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基于 ELMD与改进 SMSVM的机械故障诊断方法
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摘要：机械振动信号携带大量重要的机械状态信息，然而机械故障振动信号在复杂工作状态下通常呈现非平稳、

非线性特性。因此，从振动信号抽取和选择有效的机械故障特征、提高故障识别性能，成为机械故障诊断研究的

热点。针对上述问题，本文提出了基于集成局部均值分解（Ensemble local means decomposition，ELMD）与改进

的稀疏多尺度支持向量机（Sparse multiscale support vector machine，SMSVM）的机械故障诊断方法。该方法首

先使用自适应非线性、非平稳信号处理方法 ELMD把多模态调制故障信号分解成为多个单模态解调信号，有效

地增强了故障特征。把压缩感知和多尺度分析技术融合于故障模式分类中，提出改进 SMSVM旋转机械故障识

别方法，提高多类机械微弱故障数据模式识别性能。该方法融合稀疏表示、多尺度分析和 SVM的优点，无需求

解复杂的优化问题，易于推广至更多尺度 SVM，具有计算量少、泛化性与鲁棒性好、物理意义明显等优点。人工

数据和实验设备数据验证了本文算法的优越性。
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Abstract:Vibration signal contains a large amount of valuable information of machinery working conditions，
and faulty vibration signal is generally nonlinear and non ⁃ stationary under complex conditions. It is a big
challenge to extract effective fault feature and identify faults from vibration signal. A novel machinery fault
diagnosis approach via the ensemble local means decomposition（ELMD）and the improved sparse multiscale
support vector machine（SMSVM） is proposed in this work. ELMD，adaptive nonlinear and nonstationary
signal processing approach， is performed to decompose the multiple modulated faulty components into
demodulated mono ⁃ components，thus effectively enhancing the faulty features. Improved SMSVM coupled
with multiscale analysis and compressive sensing is developed for machinery fault pattern recognition，thus
enhancing the performance of multicalss incipient fault identification. The proposed algorithm inherits the
merits of sparse representation，multiscale analysis and SVM，and can be generalized to multiclass problem
with moderate computation complexity，with better robustness and generalization. The efficiency and
effectiveness of the proposed method is validated by synthesis data and experimental data.
Key words: ensemble local means decomposition （ELMD）； sparse representation； machinery fault

diagnosis；multiscale support vector machine

DOI：10. 16356/j. 1005⁃2615. 2019. 05. 016

基金项目：国家自然科学基金（61703187）资助项目。

收稿日期：2018⁃05⁃10；修订日期：2018⁃07⁃15
通信作者：任世锦，男，博士，副教授，E⁃mail：sjren_phd@163.com。

引用格式：任世锦，潘剑寒，李新玉，等 . 基于 ELMD与改进 SMSVM的机械故障诊断方法［J］. 南京航空航天大学学报，

2019，51（5）：693⁃703. REN Shijin，PAN Jianhan，LI Xinyu，et al. Novel Machinery Fault Diagnosis Approach via ELMD
and Improved SMSVM［J］. Journal of Nanjing University of Aeronautics & Astronautics，2019，51（5）：693⁃703.



第 51 卷南 京 航 空 航 天 大 学 学 报

旋转机械作为大型装备重要的组成部分，其失

效或者发生故障将会对装备安全运行和效能发挥

造成重大影响。因此，旋转机械故障监测和诊断对

于保障装备安全运行和人员生命安全具有重要意

义。振动信号含有丰富的机械设备状态信息，基于

振动信号的旋转机械状态监测和故障诊断方法已

经成为研究的主要方面。由于机械工作环境恶劣、

生产负荷和旋转速度时变性、设备零部件耦合以及

故障冲击等特点，振动信号往往表现出很强非平

稳、非线性、信号调制和强背景噪声特征，对故障敏

感特征抽取和故障诊断带来了严重的挑战 [1⁃4]。

近年来，随着机器学习、信号处理以及人工智

能的快速发展，融合先进信号处理算法和机器学习

方法的机械故障诊断研究引起了人们广泛的重

视 [4⁃9]。这类方法实现过程主要由信号处理特征抽

取、维数约简和故障模式识别组成，而从复杂、非线

性、非平稳含噪振动信号抽取故障敏感特征是故障

诊断的关键。时频分析方法是一种常用、有效的振

动信号处理分析工具，典型算法有短时傅里叶变换

（Short time Fourier transform, STFT），稀疏表示、

魏格纳分布（Wigner ⁃Ville distribution, WVD)、小
波变换（Wavelet transformation, WT）、经验模式

分解（Empirical mode decomposition, EMD）、局部

均 值 分 解（Local mean decomposition, LMD）
等 [5⁃6,10⁃11]。稀疏表示方法需要事先确定合适的过

完 备 原 子 库 ，其 性 能 还 受 到 分 解 算 法 的 影 响 。

WVD性能受到交叉项的影响，限制了其应用范

围。WT需要使用事先确定小波基函数和尺度因

子把信号分解到多个频带上。STFT窗口函数长

度和形状独立于信号频率，具有固定的时域和频域

采样间隔，因而不适合非平稳信号分析。作为一种

新的自适应多尺度时频分析方法，EMD性能往往

受到模式混淆和端点效应的影响。

旋转机械（比如转子，轴承或齿轮）产生故障时

会产生高频冲击信号，测量故障信号往往具有典型

的幅值和频率调制特性，导致故障特征被掩盖。由

于这两种成分在时域中为相乘关系，其频域调制的

傅里叶变换涉及扩展贝塞尔函数，频谱结构非常复

杂。LMD具有很强的信号解调分析能力，能够把

复杂信号分解为多个简单的乘积信号（Production
functions, PFs）。与 EMD 相比，LMD 无需使用

Hilbert变换即可得到瞬态幅值和频率，不使用插

值策略拟合上下包络。因此 LMD 不仅克服了

EMD本身存在的问题，而且有用信息更加集中在

少数成分中,非常适合非线性、非平稳信号分析，能

够提高旋转机械信号故障诊断的性能 [11⁃14]。然而，

LMD仍然存在受到端点效应影响导致分解结果失

真而无法解释的问题。为消除 LMD端点效应问

题，文献 [14]提出一种对原始信号左右两端进行自

然扩展并保持信号趋势不变的 LMD积分扩展（In⁃
tegral extension of LMD, IELM）算法。受 EEMD
启 发 ，文 献 [15]提 出 集 成 LMD(Ensemble LMD,
ELMD) 算法。ELMD方法首先把多个有限幅值

白噪声加到原始信号中，然后使用 LMD分别把这

些加噪信号分解为 PFs集，并对每次实验 PFs进行

集成平均得到最终 PFs。需要指出的是，对含噪原

始振动信号，由 ELMD得到含有感兴趣 PFs仍会

存在噪声。为抑制感兴趣 PFs噪声,文献 [11]根据

Kurtosis指标选取由 ELMD算法求取的 PFs，并使

用快速 Kurtgram确定最优带宽对选取 PFs进行滤

波突出机械故障特征抽；鉴于多尺度熵（Multiscale
entropy, ME）具有处理非线性信号以及抗噪和抗

干扰优点，文献[6]使用ME指标抽取不同尺度 PFs
的特征参数，较好地突出复杂故障特征。

近年来，融合压缩感知技术和机器学习算法逐

渐成为机械健康和故障监测领域研究方向 [16⁃26]。

为解决因复杂机械设备工作工况和工作环境导致

振动信号故障特征抽取问题，一些学者基于高效字

典学习以及超完备字典构造算法提出振动信号去

噪、故障特征自适应抽取算法 [18⁃21]。为提高机械故

障辨识的准确性，涌现出大量关于压缩感知算法理

论、压缩感知理论提高现有机器学习方法性能以及

故障诊断性能的成果。比如，使用稀疏表示理论提

高分类性能 [27⁃28]、使用压缩感知技术提高现有机器

学习算法性能等 [23,29]、相关压缩感知理论研究 [30⁃31]、

稀疏分解的多分量信号分离以及复合故障特征分

离方法 [30⁃32]。

目前，大量的机器学习算法已经成功应用于机

械故障诊断领域 [5,7,34⁃36]，其中，支持向量机 (Sup⁃
port vector machine, SVM)以其较好的推广性能、

解决小样本问题、良好的非线性逼近性能以及计算

量与样本输入维数无关等优点受到人们极大的重

视和广泛应用 [6,19,34,37]。针对复杂工作状态下振动

信号的复杂特性以及故障难以识别问题，本文提出

了 ELMD与改进的稀疏多尺度 SVM(Sparse multi⁃
scale SVM, SMSVM)结合的机械故障诊断方法。

ELMD 把去噪调制信号分解为多个单模态解调成

分（PFs），消除传统 LMD 中模式混淆问题以及

PFs含有噪声问题，突出故障信号特征；充分利用

多尺度分析刻画非线性复杂数据结构能力、SVM
以及稀疏表示优点，提出了改进 SMSVM多分类

算法，很好地解决了多类微弱故障数据分布复杂导

致难以故障识别准确率不高的问题。
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1 集成局部均值分解

LMD能够把复杂调制信号分解到一系列包络

信号与纯频率调制信号乘积函数。LMD实现了

AM⁃FM信号的解调，PFs的瞬时频率和幅值能够

较好地描述原始信号复杂时频分布。对给定信号

x (t)，LMD算法过程如下：

（1）确定原始信号 x ( t )的所有局部极值点 ni，

计 算 相 邻 局 部 极 值 点 ni 与 ni+ 1 的 平 均 值 mi=
ni+ ni+ 1
2 并使用直线连接起来，计算相应包络

ai=
|| ni- ni+ 1

2 。然后使用滑动平均法分别对所

有 mi和 ai平滑估计局部均值函数 m 11 ( t )和包络估

计函数 a11 ( t )。
（2）从 信 号 x ( t ) 中 分 离 出 局 部 均 值 函 数

m 11 ( t )，可得残差 h11 ( t )
h11 ( t )= x ( t )- m 11 ( t ) (1)

使用式（2）对残差信号 h11 ( t )进行解调，即

s11 ( t )= h11 ( t ) /a11 ( t ) (2)
（3）判断解调信号是否为纯调频信号。如果

包络函数 a12 ( t )满足条件 | a12 ( t )- 1 | ≤ δ，那么

s11 ( t )为纯调频信号，这里 δ为事先设定的阈值。

如果 a12 ( t )不满足上述条件，重复步骤（1）和（2），

将 s11 ( t ) 继 续 分 解 直 至 s1n ( t ) 成 为 满 足 -1 ≤
s1n ( t ) ≤ 1 的 纯 调 频 信 号 ，即 s1n ( t )的 包 络 满 足

| a1( n+ 1) ( t )- 1 | ≤ δ。相关的残差信号 h1i ( t )和纯

调频信号 s1i ( t )可以通过式（3）求取

h11 ( t )= x ( t )- m 11 ( t )
s1i ( t )= h1i ( t ) /a1i ( t ) (3)

h1( )i+ 1 ( t )= s1i ( t )- m 1( )i+ 1 ( t ) i= 1,2,⋯,n
（4）计算瞬时幅值函数 a1 ( t )

a1 ( t )= a11 ( t ) a12 ( t )⋯a1n ( t )= ∏
q= 1

n

a1q ( t ) (4)

根据纯调频函数式（3）和瞬时幅值信号式（4）
计算乘积函数 PF1 ( t )

PF1 ( t )= a1 ( t ) s1n ( t ) (5)
这里，PF1 ( t )是一个单成分 AM⁃FM信号，包

含原始信号的最高频率振荡信号。由式（5）可计算

该成分的瞬时频率为

f1 (t) = 1
2π
d ( )arccoss1n ( )t

dt (6)

根据式 (4)和式 (6)很容易求取调频分量 PF1 ( t )
的瞬时幅值和瞬时频率。

（5）从原始信号 x (t)减去 PF1 ( t )得
u1 ( t )= x ( t )- PF1 ( t ) (7)

将 u1 ( t )作为原始信号重复步骤（1）至（4）求取

单成分 AM⁃FM信号 PF2 (t)，然后对信号 u2 ( t )=
u1 ( t )- PF2 ( t )作为原始信号重复步骤（1）至（4）求

取单成分 AM⁃FM信号 PF3 (t)。以此类推，经过 K

次循环，直至 uK ( t )= uK- 1 ( t )- PFK (t)成为单调

函数时停止算法。这样，原始信号 x ( t )可表示为K

个单分量 PF与一个单调函数 uK ( t )之和，即

x ( t )= ∑
p= 1

K

PF p ( t )+ uk ( t ) (8)

这样复杂信号的时频分布可以由所有 PF成

分的瞬时幅值和频率描述。综合以上所述，图 1给
出了 LMD算法的实现流程。

针对 LMD存在的模式混淆问题，借鉴 EEMD
思想，ELMD首先对原始信号施加多个不同幅度

白噪声信号；然后使用 LMD对这些含噪信号分解

到多个调频成分；最后计算相应尺度上调频成分的

均值作为最终 PFs。ELMD算法实现方法如图 2
所示。

2 改进的稀疏多尺度支持向量机

目前基于压缩感知的 SVM算法主要集中在

紧凑字典学习和模型系数的稀疏编码研究，比如，

Liu[38]提出一种基于 SVM最大边界分类与稀疏编

图 1 LMD算法实现图

Fig.1 Flow chart of LMD
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码理论的最大边界稀疏编码方法，Yang等 [39]把核

矩阵作为字典，使用压缩理论对模型系数进行稀疏

化处理，提高 SVM泛化性能。受到多尺度分析和

文献 [40]的启发，文献 [29]提出通过凸优化问题求

取 两 个 尺 度 上 的 最 小 二 乘 SVM(Least square
SVM, LSSVM)最优解，然后使用稀疏表示方法对

多尺度 LSSVM系数进行稀疏编码的稀疏性,该方

法称为 SMSVM。SMSVM融合多尺度分析和压

缩感知技术，是解决大规模稀疏复杂非线性数据结

构建模的有效途径。由于多尺度 LSSVM字典规

模大（(N+ 1) s × (N+ 1) s，s为尺度的数量）、冗余

度高，SMSVM计算量随着尺度数量增加而急剧增

加，不容易推广至更多尺度 SVM。针对上述问题，

本文提出了改进 SMSVM回归算法，然后给出其

对应的多分类模型。

2. 1 改进 SMSVM回归算法

假定需要构建 S个尺度 LSSVM回归模型，首

先根据样本集{ ( x i,yi )}N
i= 1

建立基于小波核函数的

SVM回归模型 f1 ( x )= αT1 k1x+ b，其中，小波核函

数 的 尺 度 为 s1，α 1 为 SVM 模 型 系 数 向 量 ，k1x=
[ k1 ( x,x 1 ),k1 ( x,x 2 ),⋯,k1 ( x,xN )T ]，k1 ( x,xN )为核

函数。令 y 1i = yi- αT k1x i，对样本集 { ( x i,y ( )1i ) } Ni= 1
建立 SVM 回归模型 f2 ( x )= αT2 k2x+ b，设该小波

核 函 数 的 尺 度 为 s2， k2x=
[ k2 ( x,x 1 ),k2 ( x,x 2 ),⋯,k2 ( x,xN ) ]T。类似上述方

法 ，令 y ( )2i = y ( )1i - αT2 k2x i，然 后 对 样 本 集

{ ( x i,y ( )2i ) } Ni= 1 在 尺 度 s3 建 立 SVM 回 归 模 型

f3 ( x )= αT3 k3x+ b。依次类推，分别在尺度 st 建立

SVM回归模型，其对应的模型系数为 α t 和 b，t=
3,4,⋯,S。根据上述训练结果，S尺度 SVM回归

模型为

f ( x )= ∑
t= 1

S

k txα t+ b (9)

令Ψ= [αT1,⋯,αTS,b]
T
，Φ=[ K 1,⋯,K S,1N × 1]，

Y=[ y1,y2,⋯,yN ] T，f=[ f ( x 1 ),⋯,f ( xN ) ]T，那

么回归模型可写为如下形式

Y= f+ ε=ΦΨ+ ε (10)
式中 ε为噪声。为了消除式 (10)所示模型中的系数

冗余性，提高模型的鲁棒性，降低不重要样本对模

型泛化性能的影响，本文使用如下的优化问题获取

Ψ的最优稀疏解，即

argmin  Ψ 1

s.t.  Y-ΦΨ
2
≤ δ

(11)

求解上述优化问题方法很多，比如 OMP、AD⁃
MM等。当 S= 2时，对相同的样本集，如果该算

法的小波核函数尺度参数与文献 [29]多尺度 SVM
小波核函数参数取值相同，本文提出新的稀疏多尺

度 SVM算法与现有多尺度 SVM算法取得相同的

结果。新方法无须求解复杂的优化问题，选择最优

SVM模型参数的计算量不高，易于推广至更多尺

度 SVM，因而能够更好地逼近复杂非系统。

在计算过程中，本文算法存储量只需 (N+
1) 2 + 2N，计算复杂度为 o (N 3 )；而文献 [29]提出算

法存储量需要 ( 2N+ 1) 2 + 2N，矩阵求逆导致的计

算复杂度为 o (8N 3 )。两种算法求取稀疏系数的计

算复杂度相同。另外，考虑到模型参数寻优问题，

本文算法参数空间为 2维，而文献 [29]所提算法的

搜索空间为 4维，本文算法寻找最优模型参数的计

算量也远远小于后者。综合以上分析，本文提出的

改进 SMSVM算法能够以较少的计算量在更多尺

度上逼近系统，比文献 [29]所提算法具有更大的优

越性。

以 f ( x )= 15( x2 - 1 )2 x4 e-x+ ε 为 例 说 明 常

规 LSSVM与稀疏 LSSVM的性能，其中 ε是均值

为 0、标准方差为 0.1的白噪声。典型的核函数有

多项式核函数、RBF 核函数。墨西哥帽母小波

ψ (x,b) = ( d- ||x- b||2 /a2 ) exp(-||x- b||2/ (2a2 ) )
函数满足Mercer条件，也称为径向基小波核函数。

径向基小波核函数具有平移不变性和良好的局部

表示，其参数具有明确的物理意义，适合复杂的非

线性数据描述，因此本文使用该函数作为 LSSVM
核函数。核函数参数与惩罚因子也直接影响 LSS⁃
VM的性能。目前主要有根据先验知识、留一法

（Leave one out, LOO）、智能优化算法确定最优

SVM模型参数。随机选取 50个样本作为训练数

据，10个样本作为测试数据，使用 LSSVM和稀疏

LSSVM表示后的结果如图 3(a)所示,稀疏化系数

与 LSSVM原始系数比较如图 3(b)所示。以归一

图 2 ELMD算法实现图

Fig.2 Flow chart of ELMD
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化 均 方 误 差 (Normalized mean square error,
NMSE)作为算法性能评价指标。

NMSE= 10lg ( 1N ∑n= 1N  y ( )n - ŷ ( )n
2

2

 y ( )n
2

2
)

式中：ŷ (n)为模型输出估计值，y (n)为系统真实值。

NMSE一般为负值，其值越小表示模型逼近性能

越高。LSSVM与稀疏 LSSVM的 NMSE指标分

别为-37.65和-41.23，显然具有稀疏化系数的

LSSVM精度要优于 LSSVM回归精度，从图中也

可以看出系数 LSSVM模型性能更优。

为了说明本文多尺度 LSSVM建模方法的有

效性，本文选取如下两尺度的混合函数

f (x) = 1
0.3 2π

exp ( - ( )x- 2 2

2 × 0.32 )+
1

1.2 2π
exp ( - ( )x- 7 2

2 × 1.22 )
输入数据在 [0，10]区间均匀采样生成 100 个

样本作为训练样本，其余部分为测试样本。训练样

本加入均值为 0、标准差为 0.05高斯噪声，测试样

本不加噪声。惩罚参数 γ1，γ2 从 [10，20，… ,120]
中选取,小波核参数从 [0.1，0.5，…，5]中选取,通过

LOO方法获得最优模型参数。使用文献 [29]给出

的基于压缩感知的 2尺度小波 LSSVM算法给出

的参数计算模型输出；然后使用本文建模方法计算

模型输出，结果如图 4所示。本文方法与文献 [29]
提 出 方 法 的 NMSE 计 算 结 果 分 别 为 -46.73
和-46.68。从上可以看出，这两种方法性能非常

接近。

机械故障识别中需要对多类样本数据进行分

类。对一些微弱故障而言，这些微弱故障特征与正

常状态特征区分并不明显，正常样本数据与微弱故

障样本数据难以准确区分。因此，多类机械状态样

本数据集具有较强的非线性分布特性，需要构建合

适多类分类器进行辨识机械状态。

2. 2 改进 SMSVM的多分类算法

首 先 分 析 LSSVM 多 分 类 算 法 ，然 后 给 出

SMSVM 多 分 类 建 模 方 法 。 假 定 给 出 样 本 集

{ ( x i,y 1i ) } Ni= 1，LSSVM 分类与回归函数均为如下

形式

y= wTϕ (x) + b (12)
式中：ϕ ( ⋅ )为高维特征映射；b为偏移量。LSS⁃
VM回归模型的优化问题均为如下形式

ì

í

î

ïï
ïï

min
w,b

1
2 w

Tw+ 1
2 γ∑i= 1

N

e2i

s.t. ei= yi- wTϕ ( )x i - b i= 1,2,⋯,N
(13)

式中 γ为惩罚因子。当 yi ∈ { - 1,1}时，上述优化

问题的约束条件等价于如下形式

ei= 1- yi (wTϕ (x i )- b) (14)

LSSVM回归模型的系数由式（15）求出

é

ë
ê

ù

û
ú

0 1TN × 1

1N × 1 K+ IN × N/γ
é
ë
ê
ù
û
ú
b
α
= é

ë
ê

ù
û
ú

0
yN

(15)

式中 ( K)
ij
= k (x i,x j ) 为核函数。相应的回归模

型为

y= ∑
j= 1

N

ai k ( )x,x i + b (16)

LSSVM分类模型的系数由式（17）求出

é

ë
êê

ù

û
úú

0 yT

y Ω+ IN × N/γ
é
ë
ê
ù
û
ú
b
β
= é

ë
ê

ù
û
ú

0
1N

(17)

图 3 稀疏 LSSVM与 LSSVM比较

Fig.3 Comparisons of sparse LSSVM with LSSVM

图 4 基于 SMSVM与改进 SMSVM比较

Fig.4 Comparison of SMSVM and the improved SMSVM

697



第 51 卷南 京 航 空 航 天 大 学 学 报

式中 (Ω)
ij
= yi yj k ( x i,x j )，相应的分类函数为

y= ∑
j= 1

N

βi yi k ( x,x i ) + b (18)

很显然，对 yi ∈ { + 1,- 1} ，ai= yi βi，即上面

两式完全等价。换句话说，对两分类问题，LSS⁃
VM分类模型与回归建模方法本质上相同，因此可

以使用 LSSVM回归方法解决分类问题。

假 设 有 L 类 数 据 样 本 { ( x i,z i )}N
i= 1

，z i=

[ z1i,z2i,⋯,zLi ] ∈ RL 为样本标签，zli ∈ {1,2,⋯,L}。
使用 C= é ùlog2L 位二进制 { - 1,1}对样本类标签

进 行 编 码 。 那 么 数 据 样 本 ( x i,z i ) 转 化 为

( x i,y i )，其 中 ，y i ∈ RC，y i= [ y 1i,y 2i,⋯,y Li ] ∈ RC，

y li ∈ {1,- 1}。只需使用 C个 LSSVM模型的输出

即可对 L类数据进行分类 [41]。 基于“all together”
原理的多类 LSSVM模型等价于使用 C个 LSSVM
分 别 对 C 类 样 本 集 ( x i,y ci )(c= 1,2,⋯,C，i=
1,2,⋯,N)进行建模。基于 LSSVM回归的多分类

LSSVM模型的优化问题如下

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

min
w c,bc,e

c
i

1
2 ∑c= 1

C

wT
c w c +

1
2 ∑c= 1

C

γc∑
i= 1

N

( )eci
2

s.t. y ci = wT
c ϕc ( x i )+ bc+ eci

i= 1,2,⋯,N ; c= 1,2,⋯,C

(19)

定义式（19）相应的 Lagrange函数

L (w c,bc,αci,eci ) =
1
2 ∑c=1

C

wT
c w c+

1
2 ∑c=1

C

γc∑
i=1

N

(eci )
2 +

∑
c=1

C

∑
i=1

N

αci ( y ci-wT
c ϕc ( x i )-bc- eci )

(20)
根 据 KKT 条 件 ，对 w c,bc,αci,eci（i=1, 2,… ,

N,c= 1,2,⋯,C）求导并等于 0，可得

δL
δw c

= 0 ⇒ w c= αci ϕc ( x i ) (21)

δL
δbc

= 0 ⇒ ∑
i= 1

N

αci = 0 (22)

δL
δαci

= 0 ⇒ y ci = wT
c ϕc ( x i )+ bc+ eci (23)

δL
δeci
= 0 ⇒ γc eci = αci (24)

消去方程组(21)—(24)中的 αci,eci，有

y ci = ∑
j= 1

N

αcj kc ( x i,x j ) + bc+
1
γ
αci (25)

∑
i= 1

N

αci = 0 (26)

令 α c= [αc1,αc2,⋯,αcN]
T
，y c=[ y c1,y c2,⋯,y cN ] T，

K c=[ kc ( x i,x j ) ] Ni,j= 1，1N × 1 为 元 素 全 为 1 的 列 向

量，多类 LSSVM模型最优解 bc 和 αc 通过求解式

（27）线性方程组得到

é

ë
ê

ù

û
ú

0 1TN × 1

1N × 1 K c+ IN × N/γc
é
ë
ê

ù
û
ú

bc
αc
= é

ë
ê

ù
û
ú
0
y c

c= 1,2,⋯,C

(27)
从上面可以看出，多分类 LSSVM模型相当于

由 C个独立 LSSVM回归模型组成，每个 LSSVM
回归模型性能均直接影响多分类模型性能。因此，

提高每个独立 LSSVM回归模型性能是增强多分

类 LSSVM模型性能的有效方法。把式(27)所示的

C个方程组归结为一个线性方程组，则最优解可由

式(28)线性方程组求出

é
ë
ê

ù
û
ú

0C × C Π T

Π K
é
ë
ê
ù
û
ú
b
α
= é

ë
ê

ù
û
ú

0C × 1

y
(28)

式 中 ： 0C × C 为 C × C 的 零 矩 阵 ， α=

[αT1,αT2,⋯,αTC ]
T
，b= [b1,b2,⋯,bC] T，0C × 1 为 元 素

全 为 0 的 列 向 量 ，y=[( y1 )T,⋯,( yC )T ] T，K=
block diag {K (1 ),⋯,K (C )}

NC × NC
， K ( )C = K c+

IN × N/γc，Π= block diag { [ 1N × 1,⋯,1N × 1] } NC × C。

从压缩感知的角度来看，式（28）最左面矩阵可以

看作词典，[ bT,αT] T 看作系数，这样模型的输出值

可以看作原子的线性组合。

受基于 LSSVM回归的多分类算法原理启发，

利用改进 SMSVM 回归算法原理，提出了改进

SMSVM多分类算法。首先把多类样本集转化为

编码后样本 { ( x i,y ci ) } Ni= 1，c= 1,2,⋯,C，然后使用

新算法分别建立 C个 SVM回归模型。

设 C个 SVM回归模型对应的词典和系数为

Φ c 和 Ψ c， 样 本 标 签 矩 阵 为 Y=
[ y1,y2,⋯,yC ] ∈ RN × C，基于压缩感知原理，通过求

解式（29）优化问题求取最优稀疏模型系数降低模

型之间的相关性，从而提高 SVM多分类模型泛化

性能。

argmin
A

 A 1
+ δ  ΩA- Y

2

F
(29)

式中：Ω=[ Φ 1,⋯,ΦC ]，A= blockdiag {Ψ 1,Ψ 2,⋯,
ΨC }，δ为正则化因子。求解上述优化问题可以得

到每个尺度上 SVM模型的稀疏系数，降低 SVM
模型之间的相关性，提高 SMSVM多分类模型泛

化性能。

对给定一个新样本，分别计算每个 SVM回归

模型的输出 yC，并对之进行二进制编码，即

y'C=
ì
í
î

1 yC > 0
-1 其他
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然后根据 [ y'1,y'2,⋯,y'C ]确定该样本对应的

数据类别标签。

综合以上所示，图 5给出基于本文算法的故障

诊断流程。算法分为训练阶段和测试阶段。

3 仿真实验

本文以煤矿提升机为对象研究本文算法的有

效性。由于很难采集多种提升机故障信号，且很难

使用现场监测系统数据进行算法研究，因此本文对

能够比较真实模拟提升机工作状态的实验平台采

集的振动信号进行研究。实验平台可以采集分析

不同状态下齿轮、轴承的振动信号，并使用上文方

法对信号进行处理及故障识别。

该实验装置的机械系统如图 6所示，实验台的

布局及零部件的编号如图 7所示。实验台主要包

括电动机、齿轮减速器、磁粉制动器、振动传感器、

数据采集系统等。正常状态时读取安装在 4#轴承

处振动传感器的波形。旋转机械实验装置的机械

系统是通过电源为电动机提供能力来源，来驱动齿

轮减速器和负载。电机、减速器与磁粉制动器均通

过刚性连接固定在刚性底座上，利用磁粉制动器模

拟机械负载。其中，磁粉制动器是通过调节电压的

大小来对负载情况进行调节，其负载与电压成线性

关系。JZQ200型齿轮箱零部件参数如表 1所示。

实验重点研究的故障包括齿轮 b断齿、4#轴承

内圈缺陷、4#轴承外圈缺陷等。图 8分别为断齿、

内圈故障、外圈故障图。在采样频率为 4 kHz，转
速为 1 420 r/min的条件下，随机选取正常、断齿、

轴承内圈故障、轴承外圈故障 4种状态下的振动信

号各 30组，每组共 1 024个点。齿轮箱各种状态的

原始波形如图 9所示。

图 5 基于本文算法的机械故障诊断流程图

Fig.5 Flow chart of the proposed algorithm for machinery
fault diagnosis

表 1 JZQ200型齿轮箱零部件参数

Tab. 1 Components specification of JZQ200 gearbox

轴承编号

1#，2#，3#和 4#

5#和 6#

齿轮编号

齿数

轴承

型号

6305

6209

a

20

轴承

内径/mm

25

45

b

79

轴承

外径/mm

62

85

c

16

滚珠

数目

7

10

d

83

图 8 4#轴承的故障图

Fig.8 Fault images of 4# rolling bearing

图 6 实验台机械系统

Fig.6 Machinery system of test platform

图 7 实验台布局及零部件编号

Fig.7 Layout of test platform and components number
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利用 ELMD算法程序对振动信号进行分解，

得到正常信号、断齿信号、轴承内圈故障信号、轴承

外圈故障信号的 PFs(图 9—12)。
对分解的 PFs分别抽取时域特征、频域特征以

及信息熵 [8,42⁃43]。时域特征、频域特征如表 2所示。

除了上述抽取的特征外，振动信号的复杂度和

各个频段上能量分布能够在一定程度上反映振动

信号的规则程度以及特征 [43]，因此从 PFs中抽取信

息熵特征作为机械故障诊断的判断依据。下面给

出 3种信息熵的计算方法。

（1）乘积函数奇异熵

注意到工业过程数据的奇异值具有较强的鲁

棒性，能够表征过程状态 [44]，因此本文引入由 PFs
的奇异值生成乘积函数奇异熵 (Product function
singular entropy, PFSE)特征到机械故障诊断中。

令 pfi (n)(i= 1,2,⋯,M，n= 1,2,⋯,N)为 ELMD
对信号分解得到的 i⁃ th PFs, DM × N ∈ RM × N 为由

pfi (n)构成的矩阵。对 DM × N进行奇异值分解并有

B个非负奇异值 Λj(j= 1,2,⋯,B)，那么 PFSE定

义为

ELMSE =-∑
j= 1

B

pj logpj pj= Λj/∑
k= 1

B

Λj

PFSE描述了信号的频率成分和分布特点。

（2）乘积函数时频熵（Product function time ⁃
frequency entropy, PFTFE）

根据分析信号的时频矩阵 DM × N，根据时间参

数 n和测量参数 i定义如下两个向量

p i (n) = | pfi (n) |
2 ∑

n= 1

N

|| pfi ( )n
2图 10 断齿故障信号 ELMD分解

Fig.10 ELMD decomposition of broken teeth signal

图 11 轴承内圈故障信号 ELMD分解

Fig.11 ELMD decomposition of faulty inner ring signal

图 12 外圈故障信号 ELMD分解

Fig.12 ELMD decomposition of faulty outer ring signal

图 9 正常信号 ELMD分解

Fig.9 ELMD decomposition of normal signal
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pn (i) = | pfi (n) |
2 ∑

i= 1

M

|| pfi ( )n
2

那么 PFTFE定义为

EPFTFE =-
1
M ∑i= 1

M ( )∑
n= 1

N

pi ( )n logpi ( )n -

1
N ∑n= 1

N ( )∑
i= 1

M

pn ( )i logpn ( )i

（3）乘积函数能量熵（Product functions ener⁃
gy entropy, PFEE）

乘积函数能量熵的定义为

EPFEE =-∑
i= 1

M

( pei logpei )

式 中 ：pei= Ei/∑
j= 1

M

Ej 表 示 能 量 概 率 ，Ei=

∑
n= 1

N

| ci (n) |
2
。

将正常、断齿、内圈故障、外圈故障 4种状态下

的振动信号各 80组得到样本数量为 320、维数为

15的数据集，并将数据样本进行规格化预处理。

根据上述多类分类器需要构造 2个二分类器。在

训练多分类模型阶段，随机选择 30%的样本作为

标签样本，其余作为未标签样本。为了减少原始数

据的冗余特征，使用 PCA对原始数据进行降维，选

取 8个主元成分作为降维数据特征。最优 SVM模

型参数由网格搜索方法确定，使用文献 [45]配套软

件求解稀疏表示优化问题，采用交叉验证方法确定

正则化。为了说明本文算法的有效性，本文方法与

文献 [29]所提方法进行对比。为了更好评估算法

性能，防止因训练样本集变化而造成测试精度的不

确定性。从数据集中随机选取 5次，取 5次测试精

度的平均值作为最终的测试结果。经过多次实验

仿真，改进 SMSVM模型尺度数量取 3，其测试精

度为 94.3。文献 [29]提出的基于压缩感知的多尺

度小波最小二乘支持向量机模型尺度取 2，测试精

度为 89.8。如果本文模型尺度数量取 2，测试精度

为 90.2%。结合函数回归仿真与本次实验结果表

明，本文算法具有明显优势。只有当尺度数量相同

的情况下，两者的精度才会接近。

4 结 论

本文提出改进稀疏多尺度支持向量机方法，并

与 ELMD结合用于机械故障诊断，主要结论为

(1) ELMD把多模态调制故障信号分解成为多

个有物理意义的单模态解调信号，有效地增强了故

障特征。从 PFs抽取相关的时域、频域以及信息熵

特征,更好地表征各种机械状态。

(2) 与现有的 SMSVM相比，本文提出的改进

SMSVM算法能够在更多尺度上逼近非线性系统，

且计算代价没有明显的增加。

(3) 人造数据和机械实验平台数据仿真表明，

改进 SMSVM 在回归和多分类方面优于现有的

算法。

需要指出的是，虽然改进 SMSVM在理论和

实验具有较大的优越性，其性能仍然具有较大的提

升空间。一个可行的思路是借鉴度量学习理论，实

现 SVM模型训练与核函数参数协同优化，不仅显

著降低传统方法搜索核函数参数所付出的计算代

价，而且克服了传统核函数对所有特征平等对待而

无法体现特征的重要性问题。另外，实际中机械故

障样本数量往往过少，充分利用未标记样本信息提

高本文算法性能，也是一个值得研究的问题。
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表 2 信号的时域、频域特征

Tab. 2 Time and frequency⁃domain features

信号时域

IF= (maxpfi ( n )- minpfi ( n ) ) ( )2 ∑
n= 1

N

|pfi ( n ) | N

SF= ∑
n= 1

N

pfi ( )n
2 /N ( )∑

n= 1

N

|| pfi ( )n /N

Ksi= ∑
n= 1

N

( pfi ( n )- p̄ i )4 (( N- 1) σ 4i )

频域特征

GF= ∑
k= 1

K

fk s ( k ) ∑
k= 1

K

s ( k )

F rms = ∑
k= 1

K

f 2k s ( )k ∑
k= 1

K

s ( )k

F std = ∑
k= 1

K

( fk - GF )2 s( k ) ∑
k= 1

K

s ( )k

注：pfi (n)为时域信号，p̄ i=
1
N ∑n= 1

N

pfi ( )n ，σ 2 = 1
N- 1 ∑n= 1

N

( pfi (n) - p̄ i )
2
；s (k)为信号频谱，fk 表示 k⁃th谱线的值，

k= 1,2,⋯,K，K为功率谱项的数量。
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