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摘要：针对机械故障检测中，正常样本多、故障样本少、训练样本严重不平衡的客观情况，将小球大
间隔方法引入其中，提出了一种不平衡样本下的机械故障检测方法。该方法同时使用大量的正常样本
和少量的故障样本进行训练，在特征空间中构造一个包围正常样本的超球，在该超球体积最小化的同
时，进一步使超球边界与故障样本之间的间隔最大化，从而显著减小将故障情况误判为正常情况的概
率。将该方法应用到滚动轴承故障检测中，并与传统的支持向量机和支持向量数据描述方法进行了比
较，实验结果表明，该方法在解决不平衡样本下机械故障检测问题具有优越性。
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０　引言
机械故障检测在本质上是一个模式识别问

题，建立在统计学习理论之上的支持向量机（ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）［１－２］具有良好的推广
能力，已经在机械故障检测领域得到了广泛应
用［３－８］。但是，支持向量机作为一种两类分类方
法，在训练中须同时使用正常样本和故障样本。
机械故障检测中，故障样本通常很难获取，也不可
能为了获得故障样本而故意破坏机械设备，因此，
在机械故障检测中，故障样本是可遇而不可求的。
针对该问题，一些学者将支持向量数据描述（ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｄａｔａ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）［９－１０］应用于
机械故障检测［１１－１３］，该方法只需使用正常样本进
行训练，因此有效地解决了故障样本缺失情况下
的故障检测问题。但是，在现实的机械故障检测
中，故障样本虽然不易获取，但一般通过各种途径
还是能获取到一些，如通过机械设备曾经偶尔发

生的一些故障可以收集到一些故障样本，只是这
些样本相对于正常样本较少，因此，机械故障检测
的现实情况是正常样本较多，故障样本较少，两者
在数量上严重不平衡。在这种情况下，如果使用
传统的支持向量机进行故障检测，由于训练样本
严重不平衡，其性能会显著下降。如果使用支持
向量数据描述进行故障检测，则故障样本得不到
有效利用。基于上述分析，在机械故障检测领域，
研究不平衡样本下的故障检测方法是一个重要且

有意义的问题。
针对该问题，本文将小球大间隔方法（ｓｍａｌｌ

ｓｐｈｅｒｅ　ｌａｒｇｅ　ｍａｒｇｉｎ，ＳＳＬＭ）［１４］应用于机械故障
检测，提出了一种不平衡样本下的机械故障检测
方法。该方法在训练中不仅使用大量的正常样
本，而且可以使用少量的故障样本对决策边界进
一步修订，其基本思想是通过训练构造一个包围
正常样本的超球，在使超球体积最小化的同时，进
一步使超球边界和故障样本之间的间隔最大化。
本文首先使用仿真数据进行不平衡样本下的分类

实验，直观地表明了小球大间隔方法在不平衡样
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本学习下的优越性；然后将该方法应用到滚动轴
承故障检测中，并将其与传统的支持向量机和支
持向量数据描述进行了比较，验证了该方法在解
决不平衡样本下机械故障检测问题中的优越性。

１　小球大间隔方法

小球大间隔方法［１４］是一种针对训练中拥有

大量正常样本和少量异常样本情况的异常检测方

法，其集成了一类分类方法（支持向量数据描述）

和传统两类分类方法（支持向量机）的思想。一方
面，与支持向量数据描述类似，小球大间隔方法通
过在特征空间中构造一个包围正常样本的超球来

进行异常检测，若一个测试样本落入超球内部，则
将其分类为正常，否则，将其分类为异常。为了减
小将异常样本分类为正常样本的可能性，该超球
的体积被最小化。另一方面，受支持向量机大间
隔思想的启发，为了进一步减小将异常样本分类
为正常样本的可能性，小球大间隔方法要求超球
边界与异常样本之间的间隔最大化。

给定 ｍ１ 个正常样本（ｘ１，ｙ１），（ｘ２，ｙ２），…，
（ｘｍ１，ｙｍ１）和 ｍ２ 个 异 常 样 本 （ｘｍ１＋１，ｙｍ１＋１），
（ｘｍ１＋２，ｙｍ１＋２），…，（ｘｍ１＋ｍ２，ｙｍ１＋ｍ２），其中ｘｋ ∈Ｒ

ｄ

为输入样本（ｋ＝１，２，…，ｍ１＋ｍ２），ｙｋ 为样本类
别标号，当ｉ＝１，２，…，ｍ１时，ｙｉ＝１，当ｊ＝ｍ１＋
１，ｍ１＋２，…，ｍ１＋ｍ２ 时，ｙｊ ＝－１，令ｎ＝ｍ１＋
ｍ２（ｍ２ 远小于ｍ１），则小球大间隔方法可以表示
为以下最优化问题：

ｍｉｎ
Ｒ，ｃ，ρ，ξ
Ｒ２－νρ

２＋ １
ν１ｍ１∑

ｍ１

ｉ＝１
ξｉ＋

１
ν２ｍ２ ∑

ｎ

ｊ＝ｍ１＋１
ξｊ （１）

ｓ．ｔ．　‖φ（ｘｉ）－ｃ‖２ ≤Ｒ２＋ξｉ （２）

‖φ（ｘｊ）－ｃ‖２ ≥Ｒ２＋ρ
２－ξｊ （３）

ξｋ ≥０ （４）

式中，φ（ｘｉ）、φ（ｘｊ）分别为正常样本和异常样本在特征空

间中的位置；ｃ、Ｒ分别为在特征空间中建立的超球的球心

位置和半径；ρ
２ 为超球边界与异常样本之间的间隔；ξ为

松弛向量，ξ ＝ （ξ１，ξ２，…，ξｎ）∈ Ｒ
ｎ；ν、ν１、ν２ 为三个正

常数。

根据上述最优化问题，最小化目标函数将使
超球的半径Ｒ最小化，同时超球边界与异常样本
之间的间隔ρ

２ 最大化，因此将该异常检测方法称
为小球大间隔方法。
为了导出式（１）～式（４）的对偶形式，定义以

下Ｌａｇｒａｎｇｅ函数：
Ｌ（Ｒ，ｃ，ρ，ξ，α，β）＝Ｒ

２－νρ
２＋

１
ν１ｍ１∑

ｍ１

ｉ＝１
ξｉ＋

１
ν２ｍ２ ∑

ｎ

ｊ＝ｍ１＋１
ξｊ－∑

ｎ

ｋ＝１
βｋξｋ＋

∑
ｍ１

ｉ＝１
αｉ（‖φ（ｘｉ）－ｃ‖２－Ｒ２－ξｉ）－

∑
ｎ

ｊ＝ｍ１＋１
αｊ（‖φ（ｘｊ）－ｃ‖２－Ｒ２－ρ

２＋ξｊ） （５）

α＝ （α１，α２，…，αｎ）

β＝ （β１，β２，…，βｎ）

其中，αｉ、βｉ 为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，αｉ ≥０，βｉ ≥０。令

Ｌ（Ｒ，ｃ，ρ，ξ，α，β）关于原始变量的导数为零，可得
Ｌ
Ｒ＝

２Ｒ（１－∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ）＝０ （６）

Ｌ
ρ
＝２ρ（∑

ｎ

ｊ＝ｍ１＋１
αｊ－ν）＝０ （７）

Ｌ
ξｉ
＝ １
ν１ｍ１－αｉ－βｉ ＝

０ （８）

Ｌ
ξｊ
＝ １
ν２ｍ２－αｊ－βｊ ＝

０ （９）

Ｌ
ｃ＝

２ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ－２∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉφ（ｘｉ）＝０ （１０）

由式（１０）、式（６）可得

ｃ＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉφ（ｘｉ）／∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ ＝∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉφ（ｘｉ） （１１）

将式（６）～ 式（９）和式（１１）代入式（５），即可得到
上文最优化问题的对偶形式：

ｍｉｎ
α∈Ｒｎ
∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ，ｘｉ）（１２）

ｓ．ｔ．　０≤αｉ≤ １
ν１ｍ１

（１３）

０≤αｊ ≤ １
ν２ｍ２

（１４）

∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ ＝１ （１５）

∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ ＝２ν＋１ （１６）

求解出对偶问题（式（１２）～式（１６））后，为了计算
半径Ｒ，考虑下列集合：

Ｓ＝ ｛ｘｉ｜０＜αｉ＜ １
ν１ｍ１

｝

根据ＫＫＴ（Ｋａｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋｅｒ）条件，对于

Ｓ中的样本，式（２）和式（３）中的等号成立，同时松
弛变量为零。令ｎ＝｜Ｓ｜，则

Ｒ２ ＝Ｐ／ｎ （１７）

Ｐ＝∑
ｘｉ∈Ｓ
‖φ（ｘｉ）－ｃ‖２ ＝

∑
ｘｉ∈Ｓ

（Ｋ（ｘｉ，ｘｉ）－２∑
ｎ

ｋ＝１
αｋｙｋＫ（ｘｉ，ｘｋ）＋〈ｃ，ｃ〉）（１８）

根据式（１１），可求得

〈ｃ，ｃ〉＝ 〈∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉφ（ｘｉ），∑

ｎ

ｊ＝１
αｊｙｊφ（ｘｊ）〉＝

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ，ｘｊ） （１９）

为了对一个测试样本ｘ∈Ｒｄ 进行分类，只须
根据决策函数判断该样本是否在训练阶段构造的
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超球体内。决策函数的表达式为
ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ（Ｒ２－‖φ（ｘ）－ｃ‖２）＝

ｓｇｎ（Ｒ２－〈ｃ，ｃ〉－Ｋ（ｘ，ｘ）＋２∑
ｎ

ｋ＝１
αｋｙｋＫ（ｘ，ｘｋ））

（２０）

２　小球大间隔方法在不平衡样本学习下
的优越性比较与分析

　　为了直观地比较支持向量机、支持向量数据
描述以及小球大间隔方法应用于不平衡样本时的

局限性与优越性，利用二维仿真数据对三种方法
进行了不平衡样本下的分类实验。
仿真数据通过随机均匀分布产生，具体产生

办法为：在由横坐标［０，１］和纵坐标［０，１］形成的
区域内根据均匀分布随机产生２００个正类训练样
本，在由横坐标［１，２］和纵坐标［０，１］形成的区域
内根据均匀分布随机产生２０个负类训练样本，训
练样本中正类样本和负类样本的不平衡比为

１０∶１，然后采用相同的方法另外产生１００个正类

样本和１００个负类样本用于测试，实验数据的具
体细节如表１所示。

表１　仿真实验数据

方法 不平衡比
训练样本个数 测试样本个数

正类 负类 正类 负类

ＳＶＭ　 １０∶１　 ２００　 ２０　 １００　 １００
ＳＶＤＤ　 ２００　 １００　 １００
ＳＳＬＭ　 １０∶１　 ２００　 ２０　 １００　 １００

　　３种方法的核函数均选取高斯核函数。ＳＶＭ
和ＳＳＬＭ 的参数通过五折交叉验证进行选取。
由于ＳＶＤＤ仅使用一类样本进行训练，因此不适
合使用交叉验证的方法选取参数，鉴于该方法和

ＳＳＬＭ一样都是通过构造一个包围正类样本的超
球来进行分类，因此，为公平起见，选取和ＳＳＬＭ
一样的核参数，另一个惩罚参数选取１，即要求在
训练集上没有误分。使用上述参数选取方法选取
参数后进行分类实验，３种方法在训练集和测试
集上的分类结果分别如图１和图２所示，具体的
识别率如表２所示。

（ａ）ＳＶＭ （ｂ）ＳＶＤＤ （ｃ）ＳＳＬＭ
＊———正类样本　ｏ———负类样本

图１　三种方法在训练集上的分类结果

（ａ）ＳＶＭ （ｂ）ＳＶＤＤ （ｃ）ＳＳＬＭ
＊———正类样本　ｏ———负类样本

图２　三种方法在测试集上的分类结果

　　建立在结构风险最小化之上的ＳＶＭ，通过在
模型的复杂性和训练误差之间寻求折中，而不是
一味地追求训练误差最小化，从而能够有效地避

免过拟合现象，表现出良好的推广能力。但是，当
训练样本严重不平衡时，一方面较少一类的样本
很容易远离理想的分类面，另一方面ＳＶＭ软间

·７６７１·

基于小球大间隔方法的机械故障检测———郝腾飞　陈　果



表２　三种方法在仿真数据上的识别率

方法 不平衡比

训练集 测试集

正类

识别率

负类

识别率

正类

识别率

负类

识别率

ＳＶＭ　 １０∶１　 １．００　 ０．９５　 １．００　 ０．８１
ＳＶＤＤ　 １．００　 １．００　 ０．９３
ＳＳＬＭ　 １０∶１　 １．００　 １．００　 ０．９８　 １．００

隔的特点使得ＳＶＭ训练得到的分类面会向样本
较少一类偏移［１５］，当使用该分类面对测试样本进
行分类时，样本个数较少的一类会具有较高的误
识率。从图１ａ可以看出：由于正类样本较多，因
此在理想分类面附近分布有很多样本；由于负类
样本较少，仅有一个样本接近理想分类面。这种
情况下，ＳＶＭ在软间隔特点的作用下，为了获得
更大的间隔，最终训练得到的分类面向负类样本
方向发生了偏移，并越过了一个负类样本，导致在
训练集上该类样本有一个发生了误分。总之，由
于上述两个原因，ＳＶＭ在训练样本不平衡的情况
下得到的分类面明显向样本较少的负类方向发生

了偏移。从图２ａ可以看出，当使用该分类面对测
试样本进行分类，正类样本没有误分，其识别率达
到了１００％，而负类样本有相当一部分发生了误
分，其识别率仅为８１％。

ＳＶＤＤ作为一种一类分类方法，在训练中只
须使用正常样本，其基本思想是通过构造一个包
围正常样本的超球来进行异常检测，若测试样本
落入超球内部，则将其分类为正常，否则将其分类
为异常。通过引入核技巧，该方法可以获得灵活
的描述边界。从该方法的原理可以看出，ＳＶＤＤ
进行异常检测的效果取决于得到的描述边界是否

紧凑，若描述边界非常紧凑，则异常样本很难落入
超球内部，从而可以获得较好的异常检测效果，否
则，异常检测的效果会较差。但是，只有当核参数
选取恰当时，ＳＶＤＤ才能获得紧凑的描述边界，由
于该方法在训练时仅使用了正常样本，当训练样
本位于高维空间时，仅通过正常样本很难判断选
取的核参数对应的描述边界是否紧凑，若训练得
到的描述边界不是非常紧凑，使用该方法进行异
常检测时接受异常样本的风险会较高。另外，由
于ＳＶＤＤ要求包围正常样本的超球尽可能小，这
使得其和ＳＶＭ 相比，正常样本的识别率容易偏
低。图１ｂ所示为ＳＶＤＤ使用正类样本训练得到
的分类面，该分类面包围住了所有的正类样本，即
其在训练集上的识别率达到了１００％，但是从图

２ｂ可以看出，使用该分类面对测试样本进行分类
时，正类样本没有一个发生误分，负类样本有７个
发生了误分，即正类样本的识别率为１００％，负类

样本的识别率为９３％。

ＳＳＬＭ也是通过构造一个包围正常样本的超
球来进行异常检测，这一点与ＳＶＤＤ类似，不同
点在于该方法在训练中引入了异常样本，在最小
化超球的同时，进一步使超球边界和异常样本之
间的间隔最大化，因此，与ＳＶＤＤ相比，该方法一
般可以获得更加紧凑的描述边界，从而能够降低
接受异常样本的风险。由于该方法同样要求包围
正常样本的超球尽可能小，因此和ＳＶＭ 相比，其
正常样本的识别率也容易偏低。图１ｃ所示为

ＳＳＬＭ通过训练得到的分类面，其对正类样本和
负类样本的识别率均达到了１００％。对比ＳＳＬＭ
和ＳＶＤＤ的分类面，可以看出，在靠近负类样本
一侧，ＳＳＬＭ的分类面更加紧凑，这一点正是通过
大间隔的要求获得的。图２ｃ所示为ＳＳＬＭ 在测
试样本上的分类结果，其对正类样本的识别率为

９８％，略低于另外两种方法的正类识别率，对负类
样本的识别率为１００％，明显高于另外两种方法
的负类识别率。
根据以上实验和分析可以看出，当训练样本

高度不平衡时，ＳＶＭ的分类面会偏向样本较少的
类，这使得其对样本较少类的识别率容易偏低，因
此训练样本不平衡会明显降低 ＳＶＭ 的性能；

ＳＶＤＤ仅使用一类样本进行训练，虽不存在训练
样本不平衡的问题，但该特点导致其核参数选择
比较困难，不能保证对应的描述边界一定非常紧
凑，若核参数选择不当，该方法对异常样本的识别
率容易偏低；ＳＳＬＭ 在训练中同时使用正常样本
和异常样本，通过构造一个包围正常样本的超球
来进行异常检测，这一特点使得其面对不平衡的
训练样本时不存在ＳＶＭ 的缺点，而大间隔的特
点又克服了ＳＶＤＤ的不足，因此ＳＳＬＭ 可以作为
一种很好的不平衡样本下的异常检测方法。机械
故障检测是一种典型的不平衡样本下的异常检测

问题，因此ＳＳＬＭ 可以用于解决不平衡样本下的
机械故障检测问题。

３　滚动轴承故障检测应用

为验证ＳＳＬＭ 在不平衡样本下机械故障检
测中的优越性，本文使用滚动轴承故障模拟实验
台数据进行了不平衡样本下的故障检测实验，作
为对比，同时使用ＳＶＭ 和ＳＶＤＤ进行了实验。
滚动轴承故障模拟实验台如图３所示，其中，通道

１的传感器用于测试滚动轴承转速，通道２和通
道４的传感器用于测试水平加速度信号，通道３
的传感器用于测试垂直加速度信号。采用４个
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６３０４型滚动轴承进行实验，其中，１个为正常轴
承，另外３个被设置有内圈故障、外圈故障和滚动
体故障（故障通过电火花技术加工而成）。实验中
轴承的转速为 １５００ｒ／ｍｉｎ、１８００ｒ／ｍｉｎ 和 ２０００
ｒ／ｍｉｎ，采样频率为１０ｋＨｚ。根据上述实验条件
采集４种状态（正常、内圈故障、外圈故障和滚动
体故障）下的滚动轴承振动信号各３００组数据，每
一组数据包含４０９６个数据点。实验中将内圈故
障、外圈故障和滚动体故障样本混合组成故障类
样本。根据训练样本中正常样本和故障样本的不
同比例（１∶１、１０∶１、２０∶１、４０∶１），将实验分为

４组，实验数据的具体细节如表３所示。

图３　滚动轴承故障模拟实验台

表３　滚动轴承故障检测实验数据

方法 不平衡比
训练样本个数 测试样本个数

正常 故障 正常 故障

ＳＶＭ

ＳＶＤＤ

ＳＳＬＭ

１∶１　 ２００　 ２００　 １００　 １００
１０∶１　 ２００　 ２０　 １００　 １００
２０∶１　 ２００　 １０　 １００　 １００
４０∶１　 ２００　 ５　 １００　 １００

２００　 １００　 １００
１∶１　 ２００　 ２００　 １００　 １００
１０∶１　 ２００　 ２０　 １００　 １００
２０∶１　 ２００　 １０　 １００　 １００
４０∶１　 ２００　 ５　 １００　 １００

　　本文将滚动轴承振动信号的波形指标、峰值
指标、脉冲指标、裕度指标和峭度指标作为滚动轴
承的故障特征，将这５个特征组成五维特征向量
并作为分类器的输入。
传统的分类器性能评估注重总体性能，一般

将分类正确的样本个数和测试样本总个数的比值

作为评价指标。但是，当数据高度不平衡，并且不
同类别的误分代价不一样时，这种方法存在很大
的局限性，原因是假如有１００个样本，其中，正类
样本９９个，负类样本１个，如果分类器将所有样
本分为正类，根据上述方法，分类器的识别率为

９９％，但是，由于负类的识别率为０，如果故障对
应负类，那么故障的识别率就为０，对于故障检测
来说，这样的结果没有任何意义。针对该问题，当

样本高度不平衡时，分类器的性能评估一般采用
正类识别率和负类识别率的几何平均值［１６］，即令

ａ＋、ａ－ 分别表示正类识别率和负类识别率，则总

识别率为 ａ＋ａ槡 －。在下面的故障检测实验中，将
采用这种方法来评估３种方法的故障检测性能。
实验中，３种方法的核函数统一选择高斯核

函数。参数选取方法同上节仿真实验一样，即

ＳＶＭ和ＳＳＬＭ的参数通过五折交叉验证进行选
取。为公平起见，ＳＶＤＤ选取和ＳＳＬＭ 一样的核
参数，另一个惩罚参数选取１，即要求在训练集上
没有误分。每一组实验中，训练样本和测试样本
随机划分１０次，对每一次划分的数据进行分类实
验，然后将１０次分类结果的平均值作为最终结
果。实验结果如表４所示。
表４　３种方法在滚动轴承实验数据上的识别率

方法
不平

衡比

训练集 测试集

正常

识别率

故障

识别率

总识

别率

正常

识别率

故障

识别率

总识

别率

ＳＶＭ

ＳＶＤＤ

ＳＳＬＭ

１∶１　１．００００　０．９９４５　０．９９７２　０．９８４０　０．９６６０　０．９７５０
１０∶１　１．００００　０．９８００　０．９８９９　１．００００　０．８６７０　０．９２７７
２０∶１　１．００００　０．９１００　０．９５３９　１．００００　０．６６８０　０．８１７３
４０∶１　１．００００　０．８８００　０．９３８１　１．００００　０．５２５０　０．７２４６

１．００００　 １．００００　０．９５５０　０．９１１０　０．９３２７
１∶１　１．００００　１．００００　１．００００　０．９４１０　１．００００　０．９７０１
１０∶１　０．９９９０　１．００００　０．９９９５　０．９５３０　０．９８１０　０．９６６９
２０∶１　０．９９９５　１．００００　０．９９９７　０．９５５０　０．９７２０　０．９６３５
４０∶１　１．００００　１．００００　１．００００　０．９５８０　０．９６６０　０．９６２０

　　从表４中ＳＶＭ 的检测结果可以看出，当训
练样本平衡时，在训练集和测试集上，ＳＶＭ 对于
正常样本和故障样本均取得了较高的识别率，这
表明当训练样本平衡时，ＳＶＭ是一种很好的故障
检测方法。当训练样本不平衡时，在训练集上，

ＳＶＭ对正常样本的识别率达到了１００％，对故障
样本的识别率较训练样本平衡时出现了一定下

降，而且不平衡比越高，对故障样本的识别率下降
越明显；在测试集上，与训练样本平衡时相比，

ＳＶＭ对正常样本的识别率稍有上升，达到了

１００％，但对故障样本的识别率出现了明显下降，
而且随着不平衡比的增加，对故障样本的识别率
急剧下降，这表明在训练样本不平衡时，ＳＶＭ 对
正常样本的识别率容易偏高，而对故障样本的识
别率容易偏低。在机械故障检测中，由于将故障
误判为正常的代价远高于将正常误判为故障的代

价，因此一般希望对故障的识别率能够较高，但是

ＳＶＭ在训练样本不平衡情况下的性能正好与该
目标相反。

从表４中ＳＶＤＤ的检测结果可以看出，由于
该方法仅使用正常样本进行训练，因此不存在训
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练样本不平衡的问题。在训练集上，其对正常样
本的识别率达到了１００％；在测试集上，其对正常
样本的识别率低于ＳＶＭ 对正常样本的识别率，
对故障样本的识别率低于训练样本平衡时ＳＶＭ
对故障样本的识别率，但高于训练样本不平衡时

ＳＶＭ对故障样本的识别率。总体来说，当训练样
本不平衡时，ＳＶＤＤ的故障检测性能优于ＳＶＭ
的故障检测性能。
从表４中ＳＳＬＭ的检测结果可以看出，在训

练集上，对于各种不平衡比，其对正常样本和故障
样本的识别率都接近或达到了１００％；在测试集
上，该方法对正常样本的识别率略低于ＳＶＭ 对
正常样本的识别率，与ＳＶＤＤ对正常样本的识别
率基本相当，但是对故障样本的识别率明显高于

ＳＶＭ 和ＳＶＤＤ对故障样本的识别率。总体来
说，对于各种不平衡比，在训练集和测试集上，

ＳＳＬＭ对于正常样本和故障样本的识别率均取得
了较大的值，这表明ＳＳＬＭ 基本不受训练样本不
平衡的影响。此外还可以看出，ＳＳＬＭ 对故障样
本的识别率较正常样本更高一些，这一点与故障
检测中更加重视故障识别率的目标一致。总之，

ＳＳＬＭ基本不受训练样本不平衡的影响和其更加
注重故障识别率的特点使得其非常适合不平衡样

本下的机械故障检测。

４　结论

（１）当训练样本严重不平衡时，支持向量机训
练得到的分类面会向训练样本较少的故障类方向

偏移，从而会导致故障类具有较高的误识率，而且
训练样本不平衡程度越严重，支持向量机对故障
类的误识率越高。

（２）支持向量数据描述在训练中仅使用了正
常样本，该特点导致其核参数选取困难，不能保证
获得的描述边界一定非常紧凑，若核参数选取不
当，容易造成故障识别率偏低。

（３）小球大间隔方法在最小化超球的同时，进
一步使超球边界和故障样本之间的间隔最大化，

这使得其对故障的识别率能有很好的保证，可以
作为一种解决不平衡样本下机械故障检测问题的

有效方法。
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