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摘　 要:为提高强噪声影响下矿井提升机主轴轴承故障诊断的准确性,提出变分模态分解(VMD)和卷积神经网络( CNN)结合

的滚动轴承故障诊断方法。 利用融合正余弦和柯西变异的麻雀搜索算法对 VMD 的惩罚因子和分解层数进行多目标寻优,根据

峭度准则将振动信号进行 VMD 分解得到本征模态函数(IMF)并筛选含有冲击成份的 IMF 分量,根据筛选结果对原始信号进行

信号重构。 针对重构信号使用多点最优最小熵解卷积(MOMEDA)降噪处理,对 MOMEDA 中的关键参数故障周期建立自相关

峭度指数作为适应度函数对其进行寻优;对滤波器长度,采用排列熵作为目标函数进行寻优。 将 MOMEDA 算法增强后的信号

进行包络解调,将包络幅值序列作为特征量,输入到 CNN 模型中进行训练以及验证,得到故障诊断结果。 并比较分析变分模态

分解-最小熵解卷积-卷积神经网络( VMD-MED-CNN)、变分模态分解-最大相关峭度卷积-卷积神经网络( VMD-MCKD-CNN)、
VMD-CNN 方法。 结果表明,提出的 VMD-MOMEDA-CNN 的故障诊断方法平均准确率最高,达到 98%以上。 证明了该算法在强

背景噪声环境影响下具有优越的准确性和稳定性。
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Abstract:
 

To
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

shaft
 

bearing
 

of
 

mine
 

hoist
 

under
 

strong
 

noise
 

influence,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

combining
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD),
 

multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

adjusted
 

(MOMEDA),
 

and
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN).
 

The
 

Sparrow
 

search
 

algorithm
 

combining
 

sine-cosine
 

and
 

Cauchy
 

mutation
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

multi-objective
 

optimization
 

of
 

the
 

penalty
 

factor
 

and
 

decomposition
 

levels
 

of
 

VMD.
 

The
 

vibration
 

signal
 

is
 

decomposed
 

by
 

VMD
 

according
 

to
 

the
 

kurtosis
 

criterion
 

to
 

obtain
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

(IMF).
 

The
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

containing
 

shock
 

components
 

are
 

selected
 

to
 

reconstruct
 

the
 

original
 

signal.
 

MOMEDA
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

for
 

noise
 

reduction.
 

An
 

autocorrelated
 

kurtosis
 

index
 

is
 

established
 

as
 

the
 

fitness
 

function
 

to
 

optimize
 

the
 

key
 

parameter,
 

fault
 

period
 

T,
 

of
 

MOMEDA;
 

permutation
 

entropy
 

is
 

used
 

as
 

the
 

objective
 

function
 

to
 

optimize
 

the
 

filter
 

length.
 

The
 

signal
 

enhanced
 

by
 

MOMEDA
 

is
 

envelope-demodulated,
 

and
 

the
 

envelope
 

amplitude
 

sequence
 

is
 

used
 

as
 

a
 

feature
 

input
 

to
 

the
 

CNN
 

model
 

for
 

training
 

and
 

validation
 

to
 

obtain
 

fault
 

diagnosis
 

results.
 

The
 

methods
 

of
 

VMD-MED-CNN,
 

VMD-MCKD-CNN
 

and
 

VMD-CNN
 

are
 

compared
 

and
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

VMD-
MOMEDA-CNN

 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

the
 

highest,
 

reaching
 

more
 

than
 

98%.
 

It
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

algorithm
 

has
 

superior
 

accuracy
 

and
 

stability
 

under
 

the
 

influence
 

of
 

strong
 

background
 

noise.
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0　 引　 言

　 　 矿井提升机是煤炭生产系统中的关键设备之一,承
担着人员、物料以及矿石的运输任务。 其运行的可靠性

直接关乎煤矿的生产安全以及经济效益。 矿井提升机作

为矿井的‘咽喉’ 设备[1] ,一旦发生故障,不仅导致生产

中断,还可能引发严重的安全事故,造成人员伤亡和经济

损失。 主轴轴承作为矿井提升机中的核心部件之一,长
期承受交变载荷、冲击振动等恶劣条件影响,常出现磨

损、疲劳等失效。 轻微的失效若未及时发现则可能演化

为轴承卡死,主轴断裂等灾难性后果。 因此,针对矿井提

升机主轴轴承展开故障诊断研究,对于提高煤矿高效安

全生产具有重要意义[2] 。
随着信号处理和人工智能技术的发展,基于振动信

号结合深度学习方法的滚动轴承故障诊断逐渐成为研究

热点。 目前针对振动信号处理的方法主要有变分模态分

解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD)、经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)、集合经验模态

分解(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)等;
针对深度学习的故障诊断方法主要有卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、 长短期记忆网

络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)、Transformer 等。 其中

VMD 因其独特的分解特性以及良好的时频聚焦性,受到

广泛应用,不少学者对其展开研究。 寇磊等[3] 提出一种

鲸鱼优化算法优化 VMD 与极限学习机( extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM)参数的故障诊断方法,利用鲸鱼优化算法

搜索 VMD 的关键参数,再将分解得到的分量构建特征矩

阵,最后输入到 ELM 网络中进行分类,结果表明,该方法

取得了较高的诊断准确率。 何成兵等[4] 针对滚动轴承故

障信号具有非线性、非平稳的特点,提出了一种参数优化

VMD 的信号降噪方法,利用寻优得到的关键参数对信号

分解并重构,结果表明,该方法相较于 EMD 降噪方法有

效提高了信号的信噪比。 王莉静等[5] 提出了一种改进的

自适应噪声完备集合经验模态分解
 

( improved
 

complete
 

ensemble
 

emd
 

with
 

adaptive
 

noise,
 

ICEEMDAN)
 

结合 VMD
的行星齿轮箱故障特征提取方法, 根据包络峭度对

ICEEMDAN 分解得到的分量进行筛选重构,并采用参数

优化 VMD 的方法对重构得到的信号再次分解,选取最优

分量包络解调分析,结果表明,该方法能够成功实现对故

障特征的提取。 陶翰铭等[6] 针对轴承早期故障特征难以

提取这一问题,提出了一种阿基米德算法优化 VMD 和最

大 相 关 峭 度 卷 积 ( maximum
 

correlated
 

kurtosis
 

deconvolution,
 

MCKD)参数的故障诊断方法,通过包络谱

分析判断滚动轴承故障类型,实验结果表明该方法能够

有效提取增强冲击成分。 石佳等[7] 针对在背景噪声存在

情况下滚动轴承故障特征提取困难这一问题,提出了一

种基于自适应非线性调频分量分解( adaptive
 

chirp
 

mode
 

decomposition,
 

ACMD ) 与改进多点最优最小熵解卷

积(improved
 

multipoint
 

optimal
 

minimum
 

entropy
 

deconvolution
 

adjusted,
 

IMOMEDA) 的故障提取方法,利
用 ACMD 分解重构进行预处理,再将重构信号输入到利

用天 鹰 优 化 算 法 优 化 的 多 点 最 优 最 小 熵 解 卷

积(MOMEDA) 中,最后对 MOMEDA 处理后的信号进行

包络谱分析,结果表明,该方法能够在背景噪声下提取轴

承故障特征信息。 CNN 因其强大的特征提取能力,在机

械故障诊断领域得到广泛应用。 宋霖等[8] 提出了一种基

于奇异谱分解( singular
 

spectrum
 

decomposition,
 

SSD) 和

一维卷积神经网络(1DCNN)的故障诊断方法,利用 SSD
分解并重构有效分量,再通过 1DCNN 提取特征进行分

类。 张伟等[9] 针对带式输送机托辊轴承信号特征提取困

难的问题,提出了一种基于 1DCNN 和 ELM 的故障诊断

方法,利用 1DCNN 提取特征,ELM 实现分类。 金海龙

等[10] 针对滚动轴承故障诊断难以融合时空特征的问题,
提出了一种改进 1DCNN 与门控循环单元(gated

 

recurrent
 

unit,
 

GRU)结合的智能诊断方法,利用多尺度卷积层增

强空间特征提取,结合 GRU 捕捉时序特征,实现时空特

征融合。 李梦男等[11] 针对轴承故障小样本诊断精度低

的问题,提出了一种基于注意力机制变分自编码器的样

本生成和多尺度卷积神经网络的智能诊断方法,利用注

意力机制变分自编码器扩充样本,结合多尺度卷积神经

网络提升特征提取能力,结果表明,该方法有效提高了小

样本条件下的故障诊断准确率。
综上所述,VMD 和 CNN 在轴承故障诊断领域得到

了广泛应用。 然而,针对矿井提升机主轴轴承故障诊断

现有的研究存在两个问题:一方面,单纯的信号处理方法

未能构建完整的故障诊断流程,仍然需要专家经验分析;
另一方面,由于矿井提升机的工作环境较为复杂,所采集

的振动信号往往具有非平稳性和强大的背景噪声干扰,
直接采用卷积神经网络对振动信号进行诊断,可能导致

网络难以充分学习有效的故障特征。 鉴于此,本文提出

一种基于 VMD-MOMEDA-CNN 的强背景噪声下矿井提

升机主轴轴承故障诊断方法,首先利用融合正余弦和柯

西变 异 的 麻 雀 搜 索 算 法 ( sparrow
 

search
 

algorithm
 

combining
 

sine-cosine
 

and
 

Cauchy
 

mutation,
 

SCSSA ) 对

VMD 寻优并分解,针对重构进行初步筛选,保存含有冲

击成分的本征模态函数(intrinsic
 

mode
 

functions,
 

IMF)分
量进行重构;其次,构建自相关峭度指数作为目标函数,
再次利用 SCSSA 算法对 MOMEDA 关键参数进行寻优,
采用最优参数对重构信号进行解卷积特征增强。 最后,
提取 MOMEDA 增强后的包络幅值序列,输入到卷积神经

网络中训练以及诊断。 并采用模拟试验台的方式对进行
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验证,结果表明,在强背景噪声影响下,本文所提出方法

仍然具有较高的故障诊断准确率,具备较高的应用价值。

1　 基本原理

1. 1　 自适应参数的 VMD 方法

　 　 1)VMD
矿井提升机运行环境复杂,运行时存在强冲击及多

源干扰,使得采集到的振动信号往往表现出非平稳性和

较强的背景噪声成分。 针对这一工程实际问题,本文采

用 VMD 方法[12] 对含噪振动信号进行分解,其分解过程

包含如下两个步骤。
步骤 1)建立变分优化模型,将信号分解问题转化为

约束优化问题,旨在将原始振动信号分解为 K 个具有特

定中心频率的 IMF,较适合处理含噪环境下矿井提升机

振动信号,分离信号中的混叠特征,如式(1)所示。

min
{uk},{wk}

∑
K

k = 1
∂t δ( t) + j

πt( ) ∗uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú exp( - jwk t)

2

2
{ }

s. t. ∑
K

k = 1
uk( t) = s( t) (1)

式中:uk 为各模态函数;ωk 为各中心频率;K 为模态总个

数;􀆟t 为梯度运算;t 为时间;δ( t)为狄克拉函数;∗为卷

积运算;s( t)为输入信号。
步骤 2)通过引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日算子

λ,将约束优化问题转化为无约束优化问题,如式
 

( 2)
所示。

L({uk},{wk},λ) =

α∑
k

∂t δ( t) + j
πt( ) ∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú exp( - jwk t)

2

2

+

f( t) - ∑
k
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),f( t) - ∑

k
uk( t)〉 (2)

式中:L(·)为拉格朗日变换。
VMD 分解的模态总数 K 和惩罚因子 α 的选择尤为

关键。 K 值设置不当会导致过分解或欠分解,导致产生

虚假模态以及遗漏故障特征等影响。 而 α 值的设置会直

接影响 IMF 分量的带宽特性[13] 。 考虑到矿井提升机振

动信号通常包含丰富的干扰和冲击成分,依赖人工选取

较为困难,因此,本文引入融合正余弦和柯西变异的麻雀

搜索算法对其进行自适应寻优。
2)SCSSA 理论

利用 SCSSA[14] 对上述 VMD 中的关键参数 α 和 K 以

及 MOMEDA 中的关键参数 T 和 L 进行自适应的选择,
SCSSA 算法原理如下。

步骤 1)初始化种群规模、迭代参数(当前迭代次数

θ,最大迭代次数 t),采用反射反向学习策略初始化麻雀

位置:

x∗
i,j = (α j + β j) / 2 + (α j + β j) / 2k + x i,j / k (3)

式中:x i,j 为麻雀位置;x∗
i,j 为其反向解;α 和 β 分别最小值

和最大值。
步骤 2) 评估种群适应度,记录最优(Xbest ) 和最差

(Xworst)个体。
步骤 3)利用正余弦策略调整发现者位置:

X l +1
i,j =

ω·X l
i,j + r1·sinr2·| r3·Xbest - X l

i,j | ,R2 < ST

ω·X l
i,j + r1·cosr2·| r3·Xbest - X l

i,j | ,R2 ≫ ST{
(4)

式中:ω 为权重因子;r1 为步长因子;r2、r3 为随机数。
步骤 4)引入柯西变异增[15] 强跟随者更新的局部搜

索能力:
X l +1

i,j = Xbest( l) + cauchy(0,1)·Xbest( l) (5)
式中:cauchy(0,1)为标准柯西分布函数。

步骤 5)警戒者位置更新,若预警值超过阈值 R2,则
按随机扰动调整位置:

X l +1
i,j =

X l
best + q | X l

i,j - X l
best | ,f i > fg

X l
i,j + p

| X l
i,j - X l

worst |
( f i - fw) + ε

é

ë
êê

ù

û
úú ,f i = fg

ì

î

í

ï
ï

ïï

(6)

式中:q 为步长修正系数;p 为随机数;f i 为当前麻雀个体

的目标约束值;fg 和 fw 分别为当前麻雀整体最优适应度

值和最差适应度值。 达到最大迭代次数或收敛时输出最

优解,否则返回步骤 2)。
3)基于 SCSSA 的自适应参数 VMD 算法

采用 SCSSA 算法对 VMD 进行自适应寻优。 SCSSA
在设定的参数范围内动态调整麻雀的个体位置(即参数

组合 α 和 K),以迭代方式遍历搜索空间,通过比较适应

度的值,不断逼近最优的参数组合。 寻优过程中以包络

熵极小作为目标函数。 包络熵的值反映了序列的不确定

性程度,不确定性程度越高,其熵值越大,故以包络熵作

为适应度函数,能够较好的反映出信号的稀疏特性,其计

算公式如式
 

(7)所示。

f i =- ∑
Length

i = 1
ξ( i)lgξ( i)

ξ( i) = g( i) / ∑
Length

i = 1
g( i)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

式中:g( i)为原信号 x( i)经 Hilbert 调节后的包络信号;
ξ( i)为 g( i)的归一化形式;Length 为信号长度。

本文采用峭度准则,将分解产生的子分量筛选重构,
通常滚动轴承正常运转时信号的峭度值接近 3,大于 3 时

则认为含有较多的冲击成分,故本文选择值大于 3 的

IMF 进行重构,峭度值的计算公式如下:

kurtosis = ∑
Length

i = 1
(Cz - CA) 4 / (Length·σk) (8)

式中:σk 表示标准差;Cz 表示振动信号中第 z 个离散点
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的幅值;CA 表示振动信号的平均值。
1. 2　 自适应参数的 MOMEDA 方法

　 　 1)MOMEDA
为对矿井提升机主轴轴承故障信号的故障特征进一

步增强,采用多点最优最小熵反卷积的方法对信号进行

滤波,增强信号中的周期性成分,提高故障特征可识别

度。 设所采集到的故障信号 x 为:
x = h∗y + e (9)

式中:h 为传递函数;y 为脉冲序列;e 为背景噪声。
McDonald 等[16] 提出了一种基于多 D 范数( multi

 

D-
norm,

 

MDN)的脉冲反卷积方法,该方法通过非迭代优化

策略确定滤波器 f,从而重构出原始脉冲信号 y,其中,
MDN 的最大化准则被定义为 MOMEDA,反卷积过程为:

y = f∗x = ∑
N-L

k = 1
fkxk+L-1 　 k = 1,2,…,N - L (10)

滤波信号的 MDN 及其最大问题如下:

Multi D-Norm: MDN(y,tc) = 1
‖tc‖

tc
Ty

‖y‖
(11)

DMOMEDA: max fMDN(y,tc) = max f

tc
Ty

‖y‖
(12)

式中:tc 为目标向量,决定待反卷积目标脉冲的位置和权

重。 式
 

(12)的求解等价于求解式
 

(13)。
d
df

tc
Ty

‖y‖( ) = 0 (13)

式中:f= f1,f2,…,fL;tc = tc 1,tc 2,…,tcN - L。
联立式

 

(10)、
 

(12)、(13)可得:
d
df

tc
Ty

‖y‖( ) = ‖y‖ -1( tc1M1 + tc2M2 + … + tckMk) -

‖y‖ -3 tc
TyX0y = 0 (14)

式中:k= 1,2,…,N-L。
令 X0 = [M1,M2,…,Mk],则式

 

(14)简化为:
‖y‖ -1X0 tc - ‖y‖ -3 tc

TyX0y = 0 (15)
整理得:
tc

Ty
‖y‖2X0y = X0 tc (16)

将 y=X0
T f 代入式

 

(16),得:
tc

Ty
‖y‖2 f = X0X0

T( ) -1X0 t (17)

取得特解作为一组最优滤波器,记为:
f = X0X0

T( ) -1X0 t (18)
将式

 

(18)代入 y=X0
Tf 中,便可恢复原冲击信号。

在 MOMEDA 算法中,其反卷积的效果受到故障周期

T,以及滤波器长度 L 的影响。 T 决定待增强的冲击信号

周期,若 T 与实际周期偏差较大,可能导致故障成分被抑

制或噪声被错误增强[17] 。 若 L 的长度过短,降噪效果则

不明显,若长度过长,会导致计算时间过长,且信号丧失

原本特性。 鉴于此,采用本文提出的 SCSSA 算法对故障

周期 T 以及滤波器长度 L 进行优化。
2)基于 SCSSA 的自适应参数 MOMEDA 算法

MOMEDA 算法能够滤除除输入的故障周期 T 以外

的无关干扰成分。 而在针对在实际工况中,矿井提升机

主轴轴承不同故障所对应的故障周期不同, 导 致

MOMEDA 中的关键参数 T 无法人为确定。 基于此,本文

提出自相关峭度指数( autocorrelated
 

kurtosis
 

index,
 

AKI)
作为故障周期 T 在寻优过程中的适应度函数,该指标定

义 为 自 相 关 函 数 最 大 值 ( autocorrelation
 

function
 

maximum,
 

AFM)的均方根与多点峭度( Mkurt) 的乘积,
如式

 

(19)所示。
AKI = AFM × Mkurt (19)
AFM 用于衡量反卷积后信号中所包含的周期性成

分,如果反卷积后信号噪声含量较高,其 AFM 值会快速

衰减为 0;若反卷积后信号中含有明显的周期性故障冲

击成分,则 AFM 值逐渐增大,其表达式如式
 

(20)所示。

AFM = ∑
N

u = 1

p2
u

U
(20)

式中:U 为延迟数。
Mkurt 用于衡量信号在不同延迟点上的冲击特征,通

过最大化该指标来增强信号中的周期性冲击成分。 其表

达式如式(21) ~ (24)所示。

Mkurt(y,t) = k·(∑
N-L

n = 1
tnyn( ) 4 / ∑

N-L

n = 1
y2
n( )

2
) (21)

当目标矢量 t 和故障产生的冲击信号 y 相同时。
可得:

k·∑
N-L

n = 1
t2
n( ) 4 / ∑

N-L

n = 1
t2
n( )

2 = 1 (22)

k = ∑
N-L

n = 1
( t2

n)
2 / ∑

N-L

n = 1
t8
n (23)

经过标准化的 Mkurt 可定义为:

Mkurt = ∑
N-L

n = 1
t2
n( )

2∑
N-L

n = 1
( tnyn)

4 / ∑
N-L

n = 1
t8
n ∑

N-L

n = 1
y2
n( )

2
(24)

本文构建 AKI 作为故障周期 T 在寻优过程中的适应

度函数,通过 AFM 确保周期性成分的准确识别,同时利

用 Mkurt 强化冲击特征的提取能力,二者的乘积作为适

应度函数,形成了具有双重验证机制的优化准则,从而增

强在矿井提升机主轴轴承故障诊断中,对抗强背景噪声

干扰的能力。
在通过上述方法确定了故障周期 T 之后,需对滤波

器长度 L 进行确定。 而滤波器长度对降噪效果有着直接

影响,若长度过短,降噪效果则不明显,若长度过长,会导

致计算时间过长,且信号丧失原本特性。 鉴于此,本文进

一步采用排列熵(permutation
 

entropy,
 

PE)作为滤波器长

度 L 在寻优中的适应度函数。
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1. 3　 1DCNN
　 　 针对强背景噪声下矿井提升机主轴轴承故障诊断问

题,本文通过处理与 CNN 结合的方式实现,其中,CNN 模

型的基本组成如下:
卷积层是通过滤波器对输入数据进行处理来获得特

征,并输出处理后的特征向量[18] ,卷积运算的数学形

式为:

x l
j = ∑

i∈Mj

x l -1
i ∗ω l

ij + b l
j (25)

y j = f(x l
j) = f ∑

ieMj

x l -1
i ∗ω l

ij + b l
j( ) (26)

式中:x l
j 为 l 层卷积后的第 j 个卷积核的输出;x i

l-1 表示 l
层的输入和 l-1 层的输出;M j 为第 1 个选择的输入特征

映射;ω ij
l 表示卷积核权重;b j

l 为偏执;y j 表示经过激活

函数计算后的特征向量;f(·)表示激活函数。
池化层在 CNN 网络中通常用于卷积层之后,主要目

的是降维[19] ,本文选用的池化方式为最大池化,其数学

形式为:
P l +1

i = max(w-1)S+1 < c < wS{q
l
i(c)} (27)

式中:p i
l+1 表示 l+1 层第 i 通道的输出值;S 表示池化窗

口的宽度; w 表示第 w 个移动步长;q i
l(c)表示 l 层第 i 通

道中第 c 个神经元的值。
本文设计的卷积神经网络共 15 层,包含 1 个输入

层,3 个卷积层,3 个最大池化层,3 个批量归一化层,3 个

ReLU 激活层,1 个全连接层,1 个用于分类的 Softmax 层

即输出层。 卷积神经网络各层参数如表 1 所示。

表 1　 卷积神经网络参数

Table
 

1　 Convolutional
 

neural
 

network
 

parameters

网络层类型 大小 步长 滤波器数量

Conv_1 64 1 8

Max_pool_1 16 8 -

Conv_2 32 1 32

Max_pool_2 16 8 -

Conv_3 8 1 64

Max_pool_3 4 4 -

Softmax 4 - -

　 　 在该网络模型中,输入数据为一维信号,并且使用 3
次交替的卷积层来挖掘和捕捉信号中的细节特征,采用

最大池化层以减少特征维度降低造成过拟合的风险。 网

络通过增加更多卷积层、批量归一化层和 ReLU 激活层

的策略,逐步增加其深度和复杂度。 每一层都在前一层

的基础上进一步提取特征,捕获更高级的数据表示。 随

着深度的增加,滤波器的数量也从 16 增加到 64,有助于

网络学习更复杂的特征。 设置卷积步长为 1 能够使得网

络能够以最细粒度捕捉输入数据的特征信息,有助于保

留输入数据中的空间细节,使网络能够识别出更微小的

特征变化。

2　 VMD-MOMEDA-CNN 轴承故障诊断流程

　 　 本文提出的 VMD-MOMEDA-CNN 强背景噪声环境

下滚动轴承故障诊断的步骤如下。
步骤 1)振动信号获取。 采集滚动轴承正常状态、内

圈故障、外圈故障、滚动体故障的径向加速度振动信号。
步骤 2)对信号分解重构,筛除无关分量。 将采集到

的不同状态的振动信号输入到自适应参数的 VMD 算法

中,对其参数[α,K]进行参数寻优。 寻得最优参数后,对
原信号进行 VMD 分解,选取峭度值大于 3 的 IMF 分量进

行重构,得到重构信号。
步骤 3)计算轴承各单元的故障周期,确定[T,L]的

寻优区间。 故障周期的计算公式为 T = fs / fc 。 其中,fs 为
采样频率;fc 为故障特征频率。 当未知故障特征频率时,
可由式

 

(28)计算得出。

fc1 =
n0Ns

120
(1 +

Dωcosα0

D0
)

fc2 =
n0Ns

120
(1 -

Dωcosα0

D0
)

fc3 =
D0Ns

60Dω
[1 - (

Dωcosα0

D0
) 2]

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(28)

式中:fc1、fc2、fc3 分别为内圈故障特征频率、外圈故障特

征频率、滚动体故障特征频率;Dω 为滚动体的直径;D0

为轴承节径;α0 为接触角;n0 为滚动体的数量;Ns 为轴

承的转速。 所以 T 的寻优范围设置为 [
fs

max( fc)·c′
,

c′·fs
min( fc)

]。 c′ 为常数,目的是使区间两端留出一定余量,

本文设置为 1. 02。 滤波器长度 L 的取值范围设置为

[100,2
 

000],窗函数选取长度为 3 的矩形窗。
步骤 4)以重构信号作为输入,AKI 作为适应度函数

对故障周期 T 寻优;PE 作为适应度函数对滤波器长度 L
寻优,获取最终的最优参数组合[T,L]。 对重构信号使

用最优参数组合进行 MOMEDA 分析以增强故障特征,再
对卷积后的信号进行包络解调。

步骤 5)提取包络幅值序列作为特征向量输入 CNN
模型中进行训练,并通过 3 次交替的卷积层和池化层来

提取故障特征。
步骤 6)将测试样本分配到训练好的 CNN 模型中,

以实现故障诊断。
故障诊断整体流程如图 1 所示。
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图 1　 故障诊断流程

Fig. 1　 Fault
 

diagnosis
 

process

3　 实验验证

3. 1　 数据集介绍

　 　 为了验证所提出方法在矿井提升机主轴轴承故障诊

断方法中的有效性,搭建了轴承故障模拟试验台如图 2
所示。 实验设备主要由调速电机、轴承监测单元、数据采

集器、加速度传感器、可变负载单元组成。 以东华测试有

限公司的 DH5908N 数据采集器作为采集平台,利用加速

度传感器检测振动信号,传感器型号为 DH1B103 压阻式

加速度传感器。 利用 DHDAS 数据采集处理软件进行数

据显示及储存。 采集的过程中,故障轴承安装在轴末端

的轴承座上,驱动电机通过同步齿形带传动带动主轴旋

转。 加速度传感器安装在轴承座两端。 启动驱动电机,
逐渐加速到设定转速,且采集软件所显示信号稳定时,开
始采集轴承振动信号。 设置转速与采样频率分别为

750
 

r / min 和 12. 8
 

kHz。 通过可变负载单元向主轴添加

载荷以模拟矿井提升机主轴在作业条件下的负载工况。

并向所采集到的信号中添加不同种类的混合噪声以模拟

真实环境的背景噪声。

图 2　 滚动轴承实验台

Fig. 2　 Rolling
 

bearing
 

text
 

bench

在实验中使用的轴承型号为 6205 型深沟球轴承,具
体参数如表 2 所示。 通过线切割加工模拟故障轴承,如
图 3 所示,加工宽度分别为 0. 18、0. 36、0. 54

 

mm 的故障,
故障轴承包括内圈故障,外圈故障以及滚动体故障轴承

各 3 个,正常轴承 1 个,共 10 个。
表 2　 轴承参数

Table
 

2　 Bearing
 

parameter
轴承型号 轴承节径 / mm 滚动体直径 / mm 滚动体个数 接触角 / ( °)
6205-2RS 39. 04 7. 94 9 0

图 3　 故障轴承

Fig. 3　 Faulty
 

bearings

3. 2　 数据处理

　 　 为了模拟真实工况条件下的矿井提升机强背景噪声

环境,在所采集到的原始振动信号中添加由周期性调制

噪声、结构振动噪声以及随机冲击噪声构成的机械噪声
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和环境噪声组成的复合噪声,含噪信号构成如式
 

(29)
所示。

N1( t) = ∑
I

i = 1
Ak[1 + Bkcos(2πfr t)]cos(2πkfg t + ϕk)

N2( t) = ∑
I

i = 1
Cne

-βntsin(2πfn t)

N3( t) = ∑
i
D ih( t - i)

Noise( t) = N1( t) + N2( t) + N3( t) + G( t) + x( t)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(29)
式中:Noise( t)为添加噪声后的模拟信号;N1( t)、N2( t)、
N3( t)分别表示周期性调制噪声、结构振动噪声和随机噪

声;G( t) 为高斯白噪声,用于模拟矿井下设备的背景

噪声。
周期性调制噪声主要由载波频率 fg 及其谐波组成,

并受到转频 fr 的调制,k 为谐波阶数。 Ak 和 Bk 分别为幅

值和调制深度,ϕk 为随机相位。 结构振动噪声由若干共

振频率组成,Cn 为幅值系数,fn 为结构共振频率,βn 为衰

减系数[20] 。 随机冲击噪声由泊松过程的随机冲击构成,

i 为冲击发生时刻,D i 为冲击幅值,h(·)为冲击响应函

数,所添加的高斯白噪声的信噪比为-14
 

dB。 噪声中的

参数如表 3 所示。

表 3　 噪声参数

Table
 

3　 Noise
 

parameter
参数 数值
fr 12. 5

 

Hz
fg 625
k 3
Ak [0. 8,0. 5,0. 3]
Bk [0. 2,0. 1,0. 05]
Cn 0. 5
fn [80,50,1

 

000]
βn [10,50,100]
Di 1. 5

　 　 所采集到的信号的原始信号如图 4 所示, 加入

式(29)所示噪后的信号如图 5 所示。 可以看出,在加噪

前后的对比中,内圈故障与外圈故障的时域波形从清晰

的周期性冲击演化为幅值波动加剧、冲击间隔模糊的状

态;包络谱中原先突出的故障特征频率及其谐波均被噪

声所淹没。 滚动体故障的时域冲击对称性与边带调制特

征同样因噪声的存在而弱化。 正常状态则从加噪前的平

稳幅值转变为加噪后的全域随机波动。 综上所述,不同

状态下的振动信号在矿井提升机工作环境的模拟噪声加

入后均受到了严重污染,失去了原先的特征,在一定程度

给其故障诊断带来了困难。

图 4　 原始信号

Fig. 4　 Original
 

signal

图 5　 含噪信号

Fig. 5　 Noisy
 

signal
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3. 3　 基于 VMD-MOMEDA 滚动轴承故障特征提取

　 　 按照本文所提出的方法,选取数据长度为 1
 

s 内的

12
 

800 个数据点,以滚动轴承内圈故障状态为例进行分

析。 以包络熵极小值作为适应度函数,利用自适应 VMD
算法寻找最优参数 α 和 K,其中 SCSSA 种群规模设置为

20,最大迭代次数设置为 10, α 的寻优范围为 [ 0,
10

 

000],K 的寻优范围为[2,15]。 迭代过程适应度函数

值随迭代次数变化曲线如图 6 所示,可以看出,在迭代到

第 9 次时,SCSSA 算法搜索到了最佳值[8
 

404,6]。 故以

　 　 　

最优参数对信号使用 VMD 分解,如图 7 所示。 分解得到

的 6 个 IMF 分量的峭度值如图 8 所示。

图 6　 包络熵随迭代次数变化曲线

Fig. 6　 Envelope
 

entropy
 

variation
 

curve
 

with
 

iteration
 

times

图 7　 IMF 分量图

Fig. 7　 IMF
 

component
 

chart

图 8　 各 IMF 时域图及对应峭度值

Fig. 8　 Time
 

domain
 

plots
 

and
 

corresponding
kurtosis

 

values
 

for
 

each
 

IMF

　 　 选取含有较多冲击成分的分量 IMF2、IMF3、IMF5 进

行重构,得到重构信号。 重构信号的时域图及包络谱如

图 9 所示,重构信号与被噪声污染信号对比可知,经过

SCSSA-VMD 分解重构后,信号中的高频部分被滤除,噪
声频带减少了很多,从图 9 能够观察到其故障特征频率

及 2 倍频,3 倍频,即标记Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ,但噪声依然具有一

定影响。
将重构信号作为输入,以 AKI 作为适应度函数,首先

经过自适应 MOMEDA 算法寻找其故障周期 T, 其中

SCSSA 种群规模设置为 20,最大迭代次数设置为 50;先
人工固定滤波器长度 L= 400,根据式

 

(28)确定 T 的寻优

范围为[185,295],其适应度函数 AKI 随迭代次数变化的

曲线如图 10 所示。 由图 10 可知,在迭代到第 12 次时,
迭代曲线开始收敛,此时对应的最佳故障周期为 191,与
理论计算值基本重合。 再以 PE 作为适应度函数,初始

化滤波器长度 L 的搜索区间为[100,2
 

000],设定故障周

期为 191,适应度函数排列熵随迭代次数变化的曲线如

图 10 所示。 当迭代到第 37 次时,迭代曲线开始收敛,对
应的最佳滤波器长度为 998。

图 9　 重构信号时域图和包络谱

Fig. 9　 Time
 

domain
 

diagram
 

and
 

envelope
spectrum

 

of
 

reconstruct
 

signal

因此,设定故障周期 T= 191,滤波器长度 L = 998,选
取长度 3 的矩形窗作为窗函数, 对重构信号 进 行

MOMEDA 降噪。 降噪后信号的时域图,频域图以及包络

谱如图 11 所示。 由图 11 可以看出,噪声成分干扰较少,
可以清晰的提取到故障特征频率及其倍频成分,由此可

知运用本文方法可以有效的在复杂背景噪声下提取滚动

轴承故障特征,极大程度的降低了机器学习的难度。
3. 4　 CNN 模型训练以及诊断结果

　 　 本文的网络模型基于 MATLAB2022a 的深度学习工

具箱搭建。 在网络搭建完成后,将实验数据随机划分为

训练集、测试集、验证集,且训练集、测试集、验证集的比

例为 7 ∶ 2 ∶ 1,具体如表 4 所示。 由于 MOMEDA 在解卷



·266　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 39 卷

图 10　 AKI 和 PE 随迭代次数变化曲线

Fig. 10　 The
 

curve
 

of
 

AKI
 

and
 

PE
 

changing
 

with
the

 

number
 

of
 

iterations

图 11　 MOMEDA 处理后信号时域图频域图和包络谱

Fig. 11　 MOMEDA
 

processed
 

signal
 

time-domain,
frequency-domain

 

and
 

envelope
 

spectra

积后的信号存在边缘效应,导致信号长度相比原始信号

减少了 L 个样本点,并且对信号进行快速傅里叶变换时,
所得结果是具有共轭对称性的复数数组,对于长度为 N
的信号,其快速傅里叶变换的结果的前 N / 2 是唯一的,剩
余 N / 2 则是前 N / 2 的共轭镜像。 故设定参与 CNN 训练

与测试的包络幅值序列长度设定为(N-Lmax ) / 2。 其中 N
表示原始数据长度,Lmax 表示优化后的滤波器长度的最

大值。

表 4　 实验数据设定

Table
 

4　 Experimental
 

data
 

setting

故障类型
原始数据

长度

包络幅值

序列长度

训练集

数量

测试集

数量

验证集

数量
标签

正常状态 6
 

400 2
 

521 210 60 30 1
内圈故障 6

 

400 2
 

521 210 60 30 2
外圈故障 6

 

400 2
 

521 210 60 30 3
滚动体故障 6

 

400 2
 

521 210 60 30 4

　 　 神经网络采用 Adam 优化器更新参数,初始学习率

设置为 0. 001,每次训练的样本数为 128,将整个模型训

练轮数设置为 60,损失函数为多分类交叉熵损失函数,
执行环境为 CPU。 训练过程如图 12 所示。 从图 12 可以

看出,在训练初期,训练集和测试集的准确率逐渐增长,
在训练轮数达到 35 轮后,训练集和测试集准确率均稳定

于 96% ~ 100%,说明网络在训练过程中没有出现过拟合

现象,CNN 模型的训练结果效果较好。 将测试集输入到

训练好的网络,得到滚动轴承状态识别混肴矩阵如图 13
所示,能够看出,针对强背景噪声下滚动轴承故障诊断准

确率达到 99. 17%。

图 12　 训练过程曲线

Fig. 12　 Training
 

process
 

curve

图 13　 混肴矩阵

Fig. 13　 Mixing
 

matrix

3. 5　 对比分析

　 　 为了验证本文所提出的方法的优越性,分别使用重

构信号,最小熵解卷积( minimum
 

entropy
 

deconvolution,
 

MED)滤波后信号,MCKD 滤波后信号做对比实验。 其

中,MED 与 MCKD 中的参数的确定均与本文方法一致。
利用 t-SNE 降维技术,能够可视化本文的方法在不同阶

段的特征分布情况,如图 14 所示。 从图 14 能够看出,原
始含噪经过 t-SNE 降维后信号散点分布散乱,经过 VMD-
MOMEDA 降噪处理后散点分布具有明显的聚类现象,这
表明 VMD-MOMEDA 降噪方法有效的削弱了噪声影响,
一定程度上恢复了信号的本质特征。 而 VMD-MCKD、
VMD-MED、 VMD 降 噪 处 理 后 的 信 号 相 较 于 VMD-
MOMEDA 降噪处理后的信号较为发散。 再将不同方法

降噪后的信号输入 CNN 进行训练,CNN 模型全连接层的

可视化结果表明,采用 VMD-MOMEDA-CNN 方法展现了

更高的聚类密度和更清晰的边界,而其他 3 种方法在不

同程度上都出现了混叠现象。
为了检验本文方法的稳定性,采用多次对比实验进

行验证。 按照轴承故障尺寸大小不同将实验整体分成

A、B、C
 

3 组,并添加不同强度的混合噪声干扰。 具体分
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图 14　 t-SNE 可视化结果

Fig. 14　 t-SNE
 

visualization
 

results

组如表 5 所示。 每组实验均包括滚动轴承正常状态、内
圈故障、外圈故障、滚动体故障 4 种类型,且每组中每种

故障类型共有 300 组数据,将 300 组数据按照训练集 ∶
验证集 ∶ 测试集为 7 ∶ 2 ∶ 1 的比例随机划分。 共进行 15
次平行实验。 根据 15 次实验的平均准确率以及标准差

检验本文方法的稳定性,实验结果如表 5 所示。 其中

VMD、VMD-MED、VMD-MCKD 对应的卷积神经网络模型

的建模方法及参数均与 1. 3 节相同。

表 5　 对比实验结果

Table
 

5　 Comparative
 

experimental
 

results

组别 方法
平均准确

率 / %
标准差 /
( ±%)

A 组;故障大小为

0. 18
 

mm,-14
 

dB
复合噪声

VMD-CNN 89. 13 1. 25
VMD-MED-CNN 76. 67 2. 08

VMD-MCKD-CNN 54. 33 3. 17
VMD-MOMEDA-CNN 99. 06 0. 32

B 组;故障大小为

0. 36
 

mm,-16
 

dB
复合噪声

VMD-CNN 79. 33 1. 87
VMD-MED-CNN 68. 55 2. 35

VMD-MCKD-CNN 58. 59 2. 91
VMD-MOMEDA-CNN 98. 83 0. 41

C 组;故障大小为

0. 54
 

mm,-18
 

dB
复合噪声

VMD-CNN 68. 33 2. 64
VMD-MED-CNN 61. 17 3. 02

VMD-MCKD-CNN 55. 33 3. 45
VMD-MOMEDA-CNN 98. 78 0. 38

　 　 实验结果表明,在不同的故障大小和不同强度的混

合噪声影响下,本文提出的方法均能够达到一个稳定的

故障诊断准确率,体现了所提出方法在处理复杂数据时

的鲁棒性和有效性。 而 MED 算法和 MCKD 算法在处理

含有强背景噪声的信号时,诊断准确率明显下降,说明这

两种算法在处理噪声能力上有一定局限性。 相较于

VMD-CNN、 VMD-MED-CNN、 VMD-MCKD-CNN 方 法,
VMD-MOMEDA-CNN 方法在强背景噪声影响下的滚动轴

承故障诊断具有明显的优势。

4　 结　 论

　 　 针对强背景噪声下矿井提升机轴承故障特征难以检

测以及诊断的问题,出了一种 VMD-MOMEDA-CNN 的滚

动轴承故障诊断方法。 本文研究可知,基于 SCSSA 优化

算法并以包络熵极小为适应度函数建立了 VMD 参数的

自适应选择算法,提高了 VMD 分解的质量,使得重构信

号能够有效的保留含有故障信息的分量;针对 MOMEDA
中关键参数 T 和 L,引入复合指标 AKI 和 PE 作为适应度

函数,建立了一种新的 MOMEDA 参数优化算法;建立了

VMD-MOMEDA-CNN 强背景噪声环境下矿井提升机轴承

故障方法,并通过实验验证了该方法的有效性。 比较分

析 VMD-MOMEDA-CNN、 VMD-MED-CNN、 VMD-MCKD-
CNN、VMD-CNN 方法在强背景噪声环境下的故障诊断准

确率。 结果表明本文提出的 VMD-MOMEDA-CNN 的平

均准确率最高,达到 98%以上。 证明了该算法在强背景

噪声环境影响下具有优越的准确性和稳定性。
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