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摘要:由于在采用支持矩阵机(ＳＭＭ)进行分类建模时ꎬ缺乏必要的概率信息ꎬ导致其产生的稀疏性和鲁棒性不明确ꎬ为此ꎬ以贝叶斯

理论框架为基础ꎬ提出了一种相关支持矩阵机(ＲＳＭＭ)ꎬ并将其运用到滚动轴承的故障诊断中ꎮ 首先ꎬ在 ＲＳＭＭ中以矩阵为建模元

素ꎬ建立了多分类目标函数ꎬ并利用输入矩阵行与列之间的结构化信息ꎬ建立了精确的预测模型ꎻ然后ꎬ利用贝叶斯学习框架ꎬ为模

型参数施加了一个条件概率分布的约束ꎬ得到了稀疏的解空间(由于 ＲＳＭＭ 的核函数不受 Ｍｅｒｃｅｒ 的条件限制ꎬ可以获得各类别之

间的概率统计信息)ꎻ将先验概率引入到模型权重设置中ꎬ使 ＲＳＭＭ模型具有了稀疏性ꎬ进而对不确定样本进行了分类ꎻ最后ꎬ进行

了滚动轴承故障分类实验ꎬ采用滚动轴承数据集对该方法的性能进行了检验ꎮ 研究结果表明:利用贝叶斯学习框架和先验概率ꎬ采
用 ＲＳＭＭ可以对不确定样本进行准确分类ꎬ同时也可充分利用样本的结构化信息ꎻ相比于 ＳＭＭ 及其改进算法ꎬＲＳＭＭ 的整体识别

率提高 ２％ ~８％ ꎬ证明 ＲＳＭＭ在滚动轴承故障诊断中具有优越的分类性能ꎮ
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０　 引　 言

滚动轴承是旋转机械设备中必不可少的重要零

件ꎬ其状态的好坏直接影响整个机械设备的安全运行ꎮ
因此ꎬ对滚动轴承工作状态的监测及其故障识别一直

是学者们的研究热点ꎮ
随着对滚动轴承状态判别算法研究的不断深入ꎬ

各种故障识别器被应用于滚动轴承故障识别领域ꎬ并
取得了一定的效果[１ꎬ２]ꎮ

随着模式识别算法的快速发展ꎬ各种分类器(算
法)被广泛应用于滚动轴承状态识别中ꎬ如支持向量

机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、线性判别分析、ｋ 近

邻、贝叶斯分类器、极限学习机( ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ)等[３￣８]ꎮ

上述经典分类器是在输入特征为向量形式的基础

上构造的ꎮ 而在实际应用中ꎬ拾取的滚动轴承振动信

号记录了一段时间内的波动信息ꎬ使其以二维矩阵的

形式得以表现出来ꎮ 为适应传统分类器对输入数据的

形式要求ꎬ通常需要将拾取的特征矩阵重塑为向量ꎬ或
以向量形式提取特征ꎮ 然而ꎬ由于二维振动信号行和

列之间的高度相关性ꎬ矢量化会破坏特征矩阵的列或

行之间的结构信息[９]ꎮ
为了解决上述问题ꎬＬＵＯ Ｌｕｏ 等人[１０]提出了一种

新的支持矩阵机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＭＭ)ꎬ它可

以充分利用特征矩阵的结构信息ꎬ采用交替方向乘子

法ꎬ来优化 ＳＭＭ的目标函数ꎬ获得良好的分类效果ꎮ
此外ꎬ在 ＳＭＭ的基础上ꎬ相关学者又陆续提出了

一系列的改进算法ꎮ ＺＨＥＮＧ Ｑｉｎｇ￣ｑｉｎｇ 等人[１１ꎬ１２]提出

了多分类支持矩阵机 ( ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａ￣
ｃｈｉｎｅꎬＭＳＭＭ)和稀疏支持矩阵机(ｓｐａｒｓｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ
ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＳＭＭ)ꎻＰＡＮ Ｈａｉ￣ｙａｎｇ等人[１３]提出了辛增量

矩阵机(ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｉｎｃｒｅｍｅｎｔａｌ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＩＭＭ)ꎻ
ＹＥ Ｙｕｎ￣ｆｅｉ等人[１４]提出了多距离支持矩阵机(ｍｕｌｔｉ￣
ｄｉｓｔａｎｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＭＤＳＭＭ)ꎻＬＩ Ｘｉｎ 等

人[１５]提出了辛加权稀疏支持矩阵机(ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｗｅｉｇｈ￣
ｔｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＷＳＳＭＭ)ꎮ

ＳＭＭ及其改进算法都是以矩阵形式对滚动轴承

的含噪信号、冗余特征等进行分类ꎬ可以完成不同工况

下的分类问题ꎮ
随着 ＳＭＭ算法的理论和应用研究的不断增加ꎬ该

方法的一些不足之处也逐渐显现出来ꎬ如结果缺乏必

要的概率信息ꎬ预测的结果不具有统计意义ꎬ预测结果

的不确定性无法估算ꎬ等ꎮ 同时ꎬ随训练样本集的规模

增大ꎬ采用该方法所获得的支持向量的个数也呈线性

增长ꎬ这使得模型的稀疏性有限[１６]ꎮ
鉴于 ＳＭＭ的不足ꎬ笔者结合再生核希尔伯特空间

(ｒｅｐｒｏｄｕｃｉｎｇ ｋｅｒｎｅｌ Ｈｉｌｂｅｒｔ ｓｐａｃｅꎬＲＨＫＳ) [１７]ꎬ并利用贝

叶斯统计方法进行推理ꎬ提出了一种相关支持矩阵机

(ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬＲＳＭＭ)ꎮ
与 ＳＭＭ方法相比ꎬＲＳＭＭ是一种基于贝叶斯框架

的统计学习方法ꎬ该方法利用贝叶斯学习框架ꎬ为模型

参数施加一个条件概率分布的约束ꎬ可以得到稀疏的

解空间ꎮ 同时ꎬ在 ＳＭＭ方法中ꎬ只有满足 Ｍｅｒｃｅｒ 条件

限制的核函数ꎬ才可以用来构造非线性的 ＳＭＭꎮ 由于

ＲＳＭＭ是以贝叶斯统计框架构造的模型ꎬ其核函数不

受 Ｍｅｒｃｅｒ条件限制ꎬ可以获得各类别之间的概率统计

信息ꎬ从而可以对不确定样本进行分类ꎮ
此外ꎬ多核函数的引入可以解决由多个不同数据

源带来的复杂问题ꎻ将先验概率引入到模型权重设置

中ꎬ利用超参数对权重进行一对一分配ꎬ可使多数权值

的后验分布近似于零ꎮ 由此可以说明ꎬＲＳＭＭ 模型是

稀疏的ꎬ且在复杂数据模式识别中ꎬ在特征提取的多元

化和异常数据的多样性方面ꎬ该方法具有较好的适

用性ꎮ
综上所述ꎬ笔者在矩阵多元化和贝叶斯框架的基

础上ꎬ提出一种 ＲＳＭＭ 算法ꎬ来获得各类别之间的概

率统计信息ꎬ进而对不确定样本进行分类ꎻ最后ꎬ进行

滚动轴承故障分类实验ꎬ采用滚动轴承数据集对该方

法的性能进行检验ꎮ

１　 相关支持矩阵机

样本数据集为:
ＺＣ ＝ {Ｚ ｉꎬｙ ｊ ｜Ｚ ｉ∈ＲＳ × Ｎ} (１)

式中:Ｃ—类别数ꎻＳ—样本数ꎻＮ—每个样本的长度ꎮ
其中:ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮꎻｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣꎮ
针对式(１)ꎬ引入初始辅助变量 Ｙ∈ＲＳ × Ｃ和权矩阵

Ｗ∈ＲＳ × Ｃꎬ笔者构造标准噪音回归模型如下:
ｙｓｃ ｜ｗｃꎬｋｓ ~ Ｎｙｓｃ(ｋｓｗｃꎬ１) (２)

式中:ｙｓｃ—Ｙ 的第 ｓ 行 ｃ 列的元素ꎻｗｃ—Ｗ 的第 ｃ 列ꎻ
Ｎｙｓｃ(ｋｓｗｃꎬ１)—ｙｓｃ服从均值为 ｋｓｗｃꎬ方差为 １ 的正态分

布ꎻｋｓ—特征集数ꎮ
ＺＣ 核函数 Ｋ 的行也代表训练集中第 ｓ 个样本数

据与其他样本数据的相似度ꎮ 引入多项概率链接函

数ꎬ可以将回归目标转化为类别标签ꎬ即:
ｔｓ ＝ ｉꎬｙｓｉ > ｙｓｊ 　 ( ｉ≠ｊ) (３)

因此ꎬ根据多项概率似然函数原理ꎬ其分类表达式

可以表示为:
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Ｐ(ｔｓ ＝ ｔ ｜ Ｗꎬｋｓ) ＝ εｐ(ｕ){Πｉ≠ｊ
Φ(ｕ ＋ ｋｓ(ｗｉ － ｗｊ))} (４)

式中:ｕ—服从 Ｎ(０ꎬ１)分布ꎻΦ—高斯累积分布函数ꎮ
为了保持模型的稀疏性ꎬ笔者对权矩阵 Ｗ 预先设

置先验分布 ｗｃｓ ~ Ｎ(０ꎬα － １ｃｓ )ꎮ 假设超参数 αｃｓ属于矩

阵 Ａ∈ＲＣ × Ｓꎬ则采用多层贝叶斯结构ꎮ 进一步地ꎬ可给

出后验概率公式:
Ｐ(Ｗ ｜ Ｙ) ＝ Ｐ(Ｙ ｜ Ｗ)Ｐ(Ｗ ｜ Ａ) ＝

Π
Ｃ

ｃ ＝ １
Ｎ((ＫＫＴ ＋ Ａｃ) －１ＫｙＴｃ ꎬ(ＫＫＴ ＋ Ａｃ) －１) (５)

式中:Ａｃ—由 Ａ 的 ｃ 列对应的对角矩阵ꎮ
由 ｌｏｇ边缘似然函数可以推导出:

Ｌ(Ａ) ＝ ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
－ １２ [Ｓｌｏｇ２π ＋ ｌｏｇ ｜ Ｃ ｜ ＋ ｙＴｃＣ －１ｙｃ] (６)

式中:Ｃ ＝ Ｉ ＋ＱＡ － １ＱＴꎮ
Ｃ 可以分解为:

｜Ｃ ｜ ＝ ｜Ｃ － ｉ ｜ ｜ １ ＋ α － １ｉ ｑＴｉ Ｃ － １
－ ｉ ｑｉ ｜ (７)

式中:Ｃ － ｉ—删除第 ｉ 个样本后的 Ｃ 值ꎮ 由此可以得出:

Ｃ － １ ＝ Ｃ － １
－ ｉ －

Ｃ － １
－ ｉ ｑｉｑＴｉ Ｃ － １

－ ｉ

αｉ ＋ ｑＴｉ Ｃ － １
ｉ ｑｉ

(８)

Ｌｏｇ边缘似然函数可被分解为:
Ｌ(α) ＝ Ｌ(α － ｉ) ＋ ｌ(αｉ) (９)

ｌ(αｉ) ＝∑
Ｃ

ｃ ＝ １

１
２ [ｌｏｇαｉ － ｌｏｇ(αｉ ＋ ｅｉ) ＋

ｇ２ｃｉ
αｉ ＋ ｅｉ

]ꎻｅｉ

＝ ｑＴｉ Ｃ －１
－ｉ ｑｉꎻｇｃｉ ＝ ｑＴｉ Ｃ －１

－ｉ ｙｃꎮ
式中:ｅｉ—稀疏因子ꎻｇｃｉ—量化因子ꎮ

通过求解∂Ｌ(Ａ) / ∂αｉ ＝ ０ꎬ可得驻点 αｉꎮ
在模型训练过程中ꎬ由最大后验概率估计的方法

可得:
Ｗ ＝ ａｒｇｍａｘ

Ｗ
Ｐ(Ｗ ｜ＹꎬＡꎬＱ) (１０)

因此ꎬ给定类别时ꎬ基于最大后验概率的权重更新

方法为:
ｗｃ ＝ (ＱＱＴ ＋ Ａｃ) － １ＱｙＴｃ (１１)

根据上式ꎬ对于第 ｉ 类ꎬ其辅助变量表达式为:

ｙｉｓ ＝ ｗＴｉ ｑｓ － (∑
ｉ≠ｊ

ｙ ｊｓ － ｗＴｊ ｑｓ) (１２)

先验参数的后验概率分布的表达式为:
Ｐ(Ａ ｜ Ｗ) ＝ Ｐ(Ｗ ｜ Ａ)Ｐ(Ａ ｜ γꎬｖ) ＝

Π
Ｃ

ｃ ＝ １
Π
Ｓ

ｓ ＝ １
Ｇ γ ＋ １２ ꎬ

ｗ２ｓｃ ＋ ２ｖ
２

æ
è
ç

ö
ø
÷ (１３)

通过更新和训练ꎬ模型参数 Ｗ 的大部分值为 ０ꎬ因
此ꎬ模型在样本空间和特征空间上均是稀疏的ꎮ 对于

新的样本 Ｚｎｅｗꎬ利用后验概率式(４)可得:
Ｐ( ｔｎｅｗ ＝ ｃ ｜ ＺｎｅｗꎬＷꎬｑｓ) ＝

εｐ(ｕ){Πｉ≠ｊ
Φ(ｕ ＋ ｑｓꎬｎｅｗ(ｗｃ － ｗ ｊ))} (１４)

式(１４)即为新样本属于类别 ｃ 的概率ꎮ 而最大

概率对应的类别即为新样本所属的类别ꎬ即:
ｔｎｅｗ ＝ ａｒｇｍａｘｉ

Ｐ( ｔｎｅｗ ＝ ｉ ｜ＺｎｅｗꎬＷꎬｑｓ) (１５)

２　 基于 ＲＳＭＭ的诊断方法

为了验证 ＲＳＭＭ 方法在滚动轴承故障诊断上的

有效性ꎬ笔者将利用美国凯斯西储大学的滚动轴承数

据和湖南大学的滚动轴承试验数据来进行分析与

验证ꎮ
首先ꎬ将利用美国凯斯西储大学数据(故障分类

常用数据集)的 ７ 种状态ꎬ来证明 ＲＳＭＭ 在识别率、分
类效率和小样本等方面与其他方法相比有更好的分类

性能ꎻ
其次ꎬ将利用湖南大学的试验数据(实验数据具

有 ６ 种状态类型)ꎬ来进一步验证 ＲＳＭＭ的普适性ꎻ
最后ꎬ为了验证 ＲＳＭＭ 方法的优越性ꎬ选择

ＭＳＭＭ、ＳＳＭＭ和 ＳＩＭＭ进行对比分析ꎮ
由于 ＲＳＭＭ、ＭＳＭＭ、ＳＳＭＭ 和 ＳＩＭＭ 等方法的输

入元素为矩阵ꎬ需要构造输入矩阵来完成分类和建模ꎮ
多重同步压缩变换(ｍｕｌｔｉ￣ｓｙｎｃｈｒｏ ｓｑｕｅｅｚｉｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ
ＭＳＳＴ)作为一种新的信号分析方法ꎬ已被证明具有良

好的特征提取能力ꎮ 因此ꎬ在此处笔者采用 ＭＳＳＴ 来

分析原始信号ꎬ以获得可以保存完整结构信息的特征

矩阵ꎮ
实验的具体步骤如下:
(１)将不同状态 (一维时间序列)的样本进行

ＭＳＳＴ分析ꎬ对得到的时频谱进行灰度化和下采样ꎬ获
得输入特征矩阵ꎻ

(２)将训练样本特征矩阵输入到主程序(ＭＡＴ￣
ＬＡＢ)中ꎬ得到决策函数式(１５)ꎻ

(３)将测试样本输入决策函数ꎬ得到预测结果ꎻ
(４)对各模型的预测结果进行分析ꎬ得到各模型

的输出识别状态ꎮ

３　 实验及结果分析

３. １　 凯斯西储大学数据验证

为了验证所提方法的有效性ꎬ笔者首先利用美国

凯斯西储大学滚动轴承数据进行测试ꎮ 实验选择的滚

动轴承型号为 ＳＫＦ６２０５ꎮ
轴承故障模拟试验台如图 １ 所示[１８]ꎮ
为了模拟滚动轴承的各种故障状态ꎬ笔者采用电

火花加工技术ꎬ分别在滚动轴承的内圈、外圈和滚动体

上加工出裂纹ꎮ
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图 １　 滚动轴承故障模拟试验台

实验中ꎬ采样频率设置为 ４８ ０００ Ｈｚꎬ电机转速设

置为 １ ７３０ ｒ / ｍｉｎꎬ负载为 ２. ２４ ｋＷꎮ 笔者在每种状态

下(正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障ꎬ故障宽度

０. ４５７ ２ ｍｍ)各采集 ２００ 个样本(每个样本 ２ ０４８ 点)ꎮ
实验环境详细设置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验环境设置

状态类型
故障深度
/ ｍｍ 类别标签

转速 /
( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)

电机加载
/ ｋＷ

正常

内圈故障

外圈故障

滚动体故障

０ １
０. １７７ ８ ２
０. ３５５ ６ ３
０. １７７ ８ ４
０. ３５５ ６ ５
０. １７７ ８ ６
０. ３５５ ６ ７

１ ７７２ ０. ７４６

　 　 笔者随机抽取 １００ 个样本进行训练ꎬ１００ 组作为

测试样本ꎮ
笔者采用 ＭＳＭＭ、ＳＳＭＭ、ＳＩＭＭ 和 ＲＳＭＭ 方法分

别对滚动轴承实验数据进行训练和测试ꎮ ４ 种方法识

别结果的混淆矩阵如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ４ 种方法识别结果的混淆矩阵

１ꎬ􀆺ꎬ７—滚动轴承状态类别标签ꎻ横坐标—训练样本

的预测标签ꎻ纵坐标—训练样本的真实标签

　 　
从图 ２ 可以看出:(１)在所有方法中ꎬ采用 ＭＳＭＭ

的故障诊断效果最差ꎬ这是由于 ＭＳＭＭ对数据的要求

较高ꎬ数据复杂度和数据长度会导致 ＭＳＭＭ 难以收

敛ꎻ(２)与 ＭＳＭＭ相比ꎬＳＳＭＭ 和 ＳＩＭＭ 在鲁棒性和冗

余性方面具有一定的优势ꎬ可以得到更好的分类结果ꎮ
但是上述方法的结果缺乏必要的概率信息ꎬ预测

的结果不具有统计意义ꎬ预测结果的不确定性无法估

算ꎻ同时ꎬ该方法获得支持向量的个数基本上随训练样

本集的规模呈线性增长ꎬ模型的稀疏性有限ꎮ
与 ＭＳＭＭ、ＳＳＭＭ和 ＳＩＭＭ 相比ꎬＲＳＭＭ 方法采用

核函数获得信号的传输特性ꎬ并利用概率框架和先验

概率来确定最可能的状态类别ꎮ 因此ꎬＲＳＭＭ 方法具

有更优越的性能ꎮ
为了进一步验证 ＲＳＭＭ 方法分类的客观性ꎬ笔者

进行 ５ 次随机分类实验ꎬ即在每个实验中ꎬ随机抽取

１００ 组样本进行训练ꎬ１００ 组作为测试样本ꎮ
４ 种方法的识别结果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ４ 种分类方法的分类结果

１—５—第 １—５ 次随机分类实验
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从图 ３ 可以看出:在 ５ 次随机分类实验中ꎬＲＳＭＭ
的分类效果最好ꎬＲＳＭＭ方法具有优越的分类性能ꎮ

全面评价一种分类方法的分类性能ꎬ需要从多个角

度进行验证ꎮ 因此ꎬ笔者选取查准率、召回率、Ｆ￣ｓｃｏｒｅ、
ｋａｐｐａ、准确率等指标进行再次验证ꎮ 在一定范围内ꎬ以
上 ５种指标值越大ꎬ说明模型的分类性能越好ꎮ

各项指标说明如下:
(１)Ａｃｃｕｒａｃｙ 为正确率ꎬ作为最常用的分类指标ꎬ

表示分类正确样本在总体样本中所占比例ꎻ(２)Ｒｅｃａｌｌ
表示召回率ꎬ表示在所有正确分类样本中ꎬ正类样本所

占比例ꎻ(３)Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ 表示精确率ꎬ表示真正能被模型

识别出来的属于正类的样本占比ꎻ(４)Ｆ１ ￣ｓｃｏｒｅ 为精确

率和召回率的调和值ꎻ(５) ｋａｐｐａ 系数常用于一致性

检验ꎮ
同样ꎬ笔者为了克服偶然因素ꎬ进行了 ５ 次随机实

验ꎬ实验结果如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ４ 种方法分类性能比较(平均值 ±标准)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ￣ｓｃｏｒｅ Ｋａｐｐａ Ａｃｃｕｒａｃｙ
ＲＳＭＭ ０. ９９３ ４ ± ０. ００１ ８ ０. ９９４ ２ ± ０. ００１ ５ ０. ９９４ ２ ± ０. ００１ ５ ０. ９９４ ２ ± ０. ００１ ５ ０. ９９２ ８ ± ０. ００１ ８
ＳＳＭＭ ０. ９８１ ２ ± ０. ００５ ４ ０. ９８６ ３ ± ０. ００４ ９ ０. ９８６ ４ ± ０. ００４ ３ ０. ９８６ ３ ± ０. ００５ ２ ０. ９８６ ４ ± ０. ００４ ３
ＳＩＭＭ ０. ９７５ ６ ± ０. ００６ ５ ０. ９７８ ３ ± ０. ００４ ９ ０. ９７２ ６ ± ０. ００５ ２ ０. ９７８ ０ ± ０. ００６ ３ ０. ９７２ ６ ± ０. ００５ ２
ＭＳＭＭ ０. ９４０ ４ ± ０. ０１１ ２ ０. ９５６ ３ ± ０. ０１０ ５ ０. ９４３ ２ ± ０. ００９ ６ ０. ９５４ ３ ± ０. ００８ ８ ０. ９４３ ２ ± ０. ００９ ６

　 　 从表 ２ 可以看出:在各个指标上ꎬＲＳＭＭ方法都优

于其他分类方法ꎬ表现出了优越的分类性能ꎮ 这是因

为 ＲＳＭＭ方法在贝叶斯框架下进行学习ꎬ其核函数不

受 Ｍｅｒｃｅｒ条件限制ꎬ能够直接完成多分类问题ꎬ且不

同核函数的引入有效地解决了不同数据源的数据复杂

性问题ꎬ提高了算法的分类精度ꎻ而 ＳＳＭＭ、 ＳＩＭＭ、
ＭＳＭＭ方法在分类较多、数据较复杂的情况下ꎬ分类

能力不足ꎮ
除了识别率外ꎬ分类效率也是评价机器学习方法

的一个重要指标ꎮ
笔者随机抽取 １００ 个样本作为训练样本ꎬ其余

１００ 个样本作为测试样本ꎮ 从原始信号的输入到分类

结果的输出ꎬ记录整个分类过程所消耗的时间ꎮ
４ 种分类方法的分类效率如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 ４ 种分类方法的分类效率对比

分类方法 分类时间 / ｓ
ＲＳＭＭ １. ２６５ ３５
ＳＳＭＭ １. ３５４ ５２
ＳＩＭＭ ２. ６５２ ５４
ＭＳＭＭ ５. ４７５ ２６

　 　 由表 ４ 可知ꎬ利用美国凯斯西储大学滚动轴承数

据集ꎬ验证了 ＲＳＭＭ方法的优越性ꎮ

３. ２　 湖南大学数据验证

为了进一步说明 ＲＳＭＭ 方法的普适性ꎬ笔者再次

选择湖南大学滚动轴承数据集进行验证[１９]ꎮ
该滚动轴承故障模拟试验台如图 ４ 所示ꎮ
实验环境设置如表 ４ 所示ꎮ
在实验过程中ꎬ笔者随机抽取 １００ 组样本(每个

样本１ ０２４个点)进行训练ꎬ１００ 组作为测试样本ꎮ
４ 种方法的分类识别结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ４　 滚动轴承故障模拟试验台

表 ４　 实验环境设置

状态类型
故障深
度 / ｍｍ

类别
标签

滚动轴
承类型

采样频
率 / Ｈｚ

转速 /
ｒ􀅰ｍｉｎ －１

加载 /
Ｎ􀅰ｍ

正常 ０ １
内圈故障 ０. ６ ２
外圈故障 ０. ６ ３

内圈故障 ＋
外圈故障

０. ６ ＋
０. ６ ４

内圈故障 ＋
外圈故障

０. ２ ＋
０. ２ ５

滚动体故障 ０. ２ ６

ＳＫＦ
６２０８ １０ ２４０ １ ２００ ３

图 ５　 ４ 种分类方法的分类结果

　 　 从图 ５ 可以看出:在 ５ 次随机实验中ꎬＲＳＭＭ的分
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类效果仍然最好ꎮ 该结果进一步证明了笔者所提出的

方法的优越性ꎮ
为了全面评价该方法的分类性能ꎬ笔者仍然选取

查准率、召回率、Ｆ￣ｓｃｏｒｅ、Ｋａｐｐａ、准确率等指标ꎬ同时选

择 ＳＳＭＭ、ＳＩＭＭ、ＭＳＭＭ ３ 种分类方法进行对比分析ꎬ
以验证 ＲＳＭＭ方法在 ５ 种指标下的优越性能ꎮ

为了克服偶然因素ꎬ笔者独立进行 ５ 次随机实验ꎮ
４ 种方法分类性能比较的实验结果如表 ５ 所示ꎮ

表 ５　 ４ 种方法分类性能比较(平均值 ±标准)

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｒｅｃａｌｌ Ｆ￣ｓｃｏｒｅ Ｋａｐｐａ Ａｃｃｕｒａｃｙ
ＲＳＭＭ ０. ９８３ ２ ± ０. ００１ ８ ０. ９８３ １ ± ０. ００１ ２ ０. ９８２ ４ ± ０. ００１ ２ ０. ９８３ １ ± ０. ００１ ３ ０. ９８２ ５ ± ０. ００１ ５
ＳＳＭＭ ０. ９７５ ４ ± ０. ００４ ２ ０. ９７３ ６ ± ０. ００４ １ ０. ９７４ ８ ± ０. ００４ ３ ０. ９７３ ６ ± ０. ００４ １ ０. ９７５ ８ ± ０. ００３ ９
ＳＩＭＭ ０. ９６２ ４ ± ０. ００４ ２ ０. ９６２ ５ ± ０. ００３ ４ ０. ９６６ ７ ± ０. ００４ ２ ０. ９６２ ５ ± ０. ００３ ４ ０. ９６２ ５ ± ０. ００４ ８
ＭＳＭＭ ０. ９４５ ６ ± ０. ００９ ６ ０. ９４６ ７ ± ０. ００８ ９ ０. ９４１ ２ ± ０. ００８ ５ ０. ９４６ ７ ± ０. ００８ ９ ０. ９４３ ２ ± ０. ０１０ ４

　 　 综上所述ꎬ根据 Ａｃｃｕｒａｃｙ、Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｆ￣ｓｃｏｒｅ
和 Ｋａｐｐａ 等衡量指标下的对比结果可知ꎬ在以上 ４ 种

方法中ꎬＲＳＭＭ 方法的识别结果明显要优于 ＳＳＭＭ、
ＳＩＭＭ和 ＭＳＭＭ方法ꎮ

分析原因可知:
(１)ＲＳＭＭ是一种基于贝叶斯框架的统计学习方

法ꎬ该方法在贝叶斯框架下进行模型训练ꎬ其核函数不

受 Ｍｅｒｃｅｒ条件限制ꎬ可以获得各类别之间的概率统计

信息ꎬ进而可以对不确定样本进行分类ꎻ
(２)ＭＳＭＭ是一种平行超平面分类器ꎬ当输入数

据包含多种复杂特征信息时ꎬ数据的复杂性和数据的

长度会导致 ＭＳＭＭ难以收敛ꎻ
(３)采用 ＳＳＭＭ和 ＳＩＭＭ 构建模型的前提是回归

矩阵具有低秩特性ꎬ在面对大多数矩阵是多秩的情况

下ꎬＳＳＭＭ和 ＳＩＭＭ方法很难发挥其模型本身的优势ꎮ
相比 ＳＳＭＭ、ＳＩＭＭ和 ＭＳＭＭ 方法ꎬＲＳＭＭ 方法是

借助于贝叶斯框架思想构造出来的概率统计模型ꎬ因
此ꎬ在采用该方法对不确定样本(尤其是复杂数据问

题)进行分类时ꎬＲＳＭＭ具有明显的优势ꎮ

４　 结束语

为了解决采用支持矩阵机(ＳＭＭ)进行分类建模

时ꎬ缺乏必要的概率信息ꎬ而导致其产生的稀疏性和鲁

棒性不明确的问题ꎬ笔者以贝叶斯理论框架为基础ꎬ提
出了一种相关支持矩阵机(ＲＳＭＭ)ꎬ来获得各类别之

间的概率统计信息ꎬ进而对不确定样本进行了分类ꎻ最
后ꎬ进行了滚动轴承故障分类实验ꎬ采用滚动轴承数据

集对该方法的性能进行了检验ꎮ
研究结论如下:
(１)ＲＳＭＭ 以样本信号矩阵作为分类器的输入ꎬ

在建模中引入概率框架和先验概率ꎬ使预测结果具有

必要的概率信息ꎬ并且使预测结果具有统计意义ꎻ
(２)在贝叶斯框架下ꎬ采用 ＲＳＭＭ 方法进行模型

训练ꎬ其核函数不受 Ｍｅｒｃｅｒ 条件的限制ꎬ可以获得各

类别之间的概率统计信息ꎬ进而可以对不确定样本进

行分类ꎻ
(３)滚动轴承故障分类实验证明ꎬ在在 Ａｃｃｕｒａｃｙ、

Ｒｅｃａｌｌ、Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ、Ｆ￣ｓｃｏｒｅ 和 Ｋａｐｐａ 等各项衡量指标方

面ꎬＲＳＭＭ方法均表现出其良好的性能ꎮ
由于 ＲＳＭＭ 方法在滚动轴承故障诊断方面具有

良好的表现ꎬ可以将其推广到其他旋转机械的故障诊

断中ꎮ 然而ꎬＲＳＭＭ方法仍然存在一些需要改进的地

方ꎬ如特征冗余性等ꎮ
因此ꎬ在今后的工作中ꎬ笔者所在课题组将对建模

过程中的特征冗余性问题进行研究ꎬ以进一步提高该

算法的识别精度ꎮ
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