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摘　要：随着旋转机械设备的集成化程度不断提高，轴承发生故障的概率以及故障诊断的难度都在增加。为了解决常规
故障诊断出现误报和漏报等问题，课题组在采集已清洗的轴承数据基础上提出了一种新型分类预测算法。课题组通过

改进的灰狼算法来收敛支持向量机的参数，并对数据集进行训练优化，以精准地对轴承故障进行判断和预测。研究结果

表明判断精度可高达９９．４％；通过与其他现有主流分类预测模型进行比较，进一步验证了该优化方法的优异性。该优
化方案可以很好地应用于ＳＣＡＤＡ等实时状态监测系统并进行精准故障分类预测。
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　　随着旋转机械不断增多，其恶劣的工作环境可能

导致轴承、齿轮等承受更多的恶劣载荷，而我们常用的

ＳＣＡＤＡ系统采集的信号包含很多的冗余和干扰信号，

难以建立准确的模型。近年来，在深度学习理论被提

出后，业界开始将深度学习法用于故障诊断［１２］。

ＭＡＧＮＵＳ等［３］利用线性回归的方法对轴承振动信号

进行预测比较，这种方法对于训练样本的数量极为敏

感，且精度不高；杨志和等［４］通过 ＮＡＲＩＭＡ模型拟合

时间序列进行预测，并证实了有效性，但在多次训练下

其波动性较大。Ｄｅｎｇ等［５］分别将卷积神经网络和 ＢＰ

神经网络用于轴承故障诊断，利用卷积神经网络与连

续小波变换时频图，ＢＰ神经网络对多个时域特征参数

进行高对比分析表明，ＢＰ神经网络的训练效率和所需

时间较短，卷积神经网络具有较高的识别准确率，但训

练时间较长。Ｙｕ等［６］利用深度卷积神经网络对原始

信号进行处理，进行恰当方法的模型训练，在测试集上

的准确率为 ９２．４％。Ｌｉａｎｇ等［７］同时构造了２个不同

的卷积神经网络分支，实现了时域和时频域特征提取。
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在合并层中，将连续小波变换提取的时频特征与时域

特征融合作为分类器的最终输入集，丰富了特征信息，

提高了神经网络的性能，但计算量较大。因而，课题组

提出了一种改良灰狼算法和 ＳＶＭ相结合的故障诊断

模型，能够在保证收敛速度的同时更加精准地进行故

障分类和预测，与其他模型比较进一步证明本文所提

模型的优势性。

１　改进的灰狼算法
本研究进行实验室研究，将故障轴承齿轮拆解安

装于台架，测试故障状态下的轴承齿轮振动数据，以及

良好状态下的振动数据，其中轴承故障类型为外圈故

障，如图１所示，设定转速为１８００ｒ／ｍｉｎ，传感器于基

座、驱动端、风扇端和端盖处各布置２个传感器。

灰狼优化算法是由Ｍｉｒｊａｌｉｌｉ和 Ｌｅｗｉｓ于２０１４年提

出的一种新型群智能算法，其通过模拟狼群高效捕猎

行为迭代寻优［８］。在自然界，灰狼族群内存在严格的

等级划分，并由此决定地位和在捕食中任务。

ＧＷＯ算法因迭代后期控制因子线性衰减，造成狼

群多样性降低，从而导致全局搜索能力下降，易陷入局

部最优。因此提出了种非线性控制因子，以提高后期

全局搜索能力，减小陷入局部最优的概率。

对数控制因子：

ａ＝ ２
ｌｎ（ｔｍａｘ＋１）

ｌｎ（ｔｍａｘ－ｔ＋１）。 （１）

二次项控制因子：

ａ＝２ｔ
２

ｔ２ｍａｘ
＋２。 （２）

指数控制因子：

ａ＝３－ｅｘｐ（ｔｌｎ（３／ｔｍａｘ））。 （３）

式中：ｔｍａｘ为最大迭代次数；ｔ为迭代次数；ａ为控制因

子，选取单峰函数和多峰函数这２个基准测试函数对

控制因子进行测试，单峰函数取３组（ｆ１ ～ｆ３），多峰函

数取３组（ｆ４ ～ｆ６）。

ｆ１（Ｘ）＝∑ｎ

ｉ＝１
Ｘ２ｉ； （４）
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（Ｘｉ＋０．５）
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ｉ＝１
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ｉ＝１
｜Ｘｉ｜； （６）

ｆ４（Ｘ）＝∑ｎ

ｉ＝１
［Ｘ２ｉ－１０ｃｏｓ（２πＸｉ＋１０）］；（７）
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１
４０００∑

ｎ

ｉ＝１
Ｘ２ｉ－∏ｎ

ｉ＝１
ｃｏｓＸ
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ｆ６（Ｘ）＝－２０ｅｘｐ －０．２ １
３０∑

ｎ

ｉ＝１
Ｘ２

槡( )ｉ ＋２０＋ｅ。
（９）

式中：Ｘ为基准函数变量，各个基准函数维度均为３０，
且最小值为０；单峰函数 ｆ１和 ｆ２取值范围为［－１００，
１００］；ｆ３为［－１０，１０］；多峰函数 ｆ４ 取值范围为
［－５．１２，５．１２］，ｆ５为［－６００，６００］；ｆ６为［－３２，３２］。

图１所示为改进灰狼算法流程图。

图１　改进灰狼算法流程图
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｇｒｅｙｗｏｌｆａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　采用不同ＧＷＯ对技术函数进行５０次迅游，平均
适应度如表１所示。设置狼群数量为２０，最大迭代次
数为５００。

表１　基准函数平均适应度

Ｔａｂｌｅ１　Ａｖｅｒａｇｅｆｉｔｎｅｓｓｏｆｂｅｎｃｈｍａｒｋｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数名称 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

线性函数 ７．４６００×１０－４９ ０．０２２６ １．６３００×１０－２７ １．３４８９ ０．０５０７ １．２９００×１０－１４

二次多项式 ４．８８００×１０－６５ ０．０１４０ ２．３５００×１０－３６ １．０８１１ ０．０４７５ ８．２３００×１０－１５

指数函数 １．６３００×１０－５９ ０．０１３０ ４．９２００×１０－３３ ０．７７１９ ０．０３７０ １．２２００×１０－１４

对数函数 ２．７０００×１０－８６ ０．０１４０ １．９２００×１０－４８ ０．７４５９ ０．００９８ ７．７８００×１０－１５
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　　各基准函数最小值均为０，故各控制因子平均适

应度值越接近０表明其优化效果越好。由表１可见，

非线性控制因子优化效果明显优于线性控制因子。二

次多项式、指数函数和对数函数控制因子对 ｆ１优化平

均适应度较原有线性控制因子分别提高１６，１０和３７

个数量级。非线性控制对其他不同基准函数优化平均

适应度亦低于线性控制。表２所示为基准函数适应度

标准差。

表２　基准函数适应度标准差

Ｔａｂｌｅ２　Ｆｉｔｎｅｓｓｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｏｆｒｅｆｅｒｅｎｃｅｆｕｎｃｔｉｏｎ

函数名称 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

线性函数 ２．０１００×１０－４８ ０．０８８８ １．６３００×１０－２７ ３．６４５７ ０．１５３７ ２．７３００×１０－１５

二次多项式 １．８８００×１０－６４ ０．０８７０ ４．８４００×１０－３６ ８．０４５８ ０．０７８２ １．７４００×１０－１５

指数函数 ２．７９００×１０－５８ ０．０７９５ ３．５６００×１０－３３ １．９９８２ ０．１６１３ ７．６４００×１０－４９

对数函数 ７．１２００×１０－８６ ０．０７４０ ９．５７００×１０－４８ ４．６１６４ ０．１２５８ １．１６００×１０－１５

　　适应度标准差值越小，证明其稳定程度越高。由

表２可知相较于线性控制因子，各非线性控制因子适

应度标准差更低，具有更优异的稳定性。多数情况，对

数函数控制因子效果最佳。

综合表１和表２可知，其中对数控制因子寻优性

能最好，优化稳定性最高，故以改进灰狼算法

（ｉｍｐｒｏｖｅｄｇｒｅｙｗｏｌｆｏｐｔｉｍｉｚｅｒ，ＩＧＷＯ）、遗传算法

（ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）和粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅｓｗａｒｍ

ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）比较，对各基准函数优化平均适应度

结果如表３所示。ＩＧＷＯ在各基准函数在不同算法中

平均适应度均值最低，对ｆ１优化结果较ＧＡ提高７９个

数量级。

表３　各算法平均适应度结果

Ｔａｂｌｅ３　Ａｖｅｒａｇｅｆｉｔｎｅｓｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法名称 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

ＧＡ １．８６００×１０－７ ４．４４００×１０－７ １．６２００×１０－４ １．３６００ ０．０８６０ ３．０７００×１０－５

ＰＳＯ １．４２００×１０－８ １．３６００×１０－８ ８．２９００×１０－８ ７．０６４２ ０．１０９８ １．２２００×１０－７

ＧＷＯ ６．４８００×１０－４８ ０．０２３６×１００ １．６５００×１０－２７ １．３５０９ ０．０５０６ ２．３６００×１０－１４

ＩＧＷＯ ２．７１００×１０－８６ ０．０２１０×１００ １．８７００×１０－４８ ０．７４６５ ０．００９８ ８．８９００×１０－１５

　　表４所示为各个算法对基准函数优化适应度标准

差结果。在大多数情况，ＩＧＷＯ优化稳定度最高，ＧＷＯ

次之，ＩＧＷＯ对 ｆ１和 ｆ３优化适应度标准差较 ＧＡ分别

提高８２和４４个数量级。

表４　各算法标准差适应度

Ｔａｂｌｅ４　Ｓｔａｎｄａｒｄｄｅｖｉａｔｉｏｎｆｉｔｎｅｓｓｏｆｅａｃｈａｌｇｏｒｉｔｈｍ

算法名称 ｆ１ ｆ２ ｆ３ ｆ４ ｆ５ ｆ６

ＧＡ １．２０００×１０－４ ２．１８００×１０－４ １．８７００×１０－５ １．６５００ ５．３１９４ ６．８５００×１０－６

ＰＳＯ ５．７３００×１０－５ １．０２００×１０－５ ８．４３００×１０－９ ０．６５２５ ６．０５２４ ２．６２００×１０－８

ＧＷＯ ２．００００×１０－４８ ０．０８９５×１００ １．６１００×１０－２７ ３．６４６３ ０．１５４０ ２．７３００×１０－１５

ＩＧＷＯ ６．８９００×１０－８６ ０．０７２０×１００ ８．５６００×１０－４８ ４．５８６６ ０．１３１２ ２．１２００×１０－１５

２　特征提取
将实测正常与故障数据分别进行ＥＷＴ分解，因为

课题组着重在于算法，所以信号处理方法不再赘述。

图２所示分别为正常信号和故障信号分解结果。健康

状态信号和故障信号经经验小波分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｗａｖｅｌｅｔｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＥＷＴ）分解获得５个 ＡＭＦＭ分量，

分别为ｆ１～ｆ５的５个分量，其中幅值为原始振动信号

分解后的振幅，即表示振动的范围和强度的物理量。

表５所示为正常及故障信号经 ＥＷＴ分解后 ＦＳＮ

结果。

·８８· 　 轻工机械　ＬｉｇｈｔＩｎｄｕｓｔｒｙＭａｃｈｉｎｅｒｙ ２０２２年第２期



图２　２种信号ＥＷＴ分解

Ｆｉｇｕｒｅ２　ＥＷＴｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｔｗｏｓｉｇｎａｌｓ

表５　实测信号将ＥＷＴ分解后各分量ＦＳＮ值

Ｔａｂｌｅ５　ＦＳＮｖａｌｕｅｓｏｆｅａｃｈｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆ

ｍｅａｓｕｒｅｄｓｉｇｎａｌａｆｔｅｒＥＷＴｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

序号 健康信号 故障信号

１ ６．２４ ６．５６

２ ５．９４ ６．７６

３ ８．４１ ６．７９

４ ７．８０ ６．９５

５ ４．６４ ５．２０

　　筛选出ＦＳＮ值最大的前３个分量进行重构，结果

如图３和图４所示。

图３　健康信号重构时域图

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｈｅａｌｔｈｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

图４　故障信号重构时域图

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｄｉａｇｒａｍｏｆ

ｆａｕｌｔｓｉｇｎａｌｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

３　基于ＩＧＷＯＳＶＭ的故障识别
３．１　改进灰狼算法优化支持向量机

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）是瓦

皮尼克基于统计学习理论所提出的机器学习方法，其

通过分析Ｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ维数，寻求一个满足结构风险

最小化原则的分类超平面［９］。将非线性特征与数据

降维相结合，可以很好地解决复杂环境下风力发电机

齿轮箱轴承故障诊断问题［１０］。

惩罚系数 ｃ和核参数 σ在采用径向基核函数的

ＳＶＭ中对其最终的识别精度具有显著影响。这２个

参数的选取通常采用反复试验，依靠人为判断确定，然

而受限于个人经验和试验次数，往往难以得到最佳结

果，且耗费大量计算时间。为此，研究人员不断研发出

众多算法以模拟自然界不同行为，如群智能优化算法、

神经网络方法和遗传算法等，以此来替代人工选取参

数，大大提高了ＳＶＭ诊断精度。其中群智能优化算法

基于生物群体行为合作机制而衍生出以一类算法。

课题组采用优化算法替代人工参数选取，提出改

进ＳＶＭ方法即 ＩＧＷＯＳＶＭ。图５所示为 ＩＧＷＯＳＶＭ

流程图。具体操作步骤如下：

１）提取故障特征以建立样本特征集，并选取部分

已知故障样本为训练集；

２）初始化ＩＧＷＯ参数。其中，狼群位置坐标即为

待优化参数惩罚系数ｃ和核参数σ；

３）将训练集识别精度作为适应度函数；
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４）由适应度函数更新α狼、β狼和δ狼位置；

５）更新收敛因子、摇摆因子、控制因子及狼群

位置；

６）根据更新后狼群位置，重复步骤３）～５），直到

满足迭代步数，输出优化结果；

７）根据优化得到最佳惩罚系数 ｃ和核参数 σ，将

训练样本集输入ＳＶＭ完成机器学习；

８）将已完成训练后的模型对未进行测试的样本

进行模式识别，并计算最终识别精度。

图５　ＩＧＷＯＳＶＭ流程图

Ｆｉｇｕｒｅ５　ＩＧＷＯＳＶＭｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３．２　结果分析

将特征集作为 改进灰狼算法优化支持向量机的输

入向量进行状态识别，高维特征集降维后得到４００×３

的特征向量集，其中故障与正常样本数均为２００，故障

标签号为０，正常标签号为１。图６所示为训练样本数

分别为１００，２００和３００时ＩＧＷＯＳＶＭ分类结果。

为证明ＩＧＷＯＳＶＭ诊断效率的优异性，将其分别

与ＧＷＯＳＶＭ，ＰＳＯＳＶＭ与 ＧＡＳＶＭ结果进行对比。

表６所示为各训练样本数下，经不同优化算法优化后

ＳＶＭ诊断精度的对比。

由表６可知，测试样本数为１００时，ＩＧＷＯＳＶＭ诊

断准确率最高，且较 ＧＡＳＶＭ，ＰＳＯＳＶＭ和 ＧＷＯＳＶＭ

识别精度分别高出８．５％，６．０％，２．０％；训练样本数

为２００时，ＩＧＷＯＳＶＭ较其他 ３种方法分别高出

１２５％，１０％，１０％；训练样本数为３００时，ＩＧＷＯ

图６　不同训练样本的ＩＧＷＯＳＶＭ模型分类结果

Ｆｉｇｕｒｅ６　ＩＧＷＯＳＶＭｍｏｄｅｌｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓ

表６　各ＳＶＭ模型计算精度

Ｔａｂｌｅ６　ＣａｌｃｕｌａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｏｆｅａｃｈＳＶＭｍｏｄｅｌ

训练样本数
计算精度／％

ＧＡＳＶＭ ＰＳＯＳＶＭ ＧＷＯＳＶＭ ＩＧＷＯＳＶＭ

１００ ８９．５ ９２．０ ９６．０ ９８．０

２００ ８７．５ ９８．０ ９８．０ ９９．０

３００ ８４．０ ９８．０ ９７．７ １００．０

平均值 ８６．５ ９６．０ ９７．９ ９９．４

ＳＶＭ诊断精度高达１００％，较其他３种方法分别提高

１６．０％，２．０％，２．３％。在不同训练样本下ＩＧＷＯＳＶＭ
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诊断效果最佳，平均精度高达９９．４％，而 ＧＡＳＶＭ准

确率均为最低，平均准确率仅为８６．５％。此外，在不

同训练样本下，ＩＧＷＯＳＶＭ诊断精度的稳定性更高，其

次是ＧＷＯＳＶＭ，再次为 ＰＳＯＳＶＭ，ＧＡＳＶＭ算法诊断

稳定性最差。

５　结语
课题组采用了基于改进灰狼算法对支持向量机的

参数进行优化，进而对轴承故障和非故障进行判断的

优化方法，并通过对比 ＩＧＷＯＳＶＭ，ＰＳＯＳＶＭ，ＧＷＯ

ＳＶＭ和ＧＡＳＶＭ的４种优化 ＳＶＭ参数的算法，最终

发现本研究所提出的改进算法最优。ＩＧＷＯＳＶＭ能大

幅提高分类准确率，在不同训练样本下均表现最佳，平

均准确率高达９９．４％，从而实现轴承故障得智能化精

确诊断和预测。课题组所提新型故障分类预测模型具

备较高的精确度和灵敏度。
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