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摘要:提出了一种滚动轴承故障诊断的新方法.首次将自适应最稀疏时频分析(ASTFA)方法应用

于振动信号的降噪,并针对 KVPMCD方法只选择一种最佳相关模型而忽略其他几种相关模型对预测

精度贡献的缺陷,提出了一种改进的 KVPMCD 模式识别算法———人工鱼群算法优化融合 Kriging模

型的基于变量预测模型的模式识别(AKVPMCD)算法,即采用收敛速度快、鲁棒性强、具有全局寻优能

力的人工鱼群智能算法(AFSIA)优化融合多种 Kriging相关模型来提高模型预测精度.在此基础上,
提出了一种基于ASTFA 降噪和AKVPMCD算法的滚动轴承故障诊断方法.实验结果表明,该方法可

以有效提高分类识别的精度.
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Abstract:Anewrollingbearingfaultdiagnosismethodwasproposed．ASTFA methodwasapＧ
pliedtothevibrationsignalde􀆼noisingforthefirsttime．AimingatthedefectsofKVPMCD(Kriging
modelvariablepredictivemodelbasedclassdiscriminate)methodthatwaschosenoneofthebestreＧ
latedmodelonlyandtheothercorrelationmodels’contributiontothepredictionaccuracywasigＧ
nored,animprovedKVPMCDpatternrecognitionalgorithm AKVPMCD wasproposed,theAFSIA
(artificialfishswarmintelligencealgorithm)whichhadhighconvergencespeed,strongrobustness
andglobaloptimizationabilitywasusedtooptimizeavarietyofKrigingmodels,soastoimprovethe
predictionprecision．Onthebasisofabove,anewfaultdiagnosismethodofrollingbearingswasproＧ
posedbasedonASTFAde􀆼noisingandAKVPMCD．Theexperimentalresultsprovethatthismethod
canimprovetheprecisionofclassificationrecognitioneffectively．
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０　引言

滚动轴承是各种旋转机械中应用最广泛的一

种通用机械部件,滚动轴承故障是旋转机械最主

要的故障来源之一.因此,对滚动轴承的工作状

态进行实时监测和故障诊断在工程应用中具有十

分深远的意义.
滚动轴承故障诊断的本质是模式识别.应用

比较广泛的模式识别方法有贝叶斯[１]、粗糙集[２]、
神经网络[３]、支持向量机[４]等,但这几种模式识别

方法都忽略了所提取特征变量的相互内在关系.

Raghuraj等[５] 提 出 了 一 种 新 的 模 式 识 别 方

法———基于变量预测模型的模式识别(variable
predictivemodelbasedclassdiscriminate,VPMＧ
CD)方法.该方法认为原始数据中所提取的全部

或部分特征值之间存在一定的相互内在关系,通
过建立数学模型,使用各种样本数据对模型参数

进行估计,从而得到不同类型的预测模型,最终采

用预测模型对测试样本进行分类.该方法同样适

用于多变量描述的非线性系统的模式识别问题.
但由于该方法采用的数学模型为单纯的回归模

型,当故障特征之间关系复杂、存在较强的空间相

关性时,会使该方法的预测精度受到影响.为了

克 服 这 种 缺 陷,笔 者 曾 将 Kriging 模 型 引 入

VPMCD方法中进行改进从而提出了 KVPMCD
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(Krigingmodelvariablepredictivemodelbased
classdiscriminate)方法[６],但是 KVPMCD 方法

中只选择了一种相关模型对回归模型进行补充,
而忽略了其他几种相关模型对预测精度的贡献.
针对这种缺陷,本文应用具有一定自适应能力、鲁
棒性强、收敛速度快,能够全局寻优的人工鱼群智

能算法优化融合 Kriging估计的几种相关模型,
提出了 AKVPMCD(artificialfishswarmalgoＧ
rithmoptimizingfusionKriging modelvariable
predictivemodelbasedclassdiscriminate)方法.
模式识别的另一关键是特征提取.模糊熵是在模

糊集和熵的基础上发展而来的一种衡量系统复杂

性的度量指标[７],可应用于非线性问题的处理.
在滚动轴承不同类型的局部故障下采集的振动信

号的复杂程度和不规则程度都有着明显的差异.
因此,模糊熵非常适合作为滚动轴承振动信号的

特征值来进行故障模式分类.均方根值是表示动

态信号强度的指标,峭度则反映了信号概率密度

函数峰顶的凸平度,均方根值和峭度对滚动轴承

的运行状态、故障和缺陷等足够敏感,适合作为滚

动轴承振动信号的特征值来进行运行状态的分类

识别.这三个特征值尤其是模糊熵对噪声十分敏

感,如果不采取适当的降噪方法对滚动轴承的振

动信号进行降噪处理,将会严重影响该分类器的

识别精度.
通过数据采集装置所得到的滚动轴承振动信

号往往包含各种噪声,在某些情况下噪声干扰甚

至大于实际的真实信号.因此,必须有效滤除滚

动轴承振动信号中的噪声信号,提高信噪比,提取

淹没在噪声中的有用信息,才能获得正确的分析

结果.
在传统的信号处理方法中,降噪是通过频谱

分析技术来实现的.当噪声与信号在频域可分

时,可以设计适当的滤波器将噪声所对应的频带

滤除掉[８].然而,在处理具有显著的非平稳性且

频谱成分比较复杂的振动信号时,传统滤波降噪

的方法就不能够满足要求.虽然小波降噪[９]相对

于传统方法降噪效果有明显的提升,但小波分解

的层数在实际应用中需要依靠一定的先验知识和

反复的实验来确定.经验模态分解 (empirical
modedecomposition,EMD)方法[１０]也可以对振

动信号进行降噪,但该方法存在一定程度的自身

缺陷与局限性,如 EMD 方法在分解信号时分解

得到的分量存在一定程度的失真,还存在端点效

应与频率混淆以及缺少理论模型和数学基础等

问题.

自适应最稀疏时频分析(adaptiveandsparＧ
sesttime􀆼frequencyanalysis,ASTFA)是 Hou
等[１１􀆼１２]受EMD与压缩感知理论启发,于２０１１年

提出的一种基于高斯 牛顿迭代法和快速傅里叶

变换(fastFouriertransform,FFT)的自适应最

稀疏时频分析方法.该方法采用高斯 牛顿迭代

法进行优化,将信号分解问题转化为非线性优化

的问题,将信号分解为若干个内禀模态函数(inＧ
trinsicmodefunctions,IMF)之和,其中优化目标

为得到非线性信号的最稀疏表示,约束条件为所

有IMF 都处于过完备字典库 {α(t)cos(θ(t)),

θ′(t)≥０}中,且α(t)比cos(θ(t))更平滑,从而对

原始信号有效地进行分解.因此,本文将 ASTＧ
FA方法首次应用于振动信号的降噪.

基于上述分析,本文提出了基于 ASTFA 降

噪和 AKVPMCD的滚动轴承故障诊断方法,即
首先采用 ASTFA方法对滚动轴承振动信号进行

分解,得到若干个瞬时频率具有物理意义的IMF
分量;接着用相关系数法建立噪声评判机制,对信

号进行降噪;然后提取对降噪后信号的冲击特征

敏感的模糊熵、均方根值、峭度作为特征值,组建

特征值矩阵;将特征值矩阵分为训练样本与测试

样本分别输入 AKVPMCD分类器进行训练和测

试,从而对滚动轴承的工作状态和故障类型进行

分类识别.为了检验 AKVPMCD 方法的优越

性,将其分类预测结果与原 VPMCD 方法以及

KVPMCD方法的结果进行对比,实验信号的分

析结果表明了本文所提方法的有效性和优越性.

１　ASTFA降噪理论

ASTFA是一种基于最稀疏分解和过完备字

典库的新的时频分析方法.虽然通过观察发现大

量多尺度信号在物理域表示很复杂,但通常它们

在时频域中都能表示为内禀稀疏结构的形式.由

于这种稀疏表示只对某些先验未知、自适应于信

号的多尺度基有意义,因此搜寻适当的非线性多

尺度基是该方法的一个重要步骤.为了寻找最佳

的内禀稀疏结构,将信号分解问题转换为过完备

字典库中的非线性优化问题.建立的过完备字典

库D 如下:
D ＝ {α(t)cos(θ(t)):θ′(t)≥０,α(t)∈V(θ)}(１)

V(θ)＝

span{coskθ
Lθ

,sinlθ
Lθ

:k＝０,􀆺,λLθ;l＝１,􀆺,λLθ} (２)

其中,α 为待分解信号的局部均值函数;θ 为频率

函数,θ′(t)≥０是为了保证瞬时频率具有物理意
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义;约 束 α(t)∈ V(θ)的 目 的 是 令 α(t)比

cos(θ(t))更平滑;V(θ)为比cos(θ(t))更平滑的

α(t)的扩张空间;λ≤１/２为控制V(θ)中函数平

滑度的参数;Lθ ＝(θ(１)－θ(０))/２π.
字典库D 某种程度上可以看成IMF分量的

集合,由于字典库D 高度冗杂且其中的内禀稀疏

结构不唯一,为了搜寻到最佳的内禀稀疏结构,将
信号分解问题转换为如下非线性优化问题P:

P:　 minM

s．t．f(t)＝ ∑
M

i＝１
IMFi(t)

IMFi(t)∈D

ü

þ

ý

ï
ï

ï
ï

(３)

上述优化问题P 可以看成压缩感知理论中

L０ 最小化问题的一个非线性形式,受压缩感知理

论和线性匹配追踪方法的启发,采用非线性匹配

追踪方法来解决上述非线性优化问题.通过在过

完备字典库D 中搜寻到的与原信号f(t)最匹配

的基函数a(t)cosθ(t)为第一个内禀模态函数

IMF１,将能量算子‖ri(t)－IMFi(t)‖２
l２ 作为

目标函数,当内禀模态函数IMFi(t)满足过完备

字典库D 的约束条件时,令原始信号减去分量后

所得的残余量的能量最小,从而得到信号的最稀

疏解.信号分解的迭代过程如下:
(１)令r１(t)＝f(t);
(２)解决以下非线性最小二乘问题P１

P１: min‖ri(t)－IMFi(t)‖２
l２

s．t．IMFi(t)∈D } (４)

(３)令ri＋１＝ri(t)－IMFi(t);
(４)若 ‖ri＋１‖２ ＜ε１ 则迭代终止,否则返回

步骤(２).
上述步骤即为 ASTFA的分解过程.本文将

振动信号经 ASTFA 分解后得到若干个IMF分

量,对每个IMF分量与原信号进行相关性分析,
将相关性小的信号视为白噪声最稀疏匹配分解所

得到的分量,相关性大的则视为原信号分量,最后

将相关性大的分量进行叠加重构得到降噪后的

信号.

２　AKVPMCD原理

VPMCD是一种基于特征值之间可能存在一

定的相互内在关系的一种模式识别方法.该方法

为特征值选择变量预测模型(variablepredictive
model,VPM)的类型时,只能从L、LI、QI、Q这四

种回归模型中选择其一,而这四种模型只能反映

特征变量间的线性、二次、交互、二次交互的关系,
当特征值在空间的数值分布具有一定的连续性和

相关性时,其预测结果会出现一定的局部偏差,因
此预测精度就会受到影响.为了克服上述缺陷,

KVPMCD选择一种相关模型作为回归模型的补

充来模拟局部偏差从而提高预测精度.KVPMＧ
CD只选择了相关模型的一种而忽略了其他几种

相关模型对数据估计精度的作用,针对这个问题,
本文提出了一种鱼群算法优化融合 Kriging模型

的 AKVPMCD方法.

２．１　子KVPM 的建立

Kriging估计技术[１３]的研究对象是空间预测

问题,Kriging最初应用于地质统计学中.KrigＧ
ing模型估计方法是一种方差最小的最佳无偏估

计.Kriging模型由一个确定性的回归模型和一

个随机函数构成,即

ŷ(x)＝f(x)＋z(x) (５)

其中,f(x)为确定性的回归模型,包括零阶回归

模型、一阶回归模型、二阶回归模型三种类型,也
称之为确定性漂移;z(x)为描述空间相关性、连
续性、各向异性、结构套合性的局部偏差的近似,
有指数、线性、高斯等模型,也称之为涨落.

在机械故障诊断中,采用适当的信号处理方

法提 取 p 个 特 征 变 量 组 建 特 征 矩 阵 X ＝
[X１ X２ 􀆺 Xp]来描述一种故障类别.假设故

障状态有g 个类别,且任意一种样本k(k＝１,２,
􀆺,g)都属于g 个类别中的一种.对于第k类训

练样本,任一特征变量记为X(k)
i ,选取Kriging模

型中全面的二阶回归模型和指数、高斯、线性、球
体、样条这五种相关模型组合后进行训练.通过

训练 得 到 N 个 子 KVPM,记 为 KVPM(k)
i ＝

{KVPM(k)
in (n＝１,２,􀆺,N)}. 为了综合考虑这

五种相关模型对预测精度的贡献,本文采用人工

鱼群智能算法优化各子 KVPM 的权值 W(k)
i ＝

[w(k)
i１ w(k)

i２ 􀆺 w(k)
in 􀆺 w(k)

iN ],其中w(k)
in 表示

第n 个子KVPM 对第k类、第i个变量预测值的

最优权值,然后将优化所得最优权值对Xi 的预测

矩阵􀭾X(k)
i ＝[􀭾x(k)

i１
􀭾x(k)

i２ 􀆺 􀭾x(k)
in 􀆺 􀭾x(k)

iN ]进行

加权融合,得到加权融合后的最佳预测值 X̂(k)
i ＝

∑
N

n＝１
w(k)

in􀭾x(k)
i (其中∑

N

n＝１
w(k)

in ＝１).

假设测试样本属于第k类时,子KVPM(k)
in 对

X＝[X１ X２ 􀆺 Xp]的预测矩阵为􀭾X(k),W(k)为

人工鱼群智能算法优化得到的最优权值矩阵,则
利用W(k) 加权融合􀭾X(k) 后得到的测试样本的最

佳预测值为
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X̂(k) ＝ [X̂(k)
１ X̂(k)

２ 􀆺 X̂(k)
p ]T ＝diag(W(k)􀭾X(k))

(６)

如果测试样本属于第k 类故障,则预测误差

平方和为最小,反之,则KVPM(k)
i 的预测误差将

会很大.因此,在分类阶段采用测试样本的预测

误差平方和(即SSE(k))最小为判别函数来进行

故障类型的分类识别.当SSE(k) 最小时,将测试

样本识别为k类:

min‖SSE(k)‖ ＝ min∑
p

i＝１

(Xi －X̂(k)
i )２ (７)

２．２　人工鱼群智能算法对子 KVPM 权值矩阵的

优化

本文采用人工鱼群智能算法(artificialfish
swarminteligencealgorithm,AFSIA)优化各子

KVPM 的权值W (k)
i .首先将权值随机初始化为

鱼群位置参数,然后以预测误差矩阵的２􀆼范数的

倒数为目标函数即食物浓度函数:

F(W(k))＝１/‖X－X̂(k)‖２ (８)

通过模拟鱼的觅食、聚群、追尾、随机这几种

典型行为,结合鱼对周围环境食物浓度的感知,选
取“最优行为执行”的行为评价方式,来自主实现

这些行为在不同时刻的转换,从而在搜索域进行

寻优直至移动到全局最优位置,最后将所在最优

位置参数解码为最优权值来组建最优权值矩阵.
在保证优化精度的前提下,人工鱼群智能算法中

的人工鱼群数和最大迭代次数越小,算法的收敛

速度越快;移动步长越小算法的优化精度越高,移
动步长越大优化精度越低,当移动步长较小时感

知距离对优化精度影响不大[１４].因此,本文将人

工鱼群数和最大迭代次数分别设置为１００和５０,
将移动步长设置为０􀆰１,经实验,算法能够达到所

需优化精度.固定已设定参数再来交叉搜索,确
定适当的拥挤度因子及感知距离.实验中,人工

鱼群智能算法的具体参数如表１所示.
表１　 人工鱼群算法参数设置

人工

鱼群数

最大迭

代次数

觅食最大

试探次数

感知

距离

拥挤度

因子

移动

步长

１００ ５０ １００ １ ０．６１８ ０．１

３　 基于 ASTFA降噪和 AKVPMCD的诊

断方法

　　 基于 ASTFA降噪和 AKVPMCD的滚动轴

承故障诊断方法具体流程如图１所示.
(１)一定转速下以采样频率fs对滚动轴承外

圈故障、内圈故障、正常这几种状态进行采样,每
种状态采集N 个样本,得到滚动轴承的原始振动

图１　 基于ASTFA降噪和AKVPMCD的滚动

轴承故障诊断流程图

信号;
(２)利用ASTFA对原始振动信号进行分解,

并对其进行相关系数法降噪处理,剔除主要由噪

声信号分解得来的IMF分量后进行重构,得到有

效的降噪信号.对每种状态下的降噪信号求模糊

熵值、均方根值、峭度,组成特征值矩阵X.
(３)将样本矩阵 X 分为训练样本和测试样

本,用上述五种 Kriging模型对训练样本和测试

样本分别进行预测,得到训练特征变量子 KVPM
预测值和测试特征变量子 KVPM 预测值.

(４)应用人工鱼群智能算法,将权值随机初始

化为鱼群{F１,F２,􀆺FM }的位置,以训练特征变

量子 KVPM 预测融合值与训练特征变量真实值

的误差矩阵的２􀆼范数的倒数最大为目标函数,通
过鱼群位置更新迭代进行全局寻优,从而得出最

优权值组成的最优权值矩阵W(k).
(５)通过最优权值 W(k)对测试样本预测值

􀭾X(k)的加 权 融 合 求 出 测 试 样 本 的 最 佳 预 测 值

X̂(k),最佳预测值与哪种类别的真实值的误差平

方和SSE(k)的值最小则据此判别为哪一类,从而

实现滚动轴承工作状况的分类识别.

４　应用

４．１　仿真信号分析

本文用 ASTFA降噪方法考察调幅调频仿真

信号并与小波降噪、EMD降噪方法进行对比.仿
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真信号为

x(t)＝２(１＋０．５cos１０πt)sin(９０πt＋
１００t２)＋３cos１２０πt＋n(t) (９)

仿真信号x(t)由一个调幅调频信号、一个余

弦信号和白噪声信号组成.其中,噪声信号n(t)
为在区间[－３,３]内随机分布的白噪声,如图２
所示.

图２　原始含噪声信号

原始含噪信号分别经小波降噪(其中小波类

型为 haar,小 波 分 解 层 数 为 ２,软 阈 值 均 为

３􀆰６４５)、EMD降噪、ASTFA 方法相关系数准则

降噪.为了较好地对这三种方法的降噪效果进行

衡量和比较,本文采用降噪后信号与原信号的相

关系数R、信噪比SNR、降噪后信号与原信号的

绝对偏差累积和S＝∑|x(i)－x１(i)|以及能量

误差E＝∑(|x(i)－x１(i)|２)/∑x (i)２这四个

指标作为降噪效果的评判标准,其中x(i)为无噪

声信号,x１(i)为降噪后信号,三种降噪方法的评

判指标值如表２所示.图３为三种降噪方法降噪

后信号与原始信号的对比图.
表２　 三种降噪方法效果的评判指标

降噪

方法

相关

系数R

信噪比

SNR

绝对偏差

累积和S

能量

误差E
小波 ０．９３９５ ９．２６７０ ６８１．２６９３ ０．１１８４

EMD方法 ０．８９７８ ４．７６８９ ９４６．６２９９ ０．２３０８
ASTFA方法 ０．９６７６ １２．６０６３ ４８２．４３６３ ０．０６４２

图３　 三种方法降噪后信号与无噪声信号的比较

　　 从表２中可以看出,无论从降噪后信号与原

信号的相关性、降噪后信号的信噪比,还是从绝对

偏差累积和以及能量误差这四种降噪效果评判指

标考察,发现 ASTFA 方法降噪效果都要优于

EMD方法和小波降噪. 从图 ３ 中可以看出,

ASTFA方法降噪后的信号与无噪声信号相差非

常小,几乎重合,而且没有相位偏移,与另外两种

降噪方法相比,与原信号的拟合度更优且无频率

混淆现象,效果令人满意.

４．２　 实验信号分析

为了验证本文所提方法的有效性和优越性,
在湖南大学滚动轴承故障实验台上对滚动轴承

６３０７E 型深沟球轴承进行了故障诊断实 验 分

析[１５].通过激光切割分别加工宽０􀆰１５mm、深

０􀆰１３mm 的切槽来模拟内圈故障和外圈故障,由
于实验条件的限制而未能在滚动体上设置故障.
实验 台 调 速 电 机 为 直 流 伺 服 电 机,功 率 为

６００W. 用磁性座底将振动加速度传感器固定在

轴承座上,通过光电传感器采集转速信号,分别采

集正常、内圈故障、外圈故障的振动加速度信号各

１００组,随机取其中的４０组为训练样本,其余的

６０组为测试样本.实验中采样频率为８１９２Hz,
转速为６８０r/min.图４为外圈故障状态的振动

信号时域波形.

图４　 外圈故障状态下滚动轴承振动信号时域波形

本文首先应用 ASTFA方法对实验采集的滚

动轴承振动信号进行分解,对滚动轴承每种工作

状态下的振动信号分解得到８个IMF分量和一个

残余量;然后采用相关系数准则将各工作状态下

的振动信号分解得到的伪分量信号予以剔除,提
取有用的IMF分量信号进行重构,从而达到对采

集的振动信号降噪的效果;接着计算已降噪信号

的模糊熵、均方根值、峭度(分别标记为 X１,X２,

X３)来组建特征值矩阵;最后应用AKVPMCD方

法对滚动轴承的工作状态和故障类型进行分类识

别.实验中,选取 Kriging模型中的二阶回归模

型与指数、高斯、线性、球体、样条这五种补充相关

模型的组合分别通过样本训练建立各自的子

KVPM 模型.随后,随机初始化鱼群位置,再通

过目标函数即食物浓度函数的设定,结合人工鱼
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群算法的全局寻优能力,求解各子KVPM 的最优

权值.外圈故障状态下的三个特征值X１、X２、X３

的各子 KVPM 权值的寻优过程如图５所示(篇幅

所限,省略其他两种工作状态的寻优过程图).

(a)X１

(b)X２

(c)X３

图５　 外圈故障状态下特征值的各模型权值优化过程

经人工鱼群智能算法优化后的滚动轴承各工

作状态下三个特征值各子 KVPM 的最优权值如

表３所示.
表３　 滚动轴承各工作状态下三个特征值对应

各模型的最优权值

轴承

状态
特征值

指数

模型

高斯

模型

线性

模型

球体

模型

样条

模型

外圈

故障

内圈

故障

正常

X１ ０．２７９４１ ０．３２７１３ ０．３２１１８ ０．０７１９２ ０．０００３６
X２ ０．２６９２０ ０．２８１０５ ０．２３２４３ ０．２１７０６ ０．０００２６
X３ ０．１５０４２ ０．２７８３４ ０．１６２９７ ０．４０６６７ ０．００１６０
X１ ０．０５６２７ ０．４１６３０ ０．３９１０７ ０．１３５３５ ０．００１０１
X２ ０．３６１６９ ０．３２８５９ ０．１１９０９ ０．１８９５２ ０．００１１１
X３ ０．４３５４１ ０．２９６５０ ０．１８６２２ ０．０８１５２ ０．０００３５
X１ ０．２９８７１ ０．２１８４２ ０．１７６４０ ０．３０６２８ ０．０００１９
X２ ０．５０１７８ ０．２２８７０ ０．２０２７８ ０．０６２６３ ０．００４１１
X３ ０．０３１２９ ０．１７９２３ ０．４４６１２ ０．３４２７８ ０．０００５８

　　 由上述滚动轴承各工作状态下三个特征值

对应的最优权值加权融合各子 KVPM 对测试样

本进行预测的预测值即可得到最佳预测值,再依

据各类别工作状况的最佳预测值与何种类别测试

样本真实值的误差平方和最小,则将其判别为哪

类.AKVPMCD分类器与原 VPMCD方法以及

KVPMCD方法的分类结果对比如表４所示.
表４　AKVPMCD与原VPMCD以及

KVPMCD的分类结果对比

分类器 外圈故障 内圈故障 正常状态 综合识别率

VPMCD
(５１/６０)

８５％

(５６/６０)

９３．３３３％

(６０/６０)

１００％

(１６７/１８０)

９２．７８％

KVMPCD
(５４/６０)

９０％

(５４/６０)

９０％

(６０/６０)

１００％

(１７２/１８０)

９５．５５６％

AKVPMCD
(５８/６０)

９６．６６７％

(５９/６０)

９８．３３３％

(６０/６０)

１００％

(１７７/１８０)

９８．３３３％

　　 由表４可知,这三种分类器都能够将故障完

全准确地识别出来,AKVPMCD与原VPMCD及

KVPMCD分类器相比对故障类型的诊断精度有

明显提高.由此可见,改进的AKVPMCD方法不

仅有效且相比原来的 VPMCD方法和 KVPMCD
方法诊断识别精度有较大幅度提高.

５　 结论

滚动轴承的故障振动信号往往表现出非线

性、非平稳特征,且包含各种噪声,因而所提取的

特征值分布情况比较复杂.本文将 ASTFA降噪

方法与经人工鱼群智能算法优化 Kriging模型的

AKVPMCD方法相结合应用于滚动轴承的故障

诊断中,经研究得出以下结论:
(１)ASTFA方法能够有效地对滚动轴承振

动信号进行降噪,无论是与小波降噪还是 EMD
降噪方 法 相 比,在 降 噪 效 果 上 都 有 一 定 的 优

越性.
(２)Kriging模型是一种方差最小的无偏估

计,能较精确地反映特征值的空间性和相关性,再
结合人工鱼群算法的全局寻优能力,融合几种

Kriging模型对数据进行预测估计,因而改进后的

AKVPMVD方法能够更客观准确地对滚动轴承

的工作状况进行分类识别.
(３)对滚动轴承外圈故障、内圈故障、正常状

态的振动信号的分析结果表明,ASTFA 降噪结

合AKVPMCD可以准确、有效地对滚动轴承的工

作状态和故障类型进行诊断,从而为滚动轴承的

故障诊断提供了一种新的思路.
虽然 ASTFA对振动信号具有良好的降噪效
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果,AKVPMCD具有很强的分类识别能力,但是

ASTFA方法对其他类型的信号的降噪效果如

何,如何对 ASTFA 方法进行改进使其对信号的

分解和降噪效果进一步提升,以及如何找到比

VPMCD方法中的回归模型和 AKVPMCD方法

中的 Kriging模型更能客观、准确地反映机械故

障机理的模型类型等问题仍值得进行更深层次的

研究.
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