
测试与故障诊断
计算机测量与控制．２０１９．２７（５）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
· ５３　　　 ·

收稿日期：２０１８ １１ １３；　修回日期：２０１８ １２ １３。

基金项目：国家重点研发计划项目（２０１８ＹＦＣ０８０８６００）；国家自

然科学基金（６１４７３０９４，６１６７３１２７）；茂名市科技计划项目（２０１７３１７）。

作者简介：覃爱淞（１９８９ ），女，广西上林人，硕士，讲师，主要从

事旋转机械故障监测与诊断方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１９）０５ ００５３ ０５　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１９．０５．０１３　　中图分类号：ＴＰ２０６＋．３ 文献标识码：Ａ

蝙蝠算法优化极限学习机的滚动

轴承故障分类

覃爱淞１，２，吕运容１，张清华１，胡　勤１，孙国玺１
（１．广东石油化工学院 广东省石化装备故障诊断重点实验室，广东 茂名　５２５０００；

２．广东省石油化工装备工程技术研究中心，广东 茂名　５２５０００）

摘要：针对传统智能故障诊断方法在滚动轴承的故障诊断中诊断准确率不高的问题，引入了一种启发式搜索算法———蝙蝠算

法 （ＢＡ）优化极限学习机 （ＥＬＭ）的方法，利用ＥＬＭ构建滚动轴承故障诊断分类模型；首先采用滚动轴承振动信号的５种代表

性时域无量纲指标作为诊断模型输入特征，然后，利用蝙蝠算法的全局寻优能力对ＥＬＭ 模型的参数进行优化，获取最优输入权

重和隐含层偏置的ＥＬＭ分类模型，最后采用美国西储大学轴承数据中心网站公开发布的轴承探伤数据集验证算法诊断效果；实

验结果表明：该方法可以有效地对滚动轴承不同故障状态进行识别，与ＢＰ神经网络、支持向量机 （ＳＶＭ）和极限学习机

（ＥＬＭ）方法比较，所提出的方法能够提高故障诊断准确率，达到９９．１７％。
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０　引言

在滚动轴承故障诊断研究中，通常采用时域或频域分

析方法对振动监测数据进行故障诊断。由于时域信号是最

基本、最原始的信号，直接通过时域信号进行故障特征提

取，进行故障诊断，将有利于保持信号的基本特征。在时

域分析中，广泛采用无量纲指标，如脉冲指标，峭度指

标，裕度指标，波形指标和峰值指标［１］，但这些指标只对

某些故障种类较为敏感，而对其他一些故障种类分类效果

可能不好［２］。因此文献 ［３ ４］利用遗传编程方法对传统

５种无量纲指标进行组合优化，通过构建新无量纲指标进

行故障诊断，但是该方法对于混叠程度很大的样本数据

时，通常也往往难以获得一个具有较好分类能力的无量纲

指标。

极限学习机 （ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇＭａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）是一

类针对前馈神经网络设计的机器学习算法［５］，它学习效率

高，计算复杂度低，同时它克服了梯度下降算法的一些缺

点，但是隐含层个数预先分配、隐含层参数随机选择、参

数在训练过程中保持不变，这些参数的设置直接影响ＥＬＭ

分类结果，只有设置合适的参数才能取得较好的性能。

为了解决此问题，本文采用蝙蝠算法对ＥＬＭ进行参数

优化，提高故障诊断准确率。蝙蝠算法 （Ｂａｔａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＢＡ）是一种新兴的启发式群智能算法，是一种基于迭代的

优化技术，可以实现局部搜索和全局搜索间的相互转换，

因此，避免算法陷入局部最优，具有更好的收敛性［６７］。与

现有的遗传优化算法和粒子群优化算法相比，ＢＡ算法具有

更好地局部搜索和全局搜索的性能，研究人员和学者已经
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广泛地将ＢＡ应用于各种优化问题
［８９］

目前研究中直接采用原始无量纲指标作为故障特征参

量，并结合经蝙蝠算法优化后的极限学习机进行诊断的研

究甚少，大多数文献在采用极限学习机或者改进的极限学

习机之前，运用了各种特征提取和选择方法［１０１２］。本文以

原始机械振动信号作为输入，对振动信号不做任何处理，

保留振动信号最真实的面貌，直接采用原始信号的５个无

量纲指标作为诊断参数，结合蝙蝠极限学习机 （ＢＡ－

ＥＬＭ）方法，将其运用到滚动轴承故障诊断中，经过美国

西储大学 （ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＣＷＲＵ）轴

承数据中心网站公开发布的轴承探伤数据集的验证，相比

ＢＰ神经网络、ＳＶＭ 和ＥＬＭ３种方法，本文所提出的方法

能够获得更高的分类精度。

１　相关算法介绍

１１　蝙蝠算法

蝙蝠算法 ［１３］是Ｙａｎｇ教授于２０１０年提出的一种模

拟蝙蝠利用声呐来探测猎物、避免障碍物的启发式搜索算

法，可以实现动态控制局部搜索和全局搜索间的相互转换。

因此，蝙蝠算法有更好的寻优能力、更快的收敛速度。蝙

蝠算法的具体实施过程详见文献 ［１４］。

１）蝙蝠个体的速度更新和位置更新。

假设在全局搜索的犇维空间中，蝙蝠个体犻在狋和狋－１

时刻的速度分别为狏狋犻和狏
狋－１
犻 ，位置分别为犢狋犻和犢

狋－１
犻 ，其速

度和位置按式 （１）进行更新。

狏狋犻 ＝狏
狋－１
犻 ＋（犢

犜
犻 －犢

）犳犻

犢狋犻 ＝犢
狋－１
犻 ＋狏

狋
犻 （１）

式 （１）中：犢 为当前全局最优解，犳犻是蝙蝠个体犻的搜索

脉冲频率，按式 （２）进行更新。

犳犻＝犳ｍｉｎ＋（犳ｍａｘ－犳ｍｉｎ）λ （２）

式 （２）中：λ属于 ［０，１］是均匀分布的随机数，犳ｍｉｎ和犳ｍａｘ

是最小和最大搜索脉冲频率，种群初始化时随机给定搜索

脉冲频率范围 ［犳ｍｉｎ，犳ｍａｘ］。

在局部搜索中，一旦选中一个当前的全局最优解，则

该解将根据式 （３）产生一个新的替代解：

犢狀（犻）＝犢０＋μ犃
狋 （３）

式 （３）中：犢０是当前的全局最优解，犃
狋为当前蝙蝠种群脉

冲音量的平均值，μ为－１和１之间的Ｄ维随机向量。

２）蝙蝠个体的脉冲率更新和脉冲音量更新。

蝙蝠在迭代进化过程中，随着不断靠近最优解，蝙蝠

个体的脉冲率狉犻会越来越大，而脉冲音量犃犻则会逐渐变小，

进化过程按式 （４）对狉犻和犃犻进行更新：

犃狋＋１犻 ＝α犃
狋
犻

狉狋＋１犻 ＝犚０［１－ｅｘｐ（－γ狋）］ （４）

式 （４）中：α和γ通常等于０．９。

１２　极限学习机算法

极限学习机是一种泛化的单隐藏层前馈神经网络的机

器学习算法，其输入层和隐含层间的连接权值和隐含层阈

值随机产生，且训练过程中无需调整，从而可以避免迭代

调整神经网络参数的繁琐［５］。

假设有 犖 个任意的样本 （犡犻，狋犻），其中，犡犻 ＝ （狓犻１，

狓犻２，．．．，狓犻狀）
犜
∈犚

狀，狋犻＝（狋犻１，狋犻２，．．．，狋犻狀）
犜
∈犚

犿，狀为输入层的

维度，犿为输出层的维度。对于一个具有犔个隐层节点的单

隐层前馈神经网络输出可以表示为：

∑
犔

犼＝１
β犼犵（犡犻）＝∑

犔

犼＝１
β犼犵（犠犼·犡犻＋犫犼）＝狅犻 （５）

　　其中：犻＝１，２，．．．，犖，犠犼＝（狑犼１，狑犼２，．．．，狑犼狀）
犜为输入

权重，β犼＝（β犼１，β犼２，．．．，β犼犿）
犜为输出权重，犫犼是第犼个隐层单

元的偏置，犠犼·犡犻表示犠犼
与犡犻的内积，犵（狓）激活函数。

单隐层前馈神经网络学习的目标是在最小的误差下逼

近犖 个样本，可以表示为：

∑
犖

犻＝１

‖狅犻－狋犻‖ ＝０，犻＝１，２，．．．，犖 （６）

　　即存在犠犼
，β犼，犫犼使得：

∑
犔

犼＝１
β犼犵（犠犼·犡犻＋犫犼）＝狋犻，犻＝１，２，．．．，犖 （７）

　　可简化为犎β＝犜，其中，犎 是隐层节点输出矩阵，β

为输出权重，犜为期望输出。

犎（犠１，犠２，．．．，犠犔，犫１，犫２，．．．，犫犔，犡１，犡２，．．．，犡犔）＝

犵（犠１·犡１＋犫１） 犵（犠２·犡１＋犫２） … 犵（犠犔·犡１＋犫犔）

犵（犠１·犡２＋犫１） 犵（犠２·犡２＋犫２） … 犵（犠犔·犡２＋犫犔）

… …  …

犵（犠１·犡犖＋犫１） 犵（犠２·犡犖＋犫２） … 犵（犠犔·犡犖＋犫犔

熿

燀

燄

燅）犖×犔

（８）

　　其中：β＝

β
犜
１

β
犜
２



β

熿

燀

燄

燅
犜
犔 犔×犿

犜＝

犜犜１

犜犜２



犜

熿

燀

燄

燅
犜
犔 犖×犿

为了能够训练单隐层神经网络，我们希望得到一组参

数 犠^犼
，^β犼，^犫犼使得：

‖犎（^犠犼
，^犫犼）^β犼－犜‖ ＝ｍｉｎ

犠，犫，β
‖犎（犠犼

，犫犼）β犼－犜‖，

犼＝１，２，．．．，犔 （９）

　　当单隐层前馈神经网络的输入权重犠犻和隐含层偏置犫犻

随机确定后，隐层的输出矩阵犎 就会被确定，单隐层神经

网络的求解过程就会被转换成一个线性系统犎β＝犜的求解

问题，输出权重β可由式 （１０）确定。

＾
β＝犎

＋犜 （１０）

２　基于犅犃－犈犔犕的滚动轴承故障诊断

２１　无量纲指标

采用无量纲指标直接对原始信号进行分析处理，可以

有效地减少误差，获取更多的故障信息。本文选取５个常

用的时域无量纲指标作为样本的特征向量，分别是峭度指

标犓狏、波形指标犛犳 、峰值指标犆犳 、裕度指标犆犔犳 、脉冲
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指标犐犳 ，具体的定义分别如式９～１３。ＢＡ－ＥＬＭ模型的输

入层节点数为５。

犓狏 ＝
∫

＋∞

－∞

狓４狆（狓）犱狓

犡４
狉犿狊

（１１）

犛犳 ＝
∫

＋∞

－∞
狘狓狘

２
狆（狓）［ ］犱狓

１
２

∫
＋∞

－∞
狘狓狘狆（狓）［ ］犱狓

＝
犡狉犿狊
珡犡

（１２）

犐犳 ＝
ｌｉｍ
犾→∞∫

＋∞

－∞
狘狓狘

犾
狆（狓）［ ］犱狓

１
犾

∫
＋∞

－∞
狘狓狘狆（狓）［ ］犱狓

＝
犡ｍａｘ

珡犡
（１３）

犆犔犳 ＝
ｌｉｍ
犾→∞∫

＋∞

－∞
狘狓狘

犾
狆（狓）［ ］犱狓

１
犾

∫
＋∞

－∞
狘狓狘

１
２

狆（狓）［ ］犱狓
２ ＝

犡ｍａｘ

犡狉
（１４）

犆犳 ＝
ｌｉｍ
犾→∞∫

＋∞

－∞
狘狓狘

犾
狆（狓）［ ］犱狓

１
犾

∫
＋∞

－∞
狘狓狘

１
２

狆（狓）［ ］犱狓

１
２
＝
犡ｍａｘ

犡狉犿狊
（１５）

式 （１１）～ （１５）中：狓是时域振动信号幅值，狆（狓）是时域

振动信号幅值的概率密度函数， 珡犡 是平均幅值，犡狉犿狊 是均

方根值，犡狉是方根幅值。

２２　犈犔犕的参数优化

为了提高ＥＬＭ方法的分类精度，本文将蝙蝠算法用于

ＥＬＭ网络输入层和隐含层的参数优化，利用蝙蝠算法的全

局寻优能力，获取最优的ＥＬＭ 输入层权值和隐含层阈值，

输出权重可由式 （１０）确定，从而弥补ＥＬＭ因参数选择不

良造成诊断准确率不够高的缺陷。ＢＡ算法优化ＥＬＭ 模型

参数的流程图如图１所示。

图１　ＢＡ优化ＥＬＭ模型参数

假设有 犖 个任意的样本 （犡犻，狋犻），其中，犡犻 ＝ （狓犻１，

狓犻２，．．．，狓犻狀）
犜
∈犚

狀，狋犻＝（狋犻１，狋犻２，．．．，狋犻狀）
犜
∈犚

犿，狀为输入层的

维度，犿为输出层的维度，犵（狓）为激活函数，隐含层节点数为

犔，ＢＡ算法优化ＥＬＭ模型参数的主要过程如下：

１）初始化参数。最大迭代次数犖＿犻狋犲狉＝５０，初始种群

数量犖＿狆狅狆＝２０，最大脉冲音量犃０＝１．６和最大脉冲率狉０

＝０．０００１，搜索脉冲频率范围［犳ｍｉｎ，犳ｍａｘ］＝ ［０，２］，音量的

衰减系数α＝０．９，搜索频率的增强系数γ＝０．９９；

２）随机初始化蝙蝠的位置犢犻，其由ＥＬＭ网络的输入

层权重犠犻和隐含层偏置犫犻 组成，计算隐层节点输出矩阵

犎，通过式 （１０）确定相应的输出权重β；

３）适应度函数的设计。本文采用分类结果的均方根误

差作为ＢＡ算法的适应度函数，其表达式如式 （１６）所示，

进化过程选择适应度值最小的个体作为当前最优解；

犳犻狋狀犲狊狊＝
∑
犖

犻＝１
∑
犔

犼＝１
β犼犵（犠犼·犡犻＋犫犼）－狋犻

２

槡 犿犖
（１６）

　　４）调整蝙蝠的搜索脉冲频率，对速度和位置进行更

新，获取下一代种群；

５）判断是否满足中止条件，如果满足，输出蝙蝠全局

最优位置对应的ＥＬＭ 参数 （输入权值犠犻 和隐含层偏置

犫犻），输出权重β可由式 （１０）确定。否则返回步骤２），重

复步骤２）～５）。

图２　基于ＢＡ－ＥＬＭ方法的滚动轴承故障诊断流程图

２３　基于犅犃－犈犔犕的滚动轴承故障诊断

基于ＢＡ－ＥＬＭ的滚动轴承故障诊断流程如图２所示。

首先将滚动轴承不同状态下的原始信号数据进行数据分割，

分别计算５种时域无量纲指标构建５维特征向量，作为极限

学习机的输入向量；其次采用蝙蝠算法优化极限学习机参
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数，通过训练样本对ＥＬＭ 进行训练，获取最优的ＥＬＭ 诊

断模型；最后将该诊断模型作为最终的分类器，对测试样

本进行识别分类。

３　实验结果与分析

３１　数据采集

为了验证上述方法的有效性，实验所用的数据是ＣＷ

ＲＵ轴承数据中心网站公开发布的轴承探伤测试数据集，此

数据已被国内外故障诊断领域中的学者广泛研究，成为验

证机械设备状态识别新方法的标准数据集。机械故障模拟

实验平台由１．５ｋＷ 电动机、扭矩传感器／译码器、功率测

试计和电子控制器等组成，如图３所示，模拟产生多种轴

承故障。轴承用电火花加工单点损伤，损伤直径０．０２１英

寸，加速度传感器布置在驱动端的轴承座上用来采集故障

轴承的振动加速度信号，对轴承正常状态 （ＮＳ）、内圈故障

（ＩＦ）、外圈故障 （ＯＦ）和滚动体故障 （ＢＦ）４种状态信号

分别进行采样，转速为１７９７ｒ／ｍｉｎ，采样频率为１２ｋＨｚ。

图３　机械故障模拟实验平台

３２　数据处理

每种故障采集的数据点高达１２００００以上，因此对同

一故障的数据进行分割，分割后每个样本包含的数据点长

度为１０２４点，根据式 （１１～１５）分别计算出５种时域无

量纲指标，获得每种状态各１１０组样本，其中８０组作为训

练样本，余下３０组作为测试样本。５种时域无量纲指标

（犓狏、犛犳、犆犳、犆犔犳和犐犳）对轴承４种工作状态的取值范围见

图４，横坐标为数据样本个数，其中样本段１～１１０、１１１

～２２０、２２１～３３０、３３１～４４０分别对应轴承正常、内圈故

障、外圈故障和缺滚动体故障４种状态，纵坐标为无量纲

指标值。

从图４可以看出，虽然５个无量纲指标均能够将正常状

态和３种轴承故障状态进行区分，但是滚动轴承３种故障状

态的５种无量纲指标的取值范围存在严重交叉、混叠，并

且指标值的波动很大，无法直接通过５个无量纲指标实现

对故障状态的区分，为了解决这个问题，下文将采用极限

学习机的方法来实现对４种轴承状态进行分类。

３３　分类结果与分析

将训练样本作为ＢＡ－ＥＬＭ模型的输入进行网络训练，

输入层节点数为５，隐含层节点数犔＝３０，激活函数选用

图４　无量纲指标对轴承４种工作状态分类比较图

ｓｉｇｍｏｉｄａｌ函数，输入权重和隐含层偏置由ＢＡ算法优化得

到，获取分类效果最佳的滚动轴承状态辨识模型，利用测

试样本检验分类器的准确性。ＢＡ算法优化过程的适应度值

如图５所示。

图５　ＢＡ的适应度变化曲线图

从图５可以看出，ＢＡ算法优化过程收敛非常快，从第

５代开始，适应度值保持０．００８３保持不变，满足终止条件，

输出最优解，获取ＥＬＭ最优的输入权重和隐含层偏置。此

时，ＢＡ－ＥＬＭ 模型对轴承故障的平均分类准确率为

９９．１７％，测试样本的诊断结果如表１所示，从表１中可以

看出，１２０个测试样本仅有１个样本诊断错误，说明该方法

可以对滚动轴承的故障进行非常精确地诊断。
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表１　测试样本的诊断结果

故障

状态

测试

样本数
ＮＳ ＩＦ ＯＦ ＢＦ

误判

个数

诊断准

确率（％）

ＮＳ ３０ ３０ ０ ０ ０ ０ １００

ＩＦ ３０ ０ ３０ ０ ０ ０ １００

ＯＦ ３０ ０ ０ ２９ １ １ ９６．６７

ＢＦ ３０ ０ ０ ０ ３０ ０ １００

同时，为了进一步验证ＢＡ－ＥＬＭ 诊断模型对滚动轴

承故障具有诊断率高的优势，利用上文的实验数据，分别

采用ＢＰ神经网络、ＳＶＭ和ＥＬＭ算法等３种方法构建诊断

模型，利用训练样本和测试样本分别进行训练和测试，３种

诊断模型和ＢＡ－ＥＬＭ模型的故障分类精度对比见表２。其

中，ＢＰ隐含层节点个数Ｓ设为３０；ＳＶＭ 人为选择惩罚系

数犆＝２，核宽度系数犵＝０．２。从表２中很容易看出，虽然

ＥＬＭ模型的具有较高的诊断准确率为９７．５％，１２０个测试

样本有３个样本诊断错误，诊断准确率明显高于ＢＰ神经网

络和ＳＶＭ 分类器，但是利用ＢＡ算法对ＥＬＭ 网络优化后

的ＢＡ－ＥＬＭ 分类模型具有最高的诊断准确率，达到

９９．１７％，１２０个测试样本仅有１个样本诊断错误，对轴承

正常状态、内圈故障、滚动体故障的诊断准确率均达到

１００％，表明了基于ＢＡ－ＥＬＭ滚动轴承故障诊断方法可以

对滚动轴承的故障进行非常精确地诊断。

表２　４种状态辨识模型运行时间与分类精度的对比

算法

种类

诊断结果（％）

ＮＳ ＩＦ ＯＦ ＢＦ

平均辨识

率（％）

ＢＰ ３３．３３ ６６．６７ ６６．６７ ８３．３３ ６２．５

ＳＶＭ １００ ９３．３３ ７３．３３ ８６．６６７ ８８．３３３

ＥＬＭ １００ ９６．６６７ ９６．６６７ ９６．６６７ ９７．５

ＢＡ－ＥＬＭ １００ １００ ９６．６６７ １００ ９９．１７

４　结束语

本文提出了一种基于ＢＡ算法优化ＥＬＭ的滚动轴承故

障诊断分类算法，直接提取滚动轴承振动信号的时域无量

纲指标作为ＢＡ－ＥＬＭ 模型特征向量输入进行故障状态的

分类，经过实验结果表明，本文直接采用无量纲指标作为

诊断参数，能够最大程度地保障原始信号的特征，避免了

采用信号处理方法而导致局部信息丢失的缺陷；采用ＢＡ－

ＥＬＭ作为诊断模型，不仅可以最大化利用ＢＡ的全局和局

部搜索能力和 ＥＬＭ 的快速学习的优点，同时也克服了

ＥＬＭ固有的不稳定性，使得算法收敛速度快、诊断精度

高，对滚动轴承故障诊断效果明显。
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故障诊断 ［Ｊ］．系统仿真学报，２０１８，１ ８．

［１３］ＹａｎｇＸＳ．Ａ Ｎｅｗ ＭｅｔａｈｅｕｒｉｓｔｉｃＢａｔ－ＩｎｓｐｉｒｅｄＡｌｇｏｒｉｔｈｍ．

ＣｏｍｐｕｔｅｒＫｎｏｗｌｅｄｇｅ＆Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］．２０１０，２８４：６５ ７４．

［１４］孔令春，孙琼琼，杨照峰．蝙蝠算法优化极限学习机的电力负

荷预测模型 ［Ｊ］．辽宁工程技术大学学报 （自然科学版），

２０１６ （１）：

檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳檳

８９ ９２．
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［１２］黄海翔，李　冬，杨怡璇．非铁磁性金属基体上非铁磁性涂

镀层厚度的多种涡流测量方法 ［Ｊ］．科技视界，２０１８ （３）：

１５７ １５８．

［１３］石　维，任家富，郭兰芳，等．基于Ｓ７ ４００的玻璃涂层在

线数据检测系统 ［Ｊ］．电子测试，２０１５ （１９）：１４６ １４７．

［１４］高铭阳．单片机的原理及接口技术 ［Ｊ］．电子技术与软件工

程，２０１７ （４）：２５７．

［１５］刘　?．计算机软件的测试技术 ［Ｊ］．电子技术与软件工程，

２０１８ （３）：６４．

［１６］叶睿熙．计算机控制在工业自动化控制中的应用 ［Ｊ］．电子

技术与软件工程，２０１８ （１８）：１２５．


