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摘 要：为解决滚动轴承故障诊断存在的振动信号故障信息提取模糊，诊断精度较低的问题，提出一

种将改进的固有时间尺度分解（improved intrinsic time-scale decomposition， IITD）算法与极限学习机（extreme 
learning machine， ELM）相结合的故障诊断模型，记为 COA-ELM．利用 IITD 算法分解振动信号获取其固有

旋转（proper rotation， PR）分量，并基于多尺度熵理论计算各PR分量的多尺度熵值重构特征向量．利用郊狼

优化算法（coyote optimization algorithm， COA）对 ELM 网络的输入权值和隐藏层阈值进行寻优．采用最优

ELM网络对7种滚动轴承状态进行诊断，结果表明，本研究所建COA-ELM模型的滚动轴承故障诊断精度能

够达到96. 4%，相较于传统的故障诊断模型性能有着显著的提升．
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Fault diagnosis of rolling bearing based on vibration 
feature optimization and extreme learning machine
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Abstract:  In order to solve the problems of fuzzy extraction of vibration signal fault information and low diagnosis 
accuracy in rolling bearing fault diagnosis, we propose a new fault diagnosis model named as COA-ELM by 
combining the improved intrinsic time-scale decomposition (IITD) method with extreme learning machine (ELM).
Firstly, the IITD algorithm is used to decompose the vibration signals to obtain the proper rotation (PR) components 
and then the multi-scale entropy value of each PR component is calculated based on the multi-scale entropy theory to 
reconstruct the feature vector.  Secondly, the coyote optimization algorithm (COA) is used to optimize the input 
weights and hidden layer thresholds of ELM network to obtain COA-ELM model.  Finally, the optimal ELM network 
is used to diagnose the  seven different rolling bearing fault states.  The experimental results show that the proposed 
COA-ELM model can achieve a fault diagnosis accuracy of 96. 4% for rolling bearings, which is significantly better 
than the traditional fault diagnosis model.
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滚动轴承直接影响着旋转机械的机械作业的效

率．机械长时间高强度的运作会造成滚动轴承出现

缺陷和故障，轻则影响设备性能，重则造成安全事

故，因此，研究滚动轴承的故障诊断有重要意义．

振动信号包含了丰富的机械的健康状态信息，对滚

动轴承振动信号进行挖掘，是目前最有效的故障诊

断研究方法之一．廖智勤等［1］提出一种基于集合经

验 模 态 分 解（ensemble empirical mode decomposi⁃
tion， EEMD）关联维数与机器学习相结合的微震信

号特征提取和分类方法，利用 EEMD 将微震信号分

解为本征模态函数（intrinsic mode function， IMF）分

量并提取主分量，再通过相空间重构计算出各个主

分量的关联维数，最后将所得到的关联维数作为特

征向量，提高了机器学习的故障诊断精度．唐刚

等［2］为提高轴承故障诊断的准确率，提出一种利用

参数优化的变分模态分解（variational mode decompo⁃
sition， VMD）提取方法，提取重构信号的峭度系数、

能量等值，对故障信号的特征进行量化．徐艳等［3］

提出一种基于奇异值分解（singular value decomposi⁃
tion， SVD）的有载分接开关振动信号特征提取方法，

根据奇异熵确定 SVD 的降噪阶次对振动信号进行小

波包-SVD 降噪，接着对降噪后的信号进行经验模

态分解（empirical mode decomposition， EMD），并求

降噪后信号的功率谱密度（power spectral density， 
PSD），最后运用功率谱密度能量构造特征量，有

效提高了振动信号的信噪比．张珂等［4］针对轴承工

作环境复杂多变的情况，提出一种多模态注意力卷

积神经网络，并利用该网络提取出有效的故障特

征，有效提高了变工况下轴承故障诊断的精度．纪

俊卿等［5］提出了一种改进的混沌粒子群优化支持向

量机（support vector machine， SVM）的轴承故障诊断

方法，解决了旋转机械轴承微弱故障辨识困难的问

题．李可等［6］提出了一种基于 shapelets 的多源迁移

学习轴承故障诊断方法，在处理小样本与强噪声情

况的案例时故障诊断精度较高．董建伟等［7］借助残

差网络进行数据特征提取，再通过胶囊网络进行特

征矢量化处理，最后利用模糊聚类改进的动态路由

方法实现了轴承故障分类．向川等［8］将多个稀疏自

编码网络堆叠以提高其挖掘数据深层信息的能力并

进行特征提取，再将提取的特征输入到极限梯度提

升模型，实现了轴承故障特征的自适应识别．

本研究将改进的固有时间尺度分解（improved 
intrinsic time-scale decomposition， IITD）［9］和多尺度

熵［10-11］结合来处理振动信号，重构振动信号的特征

向量，并将其作为优化后的极限学习机（extreme 
learning machine， ELM）的输入用于轴承故障类别的

判断．此故障诊断模型记为 COA-ELM，其主要原

理是：对原始振动信号进行 IITD 后获得多个固有

旋转（proper rotation， PR）分量，计算各 PR 分量的

多尺度熵值来重构故障特征向量，再用优化的 ELM
对轴承故障进行诊断分类．

1　基于 IITD 和多尺度熵的特征提取
的基本原理

1. 1　IITD
固有时间尺度分解（intrinsic time-scale decom⁃

position， ITD）是一种时频分解方法，即将任一非线

性非平稳信号 Xt ( t ≥ 0) 分解为一组 PR 分量（｛R1， 
R2， …， Rn｝，n为 PR 分量数量 .）和残余量．ITD 定

义了 PR 分量的瞬时幅值、瞬时相位以及瞬时频率．

信号的分解步骤［12］为

1） 对信号Xt 定义算子 L用于获取信号低频基

线分量Lt，定义算子H获取高频分量Ht，则有

Xt = LXt + (1 - L ) Xt = LXt + HXt = Lt + Ht （1）
2） 求解信号Xt的所有极值点Xk及对应的时刻

tk，k = 1， 2， …， M，M为极值点总数，定义起始时

间 t0 = 0．

3） 在 两 个 相 邻 极 值 点 对 应 的 时 间 区 间

[ tk，tk + 1 ]上，定义第k + 1 个基线分量为

Lk + 1 = α é
ë
êêêêXk + tk + 1 - tk

tk + 2 - tk (Xk + 2 - Xk )ù
û
úúúú +

    (1 - α) Xk + 1 （2）
其中，α为线性缩放因子，一般取 0. 5．

4） 将基线信号看作原始信号，并返回步骤 2），

直至基线信号变为一个常函数时停止，则原始信号

被分解为

Xt = LXt + HXt = [H (1 + L ) + L2 ]Xt =
         (H∑

q = 0

n - 1
L (q) + L (n ) ) Xt （3）

其中，HL (q)Xt 为固有旋转分量；L (n )Xt 为分解后的

余量；n为分解层数．

鉴于 ITD 处理信号时，分解后的信号可能会因

为出现毛刺而失真，引入 Akima 插值将 ITD 改进为

IITD．IITD 具体步骤为

1） 统计信号Xt的所有极值点Xk，并根据式（1）
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和式（2）提取各基线控制点Lk．
2） 利用镜像对称延拓法处理端点信号，得到

信号左端和右端的极值点 ( t0，X0 ) 和 ( )tM + 1，XM + 1 ，

令k分别为 0 和M - 1（M为极值点总数），求得L1 和

LM，并利用 Akima 插值函数将所有Lk拟合求出基线

信号L1 ( t )．

3） 将基线信号从原信号中分离，求得固有旋

转因子为

h1( t) = Xt - L1( t) （4）
若 h1( t)满足固有旋转分量条件，即 Lk + 1 ≠ 0，

则输出 h1 ( t )，并令 R1 = h1( t)．若 Lk + 1 = 0，则把

h1( t) 作为原始信号并返回执行 1），循环迭代至

|| Lk + 1 ≤ ζ时结束，ζ为给定的阈值，此时，h1( t) =
R1．

4） 将R1 分量从原始信号中分离出来，获得新

的信号为

r1( t) = Xt - R1 （5）
再将 r1( t)看作新的原始信号重复步骤 1）—4），

获取原信号Xt 的第 2 个 PR 分量R2．以此类推，直

到第 n - 1 次分解时残余量 rn ( t ) 为一单调函数或常

函数．最终，原始信号Xt被分解为n个满足条件的

PR 分量和残余量 rn ( t ) 之和．

Xt = ∑
q = 1

n

Rq + rn ( t ) （6）
1. 2　多尺度熵

多尺度熵是由 COSTA 等［10］提出的一种用来表

示在不同尺度下时间序列无规则程度的方法，能有

效降低结果对时间序列的可靠性依赖．计算 IITD
分解后的多尺度熵的基本步骤［11］为

1） 将振动信号经过 IITD 分解后的 PR 分量作为

输 入 ， 将 第 q 段 长 度 为 T 的 PR 分 量 分 别 记 作

Rq(λ)， λ = 1，2，⋯，T．该序列经过嵌入维数为m，

获得一组新的粗粒序列为

uτ (λ) = 1
τ   ∑

λ = (η - 1)τ + 1

ητ

Rq (λ) （7）
其中，τ为尺度因子，τ = 1，2，⋯；一般 1 ≤ η ≤
T/τ．当τ = 1 时，u1 (λ) 即为原始序列；当τ > 1 时，

Rq就被切分为T/τ个长度为τ的粗粒序列uτ (λ)．

2） 计算每个时间尺度 τ下的新样本熵．新序

列uτ(1)到uτ(T - m + 1)构成一组m维矢量，即

U τ(λ) = [uτ(λ)，uτ(λ + 1)，⋯，uτ(λ + m - 1) ]（8）
其中，λ = 1，2，⋯，T - m + 1．

3） 矢量U τ(λ)与U τ(η)之间对应的最大元素差

值定义为矢量间距，即

d [ ]U τ( )λ ，U τ( )η =
                max ||uτ(λ + θ - 1) - uτ( )η + θ - 1 （9）
其 中 ， θ = 0，1，⋯，m - 1； λ，η = 1，2，⋯，T -
m + 1．

4） 定 义 一 个 相 似 系 数 s， 并 统 计

d [U τ(λ)，U τ(η) ] ≤ s的数目Dλ，并将Dλ 与总矢量

数目T - m的比值记为Dτ，m
λ ( s) = Dλ

T - m，再对所有

Dτ，m
λ ( s)求平均值，得

Dτ，m( s) = 1
T - m + 1 ∑

λ = 1

T - m + 1
Dτ，m
λ ( )s （10）

5） 令矢量维数上升 1 维，重复 1） —4），得

Dτ，m + 1
λ ( s) = Dλ

T - m - 1 （11）
Dτ，m + 1( s) = 1

T - m ∑
λ = 1

T - m
Dτ，m + 1
λ ( )s （12）

6） 当时间序列长度有限，则尺度 τ下样本

熵为

ES(m，s，τ) = -ln[Dτ，m + 1( )s Dτ，m( )s ] （13）
计算原始序列每个尺度 τ下的样本熵值，得出

多尺度熵为

EMS = { }τ |ES( )m，s，τ =
              -ln[ ]Dτ，m + 1( )s Dτ，m( )s

（14）
在计算时需预设维数m，相似系数 s和尺度因

子 τ， 本 研 究 依 据 经 验 设 置 m = 2，s =
0. 10δ ~ 0. 25δ（δ为数据序列标准差），τ ≤ 20．本研

究研究选择m = 2，τ = 10．

2　基于优化ELM模型的故障诊断

优质的特征数据对故障诊断结果至关重要，因

此，将提取到的特征数据输入故障诊断模型中能极

大地提升故障诊断的精度．

2. 1　ELM模型

ELM 是一种前向型的单隐层神经网络模型，包

括输入层、输出层和隐藏层（图 1），这种结构既保

留单层结构的学习精度又大幅加快了学习速度 ．

ELM 模型隐藏层内神经元的阈值、输入层与隐藏层

之间的连接权值都是在初始化网络时随机生成的，

一旦生成不再改变．相比传统的单隐层网络，ELM
模型还具有较强的泛化能力，除了能够解决回归、

拟合等问题，还能够在处理分类和模式辨识等问题
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时发挥重要作用．

设多尺度熵计算后的样本数为K，其中，第 i
个 样 本 对 应 的 特 征 矢 量 为 x i (i = 1，2，⋯，K )，
x i = [ xi1，xi2，⋯，xiV ] ∈ RV； yi 为 xi 的 期 望 输 出 ，

y i = [ yi1，yi2，⋯，yiZ ] ∈ RZ，设 L为隐藏层单元数

目［13］，则网络模型为

∑
j = 1

L

β j g (w jx i + b j ) = y i （15）
其中，g为激励函数；w j = (wj1，wj2，⋯，wjV) T

和

β j = ( βj1，βj2，⋯，βjn ) T
分别为输入和输出单元的权

值向量；b i 为隐藏层第 i个节点的偏置向量．式

（15）的矩阵形式为

Hβ = Y （16）
其中，

H =
é

ë

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úg ( )w1x1 + b1 g ( )w2x1 + b2 ⋯ g ( )wLx1 + bL

g ( )w1x1 + b1 g ( )w2x1 + b2 ⋯ g ( )wLx2 + bL
⋮ ⋮ ⋱ ⋮

g ( )w1xK + b1 g ( )w2xK + b2 ⋯ g ( )wLxK + bL

，

β =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úβT1
βT2
⋮
βT
L L × V

，Y =
é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úy T1
y T2
⋮
y T
K K × V

．

为实现分类效果，需使wj、bj和 βj 满足

 H ( )w j，b j β j - Y = min
w，b，β

 H ( )w j，b j β j - Y （17）
ELM 的实质是求解一个非线性优化问题，在训

练样本不变的情况下，由于随机生成的wj和 bj随机

性较强，会导致每次分类输出的结果误差较大．

2. 2　郊狼优化算法［14］

郊 狼 优 化 算 法（coyote optimization algorithm，

COA）是通过模拟郊狼种群的社会活动而来，其构

成上引入了多种搜索框架，大大增强了算法的全局

搜索能力，种群所使用的指引幼狼成长的模式令算

法的局部搜索能力得到了加强［15］．COA 主要包含郊

狼种群随机分组和初始化、郊狼在组内成长、郊狼

的生死，以及郊狼组间的繁殖与变迁 4 个步骤，具

体步骤描述为

1） 郊狼种群随机分组和初始化．设郊狼个体

数量为N、种群组数为Np、每组郊狼个体数Nc，其

中 N = Np × Nc，每个郊狼个体即为 1 个 ELM 的 w i

或b i参数，一组郊狼个体组成 ELM 的一组参数．随

机初始化郊狼个体，即将第 p组第 c个个体的第 j维
随机初始化为

socpc，j = lj + rj × (uj - lj ) （18）
其中，socpc，j为组群 p第 c只郊狼第 j维变量；lj和 uj
分别为郊狼个体第 j维状态因子的下限和上限；r为

［0，1］内随机产生的实数．

每个郊狼个体适应度值为

Fc = f (socpc，j ) （19）
其中，f为适应度函数．

2） 郊狼在组内成长．定义组内最优郊狼为 cα
和普通郊狼为 cβ，并随机选取两个郊狼个体 c1 和 c2
来影响组内郊狼个体的成长发育．组内个体成长受

δ1 和 δ2 的影响，δ1 和 δ2 分别为最优郊狼和普通郊狼

与这两只随机郊狼的差异，即 δ1 = cα - socpc1，j，δ2 =
cβ - socpc2，j．郊狼在组内成长的文化趋势 cultj为

cult j =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

O( )Nc + 1 2，j， Nc为奇数

( )ONc 2，j + O( )Nc + 1 2，j 2， Nc为偶数
（20）

第 c个 (c = 1，2，…，Nc ) 郊狼个体成长得到

的新解为

new_socc = socc + r3 δ1 + r4 δ2 （21）
其中，r3和 r4是［0，1］内随机产生的实数．当组内有

新的郊狼个体成长后对再对其评估，则新的郊狼个

体的适应度为

F'c = f (new_socc ) （22）
利用式（23）迭代贪心算法优胜劣汰，获得最优

个体，并将获得的更优个体加入组内以期影响其余

个体加速了收敛速度．

soc = ì
í
î

new_socc， F'c < Fc
socc， 其他

（23）
3） 郊狼的生死．在 COA 中，当有新的郊狼个

体出生时，需评估其社会适应度，若组内仅有 1 只

郊狼的社会适应度低于新生个体的社会适应度，则
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Fig. 1　　ELM structure.
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淘汰这只郊狼；若组内有多只郊狼个体的社会适应

度低于新生郊狼的社会适应度，则淘汰年龄最大的

郊狼；若年龄最大的个体有多个，则淘汰其中适应

度最差的个体；若新生郊狼的社会适应度最差，则

淘汰新生郊狼［16］．该操作的数学模型为

pup j =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

socc1，j， rj < Ps 或 j = j1
socc2，j， rj ≥ Ps + Pa 或 j = j2
Vj， 其他

（24）

其中，pupj 为新生郊狼；j1 和 j2 分别为随机选取的

两个维度标记；Vj 是在 j维决策变量范围里产生的

随机变异量；Ps 为分散概率，Ps = 1/D；Pa 为关联

概率，Pa = (1 - Ps )/2，Ps和Pa分别影响着新生郊狼

被遗传和变异的概率．

4） 郊狼组间繁殖与变迁．在 COA 中组间个体

以概率Pe被驱赶和接纳，这样的方式能够促使郊狼

组间存在一定的信息沟通，保证种群的多样性，同

时加快全局的熟练速度．其中，Pe = 0. 005N 2c ．

2. 3　搭建COA优化ELM网络的故障诊断模型

常规的 ELM 网络模型在训练时，输入层和隐

藏层之间的连接权值和隐藏层各节点的阈值是随机

生成的，这虽然加速了训练速度但也造成了输出的

权值矩阵并非最优阵，导致 ELM 模型的泛化能力

变弱，输出的分类精度大大降低．因此，利用优化

算法对 ELM 模型的权值和阈值进行寻优，获得最

优超参数就显得十分必要［17］．

本研究引入 COA 算法对 ELM 模型的权值和阈

值进行寻优，构成 COA 优化的 ELM 模型，记为

COA-ELM，再利用 COA 优秀的全局和局部搜索能

力，找出最优的参数组合并代入 ELM 模型中对滚

动轴承故障进行诊断．COA-ELM 滚动轴承故障诊

断模型建立步骤为

1） 数据采集．在待采机械轴承位置的垂直方

向和水平方向加装振动加速度传感器，采集各种工

作状态下的原始振动信号．

2） 信号预处理．将采集到的轴承振动信号利

用 IITD 提取振动信号的 n组 PR 分量（｛R1， R2， …， 
Rn｝），并对 PR 分量进行归一化处理．

3） 初始化参数．初始化 COA 算法种群组数

Np、每组郊狼个体数量N，随机初始化 ELM 模型的

输入权值w以及隐藏层阈值 b，每组权值和隐藏层

阈值数共有N个，即每个郊狼个体对应的数值．

4） 模型训练．利用 COA 算法去搜寻 ELM 网络

的最优输入权值w以及最优隐藏层阈值 b，当训练

达到最大迭代次数K或满足适应度值条件时模型训

练结束，输出最优郊狼个体．

5） 故障诊断．将训练好的最优输入权值w以

及最优隐藏层阈值b带入 ELM 模型，对已完成特征

提取的振动信号进行故障诊断，并将 COA-ELM 模

型的故障诊断结果与真实故障状态进行对比．

基于 COA-ELM 模型的滚动轴承故障诊断流程

图如图 2．

3　实例分析

本研究通过实验评估所提模型在故障检测中的

表现，实验样本来自美国凯思西储大学数据集［18］，

测试用轴承的型号为 6205-2RS SKF，样本包含了滚

动轴承的内圈、外圈和滚动体裂纹 3 种故障状态，

再将故障状态分为轻微和严重共包含 6 种故障状态

和正常运转状态．轴承状态编码如表 1．

3. 1　特征提取优越性比较

为验证 Akima 插值质量，随机截取一段 1 × 104

个采样点的轴承振动信号，并将信号按每组 1 × 103

个点进行分段，每组随机抽取 1/5 的样本点作为控

制点，再利用 Akima 和 3 次样条插值法进行插值拟

合新的曲线，并计算新曲线与原始曲线的相关系

数，结果如表 2．由表 2 可见，10 组控制点采用
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图图 2　　基于 COA-ELM 的滚动轴承故障诊断流程图

Fig. 2　　Fault diagnosis process of a rolling bearing based on 
COA-ELM.

508



第 4   期 王素华，等：基于振动特征优选和极限学习机的滚动轴承故障诊断

http：//journal.szu.edu.cn

Akima 插值方法的平均相关系数为 0. 976 1，而采用

3 次 样 条 插 值 方 法 的 平 均 相 关 系 数 为 0. 965 6，

Akima 插值的相关系数更大，总体效果要优于 3 次

样条插值．

为验证 IITD 算法的优越性，参照文献［19］建

立如式（25）的仿真信号，分别采用 IITD、ITD 和

EMD 方法对其进行分解．

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

x1( )t = [ ]1 + 0. 5cos ( )10πt ×
           cos[ ]80πt + 2cos ( )8πt
x2( )t = cos ( )20πt
x ( )t = x1( )t + x2( )t ，             t ∈ [ ]0，1

（25）

信号 x ( )t 的时域波形如图 3，采用 IITD、ITD
和 EMD 方法分解结果如图 4 至图 6．其中，EMD 算

法将信号分解为固有模态函数 fim_1— fim_5．
从图 4 至图 6 可见，IITD 能够精确地提取原始

信号的各成分分量，而 ITD 和 EMD 存在端点效应导

致波形失真，同时 EMD 的前 2 个固有模态函数 fim_1
和 fim_2分量虽然可以表示信号 x1( t)和 x2( t)，但其中

还包含了 imf3、imf4 和 imf5 这 3 个虚假成分，因此误

差明显．从残余量 r也能看出 ITD 的误差比 IITD 更

大．基于以上分析比较，IITD 在提取基线分量时既

能够更加精确地分解信号，还能有效避免在线性变

换时可能出现的信号失真，可见 IITD 的性能更优．

3. 2　信号处理

在美国凯斯西储大学数据集中选择轴承工况

735 W、转速 1 772 r/min、采样频率 12 kHz 时的数

据，并在该数据中随机选取 500 组长度为 1 × 103个

采样点的样本数据来验证 COA-ELM 模型的可靠性．

限于篇幅，本研究以滚动轴承外圈严重故障为例，

利用 IITD 将信号分解为如图 7 的 5 个 PR 分量和 1 个

D

o

c

u

mc

mo

mD

x
tt
P

t r e

u uscC usoC usDC uslC us:C us C uCB uCa uCk cCu

图图 3　　仿真信号时域波形

Fig. 3　　Time-domain waveform of simulated signal.

表表 2　 不同插值法的拟合相关系数

Table 2　 Interpolation fitting correlation coefficients
组号

1
2
3
4
5

Akima
插值

0. 983 1
0. 976 4
0. 981 3
0. 972 5
0. 985 2

3 次样条

插值

0. 979 0
0. 974 2
0. 956 6
0. 977 5
0. 981 7

组号

6
7
8
9

10

Akima
插值

0. 964 3
0. 965 2
0. 980 4
0. 977 5
0. 975 6

3 次样条

插值

0. 945 7
0. 967 1
0. 956 9
0. 951 5
0. 965 7
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图图 4　　IITD 算法分解结果

Fig. 4　　Decomposition results using IITD.
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图图 5　　ITD 算法分解结果

Fig. 5　　Decomposition results using ITD.

表表 1　 轴承状态编码

Table1　 Encoding of the bearing running status
轴承运行状态

正常状态

内圈轻微裂纹

滚动体轻微裂纹

外圈轻微裂纹

内圈严重故障

滚动体严重故障

外圈严重故障

编码

［1，0，0，0，0，0，0］
［0，1，0，0，0，0，0］
［0，0，1，0，0，0，0］
［0，0，0，1，0，0，0］
［0，0，0，0，1，0，0］
［0，0，0，0，0，1，0］
［0，0，0，0，0，0，1］

编号

1
2
3
4
5
6
7
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残余量 r．其中，R1—R4 包含了轴承故障状态的主

要特征，计算其对应的多尺度熵值作为故障诊断的

特征向量．

3. 3　实验结果定量比较

将处理好的 400 组数据随机提取 79% 作为训练

集，剩下的 21% 作为测试集．初始化 COA 参数，

并利用 COA 优化 ELM 网络参数，即将训练集输入

COA-ELM 轴承故障诊断模型进行训练，获得最优

ELM 参数．

将训练好的 ELM 网络用于测试集，诊断结果

如图 8（a）所示．同时，为进一步验证 COA-ELM 模

型的可靠性和准确性，引入常用的故障诊断模型，

包括 ELM、误差逆传播（back propagation， BP）神经

网 络［20］和 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural net⁃
work， CNN）［21］进行对比，结果如图 8（b）—（d）．由

图 8 可见，大部分的模型故障诊断精度都要低于

90%，本研究模型仍具有较高的诊断精度．
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Fig. 7　　IITD results of serious crack signal of the outer ring.

D

o

c

u

m
e
n
t
P
r

ocsCl

r s :r :s ur us  r  s cr

ya M

gY M

D

o

c

u
m
e
n
t
P
r

ocsCl

r s :r :s ur us  r  s cr

ya M

gY M

D

o

c

u

m
e
n
t
P
r

ocsCl

r s :r :s ur us  r  s cr

ya M

gY M

D

o

c

u

m
e
n
t
P
r

ocsCl

r s :r :s ur us  r  s cr

ya M

gY M

wBk

wck

wbk

wak

cs

cs

cs

cs

图图 8　 （a）COA-ELM、 （b）ELM 网络、 （c）BP 神经网络和

（d）CNN 网络故障诊断结果

Fig. 8　 Fault diagnosis results on (a) COA-ELM, (b) ELM, (c) 
BP neural network and (d) CNN models.  The triangles are the 

actual category and the circles are the diagnostic category.
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Fig. 6　　Decomposition results using EMD.

为验证 COA-ELM 在滚动轴承故障诊断中的优

越性，利用遗传算法（genetic algorithm， GA）、粒子

群算法（particle swarm optimization， PSO）、鲸鱼优

化算法（whale optimization algorithm， WOA）对 ELM
的输入权值w和隐藏层阈值 b进行寻优，再使用相

同的样本集来进行对比分析，结果如表 3．其中，

ELM 的激活函数为 Sigmoid 函数，隐藏层神经元数

量为 40；遗传算法的个体范围为［−0. 5， 0. 5］，迭

代步长为 80，交叉率为 0. 65，变异率为 0. 08；鲸

鱼优化个体数为 20，维度为 3，最大迭代次数 80．

由表 3 可见，COA-ELM 故障诊断模型的诊断准

确 率 最 高 可 达 96. 4%， 收 敛 速 度 最 快 可 达

17. 252 s．

4　结 论

针对滚动轴承故障识别问题，本研究建立了一

种基于 COA 优化 ELM 模型的滚动轴承故障诊断方

法，结合算例分析，可得：

1） 提出了利用 IITD 算法分解振动信号，并计

算其多尺度熵值重构特征向量，有效的提取了振动

信号中反应故障状态的信息，相较于其他分解算法

更能体现故障规律．

2） 利用 COA 出色的局部搜索和全局搜索能

力，搜寻 ELM 网络的最优输入权值以及最优隐藏

层阈值，再将优化后的模型与多种传统模型如 GA、

PSO、WOA 进行对比，本研究提出的 COA-ELM 模

型具有更高的故障诊断精度．
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为验证 COA-ELM 在滚动轴承故障诊断中的优

越性，利用遗传算法（genetic algorithm， GA）、粒子

群算法（particle swarm optimization， PSO）、鲸鱼优

化算法（whale optimization algorithm， WOA）对 ELM
的输入权值w和隐藏层阈值 b进行寻优，再使用相

同的样本集来进行对比分析，结果如表 3．其中，

ELM 的激活函数为 Sigmoid 函数，隐藏层神经元数

量为 40；遗传算法的个体范围为［−0. 5， 0. 5］，迭

代步长为 80，交叉率为 0. 65，变异率为 0. 08；鲸

鱼优化个体数为 20，维度为 3，最大迭代次数 80．

由表 3 可见，COA-ELM 故障诊断模型的诊断准

确 率 最 高 可 达 96. 4%， 收 敛 速 度 最 快 可 达

17. 252 s．

4　结 论

针对滚动轴承故障识别问题，本研究建立了一

种基于 COA 优化 ELM 模型的滚动轴承故障诊断方

法，结合算例分析，可得：

1） 提出了利用 IITD 算法分解振动信号，并计

算其多尺度熵值重构特征向量，有效的提取了振动

信号中反应故障状态的信息，相较于其他分解算法

更能体现故障规律．

2） 利用 COA 出色的局部搜索和全局搜索能

力，搜寻 ELM 网络的最优输入权值以及最优隐藏

层阈值，再将优化后的模型与多种传统模型如 GA、

PSO、WOA 进行对比，本研究提出的 COA-ELM 模

型具有更高的故障诊断精度．
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