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基于优化核函数带宽 ＳＶＤＤ 的机械振动预警模型∗

刘晓金１ꎬ陈文武１∗ꎬ王庆锋２

(１.中石化安全工程研究院有限公司 设备安全研究室ꎬ山东 青岛 ２６６０００ꎻ
２.北京化工大学 高端机械设备健康监控及自愈化北京市重点实验室ꎬ北京 １０００２９)

摘要:基于高斯核函数的支持向量数据描述(ＳＶＤＤ)ꎬ因其具有良好的异常检测性能ꎬ常被用于机械振动故障预警领域ꎬ但其性能的

好坏受限于核函数带宽的取值是否适宜ꎮ 为此ꎬ针对常规高斯核函数支持向量数据描述(ＳＶＤＤ)存在需要负类样本训练模型、计算

量大、不收敛、不适用于小数值数据等问题ꎬ提出了一种不需要专家经验知识和负类样本训练 ＳＶＤＤ超球体的优化核函数带宽计算

方法ꎬ构建了基于优化 ＳＶＤＤ核函数带宽的机械振动故障预警模型ꎮ 首先ꎬ根据空间矩阵复杂度的信息熵ꎬ量化表征核函数带宽的

取值对 ＳＶＤＤ超球体的影响ꎻ然后ꎬ采用粒子群优化(ＰＳＯ)算法寻找空间矩阵复杂度最大时对应的核函数带宽 σ 取值ꎬ实现了目标

函数的快速收敛目的ꎻ综合考虑惩罚参数对 ＳＶＤＤ超球体描述边界的影响ꎬ引入惩罚参数对寻优结果进行了修正ꎬ完成了对历史正

常运行状态数据驱动的机械振动故障预警模型的构建任务ꎻ最后ꎬ应用辛辛那提大学智能维护中心轴承试验数据集等 ６ 项公开实

验室数据和 ４ 项工程案例数据ꎬ对上述方法的实用性和可靠性进行了验证ꎬ并将其结果与采用常规方法所得结果进行了对比验证ꎮ
研究结果表明:与常规方法相比ꎬ采用优化核函数带宽计算方法训练出的机械振动故障预警模型的合格率为 １００％ ꎬ超球体描述边

界拟合良好ꎬ并且不存在不收敛的问题ꎮ
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０　 引　 言

作为一种典型的单分类算法ꎬ支持向量数据描述

(ＳＶＤＤ)仅需正类样本即可训练出一个灵敏的异常值

检测模型[１]４５ꎮ 基于这个特点ꎬ目前ꎬＳＶＤＤ 在机械设

备健康管理与故障预测、化工过程安全等领域中得到

了广泛的应用ꎮ
例如ꎬＬＩ Ｊ Ｊ 等人[２]基于变步长果蝇优化算法与

复高斯小波ꎬ提出了一种 ＳＶＤＤ模型ꎬ并采用该模型对

起重机恒减速制动系统的性能退化过程进行了监测ꎮ
林扬等人[３]提出了一种基于主成分分析与 ＳＶＤＤ的异

常工况检测方法ꎬ并采用该方法对化工过程异常工况

进行了检测ꎮ 王晓慧等人[４]提出了一种基于加权深

度 ＳＶＤＤ 检测方法ꎬ并采用该方法对工业故障进行了

数据检测ꎮ 庞菲菲等人[５]使用 ＳＶＤＤ剔除了方位异常

值ꎬ然后将其运用于水下目标的检测ꎬ取得了一定的效

果ꎮ ＳＨＩ Ｐ 等人[６] 提出了一种将相对密度权重与

ＳＶＤＤ相结合的离群点检测算法ꎬ并将其运用于实时

的水质检测中ꎬ取得了良好的应用效果ꎮ 王斐等人[７]

提出了一 种 基 于 变 分 模 态 分 解 ( ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)与 ＳＶＤＤ的旋转机械性能退化评

估模型ꎬ该模型可以准确地识别出旋转机械的早期微

弱故障ꎮ 赵聪聪等人[８]基于可拓学与 ＳＶＤＤꎬ提出了

一种轴承故障性能退化评估方法ꎬ并将其运用到轴承

故障性能退化评估中ꎬ取得了一定的效果ꎮ 刘志远等

人[９]提出了一种基于自适应混沌粒子群优化与 ＳＶＤＤ
的检测方法ꎬ并对齿轮箱异常状况进行了检测ꎮ 陈宇

晨等人[１０]基于集合经验模态分解信息量和 Ｋ 相邻概

率 ＳＶＤＤꎬ提出了一种滚动轴承故障诊断方法ꎮ 周建

民等人[１１]使用自回归模型ꎬ提取了旋转机械故障特征

值ꎬ然后将其输入一种融合了模糊 Ｃ 均值聚类与

ＳＶＤＤ的模型ꎬ以此来监测旋转机械的性能退化过程ꎮ
ＭＡＯ Ｗ等人[１２]提出了一种基于自适应深度特征匹配

与 ＳＶＤＤ的旋转机械早期故障检测模型ꎮ ＹＡＮＧ Ｃ 等

人[１３]针对 ＳＶＤＤ易受到轻微波动影响的特点ꎬ提出了

一种基于增量加权 ＳＶＤＤ的异常检测方法ꎮ 武千惠等

人[１４] ２ ７２５提出了一种基于小波包分解与支持向量数据

描述的机械剩余寿命预测方法ꎬ并用该方法对机械设

备的关键部件进行了剩余寿命预测ꎮ 此外ꎬ张世醒等

人[１５]针对原始 ＳＶＤＤ 算法没有考虑超球体之间的差

异性ꎬ没有重复利用 ＳＶＤＤ超球体输出信息的问题ꎬ提
出了一种利用证据理论的多分类 ＳＶＤＤ 算法ꎮ ＷＡＮＧ
Ｂ等人[１６]为降低输入特性对 ＳＶＤＤ 模型的影响ꎬ提出

了一种将规范变量分析与 ＳＶＤＤ 相结合的方法ꎮ
ＺＨＡＮＧ Ｌ 等人[１７]为实现正常样本集的在线更新ꎬ以
及提高离线数据的计算精度和效率ꎬ提出了一种改进

增量支持向量数据描述的方法ꎮ ＺＨＡＮＧ Ｃ Ｆ 等

人[１８]１７３针对旋转机械微弱的早期故障容易被系统干

扰和噪声覆盖的问题ꎬ在传统 ＳＶＤＤ的基础上ꎬ使用正

类样本和负类样本构建了鲁棒支持向量数据描述模

型ꎬ并且改进了超球体半径的计算方法ꎮ ＣＨＡ Ｍ 等

人[１９]以目标样本到分类中心的距离为 ＳＶＤＤ 模型中

松弛变量的权重ꎬ避免了传统 ＳＶＤＤ 只考虑样本点与

超球体中心的距离ꎬ而未将高密度区域的数据点包含

在超球体内这一缺陷ꎮ
ＳＶＤＤ通常与核函数一起使用ꎮ 核函数将训练数

据映射到高维核空间中ꎬ从而使低维空间不可分问题

在高维空间中得到解决ꎬ其中高斯核函数是目前使用

最广泛的核函数ꎮ 基于高斯核函数的 ＳＶＤＤ 模型有 ２
个关键参数(惩罚参数 Ｃ、核函数带宽 σ)需要提前确

定ꎮ 部分学者对 ＳＶＤＤ的关键参数取值问题进行了相

关研究ꎮ ＴＡＸ等人[２０￣２１]的研究结果表明ꎬＳＶＤＤ 对惩

罚参数 Ｃ 不敏感ꎮ ＥＶＡＮＧＥＬＩＳＴＡ等人[２２]２６９￣２７０研究认

为ꎬＳＶＤＤ的性能在很大程度上取决于核函数带宽参

数 σ 的选择ꎮ
上述学者的研究成果推动了 ＳＶＤＤ的实际工程应

用进程ꎬ但没有很好地解决核函数带宽的取值问题ꎮ
例如ꎬ文献[１１￣１３]没有说明 ＳＶＤＤ关键参数核函数带

宽取值问题ꎮ 文献[１４]２７２７￣２７２８ 使用粒子群优化算

法(ＰＳＯ)寻找到合适的核函数带宽ꎻ但该方法仅限于

让 ＳＶＤＤ计算出的性能退化指数更加近似于指数劣化

过程ꎮ 文献[３ꎬ５ꎬ７ꎬ８ꎬ１６ꎬ１７]依赖于先验知识ꎬ分别

将核函数带宽默认设置为 ０. ０４、５００、９０、２. ５、１ ０００、
０. ０００ ３ꎮ 文献[１８]１７４ 需要负类样本不断迭代优化
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核函数带宽的取值ꎮ
众多学者对 σ 的取值进行了大量的研究ꎮ 例如ꎬ

ＴＡＸ Ｄ Ｍ等人[１]５７￣５９建议通过最小化支持向量与样本

的比率来选择最优 σꎮ ＳＨＩ Ｐ和 ＣＨＡ Ｍ等人[６ꎬ１９]使用

ｋ 折交叉验证的方法降低模型分类错误率ꎬ以此来寻

找最优 σꎮ ＴＨＥＩＳＳＬＥＲ Ａ 等人[２３]在降低模型误差率

的同时ꎬ使模型半径接近于 １ꎬ建立了目标函数ꎬ以寻

找最优 σꎮ ＫＨＡＺＡＩ Ｓ等人[２４]提出了一种基于样本间

最大距离准则的最优 σ 取值方法ꎮ ＷＡＮＧ Ｈ 等人[２５]

使用边界紧密性选择了最佳 σꎮ ＬＩＵ Ｚ 等人[２６]２４￣２６通

过寻找高维核空间矩阵(简称空间矩阵)方差平方根

平均比最大值的方法ꎬ以此来选择最佳 σꎮ
上述研究对推动 ＳＶＤＤ在工程中的应用起到了很

大作用ꎬ但是也存在一些不足ꎮ 比如ꎬ ＴＡＸ Ｄ Ｍ、
ＷＡＮＧ Ｂ 和 ＴＨＥＩＳＳＬＥＲ Ａ 的 方 法 计 算 量 太 大ꎬ
ＫＨＡＺＡＩ Ｓ等人的方法容易导致出现欠拟合问题ꎮ 笔

者对 ＴＡＸ Ｄ Ｍ、ＬＩＵ Ｚ、ＳＨＩ Ｐ和 ＣＨＡ Ｍ等人的方法进

行验证时ꎬ发现该 ３ 类方法在核函数带宽取值较小时ꎬ
应用效果不佳ꎮ

ＰＳＯ优化算法是一种进化计算技术[２７]ꎬ其灵感来

源于鸟群的觅食过程:鸟群中每只小鸟各自寻找食物

的同时ꎬ又将自己寻找食物过程中所获取的信息分享

给鸟群ꎬ小鸟综合考虑个体所获取的信息以及从鸟群

获取的信息ꎬ以此来决定下一次的搜寻方向ꎮ 由于其

参数少、搜索速度快、收敛性好、易于实现等优点[２８]ꎬ
ＰＳＯ优化算法被广泛运用于数学、深度学习、控制工

程、电力、通信等领域ꎮ
综上所述ꎬ基于 ＳＶＤＤ 的机械设备健康管理与故

障预测技术应用广泛ꎬ针对其核函数带宽取值难以确

定的问题ꎬ笔者研究核函数带宽取值对空间矩阵复杂

度的影响ꎬ将高斯核函数带宽 σ 与空间矩阵复杂度

(通过信息熵来量化)的影响关系作为目标函数ꎬ并利

用 ＰＳＯ快速计算出高斯核带宽 σ 的最优值ꎬ从而实现

在无需专家经验知识、无需负类样本训练超球体的情

况下ꎬ构建基于优化 ＳＶＤＤ 核函数带宽的机械振动故

障预警模型ꎮ

１　 支持向量数据描述

ＳＶＤＤ是一个经典的单分类器ꎬ其主要思路是:
首先ꎬ将低维度的训练数据通过核函数映射到高

维空间中ꎻ然后ꎬ在高维空间中寻找一个球心为 ａꎬ半
径为 ｒ 的超球体ꎬ使得训练数据集的大部分正类样本

尽可能地包含在超球体中ꎬ同时尽可能地将偶发的异

常样本排除在超球体之外ꎮ

体积无限大的超球体会将所有的训练样本包含在

内ꎬ但是也会把负类样本包含进去ꎬ故需要权衡超球体

的大小以及偶发误差散点的区分情况ꎮ 即一方面超球

体的描述边界需要捕捉到所有正类样本ꎬ另一方面要

保持超球体的体积最小ꎮ
因此ꎬ可以将上述优化问题用以下公式进行描述:

Ｆ( ｒꎬａ) ＝ ｒ２ (１)
式中:Ｆ(􀅰)为误差函数ꎮ

为满足上述要求ꎬ需要最小化误差函数ꎬ从而尽可

能地将正类样本包含在超球体内ꎮ
要实现上述目的ꎬ需要满足下式的约束:

‖ｘｉ － ａ‖２≤ｒ２ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｌ (２)
式中:ｘｉ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｌ}为训练数据集ꎻｌ 为训练数据

集中样本的个数ꎮ
由于训练数据集中不可避免地出现偶发误差散

点ꎬ因此训练样本到超球体中心的距离不应该严格满

足式(２)ꎮ
对于可能出现误差散点的情况ꎬ引入松弛变量 ξｉ

对其进行惩罚ꎬ将式(２)更新如下:
‖ｘｉ － ａ‖２≤ｒ２ ＋ ξｉ (３)

引入松弛变量 ξｉ(ξｉ≥０)后ꎬ可以允许部分误差散

点在超球体之外ꎮ 式(１)的误差函数不再满足要求ꎬ
对其进行更新后如下所示:

Ｆ( ｒꎬａꎬξｉ) ＝ ｒ２ ＋ Ｃ∑
ｉ
ξｉ (４)

式中:Ｃ 为惩罚参数ꎻξｉ 为松弛变量ꎮ
对式(４)通过引入惩罚参数 Ｃ 来控制松弛变量

ξｉꎬ从而限制少量负类样本对超球体体积大小的影响ꎮ
利用拉格朗日乘数ꎬ将式(３)并入式(４)ꎬ将上述

优化问题转换为无约束优化问题ꎬ得到的目标函数如

下所示:

Ｌ( ｒꎬａꎬαｉꎬβｉꎬξｉ) ＝ ｒ２ ＋ Ｃ∑
ｉ
ξｉ －

∑
ｉ
αｉ{ ｒ２ ＋ ξ２ － (ｘ２ｉ － ２ａｘｉ ＋ ａ２)} －∑

ｉ
βｉξｉ (５)

式中:αｉ≥０ꎬβｉ≥０ 均为拉格朗日乘算子ꎮ
为求解上述优化问题ꎬＬ 应相对于 Ｒꎬａꎬξｉ 最小

化ꎬ相对于 αｉꎬβｉ 最大化ꎮ 将 Ｌ 对于 Ｒꎬａꎬξｉ 的偏导设

置为 ０ꎬ得到以下约束:
∂Ｌ
∂Ｒ ＝ ０: ∑

ｉ
αｉ ＝ １

∂Ｌ
∂ａ ＝ ０: ａ ＝ ∑

ｉ
αｉｘｉ

∂Ｌ
∂ξｉ

＝ ０: Ｃ － αｉ － βｉ ＝ ０

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(６)

由于 αｉ ＝ Ｃ － ξｉꎬ且 αｉ≥０ꎬβｉ≥０ꎬ因此可以得出拉
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格朗日乘算子 αｉ 与 Ｃ 的大小关系如下所示:
０≤αｉ≤Ｃ (７)

将式(６)代入式(５)中ꎬ得到优化函数:

ｍａｘＬ ＝ ∑
ｉ
αｉｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) －∑

ｉꎬｊ
αｉα ｊｋ(ｘｉꎬｘ ｊ)

ｓ. ｔ. ０ ≤ αｉ ≤ Ｃꎬ∑
ｉ
αｉ ＝ １

{ (８)

式中:ｋ(􀅰)是核函数ꎮ
通过核函数能够将训练数据集从低维空间映射到

高维空间中ꎬ使得训练数据能够在高维空间中找到大

小适中的超球体ꎮ
笔者采用高斯核函数作为 ＳＶＤＤ 核函数ꎬ其表达

式如下:

ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ ｅｘｐ －
‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２

σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ꎬσ > ０ (９)

训练样本与超球体的距离关系如下所示:
‖ｘｉ － ａ‖２ < ｒ２→αｉ ＝ ０ꎬβｉ ＝ ０

‖ｘｉ － ａ‖２ ＝ ｒ２→０ < αｉ < Ｃꎬβｉ ＝ ０

‖ｘｉ － ａ‖２ > ｒ２→αｉ ＝ Ｃꎬβｉ > ０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(１０)

ＳＶＤＤ二维空间超球体示意图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＳＶＤＤ 二维空间超球体示意图
Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＶＤＤ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｓｐａｃｅ ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅ

由式(１０)与图 １ 可知:当训练样本处于超球体

内ꎬαｉ ＝ ０ꎬ标记为 ＳＶ( ｉｎ)ꎻ当训练样本处于超球体的

描述边界上ꎬ０ < αｉ < Ｃꎬ标记为 ＳＶ(ｏｎ)ꎻ当训练样本处

于超球体描述边界之外ꎬαｉ ＝ Ｃꎬ标记为 ＳＶ(ｏｕｔ)ꎮ 在

超球体描述边界上和描述边界之外的训练样本均为支

持向量(ＳＶｓ)ꎮ
超球体的广义半径 ｒ 可由在超球体描述边界上的

支持向量到超球体中心 ａ 的距离计算得到ꎬ具体计算

过程如下所示:
ｒ２ ＝ ‖φ(ｘｓｖ) － φ(ａ)‖２ ＝

ｋ(ｘｓｖꎬｘｓｖ) － ２∑
ｉ
αｉｋ(ｘｉꎬｘｓｖ) ＋∑

ｉꎬｊ
αｉα ｊｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) (１１)

对于输入的测试样本 ｚꎬ它与广义球心的距离 ｄ

可表示为:
ｄ ＝ ‖φ( ｚ) － φ(ａ)‖ ＝

ｋ( ｚꎬｚ) － ２∑
ｉ
αｉｋ( ｚꎬｘｉ) ＋∑

ｉꎬｊ
αｉα ｊｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) (１２)

２　 基于优化核函数带宽 ＳＶＤＤ 的振动预警

模型

　 　 ＳＶＤＤ 的性能在很大程度上取决于参数 σ 的选

择ꎮ 从 ＳＶＤＤ 的推导过程来看ꎬ基于高斯核函数的

ＳＶＤＤ超球体性能严重依赖高斯核函数ꎬ其中核函数

带宽 σ 是高斯核函数唯一可调参数即核心参数ꎮ
σ 取值的大小决定了 ＳＶＤＤ超球体描述边界的复

杂程度:
当 σ 过小时ꎬ超球体描述边界上以及描述边界外

的支撑向量数目会增加ꎬ描述边界会更加复杂且逼近

ＳＶＤＤ的训练样本ꎬ这样虽然会提高 ＳＶＤＤ 超球体的

描述精确度ꎬ但也会导致 ＳＶＤＤ模型过于敏感ꎬ出现描

述边界过拟合的问题ꎻ
当 σ 过大时ꎬ描述边界远离训练样本ꎬ会导致

ＳＶＤＤ模型的精度下降ꎬ出现描述边界欠拟合的问题ꎮ

２. １　 核函数带宽与空间矩阵分散性

结合式(３)和式(５)ꎬ可以得到如下所示的矩阵

形式:
Ｌ ＝ αＴＫα － １ (１３)

其中:α ＝ [α１ꎬα２ꎬ􀆺ꎬαｌ] Ｔꎮ
式(１３)中ꎬ空间矩阵 Ｋ 是由训练数据经过核函数

映射后ꎬ组成对角线为 １ 的对角矩阵ꎬ即:

Ｋ ＝
ｋ(ｘ１ꎬｘ１) 􀆺 ｋ(ｘ１ꎬｘｌ)
⋮ ⋱ ⋮

ｋ(ｘｌꎬｘ１) 􀆺 ｋ(ｘｌꎬｘｌ)

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(１４)

由于矩阵 Ｋ 是沿着对角线对称的对角矩阵ꎬ因
此ꎬ只需讨论矩阵中的上三角矩阵或下三角矩阵ꎬ将上

三角矩阵定义为 Ｋｔｕꎮ
根据式(１３)可知:ＳＶＤＤ 在训练过程得到的信息

都包含在空间矩阵中ꎮ 空间矩阵 Ｋ 中的核函数值会

影响式(５)的求解ꎬ从而影响超球体的建立ꎮ
因此ꎬ如果能设计出一个具有良好性能的空间矩

阵ꎬ超球体性能也会良好ꎮ
ＥＶＡＮＧＥＬＩＳＴＡ Ｐ Ｆ 等人[２２]２７４￣２７５指出:如果 Ｋ 中

的值是均匀分布的ꎬ则式(５)的解 α 具有合理的稀

疏性ꎮ
在概率论和数理统计中ꎬ方差平均值之比是概率

分布离散度的标准度量ꎬ其计算公式如下:
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ＣＶ(σ) ＝
ｓ(σ)
ｍ(σ) (１５)

式中:ｓ(σ)为标准差ꎻｍ(σ)为均值ꎮ
式(１５)可以很好地描述 Ｋｔｕ中数值的分散性ꎬ同

时也消除了数据数量级差异的影响ꎬ但是当 σ 过小

时ꎬ会导致 ＣＶ(σ)出现较大的值ꎬ且 Ｋｔｕ中的元素更为

集中ꎮ 因此ꎬ在这种情况下ꎬＣＶ(σ)值不能反映 Ｋｔｕ中

元素的分散状况ꎮ
ＥＶＡＮＧＥＬＩＳＴＡ Ｐ Ｆ等人在式(１５)的基础上ꎬ提出

了新的表征散度的公式ꎬ即:

ｇ(σ) ＝ ｓ２(σ)
ｍ(σ) ＋ ε (１６)

式中:ε 为无限趋近于 ０ 的正数ꎮ
式(１６)是将方差平方并在分母中ꎬ引入 ε 来避免

分母等于零的情况ꎬ使该方法更具实用性ꎻ但 ε 如何取

值成为了一个新的问题ꎮ
ＬＩＵ Ｚ[２６]２４￣２６在 ＥＶＡＮＧＥＬＩＳＴＡ Ｐ Ｆ 等人的基础上

提出了方差平方根平均比法ꎮ
该方法计算式如下所示:

ｆ(σ) ＝ ｓ２(σ)
ｍ(σ)

(１７)

如上所述ꎬ学者们的研究集中在如何选取合适的

σꎬ从而使得 Ｋ 中的数据具有良好的分散性ꎮ 同时ꎬ他
们逐步改进新的方法ꎬ以避免 σ 太小ꎬ从而造成分散

性良好的假象ꎮ

　 　 为了避免 σ 太大而造成矩阵 Ｋｔｕ中的数值无限接

近于 １ꎬ造成分散性差的状况ꎬσ 的最佳取值范围应与

输入 ＳＶＤＤ中的训练数据的数值范围接近ꎮ
笔者提取辛辛那提大学智能维护中心( ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ

ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ ｓｙｓｔｅｍｓꎬＩＭＳ)第二组轴承试验数据集[２９]

的谱距离指标趋势因子( ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｔｒｅｎｄ
ｆａｃｔｏｒꎬＳＤＩＴＦ)和多尺度散布熵趋势因子 (ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｔｒｅｎｄ ｆａｃｔｏｒꎬＭＤＥＴＦ) [３０]ꎬ以此作为

ＳＶＤＤ训练数据ꎮ
ＩＭＳ数据 ｆ(σ) － σ 曲线如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 方差平方根平均比￣核函数带宽图
Ｆｉｇ. ２　 Ｓｑｕａｒｅ ｒｏｏｔ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ ｍｅａｎ ｒａｔｉｏ￣ｋｅｒｎｅｌ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｇｒａｐｈ

由图 ２ 可知:ｆ(σ) － σ 曲线在[１０ － ５ꎬ１０ － ３]中单

调递减ꎬ故 σ 的最佳取值为 １０ － ５ꎮ
不同 σ 取值情况下ꎬＳＶＤＤ 超球体描述边界图如

图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 不同 σ取值情况下 ＳＶＤＤ 超球体描述边界图
Ｆｉｇ. ３　 Ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＶＤＤ ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ σ ｖａｌｕｅｓ

　 　 由图 ３ 可知:实线为超球体在二维平面的描述边

界ꎬ当 σ ＝ １０ － ５时ꎬ全部样本均为支持向量ꎬ出现了严

重的过拟合问题ꎻ当 σ ＝ １０ － ３时ꎬ描述边界过于光滑ꎬ
出现了欠拟合问题ꎻ而当 σ ＝ ０. ０００ １９ 时ꎬ描述边界与

样本之间拟合良好ꎬ这说明 σ 的取值在[１０ － ５ꎬ１０ － ３]
时ꎬＫ 矩阵的分散性并不是单调递减的ꎮ

由此可见ꎬＬＩＵ Ｚ 等人的方法不适合 ＳＶＤＤ 训练

数据数值特别小的情况ꎮ
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２. ２　 基于 ＰＳＯ 与空间矩阵复杂度的优化核函数带宽

计算方法

１９４８ 年ꎬ美国数学家香农首次提出了信息熵的概

念ꎬ用于描述信息中排除了冗余后的信息量[３１]ꎮ 此

后ꎬ信息熵被广泛应用于生物学、社会学、经济学、信号

学、语言学等领域ꎮ
一般来说ꎬ复杂度高的矩阵分散性更好ꎻ复杂度低

的矩阵分散性也更低ꎮ 例如:一个矩阵的数值均为某

一常数ꎬ其信息熵值为 ０ꎮ 因此ꎬ可以通过计算空间矩

阵的复杂度(信息熵值)来解决 σ 的取值问题ꎮ 利用粒

子群优化算法寻找空间矩阵 Ｋ 复杂度最大时对应的核

函数带宽取值ꎬ以加快目标函数收敛ꎬ降低运算时间ꎮ
核函数带宽 σ 与惩罚参数 Ｃ 是基于高斯核函数

ＳＶＤＤ的仅有的 ２ 个参数ꎮ 文献[１]５６ 认为 ＳＶＤＤ 模

型对 Ｃ 的取值不敏感ꎬ当训练数据中不存在异常值

时ꎬ推荐 Ｃ 值取 １ꎮ 文献[３２]的实验结果表明:Ｃ 越

小ꎬ超球体描述边界的约束越紧ꎮ
在实际工程应用过程中ꎬ无法避免训练数据没有

干扰项ꎬ因此ꎬ笔者将 Ｃ 的取值设定为 ０. ３ꎬ以平衡误

差项的干扰对超球体大小的影响ꎮ
为充分考虑 Ｃ 的取值对超球体训练的影响ꎬ在利

用 ＰＳＯ寻优算法计算出最优解的基础上ꎬ当 Ｃ 的取值

小于 １ 时ꎬ引入惩罚参数 Ｃ 对结果进行略微修正ꎬ从
而自动求解出最佳核函数带宽的取值ꎮ

２. ３　 机械振动故障预警模型

基于优化核函数带宽 ＳＶＤＤ的机械振动故障预警

模型构建流程图ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
由图 ４ 可知:基于优化核函数带宽 ＳＶＤＤ 的机械

振动故障预警模型的具体流程为:
步骤一ꎮ 提取旋转机械历史正常运行状态下的振

动信号特征值ꎬ将其作为 ＳＶＤＤ的训练数据ꎻ
步骤二ꎮ 将步骤一提取的特征值映射到高维空间

图 ４　 基于优化核函数带宽 ＳＶＤＤ 的机械振动故障预警模
型流程图

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｗａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｋｅｒｎｅｌ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ
ＳＶＤＤ

矩阵 Ｋ 中:得到对角线为 １ 的对角矩阵 Ｋꎬ计算对角矩

阵 Ｋ 的下三角矩阵 Ｋｔｕ的信息熵ꎻ
步骤三ꎮ 以 Ｋｔｕ的信息熵值为目标函数ꎬ利用 ＰＳＯ

算法计算出矩阵 Ｋ 复杂度最大值对应的核函数带宽

取值 σｃｏｍｐｌｅｘꎻ
步骤四ꎮ 采用式(１８)计算惩罚参数 Ｃ 修正后的

最佳核函数带宽 σｂｅｓｔꎻ

σｂｅｓｔ ＝
σｃｏｍｐｌｅｘ

Ｃ (１８)

步骤五ꎮ 将步骤一提取的振动信号特征值作为

ＳＶＤＤ训练数据ꎬ以步骤四的计算结果为最佳核函数

带宽ꎬ训练出基于优化核函数带宽 ＳＶＤＤ 的机械振动

故障预警模型ꎮ

３　 实验验证

３. １　 实验室数据和工程案例数据验证

为验证优化核函数带宽计算方法的可靠性ꎬ笔者

收集了辛辛那提大学智能维护中心轴承试验数据集以

及西安交通大学轴承实验数据集[３３]ꎬ以进行实验验

证ꎮ 此外ꎬ笔者还收集了 ４ 项从企业生产过程中获取

的工程案例数据ꎬ一同进行实验验证ꎮ
工程案例所采集目标设备的概貌图如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 某石化公司烟气轮机组概貌图
Ｆｉｇ. ５　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｖｉｅｗ ｏｆ ｆｌｕｅ ｇａｓ ｔｕｒｂｉｎｅ ｕｎｉｔ ｏｆ ａ ｐｅｔｒｏｃｈｅｍｉｃａｌ ｃｏｍｐａｎｙ

　 　 工程案例烟机 １ ~ ４ 振动数据集来源于 ４ 个不同

的烟气轮机ꎮ 转速稳定时ꎬ烟机 １ ~ ４ 数据集采样频率

为 ３ ３８０ Ｈｚꎬ每间隔 ５ ｍｉｎ采集一次振动位移信号ꎮ
为确保训练数据足够且可靠ꎬ笔者使用历史正常

运行状态数据集(超过 ３００ 组的实验室数据和工程案

例数据)进行验证ꎮ 其中ꎬＸＪＴＵｘ￣ｎ数据集代表西安交

通大学第 ｘ 组实验第 ｎ 个轴承的数据ꎬ同理 ＩＭＳｘ￣ｎ 数

据集代表 ＩＭＳ中心第 ｘ 组实验第 ｎ 个轴承的数据ꎮ 此

􀅰６４６１􀅰 机　 　 电　 　 工　 　 程 第 ４０ 卷



外ꎬ所用粒子群优化算法的代码来源于 Ｙａｒｐｉｚ 进化算

法工具箱[３４]ꎬ种群数设定为 ２０ꎬ迭代次数设定为 ２０ꎮ
具体实验数据信息如表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验数据信息一览表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｉｓｔ

数据来源 数据集 数据类别 训练数据段

辛辛那提
大学智能
运维中心
(ＩＭＳ)

ＩＭＳ１￣３ 全生命周期 ２０１ ~ ５００
ＩＭＳ１￣４ 全生命周期 ２０１ ~ ５００
ＩＭＳ２￣１ 全生命周期 １ ~ ３００
ＩＭＳ３￣３ 全生命周期 １ ~ ３００

西安交通
大学(ＸＪＴＵ)

ＸＪＴＵ３￣２ 全生命周期 １ ~ ３００
ＸＪＴＵ３￣４ 全生命周期 １ ~ ３００

工程案例
数据

烟机￣１ 历史正常运行数据 １ ~ ３００
烟机￣２ 历史正常运行数据 １ ~ ３００
烟机￣３ 历史正常运行数据 １ ~ ３００
烟机￣４ 历史正常运行数据 １ ~ ３００

　 　 基于 ＰＳＯ 优化与空间矩阵复杂度的优化核函数

带宽计算方法的实用性和可靠性实验验证过程如下

所示:
步骤一ꎮ 提取实验数据的 ＳＤＩＴＦ和 ＭＤＥＴＦꎬ将其

作为 ＳＶＤＤ训练数据ꎻ
步骤二ꎮ 应用基于 ＰＳＯ 优化与空间矩阵复杂度

的优化核函数带宽计算方法ꎬ计算出各数据集的高斯

核函数带宽 σꎬ并绘制相应的信息熵￣核函数带宽图ꎬ
如图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 不同数据信息熵￣核函数带宽图
Ｆｉｇ. ６　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ￣ｋｅｒｎｅｌ

ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由图 ６ 可知:目标函数为信息熵值ꎬ在搜寻范围内

均只有一个极大值ꎬ避免了 ＰＳＯ 优化算法容易陷入局

部最优的缺陷ꎮ 假设在[１０ － ６ꎬ１０ － ３]ꎬ以精度 １０ － ７采
用遍历计算的方式寻找极值ꎬ需要计算 １０ ０００ 次ꎬ而
ＰＳＯ寻优只需要计算 ４００ 次即可(种群规模 ２０ ×迭代

次数 ２０ ＝ ４００)ꎮ 因此ꎬ利用 ＰＳＯ寻优的方式求解目标

函数的极大值可以加快计算速度ꎬ节省计算机资源ꎬ便
于在工程上进行应用ꎻ

步骤三ꎮ 通过步骤二计算得到的高斯核函数带宽

σ 以及步骤一提取的 ＳＤＩＴＦ 和 ＭＤＥＴＦꎬ训练 ＳＶＤＤ 超

球体ꎬ绘制各数据集的二维超球体平面图ꎬ如图 ７所示ꎮ
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图 ７　 不同数据超球体二维平面图

Ｆｉｇ. ７　 Ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｌａｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ

　 　 由图 ７ 可知:无论是用公开的实验室数据还是工

程案例数据验证ꎬ采用该计算方法(基于 ＰＳＯ 优化与

空间矩阵复杂度的优化核函数带宽计算方法)训练出

的 ＳＶＤＤ 超球体大小合适ꎬ超球体描述边界没有出现

过拟合或欠拟合的现象ꎬ超球体合格率为 １００％ ꎻ
步骤四ꎮ 将步骤一提取的 ＳＤＩＴＦ 和 ＭＤＥＴＦ 作为

测试数据依次输入步骤三训练好的超球体中ꎬ绘制各

测试数据距超球体中心的距离图ꎬ如图 ８ 所示ꎮ
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图 ８　 不同数据与超球体球心之间的距离图
Ｆｉｇ. ８　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｅ

ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅ

　 　 由图 ８ 可知:采用基于 ＰＳＯ 优化与空间矩阵复杂

度的优化核函数带宽计算方法训练出的超球体半径与

测试样本贴合良好ꎬ没有出现严重的偏离或严重的贴

近现象ꎻ
来自 ２ 个不同实验室的轴承振动加速度数据以及

工程案例振动位移数据的实验结果均良好ꎬ表明该方

法构建的机械振动故障预警模型适用于不同设备的数

据ꎬ且有很强的鲁棒性ꎮ

３. ２　 较大数值训练数据验证

上述实验训练数据的数值较小ꎮ 为验证基于 ＰＳＯ
优化与空间矩阵复杂度的优化核函数带宽计算方法在

输入 ＳＶＤＤ训练数据数值较大时ꎬ训练出 ＳＶＤＤ 超球

体的性能是否良好ꎬ笔者提取 ＩＭＳ２￣１ 数据集的谱距离

指标(ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｔｒｅｎｄ ｆａｃｔｏｒꎬＳＤＩ)与多尺度

散布 熵 ( ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ｔｒｅｎｄ ｆａｃｔｏｒꎬ
ＭＤＥ)、峭度(ｋｕｒｔｏｓｉｓꎬＫｕ)与均方根(ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅꎬ
ＲＭＳ)共 ２ 组数据ꎬ进行了实验验证ꎮ

ＩＭＳ２￣１ 谱距离指标与多尺度散布熵的信息熵￣核

函数带宽图、峭度与均方根的信息熵￣核函数带宽图ꎬ
如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 ＩＭＳ２￣１ 信息熵￣核函数带宽图
　 Ｆｉｇ. ９　 ＩＭＳ２￣１ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ￣ｋｅｒｎｅｌ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ

ｄｉａｇｒａｍ

由图 ９ 可知:２ 组数值较大的训练数据运用优化

核函数带宽计算的方法ꎬ计算出的核函数带宽取值

分别为 ０. ０３８ ６、０. ０２３ ４ꎬ没有出现其他的极大值ꎬ运
用 ＰＳＯ 寻优算法能够快速收敛ꎬ且不会陷入局部

最优ꎮ
ＩＭＳ２￣１ 谱距离指标与多尺度散布的超球体二维

平面图ꎬＩＭＳ２￣１ 峭度与均方根的超球体二维平面图ꎬ
如图 １０ 所示ꎮ
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图 １０　 ＩＭＳ２￣１ 超球体二维平面图
Ｆｉｇ. １０　 ＩＭＳ２￣１ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｌａｎ ｏｆ ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅｓ

　 　 由图 １０ 可知:当核函数带宽取值分别为 ０. ０３８ ６、
０. ０２３ ４ 时ꎬ２ 组数据训练出的超球体大小适中、超球

体描述边界拟合良好ꎮ

４　 常规方法对比实验

为推动 ＳＶＤＤ的实际应用ꎬ众多学者已做了相关

研究ꎮ 比如ꎬＬＩＵ Ｚ等人[２６]２４￣２６提出了通过寻找方差平

方根平均比最大值ꎬ以此来选择最佳 σ(为方便书写ꎬ
笔者简称此方法为方法一)ꎻＳＶＤＤ的原创作者建议最

小化支持向量与样本的比率ꎬ以此来选择最优 σ(笔者

简称此方法为方法二)ꎻＳＨＩ Ｐ 和 ＣＨＡ Ｍ 等人使用 ｋ
折交叉验证的方法不断降低模型的分类误差率ꎬ以此

来寻找最优 σ(笔者简称其为方法三)ꎮ
笔者将获取的历史正常运行状态振动数据集随机

分为 ５ 等份ꎬ每次使用 ４ 等份数据来训练 ＳＶＤＤ 超球

体ꎬ使用剩下的 １ 等份数据来验证 ＳＶＤＤ 模型的分类

错误率ꎮ
为方便对比ꎬ笔者均选择 ＩＭＳ２￣１ 前 ３００ 组数据进

行基于 ＳＶＤＤ的机械振动故障预警模型训练实验ꎮ
如图 ７(ｃ)所示:当核函数带宽值取 １. ２７ × １０ － ４

时ꎬ用 ＩＭＳ２￣１ 数据集提取的 ＳＤＩＴＦ 和 ＭＤＥＴＦ 训练出

的 ＳＶＤＤ超球体性能良好ꎮ 为方便比较ꎬ４ 种方法均

在[１０ － ５ꎬ１０ － ３]范围内计算核函数带宽的取值ꎮ
常规方法对比验证过程如下:
步骤一ꎮ 提取 ＩＭＳ２￣１ 数据集前 ３００ 组振动数据

的 ＳＤＩＴＦ和 ＭＤＥＴＦꎻ
步骤二ꎮ 在核函数带宽的范围为 [１０ － ５ꎬ１０ － ３ ]

内ꎬ分别计算出下三角空间矩阵 Ｋｔｕ的方差平方根平均

比(方法一)、支持向量与样本的比率(方法二)、模型

的分类误差率(方法三)、以及基于 ＰＳＯ优化与空间矩

阵复杂度的优化核函数带宽计算方法的空间矩阵 Ｋｔｕ

的信息熵值ꎻ
步骤三ꎮ 根据步骤二中的计算结果ꎬ分别绘制方

法一的方差平方根平均比￣核函数带宽图ꎬ如图 １１
所示ꎮ

图 １１　 方差平方根平均比￣核函数带宽图
Ｆｉｇ. １１　 Ｓｑｕａｒｅ ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ￣ｋｅｒｎｅｌ

ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｄｉａｇｒａｍ

由图 １１ 可知:方法一计算出的核函数带宽取值为

２. ９９ × １０ － ５ꎬ没有出现其他的极大值ꎮ
方法二的支持向量与样本的比率￣核函数带宽图

如图 １２ 所示ꎮ

图 １２　 支持向量与样本的比率￣核函数带宽图
　 Ｆｉｇ. １２　 Ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ￣ｋｅｒｎｅｌ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ

ｇｒａｐｈ

对于方法二ꎬ理论上会出现一个极小值ꎬ当核函数

带宽取该值时ꎬ支持向量比率最小ꎮ 但在图 １２ 中ꎬ并
没有出现清晰的极小值ꎬ核函数带宽取值在 ４ × １０ － ４

之后ꎬ有趋近于某一常数的趋势ꎬ因此ꎬ可以认为无法

通过该方法寻找出支持向量比率的极小值ꎮ
方法三的模型的分类错误率￣核函数带宽图如图

１３ 所示ꎮ
对于方法三ꎬ理论上也会出现一个极小值ꎬ核函数
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图 １３　 分类错误率￣核函数带宽图
Ｆｉｇ. １３　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｒａｔｅ￣ｋｅｒｎｅｌ ｂａｎｄｗｉｄｔｈ ｇｒａｐｈ

带宽取该值时ꎬ分类错误率最小ꎮ 但在图 １３ 中ꎬ没有

出现清晰的极小值ꎬ分类错误率随着核函数带宽取值

的变化波动较大ꎬ因此ꎬ可以认为无法通过该方法寻找

分类错误率的极小值ꎮ
当核函数带宽取值为 ２. ９９ × １０ － ５时ꎬ训练出的超

球体二维平面图如图 １４ 所示ꎮ

图 １４　 σ ＝２. ９９ ×１０ －５超球体二维平面图

Ｆｉｇ. １４　 σ ＝ ２. ９９ × １０ － ５ ｔｗｏ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｐｌａｎｅ ｇｒａｐｈ ｏｆ
ｔｈｅ ｈｙｐｅｒｓｐｈｅｒｅ

由图 １４ 可知:超球体描述边界过于贴近训练样

本ꎬ出现了严重的过拟合现象ꎬ说明核函数带宽的取值

过低ꎮ

５　 结束语

为解决基于 ＳＶＤＤ的机械振动故障预警模型在实

际应用过程中ꎬ存在核函数带宽取值难以确定的问题ꎬ
笔者提出了一种基于 ＰＳＯ 优化与空间矩阵复杂度的

ＳＶＤＤ核函数带宽计算方法ꎮ
笔者采用实验室公开数据和工程案例数据的实验

结果ꎬ以及常规方法的对比实验结果ꎬ验证了所构建的

机械振动故障预警模型具有一定的鲁棒性、实用性、先
进性和可靠性ꎬ并得出以下结论:
１)利用实验室数据以及工程案例数据(共 １０ 项

数据)训练出的 ＳＶＤＤ超球体描述边界均拟合良好ꎬ超
球体合格率 １００％ ꎬ表明该机械振动故障预警模型适

用于不同设备的数据ꎬ具有很强的鲁棒性ꎻ
２)利用较大数值训练数据训练出的 ＳＶＤＤ 超球

体均拟合良好ꎬ表明该机械振动故障预警模型具有

适用训练数据数值范围较广的特点ꎬ具有一定的实

用性ꎻ
３)与常规方法的对比试验结果表明ꎬ该方法能解

决常规方法不收敛、过拟合和欠拟合的问题ꎬ具有一定

的先进性和可靠性ꎮ
接下来ꎬ笔者将进一步研究核函数带宽 σ、惩罚参

数 Ｃ 与 ＳＶＤＤ超球体之间的复合影响关系ꎬ以进一步

增强 ＳＶＤＤ相关参数的自适应性ꎮ
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