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FDA 与 ML-KELM 结合的机电系统故障识别

文　 浩,侯保林
(南京理工大学 机械工程学院,南京 210094)

摘　 要: 为准确识别坦克自动装弹机中的机电系统故障,提出了一种结合函数型数据分析(Functional data analysis,FDA)和多

层核极限学习机(Multi-layer kernel extreme learning machine,ML-KELM)的故障识别方法。 首先,以函数的视角对机电系统运

行过程中具有平滑特性的时序数据进行特征信息挖掘,利用函数型主成分分析和主微分分析从不同空间将时序数据的变化

特性表征为特征参数;其次,对提取的多传感器时序数据的特征进行 Relief-F 特征筛选,得到与分类强相关的特征;最后,采用

ML-KELM 对强相关特征进行深度特征学习,获取更抽象的特征表达,进而实现准确的故障识别。 结果表明: 采用与某坦克自

动装弹机中的链式输送机原理一致的实验装置进行故障识别实验,函数型主成分分析和主微分分析能够从不同的特征空间

中提取时序数据中的有效故障特征,并且两种方法提取的特征具有互补性; 基于多传感器时序数据特征中的强相关特征,使
用 3 层隐含层的 ML-KELM 能够实现较为准确的故障识别,所提方法具有可行性和有效性,为坦克自动装弹机中的机电系统

故障识别的研究提供了一种参考。
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Fault identification of electromechanical system combined with
FDA and ML-KELM

WEN Hao, HOU Baolin

(School of Mechanical Engineering, Nanjing University of Science and Technology, Nanjing 210094, China)

Abstract: To accurately identify the faults of electromechanical systems in a tank autoloader, a fault identification
method combining functional data analysis (FDA) and multi-layer kernel extreme learning machine (ML-KELM)
is proposed. Firstly, the feature information of time series data with smooth characteristics during the
electromechanical system operation is mined from a functional perspective, and the change features of time series
data are characterized as feature parameters from different spaces by functional principal component analysis and
principal differential analysis. Secondly, the extracted features of the multi-sensor time series data are screened by
Relief-F to obtain features strongly correlated with the classification. Finally, ML-KELM is used to perform deep
feature learning on the strongly correlated features to achieve a more abstract feature representation, thereby
realizing accurate fault identification. The fault identification experiment is carried out using an experimental setup
consistent with the principle of the chain conveyor in a tank autoloader. Experimental results show that functional
principal component analysis and principal differential analysis can extract effective fault features of time series data
from different feature spaces, and the features extracted by the two methods are complementary. The ML-KELM
with three hidden layers can realize more accurate fault identification based on the strongly correlated features in the
multi-sensor time series data features. The proposed method proves to be feasible and effective, providing a
reference for the research on fault identification of the electromechanical systems in the tank autoloader.
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　 　 链式输送机是坦克自动装弹机的重要组成部

分,是一种结构复杂,工作环境恶劣的机电系统,在
使用过程中常出现零部件磨损变形和动力源变化等

故障,导致自动装弹机装填性能下降。 利用系统运

行过程信息进行故障识别能够及时发现此类故障,
判断故障发生部位,防止严重失效。



得益于计算机技术与机器学习算法的发展,数
据驱动方法在故障识别中得到了广泛应用,其中如

何将原始信号转换为敏感特征是一个关键问题。 国

内、外学者针对连续旋转机械的非平滑振动信号,使
用信号分析方法[1 - 3]进行了大量研究。 坦克自动装

弹机机电系统不是连续工作的,一般会记录运行过

程中诸如位移、速度等时序数据。 对于此类系统通

常以离散数据的形式采用主成分分析[4] 和自动编

码器[5]等方法进行特征提取,但忽略了时序数据的

平滑特性,因此学者们将视角转向函数型数据分析

(Functional data analysis, FDA)。 FDA 是以函数视

角分析时序数据的一种方法,能够将平滑的时序数

据视为具有统一结构的连续函数进行信息挖掘[6]。
经典的函数型主成分分析 ( Functional principal
component analysis, FPCA)是主成分分析在 Hilbert
空间的拓展,在故障诊断领域作为特征提取技术得

到应 用[7 - 8]。 主 微 分 分 析 ( Principal differential
analysis, PDA)是 FDA 中一种简洁的泛函分析方

法,通过微分方程反映数据的动态变化特征,主要用

于对观测数据的变化过程进行建模[9 - 10]。 而 Jang
等[11]利用线性微分方程的解集是基础解系张成的

线性空间构成的这一原理,将 PDA 拓展为函数型数

据维数约简的另一种方法。 但目前还未见 PDA 在

故障诊断中的应用。
复杂机电系统的单一传感器信号不能全面反映

系统运行特性,其数据特征往往对部分故障不敏感。
多传感器数据特征融合是解决这一问题的有效方

法。 传统的特征融合技术独立于模式识别算法,通
过特定的准则评估特征融合的效果[12 - 13]。 随着深

度学习的发展,特征融合与模式识别算法形成一个

整体,通过自动编码器的无监督深层特征学习实现

特征融合[14 - 15]。 多层极限学习机是一种基于极限

学习机自动编码器的深度学习模型[16],保留了极限

学习机快速学习的优势,但仍具备极限学习机固有

的随机特性。 因此 Li 等[17] 提出了基于核极限学习

机自动编码器(Kernel extreme learning machine auto-
encoder,KELM-AE) 的多层核极限学习机 ( Multi-
layer kernel extreme learning machine,ML-KELM),通
过对高光谱数据集的分类表明多层核极限学习机具

有优异的分类性能。
基于上述分析,本文回顾了基于 FPCA 的时序

数据特征提取方法,同时将 PDA 引入了故障诊断领

域作为特征提取技术。 使用 Relief-F 算法从 FPCA
和 PDA 提取的多传感器数据特征中选择与分类强

相关的特征,进而采用 ML-KELM 深度学习框架实

现特征融合与分类识别。 通过链式输送机故障识别

实验初步验证了所提方法的可行性。

1　 基于 FPCA 的时序数据特征提取

1. 1　 时序数据的函数化

使用 FDA 分析时序数据时首先要将离散数据

拟合为函数。 设第 i( i = 1,2,…,N)个观测样本为

{(yij,t j) | j = 1,2,…,n},可表示为 yij = xi( t j) + eij,
其中 xi( t j)为 t j 时刻函数 xi( t)的函数值,eij为相应

的拟合误差。 使用基函数展开法将 xi( t)表示为

xi( t) = ∑
U

u = 1
ciuϕu( t) = cT

i ϕ (1)

式中:ci = [ci1,ci2,…,ciU] T 为基函数的系数向量,
ϕi = [ϕ1( t),ϕ2 ( t),…,ϕU ( t)] T 为 U 个基函数组

成的函数型向量,本文选用适用于非周期数据的 B
样条基函数,具有良好的可导性和局部性。

利用加权最小二乘准则最小化误差平方和估计

系数向量 ci。 求解时基函数个数越大,数据拟合度

越好,但函数平滑性越差。 为了兼顾数据拟合度和

函数平滑性,引入 a 阶粗糙度惩罚函数:

la(xi( t)) = ∫[Daxi( t)] 2dt = cT
i Jci (2)

式中:Da 为 a 阶微分算子, J = ∫DaϕDaϕTdt。

估计系数向量 ci 的加权最小二乘准则为

min
ci

(yi -Φci) TW(yi -Φci) + λcT
i Jci (3)

式中:yi 为观测样本的向量形式,Φ 为 ϕu ( tij)组成

的 n × U 阶矩阵,W 为加权矩阵,λ 为平滑参数。
系数向量 ci 的估计值为

c^ i = (ΦTWΦ + λJ) - 1ΦTWyi (4)
1. 2　 FPCA

进行 FPCA 时,为了便于表示,对 N 个样本函数

去均值后仍记为函数{xi( t),i = 1,2,…,N}。 样本

函数 的 第 一 主 成 分 函 数 ( Principal component
function,PCF)是指使得样本函数在其上的投影方差

最大的 L2 范数为 1 的特征函数 ξ1( t)。 样本函数在

ξ1( t ) 上 的 投 影 叫 做 第 一 函 数 型 主 成 分 得 分

(Functional principal component score,FPCS):

fFPCAi1 = ∫
T
ξ1( t)xi( t)dt (5)

求解 ξ1( t)的问题可表示为

max
ξ1( t)

1
N∑

N

i = 1
( fFPCAi1 ) 2 = max

ξ1( t)

1
N ∑

N

i = 1
∫
T
ξ1( t)xi( t)dt[ ]

2

s. t. ‖ξ1( t)‖2 = ∫
T
ξ1( t)ξ1( t)dt = 1 (6)

类似地,求解第 m 个特征函数 ξm( t)就是在满

足 ξm( t)与前面 m - 1 个特征函数正交的情况下最

大化第 m 阶 FPCS 的均方。
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特征函数 ξ( t)满足特征方程[6]:

∫v( s,t)ξ( t)dt = ρξ( s) (7)

式中:s、t 为自变量, v( s,t) = N -1∑
N

i = 1
xi( s)xi( t) 为

协方差函数, ρ 为特征值。
样本函数 x = [x1( t),x2( t),…,xN( t)] T 的基

函数展开式为 x = Cϕ,C 为 N × U 阶系数矩阵。 特

征函数 ξ( t)的基函数展开式为 ξ( t) = bTϕ,b 为系

数向量。 定义元素为基函数内积的 U 阶对称矩阵,

即 Γ = ∫ϕϕTdt; 用 A 表示系数向量 ci 的协方差矩

阵,即 A = N - 1CTC,则式(7)表示为

AΓb = ρb (8)
为了防止主成分函数粗糙度过大,求解系数向

量 b 时最大化带有粗糙度惩罚的样本方差:

max
ξ( t)

N -1∑
N

i = 1
∫
T
ξ( t)xi( t)dt[ ]

2

‖ξ( t)‖2 + λla(ξ( t))
(9)

上式的基函数展开形式为

max
b

bTΓAΓb
bTΓb + λbTJb

(10)

其广义特征值问题为 ΓAΓb = ρ(Γ + λJ) b,进
行 Cholesky 分解Γ+ λJ = SST,可转化为对称矩阵特

征值分析问题:
(S - 1ΓAΓ(S - 1) T)(STb) = ρ(STb) (11)

求解上式可得到 PCF,并保留前 M 个,记为

ξ( t) = [ξ1( t),ξ2 ( t),…,ξM( t)],ξ( t)为函数型数

据内部生成的一组能够表示原始数据的 M 维正交

基函数。 采用方差最大化旋转法对 ξ( t)进行旋转:

ξ
~
( t) = Tξ( t) (12)

式中:T 为任意 M 阶正交矩阵,ξ
~
( t)为旋转后的基

函数。 在逼近原始数据时 ξ
~
( t)与 ξ( t)具有相同效

果,但是 ξ
~
1( t)不一定仍然能定义第一主成分。

将样本函数 xi( t)分别在 ξ( t)和 ξ
~
( t)上进行投

影得到特征参数 fFPCAi = [ fFPCAi1 , fFPCAi2 ,…, fFPCAiM ] 和

f
~ FPCA
i = [ f

~ FPCA
i1 , f

~ FPCA
i2 ,…, f

~ FPCA
iM ]。

2　 基于 PDA 的时序数据特征提取

2. 1　 微分算子与微分方程

应用 PDA 时,首要任务是估计线性微分算子:
L = β0( t) I +… + βK - 1( t)DK - 1 + DK (13)

式中:I 为恒等算子,β0 ( t),β1 ( t),…,βK - 1 ( t)为系

数参数,可以是变化的函数,也可以是常系数。
样本函数 xi( t)遵循线性微分算子 L:

Lxi( t) = β0( t)xi( t) +… +
βK - 1( t)DK - 1xi( t) + DKxi( t) (14)

首先考虑不存在强迫函数的情况,即 L 满足齐

次线性微分方程 Lxi( t) = 0,因此 Lxi( t)可视为方程

DKxi( t) = - β0( t)xi( t) - … - βK - 1( t)DK - 1 xi( t)提
供的拟合残差。 若存在与样本函数 xi( t)对应的强

迫函数 αi( t),则线性微分方程 Lxi( t) = αi( t)为非

齐次,利用最小二乘法定义拟合准则为

min
L
∑
N

i = 1
‖Lxi( t) - αi( t)‖2 (15)

2. 2　 权重函数的估计

基于式(15)的拟合准则,采用逐点最小化方法

对线性微分算子 L 的系数参数进行估计:

min
L
∑
N

i = 1
[Lxi( t) - αi( t)] 2 =

min
L
∑
N

i = 1
∑

K

k = 0
βk( t)Dkxi( t) - αi( t)[ ]

2 (16)

式中 βK( t)≡1。 其矩阵形式为

　 min
L

[τ( t) - Z( t)β( t)] T[τ( t) - Z( t)β( t)] (17)

式中:τ( t)为元素 τi( t) = DKxi( t)构成的 N 维列向

量, β( t) = [β0( t),…,βK - 1( t),βK( t)] T 为 K + 1 维

系数向量,Z( t)为 N × (K + 1)维逐点估计设计矩

阵,第 i 行元素为 zi ( t) = [ - xi ( t),…, - DK -1 xi(t),
αi( t)]。

系数向量解的存在依赖于 ZT( t)Z( t)的行列式

对于任意 t 非零。 保持 t 不变,逐点最小化可得

β
^
( t) = [ZT( t)Z( t)] - 1ZT( t)τ( t) (18)

对应的线性微分算子 L 的估计为

L
^
= β

^
0( t) I +… + β

^
K - 1( t)DK - 1 + DK (19)

RSQ 是常用的度量拟合优度的工具[6]:

　 dRSQ =
∑
N

i = 1
‖DKxi( t)‖2 - ∑

N

i = 1
‖L

^
xi( t)‖2

∑
N

i = 1
‖DKxi( t)‖2

(20)

式中 dRSQ的取值范围为[0,1],dRSQ越接近 1 表示线

性微分算子 L 对样本函数的拟合越好。
2. 3　 主微分得分

定理 1[18] 　 设 Λ 为 Hilbert 空间,Y 是 Λ 的闭子

空间,Y⊥是 Y 的正交补,任意属于 Λ 的元素可唯一

分解为属于 Y 的分量和属于 Y⊥的分量之和。
根据定理 1 可知函数{xi( t),i = 1,2,…,N}所

属的函数空间可正交分解为两部分,记为 ker(L
^
)和

ker (L
^
)⊥,其中 ker(L

^
)为 L

^
的零空间,ker (L

^
)⊥ 为

ker(L
^
)的正交补。 这表明函数 xi( t)可正交分解为

xi( t) = x^ i( t) + ε^ i( t),其中 x^ i ( t)称为结构分量,满
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足 Lx^ i( t) = 0,集合了函数型数据共有的函数微分特

征;ε^ i( t)称为残差分量,满足 Lε^ i( t) = Lxi( t),体现

了线性微分算子 L
^
无法描述的函数微分特征。

将 PDA 作为数据降维工具时,考虑微分算子的

系数为常数的情况,并假设不存在强迫函数。 K 阶

非退化线性微分方程的任意解都可以表示为 K 个

线性无关的复指数函数的线性组合,因此有

ker(L
^
) = span{ψ1( t),ψ2( t),…,ψK( t)} (21)

式中 ψk( t) = eη^ kt(k = 1,2,…,K),η
^
k 为特征多项式

的 K 个不同的复根:

ηK + β
^
K - 1ηK - 1 +… + β

^
1η + β

^
0 = 0 (22)

将{ψk( t),k = 1,2,…,K}作为微分特征函数,
类似于 FPCS,定义主微分得分为

fPDA
iK = ∫

T
x^ i( t)ψk( t)dt (23)

则 fPDA
i = [ fPDA

i1 ,fPDA
i2 ,…,fPDA

iK ]即为 PDA 提取的样本

函数的特征参数。
FPCA 和 PDA 都为样本函数提供了一个降维子

空间,区别是 FPCA 是以函数均值为中心,由函数协

方差算子的前 M 个正交的实特征函数生成,是从几

何角度实现降维,而 PDA 是依靠微分算子对函数前

K 阶导数线性组合的估计实现的。

3　 Relief-F 算法特征选择

坦克自动装弹机机电系统结构复杂,单一传感

器信号无法全面反映系统运行特性。 使用 FPCA 和

PDA 对多传感器数据进行特征提取时,获取的特征

数量可能有几十个甚至上百个,其中可能包含冗余

和不相关的特征,并且有限的样本数目下,大量的特

征会导致分类识别模型泛化能力差。
Relief-F 算法是一种能够处理多分类数据的过

滤式特征选择算法,根据特征在不同类别样本之间

的差异程度评估特征对分类的相关性。 将多传感器

数据特征作为第 i 个样本的 M
~
维初始特征 fi = [ fi1,

fi2,…,fiM~ ]。 设 O 为类别数目,每次从每一类别样

本中抽取 θ 个与 fi 最邻近的样本,将与 fi 同类的样

本记为 fsame
j ( j = 1,2,…,θ),与 fi 不同类的样本记为

fdiffj (o)( j = 1,2,…,θ,o≠class( fi))。

样本 fi、fsame
j 、fdiffj 在第 m~ (m~ = 1,2,…,M

~
)维特

征上的差异分别为:

dsame = ∑
θ

j = 1

fim~ - fsame
jm~

fmax
m~ - fmin

m~
(24)

ddiff = ∑
o

o =1
o≠class(fi)

p(o)
1 - p(class(fi))

∑
θ

j =1

fim~ - fdiffjm~

fmax
m~ - fmin

m~
(25)

式中:fmax
m~ 、 fmin

m~ 分别为第 m~ 维特征的最大值和最小

值,p(o)为第 o 类样本在全部样本中的占比。
设 V 为抽样次数,则特征权重按照下式更新:

Wm =Wm - dsame - ddiff

Vθ (26)

特征的权重越大,表示该特征对类别的敏感性

越好。 设置权重阈值,筛选多传感器数据特征中权

重高于阈值的特征构成新的强相关特征集。
图 1 为基于 FDA 和 Relief-F 算法的机电系统多

传感器时序数据特征提取与选择的过程。 使用

FPCA 和 PDA 对机电系统运行过程中的多传感器时

序数据进行特征提取,所提取的特征构成初始特征

集,然后使用 Relief-F 算法对初始特征进行权重计

算与排序,选择与分类问题强相关的特征构成选择

特征集,作为 ML-KELM 的输入信息。

图 1　 多传感器数据特征提取与选择

Fig. 1　 Feature extraction and selection of multi-sensor data

4　 ML-KELM 特征融合与分类识别

4. 1　 KELM
核极限学习机是基于极限学习机理论与核函数

的机器学习算法。 极限学习机是一种学习速率快、
泛化性能高的单隐含层前馈神经网络,只需设置隐

含层节点个数,随机生成隐含层输入权值与偏置,不
用进行迭代即可得到最优解[16]。

设训练数据集为{(pi,qi) | i = 1,2,…,N},其中

pi 为 Hin维输入向量,qi 为 Hout维输出向量。 极限学

习机第 h(h = 1,2,…,Hh)个隐含层节点与输入层、
输出层连接权值为 ωh = [ωh1,ωh2,…,ωhHin

]、γh =
[γh1,γh2,…,γhHout

],偏置为 δh,其学习过程为

min
γ

μ
2 ‖Hγ -Q‖2 + 1

2 ‖γ‖2 (27)

式中:μ 为正则化系数,γ = [γ1,γ2,…,γHh
] T 为隐含

层输出权值,H = [g(p1),…,g(pN)] T 为隐含层输

出矩阵,g(·)为激活函数,隐含层对样本 pi 的映射

为 g(pi) = [g(ω1·pi + δ1),…,g(ωHh
·pi + δHh

)],
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Q = [q1,q2,…,qN] T 为目标输出矩阵。
根据 Karush-Kuhn-Tucker 条件求解上式可得

γ
^
=HT HHT + I

μ( )
- 1

Q (28)

极限学习机隐含层随机性会影响其稳定性。 基

于 Mercer 定理,引入核函数 F(·)定义核矩阵:
Ω =HHT ∶ Ωiw = F(pi,pw) = g(pi)g(pw),

i,w = (1,2,…,N) (29)
则样本 pi 对应的网络输出可表示为

f(pi) = g(pi)γ
^
=ΩiγK (30)

式中:Ωi = [F(pi,p1),…,F(pi,pN)]为样本 pi 的

隐含层输出,γK = (Ω + I / μ) - 1Q 为隐含层输出权

值。 由此可避免隐含层随机性对分类结果的影响。
4. 2　 ML-KELM 特征

ML-KELM 是基于深度学习的思想,利用多个

KELM-AE 堆叠而成的。 KELM-AE 是输出信息与输

入信息一致的KELM,具有自动编码器特征表示的

能力,其结构如图 2 所示。

图 2　 KELM-AE
Fig. 2　 KELM-AE

ML-KELM 的学习过程分为:1)多层堆叠网络

深度特征学习。 将 ML-KELM 前一个隐含层的输出

作为后一个 KELM-AE 的输入,同时 KELM-AE 的输

出权值作为下一个隐含层的输入权值,逐层训练学

习到更抽象的融合特征;2)KELM 分类识别。 将经

过多层网络提取的特征作为顶层 KELM 的输入训

练分类器。 整个网络的各个权值参数由 KELM-AE
和 KELM 单独确定,无需进行微调。 ML-KELM 的网

络结构如图 3 所示。

图 3　 ML-KELM 网络结构

Fig. 3　 ML-KELM network structure

　 　 设 ML-KELM 有 R + 1 个隐含层,前 R 个隐含层

的激活函数为 g(·),网络需要学习的权值参数为

(ω(1),ω(2),…,ω(R),ω(R + 1) )。 ML-KELM 第 r - 1
层隐含层输出为 H( r - 1),将其作为第 r 个 KELM-AE
的输入与输出 (本文中第 1 个 KELM-AE 的输入

H(0)为多传感器数据特征),根据 KELM 的推导:
Ω( r)γ( r)

K =H( r - 1) (31)

γ( r)
K = Ω( r) + I

μr
( )

- 1

H( r - 1) (32)

将 γ( r)
K 作为 ML-KELM 第 r 个隐含层的输入权

值,则 ML-KELM 第 r 个隐含层的输出为

H( r) = [h( r)
1 ,h( r)

2 ,…,h( r)
N ] =

g[H( r - 1)ω( r)] = g[H( r - 1)(γ( r)
K ) T] (33)

得到 ML-KELM 第 R 个隐含层的输出 H(R) 后,

利用一个 KELM 模型得到样本的网络输出:
Ω(R + 1)γ(R + 1)

K =Q (34)

γ(R + 1)
K = Ω(R + 1) + I

μR + 1
( )

- 1

Q (35)

训练 ML-KELM 需要确定 R 个 KELM-AE 和顶

层 KELM 的核函数参数与正则化系数,使用 PSO 算

法以分类准确率为适应度函数进行寻优选取,自动

获取最优的融合特征与分类识别模型。

5　 实验分析

5. 1　 故障识别模型

坦克自动装弹机通过机电系统相互衔接的动作

完成负载的装填,并且每个动作都规定了相应的性

能指标。 但由于工作环境恶劣,常常出现机电系统
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故障导致系统性能指标偏离规定范围的情况,对此

本文提出的结合 FDA 和 ML-KELM 的机电系统故障

识别模型如图 4 所示。 利用多传感器采集不同故障

类别下机电系统运行过程中的时序数据,使用

FPCA 和 PDA 将故障引起的时序数据变化特性表征

为特征参数,通过 Relief-F 算法筛选强相关特征作

为 ML-KELM 的输入,相应的类别标签作为输出进

行训练,同时使用 PSO 算法对 ML-KELM 的参数进

行优化选取,获取故障识别模型。 将待识别样本数

据特征输入最优参数下的 ML-KELM 进行故障识

别,判断故障发生部位。

图 4　 故障识别模型

Fig. 4　 Fault identification model

5. 2　 实验数据采集

为了验证所提方法的可行性,搭建了与某链式

输送机原理一致的实验装置,如图 5 所示。 该装置

采用曲线轨道链结构,负载等间距固定在链条上,主
动链轮每转动 πrad 负载移动一个间距。 固定负载

的链节下端安装带滚轮的组合轴承以支撑负载的主

要质量。 在上位机中编写控制程序,通过 EPOS2 控

制器驱动 Maxon EC45 直流电机。 主动轴角位移信

号由 HEDL5540 光电编码器测量并通过控制器反馈

到上位机;从动轴角速度信号由中星测控 CS-ARS-
02B 三轴角速度传感器测量,其输出信号由无线电

压节点采集并通过无线网关传输至上位机;驱动电

机控制电流信号则从控制系统中获取。

图 5　 链式输送机实验装置

Fig. 5　 Chain conveyor experimental setup

链式输送机的性能指标为在 1. 2 s 的时间内输

送负载的定位误差不超过 ± 0. 017 5 rad。 定位精度

超差是其最主要的故障现象之一,进行故障识别实

验时,根据经验选取了 3 种常见的故障因素:①滚轮

磨损变形;②链条滚子磨损变形;③电机供电电压不

足。 将单一因素导致链式输送机发生定位精度超差

的情况定义为类别 1、类别 2 和类别 3,此外考虑两

种因素同时发生,将因素①和②、因素①和③以及因

素②和③共同作用的情况定义为类别 4、类别 5 和

类别 6。 通过对 1 个滚轮进行人为磨损模拟故障因

素①,对链条中 2 个滚子进行人为磨损和塑性变形

模拟故障因素②,减小电源电压模拟故障因素③,按
照 6 种类别设置不同程度的故障进行负载输送实

验,采集记录运行过程中的主动轴角位移、从动轴角

速度以及电机控制电流信号,每种类别进行了 50 次

实验,共获取了 300 组样本数据。 图 6 给出了每种

类别的 2 组样本数据,同一类别样本数据具有相似

的变化趋势,不同类别样本数据变化趋势则有所差

异,并且在系统运行过程的不同阶段,这种差异程度

也不同,表明不同故障因素对系统运行过程的影响

方式和程度不同,FPCA 和 PDA 就是通过挖掘时序

数据的这种变化特性实现特征提取。

图 6　 样本数据

Fig. 6　 Sample data
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5. 3　 故障识别实验分析

使用节点间距为 0. 05 s 的 6 阶 B 样条基函数、
平滑参数为 0. 001 的 2 阶粗糙惩罚函数对 300 组主

动轴角位移、从动轴角速度和电机控制电流数据进

行函数化,得到的样本函数分别记为 X1、X2 和 X3。
进行 FPCA 时,计算了前 10 阶 PCF 及其旋转 PCF,
图 7 为前 10 阶 PCF。 将样本函数去均值后与所保

留的 PCF 和旋转 PCF 进行内积计算得到 FPCS 作为

样本函数的特征参数,分别记为 FFPCA
1 、FFPCA

2 、FFPCA
3 、

F
~ FPCA
1 、F

~ FPCA
2 和 F

~ FPCA
3 。

在对样本函数进行 PDA 时,需要确定线性微分

算子的阶数。 分别对样本函数 X1、X2 和 X3 计算了

2 阶、3 阶和 4 阶线性微分算子,其系数参数与对样

本函数的拟合优度见表 1。 根据 dRSQ值可知,对于

样本函数 X1,3 阶线性微分算子的拟合最好,对于样

本函数 X2 和 X3,4 阶微分算子的拟合最好。 分别求

解各微分算子对应的式(22)特征方程的特征根,见
表 2,对应的复指数函数如图 8 所示,将其作为微分

特征函数,进而计算 PDS,分别记为 FFDA
1 、FFDA

2 和

FFDA
3 。

图 7　 样本函数的 PCF
Fig. 7　 PCF of sample functions

表 1　 不同阶微分算子的系数参数与拟合优度

Tab. 1　 Coefficient parameters and goodness-of-fit of different order differential operators

样本函数 阶数 K β^ 4 β^ 3 β^ 2 β^ 1 β^ 0 dRSQ

2 1. 000 18. 823 - 15. 287 0. 298

X1 3 1. 000 72. 649 - 80. 587 159. 150 0. 932

4 1. 000 71. 567 1 654. 566 11 386. 338 - 12 530. 217 0. 896

2 1. 000 48. 486 104. 295 0. 219

X2 3 1. 000 112. 885 7 468. 523 9 400. 694 0. 965

4 1. 000 117. 543 7 106. 728 160 212. 131 - 77 269. 675 0. 969

2 1. 000 84. 441 105. 168 0. 833

X3 3 1. 000 87. 488 1 232. 825 2 573. 576 0. 966

4 1. 000 115. 846 5 247. 252 19 067. 336 2 337. 406 0. 978

表 2　 特征根

Tab. 2　 Characteristic roots

样本 η^ 1 η^ 2 η^ 3 η^ 4

X1 0. 561 - 1. 358i 0. 561 + 1. 358i - 73. 771

X2 0. 472 - 40. 761 - 38. 627 - 50. 214i - 38. 627 + 50. 214i

X3 - 0. 127 - 3. 831 - 55 . 944 - 40. 917i - 55. 944 + 40. 917i

　 　 最终 FPCA 和 PDA 提取的主动轴角位移信号、
从动轴角速度信号和控制电流信号的特征维数分别

为 23 维、24 维和 24 维,图 9 为归一化后的特征参

数。 将 FPCA 和 PDA 提取的多传感器时序数据特

征串联得到 71 维的初始特征集 Finitial。 使用 Relief-F
算法计算特征的权重,设置权重阈值为 0. 8,选择权

重值大于 0. 8 的特征形成 40 维的选择特征集

Fselection,如图 10 所示。
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图 8　 样本函数的微分特征函数

Fig. 8　 Differential eigenfunctions of sample functions

图 9　 归一化后的特征参数

Fig. 9　 Normalized feature parameters

图 10　 特征权重

Fig. 10　 Feature weights

使用 ML-KELM 进行故障识别时,首先要确定

ML-KELM 的隐含层数目。 设定隐含层数目为 1 ~
5 层(1 层即为一般的 KELM)进行测试,分别将初始

特征集 F initial和选择特征集 Fselection作为 ML-KELM 的

原始输入,输出为样本对应的类别标签。 ML-KELM
中的核函数使用高斯核函数,PSO 算法参数按照经

验值设定。 从 300 个样本中随机选取 240 个作为训

练样本,其余作为测试样本,训练样本和测试样本中

各类别样本数目是不均衡的,通过 10 次测试综合评

价 ML-KELM 在不同训练样本下的分类识别能力,
结果见表 3。

表 3　 不同隐含层数目 ML-KELM 的 10 次识别准确率

Tab. 3 　 10 times identification accuracy of ML-KELM with
different number hidden layers %

ML-KELM
隐含层数目

Finitial Fselection

平均值 标准差 平均值 标准差

1 层(即 KELM) 98. 83 1. 50 97. 33 2. 00

2 层 96. 50 3. 20 95. 83 2. 71

3 层 95. 00 4. 72 99. 67 0. 67

4 层 82. 17 9. 31 98. 33 1. 29

5 层 69. 00 10. 20 93. 83 4. 72

由表 3 可知, 使用 KELM 和 2 层隐含层的

ML-KELM时,基于 F initial 的故障识别结果较好;当
ML-KELM 隐含层数目超过 2 层时,基于 Fselection的故

障识别结果较好,并且 3 层隐含层的 ML-KELM 识

别结果最优,10 次测试识别准确率的平均值为

99. 67% ,标准差为 0. 67% ,但隐含层数目继续增加

时 ML-KELM 性能开始下降。 这是由于 KELM-AE
对信息进行重构时存在误差,ML-KELM 隐含层数目

过多会导致特征信息损失增加,造成 ML-KELM 训

练误差增大,分类识别准确率降低。 因此选用 3 层

隐含层的 ML-KELM。
使用 3 层隐含层的 ML-KELM,分别以 FPCA 和
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PDA 提取的单一传感器时序数据的单一特征、单一

传感器时序数据的多特征以及多传感器时序数据的

多特征经过 Relief-F 算法得到的选择特征作为原始

输入,同样地每次从 300 个样本中随机选取 240 个

作为训练样本,其余作为测试样本,进行了 10 次分

类测试,测试结果见表 4。 对于单一传感器时序数

据,FPCA 和 PDA 都能够提供一个有限维的特征投

影子空间,为 ML-KELM 提供有效的特征参数,其中

对于主动轴角位移信号,基于 PDS 的识别准确率介

于基于 FPCS 和旋转 FPCS 的识别准确率之间;对于

从动轴角速度信号和电机控制电流信号,基于 FPCS
和旋转 FPCS 的识别准确率均高于基于 PDS 的识别

准确率。 FPCA 和 PDA 提取的特征具有一定的互补

性,基于单一传感器时序数据的多特征能够提高故

障识别的准确率。 并且不同传感器时序数据特征对

不同故障类别的敏感程度具有差异性,使用多传感

器时序数据的多特征能够进一步实现特征互补,提
高故障识别准确率,其中基于从动轴角速度信号和

电机控制电流信号的多特征的故障识别准确率最

高,10 次测试 准 确 率 平 均 值 和 标 准 差 分 别 为

99. 83%和 0. 50% 。 因此对于该链式输送机实验装

置,基于 FPCA 和 PDA 提取的从动轴角速度信号和

电机控制电流信号特征中的强相关特征,使用 3 层

隐含层的 ML-KELM 能够实现较为准确的故障识别。

表 4　 基于不同特征的故障识别准确率

Tab. 4　 Fault identification accuracy based on different features

初始特征
初始特征

维数

选择特征

维数

10 次测试各类别识别准确率平均值 / %
10 次测试总体

识别准确率 / %

类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 类别 5 类别 6 平均值 标准差

FFPCA
1 10 3 73. 85 57. 23 49. 25 67. 21 73. 56 78. 03 66. 17 7. 64

F~ FPCA
1 10 5 93. 46 89. 56 68. 57 58. 88 92. 55 90. 90 81. 00 10. 75

FFDA
1 3 3 74. 86 77. 08 48. 10 85. 91 76. 07 82. 80 73. 67 10. 58

FFPCA
2 10 5 84. 58 78. 30 93. 56 90. 71 85. 24 97. 50 88. 83 6. 75

F~ FPCA
2 10 8 89. 58 100. 00 94. 59 92. 85 98. 89 95. 18 95. 33 2. 87

FFDA
2 4 2 91. 57 96. 78 86. 62 97. 80 85. 75 63. 72 86. 83 6. 43

FFPCA
3 10 4 87. 83 96. 39 90. 48 92. 32 97. 57 98. 12 93. 33 5. 53

F~ FPCA
3 10 7 87. 30 93. 63 77. 87 90. 90 100. 00 100. 00 90. 83 5. 49

FFDA
3 4 3 91. 90 98. 18 86. 08 69. 85 99. 00 86. 15 88. 33 8. 40

[FFPCA
1 ,F~ FPCA

1 ,FFDA
1 ] 23 11 93. 46 88. 80 93. 47 94. 97 98. 00 90. 42 92. 83 5. 82

[FFPCA
2 ,F~ FPCA

2 ,FFDA
2 ] 24 15 95. 63 97. 22 96. 89 94. 12 96. 95 100. 00 96. 50 1. 38

[FFPCA
3 ,F~ FPCA

3 ,FFDA
3 ] 24 14 91. 83 94. 03 97. 00 98. 75 98. 17 100. 00 97. 17 2. 11

[FFPCA
1 ,F~ FPCA

1 ,FFDA
1 ,FFPCA

2 ,F~ FPCA
2 ,FFDA

2 ] 47 26 97. 35 98. 52 96. 08 96. 67 100. 00 97. 75 97. 67 1. 53

[FFPCA
1 ,F~ FPCA

1 ,FFDA
1 ,FFPCA

3 ,F~ FPCA
3 ,FFDA

3 ] 47 25 98. 89 98. 89 96. 87 99. 17 98. 46 98. 23 98. 33 1. 05

[FFPCA
2 ,F~ FPCA

2 ,FFDA
2 ,FFPCA

3 ,F~ FPCA
3 ,FFDA

3 ] 48 29 100. 00 100. 00 100. 00 100. 00 99. 00 99. 83 99. 83 0. 50

Finitial 71 40 99. 10 99. 10 100. 00 100. 00 100. 00 99. 67 99. 67 0. 67

6　 结　 论

1)链式输送机运行过程中诸如角位移、角速度

等时序信号中包含由故障引起的特征信息,函数型

数据分析方法能够将这些具有平滑特性的时序数据

表示为连续的函数,挖掘函数的变化特性。
2)FPCA 和 PDA 都能够为样本函数提供一个有

效的降维子空间,从不同角度实现样本函数的特征

提取,二者的本质决定了 FPCA 能够获取更丰富的

特征参数,但基于函数型主成分得分的分类识别并

不总是优于基于主微分得分的分类识别。
3)多传感器数据特征具有互补性,Relief-F 能

够从多传感器数据特征中选取强相关的特征,并且

使用 3 层隐含层的 ML-KELM 进行深度特征学习能

够得到最优的融合特征,具有较高的识别准确率。
4)链式输送机实验装置的故障识别实验初步

验证了所提方法的有效性,为坦克自动装弹机中的

机电系统故障识别研究提供了一种参考。
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