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摘要 针对传统的前馈神经网络学习算法泛化能力不高、训练速度慢、易出现局部最优解及无法处理随时间不断

变化的信息流等问题，提出了基于在线贯序极限学习机的快速故障诊断方法。针对旋转机械故障复杂、样本少的特

点，将测试过程中得到的预测数据加入训练样本，作为下一次预测的已知信息，建立在线贯序极限学习机分类模

型，从而在最大程度上提高故障诊断的精度。试验结果表明，在线贯序极限学习机在故障分类准确率与支持向量机

相近的条件下，参数选择简单且学习速度提高近２００倍。
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引 言

旋转机械的快速不解体检测诊断通常采用信号

处理和故障模式分类相结合的方法来实现。通过对

机械运行过程中产生的信息（如振动、噪声、磨粒信

号）提取特征参数，采用模式识别的方法对特征向量

进行分类，从而实现旋转机械的故障诊断。

前馈神经网络由于其强大的非线性辨识能力，

在发动机、旋转机械等故障诊断中具有重要的应用

和较好的发展。基于统计学习理论的支持向量机

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）以其在小样本

数据上的精确拟合和分类能力，在故障诊断等领域

得到了快速应用。随着人们对诊断结果要求的提高

和机器学习方法的快速发展，逐渐发现基于梯度下

降学习的传统前馈神经网络存在的不足，如需要人

为设置大量的网络训练参数，迭代次数过多，训练速

度慢，泛化能力欠缺，容易产生局部最优解等。支持

向量机在实际应用过程中为了获得较为精确的分类

结果，通常采用遗传算法、蚁群算法、粒子群算法等

进行全局寻优，虽然通过优化提高了故障分类精度，

但进化算法却耗费了大量时间调整核函数、惩罚系

数、误差控制等参数。极限学习机
［１］
（ｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎ

ｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，简称ＥＬＭ）作为单隐层前馈神经网络

（ｓｉｎｇｌｅｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｆｅｅｄｆｏｒｗａｒｄｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

简称ＳＬＦＮｓ）的一种快速学习算法，在训练前只需要

设置网络隐层节点个数和激励函数，算法执行过程

中不需要调整网络的输入权值向量和隐层单元偏置

阈值，通过解析的方法确定连接隐层和输出层的输

出权值，参数选择简单，学习速度快，具有较好的全

局搜索能力。

人为设置常见故障类型是目前故障诊断的通用

方法。通过采集故障产生的振动或噪声信号，并将信

号经过降噪、特征选择和提取后输入到神经网络、支

持向量机等分类器中进行训练，然后将训练完成的

分类器用于实际运行中的机械故障的诊断［２３］
。由于

旋转机械自身结构的复杂性和其运行环境的恶劣

性，导致其产生的故障往往是多种状态并存，提取到

的特征参数和单一的故障类别难以一一对应；因此，

将人为设置故障类型进行一次性训练得到的故障分

类器用于旋转机械实际运行中的故障诊断存在缺

陷。现有的故障诊断方法在实际故障的测试中无法

对新的故障数据进行再学习，而在实际应用中，学习

是一个连续进行的过程，运行中的机器产生的故障

信息尤为重要。由于实验设备等条件的限制，人为设

置故障训练的分类器和一次性学习往往会遗漏较多

的故障信息，故笔者引入在线自适应学习的思想，运

用在线贯序极限学习机（ｏｎｌｉｎｅｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，简称ＯＳＥＬＭ）
［４］训练前馈神经网

络。在采用人为故障训练分类器的基础上，对旋转机

械故障类型进行判别，并将旋转机械运行中的故障

数据作为训练样本对分类器进行再学习，既实现了
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旋转机械主要故障的识别，也提取了旋转机械运行

中的故障信息，从而提高了实际运行中旋转机械的

故障模式识别精度。

 极限学习机

含有爫个训练样本牂＝（牨牏，牠牏），牏∈１，２，…，爫，爧

个隐层节点，激活函数为牋（牨）的单隐层前馈神经网

络的数学模型为

牪牏＝∑
爧

牐＝１

熣牐牋（熾牐牨牏＋ 牄牐） （牨牏∈ 爲
牕
，熾牐∈ 爲

牕
）

（１）

其中：熣牐为连接第 牐个隐层节点和输出节点的权值

向量；熾牐＝［犽牐１，犽牐２，…，犽牐牏，…，犽牐牕］，为连接输入节点

和第牐个隐层节点的权值向量；牄牐为第牐个隐层节点

的阈值；牋（熾牐牨牏＋牄牐））为第牐个隐层节点在激活函数

为牋（牨）、输入向量为╂牏时的输出。

模型如图１所示。

图１ ＳＬＦＮｓ网络结构

定义式（１）建立的ＳＬＦＮｓ模型的输出能够以零

误差无限接近上述爫个训练样本，即

∑
爫

牏＝１

燏燏牪牏－ 牠牏燏燏
２
＝ ０ （２）

因此存在熾牐，牄牐，熣牐，使得

∑
爧

牐＝１

熣牐爢（熾牐牨牏＋ 牄牐）＝ 牠牏 （牏＝ １，２，…，爫）（３）

式（３）可以简化为

┘熣＝ ┤ （４）

其中

┘（犽１，犽２，…，犽爧；牄１，牄２，…，牄爧；牨１，牨２，…，牨爫）＝

爢（犽１，牄１，牨１）



爢（犽１，牄１，牨爫

熿

燀 ）

…

…

…

爢（犽爧，牄爧，牨１）



爢（犽爧，牄爧，牨爫

燄

燅）爫×爧

；熣＝

熣
Ｔ
１



熣

熿

燀

燄

燅Ｔ爧

；

┤＝

┤
Ｔ
１



┤

熿

燀

燄

燅Ｔ爫 爫×牔

；┘为ＥＬＭ 的隐层输出矩阵；爣（牏，牐）

为第牏个训练数据在第牐个隐层节点的输出。

网络调整的目标为找到一组最优参数熾
＾

牐，牄
＾

牐，熣
＾

牐，

使得

‖┘
＾

熣
＾

－ ┤‖ ＝ ｍｉｎ‖┘熣－ ┤‖ （５）

Ｈｕａｎｇ等
［５］证明，若激活函数牋（牨）无限可微，

则网络参数并不需要全部进行调整，其中输入与隐

层的连接权值向量熾牐以及隐层的偏置值牄牐可以随

机选择。输出权值向量熣牐可通过求解式（５）的最小二

乘解熣
＾

＝┘

┤来获得。其中：┘

表示隐含层输出矩

阵┘的ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆。

 在线贯序极限学习机

传统的神经网络只能处理静止不动的模式。在旋

转机械故障诊断中，学习是一个连续进行的过程，故

障数据是不断变化的信息流。为了通过不断变化的输

入和输出的信息流对旋转机械运行状态实时监控，笔

者在ＳＬＦＮｓ的基础上，将时间的概念引入网络的训

练中。采用ＯＳＥＬＭ方法训练网络，构建基于在线神

经网络的快速诊断方法，其算法流程
［４］如下。

１）初始化阶段。取爦＝０，其中牑为送到网络的

数据段的个数。给定激活函数牋（牨），隐层节点数目爧

和初始训练数据牂０＝｛（牨牏，牠牏）｝
爫０
牏＝１∈爫０×爧，随机产

生输入权值向量熾牐和阈值牄牐，初始化网络，求得初始

隐层输出矩阵 ┘０和输出权值向量 熣
（０）
＝┠０┘０

Ｔ
┤０。

其中

┠０＝ （┘０
Ｔ
┘０）

－１

┤０＝ ［牠１，牠２，…，牠爫０］
Ｔ

２）在线学习阶段。给定第牑＋１组数据段，计算

隐层输出矩阵为┘牑＋１，输出权值向量为

熣
（牑＋１）

＝ 熣
（牑）
＋ ┠牑＋１┘

Ｔ
牑＋１（┤牑＋１－ ┘牑＋１熣

（牑）
）

其中

┠牑＋１＝ ┠牑－ ┠牑┘
Ｔ
牑＋１（┙＋ ┘牑＋１┠牑┘

Ｔ
牑＋１）

－１
┘牑＋１┠牑

令牑＝牑＋１，返回到在线学习阶段，不断更新参

数┘和熣，直到数据学习完毕。

在线贯序极限学习机包含两个阶段：初始化阶

段，基于ＥＬＭ 方法对小部分故障数据进行学习，然

后丢弃训练数据，并将训练得到的参数┘和熣保存

在网络中；在线学习阶段，通过变化的故障数据实时

更新参数┘和熣，从而强化网络的分类和泛化能力，

提高故障诊断的准确度。训练得到的ＯＳＥＬＭ参数
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存储在网络节点中，可以进行跨平台的移植。将网络

的权值参数熣加载到新的ＰＣ机、ＤＳＰ，ＡＲＭ等嵌入

式环境下，对于新的故障测试数据只需要重新生成

测试数据对应的隐层输出矩阵┘，就可以完成故障

模式再学习和分类功能。

 多故障分类器的建立

引入了时间概念的ＯＳＥＬＭ，可以快速处理大

量不断变化的信息流，增加了故障分类的精度和实

时性。为了检验ＯＳＥＬＭ在诊断中的效率和泛化性

能，笔者构建了４种分类器进行对比试验，ＯＳＥＬＭ

与 ＥＬＭ 采用相同的多分类方法，因此不再单独

构建。

 分类器

旋转机械的故障诊断为多分类问题，由于ＳＶＭ

在分类上只考虑了二值分类的问题，故笔者采用目

前较为常用的“一对一”方法进行多故障分类
［６］
。对

于牕个故障模式构造［牕（牕－１）］燉２个ＳＶＭ分类器进

行两两分类，根据每个分类器的识别结果对相应模

式进行投票，最后票数最多的故障模式即为测试故

障数据的所属模式。

 ﹦分类器

ＥＬＭ 通过设定与分类类别数相同的输出结点

数实现多分类。给定训练样本牂＝（牨牏，牠牏），牠牏∈爲
牔表

示样本属于牔类，对于１个训练样本牨，其对应的输

出值牠有牔个属性：（牠１，牠２，…，牠牔）
Ｔ
，若牨属于故障模

式牐，则牠牐＝１，其余为－１。通过求解目标函数的最小

二乘解训练网络，最终得到的输出值牪同样含有牔

个属性。若牪牐＝ｍａｘ牑＝１，２，…，牔牪牑（牨），则样本牨为故障

模式牐。

 ﹦┐﹢﹢分类器

ＥＬＭ 用于多分类需要建立具有多个输出结点

的网络结构，若用于二分类则仅需要建立具有两个

输出结点的网络结构。由式（４）可知，矩阵┤的维数

从牔维降到二维，其计算时间复杂度急剧下降，故笔

者采用“一对多”的方法建立ＥＬＭＯＡＡ分类器，实

现 ＥＬＭ 多分类。若分类类别数为牔，则构造牔个

ＥＬＭ二分类器，每一个ＥＬＭ 二分类器将每一模式

与剩下的所有模式区分开来。每一个二分类器的输

入数据相同，目标输出不同。对于第牚个ＥＬＭ二分

类器，类别牚的目标输出设为１，其余设为－１。任意

选择训练样本牨，ＥＬＭＯＡＡ从牔个二分类器中产

生牔个目标输出值，为确定样本牨的最终类别，采用

最小损失的编码方法［７］构造判别函数。样本牨标记

为类别牏的损失为

牆爧（爩（牏），牪（牨））＝∑
牔

牚＝１

爧（爩（牏，牚）牪牚（牨）） （６）

其中：┝ 为对角线为 １，其余元素为－１的 牔×牔

矩阵。

样本牨基于上述损失函数的最终输出类别为：

若牪牑＝ｍｉｎ牏＝１，２，…，牔牆爧（爩（牏），牪（牨）），则样本牨属于

类别牑。

 实验与分析

为验证ＯＳＥＬＭ 方法的有效性，笔者采用美国

凯斯西储大学轴承数据中心的实验数据［８］进行实验

分析。对滚动轴承正常状态、内圈故障、外圈故障、滚

动体故障 ４种状态模式下的振动信号进行模式分

类。每种状态提取１００组信号，每个模式对应的信号

降噪后，经过ｄｂ６小波包３层分解，得到８个子频带，

计算每个子频带的能量，进行归一化后作为该模式

最终的特征向量。

将样本数据按照７∶３的比例随机分成训练样

本集和测试样本集，在２２ＧＨｚ的ＣＰＵ和１ＧＲＡＭ

环境下进行实验。鉴于上述提到的ＳＶＭ参数选择困

难问题，笔者采用文献［６］提到的径向基核函数作为

其核函数，核参数犞和惩罚参数牅采用交叉验证的方

法搜索选取，得到最优参数为牅＝２５６，犞＝１。ＥＬＭ只

需要选择隐层节点个数和激励函数，参数的选择相

对简单，为了验证隐层节点数对网络学习时间和分

类准确率的影响，选择初始节点数为１０，以２为周期

增加隐层节点数，直至达到与训练样本数相同，激励

函数选择为Ｈａｒｄｌｉｍ函数，网络性能随隐层节点的

变化如图２，３所示。实验结果表明，ＥＬＭ 分类器的

时间消耗随隐层节点数的增加而快速增加，分类准

确率也随隐层节点的增加而增大，且当准确率增加

到一定程度时基本趋于平稳。对含有噪声的故障数

据降噪不彻底和ＥＬＭ算法仅考虑经验风险最小化，

训练时受到部分离群点的影响导致了测试分类准确

率不能进一步提高。为验证激励函数对网络性能的

影响，笔者选择ｓｉｎｅ，ｓｉｇｍｏｉｄａｌ，ｈａｒｄｌｉｍ３种函数进

行比较。如图４所示，Ｈａｒｄｌｉｍ函数在隐层节点相对

较少的情况下，分类误差与其他激励函数相比较大。

ＯＳＥＬＭ 分类器是在ＥＬＭ 分类器的基础上，

增加时间的概念，对连续出现的故障数据进行分类。
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图２ 时间消耗随隐层节点的变化

图３ 分类准确率随隐层节点的变化

图４ 不同激励函数对分类准确率的影响

ＥＬＭＯＡＡ分类器是重复运用ＥＬＭ 的二分类功能

进行多故障模式的分类，因此其参数的选择在一定

程度上与ＥＬＭ相同。初始训练样本数设为５０，以５０

为数据段样本数，模拟连续变化的故障信息流训练

ＯＳＥＬＭ，选择ｓｉｇ函数作为后两种分类器的激励函

数。结合以上对４种分类器参数的分析，选择针对每

种分类器的最优参数，得到分类器的性能对比如

表１，２所示。

由表 １可知，ＯＳＥＬＭ 分类准确率和 ＥＬＭ，

ＳＶＭ基本相同，说明该算法可用于旋转机械的故障

表 种分类器分类准确率对比

分类器 训练准确率 测试准确率 节点数

ＳＶＭ １．００００ ０９６７０ ３０

ＥＬＭ ０９９１０ ０９４９５ ２８０

ＥＬＭＯＡＡ ０９９３５ ０９０８９ ２０

ＯＳＥＬＭ ０９９５０ ０９６５０ ３０

表 种分类器时间消耗对比

分类器 训练时间燉ｓ 测试时间燉ｓ 节点数

ＳＶＭ １６２９６９ ０１０００ ３０

ＥＬＭ ００８７５ ０００９４ ２８０

ＥＬＭＯＡＡ ０００１６ ００００８ ２０

ＯＳＥＬＭ ００１５６ ０００１６ ３０

诊断。通过对比 ３种分类器的训练时间可知，ＯＳ

ＥＬＭ的分类效率远远大于另外两种分类器。由表２

可知，ＥＬＭ消耗的时间是ＯＳＥＬＭ的５倍左右。这

是因为ＯＳＥＬＭ 采用连续训练的方式，需要的隐层

节点数较少，从而算法的时间复杂度明显减小，提高

了分类效率。ＥＬＭＯＡＡ在效率上明显优于其他分

类器，但由于“一对多”多分类方法存在如图５所示

的分类盲区，因此其分类准确率还有待提高。

图５ “一对多”分类盲区

故障信息流采用ＯＳＥＬＭ 算法学习完成后，学

习得到的网络参数存储在┘和熣中。若新的故障信

息流产生，或故障数据存储在其他处理终端，只需将

已训练得到的┘和熣移植过来，而不需要对旧的故

障数据进行再学习。在故障信息学习过程中既不需

要存储故障数据，又可利用原有故障数据学习得到

的先验知识，提高了分类器学习的效率和分类准

确率。

 结束语

笔者针对旋转机械故障样本少、故障模式种类

多、故障数据为不断变化的信息流等问题，建立了基

于在线贯序极限学习机的快速故障分类模型。在激

８２３ 振 动、测 试 与 诊 断 第３３卷



励函数确定的情况下，ＯＳＥＬＭ 只需确定前馈神经

网络的隐层节点数，参数选择过程快速简单。在算法

执行过程中不需要调整输入权值向量、隐层阈值等

变量，算法简单易学。当网络学习完成后，可将其训

练得到的权值参数┘和熣移植到新的环境下，对新

的故障数据流进行学习和判别，从而有效提高了分

类准确率和泛化能力。将其与ＳＶＭ算法相比较，在

分类准确率基本相同的情况下，参数选择简单，学习

消耗的时间和空间远远小于 ＳＶＭ；因此，将 ＯＳ

ＥＬＭ算法用于机械故障的快速诊断是有效可行的，

且总体性能优于ＳＶＭ。
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