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基于多标签学习的旋转机械分级复合故障诊断
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摘 要: 传统故障诊断方法大多是针对单一故障类型,然而在实际工业中多种故障会同时出现,即复合故障.针对
复合故障诊断问题,一些学者引入多标签学习思想,多标签K近邻算法 (ML-KNN)就是其中之一.然而ML-KNN
算法作为一阶算法,只考虑标签与对应样本数据间的关系,却忽略了标签间的联系.针对该问题提出一种分级多
标签学习算法,名为分层多标签K近邻算法 (HML-KNN). HML-KNN算法将机械设备的退化阶段和故障类型分
为两级,将第1级得到的标签信息进行转化,转化后的信息作为新特征放入第2级进行判断. HML-KNN算法是一
种高阶算法,考虑了全局的标签信息,并在算法中包含了标签的特征转化,使得到的结果准确率更高.最后通过
XJTU-SY数据集验证HML-KNN算法在处理复合故障诊断问题上的优越性.
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multi-label learning
MA Xin1, CHEN Qing1, CHAI Rong-min1, CUI Ming-liang2, WANG You-qing1,2†

(1. College of Information Science and Technology，Beijing University of Chemical Technology，Beijing 100029，China；
2. College of Electrical and Automation，Shandong University of Science and Technology，Qingdao 266590，China)

Abstract: Traditional fault diagnosis methods are mostly for a single fault type at one time, but in the actual industry,
many kinds of faults will occur at the same time, that is compound fault. For the problem of compound fault diagnosis,
some scholars have introduced the method of multi-label learning, and the multi-label K-nearest neighbor (ML-KNN)
algorithm is one of them. However, as a first-order algorithm, the ML-KNN algorithm only considers the relationship
between the label and the corresponding sample data, but ignores the relationship between the labels. In this study, a
hierarchical multi-label learning algorithm is proposed, named hierachical multi-label K-nearest neighbor (HML-KNN).
The HML-KNN algorithm categorizes the degradation state as the first level and fault type of machinery as the second
level. The first level label information is transformed, and the transformed information is put into the second level
as new features for judgment. The HML-KNN algorithm is a high-level algorithm that takes into account the global
label information, and includes the feature conversion of the label, which makes the result more accurate. Through the
verification on the XJTU-SY bearing data set, the superiority of the HML-KNN algorithm in dealing with compound
fault diagnosis is demonstrated.
Keywords: multi-label learning；ML-KNN；compound fault；fault diagnosis；hierarchical processing；similarity search

0 引 䀰

旋转机械不断朝着大型化、复杂化、高速化和自

动化方向发展,这对设备的运行安全提出了更高的要
求.轴承是旋转机械中极其重要的零件之一,它可以
引导轴做旋转运动,也可以起到减少摩擦的作用.一

旦运行中轴承等零件出现故障,将造成巨大的经济损
失和安全威胁[1-3],因此旋转机械的故障诊断技术一
直是学者们研究的重点[4-5].文献 [6]对旋转机械的数
据收集、指标构建、状态划分和寿命预测做了详尽的

总结;文献 [7]基于多元统计故障诊断的理论研究和
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工程应用的进展进行了综述.传统的旋转机械故障
诊断方法多针对于单一故障,即设备在同一时刻只发
生一种故障.然而实际工业过程中,机械设备多为复
杂系统,故障的出现具有随机性、继发性、并发性、爆
发性、隐蔽性等特质.面对诸多不确定性因素,单一
故障诊断存在着很大的局限性.因此,复合故障诊断
逐渐成为了研究的新热点[8-10].

复合故障定义为同时存在两个及以上的故障类

型.常见方法如支持向量机[11]、经验模态分解[12-13]、

神经网络[14-15]等.一些学者在这些方法的基础上进
行了改进和结合,进一步提升了诊断效果.如文献
[16]将基于小波的支持向量机与粒子群算法结合,
进而优化了分类器的参数,达到更高的准确性;文献
[17]提出了辛几何模态分解,将时间序列分解为一组
独立的模式分量,可以有效地重构现有模态并消除
噪声;文献 [18]将多个传感器的数据进行加权处理,
再用卷积神经网络进行分类,并验证了算法的有效
性.在当前研究中,不少复合故障诊断的方法是对单
一故障诊断的扩展,比如将复合故障数据与单一故障
数据逐一对比,找出构成复合故障的组合形式.然而,
故障的叠加未必是线性的,故障与故障间也存在耦合
性.随着设备退化程度的加深,新故障也可能会随之
出现.因此故障与故障间的关系和退化程度与故障
之间的关系,都是复合故障诊断所需的重要信息.
为了解决这一难题,本文将多标签学习思想应用

于复合故障诊断中.多标签学习是针对同时拥有多
个标签的样本进行学习,文献 [19]对多标签学习算法
进行了详细的综述;文献 [20]将其应用于电池系统的
可靠性管理.除此之外对标签学习也常用于图像识
别、文本分类和基因分析领域[21-22].将样本的标签序
列对应到复合故障中,简化了复杂的计算,也进一步
挖掘了故障间的关系.
本文通过对ML-KNN算法进行改进,得到一种

高阶算法,名为分层多标签K近邻算法 (hierachical
multi-label K-nearest neighbor),简称 HML-KNN.
HML-KNN将数据分为退化状态和故障类型两级,并
分别进行多标签分类,并将第1级得到的退化标签转
化为每组样本的分位数作为个性化的新特征,再将新
特征加入原特征中扩充样本维度,放入第2级的模型
中进行学习.在XJTU-SY滚动轴承加速寿命试验数
据集上的测试[23]表明, HML-KNN算法在准确率等
诸多指标上都体现出良好的性能,从而验证了算法的
优越性.
本文的主要创新点有3个:

1)对于多标签学习采用分级处理:将从第1级得
到的标签信息进行转化后,作为新特征放入第2级的
训练模型,即利用退化状态的标签信息提升对于故障
类型判断的准确率.与不进行分级处理的ML-KNN
算法相比,准确率的提升可以理解为通过进一步挖掘
数据信息,找到了退化阶段与故障间的深层关系,进
而提升算法性能.

2)采用创新的标签信息转化方法:第1级得到的
标签信息为原始标签组合,如“−1,−1,1”.本文将标
签组信息转化为该组数据对应的分位数,即“−1”转

化为下四分位数,“1”转化为上四分位数.这样处理
后,每组数据得到的新特征都是不同的,可最大程度
地满足每组数据的个性化需求,也防止过拟合或欠拟
合等问题的出现.

3)信息阶次升级: ML-KNN是一阶算法,忽略与
其他标签的关联性;改进后的HML-KNN算法是高阶
算法,考虑多个标签之间的关联.准确率的提升体现
了理解标签间关系的重要价值,以及算法解读数据全
局信息的能力.

1 算法ӻ㓽

1.1 多标签学习

传统的监督学习多指样本仅含有一个标签,如判
断设备故障与否的二分类问题,判断设备存在某种单
一故障的多分类问题,这些都属于单标签学习.而真
实的工业情况则更加复杂,设备可能同时存在多个故
障,随着退化程度的加深,故障的程度和种类也可能
随之变化.随着单标签学习无法完全满足需求,多标
签学习的思想应运而生.
多标签学习中一个样本拥有多个标签,即一个标

签序列.这个标签序列共同定义了样本的属性.常见
的多标签学习分类方法有两种:第1种是按照解决问
题的思路划分,第2种是按照标签间的关系划分.
多标签学习也可以按照解决问题的思路分为两

大类:问题转化和算法适应.问题转化思想强调将多
标签问题转化为已有的问题,如转化为多分类问题或
多个二分类问题.算法适应思想则是改变传统算法
的结构以适应多标签问题.
多标签学习还可以按照标签间的关系分为3种

策略:一阶策略忽略自身与其他标签的关系,如二
值相关性 (binary relevance)算法、ML-KNN算法[24];
二阶策略考虑标签间的两两关系,如校准标签排序
(calibrated label ranking)算法;而高阶策略则是考虑
多个标签间的关系,如分类器链 (classifier chains)算
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法.多标签学习阶次相关性如图1所示.在图1中高
阶策略的算法关注所有标签间的关系,掌握全局信
息,更适合处理具有耦合性的复合故障问题.
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图 1 多标签学习阶次相关性

1.2 ML-KNN

ML-KNN算法是一种由KNN算法发展而来的
惰性学习算法.有悖于具有训练建模过程的主动学
习,惰性学习不预先对已知样本进行学习与建模,而
是等新样本加入后再分析其与已知样本的关系,典型
的惰性学习算法就是KNN算法. KNN算法通过计算
欧氏距离找到K个最近邻样本,再将最近邻中多数
类的标签定义为未知样本的标签. ML-KNN则是在
KNN的基础上进行改进,并不是简单的“少数服从
多数”,而是通过贝叶斯准则和最大后验概率计算得
到新标签.

定义X为一个样本序列,N(X)为由X的K个

近邻组成的近邻集合.事件H l
1表示X中含有标签 l,

事件H l
0表示X中不含有标签 l,事件El

j(j ∈ {0, 1,
. . . ,K})表示X的K个近邻中含有 j个标签 l.那么
根据最大后验准则可以得到目标函数

yX(l) = arg max
b∈{0,1}

P (H l
b)P (El

j |H l
b), (1)

进而对样本X是否含有标签 l进行判断. P (H l
b)表示

X是否含有标签 l的先验概率,P (El
j |H l

b)表示已知

样本标签属性,其最近邻中含有 j个标签 l的概率.
P (H l

b)和P (El
j |H l

b)均可从训练集的样本中计算得

到,最终根据最大后验准则确定测试集中未知样本
的标签属性.

相比KNN算法, ML-KNN算法考虑了先验概率,
更擅长处理数据不平衡问题.同时, ML-KNN算法是
一阶算法,对于每种标签的判断是独立的,没有充分
挖掘标签信息的相关性,该算法的结构注定会忽略一
部分关键信息.

1.3 HML-KNN

HML-KNN的算法结构如图 2所示,将标签序
列分为两级,划分标准可以根据数据的物理意义
规定.例如,样本特征序列为 {6, 47, 49, 15, 42, 41,7},
含有6个标签,前3个分为第1级,后3个分为第2级.

将第1级标签送入贝叶斯分类器,得到第1级的3个
估计标签,如 {1, 1,−1},将其转化为分位数形式,即
{47, 47, 7},从而得到新的样本特征序列{6, 47, 49, 15,
42, 41, 7, 47, 47, 7}.将新样本特征序列送入第2级分
类器,得到第2级的估计标签.将第1级与第2级的估
计标签连在一起即得到最终的标签估计序列.
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图 2 HML-KNN的算法结构

本文提出的HML-KNN算法是对ML-KNN的改
进,主要的改进包括3点:

1)分级处理:将原本并行的分类模型进行分级
处理,将第1级分类器得到的估计标签作为新特征放
入第2级分类器中,充分挖掘标签相关性.

2)特征转化:将第1级的标签信息转化为标签特
征.放入第2级的标签特征并不是原始标签,而是该
样本序列的分位数,将标签“−1”转化为下四分位

数,标签“1”转化为上四分位数.处理后的标签特征
是绝对个性化的,避免了原始标签造成的过拟合或欠
拟合等问题.

3)信息阶次升级: HML-KNN算法是一种考虑了
全局标签信息的高阶算法,第2级的标签与第1级的
每个标签都有联系.多标签学习的内核思想就是挖
掘标签间的关联性,提升结果的可解释性.高阶算法
相比一阶算法,用到了更多的数据信息,也给出了更
多的启示.

HML-KNN算法作为高阶算法挖掘了标签间更
深层次的关联性.尤其当标签信息对于样本的描述
角度不同时,分级处理将更有助于提升算法的准确率
和可解释性.

2 数据描述

本文选择XJTU-SY滚动轴承加速寿命试验数据
集作为实验对象[23]. XJTU-SY数据集采集了轴承从
正常到故障状态的振动信号,包括单一故障和复合故
障,覆盖了不同的故障位置,记录了完整的全寿命周
期数据.轴承数据一共15个,依工况分为3组,每组5
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个,如表1所示.
表 1 XJTU-SY滚动轴承加速寿命试验数据集

操作条件 轴承数据 轴承寿命 故障位置

工况1

bearing 1_1 123 min 外圈

(35 Hz / 12 kN)

bearing 1_2 161 min 外圈

bearing 1_3 158 min 外圈

bearing 1_4 122 min 保持架

bearing 1_5 52 min 内圈、外圈

工况2

bearing 2_1 491 min 内圈

(37.5 Hz / 11 kN)

bearing 2_2 161 min 外圈

bearing 2_3 533 min 保持架

bearing 2_4 42 min 外圈

bearing 2_5 339 min 外圈

工况3

bearing 3_1 4 938 min 外圈

(40 Hz / 10 kN)

bearing 3_2 2 496 min 内圈、滚珠、保持架、外圈
bearing 3_3 371 min 内圈

bearing 3_4 1 515 min 内圈

bearing 3_5 114 min 外圈

本文将每组的前3个划为训练集,后两个划为测
试集,即9个作为训练集, 6个作为测试集.根据经验,
将振幅1.5 g作为第1阈值点划分健康阶段和退化阶
段,振幅3.5 g作为第2阈值点,划分退化阶段和严重
阶段,如图3所示.故障与退化存在直接关系,当轴承
处于健康阶段时,不存在故障;而当轴承处于退化阶
段和严重阶段时,则必然存在一种或多种故障.因此,
轴承的退化信息对故障诊断有指导意义.
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图 3 轴承故障与退化的关系

数据预处理分为标签划分和特征提取两项工

作.在标签划分工作中,根据数据的特点将全周期数
据分为3个退化阶段,分别为健康阶段、退化阶段、严
重阶段,对应前3个标签,分为第1级;将故障位置分
为外圈、内圈、保持架,对应后3个标签,分为第2级.由
于滚珠数据样本过少,无法准确验证分类效果,忽略
此故障信息.例如数据处于退化阶段并在外圈和内
圈均发生故障,则其对应的标签序列为 {−1, 1,−1,

1, 1,−1}.在特征提取工作中,本文选择了8个常见的
时序特征作为样本特征,即

p1 =

N∑
n=1

x(n)

N
, (2)

p2 =
( N∑

n=1

√
|x(n)|

N

)2

, (3)

p3 =

√√√√√√
N∑

n=1

(x(n))
2

N
, (4)

p4 = max |x(n)|, (5)

p5 =

√√√√√√
N∑

n=1

(x(n)− p1)
2

N − 1
, (6)

p6 =

N∑
n=1

(x(n)− p1)
3

(N − 1)p32
, (7)

p7 =

N∑
n=1

(x(n)− p1)
4

(N − 1)p42
, (8)

p8 =
p4
p3

. (9)

其中: p1 ∼ p4表示时域振动幅值和能量的大小, p5 ∼
p8表示时域信号的时间序列分布情况

[25].也就是说,
送入第1级分类器的原始特征为8个,得到的标签特
征为3个,将二者组合后,送入第2级分类器的新特征
为11个,加入标签特征后信息变得更加丰富.
为找到最合适的相似样本,本文通过计算相关距

离找出15个最近邻建立个性化训练集.相比欧氏距
离,相关距离更能体现数据序列间的相关程度.

3 实验分析

实验部分将HML-KNN算法与ML-KNN算法进
行对比,同时也展示了选择相关距离和转化标签信息
的优越性.通过分析3组实验结果验证HML-KNN的
优越性.

3.1 评价指标

评价指标分为子分类器评价和整体评价.其中
子分类器评价为每个分类器的准确率(acc_i);整体评
价包括4个,分别是:子集准确率 (subset_acc)、平均准
确率 (average_acc)、平均精度 (average_prec)、海明损
失(hloss).公式如下所示:

acc_i(h) =
|Yi

∩
h(xi)|

|Yi

∪
h(xi)|

, (10)

subset_acc(h) = 1

p

p∑
i=1

[[h(xi) = Yi]], (11)
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average_acc(h) = 1

p

p∑
i=1

|Yi

∩
h(xi)|

|Yi

∪
h(xi)|

, (12)

averagez_prec(h) = 1

p

p∑
i=1

|Yi

∩
h(xi)|

|h(xi)|
, (13)

hloss(h) = 1

p

p∑
i=1

1

q
|h(xi)∆Yi|. (14)

其中:h(xi)是估计标签序列,Yi是真实标签序列, q
是所有标签的总个数,∆是异或计算; acc_i是每个
标签的分类准确率; subset_acc是一种更严格的准确
率,要求估计标签序列与真实标签序列完全相同才

算正确; average_prec体现标签的排序能力,越大越
好; hloss用来评估一个样本被误分的情况,越小越好.
子分类器评价和整体评价可以从不同的角度评

估算法的性能,因此本文将使用这两大类指标综合评
价算法.

3.2 实验1:与ML-KNN算法进行对比

实验 1将HML-KNN与ML-KNN进行对比,同
样选择相关距离搜索最近邻样本.区别在于HML-
KNN具有分级处理和标签信息转化的步骤,而ML-
KNN则是完全并行地进行分类.实验结果如表 2所
示.

表 2 HML-KNN与ML-KNN的评价指标对比

子分类器评价 整体评价

acc_1 acc_2 acc_3 acc_4 acc_5 acc_6 subset_acc average_acc average_prec hloss

HML-KNN 0.996 8 0.987 2 0.991 3 0.930 9 0.920 3 0.945 1 0.899 3 0.961 9 0.968 3 0.038 1

ML-KNN 0.996 8 0.987 2 0.991 3 0.927 7 0.922 6 0.938 2 0.897 4 0.960 6 0.971 5 0.039 4

从表 2中可以看出,第 1级的前 3个标签准确率
是相同的,区别只存在于后 3个标签中.后 3个标签
里外圈故障和保持架故障都是HML-KNN算法的
准确率高于ML-KNN的准确率,即对子分类器的评
价中, HML-KNN有5个指标更好,而ML-KNN只有4
个.这也直接导致了HML-KNN的子集准确率和平
均准确率较ML-KNN分别高出 0.19 %和 0.13 %.从
整体评价指标来看,虽然HML-KNN的平均精度较
ML-KNN低了0.32 %,但HML-KNN有3个指标优于
ML-KNN,有1个指标劣于ML-KNN,所以认为HML-
KNN无论从子分类器评价还是综合评价来分析,其
性能都更加突出.
分级处理对算法的准确率要求更高,因为第1级

的预测结果会直接影响第2级的预测结果.分级处理
是一把“双刃剑”.若第1级的效果不够突出,则无论
是第2级的准确率还是子集准确率都会降低.若能够

充分挖掘第1级的退化信息,则第2级中分类的准确
率便会得到相应的提升,进而提升算法的整体性能.

HML-KNN算法也有助于进一步解读数据信
息.传统故障诊断通常不考虑退化程度,只关注故障
情况.而实际工业中,故障的发生必然存在设备的退
化,二者密不可分.当既考虑退化程度又考虑故障类
型时,可以为实际操作人员对于设备的健康管理提供
更多的参考信息.

3.3 实验2: 标签信息转化方式对比

实验2关注标签信息的转化问题,即对第1级预
测得到的3个标签进行特征提取.特征提取是数据处
理的关键环节,只有将数据转化为分类器更易于理解
的信息,才能提升算法性能.本实验将标签信息转化
为四分位数并使用原始标签作为第2级中的新特征,
通过对比验证HML-KNN算法中标签信息转化这一
步骤的必要性.实验结果如表3所示.

表 3 不同标签信息转化方式的评价指标对比

子分类器评价 整体评价

acc_1 acc_2 acc_3 acc_4 acc_5 acc_6 subset_acc average_acc average_prec hloss

四分位数 0.996 8 0.987 2 0.991 3 0.930 9 0.920 3 0.945 1 0.899 3 0.961 9 0.968 3 0.038 1
原始标签 0.996 8 0.987 2 0.991 3 0.916 7 0.917 6 0.943 2 0.886 4 0.958 8 0.966 3 0.041 2

从表3中可以看出,第1级的准确率没有区别,第
2级的准确率都是进行了标签信息转化的分类器要
高于使用原始数据的分类器.因此子集准确率和平
均准确率较ML-KNN分别高出 1.29 %和 0.31 %.从
第2级的准确率更可以看出,选择四分位数作为转化

后的特征,大大提升了算法性能.无论是对子分类器
的评价,还是整体评价,使用四分位数作为特征优势
都更加明显.因为每个样本的四分位数都是不同的,
这样的转化规则最大程度地满足了样本的个性化需

求,避免了由于原始估计标签造成的过拟合或欠拟合
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问题.
工业大数据的运用更容易找到运行的规律,而数

据的个性化处理则是对规律的精雕细琢.算法细节
的提升离不开个性化的数据处理过程.

3.4 实验3: 最近邻搜索方法对比

实验3对比了在最近邻搜索过程中使用不同距
离算法的结果,即将相关距离与欧氏距离的搜索效果
进行对比.实验结果如表4所示.

表 4 不同最近邻搜索方法的评价指标对比

子分类器评价 整体评价

acc_1 acc_2 acc_3 acc_4 acc_5 acc_6 subset_acc average_acc average_prec hloss

相关距离 0.996 8 0.987 2 0.991 3 0.930 9 0.920 3 0.945 1 0.899 3 0.961 9 0.968 3 0.038 1
欧氏距离 0.993 1 0.989 0 0.992 2 0.868 1 0.923 5 0.928 6 0.845 7 0.949 1 0.949 3 0.050 9

在表4中,选择欧氏距离搜索最近邻的方法,对
第1级的3个分类器更有优势,但是整体优势并不明
显.在第2级中分类器4对外圈故障的判断显示出欧
氏距离搜索故障样本的明显劣势,较相关距离在此
项的准确率低了6.28 %.这也导致了在整体评价里
的子集准确率的比较中,选择欧氏距离的方法较相
对距离低了5.36 %,因此所有整体评价指标都受到影
响.由此表明,选择相关距离搜索最近邻样本较传统
的欧氏距离更有优势,更能体现样本序列的相关程
度.

HML-KNN算法是由KNN算法多次改进而来
的,也依旧存在着K值选择和距离计算的问题.这是
个性化样本集构建的难点,也是未来算法的改进方向
之一.

3.5 实验小结

本文通过3组实验全方位验证了HML-KNN算
法的优越性. HML-KNN的分级处理将退化信息加
入故障诊断中,充分挖掘了二者间的关系.通过分类
器估计得到的信息,能够提升估计的准确率,这不仅
仅挖掘了数据中的信息,也挖掘了算法模型的信息,
是模型对数据的理解力的体现.标签转化则是将第
1级得到的退化标签以分位数的形式转化为个性化
标签特征,对原始数据特征进行扩维,丰富了数据信
息.最近邻样本的选择是对算法的进一步优化.作为
高阶算法, HML-KNN的全局信息捕捉和解读能力都
十分优秀,未来可进一步提升算法细节,如最近邻的
个数与搜索方式.

4 结 论

为克服传统故障诊断中只考虑单一故障的局限

性,本文将多标签学习思路引入复合故障诊断中.通
过改进一阶的ML-KNN算法,提出了一种可以同时
判别退化程度和故障类型的高阶算法,名为HML-
KNN. HML-KNN通过对标签的分级处理和对特征
的个性化转化,不仅兼顾了对退化程度和故障类型的

判断,还通过深度挖掘标签信息提升了算法性能,为
实际操作人员提供了更多设备的故障预测和健康管

理信息.通过在XJTU-SY滚动轴承加速寿命试验数
据集上的实验,多角度验证了算法的优越性.
未来,可从两个方向继续提升算法性能.第一,退

化程度和故障发生是同时存在的,其中的关联性有待
进一步深入挖掘;第二,复合故障诊断满足实际工业
的需求,多标签学习思想在工业中的应用可以与机械
的物理特征进一步结合,为机械打造数据驱动和设备
机理相结合的个性化模型.
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