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摘要：提出了一种基于最大树聚类的多超球体一类分类算法。首先应用最大树聚类算法将训练样
本聚为多个子类，再对各子类分别进行一类支持向量机（ｏｎｅ－ｃｌａｓｓ　ＳＶＭ，ＯＣ－ＳＶＭ）分类器训练，得
到由各子类对应的超球体形成的多超球体一类分类模型。分别将该方法应用于仿真数据、ＵＣＩ标准数
据集以及转子故障诊断三个实例中，结果表明了该方法的有效性。
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０　引言
相对于多类分类算法对样本数量的要求较

高，一类分类［１－４］方法仅仅需要一类样本对象。如
状态监测与故障诊断运行状态中，相对于大量正
常状态的样本，异常状态的样本往往很少，而且表
现出各种各样的异常模式［５］，而其主要任务是识
别状态正常与否，采用一类分类法就能有效解决
该问题。
一类分类器仅需一类样本通过机器学习生成

一个闭合的超球体作为该类样本的决策边界。如
果测试样本点在超球体的外面，则认为这些样本
点是异常样本（野点），反之则判断为正常样本。
但是在实际应用中发现，即使是正常状态的训练
样本，在数据分布或者结构信息上还是会存在差
异（特别是当训练样本的数据是成簇分布时），如
果只按照单超球体一类分类建模，那么构造的单
个超球体不仅包围了训练数据，而且还包围了簇
间的空白区域［６］，这样一来很可能将非正常的样

本也错误地判为正常样本。虽然通过引入核函
数，调节核参数（如高斯核参数）可以使上述情况
有所改善，但是这无法从根本上解决问题。因此
本文采用多个超球体来覆盖训练样本，研究了基
于最大树聚类的多超球体［７－８］一类分类器，分别将
该方法应用于仿真数据、ＵＣＩ标准数据集以及转
子故障诊断三个实例中，并且与常用的基于单超
球体的一类分类方法进行了比较，结果表明了该
方法的有效性。

１　单超球体一类分类器

一类分类器针对一类对象（如故障诊断中的
正常运行状态，为正类），而相对于该类对象的其
他对象（如故障诊断中的非正常运行状态，为负
类）统称异常对象（野点）。单超球体一类分类器
本质上是寻找一个能够包含全部正类样本的最小

超球体，在球体外的点视为野点。设有一个正类
样本集 ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝，将该正类样本集全部样
本包围的最小球体的半径设为Ｒ，球心设为ａ，为
了实现错误划分和区域范围之间的折中，在优化
过程中引入松弛变量，此时样本集满足：
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定义Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：

Ｌ（Ｒ，ａ，Λ，ξ）＝Ｒ２＋Ｃ∑
Ｎ
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其中，Ｃ为惩罚因子，ξｉ为对应第ｉ个样本的松弛
变量，Λ＝｛αｉ｝，对应的Ｌａｇｒａｎｇｅ系数αｉ≥０，γｉ≥
０。将式（２）分别对Ｒ和α求偏微分，并令其等于

０，得到相关的优化方程如下：
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引入高斯径向基核函数Ｋ（ｘ，ｙ），即

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖
２

σ２
） （４）

用核函数Ｋ（ｘ，ｙ）替代（ｘ，ｙ），得到对应的优化
方程：

ｍａｘ　Ｌ＝∑
Ｎ
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实际 上，根 据 ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ － Ｋｕｈｎ －
Ｔｕｃｋｅｒ）条件，大部分αｉ为０，只有一小部分αｉ＞
０，而与这些不为零的αｉ 所对应的样本点决定了
超球体边界的构成，为此，将这些样本点称为支持
对象（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｏｂｊｅｃｔｉｏｎ）。
对于待定状态数据ｚ，其到球心的距离的平

方为
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取任一支持对象ｘｓ，则球体半径的平方为
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依据下式可判断ｚ是否为正类样本：
ｆ（ｚ）≤Ｒ２　　　ｚ为正类

ｆ（ｚ）＞Ｒ２ ｚ ｝为负类
（８）

２　 基于最大树聚类的多超球体一类分
类器

　　 单超球体一类分类器在进行建模时，没有考
虑到样本间的分布结构以及同类样本之间存在的

差异，因此本文采用多超球体来代替单超球体覆盖
训练样本。图１中，“ｏ”表示的是正常样本，“＊”表
示的是异常样本。图１ａ所示是采用单超球体覆盖
训练样本的示意图，图１ｂ所示是采用多超球体覆
盖训练样本的示意图。通过比较发现图１ｂ的方法
较之于图１ａ的方法具有更高的识别率。

（ａ）单超球体

（ｂ）多超球体

图１　 单超球体与多超球体比较图

相对于单超球体的一类分类器，多超球体一
类分类器首先要对训练样本进行聚类，然后对聚
类后的各子类分别进行一类支持向量机分类器学

习，最后得到对应的多个超球体一类分类模型。

２．１　 聚类
本文采用最大树［９?１０］聚类算法进行聚类。用

绝对值减数法：

ｒｊｋ ＝１－α∑
ｎ

ｌ＝１
｜ｘ（ｊ）ｉ －ｘ（ｋ）ｉ ｜ （９）

建立模糊相似矩阵Ｒ＝ （ｒｊｋ）Ｎ×Ｎ（ｒｊｋ 为任意两个样
本ｘ（ｊ）与ｘ（ｋ）之间的相似系数）。在求得最大树后
为了选择合适的参数λ对训练样本进行聚类划分，
根据文献［１１］中提到的关于误差平方和Ｊｅ与聚类
后子类数ｃ的关系（给定的ｎ个样本若能聚类成^ｃ个
子类，那么在聚类过程中，Ｊｅ会随着ｃ的增大而迅
速减小，直到ｃ＝ｃ^（^ｃ为拐点处的子类数），然后Ｊｅ
减小速度变缓，直到ｃ＝ｎ为止，Ｊｅ不再减小）。依
据这一关系，本文取聚为^ｃ类时所对应的参数λ，根
据该参数得到样本集所分成的ｃ^个子类。

２．２　基于最大树聚类的多超球体一类分类法
流程

基于最大树聚类的多超球体一类分类法具体
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的过程如下：
（１）对所得样本数据进行特征提取，得到对应

的训练样本集、测试样本集。
（２）将训练样本集按最大树聚类算法聚为多

个子类。根据所聚成的子类个数将训练样本集的
各个子类分别进行一类支持向量机分类器学习，
得到各个子类所对应的单超球体，各子类对应的
单超球体相组合就构成对应于训练样本集的多超

球体一类分类模型。
（３）采用得到的多超球体一类分类模型对测

试样本集进行决策。只要存在一个超球体能包含
测试样本，就将该测试样本视为正常类；若没有一
个超球体能包含该测试样本，就将该测试样本视
为异常类。
图２是其对应的流程图，可以看出当训练样

本集聚类为一个子类（即ｍ＝１）时，所得的多超球
体分类模型就是单超球体分类模型。即单超球体
一类分类器可以看作是多超球体一类分类器将其

对应的训练样本集聚为一个子类的特例。

图２　算法流程

３　实验与应用

３．１　仿真数据实验
为了验证基于最大树聚类的多超球体一类分

类法的可行性，本文首先选用图１所示的具有聚
类特性的仿真数据进行验证。从图１可以看出，
正常样本聚类特征明显，倾向于聚为３个子类。
随机选择正常样本的２／３作为训练样本，剩

余的１／３样本作为正类测试样本，所有的异常样
本作为负类测试样本。采用最大树聚类法（α取

０．５），选取聚类子类数１０以内对应的结果，如图

３所示。根据图３ａ所示的参数λ与聚类后子类数

ｃ的关系，图３ｂ所示的误差平方和Ｊｅ与聚类后子
类数ｃ的关系，选取参数λ＝０．８８，聚类后聚为３
个子类，这一点与图１中样本簇分布的趋势一致。

　　　
（ａ）参数λ与
子类数关系

（ｂ）子类数与误差
平方和关系

图３　仿真数据聚类结果

　　根据聚类的结果，分别采用单超球体一类分
类器和多超球体一类分类器进行学习，两种算法
中涉及的惩罚因子Ｃ与高斯核参数σ，均采用文
献［１２?１４］中提到的粒子群优化算法对其进行参
数自适应优化。两种算法在最优参数下得到的识
别率如表１所示。其中，Ｔ为正类训练样本数；Ｔ１
为正类测试样本数；Ｔ２ 为负类测试样本数；Ｎ 为
支持向量个数；Ｒ１ 为正类识别率；Ｒ２ 为负类识别
率；Ｒ为平均识别率，Ｒ＝（Ｒ１＋Ｒ２）／２。

表１　多超球体一类分类器与单超球体

一类分类器对仿真数据的实验结果

算法 Ｔ　 Ｔ１ Ｔ２ Ｎ　Ｒ１（％）Ｒ２（％）Ｒ（％）
单超球体

一类分类

多超球体

一类分类

３９　 ２０　 ３７
６　 ７０．００　５４．０５　６２．０３

１０　 ８５．００　 １００　 ９２．５０

　　表１所示结果表明，当训练样本呈聚类特征
分布时，多超球体一类分类算法相对于单超球体
一类分类算法具有优越性。

３．２　ＵＣＩ标准数据集实验
为了进一步验证该算法的可行性。本文选取

ＵＣＩ数据库中的Ｓｏｎａｒ这个两类数据集产生两个
单类数据来验证。获取的Ｓｏｎａｒ数据集包含两
类，分别记为Ｓｏｎａｒ１、Ｓｏｎａｒ２。首先对获取的数
据在信息量保持０．９５的情况下，得到主成分分析
（ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）特征压缩后
的两类样本数据。图４ａ与图４ｂ分别是部分Ｓｏ－
ｎａｒ１和Ｓｏｎａｒ２数据取最大３维主分量的可视化
分布图，从一定程度上反映了高维数据簇分布的
趋势。
和仿真实验中一样，分别针对每一类样本集，

随机选取其中的２／３样本作为正类训练样本，剩
余的１／３同类样本作为正类测试样本，另一类的

１／３样本作为负类测试样本。图５、图６分别是对

Ｓｏｎａｒ１及Ｓｏｎａｒ２采用最大树聚类法（α取０．２），
对应聚类子类数１０以内的结果。因此Ｓｏｎａｒ１、

Ｓｏｎａｒ２分别取：参数λ＝０．８７、聚类后聚为３个子
类以及参数λ＝０．８８、聚类后聚为３个子类。
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（ａ）Ｓｏｎａｒ１样本三维分布图

（ｂ）Ｓｏｎａｒ２样本三维分布图

图４　Ｓｏｎａｒ数据集的可视化分布图

　　　
（ａ）参数λ与
子类数关系

（ｂ）子类数与误差
平方和关系

图５　Ｓｏｎａｒ１聚类的结果

　　　
（ａ）参数λ与
子类数关系

（ｂ）子类数与误差
平方和关系

图６　Ｓｏｎａｒ２聚类的结果

　　同时采用粒子群优化算法对多超球体一类分
类器与单超球体一类分类器两种算法中涉及的惩

罚因子Ｃ与高斯核参数σ进行参数自适应优化，
两种算法在最优参数下得到的识别率如表２
所示。
从表２可以看出，Ｓｏｎａｒ１中多超球体的平均

识别率要比单超球体的平均识别率提高了近

１５％，而Ｓｏｎａｒ２中两种方法的平均识别率比较接
近，这是由于Ｓｏｎａｒ２的数据聚类特征不是很明
显，这与图４ｂ的三维可视图的分布是相符的。对
标准数据多超球体一类分类器首先考虑了数据内

部的簇分布情况，其对正负类样本的平均识别率
总体上与单超球体一类分类器相比均有所提高，
可见该算法的有效性。

３．３　转子故障诊断
借助ＺＴ－３多功能转子实验台以及ＤＨ５９２２

动态信号测试分析系统，在不同的转速下采集了
不平衡、不对中、碰摩以及油膜涡动４类转子故障
样本：不平衡２５个，不对中２２个，碰摩２９个，油
膜涡动３１个。

表２　多超球体一类分类器与单超球体一类分类器对标准数据集的实验结果

数据集 Ｔ　 Ｔ１ Ｔ２
单超球体一类分类 多超球体一类分类

Ｎ　 Ｒ１（％） Ｒ２（％） Ｒ（％） Ｎ　 Ｒ１（％） Ｒ２（％） Ｒ（％）

Ｓｏｎａｒ１　 ７４　 ３７　 ３３　 ９　 ７２．９７　 ４８．４８　 ６０．７３　 １３　 ８３．７８　 ６６．６７　 ７５．２３

Ｓｏｎａｒ２　 ６４　 ３３　 ３７　 ５　 ８７．８８　 ７２．９７　 ８０．４３　 ９　 ９０．９１　 ７２．９７　 ８１．９４

　　本文将实验提取的４类转子故障的样本数据
进行频谱分析，得到信号频谱后，对频谱进行归一
化处理，然后直接对频谱数据在信息量保持率为

９５％的情况下进行ＰＣＡ特征压缩。分别对压缩
后的４类特征样本集建立其对应的多超球体一类
分类器：不平衡对应所有类别、不对中对应所有类
别、碰摩对应所有类别、油膜涡动对应所有类别。
建立每个模型时，分别对每一类故障数据随机选
取其中２／３的样本数据作为正类训练样本集，将
剩余的１／３样本作为正类测试样本集，将其他各
故障的１／３样本组合成负类测试样本集，依照本
文提出的基于最大树聚类的多超球体一类分类器

进行学习。
图７～图１０所示为采用最大树聚类法（α均

取０．６），分别对四种转子故障的训练样本集进行
聚类的结果。图７ｂ中１０个子类以内聚为ｎ个子
类与ｎ＋１个子类间的误差平方和的差距很小（小
于０．００１），因此对于不平衡样本，聚类后的子类
个数仍为１。因此根据图７～图１０所示聚类后参
数λ与子类数ｃ的关系、子类数ｃ与误差平方和Ｊｅ
的关系，分别对每一类故障选择的参数λ以及所
得的子类数是：不平衡———０．９８，１；不对中———

０．９９，２；碰摩———０．９９，２；油膜涡动———０．９８，２。

·７６２·
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（ａ）参数λ与
子类数关系

（ｂ）子类数与误差
平方和关系

图７　不平衡样本聚类结果

　　　
（ａ）参数λ与
子类数关系

（ｂ）子类数与误差
平方和关系

图８　不对中样本聚类结果

　　　
（ａ）参数λ与
子类数关系

（ｂ）子类数与误差
平方和关系

图９　碰摩样本聚类结果

　　　
（ａ）参数λ与
子类数关系

（ｂ）子类数与误差
平方和关系

图１０　油膜涡动样本聚类结果

　　根据聚类后的结果采用本文提到的多超球体
一类分类器建立模型，同时与常用的单超球体一类
分类器比较了实验结果。同样对两种算法均以粒
子群优化算法优化各算法中所涉及的惩罚因子Ｃ
与高斯核参数σ。在最优参数下所得到的识别率如
表３所示。从表３的实验结果可知，由于不平衡样
本经最大树聚类后仍聚为一个子类，故对于不平衡
样本的单超球体一类分类算法即可看成是其多超

球体一类分类算法的特例，两者结果一样。其他三
类故障样本经聚类后均聚为两个子类：不对中样本
采用多超球体一类分类算法不仅支持向量个数比

单超球体一类分类法少了，且其对应的识别率也提
高了；碰摩样本使用多超球体一类分类法后在支持
向量个数增加的情况下，识别率有了提高；油膜涡
动样本对应的多超球体一类分类法虽然支持向量

个数增加了，但是最后的识别率同样达到了

１００％。由此可见，该算法相对于常用的单超球体
一类分类法在识别率上表现了其有效性。

表３　多超球体一类分类器与单超球体一类分类器对转子故障的识别率

故障类型 Ｔ　 Ｔ１ Ｔ２
单超球体一类分类 多超球体一类分类

Ｎ　 Ｒ１（％） Ｒ２（％） Ｒ（％） Ｎ　 Ｒ１（％） Ｒ２（％） Ｒ（％）
不平衡对应所有 １６　 ９　 ２８　 ２　 ８８．９０　 ９２．８６　 ９０．８８　 ２　 ８８．９０　 ９２．８６　 ９０．８８
不对中对应所有 １４　 ８　 ２９　 ６　 ８７．５０　 ７２．４１　 ７９．９６　 ４　 ８７．５０　 ７５．８６　 ８１．６８
碰摩对应所有 １９　 １０　 ２７　 ３　 ９０．００　 ８８．８９　 ８９．４５　 ５　 ９０．００　 ９２．５９　 ９１．３０
油膜涡动对应所有 ２１　 １０　 ２７　 ３　 １００　 １００　 １００　 ５　 １００　 １００　 １００

４　结语

本文从考虑数据内在分布的角度出发研究了

一种基于最大树聚类的多超球体一类分类算法。
首先对经ＰＣＡ特征降维后的训练样本集采用最
大树聚类算法实现聚类，得到对应的内在分布簇
形成的各子类；然后对各簇子类分别进行一类支
持向量机分类器训练，并且利用粒子群优化算法
获取最优参数，得到各子类对应的超球体；最后建
立由各子类对应的超球体而形成的多超球体一类

分类模型。分别将该方法应用于仿真数据、ＵＣＩ
标准数据集以及转子故障数据这三个实例中，实
验结果表明，当样本数据呈簇类分布时，尤其是聚
类特征比较明显时，该方法相对于常用的单超球

体一类分类方法具有可行性及有效性。
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切入磨削与纵向磨削的磨削力分析与比较
李　厦　李郝林

上海理工大学，上海，２０００９３
摘要：研究了同时包含切入磨削和纵向磨削的复杂外圆磨削过程。根据纵向磨削过程的特点，将砂

轮等效成若干个小砂轮，在传统阶梯模型的基础上构建了砂轮磨损的抛物线模型。推导了基于两种模
型的纵向磨削切向分力和切入磨削切向分力的比较公式，两切向分力的比值反映了切入磨削和纵向磨
削转换时切向分力的变化情况，它主要与磨削系数、砂轮宽度和纵向进给速度有关。采用砂轮主轴功率
信号分析磨削切向分力，通过实验验证了抛物线模型更符合实际情况的结论。研究结果为采用磨削力
信号和功率信号研究复杂磨削过程的监控提供了参考依据。
关键词：切入磨削；纵向磨削；磨削力；功率信号
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０　引言
磨削加工技术是先进制造技术中的重要内
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容，磨削加工的品质往往决定着工件的最终加工
精度。外圆磨削是一种主要的磨削方式，它包括
切入磨削（ｐｌｕｎｇｅ　ｇｒｉｎｄｉｎｇ）和纵向磨削（ｔｒａｖｅｒｓｅ
ｇｒｉｎｄｉｎｇ）。切入磨削时，砂轮与工件之间只有径
向运动；纵向磨削时，砂轮与工件之间既有径向运

·９６２·

切入磨削与纵向磨削的磨削力分析与比较———李　厦　李郝林


