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摘 要:针对新型静电监测技术应用于滚动轴承故障诊断时,静电信号易受干扰、故障识别率偏低的问题,提出了一

种基于贝叶斯优化(BO)与支持向量机(SVM)相结合的滚动轴承故障静电信号识别方法。首先,通过搭建的静电仿真

试验平台,采集轴承高速下不同磨损状态的静电信号,根据时域特征参数选取不同工况下的特征集;再对该模型最小

误差的超参数进行选取,达到完成诊断模型训练的效果,用训练后混淆矩阵结果来评估各个模型的诊断精度。研究结

果表明,本方法对静电监测下不同故障特征的轴承均具有一定识别能力,贝叶斯优化算法可以有效提高识别效率,其
平均识别准确率可达98.82%。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

easy
 

interference
 

of
 

electrostatic
 

signal
 

and
 

low
 

fault
 

recognition
 

rate
 

when
 

the
 

new
 

electrostatic
 

monitoring
 

technology
 

is
 

applied
 

to
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

method
 

of
 

electrostatic
 

signal
 

recognition
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

based
 

on
 

the
 

combination
 

of
 

Bayesian
 

optimization
 

SVM
 

is
 

proposed.
 

First
 

of
 

all,
 

through
 

the
 

electrostatic
 

simulation
 

test
 

platform
 

constructed,
 

the
 

electrostatic
 

signals
 

of
 

different
 

wear
 

states
 

high
 

speed
 

are
 

collected,
 

and
 

the
 

feature
 

sets
 

of
 

different
 

working
 

conditions
 

are
 

selected
 

according
 

to
 

the
 

time-domain
 

feature
 

parameters;
  

and
 

then
 

the
 

hyper-parameters
 

of
 

the
 

minimum
 

error
 

of
 

SVM
 

are
 

selected
 

using
 

Bayesian
 

optimization
 

to
 

achieve
 

the
 

effect
 

of
 

completing
 

the
 

diagnostic
 

model
 

training,
 

and
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

models
 

is
 

evaluated
 

with
 

the
 

results
 

of
 

the
 

confusion
 

matrix
 

after
 

training.
 

The
 

research
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

has
 

certain
 

recognition
 

ability
 

for
 

bearings
 

with
 

different
 

fault
 

characteristics
 

under
 

electrostatic
 

monitoring,
 

and
 

the
 

Bayesian
 

optimization
 

algorithm
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

recognition
 

efficiency,
 

and
 

its
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

can
 

reach
 

98.82%.
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0 引  言

  滚动轴承是机械传动设备中必不可少的零部件之一,因
此一旦发生故障,将造成巨大的经济损失[1-2]。为避免轴承

提前失效而产生的重要损失的问题,对滚动轴承状态进行实

时监测并有效识别故障有着重要意义。相比于传统振动监

测容易受工况环境影响,静电监测方法具有非接触式的特点

且对早期性能退化敏感,因此具有更为广泛的使用前景[3]。

静电监测技术主要被应用于航空发动机气路系统故障

所产生的静电脉冲监测中。Craig等[4]经过深入研究,验证

了静电监测在润滑油路和磨损区域监测中的实际可行性。
张营[5]也借助销盘磨损试验台,对轴承钢早期胶合故障的

静电在线监测进行了的研究,进一步证实了静电监测作为

非接触性感应探测手段的可靠性与有效性。在滚动轴承故

障评 估 方 面,常 用 方 法 有 模 糊 C 均 值(fuzzy
 

C-means
 

algorithm,FCMA)[6]、支 持 向 量 机 (support
 

vector
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machine,SVM)[7]、K-medoids聚类等[8];在特征识别方面,

SVM分类器适用维数高且样本数量少的分类问题,王贡献

等[9]采用灰狼算法对SVM 的分类参数进行了优化,针对

滚动轴承振动监测下的不同故障状态进行了识别。李红月

等[10]提出基于改进天鹰优化算法优化SVM 分类模型,实
现了对滚动轴承故障诊断准确率达98%。焦静等[11]通过

基于一种数字调制方法(minimum
 

shift
 

keying,MSK)优化

SVM滚动轴承分类方法分别完成对轴承的故障数据集及

全寿命周期数据集的校验对比,有效提高了分类准确率。
因此,在优化SVM模型时,参数调优至关重要。传统方法

如网 格 搜 索 (grid
 

search,GS)和 遗 传 算 法 (genetic
 

algorithm,GA)存在耗时长、易陷入局部最优的缺点,而随

机搜索、贝叶斯优化(Bayesian
 

optimization,BO)等针对非

突出问题时更高效、准确率更高。又由于上述方法主要针

对振动监测信号采集,而针对静电监测下采集的信号故障

研究较少,刘舒沁等[12-13]针对滚动轴承在常规监测方法下

耦合多激励源问题,引入静电监测技术,相比于振动检测,
静电检测采集的信号源能较为直接的反映轴承故障信息,
为设备故障诊断提供了新思路。

针对以上问题,为进一步实现滚动轴承的静电智能监

测,提出了一种基于贝叶斯优化的SVM 轴承故障静电信

号识别的模型,为轴承的健康管理和维护提供新方法,以不

同磨损下轴承的静电数据为训练对象,构建特征集,通过改

进后的SVM模型,实现滚动轴承磨损故障的识别分类目

的。通过与不同算法比较得出结论,该方法具有一定优势,
从而为静电监测技术的实际应用提供参考。

1 静电监测原理及算法基础

1.1 静电监测原理

  当静电传感器靠近轴承磨损区时,摩擦产生的电荷被

吸引至探极。正电子运动产生静电感应,导致探极内电子

聚集或远离。感应电荷不易直接探测,需通过信号调节单

元转化为静电感应电压信号,用于测量和研究。这是静电

监测的基本原理[14-15],如图1所示。

图1 静电监测原理

Fig.1 Principle
 

of
 

static
 

electricity
 

monitoring

在对滚动轴承磨损区域进行感应电荷监测时,将静电

传感器的感应面感应电荷量为Q(T),采集系统显示的电

压信号记为U(T),默认系统初始状态为0。经拉普拉斯变

换后的电荷量Q(T)与电压量U(T)分别为Q(S)、U(S),
二者满足的关系式为:

U(S)=
R·S·Q(S)
R·C·S+1

(1)

其中,R 为等效电阻值;S 为T 时刻对应的频率;C 为

电容值。当时,静电信号监测模型可等效为:

U(T)=RdQdT
(2)

因此,轴承采集系统采集到的原始电压信号U(T)和
静电传感器感应面电荷量Q(T)的一阶导数成正比,表明

采集到的静电电压变化对滚动轴承的磨损程度有直观的

反应。

1.2 SVM模型

  SVM是依据统计学理论构建的机器学习算法。SVM
模型原理是寻求代表性的支持向量机来代替全局样本量,
依据支持向量进行分类实现对位置样本区分[16]。线性

SVM分类模型如下:

f(x)=sign(∑
n

i=1
αiyixi

Tx+b) (3)

如果样本不能完全符合约束条件
 

yi(wTxi +b)≥1,
为使SVM提高适用范围,可以增加间隔条件,允许存在一

定样本量不满足上述约束条件。在SVM 分类过程中增加

一个约束,如式(4)所示,同时,增加了惩罚项C来保证不满

足约束条件的样本量最小化,如式(5)所示。

yi(wTxi+b)+ξi≥1 (4)

min
w,b
(1
2‖w‖2+C∑

j

i
ξi) (5)

式中:C为惩罚因子常数,j为样本错误分类量。
针对非线性分类,引入核函数的概念,将样本从低维映

射到高维空间进行分类处理,成功将线性SVM 模型扩充

至非线性SVM模型。而根据 Mercer条件,其非线性核函

数需要满足:任意半正定函数能作为核函数。

SVM在做分类预测时展现了一种清晰且基于数学原

理的决策过程。

SVM的决策机理如下:

1)对进行数据清洗,特征提取以及特征缩放,即对数据

进行标准化或归一化处理,以消除不同特征之间量纲的

影响。

2)构建特征空间,对于线性不可分的数据,通过引入核

函数将数据映射到高维特征空间中,使其在高维空间中变

得线性可分。

3)寻找最优超平面,这也是SVM 的核心思想。在特

征空间中,SVM的目标是找到一个超平面,使得不同类别

的样本之间的间隔最大化,能够有效地将不同类别的样本

分开,提高模型的泛化能力,使得模型对于未知数据的分类

更加准确。
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4)确定支持向量,通过求解,将确定距离超平面最近的

样本点,这些点也直接决定了超平面的边界,也称为支持

向量。

5)分类决策,将需要分类的新样本输入到已经训练好

的SVM模型中,计算新样本到最优超平面的距离,根据新

样本到超平面的距离的符号来判断其类别,从而实现分类。

1.3 贝叶斯优化改进SVM
  在SVM训练过程中,针对不同的SVM特性,需要选定

不同SVM模型的核函数、惩罚因子和核函数约束参数。这

些超参数的选取会影响整个SVM的分类能力,需要采取合

适的优化算法进行判定验证。贝叶斯优化是一种自适应调

节的超参数寻优算法,适用于数据分类、回归预测模型等场

景。概率代理模型和采集函数是贝叶斯优化算法的两个核

心组件[17]。用于优化的SVM参数组合,其中过程如下:

f(x)~GP[m(x),k(x,x')] (6)
式中:m(x)=E(f(x))为均值函数代表样本f(x)的数

学期望;

k(x,x')=E f(x)-m(x)  [f(x')-m(x')]  为协

方差函数。
其中优化过程基于被检索的点来预测不同点目标函数

的均值和方差,然后利用其均值和方差来建立目标的采集

函数,用以确定在下次迭代中的目标采集点位置,结合使用

K折式交叉验证法进一步提高模型评估的准确度。K折式

交叉方法的核心思想是将原本静电数据集随机进行挑选划

分为K 个相互独立的数据子集,单独将一个的子集当作测

试集,剩余K-1个子集作为训练集来训练模型,可以充分

利用数据集进行模型训练和评估,提高模型的泛化能力。
然后,将K-1个训练集当作总数据集再进行K 个子集的

测试集、训练集划分。每次划分定义的测试集互不相同,重
复K 次求得 K 次模型结果的平均,达到减少模型误差

效果。
贝叶斯优化算法的过程如下:

1)从模型惩罚因子C和核函数约束γ的设定检索范围

内随机确定n0个初始采集点,然后利用K折交叉验证得出

各个采集点其平均准确率来当作目标函数f 的大小,再通

过这些初始采集点及其对应的目标函数值大小,构建一个

高斯过程(Gaussian
 

Process)代理模型,以近似目标函数f
的值分布,将初始的采集点及其目标函数值都存在采集点

的集合M 中;

2)通过贝叶斯优化算法中的采集函数,从检索范围内

重新确定一个新的采集点xt,这个采集函数基于当前代理

模型的后验分布,旨在找到最有可能提升目标函数值或提

供最大信息增益的点,即f(xt);

3)将xt 和f(xt)加入到集合 M 中,再通过新的数据

集合重新训练更新模型,以提高其对目标函数真实分布的

拟合度;

4)确定模型最大的迭代次数作为该优化算法的结束标

准,即迭代次数达到设定的次数,就会停止算法,并输出相

应的最优值。

2 故障诊断模型

  基于贝叶斯优化的SVM模型的流程图,如图2所示。

图2 基于贝叶斯优化SVM故障诊断模型

Fig.2 SVM
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

based
 

on
 

Bayesian
 

optimization

针对滚动轴承故障数据的诊断具体步骤如下:

1)静电信号采集与预处理:通过静电监测实验平台,采
集滚动轴承的故障静电信号,并使用滤波器对原始信号去

除工频干扰,得到高信噪比的静电信号。

2)构建静电信号特征集:从静电信号中提取时域频域

特征参数,包括均方根值(root
 

mean
 

square,RMS)、峰峰值

(peak-to-peak,PP)、标准偏差频率和频率中心参数共同组

成时频域特征集。

3)超参数优化:使用贝叶斯优化惩罚因子和核函数约

束参数,估计最优模型的泛化误差,寻找估算精度最高时的

超参数,即最优值。

4)训练SVM模型:将静电时域特征集作为输入,与之

对应的标签作为输出,以此训练改进的SVM 模型,得到故

障诊断模型。

5)故障识别:将预备好的测试集导入训练完成的分类

SVM模型中进行轴承故障识别。

3 实验分析

3.1 实验平台及流程

  为验证基于静电特征的滚动轴承故障识别算法的性
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能,仿真实验搭建了针对磨损轴承实验件的静电监测实验

平台。由电机、轴承试验件、静电传感器、信号电路、总装实

验控制台以及Labview监测系统构成的自制实验平台,实
现对滚动轴承磨损状态的静电监测。其中轴承试验件采用

线切割的方式预设滚子、内圈、外圈的典型故障,即在测试

轴承不同部分切一个与轴线平行的窄缝,如图3所示。

图3 轴承试验件

Fig.3 Bearing
 

test
 

piece

实验平台通过控制台改变滚动轴承运行转速,由静电

传感器探测摩擦副荷电状况,静电传感器需要尽可靠近滚

动轴承测量区域,将移动电荷经电荷放大器放大后进行A/

D转化,并输出至计算机端的Labview监测系统,整体结构

如图4所示,其中静电传感器特别设计,包括探极感应层、
绝缘层、屏蔽层及信号传输端,确保静电信号的准确捕捉与

传输。

图4 实验设备

Fig.4 Experimental
 

equipment

为了尽可能全面捕捉到不同故障模式的细节,在静电

信号中特征参数提取时,一方面,对信号幅值和能量波动较

敏感的时域指标中带量纲的RMS和PP值参数进行提取;
另一方面,又由于该时域特征参数易受载荷转速等工况变

化的影响,存在不足,故结合频域特征中标准偏差频率和频

率中心参数共同组成时频域特征集,如表1所示。
实验选用轴承型号为SKF-6204-2Z型深沟球轴承,将

  表1 时频域特征参数

Table
 

1 Time-frequency
 

domain
 

characteristic
 

parameters
参数 公式

RMS
xrms =

∑
N

n=1

(x(n))2

N

PP xpp =max(xn)-min(xn)

频率中心 xfc =
∑
K

k=1
fks(k)

∑
K

k=1
s(k)

标准偏差频率 xstdf =
∑
K

k=1

(fk -xfc)2s(k)

∑
K

k=1
s(k)

不同故障程度和故障类型的滚动轴承依次采集了800、

1
 

800、2
 

800和3
 

800
 

RPM时的静电信号,在各工况数据下

取300个连续采样值为一组计算该组时域指标,每种工况

分别为连续80组时域参数指标,如图5所示,其中Li、Me、

He工况分别对应轻度、中度和重度工况。在图5(a)中每

一个特征值代表了对应故障轴承连续300个采样点的均方

根值(RMS),而每80组RMS值又反应了一种转速下的静

电水平变化情况。

图5 不同故障下时域特征图

Fig.5 Time-domain
 

characteristic
 

map
 

under
 

different
 

faults

在4个转速阶段下,RMS和PP值都有着明显的区分

程度,提升轴承故障程度后,静电水平也发生规律性提升;
尤其是在轴承3

 

800
 

RPM的高速工况下,其波动相比之前

显著加剧。一方面,可能是部分带电粒子受转速工况影响

大,静电水平极值会存在较大落差。另一方面,运动带电粒

子被探极面吸附达到稳定状态需要一定时间,所以幅值波

动明显。说明了时域特征RMS和PP值对于变工况下轴
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承静电水平差异有敏锐的感知,与转速大小成正相关性,高
转速可以较好反应轴承工况变化下的静电变化。

在3
 

800
 

RPM高速下,不同故障类型的轴承静电RMS
值都有较大的提升,因此,轴承高速下静电水平提升最明

显,易于对故障进行监测。
根据对以上静电信号分析,将实验参数设置的轴承转

速为3
 

800
 

RPM,采样频率为12
 

kHz,每组采集时间10
 

s。
为了提高模型的泛化能力和适用性,图4所搭建的静电实

验平台分别对轴承试验件根据不同故障类型、不同故障程

度以及转速载荷区别,确定7种工况下轴承静电信号的采

集,并编号A-G,如表2所示。

表2 7组轴承工况类别

Table
 

2 7
 

groups
 

of
 

bearings
 

working
 

condition
 

category

编号
故障

类型

故障

程度

转速/

RPM
载荷/
(N·m)

A 滚子 轻 3
 

800 0
B 滚子 重 3

 

800 0
C 内圈 轻 3

 

800 0
D 内圈 轻 1

 

800 0
E 外圈 轻 3

 

800 0
F 外圈 轻 3

 

800 3
G 正常 无 3

 

800 0

  单组工况都包含了两种相近运行工况的对比(如编号

A:滚子故障-重度-3
 

800
 

RPM-0
 

N·m负载和编号B:滚子

故障-轻度-3
 

800
 

RPM-0
 

N·m负载)。根据时频域特征参

数RMS、PP、标准偏差频率和频率中心来提取指标。每一

组静电信号特征集是由对应工况轴承连续125
 

000个采样

点提取而得,对各工况静电水平变化具有普适性,并在每种

工况下选取240个样本作为训练集,然后在剩余数据中选

择120个样本作为测试集。

3.2 静电信号预处理

  在轴承故障信号采集中,工频干扰是采集过程中占比较

大的噪声源,信号处理中常采用设置合理的滤波器进行工频

去噪,在频率为50
 

Hz可见的波形中,附着了静电特征信号

的局部振荡波动,而利用数字滤波器对工频干扰进行滤除

后,可以得到振荡较为规律的轴承磨损区静电特征信号。
由时域特征分析可知,故障滚动轴承在高速运转下产

生的静电感应现象更明显。为了研究滚动轴承不同故障类

型静电特性,采集不同故障类型不同状态下的静电信号,如
图6所示。其中,图6分别对应滚子故障、内圈故障、外圈

故障和正常轴承0.2
 

s的静电信号。由时域信号表明,同
转速下轴承存在不同位置故障时,磨损区域的静电感应幅

值大小相近,但波形表现不同。而对正常滚动轴承进行静

电监测时,产生的信号幅值小、波动弱。

3.3 实验结果分析

  使用贝叶斯优化惩罚因子和核函数的约束参数,针对

图6 静电监测时域信号

Fig.6 Electrostatic
 

monitoring
 

time
 

domain
 

signal

生成静电轴承数据训练集进行模型预测,贝叶斯优化来估

计各超参数下SVM模型的泛化误差。
实际贝叶斯优化的时长为304.41

 

s,以下为优化过程

图,如图7所示。随着迭代优化,模型最小分类误差值变

小。当优化迭代到第16步时,估计最小分类误差和观测到

最小分类误差同时达到最小值为0.1679。所以,选取第

16次迭代优化的超参数值预设SVM 模型,即当惩罚因子

和核函数约束值分别取15.6862和0.1时,改进的SVM
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图7 模型超参数优化过程

Fig.7 Model
 

hyperparameter
 

optimization
 

process

模型会达到最优分类效果。
为了验证本方法在滚动轴承静电识别的性能和优势,

本文选用常见的分类模型,有决策树、KNN、GS-SVM 以及

BO-SVM 模型分别进行静电数据集训练预测。通过这一

系列模型的训练与测试,旨在对比各模型在静电监测下的

轴承故障识别上的性能差异。故障诊断结果使用分类混淆

矩阵来表示,如图8所示。

图8 分类模型的混淆矩阵

Fig.8 Confusion
 

matrix
 

for
 

classification
 

model

  根据混淆矩阵可以直观看出不同分类模型的识别准确

度,其中纵坐标为A~G工况下轴承数据的真实标签,横坐

标表示分类模型给出的预测标签。
图8(a)表明决策树分类模型对B和F工况静电数据

预测较差,其中B工况仅81个数据点成功判别为B工况下

静电特征数据,而F工况则只有74个数据特征被成功预

测,但从图中可知其他工况下仍有90%以上的识别准

确率。
图8(d)表明BO-SVM 分类模型准确率最高,基本可

以准确识别,只有对轴承滚子的识别中存在的识别错误,但
还是比图8(c)中的GS-SVM 模型的识别准确率提高了一

些,与其他两种方法比较,其准确率则有较大的提升,从中

就发现GS算法寻优的SVM模型有可能是局部最优的,其
模型有点过拟合的趋势,使得其表现不佳。

为了正确判断各模型性能,确保试验最后结果的精确

性,对上述4种分类方法进行20次重复的分析比较。将4
种分类模型混淆矩阵计算出各模型的最高分类精确度、最
低分类准确度以及平均分类准确度,如表3所示。其中,决
策树和KNN模型的平均分类准确度在95%以下,而经过

不同优化过后的SVM 模型分类准确度要超过95%,其中

BO-SVM分类模型的精度最高,有98.82%,主要是因为

BO算法能快速定位SVM 的全局最优参数,通过采集函

数,在未知区域与已知较优值的区域间做出相应权衡,来选

择下一评估点;同时减少了模型对于无效区域的搜索工作,
明确了目标函数所在分布,实现了优化的高效与精准。

为了展现贝叶斯优化的SVM 模型对于静电信号特征

的分类效果,可以从特征集的分类正确散点分布图来观察,
如图9所示。从图中可以发现,A~G

 

7种工况的特征点相

对分散,表明轴承在这7种工况下的数据特征点容易被划

分,这也印证了分类模型混淆矩阵中预测正确的数据点占
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  表3 不同模型结果

Table
 

3 Results
 

of
 

different
 

models %
分类模型 最低准确率 最高准确率 平均准确率

决策树 78.15 90.94 84.86
KNN 83.68 92.53 88.34
GS-SVM 92.88 96.06 94.87
BO-SVM 98.01 99.36 98.82

图9 分类正确散点分布图

Fig.9 Scatterplot
 

of
 

correct
 

classification

绝大多数的现象。其中正常工况下的静电数据特征与其他

各组工况相比较下,整体分布相对分散,更容易被预测,这
也与混淆矩阵中G工况被成功预测的准确率相符合。

4 结  论

  针对静电信号传统故障特征识别算法复杂,人为干预

强的问题,采用改进支持向量机模型对静电时域特征集进

行训练分类,提出了一种贝叶斯优化的SVM 智能故障识

别方法,实验结果表明:新型静电监测对滚动轴承故障类型

能进行有效识别,为后续故障分类的准确性打下了基础;该
模型在基于代理模型和采集函数的迭代优化过程,在有限

的评估次数内有效地逼近最优的超参数设置,可以在各工

况下提高一定的识别效果;对于滚动轴承在静电监测下该

优化模型准确率有98.82%,具有应用价值。
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