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惩罚复杂诊断系统混合噪音的模糊小波分类机

吴 奇 1, 2 刘 静 3 熊福力 1 刘晓军 2

摘 要 针对复杂故障诊断系统特征数据中具有高斯、幅值较大、奇异点等混合噪音, 设计一种分段式损失函数, 构造基于

小波基函数的小波核函数, 由此得到一种输出为模糊数的模糊小波 ν-支持向量分类机, 即模糊鲁棒小波 ν-支持向量分类机

(FRWν-SVC). 它可以有效地压制故障特征时序的多种噪音和奇异点, 具有很强的鲁棒性, 而且它比标准模糊小波 ν-支持向量

分类机 (FWν-SVC) 具有更简洁的对偶优化问题. 最后进行了汽车装配线故障诊断的实例分析, 结果表明基于 FRWν-SVC 的

故障诊断模型是有效可行的.
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The Fuzzy Wavelet Classifier Machine with Penalizing Hybrid Noises from

Complex Diagnosis System

WU Qi1, 2 LIU Jing3 XIONG Fu-Li1 LIU Xiao-Jun2

Abstract Aiming at Gaussian noise, greater breadth noise, and oddity point noise from feature series of the complex

fault diagnosis system, a segment loss function is designed and wavelet kernel function is constructed on the basis of

wavelet base function. Then, a fuzzy wavelet ν-support vector classifier machine whose outputs are fuzzy numbers

is proposed, named as fuzzy robust wavelet ν-support vector classifier machine (FRWν-SVC). FRWν-SVC, which has

stronger robustness and simpler dual optimization problem than standard fuzzy wavelet support vector classifier machine

(FWν-SVC), can inhibit some types of noise and oddity point noise of fault feature series effectively. Finally, FRWν-SVC

is applied to the fault diagnosis of a car assembly line, the results showing the proposed model based on FRWν-SVC is

effective and feasible.

Key words Support vector classifier machine, wavelet kernel function, segment loss function, fault diagnosis

复杂工业系统故障诊断过程是一个动态过程,
其诊断行为受很多因素的影响, 这些因素大多具
有随机性、非线性等特点, 这些因素之间复杂的非
线性关系, 在低维空间很难用一种确定的方法来表
达[1−2]. 而且实际获取的故障信息常受到一些随机
误差的影响而退化, 通常称这个退化为噪音 (Noise).
在数据的收集、传输或处理过程中都可能出现各种

噪音, 噪音可能依赖于模式特征时序, 也可能与其
无关. 理想的噪音, 称为白噪音 (White noise), 它是
退化的最坏估计. 而白噪音的一个特例是高斯噪音
(Gaussian noise). 传统基于模型的故障诊断方法过
分依赖系统的数学模型, 对于建模误差、参数摄动、
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噪声和干扰十分敏感, 使得这种方法对复杂非线性
系统的故障诊断处理效果不好. 而神经网络主要用
于具有大量样本数据的分析方法, 但其泛化能力较
差, 涉及的输入变量较多, 使得神经网络模型面临
“维数灾难” 问题[3]. 理论上, 传统模型的建立都没
有考虑对依赖于模式特征时序中的噪音如何进行惩

罚 (降噪).
对较少的样本数据, 样本数据间的不确定性关

系无法在样本数据维空间用一种确定的方式来表达.
但采用结构风险最小原则的支持向量机, 将样本空
间的数据关系映射到一个高维空间, 则在高维空间
里, 数据间的关系可以用一种确定的表达方式来表
示. 支持向量机[4] 是由 Vapnik 提出的一种全新的
机器学习方法, 由于其具有很好的泛化能力, 得到的
解是全局最优解, 而且能较好地解决小样本、非线
性、高维数等实际问题[5], 在国内外学术界已受到广
泛重视, 并已在模式识别、非线性动态系统辨识、故
障诊断、预测建模等方面取得越来越多的应用[6−12].

由于标准支持向量分类机的 ε 不敏感损失函数

的缺陷性, 不能够有效处理一些高斯、幅值较大和
奇异点的噪音[11], 本文设计了一种分段式损失函数,
将松驰变量的作用区间分为三个: 靠近最优分界的
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区间为管道区, 中间区间为高斯区, 最外层的区间为
线性和奇异点区, 从而使得落在各个区间内的噪音
会被各自区间的损失函数有效压制.

经典分类 (两类) 问题可用确定的正类 (1) 或负
类 (−1) 表示. 显然训练集中训练点的输出为正类
(1) 或负类 (−1) 是由领域专家根据历史资料和自己
的经验、知识得出的判决. 然而有时由于历史资料
不完整或专家的经验、知识不全面, 因此专家对某
些训练点只能得出模糊判决, 如样本点 80% 属于正
类, 而 20% 属于负类. 因此, 用一个确定数是不能
刻化这种模糊决策, 只能够用一个模糊数来表示.
基于这一思想启发, 本文设计一种分段式损失

函数, 采用小波核函数, 提出一种输出为模糊数的模
糊小波支持向量分类机, 即模糊鲁棒小波 ν-支持向
量分类机 (FRWν-SVC). 并将这种模型与制造系统
装配线故障诊断的特点相结合, 从而得到一种适用
于制造系统的故障诊断方法.

1 鲁棒小波 ννν-支持向量分类机

在支持向量分类机中, 大多数学者仍然使用
ε 不敏感损失函数 (一次松弛变量) 来处理模式特
征时序, 使用方法不具有针对性[12−18]. Rossi 和
Villab[18] 用支持向量机对数据进行分类, 使用的是
ε 不敏感损失函数, 没有针对数据特征设计对应的损
失函数. Shim 和 Hwang 等[19] 使用一个平方损失

函数的支持向量机作为鲁棒支持向量机, 但没有从
理论上说明这种损失函数的优点, 而且无法处理幅
度较大和奇异点的噪音.

一些学者对标准向量机的提法作出修正[9−10],
以便支持向量机所形成的对偶问题更容易求解. 这
种做法是很值得研究的, 因为支持向量机的核心思
想就是结构风险最小化, 标准支持向量机是实现结
构风险的一种途径, 但不是唯一途径.

基于以上考虑, 本文建立一种新的最优化问题,
设计一种分段式损失函数, 采用小波核函数, 提出一
种新的模糊小波支持向量分类机, 即模糊鲁棒小波 -
支持向量分类机 (FRWν-SVC).

1.1 分段损失函数

样本集的最优损失函数与样本集数据的内在特

性之间存在一定的关系. 对于高斯噪音, 选择高斯函
数作为损失函数可以得到最好的降噪效果; 对于奇
异点和幅值较大的噪音, Laplace 损失函数有好的降
噪效果[11]. 本文综合各种损失函数的特点, 以及样
本数据的未知性、随机性、不平稳性等特征, 在设计
损失函数时将体现上述特征的函数考虑到新的损失

函数内, 提出分段式损失函数, 其数学提法如下:

L(ξ) =





0, |ξ| ≤ ε
1
2
(|ξ| − ε)2, ε < |ξ| ≤ εµ

µ(|ξ| − ε)− 1
2
µ2, |ξ| > εµ

(1)
其中, ε + µ = εµ, ε ≥ 0, µ ≥ 0. 鲁棒损失函数分为
三部分:

1) |ξ| ≤ ε 部分, 即 ε 不灵敏区, 不惩罚小于 ε

的偏差, 使学习机的解具有稀疏性;
2) ε < |ξ| ≤ εµ 部分, 选用高斯函数损失函数

1
2
(|ξ| − ε)2, 可以抑制符合高斯特征的噪音;

3) |ξ| > εµ 部分, 选用 Laplace 损失函数 µ(|ξ|
− ε), 可以较好地抑制较大的噪音和一些奇异点.

1.2 小波核函数

根据广义线性判别函数的思路, 要解决一个非
线性问题, 可通过非线性变换将输入空间变换到一
个高维特征空间, 在此特征空间中寻求最优或广义
最优分类面, 且只需进行内积运算, 而没有必要知
道采用的是非线性变换的形式. 只要在变换后的特
征空间的内积可以用原空间中的变量直接计算得到,
则即使特征空间中的维数增加很多, 在其中求解最
优分类面的问题也并没有增加很多计算复杂度.

统计学习理论指出, 根据 Hilbert-Schmidt 原
理, 只要一种运算满足Mercer 条件, 它就可作为内
积使用.
引理 1 (Mercer条件)[10, 20].
L2(Rn) 下的对称函数 K(xxx,xxx′) 为特征空间中

的内积的充分必要条件是, 对于任意的 ϕ(xxx) 6= 0 且∫
ϕ2(xxx)dxxx < ∞, 满足下列条件

∫ ∫
K(xxx,xxx′)ϕ(xxx)ϕ(xxx′)dxxxdxxx′ ≥ 0, xxx,xxx′ ∈ Rn

(2)
则满足式 (2) 的点积核 K(xxx,xxx′) 是一个允许支持向
量核.
引理 2 (平移不变核)[10, 20].
L2(Rn) 下的对称函数K(xxx,xxx′), xxx,xxx′ ∈ Rn, 平

移函数满足 K(xxx,xxx′) = K(xxx − xxx′), 若满足 Mercer
条件, 那么它就是一个允许支持向量核.
引理 1 和引理 2 提供了一个判断和构建核函数

的方法, 但是实际上很难将平移不变核分解为两个
函数的内积, 引理 3 给出了平移不变核函数是一个
支持向量核的充分必要条件.
引理 3[10, 20]. 平移不变核函数K(xxx,xxx′) = K(xxx

− xxx′) 是一个允许支持向量核, 当且仅当K(xxx) 的傅
里叶变换成立.
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F [xxx](ωωω) = (2π)−
n
2

∫

Rn

exp(−j(ωωω · xxx))K(xxx)dxxx ≥ 0

ωωω ∈ Rn, xxx ∈ Rn (3)

将母小波函数替换成某些具体形式, 即可得到
相应的小波核函数, 下面是构造小波核函数的定理.
引理 4[10, 20]. 设母小波函数为 ψ(xxxi), xxxi,xxx

′
i ∈

Rd, xxx′ 和 xxx′i 都是 d 维列向量, aaa 为 l 维尺度因子列

向量, bbb 和 bbb′ 是 d 维位移因子列向量, 其中 aaa ∈ Rl,
bbb, bbb′ ∈ Rd, 则满足 Mercer 条件的点积形式的小波
核函数

K(xxx,xxx′) =
l∏

i=1

ψ

(
xxxi − bbb

ai

)
ψ

(
xxx′i − bbb′

ai

)
(4)

和满足平移不变核定理的小波核函数

K(xxx,xxx′) =
l∏

i=1

ψ

(
xxxi − xxx′i

ai

)
(5)

均是可容许的支持向量核.
式 (5) 中没有出现位移因子 bbb, 但有一个变量

xxx′i, 该变量的作用等价于位移因子. 因此, 可以用小
波函数来构造具有平移不变性的小波核函数.
定理 1. Morlet 母小波函数为

ψ(xxx) = cos(ω0xxxi) exp(−‖xxxi
2‖

2
), ω0 ∈ R

则小波核函数

K(xxx,xxx′) =
l∏

i=1

cos
(

ω0×xxxi−xxx′i
ai

)
exp

(
−‖xxxi−xxx′i‖2

2ai
2

)

(6)

是一种可容许的支持向量核, 其中 xxx′ 和 xxx′i 都是 d

维列向量.
证明. 根据引理 3, 只要证明:

F [xxx](ωωω) = (2π)− d
2

∫

Rd

exp(−j(ωωω · xxx))K(xxx)dxxx ≥ 0

ωωω ∈ Rd, xxx ∈ Rd (7)

其中

K(xxx) =
l∏

i=1

ψ

(
xxxi

ai

)
=

l∏
i=1

cos
(

ωωω0 · xxxi

ai

)
exp

(
−‖xxxi − xxx′i‖2

2ai
2

)

j 表示虚数单位. 因为
∫

Rd

exp(−j(ωωω · xxx))K(xxx)dxxx =
∫

Rd

exp(−j(ωωω · xxx))×

l∏
i=1

cos
(

ωωω0 · xxxi

ai

)
exp

(
−‖xxxi‖2

2ai
2

)
dxxx =

l∏
i=1

∫ +∞

−∞
exp(−j(ωi)xi) exp

(
−‖xxxi‖2

2ai
2

)
×

(
exp(jω0xi/ai) + exp(−jω0xi/ai)

2

)
dxxxi =

l∏
i=1

1
2

∫ +∞

−∞

(
exp

(
−‖xxxi‖2

2ai
2 +

(
jω0

ai

− jωiai

)
xxxi

)
+

exp
(
−‖xxxi‖2

2ai
2 −

(
jω0

ai

+ jωiai

)
xxxi

) )
dxxxi =

l∏
i=1

√
2π|ai|
2

(
exp

(
−(ω0 − ωiai)2

2

)
+

exp
(
−(ω0 + ωiai)2

2

) )
(8)

将式 (8) 代入式 (7), 得

F [xxx](ωωω) =
l∏

i=1

|ai|
2

(
exp

(
−(ω0 − ωiai)2

2

)
+

exp
(
−(ω0 + ωiai)2

2

) )
(9)

当 ai 6= 0 时, 有

F [xxx](ωωω) ≥ 0 (10)

¤
同样, 可以证明以下Mexico 小波核函数也是可

容许的支持向量核. Mexico 小波为

ψ(xxx) = (1− ‖xxxi‖2) exp(−‖xxxi‖2

2
) (11)

其小波核函数为

K(xxx,xxx′)=
l∏

i=1

(
1− ‖xxxi − xxx′i‖2

ai
2

)
exp

(
−‖xxxi − xxx′i‖2

2ai
2

)

(12)
其中, xxx′ 和 xxx′i 都是 d 维列向量.

1.3 模糊鲁棒小波 ννν-支持向量分类机

在对标准小波支持向量分类机的求解过程中,
参数 b 的精确确定是困难的, 从而导致在模型参数
寻优过程中消耗大量迭代时间. 为此本文从结构风
险最小化原则出发, 在建立模型初期, 参数 b 就被考

虑进最优化问题的原问题中, 获取一种新的小波支
持向量分类机原问题. 它减少了一个对偶问题的约
束条件, 参数 b 将不出现在最终决策函数中. 整个求
解过程无需对参数 b 进行辩识, 从而提高了计算效
率. 具体推导过程如下.
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设鲁棒小波 ν-支持向量分类机的最优分界面具
有 f̄(xxx) = w̄ww ·x̄xx形式,标准模糊小波 ν-支持向量分类
机的最优分界面有标准形式 f(xxx) = www · xxx + b. 对于
样本集 T = {xxxi, yi}l

i=1,其中xxxi ∈ Rd, yi ∈ R, xxxi 为

d维列向量. 考虑由 x̄xx = (xxxT, η)T 构成的Hilbert空
间, 并定义 x̄xx1 = (xxxT

1 , η)T 和 x̄xx2 = (xxxT
2 , η)T 的内积

x̄xx1·x̄xx2 = xxx1·xxx2+η2,令 w̄ww = (wwwT, b
η
)T,其中www为 d维

列向量, w̄ww 为 d + 1 维列向量, η 为不等于零的实数,
于是有 f̄(xxx) = w̄ww · x̄xx = www ·xxx+ b

η
η = www ·xxx+ b = f(xxx)

成立. 由此可见, 本文所建立的最终决策函数中不出
现参数 b 的模糊鲁棒小波 ν-支持向量机的最优化问
题 f̄(xxx), 等价于最终决策函数中出现参数 b 的标准

模糊小波 ν-支持向量分类机的最优化问题 f(xxx). 由
于训练点的输出为模糊数, 标准小波支持向量分类
机无法对此模糊数进行处理, 为此, 定义 1 建立了模
糊数与确定数之间的一种映射关系. 通过这个映射,
一个三角模糊数被转化为一个确定数, 从而方便计
算.
定义 1. 对于训练点的输出为模糊数的训练集

T = {(xxxi, yi)}l
i=1,其中xxxi ∈ Rd, yi 为反映其模糊类

别模糊数, 样本点属于正类 (用 1 表示) 或负类 (用
−1 表示) 的隶属度分别为 δ+ 或 δ− (δ+, δ− ∈ [0.5,
1]). 为表示方便, 引进 δ ∈ [−1,−0.5] ∪ [0.5, 1], 使
得 δ+ = δ, δ− = −δ. 于是, yi 的三角模糊特征可以

用下面特殊的三角模糊数表示

yi = (r1, r2, r3) =



(
2δ2 + δ − 2

δ
, 2δ − 1,

2δ2 − 3δ + 2

δ

)
, 0.5 ≤ δ ≤ 1

(
2δ2 + 3δ + 2

δ
, 2δ+1,

2δ2 − δ − 2

δ

)
, −1≤δ≤−0.5

(13)
模糊正类: 如样本点属于正类的隶属度为 0.9,

而属于负类的隶属度为 0.1, 此模糊特征可用三角模
糊数 ā = (0.58, 0.8, 1.02) 表示, 其中, 0.8 为 ā 的中

心.
模糊负类: 如样本点属于负类的隶属度为 0.8,

而属于正类的隶属度为 0.2, 此模糊特征可用三角模
糊数 b̄ = (−1.1,−0.6,−0.1) 表示, 其中, −0.6 为 b̄

的中心.
居中: 如样本点属于正类的隶属度为 0.5, 而属

于负类的隶属度为 0.5, 此模糊特征可用三角模糊数
c̄ = (−2, 0, 2) 表示, 其中 0 为 c̄ 的中心.
这样, 任何一个三角模糊数都可以用隶属度

δ+ 或 δ− 来表示. 于是, 对于模糊样本集 T =
{(xxxi, yi)}l

i=1, 其中 xxxi ∈ Rd, yi 为形如式 (13) 的
三角模糊数, 采用分段式损失函数 (1) 的模糊鲁棒
小波 ν-支持向量分类机 (FRWν-SVC) 的数学提法
如下:

min
www,ξ,b,ρ

1
2
(‖www‖2 + b2)− νρ +

1
l

(
µ

∑
i∈I2

ξi +
1
2

∑
i∈I1

ξ2
i

)

s.t. yi(www · xxxi + b) ≥ ρ− ξi

ξi ≥ 0, ν ∈ (0, 1], ρ ≥ 0 (14)

其中, www 为 d 维列向量; ν ∈ (0, 1] 用来控制模型复
杂性与训练误差之间的平衡, 为控制支持向量的参
数; ρ 是给定的参数; ξi (i = 1, · · · , l) 为松弛变量,
保证了约束的满足; I1 是表示松弛变量落在 0 < |ξi|
≤ εµ 区间内的样本集; I2 是表示松弛变量落在 εµ

< |ξi| 区间内的样本集.
为求上述 FRWν-SVM 的对偶问题, 定义 La-

grange 函数如下

L(www, b,ααα, β,ξξξ, ρ, δ) =
1
2
(‖www‖2 + b2) −

νρ +
1
l

(∑
i∈I2

µξi +
∑
i∈I1

1
2
ξ2

i

)
−

l∑
i=1

(αi(yi(www · xxxi + b)− ρ + ξi) + βiξi)− δρ

(15)
式中, 乘子 αi, δ, βi ≥ 0. 分别对www, b, ρ, ξξξ 计算偏导,
即 ∇wwwL = 0, ∇bL = 0, ∇ξξξL = 0, ∇ρL = 0. 其中
∇wwwL = 0 和 ∇bL = 0 时, 可得





www =
l∑

i=1

αiyixxxi

l∑
i=1

αiyi = −b

αi + βi =
1
l
(µ + ξi)

l∑
i=1

αi − δ = ν

(16)

将上述极值条件代入式 (15),并对ααα求极大,可
以求得优化问题 (14) 的对偶问题如下

max
ααα

1
2

l∑
i=1

l∑
j=1

αiαjyiyj(K(xxxi,xxxj)+1)− l

2

l∑
i=1

α2
i

s.t. ν ≤
l∑

i=1

αi

0 ≤ αi ≤ min
(

1
l
,
µ

l

)
(17)

FRWν-SVM 的输出

f(xxx) = sgn

(
l∑

i=1

yiαi

l∏
j=1

ψ

(
xj − xij

αi

+ 1
))

(18)



6期 吴 奇等: 惩罚复杂诊断系统混合噪音的模糊小波分类机 777

其中, xj 表示输入向量 xxx 的第 j 个分量, xij 表示第

i 个训练样本的第 j 个分量.
从式 (18) 可以发现, FRWν-SVC 具有更简洁

的对偶形式, 简化了计算; 从 FRWν-SVC 的输出表
达式可以发现, 其中不含有参数 b, 因此避免了求参
数 b.
用获得的最佳分类模型, 就可以对样本进行分

类分析和识别.

2 基于 FRWννν-SVC的诊断算法

FRWν-SVM 的训练涉及到 ν, µ 和核函数常量

系数 a 等参数, 本文只考虑 µ = 1 的情况. 利用粒
子群算法对 FRWν-SVM 模型参数进行辩识, 获取
最优参数组合 (ν, a). 由此, 基于 FRWν-SVM 模型
的分类诊断步骤如下:
步骤 1. 对多维样本数据进行归一化处理, 形成

样本集.
步骤 2. 对样本时序 yi (i = 1, 2, · · · , l) 的隶属

度进行多尺度小波变换, 选择与原始时序相吻合的
小波函数, 粗估尺度变化范围.
步骤 3. 按照式 (5) 构造小波函数 K(xxx,xxx′), 建

立形如式 (14) 的最优化目标函数.
步骤 4. 利用粒子群算法对参数 (ν, a) 进行辩

识, 利用凸二次规划求解优化目标函数问题并判断
KKT 条件, 得到参数 ααα.

步骤 5. 对新的输入 xxx, 根据式 (18) 计算决策
值.

3 应用实例

过去, 汽车自动生产线的大多数的故障数据难
以通过测量得到. 在实际工业中, 设计师常依靠经验
来猜测故障发生的原因, 然后通过大量的实验来验
证这些猜测. 这种方法既耗时又不经济, 同时也不可
能对系统的每一个组件进行测试. 因此研究出一种
系统化、简单且有效的方法来确定故障发生的原因,
并提前排除这些危险因素以达到提高整个系统的可

靠性是十分必要的.
以某汽车厂装配生产线故障诊断为例, 影响装

配的因素有很多, 有些是数值型变量, 有些是语言型
变量. 对于数值型变量, 可以取产生装配线故障的机
加工设备: B (齿轮传动 1)、C (齿轮传动 2)、E (传
动轴)、G (驱动电机 1) 和 H (驱动电机 2) 的振动
信号作为输入征兆. 对于语言型变量 A (辅助工人
数)、D (产品需求量) 和 F (上游加工延时), 利用模
糊综合评价法获取语言型因素的影响权重, 作为影
响因素输入集. 具体方法如下: 建立因素集和评语
集, 根据因素集中的评价因素对汽车装配影响程度
的不同, 分别赋予不同的权重, 产生权重集, 权重集
是因素集上的一个模糊子集, 各因素权重的分配采
用层次分析法和调查分析法确定. 这样获取的权重
集中某因素对汽车装配影响程度的数据就是数值型

了. 该数据可以直接作为支持向量机训练集中的训
练数据. 表 1 给出了经过归一化处理的该汽车装配
线的模式样本集.
利用Matlab 7.1 编制相应的模型训练和诊断与

预测程序,运行环境为Core (TM) 2 CPU 1.80GHz,

表 1 故障诊断样本集

Table 1 Sample set of fault diagnosis

序号 A B C D E F G H 隶属度

1 0.66 0.0154 0.0021 0.29 0.0603 0.12 0.0289 0.0501 0.87 (+)

2 0.98 0.0305 0.0508 0.49 0.0485 0.35 0.0663 0.0311 0.65 (+)

3 0.12 0.0744 0.0159 0.69 0.0618 0.15 0.0939 0.0068 0.74 (−)

4 0.49 0.0015 0.0928 0.65 0.0973 0.92 0.0208 0.0086 0.79 (−)

5 0.82 0.0008 0.0731 0.98 0.0493 0.25 0.0181 0.0013 0.58 (−)

6 0.65 0.0708 0.0548 0.55 0.0711 0.76 0.0692 0.0621 0.55 (−)

7 0.34 0.0901 0.0656 0.44 0.0009 0.66 0.0608 0.0065 0.85 (−)

8 0.97 0.0089 0.0324 0.19 0.0623 0.33 0.0453 0.0185 0.65 (+)

9 0.11 0.0387 0.0049 0.63 0.0505 0.38 0.0877 0.0214 0.91 (+)

..

.
..
.

...
...

...
...

...
...

...
...

56 0.68 0.0756 0.0074 0.83 0.0614 0.86 0.0171 0.0079 0.71 (−)

57 0.94 0.0992 0.0007 0.67 0.0295 0.73 0.0699 0.0084 0.76 (+)

58 0.59 0.0275 0.0022 0.94 0.0561 0.28 0.0751 0.0016 0.52 (−)

59 0.29 0.0784 0.0016 0.91 0.0955 0.51 0.0234 0.0537 0.67 (+)

60 0. 53 0.0548 0.0056 0.58 0.0287 0.45 0.0466 0.0936 0.75 (+)
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表 2 最近 10 个模式点的诊断结果

Table 2 The diagnosis results from the latest ten pattern points

序号 实际隶属度 实际模式 Fν-SVC 预测模式 FWν-SVC 预测模式 FRWν-SVC 预测模式

1 0.51 −1 0.4936 1 0.5075 −1 0.5136 −1

2 0.77 1 0.7832 1 0.7736 1 0.7753 1

3 0.82 −1 0.8328 −1 0.8235 −1 0.8217 −1

4 0.63 −1 0.6419 −1 0.6401 −1 0.6323 −1

5 0.57 1 0.4900 −1 0.4987 −1 0.5800 1

6 0.71 −1 0.8044 −1 0.7363 −1 0.7223 −1

7 0.76 1 0.7577 1 0.7561 1 0.7607 1

8 0.52 −1 0.4837 1 0.4984 1 0.5357 −1

9 0.67 1 0.6812 1 0.6788 1 0.6735 1

10 0.75 1 0.7340 1 0.7476 1 0.7468 1

内存 1.00G 的微机. 利用小波理论获取在不同尺度
范围内故障模式的小波变换. 本文选择的小波函数
有 Morlet, Mexh 和 Gaussian. 粗估计在尺度 a ∈
(0, 2] 范围内, Morlet 母小波要优于 Mexican 母小
波, 更能与决策模式相吻合. 由此, FRW ν-SVC 的
核函数选用Morlet 小波核, 二个参数的变化范围设
置如下: ν ∈ [0.001, 1], a ∈ (0, 2]. 粒子群参数设定
为: w = 0.9, c1 = c2 = 2. 利用粒子群算法获取最
优参数组合为: ν = 0.9 和 a = 0.4.
从表 2 中可以发现, 对于靠近模糊隶属度均

值的模式, FRWν-SVC 比 FW ν-SVC 和 Fν-SVC
给出的诊断精度高; 对于远离均值的模式, FRWν-
SVC 给出的诊断精度也比 FW ν-SVC 和 Fν-SVC
高. 这体现出分段损失函数的优越性, 同时也体现
出 Laplace 损失函数和高斯损失函数的抑制作用.
将松弛变量落在 (−∞,−εµ) ∪ [−εµ,−ε) ∪ [ε, εµ) ∪
[εµ,+∞) 范围内的噪声计算进模型, 故在整体上提
高了模糊小波支持向量机分类机的抗噪能力.

最近 10 个模式点的诊断结果如表 2 所示. 其
中 Fν-SVC 模型给出的最大诊断误差为 13.3 % (第
6 组), 最小诊断误差为 0.3 % (第 7 组), FWν-SVC
模型给出的最大诊断误差为 12.5 % (第 5 组), 最小
诊断误差为 0.32 % (第 10 组), FRWν-SVC 模型给
出的最大诊断误差为 0.6 % (第 2 组), 最小诊断误
差为 0.09 % (第 7 组). 考虑到工厂装配线的现实状
况, 数据的收集和估计不可避免地存在着偏差, 因此
诊断所得结果还是非常满意的. 由此可见, 小波支持
向量分类机对于具有小样本、非线性、不平稳等多

维特征时序具有强大的高维映射能力.
为了便于对三种模型的诊断精度进行分析, 表 3

给出了基于一类错误率 (将负类错判为正类的百分
比), 二类错误率 (将正类错判为负类的百分比) 和

错误率 (测试误差为 0.03) 的分类效果分析. 可以
明显看出, 对于本算例的故障模式, 本文给出的具
有鲁棒性的 FRWν-SVC 的分类指标值均好于标准
Fν-SVC 和 FWν-SVC 模型的分类指标值. 这说明
了基于 FRWν-SVC 模型的诊断方法极具理论意义,
是可行而且有效的, 易于在工程实际中推广应用.

表 3 故障诊断精度分析 (%)

Table 3 Precision analysis of fault diagnosis (%)

Model 一类错误率 二类错误率 错误率

Fν-SVC 20 10 20

FWν-SVC 10 10 10

FRWν-SVC 0 0 0

4 结论

复杂制造系统故障模式受很多因素影响, 有些
是数值型因素, 有些是语言型因素, 而且存在小样本
问题, 利用传统方法很难建立确切的非线性故障诊
断模型. 本文将小波理论、模糊理论和 SVC 三者有
机结合, 构造基于小波基函数的小波核函数, 设计一
个多段式损失函数, 由此得到一种适合于处理小样
本、模糊不确定信息且能够抑制混合噪音的小波核

支持向量分类机, 即模糊鲁棒小波 ν-支持向量分类
机 (FRWν-SVC).实验结果表明: FRWν-SVC模型
可以有效抑制各种混合噪音, 提高分类精度, 且具有
简洁的对偶形式, 不需要求参数 b , 决策函数的期望
值部分可直接由样本数据和小波核函数给出.
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