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摘要  针对旋转机械高维故障数据集存在着冗余特征导致分类困难和故障识别率偏低的问题，提出一种将快速相

关过滤（fast correlation⁃based filter， 简称 FCBF）算法和改进粒子群优化（improved particle swarm optimization， 简称

IPSO）算法相结合的故障敏感特征选择方法。首先，利用 FCBF 算法和数据集值域状况初步筛选特征，剔除与类别

信息不相关的特征和冗余特征；其次，使用 IPSO 算法对筛选后的特征子集进行二次筛选，进一步剔除其中的冗余

特征，得到有利于分类运算的低维敏感特征子集；最后，通过转子故障模拟数据集进行了实验验证。结果表明：该方

法可有效剔除故障数据集中的不相关特征和冗余特征，利用 IPSO 算法对支持向量机（support vector machine， 简称

SVM）参数 C 和 σ 进行的优化，达到了显著提高分类器辨识精度和运行效率的效果。本研究方法为降低旋转机械故

障数据资源的规模提供了一种敏感特征筛选策略，并丰富了特征选择的基础理论。
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引  言

流程工业的旋转机械设备结构复杂且运行周期

长，为确保此类设备健康平稳、优质高效运行，对其

进行故障诊断和寿命预测至关重要［1］。机械故障诊

断的核心在于模式识别，故障特征提取技术是影响

模式识别决策质量的关键［2］。为尽可能全面表征设

备状态信息，通常从时域、频域及时频域等角度提取

特征并构建故障特征数据集［3］。在这种多域的高维

非线性特征数据集中，包含的大量冗余特征和噪声

会造成“维数灾难”问题［4］。因此，设计有效的降维

方法以获取表征故障本质的敏感特征子集，是克服

“维数灾难”从而提升故障辨识质量的关键对策

之一。

特征选择是维数约简即降维的关键技术［5⁃6］。

目前，特征选择算法基本上可分为过滤式（Filter）和

封装式（Wrapper）2 大类［7］。其中，过滤式算法是根

据特征与类别间的相关性，通过排序筛选出敏感特

征。典型的如 FCBF 算法［8］通过引入对称不确定性

指标（symmetrical uncertainty， 简称 SU）来评估这种

相关性，达到同时去除不相关和冗余特征的效果。

具有较高分类准确率的封装式算法是利用分类结果

评估特征子集的优劣，例如，将粒子群优化算法

（particle swarm optimization， 简称 PSO）与 SVM 封

装后进行的特征选择。但是，上述 2 类算法仍存在

一些缺陷。过滤式算法虽然运算速率快，但其特征

子集的分类准确率偏低；封装式算法的计算量偏大。

为此，将 2 类算法结合以进行更有效的特征选择尝

试引起了关注  。Zhou 等［9］提出的一种两级粒子协

同特征选择方法，通过二进制粒子群优化两级粒子

的合作策略有效减少了特征数量。肖艳等［10］采用

PSO⁃SVM 算法进行特征选择，获得了较优的特征

子集。薛瑞等［11］利用 ReliefF 算法快速筛选出重要

特 征 ，并 通 过 量 子 粒 子 群 算 法（quantum particle 
swarm optimization， 简称 QPSO）寻找最优特征子

集，实现了提高分类精度的效果。上述方法均是借

助 PSO 算法的优良搜索能力，提高了模型的分类精

度。但是，PSO 算法目前还存在易陷入局部最优

解、全局与局部搜索不平衡以及迭代后期收敛速度

慢等不足。

针对去除故障数据集的冗余特征以降低分类运

算难度、提高故障辨识精度的需求，本研究将过滤式

和封装式 2 类算法相结合，提出了一种具有两级筛
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选策略的 FCBF⁃IPSO 故障敏感特征选择方法。该

方法首先利用 FCBF 算法剔除数据集的不相关特征

和冗余特征，然后通过 IPSO 算法去除残留的冗余

特征，得到低维敏感特征子集。本研究可为获得高

质量旋转机械故障数据集提供理论参考依据。

1 相关原理简介

1.1　FCBF算法　

FCBF［8］属于过滤式算法范畴，其采用后向顺序

搜索策略，先剔除与类别信息不相关或弱相关特征，

然后每次从剩余特征中选取排序首位的特征并剔除

所有与其冗余的特征，以此快速筛选出低维特征

子集。

FCBF 算法使用 SU 指标评价特征与类别、特征

与特征之间的相关性。SU 的计算公式为

SU ( X，Y )= 2 é
ë
ê
êê
êH ( X )- H ( X |Y )

H ( X )+ H (Y )
ù

û
úúúú （1）

其中：H ( X ) 为随机变量 X的熵；H ( X |Y ) 为条件

熵，即在已知随机变量Y的条件下，随机变量 X的不

确定性；SU ( X，Y )∈ [ 0，1 ]，取值为 0，表示两特征

完全独立；取值为 1，表示两特征完全相关。

设故障数据集为 D ={( x i，yi ) |i = 1，  2，  …，m }∈ 
Rm × n，其中包含故障特征集 F 和类别标签 L，即 D =
{ F，L }，F = { f1，…，f i，…，fn⁃1 }，L = ( li )m × 1。

FCBF 算法的步骤如下：

1） 输入故障特征集 F、类别标签 L 和阈值 δ，初
始化集合 F best；

2） 对于每个特征 f i ∈ F（i=1，2，…，n-1），计算

其与类别向量之间的 SU ( f i，L )值；

3） 选出 F 中 SU ( f i，L )> δ 的特征 f i，并将特征

f i 按照 SU ( f i，L )值降序排列存入集合 S 中，由此剔

除与类别信息不相关和弱相关特征；

4） 将 S 中排序第 1 的特征 f j 作为主特征存入

F best 中，然后从 S 中剔除特征 f j；

5） 对 S 中剩余的第 i个特征 f i，计算其与主特征

f j 的 SU ( f j，f i ) 值。若 SU ( f j，f i )≥ SU ( f i，L )，则认

为 f i 是与主特征 f j 冗余的特征，并将其从 S 中剔除；

6） 重复步骤 4 和 5，直到 S 为空集；

7） 输出精简后的特征子集 F best。

1.2　粒子群优化算法　

PSO［12］是一种启发式全局搜索算法。假设种群

中存在 m 个粒子，每个粒子包含 d 维特征，设 υ i =

( υi1，υi2，…，υid )、x i = ( xi1，xi2，…，xid ) 分 别 为 第 i 个
粒子的速度向量和位置向量，i = 1，2，…，m；粒子最

优位置向量为 P besti = ( pi1，pi2，…，pid )，群体最优位

置向量为 gbesti = ( gi1，gi2，…，gid )。第 i个粒子的速度

和位置的更新表达式分别为

υ k + 1
id = ωυ k

id + c1 r1 ( p k
bestid - x k

id )+ c2 r2 ( g k
bestid - x k

id )
（2）

x k + 1
id = x k

id + υ k + 1
id Δt （3）

其中：υ k
id 和 x k

id 分别为第 i 个粒子在 k 次迭代后的速

度和位置；k 为当前迭代次数；Δt 为 2 次迭代之间的

时间间隔，此处设为 1；ω 为惯性权值；c1 和 c2 为加速

因子；r1 和 r2 为 [ 0，1 ]范围内的随机数。

1.3　支持向量机　

SVM［13］是一种有监督的机器学习算法。该算

法在处理小样本、非线性和高维数据集的模式识别

问题中具有良好的分类性能。其基本思想是寻找一

个最优分类超平面，实现让不同类别数据子集间的

间隔最大化。

给定训练样本集 H = { ( x i，yi ) |i = 1，2，…，m }，
其中：x i ∈ Rn - 1；yi ∈ { - 1  ，   + 1}。设超平面方程为

ωT x+ b = 0，其中：ω为法向量；b 为位移项。对于

线性不可分样本，满足约束条件的目标函数为

minω，b，ξ( 1
2
 ω

2 + C ∑
i = 1

m

ξi)    （4）

s.t.     
ì
í
î

yi (ωT x i + b )≥ 1 - ξi

  ξi ≥ 0     ( i = 1  ，  2  ，  …  ，m )
其中：C>0，为惩罚系数；ξi≥0，为松弛变量。

对于非线性分类问题，SVM 通过核函数将样本

映射到线性可分的空间。本研究采用的径向基核函

数为

K ( x i，x j )= exp ( -
 x i - x j

2

2σ 2 ) （5）

其中：x i、x j 为代表 2 个任意样本的特征向量；σ>0，
为核函数参数。

由于惩罚系数 C 与核函数参数 σ 决定着 SVM
的分类性能，故在分类模型建立前选取合适的 C 和

σ，将能够显著提高分类器的辨识精度。本研究拟通

过 IPSO 算法对 SVM 的参数 C 和 σ进行优化。

FCBF 算法具有运行效率高、适用于剔除数据

集中的不相关特征和冗余特征，但仍存在不能完全

去除冗余特征的缺陷［13］。PSO 算法虽然具有较强

的全局搜索能力、可通过与 SVM 封装进一步去除

子集中的冗余特征，但仍存在易陷入局部最优值、全
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局与局部搜索不平衡和迭代后期收敛速度慢等不

足。SVM 具有优良的分类性能和计算效率，但其分

类性能依赖模型参数。因此，本研究对 PSO 算法的

不足予以改进，以提升收敛速度与寻优性能，并将其

与 SVM 进行封装，实现对特征数据集的二次特征

筛选和对 SVM 的参数优化。

2 改进的粒子群优化算法

2.1　IPSO 算法的 3种改进措施　

2.1.1　采用 Tent 混沌映射初始化种群　

在 PSO 算法中，一个好的种群初始位置可以加

速算法收敛并且会提高最终解的质量［14］。由于

Tent 混沌映射［15］具有随机性、遍历性和均匀的概率

密度等特性，故在此采用了式（6）所示的 Tent 混沌

映射来代替随机初始化种群的方式，即

zk + 1 =
ì
í
î

zk /α                                ( 0 < zk ≤ α )
( 1 - zk ) / ( 1 - α )      ( α < zk ≤ 1 )

（6）

其中：α ∈ ( 0，1 )，在此取 α=0.4［15］；zk为 Tent 映射第 k
次迭代生成的混沌值，用于赋值给粒子某维度的初

始位置，且 zk ∈ ( 0，1 )
图 1 为单个维度上 Tent 映射混沌序列的迭代

轨迹。可见，Tent 映射生成的混沌值在搜索区间内

均匀遍历，无明显聚集区域，基于该序列生成的初始

种群能够均匀覆盖整个搜索空间。由于粒子能够从

多个不同区域开始搜索，故更易遍历到全局最优解

的位置，这将会有效降低陷入局部最优的风险。

2.1.2　引入 Logistic 混沌映射更新惯性权值　

较大的惯性权值 ω 可增强算法的全局搜索能

力，使粒子不易陷入局部最优，反之则有助于提升局

部搜索性能并提高解的精度［16］。为了避免算法陷入

局部最优并平衡全局与局部搜索性能，在此引入

Logistic 混沌映射［15］来更新 ω 值，其结果是该映射可

在一定范围内随机遍历取值，即使在迭代后期也能

够得到较大的 ω 值，使粒子跳出局部最优位置。

依据文献［17］，设 ω 的取值范围为［0.4，0.9］，

其计算公式为

ω = zk + 1 = μzk ( 1 - zk )     ( k = 0，1，… ) （7）
其中：k 为当前迭代次数；zk 为第 k 次迭代的混沌序

列 值 ，z0 ∈ [ 0.4，0.9 ]；因 控 制 参 量 μ ∈ ( 0，4 ]，故 选

取 μ=4［15］。

基于 Logistic 混沌映射的惯性权值变化如图 2
所示。由图 2 可知，ω 值随着迭代次数在［0.4，0.9］
区间内动态变化，在有效调节搜索状态的同时，还可

避免算法陷入局部最优解，由此能够提升搜索过程

的多样性。

2.1.3　设计的基于正弦函数变化的加速因子更新策略

式（2）的加速因子 c1 与 c2 分别被称为认知成分

和社会成分。当 c1 较大时，算法的全局搜索能力强；

当 c2 较大时，其局部搜索能力强［17］。据此原则，笔者

提出了一种基于正弦函数变化的 c1 和 c2 更新策略，

以增强算法前期的全局搜索性能和迭代后期的收敛

速度。c1、c2 的取值分别为 [ 2.5，0.5 ]和 [ 0.5，2.5 ]［17］，

更新公式分别为

c1 = Asin ((1 - k
K ) π

2 )+ B （8）

c2 = -A sin ((1 - k
K ) π

2 )+ C （9）

其中：A = 2；B = 0.5；C = 2.5；k 为当前迭代次数；K
为最大迭代次数。

加速因子的变化趋势如图 3 所示。

图 1　Tent映射混沌序列的迭代轨迹

Fig.1　Iterative trajectory of the  Tent map chaotic sequence

图 2　基于 Logistic 混沌映射的惯性权值变化图

Fig.2　Inertia weights based on Logistic map changes

图 3　加速因子的变化趋势

Fig.3　Variation trend of acceleration factor
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2.2　粒子的表征形式及特征选择过程　

在 IPSO 算法中，每个粒子可表示为 1×D 维的

行向量，其中 D 为特征维度、且每个维度的取值均

应在 0~1 之内。通过设定阈值 T 判定是否选中该

维度的特征， T 为 0.2~0.8 的随机数。如果该维度

其值大于 T，则选中该维度特征并将该维度的值赋

为 1；反之，则不被选中且赋值为 0。通过上述方法

即可将粒子的位置向量转换为已选取的特征向量。

假定 T=0.5，则粒子的表征形式及特征选择过程如

图 4 所示。

2.3　IPSO 算法的适应度函数　

在进行特征选择时，IPSO 算法通过适应度函数

来评价所选子集的优劣。参照文献［18］，本研究构

建的适应度函数为

fitness ( xi )= rE +( 1 - r ) F selected

F all
（10）

其中：E 为分类错误率；r = 0.9［18］；F selected 为已选择的

特征数量；F all 为特征总数。

2.4　IPSO 算法的收敛性能分析　

设定 PSO 和 IPSO 这 2 个算法的初始参数相

同，对比分析二者的收敛性能。图 5 为 2 种算法在

不同适应度值的变化对比。图 5 表明，相对于 PSO
算法，IPSO 算法不仅收敛速度快，且收敛时的适应

度值更低，这意味着特征子集的分类准确率更高。

这是因为 IPSO 算法采用了混沌初始化种群，使初

始粒子的位置分布更加均匀，大大增强了算法的全

局搜索能力，提高了算法的收敛性能。

2.5　IPSO 算法的寻优性能分析　

为了验证 IPSO 算法的寻优能力，本研究使用

同一数据集在相同搜索区域内对比了网格搜索、

PSO 和 IPSO 算 法 在 SVM 中 的 参 数 寻 优 性 能 。

SVM 最佳参数值及分类准确率如 1 所示。

由表 1 可知：①经 PSO 和 IPSO 寻优后的测试

集，其分类准确率可以达到与使用全局搜索算法（网

格搜索）相当的水平，但这 2 种算法的运行时间明显

低于网格搜索算法；②与 PSO 算法相比，IPSO 算法

的运行时间显著降低，即其寻优性能更为优异。这

得益于混沌映射动态调整的惯性权值与基于正弦函

数自适应变化的加速因子，二者协同改善了算法的

搜索特性，使得该算法不仅能有效规避局部最优解，

还能在较短时间内快速收敛到全局最优。

3 基于 FCBF‑IPSO 的转子故障诊断

流程

本研究设计的基于 FCBF⁃IPSO 的故障诊断流

程如图 6 所示，对应的故障诊断步骤如下：

1） 对消噪后的振动信号提取时域、频域及时频

域特征，构建初始故障特征数据集并进行归一化

处理；

2） 设定阈值 δ，利用 FCBF 算法剔除数据集中

的不相关特征和冗余特征，得到特征子集；

3） 将特征子集按比例划分训练与测试数据集；

4） 通过 IPSO 算法进行二次特征筛选，进一步

去除冗余特征，再将每次选择的训练集输入到 SVM
中进行训练并优化参数 C 和 σ；

5） 设定最大迭代次数 K，并将其设为算法的终

止条件，迭代完成即输出优化的特征子集及参数，并

完成 SVM 的训练；否则，返回步骤 4 继续循环。

图  4　粒子的表征形式及特征选择过程

Fig.4　Particle representation form and feature selection process

表 1　SVM 最佳参数值及分类准确率

Tab.1　SVM best parameter value and classification 
accuracy

寻优算法

网格搜索

PSO
IPSO

RBF 核

函数

(C,σ)
(C,σ)
(C,σ)

最佳 C

0.09
1.10
0.44

最佳 σ

0.37
0.48
0.24

运行

时间/s
90.03
41.15
34.94

分类

准确率/%
87.58
87.78
87.78

图 5　2 种算法在不同适应度值的变化对比

Fig.5　Comparison of different fitness values of 2 algorithms
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6） 使用优化的特征子集和最佳参数在训练集

上重新训练 SVM 分类器，随后，将测试集输入该模

型完成故障辨识。

4 实验及结果分析

4.1　转子故障模拟实验　

为了验证提出的 FCBF⁃IPSO 算法性能，本研

究用图 7 所示的转子故障模拟实验台上的故障模拟

信号集合对其可行性进行验证。该实验用 6 个型

号为 WT01 的电涡流传感器，分别采集了 2 个轴承

端面处转子的垂直方位信号、质量盘截面的垂直

与水平方位信号。在采样频率为 10 kHz、转速为

3 000 r/min 的工况下，模拟 6 类故障类型，分别为转

子不对中、质量不平衡、动静碰磨、气流扰动、轴承座

松动以及正常。各类故障下采集的 100 组样本按照

6∶4 比例，划分成训练集与测试集。表 2［3］为单个通

道提取的特征，其中：特征 1~16 为时域特征；17~
22 为频域特征；23~38 为时频域特征。对各通道信

号均提取了如表 2［3］所示的 38 个特征，6 个通道信号

共 228 个特征构成了数据样本。

4.2　算法的参数设定　

图 6 中需设定的参数包括：FCBF 算法的阈值

δ，其需在保证 FCBF 算法第 3 步流程之后得到的特

征子集分类准确率不低于 80% 的前提下设定；种群

数 N 一般取 20~50、迭代次数 K 常取 50~100［12］，故

在本研究中 N = 30、K = 50。

4.3　实验结果分析　

4.3.1　选择的特征子集与分类效果分析　

为验证 FCBF⁃IPSO 算法的降维效果，本研究

选择 FCBF、ReliefF、IPSO、FCBF⁃PSO 等算法进行

对比分析。利用 t⁃SNE 算法［19］分别对所选低维测试

数据集的分类效果进行可视化呈现，如图 8 所示。

为进一步评估各特征选择算法对故障辨识精度

的影响，将各算法所选特征子集输入到 SVM 中

进行故障辨识，特征子集维数及不同状态识别率如

表 3 所示。

将图 8 和表 3 进行对比可知：①经 FCBF 算法筛

选出的 19 维特征子集，同类样本的聚集程度较好，

但其中有 2 类故障样本仍然混叠在一起，因此故

障辨识的准确率不高；②与 FCBF 算法相比，通过

ReliefF 算法仅保留权值排名前 19 位的特征时，有 2
类故障样本的混叠现象更严重，故障辨识的精度最

图 7　转子故障模拟实验台

Fig.7　Rotor failure simulation test bench

图 6　基于 FCBF⁃IPSO 的故障诊断流程图

Fig.6　Fault diagnosis flow chart based on FCBF⁃IPSO

表 2　单个通道提取的特征 [3]

Tab.2　Features extracted from a single channel

序号

1
2
3
4
5
6

7

8

特征

最大值

最小值

峰峰值

方差

均值

歪度

峭度

均方值

序号

9
10
11
12
13
14

15

16

特征

方根幅值

均方根值

绝对均值

波形指标

峰值指标

脉冲指标

裕度指标

峭度指标

序号

17
18
19
20
21
22

23~38

特征

均值频率

频谱二阶矩

标准偏差率

峭度频率

均方根频率

中心频率

4 层小波包

分解频带能

量特征
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低。此结果表明，FCBF 算法能够剔除不相关特征

和去除大部分冗余特征，表明该算法的特征筛选性

能优于 ReliefF 算法。此外，笔者还尝试了单独使用

IPSO 算法的效果，虽然其也能够取得较好的辨识精

度，但计算量大、运行效率低，若想进一步提高辨识

精度，就必须尝试融入过滤式特征选择方法。

由图 8（d）可知，本研究提出的 FCBF⁃IPSO 算

法的测试集分类效果最好，同类样本聚集程度高、不

同类别样本之间的间隔大，只有个别样本被错分，平

均识别准确率达到了 99.2%。进一步对比发现，

FCBF⁃PSO 算法的分类性能和故障识别精度虽与

FCBF⁃IPSO 算法相近，但后者的改进机制使其不仅

能够求得全局最优解、且所选的特征子集维数更低，

仅为前者的一半。这说明本研究提出的 FCBF⁃IPSO
算法筛选出的特征子集维度最低，表明本算法拥有

最优分类性能和最高的故障识别准确率。

4.3.2　变工况实验　

本研究选取 2 600、2 800 和 3 000 r/min 这 3 种

工况下的故障数据集对 FCBF⁃ISPO 算法的变工况

故障辨识性能进行了验证。将 3 个转速下的故障数

据集混合后重新划分训练集与测试集，仍然选取 4
种特征选择算法与之进行对比。图 9 为各算法在不

同转速下的 SVM 识别准确率。

图 9 表明，在不同转速下本研究所提算法的识

别准确率均高于其他算法。虽然不同转速下的故障

数据之间存在一些差异，特征之间的关联性也有变

图 8 测试数据集分类效果的可视化结果

Fig.8　Test data set classification effect visualization

表 3　特征子集维数及不同状态识别率

Tab.3　Subset dimension and different state recognition rate

特征选择算法

FCBF
ReliefF
IPSO
FCBF⁃PSO
FCBF⁃IPSO

子集维数

19
19
11
9
5

不同状态下的故障识别准确率/%
不对中

100.0
100.0
100.0
100.0
100.0

不平衡

100.0
100.0
100.0
100.0
100.0

碰磨

100.0
100.0
100.0

95.0
95.0

气流扰动

37.5
7.5

60.0
97.5

100.0

松动

100.0
100.0
100.0
100.0
100.0

正常

100.0
100.0
100.0
100.0
100.0

平均识别

准确率/%
89.6
84.6
93.3
98.8
99.2
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化，这些差异导致了故障识别的准确率有所下降，但

本算法仍展现出较强的抗转速波动性能和工况适

应性。

4.3.3　算法泛化性实验　

为了验证 FCBF⁃IPSO 算法的通用性，采用文

献［3］一套双跨转子的故障模拟信号集合对其性能

进行了验证。该信号集合由 5 种故障状态组成，包

括正常、轴承座松动、质量不平衡、转子不对中和动

静碰磨。验证期间按 4∶6 比例将每种状态的 100 组

样本划分成训练集与测试集。每个通道信号仍然是

按表 2［3］提取 38 个特征参数，12 个通道信号共得到

456 个特征参数组成故障样本。

使用不同算法对故障数据集进行降维，并将筛

选得到的低维特征子集输入到 SVM 中进行故障辨

识，得到不同算法的子集维数及识别准确率如表 4
所示。

表 4 表明，本研究算法选择的特征子集维数最

小且故障识别准确率最高。这表明本算法能够有效

筛选出利于实施分类运算的低维特征子集，其故障

辨识精度与泛化性能均表现优异。

5 结  论

1） 将过滤式和封装式特征选择算法进行融合，

可有效剔除故障数据集中的不相关和冗余特征，得

到一种低维敏感特征子集，由此可显著降低故障分

类的难度。

2） 改进的 IPSO 算法收敛速度快、寻优能力强，

利用其对 SVM 的参数 C 和 σ 进行优化，显著提高了

分类器的辨识精度。

3） 本研究构建的 FCBF⁃IPSO 算法展现出更优

的降维性能与更高的故障识别准确率，且在变工况

环境下保持了良好的稳定性和泛化性能。研究表

明，本研究能够为降低故障数据集的维度，继而提高

其知识价值密度提供了一种数据科学依据。
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