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摘　 要:为了提高滚动轴承故障诊断率,充分利用时域、频域及时频域特征对轴承运行状态的识别能力的差异性,并考虑到特征

之间易出现不相关、冗余干扰等问题以及实际工程对简单、快速、有效的特征评估方法的需求,在构建轴承混合域特征集的基础

上,提出了一种位置优化 Fisher 测度(POFM)方法并将其应用于轴承故障特征选择。 该方法基于 Fisher 准则,引入中值法通过

多类样本的位置关系修正特征对状态分离聚合敏感程度的评估系数,从而筛选出能抑制状态间重合度的特征。 此外,针对智能

诊断模型确定最优特征集效率低的问题,提出了多维空间测度-Fisher 的特征集评估方法,通过计算不同维数候选特征集在多维

空间中的距离测度指标,基于极大值原则筛选出最优特征集。 最后,通过轴承故障实验对所提算法进行验证,实验结果表明,提
出方法得到的最优低维特征集可以有效诊断轴承故障,在特征组合数为 3 时支持向量机分类器诊断正确率达到了 99. 17%。
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method
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Position
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distance
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( POFDM )
 

method
 

is
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and
 

applied
 

to
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fault
 

characteristic
 

select.
 

The
 

method
 

is
 

based
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criterion,
 

and
 

the
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the
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by
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method,
 

which
 

could
 

reflect
 

sensitivity
 

of
 

the
 

state
 

separation
 

and
 

aggregation.
 

Thus,
 

the
 

features
 

that
 

can
 

suppress
 

the
 

degree
 

of
 

state
 

coincidence
 

are
 

selected.
 

In
 

addition,
 

aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

intelligent
 

diagnosis
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set,
 

feature
 

set
 

evaluation
 

method
 

based
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spatial
 

measure-Fisher
 

is
 

proposed.
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set
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maximum
 

value
 

principle
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measure
 

index
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dimension
 

candidate
 

feature
 

sets
 

in
 

multidimensional
 

space.
 

Finally,
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

is
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by
 

the
 

bearing
 

fault
 

experiment.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

optimal
 

low-dimensional
 

feature
 

set
 

obtained
 

by
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

99. 17%
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

SVM
 

classifier
 

when
 

the
 

number
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feature
 

combinations
 

is
 

3,
 

which
 

can
 

effectively
 

diagnose
 

bearing
 

faults.
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0　 引　 言

机械设备的状态监测与故障诊断一直是研究热点,
而轴承作为旋转机械设备中最重要的一类部件,一直是

该领域的热门研究对象[1] 。 在轴承的状态监测和故障诊

断技术中,基于振动的监测是较为成熟和可靠的一种方

法[2] ,其中,如何基于采集到的振动信号提取有效的敏感

特征则是故障诊断的关键。 为了更有效地识别和诊断故

障,包括有效值、峭度等时域统计特征,频率谱熵、幅值谱

熵等频域特征,小波包能量等时频域特征都被广泛讨论

并用于轴承的故障特征提取。 这些特征从不同的角度反

映信号对故障的识别能力,但是,维数过高的特征集中可

能会有冗余特征与不相关特征,增加分类器的学习时间

与计算复杂度,甚至降低分类准确率[3] 。 因此,约减和筛

选高维特征集,获取低维敏感特征集对于轴承故障状态

的识别具有重大意义。
诸如主成分分析( PCA) [4] 、线性判别分析( LDA) [5]

等特征约减方法已被引入轴承故障诊断,但这些约减算

法难以保持原始数据非线性流形的特点,而轴承的振动

信号具有非线性[6] 。 局部保留投影(LPP)虽然可以保持

原始数据的非线性流形[7] ,但在面对数据集的非线性及

各类特征不明显等问题时,不能有利辨识[3] 。 徐卫晓

等[8]基于 KPCA-BP 神经网络对轴承振动信号进行诊断,
具有较好的诊断效果。 虽然 LE( Laplacian

 

Eigenmaps)、
LPP 等流形学习方法以及基于核方法的 KPCA、KLDA 等

这些特征约减方法得到的主要主成分能保留原始特征集

的大部分信息,但考虑到实际工程的需要,对于高维特征

集来说,特征选择方法更具实际意义。 特征选择方法一

般使用评价准则来增强特征与类的相关性,削减特征之

间的相关性,一般将评价函数分成 4 类[9-10] ,距离度量、
依赖性度量、信息度量、以及一致性度量。 距离度量因其

具有简单、直观、高效的优势[11] 非常适合用于工程实际。
ReliefF 系列算法属于典型的距离度量特征选择算法,近
几年被广泛应用于机械故障诊断[12-14] ,但 ReliefF 算法易

忽略小类样本,不能排除冗余特征[15-16] 。
FDA(Fisher

 

discriminant
 

analysis)一般被用来线性分

类,通过寻找最佳投影适量使得映射后同类样本的样本

方差最小,不同类样本的样本均值之差最大[17] ,基于这

样的思想,基于 Fisher 准则的特征评估方法已经应用在

语音识别[18-19] 等领域中。 本文基于 Fisher 准则评估特征

对于轴承状态类型的敏感程度,考虑到真实数据可能会

有野点存在的情况,引入中值法[20] ,通过多类样本位置

关系修正评估系数。 针对通过模型确定最优特征集维数

时复杂且效率低的问题,提出了多维空间测度-Fisher 的

特征集评估方法,并基于极大值筛选出最佳特征组合,旨

在为最优特征集的确定提供一种简单有效的解决思路。

1　 混合域特征集的构造

不同特征对轴承故障状态识别的敏感程度不同,时
域特征是一种直观的信号特征,可通过时域的统计指标

来辨识轴承故障,本文主要引进常见的 14 个时域特征量

构成 14 维的时域特征集。
时域指标提供的信息量有限,且对轴承故障部位、故

障类型及损伤程度无法做出准确判断[21] ,频域参数包含

了大量有利于故障诊断的信息[22] ,本文引进了 15 个频

域特征量构成 15 维的频域特征集。 时域、频域特征量如

表 1 所示。
表 1　 时域、频域特征集

Table
 

1　 Feature
 

set
 

of
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
时域特征 频域特征

均值、标准差 谱总值

有效值、峰峰值 频率方差

零峰值、绝对峰值 均值频率

平均幅值、方根幅值 幅值谱熵

歪度指标、峭度指标 频谱分散度(7 个)
峰值指标、裕度指标 主频位置表征(2 个)
脉冲指标、波形指标 重心频率、均方根频率

　 　 单一的时域、频域特征只能从整体上描述信号,而联

合时频特征可以兼顾时域和频域上的信息,对信号进行

局域性分析。 小波包分析可以对信号的低频段和高频段

部分进行多层次辨析,从不同频段对信号的局部特征进

行描述,能够准确刻画各个状态信号的时频特性。 轴承

出现故障时,振动信号的某一频带的能量可能会增加,而
另一频带的能量可能会减小,采用小波包能量[23] 的概念

对不同频带的时间序列提取能量占比作为特征量,振动

信号在各频带投影序列的能量占比定义为:

pNj = ENj / ∑
2N

j = 1
ENj

ENj =∫ SNj( t)
2
dt =∑

M

l = 1
d j,N
l

2
　 　 j = 1,2,…,2N

(1)
式中:ENj 为小波包分解第 N 层从低频到高频第 j 个频带

成分重构后的时间序列信号的能量; d j,N
l 为第 N 层第 j 个

时间序列信号 SNj(t)第 l 个离散点幅值;M 为时间序列信

号 SNj(t)的离散点个数。
经验模态分解( EMD) 基于信号的局部特征时间尺

度,将信号分解为若干个基本模态函数( IMF),每个 IMF
分量包含了不同时间尺度的信息[24] ,而且随信号本身的

变化而变化,具有自适应性。 在分解得到 IMF 分量的基

础上,可以提取各个 IMF 分量的能量作为特征。 信号分
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解如下:

x( t) = ∑
n

i = 1
ci( t) + rn( t) (2)

式中:IMF 分量 ci(t)表示信号高频段到低频段的各个成

分;rn(t)表示残余分量。

2　 基于 Fisher 准则的特征选择

2. 1　 位置优化 Fisher 测度方法 ( position
 

optimized
 

Fisher
 

measure,
 

POFM)
FDA 算法在进行分类时,首先要计算类间散度矩阵

SB 和类内散度矩阵 SW,如式(3),通过式(4)寻找最佳映

射向量 w,最终将原始特征样本映射到 w 而实现分类。

SW = ∑
C

c = 1
∑
Sc

i = 1
(x i - μ c)(x i - μ c)

T

SB = ∑
C

c = 1
Sc(μ c - μ)(μ c - μ) T (3)

式中:C 为类别数;Sc 为第 c 类样本的样本数;x i 为样本;
μc 为第 c 类样本的样本均值;μ 为全类样本的样本均值。
得到的 SB 和 SW 为一个矩阵。

maxf(w) =
wTSBw
wTSWw

(4)

在特征敏感性评估过程中,没有必要去求映射向量

w,它基于 FDA 方法的思想,通过类间散度矩阵 SB 和类

内散度矩阵 SW 引入一个类可分度指标 r 来判断不同特

征对不同类别的区分能力,类间散度越大,类内散度越

小,r 越大,表明该特征对类分离度贡献越大,据此判断该

特征对分类的影响程度,如式(5)。

r =
SB + SW

SW
(5)

设含有 C 个类别的特征集为:
{mc,s,f,c = 1,2,…,C;s = 1,2,…,Sc;f = 1,2,…,J}

(6)
式中:mc,s,f 为第 c 类第 f 维特征的第 s 个样本值;Sc 为第

c 类总的样本数;J 为特征数;C 为总类别数。 位置优化

Fisher 距离测度对特征敏感性评估的实现过程如下,流
程如图 1 所示:

1)规整特征集,抑制不同特征量纲的影响:

mc,s,f =
mc,s,f - min(mf)

max(mf) - min(mf)
(7)

式中:min(mf)和 max(mf)为第 f 维特征样本数据的最小

值和最大值。
2)计算第 f 维特征下第 c 类样本的类中心 μcf:

μ cf =
1
Sc

∑
Sc

s = 1
mc,s,f (8)

FDA 在求类内散度时采用均值作为其类中心,表征

某一类样本的平均水平。
3)根据 μcf 计算第 f 维特征对应的类内散度系数 μ fw

μ fw = ∑
C

c = 1
∑
Sc

s = 1
(mc,s,f - μ cf)

2 (9)

由 μ fw 可充分获取该特征下同类样本至类中心的紧

密度信息。 文献[19] 采用类内样本至类中心距离的中

值去衡量整个类别的类内距,不可避免的会丢失样本距

离信息,相比之下,该方法更能全面描述类内紧密度

水平。
4)计算第 f 维特征全类的样本中心 μ f:

μ f =
1
C

1
Sc

∑
C

c = 1
∑
Sc

s = 1
mc,s,f (10)

同上,这里依然采用全类样本的均值表征该特征全

类样本的平均水平。
5)根据 μ f 计算第 f 维特征对应的类间散度系数 μ fb:

μ fb = ∑
C

c = 1
Sc(μ cf - μ f)

2 (11)

μ fb 衡量的是该特征下各类类中心至全类中心的距

离水平。 计算过程中乘以各类特征数目可以消除不同类

样本数目不同的影响。 因此,该特征评估算法适用于不

平衡样本。
6)计算第 f 维特征第 c 类样本的等效半尺度 Radcf:
Radcf = med({ | mn

c,s,f - med(mc,s,f) | }) (12)
式中:n= 1,2,…,N。 med 表示取中值,中值法可以有效

避免野点干扰,增强算法抗干扰能力[19] 。 该方法中,需
要计算每一个样本至其样本中值的距离,选取前 N 个最

远点,并取前 N 个最远距离的中值作为第 f 特征下第 c
类样本的等效半尺度 Radcf。

N 的选取由野点数目 y 来决定:
N = 2 × y + 1 (13)
因为一般情况下真实数据的野点数目未知,若选取

的最远点数目等于野点数目,则会导致等效半尺度过长,
故使用式(13),并取前 N 个最远距离的中值作为等效半

尺度(式(12)),可更好的规避野点误选带来的风险,也
更贴近该特征样本下的有效半尺度。

7)计算第 f 维特征的位置修正系数 R f

定义 Rce,f 为第 f 维特征中第 c 类和第 e 类的位置关

系因子,描述如下:
Rce,f =| med(mcf) - med(mef) | - (Radcf + Radef)

(14)
式中:c,e= 1,2,…,C,c≠e。 此位置关系因子描述的是两

类样本的分离、相交关系,若 Rce,f >0,则说明两类样本完

全可分,且该值越大,分离程度越高。 若 Rce,f≤0,则说明

两类样本有重合,且该值越小,分离程度越低。 计算第 f
维特征下任意两类的位置关系因子,并求其均值,作为第

f 维特征的位置修正系数,其数学描述如下:
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R f =
∑

C×(C-1)

c,e = 1,c≠e
Rce,f

C × (C - 1)
(15)

将获取的位置修正系数进行规整,方便后续计算,如
式(16)。

R∗
f =

R f

max(R f)
(16)

8)计算第 f 维特征的特征敏感性评估系数 P f:

P f = R∗
f ×

μ fb

μ fw
(17)

其中,类间散度和类内散度指标包含了全部的样本

距离信息,为了降低样本数据野点的干扰,本文考量了每

一维特征下不同类别的位置关系,并用其修正特征评估

系数。
9)归一化处理:

P∗
f =

P f

max(P f)
(18)

将特征评估系数进行归一化处理, P∗
f 越大,该特征

对状态分类越敏感。

图 1　 位置优化 Fisher 距离测度特征敏感性评估算法流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

position
 

optimized
 

Fisher
 

distance
 

measure
 

feature
 

sensitivity
 

evaluation
 

algorithm

2. 2 　 多 维 空 间 测 度-Fisher 的 特 征 集 评 估 方 法

(multidimensional
 

space
 

measure-Fisher,MSMF)
MSMF 的特征集评估方法实现过程如下。
1)选择评估系数最大值对应的特征作为初始特征

集 S1。
2)以特征数逐步增 1 的方式将其余特征按其评估系

数大小(递减排序)逐一加入前一个特征集构造 S i( i = 2,
…,J)等 J-1 个候选特征集,即保证候选特征集维度大于

1。 记候选特征集 S i 的特征样本为:

{mi
c,s,j

,c = 1,2,…,C;s = 1,2,…,Sc;j = 1,2,…,J}

(19)
式中: mi

c,s,j
为候选特征集 S i 第 c 类第 j 维的第 s 个样

本值。
3)计算候选特征集 S i 的类内散度系数 μwi:

μ i
cj =

1
Sc

× ∑
Sc

s = 1
mi

c,s,j
(20)

μwi = ∑
C

c = 1
∑
Sc

s = 1
∑

i

j = 1
(mi

c,s,j
- μ i

cj)
2 (21)

式(20)依然采用均值 μ i
cj ( j = 1,…,i)作为候选特征

集 S i 第 c 类样本第 j 维的类中心。 候选特征集 S i 中每一

个样本的特征维数为 i,样本类中心也是在 i 维空间进行

度量,式(21)通过计算样本至其类中心在 i 维空间中的

欧氏距离 μwi 表征 i 维空间中特征样本的紧密程度,μwi

越小,表明 i 个特征的综合聚类效果越好。
4)计算候选特征集 S i 的类间散度系数 μbi:

μ i
j =

1
C

1
Sc

∑
C

c = 1
∑
Sc

s = 1
mi

c,s,j
(22)

μbi = ∑
C

c = 1
Sc ∑

i

j = 1
(μ i

cj
- μ i

j)
2 (23)

式中: μ i
j 表示候选特征集 S i 第 j 维特征的全类中心,同样

采用各类中心至全类中心的欧氏距离 μbi 度量 i 维空间

中不同类特征样本的分离程度(式(23)),μbi 越大,表明

i 个特征对不同状态的可分性越好。
5)计算候选特征集 S i 的特征集评估系数 R i

R i =
μbi

μwi
　 　 i = 2,…,J (24)

式中:R i 的值越大,表明候选特征集 S i 对状态的分离聚

合越敏感。
6)确定最优特征集

extre{R i}　 i = 2,…,J (25)
式中:extre 表示取特征集评估系数 R i 极大值。 同样地,
为了降低野点数据存在带来的特征集评估不准确的风

险,取 R i 极大值对应的候选特征集作为最优特征集 S∗

的参考。

3　 实验与分析

3. 1　 轴承故障实验

为了验证算法的有效性,设计了如下实验:实验装置

如图 2 所示,内圈安装在转轴上,被转子驱动设备驱动,
转速为 720

 

r / min,外圈被夹紧装置固定,加速度传感器

安装在轴承 x、y 方向,获取的振动信号由 NI9234 采集卡

采集,采样率为 65
 

536
 

Hz。 试验轴承采用 GB6203 滚动

轴承,具体参数如表 2 所示。 本文对试验轴承的外圈、内
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圈、滚动体使用电火花加工故障,故障尺寸为 0. 5
 

mm ×
4

 

mm×0. 5
 

mm,得到正常轴承、外圈故障轴承、内圈故障

轴承、滚动体故障轴承每种轴承状态的数据各 3 组,各个

状态的轴承时域波形如图 3 所示。

图 2　 轴承故障实验设备安装图

Fig. 2　 Installation
 

drawing
 

of
 

bearing
 

fault
 

test
 

equipment

表 2　 试验轴承参数

Table
 

2　 Parameters
 

test
 

bearings

型号
内径 /

mm
节径 /

mm
滚动体

数目

滚动体直

径 / mm
接触

角 / ( °)
GB6203 17 28. 5 8 6. 747 0

图 3　 轴承各状态时域波形

Fig. 3　 The
 

time-domain
 

waveform
 

of
 

bearing
 

different
 

states

3. 2　 特征敏感性评估

首先根据第 1 节从时域、频域、时频域进行混合域的

特征集构造。 从 4 类原始数据中分别抽取 100 个样本,
共得到 400 个样本。 基于 db20 小波对每个样本进行小

波包分解,分解层数为 3,得到 8 段分信号的能量占比,分
别为小波包能量谱指标 1 ~ 8;将每个样本进行 EMD 分

解,考虑到轴承故障信息主要包含在高频带,取信号前 7
个 IMF 分量,取其能量占比作为特征,分别为 EMD 分量

能量谱指标 1 ~ 7;从时域、频域中分别提取表 1 所提特

征,共 29 个。 因此,3 个批次试验构造的特征样本集维

度为 44×400。
随后,按 1. 2 节提出的 POFM 对特征敏感性进行评

估。 经试验观察,野点数目大致在 10 个以内,为得到有

效的等效半尺度,根据式(13),将最远点数目设置为 21,
各特征评估系数结果如图 4 所示。

图 4　 试验特征评估结果

Fig. 4　 Feature
 

evaluation
 

result
 

graph

由图 4 可见,特征评估系数在这三次试验中大致相

近,其中特征评估系数越高,表明该特征越有利于轴承状
态的分类,反之表明该特征对分类越不敏感。 随后,将所

有批次试验得到的特征评估系数取平均,作为 3. 3 节构

造候选特征集的参考标准。 按评估系数从大到小顺序对

原始特征集中的特征进行排序,1 ~ 8 分别为频谱分散度

指标 1、谱总值、主频位置指标 1、频谱分散度指标 2、均值

频率、有效值、标准差、频谱分散度指标 7,9 ~ 16 为频谱

分散度指标 3,绝对峰值、平均幅值、零峰值、峰峰值、裕
度指标、脉冲指标、峰值指标,17 ~ 24 为方根幅值、波形指

标、重心频率、均方根频率、主频位置指标 2、小波包能量

谱指标 7、峭度,小波包能量谱指标 3,25 ~ 32 为 EMD 分

量能量谱指标 1、小波包能量谱指标 8、小波包能量谱指

标 1、小波包能量谱指标 5、均值、小波包能量谱指标 4、歪
度指标、幅值谱熵,33 ~ 40 为小波包能量谱指标 2、EMD
分量能量谱指标 3、小波包能量谱指标 6、EMD 分量能量

谱指标 2、频谱分散度指标 4、EMD 分量能量谱指标 5、
EMD 分量能量谱指标 4、EMD 分量能量谱指标 7、41 ~ 44
为 EMD 分量能量谱指标 6、频谱分散度指标 6、频谱分散

度指标 5、频率方差。
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为了使评估效果更直观,本文分别应用了 PCA、
KPCA、ReliefF 等方法对原始特征样本集进行降维处理,
ReliefF 和 POFM 方法选取特征评估系数最大的两个特

征,PCA 和 KPCA 方法选取第 1 主成分和第 2 主成分,测
试样本降维效果如图 5( a) ~ ( d)所示,其中○表示内圈

故障,◇表示滚动体故障,▽表示外圈故障,☆表示正常

状态。 从图 5 可以看出,PCA 方法对轴承 4 种状态的评

估中滚动体故障和内圈故障状态有交叉部分,ReliefF 方

法不能有效区分冗余特征,故两个特征表现出近似的直

线关系,且轴承 3 种故障状态皆存在交叉部分,KPCA 方

法与 POFM 方法皆可以对轴承的 4 种状态做出有效区

分,其中两种方法在轴承正常状态、滚动体故障、外圈故

障下的类内散度表现相差不多,但对于内圈故障的类内

散度表现来说,POFM 方法要优于 KPCA。

图 5　 基于不同方法的降维效果

Fig. 5　 Dimensionality
 

reduction
 

effect
 

diagram
 

based
 

on
 

different
 

methods
图 6　 候选特征集评估结果及模型验证

Fig. 6　 Feature
 

set
 

evaluation
 

result
 

and
 

model
 

verification
 

graph
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3. 3　 特征集评估及模型对比验证

特征敏感性的评估可以比较单一特征的判别能力,
但真正的关键是判断特征组合对轴承状态的联合识别能

力进而找出最优特征集,该特征集应满足保证较高识别

准确率的同时包含特征数目最少。
按 2. 2 节所述办法进行候选特征集的构造,并采用

多维空间距离测度-Fisher 的特征集评估方法对候选特征

集评估。 为了证明本文所提方法的有效性,采用常见的

模型确定最优集的方案对比验证,该方案步骤如下:
1)构造候选特征集,同上。
2)数据划分,为了避免人为设定训练样本和测试样

本盲目乐观的情况发生,对原始特征样本集进行三七折

划分,即每次试验时采取随机抽样的方式任意抽取 70%
的样本作为训练集,其余样本作为测试集。

3)按照 MSMF 方法对不同维度的特征组合进行综合

评价,评估结果如图 6(a)所示。
4)模型验证,采用简单实用的 BP 神经网络对按照

2. 2 节构造出的多个候选特征集进行分类识别精度验

证。 模型包含输入层,隐含层,输出层 3 层。 输入层节点

数为候选特征集包含的特征个数 n,依据经验,隐含层节

点数为 2n+1。 隐含层采用 sigmoid 传递函数,输出层采

用 purelin 传递函数,动量因子设为 0. 9,学习率为 0. 01。
为了增加模型识别精度的可靠性,取 10 次试验识别精度

的平均值作为各个候选特征集最终的识别精度值,模型

识别准确率随特征数目的变化情况如图 6( b)所示。 为

了使 MSMF 方法更具说服力,避免单一模型带来的偶然

性问题,本文使用支持向量机( SVM)模型对构造出的候

选特征集进行进一步的分类识别验证。 本文在 python 中

使用 sklearn 库,SVM 模型采用一对一策略,核函数为高

斯核,依照经验参数 c 和 g 分别设为 2 和 10,模型识别准

确率随候选特征集维数的变化情况如图 6(c)所示。
为了证明所提方法的适用性,采用凯斯西楚大学轴

承数据中心提供的轴承实验数据进行验证,对故障尺寸

为 0. 177
 

8
 

mm 的内圈故障、0. 177
 

8
 

mm 的外圈故障、
0. 177

 

8
 

mm 的滚动体故障及故障尺寸为 0. 533
 

4
 

mm 的

内圈故障、0. 533
 

4
 

mm 的外圈故障及正常轴承的振动信

号提取特征,同样采用 BP 神经网络和 SVM 模型进行验

证,模型设置同上。 采用多维空间测度-Fisher 的特征集

评估方法对候选特征集评估结果如图 6( d)所示,BP 模

型和 SVM 模型验证结果如图 6(e)和(f)所示。
轴承状态的识别准确率与输入特征、选取的模型及

模型参数都有很大关系。 从图 6( b)、( c)、( e)、( f) 看

出,对于本文实验数据(4 种轴承状态)和西楚大学数据

(6 种轴承状态),BP 神经网络和 SVM 模型都表现出识

别准确率不随特征数目的增加而增加,甚至因为特征数

目的增加而下降。 因此,寻找可以保证较高识别准确率

且特征数目较少的最优特征集具有实际意义。 针对本文

设计实验 4 种状态的数据(内圈、外圈、滚动体故障尺寸

相同),使用 MSMF 方法得到多维特征集 S i 的特征集评

估系数 R i,基于 R i 极大值选出最优特征集 S3,其特征维

度为 3(图 6(a)),包含由 3. 2 节 POFM 方法得到的评估

系数排名前三的特征,分别为频谱分散度指标 1、谱总

值、主频位置指标 1,将这 3 个特征输入模型,BP 神经网

络模型平均识别准确率达到了 95%(图 6( b)),SVM 模

型平均识别准确率达到了 99. 17%(图 6( c)),和最高识

别准确率相差不大,说明 MSMF 方法在寻找最优特征组

合具有有效性。 针对西楚大学轴承数据(包含内圈轻微、
严重故障,外圈轻微、严重故障等 6 种状态),MSMF 方法

基于极大值筛选出最优特征集的参考特征集 S3 和 S6

(图 6(d)),分别包含由 POFM 方法得到的评估系数排

名前三和前六的特征。 图 6( e)中,将候选特征集 S3、S6

输入 BP 神经网络模型时,其平均识别准确率达到了

83%、93. 33%。 图 6 ( f) 中,将候选特征集 S3、 S6 输入

SVM 模型时,平均识别准确率达到了 97. 22%、100%。 可

以看出,使用 BP 神经网络和 SVM 对类别数更多的轴承

数据进行识别诊断,由 MSMF 方法确定的最优候选特征

集可以满足最优特征组合在保证较高识别率的同时包含

特征数目较少的要求,这进一步说明了在类别数目较多、
样本数据复杂情况下 MSMF 方法寻找最优特征组合的有

效性和鲁棒性,在工程实际中可以直接选择 MSMF 方法

确定的最优候选特征集对故障轴承进行诊断。

4　 结　 论

本文提出了位置优化 Fisher 测度特征敏感性评估算

法,解决了由于真实数据存在野点导致评估不准确进而

影响轴承故障识别精度的问题,为工程实际提供了一种

简单有效的特征评估方法。
考虑到确定最优特征组合的实际需要以及模型确定

最优特征组合效率较低的问题,本文提出了多维空间测

度-Fisher 的特征集评估算法,基于特征集评估系数极大

值为最优特征集的确定提供参考,研究表明,该方法确定

的最优特征集在保证较高轴承故障识别精度的同时,特
征集维数也较低。 同时针对更加复杂轴承故障数据时,
该方法也表现出了很强的通用性和有效性,为最优特征

集的确定提供了一个有效的解决思路。
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