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基于Fisher Score与最大信息系数的
齿轮箱故障特征选择方法

赵 玲1, 龚加兴1, 黄大荣1†, 胡 冲2

(1.重庆交通大学信息科学与工程学院，重庆 400074；2. 重庆微标科技股份有限公司，重庆 401121)

摘 要: 针对工业环境中齿轮箱多故障特征难以选择的问题,结合Fisher Score与最大信息系数 (MIC)构建一种
新的故障特征优化选择方法.首先,考虑到多故障特征分布不均匀和重叠性问题,采用Fisher Score计算方法构建
特征指标重要度排序规则;其次,在考虑冗余特征对有效特征表征的影响基础上,利用最大信息系数构建特征间
关联性评价方法,对冗余特征实现更新排序;再次,以分类准确率为判断依据,基于支持向量机理论 (SVM)对排序
模型进行修正,建立基于Fisher Score与最大信息系数的故障特征优化选择方法;最后,利用UCI标准数据集和实
验仿真的齿轮箱故障数据进行实验以验证所提出算法的有效性和工程实用性.仿真实验对比分析表明,与传统的
mRMR、reliefF方法相比,所提出的方法特征子集数量适中,准确率更高.
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Fault feature selection method of gearbox based on Fisher Score and
maximum information coefficient
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Abstract: Aiming at the problem that it is difficult to select multiple fault features of gearboxes in industrial environment,
a new fault feature optimization selection method combining Fisher Score and maximum information coefficient (MIC) is
proposed. First, considering about uneven distribution and overlapping of multi-fault features, the Fisher Score calculation
method is used to construct the ranking rules of the importance of the feature indicators. Second, based on the impact of
redundant features on the effective feature representation, the maximum information coefficient is used to update and rank
redundant features. Then, taking classification accuracy as the judgement basis, using the support vector machine (SVM)
theory, a fault feature optimization selection method combining Fisher Score and maximum information coefficient is
established. Finally, the UCI standard data set and the gear failure simulation data set are used to verify the effectiveness
and engineering practicability of the proposed algorithm. Comparative analysis of simulation experiments shows that
compared with the traditional mRMR and reliefF methods, the number of feature subsets proposed is moderate and the
accuracy is higher.
Keywords: gearbox；fault characteristics；Fisher Score；maximum information coefficient；SVM；feature selection

0 引 言

齿轮传动是机械设备中常用的传动方式,广泛应
用于高速列车、风力发电、航空、船舶、石化、矿山、起

重运输等行业[1].齿轮箱作为机械设备系统的关键部
件之一,对其进行精准故障诊断,这对于机械设备正
常运行尤为重要.然而,由于设备自身结构和实际工
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况的复杂性,齿轮箱故障振动信号往往具有较高的随
机性和复杂性,导致故障特征难以准确提取,故障诊
断的有效性变得十分困难.事实上,为提高故障诊断
及识别精度,工程上往往通过多角度提取能够反映系
统各种状态的多类特征信息来确保故障诊断的最终

效果.但遗憾的是,此类方法不仅导致特征维数增多,
在提高相关性的同时也带来特征冗余问题,增加了运
算负担,影响识别精度.显然,在故障数据预处理过程
中采用合理方法对多维故障特征进行适当选择,是实
际工程故障诊断中的关键环节.
针对特征选择问题,国内外学者做了大量的研

究工作,主要集中在以下两类方法: 1)基于搜索策略
划分的特征选择方法; 2)基于评价准则划分的特征
选择方法.第 1类方法通过一种或者两种及以上的
基本搜索策略在特征集中搜索特征子集,通常分为
全局最优搜索、随机搜索和启发式搜索3种特征选
择方式,采用的基本搜索策略有遗传算法、模拟退
火、爬山法等[2].但在实际操作过程中,由于齿轮箱
提取的特征数据复杂,此类特征选择方法存在时间
复杂度过高、局部最优的缺陷.第 2类方法主要基
于评价准则划分来搜索特征,主要有过滤式 (filter)、
封装式 (wrapper)和嵌入式 (embedded) 3种方法[3].其
中: filter方法由于与后续学习算法无关,可直接利用
所有训练数据的统计性能评估特征,具有速度快的
优势[4-6],但与后续学习算法的性能偏差较大,在大数
据特征中故障分类效果不太理想; wrapper方法利用
后续学习算法的训练准确率评估特征子集,具备偏差
小的优势[7-9],但这类方法计算量大,并不适用大数据
集; embedded方法则是将特征选择过程与学习器训
练过程融为一体,两者在同一个优化过程中完成,即
在学习器训练过程中自动进行特征选择[10],这种特
征选择算法在某种程度上兼顾了两类方法的优点,但
构造一个合适的函数优化模型是该方法的难点.此
外,主成分分析和线性判别分析等特征变换方法也可
以看作一类特殊特征选择方法,但这类方法对特征的
理解能力较差.
从上述分析中可以看出,几类方法在特征选择

的实际案例中均存在局限性.为了突破这种局限,
本文针对齿轮故障特征选择问题,提出一种基于
Fisher Score与最大信息系数 (MIC)结合的特征选择
方法.首先,通过Fisher Score评价特征集中所有特征
的重要性,并依此进行特征排序;然后,利用最大信息
系数评价特征与特征之间的相关性,从而确定冗余特
征,重新对排序结果进行调整;最后,依据SVM学习

算法的分类精度来选择特征子集,并通过实证分析检
验本文所提出方法的有效性和合理性.实验结果表
明:该方法相比于传统的mRMR和 reliefF特征选择
方法而言,具有一定的优势,改善了齿轮箱故障诊断
识别精度不高的问题.

1 相关理论

1.1 Fisher Score相关理论

Fisher Score是一种有效的对样本特征进行评
判的标准,传统的Fisher Score源自Fisher线性判别
法,其主要思想是在特征集空间中寻找使得不同类
别的数据点之间的距离尽可能大,而同一类别之间
的距离尽可能小的特征子集[11]. Chen等[12]针对二

分类问题,提出了明确的Fisher Score计算方法作为
特征选择准则,得到了很好的特征选择效果;谢娟英
等[13]及Güneş[14]分别给出了两种适用于多类问题下

的 Fisher Score计算方法; Gu等[15]针对特征之间的

相关性和冗余性问题,提出了广义Fisher Score;谢娟
英等[16]在所提出多类F-score的基础上,考虑到特征
之间的量纲问题,对算法进行了改进; Tao等[17]从类

别之间的重叠性和特征的一致性进行考虑,通过引
入交叉系数对Fisher Score进行了修正并约简了特
征; Song等[18]考虑了多维特征空间中类的相对分布,
对Fisher Score进行了改进;吴迪等[19]考虑到类间分

布不均匀和重叠性问题,提出了改进的Fisher Score
算法.本文在其基础上,对其存在的问题进行完善.
针对两类问题,文献 [12]提出的Fisher Score值

计算方法描述如下.给定训练样本集xk ∈ Rm, k =

1, 2, . . . , n,其中 s类和 q类的样本数分别为 ns和

nq.训练样本第i个特征的Fisher Score定义为

Fi =

(us
i − ui)

2
+ (uq

i − ui)
2

1

ns − 1

ns∑
k=1

(xs
k,i − us

i )
2
+

1

nq − 1

nq∑
k=1

(xq
k,i − uq

i )
2

.

(1)

其中:ui、us
i 和uq

i 分别是第 i个特征在整个数据集

上的均值、在 s类数据集上的均值和在 q类数据集

上的均值,xs
k,i为第 k个 s类样本点的第 i个特征的

特征值,xq
k,i为第k个q类样本点的第 i个特征的特征

值,式 (1)的分子为类间散度之和,分母为类内散度之
和. Fisher Score值越大,该特征的辨别力越强.
式 (1)中的Fisher Score特征选择方法针对两类

问题时,未考虑特征在两类之间一致性的问题.对此,
引用文献[17]的交叉系数思想,即
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Nk = nsk + nqk − nsqk. (2)

其中:Nk表示 s类与 q类两类下的特征 xk的样本

数,nsk表示s类的xk的样本数,nqk表示 q类的xk的

样本数,nsqk表示s类和 q类两类特征取值相同的样

本数.
在将Fisher Score的计算方法扩展到多类问题时,

需考虑类与类之间的分布情况.针对分布均匀的情
况,如图1(a)所示,可使用文献[17]提出的改进的多类
Fisher Score的计算方法;针对分布不均匀的情况,如
图1(b)所示,通过上述计算方法得到的Fisher Score值
与图1(a)的结果是相同的,显然不具合理性.

x1

x2 x2

x1

(a) !"#$ (b) !"%#$

图 1 多类问题的类间分布情况

文献 [18]中提出了一种分布不均匀情况下定义
多类之间的类间散度计算方法,即

D(xk) =
∑

1⩽s<q<l

((ns + nq)/N)(us
k − uq

k)
2
. (3)

其中:
∑

1⩽s<q<l

代表从类别数 l中选取两种类别 s和 q

的所有可能组合,并进行求和;ns和nq分别代表第s

类和第q类的样本数;N为总体样本数;us
k和uq

k分别

代表第k个特征在第s类、q类样本的均值.通过式(3)
可以更好地表现出类间差异.
综合特征表现为重叠性和分布不均匀的情况,对

文献[17]多类Fisher Score值的计算方法进行改写,有

Fk =

∑
1⩽s<q<l

((ns + nq − nsq)/N)(us
k − uq

k)
2

l∑
j=1

1

nj − 1

nj∑
k=1

(xj
ki − ui

k)
2

. (4)

其中:N为去除重复特征值的样本总数,分母为类内
散度之和,nj为第j类的样本数.修改后的式 (4)对特
征的重叠性和分布特性进行了考虑,相比于原Fisher
Score可以更好地评价特征的重要度.而文献 [19]得
出的计算Fisher Score值计算方法如下式所示:

Fk =

∑
1⩽s<q<l

((ns + nq − nsq)/N)(us
k − uq

k)
2

l∑
j=1

nj∑
k=1

(xi
kj − ui

k)
2

. (5)

式(5)中虽然对重叠性和分布不均匀的情况进行

了考虑,但因协方差与所求类内散度之间存在1/(n−
1)的系数关系,其中n为样本数,故此处直接用协方
差方式表达,缺少前置系数,所以导致改进后的Fisher
Score作为特征选择评价准则效果并不理想.

1.2 最大信息系数

虽然Fisher Score可以评价特征的重要度,但无
法确定特征与特征之间的相关性和特征集中的冗余

特征.现有方法中Pearson系数[20]、最小二乘回归误

差和最大信息压缩指数[21]等度量标准被广泛用于度

量特征间的线性关系,但都难以刻画特征间大量存
在的非线性关系;而信息论中的信息增益[22]、互信

息[23]、对称不确定性等度量标准虽然能够同时对特

征间线性和非线性关系进行度量,但无法有效度量特
征间存在的非函数依赖关系.

Reshef等[24]在2011年提出了一种新的基于信息
论的度量标准—–最大信息系数.最大信息系数不仅
可以对大量数据中变量间的线性和非线性关系进行

度量,还可以广泛地挖掘出特征之间的非函数依赖关
系.最大信息系数方法原理描述如下.
利用互信息和网格划分方法来进行计算.其中

互信息可以看成一个随机变量中包含的关于另一个

随机变量的信息量,或者说是一个随机变量由于已知
另一个随机变量而减少的不肯定性.
给定两个随机变量X = {xi, i = 1, 2, . . . , n}和

Y = {yi, i = 1, 2, . . . , n}, n为样本数量,其互信息
I(X;Y )定义为

I(X : Y ) =
∑
x∈X

∑
y∈Y

p(x, y) log p(x, y)

p(x)p(y)
. (6)

其中: p(x, y)为X和Y 的联合概率密度, p(x)和p(y)

分别为X和Y 的边缘概率分布密度.
假定一个有限的有序对集合D{(xi, yi), i = 1,

2, . . . , n},将集合D中的xi和 yi构成的散点图进行

x × y的网格划分,分别计算每个网格中的互信息
I(X : Y ).针对x × y的网格划分方式可以取很多种,
选取不同划分方式下的I(X : Y )的最大值作为划分

x× y网格的互信息值.定义在x× y划分下的网格的

最大互信息值记为max(I(X : Y ));得到最大的互信
息值之后,对其进行同时除以 log(min(X,Y ))即可完

成归一化操作,记为mic(I(X : Y )),即所求最大信息
系数

mic(x, y) = max
|X||Y |<B

max(I(X,Y ))

log2(min(|X|, |Y |))
. (7)

其中: max(I(X : Y ))表示最大互信息值;B为网格划
分x × y的上限值,是随数据样本数n相关的增长函

数,文献 [24]中取B(n) = n0. 6效果最好,本文也取该
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值.
本文使用最大信息系数来评价特征与特征之

间的相关性.需要给定一个n条样本的特征集F =

{f1, f2, . . . , fk},其特征数为k.将特征集类任意两类
特征 fi和 fj的相关性记为mic(fi, fj),mic(fi, fj)值
越大,说明特征fi与特征fj之间的冗余性越强,可替
代性就越强,理想情况下, mic(fi, fj)值为 0,则说明
特征fi与特征fj是相互独立的.由此,本文对冗余特
征的定义如下:

定义 1 对于特征集F ,若特征 fi与特征 fj的

Fisher Score值Fi > Fj ,且mic(fi, fj) > 0.8,则视fj

为fi的冗余特征.

2 基于改进的Fisher Score与最大信息系
数的特征选择方法

本文提出的基于改进的Fisher Score和最大信息
系数的特征选择算法模型如图2所示.

!"#

$% &Fisher Score

!"'(

!")*+,-

$%./0123

!"45+,-

!"6#

!"'(

图 2 特征选择模型

特征选择算法主要分为两个阶段:第 1阶段,特
征重要度分析,按照改进算法分别计算每一个特征的
Fisher Score值并按Fisher Score值进行特征排序;第2
阶段,利用最大信息系数评价特征与特征之间的冗余
性,重新对特征进行排序,按排序后的结果依次选取
第1个特征并添加至支持向量机,再使用正向添加策
略对特征子集进行扩充,直至添加至最后一个特征,
以分类准确率作为特征选择子集的依据.经过两个
阶段选择后的特征子集为最后的特征子集.基于改
进Fisher Score与最大信息系数的特征选择方法可描
述如下:
输入:特征数据集F (x1, x2, . . . , xk);
输出:最优故障特征子集Fout.
第1阶段:特征重要度分析.
step 1: 通过式 (4)依次计算特征数据集F中对应

的Fisher Score值Fk;
step 2:对特征集F按Fk进行降序排列.
第2阶段:特征冗余度分析.
step 1: 按照F排序,对F进行遍历,逐次选取Fk

值较大的特征fi和比其Fk值小的特征fj ,根据式 (7)
计算mic(fi, fj);

step 2: 判断是否mic(fi, fj) > 0.8,如果大于0.8,
则将特征fj顺序F ′调整至末端,更新F并排序,同时
记录Fj不参与mic(fi, fj)值的计算;

step 3:遍历完成,输出Fout.
算法流程如图3所示.
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图 3 特征选择框架

与其他特征选择方法相比,本文提出的特征选择
方法充分利用了Fisher Score计算简单的优势,改进
后普适性更高;考虑到特征冗余性问题,引入最大信
息系数,相比于其他方法,在复杂关系的数据集上的
相关性评价更为准确,在复杂数据集上的表现从理论
上效果更好.

3 仿真及实例验证

本文使用UCI机器学习数据库[25]和自建齿轮故

障特征数据集进行实验验证,前者是特征选择工作中
广泛使用的实验数据,作为本文进行实验验证的标准
数据.特征选择方法通常使用分类器的准确率来评
价所选取的特征子集的好坏,因此,本文在实验中采
用SVM分类器进行分类和评价,利用分类准确率作
为所选择的特征子集的优劣评价标准,分类准确率由
交叉验证获得.

3.1 仿真验证

为验证基于改进的Fisher Score与最大信息系数
的特征选择方法的有效性,选择最大相关最小冗余
(mRMR)算法和 reliefF算法进行实验对比,利用UCI
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机器学习数据库 3个常用的数据集Wine、 Zoo和
Ionosphere作为分析对象.其中: Wine数据集样本数
为178,类别数为3,特征数为13; Zoo数据集样本数为
101,类别数为7,特征数为16; Ionosphere数据集样本
数为 351,类别数为 2,特征数为 33.数据集包含了二
分类和多分类数据,样本数最低为101,最高为351,可
从多方面评估特征选择方法的有效性.

采用随机抽取的方式将整个数据集划分为成6 :

4的训练数据集和测试数据集,使用本文提出的特征
选择方法 (Fisher-MIC)和mRMR算法以及 reliefF算
法从训练集中选出特征子集,并将选出的特征子集应
用到测试集进行测试.实验中使用5折交叉验证对特
征子集进行测试和评价.为避免选出的数据出现重
复选取问题,重复上述实验过程10次,对10次的实验
结果求均值得到最后的实验结果.不同特征选择方
法在特征数据集的特征选择效果如图4所示.
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图 4 数据集测试结果

如图 4所示, Fisher-MIC方法在 3个数据集上表
现略有不同:在Wine数据集上表现出的分类准确率
最高,且选择的特征集最少;在Zoo数据集上与采用
reliefF方法达到的准确率相当,但选择的特征维数
略高; Ionosphere数据集上则是mRMR方法表现效果
较好.究其原因: Zoo数据集因其实际类别为不同动
物,数据中的 101类动物特征表现上不具有重叠性,
故Fisher-MIC相比 reliefF而言,虽然最后选择出的特
征子集的分类效果与 reliefF相同,但所选特征维数略
高;在 Ionosphere数据集上, 3种特征选择方法最终选
择的特征子集表现相差不大,但在特征个数选取较少
的情况下, Fisher-MIC得到的特征子集具有后续计算
量较小、分类较好的优势,特征选择结果如表1所示.

表1 UCI数据集测试结果 %

数据集 指标 所有特征 mRMR reliefF Fisher-MIC

Wine
accuracy 92.11 94.73 98.68 98.68

特征数 13 4 6 5

Zoo
accuracy 83.33 87.55 91.667 91.667

特征数 17 9 5 8

Ionoshphere
accuracy 89.85 94.42 94.42 93.47

特征数 34 7 18 4

表1中的结果显示,本文提出的特征选择方法能
对标准数据集 (Wine、Zoo、Ionoshphere)的数据进行
有效的特征选择,经特征选择之后特征维数大大减
少,而且分类精度也有一定的提升,在部分数据集上
表现效果相比其他方法而言具有计算量较低的优

势.从仿真结果看,本文提出的特征选择方法对齿轮
故障特征进行特征选择在理论上是可行的.

3.2 实例验证

为进一步验证Fisher Score结合最大信息系数的
特征选择方法的有效性,利用故障模拟平台上测取的
数据对所提出的方法进行验证.信号主要包括齿轮
齿面点蚀、齿面磨损、齿面断齿等故障信息.
基于以上故障种类,通过图5仿真实验平台采集

故障信号,振动信号采样频率 fs = 5210Hz,齿轮
转速为 r = 880 r/min,大齿轮的模数m = 2,齿数

图 5 仿真实验平台
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cn = 75;小齿轮模数m = 2,齿数cn = 55.振动信号
包括:大齿轮正常信号、大齿轮点蚀故障信号、大齿
轮断齿故障信号、小齿轮磨损故障信号.
仿真实验的特征指标通常通过时域分析方法和

频域分析方法获得,在区分故障特征时,单一的时域
特征和频域特征对大齿轮点蚀故障信号以及小齿轮

磨损故障信号难以区分,所以引入去趋势多重分形对
故障信号进行特征提取.从时域分析方法、频域分析
方法以及多重分形等3个角度对障信号进行特征提
取.实验选取120个样本,分别选取了4类齿轮运行状
态:正常运行状态、磨损运行状态、点蚀运行状态和
断齿运行状态,每类状态各30组样本.选取齿轮不同
状态下的时域特征16个 (无量纲指标:波形指标、峰
值指标、裕度指标、脉冲指标和歪度指标;有量纲指
标包括最大值、平均值、均方值、均方根值、方差、最

小值、峰值、均方幅值、方根幅值、平均幅值、峭度)、
频域特征5个 (均方根频率、标准差频率、重心频率、
均方频率和方差频率)、多重分形谱特征9个 (奇异指
数、最大奇异指数、最小奇异指数、谱宽、谱最大值、

最大最小概率多重分形谱的差、广义Hurt参数h(q)、∑
h(q)及h(q))共计30维特征作为输入特征.
对上述特征数据分别采用Fisher-MIC、mRMR和

reliefF特征选择方法从训练集中选择出特征子集,并
将选择出的特征子集应用到测试集进行测试,最终特
征选择结果如表2所示.

表2 齿轮故障特征集测试结果 %

数据集 所有特征 mRMR reliefF Fisher-MIC

故障特征集

accuracy 79.17 87.50 83.33 91.667

特征数 30 23 5 8

由表 2数据,对比特征选择前后的分类精度可
知,未选择齿轮数据特征时,选择前的特征准确率为
79.17 %;分别采用mRMR、reliefF及Fisher-MIC特征
选择方法进行特征选择后再进行分类的正确率均有

所提高,相比于mRMR和 reliefF方法而言,本文方法
的特征选择个数适中且选择出的特征子集分类效果

更好.

4 结 论

1) 对Fisher Score计算方法改进后,作为新的特
征评价准则,计算量依然较小且更具有普适性.

2)选择最大信息系数评价特征相关性,能有效地
评价特征与特征之间的关系和确定冗余特征.

3) 在结论 1和结论 2的基础上,利用支持向量

机对特征子集进行评价,选出最优特征子集,兼顾了
filter和wrapper的优点,与传统mRMR和 reliefF方法
对比,具有准确率高、计算量小的优势.

虽然本文方法得到了一些进步,但仅初步应用于
齿轮箱故障数据集,在其他一些数据集上测试,仍存
在一定问题;最大信息系数评价特征之间的冗余性
的阈值确定,仍需根据实际情况考虑.本文作者目前
正在做这方面的研究,限于篇幅,将另文给出.
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