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基于GAPSO-SVM的多级齿轮箱故障诊断新方法

杨秀芳,何亚鹏,徐雨达,邵 伟
(西安理工大学 机械与精密仪器工程学院,陕西 西安710048)

摘要:多级齿轮箱是机械传动的重要部件,针对运行过程中的状态识别问题,研究并提出一种基于

振动信号的小波包分解能量谱特征提取和支持向量机(supportvectormachine,SVM)的智能评估

新方法。用小波包分解算法对振动信号进行分解,提取时频信号的能量谱构建多级齿轮箱状态特

征集,训练SVM模型。针对SVM的惩罚因子C 和高斯核参数g 选择困难的问题,结合遗传算法

(geneticalgorithm,GA)和粒子群算法(particleswarmoptimization,PSO)的基因粒子群算法(ge-
neticalgorithm-particleswarmoptimization,GAPSO)优化SVM 参数。GAPSO同时具有GA全

局搜索的性能和PSO快速收敛特点。将优化后的SVM算法应用于多级齿轮箱故障诊断,结果表

明,GAPSO-SVM模型故障识别精度为98.55%,高于基本的SVM、PSO-SVM和BP神经网络,而

且泛化能力强,该方法更适合多级齿轮箱故障诊断。
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AnewfaultdiagnosismethodformultistagegearboxbasedonGAPSO-SVM
YANGXiufang,HEYapeng,XUYuda,SHAOWei

(FacultyofMechanicalandPrecisionInstrumentEngineering,Xi’anUniversityofTechnology,Xi’an710048,China)

Abstract:Multistagegearboxisanimportantpartinmechanicaltransmission.Aimingatthe
problemofstaterecognitionduringoperation,anewintelligentevaluationmethodbasedonthe
waveletpacketdecompositionenergyspectrumfeatureextractionandsupportvectormachine
(SVM)isresearchedandproposed.Thewaveletpacketdecompositionalgorithmisusedtode-
composethevibrationsignal,withtheenergyspectrumofthetime-frequencysignalextractedto
constructmultistagegearboxstatefeatureset.InviewofthedifficultyinselectingthefactorC
andGaussiankernelparametergofSVM,geneticalgorithm-particleswarmoptimization(GAP-
SO),whichcombinesgeneticalgorithm(GA)andparticleswarmoptimization(PSO),optimizes
SVMparameters.GAPSOhasboththeglobalsearchperformanceofGAandthefastconvergence
ofPSO.TheoptimizedSVMalgorithmisappliedtofaultdiagnosisofmulti-stagegearbox.The
resultsshowthatthefaultidentificationaccuracyofGAPSO-SVMmodelis98.55%.Theaccura-
cyishigherthanthatbythebasicSVM,PSO-SVMandBPneuralnetwork,andhasstronggen-
eralizationability.Thismethodismoresuitableforfaultdiagnosisofmultistagegearbox.
Keywords:faultdiagnosis;time-frequencyenergyspectrum;geneticalgorithm-particleswarm

optimization;supportvectormachine

  机器学习近年来得到飞速发展。支持向量机

(supportvectormachine,SVM)是 AT&Bell实验

室的Vapnik提出的针对分类和回归问题的经典机

器学习模型,它建立在统计学习理论的 VC维理论

和结构风险最小原理(structuralriskminimization

principle,SRM)基础上。神经网络模型是基于经验

风险最小原理(empiricalriskminimizationprinci-
ple,ERM),这会导致神经网络学习的过拟合问题,
其原因一是要求训练样本数趋于无穷大,而实际样

本是不充分的,二是学习机器设计不合理,在没有足
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够样本的情况下,经验风险最小并不能满足期望风

险最小的要求。支持向量机SVM 基于最大间隔超

平面、凸二次规划、Mercer核、稀疏解和松弛变量等

理论,具有良好的泛化能力,能够解决小样本、非线

性和高维模式识别问题,在包括生物信息学、语音识

别和大气污染预警等领域获得成功应用[1-5]。
在机械状态监测和智能故障诊断方面,由于受

到有效样本数量的限制,SVM获得广泛应用。王一

鹏等[6]基于小波包混合特征和非线性SVM 对数控

机床的轴承进行故障诊断,取得了比线性SVM 更

好的结果,瞿益丹[7]对轴承振动信号进行了 Hil-
bert-Huang变换,提取信号能量特征训练SVM 模

型,用训练的SVM 故障分类识别器对故障信号进

行了分类。楼军伟等[8]对振动信号进行集成经验模

态分解(ensembleempiricalmodedecomposition,

EEMD),提取EEMD信号熵构建训练样本和识别

样本故障特征集,训练SVM 滚动轴承智能故障诊

断分类识别器,结果表明该方法在小样本的情况下

能准确识别轴承故障,当样本数增加时识别准确性

也会提高。周建民等[9]在SVM 参数选择方面,采
用遗传算法(geneticalgorithm,GA)对SVM 的惩

罚因子C 和核函数参数g 进行优化,寻找SVM 的

最优模型,用美国辛辛那提大学智能维护系统中心

轴承疲劳寿命试验台数据训练模型,结果表明GA-
SVM模型对故障诊断达到满意结果。时培明等[10]

在风机齿轮箱轴承故障诊断的研究中,也用GA算

法优化了SVM模型参数,结果表明,提高了风电机

组轴承故障的识别准确率。时培明等[11]在对多级

齿轮传动系统试验台的故障诊断中,通过深度学习

特征的提取、训练PSO-SVM智能诊断模型,结果表

明,该模型实现了中速轴大齿轮不同故障类型的识

别。韩松等[12]在滚动轴承故障诊断中,用主成分分

析(principalcomponentanalysis,PCA)方法对8维的

原始变量进行降维处理,用降维后的变量建立SVM
分类模型,结果表明,建立的PCA-SVM模型分类效

果会更好。黄静等[13]在滚动轴承故障分类中,将振

动信号转化为时域和频域组成的特征集,利用粒子群

算法生成SVM的惩罚因子C和核函数参数g,训练

SVM,通过交叉验证获取最优适应度对应的C和g,
实验结果表明,识别样本的正确率有明显提高。以上

的SVM优化算法,在故障诊断和故障识别中都优于

基本的SVM,但PSO优化算法存在陷入局部优的风

险,GA优化算法存在寻优时间长的缺陷。
本文以多级齿轮箱故障实验台为研究对象,利

用SVM做分类器,引入了基因粒子群算法(genetic

algorithm-particleswarmoptimization,GAPSO),
对SVM参数进行优化,提出了一种基于小波包分

解能量特征提取和基因粒子群支持向量机(GAP-
SO-SVM)状态识别相结合的智能诊断模型,实现了

更优更高精度的多级齿轮箱故障类型识别。

1 理论分析

1.1 小波包能量特征提取

齿轮箱振动信号中包含着丰富的工况信息。当

齿轮箱运行时,如果工况发生变化,在时域信号中,
表现出幅值大小发生变化、幅值的概率分布发生变

化,在频域中,不同频率的能量分布也会发生相应的

变化,同时时频能量也会发生变化。考虑到齿轮箱

振动信号具有随机性和非平稳性,在对测量信号进

行特征提取时,首选统计特征。本文采用小波包分

解算法将信号分解在不同的频段,提取分解信号的

能量谱,构建故障统计特征集。
小波包分解的 Mallat算法为:

d2nj+1 k  =∑
l
hl-2-1kd

n

j l  

d2n+1j+1 k  =∑
l
gl-2-1kd

n

j l  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:d
n

j l  表示信号S在第j层的小波包系数;

d2nj+1 、d2n+1j+1 为第j+1层上两个子空间上的小波包

系数;hl-2-1k 、gl-2-1k 分别是由第j 层到第j+1层

的分解系数。
小波包分解信号的能量谱为:

Ej =∑
l

dn
j(l)

2 (2)

1.2 PSO和GA基本原理

齿轮箱振动信号中包含着丰富的状态信息。

PSO的思想源于对鸟群捕食行为的研究,鸟在捕食

过程中,如果一个鸟捕获到当前最佳食物,其他鸟会

向最佳食物方向飞,通过这种方式达到群体最优目

的,这是一种群体智能的优化方法。如果将种群中

每个个体看成一个D 维空间的粒子(或几何点),每
个粒子根据个体和群体的最佳适应度调整自己的行

进速度和位置。第i个个体表示为xi = (xi1,xi2,
…,xiD),其经历 的 最 佳 的 适 应 值 记 为 pbesti =
(pi1,pi2,…,piD),群体经历过的最好适应值记为

gbest=(g1,g2,…,gD)。个体i的速度为vi =(vi1,vi2,
…,viD),在迭代过程中,个体i的第d个维度粒子的更

新速度和更新位置用式(3)和式(4)[13]计算。

vk
id =ωvk-1

id +c1r1(pid -xk-1
id )+c2r2(gd -xk-1

id )
(3)

xk
id =xk-1

id +vk
id (4)
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式中:ω称为惯性权重;d=1,2…,D;如果种群的规模

为N,则i=1,2…,N;k为当前迭代进化代数;vid为粒

子速度;c1和c2为学习步长;r1和r2为两个随机函数,取
值在(0,1)。在迭代过程中粒子的位置和速度限制在

某一范围内,即在迭代过程中,xid、vid的值不能超出边

界值,超出边界这个粒子速度和位置就用边界值代替。
本文用到PSO算法和GA算法寻找SVM中的最

优超参数C、g,即式(3)、式(4)中的几何点x是两维的,
它就是C和g,d=1,2,表示两维。若种群的规模是

20,也就是每一代有20个C和g,即i=1,2…20。

GA模拟了自然界中生物的遗传机理和进化机

制,它是一种全局的自适应搜索算法,具有内在的全

局自适应特点[10],不需要确定的法则。GA基本思

想和算法如下。

1)设置GA种群规模、交叉概率和变异概率。

2)设置种群中个体的取值范围,用随机函数生

成个体值。

3)计算个体适应度,模拟轮盘赌法则选择下一

代的个体。个体能否遗传到下一代,或者说保留下

来,取决于该个体的适应度值,适应度越大,该个体

遗传到下一代的几率就越大。

4)基因交叉。对选择出的个体进行两两配对,
交叉算法为:

xi
t+1 =αxi

t+(1-α)xi+1
t

xi+1
t+1 =αxi+1

t +(1-α)xi
t (5)

式中:α的取值范围为0~1;xi
t、xi+1

t 是两个个体;

xi
t+1、xi+1

t+1 是交叉后的新个体。
5)基 因 变 异。设 定 基 因 变 异 范 围 [Amin,

Amax],根据变异概率判断是否进行变异操作。变

异概率通常选取在0.0001~0.1,变异算法为:

xi
t+1 =

xi
t+rand*(Amax-xi

t),random(0,1)=0
xi

t-rand*(xi
t+Amin),random(0,1)=1 

(6)
式中:rand是随机数,其值在(0,1);random表示0
或1。从式(6)中可以看出,变异后的个体值仍在

[Amin,Amax]。

1.3 GAPSO算法

PSO算法搜索速度快,但对处理多峰搜索任务

时易陷入局部最优从而过早收敛。GA具有全局搜

索能力,但相比PSO算法收敛速度慢。所以GAP-
SO对粒子群更新方面,同时采用PSO算法和GA
更新粒子群,GA的选择操作、交叉操作和变异操

作,增加种群中个体的离散性和多样性,避免搜索过

程陷入局部最优,PSO算法加快收敛速度。另外,
在GA更新种群时,采用了最优个体保存策略,先对

个体的适应度值进行由大到小的降级排序,适应度靠

前的数个个体,不参加交叉、变异操作,直接遗传到子

代,子代种群是由父代适应度靠前的个体以及进行了

交叉和变异的个体组成。GAPSO算法流程见图1。

图1 GAPSO算法流程

Fig.1 GAPSOalgorithmflow
 

1.4 SVM参数优化

1.4.1 SVM原理

SVM学习策略是使不同类别之间距离最大化原

则,它的基本思想是通过核函数,对训练样本进行升维

处理,即将样本从低维空间映射到一个高维特征空间。
这种映射一般是非线性的,以便在高维空间构造出最

优分类超平面,实现样本的有效分类[9-14]。
设训练样本集为T = [(xi,yi)],其中xi 是第i

个样本,yi是样本的标签,样本的决策方程为y(x)=
w·x+b,w、b为待定参量,x为自变量。决策超平

面满足w·x+b=0,距离决策超平面最近且平行

于决策超平面的直线用w·x+b=1和w·x+b=
-1表示,两个类别的支持向量到决策超平面的距离

之和为r= 2
‖w‖

,最优决策超平面满足r的值为最

大,这等价于求‖w‖最小,分类问题转化为:

min12‖w‖
2

s.t. yi w·xi+b  ≥1 (7)

应用拉格朗日乘子法可求解出式(7)中的w、b。其中:

w=∑
n

i=1
αiyixi (8)

b=yj-∑
n

i=1
αiyixi·xj (9)
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式中αi是拉格朗日乘子,且αi≥0。
从而可得到最优超平面决策函数为:

f(x)=sgn[w·x+b]=

sgn[∑
n

i,j=1
aiyi(xi·xj)+b] (10)

本文以二级减速齿轮箱故障模拟实验平台为研

究对象,对获取的振动信号进行了3层小波包分解,
获得8个频段的时频能量谱,该能量谱值就是式(7)

~(10)中的x,如果样本数是279,那么公式中的i,

j=1,2…279,yi是样本的标签。本实验台可以模拟

齿轮的三种状态———正常齿轮、点蚀齿轮和断齿齿

轮,yi只有三个值1,2,3。
对于低维不可分问题,SVM 引 入 了 核 函 数

K(xi,xj)代替式(10)中的 (xi·xj),见式(11),这
样解决了线性不可分的问题,这也称为SVM 的核

变换。核函数的性质是影响SVM 分类性能的关键

因素[15]。在SVM实际应用中,选择适合样本数据

的核函数是目前研究的一个热点,优良的核函数能

够增强SVM 决策函数的可解释性与鲁棒性[16-17]。
高斯核函数是SVM 最常用的非线性映射函数,经
验证高斯核函数在处理线性不可分问题方面表现良

好,其表达式见式(12)。

f(xj)=sgn[∑
n

i=1
aiyiK(xi,xj)+b] (11)

K(xi,xj)=exp -‖xi-xj‖2

2g2  (12)

核函数的引入,使得实际运算在低维空间进行,
这样以最少的运算量获得最优超平面决策函数,这
也是SVM有别于其他机器学习的最突出特点。

最优超平面w·x+b=0能将两类样本完全分开,
这样要求很严格,但并不是最佳,如当个别样本受到噪声

干扰时,这样确定的决策平面并不是最佳的,为了放宽条

件,引入松弛因子ξi和惩罚因子C。新的目标函数:

min12‖w‖
2+C∑

n

i=1
ξi

s.t. yi w·xi+b  ≥1-ξi,ξi≥0,i=1,2,…,n

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(13)
同样,用拉格朗日乘子法求解式(13)的变量w、b、和ξi。

高斯核函数超参数g 的取值大小对决策超平

面的影响表现为g 越小,低维空间拟合的决策超平

面越复杂,越容易出现过拟合,这种分类模型的泛化

能力差。反之分类结果粗糙,表现为欠拟合现象。
式(13)中惩罚因子C的取值会对SVM的经验风险

与结构风险有影响。一般情况下,C 越大,结构风险

越大,经验风险越小,SVM模型表现出过拟合现象。

反之,结构风险越小,经验风险越大。所以,高斯核

函数参数g 和惩罚因子C 的取值对支持向量机的

分类结果有重要影响。优化SVM 参数就是对惩罚

因子C和高斯核函数参数g 的优化。

1.4.2 GAPSO优化SVM
本文提出利用GAPSO优化SVM 的参数C 和

g。GAPSO算法基本步骤为:①目标函数的确定。
本文目标函数为SVM的预测输出与样本的真实标

记之间的差异,差异越小,SVM 模型越好;②确定

种群规模(本文为20)及粒子个体维度(SVM 要优

化的参数是C、g,所以是两维);③确定种群个体每

个维度范围(即上下限)、循环次数、个体交叉概率以

及变异概率;④用种群的每个个体 C 和g 训练

SVM模型,计算每个个体适应度。适应度是衡量种

群中个体优劣的标准,适应度越大个体越优。本文

的适应度采用SVM 的交叉验证准确率;⑤根据适

应度大小分别确定PSO种群最优个体和GA种群的最

优个体,进而得到GAPSO本次迭代的最优个体并更新

全局最优个体,保存它们,以便遗传给下一代;⑥判断

全局最优个体的适应度是否满足条件或判断迭代次数

是否达到终止条件,如果满足条件输出全局最优个体C
和g,否则继续更新种群的个体;⑦用PSO算法对种

群个体进行速度更新和位置更新,产生子代种群,用

GA算法对种群个体进行选择操作、交叉和变异操作,
产生子代种群个体;⑧返回到步骤④,直到满足终

止条件,得到全局最优的惩罚系数C 和高斯核函数

参数g 的值,输出最优C和g;⑨结束寻优过程。
用GAPSO优化SVM参数C和g 流程见图2。

图2 GAPSO优化SVM参数流程

Fig.2 GAPSOoptimizingSVMparameterflow
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2 实验验证

2.1 GAPSO-SVM用于多级齿轮箱故障诊断

2.1.1 数据来源及预处理

本文数据来自西安交通大学智能仪器与监测诊

断研究所的变转速变载荷的多级齿轮箱故障模拟实

验平 台,见 图3。加 速 度 传 感 器 为 PCB 公 司 的

M601A01型一体化加速度传感器,其灵敏度为100
mV/g,量程为±50g,频率响应范围为0.27~10
kHz,实验信号采集用北京优采的 UA306采集器,
采集器通过率250kHz。实验台中齿轮箱内齿轮均

为圆柱齿轮,其中输入轴上的齿数为26;中间轴上

与输入轴齿轮啮合的齿轮齿数为64,中间轴上三联

齿轮齿数均为40,它们分别是正常齿轮、点蚀故障

齿轮和断齿故障齿轮;输出轴齿数为85。实验中齿

轮箱输入轴的转速为900r/min,实验中分别对齿轮

正常、齿轮点蚀和齿轮断齿三种状态的振动信号进

行了采集,采样频率为16kHz,每次采样时长为4s。
不同故障下振动波形见图4。

图3 齿轮箱故障模拟实验平台

Fig.3 Gearboxfaultsimulationexperimentplatform
 

图4 测量信号

Fig.4 Measuringsignal
 

2.1.2 基于GAPSO-SVM故障诊断流程

基于GAPSO-SVM的多级齿轮箱故障诊断流

程见图5。先对采集到的振动数据进行预处理,得

到归一化的特征向量数据集,并将特征向量数据集

划分为训练数据集和测试数据集。设置GAPSO参

数如种群大小、迭代次数、交叉概率、变异概率、惩罚

因子C和高斯核参数g 的取值范围,并确定适应度

函数。利用 GAPSO算法确定C、g 最优解。利用

最优C、g 和训练数据集生成多级齿箱故障诊断的

SVM模型。最后用该模型对测试数据进行故障识

别,输出测试结果分类的准确率,完成故障诊断。

图5 GAPSO-SVM多级齿轮箱故障诊断流程

Fig.5 GAPSO-SVM Multi-stagegearbox
faultdiagnosisprocess

 

2.2 试验结果分析

实验中,齿轮正常、齿轮点蚀和齿轮断齿的样本

各93个,共有样本279个,每个样本有2048个测

量数据。提取各样本的小波包分解能量谱特征,并
对其进行归一化处理,构建特征向量数据集,数据集

大小为279行9列的矩阵,279表示样本数,9包括

8个特征值和1个标签值。划分数据集为训练数据

集和测试数据集,训练数据集有210个样本、测试数

据集有69个样本。设置GAPSO-SVM参数搜索范

围C[0.1,100],g[0.01,100],种群规模为20,迭代

次数为100,杂交概率为0.75(交叉概率通常情况

下取0.4~0.99。),变异概率取0.05(变异概率通

常情况下选取0.0001~0.1),最佳适应度采用

SVM 最大交叉验证正确率。图6是GAPSO-SVM
参数寻优过程中,最佳适应度和平均适应度变化曲

线,这次寻优的最佳参数组合为bestC=8.5092,

bestg=0.6947,其中最佳适应度在最初几代时陷

入局部最优,但在接近迭代次数21次时跳出局部最
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优寻找到全局最优,准确率也达到98.57%。

图6 GAPSO-SVM寻优过程中适应度变化曲线

Fig.6 GAPSO-SVMfitnesschangecurve
intheprocessofoptimization

 

用最佳参数组合训练的GAPSO-SVM 模型对

测试集的69组样本进行故障识别分类,结果见图

7。由图7可以看到,第43个样本识别分类错误,故
障识别分类准确率达到了98.55%。

图7 GAPSO-SVM模型故障诊断结果

Fig.7 GAPSO-SVMmodelfaultdiagnosisresult
 

为了验证GAPSO-SVM模型优势,本文用相同

的训练数据集和测试集分别训练和测试了SVM 模

型(c=1,g=1)和PSO-SVM 模型,测试结果如表1
所示。由表1可知,不同惩罚因子C 和高斯核参数

g 影响SVM 的适应度曲线和分类准确率。GAP-
SO-SVM模型故障分类准确率最高,识别准确率达

到98.55%,SVM 最 差 为 94.2%。在 GAPSO-
SVM和PSO-SVM寻优过程中,最佳适应度变化曲

线见图8,可以看出PSO-SVM 在迭代到35次时即

陷入局部最优,而GAPSO-SVM则在迭代次数不超

过21次时找到全局最优。

表1 不同SVM模型分类准确率对比

Tab.1 Comparisonofclassification
accuracybydifferentSVMmodels

分类模型 准确率/% 运行时间/s

BP 27.44 176.56

SVM 94.20 147.45

PSO-SVM 97.10 29.77

GAPSO-SVM 98.55 94.58

图8 两种SVM参数寻优算法的适应度变化曲线

Fig.8 FitnesscurvefortwoSVM
parameteroptimizationalgorithms

 

3 结 论

1)结合PSO收敛速度快、GA全局搜索的能

力,引入GAPSO对SVM 核参数g、惩罚因子C 进

行优化,建立GAPSO-SVM 模型,能有效提升多级

齿轮箱故障识别分类的准确率,提高故障识别能力。

2)用小波包分解算法对齿轮箱振动信号进行

分解,提取不同频段信号的能量谱构成特征集训练

SVM,SVM模型识别率高,这表明振动信号不同频

段信号的能量谱能够表征多级齿轮箱的特征,能量

谱是有效的特征参数。

3)提升SVM模型故障分类准确率的主要因素

包括SVM的核函数参数、惩罚因子的选取和有效

特征参数的选取。
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