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特征选择的多准则融合差分遗传算法及其应用

关晓颖，陈果＊，林桐
南京航空航天大学 民航学院，南京　２１００１６

摘　要：为了全面评价特征子集的好坏，提高特征子集作为最佳子集的可靠性，以及更快找到最佳子集，提出了一种用

于特征选择的多准则融合差分遗传算法。引入多个评价准则对特征子集进行评价，并对遗传算法的选择算子进行改进，

有利于选出适应度高且具有重要特征的个体；同时，引入差分策略改进变异算子，提高种群多样性和算法搜索能力；最后

通过仿真实验和滚动轴承实例验证了该方法的有效性。
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　　特征选择的任务就是求出一组对分类最有效
的特征，即在特征维数减少到同等水平时，其分类
性能最佳。Ｆｉｌｔｅｒ法和 Ｗｒａｐｐｅｒ法是常用的方
法。Ｆｉｌｔｅｒ法利用单独的可分性准则来选择特
征；Ｗｒａｐｐｅｒ法利用分类器进行特征选择［１］。由
于 Ｗｒａｐｐｅｒ法是直接利用分类器的错误率作为
特征选择的依据，具有特征选择精度高的优点，
但由于每次选择子集后都需要进行学习训练，
耗时大。而Ｆｉｌｔｅｒ法的单个评价准则不能全面
评价特征子集的好坏。基于此，特征选择既要
定义有效的可分性准则进行特征评价，还需要
设计有效的算法提高最优特征组合的可靠性和

搜索效率。
特征选择的过程可以看作是一个求解组合优

化问题的过程，因此可以用解决组合优化问题的
方法来解决特征选择问题。遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）在这方面具有很大的潜力，尤其
当选择的空间很大（特征维数很高）且对特征间

的关系缺乏认识时。遗传算法通过模拟自然界
中生物进化的遗传规律寻找最优的进化结果，
属于带导向性的随机优化算法，具有良好的全
局搜索能力和隐含的并行性。目前，遗传算法
被广泛应用于特征选取，国内外学者对基于遗
传算法的特征选择方法进行了研究并取得良好

的效果［２－８］。
然而，现有应用于特征选择的遗传算法中，对

于Ｆｉｌｔｅｒ方法，更多是采用单个评价准则；其次，
在ＧＡ的改进上，未充分考虑特征权重对ＧＡ搜
索的引导性，以及传统的变异算子不容易变异得
到更多的优秀个体。有鉴于此，本文提出一种用
于特征选择的多准则融合的差分遗传（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉ－
ａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗｉｔｈ　Ｍｕｌｔｉ－
ｃｒｉｔｅｒｉａ　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ，ＭＥＤＥＧＡ）算法，算法的第１
阶段采用ＲｅｌｉｅｆＦ算法［９］获得特征权值，为第２阶
段的ＧＡ搜索提供先验知识和导向；第２阶段提
出差分遗传算法，以简单遗传算法（Ｓｉｍｐｌｅ　Ｇｅ－
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ｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＳＧＡ）为基础，利用特征权值，
并结合适应值对选择算子进行改进，以及采用差
分策略改进变异算子，另外，还以特征子集作为整
体进行评价；第３阶段注重最优特征子集的可靠
性评价，在每次ＧＡ终止时得到的结果进一步评
价，选择频繁出现的特征或特征组合，避免偶尔
出现的特征所产生的干扰。算法实现了加快种
群收敛速度，提高算法性能，有效改善特征选择
的效果。最后，用仿真实例验证了方法的有效
性，并将方法应用于滚动轴承故障特征的选择
研究，得到了滚动轴承故障诊断的最优特征
子集。

１　多准则融合差分遗传算法

１．１　算法基本流程

遗传算法是模拟遗传继承和达尔文的适者生

存原理，它以适应度函数（或目标函数）为依据，通
过对群体施加遗传算子操作来实现群体内个体基

因重组的迭代处理过程，逐代演化产生出越来越
好的近似解。遗传算法的实现涉及５个主要因
素：个体的编码、初始群体的设定、适应度函数（评
价函数）的设计、遗传算子（选择、交叉、变异、精英
策略）和算法控制参数。特征选择的过程就是一
个求解组合优化问题的过程，为了求得最优特征
子集及提高算法的性能，遗传算法要重点解决的
问题有：① 构造适应度函数；② 遗传算子（选择、
杂交和变异）的设计。
针对Ｆｉｌｔｅｒ方法的单个评价准则不能全面评

价特征子集的好坏，为了提高选择精度，以及提高
特征子集作为最佳子集的可靠性，本文提出了多
准则融合差分遗传算法用于特征选择，分别从３
个方面去选择和评价特征子集：第一，单个特征对
分类的贡献，为 ＧＡ搜索提供先验知识和导向。
采用ＲｅｌｉｅｆＦ算法计算单个特征权值，权值越大，
则该特征对分类的影响就越大；第二，特征子集作
为一个整体进行评价，选取类间距离大、类内距离
小的特征子集；第三，提高最优特征子集的可靠
性，避免偶尔出现的特征所产生的干扰，结合多次
测试的结果，选择频繁出现的特征或特征组合。
图１为基于多准则融合的特征选择示意图，图２
为 ＭＥＤＥＧＡ算法的流程图。

图１　基于多准则融合的特征选择示意图

Ｆｉｇ．１　Ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｍｕｌｔｉ－
ｃｒｉｔｅｒｉａ　

　

图２　提出的多准则融合差分遗传（ＭＥＤＥＧＡ）算法流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ａｎｄ

ｇｅｎｅｔｉｃ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｗｉｔｈ　ｍｕｌｔｉｃｒｉｔｅｒｉａ　ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
（ＭＥＤＥＧＡ）ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　

１．２　算法关键技术

１．２．１　ＲｅｌｉｅｆＦ算法

ＲｅｌｉｅｆＦ算法［９］是 Ｋｏｎｏｎｅｎｋｏ在１９９４年提
出的，它是一种改进的Ｒｅｌｉｅｆ算法，也是目前Ｆｉｌ－
ｔｅｒ特征选择的方法之一，它主要用于处理多类问
题以及回归问题。通过不断调整权值，使得和类
别相关性高的特征赋予较高的权值。
算法的主要思想是：每次从训练样本集Ｄ 中

随机取出一个样本Ｒｉ，找出与样本Ｒｉ 同类的ｋ
个最近邻Ｈｊ，对每个类Ｃ≠ｃｌａｓｓ（Ｒｉ），找出与Ｒｉ
不同类的ｋ个最近邻Ｍｊ（Ｃ），然后根据式（１）更
新每个特征的权值：
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Ｗ（Ａ）＝Ｗ（Ａ）－∑
ｋ

ｊ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒｉ，Ｈｊ）／（ｍｋ）＋

　　∑Ｃ≠ｃｌａｓｓ（Ｒｉ ［） ｐ（Ｃ）
１－ｐ（ｃｌａｓｓ（Ｒｉ））

·

　　∑
ｋ

ｊ＝１
ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒｉ，Ｍｊ（Ｃ ］）） （ｍｋ） （１）

式中：ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ１，Ｒ２）表示样本Ｒ１ 和样本Ｒ２ 在特
征Ａ上的差；ｍ 为重复次数。ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ１，Ｒ２）的
计算公式为

ｄｉｆｆ（Ａ，Ｒ１，Ｒ２）＝｜Ｒ１
［Ａ］－Ｒ２［Ａ］｜

Ｍａｘ（Ａ）－Ｍｉｎ（Ａ）
（２）

然而，虽然 ＲｅｌｉｅｆＦ算法适合处理具有大量
实例的高维数据集，评估效率高，在噪声过滤方面
表现优异，但它不能去除冗余特征［１０］。

１．２．２　适应度函数

由于特征之间可能存在不同程度的相关性，
不应只关注单个特征对分类的贡献，应将特征子
集作为一个整体进行评价，选取类间距离大、类内
距离小的特征子集。因此，本文定义特征子集的
类间距离与类内距离之比作为适应度函数，其计
算公式为

ｆ＝
∑
ｃ

ｊ＝１

珔ｘ（ｊ）－珔ｘ　２

∑
ｃ

ｊ＝１

１
ｎｊ－１∑

ｎｊ

ｋ＝１
ｘ（ｊ）ｋ －珔ｘ（ｊ） ２

（３）

式中：珔ｘ（ｊ）为特征子集在ｊ类的均值向量；珔ｘ为特
征子集在全体数据集的均值向量；ｘ（ｊ）ｋ 为第ｊ类
的第ｋ个样本向量；ｎｊ 为第ｊ类的样本数；ｃ为类
别数。
式（３）中的分子衡量了类间的疏散程度，值越

大，则说明类间越疏散；分母衡量了类内的聚集程
度，值越小，则说明类内越聚集。

１．２．３　特征权值与适应值相结合的选择算子

采用ＲｅｌｉｅｆＦ计算得到特征权值，得到了单
个特征对分类的贡献；适应度函数从类间与类
内距离计算特征子集整体对分类的贡献。特征
权值作为先验知识，为算法搜索提供导向性，将
适应度高且具有重要特征的个体选出，本文设
计了特征权值与适应值相结合的选择算子，具
体如下：

１）计算特征子集权值的均值；假设特征子集

的特征个数为ｎ，Ｗ（Ａｉ）为特征Ａｉ 的权值，则计
算特征子集权值的均值为

ａｖｅｒ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
Ｗ（Ａｉ） （４）

２）计算个体ｋ的适应值在种群中的比重

Ｓｋ ＝ｆｋ ∑
ｍ

ｉ＝１
ｆｉ （５）

式中：ｍ为种群规模；ｆｋ 为个体ｋ的适应值。

３）计算个体被选择的概率

ｐｋ ＝ｔ·ａｖｅｒ＋（１－ｔ）Ｓｋ （６）
式中：ｔ为［０，１］的随机数，表示适应值与特征权
值的比重。本文取ｔ＝０．５。

４）计算累积概率以构造一个轮盘。

５）轮盘赌选择：在［０，１］区间内产生一个随
机数，若该随机数小于或等于个体ｋ的累积概率
且大于个体ｋ－１的累积概率，则选中个体ｋ。

１．２．４　差分变异

差分进化（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ，ＤＥ）是一
种基于群体差异的启发式随机搜索算法，变异
操作方面使用差分策略，即利用种群中个体间
的差分向量对个体进行扰动，实现个体变异。

ＤＥ的变异方式有效利用群体分布特性，提高
算法搜索能力，避免遗传算法中变异方式的
不足［１１］。

本文采用了改进的差分变异［１２］，在每一个新
个体的生成过程中用到了父代多个个体的线性组

合，而不是遗传算法传统单一的父代染色体交叉
技术；并且根据两个父体的度量距离来决定变异
基因位数，然后根据式（１０）计算基因值。有利于
提高种群的多样性和提高算法的搜索能力。具体
如下：

１）随机选择３个不同父代个体ｒ１、ｒ２、ｒ３。

２）计算两个父代个体的距离

ｄｉｓｔ＝ ∑
ＮＶＡＲＳ

ｉ＝１

（ｒ（ｉ）２ －ｒ（ｉ）３ ）槡
２ （７）

式中：ｒ（ｉ）ｊ 为个体ｒｊ（ｊ＝１，２，３）的第ｉ个基因值；

ＮＶＡＲＳ为个体的基因数目。

３）确定个体变异基因数，ｐ为（０，１）随机数。

ｄｍ＝
（ｉｎｔ）ｄｉｓｔ＋１ ｉｆ　ｐ＜ （ｄｉｓｔ－（ｉｎｔ）ｄｉｓｔ）
（ｉｎｔ）｛ ｄｉｓｔ　 Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（８）
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４）每个基因位的变异：随机选择一个基因位

ｉ，设该基因位的值表示为ｈｉ；根据选出的３个父
代个体，使用式（９）计算它们在基因位ｉ的线性组
合并赋给ｈｉ，即

ｈｉ＝ｒ（ｉ）１ ＋Ｆ（ｒ（ｉ）２ －ｒ（ｉ）３ ） （９）
式中：Ｆ为缩放因子，一般是取值范围为 ［０，２］的
常量，用于控制差分向量的扰动程度。经验表明

Ｆ取值太小容易使种群过早收敛，而Ｆ取值过大
时算法收敛速度会明显下降［１３］。本文取 Ｆ＝
１．０。
由于ｒ１，ｒ２，ｒ３ 的取值是０或１（文中所有ＧＡ

的编码方式均采用二进制编码），这３个变量取值
就有８种组合，而根据式（９）计算得到，其中６种
组合的结果是０或１，而另外２种组合（００１和

１１０）的结果分别是－１和２，因此，ｈｉ 的最终值可
根据式（１０）计算得到：

ｈｉ＝

ｈｉ ｉｆ　ｈｉ＝０ｏｒ　ｈｉ＝１

０ ｉｆ １
１＋ｅ－ｈｉ ＜

ｒａｎｄ（０，１）烅

烄

烆１ Ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ

（１０）

２　仿真数据验证

２．１　仿真数据

为了测试算法的寻优能力，作了如下仿真试
验。样本数共２８１个，３类样本组成，这３类的样
本数分别为９３、１０８和８０，特征维数为２０，其中特
征１和特征２是有效的分类特征，特征３至特征

２０的取值为０到１之间的随机数，对分类基本不
起任何作用。各样本在特征１和２张成的空间
的分布如图３（ａ）所示，特征３和特征４的分布
如图３（ｂ），图３中每种颜色代表一种类别。显
然，遗 传 优 化 的 目 标 是 得 到 最 优 特 征 组 合

１１００００００００００００００００００。　

图３　仿真数据
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２．２　算法结果及分析

为了验证 ＭＥＤＥＧＡ算法的性能，与其他３
种算法进行比较，这３种算法分别是：差分遗传算
法（Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　Ｅｖｏｌｕｔｉｏｎ　ａｎｄ　Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，

ＤＥＧＡ）、基于ＲｅｌｉｅｆＦ的遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ　Ａｌｇｏ－
ｒｉｔｈｍ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＲｅｌｉｅｆＦ，ＲＧＡ）、ＳＧＡ。遗传算子
设置如表１所示。
其他参数取值及说明如下：

１）交叉率。取值过大会破坏群体中的优良
模式，不利于进化，取值过小，产生新个体的速度
较慢，一般建议取值范围是０．４～０．９９［１４］，本文交
叉率取值为０．７。

表１　４种算法的遗传算子
Ｔａｂｌｅ　１　Ｇｅｎｅｔｉｃ　ｏｐｅｒａｔｏｒｓ　ｉｎ　ｆｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｏｐｅｒａｔｏｒ　 ＭＥＤＥＧＡ　 ＤＥＧＡ　 ＲＧＡ　 ＳＧＡ

Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｗｅｉｇｈｔ
ｖａｌｕｅｓ　ａｎｄ　ｆｉｔｎｅｓｓ

Ｒｏｕｌｅｔｔｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ
Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｗｅｉｇｈｔ
ｖａｌｕｅｓ　ａｎｄ　ｆｉｔｎｅｓｓ

Ｒｏｕｌｅｔｔｅ　ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

Ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ　 Ｏｎｅ－ｐｏｉｎｔ　ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ　 Ｏｎｅ－ｐｏｉｎｔ　ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ　 Ｏｎｅ－ｐｏｉｎｔ　ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ　 Ｏｎｅ－ｐｏｉｎｔ　ｃｒｏｓｓｏｖｅｒ

Ｍｕｔａｔｉｏｎ　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｍｕｔａｔｉｏｎ　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｉａｌ　ｍｕｔａｔｉｏｎ　 Ｕｎｉｆｏｒｍ　ｍｕｔａｔｉｏｎ　 Ｕｎｉｆｏｒｍ　ｍｕｔａｔｉｏｎ
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　　２）变异率。取值较大可能会破坏很多较好
的模式，取值太小则产生新个体的能力和抑制早
熟现象能力较差，一般建议取值范围是０．０００　１～
０．１［１４］，本文变异率取值为０．０５。
算法共测试５０次，每次运行１００代。

２．２．１　研究算法的收敛速度

图４所示是在５０次测试中选取各种算法最快
找到最优特征组合的一次测试，并分别从４种种群

规模为８０、１００、１５０和２００对４种算法的收敛情况
进行分析。从图中可得到，在不同的种群，ＭＥＤＥ－
ＧＡ都能最快找到最优解，基本都在１０代以内就收
敛到最优解；当在种群规模为８０和１００时，ＭＥＤＥ－
ＧＡ和ＤＥＧＡ找到最优解的速度相差不大，但和

ＲＧＡ或ＳＧＡ差别就大；但当在种群规模为１５０和

２００时，４种算法的差别就没那么明显，但种群规模
大，搜索时间就需要更多。因此，总体来看，ＭＥ－
ＤＥＧＡ在不同种群规模中收敛速度均是最快的。

图４　４种算法在不同种群规模的收敛曲线图
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２．２．２　种群均值情况

图５所示是在５０次测试中选取各种算法最
快找到最优特征组合的一次测试，分析种群均值
情况。从图中可得到，ＭＥＤＥＧＡ和ＤＥＧＡ这两
种算法种群均值比ＲＧＡ和ＳＧＡ的种群均值高
很多，特别是 ＭＥＤＥＧＡ，在进化初期比其他３种
算法的种群均值都高，这说明在进化初期就能快
速搜索到优秀的个体，并且将父代优秀的基因或
基因模式学习并遗传给后代。

２．２．３　最优特征子集可靠性

从５０次测试的角度对各种算法找到的最优
特征子集可靠性进行分析。其中，表２中的“Ｆｒｅ－

ｑｕｅｎｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｅｓｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｕｂｓｅｔ”是指在５０次测
试中，成 功 找 到 最 优 特 征 组 合 “１１００００００００
００００００００００”的次数；“Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｏｐｔｉｍｕｍ
ｐａｔｔｅｒｎ”是指５０次测试中成功找到特征最佳模
式“１１＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊＊”
的次数（“＊”代表一个“０”或“１”）；“Ｓｏｌｕｔｉｏｎ
ｓｐｅｅｄ”表示５０次测试中成功找到最优特征组合
的平均求解次数。
在表２中，从成功找到最优特征组合次数和

求解速度这两个方面来看，ＭＥＤＥＧＡ和ＤＥＧＡ
相差不太大，ＭＥＤＥＧＡ 略优于 ＤＥＧＡ，但 ＭＥ－
ＤＥＧＡ和ＤＥＧＡ明显优于ＲＧＡ和ＳＧＡ；从找到
最佳模式的次数来看，ＭＥＤＥＧＡ较其他３种算
法具有明显的优势。由于在实际应用中，遗传算法
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图５　４种算法在不同种群规模的种群均值
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表２　可靠性和求解速度的比较数据

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ　ａｎｄ　ｓｏｌｕｔｉｏｎ　ｓｐｅｅｄ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
Ｐｏｐｕｌａｔｉｏｎ
ｓｉｚｅ

Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｏｆ　ｔｈｅ　ｂｅｓｔ
ｆｅａｔｕｒｅ
ｓｕｂｓｅｔ

Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｏｆ　ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｕｍ
ｐａｔｔｅｒｎ

Ｓｏｌｕ－
ｔｉｏｎ
ｓｐｅｅｄ

ＭＥＤＥＧＡ

８０　 １７　 ４３　 １９

１００　 ２８　 ４４　 １５

１５０　 ２２　 ４６　 １６

２００　 ２３　 ４３　 １２

ＤＥＧＡ

８０　 ２２　 ３２　 ２６

１００　 ２６　 ２８　 ２１

１５０　 ２０　 ２０　 ２２

２００　 １３　 １３　 １７

ＲＧＡ

８０　 ２　 ３２　 ９０

１００　 ６　 ２８　 ５２

１５０　 １４　 ２９　 ５９

２００　 ８　 ２７　 ４６

ＳＧＡ

８０　 ５　 ３６　 ７１

１００　 ５　 ３２　 ５７

１５０　 ５　 ２５　 ６７

２００　 ７　 ３２　 ４６

的适应度函数设计要结合实际问题，综合考虑各
方面的因素，并且往往有些方面是互相制约的。
因此，为了避免偶然性或干扰性，增加找到解的可
靠性及适用性，本文根据最优适应值所对应的特
征组合，综合考虑５０次测试中特征或特征组合出
现次数。当某个特征或特征组合出现的次数越
多，说明选中它们是更可靠的。因此，从结果来
看，本文所采取的方法对提高解的可靠性和适用
性是有效的。
综合以上图４、图５和表２的分析：图４和

图５是对５０次测试中的一次测试进行比较分析，
从种群收敛速度和种群均值这两个方面对算法的

性能进行分析；表２则从５０次测试进行总体分
析。可以看出 ＭＥＤＥＧＡ比其他３种算法表现得
更优，这是因为 ＭＥＤＥＧＡ算法以特征权值作为
先验知识，对算法的搜索起到引导作用；另外，变
异操作采用差分变异，将３个不同父代个体进行
线性组合生成一个新的个体，这更利于将父代优
秀的基因或基因模式学习并遗传给后代。同时，
还综合考虑最优适应值及其对应特征或特征组合

选中的次数，增加最终选出的特征组合的可靠性
和适用性。另外，ＭＥＤＥＧＡ和ＤＥＧＡ在各方面
的性能相差不大，但 ＭＥＤＥＧＡ与 ＲＧＡ 的性能
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相差比较大，说明差分变异与权值相比，差分变异
对算法的性能改善作用更大。

３　滚动轴承故障特征选择

３．１　滚动轴承故障模拟实验

采用沈阳发动机设计研究所研制的带机匣的

航空发动机转子试验器进行故障模拟实验［１５］，分
别在试验器垂直上方和水平方向布置加速度传感

器，获取机匣的振动加速度信号，振动信号通过

ＮＩ　ＵＳＢ９２３４数据采集器进行采集，加速度传感
器信号为Ｂ＆Ｋ　４８０５，采样频率为１０．２４ｋＨｚ，
实验的对象为６２０６型滚动轴承，轴承参数如
表３所示，试验器如图６所示。分别在转速为

１　５００、１　８００、２　０００、２　４００ｒ／ｍｉｎ下进行了３组
故障模拟试验，每组试验数据包括正常、外圈故
障、内圈故障、以及滚动体故障４种状态（如图７
所示），每个转速下均有两个测点，其中ＣＶ为涡
轮机匣垂直上方测点，ＣＨ为涡轮机匣水平方向
测点。
利用时域、频域和时频分析法得到１３个无量

图６　航空发动机转子试验器
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纲特征量［１６］，１３个无量纲特征量的符号定义为：
歪度Ｓ１、波型因数Ｓ２、冲击指标Ｓ３、峰值指标Ｓ４、
峭度Ｓ５、裕度指标Ｓ６、重心频率Ｓ７、均方频率Ｓ８、
频率方差Ｓ９、内圈频率包络谱特征量Ｓ１０、外圈频
率包络谱特征量Ｓ１１、滚动体频率包络谱特征量

Ｓ１２、以及保持架频率包络谱特征量Ｓ１３。故障样
本数据如表４所示，其中：“Ａｌｌ　ＣＶ”表示在转速

１　５００、１　８００、２　０００、２　４００ｒ／ｍｉｎ下，涡轮机匣垂
直上方测点获得的样本数据；“１　５００ＣＨ”表示在
转速１　５００ｒ／ｍｉｎ下，涡轮机匣水平方向测点获得
的样本数据；其他数据集命名类似。

图７　故障加工后的６２０６型轴承
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表３　６２０６型轴承基本参数

Ｔａｂｌｅ　３　Ｂａｓｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　６２０６

ｍｍ

Ｂｅａｒｉｎｇ　ｄｅｓｉｇｎａｔｉｏｎ　 Ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ　 Ｏｕｔｅｒ　ｒａｃｅ　ｄｉａｍｅｔｅｒ　 Ｉｎｎｅｒ　ｒａｃｅ　ｄｉａｍｅｔｅｒ　 Ｒｏｌｌｅｒ　ｄｉａｍｅｔｅｒ　 Ｐｉｔｃｈ　ｄｉａｍｅｔｅｒ

６　２０６　 １６　 ６２　 ３０　 ９．５　 ４６

３．２　滚动轴承故障特征选择结果及分析

遗传算法的参数取值：群体规模为５０，交叉
率为０．７，变异率为０．０５，式（６）中的ｔ＝０．５，缩放
因子Ｆ＝０．５。算法共测试 ５０ 次，每次运行

５０代。

对表４的滚动轴承故障样本数据，利用Ｒｅ－
ｌｉｅｆＦ算法得到了１３个特征的权值，如图８所示。
通过图８（ａ）可以看出，在ＣＶ测点，特征９（即Ｓ９）
的权值最大，即它对分类的重要性最大。而对
于图８（ｂ）即在ＣＨ测点，对所有的数据集来说，
没有具体某个特征对分类的贡献是比较明显
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表４　滚动轴承故障样本数据

Ｔａｂｌｅ　４　Ｓａｍｐｌｅ　ｄａｔａ　ｓｅｔｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

Ｄａｔａｓｅｔ　 Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　 Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ

Ａｌｌ　ＣＶ　 １３　 １　９０７

１　５００ＣＶ　 １３　 ４６２

１　８００ＣＶ　 １３　 ４７４

２　０００ＣＶ　 １３　 ４７５

２　４００ＣＶ　 １３　 ４９６

Ａｌｌ　ＣＨ　 １３　 １　９０７

１　５００ＣＨ　 １３　 ４６２

１　８００ＣＨ　 １３　 ４７４

２　０００ＣＨ　 １３　 ４７５

２　４００ＣＨ　 １３　 ４９６

图８　特征权值
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的，但相对来说，Ｓ９和Ｓ１１对分类的贡献相对比
较大。

针对表４的滚动轴承故障样本数据，对所提
取出的１３个特征，分别利用４种算法进行特征选
择，结果如表５所示。利用 Ｗｅｋａ软件对特征选
择后的滚动轴承故障进行分类识别，其结果如
图９所示。在 Ｗｅｋａ软件里采用Ｊ４８算法验证分
类的准确率，１０折交叉验证。

表５　４种算法找到的特征子集

　　Ｔａｂｌｅ　５　Ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｕｂｓｅｔｓ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　ｆｏｕｒ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

Ｄａｔａｓｅｔ
Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＭＥＤＥＧＡ　 ＤＥＧＡ　 ＲＧＡ　 ＳＧＡ

Ａｌｌ　ＣＶ　 ２，８，９，１０，１１　２，８，９，１１　 ２，８，９，１１　２，９，１１

１　５００ＣＶ　７，８，９　 ７，８，９　 ７，８，９　 ７，８，９

１　８００ＣＶ　７，９，１０，１１　 ７，９，１１　 ７，９，１１　 ７，９，１１

２　０００ＣＶ　１，７，９，１０，１１　２，７，９，１０，１１　７，９，１１　 ９，１１

２　４００ＣＶ　７，９，１０　 ８，９，１０　 ８，９，１０　 ８，９，１０

Ａｌｌ　ＣＨ　 ２，７，９，１１，１２　２，８，９，１０，１１　２，８，９，１１　８，９，１１

１　５００ＣＨ　２，８，９，１１　 ２，８，９，１１　 ２，８，９，１１　８，９，１１

１　８００ＣＨ　７，８，９，１１　 ７，８，９，１１　 ７，８，９　 ７，８，９，１１

２　０００ＣＨ　７，８，９，１１，１３　２，８，９，１１　 ７，９，１１　 ９，１１

２　４００ＣＨ　８，９，１１，１２　 ７，９，１１　 ７，９，１１　 ８，９，１１

图９　４种算法的分类准确率

Ｆｉｇ．９　Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｂｙ　ｆｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ
　

从表５和图９可以看出，ＭＥＤＥＧＡ找到的
特征子集所对应的分类准确率要优于另外３种算
法，除了１个数据集（Ａｌｌ　ＣＨ）比最高分类准确率
低１．２１％，其他的数据集，ＭＥＤＥＧＡ的分类准确
率都优于或等于其他的算法（６个优于，３个等
于）。并且，个别数据集是以相同的特征组合得到
更高的分类准确率；有些数据集是特征子集稍多

１～２个特征，得到更高的分类准确率，这说明

ＭＥＤＥＧＡ具有更强的搜索能力，较好地改善了
遗传算法的早熟现象。同时，从表５中可以看出，

ＭＥＤＥＧＡ选出的特征也符合实际的应用。

３．３　滚动轴承故障特征选择中的收敛速度

为了验证算法在滚动轴承故障特征选择中的

收敛速度，选取表５中的１　５００ＣＶ数据集作为研
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究对象，这是因为从表５可知４种算法只在这个
数据集上找到的特征子集是相同的，因此，收敛速
度的比较是基于各种算法达到的目标相同的情况

下进行的。从图１０中可以看出 ＭＥＤＥＧＡ以更
快的速度找到最优解。

图１０　４种算法在数据集１　５００ＣＶ的收敛曲线图

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｇｒａｐｈ　ｗｉｔｈ　ｆｏｕｒ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ　ｉｎ

ｄａｔａｓｅｔ　１　５００ＣＶ
　

３．４　采用单准则与多准则的特征选择结果及分
类准确率

　　比较本文算法 ＭＥＤＥＧＡ（采用多准则融合）

与采用单准则（ＲｅｌｉｅｆＦ、基于类间类内距离）的特
征选择方法的性能。它们找到的最优特征子集与
分类准确率分别如表６和图１１所示。其中，表６

表６　单准则与多准则融合得到的特征子集

Ｔａｂｌｅ　６　Ｓｅｌｅｃｔｅｄ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｓｕｂｓｅｔｓ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　ｓｉｎｇｌｅ

ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ　ａｎｄ　ｍｕｌｔｉ－ｃｒｉｔｅｒｉａ

Ｄａｔａｓｅｔ

Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

ＭＥＤＥＧＡ　 ＲｅｌｉｅｆＦ
Ｉｎｔｅｒ－ｃｌａｓｓ　ａｎｄ
ｉｎｔｒａ－ｃｌａｓｓ

Ａｌｌ　ＣＶ　 ２，８，９，１０，１１　 ７，８，９，１１，１３　 ２，９，１１

１　５００ＣＶ　 ７，８，９　 ７，８，９　 ８，９

１　８００ＣＶ　 ７，９，１０，１１　 ７，８，９，１１　 ８，９，１１

２　０００ＣＶ　 １，７，９，１０，１１　 ７，８，９，１０，１１　 １０，１１

２　４００ＣＶ　 ７，９，１０　 ８，９，１０　 ８，９，１０

Ａｌｌ　ＣＨ　 ２，７，９，１１，１２　 ７，８，９，１１，１３　 ２，８，９，１１

１　５００ＣＨ　 ２，８，９，１１　 ４，７，１１　 １，７，８，１１

１　８００ＣＨ　 ７，８，９，１１　 ７，８，９，１３　 ８，１１

２　０００ＣＨ　 ７，８，９，１１，１３　 ３，４，９，１１，１３　 ７，９，１１

２　４００ＣＨ　 ８，９，１１，１２　 ７，８，９，１３　 ７，１１

图１１　单准则与多准则融合的分类准确率
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ｍｕｌｔｉ－ｃｒｉｔｅｒｉａ
　

中“类间类内”得到的特征子集是将基于类间类内
距离的准则与 ＧＡ结合，类间类内距离作为 ＧＡ
的适应度函数。另外，考虑到比较的有效性，对于

ＲｅｌｉｅｆＦ，每个数据集按特征权重大小依次取靠前
的特征，且特征个数与 ＭＥＤＥＧＡ 的特征个数
相同。
从图１１可以看出，１０组数据中，仅有２组数

据的结果比 ＲｅｌｉｅｆＦ稍差，而比类间类内准则的
结果均要好。由此可见，ＭＥＤＥＧＡ的分类准确
率总体上要优于其他两种单准则的分类准确率，
说明本文提出的多准则融合方法对提高特征子集

的分类准确率是有效的。

４　结　论

１）提出了一种用于特征选择的多准则融合
的差分遗传算法，通过对选择算子和变异算子进
行改进，既保证群体多样性，又提高了搜索速度，
同时，采用多准则融合的评价准则，增强了解的可
靠性。利用仿真实验对算法进行了验证，结果表
明了方法的正确有效性。

２）针对航空发动机转子试验器的滚动轴承
故障实验数据，利用本文方法进行了故障特征选
择研究，结果也表明了本文方法的有效性。
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