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基于鲸鱼算法优化 WKELM 的滚动轴承故障诊断 

徐继亚，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：为了准确有效提取滚动轴承振动信号中最优的故障信息，判断出滚动轴承故障的类型，提出

了一种基于正交匹配追踪算法和优化小波核极限学习机的滚动轴承故障诊断方法。运用正交匹配追

踪算法对轴承振动信号进行降噪处理，对去噪后的信号进行小波包分解求取频带能量提取故障特

征。采用基于冯诺依曼拓扑结构鲸鱼算法(Whale Optimization Algorithm, WOA)来优化 WKELM 的惩

罚因子和核函数的参数，构造滚动轴承故障分类器模型。实验结果表明，该方法能有效提取滚动轴

承故障特征信息，具有较高的诊断精度。 
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Abstract: In order to recognize rolling bearing’s fault types accurately according to the optimal 

characteristics of fault vibration signal of rolling bearing, a rolling bearing fault diagnosis method was 

proposed based on orthogonal matching pursuit algorithm and the optimized wavelet kernel extreme 

learning machine method. The OMP algorithm was used to de-noising the vibration signal of the bearing. 

The wavelet packet decomposition of the signal after de-noising was used to obtain the frequency band 

energy, and the fault characteristics were extracted. By using an improved whale optimization algorithm 

based on von-neumann, the penalty factor and kernel parameter of wavelet kernel extreme learning 

machine were optimized to design a classifier of rolling bearing’s fault types. The experimental results 

prove that the proposed method can accurately and effectively identify the fault type. 
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引言1 

滚动轴承广泛应用于大型机械、生产设备及汽
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究方向为智能故障诊断与预测控制; 王艳(1978-)，

女，江苏盐城，博士后，教授，研究方向为网络化控

制系统，制造系统能效优化。 

车制造等工业部门中，是机械旋转设备和交通工具

中最为关键的部件，很容易受到损坏，对其进行故

障诊断和分析显得尤为重要[1]。滚动轴承故障诊断

实质上是一个模式识别过程，主要包括特征提取和

分类器构造。当滚动轴承发生故障时会产生非平

稳、非线性的故障振动信号，故障振动中的分量有

来自自身的振动信号，还有周围环境噪声的干扰。

1
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故障振动信号往往伴随着大量的噪声，降低了振动

信号的信噪比，造成特征提取困难。只有有效滤除

噪声或降低噪声强度，才能提高信号特征的精度和

时效性。传统小波降噪的方法有软阈值法和硬阈值

法，软阈值处理可能或导致重构信号过度光滑而使

信号失真，硬阈值处理可能会使重构信号产生附加

震荡[2]。为此借鉴了压缩感知的思想，运用正交匹

配追踪(matching pursuit algorithm，OMP)的思想[3]

从过完备原子库中找出与待分解信号残差最匹配

的原子，通过每次迭代选择一个局部最优解来逐步

逼近原始振动信号，在一定的稀疏度下，压缩信号

可以完整携带原信号的特征，这样不仅减少了数据

量，还保证了原有的数据特征，压缩后的信息可以

完整重构信号，有效地去除噪声干扰，为小波包故

障特征的提取提供了基础。 

随着人工智能技术的发展，各种智能诊断方法

也不断融入故障诊断领域。在智能故障模式识别

上，许多学者对滚动轴承故障诊断方法进行了研

究 [4]。文献 [5]提出了基于局域均值分解 (Local 

Mean Decomposition，LMD)与支持向量机(Support 

Vector Machine，SVM)相结合的轴承故障诊断方

法。虽然 SVM 能够实现小样本分类识别，但是核

函数参数和惩罚因子的选择会对分类效果产生较

大影响。文献[6]提出了一种基于固有时间尺度分

解和粒子群(Particle Swarm Optimization，PSO)优

化支持向量机的故障诊断新方法，用 PSO 算法对

SVM 的参数进行优化以获得较高的识别准确率，

但是该算法易陷入局部最优，并且 SVM 在大规模

训练样本时，存在收敛速度慢、泛化能力差、耗时

长等缺陷。极限学习机是一种新兴的机器学习方

法，能够克服神经网络学习速度慢和 SVM 大规模

训练样本时，存在收敛速度慢的缺点[7-8]，并且与

其他智能优化算法相比，极限学习机 (Extreme 

Learning Machine，ELM)学习速度快，便于实施。

深入分析核方法的原理，文献[9-10]将核方法和极

限学习机结合起来，提高了极限学习机的非线性逼

近能力，并针对传统核函数逼近能力的不足，将小

波核函数引入极限学习机中构造小波核极限学习

机，但核函数参数和惩罚因子的选择会对分类的精

度造成很大的影响。 

为了克服上述方法的缺陷并提高分类精度，本

文提出了一种基于冯诺依曼拓扑结构的鲸鱼算法

(Von Neumann Whale Optimization Algorithm，

VNWOA) 来优化小波核极限学习机 (Wavelet 

Kernel Extreme Learning Machine，WKELM)进行轴

承故障诊断。首先，为了得到最优的滚动轴承故障

信息，利用正交匹配追踪算法对振动信号进行最佳

匹配，从而提取真实的信号完成降噪，然后对去噪

后的信号进行小波包分解求取频带能量，根据各个

频带能量的变化提取故障特征。其次，利用冯诺依

曼拓扑结构改进鲸鱼算法来优化 WKELM 的惩罚

因子和核函数的参数，建立最优的分类器模型。最

后，将小波包提取的特征向量作为 WKELM 的输

入来实现滚动轴承的分类。 

1  正交匹配追踪与核极限学习机 

1.1 正交匹配追踪算法 

正交匹配追踪算法在故障特征提取方面应用

比较广泛[11]，是寻找最少特征量表示原数据特征的

一种方式，但很少运用到振动信号的降噪中。由于

在实际的运用中，轴承振动信号容易受到随机环境

噪声的干扰，致使故障检测难度大，只有有效滤除

噪声，才能获得有用的信息[12]。因此，本文将 OMP

算法用于信号降噪，算法基本步骤如下： 

步骤 1：初始化。设 ( )sy 为待处理的信号序列，

假 定 在 Hilbert 的 空 间 内 ， 由 一 组 向 量

 1 2, , , nx x x 构成字典矩阵 D，其中每个向量称

为原子，长度与被处理的信号相同，每个向量已作

为归一化处理且为单位向量( 1ix = )，而且能够施

密特正交化。 

步骤 2：最佳匹配原子的选取。从字典矩阵 D

中选出与带分解信号 ( )sy 内积最大的原子，即为

最匹配的原子为 ig ，满足以下条件： 

2
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(1,2, , )
sup ( ),i

i k
s


  


ig y x                 (1) 

步骤 3：迭代处理。首先，第 1 次迭代，选择

待处理信号 ( )sy 投影最大的原子为 1g ， 1A 是它们

的内积，残差为 1R ，则信号被分解为： 

1 1 1( )s  y A g R                        (2) 

然后，进行第 2 次迭代，对第 1 次残差 1R 做

相同的运算。那么第 t 次迭代，由稀疏度或残差大

小决定，残差大小被分解成： 

1t t t t R A g R                       (3) 

步骤 4：信号重构。更新迭代次数 1t t  ，判

断残余信号与原始信号的能量比是否小于预先设

定的阈值，若不满足继续进行迭代，如满足进行信

号重构，被处理信号可以分解为： 

1
0

( )
m

t t t
t

s 


 y A g R                    (4) 

经过 OMP 降噪进行重构的信号，采用小波包

能量谱进行特征提取。滚动轴承发生故障后产生

非线性振动信号，经过小波包分解后得到具有一

定能量的分解频带信号，可将各分解频带的信号

所携带能量与信号总能量之比作为特征向量来表

示轴承运行的状态。利用小波包进行三层分解将

轴承振动信号分解到不同频段后各频带信号为

( 0,1, ,7)jS j     ，则对应能量为 ( 0,1, ,7)jE j     ，

各个子频带能量的计算为： 

2 2

3
1

( ) d
n

J i jk
k

H S t t x


                 (5) 

式中： 0,1, ,7, 1,2, ,j k n   。 

当能量较大时，对 JH  进行归一化处理，即归

一化小波特征向量为： 

30 31 32 33 34 35 36 37, , , , , , ,
H H H H H H H H

H H H H H H H H
    

e (6) 

1.2 核极限学习机的原理 

极限学习机是一种单隐藏层前向神经网络

的训练算法，由于其无需反复调整隐藏层参数，

并且将传统单隐层前馈神经网络参数训练问题

转化为求解线性方程组，利用求得的最小范数最

小二乘解作为网络输出权值，整个训练过程一次

完成[13]。因此，训练速度得到极大的提高，且泛

化性能更好。 

针对输入输出数据，ELM 的目标是同时最小

化训练误差和输出权重范数，可表示为： 

2
min ( )

min

i it
   



β h x

β
                  (7) 

式中：β 为隐含层与输出层的连接权值向量； ( )ih x

称为隐含层的核映射。 

把式(7)的优化问题简化为约束问题为： 

2 2

1

1 1
min

2 2

1,2 ,

N

i
i

i i i

L C

t i N



 


   


( ) 

β ξ

h x β ξ

            (8) 

式中： iξ 为训练误差；C 为惩罚因子。采用正交投

影法理论，ELM 训练等价于解决如下对偶优化的

问题： 

2 2
ELM

1

1

1 1

2 2

( ( ) )

N

i
i

N

i i i i
i

L C

t





  

 





β ξ

h x β ξ             (9)

 

式中： i 为拉格朗日算子，对其进行求导为： 

T TELM

1

0 ( ( ))
N

i i
i

L
 




   

 β h x H
β

   (10) 

ELM 0 0i i
L




  
 i

ξ
ξ

                 (11) 

ELM 0 ( ) 0i i i
i

L
t




    


h x β ξ         (12) 

式中： T[ , , ]i N  α 。 

把式(10)和(11)带入(12)上述公式可等价地写为： 

T

C
   
 

I
HH α T                      (13) 

ELM 相应的输出函数表示为： 

1
T T( ) ( ) ( )f x

C


    
 

I
h x β h x H HH T   (14) 

从式(14)中可以看出参数 / CI 添加到单位对

角 THH 中的主对角线上，使其特征值不能为 0，

再由此求权值向量。这样构建的 ELM 更具稳定性

且其泛化能力强。 

3
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将核函数引入到 ELM 中，提出了 KELM 算

法，应用 Mercer’s 条件定义 KELM 的核函数矩

阵为： 
TΩ HH                            (15) 

, ( ) ( ) ( , )i j i j i jKΩ = h x h x = x x          (16) 

式中： ( , )i jK x x 为核函数，是核矩阵 ,i jΩ 位于第 i

行第 j 列的元素， , (1,2, , )i j N  。 

故可得 KELM 模型实际输出为： 
1

T T

1

( ) ( )

( )

( )

( )

f x
C

C





    
 

 
 

 
 
 


1

N

I
h x H HH T

K x, x
I

Ω T

K x, x

        (17)

 

1.3 基于小波核函数的极限学习机 

小波核函数不仅具有强大非线性映射的能力，

而且继承了小波分析对非平稳输入参数逐级精细

描述的特征，因而在非线性分类平面上具有较好

的效果。小波核可以作为极限学习机的核函数，

文献 [14]已经给出，在此不予证明。本文选用

Morlet 的小波函数构造带有参数变量的小波核函

数，核函数相应的形式为： 
2

( , ) cos exp
x y x y

k x y a
b c

    
   
    

   (18) 

式中：a，b 和 c 分别为系数因子、尺度因子、平

移因子。3 个参数在小波核函数中扮演着重要的角

色，只要选择合理的参数，用小波核函数作为极限

学习机的核函数，就能够取得较好的分类精度。 

2  基于冯诺依曼拓扑结构鲸鱼算法的

参数优化 

2.1 WKELM 参数的选择 

由于 WKELM 的惩罚因子和核函数的参数对

分类精度和性能有很大影响，在这里我们把

WKELM 分类的准确率看成关于惩罚因子C 和核

函数参数 a，b，c 的函数，则 WKELM 参数优化

模型为： 

, , , ,

max ( , , , )

st : ( , )

, , ( , )

C C

a b c a b c

acc C a b c

C l u

a b c l u









                  (19) 

式中： acc 为分类的准确度； Cu 和 , ,a b cu 分别为参

数 C 和 a，b，c 的上限； Cl ， , ,a b cl 为参数 C 和 a，

b，c 的下限。 

在 WKELM 优化的模型中，惩罚因子 C 和核

函数参数 a，b，c 是影响 WKELM 分类精度的主

要因素。所谓 WKELM 参数优化是寻找最优的参

数组合(C, a, b, c)，使 WKELM 具有更好的分类精

度，提高 WKELM 学习的泛化能力。文献[15]利用

遗传算法来选取 WKELM 最优参数，然而遗传算

法的寻优精度不高并且收敛速度慢，不能获得较理

想的 WKELM 参数。 

2.2 鲸鱼优化算法 

鲸鱼优化算法(Whale Optimization Algorithm，

WOA)是 2016年由澳大利亚格里菲斯大学Mirjalili

等[16]提出的一种新型启发式搜索优化算法，其优

点在于操作简单，调整参数少以及易于跳出局部最

优能力较强。该算法主要是模仿座头鲸包围猎物、

猎杀猎物、搜索猎物的 3 种行为。 

WOA 算法假定当前最佳候选解是目标猎物或

接近于最佳，在定义最佳搜索代理之后，其他搜索

代理将因此尝试更新其位置最好的搜索代理。

WOA 位置更新公式如下： 

( ) ( )C t t *D X X                    (20) 

( 1) ( )t t A  *X X D                  (21) 

式中：A 和 C 表示系数；t 表示目前正在迭代的系

数； ( )tX 代表当前鲸鱼的位置向量； ( )t*X 表示目

前为止最好的鲸鱼位置向量。A 和 C 的数学计算公

式如下： 

12A ar a                           (22) 

22C r                              (23) 

max

2 1
t

a
T

 
   

                      (24) 

式中， maxT 为最大的迭代次数；r1和 r2为区间[0, 1]
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的随机数。a 的值从 2 到 0 线性下降，t 为迭代次数。 

因座头鲸在猎杀猎物时候不仅以螺旋形状

游向猎物还要收缩包围圈，在收缩环绕机制与螺

旋模型之间以 50%的概率来更新鲸鱼位置。公式

如下： 

( 1)

( ) , if 0.5

cos(2π ) ( ), if 0.5bl

t

t A p

e l t p

 

   


    ≥

*

*

X

X D

D X
   (25)

 

式中： ( ) ( )t t  *D X X 表示鲸鱼与猎物之间的距

离；常数 b 用来定义螺旋形状；l 为[–1, 1]随机数。 

座头鲸在攻击猎物时，通过不断线性减小参

数 a 的值，使其 A 波动范围不断的下降，A 在区

间[–a, a]的值随着 a 减小不断减小。当 A 值在区

间[–1, 1]时，鲸鱼下一个搜索代理的方案位置将

是现在的位置和猎物位置之间的任意位置，模拟

座头鲸向猎物进攻的行为，显示出局部搜索的开

发能力。当 A 随机值大于 1 或者小于-1 时，座头

鲸搜索代理移动远离猎物进行搜索，借此找到一

个更合适的猎物，显示出鲸鱼优化算法在全局搜

索中勘探功能。 

2.3 鲸鱼算法的改进 

由于 WOA 算法在处理复杂优化问题上，具有

精度低和收敛慢缺点，因此，本文将冯诺依曼拓扑

结构[17]引入到鲸鱼优化算法中。冯诺依曼拓扑结

构如图 1 所示，每个座头鲸具有上、下、左、右 4

个邻居构成的网格形式，与上下左右的座头鲸交换

信息，一个座头鲸找到最优解指挥影响周围的鲸

鱼，实现种群内每个鲸鱼信息的充分利用，引导种

群朝多个方向进化从而维持种群的多样性，进而避

免早熟的现象，具有全局性，收敛速度和精度也得

到了保证。 

通过分析鲸鱼的位置更新公式可以知道，鲸鱼

的位置更新受到全局最优解的影响，会跟随全局最

优解进行位置更新。为了增强算法的局部搜索能

力，将位移公式进行改进，选取局部最优位置和全

局最优位置的中点，这样鲸鱼在进行位置更新的时

不仅能受全局最优的引导，还能在局域内和其他鲸

鱼进行充分交流，其位置的更新也受到一部分局部

最优的影响。随着迭代的进行，局部最优逐渐和全

局最优重合，鲸鱼的位置更新最后回归原始公式。

公式如下： 

best

2
il

i

P G
X  

                       (26) 

式中： bestilP 为座头鲸搜索代理 i 在冯诺依曼拓扑

邻域 ( )L i 中最优位置，即邻域内各个鲸鱼搜索代理

的适应度函数最小值对应粒子的历史最优位置；

G 为全局鲸鱼最优位置。 

 

图 1  拓扑结构 
Fig. 1  Topological structure 

2.4 鲸鱼优化算法步骤 

基于 VNWOA 参数寻优步骤如下： 

步骤 1：运用 OMP 进行降噪处理，然后用小

波包提取特征向量，归一化处理已经采集的特征数

据训练样本集。 

步骤 2：鲸鱼位置的初始化，设置种群为 N，

最大迭代次数为 maxT 。  

步骤 3：确定 WKELM 的网络拓扑结构，初始

化 WKELM 的参数[C, a, b, c]的取值范围。  

步骤 4：计算每头鲸鱼的相应的适应度，根据

适应度大小排序，并选取 N 个鲸鱼作为下一代的

种群。 

步骤 5：采用冯诺依曼冯诺依曼拓扑结构进行

邻域搜索，进行邻域内的信息交流，找到邻域内最

佳的鲸鱼，然后按照公式(20)，(21)，(25)，(26)进

行位置更新。 
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步骤 6：鲸鱼以螺旋形状游向猎物的同时还要

收缩包围圈，根据选择的鲸鱼位置来更新其他鲸鱼

的位置，迫使鲸鱼偏离猎物，从而获得 WKELM

中最好的训练精度。 

步骤 7：重复步骤 5，6 直到达到最大迭代次

数 maxT ，输出适应度最佳的鲸鱼位置作为

WKELM 的参数进行训练，然后对测试集进行诊

断分类。 

3  实验结果与分析 

本文采用实验数据来自于美国凯斯西储大学

轴承数据中心，振动信号采集来自于安装在感应电

机输出轴支撑轴承上端机壳上的驱动端加速度计

数器。本次实验采用轴承信号为 SKF 公司的

6205-2RS 型、故障直径为 7 mils，深度 11 mils，

转速约为 1 750 r/min 的深沟球轴承。故障的类型

有内圈的裂纹故障、外圈的裂纹故障、滚动体的点

烛故障和正常状态这 4 种模式。 

3.1 正交匹配追踪去燥和特征向量的提取 

为了方便分析和减少计算量，运用正交匹配追

踪算法对轴承故障振动信号进行降噪处理，这里以

轴承内圈信号为例，采样点 2 000 个，OMP 算法

的稀疏度为 k=20，算法迭代次数为 40 ( 2 )m k≥ 重

构故障信号如图 2 所示。 

 

图 2  OMP 降噪重构信号 
Fig. 2  OMP de-noising reconstruction signal 

利用信噪比 SHR 和均方差误差 RMSE 两个指

标与小波去燥效果进行量化和比较，如表 1 所示。 

表 1  去燥效果对比 
Tab. 1  Comparison of effect of de-noising 

噪声指标 小波去燥 OMP 去燥 

SHR(内) 18.203 2 23.906 3 

RMSE(内) 0.611 7 0.424 1 

从表 1 和图 2 中我们可以看出：OMP 对轴承

内圈故障信号去燥较为理想，对 SHR 和 RMSE 两

个指标均有明显的提高。经过 OMP 降噪处理后，

内圈故障信号的幅值偏移量发生了变化说明削弱

了噪声的影响，保留了重要的故障特征信息，从而

为最优的特征提取打下了基础。 

信号经过降噪之后，选取 Daubechies 小波系

中 db5 函数分别对 4 种状态下轴承振动进行小波

包 3 层分解，如图 3 所示。 

通过 Wenergy 函数提取各节点系数的能量成

分作为待分析故障特征量，归一化能量谱如图 4

所示。 

3.2 故障的识别 

本实验中，将轴承故障振动 4 种状态下提取的

180×8 组数据进行分类识别，取 120×8 组数据作为

训练数据，60×8 组数据作为测试数据。其中正常

的轴承标志位为 1，内圈的裂纹故障标志位为 2，

滚动体的点烛故障标志位为 3，外圈的裂纹故障标

志位为 4。利用冯诺依曼邻域结构 WOA 对

WKELM 的参数 C，a，b，c 的进行优化，鲸鱼的

数量为 20，维数为 4，最大迭代次数为 100，为了

验证的性能效果优于其他算法。表 2 列举了

WKELM 算法及 GA 算法、PSO 算法、WOA 算法、

VNWOA 算法对 WKELM 参数优化后的故障诊断

结果，数据是每组算法做 20 次重复实验的平均值。

从表 2 中可以看出：利用 VNWOA 算法优化

WKELM 优化后，在训练精度、测试精度及训练方

差方面都明显优于其他 4 种算法，均方差比较小，

说明该算法的稳定性好，泛化能力强。 
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优化适应度曲线如图 5 所示。 

利用训练集和 VNWOA 优化的 WKELM 最优

的参数 C 和 a，b，c 对神经网络进行训练，然后

对测试集进行诊断分类，分类结果如图 6 所示。

  

图 3  小波包 3 层分解 
Fig. 3  Wavelet packet three layer decomposition 

 

图 4  能量谱 
Fig. 4  Energy spectrum 
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表 2  算法综合性能比较 
Tab. 2  Comprehensive performance comparison of 

algorithms 

模型构建方法 训练精度/% 诊断精度/% 训练均方差/%

WKELM 92.24 90.97 5.276×10–5

GA-WKELM 93.61 93.59 4.338×10–6

PSO-WKELM 94.37 94.25 4.089×10–6

WOA-WKELM 96.73 95.89 4.286×10–6

VNWOA-WKELM 97.76 97.33 2.953×10–6

 

图 5  WKELM 最佳适应度图 
Fig. 5  WKELM Optimum fitness 

 

图 6  分类结果 
Fig. 6  Classification results 

从适应度曲线结果表明：本文提出的 VNWOA

优化 WKELM 的算法，经过 20 次迭代左右，精度

可以达到 97.5%左右，对比没有改进的 WOA- 

WKELM 算法，虽然 WOA 优化 WKELM 的参数

算法具有较高精度，但是收敛速度比较慢，而从冯

诺依曼邻域结构改进的 WOA 适应度曲线看出，开

始时种群收敛速度比较缓慢，后来收敛速度加快，

使得 VNWOA-WKELM 算法迅速收敛到最优的适

应度。相对于其他几种算法，WOA-WKELM 算法

收敛速度和收敛精度均优于其他算法，说明该方法

可以作为轴承故障模式识别的有效手段。 

4  结论 

本文首先采用 OMP 算法对轴承故障振动信号

进行降噪处理，结合降噪重构信号的故障特征利用

小波包分解系数求取频带能量，根据各个频带能量

的变化提取故障特征，提出了利用冯诺依曼拓扑结

构改进鲸鱼算法对 WKELM 的惩罚因子及核函数

参数优化，构造模式识别分类器。实验结果表明，

该方法能够成功诊断轴承故障的 4 种状态，相比

GA，PSO，WOA 优化的 WKELM 算法，基于

VNWOA 算法优化 WKELM 的算法，能够有效的

提升 WKELM 的准确度和收敛速度，为滚动轴承

故障诊断提供了参考。 
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