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多分类边界支持矩阵机及其在滚动

轴承故障诊断中的应用∗
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摘要:由于支持矩阵机(ＳＭＭ)利用平行超平面实现对不同类别样本的分类ꎬ使其无法最大化任意两类样本之间间隔ꎬ为此ꎬ通过分

析非平行超平面与支持矩阵机的相关理论ꎬ提出了一种多分类边界支持矩阵机(ＭＢＳＭＭ)ꎬ并将其应用于滚动轴承的故障诊断中ꎮ
首先ꎬ在 ＭＢＳＭＭ 中以矩阵为建模元素ꎬ建立了其多分类目标函数ꎬ充分利用输入矩阵行与列之间的结构化信息ꎻ然后ꎬ利用非平行

边界超平面来隔离任意两种类型的数据ꎬ非平行边界超平面可以最大化任意两类样本之间的间隔ꎻ引入了逐次超松弛法(ＳＯＲ)进
行对偶问题求解ꎬＳＯＲ 可以线性收敛到最优值ꎬ不需要太多计算就可以处理大规模数据集ꎬ大大提高了算法的计算效率ꎻ最后ꎬ将其

应用于滚动轴承的故障诊断中ꎬ通过滚动轴承数据及不同指标对其进行了实验验证ꎮ 研究结果表明:ＭＢＳＭＭ 利用非平行边界超平

面可以完成对复杂数据样本的准确分类ꎬ在识别率、时间、ｋａｐｐａ、准确率、召回率、Ｆ１ 得分和统计检验等方面具有良好表现ꎬ证明了

ＲＳＭＭ 具有优越的分类性能ꎮ
关键词:多分类边界支持矩阵机ꎻ滚动轴承ꎻ故障诊断ꎻ非平行边界超平面
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０　 引　 言

作为一种极其重要的基础部件ꎬ滚动轴承被广泛

应用于航空发动机、数控机床、风力发电机组等各种传

动系统中ꎮ 但是ꎬ由于滚动轴承工作环境通常较为恶

劣ꎬ其局部极易产生疲劳破坏ꎮ
当滚动轴承出现失效时ꎬ如不及时排除故障ꎬ将有

可能造成巨大的经济损失或重大的安全事故ꎮ 因此ꎬ
滚动轴承故障诊断对保证机械系统高效、安全运行具

有重要意义[１￣３]ꎮ
随着人工智能的兴起ꎬ各种基于机器学习的滚动

轴承故障诊断方法被陆续提出ꎬ如支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)、人工神经网络( ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＮＮ)等[４ꎬ５]ꎮ 其中ꎬＳＶＭ 采用结构风险最小

化( ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｉｓｋ ｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ ＳＲＭ)的分类策略ꎬ具
有较强的泛化能力和小样本学习能力[６]ꎮ 因此ꎬＳＶＭ
一直是智能滚动轴承故障诊断领域的研究热点ꎮ 然

而ꎬ基于支持向量机的滚动轴承故障诊断方法大都需

要人工提取滚动轴承固有的故障特征ꎬ这将破坏时域

信号数据之间的关联性ꎮ 同时ꎬ当故障信息比较微弱

时ꎬ提取特征很可能造成微弱信息的泄露ꎬ致使建立的

模型失真[７]ꎮ
为了解决上述问题ꎬＬＵＯ Ｌｕｏ 等人[８] 设计了一种

矩阵形式的支持 矩 阵 机 ( ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＭＭ)ꎬＳＭＭ 的核心思想是以矩阵的形式构造一个超

平面ꎬ来划分不同的类ꎮ 在 ＳＭＭ 算法中ꎬＳＭＭ 采用核

范数来控制权矩阵的秩ꎬ充分捕获嵌入到矩阵数据中

的结构信息ꎮ
鉴于 ＳＭＭ 良好的分类能力ꎬ相关学者在 ＳＭＭ 基

础上开发了一系列改进的 ＳＭＭ 方法ꎬ如 ＺＨＥＮＧ Ｑｉｎｇ￣
ｑｉｎｇ 等人[９]采用多分类策略提出了多分类支持矩阵机

(ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＭＳＭＭ)ꎬ解决了

ＳＭＭ 多分类的问题ꎮ 同时ꎬＺＨＥＮＧ Ｑｉｎｇ￣ｑｉｎｇ 等人[１０]

继续探索数据的冗余性和鲁棒性ꎬ提出了稀疏支持矩

阵机(ｓｐａｒｓｅ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＳＭＭ)ꎬ其通过增

加 Ｌ１ 范数来减弱冗余特征和含噪特征对建模的影响ꎬ
提高了分类的精度ꎮ ＰＡＮ Ｈａｉ￣ｙａｎｇ 等人[１１] 利用辛几

何相似变换和最小二乘法求解决策函数ꎬ提出了辛几

何 矩 阵 机 ( ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｍａｔｒｉｘ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＳＧＭＭ)ꎬ增强了模型的鲁棒性和收敛性ꎮ

然而ꎬ上述 ＳＭＭ 及改进算法所建立的超平面都是

平行超平面ꎬ无法最大化两类复杂数据样本之间的距离ꎮ
针对上述问题ꎬ笔者提出一种基于多分类边界支

持矩阵机(ＭＢＳＭＭ)ꎬ并应用于滚动轴承故障诊断中ꎮ
该方法通过建立多分类目标函数ꎬ利用非平行边

界超平面来隔离任意两种类型的数据ꎬ非平行边界超

平面可以最大化任意两类样本之间的间隔ꎬ达到预期

的分类效果ꎻ同时ꎬ在 ＭＢＳＭＭ 中引入逐次超松弛法

(ｓｕｃｃｅｓｓｉｖｅ ｏｖｅｒｒｅｌａｘａｔｉｏｎꎬ ＳＯＲ) [１２]ꎬ可以大大提高算

法的效率ꎮ
最后为了验证 ＭＢＳＭＭ 在滚动轴承故障诊断中的

有效性ꎬ笔者将其与经典矩阵分类器进行比较分析ꎮ

１　 多分类边界支持矩阵机

给定一训练样本集{Ｚ ｉꎬｙｉ} Ｎ
ｉ ＝ １ (其中:Ｚ ｉ—输入矩

阵ꎬＺ ｉ∈Ｒｐ × ｑꎻｙｉ—类标签ꎬｙｉ ＝ {１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ})ꎬ拟根据矩

阵特点建立目标函数ꎮ
对于 ｋ 类分类问题ꎬ基于 ｋ 次超平面离第 ｋ 类样

本集越近ꎬ离其他类样本集越远的原则ꎬ笔者建立 ＭＢ￣
ＳＭＭ 的目标函数ꎬ其表达式如下:

ｍｉｎ １
２ ∑ｉ∈Ｕｋ

‖ｔｒ(ＷｋＺ ｉ) ＋ ｂｋ‖２ ＋ ｃｋ∑
ｊ∈􀭾Ｕｋ

ξ ｊ ＋

１
２ λｋ(‖Ｗｋ‖２ ＋ ｂ２

ｋ)

ｓ. ｔ. 　 ξ ｊ ≥１ ＋ ( ｔｒ(ＷｋＺ ｊ) ＋ ｂｋ)ꎬξ ｊ ≥０ (１)
式中:Ｗｋ—第 ｋ 个近端超平面的权矩阵ꎻｂｋ—第 ｋ 个近

端超平面的偏差ꎻＵｋ—正类样本集ꎻ􀭾Ｕｋ—负类样本集ꎻ
ｃｋ—折衷系数ꎻλｋ—正则化参数ꎻξ ｊ—错误标记误差的

松弛变量ꎮ
通过引入非负拉格朗日乘子 α 和 βꎬ实现了目标

函数(１)的拉格朗日变换ꎮ 其表达式如下:

Ｌ ＝ １
２∑ｉ∈Ｕｋ

‖ｔｒ(ＷｋＺｉ) ＋ ｂｋ‖２ ＋ ｃｋ∑
ｊ∈􀭹Ｕｋ

ξｊ ＋
１
２ λｋ(‖Ｗｋ‖２ ＋

ｂ２
ｋ) ＋ ∑

ｊ∈􀭾Ｕ
α ｊ( ｔｒ(ＷｋＺ ｊ) ＋ ｂｋ ＋ １ － ξ ｊ) － ∑

ｊ∈􀭾Ｕ
β ｊξ ｊ

(２)
为解式(２)ꎬ笔者计算了 Ｗｋ、ｂｋ、ξｊ、αｊ 和 βｊ 的偏导

数ꎬ得到了满足 Ｋａｒｕｓｈ￣Ｋｕｈｎ￣Ｔｕｃｋｅｒ(ＫＫＴ)条件的方程:

∂Ｗｋ
Ｌ ＝ ∑

ｉ∈Ｕｋ

( ｔｒ(ＷｋＺ ｉ) ＋ ｂｋ)Ｚ ｉ ＋ λｋＷｋ ＋ ∑
ｊ∈􀭾Ｕ

α ｊＺ ｊ

∂ｂｋＬ ＝ ∑
ｉ∈Ｕｋ

( ｔｒ(ＷｋＺ ｉ) ＋ ｂｋ) ＋ λｋｂｋ ＋ ∑
ｊ∈􀭾Ｕ

α ｊ

∂ξｊＬ ＝ ｃｋ － α ｊ － β ｊ

ξ ｊ ≥１ ＋ ( ｔｒ(ＷｋＺ ｊ) ＋ ｂｋ)ꎬξ ｊ ≥０

∑
ｊ∈􀭾Ｕ

α ｊ( ｔｒ(ＷｋＺ ｊ) ＋ ｂｋ ＋ １ － ξ ｊ) ＝ ０ꎬα ｊ ≥０

∑
ｊ∈􀭾Ｕ

β ｊξ ｊ ＝ ０ꎬβ ｊ ≥０

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ïï

(３)
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通过整理式(３)ꎬ可得:

∑
ｉ∈􀭾Ｕ

Ｚ ｉ

Ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷(􀭸Ｘ ｉ 　 Ｉ)

Ｗｋ

ｂｋＩ
æ

è
ç

ö

ø
÷＋ λｋ

Ｗｋ

ｂｋＩ
æ

è
ç

ö

ø
÷＋ ∑

ｊ∈􀭾Ｕｋ

α ｊ
Ｚ ｊ

Ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ ０

(４)
式中: Ｉ—１ × ｑ 矩阵ꎬ其元素为 １ꎻ􀭸Ｚ ｉ—输入矩阵向

量化ꎮ
如果 Ｙ ｉ ＝ (Ｚ ｉＩ) Ｔ 被定义ꎬ那么有:

(∑
ｉ∈Ｕｋ

Ｙ ｉＹＴ
ｉ ＋ λｋ)

Ｗｋ

ｂｋＩ
æ

è
ç

ö

ø
÷＋ ∑

ｊ∈􀭾Ｕｋ

α ｊＹ ｊ ＝ ０ (５)

Ｗｋ

ｂｋＩ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝ － (∑

ｉ∈Ｕｋ

Ｙ ｉＹＴ
ｉ ＋ λｋ) －１∑

ｊ∈􀭾Ｕｋ

α ｊＹ ｊ (６)

接下来ꎬ笔者用式(６)代替拉格朗日函数(２)ꎬ得
到问题(１)的对偶问题:

ｍａｘ∑
ｊ∈􀭾Ｕｋ

α ｊ －
１
２ ∑ｊ１∈􀭾Ｕｋ

∑
ｊ２∈􀭾Ｕｋ

α ｊ１α ｊ２Ｙ
Ｔ
ｊ１(∑

ｉ∈Ｕｋ

Ｚ ｉＺＴ
ｉ ＋ λｋ) －１Ｙ ｊ２

ｓ. ｔ. 　 ０ ≤ α ｊ ≤ ｃｋ (７)
也可以表示为:

ｍａｘ　 ｅＴα ｊ －
１
２ α ｊ１α ｊ２Ｙ

Ｔ
ｊ１(∑

ｉ∈Ｕｋ

Ｙ ｉＹＴ
ｉ ＋ λｋＩ) －１Ｙ ｊ２

ｓ. ｔ. 　 ０ ≤ α ｊ ≤ ｃｋ (８)
因此ꎬ求解式(１)的问题转化为对偶问题(８)中 α

的解ꎬ并且可由式(６)构造第 ｋ 个近端超平面ꎮ

为了获得 αꎬ设 Ｑ ＝ ＹＴ
ｊ１(∑

ｉ∈Ｕｋ

ＹｉＹＴ
ｉ ＋ λｋＩ) －１Ｙｊ２ꎬ 可

得:

ｍａｘ　 ｅＴα － １
２ αＴＱα

ｓ. ｔ. 　 ０≤α≤ｃｋｅ (９)
为了解决式(９)的问题ꎬ可以用 ＳＯＲ 方法求解ꎮ 同

时ꎬＳＯＲ 可以线性收敛到最优值ꎬ不需要太多计算就可

以处理大规模数据集ꎬ因此ꎬ笔者取收敛误差阈值 ０. ０１ꎮ
用 ＳＯＲ 法求出 α 值ꎬ得到权矩阵Ｗｋ 和偏差 ｂｋꎬ进

而可预测未知样本 􀭹Ｘ 的状态类型ꎮ
如上所述ꎬＭＢＳＭＭ 作为近端分类器ꎬ如果未知样

本 􀭹Ｘ 更接近一个近端超平面ꎬ它将被分配到相应的类

型ꎬ即:

􀭴ｙ ＝ ｍｉｎ ｜ ｔｒ(ＷＴ
ｋ
􀭹Ｘ) ＋ ｂｋ ｜

‖Ｗｋ‖
æ

è
ç

ö

ø
÷ꎬｋ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ (１０)

根据式(１０)ꎬ笔者通过比较特征矩阵和不同交互

超平面之间的距离ꎬ来确定样本的类型ꎮ

２　 基于相关支持矩阵机的诊断方法

当滚动轴承发生故障时ꎬ其采集的振动信号通常

与正常状态下的振动信号在时域上略有不同ꎬ但是很

难直接观察到故障状态ꎬ需要采用机器学习方法对采

集的信号进行学习ꎬ建立状态预测模型ꎮ
基于支持向量机的滚动轴承故障诊断方法都需要

人工提取滚动轴承固有的故障特征ꎬ这将破坏时域信

号数据之间的关联性ꎮ 同时ꎬ当故障信息比较微弱时ꎬ
提取特征很可能造成微弱信息的泄露ꎬ致使建立的模

型失真ꎮ
为此ꎬ笔者提出了一种基于多分类边界支持矩阵

机(ＭＢＳＭＭ)的滚动轴承故障诊断方法ꎮ 该方法以矩

阵为建模单元ꎬ充分利用原始信号的微弱信息建立准

确的预测模型ꎮ
辛几何相似变换 ( ｓｙｍｐｌｅｃｔｉｃ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬ ＳＧＳＴ)作为一种新的信号分析方法[１３]ꎬ
已被证明具有良好的特征提取能力ꎮ 因此ꎬ笔者拟采

用 ＳＧＳＴ 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
实验方法的过程如下:
(１)将拾取的振动信号进行辛几何相似变换ꎬ获

得具有原始信号状态信息的辛几何系数矩阵ꎻ
(２)将获得的辛几何系数矩阵分为训练样本和测

试样本ꎬ对训练样本进行训练并建立预测模型(１０)ꎻ
(３)对测试样本进行测试分类ꎬ获得分类结果ꎮ

３　 实验及结果分析

３. １　 实验台及参数设置

为了验证该方法的有效性ꎬ笔者选用滚动轴承故

障数据进行比较与分析ꎮ 实验中所使用的滚动轴承型

号为 ＳＫＦ６２０５ꎬ环境温度为 ３１ ℃ꎬ同时采用黄油润滑

脂润滑ꎮ
滚动轴承故障模拟实验台如图 １ 所示ꎮ

图 １　 滚动轴承故障模拟实验台

为了模拟滚动轴承不同的故障类型ꎬ笔者采用电火

花加工技术ꎬ分别在轴承的内圈、外圈和滚动体上切割

出不同尺寸(０. ４ ｍｍ、０. ２ ｍｍ 和 ０. ３ ｍｍ)的“故障”ꎻ同
时ꎬ利用 ＬＭＳ 软件在测试轴承底座上采集加速度振动
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信号ꎬ每类滚动轴承状态采集 ２００ 个样本(一个样本包

含 ２ ０４８ 个点)ꎮ
实验条件及参数设置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 实验条件及参数设置

滚动轴承
状态类型

故障深度
/ ｍｍ

采样
频率

转速

/ ｒ􀅰ｍｉｎ － １
加载
/ Ｎｍ

正常

内圈故障

外圈故障

滚动体故障

０
０. ２
０. ４
０. ２
０. ３
０. ２

１０ ｋ ９００ ２

３. ２　 实验结果分析

在实验验证过程中ꎬ为了避免单次实验的偶然性ꎬ
笔者随机抽取 １００ 个训练样本和 １００ 个测试样本ꎬ进
行 ５ 次独立的测试实验ꎮ

同时ꎬ笔者对ＳＧＭＭ、ＳＳＭＭ和ＭＳＭＭ进行了比较分析ꎮ
４ 种分类器的测试结果如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ４ 种分类器的识别结果

由图 ２ 可以看出:
在每次试验中ꎬＭＢＳＭＭ 对滚动轴承状态监测的

识别率均最高ꎬ说明所提方法在滚动轴承故障诊断中

具有较大的分类优势ꎻ
在所有方法中ꎬＭＳＭＭ 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 不收敛ꎻ
ＳＧＭＭ 具有较好的鲁棒性ꎬ测试结果表现良好ꎬ但

该方法没有考虑信号的稀疏性ꎻ
ＳＳＭＭ 具有较高的识别率ꎬ其具有较强的泛化能

力和鲁棒性ꎮ 然而ꎬＳＳＭＭ 不能捕捉到原始振动信号

的结构信息ꎬ同时该方法的本质是建立平行超平面ꎬ完
成不同类型数据的划分ꎬ无法得到令人满意的结果ꎮ

综上所述ꎬ与 ＭＳＭＭ、ＳＧＭＭ 和 ＳＳＭＭ 相比ꎬ所提

方法可通过建立多分类目标函数ꎬ利用非平行边界超

平面来隔离任意两种类型的数据ꎬ非平行边界超平面

可以最大化任意两类样本之间的间隔ꎬ达到预期的分

类效果ꎮ 因此ꎬＭＢＳＭＭ 具有优越的滚动轴承故障诊

断性能ꎮ
为了进一步验证所提方法的分类效果ꎬ笔者继续

选取 １２ 种类型的滚动轴承状态数据进行验证ꎮ
滚动轴承参数及实验条件及参数设置如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 实验条件及参数设置

滚动轴承
状态类型

故障深度
/ ｍｍ

加载
/ Ｎｍ

转速

/ ( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)

正常

内圈故障

外圈故障

滚动体故障

０

０. ２

０. ４

０. ２

０. ３

０. ２

２

９００
１ ２００
９００
１ ２００
９００
１ ２００
９００
１ ２００
９００
１ ２００
９００
１ ２００

　 　 笔者随机选取 １００ 个样本进行训练ꎬ１００ 个样本

作为测试ꎮ
经过测试样本分析ꎬ４ 种方法的识别率和对比结

果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ４ 种分类方法的识别结果

从图 ３ 可以看出:ＭＢＳＭＭ 具有较高的识别率ꎬ平
均识别率比 ＳＧＭＭ 高 ２％ ~ ５％ ꎬ比 ＭＳＭＭ 高 ３％ ~
８％ ꎬ比 ＳＳＭＭ 高 ０. ５％ ~３％ ꎮ

为了全面验证所提出的方法ꎬ笔者引入 ｋａｐｐａ、准
确率、召回率和 Ｆ１ 得分ꎬ进行多角度比较分析[１４]ꎮ

４ 种分类器在 ４ 种指标下的五次随机实验的结

果ꎬ如表 ３ 所示ꎮ
由表 ３ 可以看出:笔者提出的 ＭＢＳＭＭ 方法在各

个指标上都具有优越的分类性能ꎬ并且优于其他分类

方法ꎮ 这是因为 ＭＢＳＭＭ 采用所提方法ꎬ利用非平行

边界超平面来隔离任意两种类型的数据ꎬ非平行边界

超平面可以最大化任意两类样本之间的间隔ꎮ 同时ꎬ
与辛几何相似变换相结合ꎬ使模型具有鲁棒性ꎬ减弱噪

声对分类结果的影响ꎮ
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表 ３　 ４ 种分类器在 ４ 种指标下的对比结果

Ｋａｐｐａ 准确率 召回率 Ｆ１ 得分 时间 / ｓ
ＭＢＳＭＭ ０. ９８４ ２ ± ０. ００６ ３ ０. ９８２ ５ ± ０. ００５ ８ ０. ９８２ ５ ± ０. ００４ ２ ０. ９８２ ５ ± ０. ００４ ２ １. ０２５ ８ ± ０. ０９５ ２
ＳＧＭＭ ０. ９４５ ８ ± ０. ００９ ４ ０. ９５９ ６ ± ０. ００８ ５ ０. ９５４ ５ ± ０. ００８ ５ ０. ９５４ ５ ± ０. ００８ ４ １. ８５２ ５ ± ０. ４５８ ２
ＳＳＭＭ ０. ９５４ ７ ± ０. ００９ ４ ０. ９６０ ５ ± ０. ００８ ６ ０. ９６３ ６ ± ０. ００４ ５ ０. ９６３ ６ ± ０. ００４ ５ ６. １４１ ５ ± ０. ８５２ ４
ＭＳＭＭ ０. ９２１ ２ ± ０. ０１２ ０ ０. ９２０ ４ ± ０. ０１１ １ ０. ９２７ ８ ± ０. ０２６ ６ ０. ９２７ ７ ± ０. ０２６ ５ ９. ２５４ １ ± ０. ２７５ ７

　 　 因此ꎬＭＳＭＭ、ＳＳＭＭ 和 ＳＧＭＭ 在多分类、数据复

杂的情况下ꎬ分类能力稍显不足ꎮ

３. ３　 统计指标分析

但是上述实验仅从各种判别指标来分析各种分类

器的性能ꎬ并没有从统计理论上进行分析ꎮ 因此ꎬ为了

验证所提 ＭＢＳＭＭ 方法是否比其他分类器有所改进ꎬ
笔者使用 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 检验(Ｆｒｉｅｄｍａｎ 已经在其他统计检

验中得到证明)来评估多分类器的性能[１５]ꎮ
Ｆｒｉｅｄｍａｎ 统计方法的表达式如下:

χ２Ｆ ＝ １２Ｎ
ｋ(ｋ ＋ １) ∑

ｊ
Ｒ２

ｊ － ｋ(ｋ ＋ １) ２

４[ ] (１１)

ＦＦ ＝
(Ｎ － １)χ２Ｆ

Ｎ(ｋ － １) － χ２Ｆ
(１２)

式中:Ｎ—分类类型数目ꎻｋ—分类器个数ꎻＲ ｊ—每个实

验中第 ｉ 个分类器的平均识别率排名ꎮ
为了获得可靠的统计结果ꎬ笔者采用正常、内圈故

障、外圈故障和滚球故障的多种滚动轴承数据ꎬ进行了

３０ 次随机实验ꎮ
不同分类器的识别结果如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 不同分类器的识别率(％)

序号 ＭＢＳＭＭ ＳＧＭＭ ＳＳＭＭ ＭＳＭＭ
１ ９８. ７５ ９５. ５０ ９６. ９２ ９２. ５８
２ ９８. ８３ ９５. ５８ ９６. ５８ ９４. １７
３ ９８. ３３ ９６. １７ ９５. ４２ ９３. ８３
４ ９９. １７ ９４. ４２ ９７. ７５ ９３. ８３
５ ９８. ４２ ９５. ５０ ９６. １７ ９２. ５８
６ ９８. ３３ ９５. ５８ ９７. ４２ ９４. ００
７ ９７. ９２ ９６. ４２ ９６. １７ ９２. ５８
８ ９８. ７５ ９５. ５０ ９６. ９２ ９３. ５８
９ ９８. ８３ ９５. ３３ ９６. ９２ ９４. １７
１０ ９８. ４２ ９６. １７ ９５. ５０ ９３. ８３
１１ ９８. ５８ ９５. ５０ ９６. ４２ ９３. ５０
１２ ９８. ８３ ９６. １７ ９６. ５８ ９４. １７
１３ ９８. ５８ ９６. ９２ ９５. ４２ ９４. ００
１４ ９８. ７５ ９５. ３３ ９６. ９２ ９３. ５０
１５ ９８. ３３ ９６. ５８ ９５. ５８ ９３. ８３
１６ ９８. ３３ ９６. １７ ９７. ４２ ９４. ００
１７ ９９. ００ ９６. ４２ ９５. ９２ ９２. ９７
１８ ９８. ７５ ９５. ４２ ９７. ４２ ９３. ５０
１９ ９９. ００ ９５. ９２ ９６. ５８ ９４. １７
２０ ９８. ８３ ９５. ３３ ９６. ５８ ９４. ００

续表

序号 ＭＢＳＭＭ ＳＧＭＭ ＳＳＭＭ ＭＳＭＭ
２１ ９８. ７５ ９５. ９２ ９６. ５８ ９２. ５８
２２ ９８. ３３ ９６. １７ ９６. ４２ ９４. １７
２３ ９８. ７５ ９６. ４２ ９６. ５８ ９３. ８３
２４ ９９. ００ ９５. ９２ ９５. ４２ ９３. ８３
２５ ９８. ５８ ９６. ４２ ９６. ９２ ９２. ５８
２６ ９８. ３３ ９６. ４２ ９５. ３３ ９４. ００
２７ ９８. ７５ ９６. １７ ９６. １７ ９２. ５８
２８ ９８. １７ ９５. ３３ ９６. ９２ ９３. ５０
２９ ９９. ００ ９５. ５０ ９６. ４２ ９４. １７
３０ ９８. ５８ ９６. ４２ ９５. ９２ ９３. ５０

　 　 从表 ４ 可以看出: ＭＢＳＭＭ、 ＳＧＭＭ、 ＳＳＭＭ 和

ＭＳＭＭ 的平均排名分别为 １、２. ６６６ ７、２. ３ 和 ４ꎻ当 α ＝
０. ０５ꎬｋ ＝ ４ꎬＮ ＝ ３０ 时ꎬＦ(４ꎬ３０)的临界值为 ２. ６９ꎮ

按式(１１ꎬ１２)计算ꎬ可以得到 χ２Ｆ ＝ ７９. ２２ 和 Ｆ ＝
２１３. １１５ꎮ 因此ꎬ原始的假设被否定ꎮ 根据 Ｎｅｍｅｎｙｉ 检
验ꎬα ＝ ０. ０５ 的临界值表示如下[１６]:

ＣＤ ＝ ｑα
ｋ(ｋ ＋ １)

６Ｎ (１３)

式中:ｑα—Ｎｅｍｅｎｙｉ 试验的临界值ꎮ
根据 Ｎｅｍｅｎｙｉ 测试表ꎬｑα ＝ ２. ４５９ ０ꎮ
ＭＢＳＭＭ 与其他 ３ 种分类方法的差值分别是

(ＳＧＭＭ￣ＭＢＳＭＭꎬ２. ６６６ ７￣１)、(ＳＳＭＭ￣ＭＢＳＭＭꎬ２. ３￣１)
和(ＭＳＭＭ￣ＭＢＳＭＭꎬ４￣１)ꎮ 通过比较 ＳＧＭＭ￣ＭＢＳＭＭ、
ＳＳＭＭ￣ＭＢＳＭＭ、ＭＳＭＭ￣ＭＢＳＭＭ 和 ＣＤ ＝ ０. ７６３ ７ꎬ可以

看出ꎬＭＢＳＭＭ 的分类性能明显优于 ＳＧＭＭ、ＳＳＭＭ 和

ＭＳＭＭ 方法ꎮ
综上所述ꎬ通过比较 ５ 种方法的识别率、时间、

ｋａｐｐａ、准确率、召回率和 Ｆ１ 得分ꎬ以及统计检验ꎬ证明

笔者提出的 ＳＲＭＭ 方法在整体性能上明显优于其他

分类方法ꎮ
虽然其他方法也显示出优越的性能ꎬ但与 ＳＲＭＭ

方法相比ꎬ它们的性能明显不足ꎮ

４　 结束语

笔者利用非平行超平面、矩阵结构多元性等思想

提出了一种基于多分类边界支持矩阵机(ＭＢＳＭＭ)的
滚动轴承故障诊断方法ꎮ

通过对所提方法的分析与比较ꎬ可以得出结论如下:
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(１)所提方法通过建立多分类目标函数ꎬ利用非

平行边界超平面来隔离任意两种类型的数据ꎬ非平行

边界超平面可以最大化任意两类样本之间的间隔ꎬ达
到预期的分类效果ꎻ

(２)在 ＭＢＳＭＭ 中引入 ＳＯＲ 算法ꎬＳＯＲ 可以线性

收敛到最优值ꎬ不需要太多计算就可以处理大规模数

据集ꎬ大大提高了算法的计算效率ꎻ
(３)将 ＭＢＳＭＭ 应用于滚动轴承故障诊断中ꎬ其

在 ｋａｐｐａ、准确率、召回率和 Ｆ１ 得分等衡量指标下均

表现出优越性ꎮ
虽然所提方法在滚动轴承故障诊断中表现出优异

的分类性能ꎬ但是其仍然存在一些问题需要进一步完

善ꎬ如变工况、样本不平衡等状态下的模型建立和分类

问题ꎮ
在接下来的研究中ꎬ课题组将根据变工况数据的

特征和样本间的权重ꎬ继续对该问题做进一步的研究ꎮ
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