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摘要!支持向量机是基于统计学理论的机器学习算法&在解决高维'局部极值和结构选择问题中具有优势&广泛应用于数据

发掘中$但是其核宽度和惩罚因子的选择直接关系到支持向量机分类结果$针对上述问题&可采取优化算法对该参数进行优化&

达到提高支持向量机分类精度的目的$鸡群优化算法是近年新提出来的一种全局优化算法&具备结构清晰&全局搜索能力优等优

点&在优化问题中得到广泛应用$基于此&提出一种基于鸡群优化的支持向量机模型 !

SJ.5J̀ B

"的健康状态评估方法&并应

用在轴承健康状态评估领域中$结果表明&基于
SJ.5J̀ B

的轴承健康状态评估精度达到
%)g

&明显优于基于传统机器学习模型

的健康状态模型的评估精度&具有更好的健康状态识别效果%

关键词!支持向量机$机器学习$鸡群优化算法$健康状态评估$轴承
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引言

健康状态评估方法包括基于物理模型的方法和基于数

据驱动的方法%基于物理模型的健康状态评估需要对机械

系统深入了解&这对于复杂机械系统存在着建模难度大'

验证困难等问题%近几年&随着人工智能技术的迅猛发展&

基于数据驱动的健康状态评估得到了广泛应用%

轴承在运转一段时间后会出现一系列问题&如磨损或

疲劳剥落等&从而影响机器的正常工作%设备大多数故障

属于渐变故障&一般代表着因为损失或磨损引起的输出参

数变化导致机械产生故障的过程&这类故障产生的概率与

机械运转的时间相关&运转时间越长&发生故障的概率越

大&可以通过仪器事先进行测试和监控%轴承的故障多由

磨损引起&属于渐变故障&其耗损程度与使用时间呈正相

关%因此&分析其故障机理以及研究其演化过程&可以有

效控制和预防故障的出现%对轴承进行健康状态评估能够

降低安全风险和维修成本&保证机械系统的安全运行%越

来越多的研究人员专注于轴承健康状态评估&并取得了一

系列成果%西北工业大学的史晓雪和吴亚锋等人提出了基

于
;̂ 9Y

的滚动轴承性能衰退趋势预测&准确预测出了轴

承性能衰退趋势&有利于进一步开展预测性维护(

&

)

%

随着人工智能的发展&许多学者将基于数据驱动的健

康状态评估方法引入到了轴承的健康状态评估过程%
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年
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等人首次提出支持向量机 !
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"用于解决二分类问题%随着对
J̀ B

的不断

改进&

J̀ B

能够完成回归 !
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"和分类 !
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&

J̀ S

"等学习

任务&前者多用于分类&后者多用于预测&因此&

J̀ B

成

为了机器学习领域典型方法之一(

"

)

%

J̀ B

的基本思想是将原数据样本通过一个非线性映射

函数从原始空间映射到高维空间&并在高维空间寻找一个
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#

分类面%能够将样本分隔开&与最近的样本距离最大的分

类面称为最优超平面%与传统的机器学习相比&

J̀ B

能够

解决小样本问题'高维问题'局部极值问题和结构选择问

题&被广泛应用于自然语言处理'计算机视觉等多个研究

领域(

$

)

%

但利用
J̀ B

进行解决故障诊断和健康状态评估等问题

时&又存在着需要人工设置参数而导致自适应能力差的问

题&进而导致分类精度的下降%因此&研究人员提出了使

用优化算法对
J̀ B

的参数进行寻优选取&以提高
J̀ B

的

分类精度%

宋立业'孙琳提出了基于
MMB-5̂ JJ;5J̀ B

的滚动轴

承故障诊断&结果表明&利用全局麻雀群搜索算法能够有

效提高支持向量机的分类精度&得出了精确的滚动轴承故

障诊断结果(

,

)

%张吴飞'李帅帅等人提出了基于
/̂ [.5

J̀ B

的轴承故障分类预测&通过改进灰狼算法收敛支持向

量机的参数&并对数据进行训练优化&与其他主流分类模

型相比分类精度进一步提高&验证了该算法的优越性(

'

)

%

时培明等人提出了基于粒子群优化的支持向量机齿轮智能

故障诊断模型%该模型现了中速轴大齿轮不同故障类型的

可靠识别&验证了粒子群算法对支持向量机参数优化的可

靠性(

+

)

%

因此&利用智能优化算法对其参数进行寻优&能够提

高支持向量机的分类精度%应用在轴承健康状态评估领域

中&可以提高对轴承健康状态评估的准确度&使其结果更

加可靠%
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经验模态分解 "
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从数据采集系统获得的数据通常为时域信号&且由于

采集系统自身或环境因素影响&在信号中含有噪声&需要

对数据进行适当的处理后再进行特征提取%

相对于常用于信号降噪处理的小波变换&经验模态分

解不仅吸收了小波变换多分辨率的优势&还克服了小波变

换中需选取小波基与确定分解尺度的困难%

MB-

是一种基

于信号局部特征的信号分解方法&该算法不需要信号的频

率'幅度等先验知识即可对信号进行分解处理&在分析非

平稳非线性信号方面具有独特的优势(

)

)

%轴承的振动信号

是一种非线性'非平稳信号&因此
MB-

分解在处理轴承振

动信号时具有一定的优势%

经验模态分解的主要思想是自适应地将输入信号分解

为有限的单一频率零均值基本分量&这些基本分量称为固

有模态函数 !

426N42R41U?VALI2164?2

&

/BY

"&且每一个

/BY

分量都是独立的%利用
MB-

分解&可以对轴承信号按

照真实存在的不同尺度或趋势分量逐级分解&将轴承信号

分解为一系列具有相同特征尺度的数据序列%与原始信号

相比&具有更强的规律性%

MB-

的分解式为*
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/BY

应满足条件(

(

)

*

&

"极值点的数目等于过零点的数目&或者二者差值相

差为
&

$

"

"包络线平均值在任何点上都为零 !分别用极大值和

极小值组成上包络线和下包络线"%

MB-

的中心理念是提取出具有更高原始波形的相似

性&同时也包含了更小的冲击信息的
/BY

成分&从而消除

影响判断的噪声数据%

CDE

!

峭度准则

轴承的故障信号中往往存在着瞬时冲击%峭度是一个

能够反应信号瞬时冲击强弱的时域参数&对该类冲击特征

非常敏感&与轴承的尺寸'载荷'转速无关&因此常用于

分析轴承振动成分的强弱和轴承故障诊断%

谱峭度 !

R

7
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&

Jb

"是一种能够描述轴承

发生故障时的冲击特性频率变化的统计参数&能够有效的

检测出轴承的故障冲击信号(

%&#

)

%

谱峭度的计算公式*
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式中&
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"为信号
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"在频率
(

处的复包络&由

短时傅里叶变换计算%
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分别代表数学期望

和模%

其中*
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式中&
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/

"为时间长度极小的窗函数%

根据
MB-

方法判断&滚动轴承正常工作的峭度值约为

$

&因此&当
/BY

分量峭度值
?

大于
$

时&该
/BY

分量中

含有较多的故障信息%当
?

的值不断增大时&说明故障程

度在不断加深%因此&在优选
/BY

分类时&选择
?

值较大

的分类&即为需要保留的有用
/BY

分量%利用峭度准则&

筛选出有效的
/BY

分量&并对有效
/BY

分量进行重构&达

到剔除原始信号中噪声信号的目的(

&&

)
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健康状态评估模型
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鸡群优化算法 !

SJ.

"是
BA2

F

等人在
"#&,

年根据鸡

群的等级制度和觅食行为提出的一种优化算法(

&"&$

)

%鸡群

优化算法集成了粒子群算法'遗传算法'蝙蝠算法等的优

化特性%对鸡群生活规律抽象化得到了一种新的群智能全

局优化算法%鸡群优化算法的主体思路是模拟鸡群等级制

度和鸡群行为%该算法模拟了鸡群行为和鸡群的等级制度&

根据不同鸡所遵循的差异化移动规律和鸡群中存在的等级

制度'竞争关系&母鸡孵化后代以及小鸡成长为公鸡或母

鸡等真实鸡群行为规律&实现了群智优化算法%
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鸡群优化算法能够实现多子群协同搜索&并且具有优

秀的自适应能力&广泛应用于计算科学'管理科学'工程

科学等领域中%鸡群优化算法为全局优化问题提供了新的

思路和解决途径(

&,

)

%

在鸡群的等级制度中&具有较强觅食行为的公鸡占优

势&其周围围绕着小鸡和母鸡%这种等级制度会在觅食和

搜索食物的过程中不断更新%在鸡群算法中&按照鸡的适

应度值&将其分为若干子种群和类型&包括公鸡'母鸡'

小鸡%其中&公鸡具有最高适应度值'并作为每一个子种

群的领头%紧接着的几只鸡&作为母鸡的适应度值%而适

应度值最低的鸡被随机分配到一个子种群中&相应地&确

定了母鸡与小鸡之间的母子亲密关系%其等级制度一旦确

立将数代保持不变&等级制度每隔
Q

!

Q

$

(

"

&

"#

)"代更

新一次%每一组内&母鸡跟随公鸡觅食&同时也随机偷取

其他组内食物&小鸡跟随母鸡觅食%每一只鸡的位置对应

优化问题的一个解&而公鸡'母鸡'小鸡的位置迭代方式

也有所不同&其流程图如图
&

所示%

图
&

!

鸡群优化算法流程图

公鸡位置更新公式*

公鸡的觅食领域随着其适应度值增大而增大%适应度

值较大的公鸡比适应度值较小的公鸡在食物竞争中更具有

竞争性&能够在更广泛的领域内寻找食物%
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!

'

"

!!

其中*

NT2V2

!

#

&

)

"

"是高斯分布函数&其均值为
#

'

标准差为
)

"

&

(

"

为个体适应度值&

(

8

为个体
8

的适应度分

配值&为个体
8

从公鸡的群体中随机选择出来的公鸡%

-

为

无穷小数%

母鸡更新公式*

母鸡可以在同一组中公鸡处获取食物&还可以窃取其

他鸡所寻觅的食物&因此其在小组中具有独特的优势&因

此适应度值较高的母鸡比适应度值较低的母鸡具有优势%

#

"

&

F

!

/

1

&

"

0

#

"

&

F

!

/

"

1

K

&

)

NT2V

!

#

6&

&

F

!

/

"

I

#

"

&

F

!

/

""

1

K

"

)

NT2V

)

!

#

6"

&

F

!

/

"

I

#

"

&

F

!

/

"" !

+

"

K

&

0

AX

7

(

"

I

(

6&

;

(

"

;1

! "

-

!

)

"

K

"

0

AX

7

!

(

6"

I

(

"

" !

(

"

!!

其中*

6&

为第
"

只母鸡所配公鸡的位置&

6"

为任一公

鸡或母鸡个体编号&且
6&

(

6"

&

NT2V

为 (

#

&

&

)内的随

机数%

小鸡位置更新公式*

小鸡跟随母鸡寻找食物%

#

"

&

F

!

/

1

&

"

0

#

"

&

F

!

/

"

1

OC

)

!

#

E

&

F

!

/

"

I

#

"

&

F

!

/

" !

%

"

!!

其中*

#

"

&

F

!

/

"为第
/

次迭代时第
"

只小鸡追随的母鸡

的位置&

OC

!

OC

$

#

&

"

)"为跟随系数%

EDE

!

支持向量机 "

+%

$$

"(&>'0&"(#*016,'

(

JS)

#

支持向量机是一种基于统计学习理论的有监督机器学

习&其主要思想是对结构风险最小化的近似实现(

&'

)

%支持

向量机因其构造简便容易运行&在处理小样品数据分析'

处理不确定性问题中具有一定的优势%

当支持向量机用于分类时&其目的是构建样本之间最

优的分类界限&即边界函数&当样本为二维时&边界函数

为一个线性函数或一组线性函数&在高维空间中&边界函

数为一组超平面%

设一组带标签的样本集为*

T=/=

0

,!

#

&

&

$

&

"&!

#

"

&

$

"

"&!

#

$

&

$

$

"&+!

#

E

&

$

E

"1

式中&

#

"

&

$

"

为第
"

个样本输入值和输出值&

#

"

$

:

4

&

$

"

$

:

%

J̀ B

的回归函数为*

^

!

#

"

0

B

&

6

!

#

"

1

]

!

&#

"

式中&

B

为权值&!#"为映射函数&其目的是将输入映射

到高维空间&

]

为偏移量%

拉格朗日函数(

&+&)

)

*

C

!

"

&

G

&

*

"

0

&

"

"

"

I

#

'

"

0

&

*

"

(

$

"

!

"

#

#

"

1

G

"

I

&

)!

&&

"

式中&

=

"

为拉格朗日乘子$

最终回归函数*

^

!

#

"

0

#

E

"

0

&

!

=

)

"

I

=

"

"

?

!

#

"

&

#

"

1

]

!

&"

"

式中&

=

"

和
=

)

"

为拉格朗日乘子$

其中*

?

!#"为径向基核函数*

?

!

#

"

&

#

"

0

AX

7

I

#

"

I

#

"

"

)

( )

"

!

&$

"

式中&

)

为核宽度%

EDF

!

鸡群优化算法改进的支持向量机 "

!JQ8JS)

#

由支持向量机的结构可知&核宽度
)

和惩罚因子
/

直接

关系到支持向量机的分类效果%其中&惩罚
/

的作用是平衡

支持向量的复杂度与误差率%

/

取值越大&支持向量越多&

模型越复杂$反之亦然&

/

取值越小&支持向量越少&模型

越简单%核宽度
)

反映单个样本对超平面的影响%

)

越小&

!
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#

",'

!!

#

单个样本对超平面的影响越小$反之&

)

越大&单个样本对

超平面的影响越大%

因此&不合适的核宽度
)

和惩罚系数
/

取值会使降低

J̀ B

的回归效果%采用优化算法对参数
)

和
/

寻优能提高

回归效果&进而提高
J̀ B

的分类精度%

基于
SJ.5J̀ B

的轴承健康状态评估流程如图
"

所示%

图
"

!

基于
SJ.5J̀ B

轴承健康状态评估流程

基于上述
MB-

'

SJ.

和
J̀ B

模型&构建
SJ.5J̀ B

健康状态识别模型&步骤如下%

J6A

7

&

*对原始信号进行经验模态分解&根据公式 !

"

"

计算各
/BY

分量的峭度值&保留峭度值大于
$

的
/BY

分

量&并重构信号&达到振动信号降噪的目的%

J6A

7

"

*降噪后的重构信号进行特征提取&利用熵权法

进行特征降维&筛选出最能表现出轴承退化趋势的特征%

然后对特征进行归一化处理&得到轴承的退化趋势曲线%

J6A

7

$

*利用
SJ.

优化
J̀ B

的核宽度
)

和惩罚因子
/

%

分别对归一化后的数据进行训练和测试&得到最终识别

结果%

J6A

7

,

*计算识别精度&并将上述结果与传统的分类模

型进行对比%

F

!

实验验证

本文的数据来源为
/MMM

可靠性协会和
YMB8.5J8

研

究所组织的
/MMM9OB"#&"

数据挑战赛轴承全寿命数

据(

&(

)

%数据采集过程采用两个振动传感器&其安装位置呈

%#m

&第一个安装在纵向轴上&第二个安装在水平轴上%传

感器的类型为微型加速度计&沿径向放置在轴承的外圈上%

采样频率为
"'Z+3OP

%采样间隔为
&#

秒&一次采样时间持

续
#Z&R

&即每次采集
"'+#

个点&共
"(#"

个训练样本%本

文选用
>ATN42

F

&

6

&

数据的纵轴方向数据&对轴承进行健康

状态评估%

FDC

!

轴承特征提取

轴承是旋转元件&且大多数振动数据包含周期性运动&

但随着故障的进行&轴承退化的过程会存在大量的噪声%

相较于其他的信号处理方法&

MB-

在处理非平稳非线性信

号表现出了一定的优越性&因此&采用
MB-

对振动信号进

行降噪处理%首先对信号进行
/BY

分解&挑选出峭度大于

$

的
/BY

分量%

根据公式 !

"

"&得出各
/BY

分量的峭度值%正常状态

下轴承
/BY

分量的峭度值和故障状态下轴承
/BY

分量的峭

度值分别如表
&

'表
"

所示%

表
&

!

正常轴承信号各
/BY

分量峭度值

/BY ? /BY ?

& "!()(+ ' "!'%#$

" $!),(& + &!)()(

$ $!",&, ) &!)+'+

, $!#"#" ( &!(+++

表
"

!

故障轴承信号各
/BY

分量峭度值

/BY ? /BY ?

& &'!)()$ ' ,!("(%

" &%!(&$( + "!,)&(

$ %!"'($ ) "!+'))

, '!"%,&

由表
&

"

"

可见&失效后的信号中包含故障信息的
/BY

分量逐渐增多%以正常的振动信号为例&提取出
/BY"

'

/BY$

'

/B,

分量进行信号重构%正常状态下原始信号和重

构信号如图
$

所示%

图
$

!

正常状态下原始信号和重构信号

对振动信号时间域进行处理所得到的特征成为时域特

征(

&%

)

%当轴承出现故障时&时域信号的概率和幅值会随之

发生变化%但是&时域信号的统计特征计算简单&适用于

在线监测&缺乏稳定性和敏感性%当信号呈现非周期和故

!
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!!

#

障不典型的问题时&难以从时域波形上看出设备的故障状

态信息%因此&在对轴承振动信号进行特征提取时&还应

该考虑频域特征&对信号进行频谱分析&通过频谱分析&

可以观察到信号在频域上的分布情况%当轴承发生故障时&

其振动信号的频率结构发生改变&体现在不同频率成分的

能量以及频谱的主能量谱峰位置的变化(

"#"&

)

%通过对轴承

振动信号的时域信息和频域信息的描述&可以全面反映轴

承的运行状态%

通过傅里叶变换&时域信号转化为频域信号&再根据

频域信号反映出的频域特征进行统计分析%傅里叶变换公

式为*

.

!

(

"

0

8

p

Ip

#

!

/

"

<

IF

"

&(

/

V/

!

&,

"

!!

经过
MB-

和谱峭度法对轴承振动信号进行降噪处理&

然后对轴承信号进行时域特征提取和频域特征提取%时域

特征和频域特征能够反映振动信号的概貌&从全局的角度

对振动信号进行描述%因此&本文综合利用时域特征和频

域特征的参数&共提取了
")

维的时域'频域特征%

高维数据包含着大量的无关信息和冗余信息&对机器

学习算法的性能产生负面影响%因此&面对高维数据时&

特征降维能够有效地消除无关和冗余特征&提高挖掘任务

的效率&增强机器学习的准确性&增强学习结果的易理

解性%

基于数据驱动的健康状态评估方法中&大多采用将时

域特征'频域特征笼统的进行模型训练&未注意到每个特

征量来表征轴承健康状态%而特征指标的权重系数能够较

为客观地反映轴承时域'频域特征的重要程度&因此本文

利用熵权法来优选特征&达到特征降维的目的(

""

)

%

熵权法赋权步骤%

&

"归一化处理*

#

"

F

0

#

"

F

I

UTX

!

#

"

F

"

UTX

!

#

F

"

I

UTX

!

#

F

"

!

&'

"

!!

#

"

F

表示第
"

个采样点的第
F

个特征%

"

"各指标的信息熵*

@

F

0I

?

#

'

"

0

&

D

"

F

K2

D

"

F

!

&+

"

D

"

F

0

#

"

F

#

'

"

0

&

#

"

F

!

&)

"

!!

@

F

为第
F

个指标的信息熵&

D

"

F

为第
"

个采样点的第
F

个

特征比重%其中
?

为常数&

?

0

&

K2

!

E

"

%

$

"确定各指标权重*

B

F

0

&

I

@

F

E

I

#

@

F

!

!

F

0

&

&

"

&+

E

" !

&(

"

!!

利用熵权法计算时域和频域信号的权重&得到权重最

大的三个特征&分别为偏斜度'方差'标准差%时域和频

域特征权重如图
,

所示%

图
,

!

时域和频域特征权重

偏斜度*

*0

&

A

#

A

'

0

&

#

$

!

'

" !

&%

"

!!

方差*

+

"

0

&

A

I

&

#

A

'

0

&

!

#

!

'

"

I

W

.

"

"

!

"#

"

!!

标准差*

K

0

#

'

"

0

&

!

#

"

I

4

#

"

"

'

I槡 &

!

"&

"

!!

根据所提取的特征&构建如图
'

所示的滚动轴承的退

化趋势曲线%

图
'

!

轴承退化趋势曲线

健康状态评估本质是识别轴承退化状态和不同退化阶

段的模式%根据轴承退化曲线图可知&轴承的退化趋势从
#

"

&

代表着从健康状态逐步退化到故障状态(

"&

)

%可以确认

轴承在
#

"

&,##

组样本时&轴承退化趋势相对稳定&认为

轴承此时出具健康状态$在
&,#&

"

")+%

组样本点时&退

化趋势曲线的幅值小幅度高于正常状态下的幅值&并且以

较低的斜率增加&此时轴承处于退化状态%在
"))#

"

"(#"

组样本中&退化趋势曲线的幅值明显高于正常状态&并且

!
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",)

!!

#

以较大的斜率快速增加&此时认为轴承处于故障状态%根

据上述分析&以退化趋势曲线的斜率为判断准则&将轴承

退化状态分为三个阶段*健康'亚健康和故障%

FDE

!

基于
!JQ8JS)

的轴承健康状态评估

首先对实验数据划分训练集和数据集&利用训练样本

对
SJ.5J̀ B

模型进行训练%利用训练好的模型对测试样

本进行分类&并对模型的分类效果进行评估%进而得到基

于
SJ.5J̀ B

模型的轴承健康状态评估结果%

基于
SJ.5J̀ B

的轴承健康状态评估结果如图
+

所示&

对照组分别为传统的机器学习模型&基于
J̀ B

的轴承健康

结果如图
)

示&基于极限学习机 !

MGB

"的轴承健康状态

评估结果如图
(

所示%

图
+

!

SJ.5J̀ B

康状态评估结果

图
)

!

J̀ B

健康状态评估结果

其中&

&

'

"

'

$

分别代表健康'亚健康和故障三个阶

段%利用
SJ.5J̀ B

的健康状态评估准确率为
%)g

&而利

用
J̀ B

和
MGB

的健康状态评估的准确率为分别为
((Z+g

和
()Z'g

%结果表明&基于鸡群优化算法的支持向量机

!

SJ.5J̀ B

"的评估精度远高于传统的机器学习模型%

在机器学习中&常用混淆矩阵来分析'总结分类模型

图
(

!

MGB

健康状态评估结果

的预测结果%其作用机理是&对集中记录的数据按照真实

类别和分类模型预测的结果以矩阵的形式汇总%其中&混

淆矩阵的行向量表示真实值&列向量表示预测值%

SJ.5

J̀ B

'

J̀ B

和
MGB

的混淆矩阵分别如图
%

'图
&#

'图
&&

所示%

图
%

!

SJ.5J̀ B

混淆矩阵图

G

!

结束语

本文的数据来源为
/MMM

可靠性协会和
YMB8.5J8

研

究所组织的
/MMM9OB"#&"

数据挑战赛轴承全寿命数据%

构建健康状态评估模型时&以支持向量机为基本模型&利

用鸡群优化算法对支持向量机的超参数进行优化&进而达

到提高支持向量机的分类能力的目的%最后应用轴承全寿

命数据进行健康状态评估并得出以下结论*

&

"利用经验模态分解 !

MB-

"对轴承的原始振动信号

进行分解'重构能够达到降噪目的%分解后的
/BY

分量中&

峭度值大于
$

的
/BY

分量进行重构&这种方法对处理非平

!
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#

图
&#
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稳'非线性的信号的健康状态识别的精度较高&能实现对

振动信号的降噪%

"

"鸡群优化算法 !

SJ.

"具有良好的参数优化能力%

利用鸡群优化算法对支持向量机 !

J̀ B

"模型中的核宽度

和惩罚因子的取值进行寻优%结果表明&与传统的
J̀ B

模

型相比&该优化算法提高了
J̀ B

的分类精度&使得模型的

优化效果更加显著%

$

"实验结果表明&基于
SJ.5J̀ B

的识别模型能够准

确'快速地识别轴承的健康状况&为识别其健康状况提供

了一种新思路%
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