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摘要:由于支持向量机的参数优化算法存在控制参数多、易陷入局部最优解的问题,提出了一

种单形进化算法优化的支持向量机滚动轴承故障诊断方法。首先,单形进化算法利用全随机的方

式建立粒子的单形邻域搜索算子以减少算法控制参数,建立粒子多角色态搜索策略以避免算法陷

入局部最优解;然后,将单形进化算法应用于支持向量机的参数寻优,并用滚动轴承信号完成故障

诊断;试验中,采用滚动轴承信号的集总经验模态分解的能量特征作为输入,进行算法的性能分析

与测试。结果表明该算法可以有效地缓解粒子陷入局部最优解,且减少了控制参数,并能完成滚动

轴承故障信号的诊断与识别。
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Abstract:Tosolvetheproblemthattheparameteroptimizationalgorithmofsupportvectormachine
(SVM)hasmanycontrolparametersandeasilyfallsintolocaloptimum,arollingbearingfaultdiagnosis
methodofSVM optimizedbysurface-simplexswarmevolutionalgorithmisproposed.First,surface-
simplexswarmevolution(SSSE)isusedtoestablishtheparticle’ssimpleneighborhoodsearchoperatorin
arandomwaytoreducecontrolparametersanddevelopthemulti-rolestatesearchstrategytoavoidfalling
intothelocaloptimum.Then,SSSEisappliedtoparameteroptimizationofSVM torealizefault
diagnosis.Inthetest,theenergymatrixofensembleempiricalmodedecomposition(EEMD)ofrolling
bearingsignalisusedasthefeatureinputtoperformperformanceanalysisandtestingofthemethod.The
resultsshowthatthemethodnotonlyeffectivelyavoidstheparticlesfallingintothelocaloptimalsolution,

butalsoreducesthecontrolparameters,andcancompletethesignaldiagnosis.
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在轴承故障信息诊断和识别分类方面,人工神经网络和支持向量机(supportvectormachines,SVM)均
取得了显著的成果,然而传统的人工神经网络主要采用后向反馈网络结构,随着网络层数的增加误差不断累

积,对分类的结果产生一定的影响[1-2]。SVM在对故障信息诊断方面具有很好的性能,但SVM 的参数选择

将直接影响其模型的学习能力和性能,如何得到SVM最优的参数组合是学者必须考虑的问题[3-5]。因此,众
多学者采用智能优化算法研究SVM最优模型参数,常用有遗传算法、蚁群算法、粒子群算法及其改进算法,
例如:文献[6-7]。上述算法在SVM参数优化中取得了一定的效果,但其本身还存在着一些不足,例如:遗传

算法存在搜索速度慢、编解码增加了计算的复杂度、对初始种群的选择有一定的依赖性等问题;蚁群算法存

在搜索时间较长、易产生停滞情况、本质上是离散性限制了算法的应用范围等问题;粒子群优化算法存在易

陷入局部最优、后期收敛性较差等问题。另外,大多改进的优化算法引入更多的控制参数,增加了算法的复

杂度。
针对上述问题,提出单形进化算法(surface-simplexswarmevolution,SSSE)优化的SVM 滚动轴承故

障识别方法。该方法的思想是将单形进化算法[8]引入到SVM 中进行学习,优化SVM 的参数。其中,单形

进化算法是通过全随机的搜索机制建立粒子所在的单形邻域,在减少算法的控制参数的同时保证了算法的

收敛性,也减少了算法对初始值的依赖;并通过建立粒子的多角色态进化搜索策略,来保持粒子的多样性,避
免算法陷入局部的极值点。为验证单形进化算法优化的SVM 优越性,采用集总经验模态分解(ensemble
empiricalmodedecomposition,EEMD)方法分解滚动轴承故障信号,选取前6个固有模态分量(intrinsic
modefunction,IMF),计算其能量,构造故障特征数据,来训练和测试单形进化优化的SVM,并实现滚动轴

承信号的诊断和识别。

1 单形进化优化的SVM 算法

1.1 SVM 原理

传统SVM的作用是一个分类器,对于非线性问题需通过核函数映射到线性可分的空间。多数文献中详

细地描述了SVM的基本原理和方法[7],文中不再赘述。实际中针对不同的数据特点,核函数的选择影响着

SVM的分类效果。为了使优化后的SVM滚动轴承故障诊断方法获得较好的性能和推广性,采用3类常用

核函数进行对比实验,计算公式为

高斯核函数:K(x,xi)=exp-
xi-x 2

2σ2
æ

è
ç

ö

ø
÷ , (1)

Sigmoid核函数:K(x,xi)=exp-
xi-x
2β2

æ

è
ç

ö

ø
÷ , (2)

线性核函数:K x,xi( ) =xi·x+θ, (3)
式中:x 为核函数的中心(即支持向量),xi为样本数据,σ、β和θ为常参数,为了简化实验,将σ、β定义为1,θ
定义为0。由文献[4]可知,将特征数据映射到高维空间的最优分类函数:

f(x)=sgn
l

i=1ω
*yiK(xi,x)+b*( ) (4)

式中:ω*为SVM机之间的连接权值,b*为SVM的偏置。由上述分析可知,SVM有3个主要的参数有待优

化,即:核函数的中心X、权值W、偏置B。

1.2 单形进化算法

单形进化算法融合单形凸集逼近、随机二维度更新、多角色态的搜索机制[9-10]。其原理是:随机选取二维

子空间,利用定义的粒子单形邻域,实现单形凸集逼近搜索,提高算法勘探局部区域的能力与收敛性能。同

时,在搜索策略中引入粒子多角色态,实现粒子的多样化,提高搜索的全局性。另外,算法采用全随机方式,
所以仅有一个控制参数:群体个数。单形进化算法的参数和收敛特性详见参考文献[8],具体步骤如下:

1)初始化SSSE算法参数。m 个粒子初始化定位方式如下:

Xl
i(0)=Xl +rand(0,1)×(Xl -Xl), (5)

式中:Xl
i(0)是第i个粒子在Rn搜索子空间第l维度上的位置,Xl和Xl是搜索子空间上界和下界,rand(0,1)

服从邻域[0,1]的均匀分布。
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2)建立群体粒子搜索策略。在搜索空间Rn中随机选取p 和q 两个维度,构建搜索子空间。在p、q 空

间,定义群体粒子的单形邻域搜索算子:

Xp,q
i,c1(n+1)=r11×Xp,q

i,c (n)+r12×Xp,q
j,[l,g]

(n)+(1-r11-r12)×Xp,q
j,c
(n), (6)

Xp,q
i,c2(n+1)=r21×Xp,q

i,c (n)+r22×Xp,q
j,[l,g]

(n)+(1-r21-r22)×Xp,q
j,c
(n), (7)

Xp,q
i,c3(n+1)=r31×Xp,q

i,c (n)+r32×Xp,q
j,[l,g]

(n)+(1-r31-r32)×Xp,q
j,c
(n), (8)

Xp,q
i,c4(n+1)=r41×Xp,q

i,c (n)+r42×Xp,q
j,[l,g]

(n)+(1-r41-r42)×Xp,q
j,c
(n), (9)

式中:Xp,q
i,c1(n+1),X

p,q
i,c2(n+1),X

p,q
i,c3(n+1),X

p,q
i,c4(n+1)是粒子i在第n+1次迭代搜到的4个新位置;

Xp,q
i,c (n)是粒子i在第n 次迭代搜到的原位置;Xp,q

j,[l,g]
(n)是粒子j在第n 次迭代在开采角色态、勘探角色态

中随机选取的;Xp,q
j,c
(n)是群中粒子j在第n 次迭代搜到的原位置;Xp,q

j,[l,g]
(n)是以位置Xp,q

i,c (n)为中心,位置

Xp,q
j,[l,g]

(n)的对称位置;Xp,q
j,c
(n)是Xp,q

j,c
(n)的对称位置。r11,r12,r21,r22,r31,r32,r41,r42是服从[0,1]均匀分

布的随机数。

3)更粒子新角色位置。每个粒子i,利用步骤2,搜到的4个新中心位置:Xp,q
i,c1(n+1),X

p,q
i,c2(n+1),

Xp,q
i,c3(n+1),X

p,q
i,c4(n+1),在保持维度位置不变的情况下,更新4个新中心角色位置:Xi,c1 n+1( ),

Xi,c2(n+1),Xi,c3(n+1),Xi,c4(n+1)。

4)确定三角色态。根据误差函数J 评价粒子的优劣,确定粒子的3个角色态。分别如下,

中心角色态:最优位置Xi,c(n+1)。
开采角色态:最新位置,即

Xi,l(n+1)= Xi,c1 n+1( ) ,Xi,c2 n+1( ) ,Xi,c3 n+1( ) ,Xi,c4 n+1( ){ }。 (10)

  勘探角色态:搜索空间以均匀分布搜索的位置Xi,g(n+1)。

5)判断算法是否收敛。记录最优粒子位置:Xo,c(n+1),判断J 是否收敛或到最大迭代次数,否则返回

(2),直至结束搜索。

1.3 单形进化优化的SVM 算法

确定了SVM的优化参数(X、W、B)后,基于单形进化智能优化算法的SVM训练算法的步骤如下:

1)设置滚动轴承特征矩阵T 为输入,期望输出为Y(即n 输出的组合输出编码),

T=
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,

式中:Eij表示第i个训练样本的第j个能量特征,yij表示第i个测试样本在第j个SVM下识别结果,m 为训

练集样本数,n=log2K 为SVM的输出个数,K 为识别的类数。

2)设置核函数中心、权值和偏置的搜索边界。

3)SVM的误差函数J 定义为优化算法的评价函数:

J=
m

i=1
n

j=1
(y'ij -yij )2, (11)

式中:y'ij表示第i个样本的第j个SVM期望输出,yij代表第i个样本的第j个SVM的实际输出。

4)利用单形进化的智能优化算法对SVM 的模型参数进行优化,搜索在允许误差内的最优位置为:

Xo,c(n+1)、Wo,c(n+1)、Bo,c(n+1)。

5)将粒子搜索到的全局最优位置Xo,c(n+1)、Wo,c(n+1)、Bo,c(n+1)作为SVM 的3个参数的训练

结果;

6)将测试样本送入已经训练好的SVM,完成故障诊断。
在故障诊断时,优化SVM的粒子数为20,核函数中心 X、连接权值W 和偏置B 的搜索范围分别为:

[-1,1]×10n、[-1,1]×10n、[-1,1]×10n(n=1)。期望误差设置为0.01。
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2 EEMD方法的特征提取

EEMD对非线性信号处理具有显著的优点,相对于经验模态分解、局部均值分解和变分模态分解更加成

熟[11-14]。滚动轴承故障信号作为一种非平稳信号,采用EEMD方法可以获取信号隐含的特征信息,假定将

要进行分解的信号是x(t),其步骤如下。

1)对x(t)加上一定幅度且是一次次产生的白噪声wi(t),从而得到信号:

xk(t)=x(t)+wi(t), k=1,2,…,L, (12)
式中L 是白噪声所产生的次数,也是实现集总平均的次数。

2)对xk(t)做 EMD,得到它的IMF分量cjk(t),下标j 表示的是xk(t)的第j 个IMF分量,k=
1,2,…,L。

3)集总平均得到信号xt( ) 各个IMF分量,即:

cj =
1
L

L

k=1cjk(t)。 (13)

  上面3个步骤即完成了集总经验模态分解。由于滚动轴承信号由EEMD分解之后,能量主要集中在前

几个模态分量,考虑支持向量机学习算法的特点,避免数据冗长,以及保持故障诊断时数据一致性,故选择前

6个模态分量作为研究对象,并计算其能量作为该数据的特征。提取特征的具体步骤:

1)对数据进行EEMD分解(L 取200),得到若干个固有模态分量。

2)计算前m 模态分量的能量Ei,构建能量特征向量Tij,其中Ej=∫
+∞

-∞
cj t( ) 2dt=

+∞

-∞ cj(n)2 ,

Tij= Ei1,Ei2,…,Eim[ ],n 为采样点数。

3)构建各组数据EEMD能量特征矩阵。

4)对特征数据进行归一化处理,得特征矩阵为T。

3 仿真实验

为了验证本文方法的有效性,采用2组不同的轴承数据进行实验。实验数据I来自于美国西储大学轴承

数据中心(CWRU)[15],文中选择主轴转速1797r/min、采样频率12kHz的8种状态数据,数据类型如表1
所示。实验数据Ⅱ来自于机械故障预防技术学会(MFPT)[16],文中选择主轴转速1500r/min、采样频率

97656Hz的3种状态数据,数据类型如表2所示。

表1 故障类型及标签(实验数据Ⅰ)

Table1 Faulttypesandlabels(caseI)

轴承状态 类别标签 故障直径/mm

正常 1 0.00

内圈故障

2 0.18

3 0.36

4 0.53

5 0.71

外圈故障

6 0.18

7 0.36

8 0.53
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表2 故障类型及标签(实验数据Ⅱ)

Table2 Faulttypesandlabels(caseⅡ)

轴承状态 类别标签 负载/kg

正常 1 122.58

内圈故障 2 122.58

外圈故障 3 136.20

实验数据Ⅰ:每种状态选取120300个数据点,每组802个数据点,共150组。实验数据Ⅱ:每种状态选

取140000个数据点,每组2000个数据点,共70组。将上述2组实验数据,按照上文的方法提取特征,限于

篇幅,仅列出了部分特征数据,如表3所示。

表3 滚动轴承信号的特征数据(实验数据Ⅰ)

Table3 Characteristicdataofrollingbearingsignals(caseI)

样本标签 样本序号
特征向量

IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6

1
1 0.0483 0.0431 0.0483 0.0466 0.0481 0.0487

2 0.0479 0.0426 0.0483 0.0473 0.0482 0.0484

2
1 0.1550 0.0146 0.0384 0.0480 0.0485 0.0488

2 0.1402 0.0103 0.0382 0.0481 0.0486 0.0489

3
1 0.0400 0.0459 0.0463 0.0478 0.0487 0.0499

2 0.0584 0.0446 0.0456 0.0481 0.0485 0.0492

4
1 0.6757 0.0393 0.0216 0.0464 0.0487 0.0489

2 0.6275 0.0407 0.0203 0.0465 0.0487 0.0489

5
1 0.5587 0.0113 0.0091 0.0852 0.0868 0.0869

2 0.5930 0.0537 0.0416 0.0828 0.0865 0.0869

6
1 0.5543 0.0814 0.0839 0.0859 0.0867 0.0868

2 0.5804 0.0794 0.0837 0.0860 0.0867 0.0867

7
1 0.0766 0.0860 0.0857 0.0868 0.0869 0.0870

2 0.0732 0.0861 0.0856 0.0868 0.0868 0.0870

8
1 0.2616 0.0754 0.0638 0.0857 0.0868 0.0867

2 0.2662 0.0742 0.0567 0.0855 0.0869 0.0871

由表3可以看出,对于不同的故障类型,振动信号的第一模态分量的能量具有明显的差异,随着分解的

进行,差异逐渐减少,因此证明了实验选取前6个模态分量的合理性。
虽然表3已经可以看出不同故障程度类型的差异,但在大量数据的情况下难以区分,为了进一步精准、

快速以及智能化地实现滚动轴承信号的识别,将所提出的单形进化优化的SVM用于滚动轴承故障信号的故

障诊断与识别。由于核函数的选取将对SVM的识别分类效果有很大影响,因此,选取式(1)~(3)三个核函

数进行对比实验,以判断核函数在本文实验数据下的效果。实验数据Ⅰ每类选择120组训练,30组测试,最
大迭代次数1000;实验数据Ⅱ每类40组训练,30组测试,最大迭代次数600。3种常用核函数的SVM的单

形进化寻优过程和测试结果如表4~5和图1~2所示。
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表4 不同核函数的单形进化SVM统计结果(实验数据Ⅰ)

Table4 SVMofSSSEstatisticalresultsofdifferentkernelfunctions(caseⅠ)

类别 总数量/个
正确数量/个

线性 Sigmoid 高斯
 

诊断精度/%

线性 Sigmoid 高斯

1 30 30 30 30  100.00 100.00 100.00

2 30 30 30 30  100.00 100.00 100.00

3 30 30 30 30  100.00 100.00 100.00

4 30 29 30 30  96.67 100.00 100.00

5 30 30 27 30  100.00 90.00 100.00

6 30 30 30 30  100.00 100.00 100.00

7 30 30 30 30  100.00 100.00 100.00

8 30 27 25 28  90.00 83.33 93.33

总体 240 236 232 238  98.33 96.67 99.17

表5 不同核函数的单形进化SVM统计结果(实验数据Ⅱ)

Table5 SVMofSSSEstatisticalresultsofdifferentkernelfunctions(caseⅡ)

类别 总数量/个
正确数量/个

线性 Sigmoid 高斯
 

识别率/%

线性 Sigmoid 高斯

1 30 30 30 30  100.00 100.00 100.00

2 30 30 30 30  100.00 100.00 100.00

3 30 29 28 30  96.67 93.33 100.00

总体 90 89 88 90  98.89 97.78 100.00

图1 不同核函数的SVM优化过程(实验数据Ⅰ)

Fig.1 SVMoptimizationprocessfordifferentkernelfunctions(caseI)
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图2 不同核函数SVM优化过程(实验数据Ⅱ)

Fig.2 SVMoptimizationprocessfordifferentkernelfunctions(caseⅡ)

  由表4~5和图1~2可知,采用不同的核函数,在参数寻优的过程中,单形进化算法均能搜索到期望最

优解,其中更快达到最优解并且能够以更高的准确率完成信号诊断的是高斯核函数。由此可见,单形进化算

法在SVM参数寻优上具有较好的性能。
为了进一步验证单形进化算法优化的SVM在滚动轴承故障诊断上的效果,将提取的特征数据用于BP

神经网络,并统计结果与优化后的SVM 进行分析比较,其中优化的SVM 采用高斯函数作为核函数。统计

结果如表6~7和图3~4所示。
表6 两种方法的诊断精度(实验数据Ⅰ)

Table6 Diagnosticaccuracyofthetwomethods(caseⅠ)

类别标签 总数量/个
正确数量/个

BP 优化SVM
 

诊断精度/%
BP 优化SVM

1 30 30 30  100.00 100.00

2 30 30 30  100.00 100.00

3 30 30 30  100.00 100.00

4 30 23 30  76.67 100.00

5 30 30 30  100.00 100.00

6 30 26 30  86.67 100.00

7 30 29 30  96.67 100.00

8 30 24 28  80.00 93.33

总体 240 222 238  92.50 99.17

表7 两种方法的诊断精度(实验数据Ⅱ)

Table7 Diagnosticaccuracyofthetwomethods(caseⅡ)

类别 总数量/个
正确数量/个

BP 优化SVM
 

识别率/%

BP 优化SVM

1 30 30 30  100.00 100.00

2 30 27 30  90.00 100.00

3 30 28 30  93.33 100.00

总体 90 85 90  94.44 100.00
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图3 两种方法的寻优过程(实验数据Ⅰ)

Fig.3 Optimizationprocessofthetwomethods(caseⅠ)

图4 两种方法的寻优过程(实验数据Ⅱ)

Fig.4 Optimizationprocessofthetwomethods(caseⅡ)

从表6~7和图3~4可知,单形进化优化的SVM滚动轴承故障识别方法在参数寻优的过程中收敛速度

和诊断精度与BP神经网络相比有明显优势。从表6可知,对于实验数据Ⅰ,采用BP神经网络在滚动轴承

诊断时误判样本为18个,总体识别率在92.50%。而优化后的SVM,仅在第八类有2个样本误判,并且总体

识别率达到99.17%,与BP神经网络的识别方法相比提高了6.67%。从表7可知,对于实验数据Ⅱ,优化后

的SVM对3种轴承状态的识别率可以达到100%,与BP神经网络的识别方法相比提高了5.56%。

为了验证本文方法与其他算法的优势,与文献[6][17]和[18]中的方法作比较。从表8可知,本文与文

献[6]提出的OFS与量子遗传算法优化的SVM相比总体识别率提高了3.67%,与文献[17]提出的变分模态

分解和SVM方法相比总体识别率提高了0.92%,比文献[18]提出的LMD分解的多尺度熵概率神经网络方

法提高了0.87%。
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表8 不同算法的对比结果

Table8 Comparisonresultsofdifferentalgorithms

识别方法 识别率/%

OFS和量子遗传算法优化的SVM[6] 95.50

变分模态分解和SVM[17] 98.25

LMD多尺度熵和概率神经网络[18] 98.70

本文方法 99.17

4 结 论

单形进化算法通过单形随机搜索和全随机机制保证算法收敛的同时实现算法单个控制参数,提高算法

的可靠性,相较于经典优化算法体现较强的优势,利用多角色态的搜索策略保持群体的多样性,平衡算法的

局部勘探能力和全局搜索能力。提出的单形进化算法优化的SVM 将优化算法引入到SVM 中实现模型参

数优化,减少了传统优化算法在优化SVM 时的控制参数,并提高了SVM 的学习能力。通过滚动轴承信号

实验,表明单形进化算法可以很好应用于SVM算法结构参数的寻优,并且EEMD模态能量和单形进化优化

的SVM在滚动轴承故障诊断上有更好的效果。
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