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基于 SVM的二叉树多类分类算法

及其在故障诊断中的应用

马笑潇, 黄席樾, 柴　毅
(重庆大学 自动化学院, 重庆 400044)

摘　要: 基于结构风险最小化原则的支持向量机( SVM )对小样本决策具有较好的学习推广性。但由于

常规 SVM 算法是从 2 类分类问题推导出的,在解决故障诊断这种典型的多类分类问题时存在困难, 因

而提出一种依赖故障优先级的基于 SVM 的二叉树多级分类器实现( 2PTM C)方法, 该方法具有简单、

直观,重复训练样本少的优点。通过将其应用于柴油机振动信号的故障诊断,获得了令人满意的效果。
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2PTMC classification algorithm based on support vector

machines and its application to fault diagnosis
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Abstract: Suppo r t vecto r machines is a new gener al machine learning to ol based on str uct ur al r isk

minimization principle that exhibits go od gener alization. Fault diagnosis based on suppo rt vecto r

machines is discussed. Since SVM was o riginally designed for binary classification, while most of fault

diagnosis problems ar e multi-class cases, a new multi-class cla ssification named 2PT M C is pr esented.

T his classifier is a bina ry t ree classifier composed of sever al SVM s organized by fault prior ity , w hich is

simple and has lit tle duplicating t raining samples. The applica tion to fault diagnosis for diesel engine

shows the effectiv eness o f the method.
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1　引　　言

　　传统的统计学所研究的是渐进理论, 即当样本

趋向于无穷大时的极限特性。然而实际中, 样本数目

通常是有限的,因此,研究在小样本数据前提下的统

计学习规律是一个非常有实用价值的问题。

　　 智能故障诊断面临的一个难题之一是故障特

征知识的发现问题,在要求不解体、实时诊断的情况

下,获取故障的大量有效样例更为困难。而常规的诊

断方法大都依赖于大样本情况下的统计特性, 当训

练样本有限时, 难以保证有较好的分类推广性。基于

统计学习理论的支持向量机( SVM )是在结构风险

最小化原则的基础之上发展起来的通用学习方法。

该方法通过将输入空间映射为高维特征空间, 从而

有效地降低待求解问题的 VC维,寻求经验风险和

置信范围的最小化。

　　本文针对SVM算法源于2类分类问题, 提出
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了一种适合故障诊断的带故障优先级的二叉树多类

分类方法。并将该方法应用于柴油机缸盖振动信号

的故障诊断中,收到了令人满意的诊断效果。

2　统计学习理论的基本观点

　　 给定一个一般的学习问题: 在概率测度 F( z )

未知情况下, 已知服从该分布的样本 z 1 , z 2 ,⋯, z l ,学

习的目标是通过最小化风险泛函

R (�) =∫Q( z , �) dF ( z ) , 　�∈ � ( 1)

估计概率分布F( z ) ,其中Q ( z , �) (�∈� ) 为损失函

数集。对该问题的解决,传统的学习方法采用了经验

风险最小化( ERM ) 的准则,即用样本定义经验风险

准则

Remp (�) = 1
l∑

l

i= 1

Q ( z i, �) ( 2)

作为对式( 1) 的估计,设计学习算法使其最小化。

　　以R emp( �) 代替R (�) 并没有充分的根据。针对
小样本问题, 统计学习理论提出了结构风险最小化

原则( SRM)
[ 1, 2]
。该理论认为:根据有限已知样本进

行一般问题估计的实际风险值, 不仅取决于经验风

险最小化,而且取决于由待估计问题的 VC 维决定

的置信范围的大小,即

R( �) ≤ R emp(�) +  ( h, l) ( 3)

其中:  ( h, l ) 表示置信范围, h为函数的 VC 维, l为

样本大小。

　　基于 SRM 原则, Vapnic等人于 1995年提出了

支持向量机( SVM ) 的机器学习方法
[ 2]
。

3　SVM 用于故障诊断的步骤

　　利用 SVM 进行故障分类包括学习和识别两个

阶段。下面给出具体的实现步骤:

　　1) 学习阶段:

　　Step1: 根据专家经验或动态聚类结果,建立训

练样本集{ x i , yi } , y i ∈ { 1, - 1}。

　　Step2: 选择合适的核函数 K ( x , x i) 及有关参

数,作为高维特征空间在低维输入空间的一个等效

形式。选择的根据是要求满足 Mercer 定理 [ 1]。核函

数通常选择多项式函数、径向基函数或 Sigmo id函

数等。

　　Step3: 根据 Kernel核函数的要求,将输入样本

正规化。

　　Step4[ 1, 2] : 在约束条件∑
l

i= 1
�iy i = 0, 0≤ �i ≤ C

下,最大化

Q( �) = ∑
l

i= 1
�i -

1
2∑

l

i, j = 1
�i�j y iy j K ( x i, x j )

以求解拉格朗日系数 �。现已有几种快速算法[ 3, 4] 来

解决该问题。

　　Step5: 找出支持向量 sv ,求解分类超平面系数

b。

　　Step6: 建立训练数据的最优决策超平面, 训练

结束。

　　2) 识别阶段:

　　Step1: 装入 SVM 学习阶段的有关数据(包括

{ x i, y i} , �, b, sv )。

　　Step2: 据式 f ( x′) = ∑
支持向量

y i�iK ( x i, x′) - b,

计算新输入特征数据 x′的决策输出值。

　　Step3: 利用指示函数,将 f ( x′) 归为{ - 1, 1} ,

作出分类决策。

　　SVM 机器学习方法的本质是能够在有限特征

信息的情况下, 最大限度地发掘数据中隐含的分类

知识。在训练阶段,特征数据所隐含的各种故障特征

知识是隐式地表达在样本中有限数目的支持向量及

其相应的拉格朗日系数上。也就是说,仅用支持向量

就决定了分类器的性能。因此, SVM 具有良好的外

推能力,这对故障诊断而言具有很强的实际意义[ 4]。

4　基于 2PTMC的多级 SVM分类器

　　SVM 算法是从 2类分类问题推导出的, 在解决

象故障诊断这种典型的多类分类问题时需要作一些

处理(可认为这是 SVM 不如 ANN 的唯一一个方

面)。目前, 将 SVM 机器学习方法延伸到多类分类

问题还处于初步研究阶段[ 5]。已提出的解决该问题

的思路有: 1) 构造多个 2类分类器并组合起来完成

多类分类, 分成“one against one”和“one against

all”两种类型
[ 8]
。这种思路简单有效,但存在无法识

别的阴影区域, 而且重复训练的样本较多; 2) 只使

用一个SV机实现多个分类输出( all tog ether ) [ 6] , 这

种思路涉及十分复杂的优化问题, 对训练样本数目

相对较大时,运算时间长而且误差较大[ 5]。这里提出

一种适合故障诊断的带故障优先级的二叉树多类分

类方法( 2PT M C) [ 4] , 该方法属于第一大类, 但采用

了一种“one against o thers”的分类器构造策略, 具

有算法简单直观、重复训练样本少的优点。图 1给出

了 2PT MC 故障诊断结构。

　　下面给出算法说明。

　　给定一个 k类分类问题,学习样本为

( x 1, y 1 ) ,⋯, ( x l , yl ) ,　x j ∈ R
n

j = 1, 2, ⋯, l ,　y j ∈ { 1, 2,⋯, k}

一个 2PTM C 结构是一个 4元组
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图 1　 基于 SVM 的 2PTMC故障诊断结构

〈F, P , SVM , SC〉 ( 4)

　　F = { f 1, ⋯, f i ,⋯, f k} , 是二叉树的终止节点

集合,由待识别系统的 k 个可能的故障模式集(包括

正常状态) 构成。

　　P = { p 1 ,⋯, p i ,⋯, p k} 表示故障发生的优先

级,可根据各种状态发生频率的高低排序确定。最可

能出现的状态优先级定为 p 1, 发生可能性最低的状

态定为最后一级 p k。P 决定了 2PTM C 中多个支持

向量机的安排方式。

　　 SV M = { SVM p
1
,⋯, SVM p

i
, ⋯, SVM p

k - 1
} ,是

由所设计的 k - 1个支持向量机组成的二叉树的全

部非终止节点集合。对一个 k 类分类问题, 需要构造

k - 1个SVM 机。其中第 i个 SVM 决定的故障优先

级为 p i。

　　SC = { SC1 ,⋯, SC i ,⋯, SCk} ,为属于 k 个故障

状态类别的全部学习样本集合, 其中

SC i = { ( x 1, y i ) ,⋯, ( x j , y i) ,⋯, ( x l
i, y i) }

表示第 i类的样本组成, x j ∈ R
n
, y i ∈ { 1, 2,⋯, k}。

∑
SC

li = l构成全部学习样本。

　　第 i级支持向量SVM p
i
的训练样本 S p

i
按下述

原则确定。

S p
1 = 全部样本

S p
i
= SC

∑
i- 1

j = 1

,

S p
i
= SC

∑
i

j = 1

� S C i,

　i = 1, 2,⋯, k - 1 ( 5)

SC∑
i

j = 1

表示不属于第1, 2, ⋯, i类的样本全体。可见随

优先级的降低,训练样本数逐渐减少。

　　第 i个 SVM 解决以下问题 [ 6]

m in
!

i
, b

i
, ∀

i

1
2

( !i )
T!i + C∑

l

j = 1
∀j

i ( 6)

如果 y j = i, 则

( !i) T
H ( x j ) + bi ≥ 1 - ∀j

i

如果 y j ≠ i ,则

( !i )
T
H ( x j ) + bi ≤- 1 + ∀j

i

其中: ∀j
i ≥0, j = 1, 2, ⋯, l , H ( x j ) 是训练样本 x j 在

高维特征空间中的映射, C 是不可分情况下的惩罚

因子,以降低训练错误数目。

　　这样可得到 k - 1个决策函数

( !1 ) T
H ( x ) + b1

　　�
( !k- 1) T

H ( x ) + bk- 1

( 7)

　　对每一级 SVM 训练后找出对应该级的支持向

量,建立最优分类超平面。由于 k - 1个 SVM 是按

照优先级由高到低排列的,新模式产生时,只需按照

二叉树由高到低进行搜索,就可得出结论。

　　可见, 2PTM C总体上属于基于SVM 的多类策

略中的第一大类, 相对于“one against al l”和“one

against one”策略,大大降低了样本的重复训练量。

下面给出证明:

　　对一个由 l个训练样本组成的 k个故障模式的

分类问题, 2PT MC 的重复训练样本量是最小的。

　　Rothers 定义为重复训练样本数与重复次数的乘

积,则

Rother s = ∑
k- 1

i= 2
l i( i - 1) + l k( k - 2) , k ≥ 3 ( 8)

　　“one against all”方法,需要构造 k 个支持向量

机,重复训练样本量为

Rall = ∑
k

i= 1

lik - ∑
k

i= 1

li ,　k ≥ 3 ( 9)

式中前一项为全部 k 类样本总的训练量,后一项为

训练一次的训练量, 二者相减即为重复量。

　　“one against one”方法需构造 k( k - 1) / 2个支

持向量机,其重复训练量为

Rone = ∑
k

i= 1

li ( k - 2) , 　k ≥ 3 ( 10)

　　由于每一类都需要与其它( k - 1) 类参与训练

1次,故重复训练量为式( 10)。

　　例如:令 l i = 10, i = 1, 2,⋯, k , k = 5,则Rothers

= 90,Rall = 200,Rone = 150。可见, 2PT M C的训练

样本重复量是最小的, 只是“one against all”方法

的45%, 和“one against one”方法的60%,且当样本

量增大时, 其训练样本重复量与其他两种方法的差

别会拉大, 这大大降低了样本训练量。在目前 SVM

训练时间还较长的现状下, 2PTM C 是一种较为理

想的选择。
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5　应用研究

　　柴油机具有振源多、运动部件多、长期工作在

高温高压环境下的特点,一旦发生故障不易诊断。利

用缸盖的振动信号特征进行故障诊断是一种经常采

用的有效方法 [ 7]。

　　本文提出的柴油机缸盖振动信号故障诊断的

策略是:首先对测取的汽缸振动信号进行小波包分

解,提取振动信号在不同频带的正交特征参量, 建立

( a)　　　　　　　　　　　　( b)

( c)　　　　　　　　　　　　( d)

( e)　　　　　　　　　　　　( f)

( g )　　　　　　　　　　　　( h)

图 2　 新气阀轻微漏气时的振动信号小波包分解结果

学习样本;然后训练由4个 SVM 机按照故障优先级

不同构成的二叉树多级分类器( 2PT MC) 进行故障

的检测和辨识。

　　实验对象为6135型柴油机,通过对其缸盖振动

信号进行同步采样来获取一个完整工作循环内的离

散振动信号序列。采样时,以第一缸燃烧上止点信号

作为触发采样信号,信号长度为每循环 2 000个点,

采样频率为 25 kHz。对在不同工作状态下测取的振

动信号, 采用 3阶Daubechies小波,对信号进行3层

分解得到的8个频带的宽度均为 1 562. 5 Hz [ 4]。图 2

为新气阀轻微漏气故障时缸盖振动信号的分解波

形,按图号顺序从( a) 到( h) 频段由低到高分布。

　　信号经过小波包分解后,可直观地了解故障的

特征频带,但如直接送至学习机进行训练,则数据量

太大。为了降低分类器的复杂度,可求出该频带内的

幅值谱,然后计算各频带的相对幅值谱值,作为该频

带的特征参量, 就可大大简化特征空间。由于样本数

目较多,表 1为部分样本特征参量示例。

　　对上述高维特征数据运用2PT M C进行故障模

式决策。6135型柴油机的气门故障主要有 4种,按照

故障发生的可能性进行优先级排序分别为排气门间

隙过小,排气门间隙过大,新气阀轻微漏气和气阀严

重漏气。在缸盖上测取大量不同气门间隙状态下的

振动信号,经小波包分解后提取特征向量,构成 8维

特征参量的输入样本。按照优先级由高到低分别训

练 4个支持向量机。由于实验数据很多,这里只给出

第 1级和最后一级的部分实验结果。

　　( 1) 训练阶段

　　第 1级 SVM 1:

　　样本构成:正常及各种故障状态下的振动特征

表 1　小波包特征参量

样本
相　对　值

频带 1 频带 2 频带 3 频带 4 频带 5 频带 6 频带 7 频带 8

1 0. 07 0. 093 8 0. 099 7 0. 128 8 0. 227 6 0. 150 9 0. 118 4 0. 110 8

2 0. 091 9 0. 092 4 0. 129 4 0. 101 9 0. 170 2 0. 161 4 0. 124 2 0. 128 5

3 0. 071 1 0. 082 2 0. 202 0. 132 7 0. 041 0. 061 9 0. 313 3 0. 095 9

4 0. 074 3 0. 119 2 0. 080 2 0. 135 4 0. 195 8 0. 154 4 0. 117 5 0. 123 2

5 0. 066 5 0. 080 3 0. 245 7 0. 116 9 0. 055 0. 052 4 0. 296 9 0. 086 3

6 0. 067 6 0. 082 1 0. 130 9 0. 125 4 0. 122 6 0. 137 3 0. 167 6 0. 166 3

7 0. 069 8 0. 070 8 0. 161 5 0. 104 8 0. 055 1 0. 093 6 0. 296 7 0. 147 7

8 0. 067 4 0. 093 9 0. 136 1 0. 126 6 0. 207 3 0. 143 8 0. 116 4 0. 108 5

9 0. 072 5 0. 088 4 0. 125 1 0. 143 6 0. 111 3 0. 107 7 0. 220 1 0. 131 3

10 0. 069 4 0. 063 0. 163 2 0. 121 6 0. 071 4 0. 092 0. 274 8 0. 144 6
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数据,共 35组。

　　取径向基核函数( C = + ∞)

K ( x , x i) = exp( - ‖x - x i‖2 / 2#2 )

　　经实验, #取值大于2. 0以后,支持向量数目稳定

为 3。此时,对应的支持向量及其拉氏系数见表 2。

表 2　# = 2. 0时 SVM1获得的支持向量及拉氏系数

sv 向量 样本序号 所属类别 拉氏系数

sv1 5 正常 10. 116 7

sv2 7 正常 1. 257 2

sv2 16 第三故障 11. 329 5

　　取多项式核函数( C = + ∞)

K ( x , x i) = [ ( x �x i) + 1] d ,　d = 3

时获取的支持向量与 #= 2. 0时Rbf核函数得到的

支持向量完全相同,拉氏系数见表 3。

表 3　d = 3 时 SVM1获得的支持向量及拉氏系数

sv 向量 样本序号 所属类别 拉氏系数

sv1 5 正常 0. 051 6

sv2 7 正常 0. 004 2

sv2 16 第三故障 0. 082 6

　　第 4级 SVM 4:

　　样本构成:新气阀轻微漏气故障与严重漏气状

态下的振动特征数据, 共 14组。省略参数选择过程,

直接给出最优参数下的训练结果。

　　取多项式核函数在 C = + ∞, d = 3时获取的

支持向量与相应拉氏系数见表 4。
表 4　d = 3 时 SVM4获得的支持向量及拉氏系数

sv 向量 样本序号 所属类别 拉氏系数

sv1 1 + 14 第三故障 0. 014 2

sv2 5 + 14 第三故障 0. 003 0

sv3 6 + 14 第三故障 0. 008 9

sv4 8 + 14 第四故障 0. 024 8

sv5 9 + 14 第四故障 0. 013 6

sv6 12 + 21 第四故障 0. 017 5

　　每一级训练之后得到的支持向量的数目为:

SVM1 S VM2 S VM3 SVM 4

3 3 5 6

　　( 2) 诊断阶段

　　在训练数据集之外,每一类中随机抽出10组共

5× 10组特征数据,来测试机器推广能力。

　　1) 记忆能力测试

　　以全部35组数据作为输入,代入分类器,结果

全部正确,证明了 2PT M C具有记忆功能。

　　2) 推广能力测试

　　以 5× 10组未学习的特征数据来测试机器推

广能力,结果如表 5所示。
表 5　2PTMC故障诊断推广能力测试结果

SVM 1 SVM 2 SVM3 S VM4

样本总数 50 40 30 20

错分数 0 0 1 0

准确率 / % 100 100 96. 77 100

　　图 3给出了第 3个SVM 实现排气门间隙过大

故障与其他故障分类时, 2维可视情况下的部分分

类效果图。图中, ( a) 为仅以第 1, 2维特征数据进行

分类的结果; ( b) 为仅以第 2, 3维特征数据分类结

果, 图中“圆圈”和“菱形”代表两类不同特征, “+ ”

标出了支持向量,中间实线为最优分类面。

( a)　仅以第 1, 2 维特征数据分类结果

( b)　仅以第 2, 3 维特征数据分类结果

图 3　SVM 故障分类的 2 维可视效果图

6　结　　论

　　本文提出了一种适合故障诊断的带故障优先级

的二叉树多类分类方法( 2PT M C) ,该方法采用了一

种“one against o thers”的分类器构造策略,具有算

法简单直观、重复训练样本少的优点。通过运用

2PT MC 对柴油机实测振动信号的小波包特征参量

进行分级故障诊断, 收到了令人满意的诊断效果, 表

明了该方法的有效性和实用性。另外,该算法在其他

多级分类系统中亦具有参考价值。
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