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基于改进极限学习机的滚动轴承故障诊断 

王田田，王艳，纪志成 
(江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心，无锡 214122) 

摘要：鉴于小波核极限学习机对参数依赖的特性，致使滚动轴承故障分类器模型效果差，提出了一

种基于改进灰狼优化算法优化小波核极限学习机的故障分类方法。该方法综合变分模态分解和奇异

值分解方法提取故障信号特征。引入反向学习及 levy 飞行策略对灰狼优化算法(Grey Wolf Optimizer, 

GWO)进行改进，从而丰富了 GWO 算法种群多样性，提高了算法的收敛速度以及跳出局部最优的

能力。将改进后的 GWO 算法用于小波核极限学习机参数优化，获取最佳参数组合构建分类器模型。

对比实验结果表明，该方法的故障识别效果更好，训练速度更快，稳定性更强。 
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Abstract: According to the parameter-dependent characteristics of the wavelet kernel extreme learning 

machine, which make the effect of the rolling bearing fault classifier model poor, a fault classification 

method based on improved grey wolf optimizer algorithm for optimizing wavelet kernel extreme learning 

machine was proposed. The method combined the variational mode decomposition and singular value 

decomposition to extract fault signal characteristics. The opposition-based-learning and the levy flight 

strategy were introduced to improve the grey wolf optimizer algorithm, which enriched the population 

diversity of the grey wolf optimizer algorithm, improved the convergence speed of the algorithm and the 

ability to get out of the local optimum. The improved grey wolf optimizer algorithm was applied to 

optimize the parameters of wavelet kernel extreme learning machine, and the best parameter combination 

was obtained to build the classifier model. The comparative experimental results show that the method 

has better fault recognition effect, faster training speed and stronger stability. 

Keywords: rolling bearing; variational mode decomposition; wavelet kernel extreme learning machine; 
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引言1 

滚动轴承是机械传动设备中较为重要的部件，
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若是出现损坏，则会影响整个设备的正常运行，因

此对其进行故障诊断尤为重要[1]。 

滚动轴承故障诊断的主要过程有：特征提取与

故障分类。其中，特征提取是最为关键的过程。若

提取的特征信息不佳，则会影响故障分类的精度。

由于轴承故障产生的振动信号是非线性、非平稳

的，传统方法如频谱分析、时域统计等不能有效提

1
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取故障全部特征。因此，小波包变换、经验模态分

解(Empirical Mode Decomposition, EMD)等方法已

被广泛应用于故障特征提取中。文献[2]采用小波

包变换和极限学习机(Extreme Learning Machine, 

ELM)相结合的方法对轴承进行故障诊断，该方法

能够获得较高的故障识别精度，但在特征提取的过

程中小波包的使用会造成数据冗余，进而增加了

ELM 的训练时间。文献[3]提出了一种改进 EMD

的数据处理方法，并将该方法用于故障信号的特征

提取，然后采用支持向量机(Support Vector Machine, 

SVM)进行故障识别。虽然 EMD 自适应能力强，

但存在着模态混叠的缺陷。文献[4]中采用变分模

态分解(Variational Mode Decomposition, VMD)方

法对故障信号进行特征提取，对比实验表明 VMD

提取的故障特征比 EMD 更具有代表性，充分验证

了 VMD 方法的有效性。VMD 是一种新的自适应

信号分解方法，其采样效应较好、抗噪能力较强。

因此，本文将变分模态分解应用于故障信号的特征

提取，为滚动轴承的故障模式识别奠定了基础。 

目前，许多学者对轴承的故障诊断做了大量的

研究工作，提出了一系列的模式识别方法。文献[5]

采用 BP 神经网络作为分类器，能够获得较好的分

类精度，但存在着学习速度慢、结构不稳定的问题。

文献[6]提出一种基于 VMD 和 SVM 的故障诊断模

型，该模型的故障识别效果较好，然而在处理大规

模训练样本时，SVM 方法耗时长、泛化能力差。

与 BP 神经网络和 SVM 相比，极限学习机的学习

速度更快，泛化能力更强[7]。文献[8]将高斯核函数

引入极限学习机中，提高了 ELM 的分类精度，但

是高斯核函数的性能会受到参数的影响。文献[9]

利用小波核极限学习机(Wavelet Kernel Extreme 

Learning Machine, WKELM)对轴承故障进行分类。

WKELM 的泛化能力强，分类效果好，但对其参数

的变化较为敏感。该文献采用冯诺依曼结构改进的

鲸 鱼 算 法 (Von Neumann Whale Optimization 

Algorithm, VNWOA)优化 WKELM 的参数，在一定

程度上降低了 WKELM 对参数的依赖性，但存在

收敛速度慢、分类精度不高的缺陷。 

针对上述文献中存在的不足，本文提出一种基

于改进灰狼优化算法(Opposition-Based Learning 

Levy Grey Wolf Optimizer, OLGWO)优化 WKELM

的故障诊断方法。在特征提取方面，首先采用 VMD

方法对故障信号进行分解得到不同状态的模态分

量。其次，在模态分量基础上运用奇异值分解

(Singular Value Decomposition, SVD)方法获取多维

特征向量信息。在故障分类方面，采用 OLGWO

算法来优化 WKELM 的正则化系数和核函数的参

数，构建分类器模型。最后，将归一化的多维特征

向量作为WKELM的输入来实现轴承的故障分类。

实验结果证明，本文提出的故障诊断方法可以准确

有效地判断出轴承的故障类型。 

1  变分模态分解与核极限学习机 

1.1 基于 VMD 的滚动轴承特征提取 

变分模态分解是一种新的信号估计方法，其

本质是对受约束函数的优化过程，关键在于变分

问题。VMD 主要包括变分问题的构造和求解两个

过程。 

变分问题构造的主要过程为：对各模态函数

( )ku t 进行 Hilbert 变换后得到其解析信号，从而得

到单边频谱。然后混合各解析信号的预估中心频

率，将各模态的频谱调制到基带。最终对调制后的

各解析信号进行带宽估计。受约束的变分问题数学

表达式为： 
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(1) 

式中： K 为本征模态函数的个数；  t 为脉冲函

数； k 为中心频率。 

变分问题求解步骤如下： 

Step1：为了将有约束的变分问题变成无约束

问题，引入了二次惩罚因子 和拉格朗日乘子向量

2
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 tλ ，得到扩展后的拉格朗日表达式。 

Step 2：采用乘法算子交替方向法处理上述变

分问题，通过对VMD算法的不断迭代寻找“鞍点”，

最终得到 K 个模态分量及其中心频率。 

滚动轴承各状态的振动信号经 VMD 分解后，

对得到的各模态进行奇异值分解。将 SVD 得到的

奇异值进行归一化处理，归一化的数学表达式为： 

min

max min

( )

( ) ( )
ij j

ij
j j

S S
S

S S


 


  (2) 

式中： ijS  为归一化后的数据， ijS 为原始数据，

min( )jS 和 max( )jS 分别为原始数据第 j列中的最小

值和最大值。 

1.2 小波核极限学习机 

极限学习机是一种简单有效的单隐层前馈神

经网络学习算法，在算法执行过程中，不需要调整

隐藏层的参数[10]。因此，ELM 的学习速度更快，

泛化性能更优。 

ELM 的目标为最小化输出权值及误差。根据

KKT 条件，引入 Lagrange 函数后的目标函数为： 

 

2 2
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式中：β 为输出权值； ix 为训练样本； it 为目标输

出值；  ih x 为隐藏层的核映射；C 为正则化系数；

iξ 为训练误差； i 为 Lagrange 算子。 

ELM 输出函数可以表示为： 
1

T T( ) ( ) ( )f x
C


    
 

I
h x β h x HHH T

 
(4) 

式中： I 为单位矩阵； H 为隐层输出矩阵；T 为

输出层矩阵。 

为了进一步提高 ELM 的分类能力，将核函数

引入 ELM。根据核函数的相关理论，隐层节点数

可以通过核函数的形式确定，不需要人为设定。核

函数矩阵具体表达式为： 

 T , ( ) ( ) ( , )i j Ki j i jHH = h x h x = x x
 

(5) 

式中： ( , )K i jx x 为核函数； , (1,2, , )i j N  。 

因此，核极限学习机的输出函数可以表示为： 
1

T T

1

( ) ( )

( )

( )

( )

f x
C

C





    
 

 
   
  

1

N

I
h x H HH T

K x, x
I

Ω T
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小波核函数可以实现逼近任意函数，在非线性

分类平面上效果较好，泛化能力强。因此，本文选

用 Morlet 小波函数作为 ELM 的核函数，小波核函

数的具体数学表达式为： 
2

( , ) cos expi ii ik x x
x x x x

a
b c

  
    
     

  
 (7) 

式中： a 为系数因子； b 为尺度因子； c 为平移    

因子。 

2  基于 OLGWO 算法的参数优化 

2.1 WKELM 参数选择 

极限学习机中的正则化系数C 及小波核函数

中的参数会影响 WKELM 的分类效果。若是随机

选择参数，会降低 WKELM 的分类精度。因此在

轴承故障的识别过程中，WKELM 最优参数组合的

选择极其关键。本文采用 OLGWO 算法对 WKELM

参数进行优化处理，并将最大化训练集的分类准确

度作为目标函数，寻优过程的数学模型为： 

 
 , , , , , ,

max , , ,

s.t. , , , ,C a b c C a b c

fitness accuracy C a b c

C a b c l u




  

(8) 

式中： fitness 为适应度值； accuracy 为训练集的

分类准确度； , , ,C a b cu 和 , , ,C a b cl 分别为 C 和 a、b、c

的上、下限。 

2.2 标准灰狼优化算法 

灰狼优化算法是由 Mirjalili 等[11]提出的一种

新型群智能优化算法，该算法主要模拟了狼群围

捕、追击猎物的过程。GWO 算法的优势在于调节

参数少、结构简单、易于实现。在灰狼群体中，主

要有 ，  ， ， 四个等级，其中 狼是最优

解， 狼是次优解， 狼是第三最优解， 狼是种

3
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群中的候选解。 

灰狼群体在捕食的过程中，围攻猎物的行为可

表示为： 

   
   1

p

p

t t

t t

   


   

D C X X

X X A D
 

(9) 

式中： D 为灰狼个体与猎物间的距离； A 和C 为

系数向量； t 为当前迭代次数； ( )tX 代表灰狼当

前所在位置；  p tX 代表猎物当前所在位置。A 和

C 的具体计算如下： 

 2 1

2 rand1

2 rand2

a t M

a a

 
   


 

A

C  

(10) 

式中：M 为最大迭代次数；a 值是从 2 到 0 线性递

减； rand1和 rand2 是在区间[-1, 1]内的随机向量。 

在现实生活中，狼群能够洞悉猎物所在位置，

但在算法的优化过程中，并不知道猎物所在位置。

因此，需要通过利用 ， ， 三种灰狼所在的位

置，对其他灰狼进行引导，确定猎物所在的位置。

狼群位置更新公式如下： 

1 2

3

,   

 

      

   

D C X X D C X X

D C X X  

(11) 

1 1 2 2

3 3

,   

 

   


 

X X A D X X A D

X X A D  

(12) 

   1 2 31 3t    X X X X
 

(13) 

式中： D 、 D 和 D 分别为 、  、 与其他灰

狼的距离； X ， X 和 X 分别为 、 、 所在

位置。 

狼群在围捕猎物的过程中， a 的值在线性递

减， A 的值在区间 [ 2 , 2 ]a a 内随着 a 的减小而减

小。当 1≤A 时，GWO 算法将会模拟狼群进攻猎

物的行为，这体现了 GWO 算法的局部搜索能力。

当 1A 时，狼群将会放弃对当前猎物的追捕，进

而去寻找其他的猎物，这显示了 GWO 算法的全局

搜索能力。 

2.3 灰狼优化算法的改进 

2.3.1 反向学习策略 

为扩大 GWO 算法的搜索空间，丰富种群的多

样性，在种群的初始化阶段引入反向学习

(Opposition-Based Learning, OBL)策略。自Tizhoosh

提出 OBL 的概念后，已被广泛地应用于各种算法

的改进中[12]。OBL 的主要思想是同时考虑当前解

及其相反解，其具体定义如下： 

若在 D 维空间 1 2( , , , )Dx x x x  上存在一个

点 ， 且 [ , ]i i ix a b ， 则 x 的 反 向 点 为
*x   

* * *
1 2( , , , )Dx x x ，其中 *

i i i ix a b x   ， [1, ]i D 。 

在 GWO 算法中引入 OBL 策略后，扩大了种

群的搜索范围，保证了种群的多样性。首先设定一

个反向学习概率，若产生的随机数不大于反向学习

概率，则在种群位置初始化时引入 OBL 策略。改

进后的种群初始化过程的数学表达为： 

max min   rand  

                      otherwise

p 
 


≤X X X
X

X  
(14) 

式中：p 为反向学习概率；rand 为区间[0,1]内的随

机数。 

2.3.2 Levy 飞行策略 

GWO 算法在寻优过程中，仅仅根据 ，  ，

 三种狼的位置进行引导，会陷入局部最优。为使

GWO 算法具有跳出局部最优的能力，本文引入了

levy 飞行策略。Levy 飞行是狩猎者在未知环境中

寻找猎物最理想的策略，其飞行轨迹是一种

Markov 的随机过程[13]。Levy 飞行中的随机步长服

从重尾的 levy 分布，其飞行路径的数学表达式为： 

  1

1/

( 1)/2

(1 )sin(π / 2)

[(1 ) / 2] 2

s u v








 
  

  

      
     

(15) 

式中：s为 levy 飞行的随机步长，u和 v均为[0,1]内

服从正态分布的随机数， =1.5 。 

利用 levy 飞行短距离搜索可以使得觅食者在

当前最优解的周围进行搜索猎物，从而提高种群的

局部搜索能力，而偶尔跳跃式搜索可以扩大种群的
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寻优范围，从而提高种群的全局搜索能力。将 levy

飞行策略引入 GWO 算法后，既保证了算法在局部

最优解的周围进行寻优，又提高了算法的全局寻优

能力。与此同时，改进后的 GWO 算法增加了种群

的多样性。基于 levy 飞行策略的 GWO 算法中狼

群位置更新公式如下： 

1 2

1 2

( ) 0.5

( ) 0.5
α

new
α

r s r

r s r

  
     

≥X X X
X

X X X
 

(16) 

式中：r1和 r2为区间[0,1]内的随机数；s为 levy 飞

行的随机步长； αX 为 狼的当前位置。 

2.3.3 OLGWO 算法性能评估 

为验证 OLGWO 算法的优越性，本文采用

VNWOA、GWO 和 OLGWO 三种算法对测试函数

进行仿真实验。实验中选取了 Sphere 和 Griewank

两种典型测试函数，其中 Sphere 为单峰函数，

Griewank 为多峰函数。单峰函数的作用是测试算

法的收敛速度，而多峰函数的作用则是验证算法跳

出局部最优能力。 

仿真实验参数设置如下：种群个体数为 30，

最大迭代次数为 500，种群规模为 30。对三种算法

分别运行 10 次后，得到的测试函数结果对比如表

1 所示。表 1 中 1f 为 Sphere 函数， 2f 为 Griewank

函数。从表 1 中可以看出，与其他两种算法相比，

OLGWO 算法的优化效果更佳，稳定性更强。 

表 1  测试函数优化值比较 
Tab. 1  Comparison of test function optimization values 

函数名  VNWOA GWO OLGWO 

f1 

最优值 5.353e-214 2.034e-29 2.053e-218

平均值 1.453e-196 7.877e-28 1.189e-204

标准差 1.673e-198 1.083e-27 1.547e-200

f2 

最优值 0 0 0 

平均值 0 5.5e-3 0 

标准差 0 1.22e-2 0 

适应度收敛曲线如图 1~2 所示，从图 1 中可以

看出，在优化 Sphere 函数时，OLGWO 算法的收

敛速度更快，收敛精度也明显优于其他两种算法。

从图 2 中可以看出，在优化 Griewank 函数时，

OLGWO 算法的收敛速度最快，在 70 代左右就达

到最佳适应度值为 0，这说明 OLGWO 算法的局部

搜索和全局搜索能力更强。 

 

图 1  Sphere 函数优化曲线 
Fig. 1  Sphere function optimization curves 

 

图 2  Griewank 函数优化曲线 
Fig. 2  Griewank function optimization curves 

2.4 OLGWO 算法的优化步骤 

采用 OLGWO 算法对 WKELM 的参数优化过

程如下： 

Step 1：采用 VMD 对轴承的故障信号进行分

解得到各模态分量，在各模态基础上运用 SVD 得

到多维特征向量，归一化处理获得的特征向量，并

将其分为训练集和测试集。 

Step 2：初始化 WKELM 参数[ , , , ]C a b c 的取值

范围，设置 OLGWO 算法中的相关参数。 

Step 3：采用反向学习策略按照公式(14)对灰

狼群体位置进行初始化，并根据公式(10)对 , ,a A C
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的值进行初始化。 

Step 4：计算得出每只灰狼个体的适应度值，

并对其进行排序，适应度值排在前三的个体位置分

别记为 X ， X 和 X 。 

Step 5：根据公式(11)~(13)更新其他个体的位

置。引入 Levy 飞行策略后，根据公式(16)重新更

新灰狼个体的位置。 

Step 6：判断当前是否达到最大迭代次数，未

达到，继续重复执行 Step 3~Setp 5；否则，跳出

算法循环，并输出最佳适应度值及最优灰狼个体

位置。 

Step 7 ：选择最优的灰狼个体位置作为

WKELM 参数对数据进行训练后，对测试样本进行

分类操作。 

3  实验结果与分析 

为验证本文所改进方法的有效性，选用来自美

国凯斯西储大学实验室的轴承实验数据。实验中选

用滚动轴承的型号为 6205-2RS，其故障直径约为 

7 mils，深度为 11 mils，转速为 1 750 r/min。利用

安装在电机驱动端轴承座上的加速度传感器采集

轴承的振动信号，采样频率为 12 kHz。轴承的状

态类型主要分为以下 4 种：正常状态、滚动体故障、

内圈故障和外圈故障。 

3.1 特征提取 

特征提取是轴承故障分类过程中的核心问题。

本文选用 VMD 对故障信号进行处理，对得到的各

模态分量进行奇异值分解，从而得到故障信号的特

征向量。 

由于 VMD 的模态数 K 过大会出现过分解，在

本次实验中 K 设为 4。以轴承外圈故障信号为例，

采样点数为 2 048，外圈故障频率为 105.5 Hz 左右，

对其进行 VMD 分解后得到 4 个模态分量及其包络

图，如图 3~4 所示。从图 4 中可以看出，对外圈故

障信号进行 VMD 分解后，其中 3 个模态中均含有

故障信息。 

 

图 3  外圈故障 VMD 分解 
Fig. 3  Variational mode decomposition of outer ring fault 

 

图 4  各模态包络谱 
Fig. 4  Envelope spectrum of each mode 

对图 3 中的 4 个模态分量进行 SVD 处理后，

会得到一组四维的特征向量，4 种状态的轴承故障

信号特征值如图 5 所示。因 VMD 的抗噪能力较强，

能够体现出故障信号中的局部特征，SVD 也能够

保留故障数据中的重要信息，从而为 WKELM 的

准确故障分类奠定了基础。 

3.2 轴承故障的识别 

用上述方法对原始数据进行特征提取后，得到

160×4 组数据。其中，选择 120×4 组数据作为训

练样本，40×4 组数据作为测试样本。在训练样本

中，每种故障状态的数据各 30 组；在测试样本中，

每种状态的数据各 10 组。设置轴承正常状态的标

签为 1，内圈故障的标签为 2，外圈故障的标签为

3，滚动体故障的标签为 4。 
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图 5  特征值图 
Fig. 5  Chart of eigenvalues 

为了验证本文所提出的方法具有优越性，分别

利用 VNWOA、GWO 和 OLGWO 算法优化

WKELM 参数。3 种算法的参数设置如下：个体数

为 20，最大迭代次数为 100，维数为 4。重复运行

10 次后，3 种算法的故障分类结果如表 2 所示。从

表 2 中可知，与其他两种算法相比，OLGWO- 

WKELM 方法的训练精度及测试精度均可达

100%，其平均运行时间也最短。 

表 2  3 种分类结果对比 
Tab. 2  Comparison of three classification results 

性能评估 

故障诊断方法 

GWO-WK

ELM 

VNWOA-

WKELM 

OLGWO-

WKELM 

训练精度(%) 96.67 98.33 100 

测试精度(%) 97.5 98.5 100 

运行时间(s) 15.8 16.3 14.9 

 

3 种算法的适应度值优化曲线如图 6 所示。从

图 6 中可以看出，OLGWO-WKELM 的故障识别精

度及收敛速度均优于其他 2 种算法。因此，

OLGWO-WKELM 具有较高的故障分类准确率、较

快的故障识别速度。 

为进一步验证本文所提方法的有效性，与文献

[9]中的方法进行了对比。文献[9]中采用正交匹配

追踪算法对故障信号进行去噪重构处理后，对其进

行小波包3层分解，得到轴承4个状态的频带能量，

运用 VNWOA-WKELM 对故障类型进行诊断分

类。将两种方法对同一数据集进行处理，分别运行

10 次后的分类效果对比如表 3 所示。OLGWO- 

WKELM 方法的分类结果如图 7 所示。 

 

图 6  适应度值优化曲线 
Fig. 6  Fitness optimization curves 

表 3  两种方法分类效果对比 
Tab. 3  Classification results comparison of two methods 

故障诊断方法 平均分类精度/% 平均运行时间/s

本文方法 100 15.0 

文献[9]方法 98.5 20.2 

 

图 7  OLGWO-WKELM 的分类结果 
Fig. 7  Classification results of OLGWO-WKELM 

从表 3 中可以看出，在处理同一数据集时，本

文的方法平均分类精度达到 100%，而采用文献[9]

的方法进行处理，平均分类精度达到 98.5%，本文

的方法明显优于文献[9]中故障诊断方法。文献[9]

对故障信号降噪后，利用小波包 3 层分解得到了 8

个特征向量；而在使用本文的方法时，利用 VMD
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及 SVD 进行特征提取仅得到了 4 个特征向量，而

且 VMD 抗噪性强，可以不用降噪处理，训练时间

会更短。因此，本文提出的故障诊断方法效果更佳。 

4  结论 

针对滚动轴承故障分类问题，本文提出了一种

基于 OLGWO 算法优化 WKELM 参数的故障识别

方法。该方法采用 VMD 对轴承的故障信号进行分

解，得到含有故障信息的各模态分量，采用 SVD

得到的各模态奇异值作为特征向量。引入 OBL 及

levy 飞行策略改进 GWO 算法对 WKELM 的相关

参数进行优化，构造最佳故障分类器模型。实验对

比结果证明，本文提出的故障诊断方法识别精度更

高，训练时间更短，稳定性能更强。 
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