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强差异性神经网络集成的转子故障识别方法
∗
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摘要 针对误差反向传播（back propagation，简称 BP）神经网络在作为传统 Bagging集成学习机中的基分类器时，存

在相互之间差异性偏低的问题，引入一种特征扰动法对集成学习机的分类性能进行改进。首先，将 Relief⁃F特征评

估算法和改进轮盘赌选择法进行结合，并设置基分类器的数目为 30个，从转子故障特征集中选择出 30个特征子集，

每个特征子集的故障特征维数为 30；其次，将训练集和测试集分别投影在对应的 30个故障特征子集上，得到对应于

30个基分类器的系列训练子集和测试子集，通过此方式实现了特征扰动环节；最后，利用 Bagging集成学习机中自

带的自助采样法对各训练子集进行处理，使其在最终输入至各基分类器时在特征空间和样本集合上都具有一定的

差异性，间接使训练后的基分类器之间显示出更高的差异性，让最终的分类结果可信度更高。用一种低维双跨转子

故障数据集对该集成学习方法进行类别辨识的结果表明，本方法能够显著提高 BP网络的辨识准确率，并且具有良

好的抗干扰性能。
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引 言

旋转机械故障辨识属于典型的多分类问题。随

着该类机械装置向大型化与复杂化方向的发展，它

们在发生故障时响应信号呈现出来的非平稳、非线

性及信号频率成分复杂多变等动态变化的特点［1⁃2］，

使得故障的分类与辨识性能要求被提升到了一个新

高度。因此，对改进与完善传统的分类器性能问题

进行探讨，这对于发展旋转机械的智能故障诊断技

术具有非常积极的促进作用。

模式识别领域中的集成学习方法可以显著提高

单一分类器的分类精度［3⁃6］，且网络结构的搭建较为

简便。文献［7］建立了一种利用自适应概率神经网

络作为基分类器的集成学习模型，并将模型应用于

电机轴承故障诊断，结果表明该模型具有良好的诊

断精度和泛化性。针对高速列车故障的分类识别，

文献［8］提出了一种基于选择性集成学习的支持向

量机（support vector machine，简称 SVM）多分类器

融合算法，该算法选取对数据分类效果较好的若干

SVM分类器进行融合，提高了高速列车故障分类准

确率。针对滚动轴承早期故障诊断中故障特征微

弱、难以有效检测的问题，文献［9］利用AdaBoost集

成学习算法提升了单一 SVM的分类性能。实验结

果表明，结合优选的敏感特征参量，AdaBoost_SVM
方法能有效地诊断出滚动轴承的早期故障。然而，

进一步归纳总结后发现，借助集成学习模型虽然能

有效地提高单一分类器的辨识精度，但若是参与集

成学习的分类器之间差异性较低，就会影响集成学

习模型辨识结果的可信度和泛化性，违背了集成学

习中基分类器应“好而不同”的原则。对影响集成学

习的基分类器差异性问题进行探讨，能够提高集成

学习机的分类与辨识性能。

基于上述分析，笔者利用 Relief⁃F法对故障特

征进行评估并获取相应的特征权重；利用改进轮盘

赌算法依据特征权重扰动训练集的特征空间，使得

Bagging集成学习阶段经扰动后训练集训练出来的

基分类器能获得较大的差异性；将该方法应用到转

子故障模式辨识中，用实验验证其有效性。

1 相关原理

1.1 Relief⁃F特征评估算法

Relief⁃F算法［10］是一种用于多分类数据的特征
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评估算法，突破了 Relief算法仅限于二分类数据特

征评估的局限。该方法会根据指定的评价准则为每

个特征赋予一个适当的权重。Relief⁃F方法的主要

思想是：一个特征重要与否，取决于它是否可以使同

类的样本相近，而不同类的样本距离远。根据该思

想，每次随机地从 N个样本中选择第 i 个样本记为

Spick，每个特征权重是根据选中样本 Spick和与其在同

一个类别的近邻样本 H的距离，以及与 Spick不属于

同一类别的其他各近邻样本M（C）之间的距离来更

新的。因此，第 r个特征 Fr的权重更新公式为

Re lief⁃F ( Fr )=W r-
f ( Fr，Spick，H )

n
+

∑
C≠ r

f ( Fr，Spick，M ( )C )
n

（1）

其中：f（Fr，Spick，H）为计算样本 Spick和与 Spick同类的

最 近 邻 样 本 H 在 特 征 Fr 下 的 距 离 ；f（Fr，Spick，
M（C））为计算样本 Spick和与 Spick不同类的最近邻样

本M（C）在特征 Fr下的距离［11］；n为迭代更新次数；

W为特征权重向量。

1.2 集成学习概念

集成学习针对同一问题要构造多个学习器，若

构造的学习器是同一类，则称为同质集成；反之则称

为异质集成。集成学习的很多理论研究都是针对弱

学习器进行的［12⁃13］，常用的弱学习器包括：人工神经

网络（artificial neural network，简称 ANN）、SVM和

决策树等，它们在 k类问题上的识别准确率一般不

低于 1
k

［14］。集成学习通过利用子学习器间的差异

性保证各分类器分类错误的独立性，并按照一定的

合成策略去预测结果。因此，为达到更好的集成效

果，如何有效地增加子学习器之间的差异性是相关

研究的核心工作之一［15⁃16］。

1.3 Bagging算法

Bagging算法是并行式集成学习方法的代表。

它直接基于自助采样法［17］，其采样过程为：给定包含

n个样本的原始训练集，先随机取出一个样本放入

训练子集中，再把该样本放回初始训练集中，使得下

次采样时该样本仍有可能被选中，这样经过 n次随

机采样操作，可得到含 n个样本的训练子集，该采样

集中含有重复被采到的样本。照此方法，可采样出

若干个含 n个训练样本的训练子集，然后基于每个

训练子集训练出一个子学习器，最终学习结果通过

综合子学习器的学习结果得到。对于回归预测问

题，通常将子学习器的结果经过简单平均后得到集

成学习结果。对于分类问题，常用投票法得到最终

结果。

1.4 Bagging集成学习算法用于 BP神经网络的有

效性

本研究拟采用的基分类器为 BP神经网络，为

了解 Bagging集成学习方法对 BP神经网络分类能

力的优化作用，参照文献［18］设定了神经网络的各

项参数后进行了如下实验：对加州大学欧文分校的

鸢尾花数据集［19］进行了随机划分（按照 7∶3的比例，

70%为训练集，30%为测试集），分别在 BP神经网

络和以 BP网络为基学习器的 Bagging集成学习机

上进行了 10次独立实验。具体识别结果如图 1
所示。

由图 1可知，集成 BP神经网络的分类精度始终

高于单个 BP神经网络的分类精度，而且集成神经

网络的分类稳定性更好。

文献［20⁃21］指出，分类准确率不能作为评价

Bagging集成学习算法分类性能的唯一指标。在建

立集成学习模型时，还需考虑基分类器是否达到差

异性要求，若未达到，需要从输入特征或者分类算法

参数等方面进行扰动，以增强基分类器之间的差异

性，让分类结果具有更强的说服力。

2 建立的强差异性神经网络集成模型

2.1 振动信号特征提取及特征降维

本实验研究对象为图 2所示的一套多通道、双

转子实验台。该实验台上共有 6对电涡流传感器，

布置在 6个关键截面处［22］，采集其位移振动信号，如

图 2（b）所示，其中尾端带曲线的黑色矩形和圆点都

代表一个电涡流传感器。在转速为 3 kr/min、采样

频率为 5 kHz下采集了多通道转子实验台正常状

态、不平衡状态、不对中状态，碰磨状态及松动状态

图 1 神经网络和集成神经网络的分类结果对比

Fig.1 Comparison of classification results between neural
networks and integrated neural networks
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5种类型的振动信号各 80组，共 400组信号样本，其

中 70%作为训练样本，30%作为测试样本。图 3、
图 4分别为预处理前后的转子不平衡振动信号。

按表 1所示提取振动信号的特征，由于实验台

共有 12个振动信号采集通道，故可提取到 11×12=
132维的特征，依此构建出原始的转子故障特征数

据集。为后续计算方便，将原始数据集进行归一化，

归一化区间为［-1，1］。由于数据集的特征维数过

高，不利于后续的扰动和分类操作，采用主成分分析

法在保证累积方差贡献率不低于 95%的前提下将

维数约简至 46维，后续操作的数据集为低维的转子

故障数据集U。

2.2 设计的特征扰动流程

传统的 Bagging集成学习模型中仅以 Bagging
算法中自带的自助采样法扰动训练集，产生样本不

同的训练子集，训练子集训练的基分类器之间也具

备了一定程度的差异性，但是并不显著。

为增大参与集成学习的子 BP神经网络之间的

差异性，进而提高集成分类结果的可靠性，本研究采

用了扰动训练集特征空间的方法。在特征扰动环

节，引入 Relief⁃F特征评估算法和轮盘赌选择法。

首先，通过 Relief⁃F算法得到训练集 S的特征权重

向量W；其次，将此权重向量作为轮盘赌选择法的

输入来进行特征的随机选择，进而产生一系列特征

子集。实验中，传统的轮盘赌法在构建一个特征子

集时，同一个特征可能会被多次选中，不符合本实验

要求，故需要对轮盘赌法实行改进，命名为改进的轮

盘赌选择法（improved roulette wheel selection，简

称 IRWS）。IRWS算法步骤如下。

输入：权重向量W=（w1，w2，…，w46）；循环次数

k（k<46）。输出：筛选出的特征集 F。
1）通过权重向量构造轮盘，操作一次选择出一

个特征 ft，（t为区间［1，46］上的任意整数值）；

2）令wt= 0，更新剩余特征权重，更新公式为

wp= wp ∑
p= 1

46

wp （2）

算法中，循环 k次相当于从 46维的特征中选择

出 k个特征来构建特征子集。原始的轮盘赌算法中

同一特征有可能被重复选中，改进后的轮盘赌算法

相当于将特征依据其权重进行不放回抽样。因此，

本研究中建立的改进型集成神经网络算法步骤

如下。

输入：训练集 S；测试集 T；循环次数 c。输出：

最终分类结果 Re。

1）通过 Relief⁃F算法得到训练集 S的特征权重

向量W=（w1，w2，…，w46）；

2）以特征权重向量W为轮盘的输入，用改进轮

盘赌算法得到特征子集 Fj（j=1，2，…，c）；将训练集

S和测试集 T在特征子集 Fj上投影得到中间训练集

Sj和测试子集 Tj；对 Sj进行自助采样操作得到训练

图 2 转子实验台的实物图与示意图

Fig.2 Physical diagram and schematic diagram of the rotor
experimental platform

图 3 预处理前的转子不平衡状态振动信号

Fig.3 Unbalanced vibration signal before pre⁃treatment

图 4 预处理后的转子不平衡状态振动信号

Fig.4 Unbalanced vibration signal after pre-treatment

表 1 为通道 chi构造的原始特征集(i=1, 2, …, 12)
Tab.1 The original feature set of the channel ch i

(i=1, 2, …, 12)

序号

1
2
3
4
7~11为信号经 EMD分解后前 5个 IMF分量的奇异值

特征

峰峰值

波形指标

峰值指标

脉冲指标

序号

5
6

7~11

特征

裕度指标

峭度指标

IMF分量的奇异值
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子集 Sjj；利用 Sjj训练神经网络得到基分类器 BPj；利
用 BPj对 Tj进行分类识别得到结果 Rj。

3）采用相对多数投票法输出最终分类结果 Re。

上述算法中，循环次数 c的取值直接决定了产

生训练子集的数目，间接决定了子 BP网络的数目。

为后续实验表达方便，将本研究所提的基于特征扰

动的集成 BP神经网络命名为DE⁃BP。
图 5为产生任意一个训练子集 Sjj和测试子集 Tj

的流程图，图中矩形框代表操作，平行四边形框代表

数据。特征扰动的本质为特征选择的过程，即利用

特征选择的手段从特征集中选出 c个特征子集，使

得训练子集在特征空间上产生差异；然后利用 Bag⁃
ging集成学习机中嵌入的自助采样法扰动训练子集

的样本，使得输入至 c个子 BP网络的训练子集不仅

在特征空间上具有差异性，还在具体的样本上具有

一定的差别。测试子集 Tj（j=1，2，…，c）之间所含

具体样本相同，只是样本所处的特征空间不同。即

训练基分类器 BPj的训练子集 Sjj与输入至基分类器

BPj的测试子集 Tj必须在同一个特征空间内。

图 6为经 Relief⁃F方法得到的低维转子故障数

据集中各特征的权重。

图 7为在特征扰动阶段依据更新后权重所构造

的轮盘。其中，左图为选择第 1个特征前构造的轮

盘，右图为选择第 29个特征前构造的轮盘。为绘图

方便，将图 6中少数评价为负值的权重直接取其绝

对值变为正值。

表 2为循环次数 k取值为 28时，经 IRWS算法

选择出的故障特征子集。表中“序号”指 46个低维

特征的特征序号。

图 8表示最后的集成学习阶段，橙色环代表数

据，粉色环代表操作手段。如：测试子集 Tc由训练

完毕的 BPc网络进行识别得到结果 Rc。投票（vote）
阶段，对 c个分类结果（R1，R2，…，Rc）用相对多数投

票法进行表决，得到最终的识别结果 Re。

图 8中，输入至不同基分类器的测试子集 Tj所

在的特征空间不同。本研究是在 Bagging集成学习

的基础上将训练集经过特征扰动产生在特征空间和

具体样本上都有一定差异性的训练子集 Sjj，间接使

得通过训练子集 Sjj产生的基分类器 BPj之间具有了

图 6 低维特征的权重分布

Fig.6 Weight distribution of low-dimensional features

图 5 产生第 j个训练子集 Sjj的流程图

Fig.5 The process of generating the jth training set named Sjj

图 7 依据更新后权重构造的改进型轮盘

Fig.7 Improved roulette constructed according to the updat⁃
ed weights

表 2 k=28时经 IRWS算法所得的特征子集

Tab.2 Feature subset obtained by the algorithm named
improved roulette wheel selection at k = 28

次数

第 1次
第 2次
第 3次
第 4次
第 5次
第 6次
第 7次
第 8次
第 9次
第 10次

序号

17
5
4
1
14
6
2
7
3
15

次数

第 11次
第 12次
第 13次
第 14次
第 15次
第 16次
第 17次
第 18次
第 19次
第 20次

序号

8
30
9
20
10
11
12
13
16
22

次数

第 21次
第 22次
第 23次
第 24次
第 25次
第 26次
第 27次
第 28次

序号

18
19
21
28
23
24
25
26
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更大的差异性，测试样本 Tj的特征空间只随其对应

的训练子集 Sjj的特征空间做出改变，以达到适应基

分类器 BPj的目的。对于单个的 BP神经网络，输入

其中的训练集和测试集所处的特征空间必须一致。

经过该模型得到的分类结果可信度高。

2.3 相关参数的设定结果

特征扰动环节中，特征子集的维数在保证单个

的子 BP神经网络的平均识别准确率不低于 70%的

前提下选取（参与分类的所有 BP神经网络的隐含

层激活函数统一设定为 Sigmoid函数，隐含层神经

元数目都定为 12个），最终确定特征子集的维数为

k=30。
在集成学习中基分类器的个数（也是特征子集

的个数）c值的确定采用实验法，先预设子分类器的

数目为 10个，以每次的平均分类精度不小于 95%为

原则，以 5为增量改变基分类器的数目，最终确定基

分类器的个数 c为 30。

3 实验结果与分析

3.1 DE⁃BP神经网络的辨识能力验证

将集成 BP神经网络命名为 E ⁃BP，以转速为

3 kr/min下的低维转子故障数据集作为识别对象，

对比 BP，E⁃BP和DE⁃BP的识别结果，如表 3所示。

从表 3可看出，在分类准确率上，DE⁃BP模型要

明显高于 BP神经网络。与 E⁃BP模型相比，DE⁃BP
网络的基分类器输入特征维数虽然减少，但基本未

影响其最终的分类准确率，且由于双扰动的原因，使

得各分类器间的差异性更大，结果具有更高的可

信度。

3.2 变工况下DE⁃BP方法的识别能力

为验证本研究所提 DE⁃BP网络是否在不同转

速下仍具有较好的辨识能力，分别用 2 800 r/min和
3 200 r/min两种工况下的转子故障数据集进行验

证。为验证本研究方法抗速度波动干扰的能力，同

时将两种转速下的故障数据集混合后重新划分训练

集和测试集，并用 DE⁃BP模型进行分类。识别结果

如表 4所示。

表 4表明，在不同的转速下该模型仍然具有较

高的分类精度，且 DE⁃BP对波动速度下的故障具有

一定的辨识能力，故笔者构建的模型在转子故障模

式识别领域具有较好的适用性。

3.3 DE⁃BP方法对含噪数据的敏感性验证

为检验本研究方法对含噪数据的处理能力，以

2 800 r/min的转子故障数据集为研究对象，定义扰

动矩阵为W = λrand (m，n )，并将其添加至测试数据

集中，模拟含噪数据。其中：λ∈[ 0，1 ]，为噪声强度

因子；rand（m，n）为随机矩阵生成函数，矩阵元素为

［0，1］内的随机数；m为测试样本数目，在本研究中

为 120；n为特征维数，在本研究中为 46。在实验中

对比 BP，DE⁃BP和 E⁃BP方法对不同噪声强度因子

下测试集的平均识别率，结果如图 9所示。

表 4 DE⁃BP网络在不同工况下的辨识精度

Tab.4 Identification accuracy of DE ⁃ BP network
under different working conditions %

故障类型

不平衡故障

不对中故障

碰磨故障

松动故障

正常状态

平均

转速/（r·min-1）
2 800
100.0
100.0
87.5
100.0
93.7
96.3

3 200
100.0
100.0
91.7
100.0
100.0
98.3

2 800~3 200
75.0
89.6
76.0
93.5
72.0
81.22

图 8 集成学习过程

Fig.8 Process of ensemble learning

表 3 不同算法的分类准确率

Tab.3 Comparative of classification results from dif⁃
ferent algorithms %

故障类型

不平衡

不对中

碰磨故障

松动故障

正常状态

平均

BP
92.1
84.6
76.7
65.4
73.6
78.5

E⁃BP
100.0
98.7
87.9
100.0
99.2
97.16

DE⁃BP
100.0
100.0
83.3
98.3
100.0
96.3
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由图 9可知，噪声强度对 DE⁃BP的分类效果有

影响。当噪声增强到一定程度后，DE⁃BP的分类精

度和 BP网络趋于一致，但在一定范围内 ED⁃BP的

分类精度始终要高于 BP的分类精度。在噪声强度

相同的情况下，E⁃BP的识别准确率始终要高于 DE⁃
PB，这是由于 DE⁃BP中输入至基分类器的数据集

特征维数为 30，并不是完整的 46维，而在 E⁃BP中输

入至基分类器的数据集特征维数完整，并未减少。

可以得出如下结论：DE⁃BP方法是在 E⁃BP的基础

上，通过牺牲部分识别精度和抗噪性换取了基分类

器 BPj之间差异性的显著提高。

4 结 论

1）提出了一种基于差异性 BP神经网络集成的

转子故障辨识方法。与传统集成学习分类方法不

同，所提方法为提高基分类器之间的随机差异性，增

加了特征扰动环节，扰动了训练集的特征空间和样

本集，产生了具有较强差异性的基分类器，使结果更

具说服性。

2）实验数据分析表明，研究提出的集成学习模

型在提高了基分类器差异性的同时，还能有效地识

别出转子故障，符合集成学习“好而不同”的理念。

3）在 BP神经网络的基础上引入了 Bagging集
成学习算法，使得分类器具有较强的抗干扰能力。

4）本研究所提的特征扰动法，可以作为一种新

的特征选择方法的参考。 同时也发现，在分类过程

中引入多个基分类器导致了整个识别过程的执行效

率有所下降。在下一步的工作中，将引入执行效率

高的算法，作为集成学习的基分类器，并尝试将算法

参数扰动和输出表示扰动引入至集成学习中。
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