与模型的初始关键

参数密切相关，包括 ICF 和惩罚因子。郭远晶等［10］

利用 S 变换谱确定了所提取模态中心频率的初始

值，却忽略了惩罚因子对模态带宽的影响。在笔者

此前的研究中，使用基于故障特征系数引导的改进

灰狼优化算法，获取了 ICF 和惩罚因子的最佳参数

组合［11］。然而，该方法需提前获知轴承的故障特征

频 率 ，因 此 较 为 依 赖 先 验 知 识 。 Pang 等［12］基 于
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EMD 的递归分解思想，提出了递归 VME 方法，可

实现多分量信号的分解。与 EMD 类似，该方法易

出现过度分解问题，且惩罚因子是根据经验公式计

算获得，其值往往不是最优解。Li 等［13］借助仿真信

号深入探究了 VME 中心频率的收敛特性，构建了

VME 收敛趋势图方法，实现多分量信号的完全分

解，但仍缺少对故障敏感分量选取的研究。王鑫

等［14］通过理论推导证实了 VME 中心频率的收敛趋

势现象，利用峭度指标筛选故障敏感分量。然而，峭

度存在易受冲击噪声影响的不足。

基于上述背景，本研究针对轴承单一故障诊断中

VME 关键初始参数设置缺乏自适应性的问题，提出

一种改进的参数自适应 VME 方法。在 VME 收敛趋

势图的基本框架下，提出一种无需先验知识的故障信

息评估指标——中值负熵，用于筛选故障敏感分量，

以获取最佳 ICF。同时，引入迭代速度快、寻优能力强

的 AOA 算法［15］，用于获取最优惩罚因子。通过对高

速列车轴箱轴承的实测信号进行分析，验证所提方法

在轴承微弱故障识别中的有效性和优越性。

1 基于中值负熵的 VME收敛趋势图

1.1　VME基本原理　

VME算法的核心思想在于假定分析信号 f ( t )可
由期望模态 ud( t )与残余信号 f r( t )共同组成。期望模

态 ud( t )紧密围绕在其中心频率ω d 附近；同时，期望模

态 ud( t )与残余信号 f r( t )的频谱重叠应达到最小程度。

1） VME 算法的数学模型表示为

min
ud，ωd，fr

ì
í
î

ïï

ïïïï
α






 





∂ t

é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú( )δ ( )t + j

πt ∗ud( )t e-jωd t

2

2

+

        } β ( )t ∗f r( )t
2

2

s. t.  ud( t ) + f r( t ) = f ( t )

（1）

其中：α为惩罚因子；t为时间；δ为狄拉克分布；β ( t )
为所选滤波器的脉冲响应；*表示卷积运算。

2） 利用二次惩罚项与拉格朗日乘子 λ ( t ) 将
式（1）转化为无约束的增广拉格朗日函数，即
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3） 利用交替方向乘子法求解式（2），期望模态、

中心频率的迭代表达式为

ûn+ 1
d (ω )= f ̂ (ω )+ α2 (ω- ωn

d )4 ûnd (ω )+ λ̂ (ω ) 2
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其中：n为迭代次数；f ̂ (ω )、ûd(ω )、λ̂ (ω )分别为 f ( t )、
ud( t )、λ ( t )的傅里叶变换。

1.2　VME的收敛特性分析　

VME 算法的收敛特性较为稳定，即多个不同的

ICF 经过迭代更新，总会收敛到有限数量的终止中

心频率。为说明该现象，根据下式构建滚动轴承局

部损伤时的仿真信号，即

x ( t )= ∑
l= 1

L

Al s ( t- lT a - τl ) + ∑
m= 1

M

Rm s ( t- mT r ) +

              ∑
c= 1

C

Pc sin ( 2πfc t+ φc ) + n ( t ) （5）

其中：∑
l= 1

L

Al s ( t- lT a - τl ) 是由轴承故障引起的重

复瞬态；Al为故障冲击的幅值，其值服从均匀分布

U= [ 0.5，0.6]；T a 为故障周期，T a = 1/50 s；τl 为用

于模拟滚动体随机滑移引起的延迟。

式（5）中，s ( t )为脉冲响应函数，表达式为

s ( t ) = e-ζt sin ( 2πf0 t ) （6）
其中：ζ为阻尼系数；f0 为共振频率。

式（5）中，∑
m= 1

M

Rm s ( t- mT r )为高幅值随机冲击，

作用是模拟由电磁干扰、随机碰撞等情况所产生的噪

声；M为随机冲击的个数；Rm和T r分别为随机冲击的

幅值和发生时刻。∑
c= 1

C

Pc sin ( 2πfc t+ φc )为用于模拟

轴系旋转产生的谐波干扰，C为谐波个数；Pc、fc、φc分

别为第 c个谐波的幅值、频率与相位。n ( t )为随机噪

声，主要模拟轴承工作时的背景噪声，表达式为

n ( t )= 0.4randn ( 1，N ) （7）
其中：N为样本个数。

生成仿真信号时，将故障冲击和随机冲击的共振频

率分别设定为 2 400、4 500 Hz，采样频率为 10 000 Hz，
仿真时长为 1 s，仿真信号的 4 种子信号如图 1 所示。

将 4 种子信号混合，生成的仿真信号如图 2 所示。

图 2（a）为时域波形，可以看到周期性故障冲击被噪

声完全淹没；图 2（b）为仿真信号频谱。
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对图 2（a）所示的仿真信号执行多次 VME 算法，

惩罚因子固定为 300，ICF在 0~5 000 Hz的范围中逐

次选取，间隔为 200 Hz。期望模态在不同初始值下

中心频率的迭代轨迹如图 3 所示。由图可知，中心

频率的迭代曲线是收敛的，共收敛到 3 个终止中心

频率，其中第 2、第 3 个终止中心频率与仿真信号中

设置的共振频率非常相近。同时，整个频带被划分

为 3 个收敛域，在每个收敛区域内，ICF 越靠近终止

中心频率，其迭代次数越少，即 VME 提取期望模态

的速度越快。

1.3　VME收敛趋势图　

为快速定位最优初始中心频率 ICF，Li 等［13］在

VME 收敛特性的基础上，提出了 VME 收敛趋势图

方法，该方法概述如下。

1） 对测试信号执行 Q次期望模态提取，在每次

VME 运算中输入不同 ICF，其值在 [0，fs 2 ]区域内

以步长 γ=100 Hz依次取值。Q的计算式为

Q= floor ( fs 2γ )+ 1 （8）

其中：floor为向下取整函数；fs 为采样频率。

2） 每次执行 VME 运算，其中心频率仅迭代一

次，并计算初始值与更新值之差 δ，即

δ= ω 2
d - ω 1

d （9）
其中：ω 2

d 为中心频率初始值 ω 1
d 经过一次迭代后的更

新值。

3） 将数据集 δ= [ δ1，δ2，⋯，δQ ] 以直方图的形

式展现，横坐标为 ICF，纵坐标为 δ。定位满足 δq >
0 且 δq+ 1 < 0 ( 1 ≤ q≤ Q- 1) 条件的频率边界，此

类边界视为最优 ICF，计算式为

ICF k = qγ- 50 （10）
其中：ICF k为第 k个最优初始中心频率值。

将上述方法应用于图 2（a）所示的仿真信号，仿真

信号的 VME 收敛趋势图见图 4，耗时 0.166 s。由图

可知，仿真信号中存在 3个主要分量，相应的初始 ICF
为 ICF1=50 Hz，ICF2=2 350 Hz，ICF3=4 550 Hz。

VME 收敛趋势图是一种有效的技术手段，可快

速确定信号中主要分量的个数及其 ICF 值。然而，

该方法存在一个亟待解决的问题，即如何在多个分

量中筛选出富含故障信息的分量，这也是本研究的

重点讨论的内容之一。为此，本研究提出了一种新

指标——中值负熵。

1.4　中值负熵　

对 于 长 度 为 N 的 时 域 离 散 信 号 x ( n )，n=
1，2，⋯，N，其在频带 ( f± Δf )上的平方包络为

SE x( n；f，Δf ) = | x ( n；f，Δf ) + jH [ x ( n；f，Δf ) ] | 2

（11）
其中：f为频带中心频率；Δf为频带带宽；H ( ⋅ )为希

尔伯特变换。

则 SE x( n；f，Δf )的负熵［16］，即时域负熵定义为

图 1　仿真信号的 4 种子信号

Fig.1　4 sub‑signals of simulation signals

图 2　仿真信号

Fig.2　Simulation signals

图 3　不同初始值下中心频率的收敛轨迹

Fig.3　Convergence trajectories of center frequencies under 
different initial values

图 4　仿真信号的 VME 收敛趋势图

Fig.4　VME convergence tendency diagram of simulation 
signals
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时域负熵可度量故障信号的冲击性，但其对高

幅值冲击噪声异常敏感，因此无法有效评估冲击成

分的周期特性。为削弱冲击噪声的影响，本研究在

负熵的基础上提出一种改进指标，即中值负熵。

中值负熵的核心思想在于将时域信号等分为若

干段，计算每段信号的时域负熵，进而生成数据集

D。鉴于中值对极端值不敏感，故以数据集 D的中

值来量化重复瞬态特征，其定义为

MESE = Median { ESE - g }    ( g= 1，2，⋯，G )  （13）
其中：MESE 为中值负熵；Median { ⋅ } 用于计算一维

数组的中值；ESE - g为期望模态中第 g个子信号的时

域负熵。

式（13）中，G为期望模态被均分的个数，其值的

确定公式［17］为

G= ceil{[ log2( length ( x ) ) ] + 1} （14）

其中：ceil 表示对数据进行向上取整；x为原始振动

信号。

由图 4可知，从仿真信号中可提取 3个主要分量。

各分量的时域波形、包络谱分别如图 5、图 6所示。由图

可知，分量 1富含谐波噪声，分量 2富含轴承故障信息，

分量 3中有随机冲击噪声。

为展示所提指标的优势，分别采用中值负熵、时

域负熵、峭度（kurtosis index， 简称 KI）、基尼系数

（Gini index， 简称 GI）［18］这 4 种故障冲击评估指标来

量化图 5 所示的 3 种分量，各指标对不同信号的量化

结果如表 1 所示。由表 1 可知，中值负熵在分量 2 中

取得最大值，而时域负熵、峭度、基尼系数则在分量 3

中取得最大值。因此，本研究提出的中值负熵指标

仅对重复瞬态信号敏感，可有效抑制谐波干扰、随机

冲击等噪声的影响，而 3 个对比指标则对冲击噪声

较为敏感。通过上述分析，验证了中值负熵的有效

性与优越性，该指标适用于从多个复杂分量中筛选

富含故障信息的分量。

进一步，本研究得出一个不失一般性的规律：针

对峭度、基尼系数等评价时域信号稀疏性的指标，可

以借鉴中值负熵的构建框架，提出新的指标，用于提

升该类指标的噪声鲁棒性。

2 AOA自适应优化惩罚因子

基于中值负熵的 VME 收敛趋势图，解决了最

佳 ICF 选取的问题，而惩罚因子会影响期望模态的

带宽，因此是 VME 的另一个关键参数。为此，本研

究借助 AOA 算法的全局优化能力，以自适应获取

VME 的最优惩罚因子。

2.1　AOA基本原理　

1） 通过数学优化器加速函数（math optimizer 
accelerated，简 称 MOA，记 为 MMOA）与 随 机 数

ξ1 ∈[ 0，1] 确定寻优阶段，若满足 ξ1 >MMOA，则进入

全局探索阶段；若满足 ξ1 <MMOA，则进入局部开发

阶段。MMOA 的定义为

MMOA( z ) =Mmin + z
Mmax -Mmin

Z
（15）

其中：Mmax 和Mmin 分别为 MOA 的最大值和最小值；

z和 Z分别为当前迭代次数与最大迭代次数。

2） 全局探索阶段：若满足 ξ2 < 0.5，则执行除法

探索策略；若满足 ξ2 ≥ 0.5，则执行乘法探索策略。

计算式为

xi，ν ( z+ 1 )=
ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

( P best( )xν / ( )MMOP + ε ) ( )( )Uν - Lν μ+ Lν   
( ξ2 < 0.5 )

P best( )xν MMOP( )( )Uν - Lν μ+ Lν     ( ξ2 ≥ 0.5 )

（16）

其中：xi，ν ( z+ 1 )为更新后第 i组候选解中第 ν个解；

图 5　各分量的时域波形

Fig.5　Time‑domain waveform of each component

图 6　各分量的包络谱

Fig.6　Envelope spectrum of each component

表 1　各指标对不同信号的量化结果

Tab.1　Quantitative results of various indicators on 
different signals

分量

1
2
3

MESE

0.125 0
0.197 3
0.181 5

ESE

0.129 5
0.203 0
0.561 6

KI
2.332 2
3.237 3

41.706 3

GI
0.373 2
0.424 1
0.436 1
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P best( xν ) 为当前最优候选解中的第 ν个解；ε为一个

极小的正数；Uν和 Lν为第 ν个解的上、下限；μ为调

整搜索过程的控制参数，其值为 0.499；ξ2 为随机数，

ξ2 ∈[ 0，1]；MMOP 为数学优化器概率（math optimizer 
probability， 简称 MOP）。

3） 局部开发阶段：若满足 ξ3 < 0.5，则执行减法

探索策略；若满足 ξ3 ≥ 0.5，则执行加法探索策略。

计算式为

xi，ν ( z+ 1 )=
ì
í
î

ïï

ïïïï

P best( )xν -MMOP( )( )Uν - Lν μ+ Lν     ( ξ3 < 0.5 )
P best( )xν +MMOP( )( )Uν - Lν μ+ Lν     ( ξ3 ≥ 0.5 )

（17）
其中：ξ3 为随机数，ξ3 ∈[ 0，1]。

2.2　中值负熵引导的 AOA算法　

初始化 AOA 的参数：种群规模为 10，最大迭代

次 数 为 5。 在 中 值 负 熵 的 基 础 上 构 建 了 目 标 函

数，即

argmin
β= ( )α，ωd

{ }-MESEβ

s.t.  α∈[ ]100，10 000
（18）

其中：β= ( α，ω d ) 为 VME 的参数组合；ω d 为基于

VME 收敛趋势图获取的最佳 ICF；MESE β 为期望模

态在 β= ( α，ω d )条件下的中值负熵。

利用 AOA 对 VME 的惩罚因子展开优化，适应

度值的迭代曲线如图 7 所示，优化得到的最大中值

负 熵 为 0.216，最 优 惩 罚 因 子 α=2 636.4，耗 时

9.68 s。为体现本研究所提方法的优势，首先，与文

献［14］使用的等步长搜索算法进行比较，等步长搜

索算法的寻优过程如图 8 所示。获得的最大中值负

熵为 0.215 8，最优惩罚因子 α=2 700，该算法耗时

15.18 s。对比发现，无论是运算速度还是搜索精度，

本研究所提方法均表现更加出色。

随后，采用文献［12］中的惩罚因子经验公式来

确定 α，即

α= é
ë

ù
û1/ ( )1 + elog

2fc
fs

10 - 0.5 fs
2 （19）

其中：fc 为模态分量的中心频率；fs 为采样频率。

式（19）计算获得的最优惩罚因子 α=406.24，最
大中值负熵为 0.196 4。与前 2 种方法相比，其精度

最低，说明依靠经验获取的惩罚因子往往并非最优。

3 基于改进 VME的轴承故障诊断

为有效解决 VME 关键参数选取困难的问题，

本研究提出一种改进的自适应 VME 方法，并将其

用于滚动轴承的故障识别。首先，基于中值负熵的

VME 收敛趋势图用于确定最佳 ICF；其次，利用

AOA 自适应确定最优惩罚因子。基于改进 VME
的轴承故障诊断流程如图 9 所示。

具体的实施步骤如下。

1） 采集振动信号；

2） 利用 VME 收敛趋势图分析所采集的振动信

号，获得K个潜在分量；

3） 计算各分量的中值负熵，筛选出中值负熵值最

大的分量，其初始中心频率值即为最佳 ICF；

4） 将最佳 ICF 导入 AOA，通过中值负熵引导

的 AOA 获取最优惩罚因子；

5） 将最佳 ICF 与最优惩罚因子输入 VME 中，

用于获取最终的目标分量；

6） 对目标分量进行包络谱分析，与理论故障特

征频率进行对比，进而判断轴承是否存在故障及故

障类型。

图 7　适应度值的收敛曲线

Fig.7　Convergence curve of fitness values

图 8　等步长搜索算法的寻优过程

Fig.8　Optimization process of equal‑step search algorithm

图 9　基于改进 VME 的轴承故障诊断流程

Fig.9　Flowchart of bearing fault diagnosis based on improved 
VME
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4 实验验证

为验证所提方法的有效性与优越性，对从铁路

轴承综合实验台上采集的振动信号进行分析。实验

设备如图 10 所示，测试所用轴承为高速列车轴箱轴

承，其外圈上存在长约 5 mm、宽约 1 mm、深约 0.7 mm
的轻微损伤。实验时，采样频率设为 51.2 kHz，转频

为 28.5 Hz。同时，为尽可能模拟轴箱轴承的真实服

役环境，在轴承的垂向、轴向均施加动态载荷。根据

轴承尺寸与实验工况，得到测试轴承的理论故障特

征频率如表 2 所示。

测试信号的时域波形与包络谱如图 11 所示。

由于强噪声干扰，难以从图 11（a）所示的时域波形

中识别出重复瞬态。此外，未能从图 11（b）所示的

包络谱中识别出相关故障特征频率。

所提方法的分析结果如图 12 所示。由图 12（a）
所示的 VME 收敛趋势图可知，测试信号中主要存

在 3 个潜在分量。其中分量 2 的中值负熵最大，其

ICF值即为最佳值。随后，基于 AOA 获取最优的惩

罚因子。采用具备最佳参数组合的 VME 算法提取

目标分量，从图 12（b）所示的时域波形中，可观察到

明显的周期性冲击。在图 12（c）所示的包络谱中，

有 3 根凸出的谱线，对照表 2 可知，该谱线为外圈故

障频率的前 3 阶倍频。因此，本研究所提方法可准

确检测出测试轴承存在外圈故障，这一结论与事实

相符。

作为对比，将基于时域负熵的 Infogram 方法用

于分析该实测信号，Infogram 方法的结果如图 13 所

示。 Infogram 方法确定的最优频带的中心频率为

400 Hz，带宽为 800 Hz。在图 13（b）中，存在高幅值

随机冲击，未观察到明显的重复瞬态。在图 13（c）
中，未能识别出外圈故障特征频率。结果表明，时域

负熵对异常冲击较为敏感，无法有效评估冲击的周

期性，使得 Infogram 方法不能准确定位故障敏感频

带的位置。

GOA‑VMD 方法的分析结果如图 14 所示。如

图 14（a）所示，GOA 优化 VMD 获得的分量个数为

3，分量 1 的加权峭度值最大。分量 1 为最优分量，其

时域波形和包络谱分别如图 14（b）、图 14（c）所示，

从中无法识别出外圈的故障特征信息。分析结果表

明，加权峭度指标不能有效抑制高幅值随机冲击信

号的干扰，导致选取故障敏感分量失败。

图 10　实验设备

Fig.10　Experimental equipment

表 2　理论故障特征频率

Tab.2　Theoretical fault characteristic frequencies

元件

内圈

外圈

滚动体

保持架

频率/Hz
276.4
208.1

97.5
12.2

图 11　测试信号的时域波形与包络谱

Fig.11　Time domain waveform and envelope spectrum of 
measured signals

图 12　所提方法的分析结果

Fig.12　Analysis results of proposed method
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以上分析为定性研究，为更加有力地展示所提

方法的优越性，采用文献［11］中使用的故障特征系

数（fault feature coefficient， 简称 FFC）定量描述上

述 3 种方法的故障特征提取能力，其定义为

FFC = ∑A2( )f fault

∑A2( )f
（20）

其中：A ( f )为包络谱中频率 f的幅值；A ( f fault )为包

络谱中故障特征频率 f fault 的幅值，通常取前 3 阶故障

特征频率来计算 FFC。

文献［11］指出，FFC 值越大，表示信号中故障

信息含量越多。基于 FFC 指标的定量分析如表 3 所

示。由表 3 可知，所提方法的 FFC 值最大，Infogram
次之，GOA‑VMD 最小。因此，所提改进参数自适

应 VME 方法提取的故障信息最多。综上所述，可

以说明本研究所提方法的性能较为优越。

5 结  论

1） VME 收敛趋势图可快速获取信号中潜在分

量个数及中心频率，但在处理轴承单一故障信号时，

会存在一些与故障信息无关的冗余分量。因此，本

研究提出以中值负熵指标筛选故障敏感分量。

2） 以 中 值 负 熵 为 基 础 构 造 目 标 函 数 ，引 导

AOA 进行全局寻优，可准确获取 VME 的最优惩罚

因子，其效果优于等步长搜索算法和经验公式。

3） 通过对实测信号进行分析，验证了所提方法

的有效性。与 Infogram 和 GOA‑VMD 方法相比，所

提方法具有更强的故障特征提取能力。

4） 本研究所提方法适用于轴承在定转速工况

下的故障识别，未来需要进一步研究新的策略，将所

提方法拓展到变转速工况。
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