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摘要:针对数据驱动的滚动轴承故障诊断大多采用支持向量机进行分类ꎬ而传统支持向量机的分类方法容易陷入局部最优ꎬ无法准

确进行故障诊断的问题ꎬ对滚动轴承振动信号的特征选择和支持向量机的优化方法进行了研究ꎮ 分析了粒子群算法优化支持向量

机和遗传算法优化支持向量机的不足ꎻ基于莱维飞行的布谷鸟搜索算法ꎬ引入了一种对支持向量机的参数进行寻优的方法ꎬ用于提

高滚动轴承故障诊断的识别准确率ꎻ该方法首先使用集合经验模态分解对信号数据进行了处理ꎬ然后计算本征模态函数的均方根

作为特征向量ꎬ输入布谷鸟搜索算法优化的支持向量机ꎻ最后进行了训练和测试ꎮ 研究结果表明:利用该方法对实测信号进行分析

和诊断ꎬ可以准确地识别故障发生的位置以及严重程度ꎻ通过与传统优化方法进行对比ꎬ验证了该算法的优越性ꎮ
关键词:集合经验模态分解ꎻ布谷鸟搜索ꎻ支持向量机ꎻ故障诊断

中图分类号:ＴＨ１３３. ３３ꎻＴＰ２９　 　 　 　 文献标志码:Ａ 文章编号:１００１ － ４５５１(２０１９)０６ － ０６２２ － ０６

Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ ａｎｄ ＣＳ￣ＳＶＭ

ＬＩＡＮＧ Ｚｈｉ￣ｈｕａ１ꎬ ＣＡＯ Ｊｉａｎｇ￣ｔａｏ１ꎬ ＪＩ Ｘｉａｏ￣ｆｅｉ２

(１. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｌｉａｏｎｉｎｇ Ｓｈｉｈｕａ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｆｕｓｈｕｎ １１３００１ꎬ Ｃｈｉｎａꎻ
２. Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ Ｓｈｅｎｙａｎｇ １１０１３６ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ｄａｔａ￣ｄｒｉｖｅｎ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ｍｏｓｔ ｏｆ
ｔｈｅｍ ａｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｂｙ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅａｓｙ ｔｏ ｆａｌｌ ｉｎｔｏ ｌｏｃａｌ
ｏｐｔｉｍｕｍꎬ ａｎｄ ｉｔ ｉｓ ｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙꎬ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｗｅｒｅ ｓｔｕｄｉｅｄ. Ｔｈｅ ｄｉｓａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｎｄ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ｐｏｉｎｔｅｄ ｏｕｔ. Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ａ ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｌｅｖｙ ｆｌｉｇｈｔ ｗａｓ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｏ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ. Ｆｉｒｓｔꎬ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍ￣
ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｓｉｇｎａｌ ｄａｔａꎬ ａｎｄ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｔｒａｉｎ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｔｈｉｓ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ａｎｄ
ｄｉａｇｎｏｓｅ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｕｌｔｓ ｃａｎ ｂｅ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ. Ｔｈｅ ｓｕｐｅｒｉｏｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ｖｅｒｉ￣
ｆｉｅｄ ｂｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ(ＥＥＭＤ)ꎻ ｃｕｃｋｏｏ ｓｅａｒｃｈ(ＣＳ)ꎻ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ(ＳＶＭ)ꎻ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ



０　 引　 言

旋转机械作为一种十分重要的动力装置ꎬ广泛应用

于水处理、采矿、采石等行业ꎮ 当今的旋转机组的复杂

度越来越高ꎬ建立智能化的故障诊断系统ꎬ是故障诊断

研究的主要方向[１￣２]ꎮ 基于数据驱动的轴承故障诊断主

要包括 ３ 部分:信号处理、故障特征提取和故障识别ꎮ
信号处理和故障特征提取的方法有傅里叶变换

(ＦＴ)、小波变换(ＷＴ)和经验模态分解(ＥＭＤ)等[３]ꎮ
ＦＴ 是对全信号的频域分析方法ꎬ无法确定频率所对应

的时刻ꎻＷＴ 是对傅里叶变换的改进版本ꎬ可以对信号

同时进行时域和频域的分析ꎬ但是小波函数的选取适

应度较差ꎻＥＭＤ 是一种自适应的数据处理方法ꎬ可以

将任何类型的信号分解成若干个包含原信号不同时间

尺度局部特征的本征模态函数( ＩＭＦ)ꎬ可以挑选相关

的 ＩＭＦ 进行信号分析或重新组合[４]ꎬ然而 ＥＭＤ 方法

存在模态混叠现象[５]ꎮ ２００９ 年ꎬ吴等人提出了一种改

进的 ＥＭＤ 方法—集合经验模态分解(ＥＥＭＤ)ꎬＥＥＭＤ
可以消除 ＥＭＤ 的模态混叠现象ꎬ在分析旋转机械振动

信号方面优于 ＥＭＤ[６￣８]ꎮ
故障识别的方法有人工神经网络(ＡＮＮ)、决策树

(ＤＴ)、支持向量机(ＳＶＭ)等[９￣１１]ꎮ 然而ꎬ基于 ＡＮＮ 的

轴承故障诊断不仅要求样本的数量要足够多ꎬ而且学

习的速度慢ꎻＤＴ 的缺点是如果有很多不相关的变量ꎬＤＴ
表现的不好ꎬ而且会潜在的引进偏差等ꎻＳＶＭ 能解决小

样本、非线性和高维模式识别的情况ꎬ较好地解决了

ＡＮＮ 的过拟合和局部最优问题ꎮ 近十多年来ꎬＳＶＭ 已

经广泛地应用于旋转机械故障诊断和状态监测[１２￣１５]ꎮ
然而ꎬＳＶＭ 中核函数的选取以及核函数参数的取

值会影响 ＳＶＭ 对故障分类的准确率ꎬ为了提高 ＳＶＭ
对故障分类的准确率ꎬ李嫄源等[１６] 提出了一种基于小

波包能量特征与 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 的轴承故障诊断方法ꎻ陈园

艺等[１７]提出了一种基于 ＥＥＭＤ 和 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 的轴承故

障诊断方法ꎻ秦波等[１８] 提出了一种基于小波包、奇异

值分解和 ＧＡ￣ＳＶＭ 的轴承故障诊断方法ꎻ蒋恩超等[１９]

提出了一种基于小波包和 ＧＡ￣ＳＶＭ 的轴承故障诊断方

法ꎮ 然而使用粒子群算法(ＰＳＯ)和遗传算法(ＧＡ)都会

陷入局部最优ꎬ因此故障分类准确率不够稳定ꎮ
本文将引入一种利用布谷鸟算法优化支持向量机

(ＣＳ￣ＳＶＭ)的轴承故障诊断方法ꎮ

１　 故障信号处理及特征提取

１. １　 集合经验模态分解

集合经验模态分解的具体步骤如下:

(１) 确定噪声集合 Ｍ 的数量和噪声振幅大小ꎮ
(２) 将给定振幅数值生成的白噪声 ｎｉ( ｔ) 添加到

原始信号 ｘ( ｔ)ꎬ以生成新的信号ꎬ即:
ｘｉ( ｔ) ＝ ｘ( ｔ) ＋ ｎｉ( ｔ)ꎬ　 ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ (１)

式中:ｎｉ( ｔ)—第 ｉ次增加的白噪声序列ꎻｘｉ( ｔ)—第 ｉ次
加入白噪声之后的信号ꎮ

(３) 对添加白噪声后的信号进行 ＥＭＤ 分解ꎬ得到

ＩＭＦ 分量:

ｘｉ( ｔ) ＝ ∑
Ｓ

ｓ ＝ １
ｃｉꎬｓ( ｔ) ＋ ｒｉꎬｓ( ｔ) (２)

式中:Ｓ—ＩＭＦ 分量的数量ꎻｒｉꎬＳ( ｔ)— 最终残差ꎬ是信号

的平均趋势ꎻｃｉꎬｓ( ｔ)—ＩＭＦ(ｃｉꎬ１ꎬｃｉꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃｉꎬｓꎬ􀆺ꎬｃＳ)ꎬ 是

信号从高到低的不同频带的成分信息ꎮ
(４) 用不同的白噪声序列重复步骤(２)Ｍ次ꎬ获得

ＩＭＦｓ 的集合ꎬ即:
[{ｃ１ꎬｓ( ｔ)}ꎬ{ｃ２ꎬｓ( ｔ)}ꎬ􀆺ꎬ{ｃＭꎬｓ( ｔ)}]ꎬｓ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＳ

(３)
(５) 计算分解的相应 ＩＭＦ 的集合的均值作为最终

结果:

ｃｓ( ｔ) ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ｃｉꎬｓ( ｔ)ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＭꎻｓ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＳ

(４)
式中:ｃｓ( ｔ)—ＥＥＭＤ 分解的 ＩＭＦ 分量ꎮ

１. ２　 特征提取

基于ＥＥＭＤ轴承故障诊断的特征提取主要依赖于

不同故障位置ꎬ以及不同故障程度产生的振动信号有

所不同ꎬ因此ꎬ通过提取振动信号的特征ꎬ可以较为准

确地对不同的故障进行分类ꎮ
轴承故障诊断通常选取的特征有:峭度、裕度、方差、

均方根、偏度、能量等ꎬ文献[２０] 采用了很多特征组合ꎬ本
文只使用单一的特征ꎬ以此来验证识别方法的准确性ꎮ

轴承振动信号的均方根值大多与轴承表面磨损而

产生的无规则振动的波形有比较好的相关性ꎬ因此ꎬ本
文通过对不同的特征进行测试总结ꎬ选取了不同特征

的测试结果ꎬ如表 １ 所示ꎮ
表 １　 选取不同特征的测试结果

特征 ＣＳ￣ＳＶＭ / (％ ) ＰＳＯ￣ＳＶＭ / (％ ) ＧＡ￣ＳＶＭ / (％ )
峭度 ８７. ７２７ ３ ８４. ５４５ ５ ７９. ５４５ ５
均值 ５９. ５４５ ５ ５８. １８１ ８ ５４. ０９０ ９
方差 ９７. ７２７ ３ ９５. ４５４ ５ ８９. ０９０ ９
偏度 ７２. ２７２ ７ ７１. ８１８ ２ ６７. ２７２ ７

均方根 １００ ９８. ６３６ ４ ９７. ２７２ ８

　 　 表 １ 说明:选取均方根特征的识别准确率最高ꎮ
因此ꎬ本文对 ＩＭＦ提取均方根ꎬ作为特征用于故障

诊断ꎬ即:
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Ｘｒｍｓ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ

Ｎ (５)

式中:ｘｉ— 样本值ꎻＮ— 样本个数ꎮ

２　 故障特征分类

２. １　 支持向量机

该实验用的 ＳＶＭ 是 Ｍａｔｌａｂ 下的 Ｌｉｂｓｖｍ 模块ꎮ
ＳＶＭ 算法最初是为二值分类的问题设计的ꎬ当处理多

类问题时就需要构造合适的多类分类器[２１]ꎮ 目前ꎬ构
造 ＳＶＭ 多类分类器的方法主要有:

(１)一对多法(１￣ｖ￣ｒ ＳＶＭｓ)ꎮ 训练时依次把某个

类别的样本归为一类ꎬ其他剩余的样本归为另一类ꎬ这
样 ｋ 个类别的样本就构造出了 ｋ 个 ＳＶＭꎮ 分类时将未

知样本分类为具有最大分类函数值的那类ꎻ
(２)一对一法(１￣ｖ￣１ ＳＶＭｓ)ꎮ 其做法是在任意两

类样本之间设计一个 ＳＶＭꎬ因此 ｋ 个类别的样本就需

要设计 ｋ(ｋ － １) / ２ 个 ＳＶＭꎻ当对一个未知样本进行分

类时ꎬ最后得票最多的类别即为该未知样本的类别ꎮ
Ｌｉｂｓｖｍ 中的多类分类就是根据这个方法实现的ꎮ

通过选取合适的核函数以及合适的惩罚因子 Ｃ
和核函数参数 ｇꎬＳＶＭ 可以解决大多数的分类问题ꎬ基
于径向基(ＲＢＦ)核函数参数少、适用度广的特点ꎬ轴承

故障诊断分类大多用 ＳＶＭ 的 ＲＢＦ 核函数ꎬ所以通过

训练集寻找最优的 Ｃ 和 ｇ 尤为关键ꎮ 传统训练方法

有:网格法、ＰＳＯ、ＧＡ 等方法ꎮ
但是ꎬ传统的这几种方法会陷入局部最优ꎬ或者存

在计算速度慢等缺点ꎬ因此ꎬ本文引入布谷鸟搜索优化

支持向量机的分类方法ꎬ在保证计算速度的前提下ꎬ更
准确地进行轴承故障的分类ꎮ

２. ２　 布谷鸟搜索算法

布谷鸟搜索(ＣＳ)是 ＹＡＮＧ Ｘｉｎ￣ｓｈｅ 和 ＤＥＢ Ｓ[２２]于

２００９ 年开发的自然启发式算法ꎮ 该算法可以通过

Ｌｅｖｙ 飞行来增强全局搜索能力ꎮ
２. ２. １　 Ｌｅｖｙ 飞行

Ｌｅｖｙ 飞行是一种步长符合重尾分布的一种随机

游走的模式[２３]ꎬ可以增加种群多样性ꎬ避免陷入局部

最优ꎮ 用 Ｌｅｖｙ 飞行生成随机数应包括两个步骤:随机

方向的选择和服从 Ｌｅｖｙ 分布的步长的生成ꎮ 方向的

生成服从均匀分布ꎬ步长的生成最有效最直接的方法

就是用 Ｍａｎｔｅｇｎａ 算法实现对称的 Ｌｅｖｙ 分布ꎮ
在 Ｍａｎｔｅｇｎａ 算法中ꎬ步长 ｓ 可以使用两个服从高

斯分布的变量 Ｕ 和 Ｖ 来计算ꎬ即:

ｓ ＝ Ｕ
｜ Ｖ ｜

１
λ
ꎬＵ ~ Ｎ(０ꎬσ２)ꎬＶ ~ Ｎ(０ꎬ１) (６)

其中ꎬ方差的计算为:

σ２ ＝ Γ(１ ＋ λ)
λΓ((１ ＋ λ) / ２)􀅰

ｓｉｎ(πλ / ２)
２(λ－１) / ２[ ]

１ / λ
(７)

２. ２. ２　 布谷鸟搜索

布谷鸟搜索算法是开关参数 ｐａ 控制的局部随机

游走和全局探索随机游走的平衡组合ꎮ局部随机游走

可以表示为:
ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ αｓ☉Ｈ(ｐａ － ε)☉(ｘｔ
ｊ － ｘｔ

ｋ) (８)
式中:☉— 点乘ꎻＨ(∗)— 单位阶跃函数ꎻε— 均匀分

布的随机数ꎻα— 步长缩放系数ꎻｐａ— 开关参数ꎻｓ— 步

长ꎻｘｔ
ｊꎬｘｔ

ｋ— 随机的两个不同的解ꎮ
全局探索随机游走使用 Ｌｅｖｙ 飞行ꎬ即:

ｘｔ ＋１
ｉ ＝ ｘｔ

ｉ ＋ αＬ( ｓꎬλ) (９)

Ｌ( ｓꎬλ) ＝ λΓ(λ)ｓｉｎ(πλ / ２)
π 􀅰 １

ｓ１＋λ
(１０)

式中:α— 步长缩放系数ꎻｓ— 步长ꎻΓ(λ)— 对于给定

的 λ 是个常数ꎮ
通过局部随机游走和全局探索随机游走ꎬ可以有

效地避免陷入局部最优ꎮ

２. ３　 布谷鸟搜索支持向量机(ＣＳ￣ＳＶＭ)

通过 ＣＳ 算法优化 ＳＶＭꎬ就是利用 ＣＳ 算法训练

ＲＢＦ 核函数的参数 ｇ 和惩罚因子 Ｃꎬ利用训练集以

ＳＶＭ 的预测的错误率为适应度函数(错误率越低ꎬ对
应的 Ｃ和 ｇ越优)ꎬ自适应地寻找一个最优的 Ｃ和 ｇ组

合ꎬ然后用最优的 Ｃ 和 ｇ 组合作为测试集 ＳＶＭ 的输入

参数进行轴承故障的分类ꎮ
具体步骤如下:
(１) 设置 ＳＶＭ 参数 ｇ 和惩罚因子 Ｃ 的范围ꎻ
(２) 设置 ＣＳ的迭代次数 ｔｉｍｅ、巢穴数量 ｎ、被发现

概率 ｐａ、需要寻优参数个数 ｄｉｍꎻ
(３) 对于每个巢穴ꎬ随机初始化 ｇ 和 Ｃ 的值ꎬ作为

ＳＶＭ 的参数ꎬ求得准确率ꎬ并且以预测错误率作为适

应度值ꎬ找到最优的巢穴(即当前最优 ｇ 和 Ｃ 的值):

ｆｎｅｗ ＝ １ － ｆｉｔｎｅｓｓ
１００ (１１)

式中:ｆｉｔｎｅｓｓ— 通过 ｇ 和 Ｃ 为参数的 ＳＶＭ 分类的准确

率ꎻｆｎｅｗ— 此时的适应度(目的是求最小 ｆｎｅｗ 下对应

的 ｇ 和 Ｃ)ꎮ
(４) 使用 Ｌｅｖｙ飞行更新巢穴ꎬ将更新后的 ｇ和Ｃ的

值作为 ＳＶＭ 的参数ꎬ重复步骤(３)ꎬ得到一组新的巢穴ꎻ
(５) 以 ｐａ 为概率随机淘汰掉一部分巢穴ꎬ并且根

据公式(８) 更新巢穴ꎬ重复步骤(３)ꎬ得到一组新的巢

穴ꎬ将新的适应度值与步骤(４) 得到的适应度值进行
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比较ꎬ得到最优的巢穴ꎻ
(６) 从步骤(５) 中找到最佳巢穴ꎬ如果优化目标

函数值满足结束条件ꎬ则输出全局最好的巢穴和最好

的适应度值ꎬ否则返回步骤(４) 继续优化ꎮ
由于 ＣＳ 算法是局部最优搜索与全局最优搜索相

结合的搜索算法ꎬ不易陷入局部最优的情况ꎬ分类准确

度会比传统方法更高ꎮ

３　 实验及结果分析

３. １　 实验准备

该实验采用的滚动轴承故障数据来源于美国凯斯西

储大学轴承数据中心ꎬ该数据中心实验平台包括电机、转
矩传感器、功率计和电子控制设备ꎬ测试的是支撑电机的

轴承ꎬ使用电火花加工技术在轴承上模拟了点蚀故障ꎬ故
障直径分别为 ０. １８ ｍｍ、０. ３６ ｍｍ、０. ５３ ｍｍ、０. ７１ ｍｍ(模
拟故障从微弱到严重)ꎬ采样频率是 １２ ０００ Ｈｚꎮ

该实验采集正常数据、内圈缺陷 ０. １８ ｍｍ 数据、
内圈缺陷 ０. ３６ ｍｍ 数据、内圈缺陷直径 ０. ５３ ｍｍ 数

据、内圈缺陷 ０. ７１ ｍｍ 数据、滚动体缺陷 ０. １８ ｍｍ 数

据、外圈缺陷 ０. １８ ｍｍ 数据(３ 点位置、６ 点位置、１２ 点

位置)、外圈缺陷 ０. ３６ ｍｍ 数据、外圈缺陷 ０. ５３ｍｍ 数

据共 １１ 类ꎬ每类 ４０ 组数据ꎬ其中每类前 ２０ 组数据作

为训练集ꎬ后 ２０ 组数据作为测试集ꎮ
３. ２　 实验结果

本研究使用 ＥＥＭＤ 方法进行数据处理ꎬ并且提取

变换后的 １４ 个 ＩＭＦ(不足 １４ 个则用 ０ 补位)的均方根

作为特征输入 ＣＳ￣ＳＶＭ、ＰＳＯ￣ＳＶＭ、ＧＡ￣ＳＶＭ 进行对比

试验(迭代 １００ 次ꎬ种群规模为 ２０)ꎮ
由于 ３ 种算法种群最优准确率辨识度较差ꎬ本文

选择平均准确率进行对比ꎬ可以直观地了解 ３ 种算法

的差距ꎮ
３ 种算法每次迭代的种群平均准确率如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ３ 种算法每次迭代的种群平均准确率

由图 １ 可知:总体上 ＣＳ￣ＳＶＭ 的准确率最高ꎬＰＳＯ￣
ＳＶＭ 其次ꎬＧＡ￣ＳＶＭ 最低ꎮ

ＣＳ￣ＳＶＭ 的单次测试准确率如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＣＳ￣ＳＶＭ 的单次测试准确率

ＰＳＯ￣ＳＶＭ 的单次测试准确率如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 的单次测试准确率

ＧＡ￣ＳＶＭ 的单次测试准确率如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＧＡ￣ＳＶＭ 的单次测试准确率
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由图(２ ~ ４)可见:
(１)ＧＡ￣ＳＶＭ 会将无缺陷错分类成有缺陷ꎬ而且内

圈的不同严重程度缺陷、滚动体不同缺陷位置、外圈的

不同严重程度缺陷之间会误分类ꎻ
(２)ＰＳＯ￣ＳＶＭ 对于无缺陷、滚动体的不同位置缺陷

以及外圈不同严重程度的缺陷之间的分类很准确ꎬ但是

对于内圈不同严重程度的缺陷之间会产生误分类ꎻ
(３)ＣＳ￣ＳＶＭ 对不同位置的缺陷以及不同严重程

度的缺陷分类都十分准确ꎮ
为了使结果更有说服力ꎬ本研究采取实验 ５０ 次取

平均值的方法进行结果对比ꎬ不同分类方法的比较如

表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同分类方法比较

分类方法 分类准确率 / (％ ) ５０ 次平均时间 / ｓ

ＣＳ￣ＳＶＭ １００ ２３. ６２

ＰＳＯ￣ＳＶＭ ９９. ８９ １６. ４２

ＧＡ￣ＳＶＭ ９９. ６３ ２３. ８４

　 　 通过实验可知:
虽然 ＣＳ￣ＳＶＭ 的分类时间不是最短ꎬ但是在可接

受范围之内ꎬ在分类时间不增加太多的条件下ꎬＣＳ￣
ＳＶＭ 的分类准确率优于传统的 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 和 ＧＡ￣ＳＶＭꎮ

为了验证实验的准确性ꎬ使实验结果更加有说

服力ꎬ本研究再次针对美国辛辛那提大学轴承数据

进行实验ꎬ其数据预处理方法与凯斯西储大学数据

操作方法类似(辛辛那提大学轴承数据只分正常数

据、内圈缺陷数据、外圈缺陷数据、滚动体缺陷数据 ４
类)ꎮ

不同分类方法比较如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 不同分类方法比较

分类方法 分类准确率 / (％ ) ５０ 次平均时间 / ｓ

ＣＳ￣ＳＶＭ ９８. ８７ ２２. ５４

ＰＳＯ￣ＳＶＭ ９６. ８４ １８. ３６

ＧＡ￣ＳＶＭ ９３. ９８ ２６. １１

　 　 针对辛辛那提大学轴承数据的实验表明:ＣＳ￣ＳＶＭ
在不同数据平台上的效果也优于 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 和 ＧＡ￣
ＳＶＭꎮ

４　 结束语

本文利用 ＥＥＭＤ 方法对信号数据进行了分解ꎬ提

取了 ＩＭＦ 分量的均方根作为特征ꎬ利用布谷鸟搜索算

法优化支持向量机对此特征进行了分类ꎬ并且通过美

国凯斯西储大学的轴承数据和美国辛辛那提大学的轴

承数据进行了验证ꎬ不仅准确地判断了轴承故障发生

的位置(内圈、滚动体、外圈的 ３ 个位置)ꎬ而且从准确

率上优于传统的 ＰＳＯ￣ＳＶＭ 和 ＧＡ￣ＳＶＭꎮ
在下一阶段ꎬ笔者将通过现场实测数据进行实

验ꎬ以进一步验证此方法的泛化能力ꎮ 由于现场实

测数据与实验室模拟数据的故障类型有些许差异ꎬ
在今后的研究中ꎬ还需要进一步改进该方法ꎬ以减少

实验误差ꎮ
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