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摘　 要:轴承复合故障分类中存在故障特征强线性不可分及故障数据标签不足问题,严重影响分类精度。 为此,提出基于双阶

段支持向量机(SVM)与小波核扩散的轴承复合故障分类方法。 针对故障特征强线性不可分,使用小波核函数对其进行高维空

间映射,并利用极大重叠离散小波包变换获取信号在不同频带上的能量分布作为故障特征;针对故障数据标签不足,提出增量

式核空间标签扩散的双阶段 SVM 分类模型,在小波核空间核差异距离基础上,利用增量式核空间标签扩散对训练样本的近邻

样本、粗分阶段边界样本进行扩充,并在细分阶段依据扩充后的样本完成模型训练。 3 组轴承复合故障数据验证了所提方法的

有效性,实验研究表明,在单类训练样本为 5 的条件下,所提方法比 SVM 分类准确率平均提升 7. 5% ,并优于其他流行算法。
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Abstract:The
 

problems
 

of
 

strong
 

linear
 

indistinguishability
 

of
 

different
 

fault
 

features
 

and
 

insufficient
 

labeling
 

of
 

fault
 

data
 

exist
 

in
 

bearing
 

compound
 

fault
 

classification,
 

which
 

seriously
 

affect
 

the
 

classification
 

accuracy.
 

This
 

paper
 

proposes
 

a
 

semi-supervised
 

compound
 

fault
 

classification
 

method
 

based
 

on
 

the
 

two-stage
 

SVM
 

with
 

wavelet
 

kernel
 

diffusion.
 

To
 

address
 

the
 

strong
 

linear
 

inseparability
 

of
 

fault
 

features,
 

the
 

wavelet
 

kernel
 

function
 

is
 

used
 

to
 

transform
 

them
 

in
 

high-dimensional
 

space,
 

and
 

the
 

maximal
 

overlap
 

discrete
 

wavelet
 

packet
 

transform
 

is
 

applied
 

to
 

obtain
 

the
 

energy
 

distribution
 

of
 

the
 

signal
 

in
 

different
 

frequency
 

bands
 

as
 

the
 

fault
 

features.
 

Aiming
 

at
 

the
 

insufficiency
 

of
 

the
 

fault
 

data
 

labeling,
 

a
 

two-stage
 

SVM
 

classification
 

model
 

with
 

incremental
 

kernel
 

space
 

label
 

diffusion
 

is
 

proposed.
 

Based
 

on
 

the
 

kernel
 

difference
 

distance
 

in
 

the
 

wavelet
 

kernel
 

space,
 

we
 

expand
 

the
 

neighboring
 

samples
 

and
 

boundary
 

samples
 

in
 

the
 

coarse
 

partition
 

stage
 

using
 

incremental
 

kernel
 

space
 

label
 

diffusion,
 

and
 

the
 

training
 

of
 

models
 

is
 

completed
 

based
 

on
 

expanded
 

samples
 

at
 

the
 

segmentation
 

phase.
 

Three
 

sets
 

of
 

bearing
 

composite
 

fault
 

data
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

and
 

the
 

experimental
 

study
 

shows
 

that
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

a
 

single
 

class
 

of
 

training
 

samples
 

of
 

5,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

classification
 

accuracy
 

by
 

7. 5%
 

on
 

average
 

than
 

SVM,
 

and
 

outperforms
 

other
 

popular
 

algorithms.
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0　 引　 　 言

　 　 轴承作为旋转机械设备的关节,广泛应用于航空发

动机、高铁列车、风力发电机、海洋工程等大型旋转设备。
实际生产过程中,受复杂工况影响,轴承易产生复合故

障[1] ,时域上表征为不同故障信号存在因传递路径导致

的能量衰减,频域上表征为频率成分混叠、区分能力降

低。 因而,实现滚动轴承复合故障准确分类,对旋转机械

系统故障诊断具有重要意义。
近年来,以大数据为背景的深度学习方法在机械

故障诊断领域取得了令人瞩目的成就,然而实际工况

下故障样本数据量缺乏,使得模型预测效果受限 [ 2-3] 。
实现少样本滚动轴承复合故障分类的关键在于解决

故障标签不足 [ 4-6] , 以及不同故障特征难以区分的

问题。
针对故障标签不足,常采用无标签数据对原有小样

本数据集进行扩充[7] ,其中以样本间距离作为度量扩充

训练样本为常见方式之一。 张振良等[8] 提出基于迁移学

习的半监督集成学习器,以欧氏距离为基础扩展源样本

空间,构成半监督学习机完成故障识别。 Yu 等[9] 通过扩

大有限标记样本数据的特征分布裕度,并利用 K-means
获取有限标记样本的聚类中心,通过聚类中心与未标记

样本的特征分布之间的差异实现故障模式识别。 陶新民

等[10] 采用密度峰值聚类生成聚类伪标签的样本扩充方

法,通过增加规范化项以及局部 Fisher 判别分析算法获

得最佳投影向量,实现单一故障分类准确率 95. 75% ,但
上述样本扩充方式依赖于样本特征间的聚类效果。 为

此,部分学者从特征增强角度出发解决此类问题,邢晓松

等[11] 提出增强特征匹配算法结合半监督学习提升分类

器学习能力,实现单一故障分类准确率 92% 。 Feng 等[12]

基于相似度元学习计算各类质心与特征空间中查询点间

的相似度来完成分类。 然而,轴承复合故障振动特征相

似程度大,在特征增强的基础上,直接以欧氏距离,皮尔

逊相关系数或基于其他距离度量的聚类方法[13] ,仍不足

以分析样本特征间的聚类关系。 因此,基于低维空间的

距离表达易造成聚类效果不佳,需探究高维空间下的距

离表达。
针对特征相似度大难以区分,支持向量机( support

 

vector
 

machine,
 

SVM) [14] 将输入数据映射到高维可分空

间并分类识别,提供了一种有效分类方式。 然而,SVM
分类效果依赖核函数,可通过构造具有系数可变的核函

数[15] 提高其逼近精度和范化能力。 Dong 等[16] 证明了墨

西哥草帽小波函数具备平移不变性,并将其作为 SVM 核

函数,验证了其在分类准确率上明显高于高斯核函数。
王宏超等[17] 验证了小波核主元分析的聚类效果明显优

于高斯核函数。 因此,使用小波核函数是有效解决特征

强线性不可分的途径之一。
因此,针对轴承复合故障分类中存在的上述问题,本

文提出一种基于双阶段小波核扩散支持向量机( two-
stage

 

wavelet
 

kernel
 

diffusion-SVM,
 

TWD-SVM) 的半监督

轴承复合故障分类方法。 首先,利用极大重叠离散小波

包变换(maximal
 

overlap
 

discrete
 

wavelet
 

packet
 

transform,
 

MODWPT)分解并获得振动信号对应小波包系数的能量

特征作为故障特征;其次,针对故障特征强线性不可分,
提出小波核空间的核差异距离扩充训练集样本数;最后,
使用粗-细双阶段 SVM 提高模型的分类准确率,粗分阶

段在扩充样本的基础上利用惩罚参数的不同获取边界样

本,并依据核差异距离最小的原则获得边界样本伪标签。
细分阶段利用扩充样本以及边界样本使用一对一编码

SVM 完成模型训练。 滚动轴承复合故障数据实验及对

比分析验证了所提方法的有效性及优越性。

1　 SVM 分类原理介绍

1. 1　 SVM
　 　 SVM 通过寻找线性可分条件下的最优超平面实现

分类。 给定样本集 S = {(x i,y i)
N
i = 1 | x i ∈ Rp,y i ∈ { + 1,

- 1}},其中,N为样本点个数,p为 x i 的维数,y i 表示样本

x i 所属的类别。 若超平面方程 w·x i + b = 0 可准确区分

两类样本, 且间隔最大, 则该方程参数求解问题可表

示为:

min 1
2
w2 + C∑

N

i = 1
ξ i 　 i = 1,2,…,N

s. t.
y i(w·x i + b) > 1 - ξ i

C ≥ 0,　 ξ i ≥ 0{
(1)

式中: w 为权重向量;b 为偏置量;ξ i 为松弛因子;C 为惩

罚因子。 使用拉格朗日函数构造求解[15] 并根据 Kuhn-
Tucker-Tucker 定理,式(1)可转化成:

max
α

∑
N

i = 1
α i -

1
2 ∑

j

i = 1
∑

N

j = 1
y iy jα iα j < x i,x j >

s. t.
 ∑

N

i = 1
α iy i = 0,

 

0 ≤ α i ≤ C

ì

î

í

ï
ï

ïï

(2)

式中: α j 是拉格朗日乘子, < x i,x j > 为 x i 和 x j 的内

积。 其中,少数 α i > 0 对应的样本即为支持向量 x i,并
使用 w 即可计算偏置量 b,对于给定的未知样本 x 只需

计算:
f(x) = sign[(w·x) + b] (3)

式中:sign[·]为符号函数。
1. 2　 核函数与小波核函数

　 　 对于非线性分类,通过核函数 K(x i·x j) 可实现数据

从低维线性不可分到高维线性可分的映射, 然后在高维



　 第 10 期 陈赛赛
 

等:基于小波核扩散与双阶段 SVM 的轴承复合故障分类方法 181　　

空间中求解最优分类面。 因此,式(2)和(3)可改写为:

max
α

∑
N

i = 1
α i -

1
2 ∑

j

i = 1
∑

N

j = 1
y iy jα iα jK(x i·x j)

s. t.
 ∑

N

i = 1
α iy i = 0,

 

0 ≤ α i ≤ C

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(4)

f(x) = sign ∑
N

i,
 

j = 1
y iα iK(x i·x j) + b[ ] (5)

本文选用满足平移不变性的墨西哥草帽小波核

函数[16,18] :

K(xi·xj) = 􀰒
d

i,
 

j = 1
1 -

(xi - xj)
2

a2
i

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú exp -

(xi - xj)
2

2a2
i

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(6)
式中: a i 为小波尺度参数,a i > 0。

2　 双阶段小波核扩散 SVM 轴承复合故障分类

　 　 针对轴承复合故障中故障标签数据不足以及特征强

线性不可分问题,提出一种 TWD-SVN 的半监督轴承复

合故障分类方法,其整体流程如图 1 所示,包含特征提

取、标签扩散、类别粗分和细分 4 部分。

图 1　 TWD-SVM 流程

Fig. 1　 TWD-SVM
 

process

2. 1　 时频特征提取

　 　 针对滚动轴承复合故障振动信号的时频特征易混

叠、区分能力弱的问题,采用 MODWPT 获取时间序列 S t

在不同频带上的能量分布作为故障特征。 设置初始

W0,0 = S t,第 j 层小波包系数为:

W j,n,t = ∑
Lj-1

l = 0
r j,n,lW j -1,n / 2,( t -2 j -1l)

 

mod
 

N (7)

r j,n,l =
􀭹g j,l, n

 

mod
 

4 = 0
 

or
 

3;
􀭹h j,l, n

 

mod
 

4 = 1
 

or
 

2;{ (8)

式中: {􀭹g j,l}
L j-1
l = 0 和{􀭹h j,l}

L j-1
l = 0 分别是第 j层的尺度滤波器和

小波滤波器,滤波器的宽度为 L j = (2 j - 1)(L1 - 1) + 1,
L1 为初始小波长度,n = 0,…,2 j - 1。

由式(7)可得每一层的 2 j 个小波包系数,因此各分

解层的故障信号特征为:

E(n) =
∑

N

i = 1
W j,n,t

2

N
(9)

式中: N表示样本点个数;j表示小波分解层数;n = 1,…,
2 j 表示特征长度。
2. 2　 增量式核空间标签扩散

　 　 针对故障特征线性不可分,本文结合小波核并提出

增量式核空间标签扩散,步骤如下:
1)对已知标签样本 xr ∈ Rp 依据式(6)Xr,r = K(xr,

xr) 进行高维映射获得已知样本的高维核矩阵,由式(6)
可知,Xr,r 为对称阵,且对角线上的值为 1,r 表示训练集

大小,p 表示样本维度。
2)对测试集数据 x∗

N 与训练集 xr +m 进行核空间映射,
获得N个核向量X∗

( r +m),i,i = 1,2,…,N并计算与训练集核

矩阵 X( r +m),( r +m) 每一行的欧氏距离,取距离最小值为核

差异距离Kd i,取Kd i 中最小值对应的X∗
( r +m),o 作为扩充核

向量,X∗
( r +m),1 与 X( r +m),( r +m) 的核差异距离为:

Kd = min{‖X∗
( r +m),1 - X( r +m),z‖2} (10)

式中: z = 1,2,…,r + m,r为初始训练集样本大小,m表示

迭代次数。
3)对核向量 X∗

( r +m),o 进行核矩阵扩充,若取原核矩阵

为 X( r +m),( r +m) 则新核矩阵为:

X( r +m+1),( r +m+1) =
X( r +m),( r +m) (X∗

( r +m),o)
T

X∗
( r +m),o 1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(11)

4)依据设定扩散样本个数 U,重复 1) ~ 3),获得扩

散样本序列以及扩散后的核矩阵。 在设定已知标签样本

xr ∈ Rp,未知样本 x∗
N ∈ Rp,样本维度 p = 3,迭代次数为

U 时, 增量式核空间标签扩散法如图 2 所示。
2. 3　 双阶段 SVM 决策模型

　 　 增量式核空间标签扩散难以扩展各类边界样本,影
响分类准确率。 为此,提出 TWD-SVM 复合故障分类方

法,包含粗分-细分两阶段,流程如图 3 所示。
1)粗分阶段

在一对多编码方式下,对单类已知样本进行增量式

空间标签扩散,在低惩罚参数 SVM 下获得测试集初始
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图 2　 增量式核空间标签扩散法

Fig. 2　 Incremental
 

kernel
 

space
 

label
 

diffusion
 

method

图 3　 TWD-SVM 算法流程

Fig. 3　 TWD-SVM
 

algorithm
 

flow

预测标签,并将获得的预测结果在高惩罚参数下进行再

分类,通过比较两次预测得分获得其边界样本。 以 G 类

故障类别为例对其中一类进行标签扩散并作为类别1,其
余作为类别 2。 用扩散后的样本数据在低惩罚参数 C1 下

完成测试集标签预测,获得预测标签 Ŷ,得分 Y1. s 为:

Y1. s = ∑
N

i,
 

j = 1
y iα iK(x∗

i ·x∗
j ) + b (12)

式中: α i 是拉格朗日乘子;b 为偏置量。 将预测标签 Ŷ 与

测试集作为 SVM 的训练集,在高惩罚参数 C2 下对自身

进行预测并获得 Y2. s,取预测结果差值最大的前 b 个样

本作为第 1 个分类器的边界样本,最终获得 b × G 个边界

样本。 最后以边界样本与各类扩散样本之间核差异距

离最小的原则赋予边界样本伪标签。
2)细分阶段

在一对一编码方式下,使用扩散样本以及粗分阶段

边界样本,在中惩罚参数 C3 下预测测试集标签,在 G 类

故障下获得 G(G - 1) / 2 组预测结果,通过多类投票获得

最终预测结果。

3　 实验验证

3. 1　 实验数据描述

　 　 采用两组实验台验证所提方法的有效性,实验对象

1 为深沟球轴承 SKF
 

6205,设置外圈故障、内圈故障、滚

动体故障、内圈外圈故障、内圈滚子故障、外圈滚子故障

以及正常状态的轴承 7 类运行状态。 实验台 1 如图 4 所

示,实验参数如表 1 所示。

图 4　 实验台 1:轴承故障实验台

Fig. 4　 Test
 

rig
 

1:
 

Faulty
 

bearing
 

test
 

rig

表 1　 实验台 1:深沟球轴承 SKF
 

6205 工作参数

Table
 

1　 Test
 

rig
 

1:
 

Deep
 

groove
 

ball
 

bearings
 

SKF
 

6205
 

operating
 

parameters

实验轴承参数 数值 实验轴承参数 数值

外圈直径 / mm 52 内圈直径 / mm 25

接触角 / ( °) 0 滚子直径 / mm 7. 938

滚子个数 9 转速 / ( r·min-1 ) 500

外部负载 / kN 4. 5 采样频率 / kHz 51. 2

　 　 A 组故障特征向量计算过程为使用 5 层 MODWPT
分解并获得对应小波包系数的峭度值。

实验对象 2 为圆锥滚子轴承 FGA
 

30206,设置外圈

故障、内圈故障、滚动体故障、内圈外圈故障、内圈滚子故

障、外圈滚子故障以及正常状态 7 类运行状态。 实验台 2
如图 5 所示[3] ,实验参数如表 2 所示。

实验台 2 的 B 组,其故障特征向量采用传统 14 个时

域特征。 实验台 2 的 C 组,其故障特征向量计算过程为

使用 5 层 MODWPT 分解并获得对应小波包系数的能量。
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3 组数据如表 3 所示,3 组均获得 1
 

400 个特征向量,700
为待选取训练集,700 为测试集。

图 5　 实验台 2:轴承齿轮故障试验台

Fig. 5　 Test
 

rig
 

2:
 

Bearing
 

gear
 

fault
 

test
 

rig

表 2　 实验台 2:圆锥滚子轴承 FGA
 

30206 工作参数

Table
 

2　 Test
 

rig
 

2:
 

Tapered
 

roller
 

bearings
 

FGA
 

30206
 

operating
 

parameters

实验轴承参数 数值 实验轴承参数 数值

外圈直径 / mm 62 内圈直径 30

接触角 / ( °) 14. 036 滚子直径 / mm 7. 92

滚子个数 17 转速 / ( r·min-1 ) 1
 

477. 2

外部负载 / kN 0 采样频率 / kHz 51. 2

表 3　 三组实验数据说明

Table
 

3　 Three
 

sets
 

of
 

experimental
 

data
 

illustrate

组别 特征类型 数据来源 轴承状态

A MODWPT+峭度 图 4 实验台 7 类故障

B 14 时域指标 图 5 实验台 7 类故障

C MODWPT+均方根 图 5 实验台 7 类故障

3. 2　 故障特征提取及其性能分析

　 　 使用时频分析方法 MODWPT 与时域特征能量相结

合的方法实现轴承信号的特征提取。 C 组单一故障特征

如图 6 所示,其中 N1、O1、I1、R1 分别表示各样本 1 在正

常运行状态、外圈故障状态、内圈故障和滚动体故障状态

下的均方根时频特征值。
进一步对所提特征进行类内、类间间距定量描述,对

实验台 2 采集数据进行特征提取,包含传统 14 个时域特

征、以及经过 5 层 MODWPT 分解并获得对应小波包系数

的峭度、波形因子、能量特征的各 700 数据进行比较分

析。 样本特征为 x i ∈ RP,i = 1,2,…,N,N 为每类样本个

数,每类样本的特征均值为 Mr,p,r = 1,2,…,G,G 为故障

类别个数,则类内距离 d in 为:

d in( r) = 1
N ∑

N

i = 1
∑

p

e = 1
(x i,e - Mr,e)

2 (13)

图 6　 C 组实验数据能量特征分布结果

Fig. 6　 Distribution
 

of
 

energy
 

characteristics
 

in
 

experimental
 

data
 

of
 

Group
 

C

类间距离 do 为:

do( r) = 1
G - 1 ∑

G

v = 1,v≠r
∑

p

e = 1
(Mr,e - Mv,e)

2 (14)

实验台 2 采集轴承信号在 4 类特征下的类内、类间

间距。 从图 7 可以看出 5 层 MODWPT 分解并获得对应

小波包系数的能量特征具有最高的类间间距以及较小的

类内间距,因此其可以作为轴承信号特征用于故障分类

算法,实验结果表明所提特征向量优于其他特征。

图 7　 4 类特征类内、类间间距

Fig. 7　 Intra-class
 

and
 

inter-class
 

spacing
 

of
 

the
 

four
 

types
 

of
 

features

3. 3　 核差异距离分类及增量式核空间扩散

　 　 欧氏距离、曼哈顿距离等方法用于描述两个向量之

间的相似程度,并广泛应用于机器学习领域,针对故障数



184　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 4 卷

据标签不足的轴承复合故障数据进行扩充时,使用欧氏

距离等会存在如下问题。
1)距离为一对一样本相似度衡量,难以有效评价单

一样本与一类样本相似度。
2)低维空间样本特征出现线性不可分时,扩充准确

率无法保证。
设单一样本向量为 x ∈ Rp,一类样本向量为 Y i ∈

Rp,其中 i = 1,2,…,N,N为样本个数,那么核差异距离计

算公式为:
Kd = min{‖K(x,Y) - K(Y,Y) i‖2}　 i = 1,2,…,N

(15)
式中: K(x,Y) 表示小波核函数,计算过程如式(6) 所示;
K(Y,Y) i 表示核矩阵第 i 列。

为进一步验证核差异距离的有效性,基于 B 组数据

不同训练集样本分别构建以核差异距离 K,欧氏距离 E,
皮尔逊系数 P,曼哈顿距离 M,余弦距离 C 为基础的分类

模型, 对 700 组未知样本的 10 次分类准确度的均值如

图 8 所示。 由图 8 可知,所提核差异距离优于其他距离,
并且伴随训练样本个数增加,准确率有明显提升。

为验证增量式核扩散方法的有效性,对 C 组轴承复

合故 障 特 征 经 主 成 成 分 分 析 ( principal
 

component
 

analysis,PCA)降维后取二维数据进行可视化分析,结果

如图 9 所示。 扩散准确率如表 4 所示。 图 9 中 TD、BN、
BO、BI、BR、BIO、BIR、BOR 依次表示测试集数据、轴承正

常状态、外圈故障、内圈故障、滚动体故障、内圈外圈故

障、内圈滚动体故障、外圈滚动体故障。 C 组中单类训练

集为 5,测试集为 100 如图 9( a)所示,图 9(b)为增量式

　 　 　

图 8　 不同距离分类结果

Fig. 8　 Classification
 

results
 

for
 

different
 

distances

核扩散中当 U= 20 时扩散后的标签,图 9(c)为增量式核扩

散中当 U= 40 时扩散后的标签,其中灰色代表未知标签。

表 4　 增量式核扩散准确率

Table
 

4　 Incremental
 

kernel
 

diffusion
 

accuracy

数据维度 样本 数据 扩散个数 准确率 / %

2 5 峭度 A 组 20 100

2 5 峭度 A 组 40 100

2 5 时域 B 组 20 98. 57

2 5 时域 B 组 40 93. 21

2 5 均方根 C 组 20 100

2 5 均方根 C 组 40 100

图 9　 增量式核扩散结果

Fig. 9　 Incremental
 

kernel
 

diffusion
 

results

3. 4　 轴承复合故障分类结果及对比分析

　 　 分别使用本文所提 TWD-SVM 算法、SVM[19] 、以及增

加标签扩散的 SSVM 即 TWD-SVM 中不包含粗分阶段扩

充的边界样本,以不同样本、核函数对 3 组轴承复合故障

特征数据进行验证。 取惩罚参数 C = 200,扩充样本大小

U = 10, 单类测试集样本数为 100,共 700 组。 对 A 组数

据的分类结果如表 5 所示,对 B 组数据的分类结果如

表 6 所示。
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表 5　 A 组数据分类结果

Table
 

5　 Data
 

classification
 

results
 

for
 

Group
 

A

测试集 方法 核函数 核参数 准确率 / %

35 SVM 高斯核 5
 

000 89. 42

70 SVM 高斯核 5
 

000 96. 10

35 SSVM 小波核 500 94. 00

70 SSVM 小波核 500 97. 57

35 TWD-SVM 小波核 500 98. 70

70 TWD-SVM 小波核 500 98. 90

表 6　 B 组数据分类结果

Table
 

6　 Data
 

classification
 

results
 

for
 

Group
 

B

测试集 方法 核函数 核参数 准确率 / %

35 SVM 高斯核 1 87. 70

70 SVM 高斯核 1 91. 70

35 SSVM 小波核 1 89. 00

70 SSVM 小波核 1 93. 20

35 TWD-SVM 小波核 1 94. 10

70 TWD-SVM 小波核 1 96. 30

　 　 由表 5 和 6 可知,在少样本条件时使用增量式核空

间标签扩散效果明显优于同阶段 SVM,但由于扩充样本

的核心是依据样本在核空间的核差异距离,扩展的是训

练集近邻样本,导致其准确率不会出现跨越式提升;使用

TWD-SVM 分类效果较 SVM 有明显提升。 10 训练样本 A
组、10 训练样本 B 组和 5 训练样本 C 组数据的 TWD-
SVM 分类结果如图 10 ~ 12 所示,结果表明 TWD-SVM 对

C 组分类准确率达到 100% 。

图 10　 10 训练样本 A 组 TWD-SVM 分类结果

Fig. 10　 TWD-SVM
 

classification
 

results
 

of
 

Group
 

A
 

of
 

10
 

training
 

samples

图 11　 10 训练样本 B 组 TWD-SVM 分类结果

Fig. 11　 TWD-SVM
 

classification
 

results
 

of
 

Group
 

B
 

of
 

10
 

training
 

samples

图 12　 5 训练样本 C 组 TWD-SVM 分类结果

Fig. 12　 TWD-SVM
 

classification
 

results
 

of
 

Group
 

C
 

of
 

5
 

training
 

samples

采用所提出方法和传统智能诊断方法对 B 组实验数

据进行处理,得到的故障分类结果如表 7 所示。 其中,对
图 5 实验台 2 的振动信号数据以 2

 

500 个采集点作为单

一样本,共 1
 

400 组数据,取部分样本如表 6 所示,作为

1D-CNN 模型数据输入。 核心参数中,RBF 表示高斯核

函数、G 表示核参数、 Ns 表示隐藏神经元的数量、 lr 表示

初始学习率,1D-CNN 迭代次数为 200,使用 Adam 优化

器、 ksvd_iter 为字典迭代次数,字典大小与训练集样本个

数一致、WK 表示小波核函数。 由表 7 可知,在 35 训练
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样本以及 10 次重复实验的条件下,所提算法与原有的

SVM 分类算法相比故障识别精度平均提升 5. 73% 且优

于其他传统智能诊断方法算法。 对于 C 组数据,使用

SVM、ELM、TWD-SVM 方法在 35 训练样本下均能达到

100%准确率,表明所提特征能够解决轴承复合故障线性

不可分问题,极大提高分类准确精度。

表 7　 B 组数据各类算法比较

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

various
 

algorithms
 

in
 

Group
 

B
 

data

分类算法 训练集 测试集 核心参数 BN BO BI BR BIO BIR BOR 平均准确率 标准差

SVM[19]

ELM[20]

1D-CNN

KSVD[21]

TWD-SVM

35 700 RBF
 

G = 1 0. 779 0. 988 0. 790 0. 898 0. 760 0. 964 0. 996 0. 882
 

1 0. 020
 

0
 

70 700 RBF
 

G = 1 0. 897 0. 988 0. 804 0. 925 0. 824 0. 986 1. 000 0. 917
 

7 0. 016
 

4
 

175 700 RBF
 

G = 1 0. 979 0. 999 0. 888 0. 966 0. 890 0. 994 1. 000 0. 959
 

4 0. 007
 

1
 

350 700 RBF
 

G = 1 0. 999 1. 000 0. 936 0. 993 0. 940 0. 992 1. 000 0. 980
 

0 0. 006
 

9

35 700 Ns = 20 0. 971 0. 978 0. 994 0. 720 0. 935 0. 976 0. 524 0. 871
 

1 0. 028
 

7
 

70 700 Ns = 20 0. 979 0. 999 0. 999 0. 824 0. 939 0. 990 0. 797 0. 932
 

4 0. 014
 

2

175 700 Ns = 20 0. 996 0. 998 0. 999 0. 939 0. 987 0. 949 0. 932 0. 971
 

3 0. 010
 

0
 

350 700 Ns = 20 0. 998 0. 999 0. 999 0. 955 0. 978 0. 960 0. 946 0. 976
 

4 0. 006
 

0

35 700 Adam
 

lr = 0. 000
 

1 0. 892 0. 995 0. 883 0. 311 0. 764 1. 000 0. 496 0. 763
 

0 0. 003
 

9

70 700 Adam
 

lr = 0. 000
 

1 0. 980 0. 999 0. 998 0. 784 0. 957 0. 984 0. 764 0. 923
 

7 0. 021
 

3
 

175 700 Adam
 

lr = 0. 000
 

1 0. 988 1. 000 0. 998 0. 857 0. 966 0. 990 0. 841 0. 948
 

6 0. 009
 

3
 

350 700 Adam
 

lr = 0. 000
 

1 0. 994 1. 000 0. 998 0. 937 0. 988 0. 995 0. 937 0. 978
 

4 0. 008
 

2

35 700 ksvd_iter = 20 0. 597 0. 925 0. 982 0. 665 0. 849 0. 901 1. 000 0. 845
 

6 0. 007
 

9

70 700 ksvd_iter = 20 0. 792 0. 982 0. 848 0. 794 0. 950 0. 942 1. 000 0. 901
 

1 0. 008
 

4

175 700 ksvd_iter = 20 0. 987 0. 924 0. 969 0. 866 0. 991 0. 918 1. 000 0. 950
 

7 0. 008
 

1

350 700 ksvd_iter = 20 0. 984 0. 948 0. 971 0. 990 0. 993 0. 990 1. 000 0. 982
 

3 0. 001
 

2

35 700 WK
 

G = 1 0. 958 0. 983 0. 839 0. 935 0. 906 0. 955 1. 000 0. 939
 

4 0. 017
 

3

70 700 WK
 

G = 1 0. 967 0. 996 0. 900 0. 933 0. 909 0. 993 0. 998 0. 956
 

6 0. 014
 

8

175 700 WK
 

G = 1 0. 997 1. 000 0. 941 0. 979 0. 952 0. 993 1. 000 0. 980
 

3 0. 007
 

4

350 700 WK
 

G = 1 1. 000 1. 000 0. 969 0. 983 0. 969 0. 992 1. 000 0. 987
 

6 0. 006
 

2

4　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种 TWD-SVM 的轴承复合故障分类方

法,解决了轴承复合故障分类中存在的少量标签数据及

强线性不可分问题。 针对传统时频域特征线性不可分的

问题,利用 MODWPT 与能量的时频特征用于表示轴承故

障特征。 其次,针对少样本问题,提出了增量式核空间标

签扩散方法扩充样本,并利用双阶段 SVM 提高模型的分

类准确率。 实验结果表明,MODWPT 分解小波包系数能

量,能灵敏的表征故障特征、提高方法分类准确率;基于

核差异距离的增量式核空间标签扩散,能有效表示单一

样本与一类样本间的相似程度,具备更优的标签扩散效

果;所提 TWD-SVM 在单类故障样本为 5 的条件下平均

准确率达到 96. 3% ,在同等条件下较 SVM 分类效果提升

7. 5% 。 在未来的研究中,需要探索新的方法减少增量式

核空间标签扩散中由于增加训练样本而产生的计算复杂

度,进一步提高 TWD-SVM 方法的运算效率及可行性。
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