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机械故障特征与分类器的联合优化
X
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摘  要:在机械故障诊断中, 特征选择和分类器的参数优化都可以提高 诊断精度。利用特征和分类器参

数的依赖关系,提出了特征选择和 SVM 参数的联合优化方法 来提高诊断性能。联合优化方法采用支持向量

机( SVM)作为故障分类器, SVM半径 ) 间距上界 ( RM 界)为目标计算诊断精度, 并应用遗传算法求解此优化

问题。齿轮故障诊断试验结果表 明,联合优化的诊断精度要优于单独优化特征和 SVM 参数, 而且优化速度

更快。因此在故障 诊断中,利用特征和分类器参数联合优化能够快速取得较好的诊断精度。
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Abstract:Feature selection and parameters optimization of th e fault classifier can enhance the fault diagnosis accuracy . Using the

interdepe ndent re lationship between the feature selection and classifier parameter, a method of j oint optimization of feature selection

and classifier parameters is proposed to impr ove the diagnosis accuracy. By using the method we adopt the support vector mach ine

( SVM) as a fault classifier, take into account of the radius-margin bounds for the accurac y evaluati on of SVM classifier , and applies

genetic algorithm ( GA) to solve the joint opti mization problem. In the gear fault diagnosis experiment, the joint optimization method

guarantees better diagnosis accuracy and the optimization process has a higher rate than the single optimization of features or SVM

parameters. So the j oint optimization of fault features and classifier can fast achieve the better diagn osis accuracy in fault diagnosis.
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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精度。所 以在 故障识别之

前,必须对故障特征集进行特征选择[ 1~ 3] , 找到优化特征集。另一方 面, 诊断精度还与故障分类器有

关,分类器对诊断精度也有影响。在故障诊断过程中, 除了特征选择外, 还需要对故障分类器进行优

化,即必须实现特征选择和故障分类器的联合 优化。这是因为特征选择和故障分类器的优化过程是互

相依赖的, 优化其一需要有另一个才 能测试。然而在一般应用中它们却常分开进行, 这样做存在一定

的缺陷,即无法确定先优化 特征还是故障分类器。另外优化其中一个时需要随机地确定另一个,即使

轮流进行也不能保 证两者同时达到最好。因此, 为了使诊断有更好的精度, 特征选择和故障分类器的

优化应该 联合进行。

本文采用支持向量机( support vector machine, SVM)作为故障分类器对故障进行诊断。SVM 是 20世

纪90年代出现的有效分类器,已经应用到许多领域, 如模式识别、数据挖掘、特征选 择等。支持向量机

基于结构风险最小化原则,它可以克服维数灾难问题, 在有限样本的基础 上取得良好的分类效果, 目前

得到越来越多的应用[ 3]。在使用 SVM 的过程中, SVM 的性能与 SVM 的核函数类型、核函数的参数有很

大关系。在建立故障分类器时,必须对这些 参数进行寻优,找到最合适的 SVM故障分类器。
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1  支持向量机简述

支持向量机是通过将低维的输入空间数据 x I R
n 经非线性映射函数映 射到高维属性空间H ,映射

记为 x y 5( x ) I 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, 它定义了 H

空间的内积。在找到 最优分类平面的过程中, 在高维空间实际上只需要进行内积运算,这种内积运算

可以用原 空间中的函数实现,甚至没有必要知道变换的具体形式。因此,在最优分类面中采用适当 的

内积核函数K ( x, y )就可以实现从低维空间向高维空间的映射, 从而实现 某一非线性变换后的线性分

类,而计算的复杂度却没有增加[ 4]。

设给定的训练集为{ ( xi , yi ) } 1 [ i [ l ,其中样本 xi I R
n
,它所属于的类别 y i I {- 1, 1} , 采用的核函数

为K ( x, y ) , 支持向量机分类函数为:

f ( x) = E
i

A
*
i y iK ( xi , x ) + b (1)

系数 A*
i 可以通过求下式的最大值得到:

Q
2
( A) = E

l

i= 1

Ai -
1
2 E

l

i, j= 1

AiAjyiyjK ( x i , xj ) (2)

约束式为 E
l

i= 1

Aiyi = 0, Ai \ 0, i = 1, 2, ,, l。

系数 A
*
i 定义了在高维空间的最大分离间隙超平面。对于不可分的情况,所谓的广义最 优分类面

问题, 即在追求最大化分类间隔的同时最小化错分样本的数目。通过改变核的形式 K z K+ (1/ C ) I 来

作为错分样本的惩罚。其中 C 为自定义的惩罚系数, I 为辨识矩阵, 代表训 练样本关于广义分离超平

面的偏差。

2  特征选择和 SVM参数的联合优化

2. 1  数学模型

特征选择和 SVM参数联合优化的数学描述如下:

max
S , P

T( S, P) (3)

其中, T 为 SVM 诊断精度, S 为特征参数, P 为 SVM参数。式(3)中的 ( S, P )就是混合向量 , 它同

时描述特征和 SVM 参数。该问题可以用遗传算法求解。其中, 个体为混合向量( S, P ) , 其适应度为

SVM性能 T。在计算个体的适应度时,先根据混合向 量( S, P)重建特征 数据集和 SVM参数,再通过

SVM的一次训练计算出精度 T。这样, S 和P 的优化不存在先后关系而是互相关联。

特征选择和 SVM参数的联合优化是组合优化问题。遗传算法具有强大的隐并行模式空间搜 索能

力和随机、自适应、稳健的解空间搜索特点,是解决优化问题的有力工具
[ 1]
。它曾经被用来特征选择和

优化 SVM参数[ 5, 6] ,其种群中的个体分别为特征向量和 SVM参数向量。两者的适应度都是分类器性

能。因此, 考虑合并特征选择向量和 SVM参数向量 作 为种群中的个体,这样就可以用遗传算法进行联

合优化。遗传算法的实施过程基本类似, 不 同的是针对问题的具体编码方式和适合度函数的实现过

程。

2. 2  SVM性能计算

计算 SVM 诊断精度作为遗传算法的适应度。一般计算 SVM 诊断精度时,应该将样本数据分为训

练和测试数据两个集合, 对多次训练和计算的结果取均值, 如 Leave-One-Out 和 Cross-Va lidat ion 方法。

对于 SVM,这些方法的计算量很大。本文采用 SVM 的一种错误率的上界半径 ) 间 距界( Radius-Margin,

简称 RM界)作为 SVM诊断精度的评价, 因为计算 RM 界只需要训练一次 S VM,它的计算效率要高于

Leave-One-Out和 Cross-Validation方法估计错误率的方式。

定理: 设 Q为最大的分类间隙, 采用内积核函数 K ( x, y )实现训练特征样本从低维空间向高维空

间的映射,所有映射都包含在一个最小半径为 R 的超 球内。假设 A* 为式(2)所求得的 A值,如果高维
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映射在 R 中以间隙Q为可分的,则期望错 误率 EPerr存在上界EPRM为:

EPerr [ EPRM=
1
l
E

R
2

Q
2 =

1
l
E{ R

2
Q

2
( A*

) } (4)

R
2 可通过下式计算得到[ 7]

:

R
2
= max

B E
l

i= 1

BiK ( x i , xj ) - E
l

i, j= 1

BiBjK ( x i , xj ) (5)

约束式为 E
l

i= 1

Biy i = 0, Bj \ 0, i = 1, 2, ,, l。

在多故障情况下,可以计算每对故障类别间的错误率上界, 求其和作为总的上界。故 SVM 诊断精

度 T 可以用EPRM来表示,即 T = 1- EPRM。

2. 3  特征选择和 SVM参数遗传编码

给定特征集 F= { f 1, f 2, ,, fN } ,其中 N 是特征集大小,特征选择可以用一个二进制 向量来表示, S

= { s1, s2, ,, sN } , si I {0, 1} , i = 1, ,, N。如果 s 的第 i 位为 1, 则此特征被选中;如果为 0, 则此特征未

被选中。SVM在训练之前必 须确定一些参数,其中最重要的就是核函数。常用的核函数有:

(1)多项式(Poly)内积函数

Kpoly( x, y )= [ ( x#y )+ 1]
q

(6)

(2)径向基(RBF )内积函数

Krbf ( x, y) = exp -
| x- y | 2

R
2 (7)

其中, x、y 为输入空间的两个向量, p 和R分别为多项式和 RBF 核函数的 参数。Smits指出每一种

核函数对提高 SVM 性能的能力有限,并引用一个参数构造了混合模 型
[ 7]

:

K= KKrbf + (1- K) Kpoly  0 [ K[ 1 (8)

Smits未指出如何选择 K以及核函数的参数p 和 R。结合核函数,式(3)中SVM参数向 量集 P 为:

P= { K, R, p } ,  0 [ K[ 1 (9)

考虑算法的快速性和实用性,对于 SVM参数不需要找到准确值,只考虑它的取值范围即 可。对于

多项式核函数, 当指数 p 的值太大时,会使核函数的值很大,计算量增大, 优化效 率降低,且对提高分类

器性能的作用也不大, 所以 p 的取值不宜太大。基于上述情况, 把 p 的 优化范围选定为 1~ 8, 用染色

体( b1, b2, b 3) , bi I {0, 1}表示, 即 p= ( b1, b2, b3) + 1来实现。对于径向基核函数, 宽度系数 R的取

值不能太大或太小, 一般取值为0. 1 ~ 5,选择为 0. 1, 0. 5, 1, 1. 5, 2, 3, 4, 5; K取值为 0, 0. 15, 0. 3, 0. 45, 0.

6, 0. 75, 0. 9, 1,同样可以用三字节( b1, b2, b3)表示各自的值。

3  实例验证

3. 1  实验数据
实验对象为某直升机中减速器中的齿轮,数据在减速器试车台测得。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。故障部位为输入齿轮, 齿数为 29, 额定啮合频率 为1 689Hz,选定

采样频率为10kHz。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,总共有三种状况,即正常、点蚀和裂纹,得到 150个样本,每种情况 50个样本。

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。所以本文采用小波包分解的方法进行信号预处理。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。各频带带宽为 156. 25Hz, 由低到高分布, 如频带1的

范围为0Hz~ 156. 25Hz,频带 2的范围为156. 25Hz~ 312. 5Hz ,依次类 推。然后利用小波包能量谱的方法得

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 Xi , 小波包

变换结果用序列{ Xi ( 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 Gi = E
M

k = l

| Xi ( k ) |
2
, 令

94                    国 防 科 技 大 学 学 报               2005年第 2 期



G = E
32

i= l

Gi , 可以计算出各频带的相 对能量比值,即 Gi= G i / G ,以此作为故障样本特征,可得到32个特

征。

3. 2  优化方法比较

对故障数据进行特征和 SVM 参数的联合优化的同时,为进行比较,分别对特征和 SVM 参数进行 单

独优化。遗传算法的编码如前所示,遗传算法的初始设置相同,种群数为 30, 杂交率为 0. 9, 变异概率

为0. 09, 迭代次数为 30。优化结果如图 1所示。

  图 1  联合优化和单独优化比较
Fig . 1 Comparing diagnosis accuracy of jo int

  optimization with single optimization

           图 2 特征随寻优次数的变化趋势
Fig. 2  Presence of features sel ected

 with genetic generations

可以看出, 无论是特征选择和 SVM 的单独优化,还是联合优化, 都能提高诊断精度 T , 其 中联合优

化的精度提高最多, 最后的诊断性能为 96. 75% , 比单独优化提高了。而单独优化特 征要 比优化 SVM

参数精度要高。可见,联合优化性能最好,特征选择的可优化性要比 SVM的可优化 性稍微高一点。从

改善速度的角度看, 联合优化比单独优化要好得多。在第 12代种群的时 候,联合优化方法已达到 SVM

单独优化的最终结果,而在 15代种群的时候,联合优化方法 已达到特征选择单独优化的最终结果。

图2为联合优化特征随遗传代数的发展情况。可以看出经过 22次迭代,特征子集找到了优化 值。

最优特征为第 9和14个频带能量特征。

4  结 论

提出了特征选择和故障分类器 SVM 的联合优化方法,并与单独优化方法比较。减速器齿轮故 障

特征数据的优化实验结果表明,与分别优化特征和 SVM 参数相比,联合优化可以达到最佳 诊断精度,

而且联合优化的速度更快,能够以更短的时间搜索出最优特征和故障分类器,提 高诊断精度。
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