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基于白鲸优化VMD算法和
CNN-BiLSTM的滚动轴承故障诊断研究
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 摘　要               传统的滚动轴承故障诊断方法在从振动信号中提取特征信息时存在一定局限性，从而影响故障诊断的准

确性。文章通过结合白鲸算法优化的变分模态分解（VMD）、卷积神经网络（CNN）和双向长短期记

忆（BiLSTM）方法研究了一种新的滚动轴承故障诊断技术。经过多组对比实验，研究结果表明该方法

在滚动轴承故障诊断方面表现出良好的效果，与支持向量机（SVM）和核极限学习机（KELM）相比，

VMD-CNN-BiLSTM 提升了 40.33% 的识别准确度，达到 99.67%。结果表明：该算法在滚动轴承故障诊

断中具有显著优势，为滚动轴承故障诊断提供了一种新的借鉴方法。   
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0  引言

滚动轴承是机械设备中的关键部件，支撑旋转载荷并影

响设备稳定性。然而，在复杂的运行环境下，滚动轴承易出

现故障，且这些故障隐蔽性强，识别难度颇高，一旦发生，

小则导致设备停机，造成生产中断，大则可能给机械设备带

来严重损害。目前，振动信号分析是滚动轴承故障诊断最常

用且行之有效的手段，故而精准地对故障信号进行提取与诊

断，对于保障机械设备的正常运转、降低故障损失具有极为

重要的意义 [1]。

为此，研究者们开展了大量轴承故障诊断研究。Abboud

等人 [2] 通过改进平方包络谱法，提高变转速条件检测能力；

Guo 等人 [3] 结合 Hilbert 包络分析与 SVM，实现精确诊断；谢

锋云等人 [4] 结合时域特征、小波包变换与 LSSVM，解决了多

故障判别问题。

传统诊断方法包括时域与频域分析，如均值、方差、峭度、

FFT 等，但在非线性、非平稳信号中表现有限。为此，时频分

析技术融合时域与频域成为重点。唐先广等人 [5] 基于 STFT 提

出改进包络分析。Qiu 等人 [6] 通过优化小波变换提升准确度，

但计算成本较高。杨建华等人 [7] 引入随机共振系统作为 EMD

预处理，提升分解速度但噪声敏感。为此，Wu 等人 [8] 提出

EEMD 抑制模式混叠，但存在处理成本高等问题。

为有效提取故障特征，本文采用 VMD，其自适应性避免

了递归方法误差，但需优化分量数和惩罚参数。邢燕好等人 [9]

采用粒子群算法优化 VMD 参数，用于电磁超声数据处理。冯

寅等人 [10] 提出基于 CNN 与 LSTM 的算法，用原始数据识别

故障，但网络复杂性可能导致训练困难和性能退化问题。

本文采用白鲸优化算法（BWO）以最小包络熵为适应度

函数优化 VMD 参数组 [K,α]，提取最佳 IMF 分量，并基于 9

个指标（均值、方差、峰值、峭度等）构造特征向量，有效

避免模态混叠和端点效应。结合 CNN 和 BiLSTM，利用 CNN

的局部特征提取能力和 BiLSTM 的时序处理优势，最大程度

保留全局和局部特征，提升故障诊断的准确性。仿真结果表明，

该方法在准确性、灵敏度和特异性方面优于单一模型，为滚动

轴承故障诊断提供了有效参考。

1  白鲸优化算法

白鲸优化算法（BWO）由勘探、开发和鲸坠 3 个计算阶

段组成，其中自适应的鲸落概率和平衡因子在探索与开发能

力的调控中至关重要。基于种群机制，白鲸被视为搜索代理，

每只白鲸作为优化过程中的候选解，其位置会持续更新。白

鲸的种群和适应度表示为：

                   （1）
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式中：假设 n 代表白鲸种群数量；d 代表问题的维度；X 代

表白鲸种群；Y 代表适应度。

BWO 算法通过平衡因子 Bf 实现了种群从探索到开发的

平稳过渡。其计算公式为：

                                                   （2）

式中：在每次迭代中，随机生成一个介于 0 和 1 之间的值

B0，并根据当前迭代次数 t 和总迭代次数 T 来调整 B0 的取值。

当平衡因子 Bf 大于 0.5 时，处于探索阶段；当平衡因子 Bf 小

于等于 0.5 时，处于开发阶段。

在探索阶段，白鲸种群的位置用公式表示为：

                   （3）

式中：在下一个迭代中，第 i 个个体在第 j 维上的位置可表

示为 xt+1
i,j。其中，p 是一个随机整数，表示在问题维度为 D

的情况下，取值范围为 [1,D]。因此，xt
i,j 表示当前迭代下第

i 个个体在随机维度 p 上的位置。

另外，r 也是一个随机整数，表示种群规模为 N 时的范围

为 [1,N]。因此，xt
r,p 表示当前迭代下，随机选取的个体 r 在随

机维度 p 上的位置。而 r1 和 r2 均为介于 0 和 1 之间的随机数。

采用正弦和余弦函数来模拟白鲸鳍在水面上的镜像运动。位置

信息的更新通过选择奇数和偶数维度进行，从而有效模拟两只

白鲸在游泳及跃出水面时的同步和反射行为。

在开发阶段时，为了增强算法的收敛性，种群使用了

Levy 飞行策略。因而白鲸的种群位置更新为：

                    （4）

                                                    （5）

                                                    （6）

                   （7）

式中：r3 与 r4 是值在 0 到 1 的随机数；xt+1
i 与 xt

i 表示第 i 条

白鲸在更新后和当前的位置；xt
r 表示第 r 条白鲸当前的位置；

xt
best 表示种群中最好位置；Γ(·) 表示 gamma 函数。其中 μ 和

v 是正态分布的随机数，β 是默认为 1.5 的常数。

种群在鲸落阶段时，白鲸的种群位置更新为：

                                   （8）

式中：r5、r6、r7 都是（0，1）的随机数；Xstep 表示鲸鱼坠

落步长。

                                   （9）

式中：Ub 和 Lb 表示搜索空间的上下界限；C2 表示阶跃因子，

表达式为 C2=2Wf×N，其值与鲸鱼掉落概率 Wf 和种群规模 N

有关。

                                 （10）

2  变分模态分解

VMD 算法的核心思想是建立一个变分问题，并解决这

个变分模型。约束变分模型表示为：

  （11）

式中：{uk}={u1,u2,…,uk} 代表经过变分分解后的 K 个模态

分量 IMF；{ωK}={ω1,ω2,…,ωK} 表示模态分量的中心频率；

ƒ(t)是原始信号；δ(t)是狄拉克函数；δt 表示对时间 t求偏导数，

(δ(t)+j/πt)×uk(t) 表示 uk(t) 的 Hilbert 谱。

借助二次平衡参数 α 和拉格朗日乘子 λ，受约束的变分

问题可以通过适当的方法被转化为无约束的变分问题，以便

于求解：

                 （12）

用交替方向乘子法来解决上述问题，每次迭代时分别更

新 ωk 和 μk 的值，即

                 （13）

式中：n 为迭代次数， 、 、 分别表示为 、

ƒ(t)、λ(t)的傅里叶变换。继续迭代直至符合式（14）收敛条件。

                    （14）

式中：γ是收敛误差。

3  网络模型简介

CNN 受动物视觉皮层研究启发，模拟人类视觉系统，由

输入层、卷积层、池化层、全连接层和 Softmax 层组成。前

向传播提取特征，反向传播优化参数。

BiLSTM 是处理序列数据的深度学习模型，结合正向和

反向 LSTM 捕捉上下文信息。正向 LSTM 按时间顺序处理数

据，反向 LSTM 逆序处理，两者结合利用过去和未来信息，

通过输出层完成预测。

传统CNN通过卷积核学习局部特征，难以捕捉全局信息。
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因此，本研究在池化层与全连接层之间添加了 BiLSTM 层，

以捕获音频信号中的长期依赖。特征通过输入层进入网络，

卷积层提取空间特征，ReLU 函数增强非线性和稀疏性。池

化层减少特征维度，降低过拟合风险。BiLSTM 层提取序列

的深层特征，全连接层整合特征并通过 Softmax 分类器进行

分类。

4  本文算法步骤

基于滚动轴承振动信号的故障诊断方法，往往采用对

振动信号进行特征提取，再利用信号以及特征向量和各类算

法实现轴承故障诊断，本文将白鲸优化 VMD 算法和 CNN-

BiLSTM 应用到轴承故障诊断中，采用白鲸优化算法（BWO）

对 VMD 参数进行寻优，找到 VMD 最优的分解层数和惩罚

因子，并利用优化后的 VMD 对轴承原始信号进行分解。通

过所得 IMF 分量中的最小包络熵原则，在每个样本中选择最

佳的 IMF 分量，然后对其 9 个指标进行分别计算，使用 9 个

指标构建特征向量作为模型输入，特征向量被分割训练集和

测试集为 3:1，用于构建滚动轴承故障诊断模型。训练集被

输入到 CNN-BiLSTM 模型中进行分类训练，而测试集则用

来验证模型的准确性。本文的故障诊断模型如图 1 所示。

图 1  白鲸优化 VMD-CNN-BiLSTM 故障诊断模型

5  实验验证

5.1  数据集介绍

本文采用 CWRU 滚动轴承振动数据集，包含多工况下

轴承正常及故障状态（内圈、外圈、滚动体故障）的振动信号。

数据通过故障诊断实验台采集，使用加速度计固定在驱动端

和风扇端，记录多种负载和转速条件下轴承信号。故障由电

火花加工技术制造，实验设备包括 2 马力电机、扭矩传感器

和加载电机。该数据集广泛用于轴承故障诊断及预测技术验

证。如图 2 所示。

图 2  滚动轴承试验台

采样频率为 12 kHz，负荷大小为 2 HP。所用轴承型号为

SKF6205，涉及 3 种不同的故障直径（0.007 英寸、0.014 英寸、

0.021 英寸），转速为 1750 r/min，采样位置和故障位置分别

位于驱动端的内圈故障（IRF）、外圈故障（ORF）、滚珠故

障（BF）以及正常状态信号。数据集包括原始时间序列数据，

这些数据可以用于直接的时间域分析，或者转换到频域进行

分析。依据轴承尺寸参数，得到故障特征频率如表 1 所示。

表 1  SKF6205 轴承故障特征频率

故障类型 特征频率 ƒi / Hz

内圈故障 161.73

外圈故障 107.82

滚动体故障 61.99

5.2  数据处理

本文在美国西储大学轴承数据集中选取的驱动端数据均为

MATLAB 格式。其中 97.mat 表示的是正常运行数据，107.mat、

120.mat、132.mat 分别代表同等直径尺寸 0.007 英寸，转速同

为 1750时的 3种故障类型。该数据集包含 3种轴承故障类型，

分别为滚动体点蚀、内圈点蚀和外圈点蚀。对于 10 种类型，

每种收集 120 组样本，滑动窗口 w 的大小设置为 1000，样本

故障点 m 取 2048，收集好的数据集后用作特征提取。

5.3  故障特征的提取

本文共涉及 10 种故障类型，每种故障抽取了 120 组样

本，每组样本长度为 2048 个数据点。除正常信号外，每种

故障的 120 组样本几乎包含了所有数据点。从每个类别标签

的 120 组样本中，随机选择 90 组样本作为训练样本，另外

30 组样本作为测试样本。设置优化变量数目为 2，惩罚参数

α 的上下限为 [100, 2500]，分量的数量上下限为 [3,10]。最大

迭代数目 T 为 50，种群规模 N 为 10。图 3 展示了实测获取

的 3 种故障状态及正常状态下的原始振动信号时域波形图。

图 3  原始振动信号波形图

本文利用白鲸优化算法（BWO）自主优化变分模态分解
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（VMD）的分解层数 K 和惩罚因子 alpha，以最小包络熵为

适应度函数。实验选用 9 种故障类型和 1 种正常类型数据，

共 1200 组样本，每组包含 2048 个数据点。结果如图 4、图

5 所示，轴承振动信号被分解为 6 个瞬时模态函数（IMF），

各 IMF 中 心 频 率 分 别 约 为 600 Hz、1500 Hz、2600 Hz、

2800 Hz、3400 Hz 和 3700 Hz，其频谱独立，避免模态混叠

问题，可重构原始信号频谱。与传统极值包络递归提取方法

相比，BWO 优化的 VMD 使分解过程更简洁，模态分量纯净

度更高。

图 4  原始信号经 VMD 分解后的各 IMF 图

图 5  各 IMF 分量的中心频率

5.4  故障诊断与算法对比

5.4.1 与同类算法对比

接着以最小包络熵对应的 IMF 对应分量求取均值、方差、

峰值、峭度、有效值、峰值因子、脉冲因子、波形因子、裕

度因子 [11]，以特征构造特征向量为基础，研究中将每类故障

的前 90 组样本的特征向量数据输入至 CNN-LiLSTM 模型进

行训练，而后将剩余 30 组特征向量数据输入 CNN-BiLSTM

模型进行预测。训练和预测的结果如图 6 所示。由图 6 可知

该算法的最终识别率达到了 99.67%。为了展示本方法在故

障诊断中准确性和效率上的优势，将优化后的算法的诊断效

果与未经过优化的 VMD 提取的 CNN-BiLSTM 诊断模型、

CNN-LSTM 诊断模型以及经过 VMD 优化的 CNN-LSTM 诊

断模型对比。

图 6  白鲸优化 VMD-CNN-BiLSTM 诊断结果

图 7 展示了 CNN-BiLSTM 诊断模型的结果，识别率达

到了 88%。

图 7  CNN-BiLSTM 诊断结果

就准确率而言，VMD-CNN-BiLSTM 算法在测试集上的

识别率高达 99.67%，并比其他算法高出 16.33%。在保证高

准确率的同时，该方法的优化时间也比其他算法更短。4 种

算法故障诊断结果对比如表 2 所示。综上所述，本文提出的

方法在故障诊断方面表现出更优异的性能。

表 2  故障诊断结果对比

所用算法 准确率 /% 时间 /s
VMD-CNN-BiLSTM 99.67 9.09
VMD-CNN-LSTM 99.00 10.75

CNN-BiLSTM 88.00 220.12
CNN-LSTM 83.33 157.34
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5.4.2 与其他算法对比

用未经过白鲸优化 VMD 算法特征提取过得原始数据，

数据量为 1200×2048，输入到常用分类诊断模型中，如支持

向量机（SVM）和核极限学习机（KELM）。所得诊断效果

很差，其中 KELM 诊断结果如图 8 所示，故障识别准确率仅

为 59.33%，说明原始数据采取特征提取和特征向量构造步骤

的重要性。原始数据经过 SVM、KELM 和减法平均优化器

（SABO）优化核极限学习机（KELM）之后的故障识别诊断

结果如表 3 所示。KELM 的表现较差，原因可能为未经特征

提取、核函数选择不够理想或模型参数未调整至以适应数据

集。SVM 这一常用强大分类器在诊断结果中表现极差，进一

步说明了特征提取及特征工程的重要性。

图 8  原始数据经过 SABO 优化 KELM 诊断分类结果混淆矩阵

表 3  其他分类算法故障诊断结果对比

所用算法 准确率 /%

SABO-KELM 59.33

KELM 24.00

SVM 32.67

6  结论

为了实现轴承早期故障预警、健康状态评估以及优化

维护策略，本文提出了一种结合白鲸优化算法优化的 VMD

特征提取方法和 CNN-BiLSTM 算法的诊断模型。实验结果

表明：（1）通过 VMD 分解原信号，并以最小包络熵为自适

应函数，提取最小包络熵对应的 IMF 分量，再提取这些分量

的 9 种时域指标作为特征向量，能够有效保留故障信息，实

现准确的故障特征提取；（2）VMD-CNN-BiLSTM 算法在故

障识别中表现出高准确率和快速诊断的优势，验证了方法的

有效性，并为类似转轮和轴承故障诊断提供了有效解决方案。
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