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摘　　　要：针对行星滚柱丝杠（ｐｌａｎｅｔａｒｙｒｏｌｌｅｒｓｃｒｅｗｍｅｃｈａｎｉｓｍ，ＰＲＳＭ）在实际应用中故障机
理不明和故障种类少，难以有效进行故障决策这一现存问题，提出采用单分类模型———深度支

持向量数据描述（ｄｅｅｐｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ｄｅｅｐＳＶＤＤ）进行故障检测，判断ＰＲＳＭ是
否处于正常状态。首先，在ＰＲＳＭ试验台上采集正常状态、润滑失效和滚柱一侧断齿３种状态
的振动信号；其次，对数据进行归一化并通过窗口裁剪的方式进行数据增强，以扩充样本数量；

然后，通过小波包变换对信号进行分解，以初步提取数据的特征；最后，利用 ｄｅｅｐＳＶＤＤ实现
ＰＲＳＭ故障检测，同时与单分类支持向量机（ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＯＣＳＶＭ）和支持向
量数据描述（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）方法进行对比，结果表明，ｄｅｅｐＳＶＤＤ具有更
好的分类能力和较高的训练效率，较为适合实现ＰＲＳＭ故障检测。
关　键　词：行星滚柱丝杠；深度支持向量数据描述；单分类；故障检测
中图分类号：ＴＨ１７　　　文献标识码：Ａ 文章编号：１６７４－８４２５（２０２３）０２－０３０７－０９

０　引言

行星滚柱丝杠（ｐｌａｎｅｔａｒｙｒｏｌｌｅｒｓｃｒｅｗｍｅｃｈａ
ｎｉｓｍ，ＰＲＳＭ）以其承载能力强［１］、精度高［２］、极限

转速高［３］等优点，已逐渐成为机电作动器执行机

构的最佳选择之一。ＰＲＳＭ结构如图１所示（可参
考网站 ｈｔｔｐ：／／ｒｏｌｌｖｉｓ．ｃｏｍ／ｓｗｉｓｓ），主要由丝杠、滚
柱、螺母、保持架和内齿圈组成，其中丝杠和螺母

均为多头螺纹，滚柱为单头螺纹，两端的保持架用

于支承多个滚柱圆周均布，滚柱两端加工有直齿，

分别与固连于螺母内部的内齿圈啮合。

图１　ＰＲＳＭ结构示意图



　　目前针对 ＰＲＳＭ的研究主要集中在载荷分
布［４－５］、啮合原理及接触特性分析［６－７］、动态特性

分析［８－９］等方面。近年来，ＰＲＳＭ在航空、航天、航
海等领域以及一些要求精密伺服传动场合的应用

逐渐增多，但是 ＰＲＳＭ通常以机械单余度的形式
存在，其可靠性决定了整个系统的可靠工作，故迫

切需要对ＰＲＳＭ的故障诊断方法进行研究。目前
的故障诊断方法大多针对齿轮箱、轴承和电机等

对象，如梁敏健等［１０］利用长短期记忆网络对门座

式起重机减速箱进行了故障诊断研究。Ｈｗａｎｇ
等［１１］利用支持向量机对轴承进行了故障诊断研

究。上述方法均需要对故障状态的齿轮箱或轴承

进行试验以采集数据，而某些故障状态的齿轮箱

或轴承运行时有一定的安全风险甚至无法运转。

基于上述情况，刘广孚等［１２］将单分类支持向量机

（ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＯＣＳＶＭ）模型用
于区分潜油电泵的正常状态和异常状态。李凌均

等［１３］将支持向量数据描述（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅ
ｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）方法用于水泥厂煤灰鼓风机故障
诊断的工程实践中。对于 ＰＲＳＭ，虽然 Ｎｉｕ等［１４］

使用 ＢＳＡＳＶＭ方法对 ＰＲＳＭ进行了故障诊断研
究，但只考虑了一种故障状态，故障种类少，而且

出现新故障时，需要重新训练模型，未解决故障数

据采集难和故障样本数量少导致的诊断不准确的

问题。

现阶段ＰＲＳＭ存在故障机理不明或故障种类
少的问题，若仅利用已有故障类型建立故障诊断

模型，当出现新故障时则无法准确判断故障类型。

针对该问题，采用单分类模型进行故障检测，判断

ＰＲＳＭ是否发生故障，提出了一种基于 ｄｅｅｐＳＶＤＤ
的ＰＲＳＭ故障检测模型，采用ＰＲＳＭ正常状态数据
训练模型，然后用测试集进行测试，完成 ＰＲＳＭ正
常与故障状态的判断。其中，训练集中正常状态

的数据是ＰＲＳＭ在试验台上正常运行时采集得到
的数据，测试集中既包含正常状态的数据，又包含

故障状态的数据，故障状态数据包含实际使用过

程中出现的润滑失效和滚柱一侧断齿的故障

数据。

１　基础理论方法

１．１　ＳＶＤＤ理论
Ｔａｘ等［１５］在 ２００４年提出了 ＳＶＤＤ的单分类

模型，用于区分目标样本和非目标样本，假设目标

样本ｘ∈Ｒｎ×ｄ。，其中 ｎ是样本数，ｄ是特征维度，
输入ｘ通过非线性映射函数，将输入映射到输出
空间，然后在特征空间中构建一个超球体，将尽可

能多的目标样本包含在内，ＳＶＤＤ的目标函数
如下：

ｍｉｎ
ｃ，Ｒ，ζ
Ｒ２＋λ∑

ｎ

ｉ＝１
ζｉ （１）

　　约束条件：

φ（ｘｉ）－ｃ
２≤ζｉ，　ζｉ≥０

式中：ｃ为超球体的中心；Ｒ为超球体的半径；ζｉ为
松弛因子；λ为用于均衡超球体的体积和误差。
利用拉格朗日乘子法更新上述目标函数，上述目

标函数表示为：

Ｌ（Ｒ，ｏ，α，γ，ξ）＝Ｒ２＋λ∑
ｎ

ｉ＝１
ζｉ－∑

ｎ

ｉ＝１
αｉ（Ｒ

２＋ζｉ－

（ｘｉ
２－２〈ｏ，ｘｉ〉＋ ｏ２））－∑

ｎ

ｉ＝１
γｉζｉ （２）

式中：列向量 α＝［α１，α２，…，αｎ］
Ｔ，γ＝［γ１，γ２，

…，γｎ］
Ｔ，通过设置初始向量的导数为０，可以表

示为∑
ｎ

ｊ＝１
αｉ＝１，ｏ＝∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｘｉ，λ－αｉ－λｉ＝０那么对

偶形式可以表示为：

ｍｉｎ
α
∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊ〈ｘｉ，ｘｊ〉－∑

ｎ

ｊ＝１
αｉ〈ｘｉ，ｘｉ〉 （３）

　　约束条件：０＜αｉ＜λ，∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ＝１。

对于测试样本 ｙ，如果满足式（４），则为目标
样本，如果相反，则测试样本ｙ为非目标样本。

ｙ－ｏ２ ＝〈ｙ，ｘ〉－２∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ〈ｘ，ｘｉ〉＋

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊ〈ｘｉ，ｘｊ〉≤Ｒ

２ （４）

　　以上计算存在 ｘ和 ｘｉ的内积项，因此可以通
过用与某些映射函数φ相对应的核函数代替内积
项，实现输入空间到高维特征空间的映射，如

〈φ（ｘｉ），φ（ｘｊ）〉＝Ｋ（ｘｉ，ｘｊ），此时式（３）可以表
示为：

ｍｉｎ
α
∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
αｉαｊＫ（ｘｉ，ｘｊ）－∑

ｎ

ｊ＝１
αｉＫ（ｘｉ，ｘｊ）（５）

　　代表性的核函数及公式如下［１６］：

１）径向基核函数

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ－
ｘｉ－ｘｊ

２( )ｃ
（６）

８０３



式中：ｃ＝２×σ２，σ为尺度参数。
２）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数
Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｔａｎｈ（β０〈ｘｉ，ｘｊ〉＋β１） （７）

式中：β０为标量；β１为位移参数。
３）多项式核函数

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝（１＋〈ｘｉ，ｘｊ〉）
ｐ （８）

式中：ｐ为多项式核函数的最高项次数。
ｃ、β０、β１、ｐ为核函数的参数，依据经验选择。

１．２　ｄｅｅｐＳＶＤＤ理论
Ｒｕｆｆ等［１７］在２０１８年提出了ｄｅｅｐＳＶＤＤ，其原

理如图２所示，该模型使用神经网络提取特征，将
数据映射到最小体积的超球体内，对 ＳＶＤＤ计算
可扩展性差、难以应用于高维数据的缺点进行

改进。

图２　ｄｅｅｐＳＶＤＤ原理示意图

　　如图２所示，ｄｅｅｐＳＶＤＤ是基于传统ＳＶＤＤ的
一种深度学习单分类算法，神经网络通过非线性

映射使绝大部分目标样本落在一个中心为 ｃ，半径
为Ｒ，最小且封闭的超球体内，这个超球体要在尽
量小的前提下包含尽可能多的目标样本，测试时

通过数据是否落在构建的超球体内判断一组给定

的样本是否是目标样本，与传统 ＳＶＤＤ的核函数
提取特征不同，ｄｅｅｐＳＶＤＤ利用神经网络来提取
特征。ｄｅｅｐＳＶＤＤ的目标函数如下：

ｍｉｎ
Ｗ

１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
φ（ｘｉ；Ｗ）－ｃ

２＋λ２∑
Ｌ

ｌ＝１
ｗｌ ２Ｆ（９）

式中：ｘｉ∈｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｎ｝为输入；φ（ｘｉ；Ｗ）将输
入通过神经网络映射到输出空间；ｃ为超球体的中
心；ｗｌ∈｛Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｎ｝为各层网络的权重；
λ
２∑

Ｌ

ｌ＝１
ｗｌ ２Ｆ为Ｌ２正则化，ｄｅｅｐＳＶＤＤ在学习神经

网络参数ｗ的同时最小化超球体的体积。
ｄｅｅｐＳＶＤＤ使用异常分数ｓ来评估模型，异常

分数 ｓ为测试样本 ｘｔ到超球体中心的距离，公
式为：

ｓ＝ φ（ｘｔ；Ｗ）－ｃ
２ （１０）

　　ｄｅｅｐＳＶＤＤ构建了一个以 ｃ为中心的最小体
积的超球体，通过一个二次损失来惩罚输出φ（ｘｉ；
Ｗ）到超球体中心 ｃ的距离，并通过最小化所有数
据表示到超球体中心的平均距离来缩小超球体，

为了将数据映射到尽可能靠近超球体中心的位

置，构建的神经网络必须能够提取目标样本的公

共特征。

２　基于ｄｅｅｐＳＶＤＤ的故障检测方法

２．１　基本流程
基于ｄｅｅｐＳＶＤＤ理论的ＰＲＳＭ故障检测流程

主要由数据处理、训练阶段和测试阶段组成，详细

流程如下：

１）对正常状态和润滑失效及滚柱一侧断齿２
种故障状态的 ＰＲＳＭ进行故障试验，采集各状态
的振动数据；

２）对数据进行归一化，并通过窗口裁剪的数
据增强方法增加样本数量；

３）使用小波包变换的方法对信号进行小波
包分解，将系数矩阵作为后续的输入；

４）构建神经网络，用只包含正常状态数据样
本的训练集，通过多轮迭代完成神经网络的训练，

最终完成ｄｅｅｐＳＶＤＤ模型的训练；
５）使用包含正常和故障状态的ＰＲＳＭ数据样

本的测试集对训练好的ｄｅｅｐＳＶＤＤ模型进行测试。
　　基于ｄｅｅｐＳＶＤＤ的故障检测流程如图３所示。

图３　基于ｄｅｅｐＳＶＤＤ的ＰＲＳＭ故障检测流程框图
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２．２　评价指标
为了测试训练得到的模型，使用测试集对其

进行测试，其中测试集既含有正常状态的样本，也

含有润滑失效和滚柱一侧断齿的样本，而且每种

状态的样本数相同，正常状态的样本总数少于故

障状态的样本总数，存在样本不平衡的问题，此时

准确率无法很好地评估模型，所以选择的评价标

准为 ＲＯＣ曲线下面积（ａｒｅａｕｎｄｅｒｔｈｅｒｅｃｅｉｖｅｒ
ｏｐｅｒａｔｉｎｇｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ，ＡＵＲＯＣ），ＡＵＲＯＣ的计算
方法同时考虑了模型对于目标样本和非目标样本

的分类能力，在样本不平衡的情况下，依然能够对

模型做出合理的评价，成功规避了样本不平衡带

来的问题。

３　方法验证

３．１　故障模拟试验
为了验证提出的故障检测模型在 ＰＲＳＭ故障

检测中的有效性，使用ＰＲＳＭ试验台采集各状态的
振动信号，ＰＲＳＭ试验台如图４所示，主要由伺服电
机、联轴器、被测ＰＲＳＭ和液压加载系统等组成。

图４　ＰＲＳＭ试验台

　　分别设置了 ＰＲＳＭ正常、润滑失效和滚柱一
侧断齿这３种工作状态，如图５所示。

图５　ＰＲＳＭ３种工作状态

　　被测ＰＲＳＭ丝杠直径为２４ｍｍ，螺距为２ｍｍ，
头数为５，滚柱个数为１０。受有效行程的限制，丝
杠无法一直沿同一方向长时间旋转，所以采取丝

杠正反转，螺母往复直线运动的方式，除换向阶

段，螺母的直线速度为大小相同但方向相反的恒

值，螺母伸出和缩回时的负载不同，所以负载在一

定范围内波动，其中给定的载荷为实际载荷的最

大载荷。丝杠转速设定为１０４ｒ／ｍｉｎ，给定载荷为
９ｋＮ，加速度传感器安装在 ＰＲＳＭ的螺母上，用于
采集 ＰＲＳＭ 运行时的振动信号，采样频率为
２０４８０Ｈｚ。
３．２　数据处理
３．２．１　原始数据介绍

ＰＲＳＭ每种状态数据量为 ５５００００，３种状态
下的Ｚ方向（垂直于螺母轴线并且平行于螺母端
面）的振动加速度数据时域波形图如图６所示。

图６　ＰＲＳＭ３种状态时域波形图

　　如图６所示，ＰＲＳＭ３种状态下的时域数据无
明显的规律和特征，其中润滑失效和滚柱一侧断

齿２种状态的幅值相差较小，但是正常状态部分
数据的幅值较大，存在较多噪声。
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３．２．２　数据归一化
将原始数据按式（１１）进行归一化处理以减小

数据跨度，由于加速度数据为矢量，存在方向性，

所以采集到的数据有正有负，为了保留数据的方

向特性，将数据归一化到［－１，１］之间。

ｘ ＝
ｘｉ－ｍｉｎ（ｘ）

ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ）×（Ｍ－ｍ）＋ｍ

（１１）
式中：ｘ为输入；Ｍ为自定义的最大值，此处取１；ｍ
为自定义的最小值，此处取－１。
３．２．３　数据增强

通过窗口裁剪的方式进行数据增强，即通过

一个固定大小的窗口，以固定的步长在一维数据

上不断滑动来获得多组数据，具体实施过程如图７
所示。

图７　窗口裁剪过程示意图

　　如图７所示，对数据进行重复采样，可获得多
组不同的子数据，有效扩充了样本数量。获得的

样本数量如下：

ｐ＝１＋ｎ－ｗｓ （１２）

式中：ｐ为获得的样本数量；ｎ为原始数据总数；ｗ
为窗口尺寸；ｓ为步长。
３．２．４　小波包变换

ＰＲＳＭ的振动信号为非平稳信号且存在瞬间
振动冲击，所以采取时频域分析———小波包变换

方法提取数据特征［１８］。

小波包变换的正交尺度函数 φ（ｔ）（低频分
解）及其相对应的小波函数ψ（ｔ）（高频分解）可表
示为：

φ（ｔ）＝槡２∑
ｋ
ｈ０ｋφ（２ｔ－ｋ） （１３）

ψ（ｔ）＝槡２∑
ｋ
ｈ１ｋφ（２ｔ－ｋ） （１４）

式中：ｈ０ｋ为高通正交滤波器系数；ｈ１ｋ为低通正交
滤波器系数。

不同子频带和不同分解层数的小波包分解系

数的迭代计算如下：

Ｗｉ＋１，２ｊ（τ）＝∑
ｋ
ｈ（ｋ－２τ）Ｗｉ，ｊ（ｋ） （１５）

Ｗｉ＋１，２ｊ＋１（τ）＝∑
ｋ
ｇ（ｋ－２τ）Ｗｉ，ｊ（ｋ）（１６）

式中：Ｗｉ，ｊ（ｋ），ｋ＝１，２，…，Ｎ／２
ｉ为第 ｉ层第 ｊ个

子节点处的小波包系数。

信号经过小波包分解以后，得到低频信号的

近似系数和高频信号的细节系数，最底层各频段

的近似系数和细节系数构成系数矩阵，然后将加

速度传感器测得的３个方向（Ｘ、Ｙ、Ｚ）振动信号的
小波包分解系数矩阵进行堆叠得到三维矩阵，具

体过程如图８所示。

图８　小波包变换系数矩阵生成过程示意图

　　如图８所示，图中深色的模块为经过小波包
变换以后的低频部分，原始信号经过多层小波包

变换，得到了最后一层低频的小波包近似系数和

高频的小波包细节系数，然后对得到的小波包系

数进行重新排列，得到一个Ｈ×Ｗ×１的矩阵，３种
状态Ｚ方向的小波包系数图像化如图９所示。

然后，再对另外２个方向的原始信号进行相
同的操作，将得到的３个方向的小波包系数矩阵
进行堆叠，最终得到一个 Ｈ×Ｗ×３的３通道小波
包系数矩阵，３种状态的３通道小波包系数矩阵的
图像化如图１０所示。
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图９　Ｚ方向小波包系数图像化

图１０　３通道小波包系数图像化

３．３　数据集说明
经过处理以后，最终得到只包含正常状态样

本的训练集和包含正常与故障状态样本的测试

集，具体描述如表１所示。

表１　数据集描述

数据集 状态类别 样本数量 标签值

训练集 正常 ６０１ ０

测试集

正常 ８０ ０

润滑失效 ８０ １

滚柱一侧断齿 ８０ １

３．４　神经网络结构参数
卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＣＮＮ）具有强大的特征学习能力［１９］，并被广泛应

用于故障诊断研究中的故障特征提取［２０－２１］，所以

选择ＣＮＮ提取目标样本的公共特征，经过多次连
续测试，最终确定的神经网络结构如图１１所示。
ｄｅｅｐＳＶＤＤ的神经网络结构包含１１层，其中卷积
层的卷积核大小 Ｋ×Ｋ均为５×５，步长 ｓ均为３，
输出通道数Ｃ分别为３２、６４、１２８，使用的激活函数
为ＬｅａｋｙＲｅＬＵ，参数 α大小为０．２，Ｆｌａｔｔｅｎ层用于
将上一层的输出变为一维，作为最后全连接层的

输入，全连接层的节点数Ｕ为２５６。

选用的优化器为Ａｄａｍ，学习率为０．００１，迭代
次数（ｅｐｏｃｈ）为５０，批尺寸（ｂａｔｃｈｓｉｚｅ）为６４。

图１１　ｄｅｅｐＳＶＤＤ神经网络结构图

３．５　结果及分析
为了测试 ｄｅｅｐＳＶＤＤ模型的性能，将与传统

的用于故障检测的单分类模型 ＯＣＳＶＭ和 ＳＶＤＤ
进行对比。对于 ｄｅｅｐＳＶＤＤ，每完成一次迭代训
练，使用测试集评估模型。对于ＯＣＳＶＭ和ＳＶＤＤ，
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使用径向基核函数，选择多组对模型性能影响较

大的超参数ｇａｍｍａ，范围为［０．００１，０．３］，数据间
隔为０．００５９８，每改变一次超参数 ｇａｍｍａ，输出一
次测试集的ＡＵＲＯＣ，通过设置多组不同的 ｇａｍｍａ
寻找模型的最优解。各模型在测试集的 ＡＵＲＯＣ
结果曲线如图 １２所示，各模型在测试集的最大
ＡＵＲＯＣ及对应的训练参数如表２所示。

图１２　各模型在测试集的ＡＵＲＯＣ

表２　最大ＡＵＲＯＣ及对应的训练参数

模型 最大ＡＵＲＯＣ 训练参数ｇａｍｍａ

ｄｅｅｐＳＶＤＤ ０．９９６ －

ＯＣＳＶＭ ０．７６７ ０．１０２６６

ＳＶＤＤ ０．５ ０．２７６０８

　　由图１２可以看出，ＳＶＤＤ出现了ＡＵＲＯＣ小于
０．５的情况，说明ＳＶＤＤ模型的性能甚至不如随机
猜测，为了更客观地对比模型的性能，并未对

ＡＵＲＯＣ小于０．５的情况进行反预测，即并未将标
签进行翻转处理。

由表２可以看出，ｄｅｅｐＳＶＤＤ在测试集的最大
ＡＵＲＯＣ为０．９９６，ＯＣＳＶＭ的最大 ＡＵＲＯＣ出现在
ｇａｍｍａ为 ０．１０２６６时，ＡＵＲＯＣ为 ０．７６５，所以
ｄｅｅｐＳＶＤＤ可以准确地将 ＰＲＳＭ正常状态和故障
状态的数据进行区分，而ＯＣＳＶＭ和 ＳＶＤＤ的效果
较差。由图１２可以看出，ｄｅｅｐＳＶＤＤ收敛速度快，
整个过程平稳，随着训练迭代步数的增加，在测试

集的ＡＵＲＯＣ整体呈上升趋势且最后趋于稳定，而
且远高于ＯＣＳＶＭ，同时可以看出，ＯＣＳＶＭ的性能
受 ｇａｍｍａ值影响较大，测试集的 ＡＵＲＯＣ随
ｇａｍｍａ值的变化发生较大波动，但整体 ＡＵＲＯＣ较

低，无法准确地将正常状态和故障状态的数据进

行区分，而且通过对比 ｄｅｅｐＳＶＤＤ和 ＳＶＤＤ可以
看出，采用神经网络提取特征效果更好。

由于ＳＶＤＤ出现ＡＵＲＯＣ小于０．５的情况，模
型效果较差，故只展示 ｄｅｅｐＳＶＤＤ和 ＯＣＳＶＭ
（ｇａｍｍａ＝０．１０２６６）的 ＲＯＣ曲线，如图 １３、１４
所示。

图１３　ｄｅｅｐＳＶＤＤ模型的ＲＯＣ曲线

图１４　ＯＣＳＶＭ（ｇａｍｍａ＝０．１０２６６）模型的ＲＯＣ曲线

　　图１３、１４中，ＦＰＲ指的是状态为故障（润滑失
效和滚柱一侧断齿）的样本中，模型输出结果为正

常状态的样本所占的比例，ＴＰＲ指的是状态为正
常状态的样本中，模型输出结果为正常状态的样

本所占的比例，阴影部分为 ＡＵＲＯＣ。可以明显看
出，ｄｅｅｐＳＶＤＤ的ＡＵＲＯＣ大于 ＯＣＳＶＭ（ｇａｍｍａ＝
０１０２６６）的ＡＵＲＯＣ，证明ｄｅｅｐＳＶＤＤ模型在测试
集的表现最好。

将通过图１５所示的测试集中正常状态和故
障状态的原始数据分布图来分析各模型性能不同

的原因。
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图１５　测试集原始数据分布

　　由图１５可以看出，在低维空间中，正常状态
和故障状态的数据混合在了一起，二者之间无明

显的分类界面，所以难以应用于高维数据的

ＯＣＳＶＭ和 ＳＶＤＤ模型性能较差，而 ｄｅｅｐＳＶＤＤ通
过神经网络提取特征为低维到高维的过程，进而

在高维空间中建立超球体，可以避免在数据混杂

的低维空间中寻找分类界面，所以使用神经网络

提取特征的ｄｅｅｐＳＶＤＤ模型性能较好。
为了对比模型的训练效率，表３列出了各模

型训练所用的时间，其中 ｄｅｅｐＳＶＤＤ为模型训练
５０次，以寻找最佳网络权重参数的总时间，
ＯＣＳＶＭ和ＳＶＤＤ是模型对５０个ｇａｍｍａ值进行训
练的时间，为模型训练５０次以寻找最优ｇａｍｍａ值
的总时间，所以表３中列出的为３个模型各自训
练５０次所需要的总时间。由表３可以看出，ｄｅｅｐ
ＳＶＤＤ训练时间最短，训练效率最高，ＯＣＳＶＭ训练
时间最长，远大于 ｄｅｅｐＳＶＤＤ和 ＳＶＤＤ训练所用
的时间。

表３　各模型训练时间

模型 模型训练时间／ｓ

ｄｅｅｐＳＶＤＤ １７

ＯＣＳＶＭ １４３

ＳＶＤＤ ３９

　　综合以上，ｄｅｅｐＳＶＤＤ性能最佳，在测试集的
ＡＵＲＯＣ可以达到０．９９６，而且训练速度快，５０次
迭代只需要 １７ｓ，非常适合用于 ＰＲＳＭ的故障检
测。对于ＯＣＳＶＭ和 ＳＶＤＤ，ｇａｍｍａ和核函数的选
择需要一定的经验，在训练模型时，不可能对所有

的取值进行训练，所以只能选择某些离散的取值，

这给模型的训练和评估带来一定的困难。

４　结论

１）ｄｅｅｐＳＶＤＤ在测试集的 ＡＵＲＯＣ高达
０９９６，训练效率高，５０次迭代训练只需要１７ｓ，模
型的整体性能优于 ＯＣＳＶＭ和 ＳＶＤＤ，非常适合应
用于ＰＲＳＭ的故障检测。
２）采用ＣＮＮ组成的神经网络提取样本特征，

能够很好地实现目标样本公共特征的提取，并获

得一个性能优异的ｄｅｅｐＳＶＤＤ模型。
３）ｄｅｅｐＳＶＤＤ超参数少，模型训练简单，

ＯＣＳＶＭ核函数和ｇａｍｍａ的选择依赖一定的经验，
而且无法对所有的 ｇａｍｍａ进行取值训练，在一定
程度上增加了模型的训练难度。

４）ＳＶＤＤ出现了ＡＵＲＯＣ小于０．５的情况，在
测试集的表现甚至不如随机猜测，所以不适合用

于ＰＲＳＭ的故障检测。
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