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基于改进分类器动态选择算法的滚珠丝杠副状态识别①
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摘　 要　 为提升滚珠丝杠副的性能状态识别精度,提出一种改进的分类器动态选择算法。
该算法借助邻域成分分析(NCA),准确并自适应地定义测试样本的邻域,无需选择距离

度量方式,从而更加准确地衡量多分类器系统中各子分类器对于测试样本进行正确分类

的潜力,解决了传统分类器动态选择算法精度受限于距离度量方式选择是否合适的问题。
将所提出的分类器动态选择算法应用于滚珠丝杠副状态识别中,首先利用 AdaBoost 算法

离线训练反向传播(BP)神经网络集合,然后依据实时信号特征,采用改进的分类器动态

选择算法从分类器集合中选取最合适的子分类器进行状态鉴定,从而实现更好的识别效

果。 实验结果表明,提出方法的状态识别准确率能够达到 97. 22% ,高于 BP 神经网络、
AdaBoost 与传统分类器动态选择算法,且对于不同的性能状态均有较高的识别精度。
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　 　 滚珠丝杠副是一种能够将旋转运动转换为直线

运动的装置,具有高精度和高效率的特性,因而被广

泛应用于数控机床的进给系统中[1]。 作为机床的

关键部件,滚珠丝杠副的性能状态直接影响着整个

数控机床的可靠性与安全性。 因此,对其进行在线

监测,通过实时检测数据判定滚珠丝杠副的退化状

态,进而制定合理的维护维修计划,能够确保产品的

加工质量,保证生产过程的安全运作,并降低维修成

本,具有重要意义[2-3]。
现有的滚珠丝杠副状态监测方法通常可以分为

信号处理方法和智能模型方法。 前者通过信号处理

技术分析监测信号,从而判定滚珠丝杠副的性能状

态。 Tsai 等人[1]研究发现,由于预紧力的摩擦作用,
含预紧力滚珠丝杠副的滚珠经过频率小于无预紧力

滚珠丝杠副的经过频率,因而提出一种通过监测滚

珠经过频率监测预紧力丧失的方法。 Chang 等人[4]

结合经验模态分解和多尺度熵对滚珠丝杠副驱动电

机的力矩信号进行处理,得到能够反映滚珠丝杠副

预紧力水平的信号特征量。 与这类方法不同,智能

模型方法无须任何先验知识,通过机器学习算法建

立监测数据与滚珠丝杠副退化状态的关系,从而自

动识别滚珠丝杠副的性能状态,并逐渐成为主流的

状态监测方法。 Jin[5] 采用体制矩阵限制玻尔兹曼

机提取滚珠丝杠副的退化特征,然后利用自组织映

射评估其健康状态。 Li 等人[6] 采用支持向量机和

高斯过程回归建立滚珠丝杠副的状态识别模型。 吴

希曦等人[7] 将小波包提取的特征输入超球面支持

向量机中, 实现了丝杠的状态识别。 Huang 与

Hsieh[8]利用内置信号表征滚珠丝杠副的健康状态,
并采用支持向量机作为分类器实现状态识别。

智能模型状态监测方法中,机器学习算法,也就

是分类器的性能在很大程度上影响着状态识别的准

确度[9-10]。 相对于单个分类器而言,多分类器系统能

够克服单个分类器的缺点,并提高分类准确率[11-13]。
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通常,构建多分类器系统的方式有 2 种:分类器融合

与分类器动态选择。 生成由多个子分类器构成的分

类器集合后,前者通过融合每一个子分类器的输出

得到测试样本的标签,但分类器集合中通常存在一

些不准确的分类器,这些分类器会影响最终输出的

准确率。 与分类器融合方式不同,分类器动态选择

方法在对每一个测试样本进行分类时,不再考虑所

有子分类器的输出结果,而是根据测试样本的特点

从前述分类器集合中选取一个最合适的子分类器对

其进行分类。 因为不同的测试样本通常会涉及到不

同的分类难点,因此采用不同的分类器对其进行分

类比采用分类器融合方法确定其标签更为合理。
目前,有多种基于不同准则的分类器动态选择

算法,如局部类精度( local class accuracy,LCA) [14]、

K 近邻上限法[15]以及数据处理组选择法[16] 等。 虽

然无法证明哪一种分类器动态选择方法对于所有的

分类问题效果都优于其他方法,但是通常采用简单

的 LCA 方法就能获得与复杂方法相似甚至更好的

分类性能[17]。 LCA 算法通过计算测试样本与训练

样本或验证样本的距离,将与其距离最近的 K 个近

邻定义为邻域,计算每个子分类器对于其邻域的分

类准确率,选取准确率最高的子分类器对该测试样

本进行分类,从而提高多分类器系统的分类性能。
然而,在很多情况下,LCA 算法也无法从分类

器集合中找出最适合测试样本的子分类器。 这是由

于使用 K 近邻准则进行邻域定义的局限性,其邻域

定义的准确与否依赖于测试样本与训练样本之间距

离衡量的准确性。 因此,如何选择合适的距离度量

方式将会影响邻域的范围,进而影响 LCA 的性能。
在作者之前的研究中,基于滚珠丝杠副的状态监测

数据,采用分类器动态选择的方式构建了多分类器

系统,即通过 LCA 算法针对每个未知状态样本,从
分类器集合中选取最合适的子分类器进行滚珠丝杠

副状态识别。 结果表明,通过 LCA 算法能够较为准

确地识别正常和失效 2 种状态,但对于退化状态的

判定效果不是很理想,受限于 LCA 算法的性能。
为解决这一问题,本文提出一种新的分类器动

态选择方法:邻域局部类精度 ( neighborhood local
class accuracy,NLCA)。 该方法通过引入一种名为

邻域 成 分 分 析 ( neighborhood components analysis,
NCA)[18]的度量学习方法来定义测试样本的邻域,
以提升邻域范围定义的准确度。 NCA 通过度量学

习,将原始数据映射到另一个空间,在这个空间内 K
近邻分类器(k-nearest neighbor,KNN)具有很高的精

度,即针对每个测试样本,使用 KNN 找到其真实近

邻的概率非常高。 因此,采用 NCA 能够准确并且自

适应地确定测试样本的邻域,无需选择距离度量方

式,进而提高 LCA 算法的精度,最终达到提高分类

精度的目的。 最后,对所提 NLCA 方法在机器学习

标准数据集和滚珠丝杠副数据集上进行了验证,说
明了该方法的有效性与优越性。

1　 局部类精度算法

LCA 是一种基于局部分类准确率的分类器动

态选择方法。 当对未知标签的样本(测试样本)进

行分类时,LCA 算法会计算分类器集合中每一个子

分类器对于与该样本相邻的局部区域所包含样本的

分类性能,从而选取准确率最高的子分类器来预测

该样本的标签。 最常用的邻域定义方法是通过计算

测试样本与验证集或训练集的距离寻找该测试样本

的 K 个最近邻作为其邻域。 在此基础上,LCA 通过

计算各子分类器对于邻域中一些特定样本的分类准

确率来衡量其正确输出测试样本标签的潜力,具体

的实现步骤如下所述。
(1)输入标签种类 Ω、子分类器集合 C、训练集

X 和测试集 T、邻域尺寸 K。
(2)对于每个测试样本 t,进行以下操作:
使用所有子分类器对 t 进行分类,如果所有子

分类器的输出标签相同,则返回该标签作为样本 t
的类别;反之,则针对每个子分类器 cm ∈ C, 采用以

下步骤计算其竞争力,并选取最适合 t 的子分类器。
1)采用子分类器 cm 预测样本 t 的类别,得到其

标签 ω j = cm( t);
2)从训练集 X 中找到样本 t 的 K 个最近邻,采

用 cm 分别对这 K 个最近邻进行分类,得到其标签。

从这 K 个最近邻中选择标签与 ω j 相同的训练样本,
使用 ψ 代表这些样本所定义的域;
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3)计算子分类器 cm 在 ψ 上的分类正确率

LCA(m, j);
4)采用下式选择最适合测试样本 t 的分类器

ct, 即选择在 ψ 上识别精度最高的分类器:
ct = argmax

m
{LCA(m, j)} (1)

5)使用 ct 对测试样本 t 进行分类。
依据 LCA 的分类过程可以看出,测试样本邻域

的定义是否准确直接影响分类器的选取合适与否。
LCA 的基本准则是通过比较各个子分类器对于测

试样本附近某一区域的分类准确率来衡量其正确识

别该样本标签的能力。 而测试样本邻域的正确界定

是这种评估方式合理且准确的一个重要前提。 如前

所述,通常通过计算测试样本与训练集或验证集中

所有样本的距离来确定其邻域,所以距离计算时所

使用的距离度量方式会影响邻域的定义。 因此,在
这个过程中如何选择合适的距离度量方式是一个需

要进一步探索的问题。

2　 邻域成分分析

NCA 算法的本质是将样本的特征向量映射到

另一个空间,在这个空间里 KNN 分类器拥有最佳的

分类性能。 假设 X = {x1, x2, … , xn}是有标签的

训练集样本,其中 xi∈RD,其对应的标签为 { l1, l2,
… , ln}。 如果用一个矩阵 A 来表示这种映射,实际

上 NCA 学习的就是如下马氏距离 d 的度量准则:
d(xi, x j) = (Axi - Ax j) T(Axi - Ax j) (2)
在转换后的空间里,利用一种基于随机近邻分

配的微分损失函数衡量 KNN 分类器的性能。 具体

来说,对于样本 xi,其选择样本 x j 作为其近邻并继

承其标签的概率是 pij。这个概率 pij 通过转换后样本

之间的欧氏距离来定义:

pij =
exp( - ‖Axi - Ax j‖2)

∑ k≠i
exp( - ‖Axi - Axk‖2)

j ≠ i

0　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 j = i

ì

î

í

ï
ï

ïï

(3)
式中,xk 表示训练集 X 中除了 xi 以外的任一样本。
在随机选择的准则下,可以计算 xi 被正确分类的概

率 pi:

pi = ∑ j∈Li
pij (4)

式中,L i 表示训练集 X 中标签与 xi 的标签 li 相同的

样本的下标的集合,即 L i = { j | l j = li}。
在此基础上,通过最大化正确分类样本的数量

来学习得到转换矩阵 A,其目标函数如下:
f(A) =∑n

i = 1pi =∑n
i = 1∑j∈Lipij (5)

通过对 f(A) 进行关于A的微分,则可以获得如

下梯度准则进行训练:

　 ∂f(A)
∂A = - 2A∑n

i = 1∑j∈Li
pij(xijxT

ij -∑n
k = 1pikxikxT

ik)

(6)

式中,xij = xi - x j。

3　 方法的提出

由第2 节可知,NCA是一种度量学习方法,其学

习的目的是使 KNN 的分类准确率最高,也就是说通

过这样一个学习过程,使每一个训练样本都能尽可

能地找到它的真正近邻。采用 NCA 对训练数据进行

处理后,将会得到一个转换矩阵 A。通过这样一个矩

阵,训练数据将会被转换到一个新的空间,在这个空

间里,KNN 能够获得较高的准确率。当对一个未知

标签的测试样本 t进行分类时,首先需要通过矩阵A
将其特征向量进行转换,然后利用 KNN 在转换后的

空间内寻找其近邻,进而对其进行分类。通过这样一

种方式,测试样本被正确分类的概率增加,也就是说

在转换后的空间内,更有可能找到它的真正近邻。而
在 LCA 算法中,测试样本 t的邻域定义得越准确,就
越能确定一个更合适的局部域 ψ,分类器在 ψ 上的

分类准确率就更能反映其正确识别测试样本标签的

能力,因而能够选取出更适合 t 的子分类器。
基于以上思考,将 NCA 算法引入 LCA 中,用于

定义测试样本 t的邻域,提出一种改进的 LCA 算法,
称之为 NLCA,从而使得 LCA 能够更加准确地衡量

每一个子分类器对测试样本 t 进行正确识别的潜

力,进而选取更加合适的子分类器对其进行处理。该
方法实现流程如图 1 所示,其实现步骤如下所述。

(1) 输入标签种类 Ω、子分类器集合 C、训练集

X 和测试集 T、邻域尺寸 K。
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(2) 基于训练数据X利用NCA算法学习转换矩

阵 A,然后对训练数据进行转换,得到转换后的训练

数据 X′ = AX。
(3)采用如下步骤定义每个测试样本的邻域:
1)利用转换矩阵 A 对测试样本 t 进行转换,得

到转换结果:t′ = At;2)利用欧式距离计算 t′与 X′中
所有样本的距离;3)找到 X′中 t′的 K 近邻,用 NK 表

示这些近邻;4)定义 NK 的原始样本为测试样本 t 的
K 近邻。

(4)针对每一个测试样本 t,采用所有子分类器

对其标签进行预测,如果所有子分类器输出的预测

标签相同,则将该标签作为该样本的类别。 反之则

通过以下步骤确定其标签。 首先,基于步骤(2)和

步骤(3)确定的 K 近邻,通过第 1 节所述 LCA 算法

计算各个子分类器的局部精度 LCA (m, j),(m =

1, 2, … , M),M 为分类器集合中包含的子分类器

个数,在分类器集合生成的时候确定。 通常 M 可以

根据经验大致设定一个值,如果需要得到一个最优

的 M 值,可以研究子分类器个数对识别精度的影

响,识别精度最高时对应的子分类器数量即为最优

M 值。 最后,选择 LCA (m, j) 值最大的子分类器对

测试样本 t 进行标签预测。
通过上述步骤,测试样本 t 的 K 近邻能够被识

别得更准确,有助于 LCA 算法定义一个更合理的局

部域 ψ。 因而每个子分类器在 ψ 上的分类准确率

与其正确识别测试样本 t 的潜力越相关,后续通过

LCA 算法比较各个子分类器在 ψ 上的局部精度越

能够选取出更合适的子分类器来识别测试样本 t 的
标签,最终提高分类性能。

图 1　 NLCA 实现流程图
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4　 算法验证

为了验证 NLCA 在分类器动态选择中的有效

性,并提高多分类器系统的分类准确率,采用 UCI
机器学习库[19]中的标准数据对本文所提方法进行

验证。 因为本研究主要针对多分类问题,因此主要

选取多分类问题数据进行研究。 对于大部分数据,
选择 50%的数据作为训练集,其余 50%的数据作为

测试集,小部分数据根据实际情况进行调整。 各组

数据的基本情况如表 1 所示,第 1 列为数据集列表,
第 2 列为各数据集的类别数,第 3 ~ 5 列分别为各数

据集对应的训练样本数量、测试样本数量及特征维

数。 训练过程中,采用反向传播(back propagation,
BP)神经网络[20] 作为子分类器算法,通过 AdaBoost
算法[21]生成 10 个侧重于不同训练样本分类问题的

BP 神经网络,构成分类器集合。

表 1　 UCI 数据集

数据集 类别数 训练集 测试集 特征维数

Wisconsin breast
cancer

2 284 284 30

Vote 2 217 217 16
Wine 3 60 58 14
Balance 3 312 312 4
Iris 3 75 75 4
DNA 3 1 000 1 000 180
Vehicle 4 423 423 18
Ecoli 5 216 111 7
Image segmentation 7 1155 1155 18

表 2 列出了不同分类方法得到的分类结果,第
1 列为数据集列表,第 2 列为 10 个子分类器中准确

率最高的 BP 神经网络对应的分类精度,第 3 列为

融合 10 个子分类器预测结果得到的识别准确率,第
4 和 5 列分别为采用 LCA 和 NLCA 方法进行分类器

动态选择、针对每个测试样本选择最合适的子分类

器进行标签预测得到的识别精度。 在 LCA 和 NLCA
方法中,选用的近邻数 K = 1。

由表 2 中的结果可知,对于大多数数据而言,采
用AdaBoost算法集成多个BP神经网络能够显著提

表 2　 分类准确率对比

数据集 单个 BP AdaBoost LCA NLCA

Wisconsin
breast cancer

86. 97% 95. 42% 88. 73% 95. 77%

Vote 92. 17% 89. 86% 91. 78% 92. 63%
Wine 75. 86% 81. 03% 84. 48% 100. 00%
Balance 86. 54% 84. 29% 84. 94% 91. 99%
Iris 85. 33% 91. 67% 93. 33% 96. 00%
DNA 75. 10% 88. 30% 77. 60% 93. 30%
Vehicle 68. 79% 85. 41% 71. 69% 74. 94%
Ecoli 75. 68% 78. 38% 80. 18% 76. 58%

Image
segmentation

69. 35% 72. 99% 82. 34% 87. 19%

高分类精度,性能优于单个 BP 神经网络分类器。
同时,采用 LCA 进行分类器动态选择能够提高其分

类结果的准确性,但结果并不稳定,对于有些数据反

而会降低其分类准确度。 这是采用 K 近邻准则选

择其邻域时造成的误差,因为缺乏一种有效的距离

衡量方式,导致邻域的选择不准确。 采用 NCA 算法

对 LCA 进行改进后,NLCA 的分类精度得到了提高,
同时也更加稳定。 对于大部分数据都能取得比 Ad-
aBoost 以及 LCA 更好的分类结果。 因此,NLCA 算

法能够解决 LCA 算法中的距离选择问题,通过选择

更为准确的邻域,提高 LCA 算法的性能,从而能够

根据测试样本从分类器集合中选取更为合适的子分

类器对其标签进行预测,最终提高多分类器系统的

分类准确度。

5　 滚珠丝杠副状态识别实例

为了验证所提算法在滚珠丝杠副状态监测中的

有效性与优越性,采用实验中获取的滚珠丝杠副状

态监测数据进行状态识别验证。
5. 1　 实验数据获取

通常,滚珠丝杠副具有较高的可靠性,因此,正
常情况下其寿命较长,需要很长时间才能采集到其

失效数据。 为了在较短时间获得足够的状态监测数

据,采用文献[22]中如图 2 所示的滚珠丝杠副加速

性能退化实验系统,开展滚珠丝杠副加速寿命实验。
该实验系统通过增加滚珠丝杠副负载,加速其性能
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退化,使其在较短时间失效。 为了获得滚珠丝杠副

性能退化过程中的状态监测数据,在丝杠螺母上安

装了一个加速度传感器,采集其振动信号。 加速寿

命实验中,从滚珠丝杠副正常状态开始采集其状态

监测信号,采样频率为 5 kHz,每隔 30 min 采集一次

信号,直至滚珠丝杠副失效。

图 2　 滚珠丝杠副加速寿命实验系统

5. 2　 退化状态识别

在滚珠丝杠副的全寿命周期中,经历了正常、退
化以及严重退化或失效 3 个阶段。 本研究中,将滚

珠丝杠副的状态按照以上情况分为 3 个状态,并采

用多分类器系统进行状态识别,实现框架如图 3 所

示。 其主要包括离线训练和在线监测 2 个部分。 离

线训练过程中,对不同状态下获取的滚珠丝杠副振

动信号进行处理,获取表征其退化状态的特征,利用

AdaBoost 算法训练 BP 神经网络集合。 在线监测过

程中,对于实时获取的信号特征,采用 NLCA 算法从

分类器集合中选取最合适的子分类器进行状态识

别,最终获得滚珠丝杠副的状态识别结果。

图 3　 基于 NLCA 的滚珠丝杠副状态识别框架

针对每组数据提取 10 组时域特征、28 组时频

域特征以及 2 组三角函数特征作为其特征向量,如
表 3 所示。 其中,时频域特征包括采用小波包变换

对信号进行 3 层分解得到的 8 个小波包系数的能量

与能量比,即 8 个小波包频带的能量与能量比。 同

时还有利用经验模态分解对信号进行处理得到的前

6 个本征模态函数( intrinsic mode function, IMF)的
瞬时能量与瞬时能量比,其计算公式分别如式(7)

和(8)所示[23]。 由式(7)可知,IMF 瞬时能量不仅

包含了 IMF 能量的大小,同时也能反映 IMF 沿时间

尺度上的能量分布变化,因而比 IMF 能量更能表征

信号的能量分布,更适合作为退化特征。

E i = ∑N

k = 1
(k·Δt)( fi(k·Δt)) 2 (7)

式中, N 为信号样本点数, Δt 是采样点之间的间隔

时间, fi( i = 1, 2,…,6) 为第 i 个本征模态函数。

将各个 IMF 的瞬时能量除以所有 IMF 瞬时能量之

和,即得到归一化后的瞬时能量比向量,如式(8)所
示,构成滚珠丝杠副信号的第 33 ~ 38 特征。

E = (E1, E2, …, E6) /∑6

i = 1
E i (8)

表 3　 信号特征

类型 特征

时域特征

Y1:标准差

Y2:峰-峰值

Y3:平均绝对值

Y4:均方根

Y5:波形因子

Y6:峰值因子

Y7:脉冲因子

Y8:偏度

Y9:峭度

Y10:裕度因子

时频域特征

Y11-Y18:8 个小波包频带的能量

Y19-Y26:8 个小波包频带的能量比

Y27-Y32:6 个本征模态函数的瞬时能量

Y33-Y38:6 个本征模态函数的瞬时能量比

三角函数特征
Y39:反双曲线正弦标准差

Y40:反正切标准差

此外,分别利用反双曲线正弦函数与反正切函

数对原始信号进行变换,并求取 2 个变换后序列的

标准差作为特征,分别称为反双曲线正弦标准差

(standard deviation of inverse hyperbolic sine, SD of
IHS)以及反正切标准差(standard deviation of inverse
tangent, SD of IT),其计算公式如式(9)所示。
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SD of IHS = σ(log(xk + x2
k + 1))

SD of IT = σ( 1
2 log(

1 + xk

1 - xk
))

ì

î

í

ïï

ïï
(9)

式中, xk(k = 1, 2, …, N) 为第 k 个采样点处的信

号幅值。
实现过程共选取了 100 组正常状态样本、77 组

退化状态样本以及 40 组严重退化或失效状态样本。
其中,每种状态使用 50% 的数据作为训练数据,其
余 50%的数据作为测试数据。

基于训练数据,采用 AdaBoost 算法训练完成

BP 神经网络集合后,针对测试样本,分别采用 LCA
与 NLCA 进行分类器动态选择,得到测试样本的输

出结果,表 4 为不同方法的分类结果。 由表可知,10
个子分类器中,分类效果最好的子分类器整体分类

准确率为 81. 84% ,集成算法 AdaBoost 的整体识别

精度为 88. 88% ,LCA 算法的精度为 93. 52% ,NLCA
算法的精度为 97. 22% 。 其中,NLCA 算法的整体识

别精度最高,说明所提方法能够改善多分类器系统

的性能,提高滚珠丝杠副性能退化的识别精度。

表 4　 状态识别结果

方法 NLCA LCA AdaBoost 单个 BP
准确率 / % 97. 22 93. 52 88. 88 81. 84

图 4 为不同算法对于滚珠丝杠副不同性能状态

的识别准确率。 由图可知,NLCA 算法对于每种状

态的识别率均比较高,而其他算法对于正常状态的

识别率较高,对于失效状态的识别率也能达到 90%
左右,但对于退化状态的识别效果不理想。 单个 BP
神经网络的识别率仅有 52. 63% ,采用 AdaBoost 算
法能够改善这一状态,识别率达到 73. 68% ,但仍不

够理想。 采用分类器动态选择方法能够进一步提高

其准确率,LCA 算法的准确率为 84. 21% ,NLCA 的

准确率能够达到 97. 37% 。 通过以上分析可知,通
过 NCA 度量学习方法,NLCA 能够为每个测试样本

选择更为合适的邻域,从而选取更为合适的子分类

器对其进行分类,最终达到提高多分类器系统状态

识别精度的目的。

图 4　 不同退化状态的识别精度

为了进一步说明所提方法的优点并探索滚珠丝

杠副性能退化的本质特性,将 3 种对比算法与 NL-
CA 算法的详细识别结果分别列于表 5 ~ 8 中。

对比这 4 个表格所列结果可知,对于滚珠丝杠

副性能状态识别而言,正常状态最容易识别,失效状

态的识别也较为容易,采用单个 BP 神经网络也能

完成其识别任务。但是退化状态较难识别,采用单

表 5　 BP 神经网络识别结果

　 正常 退化 失效 准确率

正常 100. 00% 0. 00% 0. 00% 100. 00%
退化 44. 74% 52. 63% 2. 63% 52. 63%
失效 5. 00% 5. 00% 90. 00% 90. 00%

准确率 100. 00% 52. 63% 90. 00% 81. 84%

表 6　 AdaBoost 算法识别结果

　 正常 退化 失效 准确率

正常 100. 00% 0. 00% 0. 00% 100. 00%
退化 26. 32% 73. 68% 0. 00% 73. 68%
失效 5. 00% 5. 00% 90. 00% 90. 00%

准确率 100. 00% 73. 68% 90. 00% 88. 88%

表 7　 LCA 算法识别结果

　 正常 退化 失效 准确率

正常 98. 00% 2. 00% 0. 00% 98. 00%
退化 13. 16% 84. 21% 2. 63% 84. 21%
失效 0. 00% 0. 00% 100. 00% 100. 00%

准确率 98. 00% 84. 21% 100. 00% 93. 52%
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表 8　 NLCA 算法识别结果

　 正常 退化 失效 准确率

正常 98. 00% 2. 00% 0. 00% 98. 00%
退化 2. 63% 97. 37% 0. 00% 97. 37%
失效 0. 00% 5. 00% 95. 00% 95. 00%

准确率 98. 00% 97. 37% 95. 00% 97. 22%

一分类器、传统 AdaBoost 算法与传统分类器动态选

择算法 LCA 均无法获得较为理想的结果。 这可能

是因为当滚珠丝杠副处于正常状态时,其工作较为

稳定,因此振动信号也较为稳定,没有大的波动。 同

理,当滚珠丝杠副失效时,其振动信号也较为稳定。
但是在退化过程中,随着退化程度的加深,滚珠丝杠

副的状态存在较大波动,导致其振动信号存在一定

程度上的变动,因此,对于退化状态的识别难度较

大。
此外,由表 5 ~ 7 可知,退化状态容易被识别为

正常状态,这是因为在滚珠丝杠副退化初期,由于退

化程度较小,退化状态在振动信号上表现得并不明

显,与正常状态的相似性大,因此,此时的退化状态

易被错误识别为正常。 采用 LCA 进行分类器动态

选择能够在一定程度上提升退化状态的识别精度,
但仍不够理想。 这是因为使用的距离度量方式不合

适,在对退化状态的数据样本进行标签预测时,将正

常状态训练样本纳入待识别样本的邻域中,导致邻

域定义不准确,进而影响 LCA 对各子分类器正确识

别滚珠丝杠副未知状态潜力的准确评估,使得滚珠

丝杠副的退化状态不能被准确地识别。 而使用 NL-
CA 进行状态识别时,即便是退化状态样本,通过

NCA 算法也能找到其真正近邻,即标签为退化的训

练样本,因而能够更加准确地评估各个子分类器对

其进行正确分类的能力,从而提升退化状态的识别

精度。
通过以上分析可知,采用所提方法能够比较准

确地完成滚珠丝杠副的性能退化状态识别,NLCA
算法对于每种状态都具有较高的识别精度,性能优

于传统 AdaBoost 算法和 LCA 算法。
5. 3　 子分类器数量的影响

如第 3 节所述,参数 M, 即分类器集合中子分

类器的数量会对提出方法 NLCA 的分类结果有一定

的影响,通常 M 的值可以通过经验大致确定;但如

果对精度要求比较高,可以通过设置不同的 M 值进

行验证,从而得到一个最佳的子分类器数量值。 图 5
为 3≤M≤20 时,本文方法对于滚珠丝杠副状态的

识别准确率。 由图可知,当 3≤M≤10 时,分类精度

随着子分类器数量 M 的增加而增加,这是因为随着

子分类器数量的增加,提出方法的选择范围变大,从
而更有可能为每个测试样本选到最合适的子分类

器。 而当 M > 10 以后,识别精度不再上升,一直稳

定在 97. 22% 。 这是因为采用 AdaBoost 生成子分类

器时,当子分类器数量 M 达到一定的数量后,再生

成的子分类器与之前生成的分类器相似度较大,子
分类器的多样性并没有得到提升,因而本质上没有

提供更多的选择,导致状态识别精度没有随着 M 的

增加而增加。 因此,M = 10 是一个最佳的子分类器

数量,前述内容中本文在对滚珠丝杠副进行状态识

别时选择的子分类器数量也是 10。

图 5　 不同子分类器数量对滚珠丝杠副状态识别

准确率的影响

6　 结 论

(1)针对多分类器系统中的分类器动态选择问

题,提出了一种新的分类器动态选择算法 NLCA。
研究表明,NLCA 的性能优于传统分类器动态选择

方法 LCA,能够提高多分类器系统的分类准确率。
(2)采用提出的 NLCA 方法成功实现了滚珠丝

杠副的性能退化状态识别,达到了较为满意的精度。
研究发现,滚珠丝杠副的正常与失效状态都较容易
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被识别,而退化状态的识别存在一定难度。 使用单

个 BP 神经网络很难识别,采用传统 AdaBoost 算法、
传统分类器动态选择方法也得不到较为理想的识别

精度。 在退化状态的识别过程中,前述方法容易将

其识别为正常状态。 采用 NLCA 方法能够很好地弥

补这一缺陷,准确地识别退化状态,从而实现滚珠丝

杠副性能状态的准确检测。
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Ball screw condition recognition based on an improved
dynamic classifier selection method

WEN Juan
(College of Mechanical Engineering, Zhejiang University of Technology, Hangzhou 310023)

(Hengfengtai Precision Machinery Co. , Ltd. , Wenzhou 325000)
Abstract

To improve the condition recognition rates of the ball screw,an improved dynamic classifier selection method is
proposed. In this method, with neighborhood components analysis(NCA), the neighborhood of the test sample is
defined accurately and adaptively without selecting the distance metric, and then the competence of each classifier
in the multiple classifier system for accurately recognizing the testing task can be measured more exactly. Conse-
quently, the classification accuracy is no longer restricted by the distance metric selection. The presented approach
is applied to identify the health state of the ball screw. First, the AdaBoost algorithm is employed to create a back
propagation (BP) neural networks pool. Then, to enhance the classification rates, the proposed dynamic classifier
selection methodology is utilized to select the most suited classifier from the classifier pool for condition recognition
according to the features extracted from the online signal. Experimental results show that the proposed method can
identify the ball screw condition effectively with an accuracy of 97. 22% , which is higher than that of the BP neural
networks, AdaBoost, and the conventional dynamic classifier selection method.
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