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基于间隔分布集成优化的齿轮箱故障诊断 
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摘 要 齿轮裂纹等级的识别对于齿轮箱故障诊断具有重要意义。通过随机化邻域约简，生成一系列邻域可分子空 

间，从而形成不同的子分类器。通过最小化间隔损失或者求解 L1正则最小平方损失问题来改变间隔分布，从而得到 

子分类器权值，对分类器按权值排序后，选择使得训练集分类精度最高的子分类器集合。实验结果表明，对于齿轮裂 

纹等级的识别，该方法的性能大大优于现有的其它方法。 
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Abstract Gear crack level identification is of great significance for gear box fault diagnosis．Regarding instability and 

performance limitation in current identification，we generated a set of neighborhood separable subspaces based on ran- 

domized attribute reduction，on which a set of base classifiers were obtained．The weight vector of the base classifiers 

was learned by optimizing loss of ensemble margin and regularization learning t0 change ma rgin distribution．Base classi— 

tiers were ranked according to the weight value and a set of classifiers that make the ensemble classification accuracy 

highest on the training set was got．The experiment analysis shows that the proposed method is much better than other 

state of the art methods in crack 1evel identifieation． 
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1 引言 

齿轮箱作为机械设备中最常用的动力传递部件，被广泛 

应用于飞机、汽车、电厂汽轮机 以及钢铁厂等_1 。在长期运 

转的过程中，由于制造误差、冲击载荷和工作环境等因素的影 

响以及疲劳、老化等效应的存在，齿轮都将不可避免地出现一 

些故障[ ]。对于大型复杂、自动化以及连续化程度很高的 

设备，其一旦出现故障，就会对整个生产造成很大的损失。因 

此，研究齿轮箱故障诊断对于降低设备的维修费用，提高产品 

的竞争力，防止突发性事故，具有很大的经济效益和社会效 

益 。 

裂纹故障是齿轮最常出现的损坏形式之一。识别不同的 

裂纹等级，对于裂纹故障诊断来说是一个重要任务。雷等_】 ] 

提出一种基于加权K近邻的裂纹等级识别方法，其能够有效 

地识别齿轮裂纹等级。对于目前的裂纹等级识别方法存在的 

鲁棒性差以及识别率受限等问题，可通过集成学习予以解决。 

在集成学习中，如何获得有差异的子分类器是影响集成 

学习效果的关键 。BaggingE 和Boosting等l_5]方法通过对 

训练样本进行处理来获得不同的基分类器。同时选择不同的 

特征子空间也可获得不同的子分类器[8]。Hu[。]应用集成粗 

糙子空间的方法，通过粗糙集生成有效的特征子空间，从而建 

立不同的分类器，取得了良好的效果。 

集成学习的融合方式对于分类性能也有很大的影响_1]。 

简单投票L2]、线性加权投票I13]是两种最常见的融合方式。如 

何选择更优的子分类器进行融合以及分类器的权值学习成为 
一 个重要的研究方向。Schapire等Ds]从 1范数间隔最大化角 

度解释了 Boosting方法。Garg等[1 ]提出了基于间隔分布的 

复杂性度量，同时得到了基于间隔分布的泛化界，通过优化泛 

化界取得了良好的实验效果。 

本文提出了一种基于随机化邻域属性约简和间隔分布的 

集成学习方法，并将其应用于齿轮裂纹等级识别中。首先通 

过随机化邻域约简，得到一系列分类性能较强的邻域可分子 

空间，在每个子空间中学习一个分类器，由此得到一系列的子 

分类器。通过对间隔的平方损失的直接优化或者 1一范数正则 

优化学习分类器的权，进而优化融合后的分类间隔分布。然 

后根据权值对子分类器进行排序，选择使得训练集融合分类 
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精度最高的若干子分类器测试样本 的集合。实验结果表明， 

对于齿轮裂纹等级的识别 ，提出的方法在识别率上大大优于 

其它方法。 

2 背景知识 

2．1 邻域粗糙集 

鉴于 Pawlak提出的粗糙集理论不能处理数值型数据， 

Hu提出了基于邻域粒化的粗糙集模型网。 

给定一个由N个属性描述的分类问题，可以将其形式化 

为一个决策系统<U，A，D>。【，={ ”， }是全部样本构成 

的集合，A一{fit 一，a }是描述样本的属性集合，D是分类决 

策属性。 

定义 1 设(U，△>是非空度量空间， ∈U， O，称点集 

N( )一{Yf a(x， )≤ ，yEU)为z的 邻域。 

定义2 给定<U，A，D>，如果 A生成一族论域上的邻域 

关系，则NDT=(【，，A，D)称为邻域决策系统。 

定义 3 给定 NDT=(U，A，D>，D将 U划分为N 个等 

价类：xl，x。，⋯，x ，B A生成u上的邻域关系Ne，那么 

决策D关于B的邻域下近似和上近似分别为： 

D={N曰XN，N闩X2，⋯， X } 

NBD—INBXN，NBx2，⋯ ，NBXN1 

定义 4 给定 NDT=(U，A，D>，决策属性 D对条件属 

性B A的依赖度为： 

y曰(D)=Card( D)／Card(U) 

给定邻域决策系统 NDT=<U，A，D)，B A，口 B，如果 

(1)TB(D)=yA(D)；(2)V口∈B。y(B--a)(D)<yB(D)，贝0称 B 

是一个属性约简。在邻域粗糙集的框架下，B又可称为邻域 

可分子空间(NSS)。 

定义5 给定NDT=(u，A，D>，{马1 ≤r}是一组约简 

的集合，称 Core= 为核。
,OB 

本质上，约简是一组保持原始数据近似能力的特征子集， 

粗糙集理论认为存在多个可以保持原始数据近似能力的属性 

子集。在不同的子空间中信息不同，而不同的子空间之间互 

相补充，因此通过集成多个不同子空间中的信息可以提高泛 

化能力 。 

2．2 集成间隔 

给定一组样本 X={(Xi， )}，i=1，2，⋯， ，yl∈{+1， 

一 1)。在 irn个不同的邻域约简上的分类输出是 H∈ ，W 

一( ，毗 ，⋯，Wm)是 irn个分类器对应的权值。 

定义 6 对于任意样本 蕊∈X，在 irn个邻域可分子空间 

上的预测值为{ }，J=1，2，⋯，m。根据加权投票 的融合方 

式，得到新的分类器 H=sgn(∑wjh )，样本 Xi在H上的分 
J= l 

类间隔定义为： 

p(五)=ylH(嚣) (1) 

显然，如果ID( )>O，则样本被正确分类，否则x．i被错分。 

定义 7 对于多类分类问题 ，给定样本 x／∈X在m 个不 

同的邻域可分子空间上的分类输出为{h )， =1，2，⋯，m，定 

义如下矩阵 D={d } ： 

， ， 、 f+1，if yl=b 幽 i
--

1 ≠ 

西 一+1表示样本 Xi在第 个分类器上分类正确，否则 

就被错误分类。这种定义也适用于两类分类问题。 

定义8 对于任意样本Xi∈x在m个不同的邻域可分子 

空间上的分类输出为{ )， =1，2，⋯，m，则对于样本 xi，融 

合间隔 EM(Ensemble Margin)可定义如下： 

p(xi)一墨 ，暑 =1 (2) 

融合间隔的定义同时适用于两类和多类问题，反映了样 

本在加权融合过程中被正确分类的程度。如果样本 Xi被所 

有基本分类器正确分类 ，则间隔为 1；如果样本 Xi被所有样本 

基本分类器错分，则间隔为一1。 

如果p(x1)∈(O，1]，则五被正确分类； 

如果 p(x )∈[一1，O)，则 被错误分类； 

如果p(嚣)=O，则Xi可能分对也可能分错。 

定义 9 给定一组样本 X，在 m个不同的邻域可分子空 

间上的分类输出是H∈ ，则样本集 X平均间隔 AEM可 

定义如下： 

E=÷ P( )一÷ 荟 d i
一 1‘ 一 1 ，= l 

定义 10 对于任意样本 Xi∈ 在优个不同的邻域可分 

子空间上的分类输出为{̂ )，J一1，2，⋯， 对于样本 丑，融 

合间隔EM为p( )，则样本Xi在H中的损失定义为： 

z(五)=[1一p(五)]。 (3) 

对于样本集 X，融合损失为： 

z(X)一∑l(x1)=∑Fl-p(x~)] 

= ∑El-∑ ] = ll u—Dw (4) 

式中，U为长度为m、元素为 1的向量。 

3 基于间隔分布的集成学习 

3．1 基本思想 

本文提出的集成学习方法的结构如图1所示。给定一个 

决策表<u，A，D)，条件属性集为{a ，口z，⋯，。 }，根据随机化 

邻域属性约简算法可以得到一组属性约简集合{AR ，AR ， 

⋯

，AR )。给定一个新的样本和分类器，在各个邻域可分子 

空间上可得到相应的输出。通过最小化融合损失可以得到分 

类器的权值，从而对分类器进行排序，最终选择部分分类器的 

输出，以简单投票或者加权投票的方式进行融合，以得到这个 

样本的类标号。 

图 1 基于属性约简的集成学习 

3．2 邻域随机约简 

可采用贪心搜索策略实现基于邻域粗糙集的属性约简。 

从空集开始，每一步增加一个使得区分能力增长最大的特征， 
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直到增加任何属性，且区分能力都不再增长为止。通过这一 

步计算，将生成一个嵌套的特征子集序列：B CB2(==⋯CBk。 

这一步采用属性重要度来计算特征的区分能力。属性的重要 

度计算为： 

SIG(a，B，D)=7Bu (D)一 (D) 

由于每次都是选择区分能力最大的特征，这样就只能得 

到一个约简，称其为在这种搜索方法下的最优约简。为了得 

到多个约简，可以放宽每一步中对于选中属性的要求，可随机 

选择区分能力最大的前K个特征中的一个作为选中属性，这 

样就可以得到多个具有区分能力的约简。 

算法 1 基于邻域粗糙集的随机属性约简 

输入：(U，A，D>，参数 delta和随机数 N 

输出：约简 red 

(1) D—red； 

(2) For each a．∈A—red 

(3) 计算 ( 

(4) 计算 SIG(a ，red，D)一 耐u (D)--7~ea(D) 

(5) end 

(6) 选择 ak，ak为属性集(A--red}中属性重要度 SIG(~，red，D)前 

N个最大中的一个 

(7) If SIG(ak，red，D)>O 

(8) redU ak—red 

(9) go to(2) 

(10) else 

(11) 返回red 

(12) endif 

选定随机数 N后，每运行一次程序即可得到一个随机化 

的属性约简。这个算法的复杂度为(2 一愚)(惫+1)×(愚+1) 

Xmtogm／2，其中 和m分别为样本和特征的数 目，k为约简 

中属性的个数。 

在邻域粗糙集模型中，属性约简为保持原始空间近似能 

力的特征子集。最优约简具有更强的近似能力，但并不一定 

具有更好的泛化性能，即属性约简的选取并不依赖于分类性 

能，因此在相应的特征子空间上，最优约简对应的分类性能不 

一 定最优。 

3．3 分类器融合 

在分类器融合过程中，间隔应越大越好，融合损失应越小 

越好。可以改变分类器的权值使得融合损失最小化，同时得 

到分类器的权值后，可对分类器进行排序，选择部分更优的分 

类器进行融合。 

首先以融合损失为优化目标，如式(5)所示。 

JW—ar受 Il u～Dw 
,

min 

(5) 

s．t．互 一l 
J— l 

式(5)为一个具有线性约束的最小二乘问题，为一个凸优 

化问题。在求解的时候根据对 乞c。的非负要求可以分为两种 

情况：最小化损失问题和带有非负约束的最小化损失问题。 

同时我们可以引入 1一范数正则项，在最小化融合损失的 

同时可以保证分类器权值的稀疏性，如式(6)所示。 

JⅣ一arg-
． 

in{I}u—Dw + }i w_『i } 
w (6) 

S．t．∑wj一1 
t— l 

式中， 为平衡融合损失项和正则项的参数， 越大，稀疏性越强。 

对于∑ =1，可将其写成 I=LW，其中L一[1；1I．．·，1] 

为长度为m的列向量，代入到 Il u—Dw ，则： 

1l u—Dw =II u—Dw十1一Lw 

一 ff Eu，1]一[D，L]W 

令 口=[U，1]， =[D，L]，则式(6)变为： 

JW—arg min{ll D— w + Il w Il } (7) 

式(7)是一个 L1正则最小平方问题，本文中利用 11一ls工 

具箱进行求解[1 。在求解的时候根据对 的非负要求可以 

分为两种情况 ：L1正则问题(L1)和NL1正则(权值大于等于 

零) 我们将在实验部分予以讨论。 

给定样本集合x= +K，其中x，为训练集，X为测试 

集。在训练集 x，上，通过优化目标可以得到各个分类器的权 

值 w。然后根据分类器权值 的大小，可 以对分类器进行排 

序，权值越大，则分类器对于融合越重要。融合的方式有两 

种，包括简单投票(所有分类器的权值都相同)以及加权投票 

的方法。在训练集上，每次添加一个基本分类器，选择使得分 

类精度最高的前 P个基本分类器。 

4 故障数据获取 

数据采集的实验系统由齿轮箱、驱动齿轮旋转的三相交 

流电机以及加装载荷的磁力制动器组成，如图 2所示。电机 

的旋转速度由一个速度控制器控制，这样齿轮箱可在不同的 

转速下运动。齿轮箱总共有 3个轴 4个齿轮，并被一个同步 

齿型带驱动。齿轮的振动 由齿轮上的两个加速度传感器测 

得。两个传感器分别安装在齿轮箱的水平和垂直方向上。一 

个数字信号处理器以及带有数据获取软件的电脑用来收集振 

动数据，以做进一步处理。每次实验中，保持其它3个齿轮不 

变，改变另外一个齿轮的裂纹等级。 

表 1 特征提取的各项指标 
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图 2 实验系统 】 

本文分别采用了’3个负载等级、12个不同转速和 5个裂 

纹等级进行实验，并且在相同的负载、转速以及裂纹等级下重 

复实验 3次，这样共获得 540个样本。接下来对数据进行特 

征提取，分别对 X方向(水平)以及 Y方 向(垂直)进行时域和 

频域分析，之后分别计算了各个方向的均值、标准方差以及均 

方根等 52个指标 ，如表 1所列。经过特征提取后 ，得到了具 

有 540个样本、52个条件属性 、1个决策属性(5个裂纹等级) 

的学习样本。 

5 识别实验 

为了展示裂纹等级识别问题的复杂性，利用邻域属性约 

简的方法选取最优约筒，并选取了约简中的前 3个特征26： 

(时域Y方向均方根)、52(频域 Y方向中心)、33(频域 X方向 

峰值)，画出数据特征空间分布图，如图 3所示 。可以看出，各 

类数据交叠在一起，给分类带来一定的难度。 

厂 厂 

0 — —  0 

图 3 特征空间分布图 

为了验证基于邻域可分子空间与间隔分布的集成学习方 

法(NSS MD)的有效性，分别选择了两种基分类器，即最近邻 

分类器以及 RBF-SVM分类器。分别计算了在原始数据上以 

及在最优约简上的分类精度，同时也计算了 Bagging以及 

Adaboost两种集成学习方法的分类精度 ，如表 2所列。表 3 

和表4给出了NSS MD集成学习方法的分类精度，其中L和 

L1分别代表最小化间隔损失以及正则化学习，V和w分别 

代表简单投票以及线性加权投票。从两个表可以看出，NSS 

MD的识别率大大高于Bagging、Adaboost等相关方法。 

表 2 识别精度比较 

表3 NSS MD分类精度及分类器数目 

NN 88．4士9．8 21．9 88．72=8．6 24．7 82．5-4-8．8 82 89．32=12．4 9
． 1 

SVM 84．4-4-6．2 35．2 85．82=7．0 21．9 84．42=6．1 51．3 84
． 72= 9．2 9．9 

表 4 NSS MD分类精度及分类器数目(权值非负) 

NN 84．5土9．5 15．2 86．9士9．1 23．1 87．6士9．9 16．1 87．8±11．0 26．9 

SVM 85．1土8．4 13．3 85．6士7．3 20．4 84．72=9．2 11 85．5士7．7 12．8 

对于分类器数目的选取方式，我们选择使得训练集分类 

精度最高的前 P个分类器。图 4和图5分别展示了在两种分 

类器上，最小化融合损失以及 L1正则化学习随着分类器数 

目的增加，分类精度的变化。从图6可以看出，随着分类器数 

目的增加 ，分类精度先上升后下降，以很少的分类器便可使训 

练集分类精度达到最高。 

number of classifiers for f瑚 ion 

图 4 随着分类器数目增加分类 图5 随着分类器数目增加分类 

精度变化 精度的变化 

同时我们展示 了最小化融合损失 以及 L1正则化学习得 

到的分类器权值 ，如图 6所示 。从图中可以看出，u 正则化 

给分类器权值带来了稀疏性。 

图6 学习到的分类器的权值对比 

图7和图8给出了集成学习系统在不同优化策略下的间 

隔累积分布。从图中可以看出，经过间隔分布优化后的集成 

学习的间隔分布曲线处于不进行优化的曲线的下面，这表明 

优化后的间隔分布能够产生更好的推广性能。 

图7 间隔分布对比 

margin(non-negative constraint) 

图8 具有非负约束的间隔分布 

对比 

结束语 齿轮裂纹等级识别在齿轮箱故障诊断中起着非 

常重要的作用。本文通过随机化邻域属性约简得到一系列邻 

域可分子空间，在各个属性约简上可得到一系列基本分类器。 

通过最小化融合间隔的损失或求解L1正则最小平方损失问 

题来改变间隔分布，可得到各基本分类器的权值。按权值对 

子分类器排序，然后选择使得集成分类精度最高的子分类器 

集合。实验结果表明，这种方法能够有效地进行齿轮裂纹等 

级识别，识别率大大优于其它方法。 
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因此，能够获取一致性查询结果的数据库范围集为n 。 

例4 (例2续)考虑完整性约束：IC={V(z，Y，2)(Sup— 

ply(x，Y，z)AProduct(z， )一z=C)}和非一致数据库实例 

r一{Supply(C，D1，It1)，Supply(D，D2，It2)，Product(It1， 

7"4)，Product(It2，丁4)}。 

数据库实例 r仅有两个修复实例分别是 r 一{Supply 

(C，D1，It1)，Product(It1，7"4)，Product(Itz，7"4)}和 一 

{Supply(C，D1，Ih)，Supply(D，Dz，Itz)，Product(It1， 

7"4)}。第一种查询“Supply(x，Y， )?”，元组(C，Dl，It1)是一 

致性结果，因为它能够从两个修复实例中被获取，但是(C， 

D ，Itz)不能从 r 中获取，所以它不是一致性结果，则查询结 

果 Q( )∈(N ={Supply(C，D1，It1)，Product(Itl，T4)})。 

第二种查询“Supply(C，D1，It1)?”结果为真，而“Supply(D， 

D ，It2)?”为假；若查询为真，则Q( )∈ri(1≤ ≤ )，即Q( ) 

∈(N 一{Supply(C，D1，It1)，Product(Itt， )})。一致性 

查询结果必须都能从它的每一个修复实例中获取到。 

结束语 数据库完整性约束 作为数据库模式的一部 

分，有效地保证了数据的完整性和有效性，使数据符合现实世 

界的实体规则。现有的商业DBMS为 提供了支持，但总 

聚焦在发展一系列的约束关系来尽可能保证每一个数据库是 

合法和一致的。然而，现实世界的一个实体在数据库中常常 

是对应多个不一致的数据。本文利用 TP(ICU r)分支封闭 

和开放规则，将非一致性数据库与 tableau推理相结合，根据 

结点封闭值定义来计算确定分支封闭值，然后通过开放极小 

分支封闭值的分支来实现非一致性数据库的修复，并将这种 

方法扩展到带有 I封闭的非一致性数据库。这样可以避免通 

过清除方法实现修复从而导致数据信息丢失的问题。这种方 

法对于实现数据库修复和保证数据库的完整性具有极其重要 

的意义。未来，我们考虑将该方法与数据库一致性查询相结 

合，来提高非一致性数据库的一致数据重写查询性能。 
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