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基于 AVMD 与 DPC-FCM 的旋转机械 

无监督故障诊断方法 

武雅曼，谌鹏，张滇，刘天，唐剑 

（ 〇中国船舶重工集团有限公司第七 五研究所，西安 710000） 

摘要：目的 针对旋转机械故障诊断过程中存在故障信号特征提取困难、故障诊断过程有标签数据较少、故

障诊断准确率低等问题，提出自适应变分模态分解算法（Adaptive Variational Mode Decomposition, AVMD）

与密度峰值算法优化的模糊 C 均值算法（Clustering by Fast Search and Find of Density Peaks Optimizing Fuzzy 

C-Means，DPC-FCM）结合的无监督诊断方法。方法 首先，将多尺度排列熵与峭度相结合的综合系数作为

适应度函数，对 VMD 算法的惩罚因子 alpha 和模态个数 K 进行参数寻优，提取分解后本征模态函数（Intrinsic 

Mode Function，IMF）的平均样本熵与平均模糊熵，并输入至聚类算法中。其次，提出利用密度峰值聚类算

法确定 FCM 的初始聚类中心，降低聚类结果的随机性。结果 将提出的无监督故障诊断模型应用到滚动轴

承试验信号中，实现了准确的故障诊断。结论 AVMD 在故障提取方面具有优越性，同时 DPC 算法可以有

效提高 FCM 算法无监督聚类的准确性，二者结合可以有效实现旋转机械故障的智能分类。 
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Unsupervised Fault Diagnosis of Rotating Machinery Based on  
AVMD and DPC-FCM Algorithm 

WU Yaman, CHEN Peng, ZHANG Dian, LIU Tian, TANG Jian 

(China Shipbuilding Group 705 Research Institute, Xi'an 710000, China) 

ABSTRACT: In order to solve the problems of difficult feature extraction of rotating machinery fault signals, less label data in 

the fault diagnosis process, and low fault diagnosis accuracy, the work aims to propose an unsupervised diagnosis method com-

bining adaptive variational mode decomposition (AVMD) and clustering by fast search and find of density peaks optimizing 

fuzzy C-means (DPC-FCM).Firstly, the comprehensive coefficient combining multi-scale permutation entropy and kurtosis was 

proposed as the fitness function to optimize the penalty factor alpha and modal number K of the VMD algorithm. The average 

sample entropy and average fuzzy entropy of the decomposed intrinsic mode function were extracted and input into the cluster-

ing algorithm. Secondly, to solve the problem that FCM clustering algorithm was easy to fall into the local optimal solution, 

DPC-FCM was proposed to determine the initial clustering centers of FCM to reduce the randomness of clustering results. Fi-

nally, the unsupervised fault diagnosis model was constructed and applied to the rolling bearing testing signals, achieving the 
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accurate fault diagnosis. AVMD has advantages in fault extraction, and DPC algorithm can effectively improve the accuracy of 

unsupervised clustering of FCM algorithm. The combination of the two can effectively realize intelligent classification of rotat-

ing machinery faults. 

KEY WORDS: variational mode decomposition; fuzzy C-means; clustering by fast search and find of density peaks; rotating 

machinery; fault diagnosis 

旋转机械广泛应用在航空航天、机械制造、船舶

设备等领域，其工作环境比较恶劣，工作时间较长，

容易产生磨损、疲劳，一旦发生故障，轻则造成生产

任务不能及时完成，重则有可能造成人员伤亡[1-2]。

持续且正确地监督旋转机械的运行状态，及时对旋转

机械的故障进行定位和排除，是保证旋转机械稳定运

行的有力保障。然而，监测设备收集到的数据中包含

了大量的无标签数据，必须发掘出数据之间的隐藏特

征与联系，才能对故障特征有更清晰的认识[3-4]。 

传统的旋转机械故障诊断方法十分依赖技术人

员的经验，需要根据技术人员的先验知识进行信号处

理及提取特征值，诊断准确率较低[5]。传统的时域、

频域信号处理方法更适用于平稳信号，并且信号处理

结果与背景噪声的强度有很大的关系，在处理非平稳

信号方面存在一定的局限性，所以发展旋转机械的智

能故障诊断技术迫在眉睫[6-7]。 

现阶段故障诊断一般分为 2 个步骤，首先是故障

特征提取，然后是故障特征分类[8]。在故障特征提取

方面，时频域方法可以同时保留信号的时域和频域信

息，处理非平稳信号有一定的优势[9]。常见的时频域

分析方法主要有小波变换、经验模态分解、局部均值

分解、变分模态分解等[10-13]。He 等[14]提出了利用小

波变换与模拟退火算法优化的卷积神经网络进行轴

承故障诊断。Wang 等[15]将经验模态分解与流形结合

起来，用于旋转机械的故障诊断，从一定程度上减轻

了经验模态分解算法的模态混叠问题。Xu 等[12]通过

优化局部均值分解算法，提高了计算效率，抑制了端

点效应。尽管以上方法均可以对信号进行分解，并且

被广泛应用于工程实践中，但是分解结果在某些情况

下存在模态混叠问题。变分模态分解算法是一种自适

应的非递归信号处理方法，分解精度较高，鲁棒性较

强，可以有效克服模态混叠问题，但是该算法中参数

的不确定性对分解结果有较大的影响。Jin 等[16]利用

VMD 与深度置信网络对列车轴箱轴承进行了故障诊

断，并引入灰狼优化算法优化了 VMD 与深度置信网

络的参数。 

故障特征分类的关键是构建合适的特征数据集

与分类器，由于机械设备结构的复杂性逐步上升，收

集有标签数据的难度也逐渐加大，无监督故障诊断方

法应运而生[4,17]。FCM 算法采用欧氏距离计算样本之

间的相似性，以此可以实现对无标签数据进行分类。

Fan 等[18]对经过 EMD-PWVD 处理后的振动图像进行

FCM 分类，进而对滚动轴承进行故障诊断。Xing 等[19]

结合 VMD、Tsallis 熵与 FCM 算法对滚动轴承进行了

故障诊断。由于权值与初始聚类中心的不确定性，

FCM 的聚类结果易陷入局部最优值，Li 等 [20]针对

ZD6 铁路道岔系统，提出利用小波变换提取电流特征

向量，利用 GAPSO 优化 FCM 权值提高 FCM 聚类的

准确性，随后进行了故障分类。 

针对以上及现有特征提取方法存在的模态混叠、

参数不确定性问题，故障分类方法在无监督诊断方面

准确率不高、聚类效果依赖初始聚类中心等问题，本

文综合考虑现阶段时频域特征提取方法与无监督故

障诊断方法，提出将 VMD 与 FCM 算法结合起来应

用于旋转机械的故障诊断，利用麻雀搜索算法

（Sparrow Search Algorithm，SSA）优化 VMD 的惩

罚因子 alpha 与模态个数 K。以提取分解后 IMF 的平

均样本熵与平均模糊熵作为聚类算法的输入，对旋转

机械进行故障诊断。试验表明，该无监督故障诊断模

型在滚动轴承故障分类中有较高的准确率，并且通用

性较强，具有较高的工程实践价值。 

1  基础理论 

1.1  变分模态分解算法 

VMD 是一种自适应信号分解方法，它将信号分

解成一系列不同中心频率的 IMF，其本质和核心思想是

变分问题的构造和求解[21]。在 VMD 中，每个 IMF 被

视为一个带宽有限的调幅调频信号，其描述见式（1）。 
( ) ( )cos[ ( )]k k ku t A t t  (1) 

式中：Ak(t)是瞬时幅值；ω(t)是瞬时频率，ω(t)= 

dk(t)/dt。 

变分问题是将输入信号 f 分解为 k 个 IMF 信号，

对每个 IMF 信号进行希尔伯特变换分析，然后利用

估计的中心频率 e‒jωkt 进行混合，各分量之和等于约

束下的输入信号，故变分问题描述见式（2）。 
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式中： 1 2{ , ,} , }{ k ku u u u  与 1 2{ , ,} , }{ k k    
分别表示为分解得到的 k 个模态与每个模态的中心

频率。 

采用二次惩罚因子 α 保证信号重构的精度，采用
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拉格朗日乘法算子 λ(t)保持约束的严密性。 
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 (3) 
采用交替方向乘子算法交替更新 uk

n+1、ωk
n+1，

得到最优解，也就是式（3）的鞍点。因此，IMF{uk}

和中心频率{ωk}的集合可以表示为： 
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1.2  模糊 C 均值算法 

模糊 C 均值是一种基于目标函数的模糊聚类算

法，原理是使被分到同一聚类中的对象之间的相似性

最大，被分到不同类的对象之间的相似性最小[22]。首

先将 n 个样本划分为 c 个子类，该算法通过最小化各

个子类与聚类中心的隶属度加权和，不断修正聚类中

心和分类矩阵，直到符合终止准则，最后按照最优的

分类矩阵将数据分为不同的类别。 

假定数据样本集合为 1 2{ , , , , }j nX x x x x   ，聚

类中心有 c 个， 1 2{ , , , , }i cC c c c c   ，每个样本 j 属

于某一类 i 的隶属度为 { }ij c nU u  ，FCM 可表述为： 
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式中：dij 为数据点 xj 到聚类中心 ci 的欧氏距离。 

2  基于 AVMD 算法与 DPC-FCM 算

法的旋转机械无监督故障诊断方法 

2.1  SSA 优化的 VMD 算法 

SSA 是一种仿生智能优化算法，广泛应用于参数

寻优、路径规划等领域，其灵感来源于麻雀觅食和反

捕食行为[23]。该算法跳出局部最优解的能力强，收敛

速度快，稳定性高，已经被证明优于遗传算法、粒子

群算法等传统优化算法。基于这些特点，SSA 在优化

VMD 参数，提高其特征提取能力方面有很大的潜力。 

在麻雀搜索算法的种群中有 2 种麻雀：探索者和

追随者。探索者负责为种群提供觅食的区域和方向，

通常拥有较高的能源储备；追随者为了提高能源储

备，通常会跟随探索者并夺取区域内的能源。追随者

的能源越少，在种群中觅食位置就越差，也更有可能

飞到其他地方以获取足够的能源。探索者和追随者的

身份可以互换，以获得更好的觅食位置和更多的能

源。一旦适应度值达到全局最高，麻雀随即发出警报，

其警报值超过阈值时，探索者将带追随者去其他安全

区域觅食[24]。 

SSA 算法的适应度函数对参数寻优结果有很大

的影响，本文提出了将结合多尺度排列熵与峭度的综

合系数作为 SSA 算法的适应度函数来搜索全局最优

值。多尺度排列熵对信号的变化具有较高的敏感性，

该算法计算简单，反映了时间序列的随机性，在信号

处理中可以反映复杂系统的动力学突变，即多尺度排

列熵越大，该时间序列越随机，反之，则该时间序列

越规则。因此，多尺度排列熵越小，表明信号的噪声

越少。 

设长度为 N 的时间序列  ( ), 1,2, ,x i i N  ，将其

粗粒化处理，得到粗粒化序列： 

( )

( 1) 1

1
, 1,2, ,[ / ]

js
s

j i
i j s

y x j N s
s   

    (7) 

式中：N 为时间序列的长度； s 为尺度因子，

1,2,s  ；[N/s]表示对 N/s 取整。求解每个粗粒化序

列的排列熵，即可得到该时间序列的多尺度排列熵。

在本文中，多尺度排列熵嵌入维数为 5，时间延迟为

1，尺度因子为 2。 

峭度是信号的四阶平均值，为无量纲参数，可以

表示为： 

 4
urtosis 4

E x
K





   (8) 

式中：μ和 σ分别为振动信号的平均值和标准差。 

峭度对冲击信号十分敏感，适用于检测故障信号。

无故障时，设备振动信号的峭度值接近正态分布，峭度

值在 3~5。随着故障的出现和发展，峭度值不断增大。

当峭度值超过 5 时，表明数据中存在较多的故障信号。 

本文综合考虑时间序列上信号的规则度与故障

信号的含量，提出以结合多尺度排列熵与峭度的综合

系数作为适应度函数，将 SSA 算法的目标函数设置

为最小化综合系数，就能获得使多尺度排列熵最小、

峭度最大的模态分解方法，其计算公式为： 

urtosis/C MPE K  (9) 

2.2  DPC 算法优化的 FCM 算法 

DPC 算法基于样本的密度进行分类，该算法选择
的聚类中心的密度总是比周围其他样本的密度要大，
并且聚类中心与其他高密度点的距离较远[25]。该算法
每个样本点 xi 定义有 2 个参数：局部密度 ρ(xi)、样本
点到局部高密度点的距离 δ(xi)。利用这 2 个参数得到
一个初始聚类中心决策散点图，在散点图上选择 ρ(xi)
与 δ(xi)均较大的点作为初始聚类中心，将剩余的点分
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配给距离最近的高密度点。根据聚类中心决策散点图
可以直观地选择聚类中心。 

将局部密度 ρ(xi)定义为 xi 邻域内的点数： 

   i i j
j

x d x x d        (10) 

假设 t=d(xi‒xj)‒d，则
1 0

( )
0 0

x
t

x


 
   ≥

，其中 d(xi,xj)

为两数据点之间的欧式距离，dc 为截断距离，为一个
超参数。ρ(xi)相当于以数据 xi 为中心，dc 为半径范围
内的点数。 

样本点到局部高密度点的最小距离为： 

   
: ( ) ( )

min ,
j i

i i j
j x x

x d x x
 




  (11) 

对于全局高密度点之间的距离，应为两样本点之
间的最大距离。因此，聚类中心被认为是 δ(xi)值异常
大的点。 

针对 FCM 算法，需要先验性地指定聚类中心数
目和聚类中心随机性较大等问题。本文利用 DPC 算
法人为地确定局部密度 ρ(xi)与距离值 δ(xi)都较大的
点，将其作为 FCM 算法的初始聚类中心，一定程度
上解决了 FCM 算法易陷入局部最优解的问题。为了
验证 DPC-FCM 算法的性能，本文引入 UCI 常用数据
集 Aggregation 进行聚类分析。Aggregation 数据集共有 7

个类别，类样本数量分别为[170,34,273,102,130,45,34]。
首先利用本文提出的 DPC-FCM 算法对该数据集进行
聚类分析，初始聚类中心选择如图 1 所示，得到的
DPC-FCM 聚类结果如图 2 所示。仅将 DPC 算法先验
得到的聚类数目输入至 FCM 算法中，得到 FCM 算法
的聚类结果如图 3 所示，表明 FCM 算法得到了正确
的聚类数目，但是聚类中心的选择依旧存在较大不确
定性。通过计算可以得到 DPC-FCM 算法聚类的准确
率为 94.5%，FCM 算法的聚类准确率为 66.8%。 

 

 
 

图 1  DPC-FCM 算法初始聚类中心决策图 
Fig.1 Initial clustering center decision plot of  

DPC-FCM algorithm 
 
结合以上分析，本文提出了基于 AVMD 与

DPC-FCM 的无监督故障诊断模型。首先针对 VMD  

 
 

图 2  DPC-FCM 算法聚类结果 
Fig.2 Clustering results of DPC-FCM algorithm 

 

 
 

图 3  FCM 聚类结果 
Fig.3 Clustering results of FCM algorithm 

 

算法中惩罚因子与模态个数不确定性问题，以综合系

数为目标函数，利用 SSA 算法进行双参数寻优，提

取分解后各 IMF 的平均样本熵与平均模糊熵作为原

始振动信号的特征值，将其作为二维数据集输入至

DPC 算法中，确定初始聚类中心。然后将提取的二维

特征值数据集、初始聚类中心个数与位置输入至

FCM 算法中进行聚类分析。本文提出的无监督故障

诊断模型如图 4 所示。 
 

 
 

图 4  无监督故障诊断模型 
Fig.4 Unsupervised fault diagnosis model 



·118· 装 备 环 境 工 程 2024 年 1 月 

 

3  故障诊断应用研究 

为了验证上述方案的可行性，将本文提出的无监

督故障诊断模型应用于美国凯斯西储大学的轴承数

据集。轴承的故障共有 3 种类型：内圈故障、外圈故

障、滚动体故障，所有的故障均为电火花加工技术制

造的。轴承运行工况有 4 种，转速分别为 1 797、1 772、

1 750、1 730 r/min，损伤程度均为 0.177 8 mm。 

在本实验中，信号采样频率设置为 12 kHz，数据

采样长度为 1 024，每种故障模式采集 100 个样本。

为了模拟实际数据监测、采集的过程，本文将所有样

本的标签抹去，在没有任何关于故障类型、有标签数

据的先验知识情况下，以聚类准确率来评估故障诊断

模型的性能，对滚动轴承故障进行无监督诊断。为了

便于理解，将转速为 1 730 r/min 的情况设为工况一，

取该工况下 3 种故障类型与正常运行数据各 100 个，

设置 SSA 算法迭代次数为 30 次，麻雀数量为 50 只，

探索者比例为 20%，惩罚因子与模态个数的参数范围

分别设置为[500,3000]、[3,10]，利用 AVMD 算法计

算该工况下 3 种故障类型原始振动数据的最优惩罚

因子和模态个数，结果见表 1。 
 

表 1  工况一 VMD 算法最优参数组合 
Tab.1 Optimal parameter combination of VMD  

algorithm for case 1 

 
正常 

数据 

内圈 

故障数据 

外圈 

故障数据 

滚动体 

故障数据

alpha 1 582 1 922 2 503 1 815 

K 8 9 8 8 
 

将 alpha 与 K 的最优参数组合代入到 VMD 算法

中，对该工况 3 种故障类型与正常运行数据进行模态

分解，提取各 IMF 的平均样本熵与平均模糊熵，并

输入至 DPC-FCM 算法中，可以得到如图 5 所示的初

始聚类中心决策图。选择其中局部密度、样本点到局

部高密度点的距离均较大的离群点作为 FCM 算法的

初始聚类中心，将聚类中心个数与位置输入至 FCM 
 

 
 

图 5  工况一初始聚类中心决策图 
Fig.5 Initial clustering center decision plot of case 1 

算法中，得到 DPC-FCM 算法的最终聚类结果，如图

6 所示，图中空心圆圈即为该类别的聚类中心。经计

算得到工况一故障诊断的准确度为 97.25%。 
 

 
 

图 6  工况一聚类结果 
Fig.6 Clustering results of case 1 

 

将转速为 1 750、1 772、1 797 r/min 分别设置为

工况二、三、四，分别按照本文提出的无监督故障诊

断模型进行故障分类，可以得到这 3 种工况下不同故障

类型与正常运行数据的最优惩罚因子与模态个数，见表

2。4 种工况的聚类准确度分别为 97.25%、99.25%、

98.75%、94%。3 种工况数据的聚类结果如图 7~9 所示。 
 

表 2  工况二、三、四 VMD 算法的最优参数组合 
Tab.2 Optimal parameter combination of  

VMD for case 2, case 3, and case 4 

  
正常

数据

内圈 

故障数据 

外圈 

故障数据 

滚动体 

故障数据

alpha 2 808 1 186 2 203 2 785 
工况二

K 5 6 5 4 

alpha 1 652 2 770 1 090 2 740 
工况三

K 7 8 8 4 

alpha 2 678 2 903 2 086 1 061 
工况四

K 9 4 7 7 

 

 
 

图 7  工况二聚类结果 
Fig.7 Clustering results of case 2 
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图 8  工况三聚类结果 
Fig.8 Clustering results of case 3 

 

 
 

图 9  工况四聚类结果 
Fig.9 Clustering results of case 4 

 

可以看出，每个工况的聚类簇分布均较紧密，且簇类

之间交叉混叠较少，聚类效果明显，聚类准确度较高。 

4  结论 

1）利用 SSA 算法及本文提出的结合多尺度排列

熵与峭度的综合系数可有效确定 VMD 算法的不确定

性参数，提高模态分解精度。 

2）利用 DPC 算法可以显著降低 FCM 算法初始

聚类中心选择的随机性，提高聚类准确率。 

3）基于 AVMD 与 DPC-FCM 的无监督故障诊断

模型在轴承数据集中得到了良好应用，为解决相似问

题提供了解决办法。 
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