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基于改进果蝇算法优化 犠犓犈犔犕的医疗滚动

轴承故障诊断技术研究

何　成１，刘长春２，吴　涛２，武　洋２，徐　颖２，陈　童３
（１．上海第二工业大学 智能制造与控制工程学院，上海　２０１２０９；

２．上海第二工业大学 环境与材料工程学院，上海　２０１２０９；３．上海市第一人民医院，上海　２０００８０）

摘要：针对传统小波核极限学习机 （ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）应用于医疗滚动轴承故障诊断中识别精度不高且训练速度慢

的一系列问题的出现，并针对性的想出一种更好地对滚动转轴发生的故障进行识别的办法，通过对小波核极限学习机算法进行改进的方

法；该方法运用改进果蝇算法 （ＬＧＭＳ－Ｆｒｕｉｔ－ｆｌｙｉｎｇＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎＡｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＬＧＭＳ－ＦＯＡ）优化小波核极限学习机中的正则化系数和

小波核函数中的参数；采用的方法是变分模态分解 （ＶａｒｉａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ），通过这种方法能够对滚动轴承的故障信号

分解为含有故障信息的各模态分量从而提取到故障特征；通过与其他三种算法的实验结果对比证明，基于ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ 的滚

动轴承故障诊断方法的识别精度更高且训练时间更短。

关键词：医疗滚动轴承；故障诊断；ＶＭＤ分解；ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ算法
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０　引言

现代医疗行业都配有相当多数量的精密滚动轴承部件。

随着医疗水平的不断提高，医疗器械的复杂性越来越高，

系统越复杂，故障的概率就越高。如果医疗器械出现故障

并停止维护，则会影响患者，甚至导致严重的医疗事故。

在医疗行业中，呼吸机、心脏血泵等均含有轴承，在长期

的工作中会磨损、老化，如果不及时诊断出轴承故障会影

响患者的治疗过程，更有可能引起严重的医疗事故。为了

解决这些问题，生命支持仪器需要对关键部件进行实时监

控，及早发现故障，合理制定维护计划［１２］。

传统的基于极限学习机 （ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，

ＥＬＭ）的滚动轴承故障诊断方法是随机选择极限学习机中

的正则化系数，这会对极限学习机的分类精度产生很大的

负面影响，使得分类精度会有所降低，因此提出ＬＧＭＳ－

ＦＯＡ （ａｌｉｎｅａｒｇｅｎｅｒａｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍｏｆｃａｎｄｉｄａｔｅｓｏｌｕｔｉｏｎ－

ＬＧＭＳ）算法来优化 ＷＫＥＬＭ 参数的滚动轴承故障诊断方

法［３５］。在故障特征提取方面，小波包变换、经验模态分解

等方法已被广泛应用于故障特征提取中，但该方法会造成

数据冗余，进而增加了ＥＬＭ的训练时间，虽然其自适应能

力强，但是存在着模态混叠的缺陷，因此，在滚动轴承故

障特征提取过程中，合适的故障特征提取方法极为重要，

本文通过运用两种途径来获得故障的特征信息，而且这些

故障特征信息都是具有多维的特征信息，这两种途径分别

叫做变分模态分解 （ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）

和奇异值方法 （ｓｉｎｇｕｌａｒｖａｌｕｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）
［６］。

１　变分模态分解的方法与核极限学习机原理的

运用

１１　通过运用变分模态分解的办法提取滚动轴承相关特征

对于变分模态分解，其最基本的含义就是通过一种新
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信号采用估计的办法，进而优化了受约束函数，在这个方

法中，其关键性作用的就是能够构造并求解出变分相关的

问题。变分问题的构造有如下几步［７］：

１）对所得到的各个模态函数μ犽 （狋）运用 Ｈｉｌｂｅｒｔ矩阵

进行变换；

２）利用前面变换得出的解析信号进行分析，并得到与

之相关的单边频谱；

３）通过对上一步中每一个解析信号的中心频率进行估

计并混合，从而方便将每一种模态的频谱能够调制接近于

基带；

４）对上述过程中的每个模式的解析信号进行调制过

后，并估计其宽带；

最后得出相关的受约束的变分问题的数学函数表达方

程式为：

ｍｉｎ
｛μ犽｝，｛ω犽｝∑

犓

犽＝１

δ（狋） δ（狋）＋
犼
π（ ）狋 μ犽（狋［ ］）犲－犼ω狋

２

２

狊．狋．∑
犓

犽＝１
μ犽 ＝

烅

烄

烆
犳

（１）

　　在表达式中：犓 表示是函数个数，其中函数即本征模

态函数，δ （狋）表示为相应的脉冲函数，ω犽表示是中心频率

值，μ犽是模态函数表达式，μ犽 （狋）是第犓个ＩＭＦ分量的表

达式。

１２　小波核极限学习机

行泛化的能力就更强，它的输出目标是最小化输出权

值和最小化输出误差。根据在优化理论中，ＫＫＴ （Ｋａｒｕｓｈ

－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｈｅｒ）条件是非线性规划最佳解的必要条件。

ＫＫＴ条件将ｌａｇｒａｎｇｅ乘数法 （Ｌａｇｒａｎｇｅｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓ）中的

等式约束优化问题推广至不等式约束，得到的目标函

数为［８］：

ｍｉｎ犔犈犔犕 ＝
１

２ β
２
＋犆

１

２∑
犖

犻＝１

γ犻
２
－∑

犖

犻＝１

α犻（犺（狓犻）β－狋犻＋γ犻）

（２）

式中，输出权值用β来表示，训练样本用χ犻 来表示，目标

输出值用狋犻来表示，犺 （狓犻）在函数中表示处于隐藏层中的

核映射，犆在函数中表示为正则化系数，γ犻在函数中表示为

对对象的训练误差，α犻在函数中则表示为Ｌａｇｒａｎｇｅ算子。

极限学习机的输出函数可以用下式来表示［９］：

犳（狓）＝犺（狓）β＝犺（狓）犎
犜 犐
犆
＋犎犎（ ）犜

－１

犜 （３）

　　在函数表达式中：用犐表示是一个单位矩阵，犎 表示

是在阴层的一个矩阵，且是用于输出的矩阵，犜则表示是输

出层的一个矩阵。

为了能够更进一步让极限学习机对分类能力得到提升，

对极限学习机引入核函数，其矩阵的具体表达式为［１０］：

犎犎犜（犻，犼）＝犺（狓犻）×犺（狓犼）＝犓（狓犻，狓犼） （４）

式中，犓 （狓犻，狓犼）表示核函数，犻，犼∈ （１，２，…，犖）。

因此，核极限学习机的输出函数表达式为：

犳（狓）＝犺（狓）犎
犜 犐
犆
＋犎犎（ ）犜

－１

犜＝

犓（狓，狓１）

…

犓（狓，狓犖

熿

燀

燄

燅）

犐
犆
＋（ ）Ω

－１

犜

（５）

　　极限学习机的核函数选用 Ｍｏｒｌｅｔ小波函数，其具体的

数学表达式为：

犓（狓，狓′）＝ｃｏｓ犪
狓犻－狓′犻［ ］犫

ｅｘｐ －
狓犻－狓′犻

２

［ ］犮
（６）

式中，犪为系数因子，犫为尺度因子，犮为平移因子。

２　犉犗犃算法的优化改进

２１　犉犗犃算法分析

２．１．１　ＦＯＡ算法原理

ＦＯＡ是一种基于果蝇的食物发现行为来寻找全局优化

的新方法。果蝇在视觉和嗅觉方面优于其他物种 （如图１

所示）。果蝇的食物发现过程有两个步骤：首先，它通过使

用嗅觉器官闻到食物来源并向该方向飞行；然后，在它接近

食物位置后，它还可以利用其敏感的视觉来寻找食物和果

蝇的植绒位置并向该方向飞行［１１１２］。图１显示了果蝇群的食

物发现迭代过程。

图１　果蝇群寻找食物的迭代过程

基于果蝇群的食物发现特征，ＦＯＡ 的整个过程描述

如下。

步骤１：在ＦＯＡ算法中，对最大迭代次数、总群大小、

对果蝇的位置范围、还有果蝇随机进行飞行的方向和飞行

的距离等主要参数进行初始化；

步骤２：候选解决方案的非线性生成机制。

步骤２．１：最初的果蝇群位置如下：

狓犪狓犻狊 ＝狉犪狀犱（犔犚）

狔犪狓犻狊 ＝狉犪狀犱（犔犚）
（７）

　　步骤２．２：单个果蝇使用嗅觉器官得出随机方向和距

离，以便找到食物：

狓犻＝狓犪狓犻狊＋狉犪狀犱（犉犚）

狔犻＝狔犪狓犻狊＋狉犪犱狀（犉犚）
（８）

　　步骤２．３：计算食物位置到原点的距离：

犇犻狊狋犻＝ 狓２犻＋狔
２

槡 犻 （９）

　　步骤２．４：计算气味浓度判断值犛犻：

犛犻＝
１

犇犻狊狋犻
＝

（狓犪狓犻狊＋狉犪狀犱（犉犚））
２
＋（狔犪狓犻狊＋狉犪狀犱（犉犚））槡

２ （１０）

　　公式 （１０）称为ＮＧＭＳ。

步骤３：通过输入气味浓度判断权值犛犻 到气味浓度判

断方程来计算出每一个果蝇所处的位置所对应的气味浓度，

并定义为犛犿犲犾犾犻；
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犛犿犲犾犾犻＝狅犫犼犲犮狋犻狏犲犳狌狀犮狋犻狅狀（犛犻） （１１）

　　步骤４：找出果蝇群中具有最大气味浓度的果蝇：

［犛犿犲犾犾犫犲狊狋犫犲狊狋犻狀犱犲狓］＝犿犪狓（犛犿犲犾犾） （１２）

　　步骤５：得到最大浓度值和狓，狔坐标。然后，果蝇群

通过视觉飞向该位置：

犛犿犲犾犾犫犲狊狋＝犫犲狊狋狊犿犲犾犾，

狓犪狓犻狊 ＝狓（犫犲狊狋犻狀犱犲狓），

狔犪狓犻狊 ＝狔（犫犲狊狋犻狀犱犲狓）

（１３）

　　步骤６：输入迭代优化并重复步骤２～５，当气味浓度达

到最大值或者迭代次数达到设定的最大迭代次数时，循环

停止。

２．１．２　ＦＯＡ算法存在的不足

１）当域中存在负数时，ＦＯＡ无法解决优化问题，因为

式 （１０）中犛犻＞０；

２）当狓犪狓犻狊和狔犪狓犻狊的值固定时，式 （１０）中的犛犻不遵循

均匀分布。由于犛犻不遵循均匀分布，因此无法在域中统一

生成解；也就是说，ＮＧＭＳ不允许在域中统一执行搜索，

因此果蝇群失去了搜索全局优化解的能力。这就是为什么

ＦＯＡ无法有效地解决复杂的优化问题；

３）在式 （１０）中，当狓轴和狔轴的值较大且ＦＲ的范

围较小时，ＦＲ的变化对ｖａｌｕｅ的值几乎没有影响；因此犛犻

很容易陷入局部最优点；

２２　犔犌犕犛－犉犗犃算法的参数优化

２．２．１　ＬＧＭＳ－ＦＯＡ算法步骤

为了克服上述缺点，将ＮＧＭＳ替换为候选解 （缩写为

ＬＧＭＳ）的新线性生成机制，并提出基于 ＬＧＭＳ的改进

ＦＯＡ （缩写为ＬＧＭＳ－ＦＯＡ）。ＬＧＭＳ－ＦＯＡ的步骤如下。

步骤１：进行初始化参数的操作。ＬＧＭＳ的参数包含数

量规模 （狊犻狕犲狆狅狆′）、搜索系数 （狀）、初始权值 （狑０）以及

权重系数 （α）。

步骤２：候选解的线性生成机制：

步骤２．１：最初的果蝇群位置：

狓犪狓犻狊′＝狀狉犪狀犱（犱狅犿犪犻狀狅犳犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀） （１４）

　　步骤２．２：给出随机方向和距离，以便找到单个果蝇的

食物：

狓′犻＝狓犪狓犻狊′＋ω狉犪狀犱（犱狅犿犪犻狀狅犳犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀）

ω＝ω０α
犵犲狀

（１５）

　　步骤２．３：让气味浓度判断值犛′犻等于狓′犻：

犛′犻＝狓′犻＝狓犪狓犻狊′＋ω狉犪狀犱（犱狅犿犪犻狀狅犳犱犲犳犻狀犻狋犻狅狀）

（１６）

式 （１６）称为ＬＧＭＳ。

步骤３：通过输入气味浓度判断权值犛′犻到气味浓度判

断方程来计算每个果蝇所在位置的气味浓度犛犿犲犾犾′犻：

犛犿犲犾犾′犻＝狅犫犼犲犮狋犻狏犲犳狌狀犮狋犻狅狀（犛′犻） （１７）

　　步骤４：找出果蝇群中具有最大气味浓度的果蝇：

［犛犿犲犾犾犫犲狊狋′犫犲狊狋犻狀犱犲狓′］＝ｍａｘ（犛犿犲犾犾′） （１８）

　　步骤５：保持最大浓度值和狓坐标，然后果蝇群通过视

觉飞向该位置：

犛犿犲犾犾犫犲狊狋′＝犫犲狊狋狊犿犲犾犾′

狓′犪狓犻狊 ＝狓（犫犲狊狋犻狀犱犲狓）′
（１９）

　　步骤６：输入迭代优化并重复步骤２－５，当气味浓度达

到最大值或者迭代次数达到设定的最大迭代次数时，循环

停止。

２．２．２　ＬＧＭＳ－ＦＯＡ算法优势

１）式 （１６）中的犛′犻范围可以涵盖域的整个范围；

２）当χ′犪狓犻狊的值固定时，在式 （１６）中的犛′犻服从均匀

分布；因此ＬＧＭＳ可以允许在域中统一执行搜索，果蝇群

增强了其寻找全球最佳解决方案的能力；

３）在ＬＧＭＳ中，由于惯性权重比较大的有利于全局搜

索，而惯性权重比较小的有助于本地搜索，所以引入了惯

性权重来平衡全局搜索和本地搜索，ＬＧＭＳ－ＦＯＡ在运行

开始时趋向于具有更高的全局可搜索性，同时在运行结束

时具有更多的局部搜索能力。

３　基于犔犌犕犛－犉犗犃算法的参数优化

３１　犠犓犈犔犕参数选择

正则化参数Ｃ及小波核函数中的参数这些因素都能够

使 ＷＫＥＬＭ受一定的影响，特别是在进行分类过程中的效

果方面造成相应影响，如果简单的对这些参数采用随机选

择的办法进行，就会使得 ＷＫＥＬＭ 在进行分类过程中的精

度降低很多，因而，构造 ＷＫＥＬＭ 的参数优化模型如下

所示：

ｍａｘ犳犻狋狀犲狊狊＝犪犮犮狌狉犪犮狔（犆，犪，犫，犮）

狊狋：犆∈ （犾犆，狌犆）

犪，犫，犮∈ （犾犪，犫，犮，狌犪，犫，犮
烅

烄

烆 ）

（２０）

式中，适应度值用犳犻狋狀犲狊狊来表示，训练集的分类准确程度

值用犪犮犮狌狉犪犮狔来表示，惩罚因子犆和核函数参数犪，犫，犮的

上限用狌犆 和狌犪，犫，犮分别表示，犾犆 和犾犪，犫，犮分别为关于惩罚因子

犆和核函数参数犪，犫，犮的上限。

在利用 ＷＫＥＬＭ 对模型进行优化的过程中，犪，犫，犮

都表示为核函数参数，犆在模型中代表惩罚因子，这些参数

因子一直作为主要因素制约着 ＷＫＥＬＭ 分类精度。就

ＷＫＥＬＭ参数优化而言就是通过一定规律找到一个最优化

格式的参数与因子有关的组合 （犆，犪，犫，犮），从而使得

ＷＫＥＬＭ的分精度达到更好的状态，最终提高并使得

ＷＫＥＬＭ的学习能力更为广泛。

３２　犔犌犕犛－犉犗犃算法对 犠犓犈犔犕的优化步骤

利用ＬＧＭＳ－ＦＯＡ算法，对 ＷＫＥＬＭ的参数进行优化

的具体步骤如下：

步骤１：通过ＶＭＤ的特性，分解出由对轴承分析产生

的相关故障信号，并处理得出与之相对应的模态分量数据，

然后再运用ＳＶＤ对前面的模态分量进行处理，从而得出一

系列具有特性的特征向量，而且是具有多维特性的向量，

再运用归一化处理的办法，对前面的向量进行归一化，得

出特征向量，最后再把得到的那些特征向量进行分类，一

类取名为训练集，另外一类取名为测试集。

步骤２：起初，对取值范围进行初始化操作，即对
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ＷＫＥＬＭ参数 ［犆，犪，犫，犮］的取值范围进行初始化，并对

ＬＧＭＳ－ＦＯＡ算法中的一些相关参数进行设置。

步骤３：通过输入气味浓度判断权值犛′犻到气味浓度判

断方程来计算每个果蝇所在位置的气味浓度犛犿犲犾犾′犻。

步骤４：找出果蝇群中具有最大气味浓度的果蝇，保持

最大浓度值和狓坐标，然后果蝇群通过视觉飞向该位置。

步骤５：输入迭代优化以重复步骤３－５的实现，在运

算过程中，发现测试气味的浓度低于先前迭代的气味浓度

或者迭代的次数已经达到或者超出了之前所定好的最大值

的时候，此循环过程就会停止。

步骤６：选择气味浓度最高的果蝇位置会被用来作为

ＷＫＥＬＭ参数，随后其数据还会用来作为训练对象，与此

同时对测试样本也会进一步采取分类操作。

４　实验结果分析

４１　医疗滚动轴承故障特征提取

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 （ＳＶＤ），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，所以在本次实验中Ｋ

设为４。在对ＶＭＤ进行分解之后会得到：模态分量４个和

与其相关的包络图，见图２－７，对应故障特征为：医疗滚

动轴承内圈故障、医疗滚动轴承外圈故障、医疗滚动轴承

滚动体故障。

１）医疗滚动轴承内圈故障ＶＭＤ分解波形

图２　医疗滚动轴承内圈故障ＶＭＤ分解

２）医疗滚动轴承外圈故障ＶＭＤ分解波形

３）医疗滚动轴承滚动体故障ＶＭＤ分解波形

观察图３可以得出，用 ＶＭＤ分解来自内圈的故障信

号，发现有３个模态都存在故障信息；观察图５可以得出，

图３　医疗滚动轴承内圈故障各模态包络谱

图４　医疗滚动轴承外圈故障ＶＭＤ分解

图５　医疗滚动轴承外圈故障各模态包络谱

发现有４个模态都存在故障信息；观察图７可以得出，用

ＶＭＤ分解来自滚动体的故障信号，发现有３个模态都存在

故障信息。通过对故障信号进行ＶＭＤ分解，能够体现出故

障信号中的局部特征；对各模态分量进行奇异值分解

（ＳＶＤ）能够保留故障数据中的重要信息，从而为故障的准

确奠定了基础。
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图６　医疗滚动轴承滚动体故障ＶＭＤ分解

图７　医疗滚动轴承滚动体故障各模态包络谱

４２　犉犗犃与犔犌犕犛－犉犗犃的平均值与标准偏差

表１展示了ＦＯＡ与ＬＧＭＳ－ＦＯＡ的平均值与标准偏

差，从表１中可以看出，当解决犳犌犘，犳犛犎，犳犅犚，犳犚犃 和

犳犛犘３０时，ＬＧＭＳ－ＦＯＡ的平均值更接近于理论上的最优值，

并且ＬＧＭＳ－ＦＯＡ具有比ＦＯＡ更好的标准偏差。因此得

出结论ＬＧＭＳ－ＦＯＡ比ＦＯＡ更有效，更稳定。

表１　ＦＯＡ与ＬＧＭＳ－ＦＯＡ的平均值与标准偏差

犳
Ｄｉｍｅ－

ｎｓｉｏｎ

ＬＧＭＳ－ＦＯＡ

Ｍｅａｎ
Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

ＦＯＡ

Ｍｅａｎ
Ｓｔａｎｄａｒｄ

ｄｅｖｉａｔｉｏｎ

犳犌犘 ２ ３．００１０ １．８９６３ｅ－０９ ５２４．１２３９ １２６．２３４８

犳犛犎 ２ －１６６．３６９ ３．２７３６ｅ－１１ －４３．４５３１ １６．１１３６

犳犅犚 ２ ０．３８６９ ２．３５５２ｅ－１４ ７．４２７４ ４．４６００

犳犚犃 ２ －１．７１７９ ０．００６３ －１．６３７４ ０．０１６５

犳犛犘３０ ３０ ９．２６１５ｅ－０９ １．２７３６ｅ－０９ ５．８２５５ｅ－０６１．５３３９ｅ－０６

犳犛犘５０ ５０ ２．８２８５ｅ－０４ １．２６３ｅ－０３ ４．０４５３ｅ－０５ １．６４１ｅ－０６

４３　基于犉犗犃－犈犔犕、犉犗犃－犠犓犈犔犕、犔犌犕犛－犉犗犃－

犠犓犈犔犕的滚动轴承故障诊断结果与对比

　　用上述方法对原始数据进行特征提取后，得到１６０×３

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。基于ＦＯＡ－ＥＬＭ、

ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ、ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ 的滚动轴承故

障诊断结果与对比如图８～１０所示。

图８　ＦＯＡ－ＥＬＭ的分类结果

图９　ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ的分类结果

图１０　ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ的分类结果

表２　三种方法分类效果对比

故障诊断方法 平均分类精度（％） 平均运行时间（ｓ）

ＦＯＡ－ＥＬＭ ７５ ２５．４

ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ ８７．５ ２０．２

ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ １００ １５．０

将图８～１０的信息汇总归纳到表２，观察表２中的数据

对比结果得出，在进行对同一个数据进行处理时，采用
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ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ 这种方法得到的结果，其平均分

类精度可以达到１００％，但是利用Ｆ０Ａ－ＥＬＭ 这种方法，

其平均分类精度只能达到７５％，采用ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ方法

时平均分类精度为８７．５％，两种方法的平均分类精度均低

于ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ 方法的平均分类精度，因而

ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ 方法明显优于其余两者。同时，

由于利用ＶＭＤ和ＳＶＤ进行的特征提取相应的只能够得到

４个相关的特征向量，并且 ＶＭＤ对噪声的抗干扰能力很

强，就可以省去对噪声进行处理这一步，这样训练的时间

也会相应缩短很多。因此，通过本文阐述的ＬＧＭＳ－ＦＯＡ

－ＷＫＥＬＭ方法用于滚动轴承对故障进行诊断，表明效果

是最好的。

５　结论

针对医疗滚动轴承所出现故障分类问题，在本文中提出

了对故障进行识别的方法，一种基于改进ＦＯＡ算法优化

ＷＫＬＥＭ参数的故障识别法。这种方法利用 ＶＭＤ的特性，

对在于滚动类型的轴承中存在的故障信号会进行一些分析和

处理，并会最后得到与故障信息所对应的各模态分量，然后

再结合ＳＶＤ进行处理，得出相对应的各模态奇异值，把这些

值用作为特征向量。在原基础上加入ＬＧＭＳ，对ＦＯＡ算法进

行改进，从而对 ＷＫＥＬＭ进行相关参数的优化，最终使得其

成为检测滚动轴承故障分离器的最佳方法。通过实验得出的

对比结果表明，使用ＬＧＭＳ－ＦＯＡ－ＷＫＥＬＭ这种方法的故

障识别精度高，并且其使用的训练时间缩短了，稳定性也提

高很多。为医疗滚动轴承的监测手段提供了一种新的参考，

值得在医疗轴承监测中应用和推广。
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制策略。通过构建一个测试装备可用性服务架构，目的是

为研究靶场测试装备保障顶层设计与运行格局的强度关系

奠定基础，并为测试装备保障一线人员在可用度目标下的

保障体系最优控制决策，以及规划测试装备高效配置提供

帮助。
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