基于DE-LSSVM的滚动轴承故障诊断
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摘要：针对滚动轴承故障诊断难以获得大量样本的问题以及LS-SVM 模型参数选择方法易陷入局部最优的缺点，提出了一种集合经验模态分解能量熵和差分进化算法（DE）优化最小二乘支持向量机相结合的轴承故障诊断方法。首先原始振动信号采用EEMD分解得到一组固有模态函数（IMF），从有效本征模态函数IMF分量中提取的能量特征作为输入建立支持向量机，通过计算不同振动信号的能量熵值大小来判断轴承的故障损伤程度。为了提高模型的诊断精度，采用差分进化算法对LS-SVM的结构参数进行优化，并与LS-SVM和PSO-LSSVM模型相比较。结果表明，DE-LSSVM 模型的故障分类准确性得到了提高，可以有效应用于滚动轴承故障诊断中。
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Fault Diagnosis Method of Rolling Bearing Based On DE-LSSVM
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Abstract：According to the problem of the large samples are difficult to collect in rolling bearing fault diagnosis and the drawback of the LS-SVM model is easy to fall into local optimum, a new bearing fault diagnosis method based on EEMD energy entropy and using differential evolution to optimize the parameters of least squares support vector machine (LS-SVM)is proposed. Firstly, original vibration signal are decomposed into a set of intrinsic mode function components (IMF) by ensemble empirical mode decomposition, the energy features extracted from effective intrinsic mode function components could serve as the input vector of least squares support vector machine. Through energy entropy sizes of different vibration signals to judge the fault damage degree of the bearing. In order to improve the diagnostic accuracy of model, using differential evolution algorithm to optimize the parameters of LSSVM, and DE-LSSVM algorithm is compared with non-optimized SVM and PSO-LSSVM models. Comparison results show that the DE-LSSVM model’s fault classification accuracy and efficiency of diagnosis have improve, it can be applied to the fault diagnosis of rolling bearings.
Key Words: EEMD; Energy entropy ；Differential evolution; LS-SVM; Fault diagnosis

滚动轴承是机械行业中常见的零件，它的运行状态直接影响整台机器的精准度、可靠性以及寿命。旋转机械的很多故障都与轴承有关，因此开展轴承故障的诊断和研究有很重要的工程意义。
近年来，随着神经网络、遗传算法和支持向量机等的不断发展，人工智能技术逐渐应用在滚动轴承故障诊断中。SVM（Square Support Vector Machine， SVM）是 Vapnik    提出的一种基于统计学习和结构风险最小
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[bookmark: _Ref418779716]化原理的新型学习机，针对小样本、高维数和非线性等问题的学习具有很大优势[[endnoteRef:2]]。最小二乘支持向量机（ LSSVM）是在标准支持向量机基础上通过转化得来的[[endnoteRef:3]]，在训练过程遵循结构化风险最小化原则，将二次规划问题转化为线性方程求解，加快了求解速度，但是其参数选择严重影响了训练时间和分类精度。基于此，本文提出了一种基于差分进化算法的LS-SVM模型，利用差分进化算法的全局优化能力，寻找到最优核函数参数和正规化参数，提高LS-SVM的分类性能，最后将训练好的DE-LSSVM模型用于滚动轴承故障的分类诊断。 [2: 参考文献
[[]]杨丽君.基于 RS 和多类 SVM 的变压器故障诊断[J].仪器仪表学报, 2005, 26(8): 613-615.]  [3: [[]] Suykens A K, Vandewalle J. Least squares support vector machines classifiers[J].Neural
Networks Letters，1999,19（3）：239-300.] 

1 EEMD算法原理
EEMD方法的本质[[endnoteRef:4]]就是对加入高斯噪声的原始信号进行多次EMD分解，利用高斯白噪声具有频率分布的统计特性，使加入了高斯白噪声的信号在不同尺度上具有连续性，以减少模态混叠的程度。其分解步骤和原理如下[[endnoteRef:5]]： [4: [[]] Wu Z H, Huang N E. Ensemble empirical mode decomposition: a noise-assisted data analysis
method[J].Advances in Adaptive Data Analysis 
,2009,1(1):1-41.]  [5: [[]] 董文智,张 超. 基于EEMD能量熵和支持向量机的轴承故障诊断[J].机械设计与研究,2011,27 ( 5) : 53 －63.] 


步骤1：对EMD的执行次数设定初值M，加入的高斯白噪声系数, m=1;
步骤2:执行第m次EMD分解试验：
（1）在原始信号中x（t）中加入幅值均值为0、标准差为常数的高斯白噪声序列ni（t），得到待处理数据xi（t）；

 （1）
（2）对xi（t）EMD分解后得到N个IMF分量cj,m(t)（j=1,2,3,...,N）， cj,m(t)表示第m次EMD分解得到的第j个IMF分量；
（3）若m<M,返回执行步骤2，m=m+1；
步骤3：计算M次试验得到的每个IMF均值，利用不相关的随机序列的统计均值为0的原理消除加入的高斯白噪声对真实IMF分量的影响。

    （2）

步骤4：输出作为EEMD分解得到的第j个IMF分量（j=1,2，...，N）。
2 EEMD 能量熵
滚动轴承不同故障状态下采集的振动数据的频率分布也不同，因此不同故障下的能量分布也不相同。原始振动数据采用EEMD算法分解得到n个IMF分量，计算各个IMF分量的能量E1，E2，…，En（残余分量忽略不计），信号的总能量E等于各个IMF分量能量之和，从而得到EEMD的能量熵定义[[endnoteRef:6]]： [6: [[]] YANG Y, YU D J, CHENG J S. A rolling fault diagnosis method based on EMD energy entropy and ANN[J].Journal of Sound and Vibration, 2006, 294(1): 269-277.] 


   （3）
式中：Pi表示第i个本征模函数的能量Ei在总能量E中的比重。
为了更加准确提取滚动轴承的故障特征信息，引入互相关系数和阀值法剔除虚假模式分量。首先计算各个IMF分量与原始振动信号的相关系数，根据阀值法选取前m个相关系数较高的IMF分量，利用公式（4）计算其能量Ei，构成能量特征向量T=[E1,E2 ,…,Em]。为了方便分析处理，对T进行归一化处理得到T’=[E1/E, E2/E,…,Em/E]。

（i=1,2,..,m） （4）
根据上述公式计算轴承内圈轻微损伤、中度损伤以及严重损伤时振动信号的能量熵值，如表1所示[[endnoteRef:7]]。 [7: [6] 苏涛,张阳等.基于EEMD能量熵及LS-SVM滚动轴承故障诊断[J].噪声与振动控制,2014(06).] 

表1 不同损伤程度下的轴承内圈的EEMD能量熵
	轴承不同损伤状态
	内圈 轻微损伤状态
	内圈中度损伤
	内圈严重损伤

	能量熵值
	0.5364
	0.3429
	0.2462


3 基于DE-LSSVM	的轴承故障诊断
轴承故障诊断的实质是对故障模式的分类识别。首先采用EEMD算法将故障振动信号分解成若干固有模式分量（IMF），计算各IMF分量和原始信号的互相关系数剔除虚假模式分量,对选取的真实IMF分量计算其能量特征分布，并归一化处理。处理后的能量特征作为LSSVM的特征向量，输入支持向量机进行故障模式识别。我们把提取的故障特征分为测试和训练两部分，采用差分进化算法优化最小二乘支持向量机的结构参数。在训练的过程中用DE-LSSVM对故障进行分类；训练完成后，输入测试样本获得轴承的故障诊断结果。该算法流程图如图1 所示：
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图1 基于DE-LSSVM轴承故障诊断流程图
3.1 LS-SVM原理
   LS-SVM是在传统支持向量机的基础上引入了最小二乘线性系统，约束条件中只保留等式约束。通过带有平方项的二次损失函数定义优化目标，将SVM算法中的二次寻优问题转变成求解线性方程组，降低计算的复杂程度，LSSVM方法的寻优目标函数为：

      （5）
LS-SVM的寻优目标函数为：

（6）
为了解决优化问题，我们引入拉格朗日乘子αi构造Lagrange函数：

（7）根据KKT条件的约束，在极值点处分别对Lagrange函数的相关参数求偏导，并令其偏导数为0。得到如下的线性系统：

  （8）
式中：y =[y1,…,yN]T；1N =[1,…,1]T; I=R × R;
αˉ =[α1,…,αN]T ; Z =[ϕ(x1),…,ϕ(x N)]T。
在LS-SVMA算法中，我们将传统SVM的
二次规划问题转变成线性方程组的求解，得
到的最优分类函数为：

    （9）
式中：K(x, xi)为满足Mercer条件的核函。
    目前常用的核函数包括线性核函数、多
项式核函数、Sigmoid 核函数和高斯径向基核函数[[endnoteRef:8]]。本文采用RBF核函数构建支持向量机模型， RBF核函数的表达式如下： [8: [7] USTUN B,MELSSEN WJ. Determination of optimal support vector regression arameters by genetic algorithms and simplex optimization [J].Analytic Chimica Acta,2005(544): 292⁃305.] 


     （10）
3.2 基于DE的LS-SVM参数寻优
     差分进化算法（Different Evolution，DE）[[endnoteRef:9]]是Store和Price在1995年提出的基于群体搜索的启发式算法，它从当前种群中提取差分信息，指导进一步的搜索。DE算法中包括了变异、交叉和选择三个操作过程，其基本思想是：首先从种群中把搜索步长、方向信息提取出来，为了提高当前种群的多样性加入随机差分和交叉操作，当前种群通过变异和交叉得到一个临时种群；然后将两个种群进行一一对比选择，从而产生新一代种群，按照上述方法对种群进行不断地进化，直到满足条件为止[[endnoteRef:10]]。 [9: [[]] 吴亮红,王耀南,袁小芳,等.自适应二次变异差分进化算法[J].控制与决策,2006(8):898-902.]  [10: [[]]  陈 亮.改进自适应差分进化算法及其应用研究[D].上海:东华大学,2012.] 
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图2 基于DE-LSSVM参数优化流程图
  对于本文选用RBF为核函数的LS-SVM,从式（7）和式（11）中可以看出，惩罚参数C和核参数σ是影响LSSVM的分类性能的主要因素。基于DE算法具有较好的全局搜索能力和较强的鲁棒性，提出采用差分进化算法对LS-SVM参数进行优化。参数优化流程如图2所示：
基于差分进化算法的LS-SVM参数优化的步骤如下：
（1）将样本数据归一化处理后分成测试集和训练集两部分。DE算法初始化操作，设置种群规模N、进化代数gm缩放因子k、交叉概率CR、LS-SVM惩罚参数C和核参数σ的上下限值，产生随机的参数(C, σ)。

表2 滚动轴承不同损伤状态下的特征向量



（2）将当前产生的(C, σ)作为LSSVM的参数，利用LS-SVM对样本数据进行训练和测试，得到训练结果。
（3）将得到的分类结果与实际值进行对比，计算目标函数值，判断是否满足停止条件g=gm，若满足，输出最优参数(C, σ)；不满足则接着进行下一步。
（4）进入下一代进化，g=g+1；
（5）对个体分别进行变异、交叉及选择操作，产生新的参数(C, σ)，然后转入（2）。
   a变异：从当前g代种群中随机选4个不同个体xig，利用公式(12)进行变异操作，得到g+l变异个体vig+1。

 (12)
   b交叉：对g+l代变异个体vig+1按照公（13）进行交叉操作，得到g+l实验个体yig+1。

     (13)
   c选择：对g+l代实验个体yig+1按照公（14）
进行选择操作，得到g+l个体xig+1。

  （14）
（6）得到LS-SVM的最优参数(C, σ)，并利用LS-SVM对样本数据进行训练和测试。
4 实验与分析
实验数据来自于美国Case Western Reserve University的滚动轴承试验数据[[endnoteRef:11]]。测试轴承型号为 SKF6205，信号采样频率为12 kHz。通过加速度传感器获取轴承内圈不同损伤程度下30组振动数据，随机选取20组作为训练样本，剩余10组作为测试样本。首先提取不同损伤状态下的轴承振动信号，采用EEMD算法分解后得到各个固有模式分量IMF，计算各个IMF分量与原始振动信号的相关系数，采用阀值法选取有效模式分量并计算其能量特征分布，归一化处理后作为输入建立支持向量机，然后采用差分进化算法对LSSVM的结构参数进行优化，得到最优参数组合进行故障模式识别。表2中仅列出了每种损伤程度下的4组振动信号的特征向量。 [11: [10] The Case Western Reserve University Bearing Data Center. Bearing Data Center Fault Test Data [EB/OL]. [2009-10-01].] 

首先初始化设置差分进化算法中的参数：最大进化代数gm=100，种群规模N=40，缩放因子k=0.5，交叉概率CR=0.3，终止阀值设为0.00001。采用差分进化算法对LSSVM结构进行优化选择，最终得到最优惩罚参数C=47和核参数σ=0.481。建立LS-SVM分类模型，将10组测试样本输入到训练好的DE-LSSVM模型中进行故障模式识别，并与普通LS-SVM 算法和PSO-LSSVM算法[[endnoteRef:12]]的诊断结果对比，具体对比结果见表3。 [12: [11] Shao Xinguang,Yang Huizhong,Chen Gang. Parameters selection and application of support vector machines based on particle swarm optimization algorithm[J].Control Theory and Applicafions,2006,23(5)：740-743.
[12] Kaelo P, Ali M M.A numerical study of some modified differential evolution algorithms.
European Journal of Operational Research,2006
169:1176-1184.
] 

表3 三种分类器识别结果对比
	
轴承不同损伤状态
	LS-SVM 识别率（%）
	PSO-LSSVM
 识别率（%）
	DE-LSSVM 
识别率（%）

	内圈轻微损伤
	100
	100
	100

	内圈中度损伤
	91.2
	94.6
	98.9

	内圈严重损伤
	93.2
	96.7
	100


通过表3对比分析发现，应用粒子群算法优化LSS-VM 中的参数值，在一定程度上提高了分类准确率，但是PSO优化算法易陷入局部最优,不一定取得最优参数；而差分进化算法具有全局搜索能力，诊断正确率比粒子群算法的分类精度更高。
5 结论
   本文提出一种基于DE-LSSVM的滚动轴承故障诊断方法。该方法采用微分进化算法对惩罚参数C和核参数σ进行优化，选出最优参数组合，然后用训练好的DE-LSSVM 模型对滚动轴承故障进行分类识别。实验测试结果表明，DE-LSSVM模型与比LS-SVM模型和PSO-LSSVM模型具有更高的识别精度。
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熵值

E1/E E2/E E3/E E4/E E5/E E6/E H

EN

1 0.624331 0.187638 0.101542 0.054937 0.018871 0.012703 0.590788

2 0.552368 0.136288 0.150423 0.088512 0.059092 0.013317 0.574872

3 0.422961 0.213262 0.145263 0.107105 0.092185 0.019225 0.505223

4 0.588787 0.175168 0.111093 0.058265 0.044946 0.021241 0.542382

1 0.785132 0.153415 0.052343 0.005456 0.002579 0.001075 0.296656

2 0.736928 0.182102 0.059565 0.016342 0.004288 0.000797 0.347155

3 0.747705 0.165666 0.070612 0.010749 0.004752 0.000517 0.338924

4 0.76743 0.134308 0.067668 0.025564 0.002609 0.002445 0.388278

1 0.913043 0.029883 0.043814 0.006754 0.006015 0.005629 0.230799

2 0.916657 0.034882 0.037599 0.005944 0.004778 0.000139 0.263956

3 0.881605 0.061004 0.041013 0.009811 0.006541 0.000524 0.213813

4 0.894867 0.047904 0.037686 0.009808 0.009081 0.000654 0.240367

严重损伤

轴承技术状态样本序列

                                

 特征向量

轻微损伤

中度损伤


Microsoft_Office_Excel____1.xlsx
Sheet1

		轴承技术状态		样本序列		                                 特征向量												熵值

						E1/E		E2/E		E3/E		E4/E		E5/E		E6/E		HEN

		轻微损伤		1		0.624331		0.187638		0.101542		0.054937		0.018871		0.012703		0.590788

				2		0.552368		0.136288		0.150423		0.088512		0.059092		0.013317		0.574872

				3		0.422961		0.213262		0.145263		0.107105		0.092185		0.019225		0.505223

				4		0.588787		0.175168		0.111093		0.058265		0.044946		0.021241		0.542382

		中度损伤		1		0.785132		0.153415		0.052343		0.005456		0.002579		0.001075		0.296656

				2		0.736928		0.182102		0.059565		0.016342		0.004288		0.000797		0.347155

				3		0.747705		0.165666		0.070612		0.010749		0.004752		0.000517		0.338924

				4		0.76743		0.134308		0.067668		0.025564		0.002609		0.002445		0.388278

		严重损伤		1		0.913043		0.029883		0.043814		0.006754		0.006015		0.005629		0.230799

				2		0.916657		0.034882		0.037599		0.005944		0.004778		0.000139		0.263956

				3		0.881605		0.061004		0.041013		0.009811		0.006541		0.000524		0.213813

				4		0.894867		0.047904		0.037686		0.009808		0.009081		0.000654		0.240367
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