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基于离散粒子群优化算法的直升机
减速器齿轮故障特征选择
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摘要: 粒子群优化算法自提出以来,由于其容易理解、易于实现,所以发展很快,在很多领域得到了应用。本

文针对机械故障特征选择问题,提出基于离散粒子群优化 (PSO )算法的特征选择方法,并在直升机减速器齿

轮故障诊断中进行了应用。实验结果表明,离散 PSO 算法可以快速、有效的求得优化特征集,是求解故障特征

选择问题的一个较好方法。
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D iscrete Particle Swarm Optim iza tion A lgor ithm

for Gearbox Fault Symptom Selection
WAN G X in2feng, Q IU J ing, L IU Guan2jun

(Co llege of M echatron ics Engineering and A utom ation,

N ational U n iversity of D efense T echno logy, Changsha 410073, Ch ina

Abstract: Particle sw arm op tim ization (PSO ) has been developed rap idly and has been ap2
p lied w idely since it is easy to understand and realize. A im ed at m echan ical fault symp tom selec2
tion, the paper p roposed a discrete Particle Sw arm Op tim ization (PSO ) algorithm. In order to im 2
p rove the ability to escape from the local op tim um , the m utation operato r w as added to the algo2
rithm. T he discrete PSO algorithm w as app lied to helicop ter gearbox gear fault symp tom selec2
tion. Symp tom set ex tracted by w avelet packet transfo rm m ethod w as p resen ted by binary2coded

particle. T he accuracy evaluated by k2fo ld cross2validation of the SVM classifiers w as used as the

particle fitness. Experim en tal results indicate that the discrete PSO can get the sam e op tim al

symp tom subset as that from genetic algo rithm , and ach ieve the better diagnosis accuracy, but

the compute tim e consum ed is on ly 0. 4 tim e that of genetic algo rithm , so the discrete PSO is a

more effective m ethod fo r m echan ical fault symp tom selection p roblem.

Key words: aerospace p ropulsion system ; symp tom selection;

discrete Particle Sw arm Op tim ization (PSO ) ; gearbox diagnosis

　　在机械故障诊断中,由信号处理得到的故障

特征集中常含有两类冗余特征: (1)与分类目标无

关的特征; (2)与其他特征量有较高相关性的特

征。这些特征会影响最后的诊断性能。所以在故
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障识别之前,必须对故障特征集进行特征选择,即

从一组数量为D 的特征中选择出数量为 d (D >

d )的一组最优特征来,使得分类错误率最小[1, 2 ]。

特征选择是一个组合优化问题,当特征维数较大

时,为了避免大量的时间消耗,须采用某些搜索技

术以缩小搜索域,获得次优解。先后出现了一般启

发式算法和遗传算法、禁忌搜索和模拟退火等智

能化启发式算法,也取得了一些较好的效果[3, 4 ]。

粒子群算法 (PSO , Particle Sw arm Op tim iza2
tion )是最近出现的一种模拟鸟群捕食行为的仿

生算法,是由 Eberhart 与 Kennedy 发明的一种新

的全局优化进化算法[5, 6 ]。它有着个体数目少、计

算简单、鲁棒性好等优点。最初的 PSO 是用来解

决连续优化问题, 后来M ohan 等又提出了离散

PSO 用来解决工程实际中的组合优化问题[7, 8 ]。

本文把此算法应用到直升机减速器齿轮故障特征

选择中,结果证明,该算法取得了很好的效果,提

高了诊断精度,而且比常用的遗传算法具有更快

的优化速度。

1　离散 PSO 算法

　　PSO 算法源于对鸟类捕食行为的模拟[5 ]。一

群鸟在随机搜寻食物,如果这个区域里只有一块

食物,那么找到食物的最简单有效的策略就是搜

寻目前离食物最近的鸟的周围区域。PSO 算法粒

子群优化算法与遗传算法类似,同样基于群体与

适应度的概念[8 ] ,粒子位置代表问题的可能解,它

通过粒子适应度来衡量粒子的优劣。假设在一个

D 维的目标搜索空间中,有m 个粒子组成一个群

落,其中第 i个粒子表示为一个D 维的向量X i=

(x i1, x i2,⋯, x iD ) T , i= 1, 2,⋯, m。即第 i个粒子在

D 维的搜索空间中的位置是 x i。换言之,每个粒子

的位置就是一个潜在的解。将 x i带入一个目标函

数就可以计算出其适应值,根据适应值的大小衡

量X i的优劣。第 i个粒子的“飞翔”速度也是一个

D 维的向量,记V i= (v i1, v i2,⋯, v iD ) T。记第 i个粒

子迄今为止搜索到的最优位置为 p besti =

(p besti1, p besti2,⋯, p bestiD ) ,整个粒子群迄今为止

搜索到的最优位置为 g bestg = (g best1, g best2, ⋯,

g bestD )。粒子在找到上述两个极值后,就根据下面

两个公式来更新自己的速度与位置[1, 2 ]:

v k+ 1
id = w õ v k

id + c1 õ rk
1 õ (p bestk

id - x k
id ) +

c2 õ rk
2 õ (p bestd - x k

id ) (1)

x k+ 1
id = x k

id + v k+ 1
id (2)

其中, i = 1, 2,⋯, m , d = 1, 2,⋯, D , v
k
id是粒子在

第 k 次迭代中第 d 维的速度; r1, r2 是 (0, 1)之间

的随机数, c1 和 c2 被称作学习因子,通常 c1= c2=

2; w 是加权系数,取值在 011 到 019 之间。 x id k

是粒子 i 在第 k 次迭代中第 d 维的当前位置;

p bestid是粒子 i在第 d 维的个体极值点的位置 (即

坐标) ; g bestd 是整个群在第 d 维的全局极值点的

位置。为防止粒子远离搜索空间,粒子的每一维速

v i∈[ - vm ax , vm ax ], vm ax是常数,由用户设定。粒子

通过不断学习更新,最终飞至解空间中最优解所

在的位置,整个搜索过程结束。最后输出的 g best

就是算法找到的全局最优解。迭代中止条件根据

具体问题一般选为最大迭代次数或粒子群迄今为

止搜索到的最优位置满足预定最小适应阈值。

上面 PSO 算法是解决连续优化问题的,为了

解决工程实际中的组合优化问题,M ohan and A l2
kazem i提出了一种离散 PSO 算法[7 ]。他们在提出

的模型中将每一维 x id限制为 1或者为 0,而速度

v id不作这种限制。速度看作粒子位置改变的概率

大小,如果 v id高一些,粒子的位置 x id更有可能选

0, v id低一点则 x id选 1。

具体算法如下:

P bestk
id = Αõ p bestk

id + Βõ (1 - p bestk
id ) (3)

Gbestk
id = Αõ g bestk

id + Βõ (1 - g bestk
id ) (4)

v k+ 1
id = c1 õ v k

id + c2 õ P bestk
id + c3 õ Gbestd (5)

if　v k+ 1
id < Θ　

then　x k+ 1
id = 1

else　 x k+ 1
id = 0

(6)

其中, Α+ Β= 1, 0< Α, Β< 1。Α为粒子位置为 1的

控制度。Α越小,粒子为 1的可能性越大。c1+ c2+

c3 = 1, 0< c1, c2, c3 < 1, 代表对速度本身, 局部最

优,全局最优的加权。阈值 Θ是[ 0, 1 ]之间的随机

数。此算法在解决组合优化问题中取得了较好的

效果[8 ] ,因此本文采用此算法解决特征选择问题。

在 PSO 运行过程中,如果某粒子发现一个当

前最优位置,其他粒子将迅速向其靠拢。如果该最

优位置为一局部最优点,粒子群就无法在解空间

内重新搜索,此时算法陷入了局部最优。为了避免

算法过早地陷入局部最优解,引入变异算子加以

解决。在粒子群中选取除最优个体外的部分个体

进行变异操作。由于过高的变异会使得搜索时间

大大增加。选择每次平均一个粒子只有 1维数据

发生变异,即变异率为 1öD。

离散 PSO 算法步骤为: (1) 初始化粒子群位
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置速度; (2) 对粒子群粒子进行性能评价,并记录

局部最优位置 p besti
k
d 和全局最优位置 g best

k
d; (3)

按公式 (5) , (6)计算 P best
k
id和Gbest

k
id; (4) 由公式

(7) , (8)更新粒子速度和位置; (5) 选取除最优粒

子外的粒子按概率 1öD 进行变异操作; (6) 判断

是否达到一定的迭代次数,如果达到,执行 (7) ;否

则转向 (2) ; (7) 输出最优目标值和粒子,算法运

行结束。

2　基于离散 PSO 的特征选择方法

　　使用离散 PSO 算法进行特征选择,需要设定

特征的粒子群表达和适应度计算方法。

2. 1　基于小波包分解的故障特征生成

　　　　　　　与粒子群表达

　　直升机减速器齿轮故障类型包括两种最为常

见的局部性故障——点蚀和裂纹。由于减速器工

作时,引起其振动的因素很多,通过安装在减速器

上的振动传感器所拾取的振动信号是非常复杂的

宽带信号。所以采用小波包分解的方法来进行信

号预处理。对信号经过小波包 5层分解后,可以得

到 32个特征频带的小波包系数。各频带宽为 10

kH zö32= 156125 H z,由低到高分布,如频带 1 的

范围为 0 H z～ 156125 H z, 频带 2 的范围为

156125～ 31215 H z,依次类推。然后利用小波包能

量谱的方法来得到原始特征。在小波包能量谱中,

选取各个频带内信号的平方和作为能量的标志。

对于频带 Ξi,小波包变换结果用序列{Ξi (k ) , k=

1, 2,⋯,M }表示,其中M 为该频带的样本长度。

由于小波包分解后的各频带宽度相同,因此利用

小波包分解的结果作为能量谱的输入,则各频带

的能量为:

G i = 6
M

i= 1

ûΞi (k) û 2 (7)

令G = 6
32

i= 1

G i ,可以计算出各频带的相对能量比

值,即G i= G iöG ,此作为故障样本特征,由此得到

含有 32个特征的原始特征集合。

在离散 PSO 算法中,特征向量可以用一个二

进制向量来表示粒子X = (x 1, x 2,⋯, x 32) T , x d∈

{0, 1}, d = 1,⋯, 32。如果X 的第 d 位为 1,则此特

征被选中;如果为 0,则此特征未被选中。

2. 2　粒子适应度计算

　　PSO 通过适应度来确定粒子当前位置的优

劣,这里适合度即为特征集性能评价,特征集性能

评价准则可以分为 3类:准确性度量,一致性度量

以及经典度量。准确性度量用机器学习算法的准

确率来评估特征子集的优劣。一致性度量用样本

集中不一致样本率来评估特征子集的优劣。经典

度量包括信息度量,距离度量以及相关性度量等。

这里采用准确性度量, 采用支持向量机 (Support

V ecto r M ach ine, SVM )作为学习分类器对特征样

本进行训练并估计特征集的准确率。SVM 基于结

构风险最小化原则,它具有较强的推广能力,可以

在有限样本的基础上取得良好的分类效果[9, 10 ] ,

所以目前得到越来越多的应用。

SVM 通过将低维的输入空间数据 x∈R n 通

过非线性映射函数映射到高维属性空间H ,映射

记为 x→5 (x )∈H ,在此高维空间找到最优分类

超平面。这种映射是通过核函数实现的[11 ]。

为简化计算, SVM 核函数选择RBF 核函数,

相应的参数 Ρ= 1,即核函数为:

K (x i, x j ) = e-
‖x i- x j‖

2

2 (8)

　　为了得到较好的准确率估计,采用样本划分

法 (k - fo lds C ross2V alidation)来估计设计特征集

的正确率。它把样本分为 k 个部分,每次取其中一

部分作为检验样本集,剩下的为设计样本集,得到

一系列正确率估计,最后取平均得到较合理的正

确率估计。其中 k 越大,估计的正确率也越精确,

同时计算时间越长。综合考虑计算精度和效率,本

文选择 k= 5。估计得到准确率作为特征的性能评

价即粒子的适应度。

3　基于离散 PSO 的特征选择结果

　　实验对象为某直升机中减速器中的齿轮,数

据在中减速器试车台测得。故障部位为输入齿轮,

齿数为 29。额定啮合频率为 1 689 H z。选定采样

频率为 10 kH z。根据直升机的工作状况,对 5种

工作 (负载)状况下减速器进行了试验,每种工况

10次重复采样,总共有 3种状况即: 正常、点蚀和

裂纹,得到 150个样本,每种情况 50个样本。

为了说明此离散 PSO 的优化能力,与遗传算

法作对比。对于离散 PSO 而言,作如下的参数设

定: 群体大小为 30, Α= 013, c1 = c2 = 011, 粒子群

的最大进化代数设置为 30。对于 GA 而言,作如

下的控制参数设定: 群体规模大小为 30, 杂交概

率为 019,变异概率为 0109,最大遗传代数为 30。

最后得到的优化结果如图 1、图 2所示。

从图 1、图 2 中可以看出, 遗传算法和离散
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PSO 算法都能在有限的进化代数内找到其最优

解,经过特征选择后,准确率得到了提高。又遗传

算法是在迭代 22次找到优化特征,而粒子群优化

图 1　遗传优化结果

F ig. 1　R esult of genetic op tim ization

图 2　粒子群优化结果

F ig. 2　R esult of discrete particle sw arm op tim ization

图 3　特征随迭代次数的变化

F ig. 3　Features seleted change w ith op tim iation iterations

算法仅 9次迭代找到优化结果。所以粒子群优化

算法的优化效率较高。通过 10次计算测试,离散

PSO 算法的平均计算时间为 41438 s, GA 算法的

平均计算时间为 101848 s。图 3为离散 PSO 算法

特征随迭代次数的变化,其最后的优化结果为最

优特征集为第 9, 14频带能量特征。

4　结　论

　　机械故障特征选择是一个组合优化问题。本

文介绍了一种新的优化算法- 离散 PSO 算法,并

对其作了改进,应用在机械故障特征选择中。减速

器齿轮故障特征选择结果表明,离散 PSO 算法相

比遗传算法除了有同样的全局优化性能外,它的

优化效率要比遗传算法高,能够以更短的时间搜

索出最优特征。
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