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摘 要：针对现代滚动轴承早期故障监测因数据量增大所带来的诊断困难问题，提出了基于变分模态分解

（VMD）与TEO窗特征提取的深层双向长短记忆神经网络（DBiLSTM）轴承故障诊断方法。首先，利用改进果蝇

算法优化的VMD-TEO窗函数，提取轴承振动信号的瞬时能量特征，构造具有时序特性的特征矩阵；其次，利用

训练集对DBiLSTM模型进行学习以确定模型参数；最后，用测试集对模型进行验证，输出轴承状态识别结果。

试验采用凯西西楚大学轴承故障数据集，结果表明：该方法在处理数据量较大的滚动轴承故障诊断问题时，能

有效地对多种故障类型，不同损伤等级的滚动轴承振动信号进行识别。
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Abstract：Aiming at the problems caused by the data increase in the early fault monitoring of modern
rolling bearings，a fault diagnosis model for deep bidirectional long and short memory neural network
（DBiLSTM）based on variational mode decomposition（VMD）and TEO energy window was put forward.
Firstly，the instantaneous energy characteristics of bearing vibration signals were extracted by the VMD-

TEO window function that optimized by the improved fruit fly algorithm. Meanwhile，the characteristic
matrix with time characteristic was constructed. Secondly，DBiLSTM network model was trained by us⁃
ing the training set to determine the model parameters. Finally，the trained model was applied in the test
set to generate fault recognition results. The test used Case Western Reserve University bearing fault da⁃
ta set，and the results show that this method can effectively identify vibration signals of rolling bearings
with various fault types and different damage levels when dealing with large amounts of data problems.
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diagnosis

滚动轴承是旋转机械的关键部件，广泛应用

于电力、航空航天、轨道交通等工业领域［1］。现

代工业设备趋于系统化、智能化与复杂化，滚动

轴承的健康状况直接影响到整个工业系统是否能

安全运行。随着工业设备的规模以及设备服役周

期增大，所需监测点增加，传感器采样频率提高，

检测系统将获得大量的数据［2］。对于现代故障诊

断问题，如何从大量的数据中提取有效的特征，

并快速的进行故障诊断成为了当前研究的热点。

目前，针对轴承的早期故障诊断问题，主要

集中于信号分析与机器学习两种方法的研究。传

统信号分析方法中，经验模态分解 （EMD） 是一

种新颖的信号处理方法，被广泛应用于轴承故障

诊断问题［3-4］。EMD采用递归模态分解方式，在重

构过程中误差不断累积，会导致结果出现模态混

叠现象。而变分模态分解（VMD）［5］，采用的是非

递归分解方式，通过构造并求解约束变分问题来

实现对信号的分解，抑制了模态混叠现象。徐元

博等［6］针对强噪声的轴承故障诊断问题，提出了

一种VMD与加权能量算子相结合的特征提取方法；

但VMD在分解过程中存在初始参数难以确定的问

题，唐贵基等［7］ 提出了一种利用粒子群算法对

VMD的参数寻优的方法。现代滚动轴承故障诊断，

监测数据量大，干扰成分多，VMD很难有效的提

取 振 动 信 号 中 的 故 障 成 分 。 Teager 能 量 算 子

（TEO）是一种非线性算子，具有瞬时特性，能增

强监测信号中的冲击成分。马增强等［8］采用VMD
与 TEO能量谱相结合的方法，实现了强噪声轴承

振动信号的精确诊断。单一使用信号分析方法进

行故障诊断效率较低，将其与机器学习相结合进

行故障诊断的方法得到了广泛的应用。王新等［9］

将VMD分解后各个模态分量的能量作为特征，用

支持向量机来判断轴承的工作状态。上述方法主

要存在两个问题：（1） 人工特征提取与机器学习

方法，在处理小样本数据时有较好的性能，但难

以解决大量数据问题。（2） 轴承振动信号属于时

间序列数据，以上方法普遍存在忽略数据时间相

关性的问题，造成部分故障信息损失。如何在特

征提取的同时保证故障信息的完整，并充分利用

数据时序特性是提升故障识别效果的关键问题。

因此，本文提出了一种VMD-TEO窗函数的特征提

取方法，在提取VMD-TEO能量特征的同时保留了

数据的时序特性，同时引入LSTM网络来处理大量

数据的滚动轴承故障诊断问题。

长短记忆神经网络（LSTM）是循环神经网络

的一种特殊结构，能兼顾数据的时间特性与非线

性关系，因此被广泛的应用于时间序列数据的处

理。Yildirim［10］提出了一种利用小波序列与双向深

层 LSTM网络相结合来处理 ECG信号的模型结构；

李鹏等［11］通过建立 LSTM网络模型对实时电价进

行了预测。在故障诊断领域，唐赛等［12］提出了一

种利用 LSTM网络处理原始轴承振动数据的方法。

此方法在处理大量数据的滚动轴承故障诊断问题

时，存在以下两点问题：（1） LSTM虽能充分挖掘

数据的时序特性，但不能很好提取非连续数据之

间的有效信息，难以有效提取故障特征；（2） 采

用原始数据集，增加了LSTM模型的训练时间，效

率低，不适用于大量数据的问题。

针对以上问题，本文建立了基于VMD-TEO窗

的DBiLSTM轴承故障诊断模型。首先，通过改进

的果蝇算法对VMD的影响参数寻优；再利用VMD
算法将轴承振动信号分解到不同频带，并通过

TEO窗函数构建含有时序特性的特征矩阵；最后

利用特征矩阵训练得到DBiLSTM模型。试验表明，

本文所提出的方法能快速有效的处理大量数据轴

承故障诊断问题。

1 基于改进果蝇算法优化的变分模
态分解

VMD是一种新型自适应信号处理方法，可将

信号进行分解并重构得到多个本征模态分量

（IMF）。假设一个信号通过VMD分解并重构为K个

IMF分量 uk (t)，采用Hilbret变换进行解调，通过

对解调信号各模态带宽的估计，得到带有约束条

件的变分问题如下：

min
{ }uk ，{ }ωk { }∑

k = 1

K 









∂ t é
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ú( )δ ( )t + j

πt × uk ( )t e- jωk t
2

2
s.t.

∑
k = 1

K

uk ( )t = f ( )t （1）
式中，f代表输入信号；{ωk} = {ω1，ω2，⋯，ωk}为各

IMF分量的中心频率。为了求解上述变分约束问

题，引入二次惩罚因子α以保证在高斯噪声影响下
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信号能精确的分解。利用拉格朗日乘法算子λ(t)可
使约束条件保持严格性，增广拉格朗日函数表示

如下：

L = ({uk}，{ωk}，λ)

= α∑
k = 1
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f ( )t -∑
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+ λ( )t ，f ( )t -∑
k = 1

K

uk ( )t

（2）

对上式利用交替乘子算法交替更新 uk n + 1、

ωk
n + 1和λn + 1k ，来求解增广拉格朗日函数的最优解。

VMD算法的分解结果同时受模态分解个数（K）以

及惩罚因子（α）的影响，本文提出了一种利用改

进的果蝇算法 （IFOA） 同时对 VMD的参数组合

[α，K ]寻优的方法。

相较于遗传算法（GA）、粒子群算法PSO、蚁

群算法等相似的群体智能算法，果蝇算法 FOA算

法的原理与结构较为简单，需要调整的参数较少，

运行时间较短并且运算精度高。标准的 FOA，其

搜索步长是固定的，无法很好的平衡算法的全局

搜算能力和局部搜索能力，容易陷入局部最优解

的问题。

为解决上述问题，引入了修正因子 β与步长因

子 ω。修正因子 β = υ × Dist对味道浓度判定值 Si
进行修正，υ为区间[ - 0.8，0.8 ]之间的随机值，修

正后 Si = 1/Dist + β；步长因子将固定步长转化为

变步长 μ = μ0 × αg，其中 μ0为初始步长，α为调整

系 数 ， g 为 迭 代 次 数 ， 变 步 长 公 式 为 ： Xi =
X_axis + μ × Random。具体步骤如图 1，算法步骤

如表1。

在利用 IFOA对VMD进行参数寻优时，需要一

个适应度函数，果蝇群体每更新一次位置都要根

据适应度函数更新味道浓度。熵能反应出概率分

布的均匀特性，是一种能很好评价信号稀疏特性

的方法。本文提出了一种 TEO包络熵的方法，利

用 TEO对轴承振动信号进行解调，构成包络信号

A ( j)，然后利用式（3）计算TEO包络熵值：

表1 算法步骤

Table 1 Steps of algorithm
Input：
Output：
1
2
3

4

5
6

7

轴承振动数据

最佳参数组合[α，K ]；

参数初始化：maxgen = 50，sizepop = 50，μ0 = 10；α = 0.9；
for g=1 to maxgen do
for i=1 to sizepop do
ì

í

î

ïï
ïï

μ = μ0 × αi
Xi = X_axis + μ × Random
Yi = Y_axis + μ × Random

计算果蝇个体与坐标轴原点的距离，计算味道浓度判定值Si：

Dist = Xi
2 + Yi 2；β = υ × Dist；Si = 1

Dist + β；αi = 15S ( )i，1 ；Ki = 2S ( )i，2 ；Smell i = fitness ( )αi，Ki

end
[ bestsmell，bestindex ] = min (Smell i)
If Smellg < Smellg - 1
更新Smell及其坐标，果蝇通过视觉向该位置；

end

end
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ì

í

î

ï
ï
ï
ï

pi，j = A ( )j /∑
j

n

A ( )j

Ei = -∑
j

n

pi，j lg pi，j
，i = 1，2，⋯k，j = 1，2，⋯n

（3）
式中，pi，j为第 i个 IMF分量的概率分布：Ei为第 i

个 IMF分量的 TEO包络熵。振动信号经VMD分解

后，IMF分量中呈周期性变化的冲击脉冲越多，其

稀疏特性越强，分量中包含的故障特征也就越多，

相应的TEO包络熵值越小［6］。因此，将K个 IMF分
量中最小的TEO包络熵值作为适应度函数 fitness来
搜索VMD的最优参数组合[α，K ]。

2 TEO瞬时能量窗特征提取

现代轴承故障诊断问题，监测数据量大干扰

因素多，单一使用VMD算法很难有效的提取轴承

振动信号中的故障成分，TEO能有效的增强瞬态

冲击成分，提升特征提取的效果，从而增强模型

故障识别的鲁棒性。

Teager能量算子［13］是一种非线性算子，能够

跟踪信号瞬时能量的变化，其定义为：

ψ (x (t)) = ( dx ( )tdt )
2
- x (t) d2x ( )tdt2

= [ ẋ (t) ]2 - x (t) ẍ (t)
（4）

式中，x (t)为输入信号，若其为一个无衰减自由振

动 的 线 性 振 子 ， 其 振 动 位 移 为

x (t) = Acos(ωct + θ )，将其带入上式得：

ψ[ x (t) ] = ψ[A cos (ωct + θ) ] = A2ω2
c （5）

TEO瞬时能量为信号瞬时幅值与瞬时频率之

积的平方，相比较于传统能量定义，增加了瞬时

频率成份。由于故障信号中瞬态冲击振动频率较

高，因此其输出能有效增强瞬态冲击成分，适用

于检测轴承振动信号中的冲击成分。

轴承振动数据是一种时间序列数据，经过

VMD-TEO特征提取后，若直接构造能量特征矩

阵，会损失数据的时序特性，导致DBiLSTM模型

的故障识别效果变差，为了能提取各 IMF分量的特

征并保存其时序特性，本文引入了一种VMD-TEO
能量窗函数，窗函数沿数据的时间轴正向滑动，

提取窗口能量构造含有时序特性的特征矩阵。振

动信号 x (t)经VMD分解后的输出为 uK (t)，利用峭

度准则筛选出峭度值最大的 K个 IMF分量，得到

VMD矩阵：

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

cK ( )i = uK ( )t ，

VMD = ( )c11 … c1n⋮ ⋱ ⋮
cK1 ⋯ cKn

( i = 1，2，⋯，n；K = 1，2，⋯，k ) （6）
其中，n为 x (t)中所包含的信号点个数，k为 IMF个
数。利用宽度为 d = n/m的 TEO窗口函数沿时间轴

滑动提取瞬时能量特征，构造特征矩阵：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï
ï
ïï
ï

TK ( )m = ∫titi + d || ψ ( )uk ( )t dt = ∑
i = ym

ym + 1 - 1
|| ψ ( )ck ( )i

ym = ym - 1 + d，y1 = 1，ym ∈ [ ]1，n
m = n

d

TEO = ( )T11 … T1m⋮ ⋱ ⋮
TK1 ⋯ TKm

（7）

式中，T为瞬时能量，m代表时间特性，d为窗口

函数沿时间轴的步长。这种特征提取方法有效的

保留了轴承振动信号的时间特性，更加适合于循

环神经网络。

3 基于 DBiLSTM循环神经网络的轴
承故障诊断模型

轴承振动数据是一种时间序列数据，传统机

器学习故障诊断方法常忽略数据的时序特性，导

致部分故障信息损失。本文首先通过VMD-TEO窗

函数提取轴承振动信号的特征，并保存其时序特

性，然后利用长短记忆神经网络（LSTM）对轴承

故障信号进行诊断。循环神经网络 （RNN）［14］主

要应用于处理和预测时间序列数据，其隐层内部

图 1 FOA步骤图

Fig. 1 FOA step diagram
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具有反馈，这就使RNN具有了记忆功能。RNN网

络在处理时间深度较大的问题时，由于隐含层内

部结构简单，在进行误差反向传播时，会出现梯

度消失或梯度爆炸的问题。长短记忆神经网络

（LSTM）［15］为解决 RNN网络所存在的问题，将输

入门、遗忘门和输出门结构引入，增加了对信息

进行长短期选择记忆的功能。

双向 LSTM 循环神经网络［16］ （BiLSTM） 是

LSTM的一种特殊形式。如图 2所示，该网络相比

于传统LSTM只有单向传播的结构，增加了前向传

播与后向传播两部分，每个时刻的输出都为该时

刻隐层前向输出与后向输出的拼接。这种结构充

分考虑了数据前后节点之间的相关性，更加适合

于处理前后时刻间关联性较强以及呈周期性变化

的时间序列数据。

轴承振动信号是一种呈周期性的时间序列数

据，经 VMD-TEO窗特征提取后保留了其时间特

性，针对此特点建立了一种基于VMD-TEO窗的深

层双向 LSTM（DBiLSTM） 模型。具体结构如图 3
所示，本文采用的是一种信号特征提取和LSTM网

络相结合的故障诊断模型，信号特征提取采用

VMD和TEO能量窗相结合的方法。首先通过 IFOA
优化的VMD算法将轴承故障数据分解到不同频段，

然后再利用 TEO能量窗函数提取瞬时能量特征，

并保留其序列特征，构建瞬时能量特征矩阵。

DBiLSTM模型由DBiLSTM隐层和输出层组成。隐

层由两层BiLSTM层构成，用于进一步提取数据的

空 间 与 时 间 特 征 ； 输 出 层 为 两 层 全 连 接 层

（Dense），D1层采用Relu作为激活函数，D2层采

用 softmax作为激活函数，能使输出值保持在 0到 1
之间，从而实现对数据故障类型的识别，具体公

式如下：

σ (z)
j
= ezj
∑n

Nezn，j = 1，⋯，n （8）
训练采用Adam优化算法，其损失函数采用训

练的输出概率分布 Z与真实数据分布 Z′的交叉熵

代价函数：

H (Z) = -∑
b

Z′log2 ( )Z （9）

深度神经网络普遍存在过拟合的问题，drop⁃
out是解决此类问题最为有效的方法。在训练过程，

dropout层以指定的比率随机减小神经元，通过防

止神经元过于兼容而大大减少了过拟合现象。

为进一步避免过拟合的问题，本文采用了一

种数据集增强技术。对于图像数据，常采用对图

像进行平移、镜像、旋转等方法来增强数据集。

轴承振动信号是一维时间序列数据，本文采用一

种重复采样的方法增强数据集，减少过拟合现象。

以窗口宽度为K，重复率为d，步长为 s的采样窗沿

时间轴重采样，如图4所示：

针对轴承故障诊断问题，本文将VMD-TEO窗

函数提取的瞬时能量矩阵作为特征，对 DBiLSTM
模型进行训练和测试，具体流程如图 5所示。滚动

轴承振动信号经过 IFOA优化的VMD分解到不同频

图 2 双向LSTM经网络拓扑

Fig. 2 Bidirectional LSTM topology

图 3 DBiLSTM拓扑结构

Fig. 3 Structure of DBiLSTM

图 4 数据增强

Fig. 4 Data enhancement
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段，然后利用TEO能量窗函数提取瞬时能量特征，

并保留其时间特征。将所提取的特征随机划分为

训练集与测试集，训练集用于训练DBiLSTM模型，

确定模型最优参数；测试集用于验证模型的故障

识别效果。

4 试验与分析

试验数据源自凯西西楚大学的模拟轴承故障

试验台［17］，试验台包括一台电机、编码器和测功

机，测试轴承采用类型为 SKF6205的电机轴承。

对于测试轴承利用电火花加工技术引入多种点蚀

直径的单点故障，并利用加速度传感器分别采集

驱动端与风扇段的轴承故障诊断数据。实验数据

如表 2所示，选转速为 1 772 与 1 797 r/min，采样

频率为 12 kHz的驱动端振动数据。为验证本文所

提出方法的可行性，分别选取损伤部位为内圈、

外圈、滚珠和正常的 10种不同损伤等级的数据。

表 1中，每种故障类型分别采集 240 000个信号点，

每 1 200个信号点构成一组样本，因此每种故障类

型包含 200个样本， 10种不同等级共 2 000组

样本。

4. 1 IFOA优化的VMD-TEO特征提取

为验证本文所提出的 IFOA算法对VMD的参数

寻优效果，分别利用果蝇算法（FOA）、粒子群算

法（PSO）与 IFOA进行对比实验。IFOA初始步长

因子 μ0 = 10；调整系数 α = 0.9。以内圈故障的

VMD影响参数寻优为例，结果如图6所示。

对比试验结果，IFOA算法的适应度值在第 5
次迭代就已收敛到全局最优解 6. 354，优于 PSO算

法与 FOA算法的寻优结果，证明了 IFOA算法在处

理VMD的参数寻优问题时，能高效的搜寻到VMD
的最优参数组合。表 3给出了 4种故障类型下的最

优影响参数组合[α，K ]和最小TEO包络熵值。从表

中可看出，由于各故障类型的模态分解个数 K不

同，导致分解后其特征向量的维度不同，其中正

常状态的 K值最小为 6。为保证特征向量的一致

性，利用峭度准则筛选出各故障类型中峭度最大

的6个 IMF作为特征，构建特征矩阵。

参数确定后，利用VMD对外圈振动信号进行

图 5 基于DBiLSTM模型的故障诊断流程图

Fig. 5 Fault diagnosis flow chart based on DBiLSTM

表 2 试验数据集

Table 2 Test data set
标签

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

故障等级

正常

滚珠轻微

滚珠中等

滚珠严重

内圈轻微

内圈中等

内圈严重

外圈轻微

外圈中等

外圈严重

点蚀直径/mm
0
0. 18
0. 36
0. 54
0. 18
0. 36
0. 54
0. 18
0. 36
0. 54

样本数量

200
200
200
200
200
200
200
200
200
200

图 6 VMD参数寻优结果

Fig. 6 Optimization results of VMD parameters

表 3 VMD最优参数表

Table 3 The optimal parameters of VMD
故障类型

正常

内圈

外圈

滚珠

最小TEO包络熵

17. 5
6. 354
3. 757
16. 07

最优K

6
9
7
8

最优α

687
603
708
516
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分解。结果如图 7所示，振动信号分解后存在明显 周期特性，这种特性适用于DBiLSTM模型。

图 8给出了 IMF1~IMF3分量的频谱图，从中可

以发现VMD分解后各模态分量都集中在相应的中

心频率附近，有效的改善了模态混叠的问题，有

利于TEO算法在不同频带上提取瞬时能量特征。

为验证 TEO瞬时能量特征的有效性，采用

TEO算法对信号进行解调，并与利用Hilbret变换

解调的包络谱进行对比。如图 9所示，从TEO能量

谱与包络谱中都能够确定外圈故障的故障频率为

107. 7 Hz，相比之下TEO能量谱有效的增强了信号

的瞬态冲击成份，增强了故障特征提取的效果。

图 10为VMD分解后，不同频段上各 IMF分量的能

量谱，从中可以准确的确定轴承故障频率。

为了保留数据的时序特性，利用VMD-TEO窗

函数，将每组样本的 1 200个信号点分为m组，分

别进行特征提取，得到 2 000组 [ 6 × m ]的瞬时能

量特征矩阵。样本组数m决定特征矩阵保留的原

信号时序分辨率与特征矩阵数据量，从而影响模

型的收敛速度和分类准确率。m值大，时序分辨率

低，模型分类准确率下降；m值小，特征矩阵数据

量大，模型的收敛速度慢。为选取最优的 m值，

采用试验方法将其设置为 [ 20，40，50，80 ]进行试

验，具体结果如图11所示。

图 7 VMD各模态分量时域波形

Fig. 7 The time domain of VMD components

图 8 VMD各模态分量频谱

Fig. 8 Spectrum of VMD component
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图 9 包络谱与能量谱对比图

Fig. 9 Comparison of envelope spectrum and energy spectrum

图 10 IMF分量瞬时能量谱

Fig. 10 The instantaneous energy spectrum of IMF component

图 11 VMD-TEO窗参数选取结果

Fig. 11 Results of parameter selection of vmd-teo energy window
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试验表明，在一定范围内随m增大，模型收

敛速度与分类准确率持续提高，当m增加到 50时
准确率达到峰值 98. 2%；继续增加m到 80时，由

于数据量增大模型收敛速度变慢且准确率波动较

大，因此确定m的最优值为50。
4. 2 DBiLSTM轴承故障诊断模型建立

在深层神经网络模型的建立过程中，参数的

选取至关重要。为建立一种适合于轴承故障诊断

的DBiLSTM模型，根据其数据格式选取部分参数，

VMD-TEO窗特征数据集为 2 000组 [ 6 × 50 ]的矩

阵，具体参数设置步骤如下：

（1）初始模型参数，lr与 batch通过试验确定；

input代表数据的输入维度，即特征矩阵的行设置

为 6；step代表数据的时间特性，即特征矩阵的列

设置为50；
（2） 特征提取后，特征矩阵直接输入 DBiL⁃

STM1隐层，为了利用数据的时间特性，将 DBiL⁃
STM1 层 的 前 向 cell （fw_cell） 与 后 向 cell

（bw_cell）设置为[ 50，50 ]；
（3） DBiLSTM2层的输入为 DBiLSTM1层的输

出，为前向层与后向层输出的拼接，因此将DBiL⁃
STM2层的 fw_cell和bw_cell设置为[ 100，100 ]；

（4）D1_cell的参数通过试验选取；

（5） D2_cell与数据的类别密切相关，设置为

10。本文采用试验的方法来确定DBiLSTM模型的

未定参数，将 batch、lr以及D1_cell作为变量，模

型准确率作为因变量。并定义取值范围为：bath =
[ 20，50，80，100 ]， lr = [ 0.001，0.003，0.006，0.008 ]，
D1_cell = [ 50，100，200，300 ]。这些参数可以组成

64种模型，采用试验的方法选取最优组合。

图 12为模型参数寻优结果的三维散点图，其

中坐标轴代表寻优参数，点的颜色及形状代表分

类 准 确 率 。 从 图 中 可 以 发 现 只 有 在 点

(0.006，50，200) 处 分 类 准 确 率 高 于 98%， 因 此

[ lr，batch，D1_cell ]设置为 [ 0.006，50，200 ]时取得最

优模型。具体参数如表4所示。

4. 3 试验结果分析

试 验 平 台 采 用 win10+matlab2016b 与 Ubun⁃
tu16. 04+python3. 5+tensorflow11， CPU 采 用 intel
（R） CORE（TM） i7-7500U。确定网络参数与输

入后，本文采用不同的特征提取方法与网络结构

设计了两组对比试验。

（1）验证本文所提出的VMD-TEO窗特征提取

方法相比于原始数据、小波能量特征提取和VMD-
TEO能量特征提取方法更加适合于DBiLSTM模型。

表4给出了本文所构建的DBiLSTM模型采用四种数

据集得到的测试结果，试验采用 2 000组数据，每

图 12 模型参数优化结果

Fig. 12 Model parameter optimization results
表 4 DBiLSTM模型参数

Table 4 Parameters of DBiLSTM model
层数

1
2

3
4
5

名称

VMD-TEO
DBiLSTM1

隐层

DBiLSTM2
隐层

dense1
dense2

主要参数

［α，K］

fw_cell=50
bw_cell=50
fw_cell=100
bw_cell=100
cell=200
cell=10

特征

K=6
Output-state=［6，100］
dropout=0. 8
Output_state=［6，200］
dropout=0. 8
Activation=ReLU
Activation=SoftMAX
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组数据 1 200个样本；其中VMD-TEO能量方法是

将数据进行VMD分解后直接计算其 TEO能量，构

造出 2 000组[ 1 × 6 ]的特征矩阵；WAVE能量采用

db10小波进行三层小波分解，重构第三层 8个频带

的小波包分解系数，计算对应的 8维小波能量，构

造出 2 000组 [ 8 × 1 ]的特征矩阵；本文提出的

VMD-TEO窗特征提取方法，构造出 2 000组 [ 6 ×
50 ]的特征矩阵，在特征提取的同时缩小了数据

量，并保留了数据的时序特性。

试验结果如图 13所示，原始数据集的模型收

敛速度慢，经过 8 000次迭代仍未收敛，相应的训

练时间与测试时较大，模型在收敛过程中准确率

波动较大。WAVE能量数据集模型收敛速度较慢，

经过 7 000次迭代才收敛，且准确率只能达到

94%。VMD-TEO能量数据集经过 800次迭代准确

率就达到 90%以上，但模型分类准确率存在小幅

度波动的问题，迭代次数达到 6 000时才趋于稳

定。VMD-TEO窗数据集模型经过 400次迭代准确

率就达到 90%以上，3 300次迭代后达到稳定，模

型识别准确率达到98. 2%。

WAVE与VMD-TEO能量数据集经特征提取后

数据量减小，其训练时间与测试时间相比较与原

始数据集都大幅度减小，但特征提取忽略了原信

号的时序列特性，因此分类准确率在 94%附近难

以提升。对于此问题利用VMD-TEO窗方法，在特

征提取的同时保留了原信号的时序特性，既提高

了模型的收敛速度，又将分类准确率提高到

98. 2%。在实际问题中，故障诊断的识别效率是由

模型训练时间、故障识别时间以及识别准确率共

同决定的。

从表 5中发现原始数据集模型的训练与测试耗

时较长且准确率最低；相比较于原始数据集其余

三种方法消耗时间相差较小，其中VMD-TEO窗方

法的模型收敛速度较快，并且故障识别准确率最

高。因此，在处理数据量较大的轴承故障诊断问

题时，VMD-TEO 窗特征提取方法更加适用于

DBiLSTM网络。

（2） 为验证本文所提出的 DBiLSTM模型的优

势，分别采用单层 BiLSTM、DLSTM、DBiLSTM与

传统 LSTM四种模型对VMD-TEO窗数据集进行测

试，结果如图14所示。

图 13 数据测试结果

Fig. 13 Data test results

表 5 数据集测试结果

Table 5 Data set test results
数据集

VMD-TEO能量

VMD-TEO窗

VMD-TEO窗数据增强

WAVE能量

原始数据

数据格式

（2 000，1，6）
（2 000，50，6）
（5 000，50，6）
（2 000，1，8）
（2 000，1 200）

训练最优次数

7 000
3 300
2 800
6 000
-

训练时间/s
408
318
568
426
8 657

测试时间/s
0. 145
0. 265
0. 294
0. 12
61

准确率/%
94. 0
98. 2
98. 4
94. 5
90. 0

75



第 59卷中山大学学报（自然科学版）

试 验 采 用 2 000 组 数 据 格 式 为 [ 6 × 50 ] 的
VMD-TEO窗特征矩阵，采用 train_test_split函数对

数据集随机划分，1 600组作为训练集，400组作

为测试集。BiLSTM为单层双向 LSTM模型，经过

5 600次迭代才达到稳定，且模型收敛波动较大，

准确率最终收敛在 89%；LSTM模型结构简单，经

过 200次迭代就达到 92%的识别准确率，但准确率

维持在 92%上下浮动不稳定；DLSTM包含四层

LSTM隐层和两层全连接输出层，该模型收敛速度

快，经过 3 000次迭代就达到稳定，但准确率只能

达到 95%；DBiLSTM模型经过 3 300次迭代达到稳

定，模型最终收敛在98. 2%。

结果表明，单层的 LSTM与 BiLSTM模型相比

于深层模型，对于数据的解析能力较差，分类准

确率较低，通过增加模型的层数能在一定程度上

提高识别准确率。DBiLSTM模型相比较于DLSTM
模型，充分考虑了特征矩阵相邻时刻间的相关性，

分类准确率最高达到了 98. 2%，并且模型收敛速

度较快。验证了本文所提出的 VMD-TEO能量窗

DBiLSTM模型适用于多种故障类型、数据量大的

现代轴承故障诊断问题。

为验证模型在处理数据量较大，以及多种故

障类型、不同损伤等级的轴承故障诊断问题时的

效果，采用重复采样的方法增强数据集。经过数

据增强后数据集增加到 5 000组样本，每组样本包

含 1 200个样本点，其包含正常、内圈轻微、内圈

中等故障等 10种故障类型。经特征提取后转化为

5 000组[ 50 × 6 ]的特征矩阵，从表 4中可以看出，

所提出的 VMD-TEO-DBiLSTM模型在数据增强后

仍能快速收敛，并且取得最高准确率 98. 4%。表

明该方法在处理大量数据的滚动轴承故障诊断问

题时能有效的对多种故障类型，不同损伤等级的

滚动轴承振动信号进行识别。

5 结 论

针对现代滚动轴承早期故障诊断困难以及实

际应用中监测数据量大的问题，提出了基于VMD-
TEO能量窗与DBiLSTM模型相结合的方法。首先

利用 IFOA优化的VMD算法将原始信号分解到不同

频带，然后通过 TEO能量窗口构建特征矩阵，输

入 DBiLSTM模型进行故障识别试验。试验结果

表明：

1） VMD-TEO能量窗方法能有效的提取轴承

振动信号的瞬时能量特征，并保留了信号的时间

特性，提高了DBiLSTM模型的分类准确率与模型

收敛速度。

2） VMD-TEO能量窗 DBiLSTM模型对于多种

故障类型、不同损伤等级，以及数据量较大的轴

承故障诊断问题时，展现出较好的识别准确率与

识别效率。
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