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摘　 要： 为识别齿轮裂纹的严重程度信息，提出一种基于有序分类的故障严重程度识别方法． 将故障严重程度识别问题视为

不同严重程度之间存在序结构，并且部分特征和故障严重程度之间存在单调依赖关系的有序分类问题，从有序分类出发，建
立有序分类的故障严重程度识别模型． 研究故障严重程度识别中的特征评价和特征选择问题， 利用排序互信息指标区分原始

特征集中的单调特征和非单调特征，提出单调特征和非单调特征混合存在情况下的有序分类特征选择算法． 齿轮裂纹程度识

别实验结果表明：提出的有序分类特征选择算法可以降低特征空间维数，能选择出分类能力强的故障特征子集，提高了故障

严重程度识别的准确性．
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　 　 近年来，故障诊断技术得到了广泛深入地研究，
对企业的关键机组实行状态监测和故障诊断，保障

这些设备的安全高效运行，避免灾难性事故的发生，
具有显著的经济效益和社会效益． 与传统的故障诊

断技术不同，故障严重程度识别并不关注故障的类

型，而是考虑在同一故障类型下的故障严重性信息，
识别故障的严重程度可以帮助用户了解设备的运行

状态及发展趋势，制定合理的维修计划，提高设备的

利用率． 相比于故障检测和故障分类，故障严重程

度识别更加困难，是故障诊断领域的一项特殊任务

和新的挑战．
在故障严重程度识别中，按照不同的严重程度，

可以将故障分为“轻微故障”，“中等故障”和“严重

故障”． 不同严重程度之间存在序的关系，可以表示

为：“严重故障” ＞“中等故障” ＞“轻微故障”，即“严



重故障”表明设备的故障严重程度比“中等故障”和
“轻微故障”高，“中等故障”比“轻微故障”的故障

更严重． 进行故障严重程度识别时，要求工作人员

人为地将故障划分为几个等级，例如可以将故障划

分为“轻微故障”和“严重故障”，当发现设备是“轻
微故障”时，表明已出现异常，需要立刻查找原因安

排维修；当发现是“严重故障”时，为避免恶性事故

的发生，必须马上停机． 这种按照故障的严重程度

进行分类的问题可以理解为模式识别和机器学习中

的有序分类问题（也称为排序问题或有序回归问

题） ［１－３］ ． 进行故障严重程度识别的关键问题是如何

利用和表达数据中潜在的有序信息，而不是简单的

将其看作是一般分类问题进行分类学习．
目前，故障严重程度识别主要是建立分类学习

模型，实现不同严重程度信息的自动识别． ２００９ 年，
曾庆虎等［４］采用核主成分分析（ＫＰＣＡ）方法进行多

通道 信 息 融 合，建 立 基 于 隐 半 马 尔 可 夫 模 型

（ＨＳＭＭ）的故障预测模型实现设备退化状态识别．
Ｌｅｉ等［５］人为地将齿轮破坏，并分成几种不同程度

的裂纹，在不同转速和负载下收集振动数据，设计了

基于加权欧式距离的 Ｋ 近邻分类算法（ＷＫＮＮ）进
行齿轮裂纹程度识别． Ｌｉ等［６］利用流行学习算法提

取故障的非线性特征，并应用经验模态分解方法进

行齿轮裂纹程度识别． Ｃｈｅｎｇ 等［７］利用统计方法进

行特征选择，提出了基于灰色关联度分析的故障程

度识别方法． Ｚｈａｏ等［８］提出了基于相关系数的有序

分类特征选择算法，并进行实验分析，指出了分析故

障严重程度识别问题时有序分类学习算法比一般分

类算法更有效． Ｗｕ 等［ ９ ］采用基尼系数度量不同故

障的严重性，研究了基于故障注入技术的严重程度

信息识别方法． Ｊｉａｎｇ等［ １０ ］提出了基于统计参数（均
值）和残差信号的故障严重性识别方法．

故障特征空间可能含有成百上千个特征，这些

特征中只有很少一部分是与故障严重程度相关的，
并且部分故障特征和严重程度之间存在单调变化趋

势：即随着故障的严重程度的增加特征值增大或减

小，这类特征被称为是单调的故障特征． 对应的，与
故障严重程度不存在单调依赖关系的特征则称为非

单调故障特征． 单调故障特征能够反映出与不同严

重程度之间的单调依赖关系，能够直观地区分故障

的不同严重程度信息． 对于这种非单调特征和单调

特征混合存在的情况，需要设计混合的有序分类特

征选择算法．
本文首先提出非单调特征和单调特征混合的有

序分类特征选择算法，然后将提出的特征选择算法

应用于齿轮裂纹程度识别，构建基于有序分类的故

障严重程度识别模型．

１　 有序分类

定义 １　 给定决策系统 ＤＴ ＝ 〈Ｕ，Ａ，Ｄ〉， 其中

Ｕ ＝｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝ 表示有限非空样本集， Ａ ＝ ｛ａ１，
ａ２，…，ａＪ｝ 是特征集， Ｄ ＝ ｛ｄ１，ｄ２，…，ｄＫ｝ 是决策类

别集． 如果不同的决策类别之间存在序的关系，可
以假设 ｄ１ ＜ ｄ２ ＜ … ＜ ｄＫ，则称此决策系统为有序

分类决策系统．
样本 ｘｉ∈Ｕ在特征 ａ∈ Ａ和决策 Ｄ上的取值分

别记为 ｖ（ｘｉ，ａ） 和 ｖ（ｘｉ，Ｄ）， 特征与决策集上的序

关系记为“ ≥ ”和“ ≤” ． 令 ｖ（ｘｉ，ａ） ≥ ｖ（ｘ ｊ，ａ） 和

ｖ（ｘｉ，Ｄ） ≥ ｖ（ｘ ｊ，Ｄ） 分别表示在特征 ａ 和决策 Ｄ 上

样本 ｘ ｊ 不好于 ｘｉ ． 同理， ｘｉ 不好于 ｘ ｊ 记作 ｘｉ ≤ａｘ ｊ 和

ｘｉ ≤Ｄｘ ｊ ．
定义 ２　 给定有序决策系统 ＤＴ ＝ 〈Ｕ，Ａ，Ｄ〉，对

∀ｘｉ ∈ Ｕ，ａ ∈ Ａ，ｘｉ 关于特征 ａ 的有序信息粒子定

义为

［ｘｉ］≤ａ ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ ｘ ｊ ≤ａｘｉ｝；
［ｘｉ］≥ａ ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ ｘ ｊ ≥ａｘｉ｝ ．

相应的，对 Ｂ⊆ Ａ，ｘｉ 关于 Ｂ 和 Ｄ 的有序信息粒子分

别定义为

［ｘｉ］≤Ｂ ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ ｘ ｊ ≤Ｂｘｉ｝；
［ｘｉ］≥Ｂ ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ ｘ ｊ ≥Ｂｘｉ｝；

［ｘｉ］≤Ｄ ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ Ｄ（ｘ ｊ）≤ Ｄ（ｘｉ）｝；
［ｘｉ］≥Ｄ ＝ ｛ｘ ｊ ∈ Ｕ Ｄ（ｘ ｊ）≥ Ｄ（ｘｉ）｝ ．

式中：若∀ａ∈ Ｂ，都有 ｘ ｊ ≤ａｘｉ，则称 ｘ ｊ ≤Ｂｘｉ ．
定义 ３　 给定有序决策系统 ＤＴ ＝ 〈Ｕ，Ａ，Ｄ〉，单

调约束条件指的是：对∀ｘｉ，ｘｊ ∈ Ｕ，如果 ｘｉ ≤Ｂｘｊ，有
Ｄ（ｘｉ） ≤ＢＤ（ｘｊ） （或者 ｘｉ ≥Ｂｘｊ⇒Ｄ（ｘｉ） ≥ＢＤ（ｘｊ）） ．

特征与决策之间的单调约束关系是指：假定样

本 ｘｉ 在特征集 Ｂ 上取值比样本 ｘ ｊ 大，那么 ｘｉ 的决策

也会比 ｘ ｊ 的决策好，否则就违反了单调一致性．
事实上，单调分类是一类特殊的有序分类问题，

即它不仅强调决策类别之间存在序结构，而且假设

全部特征与决策之间存在单调约束关系． 但单调约

束关系是一个很强的限制条件，绝大多数现实的有

序决策任务往往不能满足全部特征都与决策之间具

有单调依赖关系，可能只有部分特征为单调特征，大
部分特征是非单调特征．

针对单调特征和非单调特征混合存在的情况，
本文研究有序分类的特征选择问题． 首先要解决的

问题是对于给定的有序数据集，如何判断哪些特征

是单调特征，哪些特征是非单调特征．
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２　 特征单调性评定方法

首先给出排序互信息的定义，具体信息可参考

文献［１１］．
定义 ４　 给定有序决策系统 ＤＴ ＝ ＜ Ｕ，Ａ，Ｄ ＞ ，

Ｂ⊆ Ａ，Ｃ⊆ Ａ． Ｂ 和 Ｃ 在 Ｕ 上的前向互信息定义为

ＲＭＩ≤ （Ｂ，Ｃ） ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ

｜ ［ｘｉ］≤Ｂ ｜ × ｜ ［ｘｉ］≤Ｃ ｜
ｎ ×｜ ［ｘｉ］≤Ｂ ∩ ［ｘｉ］≤Ｃ ｜

；

后向互信息定义为

ＲＭＩ≥ （Ｂ，Ｃ） ＝ － １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ

｜ ［ｘｉ］≥Ｂ ｜ × ｜ ［ｘｉ］≥Ｃ ｜
ｎ ×｜ ［ｘｉ］≥Ｂ ∩ ［ｘｉ］≥Ｃ ｜

．

　 　 下面举列说明排序互信息可以表征特征与决策

之间的单调一致性程度． 图 １ 展示了 ８ 个特征（样
本数 ５００）的散点图，并计算了每个特征与决策之间

的排序互信息值（这里只考虑前向排序互信息，后
向排序互信息可以得到类似的结论）．

1.0

0.5决
策

0 0.5 1.0
特征1

1.0

0.5决
策

0 0.5 1.0
特征2

-0.5 0.5 1.5

1.0

0.5

特征3

1.0

0.5

决
策

0

1.0

0.5

决
策

0

1.0

0.5

决
策

0

1.0

0.5

决
策

0

1.0

0.5决
策

0

0.5 1.0 0.51.0 0.5 1.0

0.5 1.00.5 1.0

特征4 特征5 特征6

特征8特征7

0

(a)排序互信息值1.43(b)排序互信息值1.15(c)排序互信息值0.67

(d)排序互信息值0.10(e)排序互信息值0.95(f)排序互信息值1.43

(g)排序互信息值0.45 (h)排序互信息值0.45

决
策

图 １　 各特征的散点图分布及其与决策的排序互信息值

　 　 第 １个特征与决策之间具有线性的单调一致关

系，在第 １个特征的基础上加入了不同噪声水平的

噪声得到了第 ２、３ 个特征． 相比特征 １，特征 ２ 和 ３
与决策之间的单调一致性程度降低，相应的排序互

信息值也随之减小，从 １．４３ 分别降为 １．１５ 和 ０．６７．
第 ４个特征完全是杂乱的，与决策之间不存在单调

性，此时得到的排序互信息值很小，几乎接近于 ０．
第 ６个特征与决策之间满足非线性的单调一致关

系，特征值随着决策值的增大单调增加． 虽然特征 ６
随着决策非线性单调变化， 但是特征 ６ 得到的排序

互信息与特征 １ 相同，表明排序互信息可以反映特

征与决策之间的单调相关性，不管这种单调关系是

线性的还是非线性的． 第 ５ 个特征是在第 ６ 特征的

基础上加入了噪声，排序互信息值从 １．４３降为 ０．９５．
第 ７、８ 这两个特征的值先是单调增加然后再减少，
相应的排序互信息值低于其它特征（除了特征 ４）．
通过以上的对比分析发现，特征与决策的单调一致

性程度可通过排序互信息表达． 特征与决策之间的

单调一致性程度越高，对应排序互信息的值越大；反
之单调一致性程度就越小． 因此，可以采用排序互

信息作为评价指标来区分原始特征集中哪些特征是

单调特征，哪些是非单调特征．
　 　 在实际的有序学习任务中，需要假定一个阈值，
将原始的特征集合分成两个特征子集：非单调特征

子集和单调特征子集． 如果某特征与决策的排序互

信息＞预设的阈值，将此特征判为单调特征，否则就

是非单调特征． 在没有任何先验知识的情况下，本
文将所有特征按照排序互信息值大小排序，将原始

特征集合分为两部分，单调特征和非单调特征的数

量相同．

３　 基于混合单调特征的有序分类特征

选择算法

　 　 特征选择算法包含两个主要步骤：特征评价函

数和最优子集搜索策略． 首先针对有序分类中非单

调特征和单调特征混合存在的情况，定义有序分类

的分类一致性假设条件，将其作为特征评价函数评

价一个混合单调的特征子集与决策之间的相关性，
然后采用遗传算法（ＧＡ）作为搜索策略构造有序分

类的特征选择算法．
３．１　 非单调特征和单调特征混合的有序分类一致性

定义 ５　 给定有序决策系统 ＤＴ ＝ ＜ Ｕ，Ａ，Ｄ ＞ ，
若特征集合 Ａ 中只有部分特征与决策之间满足单调

依赖关系，既包含与决策之间满足单调依赖关系的

单调特征，又包含非单调特征，则称此有序决策系统

为混合单调特征的有序决策系统．
定义 ６　 给定单调特征和非单调特征混合的有

序决策系统 ＤＴ ＝ ＜ Ｕ，Ａ，Ｄ ＞ ，∀Ｂ ⊆ Ａ，∀ｘｉ，ｘ ｊ ∈
Ｕ，如果：

１）样本 ｘｉ 和 ｘ ｊ 关于 Ｂ 中的非单调的符号特征

满足等价关系，且数值特征满足相似关系；
２） 关于 Ｂ 中的单调特征， 样本 ｘｉ 优于 ｘ ｊ；

则称在混合单调特征集合 Ｂ，ｘｉ 优于 ｘｊ ，记为 ｘｉ ≥Ｂ
 ｘｊ ．

对非单调特征和单调特征混合存在的有序分类

任务，定义混合单调特征的有序分类的分类一致性

假设．
定义 ７　 对混合单调特征集合 Ｂ⊆ Ａ，∀ｘｉ，ｘ ｊ∈

Ｕ，若 ｘｉ≥Ｂ
 ｘ ｊ，有Ｄ（ｘｉ） ≥Ｄ（ｘ ｊ），则称Ｄ关于Ｂ是混
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合单调分类一致的，否则违背了混合单调特征的有

序分类的分类一致性．
∀Ｂ⊆Ａ，Ｂ的混合单调分类一致性越大，表征Ｂ

对决策 Ｄ 的分类能力越强，可以将其作为特征评价

函数度量特征子集的质量．
３．２　 遗传算法

遗传算法（ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，简称 ＧＡ） ［１２－１３］的
基本框架包括参数编码、初始种群选取、适应度函数

和遗传操作等 ４ 部分． ＧＡ 基于生物进化的适者生

存理论，模拟遗传学的生物遗产进化的过程，并以适

应度函数评价种群中的个体优劣程度，即以适应度

来表征种群中的个体对环境生存能力的强弱． 在实

际应用中，适应度函数的设计需要根据所求解问题

本身的要求而定． 设定了适应度函数后，遗传操作

通过模拟生物基因遗传原理，根据个体对环境的适

应度，进行选择、交叉、变异等遗传操作，从而实现优

胜劣汰的进化过程． 经过多次迭代后，从最后一代

种群中选出适应度函数值最大的个体，进而得到所

求问题的最优解．
本文采用二进制编码，对于任意的特征子集

Ｂ⊆ Ａ，将 Ｂ 的混合单调分类一致性作为适应度函

数，进而度量 ＧＡ 算法每次选择出来的特征子集 Ｂ
的适应度，而算法最终输出的最大的混合单调分类

一致性（即适应度）对应的特征子集即为最终的最

优子集．
ＧＡ算法采用轮盘赌选择算子以及单点交叉方

式，交叉率设为 ０．８，变异率是 ０．０１．

４　 基于有序分类的齿轮裂纹程度识别

４．１　 实验描述和数据获取

本文采用的实验系统结构如图 ２ 所示． 系统构

成中包括 １个齿轮箱，提供负载的磁力制动器和用

以驱动齿轮箱旋转的三相交流电机［５］ ．

齿轮箱同步带
转速控制器 制动控制器

制动器

1号轴

2号轴

3号轴

#3

#4

#1

#2
电机

图 ２　 实验系统图

　 　 在齿轮箱中，齿轮＃１和齿轮＃２ 啮合，齿轮＃３ 和

齿轮＃４啮合，齿轮＃３ 为测试齿轮． 在齿轮箱外壳上

安装两个传感器收集齿轮箱的 ｘ（水平） 和 ｙ（垂直）
两个方向的振动数据． 人为地将测试齿轮破坏成不

同的裂纹深度和宽度，得到不同故障严重程度的齿

轮． 齿轮的裂纹程度信息见图 ３，裂纹角度为 α，ａ 为

弦齿厚度的一半，齿厚为 ｂ． 共采用了 ３ 个不同裂纹

程度的齿轮， 详细信息见表 １，其中 Ｆ０ 表示正常完

好的齿轮，Ｆ１ 和 Ｆ２ 分别代表两个不同裂纹程度的

测试齿轮．

裂纹 裂纹角度

齿厚

弦齿厚

图 ３　 齿轮的裂纹程度信息

表 １　 裂纹的几何形状

故障严重程度
　 　 宽度　 　 　 　 深度　 　 　 　 厚度　 　

ｍｍ
α ／ （ °）

Ｆ０ ０ ０ ０ －

Ｆ１ ０．２５ａ ０．２５ｂ ０．４０ ４５

Ｆ２ ０．５０ａ ０．５０ｂ ０．４０ ４５

　 注： α 为裂缝角度； ２ａ 为分度圆弦齿厚； ｂ 为齿厚．

　 　 在 ３ 种负载 （ ｌｏａｄ０， ｌｏａｄ１， ｌｏａｄ２）， ４ 种转速

（１ ２００，１ ４００，１ ６００，１ ８００ ｒ ／ ｍｉｎ）以及 ３ 种不同裂

纹程度（Ｆ０，Ｆ１，Ｆ２）情况下，共收集到 ３６ 个故障样

本． 重复实验 ３ 次，整理得到的齿轮裂纹程度识别

数据集共含有 １０８个样本．
图 ４是在不同的裂纹程度（Ｆ１ 和 Ｆ２）下，测试齿

轮在时域和频域中的数据，由图 ４可见，在不同的故

障严重程度时，时域和频域的信息差异很大，可从中

抽取特征对其进行评判．
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图 ４　 故障特征的时域和频域

　 　 对振动数据提取特征，特征集中包括时域特征、
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频域特征以及特别为齿轮故障识别设计的特征［ ５ ］，
具体的特征信息见表 ２． 构建的故障严重程度识别

数据集有 １０８个样本，５２个特征．

表 ２　 特征编号和对应的特征说明［ １４ ］

特征 说明 特征 说明

１ 峰值（时域 ＿ｘ） ２７ 峭度（频域 ＿ｘ）

２ 均值（时域 ＿ｘ） ２８ 峰值因子（频域 ＿ｘ）

３ 标准差（时域 ＿ｘ） ２９ 脉冲因子（频域 ＿ｘ）

４ 方根（时域 ＿ｘ） ３０ 中心值（频域 ＿ｘ）

５ 波形因子（时域 ＿ｘ） ３１ 峰值（频域 ＿ｙ）

６ 偏斜度（时域 ＿ｘ） ３２ 均值（频域 ＿ｙ）

７ 峭度（时域 ＿ｘ） ３３ 标准差（频域 ＿ｙ）

８ 峰值因子（时域 ＿ｘ） ３４ 均方根（频域 ＿ｙ）

９ 脉冲因子（时域 ＿ｘ） ３５ 波形因子（频域 ＿ｙ）

１０ 中心值（时域 ＿ｘ） ３６ 偏斜度（频域 ＿ｙ）

１１ 峰值（时域 ＿ｙ） ３７ 峭度（频域 ＿ｙ）

１２ 均值（时域 ＿ｙ） ３８ 峰值因子（频域 ＿ｙ）

１３ 标准差（时域 ＿ｙ） ３９ 脉冲因子（频域 ＿ｙ）

１４ 均方根（时域 ＿ｙ） ４０ 中心值（频域 ＿ｙ）

１５ 波形因子（时域 ＿ｙ） ４１ ＦＭ０＿ｘ

１６ 偏斜度（时域 ＿ｙ） ４２ ＦＭ０＿ｙ

１７ 峭度（时域 ＿ｙ） ４３ ＦＭ４＿ｘ

１８ 峰值因子（时域 ＿ｙ） ４４ ＦＭ４＿ｙ

１９ 脉冲因子（时域 ＿ｙ） ４５ ＦＭ４∗＿ｘ

２０ 中心值（时域 ＿ｙ） ４６ ＦＭ４∗＿ｙ

２１ 峰值（频域 ＿ｘ） ４７ ＭＡ６＿ｘ

２２ 均值（频域 ＿ｘ） ４８ ＭＡ６＿ｙ

２３ 标准差（频域 ＿ｘ） ４９ Ｍ６Ａ∗＿ｘ

２４ 均方根（频域 ＿ｘ） ５０ Ｍ６Ａ∗＿ｙ

２５ 波形因子（频域 ＿ｘ） ５１ ＥＯＰ＿ｘ

２６ 偏斜度（频域 ＿ｘ） ５２ ＥＯＰ＿ｙ

４．２　 齿轮裂纹程度识别

为有效识别齿轮裂纹的程度，本文在故障严重

程度识别数据集的原始特征空间中，采用前述的特

征选择算法，以去除无关和冗余的特征，得到与故障

严重程度相关的最优特征子空间，并经实验分析此

特征子空间的有效性．
　 　 实验处理中，首先计算特征与故障严重程度之

间的排序互信息，如图 ５ 所示． 由图 ５ 可以看出，特
征 ４８ 和特征 ４４ 的排序互信息相对较大，说明它们

与决策之间的具有较强的单调相关性． 图 ６ 为特征

４８与不同裂纹严重程度之间的关系，其中‘ ＋’表示

正常齿轮，‘∗’表示 ２５％裂纹程度的齿轮，‘ｏ’表示

５０％裂纹程度的齿轮． 如图 ６ 可知，特征 ４８ 能够清

晰地将不同的故障严重程度信息区分开，并能有效

地反映故障严重程度的单调变化趋势． 故障特征值

增大，可发现故障严重程度随之增加（故障严重程

度高）． 由图 ６ 可知，当特征 ４８ 的特征值超过 ０．０７
时，表示齿轮发生了故障． 图 ７ 为特征 ４４ 与不同裂

纹严重程度之间的关系． 在特征 ４４ 上同样可以看

出故障程度的发展进程，当样本在特征 ４４上的值超

过 ０．２时，表示齿轮发生了故障．
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图 ５　 故障特征的排序互信息
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图 ６　 特征 ４８ 和裂纹程度之间的关系
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图 ７　 特征 ４４ 和裂纹程度之间的关系

　 　 应用提出的特征选择算法进行特征选择，得到

最优特征子集共包含 ７个特征，特征编号分别为：２、
１３、１５、１７、２８、４４ 和 ４８． 在此特征子集中，非单调特

征包括 ２、１３ 和 １５，单调特征为 １７、２８、４４ 和 ４８ 等．
随机取 ３ 组特征两两组合，图 ８ ～ １０ 展示了二维特

征空间的数据散点图． 可以看出，不同严重程度（不
同颜色）的故障样本在这些特征的空间上重叠区域
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很小，即便用最简单的基于直线的区间划分方法也

可将不同严重程度的样本分开，可见这些特征可以

清晰地将不同的故障程度信息区分开． 而且特征 ４８
和 ４４也能够反映出故障严重程度的单调变化趋势．
图 ９是特征 ２和特征 １５ 组合形成的特征子集在二

维图上的散点分布，这个包含 ２ 个特征的子集合对

故障严重程度有良好的区分能力．
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图 ８　 特征 ４８ 和特征 ４４ 的散点图
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图 ９　 特征 ２ 和特征 １５ 的散点图
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图 １０　 特征 １３ 和特征 １７ 的散点图

　 　 特征选择后，应用分类算法进行故障严重程度

识别． 共选取了 ６个分类算法： ＯＳＤＬ、ＯＬＭ、ＲＭＤＴ、
ＲＡＮＫ ＴＲＥＥ、ＣＡＲＴ和 ＫＮＮ，其中 ＣＡＲＴ 和 ＫＮＮ 是

一般分类学习算法，ＯＳＤＬ、ＯＬＭ、ＲＭＤＴ 和 ＲＡＮＫ
ＴＲＥＥ是专门为有序分类设计的学习算法［１ ５－１７ ］ ． 将
数据集分成 １０ 份，各算法分别在 １０ 次不同的训练

集上建模，并在对应的测试集上测试，对所有 １０ 次

实验的结果求均值，计算特征选择后得到的特征子

集的分类性能． 表 ３ 和表 ４ 分别给出了 ６ 个分类学

习算法的故障严重程度的平均识别结果． 表的第二

列表示的分别是采用原始数据的分类错误率和平均

分类损失，最后一行为各算法的平均计算结果，其中

平均分类损失定义为： １
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｙｎ － ｙ′

ｎ （假定数据

集的样本总数为 Ｎ， ｙｎ 为样本的实际类别， ｙ′
ｎ 为预

测的类别）．

表 ３　 原始特征集和特征子集的分类错误率比较 ％

分类器
分类错误率

原始特征集 特征子集

ＯＳＤＬ ４８．１５ ５．５６

ＯＬＭ ２１．３７ １２．０４

ＲＭＤＴ １１．９４ ７．２２

ＲＡＮＫ ＴＲＥＥ ３．６１ ５．５６

ＣＡＲＴ ６．１１ １．１１

ＫＮＮ ０．８３ ０ 　

平均 １５．３６ ５．２５

　 表 ４　 选中的特征子集和原始特征集的平均分类损失比较 ％

分类器
平均分类损失

原始特征集 特征子集

ＯＳＤＬ ３２．１０ ３．７０

ＯＬＭ １３．５８ ８．０２

ＲＭＤＴ ８．６１ ７．２２

ＲＡＮＫ ＴＲＥＥ ４．４４ ６．３９

ＣＡＲＴ ８．６１ １．１１

ＫＮＮ ０．８３ ０

平均 １１．３６ ４．４１

　 　 从表 ３、４可以看出，相比原始数据，特征选择后

再进行分类得到的平均分类错误率由 １５．３６％降低

为 ５．２５％， 平均分类损失从 １１．３６％降低为 ４．４１％．
实验分析结果表明： 本文提出的特征选择算法明显

地减少了特征空间的维数，降低了故障严重程度识

别的错误率和平均分类损失．

５　 结　 论

１）本文设计了有序分类的特征选择算法，并将

其应用于齿轮裂纹程度识别中以提高故障严重程度

识别的准确性．
２）针对非单调特征和单调特征混合存在的情

况，定义了有序分类一致性假设条件，并将其作为特

征评价函数． 与遗传算法相结合得到原始特征集合

中的最优的特征子集，并将提出的有序分类特征选

择算法应用到齿轮裂纹程度识别，构建了基于混合

单调特征的有序分类故障严重程度识别模型．
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３）实验结果表明，提出的特征选择算法既降低

了特征空间的维数，又提高了故障严重程度识别的

准确性．
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