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基于贝叶斯最优核判别分析的机械故障诊断

郝腾飞，陈 果
( 南京航空航天大学 民航学院，南京 210016)

摘 要: 针对在该方法中，用核判别分析到机械故障诊断时核参数选取困难的问题，提出了一种基于贝叶斯最优

核判别分析的机械故障诊断方法。首先采用梯度下降法优化同方差性准则确定最优核参数; 然后采用最优核参数使用核

判别分析将原始样本投影到一个最优子空间，在该子空间中各类样本具有最佳判别性; 最后基于投影后的样本使用最近

邻方法进行故障分类。将该方法应用于滚动轴承故障诊断，并与相关方法的诊断结果进行了比较，实验结果表明: 该方法

可获得与支持向量机同样的诊断正确率，并实现了最优核参数的自动选择。
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Machinery fault diagnosis based on Bayes optimal kernel discriminant analysis
HAO Teng-fei，CHEN Guo

( College of Civil Aviation，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 210016，China)

Abstract: When kernel discriminant analysis is applied to machinery fault diagnosis，the main challenge is to
determine the parameters of kernel function． Aiming at this problem，a method for machinery fault diagnosis based on Bayes
optimal kernel discriminant analysis was proposed． In this method，the optimal kernel parameter was selected by optimizing
the homoscedastic criterion using gradient descent approach，and with which the original samples were projected onto an
optimal subspace where the samples can be best separated． Then fault classification was performed in the optimal subspace
by using nearest neighbour method． The proposed method has been applied to fault diagnosis of roller bearings and
comparison was made with other related methods． Experimental results demonstrate the performance of the proposed method
is comparable to that of support vector machines，but avoiding the necessity of manual selection of kernel parameters．
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核方法是模式识别领域的一场革命，其基本思想

是首先将原始样本通过核函数隐含地映射到一个高维

特征空间中，然后在该空间中执行相应的线性算法。
由于核函数隐含地实现了一个非线性映射，同时又避

开了维数灾难，因此，核方法可高效地解决非线性模式

识别问题
［1］。机械故障诊断本质上是一个模式识别问

题。目前，许多核方法已广泛应用于机械故障诊断。
文献［2］与文献［3］分别对支持向量机 ( support vector
machine，SVM) 在机械故障诊断中的应用进行了很好

的综述。文献［4］研究了核主成分分析( kernel princi-
pal component analysis，KPCA) 在齿轮故障诊断中的应

用。文献［5］将粗糙集理论的属性约简与 KPCA 结合，

提出了一种基于粗糙 KPCA 的机械故障特征提取方法

并将其应用于滚动轴承故障特征提取。文献［6］提出

了一种利用 KPCA 对故障信号的小波尺度谱图像进行

特征提取的方法，并将其应用于转子故障诊断。文献

［7］研 究 了 核 判 别 分 析 ( kernel discriminant analysis，
KDA) 在风机与齿轮故障诊断中的应用。

以上研究充分展示了核方法在机械故障诊断中的

明显优势。但应用上述各种核方法到机械故障诊断时

均存在一个共同的问题，即核参数的选择问题。核参

数对各种核方法的性能有很大影响，若核参数选择恰

当，则核方法可获得比相应的线性方法更好的性能，否

则，甚至可能不及对应的线性方法，因此，在应用核方

法时，核参数的选择至关重要。目前，核参数一般通过

交叉验证的方法选取，但该方法计算量较大且只能在

给定的一组参数中选择一个最优参数，因此不一定能

找到全局最优的参数。
许多研究

［8 － 10］
表明 KDA 与 SVM 具有类似的分类

性能，但与 SVM 相比，KDA 在机械故障诊断中的应用

研究相对较少。本文研究了 KDA 在机械故障诊断中

的应用。针对 KDA 中核参数的选择问题，本文采用

You 等
［11］

提出的同方差性准则来选择核参数，由于使



用该准则可以得到最优的核参数，因此将使用该准则

来优化核参数的 KDA 称为贝叶斯最优 KDA。最后建

立了一种基于贝叶斯最优 KDA 的故障诊断模型，并以

滚动轴承故障诊断为例研究了该方法在机械故障诊断

中的应用。

1 贝叶斯最优核判别分析

1. 1 核判别分析

线性判别分析 ( linear discriminant analysis，LDA)

是一种经典的监督特征提取及分类方法，其基本思想

是寻找一组投影方向，将原始样本向该组方向上投影

后可使不同类别的样本尽量远离，同类样本尽量靠近。
如果不同类别样本的分布满足同方差性( 即具有相同

的协方差矩阵) ，则用 LDA 可求得一个最佳子空间，不

同类别的样本向该子空间投影后具有最佳判别性。但

实际中不同类别的样本一般很难满足同方差性，为解

决该问题，Baudat 等
［10］

与 Mika 等
［12］

分别独立地将核

技巧引入 LDA，提出了 KDA。KDA 的基本思想是先用

核技巧将原始样本隐含地映射到一个高维特征空间;

然后在该特征空间中执行 LDA。根据核方法的原理，

核技巧隐含地实现了一个非线性映射，从而利用核技

巧可使不同类别的样本在高维特征空间中满足同方差

性，因此 KDA 可有效地解决 LDA 中要求不同类别样本

分布满足同方差性的问题。以下具体介绍 KDA 算法

的基本原理。
设有 x1，x2，…，xm∈Rnm 个样本，分别属于 c 个类

别， 为由核技巧诱导的非线性映射，则 KDA 的目标

函数为:

wopt = arg max
wTSbw
wTSww
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其中: w 为投影向量，m 为样本总个数，mk 为第 k 类样

本个数，μ( k)
 为特征空间中第 k 类样本的均值向量，μ

为特征空间中全体样本的均值向量，( x ( k)
i ) 为特征空

间中第 k 类的第 i 个样本，S
b 为特征空间中类间散度

矩阵，S
w 为特征空间中类内散度矩阵。

定义整 体 散 度 矩 阵 S
l = 1

m ∑
m
i = 1［ ( xi ) － μ］

［( xi ) － μ］
T，容易证明 S

l = S
b + S

w，则 KDA 的目标

函数等价于:

wopt = arg max
wTS

bw
wTS

l w
( 4)

最优投影向量 w 可通过求解下列广义特征值问题

获得:

S
bw = λS

t w ( 5)

1. 2 贝叶斯最优核判别分析

KDA 虽在理论上解决了 LDA 中类分布的同方差

性的假定问题，但实际应用 KDA 时，由于不同的核参

数对应不同的非线性映射，只有选择一个恰当的核参

数，才能使不同类别的样本在高维特征空间中满足同

方差性，因此应用 KDA 的关键是选择一个恰当的核参

数。目前，核参数一般通过交叉验证的方法进行选取，

但该方法计算量较大且只能在给定的一组参数中选择

一个最优参数，因此不一定能找到全局最优参数。针

对 KDA 中的核参数选择问题，You 等
［11］

提出了一个同

方差性准则 Q1 :

Q1 =
tr(∑ 

i∑


j
)

tr(∑ 2

i
) + tr(∑ 2

j
)

( 6)

其中，∑
i 和∑

j 分别为两个正态分布在高维特征空间

中的协方差矩阵。当两个分布具有相同的协方差矩阵

时，该准则取最大值 0． 5，随着两个分布协方差矩阵差

异的增加，该准则的值逐渐减小，因此可用该准则测量

各类分布协方差矩阵的相似程度。图 1 为用该准则测

量两个正态分布协方差矩阵相似程度的一个示例，图

1( a) 中为两个完全相同的正态分布，计算其同方差性

准则值为 0． 50，图 1 ( b) ～ 图 1 ( d) 中将其中一个正态

分布分别旋转 30°、60°和 90°，再计算其同方差性准则

值分别为 0． 39、0． 16 和 0． 05，可以看出随着协方差矩

阵差异的增加，同方差性准则值逐渐减小。图 2 为根

据图 1( a) 中一个分布每旋转 10°计算一次两个分布同

方差性准则值画出的 Q1 随旋转角度 θ 变化的关系曲

线，可以看出，该曲线更加清楚的展示了随着各类分布

协方差矩阵差异的增加，同方差性准则的值逐渐减小。
在应用 KDA 时，可通过优化该准则选择核参数，用该

准则取最大值时对应的核参数可将各类样本映射到一

个高维特征空间中，在该空间中各类样本的分布满足

同方差性。实际当中很多问题为多类问题，对于多类

情况该同方差性准则为:

Q1 ( ) =

2
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用上述同方差性准则虽可保证各类样本在特征空

间中满足同方差性，但将 KDA 应用于分类问题时，不

仅需要各类样本满足同方差性，而且需要各类样本尽

量远离，为此 You 等又引入另一个准则 Q2 测量各类样

本的可分性:

Q2 ( ) = tr( S
b ) =

tr 1
m∑

c

k = 1
mk ( μ

( k)
 － μ ) ( μ( k)

 － μ )[ ]T ( 8)
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( a) θ = 0°，Q1 = 0． 50 ( b) θ = 30°，Q1 = 0． 39 ( c) θ = 60°，Q1 = 0． 16 ( d) θ = 90°，Q1 = 0． 05

图 1 应用同方差性准则的四个例子

Fig． 1 Four examples of the use of the homoscedastic criterion

图 2 同方差性准则值随两个分布相似性变化关系

Fig． 2 The relationship between the value of homoscedastic
criterion and the similar of two distributions

该准则实际上是特征空间中类间散度矩阵的迹，

显然可以用来测量各类样本的可分性。根据以上分

析，在应用 KDA 时，最优核参数应为 Q1 与 Q2 同时取

最大值时对应的核参数，因此最终准则应为上述两个

准则的乘积
［11］，即:

Q( ) = Q1 ( ) Q2 ( ) ( 9)

由于测量各类样本可分性的准则比较明显，因此

将最终准则仍称为同方差性准则。
在应用 KDA 时，可用梯度下降法优化上述准则找

到最优核参数，该核参数对应的非线性映射可将原始

样本映射到一个高维特征空间中，在该空间中不同类

别的样本具有相同的协方差矩阵并且相互之间尽量远

离。在该空间中应用 LDA 可求得一个最优的子空间，

各类样本向该子空间投影后可获得最佳的判别性。因

此，将用上述准则寻找核参数的 KDA 称为贝叶斯最

优 KDA。

2 基于贝叶斯最优核判别分析的机械故障诊

断方法

基于贝叶斯最优核判别分析的机械故障诊断流程

如图 3 所示。
具体诊断方法如下:

( 1) 用相关传感器采集反映机械设备运行状态的

振动信号;

图 3 基于贝叶斯最优核判别分析的机械故障诊断流程

Fig． 3 Flow chart of machinery fault diagnosis based
on Bayes optimal kernel discriminant analysis

( 2) 用各种信号分析技术( 如时域分析技术、频域

分析技术以及时频域分析技术等) 构造原始特征集;

( 3) 根据( 1 ) 和 ( 2 ) 产生一批训练样本的原始特

征集，基于该组样本，用梯度下降法优化同方差性准

则，确定最优核参数;

( 4) 基于训练样本的原始特征集，采用最优核参

数，用 KDA 求解一组最优投影向量，该组投影向量张

成一个最优子空间;

( 5) 对于测试样本，首先用与训练样本相同的信

号分析技术进行处理，形成测试样本的原始特征集，然

后将训练样本与测试样本的原始特征集分别投影到上

述最优子空间;

( 6) 在最优子空间内用最近邻分类器进行故障

分类。

3 滚动轴承故障诊断实例

滚动轴承在旋转机械中应用极为广泛，其运行状

态往往直接影响到整台机器的精度、可靠性及寿命。
由于滚动轴承的寿命离散性很大，无法进行定时维修，

因此，对滚动轴承实施状态监测与故障诊断具有重要

意义
［13］。本文以滚动轴承故障诊断为例，研究了贝叶
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斯最优核判别分析在机械故障诊断中的应用。实验数

据采用美国 Case Western Reserve University 电气工程

实验室的滚动轴承实验台数据
［14］。在该实验台中，实

验轴承支撑电机转轴，在其内圈、外圈及滚动体上分别

用电火花技术加工单点损伤，以模拟内圈故障、外圈故

障与滚动体故障。在轴承座上方设置加速度传感器测

试轴承振动信号，采样频率为 12 kHz。选取正常样本、
内圈故障样本、外圈故障样本及滚动体故障样本各 200
个。每个样本的数据点为 4 096 个。将每一种状态的

样本随机选取一半用于训练，一半用于测试，即训练样

本和测试样本均为 400 个。
用两种方法构造原始特征集。第一种首先计算原

始振动信号的均值、有效值、峰值、波形指数、波峰指

数、冲击指数、裕度指数、歪度指数及峭度指数，然后由

这 9 个时域特征组成原始特征集。第二种用经验模式

分解
［15］

构造原始特征集，具体方法为首先使用经验模

式分解，将原始振动信号分解为一系列本征模函数分

量之和，由于滚动轴承的故障信息主要包含在高频段

且分解得到的本征模函数分量依频率从高到低排列，据

大量实验分析、比较，发现前 4 个本征模函数分量一般包

含了滚动轴承故障的特征信息，因此选取前 4 个本征模

函数分量并求其相应的包络谱，然后从各包络谱中提取

旋转频率、内圈故障特征频率、外圈故障特征频率及滚动

体故障特征频率的包络谱值，其中每个包络谱值均取 4
个本征模函数分量包络谱中的最大值，最后用本征模函

数分量的这 4 个包络谱值形成原始特征集。
用 KDA 可获得的子空间维数最高为 C － 1，其中 C

为样本的类别数。在本文实验中，滚动轴承样本包括

正常、内圈故障、外圈故障及滚动体故障 4 种类型，因

此子空间的维数最高为 3。为检验本文方法的性能，同

时使用 KPCA，LDA 与 SVM 进行故障诊断。其中基于

KPCA 和 LDA 的故障诊断方法与 KDA 类似，即首先使

用这两种方法将原始特征集投影到一个三维子空间

中，然后在相应的子空间内使用最近邻方法进行故障

分类。实验中，所有核方法的核函数均选用高斯核函

数，KDA 的核参数通过优化同方差性准则获得，KPCA
的核参数，SVM 的核参数及正则化参数均用十折交叉

验证方法选取。
根据上述实验方法，对于 KPCA，LDA 与 KDA 首先

用训练样本的原始特征集求解各自的最优子空间，然

后将训练样本和测试样本的原始特征集分别投影到相

应的子空间，其中测试样本的投影结果如图 4、图 5 所

示。图 4 为时域特征的投影结果，图 5 为包络谱特征

的投影结果。从两图中可以看出，对时域特征和包络

谱特征，KPCA 和 LDA 的投影结果中均有一部分样本

发生了重叠，而在 KDA 的投影结果中四种状态样本相

互分离，可分性均非常好。对上述三种方法进一步基

于投影后的样本用最近邻方法进行故障分类，对 SVM
则直接基于原始特征集进行故障分类，分类结果如表

1、表 2 所示。表 1 为时域特征的诊断结果，表 2 为包络

谱特征的诊断结果。由两表可以看出，对时域特征和

包络谱特征，KDA 的诊断结果均优于 KPCA 和 LDA 的

诊断结果，与 SVM 的诊断结果相当，且对各种状态样

本的分类正确率均达到了 100%。实验中，KDA 作为

一种监督学习方法，在训练中利用了类标号信息，因此

故障诊断的性能明显优于无监督的学习方法 KPCA; 同

时由于 KDA 使用了核技巧，因此其故障诊断的性能同

样优于线性方法 LDA; 与 SVM 相比，KDA 获得了同样

的故障诊断性能，但是通过引入同方差性准则，KDA 实

现了核参数的自动选取。
为进一步说明同方差性准则在优化 KDA 核参数

中的有效性，图 6、图 7 给出了 KDA 用于时域特征时的

参数优化过程。图 6 为同方差性准则值随迭代次数的

变化过程: 随着迭代次数的增加，同方差性准则的值逐

渐增大，最终稳定于一个最大值; 图 7 为分类识别率随

迭代次数的变化过程: 随着迭代次数的增加，分类识别

率逐渐增加，最终达到 100%。综合图 6、图 7 可以看

出，分类识别率随同方差性准则值的增大而增加，在同

方差性准则值取最大时，分类识别率达到最高，表明同

方差性准则可有效地用于 KDA 中的核参数优化。

图 4 时域特征的投影结果

Fig． 4 Projective results of the time domain features
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图 5 包络谱特征的投影结果

Fig． 5 Projective results of the envelope spectrum features
表 1 基于时域特征的诊断结果

Tab． 1 Diagnosis results based on the time domain features

诊断

方法

正常识

别率 /%

内圈

故障识

别率 /%

外圈

故障识

别率 /%

滚动体

故障

识别率 /%

总识

别率 /
%

KPCA 100 79 95 100 93． 50
LDA 100 94 90 100 96
SVM 100 100 100 100 100
KDA 100 100 100 100 100

表 2 基于包络谱特征的诊断结果

Tab． 2 Diagnosis results based on the envelope spectrum features

诊断

方法

正常

识别率 /%

内圈

故障识

别率 /%

外圈

故障识

别率 /%

滚动体

故障

识别率 /%

总识

别率 /
%

KPCA 95 100 98 84 94． 25
LDA 98 100 97 98 98． 25
SVM 100 100 100 100 100
KDA 100 100 100 100 100

图 6 同方差性准则的值

随迭代次数的变化过程

Fig． 6 The change process
of the value of homoscedastic

criterion with the number of iteration

图 7 识别率随迭代

次数的变化过程

Fig． 7 The change process
of the recognition rate

with the number of iteration

4 结 论

针对应用 KDA 到机械故障诊断时核参数选取困难

的问题，本文提出了一种基于贝叶斯最优 KDA 的机械故

障诊断方法。该方法通过优化同方差性准则可寻找到最

优核参数，因此可有效地解决 KDA 中核参数的选取问

题。将该方法应用于滚动轴承故障诊断，实验结果表明，

该方法的故障诊断性能明显优于 KPCA 方法和 LDA 方

法，与 SVM 方法的性能相当，而该方法可实现核参数的

自动选取，因此可进一步提高故障诊断的自动化水平。
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