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最小二乘支持向量机在故障诊断中的应用 ) 

杨奎河 单甘霖 赵玲玲 

(军械工程学院光学与电子工程系 石家庄050003) 

(河北科技大学信息科学与工程学院 石家庄 050054)。 

摘 要 为了提高机械设备故障诊断的精度，将小波包分析与最小二乘支持向量机进行了有机的结合。首先对故障 

信号功率谱进行小波分解，简化了故障特征向量的提取。然后提出了一种基于最小二乘支持向量机的故障诊断模型， 
用二次损失函数取代支持向量机中的不敏感损失函数，将不等式约束条件变为等式约束，从而将二次规划问题转变为 

线性方程组的求解，用最小二乘法实现了支持向量机算法，并提出对核函数的 d参数进行动态选取，提高了诊断的准 

确率。仿真结果表明该模型具有较强的非线性处理和抗干扰能力。 
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Abstract In order tO enhance fault diagnosis precision，the wavelet packet analysis and least squares support vector 

machine(I Ss、 )are combined effectively．First the power spectrum of fault signals iS decomposed by wavelet analy— 

sis。which predigests choosing method of fault eigenvectors．And then a fault diagnosis mode1 based on 【 VM is 

presented,In the model，the non-sensitive lOSS function iS replaced by quadratic lOSs function and the inequality com 

straims are replaced by equality constraints,Consequently，quadratic programming problem is simplified as the prob一 

1em of solving 1inear equation groups。and the SVM algorithm iS realized by 1east squares method, It iS presented tO 

choose d parameter of kerne1 function on dynamic，which enhances preciseness rate of diagnosis．The simulation results 

show the model has strong non-linear solution and anti-jamming ability． 
Keywords Fault diagnosis，Least squares support vector machine，Kerne1 function，Wavelet packet analysis 

1 引言 

在多年的故障诊断实践中，涌现出了很多行之有效的方 

法。神经网络方法(Neural Networks，NN)在故障诊断中的 

应用研究取得了很多的成果，但它在网络结构选择、网络的训 

练及提高网络的泛化能力等方面存在的许多问题，限制了它 

在工程实际中的广泛应用。支持向量机(Support Vector Ma— 

chine，SVM)是由Vapnik等人在统计学习理论的基础上建 

立起来的一种机器学习新方法口J，着重研究小样本情况下的 

统计学习规律。SVM通过结构风险最小化原理来提高泛化 

能力，较好地解决了小样本、非线性、高维数、局部极小等实际 

问题，已在模式分类、回归预测、概率估计及控制理论等领域 

得到应用。 

最d,--乘支持向量机(Least Square．s Support Vector Ma— 

chine，LSSVM)是基于支持向量机方法的一种改进算法[2]。 

它是支持向量机在二次损失函数下的一种形式，它用二次损 

失函数取代 SVM 中的不敏感损失函数，通过构造损失函数 

将原支持向量机中算法的二次寻优变为求解线性方程，其求 

解速度较快，在各个领域中都得到一定的应用和进一步的研 

究发展。本文将小波分析技术和 LSSVM 进行了有机的结 

合，应用小波变换频带分析技术进行设备故障的特征向量提 

取，并采用LSSVM进行机械设备的故障诊断，取得了良好的 

诊断效果。 

2 小波变换频带分析和特征向量提取 

Fourier分析可以作频带能量分析，其得出的不同故障的 

谱结构特征向量，在实际诊断中已获得了成功的运用。然而 

Fourier分析只是对信号中的正弦信号进行了统计，实际的诊 

断信号往往包含非平稳成分，这些信号严格讲并不能用正弦 

信号作为基来描述 如果用正弦信号作为基描述，则能量表 

示会不全面。而应用小波进行信号分析，可以描述信号的非 

平稳成分 尤其用小波包分析技术，可以把信号分解在任意 

精细的频带上。在这些频带上做能量统计，形成特征向量，更 

趋合理性。 

和Fourier频谱分析技术一样，小波频带技术的理论依据 

也是 Parseval能量积分等式。 

因在 _厂( )时域上的能量为： 
r 

ll厂ll =I l厂( )I dx (1) 
J —一  

厂( )的小波变换为： 

c ，̂==W(2j，2ik)=2-{J (2 J --k)厂(x)dx (2) 

二者由Pasera／恒等式关联得： 
r-boo 

I I．厂( )I 出= c̈ l (3) 

由上式可知，小波变换系数 CJ， 具有能量的量剐，因此可 
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用于能量分析。 

机械设备故障诊断技术中对旋转机械故障诊断的研究是 

最深入和完善的，其应用也是最成功的。把多分辨率分析应 

用到功率谱的特征提取上，可以方便而有效地提取出特征向 

量。运用小波包分析技术，可对旋转机械常见的故障进行能 

量分析。经过大量的实验，可以建立起旋转机械故障原因与 

征兆对应表 。用旋转机械常见的不平衡、不对中、油膜涡动 

等 6种故障作为诊断模型的输出，利用振动信号频谱的9个 

频段上不同频率谱的谱峰能量值作为特征量，形成旋转机械 

故障的训练样本，如表 1所示。 

表 1 旋转机械振动故障原因与征兆表 

故障样本 O 1 2 3 4 5 6 7 8 

频段 (，为工频) o．OlNo．39f 0．4O～O．49f 0．50f 0．51～O．99f { Zf 3～5， 奇数倍 _厂 高频>5f 

0不平衡 0．00 0．00 0．00 0．00 O．9O 0．05 O．O5 0．00 0．00 

1气动力偶 0．00 0．3O O．1O 0．60 0．00 0．00 0．00 0．00 0．00 

2不对中 0．00 0．00 0．00 0．00 0．40 O．5O O．1O 0．00 0．00 

3油膜涡动 0．10 O．8O 0．00 O．1O 0．00 0．OO 0．00 0．00 0．00 

4转子径向碰摩 0．10 O．1O O．1O O．1O 0．2O 0．1O O．1O 0．10 O．1O 

5共生松动故障 0．00 0．00 0．00 0．00 O．20 0．15 0．4O 0．00 O．25 

3 LSSVM诊断模型 

3．1 SVM原理 

SVM是从线性可分情况下的最优分类面发展而来的[4]。 

设有N个样本X 及其所属类别Y：，表示为((X ，Y )}，X∈ 

，Y ∈(1，一1}， 一1，⋯，N，d为输入空间的维数。对于标 
， 

准的SVM，其分类间隔为 ，使分类19隔最大相当于是 
II II 

lI 最小，因此，使分类间隔最大的优化问题可表示为下 

面的二次规划问题： 
1 N 

min，( ， 一告 ll W ll +c∑e (4) 
·口·f l拿 l 

Subject toY eg(x )+6]≥1 e， 1，⋯，N (5) 

e>O，f一1，⋯ ，N (6) 

其中，8≥O( 1，⋯，N)是松弛因子，用来保证在线性不可分 

情况下分类的正确性；惩罚因子 C为某个指定的常数，起到 

控制对错分样本惩罚程度的作用，实现在错分样本的比例和 

算法复杂程度之间的折衷。 为非线性变换函数，可通过 

将非线性问题转化为某个高维空问中的线性问题，在变换空 

间求最优分类面。 

设有非线性映射 ： —H将输入空间的样本映射到高 

维的特征空间H中。当在特征空间H中构造最优超平面时， 

训练算法仅使用空间中的内积，即eg(xi)·西( )，而没有单独 

(五)的出现。因此，如果能够找到一个函数K使得K(五，为) 

=eg(x )·eg(xi)，这样，高维空间的内积运算就可以用原空间 

中的函数实现，我们甚至没有必要知道变换 的形式。统计 

学习理论指出，根据 Hilbert-Sehmidt原理，只要一个函数 K 

(五， )满足Mercer条件Is]，它就对应某一变换空间中的内积。 

因此，在最优分类面中用适当的内积核函数 K(五， )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，而计算复杂度却没有增加。 

SVM算法通过求解上述二次规划问题来实现对样本的 

正确分类。 

3．2 I VM分类算法 

LSSVM则对 SVM 进行了改进。对于 LSSVM，它用二 

次损失函数取代SVM 中的不敏感损失函数，将不等式约束 

条件变为等式约束，寻优目标函数式应变为 
1 1 N 

r珥n，Ls( ，9=寺ll ll +÷y∑学 (7) 
，D，} l l 

Subject to YI[ eg(x~)+6] 1一e，i一1，⋯，N (8) 
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其中参数 y是类似 SVM 中的参数 C，用于对 JLs( ， )进行 

控制。为求解这个问题优化问题，引入拉格朗日函数： 

LLs( ，b， ，口)一Jts(w， 一点口t( [ (五)+6]一1+ 
e} (9) 

其中 是Lagrangian乘子。在鞍点(极值)处把上式分别对 

，b，车和 求导并令它们等于零，从而得 

一o， =蓦 ( ) (1o) 
_o， o (11) 

絮IO，口 (12) 

警一o， [ (矗)+6]一1+最=o (13) 
匕述条件可以写为一个线性系统： ． 

一圈 (14) 
其中z一[ ( 1) 1，⋯， ( N) yN] ，y=[ 1，⋯。YN] ，1 
一 [1，⋯，1] ， 一 [6，⋯，6v] ，口 [口1，⋯，口N] ，J∈ 

RⅢ ’为单位矩阵。消除 和 后式(14)简化为： 

[ 船=嘲 
定义n=z ；[％] × ‘，并且对n矩阵应用Mercer条 

件，该矩阵的元素可以表示为如下形式： 

％ =YlYieg(x ) (为 )=y~yjK(xl，xj) (16) 

其中K(x ，xj)为核函数。如果能够找到一个函数 K使得K 

(蜀，Xi)一 ( )· (zj)，那么，在高维空间实际上只需进行 

内积运算。常用的核函数有： 

(1)多项式核函数 K(嚣，xj)一(( ·xj)+ ) 一1， 

2，⋯ 

(2)RBF(Radial Basis Function)核函数K(麓， )一exp 

( 等业 ) 
(3)Sigmoid核函数 K( f，而)一tanh(fl(x,·为)+ ) 

式(15)用最小二乘法即可解 在 LSSVM算法中，将二 

次规划问题转变为线性方程组的求解，简化了计算的复杂性。 

求解上述问题后得到的最优分类函数是： 

一 

0 0 一 o 

O  O  j  

O  0  O  
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N 

(z)=sig 墨口 yS~(x~．37i)-+-b3 
3．3 VM中参数选取算法的改进 

(17) 4 仿真结果 

由于RBF函数计算简单，只有一个标准化参数 ，本文采 

用RBF函数作为核函数。在 LSSVM算法中。规则化参数 y 

和RBF核函数的标准化参数 一般都是根据经验选取一个 

固定的值，但是针对不同的样本集，最优的参数值是变化的， 

因此在一定程度上影响了故障的诊断正确率。经试验发现， 

规则化参数 的取值对计算的结果影响不明显，取 y=lo，而 

随着 的取值不同，计算的结果波动较大。 

设诊断出错率 =，(z)是区问[n， 上的下单峰函数， 

在此区间上 t处函数有唯一的极小点，若在此区间内取任两 

点a 和b。，n1<6。，并计算函数值 f(a1)和_厂(61)，可能出现以 

下两种情况 ： 

(1)f(a1)<f(bi)，这时t必在区间[n，b。]内。 

(2)f(a。)≥f(b1)，这时t必在区间[n。，6]内。 

这说明，只要在区间【n，6]内取两个不同点，并算出它们 

的函数值加以比较，就可以把搜索区间[n， 缩小成[n，b ] 

或[n ， ，缩小后的区间仍包含极小点。如果要继续缩小搜 

索区问[n，b。]或[n ， ，就需要在上述区间内再取出一点算 

出其函数值，并与f(a )或 f(b )加以比较即可。区间的缩小 

率与函数的计算次数有关。本文在具体计算时取a=o．1，b 

=1，a。和b1取在[n，6]的三等分处。 

为了验证 LSSVM故障诊断模型对故障的诊断准确率， 

本文分别用两种诊断模型进行仿真计算。模型一采用概率神 

经网络(Probabilistie neural networks，PNN)模型l8 J。PNN 

的理论依据是贝叶斯决策理论中的贝叶斯最小风险准则， 

PNN可以用来解决分类和故障诊断问题，当训练样本足够多 

时，PNN收敛于一个贝叶斯分类器。 

模型二采用 LSSVM故障诊断模型，用 one-againsVone 

方法实现多类分类。首先用训练样本对两种诊断模型分别进 

行训练，然后利用训练后的模型对仿真故障进行诊断。 

设D1为加入噪声前的仿真样本数据矩阵，D2为加入噪 

声后的仿真样本数据矩阵，仿真需要的含有噪声的样本数据 

矩阵元素通过下式获得： 

D2( ， )--=Dl( ， )×(1十aXrands(1)) (18) 

其中a为噪声控制系数，分别取 a：0，0．2，0．5，0．8；rands 

(1)为随机函数，可生成一个一1到 1之间的随机函数。 

利用上式对每种故障情况分别产生8O组带噪声的测量 

参数，共 480组样本，用 300组作为训练集，用 180组作为测 

试集，在未经任何预处理的情况下直接供 PNN及 LSSVM进 

行诊断，诊断结果如表2所示。 

袁2 LSSVM及PNN模型诊断结果 

『 噪声控制系数 a=0．0 a=o．2 I n=0．5 口一0．8 

诊断模型 PNN f LSSVM PNN I LSSVM i PNN i LSSVM PNN l LSSVM 1 
} 诊断准确率 100 l 1O0 98．2 I 98+6 I 92．7-％ I 96．3 81．6 I 93．1 

表2为 PNN及LSSVM 两种网络模型的诊断结果。诊 

断结果表明，网络的诊断准确率受到噪声控制系数a的影响， 

当样本数据中不包含噪声(a：O．o)时为理想的输入数据，两 

种网络都可以达到 100 诊断准确率；当噪声较小(a；0．2) 

时，LSSVM的诊断准确率为 98．6 ，PNN亦具有很高的诊 

断准确率，为98．2 ；当测量参数的噪声较大(a=O．5，0．8) 

时，LSSVM则保持了 96．3 和93．1 的高准确率，而 PNN 

只能达到92．7 和81．6 0A的诊断准确率。从上面诊断准确 

率可以看出，虽然随着样本噪声的增加两种模型的诊断准确 

率都出现下降，但 LSSVM模型的下降速度明显低于PNN模 

型，显示出较强的鲁棒性。 

结论 仿真结果表明I．ssvM模型的故障诊断能力远大 

于PNN模型，显示了LSSVM较强的诊断鲁棒性，L_~VM是 
一 种可用于模式分类的算法，与 PNN相比较，SVM模型是 

专门针对小样本情况的，其目标是得到现有信息下的最优解 

而不仅仅是样本数趋于无穷大时的最优值；算法最终将分类 

问题转化成为一个二次型寻优问题，从理论上说，得到的将是 

全局最优点，解决了在神经网络方法中无法避免的局部极值 

问题。L M则对 SVM进行了改进，用二次损失函数取代 

SVM 中的不敏感损失函数，将不等式约束条件变为等式约 

束，将二次规划问题转变为线性方程组的求解，用最：b--"乘法 

实现了SVM算法，简化了计算的复杂性。仿真结果表明， 

I SSVM在用于故障诊断时在抗干扰能力及故障识别准确率 

方面有明显的优势。 
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