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梯度修正 Logistic回归模型的滚动轴承故障诊断
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摘要  为准确解析高维信号数据，减少特征选择产生的信息损失，正确评估滚动轴承性能退化状态，提出一种基于

梯度自适应修正（gradient adaptive corrected，简称 GAC）Logistic 回归模型的滚动轴承状态诊断方法，找出了 GAC
算法的收敛上界。首先，提取轴承检测信号的若干典型特征参量作为模型变量；其次，对信号特征数据进行降噪与

归一化处理；最后，在保持数据维度的前提下建立 GAC⁃Logistic 回归模型，并对滚动轴承的性能状态进行评估。数

据验证结果表明，该方法可提高模型的构建效率和对轴承状态的判定准确率，具有良好的鲁棒性，可有效降低信号

随机波动对轴承状态评估产生的影响，GAC⁃Logistic 回归模型的平均拟合正确率和平均验证正确率分别达到了

99.08% 和 98.17%。
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引  言

越来越多的研究表明，基于 Logistic 回归等人

工智能模型在故障诊断领域具有广阔的应用前

景［1］。Wu 等［2］提出了一种基于声学的缺陷检测方

法，利用基于卡方检验的特征选择策略消除低效特

征，并对多个统计学习模型进行了对比，在数据集严

重不平衡的情况下，Logistic 回归和 C4.5 决策树具

有更加出色的性能表现。Wang 等［3］引入阈值因子，

降低了改进符号序列熵对受影响分量的敏感性，利

用滑动窗口和威布尔分布理论形成在线 ISSE 退化

特征，并利用该方法对起重机齿轮箱全寿命振动信

号构建 Logistic 回归模型，在线计算了健康因子。

研究人员利用 Logistic 回归模型，针对滚动轴

承故障诊断取得了新的研究成果。Parmar 等［4］提出

一种特征排序法用于建模过程中的变量选择，采用

该方法对 3 类人工智能模型进行了比较，结果表明，

对于圆柱滚子轴承健康状态的监测，Logistic 回归相

较于神经网络和支持向量机准确率更高。王奉涛

等［5］将滚动轴承退化趋势考虑到可靠性评估中，根

据嵌入理论提出了一种基于改进 Logistic 回归模型

的滚动轴承可靠性评估方法，提高了可靠性评估精

度。Yang 等［6］将深度学习和集成学习算法结合，形

成一种深度集成学习方法，利用卷积神经网络对滚

动轴承振动信号进行特征初步提取，再由梯度上升

决策树和非等效成本 Logistic 回归模型实现轴承故

障状态的分类。

随着信号特征的不断挖掘和数据维度的不断增

加，基于特征选择的轴承故障诊断建模方式在降低

计算成本的同时也会产生信息的部分损失［7］。针对

高维 Logistic 模型计算效率低、模型拟合效果差的

问题，为了提高 Logistic 回归的拓展性与兼容性，笔

者提出一种基于梯度自适应修正 Logistic 回归模型

的滚动轴承状态诊断方法。该方法在模型建立时充

分考虑到系数梯度下降方向对模型整体性能的影

响，并通过对遗憾上界的推导，证明了 GAC 的算法

收敛性。试验结果表明，该方法在保持数据维度的

情况下提高了 Logistic 模型的建模效率和模型对轴

承性能评估的精度，具有良好的鲁棒性，可有效降低

信号随机波动对轴承状态评估产生的影响。

1 模型描述

1.1　Logistic回归模型　

Logistic 是一种非线性概率型回归模型，适用于
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因变量为分类形式的多元统计。当滚动轴承评估目

标为离散分类状态时，利用样本的特征数据即可建

立 Logistic 回归模型，以验证和预测轴承的状态

类别。

设 x ( t )= { 1，x1 ( t )，x2 ( t )，…，xk ( t ) } 为轴承检

测信号在 t 时刻的特征数据，其中 k 为信号特征数，

即模型的变量个数。另设 y ∈ { 0，1 } 为轴承的状态

空间，可令 yt=1 与 yt=0 分别对应 t时刻轴承的正常

与失效状态，则轴承在 t时刻正常运行时通过 Logis⁃
tic回归模型的概率为

P [ yt = 1|x ( t ) ] = ρ [ z ( t )] = ρ [ βx ( t ) T ]=

  {1 + exp [ - βx ( t ) T ] }-1

=

  1
1 + e-[ ]β0 + β1 x1( )t + β2 x2( )t + ⋯ + βk xk( )t

（1）

其中：z（t）=βx（t）T；ρ（·）为 sigmoid 函数；β=（β0，β1，

β2，…，βk）为模型变量的回归系数；β0为截距。

若将式（1）视为 x（t）条件下正常状态的后验概

率，则该时刻失效状态可表示为

P [ yt = 0|x ( t ) ] = 1 - ρ [ z ( t )] （2）
整合式（1）和式（2），可以得到 t 时刻滚动轴承

运行状态 Logistic 回归模型的一般表达形式为

P [ yt |x ( t )；β ] = { ρ [ z ( t ) ] }
yt{ 1 - ρ [ z ( t ) ] }

( )1 - yt

（3）

在测量数据与轴承状态已知的条件下，式（3）为

一组关于系数 β的表达式。采用概率的极大似然估

计，并对连乘式取自然对数，有

∑
t

ln P [ ]yt |x ( )t ；β =

∑
t

y t ln { }ρ [ ]z ( t ) + ( )1 - yt ln { }ρ [ ]z ( t ) （4）

当观测样本数量增加时，式（4）右侧数值也随之

增大。设

L ( β )= -∑
t

ln P [ ]yt |x ( )t ；β （5）

式（5）即为 Logistic 回归模型的损失函数。由

于式（5）具有凸函数性质，理论上采用梯度下降方法

可找到全局最优解［6］。

记 gt=∇βL（β）为式（5）关于系数 β的梯度，对于

gt第 j个分量有

∂L ( β )
∂βj

= -∑
t

{ yt - ρ [ z ( t )] } xj ( t ) （6）

其中：xj（t）为 t时刻轴承检测信号的第 j个特征值。

根据梯度下降法的迭代公式，计算系数 β的迭

代更新形式为

β：= β- ηg t （7）
其中：η 为迭代步长。

由于轴承检测数据的样本量通常极大，同时随

着数据特征参数的挖掘，样本维度也呈现不断增加

的趋势，使用梯度下降的原始算法将耗费高昂的计

算成本，模型精度也达不到理想的效果，因此实际应

用 中 常 常 采 用 AdaDelta，Adam 等 梯 度 加 速 下 降

算法。

1.2　GAC参数估计方法　

笔者提出一种梯度自适应修正的加速下降方

法。GAC 引入预测梯度的概念，与当前迭代的梯度

做出区分，通过不同梯度的矢量叠加，结合历史动量

做出梯度修正，从而找到下次迭代更精确的下降方

向。GAC 算法流程如图 1 所示。其中：gt为系数当

前梯度；βt 为 Logistic 回归模型系数的解；ht 为相同

图 1　GAC 算法流程图

Fig.1　GAC algorithm flow chart
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数据下的预测梯度，即在小批量（mini⁃batch）或随机

梯度（stochastic gradient descent， 简称 SGD）策略下

同一循环不更新所选数据；m t为 GAC 的梯度动量，

由当前梯度及预测梯度的矢量叠加组成，结合历史

动量对系数下一次更新的梯度下降方向进行修正；

vt为步长控制项，用以控制步长的自适应衰减；超参

数 b1和 b2一般设置为 b1=0.99，b2=0.999，反应了历

史动量与步长控制项对当前循环的贡献程度。当损

失函数值小于预定值或达到最大迭代次数时，循环

结束。

由流程可知，GAC 算法在 1 次循环中对系数 β

进行了 2 次更新，因此在轴承试验分析中将其与其

他算法的 2 次更新进行横向对比。

1.3　GAC方法的收敛性　

根据文献［8］中遗憾上界的定义，对 GAC 的算

法收敛性进行证明。

由于 Logistic 回归模型的损失函数为凸函数，

可令 β*表示模型的最优解，另设系数凸可行域的半

径上界为 D∞。遗憾上界的定义为

RT = ∑
t = 1

T

[ ]ft ( β t )- ft ( β * ) （8）

凸函数的性质为

∑
t = 1

T

[ ]ft ( β t )- ft ( β * ) ≤ ∑
t = 1

T

g͂ t，β t - β * （9）

根据式（8）和式（9）构造如下等式

||v1/4
t ( β t+1-β * ) ||2=

||v1/4
t ( β t-ηtv-1/2

t m t-β * ) ||2=
||v1/4

t ( β t-β * ) ||2+η2
t ||v-1/4

t m t ||2-
2ηt m t，β t-β * =
||v1/4

t ( β t-β * ) ||2+η2
t ||v-1/4

t m t ||2-
2ηt b1m t-1+( 1-b1 ) ( g t+u t )，β t-β * =
||v1/4

t ( β t-β * ) ||2+η2
t ||v-1/4

t m t ||2-
2ηt b1m t - 1 +( 1 - b1 ) g͂ t，β t - β * （10）

其中：g t̃ = gt + ht；<，>为向量内积符号。

根据 GAC 算法更新规则对式（10）进行移项整

理，即

g͂ t，β t -β * = 1
2ηt ( 1- b1 )

[ ||v1/4
t ( β t -β * ) ||2 -

||v1/4
t ( β t+ 1 -β * ) ||2 ]+ ηt

2( 1- b1 )
||v-1/4

t m t ||2 +

b1

1- b1
m t- 1，β t -β * ≤

1
2ηt ( 1 - b1 )

[ ||v1/4
t ( β t - β * ) ||2 -

||v1/4
t ( β t + 1 - β * ) ||2 ]+

ηt

2( 1 - b1 )
||v-1/4

t m t ||2 +

b1 ηt

2( 1 - b1 )
||v-1/4

t m t - 1||2 +

b1

2ηt ( 1 - b1 )
||v1/4

t ( β t - β * ) ||2    （11）

式（11）中的不等式可由 Cauchy⁃Schwarz 不等

式得出。

为处理式（11）不等式右侧第 2、第 3项，观察下式

∑
t = 1

T

ηt ||v-1/4
t m t ||2 = ∑

t = 1

T - 1

ηt ||v-1/4
t m t ||2 + ηt∑

i = 1

k m 2
T，i

vT，i

   （12）

其中：ηt∑
i = 1

k m 2
T，i

vT，i

为求和数列最后一项的矢量分量

形式；k为矢量维度，即数据的特征数量。

继续对式（12）进行整理，得

∑
t = 1

T

ηt ||v-1/4
t m t ||2 = ∑

t = 1

T - 1

ηt ||v-1/4
t m t ||2 + ηt∑

i = 1

k m 2
T，i

vT，i

≤

∑
t = 1

T - 1

ηt ||v-1/4
t m t ||2 + ηt∑

i = 1

k ( )∑
j = 1

T

bT - j
1 ( 1 - b1 ) g͂ j，i

2

∑
j = 1

T

bT - j
2 ( 1 - b2 ) g͂ 2

j，i

=

∑
t = 1

T - 1

ηt ||v-1/4
t m t ||2 + η∑

i = 1

k ( )( 1 - b1 ) ∑
j = 1

T

bT - j
1 g͂ j，i

2

T ( 1 - b2 ) ∑
j = 1

T

bT - j
2 g͂ 2

j，i

≤

∑
t = 1

T - 1

ηt ||v-1/4
t m t ||2 + η∑

i = 1

k ∑
j = 1

T

bT - j
1 ∑

j = 1

T

bT - j
1 g͂ 2

j，i

T ( 1 - b2 ) ∑
j = 1

T

bT - j
2 g͂ 2

j，i

≤

∑
t = 1

T - 1

ηt ||v-1/4
t m t ||2 + η

1 - b1
∑
i = 1

k ∑
j = 1

T

bT - j
1 g͂ 2

j，i

T ( 1 - b2 ) ∑
j = 1

T

bT - j
2 g͂ 2

j，i

（13）
利用凸函数性质对分母进行缩小可得第 1 个不

等式；将（1-b1）放大为 1，并利用 Minkowski 不等式

可得第 2 个不等式；通过等比数列求和并放大，可得

第 3 个不等式。令 λ = b1 b1 2
2 ，并将式（13）分子中常

数项放大为 1，利用数学归纳法，有
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∑
t = 1

T

ηt ||v-1/4
t m t ||2 ≤ ∑

t = 1

T - 1

ηt ||v-1/4
t m t ||2 +

η

( 1 - b1 ) T ( 1 - b2 )
∑
i = 1

k

∑
j = 1

T

λT - j |g͂ j，i | ≤

∑
t = 1

T - 1 η

( 1 - b1 ) t ( 1 - b2 )
∑
i = 1

k

∑
j = 1

t

λt - j |g͂ j，i | =

η

( 1 - b1 ) 1 - b2
∑
i = 1

k

∑
t = 1

T 1
t
∑
j = 1

t

λt - j |g͂ j，i | =

η

( 1 - b1 ) 1 - b2
∑
i = 1

k

∑
t = 1

T

|g͂ t，i |∑
j = t

T λj - t

j
≤

η

( 1 - b1 ) 1 - b2
∑
i = 1

k

∑
t = 1

T

|g͂ t，i |∑
j = t

T λj - t

t
（14）

通过缩小分母可以得到式（14）最后一个不等

式。继续利用等比数列求和及 Cauchy⁃Schwarz 不

等式，有

∑
t = 1

T

ηt ||v-1/4
t m t ||2 ≤

η

( 1 - b1 ) 1 - b2
∑
i = 1

k

∑
t = 1

T

|g͂ t，i |∑
j = t

T λj - t

t
≤

η

( 1 - b1 ) 1 - b2
∑
i = 1

k

∑
t = 1

T

|g͂ t，i |
1

( 1 - λ ) t
≤

η

( 1 - b1 ) ( 1 - λ ) 1 - b2
∑
i = 1

k

||g͂1：T，i ||2 ∑
t = 1

T 1
t

   （15）
其中：||g1̃：T，i||2为梯度 i分量前 T 次迭代值的 2 范数。

∑
i = 2

n 1
i

≤∫
1

n 1
x

dx = ln x|n
1 = ln n （16）

根据式（16），式（15）最终整理为

∑
t = 1

T

ηt ||v-1/4
t m t ||2 ≤

η 1 + ln T

( 1 - b1 ) ( 1 - λ ) 1 - b2
∑
i = 1

k

||g͂1：T，i ||2 （17）

GAC 算法的步长衰减规则为

v1/2
t - 1，i

η t - 1
≤ v1/2

t，i

η t
（18）

根据式（18），将式（9），（11），（17），（18）代入遗

憾上界定义式中，可以得到 GAC 算法的遗憾上界为

RT = ∑
t = 1

T

[ ]ft ( β t )- ft ( β * ) ≤ ∑
t = 1

T

g͂ t，β t - β * ≤

∑
t = 1

T é

ë

ê
êê
ê
ê
ê 1

2ηt ( 1 - b1 )
[ ||v1/4

t ( β t - β * ) ||2 -

||v1/4
t ( β t + 1 - β * ) ||2 ]+ b1

2ηt ( 1 - b1 )
||v1/4

t ( β t -

]β * ) ||2 + η 1 + ln T

( 1 - b1 )2 ( 1 - λ ) 1 - b2
∑
i = 1

k

||g͂1：T，i ||2 =

1
2η1 ( 1 - b1 ) ∑i = 1

k

v1/2
1，i ( β1，i - β *

i )2 +

b1

2 ( 1 - b1 ) ∑t = 1

T

∑
i = 1

k ( βt，i - β *
i )2 v1/2

t，i

η t
+

1
2( 1 - b1 ) ∑t = 2

T

∑
i = 1

k

( βt，i - β *
i )2é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

v1/2
t，i

η t
- v1/2

t - 1，i

η t - 1
+

η 1 + ln T

( 1 - b1 )2 ( 1 - λ ) 1 - b2
∑
i = 1

k

||g͂1：T，i ||2 ≤

1
2η1 ( 1 - b1 ) ∑i = 1

k

v1/2
1，i D 2

∞ + b1

2 ( 1 - b1 ) ∑t = 1

T

∑
i = 1

k D 2
∞ v1/2

t，i

η t
+

1
2( 1 - b1 ) ∑t = 2

T

∑
i = 1

k

D 2
∞
é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú

v1/2
t，i

η t
- v1/2

t - 1，i

η t - 1
+

η 1 + ln T

( 1 - b1 )2 ( 1 - λ ) 1 - b2
∑
i = 1

k

||g͂1：T，i ||2 =

D 2
∞

2ηT ( 1 - b1 ) ∑i = 1

k

v1/2
1，i + b1 D 2

∞

2( 1 - b1 ) ∑t = 1

T

∑
i = 1

k v1/2
t，i

η t
+

η 1 + ln T

( 1 - b1 )2 ( 1 - λ ) 1 - b2
∑
i = 1

k

||g͂1：T，i ||2 （19）

由式（19）可知，利用 GAC 算法，随着迭代次数

的增加，历次迭代模型输出与真值的差值之和总是

在一个明确的界限范围之内，因此该算法具有收

敛性。

2 试验分析

2.1　滚动轴承试验台介绍　

本研究采用美国凯斯西储大学（Case Western 
Reserve University， 简称 CWRU）轴承数据［9］，轴承

试验台如图 2 所示，从左至右依次为电机、扭矩传感

器和功率测试仪。被测轴承为电机轴承，通过电火

花加工工艺对部分轴承的不同位置设置了单点故

图 2　轴承试验台

Fig.2　Bearing test bench
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障。在电机驱动端与风扇端分别放置 16 通道加速

度传感器采集振动信号，有些试验中也安置在电机

底座。CWRU 数据库包括轴承在正常状态、滚动体

故障、外圈故障及内圈故障 4 种状态下采集到的振

动信号，每种状态的振动信号又根据单点故障直径

与电机负载的不同分别进行了记录。

本研究以 CWRU 数据库中斯凯孚公司、型号为

6205⁃2RS 的深沟球轴承作为评估对象。考虑到驱

动端振动信号数据比较全面，且受其他部件和环境

噪声的干扰较少，因此选取驱动端振动信号。试验

中电机无负载，转速恒定为 1 797 r/min，采样频率为

12 kHz。选取轴承正常状态与内圈故障状态（单点

故障直径分别为 0.178，0.356，0.533 mm）的 4 组数

据，共 1 089 个试验样本作为试验数据。随机抽取每

组数据 10% 的样本组成模型验证数据集，其余样本

组成模型训练数据集。

2.2　滚动轴承状态诊断　

为体现 GAC⁃Logistic 回归模型对轴承高维信

号处理的优势，将原始信号通过特征提取得到的 30
个特征参量［10］全部作为变量加入到模型当中。

模型建立前首先对特征数据进行降噪和归一化

处理［11］，然后利用 GAC 方法及 SGD，Adam 和 Ad⁃
aDelta 这 3 种常用建模方法对上述数据建立二分类

Logistic 回归模型：类别 1 对应轴承的正常状态；类

别 2 对应轴承的所有失效状态。为使不同算法发挥

最佳性能，4 种建模方法均使用相应算法推荐的默

认参数，迭代步长均设置为 0.001，mini⁃batch 随机数

量设置为 128，系数更新次数设置为 5 000 次。4 种

方法在建模过程中训练数据集及验证数据集的损失

对比分别如图 3，4 所示。其中：横坐标表示更新次

数，纵坐标表示损失函数值，为无量纲单位。随着系

数更新，两图像分别反应模型对于训练数据的拟合

程度及对于未知数据的预测能力。

由图 3 可以看出：GAC⁃Logistic 模型在系数更

新至 1 000 次左右时开始进入收敛阶段；Adam 算法

在系数更新至 4 000 次左右时图像才趋于平稳；Ad⁃
aDelta 及 SGD 则未出现明显的收敛趋势。由图 4 可

以看出：验证数据集在 4 个模型下的损失函数值也

具有下降和收敛趋势，即 4 个模型均未发生过拟合

现象。

由图 3，4 综合观察可以看出，虽然 4 个模型的损

失函数值均存在明显的下降趋势，但 GAC⁃Logistic
模型在相同的迭代次数下均可得到更低的损失值。

因此，GAC⁃Logistic 回归模型对于滚动轴承的诊断

具有更高的建模效率和精度。

为测试 GAC⁃Logistic 回归模型在信号随机波

动下的轴承状态评估能力，对整体试验样本进行

100 次 Booststrap 随机试验，完成建模并记录模型拟

合与验证正确率。每次试验随机抽取轴承 2 类状态

中 10% 的样本组成验证数据集，其余样本组成训练

数据集。由于 1 000 次迭代后 GAC⁃Logistic 模型已

完全收敛，为体现方法优势，同时缩短试验时间，本

次随机试验选取迭代次数为 1 500 次。100 次 Boost⁃
strap 随机试验 4 个 Logistic 回归模型不同模型的拟

合及验证正确率如表 1 所示。

由表 1 可知，GAC⁃Logistic 模型在信号随机波

动的干扰下对于轴承状态的评估依然保持在较高水

平，表明该方法具有良好的鲁棒性。

图 3　训练损失对比

Fig.3　Comparison of training loss

图 4　测试损失对比

Fig.4　Comparison of testing loss

表 1　不同模型的拟合及验证正确率

Tab.1　Fitting and verification accuracy of different 
models %

建模方法

GAC
SGD
Adam
AdaDelta

平均拟合正确率

99.08
83.47
97.45
95.92

平均验证正确率

98.17
82.57
97.25
95.41
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3 结  论

1） GAC⁃Logistic 回归模型在保持数据维度的

情况下对于轴承检测信号具有更快的收敛速度，提

高了试验分析的建模效率。

2） 本研究方法对轴承性能评估具有更高的准

确度，可提供更精确的模型系数，以便更进一步分析

不同特征对于轴承状态诊断的贡献程度。

3） 通过 100 次 Booststrap 随机试验，表明 GAC⁃
Logistic 模型具有良好的鲁棒性，可有效降低信号随

机波动对轴承状态评估产生的影响。
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