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摘要 针对传统Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法在训练样本不均衡数据情况下不能较好地实现转子系统故障诊断的问题，提出了一

种基于代价敏感度框架的Ｂｏｏｓｔｉｎｇ故障诊断算法ＣＳＢｏｏｓｔｉｎｇ。该算法建立了一个代价敏感损失函数，通过先验概

率公式计算正样本与负样本的惩罚因子，并通过决策规则的训练使代价损失函数最小化。将该算法应用到滚动轴

承故障诊断中，并与传统的Ａｄａｂｏｏｓｔ算法进行对比。试验结果表明，在转子系统不能获取更多故障数据的情况下，

该算法的故障诊断性能较其他算法有明显的提高。
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引 言

滚动轴承是旋转机械中最常用、最易受损伤的

零部件之一，其状态检测与诊断一直为大家所重

视［１］
。Ａｄａｂｏｏｓｔ算法因其良好的分类精度，已成功

应用于机械故障诊断。在故障诊断应用领域，工程人

员准备收集异常样本数据的时候，机械可能已经损

坏而无法正常运行，故障样本数量相对于正常样本

是相当少的，因此样本不平衡数据下的故障诊断方

法由此产生［２］
。传统的Ａｄａｂｏｏｓｔ故障诊断方法是在

各个类别样本数量相同的前提条件下进行，对于利

用代价敏感度Ａｄａｂｏｏｓｔ算法（ＣＳＢｏｏｓｔｉｎｇ）的不均

衡样本数据故障诊断，国内外尚无文献可查。传统的

Ａｄａｂｏｏｓｔ算法对于均衡数据集合具有很好的分类

精度，这在模式分类相关领域已经得到充分验证
［３］
。

传统的ＡｄａＢｏｏｓｔ算法开始时给每一个样本都赋予

相同的权重，然后再用学习算法对训练集的样本集

合进行迭代学习。如果将不平衡样本中的初始权值

都设定成相同的，也就是说每一个样本都有相同的

重要性，则分类曲线就会像样本点数少的一边移动。

如何在不平衡样本数据下实现正确的故障诊断一直

是学者关注的重点。

笔者通过将每一类样本赋予不同的权重，重新

构造一种新的代价损失函数，通过决策规则的训练

使代价损失函数最小化［４］
，实现了滚动轴承系统样

本不平衡下的故障诊断。试验采用美国凯斯西楚大

学电气工程实验室轴承数据［５］
，将本算法与其他算

法进行比较。仿真结果表明，该算法在数据不均衡情

况下的分类性能较传统方法有一定程度的提高。

 传统﹢┄┄┈┉算法及描述

Ａｄａｂｏｏｓｔ是Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法家族中的一种
［６］
，其

基本思想是给定训练集合（┨，牪牏），其中，┨＝［牨１，

牨２，…，牨牕］，牪牏∈｛－１，＋１｝。首先，将每一组样本赋

予相同的权重；然后，用该学习算法对训练样本训练

爴次，每次训练后，对训练失败的样本赋予较大的权

重，相反则赋予较小的权重，从而得到１个预测函数

序列（牎１，牎２，…，牎牕），其中，每１个分类器对应１个权

系数，预测结果好的其权系数就大；因此它又可以作

为一种分类器的选择方法。具体算法如下：

１）输入训练样本集合┨＝［牨１，牨２，…，牨牕］，牪牏∈

｛－１，＋１｝，初始化样本权重爟１（牏）＝
１

牕

２）Ｆｏｒ爴＝１，２，…，牠

在爟牠下训练，得到预测函数（弱分类器）牎牠

计算预测错误率

ｅｒｒ牠＝ ∑
牎牠（牨牏）≠牪牏

爟牠（牏） （１）

计算权系数

犜牠＝
１

２
ｌｎ
１－ ｅｒｒ牠

ｅｒｒ槏 槕牠
（２）
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根据错误率更新样本的权重

爟牠＋１（牏）＝
１

牂牠
爟牠（牏）ｅｘｐ（－ 犜牠牎牠牪牏） （３）

其中：牎牠∈｛－１，＋１｝为预测的结果；牂牠为正则化

因子。

Ｅｎｄ

３）最终分类器输出为

爣（牨）＝ ｓｉｇｎ（Σ犜牠牎牠） （４）

 ﹤┐﹣┄┄┈┉┃算法

 损失函数的建立

设计一个分类器牊（牨），并希望该分类器对于正

样本满足爤（牪＝１）牪牊（牨）＞０，对于负样本满足爤（牪＝

－１）牪牊（牨）＞０，牪为样本标签。该分类器对于整体样

本集合应该满足

ｍｉｎ｛－ 爤（牪＝ １）牪牊（牨）－ 爤（牪＝－ １）牪牊（牨）｝

（５）

借助于指数函数的单调性，式（５）等价于

ｍｉｎ｛爤（牪＝ １）ｅ
－牪牊（牨）

＋ 爤（牪＝－ １）ｅ
－牪牊（牨）

｝

由于训练集合存在不平衡性，因此建立一个系

数约束条件，即

爧＝

０ ｉｆ牪＝ 牊（牨）

爞２ ｉｆ牪＝－ １ａｎｄ牊（牨）＝ １

爞１

烅

烄

烆 ｉｆ牪＝－ １ａｎｄ牊（牨）＝ １

（６）

代价敏感Ａｄａｂｏｏｓｔ算法的代价函数可以写成

爥（牊）＝爠牀，牁｛爤（牪＝１）ｅ
－牪爞１牊（牨）＋爤（牪＝－１）ｅ

－牪爞２牊（牨）｝

（７）

这里存在两个待定系数爞１，爞２。目前没有一个比

较理想的数学表达式来估计这两个参数。定义表

达式

爞１＝ 爞２＋ （０５－ ｐｒｉｏｒ（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）） （８）

通常情况下设定爞２＝１，ｐｒｉｏｒ（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）为正样

本的先验概率，表示正样本空间占全部样本空间的

比例。当正常样本数量与故障样本数量相同时，ｐｒｉ

ｏｒ（ｐｏｓｉｔｉｖｅ）＝０５，此时爞１＝爞２，表示正样本与负样

本有相同的惩罚因子。

 ﹤┐﹣┄┄┈┉┃分类算法

给定训练样本｛（牨牏，牪牏）｝
牕
牏＝１，并假设第牔次迭代

的分类结果是由最优步长犜牔沿着损失函数的最速下

降方向牋牔构成。文献［７］令分类器爢（牨）＝犜牋（牨），则

爥（爡＋ 犜牋）＝ 爠牀，牁［爤（牪＝ １）ｅｘｐ（－ 爞１（牊（牨）＋

犜牋））＋ 爤（牪＝－ １）ｅｘｐ（爞２（牊（牨）＋ 犜牋））］＝

爠牀，牁［爤（牪＝ １）犽（牨，１）ｅｘｐ（－ 爞１犜牋）＋

爤（牪＝－ １）犽（牨，－ １）ｅｘｐ（爞２犜牋）］ （９）

其中：犽（牨，１）＝ｅｘｐ（－爞１（牊（牨））；犽（牨，－１）＝

ｅｘｐ（爞２（牊（牨））。

希望对于所有样本点牨牏，该损失函数最小化，因

此第牔次迭代的最速下降方向牋牔和最佳步长犜牔为

（犜牔，牋牔）＝ａｒｇｍｉｎ爠牁燏牀［爤（牪＝ １）犽（牨，１）×

ｅｘｐ（－ 爞１犜牋）＋ 爤（牪＝－１）犽（牨，－ １）×

ｅｘｐ（爞２犜牋）］＝ ａｒｇｍｉｎ犜，牋（牨）［（ｅ
爞１犜－

ｅ
－爞１犜）牄＋ ｅ

－爞１犜牰＋＋ （ｅ
爞２犜－ ｅ

－爞２犜）牆＋

ｅ
－爞２犜牰－］ （１０）

其中

牰＋＝ ｛牏燏牪牏＝ １｝

牰－＝ ｛牏燏牪牏
烅
烄

烆 ＝－ １｝
（１１）

牄＝∑
牏∈牰＋

犽
（牔）
牏 ［１－爤（牪牏＝牋（牨牏））］

牆＝∑
牏∈牰－

犽
（牔）
牏 ［１－爤（牪牏＝牋（牨牏

烅

烄

烆 ））］

（１２）

犽
（牔＋１）
牏 ＝

犽
牔
牏ｅｘｐ（－爞１犜牔牋牔（牨牏）），牏∈牰＋

犽
牔
牏ｅｘｐ（爞２犜牔牋牔（牨牏）），牏∈牰

烅
烄

烆 －

（１３）

令（犜牔，牋牔（牨））

犜
＝０，计算可得犜的方程为

２爞１牄ｃｏｓ（爞１犜）＋ ２爞２牆ｃｏｓ牎（爞２犜）＝

爞１牰＋ ｅ
－爞１犜＋ 爞２牰－ ｅ

－爞２犜 （１４）

牋牔＝ａｒｇｍｉｎ牋（ｅ
爞１犜－ ｅ

－爞１犜）燈牄＋ ｅ
－爞１犜牰＋＋

（ｅ
爞２犜－ ｅ

－爞２犜）燈牆＋ ｅ
－爞２犜牰－ （１５）

具体的算法流程如下。

１）输入：训练集合为｛（牨牏，牪牏）｝
牕
，牪＝｛－１，＋

１｝；代价因子为爞１，爞２；弱分类器类型；最大迭代次数

为牔。

２）初始化：每类样本集合选择均匀分布

犽牏＝
１

燏牰＋ 燏
，牏∈ 牰＋，犽牏＝

１

燏牰－ 燏
，牏∈ 牰－

Ｆｏｒ牔＝｛１，…，爩｝

Ｆｏｒ牑＝｛１，…，爦｝

计算式（１１）、式（１２），利用牛顿迭代法解

式（１４），求犜。

利用式（１５）计算牋牔

Ｅｎｄｆｏｒ

选择最小损失的弱分类器｛牋牔，犜牔｝，并根据

式（１３）更新权系数

Ｅｎｄｆｏｒ

３）输出：强分类器爣（牨）＝ｓｇｎ∑
爩

牔＝１

犜牔牋牔［ ］（牨）
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 滚动轴承样本数据不均衡下的故障

诊断

 不均衡数据下的基于﹤┐﹣┄┄┈┉┃的故障检测

模型

不均衡数据下的基于ＣＳＢｏｏｓｔｉｎｇ的故障识别

流程如图 １所示。本试验的目的是为了展示 ＣＳ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法对于处理不均衡训练样本有较强能

力。试验数据来自美国 ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉ

ｖｅｒｓｉｔｙ电气工程实验室。振动信号由安装在风扇端

振动加速度传感器获取。轴承型号为ＳＫＦ６２０３，故障

是 通 过电火花加工的单点损伤，切 割 深 度 为

０１７７８ｍｍ，采样频率为１２ｋＨｚ。本次试验模拟了

滚动轴承在１．７３ｋｒ燉ｍｉｎ时的４种工作状态：正常工

作状态、内圈故障状态、滚动体故障状态和外圈故障

状态［８］
。时域波形如图２所示。

图１ ＣＳＢｏｏｓｔｉｎｇ的故障诊断流程

图２ 原始振动信号时域波形图

特征参数由时域特征参数（均值、中位数、方差、

峭度、倾斜度、峰峰值、标准差、标准误差、最大梯度、

最大值、最小值、总和）、频域峰值因子及时频域特征

参数（小波包能量系数）组成。频域幅值因子表示在

频域上的最大幅值与平均幅值之比

爛＝
ｍａｘ（ａｍｐｌｉｔｕｄｅ）

ｍｅａｎ（ａｍｐｌｉｔｕｄｅ）
（１６）

其中：ｍａｘ（ａｍｐｌｉｔｕｄｅ）表示功率谱的最大幅值；

ｍｅａｎ（ａｍｐｌｉｔｕｄｅ）表示功率谱的幅值的均值。

利用小波包能量系数作为频域特征参数，利用

ｄｂ４小波对轴承信号进行 ３层小波包分解，获取轴

承振动信号在不同频带的能量，提取第３层从低频

到高频的８个频率成分的信号特征。通过计算得到

以下结论：轴承在振动时小波能量往往会集中在低

频段，因此将第３层的前两个频带的小波能量成分

作为故障特征参数［９］
。

由于训练样本的特征量较多，且随着信号处理

方法快速发展，训练样本的维数会越来越大，这会降

低分类器的工作效率。为了增加分类器的工作效率，

同时不对分类精度产生影响，选用局部保形映射

（ＬＰＰ）方法对这些特征量进行特征提取，将原始特

征空间的维数降低到２维空间，结果如图３所示，详

细算法见文献［１０］。

图３ 特征提取

 试验结果及其评估准则

在故障诊断过程中，由于异常的故障样本难以

收集，导致故障样本的数量远少于正常样本的数量。

假设正常样本数量与故障样本数量之比为９９∶１，当

故障样本都被错分为正常样本时，得到的分类精度

为９９％，然而故障的漏检率为１００％。因此，传统的性

能评估准则已经不能够满足非均衡数据分布的情

况。在此使用二分类方法，将训练集合分为少数类和

多数类，并将少数类称为正类，多数类称为反类，构

建一个二分类的混合矩阵，如表１所示。
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表 二分类的混合矩阵

实际样本数
预测为正类

样本数量

预测为负类

样本数量

实际正类样本数 ＴＰ ＦＮ

实际负类样本数 ＦＰ ＴＮ

分类器正确预测正类样本的比例ＴＰＲ为

ＴＰＲ＝
ＴＰ

（ＴＰ＋ ＦＮ）
（１７）

分类器正确预测负类样本的比例ＴＮＲ为

ＴＮＲ＝
ＴＮ

（ＴＮ＋ ＦＰ）
（１８）

利用正、负样本比例的集合平均值ＧＭ 作为评

价指标，定义为

槡ＧＭ＝ ＴＰＲ燈ＴＮＲ （１９）

它综合考虑了两个类的分类性能。若分类器偏

向于多数类一边，即若ＴＰＲ＝１，ＴＮＲ＝０，则ＧＭ＝

０，这说明不均衡样本数据对分类器精度的影响比较

大；若ＧＭ 值趋近１，说明该分类器对于不均衡样本

集合有较强的处理能力。

 不均衡数据的﹤┐﹣┄┄┈┉┃分类器

本试验采用１９７个正常状态样本，其中１００个正

常样本作为训练集合，内圈故障、滚动体故障和外圈

故障的训练样本个数占正常样本个数的比例分别为

６∶１，５∶１，４∶１，３∶１，２∶１，１∶１。测试样本分别为

９７个正常状态样本、９７个外圈损伤样本、９７个内圈

损伤样本和 ９７个滚动体损伤样本。试验采用ＣＳ

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法，以 ＧＭ 作为评价指标，Ａｄａｂｏｏｓｔ的

最大迭代次数为２０，选择ＣＡＲＴ作为弱分类器。图４

为当正、负样本比例分别为１∶１，１∶２，１∶３，１∶４，

１∶５，１∶６情况下ＦＮ的个数，即正类样本个数分别

为１００，５０，３３，２５，２０，１６时ＦＮ的个数。从图４（ａ）可

以看出，当两个样本集合均衡时，将内环损伤错分为

正常状态的样本个数为４个。对于其他不均衡的样

本状态，将内环损伤样本错分为正常状态样本的个

数为５个。图４（ｂ）为当训练样本的比例分别为１∶３，

１∶２，１∶１时，滚动体损伤错分为正常状态的个数

为０个，而当训练样本的比例为１∶６，１∶５，１∶４时，

滚动体损伤错分为正常状态的个数为３个。图４（ｃ）

为训练样本均衡时外环损伤错分为正常状态的个数

为０个，而当训练样本的比例为１∶３，１∶２时，外环

损伤错分为正常状态的个数为４个，当训练样本比

例为１∶４时，外环损伤错分为正常状态的个数为５

个，训练样本的比例为１∶６，１∶５时，外环损伤错分

为正常状态的个数为８个。

为了验证该算法的优越性，将该算法与传统的

Ｂｏｏｓｔｉｎｇ算法比较，采用ＧＭ作为评价指标，仿真结

果如图５所示。

图４ 正类样本预测为负类样本的个数

图５ 不均衡数据二分类的几何平均值

４１１ 振 动、测 试 与 诊 断 第３３卷



可以看出，在正、负样本比例分别为１∶６，１∶５

和 １∶４时，ＣＳＢｏｏｓｔｉｎｇ算法的ＧＭ 大于传统Ａｄ

ａｂｏｏｓｔ算法的ＧＭ值，即ＣＳＢｏｏｓｔｉｎｇ算法在处理不

平衡数据，特别是不平衡度较大时该算法优于传统

的Ａｄａｂｏｏｓｔ算法。

 结束语

提出了一种基于 ＣＳＢｏｏｓｔｉｎｇ分类算法，推导

了算法中惩罚因子的代数表达式。针对训练样本不

均衡的问题，对比试验表明，该算法的分类精度要优

于传统的Ａｄａｂｏｏｓｔ算法，使轴承的损伤状态能够更

准确地检测出来。
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