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摘　要：提出一种基于遗传算法分层优化多类最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｏｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）的故障诊断模型。首先将故障信号经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）为平稳本征模态（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量，再选择表征故障调制

特征的ＩＭＦ分量并提取瞬时幅值能量作为故障特征输入到遗传算法分层优化好的采用多项式核

的多类ＬＳＳＶＭ 中进行故障识别。ＥＭＤ分解可自适应分离故障调制信号；瞬时幅值能量矢量的

不同表征各类故障的可分性；遗传算法分层优化惩罚因子和多项式核参数可以使ＬＳＳＶＭ 摆脱对

故障类型与模式编号映射关系先验知识的依赖，提高ＬＳＳＶＭ的故障预测精度和自适应诊断能力，

并可以推广应用于线性、径向基、Ｓｉｇｍｏｉｄ等核条件下的ＬＳＳＶＭ 优化。一个深沟球轴承故障诊断

实例说明该模型的有效性。
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　　在旋转机械故障预测中，决定故障预测成败的

关键在于预测模型的精度
!

自适应性和快速性［１］。

最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｏｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）为解决这一问题提供了条件
［２］。

ＬＳＳＶＭ是继支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｏｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ

，ＳＶＭ）
［３４］之后，快速性明显增强的一种支持向量

机，适用于实时性要求高的场合，文献［５］已经将

ＬＳＳＶＭ应用于滚动轴承故障诊断。但与ＳＶＭ 相

比，ＬＳＳＶＭ的预测精度和自适应识别能力并未提

高，受核函数及其相关参数
!

残差惩罚因子等因素

的影响仍然十分明显［６］，尤其是对模式类型与模式

编号映射关系十分敏感，映射关系的变化会引起预

测精度的巨大反差．因此如何提高ＬＳＳＶＭ 的预测

精度和自适应识别能力，摆脱模式类型与模式编号

映射关系需要先验知识的约束，仍然是将其应用于

旋转机械故障诊断的瓶颈问题。

遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是一种借鉴

生物界自然选择和优化机制的高度并行、随机、自适

应搜素的全局寻优算法［７８］，特别适合于处理传统搜

索算法解决不好的复杂的和非线性问题［９］。笔者提

出一种基于遗传算法分层优化多类ＬＳＳＶＭ 的故

障诊断模型，该模型可显著提高多类ＬＳＳＶＭ 的故

障预测精度和自适应故障诊断能力。

１　最小二乘支持向量机

最小二乘支持向量机ＬＳＳＶＭ 算法可表示为

如下优化问题

ｍｉｎ犑（狑，犫，ξ）＝
１

２
狑Ｔ狑＋γ

１

２∑
狀

犻＝１
ξ
２
犻，

（狊．狋．）狔犻［狑
Ｔ
φ（狓犻）＋犫］＝１－ξ犻，（犻＝１，…狀）

，

（１）

　　式中：狓是输入矢量；狑是可调的权值矢量；犫是

偏置；ξ≥０为松弛变量，可以度量一个数据点对模

式可分的理想条件下的偏离程度；γ是平衡最小分

类边界和最小分类误差的惩罚因子；非线性变换

φ（狓）将给定输入样本狓映射到更高维的特征空间。

由式（１）可以看出，与一般ＳＶＭ 不同，ＬＳＳＶＭ 使

用的是等式约束条件。式（１）优化问题对应的

Ｌａｇｒａｎｇｅ方程为

犔（狑，犫，ξ，α）＝犑（狑，犫，ξ）－

∑
狀

犻＝１

α犻 狔犻［狑
Ｔ

φ（狓犻）＋犫］－１＋ξ｛ ｝犻 。

式中α犻 为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子。此优化方程的求解等

价于

犔

狑
＝０狑＝∑

狀

犻＝１

α犻狔犻φ（狓犻），

犔

犫
＝０∑

狀

犻＝１

α犻狔犻 ＝０，

犔

ξ犻
＝０α犻 ＝γξ犻，

犔

α犻
＝０狔犻［狑

Ｔ

φ（狓犻）＋犫］－１＋ξ犻 ＝０

烍

烌

烎
。

（２）

　　通过求解方程组式⑵，并消去狑和ξ，可得到以

下线性方程组

０ 犢Ｔ

犢 犣犣Ｔ＋γ
－１［ ］
犐

犫［］
α
＝
０［］
犾
。 （３）

犣＝ ［φ（狓１）
Ｔ
狔１，φ（狓２）

Ｔ
狔２，…φ（狓狀）

Ｔ
狔狀］

Ｔ
狀×１

犢＝ ［狔１，狔２，…狔狀］
犜
狀×１，

α＝ ［α１，α２，…α狀］
犜
狀×１，犾＝ ［１，１，…１］

Ｔ
狀×１。

　　解线性方程组式（３）可求得犫和α，则ＬＳＳＶＭ

分类决策函数为

犳（狓）＝ｓｇｎ∑
狀

犻＝１

α犻狔犻犓（狓，狓犻）＋［ ］犫 。 （４）

　　式中 犓（狓，狓犻）为满足 Ｍｅｒｃｅｒ定理的核函

数［１０１１］。常用核函数有线性、径向基、Ｓｉｇｍｏｉｄ、多项

式等。

２　遗传算法分层优化多项式核的多类

犔犛犛犞犕

　　ＬＳＳＶＭ中需要确定的参数主要有惩罚因子γ

以及核函数的相关参数，对于多项式核（Ｐｏｌｙｋｅｒｎｅｌ）

犓（狓，狓′）＝ （（狓·狓′）＋犮）
犱（犮≥０）。 （５）

　　指数参数犱与补偿参数犮和惩罚因子γ一样对

ＬＳＳＶＭ的内推和外推能力影响都比较大。但实际

应用ＬＳＳＶＭ时，是仅凭先验知识来预先设定γ、犱、

犮的值再进行模式识别，因此不能跟踪和适应样本

数目和样本类型与其模式映射关系的变化。要使用

Ｐｌｏｙ核进行高精度和高自适应性的分类决策，摆脱

对故障类型与其模式映射关系先验知识的依赖，就

必须对γ、犱、犮进行优化处理，而对ＬＳＳＶＭ 进行参

数优化是一个大规模，多元多峰，变量离散的复杂问

题，采用常规优化方法存在许多障碍。

遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是一种通过

模拟自然进化过程搜索最优解的方法。遗传算法的

初始群体是通过随机产生形成，然后不断进化更新

群体。适应度高的个体被直接复制到下一代群体

中，其产生后代的概率越高；交叉和变异分别是以一

定概率在染色体上进行基因交换或基因变异

操作［４，１２］。
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２．１　适应度函数的确定

数值优化问题是遗传算法经典应用领域之一，

遗传算法用于解决具有上，下限约束的最优化问题

非常高效。为便于对γ、犱、犮同时进行优化，我们对

ＬＳＳＶＭ的优化问题⑴的对偶问题：

ｍｉｎ
１

２∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狔犻狔犼α犻α犼（犓（狓犻，狓犼）＋
２

γ
δ犻犼）－∑

狀

犼＝１

α犼，

狊．狋．　∑
狀

犻＝１

狔犻α犻 ＝０，α犻≥０。 （６）

式中，δ犻犼＝
１，犻＝犼，

０，犻≠犼｛ 。

进行寻优处理，选择适应度函数为

犳（γ，犱，犮）＝
１

２∑
狀

犻＝１
∑
狀

犼＝１

狔犻狔犼α犻α犼 犓（狓犻，狓犼）（ ＋

２

γ
δ犻 ）犼 －∑

狀

犼＝１

α犼 。 （７）

　　则对γ、犱、犮的优化问题变成

ｍｉｎ犳（γ，犱，犮）

狊．狋．０＜γｍｉｎ＜γ＜γｍａｘ，

犱ｍｉｎ＜犱＜犱ｍａｘ，

０≤犮ｍｉｎ＜犮＜犮ｍａｘ

烍

烌

烎。

（８）

　　式（８）中，γｍｉｎ、γｍａｘ、犱ｍｉｎ、犱ｍａｘ、犮ｍｉｎ、犮ｍａｘ分别为γ、

犱、犮的上下限。对于遗传算法而言，式（８）是一个极

易处理的具有上下限约束的标准数值最优化问题。

２．２　选择操作

每一代中的染色体根据其适应性（适应度函数

值的大小）来决定是否被选择复制到下一代，采用赌

轮模型进行选择操作，根据其概率犘（犠狇）确定每个

染色体是否被选入下一代

犘（犠狇）＝
犳（犠狇）

∑
犖犐犖犇

犻＝１

犳（犠犻）

， （９）

式中：犠狇 为参数γ、犱、犮组成的向量，即种群中的一

个个体；犖犐犖犇 表示每一代的个体数目，即种群规

模常数。另外，由于只需得到１个最优解即可，故采

用保留最优解的策略，将适应度值最小的个体直接

复制到下一代的种群中，这样既可以提高学习速度，

又可以保留种群的最优解免遭退化。

２．３　交叉操作

交叉是将双亲染色体的对应段基因加以交换以

形成两个相似的后代的过程，主要的目的是在不同

的可能解之间进行信息交换。采用的两点随机交叉

的交叉率取犌犌犃犘＝０．９，具体操作如图１。

２．４　变异操作

变异是任意的改变所选染色体的１个或几个基

因，通常发生变异的概率很低。通过变异可以保证

图１　交叉操作示意图

参数向量取值的多样性。由于考虑算法的速度采用

十进制编码和实数变异，其变异算子如下。

设犉＝（狏１，…，狏犽－１，狏犽，…狏狀）是一个染色体，在

分量狏犽 上进行变异，其取值范围为［犪犽，犫犽］，则变异

后的子代染色体为犉＝（狏１，…，狏犽－１，狏犽，…狏狀），其中

狏犽 ＝
狏犽＋Δ（狋，犫犽－狏犽）

狏犽－Δ（狋，狏犽－犪犽
｛ ）

狉犪（·）＞０

狉犪（·）＜０
。 （１０）

　　式中，狉犪（·）为产生均匀分布的随机数函数，函

数Δ（狋，狔）的表达式为

Δ（狋，狔）＝狔（１－狉
（１－狋／犜）

λ

）。

式中，狉是［０，１］上的１个随机数，犜为变异的最大代

数，狋为当前变异代数，λ是决定非一致性程度的一

个参数，它起着调整局部搜索区域的作用，其取值一

般为２～５。

２．５　终止操作

当迭代次数（代数）大于设定的阈值时停止迭代

过程。

ＬＳＳＶＭ是一种两类分类器，而我们需要解决

多类故障识别问题。采用多类ＬＳＳＶＭ 法，即对于

犽类故障样本，采用犽－１层ＬＳＳＶＭ分别进行逐层

分类（图１）。逐层分类法分类速度较快，不存在分

类盲区，是一种非常适合故障诊断的ＳＶＭ 多类算

法。对每一层ＬＳＳＶＭ 的γ、犱、犮三参数用遗传算

法进行优化预处理，优化流程如图２，将分层优化参

数代入各层ＬＳＳＶＭ中进行分类识别。

图２　犛犠犛犞犕逐层分类模型
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适应度函数（７）中所涉及的参数都是ＬＳＳＶＭ

解算过程中的中间变量，并且包括核函数、样本数

目、样本类型与其模式映射关系，因此对参数的优化

是全局的和自适应的，这就使ＬＳＳＶＭ 具有了自适

应模式识别能力。为使最终分类结果直观明了，对

输出分类模式进行编码，使得ＬＳＳＶＭ 可以直接输

出该模式编号（例如１、２、３等）。

３　基于遗传算法分层优化犔犛犛犞犕的

旋转机械故障诊断模型

　　基于遗传算法分层优化多类ＬＳＳＶＭ 的旋转

机械故障诊断模型如图３。

图３　犌犃优化各层犔犛犛犞犕参数流程图

图４　遗传算法分层优化犔犛犛犞犕的故障诊断模型

当旋转机械系统出现故障时，故障振动信号往

往表现为调制形式，因此解调分析成为旋转机械故

障诊断的一种重要的信号处理方法。笔者采用近年

来被广泛使用的基于经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）的 Ｈｉｌｂｅｒｔ解调法，即通过

ＥＭＤ分解自适应地将多分量的调制故障信号分解

为若干个平稳本征模态（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，

ＩＭＦ）之和
［１３１４］，每一个ＩＭＦ分量都是单分量的调

幅和调频信号（ＡＭＦＭ信号）

犮犻（狋）＝犪犻（狋）ｃｏｓ（φ犻（狋））。 （１１）

　　对表征工频背景信号的ＩＭＦ分量之前的表征

故障调制特征的高频ＩＭＦ分量进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换解

调［１５］就得到故障信号的瞬时幅值：

狘犪犻（狋）狘≈ 犮２犻（狋）＋犮^
２
犻（狋槡 ）。 （１２）

　　式中：犮^犻（狋）为对各ＩＭＦ分量犮犻（狋）进行 Ｈｉｌｂｅｒｔ

变换后的信号，ＩＭＦ分量的瞬时幅值能量的变化表

征了旋转机械的故障情况，因此笔者提出对各ＩＭＦ

分量瞬时幅值计算总能量

犈犻＝∑
犖

犽＝１

狘犪犻（狋犽）狘
２
Δ狋。 （１３）

　　式中：犻表示第犻层ＩＭＦ分量；犖 表示每层ＩＭＦ

分量的采样点数；Δ狋为采样间隔。以能量为元素构

造一个特征测度矢量

犜′＝ ［犈１，犈２，…，犈犻，…，犈狀］。

式中，狀表示取表征工频背景信号的ＩＭＦ分量之前

的前狀层高频ＩＭＦ分量。考虑到无量纲指标对机

器运行的工况变化不敏感，对犜′进行归一化处理使

其变为无量纲矢量，令犈＝ ∑
狀

犻＝１

犈犻（ ）２
１
２，则

犜＝
犈１
犈
，犈２
犈
，…，犈犻

犈
，…，犈狀［ ］犈 。 （１４）

　　各类故障样本瞬时幅值能量特征矢量的不同集

中反映各类故障之间的差异性，这种差异性有利于

故障模式识别。把归一化的瞬时幅值能量矢量犜作

为遗传算法分层优化多类ＬＳＳＶＭ 的输入，以ＬＳ

ＳＶＭ的输出来确定旋转机械的故障位置或类型。

４　应用实例

笔者以深沟球轴承的故障诊断作为实例来验证

该模型的合理性。实验采用６２０５２ＲＳ型深沟球轴

承，轴承的内径为２５ｍｍ，外径为５２ｍｍ，厚度为

１５ｍｍ。轴承实验由功率为１马力的电动机、扭矩传

感器／译码器、测力计和电器控制装置组成，由电机

带动输入轴，转速控制在１８００ｒ／ｍｉｎ，输出轴带动

负载。在轴承外圈、内圈、滚动体上分别加工宽为

０．１８ｍｍ，深为０．２８ｍｍ的小槽模拟轴承外圈、内

圈、滚动体局部裂纹故障。通过压电式加速度传感

器、电荷放大器、数据采集器分别采集以上３类故障

的振动数据各１００组（因实验条件限制，未采集到正

常轴承的运行数据，故未做正常轴承实验），其中随

机抽取１０组用于样本训练，９０组用于测试，每组选
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取１０２４个采样数据点进行分析。图４为得到的内

圈、滚动体、外圈故障的时域波形，采样频率为

４８ｋＨｚ。

图５　深沟球轴承内圈、滚动体、外圈

（按自上至下顺序）故障振动信号

对３类故障信号进ＥＭＤ分解，由分解结果可

知，３类信号的前三层ＩＭＦ调幅特征都很显著。外

圈故障调制波周期由图５可知为０．０１１ｓ（即调制频

率为９０Ｈｚ），正好是轴转频的３倍频。因此选择前

３层ＩＭＦ分量求其瞬时幅值能量矢量。由于需要区

分三类故障，因此需要２层 ＬＳＳＶＭ，第１层 ＬＳ

ＳＶＭ将内圈故障从３类故障中分离出来，第２层

ＬＳＳＶＭ将滚动体故障和外圈故障区分开来。将作

为训练样本的３类故障的能量矢量及其模式编号

（内圈裂纹→１、滚动体裂纹→２、外圈裂纹→３）输入

到两层均设置为Ｐｏｌｙ核，γ＝１０，犱＝１，犮＝１的ＬＳ

ＳＶＭ中进行训练，其中第１层ＬＳＳＶＭ用来训练３

种故障样本，第２层ＬＳＳＶＭ 用来训练滚动体故障

和外圈故障样本。再将作为测试样本的能量矢量输

入到训练好的两层ＬＳＳＶＭ 中去，表１上半段“映

射关系１”栏为从测试结果中抽取的３×４＝１２组

结果。

结果表明，３类故障识别准确率均在９０％以上。

因此将故障信号ＩＭＦ分量的瞬时幅值能量作为故

障特征矢量输入ＬＳＳＶＭ 进行分类，可有效地用于

轴承故障诊断。

为获得更高的预测精度，用遗传算法对γ、犱、犮

图６　外圈故障信号犈犕犇分解结果

进行分层优化，优化之前为２层ＬＳＳＶＭ均设

置如下遗传控制参数：个体数目ＮＩＮＤ＝２０；最大遗

传代数 ＭＡＸＧＥＮ＝１００；变量数目ＮＶＡＲ＝３；变量

二进制位数ＰＲＥＣＩ＝２５；交叉率ＧＧＡＰ＝０．９；γ、犱、

犮取值范围：γ∈［１，５０］，犱∈［０，５］，犮∈［０，５］。优化

后的识别结果和优化参数值如表１下半段“映射关

系１”栏。滚动体裂纹故障识别率已提升到９７．８％，

另外２种故障识别精度均维持在１００％的高水平状

态，表明遗传算法分层优化可有效提高Ｐｏｌｙ核ＬＳ

ＳＶＭ的故障诊断精度。
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表１　犔犛犛犞犕（采用犘狅犾狔核）测试数据、实际与期望输出、诊断准确率

轴
承
状
态

样
本
编
号

前３层瞬时幅值

能量特征矢量犜

映射关系１ 映射关系２

惩罚

因子

是否

优化

优化值
实际

输出

期望

输出

识别

准确

率／

％

惩罚

因子

是否

优化

优化值
实际

输出

期望

输出

识别

准确

率／

％

内
圈
裂
纹

滚
动
体
裂
纹

外
圈
裂
纹

２４ ０．９４９１ ０．３０３１ ０．０８５４

２５ ０．７１７ ０．６２７３ ０．３０４

２６ ０．９７４７ ０．１９９ ０．１０１６

２７ ０．９３０１ ０．３３２９ ０．１５５５

２４ ０．９９８９ ０．０４ ０．０２２５

２５ ０．９９３７ ０．０７６７ ０．０８１７

２６ ０．９９９３ ０．０２６２ ０．０２８４

２７ ０．９９９６ ０．０２６１ ０．０１４３

２１ １ ０．００４４ ０．００２

２２ １ ０．００２３ ０．００２６

２３ １ ０．００３４ ０．００１

２４ １ ０．００４７ ０．００２

否 —

１ １

１ １

１ １

１ １

２ ２

２ ２

３ ２

３ ２

３ ３

３ ３

３ ３

３ ３

１００

９２．２

１００

否 —

３ ３

３ ３

３ ３

３ ３

２ １

２ １

２ １

２ １

２ ２

２ ２

２ ２

２ ２

１００

０

１００

内
圈
裂
纹

滚
动
体
裂
纹

外
圈
裂
纹

２４ ０．９４９１ ０．３０３１ ０．０８５４

２５ ０．７１７ ０．６２７３ ０．３０４

２６ ０．９７４７ ０．１９９ ０．１０１６

２７ ０．９３０１ ０．３３２９ ０．１５５５

２４ ０．９９８９ ０．０４ ０．０２２５

２５ ０．９９３７ ０．０７６７ ０．０８１７

２６ ０．９９９３ ０．０２６２ ０．０２８４

２７ ０．９９９６ ０．０２６１ ０．０１４３

２１ １ ０．００４４ ０．００２

２２ １ ０．００２３ ０．００２６

２３ １ ０．００３４ ０．００１

２４ １ ０．００４７ ０．００２

是

γ１＝１０．９２０３

犱１＝５

犮１＝４．９９９３

γ２＝４１．１７９７

犱２＝４．９９９９

犮２＝５

１ １

１ １

１ １

１ １

２ ２

２ ２

２ ２

３ ２

３ ３

３ ３

３ ３

３ ３

１００

９７．８

１００

是

γ１＝１

犱１＝５

犮１＝４．９９７４

γ２＝８．７６３９

犱２＝５

犮２＝５

３ ３

３ ３

１ ３

３ ３

１ １

１ １

１ １

１ １

２ ２

２ ２

２ ２

２ ２

９５．６

１００１００

　　诊断过程均是在故障类型与模式编号按以下映

射关系的条件下进行的：内圈故障→１，滚动体故障

→２，外圈故障→３。若改变以上映射关系，例如改

为：内圈故障→３，滚动体故障→１，外圈故障→２，

ＬＳＳＶＭ故障识别效果将恶化。表３上半段“映射

关系２”栏就是在两层ＬＳＳＶＭ均设定：用Ｐｏｌｙ核，

γ＝１０，犱＝１，犮＝１时ＬＳＳＶＭ的识别结果。其中滚

动体故障识别率为０，诊断失败。这说明映射关系

的选择需要凭借经验，如果经验不足则选择不可避

免地带有随机性，造成诊断结果因映射关系不同而

产生巨大反差。表３下半段“映射关系２”栏为对γ、

犱、犮进行遗传算法分层优化（遗传算法控制参数及

γ、犱、犮取值范围的设置均同上）后的识别结果，显然

滚动体识别率发生质的变化，达到１００％，而内圈，

外圈故障识别率也一直保持在高水平。表明在Ｐｏｌｙ

核条件下，用遗传算法分层优化惩罚因子γ、指数参

数犱和补偿参数犮可以克服ＬＳＳＶＭ严重依赖故障

类型与模式编号映射关系先验知识的不足，不论映

射关系如何更改，都能得到高可靠性的故障识别精

度，极大地提高了ＬＳＳＶＭ 的内推和外推能力，实

现了自适应故障诊断。遗传算法分层优化同样适用

于线性、径向基、Ｓｉｇｍｏｉｄ等现有所有核条件下ＬＳ

ＳＶＭ的优化。

５　结　论

笔者提出基于遗传算法分层优化多类ＬＳＳＶＭ

的旋转机械故障诊断模型是先将故障振动信号

ＥＭＤ分解为若干个平稳ＩＭＦ之和，再选择反应故

障调制特征的前若干层ＩＭＦ分量的瞬时幅值能量

作为故障特征矢量输入到遗传算法分层优化好的采

用多项式核的ＬＳＳＶＭ 中进行故障识别。各类故

障样本瞬时幅值能量矢量的不同集中反映出各类故

障之间的差异性，这种差异性有利于故障模式识别；

遗传算法分层优化参数方法可提高多项式、线性、径
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向基、Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数下ＬＳＳＶＭ的故障识别率，可

弱化ＬＳＳＶＭ对故障类型与模式编号映射关系的

要求，减少对映射关系选择经验的依赖，极大地提高

了ＬＳＳＶＭ的自适应故障诊断能力和实际应用价

值，适用于３类以上故障诊断。
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