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基于节点优化型DAG-LDM的机组滚动轴承故障诊断方法
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国家重点实验室，长沙 410082；3. 长沙师范学院信息科学与工程学院，长沙 410100)

摘 要: 滚动轴承作为风电机组的关键部件,对于整个机组的安全运行起着决定性作用.针对机组滚动轴承故障
诊断问题,提出一种节点优化型有向无环图大间隔分布机 (O-DAG-LDM)的故障诊断方法.结合DAG多分类扩展
性能与 LDM二分类器泛化性能的优点,构建一种面向滚动轴承故障诊断的DAG结构扩展式 LDM多分类器方
法.在DAG-LDM算法框架下,利用优化算法对DAG节点进行优化排列以减小随机排布引起的累积误差,提高
LDM故障分类准确率.实验表明,与其他主流智能诊断方法相比,所提出的节点优化型DAG-LDM故障诊断方法
具有较高的准确率和更好的抗噪性能.
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Fault diagnosis method of wind turbine rolling bearing based on node
optimized DAG-LDM
LIU Zhao-hua1,2†, MENG Xu-dong1, LU Bi-liang1, LI Xiao-hua1, TONG Cheng-yi 3

(1. School of Information and Electrical Engineering，Hunan University of Science and Technology，Xiangtan 411201，
China；2. State Key Laboratory of Advanced Design and Manufacturing for Vehicle Body，Changsha 410082，China；
3. College of Information Science and Engineering，Changsha Normal University，Changsha 410100，China)

Abstract: As a key component, the rolling bearing plays a decisive role in the safe operation of the whole wind turbine.
To solve the problem of fault diagnosis in rolling bearings, a fault diagnosis method based on optimized directed acyclic
graph combing with large margin distribution machine (O-DAG-LDM) is proposed. Combining the advantages of DAG
multi-class scalable features with the generalization performance of LDM two-classifier, a DAG structure extended LDM
multiple classifier method for rolling bearing fault diagnosis is constructed. In the framework of the DAG-LDM method,
a node optimization algorithm is used to optimize the DAG nodes to reduce the cumulative error caused by random
permutation, and improve the accuracy of LDM fault classification. The experiment shows that the proposed O-DAG-
LDM method for fault diagnosis has higher accuracy and better capability of anti-noise immunity in comparison with
other mainstream intelligent diagnosis methods.
Keywords: directed acyclic graph；large margin distribution machine；multiple classifier；node optimization；rolling
bearing；fault diagnosis

0 引 䀰

风力发电作为一种清洁绿色能源受到全球各国

的高度重视和大力发展.随着装机容量的不断攀升,
风电装备正朝着大型化、复杂化、智能化的方向发展.
风机以高山、海上等偏远恶劣运行环境为主,与此同
时,风电机组的故障发生率也随之升高.滚动轴承作
为机组的关键部件,对于整个风电系统的安全运行起

着决定性作用.风力发电过程中风速与负荷的交变
使轴承不断受到载荷冲击,滚动轴承成为风电机组中
故障发生率较高的几种部件之一,统计表明,轴承故
障率占据总故障的 40 %[1].滚动轴承的故障诊断成
为当前风电机组故障诊断领域的重要方向之一.利
用滚动轴承的振动信号进行状态监测与故障诊断是

常用方式,其数据通常具有非线性非平稳的特性,相

收稿日期: 2017-12-06；修回日期: 2018-03-16.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (61503134, 61573299)；国家自然科学基金青年项目 (61503132)；湖南省自然

科学基金项目 (2018JJ2134, 2016JJ4003)；湖南大学汽车车身先进设计制造国家重点实验开放基金项目
(31715010)；湖南省科技人才专项湖湘青年英才项目 (2018RS3095).

责任编委: 魏秀琨.
†通讯作者. E-mail: zhaohualiu2009@hotmail.com.



第7期 刘朝华等: 基于节点优化型DAG-LDM的机组滚动轴承故障诊断方法 1395

较于线性平稳信号更加难以处理.随着现代信号处
理技术与智能模式识别理论的深入发展,基于信号处
理方法和基于机器学习方法的滚动轴承故障诊断方

法相继提出.
小波技术因具有较好的信号提取优势被成功应

用到滚动轴承故障诊断中.文献 [2]提出了基于小波
的滚动轴承故障信号特征提取方法,并运用主成分
分析 (Principal component analysis, PCA)对故障特征
进行降维,最后利用支持向量机 (SVM)进行故障分
类.由于小波基难以选取,文献 [3]提出了稀疏性小波
变换模型,通过稀疏指导函数自动建立小波变换所需
的傅立叶窗口并应用于滚动轴承的故障诊断,取得了
较好的诊断效果.
短时傅里叶变换具有处理非平稳信号的优势,被

研究人员应用到轴承故障诊断中.文献 [4]首先通过
短时傅里叶变换 (Short term fourier transform, STFT)
将原始信号进行时频分解,然后运用非负矩阵因子
分解技术对数据进行映射,从时频信号中提取故障特
征;文献 [5]对原始数据运用短时傅里叶变换 (STFT)
进行处理,得到简单的频谱图,再利用优化的深度神
经网络对频谱图进行特征提取和故障诊断.然而,研
究表明,短时傅里叶变换存在窗函数时间与频率分
辨率不能同时达到最优的缺陷.以傅里叶变换为基
础的经验模态分解 (Empirical mode decomposition,
EMD)方法被研究人员引入到轴承故障诊断中.文
献 [6]将EMD与Choi-Williams分布的结合研究应用
于滚动轴承故障特征提取,该方法利用EMD将原始
信号分解为一系列 IMF (Internal modal functions),然
后利用Choi-Williams分布对每一个 IMF进行时频分
析并进行线性叠加,得到信号特征.然而, EMD存在
模式混叠效应,文献 [7]利用集合经验模态分解方法
(Ensemble empirical mode decomposition, EEMD)对信
号寻找包含主要信息的内在模态函数IMF分量,接着
采用峭度值结合相关系数选取有效 IMF分量组成特
征矩阵并进行奇异值分解,从而得到特征向量.该方
法抑制了频率混叠和干扰,能够准确提取故障特征.
为提取非平稳信号分量特征,文献 [8]通过最小

熵反褶积 (MED)对信号进行处理,再利用功率谱峰
值 (MPSK)指导滤波器的长度以实现对滚动轴承的
故障诊断;文献 [9]提出了一种比MED效果更好的算
法,利用改进的非局部平均去噪 (NL-means)算法对
信号进行处理来增强信号特征,以此在强噪声环境
下进行故障诊断;文献 [10]通过自适应局部迭代滤波
(ALIF)技术将原始信号分解成多个固定分量,再通过
包络调解来提取特征,该方法在提取非平稳信号分量
和抑制模式混合方面效果显著.以上都是基于信号

处理技术的轴承故障诊断方法,其理论基础源于传统
统计学,其分类精度受限于数据样本.
人们利用深度神经网络强大的非线性表征能力,

提出了基于深度神经网络的滚动轴承故障诊断.如
文献 [11]利用深度卷积信念网络结合自编码器对滚
动轴承进行故障诊断,利用指数平均数指标 (EMA)
对网络性能进行优化以提高诊断效率;文献 [12]采用
深度玻尔兹曼机、深度信念网络和堆栈自编码机分

别对滚动轴承进行故障诊断,实现了原始数据特征
有效提取和单模特征诊断.小波分解技术、经验模态
分解技术、神经网络方法都是处理非平稳信号常用

的方法,但是它们依旧存在着不足之处.首先,对于如
何选取最佳小波基目前还没有通用理论,往往要具体
分析信号的特征,并通过试凑方法来寻找最适宜小波
基,浪费大量人力物力.同时,轴承故障特征往往存在
于高频部分,然而小波分解到高频部分不再分解,这
导致难以完全利用有限特征来完成故障诊断.在上
文已经提到过经验EMD和EEMD都存在模式混叠
效应, EEMD虽然能够抑制模式混叠,但是不能完全
避免,并且两种算法的时间复杂度都很高.神经网络
虽然具有优异的特征学习能力,但目前深度神经网络
不仅存在结构与参数难以确定、算法时间开销大等

问题,而且容易陷入局部极小值困境.
相较于神经网络,支持向量机(SVM)可以有效得

到全局最优解,有效避免局部极小值问题,同时SVM
不仅能够处理高维数据,而且有很好的小样本学习
能力.支持向量机是基于统计学习理论而提出的机
器学习方法,其在数据分类与模式识别中得到广泛应
用.文献 [13]提出了一种复合多尺度模糊熵 (CMFE)
和综合支持向量机 (ESVM)的新型滚动轴承故障诊
断方法.该方法通过CMFE对故障信号进行特征提
取,然后运用ESVM对故障进行分类.基于间隔分布
正则化的大间隔分布机(LDM),通过最大化间隔分布
增强了模型的泛化性能,并取得了优于SVM等先进
方法的分类性能[14].由于具有较好的泛化性能, LDM
开始被应用到智能分类和模式识别中,如一些研究
人员将LDM应用于手写音乐符号的分类[15]中,取得
了很好的分类效果.但基本LDM只是面向二分类器
构建的,如进行多分类时,必须训练多个分类器重新
构建.然而,实际测量的数据往往是多类别的,如何将
LDM应用于多类别分类是一种研究趋势.受图论中
的有向无环图 (Directed acyclic graph, DAG)启发,文
献 [16]提出了基于DAG的能够实现样本不对称、无
盲区可优化结构的多分类扩展策略.该思想给DAG
提供了一种有效的多分类扩展方案.针对风电机组
滚动轴承故障诊断问题,本文提出一种节点优化型有
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向无环图大间隔分布机 (O-DAG-LDM)故障诊断方
法.在DAG-LDM算法框架下,利用节点优化算法对
DAG节点进行优化排列以提高数据划分精度.实验
结果表明,所提出方法不需要对信号进行分解预处理
且具有较高的故障诊断效率.

1 基于优化型DAG-LDM的多分类器
尽管LDM在处理二分类问题时效果很好,但

是对于多类对象却无能为力.本文通过有向无环
图 (Directed acyclic graph, DAG)结构将LDM推广到
DAG-LDM,进一步构建DAG结构扩展式LDM多分
类器方法,并对DAG结构进行优化排列,将其应用于
解决滚动轴承故障分类.

1.1 支持向量机(SVM)

支持向量机是通过构造核函数将低维线性不

可分的数据投影到高维空间,形成一个线性可分的
数据集,并寻求最大间隔分类超平面对数据进行分
类[17].该方法通过求解一个线性约束的二次规划问
题得到全局的最优解,具体流程为:在一个内积空间
H中,任何一个超平面可以表示为

{ωTx+ b = 0|x ∈ H, b ∈ R}, (1)

其中ω为一个垂直于超平面的线性预测器向量.设
样本特征向量为{x1, x2, · · · , xi},分类标签为{y1, y2,
· · · , yi},当xi属于类1时, yi为1,当xi属于类2时, yi
为−1.最优分类平面就是要求分类面将两类正确分
开后,分类间隔最大

min φ(ω) =
1

2
∥ ω ∥2= 1

2
(ωT · ω);

s.t yi[(ω · xi) + b] ⩾ 1. (2)

其中 i = 1, 2, · · · , n.当训练样本存在相互交叉不能
准确地完全确定分类情形时,通过引入拉格朗日函
数,将该问题由二次规划问题转化为其对偶问题.其
目标函数为

min
ω,ζ

1

2
ωTω + C

m∑
i=1

ζi;

s.t. yiωTφ(xi) ⩾ 1− ζi,

ζi ⩾ 0, i = 1, 2, · · · ,m. (3)

其中:ω为线性预测器;φ(x)为映射特征;C为惩罚系
数,用来平衡损失误差和模型复杂度; ζ为松弛变量.
通过求解一个线性约束型二次规划问题的最优解,确
保该方法能够在少量样本下得到较好的分类结果.

1.2 大间隔分布机(LDM)

由上述内容可知, SVM只优化了最小间隔,并没
有优化间隔分布,理论研究表明:间隔分布 (包括间隔
均值和间隔方差)对支持向量机的泛化性能具有决

定性作用[14].间隔的分布由间隔方差和间隔均值表
示[18],即

Li = yiω
Tφ(xi), ∀i = 1, 2, · · · ,m. (4)

则间隔均值表示为

−
L =

m∑
i=1

yiω
Tφ(xi) =

1

m
(Xy)Tω, (5)

间隔方差为

L̂ =
1

m2

m∑
i=1

m∑
j=1

(yiω
Tφ(xi)− yjω

Tφ(xj))
2 =

2

m2
(mωTXXTω − ωTXyyTXTω). (6)

在这两个定义的基础上建立大间隔分布机模型

(LDM),通过最大化间隔分布 (最大化间隔均值和最
小化间隔方差)来获得强泛化性能,其目标函数为

min
ω,ζ

1

2
ωTω + α1L̂− α2L̄+ C

m∑
i=1

ζi, ;

s.t. yiωTφ(xi) ⩾ 1− ζi,

ζi ⩾ 0, i = 1, 2, · · · ,m. (7)

其中C、α1、α2为平衡参数.将间隔均值 (5)和间隔方
差(6)代入式(7),则目标函数转化为

min
ω,ζ

1

2
ωTω +

2α1

m2
(mωTXXTω − ωTXyyTXTω)−

α2
1

m
(Xy)Tω + C

m∑
i=1

ζi;

s.t. yiωTφ(xi) ⩾ 1− ζi, ζi ⩾ 0, i = 1, 2, · · · ,m.

(8)

从上式可以看出,当α1 = α2 = 0时, LDM完全
退化为支持向量机.由此可知, LDM优化了间隔的分
布,使分类面更好地符合样本的分布情况,这就使两
类样本均值的间隔加大,这与实际工程故障特性相符
合,能够有效提高分类的准确性,如图1所示.

LSVM

LLDM

LSVM

LLDM

!"#!$%&

'#%&()

*+,-

图 1 SVM和LDM的示例

由图1可知,与只优化最小间隔SVM相比, LDM
优化了间隔分布,具有更强的泛化性能.与 SVM一
样, LDM也可以通过构造核函数将低维不可分的数
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据映射到高维空间,从而完成非线性分类.常见的核
函数有线性核函数、多项式核函数、径向基核函数,其
中径向基函数表示如下:

K(x, xi) = exp(−g||x− xi||2), g > 0. (9)

其中:x为样本点,xi为样本数据中心点. LDM是针对
两类问题构建的,在多分类效果上表现不好,这就需
要一个分类结构来扩展其多分类任务.

1.3 优化型DAG-LDM的多分类器算法原理

LDM是针对两类问题构建的,如处理多分类则
需要进一步扩展.受图论中的有向无环图 (Directed
acyclic graph, DAG)启发, Platt等[16]研究表明, DAG可
以实现样本不对称、无盲区可优化结构的多分类扩

展策略.对于一个给定空间X ,存在一组函数集F =

f→{−1, 1},基于DAG-LDM的N分类器F 由K(K

= N(N−1)/2)个二分类器分布在DAG拓扑上的k

层结构上,每个节点对应一个LDM函数,所有节点
构成一个二叉树结构,具体为:顶端为 1个根节点,
第 2层拥有两个节点,以此演化,第 j层拥有 j个结

点.第j层的第 i个节点(i, j)与第j + 1层的第 i个节

点(i, j + 1)以及第i+ 1个节点(i+ 1, j + 1)相连.通
过父代和子代两类样本的训练,每个节点排除其中一
类,以此类推,直到最底层n个叶节点.这种决策方法
在不增加决策时间复杂度的情况下,为不同数据选取
不同的划分路径, 提高了划分精度.基于DAG的4类
数据决策流程如图2所示 (图2中的标识Not i表示非
i类).

(1V4)

{1,2,3,4}

(2V4)
{2,3,4}

Not1

(1V3)
{1,2,3}

Not4

(3V4)
{3,4}

(2V3)
{2,3}

(1V2)
{1,2}

Not1Not4Not2 Not3

Not3
Not4

Not2
Not3

Not1
Not2

4 3 2 1

( V )i j

LDM!"#

图 2 4类问题的DAG-LDM结构

然而, DAG结构排列不是唯一的,不同的DAG结
构影响不同DAG-LDM多分类器性能.由于DAG结
构中的节点是随机排列的,不同的节点排列组合会对
样本决策路径产生影响,进而影响分类结果[19].利用
LDM对故障数据进行两两训练,按结果精度从高到
低排列DAG结构中节点的顺序,以此优化DAG结构,
减小以往随机排列的累积误差.对DAG结构的根节
点和其他节点排序进行优化,首先为每一层建立备选
节点集合,选择下层集合中精度最高的节点当作当前

层节点的下层节点,以此来优化DAG图层的拓扑结
构,减少累积误差来提高对数据划分的容错能力和划
分精度. DAG节点优化算法步骤如下.

Step 1:选取适量训练数据和测试数据进行计算;
Step 2: 对4类故障数据分别进行两两训练,并且

保存模型;
Step 3:利用训练好的模型对测试数据进行预测,

并计算准确率;
Step 4:按预测结果精度从高到低依次对DAG结

构中节点进行排序,从而优化DAG结构.

2 基于优化型DAG-LDM的滚动轴承故障
诊断

将所提出的优化型DAG-LDM多分类器方法应
用于滚动轴承故障诊断中, O-DAG-LDM故障诊断模
型构建流程如图3所示.

图 3 O-DAG-LDM故障诊断模型流程

通过节点优化算法将DAG结构优化并保存后,
将LDM算法布置于DAG节点上,这样构成了DAG-
LDM故障诊断系统,再利用训练数据对DAG-LDM
进行训练,最后用测试数据来测试系统的性能.算法
步骤如下.

Step 1: 对原始数据进行小波处理,消除噪声影
响;

Step 2:计算节点个数,即需要的二分类器的个数
N_classifier,具体表示为

N_classifier = m(m− 1)/2; (10)

Step 3:对每个LDM二分类器进行训练和测试并
保存测试结果;

Step 4:选出精度最高的节点作为根节点,同时按
精度排序从上至下依次将LDM二分类器保存在如
图2所示的DAG结构拓扑图中;

Step 5:将训练数据输入到建立好的模型中,然后
对数据两两训练,最后保存分类器;

Step 6: 选取测试数据,然后调用Step 5保存好的
分类器进行分类,输出类别结果.
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3 实验与结果分析

3.1 数据选择

为验证基于优化型DAG-LDM的多分类器故障
诊断模型的效果,利用美国凯斯西储大学实验室的轴
承数据[20]进行实验测试.该平台可以模拟风电机组
传动系统,具体为:测试轴承型号为6205-2RS-JEM-
SKF深沟球轴承,使用电火花加工技术在轴承上布
置单点故障.电机旋转速度为1 748 rad/min,采样频
率为12 kHz,故障尺寸为7 mils (1mil=0.001 inches). 4
种工况数据为:正常状态 (Normal, NR)数据、内圈故
障 (Inner race fault, IRF)、外圈故障 (Outer race fault,
ORF)和滚动体故障 (Ball fault, BF).实验样本总量是
2 000个, 4种不同状态样本各500个,每个样本的长
度为100,样本编号依次为NR: 1-500, IRF：501-1 000,
ORF: 1 001-1 500, BF: 1 501-2 000.滚动轴承各种状态
的震动时域波形如图4所示.
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图 4 滚动轴承各种状态的振动时域波形

3.2 实验训练数据

从图4中可以看出, NC数据和BF数据没有明显
的规律,两者的随机性较强,自相似性较低.故障频率
分量混杂于其他的冲击信号之中,强度较弱,很不明
显,无法有效辨别. IRF数据和ORF数据的轴承故障
冲击信号没有完全被噪声淹没,在某些频段上有固定
的周期,自相似性较高,而且在所有节点中,包含这两
种数据的节点精度最高,因此将 IRF数据和ORF数据
置于DAG顶端根节点优先进行分类,以免累积误差
增加.按照文中所提出的优化DAG的模型顺序排列,
对于所选取的4类故障需要训练6(即4×3/2)个LDM
二分类器.

3.3 实验参数设置

在本实验中涉及的参数集合{c, g,α1,α2}的范
围设定为 [2−10, 210],文中运用K折交叉验证对参数

进行寻优.在实验中首先将故障数据划分为6份,选
取其中的 5份作为训练集,保留 1份作为验证数据
集.文中通过6次统计实验选取目标函数最优时对
应的参数.实验选取参数如表1所示.

表 1 试验参数选取

序号 参数名称 符号 数值

1 惩罚系数 c 2
2 核函数的参数 g 5
3 方差系数 α1 0.1
4 间隔 α2 0.1

3.4 实验分析

为了验证文中提出的面向滚动轴承故障诊断

的O-DAG-LDM多分类器方法的有效性,将O-DAG-
LDM方法与主流的智能分类方法对比,如:极限学习
机 (ELM)方法、BP神经网络方法、RBF神经网络方
法、支持向量机(SVM)方法.
表2表示实验中滚动轴承4类数据基于5种诊断

方法的分类精度.

表2 5种诊断方法的分类准确度 %

类别 ELM RBF BP SVM O-DAG-LDM

IRF 99.80 98.40 97.40 99.60 99.80

BF 93.00 98.80 86.20 95.60 96.40

ORF 95.80 76.00 81.80 88.40 96.20

NR 86.40 93.20 85.80 96.60 95.60

从表2中可以看出,所提出的优化型DAG-LDM
分类方法 (O-DAG-LDM)对于每一类的分类准确度
都在95 %之上,且收敛结果比较稳定,表明O-DAG-
LDM具有更好的准确性.
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图 5 4类数据的5种诊断方法分类准确度

为了更加直观地比较分类效果,对表2实验结果
数据进行可视化,如图6所示,此图为实验中所用到
的5种故障诊断方式对于4种不同测试数据的分类
结果图,其中图6(a)表示BP神经网络分类示意图,图
6(b)表示RBF神经网络分类示意图,图6(c)表示极限
机分类示意图,图6(d)表示传统支持向量机分类示意
图,图6(e)表示本文用到的O-DAG-LDM分类示意图.
由于数据具有高维度和非线性特点,便于实验分

析,在实验中利用 t-SNE降维方法将数据降维成2维
图.从图 6中可以清楚看出, O-DAG-LDM方法与其
他方法相比, 4种分类数据重叠更少、边界更加明显,
说明所分同类数据相似性更高,可以得出在轴承故障
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图 6 5种故障诊断方式对4种不同数据的分类结果

诊断方面本文方法具有更好的诊断效果.在滚动轴
承4种类型的分类问题上,可以从图5中直观得出, O-
DAG-LDM明显优于ELM、BP算法,这是因为ELM
单层极限学习机与BP神经网络对非平稳原始信号
的分类效果不佳. O-DAG-LDM与RBF相比, O-DAG-
LDM在第2类球体 (BF)故障诊断率上稍逊色,在其
他 3类数据分类结果上O-DAG-LDM表现较佳;在
IRF、BF和ORF三类故障分类结果上, O-DAG-LDM
性能优于SVM性能,这是因为O-DAG-LDM考虑了
分类结构的优化排列,同时基于间隔分布正则化的大
间隔分布机 (LDM)通过最大化间隔分布,优化了间
隔均值和间隔方差,增强了模型的泛化性能,从而取
得了较强的抗噪性能及优于SVM等先进方法的分类
性能.值得注意的是,从故障类型上看,其他4种方法
对于球体故障和正常数据分类效果并不是特别理想,
在前面的数据特性中已经提出,球体故障数据和正常
数据都在某些特有频率上没有固定的振动周期,两种
自相似性较低给分类带来了一些难度,但是O-DAG-
LDM的整体性能更好,是因为它既考虑了分类结构
的优先顺序,同时也优化了平均间隔和间隔方差,提
高了模型的分类精度.
表3显示了运用BP、RBF、ELM、SVM和O-DAG-

LDM对4类数据分类的平均准确度.

表3 4类数据分类的5种算法平均准确度 %

分类算法 BP RBF ELM SVM O-DAG-LDM

平均准确度 87.80 91.60 93.75 95.05 97.00

图7显示了5种算法对4种故障分类的平均准确
度.
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图 7 5种算法的平均分类精度对比

从表3中统计数据可以看出, O-DAG-LDM的平
均准确度最高为97 %(图7中0代表90 %的准确度为
基础参照,基础参照以上为递增,基础参照以下为递
减),其次为SVM、ELM、RBF、BP,进一步说明所提出
的基于O-DAG-LDM的故障分类方法优于其他算法,
有着较高的平均准确度,同时说明所提出的方法O-
DAG-LDM具有很好的鲁棒性.以上实验结果说明,
本文算法O-DAG-LDM非常适合滚动轴承非线性非
平稳信号的故障诊断.
为了能够进一步验证所提出的方法的轴承故障

诊断效果,将本文的诊断方法与现有经典方法进行对
比,结果如表4所示.

表4 不同故障诊断方法性能比较

文献 故障诊断方法 平均准确率 / %

[21] MF-DFA+POS+LLSVM 94.276

[22] CNDAG-SVM 91.50

[23] 小波包+shannon熵+SVM 96.84

[24] MPE+ANFC 92.50

本文 O-DAG-LDM 97.00

实验结果表明,与现有的轴承故障诊断方法相
比,本文提出的故障诊断有更高的故障识别率.

4 结 论

节点优化型有向无环图大间隔分布机 (O-DAG-
LDM)可以有效地进行滚动轴承故障诊断.所提出的
优化型DAG结构扩展式LDM多分类器方法有机融
合了DAG多分类扩展性能与LDM二分类器泛化性
能的优势,通过利用DAG结构将高效二分类器LDM
扩展成多分类器来进行故障诊断.通过对DAG节点
的优化组合有效提高了数据划分精度,降低了大间隔
分布机 (LDM)错误划分概率.实验表明,与其他主流
智能诊断方法相比,本文提的节点优化型DAG-LDM
故障诊断方法具有较高的准确率和更好的抗噪性能,
对提高机组滚动轴承安全运行具有一定的价值.然
而, DAG结构排列不是唯一的,不同的DAG结构对应
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不同的DAG-LDM多分类器性能.在不增加时间和空
间开销的情况下,研究新的DAG节点组合优化方法,
进一步提升DAG-LDM多分类器对非线性非平稳信
号智能分类性能将是接下来的研究方向.
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