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基于决策树与多元支持向量机的齿轮箱

早期故障诊断方法

张　亮１，陈志刚１，杨建伟１，汪耀林２
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摘要：齿轮箱部件的故障形式多样，典型故障训练样本数量有限；为了提高齿轮箱故障诊断的精度和效率，提出了基于决策树与多

元支持向量机的齿轮箱早期故障诊断方法；利用决策树分类速度快、效率高的优点和支持向量机在小样本二元分类方面突出的特点构建

多元分类识别模型，在不同故障情形下提取齿轮箱振动信号典型特征参数作为故障特征向量训练模型，并对样本进行测试；实验结果表

明，该方法在小样本情况下识别效果明显优于神经网络方法，同时在识别效率方面比常规多元支持向量机方法有了较大的提高。
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０　引言

齿轮箱作为传递动力的常用装置广泛地应用于各种工程机

械上。在绝大多数工程施工场合下，由于设备工作强度大、环

境恶劣，齿轮箱容易受到损伤，发生故障的概率较大［１］。齿

轮、轴、轴承都是齿轮箱中的易损零件，据统计约有８０％的

机械故障是由它们的损坏而引起［２］。其中，齿轮是较早容易出

现损坏的零件。由于早期故障的特征信号能量变化微弱，特征

参数的提取困难和表征不明显对诊断模型的要求更严格。

目前，齿轮箱故障诊断的传统方法并不适用于支持向量机

数量大、故障样本数目有限，甚至缺少的情况［３］。在非线性、

小样本问题中，支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）

理论因为在样本训练以及泛化能力方面表现出色而被广泛地运

用到医学、诊断等诸多领域［４］。决策树 （ＤｅｃｉｓｉｏｎＴｒｅｅ）方法

的基础是对数据进行科学的归纳、学习，并从无规则的数据中

得出能对数据进行分类的规则。形成的分类模型不仅可以减少

支持向量机的训练数量，而且还可以提高向量机的分类效率和

准确率［５］。采用决策树和支持向量机相结合的方法来构建多元

分类器，在识别效果和效率方面比传统神经网络方法和常规多

元支持向量机更具优势。

１　基于决策树的支持向量机

１１　决策树基本思想

决策树是一个代表对象属性与对象值之间映射关系的预测

模型［６］。如图１所示决策树包含三部分，根节点、分支节点和

叶节点分别表示不同属性的对象，分叉路径代表某个可能的属

性值。决策树分类过程包含两个步骤：首先是建立合理的决策

树模型。第二步是利用上一步中的决策树模型对新的数据进行

逐级分类［７］。

在分类阶段，决策树结构中每个节点都可以完成一个分类

子任务。决策树的逻辑结构有两种，一是自下而上的凝聚结

构，二是自上而下的划分结构［８］。因为只需遍历部分分类器，

所以分类效率和精度比较高。
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图１　决策树结构

１２　支持向量机基本理论

支持向量机的基本思想：通过定义适当的内积核函数，将

输入空间的数据通过非线性变换，首先转换到一个高维空间，

然后在这个新空间中就可以对数据进行最优线性分类面的

求取。

支持向量机方法的最优分类面是在线性可分的情况下提出

的。图２为最优分类面，图中的五角星和圆圈图案分别表示两

种数据样本，犎 为两种样本的分类线，犎１、犎２ 分别为各类

中离分类线 犎 最近且平行的直线，犎１、犎２ 之间的距离称为

分类间隔 （ｍａｒｇｉｎ）
［９］。最优分类线即为分类间隔最大的分类

线，而且能使两类样本正确分开。

图２　最优分类面示意图

在线性不可分的情况下，图２所示的最优分类面在实际应

用中可能存在某些样本不能被超平面正确分类，超平面约束条

件为：

狔犻（狓犻ω＋犫）－１≥０

式中，犫为阈值；ω为分类面的法向量。对于非线性最优分类面

的求解需要引入拉格朗日乘子

犔（ω，犫，犪）＝
１

２
ω －∑

１

犻＝１

犪犻［狔犻（狓犻ω＋犫）－１］

　　其中：犪犻≥０，犻＝１，２，…，犾；犔的极值点为鞍点，可取

犔对ω和犫的最小值ω＝ω，犫＝犫，以及对犪的最大值犪＝

犪。

在线性可分条件下，原问题经过变换成为对偶问题，即求

解如下对偶式的极大值

ｍａｘ犠（犪）＝∑
犾

犻＝１

α犻－
１

２∑
犾

犼＝１
∑
犾

犻＝１

α犻α犼狔犻狔犼狓犻狓犼 （２）

狊．狋．

α犻≥０

∑
犾

犻＝１

α犻狔犻 ＝
烅
烄

烆 ０

　　针对线性不可分问题，首先把测试样本狓映射到某个高

维的特征空间犎，并且在 犎 中使用线性分类器。因此，选取

适当的内积函数犓 （狓犻，狓犼），就可以在最优分类面中把非线

性分类变换为线性分类，这时目标函数转变为：

犠（犪）＝∑
犾

犻＝１

α犻－
１

２∑
犾

犼＝１
∑
犾

犻＝１

α犻α犼狔犻狔犼犓（狓犻，狓犼）

狊．狋．

０≤α犻≤犆

∑
狀

犻＝１

α犻狔犻 ＝
烅
烄

烆 ０

　　其中：常量犆是对越界样本的惩罚系数，控制对错分样

本的惩罚程度。

若犪犻
为最优解，则决策函数可表达为

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

狔犻α

犻犓（狓犻，狓犼）＋犫

 （４）

　　其中：

犫 ＝
１

２
ｍａｘ
｛犻／狔犻＝－１｝ ∑

犾

犼∈｛狊狏｝

α犻狔犻犓（狓犻，狓犼［ ］｛ ）＋

ｍａｘ
｛犻／狔犻＝＋１｝ ∑

犾

犼∈｛狊狏｝

α犻狔犻犓（狓犻，狓犼［ ］｝）

　　详细推导过程参见文献 ［１０］。

选择核函数的形式与得到的支持向量存在因果关系。常用

的核函数有４种，其中最为常用的Ｇａｕｓｓ径向基核函数
［１１］。

１３　多元分类支持向量机

１．３．１　一对多支持向量机

支持向量机 “一对多”算法是多值分类最早使用的方

法［１２］。该方法用二分类支持向量机依次将每一类从其他所有

的类别中区分开。一对多方法在对狀类问题进行分类时，需要

训练狀个支持向量机。

一对多方法的分类过程思路清晰，但存在着如下不足：①

采用一对多方法，每个分类器的正样本的数量一般远远小于负

样本的数量，这会大大的降低分类的准确率；②每个支持向量

机的训练都要用到所有的训练样本，计算效率较低。

１．３．２　一对一支持向量机

对于一个狀类问题，一对一方法对样本中的每一个类别对

都需构造一个支持向量机，所以共需训练狀 （狀－１）／２个支持

向量机。虽然一对一方法需要训练的支持向量机的个数多于一

对多方法，然而，训练每一个支持向量机仅需所有样本中的两

类样本。这种方法的训练速度较 “一对多”方法更快。

文献 ［１３］对上面所提到的几种多值支持向量机分类算法

进行了比较，认为一对一的方法分类效果较好，但是其计算代

价大，一对多的方法计算代价较小，但是其分类效果一般。

１４　基于决策树的支持向量机

支持向量机在小训练样本情况下具有很好的泛化性能，但

对于多分类问题往往需要构造多个分类器，而且诊断时间长。

本文采用决策树和支持向量机相结合的方法建立齿轮箱多类故

障识别模型。

基于决策树的支持向量机将多分类问题分解为一序列的二

值分类问题，这些二值分类分布于决策树的各个节点上。分类

时，决策树根节点和分支节点按不同属性逐级划分为若干个子

集合，直到得到所有的叶节点，在按属性划分子集合的时候根

据实际情况选用一对多或一对一支持向量机分类模型。以划分

６类为例，图３即为其中一种决策树分类示意图，逐级地把６

类输入样本划分到所属类别。

从图３可以看出，基于决策树的支持向量机综合考虑了一

对多分类模型向量机数目少，一对一多分类识别准确率较高和

决策树分类效率高的优点。

本文实验对象主要是齿轮箱齿轮故障，在上述原理基础上

构建基于决策树的多分类支持向量机故障诊断模型。以正常齿
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轮、齿面磨损、齿面胶合和齿根裂纹四类故障识别为例，其分

类模型如图４所示，由于设备多数情况下处于正常运行状态，

图３　多分类支持向量机决策树结构示意图

实际测试中较易获取齿轮箱正常运行状态样本，同时，判别齿

轮箱正常运行与发生其他故障相对容易，因此，第一层决策以

排除非故障样本为主要目的，所以采用一对多分类器，可快速

判别非故障样本；第二层决策中再采用一对一算法对３类故障

进行识别，此时仅需构造３个一对一分类器。该模型仅需构造

４个支持向量机，比２．３．２中一对一方法４ （４－１）／２＝６

减少了２个支持向量机，理论上训练和测试用时会减少，从而

提高诊断效率。

图４　多分类支持向量机的决策树分类效果示意图

齿轮箱发生故障的位置可能涉及齿轮、轴、轴承等关键部

件。由于各部件又都有其不同的故障类型，因此在对齿轮箱进

行诊断时，为提高诊断效率，应先判断其故障所在部件，而后

再针对该部件判断具体的故障类型。因此，对于齿轮箱故障未

知情况下，第一层决策可设计为判别故障发生部件 ，第二层

决策再对具体部件故障形式进行再判别。

２　实验结果与分析

２１　实验平台

实验采用ＤＤＳ动力传动故障诊断综合实验平台。该齿轮

箱由滚动轴承支撑的２级平行轴齿轮箱和一个励磁制动器组

成。可用于齿轮箱动力学和声学行为、健康维护、基于振动的

诊断技术、润滑调节或磨损颗粒分析等方面的研究工作。

图５中根据实际使用情况，将加速度传感器安装在输入轴

与输出轴的轴承端盖处，径向、轴向方向共４个测点同时采集

振动数据。

在该实验台齿轮箱上分别模拟１正常齿轮、２齿轮齿面磨

损故障、３齿轮齿面胶合故障和４齿轮齿根裂纹故障。每种齿

轮的典型故障进行多次实验，把能反映故障规律的多组特征向

量作为该种故障训练的样本。

先测得在正常工况下振动信号，然后对故障齿轮进行测

试。实验中，采用压电式ＩＥＰＥ加速度传感器采集振动数据，

设置采样频率为１０ｋＨｚ。提取每种状态下原始样本各２０组，

每组样本连续采样。

２２　齿轮箱特征的提取

振动信号的各种特征参量对故障信息的表达能力各有侧

图５　齿轮箱故障信号采集系统示意图

重，本文参考文献 ［１４］选取了峰值系数、峭度指标、偏度指

标、有效值、标准差来描述信号的波形特征。由于这些时频域

参量存在着量纲差别，因此，在建模之前先进行归一化处理，

使之转化为 ［０，１］的数据。故障特征向量如表１所示。

表１　信号样本特征向量表

故障类型
样本

号

峰值

系数

峭度

指标

偏度

指标

有效

值

标准

差

故障

号

正常状况

１

２

３

４

５

０．０３０２

０．１２０３

０．０４０６

０．６２０１

０．１４３７

０．００２７

０．２１６５

０．０３６８

０．０３６４

０．０５６４

０．０４６８

０．３２７１

０．１４６７

０．３３０５

０．３３６０

０．７６０７

０．５６６３

０．６３６６

０．６１３８

０．４８１２

０．７９２５

０．９０２４

０．９８７９

０．８３４５

０．７０９２

①

齿面磨损

１

２

３

４

５

０．７４８９

０．６１８１

０．４５５２

０．２０１２

０．３５９５

０．３４６５

０．０６３１

０．３２１７

０．０６９３

０．１０４５

０．４９２８

０．３２７４

０．３５７１

０．３８０１

０．３５２２

０．８４２２

０．６３４２

０．５３３８

０．５０８４

０．５６７４

０．８０１３

０．９０２９

０．９４３３

０．９２１２

０．８６５６

②

齿面胶合

１

２

３

４

５

０．９５７４

０．９８９１

０．７８５４

０．９１４１

０．８７６７

０．６２８６

０．７７５３

０．６６１３

０．７３８４

０．６０３４

０．４２９７

０．３４５２

０．５４４８

０．４２１９

０．４５７５

０．５８１２

０．６２７２

０．６９０２

０．６６０３

０．６５８０

０．５２３４

０．８６７５

０．９８７５

０．８５９１

０．９１００

③

齿根裂纹

１

２

３

４

５

０．３１８２

０．１０２３

０．４１０１

０．３８４５

０．３８２４

０．２８８７

０．１３６９

０．３２７３

０．２６７４

０．１９６７

０．２１７３

０．２４５８

０．１９２９

０．２０４８

０．２５１９

０．７６３７

０．７６１８

０．８９４０

０．７５８７

０．７０９２

０．４８８９

０．９１３３

０．９４３３

０．９２７５

０．９４７０

④

２３　学习训练

选取齿轮箱４类样本每类５组，共２０组信号样本对图４

中的模型进行学习训练并构造对应的支持向量机决策函数。

结合所构建的多分类支持向量机的齿轮箱故障诊断模型，

经过分析本文选用径向基核函数，训练步骤如下：

（１）将信号数据转化为Ｌｉｂｓｖｍ软件包要求的可识别格式

［１１］；

（２）将训练样本进行尺度变换，将样本集映射至 ［－１，

１］上 ；

（３）模型参数训练 （惩罚因子犆与核函数参数）；

（４）利用步骤 （３）中得出的犆 与为模型参数，将步骤

（２）中缩放后的训练样本用此模型进行训练；

（５）向训练好的模型中输入测试样本，检测分类结果；
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依次利用上述样本数据对支持向量机分类器进行训练获得

最优分类函数，最终获得分类器参数优化得惩罚因子犆＝２，

核函数的径向基参数。

２４　测试

为了测试上述分类器识别效果，用８组已知待测试样本对

分类器进行验证测试，以验证该分类器的泛化能力及准确率。

表２给出了不同的支持向量机决策函数对待诊断样本的输出结

果。第一列数据中，把正常齿轮①从故障齿轮②③④快速判别

出来，其结果为正值则判断为正样本，即正常齿轮，识别结

束；为负则归为另外三组类型中，属故障齿轮，则需要进行一

对一分类识别，如表中第二、三、四列。

表２　待测样本的输出结果

序号 ①Ｖ②③④ ②Ｖ③ ②Ｖ④ ③Ｖ④

１ ０．８６０９ ／ ／ ／

２ ０．９０１２ ／ ／ ／

３ －１．００００ １．００００ １．００００ １．００００

４ －１．００００ －０．９８４３ ０．０７２８ １．００００

５ －１．００００ ０．２０７４ －０．５０２７ －１．００００

６ －０．１２０９ ０．５３５２ １．００００ ０．２０５１

７ －１．００００ －０．３４９２ １．００００ １．００００

８ －１．００００ １．００００ －０．３１０５ －１．００００

根据决策结构中各独立支持向量机的输出结果隶属度，判

断待诊断样本的归属，当其中某一个ＳＶＭ犻，犼对故障样本狓 判

断为第犻类故障时，第犻类的票数加１，反之，第犼类的票数

加１。依据样本在各类故障模式的综合得分来判断其故障类

型，各测试样本的最终得票情况如表３所示。

表３　基于决策树支持向量机的分类结果

序号 故障１ 故障２ 故障３ 故障４ 诊断结果

１ １ ０ ０ ０ 正常

２ １ ０ ０ ０ 正常

３ ０ ２ １ ０ 齿面磨损

４ ０ １ ２ ０ 齿面胶合

５ ０ １ ０ ２ 齿根裂纹

６ ０ ２ １ ０ 齿面磨损

７ ０ １ ２ ０ 齿面胶合

８ ０ １ ０ ２ 齿根裂纹

由表３可得，根据本文所提的诊断决策规则得出的诊断结

果与设置的样本故障类型完全吻合。

２５　与常规方法比较

为了进一步比较基于决策树支持向量机与传统神经网络和

常规多元支持向量机的分类效果，采用２０组样本对不同模型

进行实验，分类效果如下表４所示。

表４　支持向量机与ＢＰ神经网络的识别结果比较

模型 样本数 正确诊断数 识别用时 准确率

ＤＴ－－ＳＶＭ ２０ １９ １．６９ｓ ９２％

ＳＶＭ ２０ １９ ２．５５ｓ ９２％

ＢＰ（δ＝０．０１） ２０ １６ １１ｓ ８０％

ＢＰ（δ＝０．０５） ２０ １５ １５ｓ ７５％

由表４可以看出，根据实际故障构建相应的决策树支持向

量机识别效果与常规多元支持向量机方法相同，都明显由于传

统神经网络方法，但是使用决策树支持向量机的分类识别时间

比常规支持向量机方法缩短了约３５％。

３　结论

（１）本文结合决策树决策效率高和ＳＶＭ 中 “一对一”以

及 “一对多”多值分类方法的优点设计出了基于决策树和支持

向量机的齿轮箱故障识别模型。将该模型应用于小样本数目的

齿轮箱的故障识别，从测试结果和训练分类结果可以看出采用

决策树支持向量机诊断方法在小样本情况下和齿轮箱早期故障

方面具有较强的识别能力和分类效果，明显优于传统神经网络

方法。

（２）采用决策树和支持向量机相结合的方法构建决策树形

式的支持向量机模型，其识别效果与一对一多元支持向量机相

当，但在学习训练和测试用时方面比常规支持向量机更短，随

着分类数量的增加，效果更为明显，因而比常规支持向量机更

有效率。
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