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摘要:传统非线性频谱分析方法对复杂系统进行故障诊断时,求解出的非线性频谱数据量庞大,不便于直接用于
故障检测与分类识别.本文提出了一种非线性频谱特征与核主元分析(KPCA)结合的故障诊断方法,首先通过最小
二乘算法估计出前3阶Volterra时域核,由多维傅立叶变换求取出广义频率响应函数,然后利用KPCA方法对谱数据
进行压缩与提取谱特征,最后利用多分类最小二乘支持向量机进行多故障检测与识别.考虑到频谱数据具有非线性
的特点, KPCA中的核函数选用由多项式函数与径向基函数构成的混合核函数,兼顾了局部特性与全局特性. 论文基
于非线性频谱数据,给出了核主元模型建立与在线故障诊断的具体算法. 对非线性模拟电路和数控机床伺服传动
系统进行了仿真实验,结果表明本文方法能够大幅度降低频谱数据维数,故障识别率高,是一种实用的故障诊断方
法.
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Fault diagnosis of complex system based on nonlinear spectrum and
kernel principal component analysis
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Abstract: When the traditional nonlinear frequency spectrum analysis method is applied to diagnose faults in complex
systems, the amount of frequency spectrum data is very large, causing inconvenience in directly detecting and identifying
faults. A novel fault diagnosis approach is proposed based on the nonlinear frequency spectrum feature and the kernel
principal component analysis (KPCA). Firstly, the first three order time domain Volterra kernels are estimated by the least-
squares algorithm, and then the generalized frequency response functions are obtained from the time domain Volterra
kernels by multiple Fourier transform. Secondly, the KPCA method is used to compress frequency spectrum data and
extract spectrum features. Finally, the multi-classification least-squares support vector machine is used to perform the
fault detection and identification. Because of the nonlinear characteristics of frequency spectrum data, we employ the
mixed function composed of the polynomial function and the radial basis function as the kernel function, so that the local
characteristics and the global characteristics both are taken into considerations. Based on the nonlinear frequency spectrum
data, the detailed algorithms are developed for building the kernel principal component model and for online diagnosing
the faults. Simulation of fault diagnosis for a nonlinear analog circuit and a servo drive system of the numerical-control
machine tool are performed. Experimental results show that the proposed method can greatly lower the data dimensions
and improve the identification rate of faults.

Key words: complex system; nonlinear frequency spectrum feature; kernel principal component analysis; mixed kernel
function; fault diagnosis

1 引引引言言言(Introduction)
复杂系统的故障诊断是近年来国内外研究的一

个十分活跃的领域, 风电系统、高速数控装备、航
空航天系统等都呈现出多回路耦合、非线性等复杂

特性. 随着复杂系统的规模越来越大, 一旦发生事
故,会造成巨大的损失,因此对复杂系统故障诊断问

题的研究越来越重要.目前,对系统故障诊断提出来
的方法有基于数学模型、信号处理和人工智能的方

法[1–4]. 由于其问题的复杂性,到现在还没有从根本
上解决其故障诊断问题.

基于Volterrra级数的非线性系统分析方法从问
世以来, 一直受到人们的广泛关注[5–8]. Volterra核
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的频域形式称为广义频率响应函数(generalized fre-
quency response function, GFRF), GFRF提供了一种
非线性系统频域特性的描述方法,对许多重要的非
线性现象给出了直观的解释,由于其物理意义明确,
已被用于非线性系统的故障诊断研究.基于GFRF的
故障诊断方法的主要思想是根据正常和故障状态

下GFRF频谱特性的变化, 对其进行比较与分析,实
现系统的故障诊断. 非线性频谱故障诊断方法的核
心是获取非线性频谱,由于GFRF模型结构复杂, 对
它的求解所需要的计算量很大,人们一直在探求如
何解决数据计算量大的问题. 目前, 对这个问题主
要有两种思路,一种是采用简化的非线性频谱模型,
另一种思路是采用递归和并行的辨识算法. 在非线
性频谱简化模型研究方面,英国谢菲尔德大学Lang
Z. Q. 博士等提出了一种输出频率响应函数(output
frequency response function, OFRF)描述形式,该函数
是一维频域函数, 模型简单, 进行辨识所需计算量
小[9]. 在OFRF的基础上, Lang Z. Q. 博士又提出了
另一种非线性输出频率响应函数(nonlinear output
frequency response function, NOFRF)描述形式[10]. 这
些简化模型虽然一定程度上降低了非线性频谱数据

量,但没有从根本上解决数据量巨大的问题.在利用
递归形式提高算法实时性方面,一些学者将信号处
理中的自适应滤波算法引入到Volterra核的辨识中,
提出了最小均方(least mean square, LMS)、总体最小
均方(total least mean square, TLMS)、全解耦LMS等
自适应辨识算法[11–13].

辨识出复杂系统的非线性频谱数据后,为了进行
故障识别, 需要进一步提取故障特征. 传统的提取
方法是广义频率中心法和对角线法, 这两种方法效
果并不理想,提取出的特征数据量仍比较大.主元分
析(principal component analysis, PCA)是多元统计分
析中的一种数据压缩方法,可以用来提取特征变量.
文献[14]通过遗传算法辨识Volterra核获取非线性频
谱数据, 利用PCA方法提取主元特征, 研究了转子–
轴承系统的故障诊断问题. 由于PCA是一种线性投
影方法,如果原始数据存在非线性属性,使用该方法
进行数据压缩可能会产生较大偏差. Schölkopf等人
将PCA推广到非线性领域提出了核主元分析(kernel
principal component analysis, KPCA)方法, 它已在多
变量工业过程监控和系统故障诊断中获得了广泛应

用[15–18].

针对传统非线性频谱分析方法对复杂系统进行

故障诊断时, 存在非线性频谱数据量巨大的问题,
本文提出了一种非线性频谱特征与KPCA结合的故
障诊断方法. 论文采用基于最小二乘的批量辨识
算法估计前3阶Volterra核,获取非线性频谱数据,利

用KPCA方法频谱数据进行压缩并提取故障特征,
选用多项式函数与径向基函数构成的混合函数作

为核函数建立核主元模型, 并利用“一对多”形式
的多分类最小二乘支持向量机(least squares support
vector machines, LSSVM)进行故障检测与识别.论文
采用提出的方法研究了非线性模拟电路与数控机床

伺服传动系统的故障诊断问题.

2 基基基于于于Volterra级级级数数数的的的非非非线线线性性性频频频谱谱谱特特特征征征
提提提取取取方方方法法法(Extraction method of nonlinear
spectrum feature based on Volterra series)
连续时不变的非线性动态系统可以用Volterra级

数表示成

y(t) =
∞∑

n=1

w ∞
−∞

· · ·
w ∞
−∞

hn(τ1, · · · , τn) ·
n∏

i=1

u(t− τi)dτi, (1)

式中hn(τ1, · · · , τn)被称为n阶Volterra核, 对其进行
多维傅立叶变换得到

Hn(ω1, · · · , ωn) =
w ∞
−∞

· · ·
w ∞
−∞

hn(τ1, · · · τn)e−j(ω1τ1+···+ωnτn)
n∏

i=1

dτi,

(2)

Hn(ω1, · · · , ωn)被称为n阶广义频率响应函数, 是n

阶Volterra核在频域中的映射形式. GFRF反映了系
统的固有属性, 通过分析系统GFRF频谱的变化, 可
以对系统进行故障检测与诊断.
进行故障诊断时需利用辨识方法获得Volterra时

域核,对Volterra核进行多维傅立叶变换得到系统的
GFRF. 非线性系统Volterra核的辨识方法分为两种:
成批辨识方法与自适应辨识方法. 成批辨识方法
根据最小二乘估计原理辨识Volterra核,辨识精度高,
但需要求解线性超定方程组,进行矩阵的逆运算,计
算量很大,实时性差,不适合在线辨识. 自适应算法
利用非线性系统输入输出信号的观测值,在某种辨
识准则下,使用递推方法估计系统的各阶Volterra核,
减少了计算量.
传统的非线性频谱特征提取方法有: 广义频率

中心法、对角线法. 令Hn(k1, · · · , kn)(ki = 1, · · · ,

N)表示系统的n阶GFRF频谱,定义广义频率中心f∗n
为

f∗n =

N∑
kn=1

· · ·
N∑

k1=1

k1 · · · knHn(k1, · · · , kn)

N∑
kn=1

· · ·
N∑

k1=1

Hn(k1, · · · , kn)
. (3)

由前n阶GFRF频谱,可以构成一个n维向量F =
(f∗1 , f∗2 , · · · , f∗n)作为频谱特征向量. 利用广义频率
中心法可大幅度压缩频谱数据, 但当系统在不同
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状态下的非线性频谱存在较大差异时, 广义频率中
心f∗n也可能相同或差别很小,这与实际情况不符合,
导致故障诊断率较低.

对角线法依据GFRF频谱图具有对称性这一性质
获取系统特征,对1阶GFRF频谱H1(k)取所有频谱值

Ĥ1(k) = H1(k), k = 1, · · · , N. (4)

对高阶GFRF频谱Hn(k1, k2, · · · , kn), 取其对角
线上的频谱

Ĥn(k) = Hn(k1, · · · , kn),
k1 = · · · = kn = k, k = 1, · · · , N.

(5)

一般情况下,用对角线法提取出的频谱特征数据
量依然比较大.

大型数控机床传动系统由于伺服电机、联轴

器、滚珠丝杠等部件都具有非线性特性, 是一个典
型的非线性系统. 一般可采用前3阶Volterra级数近
似描述非线性系统, 若系统的记忆长度为M , 一维
GFRF频谱数据的数量取为M , 则前3阶频谱数据构
成的特征向量为M + M2 + M 3. 通过上述两种特征
提取方法,得到的故障特征向量分别为3维和3M维.

3 非非非线线线性性性频频频谱谱谱特特特征征征与与与KPCA结结结合合合的的的故故故障障障诊诊诊
断断断方方方法法法(Fault diagnosis method combining
nonlinear spectrum feature with KPCA)
主元分析是多统计分析中的一种数据压缩方法,

它将数据从高维空间投影到低维空间, 所得到的特
征变量能够集中反映原始数据包含的信息,去除了
数据的相关性, 摒弃了冗余信息, 降低了数据维数.

Schölkopf等人在研究支持向矢量机分类算法时, 将
PCA推广到非线性领域提出了一种KPCA方法. 它
将原始空间中的数据xi ∈ Rm(i = 1, · · · , n)通过非
线性函数ϕ(·)映射到高维空间F ,然后对高维空间中
的数据采用PCA方法进行分析.

使用KPCA方法时,核函数及其参数的选择直接
影响到能否提取出准确反映原始数据信息的非线

性主元变量. 传统核函数一般采用单一类型核函
数, 常用的有3种类型: 多项式核函数、径向基核函
数、Sigmoid核函数. 为了降低单一类型核函数及其
参数的选择对非线性主元变量的影响,针对非线性
频谱数据的特征提取,采用多项式函数与径向基函
数构成混合函数作为KPCA模型的核函数[19].

Kmix(x,y)= ρKpoly(x,y)+(1−ρ) ·KRBF(x,y),

0 6 ρ 6 1, (6)

其中: Kpoly(x,y) = (x · y + 1)q为多项式函数,
KRBF(x,y) = exp[−‖x − y‖2/(2σ2)]为径向基函
数, ρ为调节系数, q为多项式阶次, σ为径向基函数宽
度.

复杂系统的故障诊断分为两个过程: 建立正常
状态的KPCA模型、在线故障诊断. 建立KPCA模型
是根据正常状态下的样本数据X0,构造出核变换矩
阵K̃,进一步获得主元个数 l0. 在线故障诊断过程是
根据已建立的KPCA模型, 利用估计的频谱数据X ,
实时计算出降维的主元向量T . 复杂系统在线故障
诊断过程如图1所示.

图 1 复杂系统故障诊断结构示意图

Fig. 1 Fault diagnosis structure diagram of complex system

若被测对象的记忆长度为M ,选择采样时间为
T、累计方差贡献率 (cumulative percent variance,
CPV)阈值为ε. 在下面算法中, 设建立KPCA模型

所需的样本数量为n, In =
1
n




1 · · · 1
...

. . .
...

1 · · · 1


∈Rn×n,前3

阶非线性频谱数据的数量为M+M2+M3, X0为建

立模型使用的样本矩阵, x0i(i=1, 2,· · ·, n)为样本
向量, X0 =[x01 x02 · · · x0n]T∈Rn×(M+M2+M3),

µ0j表示X0第j列的平均值、
√

σ0j表示X0第j列的

标准差, 在线故障诊断时由非线性频谱构成的特
征向量为X =(x1, x2, · · · , xn)∈R1×(M+M2+M3).
建立正常状态KPCA模型的步骤为:

1) 求取复杂系统正常状态下的n组非线性频

谱数据x0i(i=1, 2,· · ·, n),构成非线性频谱样本矩
阵X0,对X0进行预处理得X̃0 =[x̃01 x̃02 · · · x̃0n]T;

x̃0ij =
x0ij − µ0j√

σ0j
, (7)

i = 1, 2, · · · , n, j = 1, · · · ,m.

2) 计算核矩阵K:

Kij = Kmix(x̃0i, x̃0j), i, j = 1, · · · , n. (8)

3) 对K进行中心化处理:

K̃ = K −KIn − InK + InKIn. (9)

4) 求解K̃的特征值λi(i = 1, 2, · · · , n)与特征
向量αααi(i = 1, 2, · · · , n):
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λiαααi = K̃αααi. (10)

5) 将特征值λi(i = 1, 2,· · ·, n)从大到小排列得

λ̃1 > λ̃2 > · · ·> λ̃n, α̃αα1, α̃αα2, · · · , α̃ααn为相应的特征向

量, 设λ̃p为最小非零特征值, 利用下式将{α̃ααk}p
k=1

进行标准化:

(α̃αα′k)
T · α̃αα′k = 1/λ̃k, k = 1, 2, · · · , p. (11)

6) 采用累积方差贡献率确定主元个数,前 l个

主元的CPV可以由下式得到:

CPV =
l∑

i=1
λ̃i/

n∑
i=1

λ̃i, (12)

选择满足CPV > ε的最小 l值l0作为主元个数.

令x̃0i表示矩阵X̃0的第i个样本向量, α̃′k,i表示

矩阵K̃第k个特征值对应特征向量α̃αα′k的第i个变量,

S = (1/n) · [1 · · · 1] ∈ R1×n.

故障诊断步骤为:

1) 辨识前3阶GFRF.

采集N组输入u(k)与输出y(k), 根据成批辨识

算法估计前3阶Volterra核,求取非线性频谱特征向

量X;

2) 预处理X得到X̃ ,

x̃j =
xj − µ0j√

σ0j
, j = 1, · · · ,m. (13)

3) 计算核向量W = (w1, w2, · · · , wn):

wi = Kmix(x̃0i, X̃), i = 1, 2, · · · , n. (14)

4) 中心化处理.

W̃ = W − SK −WIn + SKIn. (15)

5) 计算主元向量T = (t1, t2, · · · , tl0):

tk =
n∑

i=1
α̃′k,iw̃i, (16)

i = 1, 2, · · · , n, k = 1, 2, · · · , l0.

6) 将主元向量T = (t1, t2, · · · , tl0)输入到多分

类LSSVM进行分类识别.

上述步骤1)求解出的非线性频谱向量为M +

M2 + M3维, 经过步骤2)−5), 向量维数降至l0维.

一般情况下, l0 ¿ M + M2 + M3. 支持向量

机(support vector machines, SVM)是一种小样本学

习方法,对于机电系统而言,大量故障样本的获得

往往意味着巨大的经济损失, LSSVM将SVM的二

次规划问题转化为求解线性方程组, 降低了计算

的复杂性,因此采用LSSVM分类器进行故障识别,

本文选用“一对多”形式的多分类LSSVM.

4 机机机电电电系系系统统统故故故障障障诊诊诊断断断仿仿仿真真真实实实验验验(Fault di-
agnosis simulation experiment of electrome-
chanical system)
为了验证本文方法的有效性,分别对非线性模

拟电路和数控机床伺服传动系统进行了故障诊断

仿真实验.
1) 非线性模拟电路故障诊断.
Sallen-key带通滤波器是一种典型的非线性模

拟电路,电路图如图2所示.

图 2 Sallen-key带通滤波器
Fig 2 Sallen-key band-pass filter

本文主要研究Sallen-key带通滤波器的电阻元
件正负漂移故障的诊断问题, 认为电阻在标称值
±5%以内为正常状态, 正漂移记为+30%, 负漂移
记为–30%, 将R3与R4作为分析对象, 电路包括正
常、R3正漂移、R3负漂移、R4正漂移、R4负漂移5

种状态. 令输入信号为Vs =
3∑

i=1
sin(2πfit),选取f1,

f2, f3分别为1 kHz, 3 kHz, 10 kHz.
采用蒙特卡洛方法对Sallen-key带通滤波器进

行故障诊断实验. 正常状态下, 令所有电阻服从
标称值±5%范围内的高斯分布; R3正漂移状态下,
令R3服从2.6±2%范围内的高斯分布; R3负漂移状

态下, 令R3服从1.4±2%范围内的高斯分布; R4正

漂移状态下,令R4服从5.2±2%范围内的高斯分布;
R4负漂移状态下,令R4服从2.8±2%范围内的高斯
分布. 对5种状态下的电路分别进行50次仿真, 每
次仿真时间为1.5 ms, 仿真步长为10−4 ms. 令采
样时间为0.001 ms, 采样长度为1024, 记忆长度为
M = 8, 根据得到的输入输出数据利用基于最小
二乘的批量辨识算法辨识前3阶Volterra核[11], 获
取非线性频谱数据. 1阶GFRF频谱数据数量取为8,
2阶GFRF频谱数据数量为64, 3阶GFRF频谱数据
数量为512, 滤波器正常状态下的一组GFRF频谱
如图3所示.
前3阶GFRF频谱数据构成的数据向量为584维,

采用基于混合核函数的KPCA方法提取非线性频
谱数据的主元变量,多项式函数次数q = 2,径向基
函数宽度σ = 1,调节系数ρ = 1.7 × 10−4,累积贡
献率阈值ε = 99%, 通过计算选取前5个主元可满
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足累计贡献率要求,数据维数由584维降至5维.

(a) 1阶GFRF频谱

(b) 2阶GFRF频谱

(c) f1 = 0Hz时的3阶GFRF频谱

图 3 Sallen-key带通滤波器GFRF频谱
Fig. 3 GFRF frequency spectrum of Sallen-key

band-pass filter

通过KPCA模型分别获取电路 5种状态下的
各50组主元数据后,采用“一对多”形式的多分类
LSSVM分类器进行故障检测与识别,共包括5个二
值子分类器. 分别选取每种状态下的20组主元数
据构成100组训练样本对LSSVM分类器进行训练,
子分类器的惩罚因子分别为

r1 = r2 = r3 = r4 = r5 = 10.

采用每种状态剩余的30组主元数据作为检验数据,
识别率如表1所示.

表 1 Sallen-key带通滤波器故障识别率
Table 1 The recognition rate of Sallen-key

band-pass filter

电路状态 样本数量 误判个数 识别率/%

正常 30 0 100

R3正漂移 30 0 100

R3负漂移 30 1 96.67

R4正漂移 30 1 96.67

R4负漂移 30 3 90

2) 数控机床伺服传动系统故障诊断.

由于数控(numerical control, NC)机床长期在高
速运动状态下运行, 伺服传动系统各个部件受到
力、热、摩擦等作用, 不可避免的会出现老化、磨
损,进而发生故障. 图4是一个数控机床伺服传动
系统结构图,它由位置控制器、驱动器、永磁同步
电机、弹性联轴器、滚珠丝杠和工作台等部件构

成.

图4中: u(t)为给定位移输入信号, y(t)为实际
位移输出信号,位置控制器采用PI控制器,输出为
电机给定转速ω∗. 驱动器采集电流反馈信号ia, ib,

ic及速度反馈信号ω, 采用矢量控制方式, 得到电
机的给定输入电压ud和uq.

图 4 数控机床伺服传动系统结构图

Fig. 4 The structure diagram of servo drive system of numerical control machine tool
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本文重点研究了传动系统永磁同步电机的故

障诊断问题.系统参数为: R = 1Ω,直轴电感Ld =
5mH,交轴电感Lq = 5mH,磁通φf = 0.18Wb,摩
擦阻尼系数B = 3 × 10−4 N ·m · s/rad,转动惯量
J = 6× 10−4 kg ·m2,极对数p = 4,负载转矩TL =
3N · m, 螺距L = 5 mm. 假定系统存在正常、定
子温度升高、润滑不良3种状态, 定子温度升高时
电阻R超出标称值10%, 润滑不良时摩擦阻尼系
数B超出标称值1倍.
采用蒙特卡洛方法进行故障诊断实验,令采样

时间为0.02 ms,采样长度为1024,记忆长度为M =
9, 1阶GFRF频谱数据数量取为9, 2阶GFRF频谱数
据数量为81, 3阶GFRF频谱数据数量为729, 传动
系统正常状态下的一组GFRF频谱如图5所示.

(a) 1阶GFRF频谱

(b) 2阶GFRF频谱

(c) f1 = 0Hz时的3阶GFRF频谱

图 5 数控机床伺服传动系统GFRF频谱
Fig. 5 GFRF frequency spectrum of the servo drive

system of NC machine tool

通过KPCA模型分别获取传动系统3种状态下
的各70组主元数据进行故障检测与识别. 分别选
取每种状态下的 20组主元数据构成 60组训练样
本对LSSVM分类器进行训练, 子分类器的惩罚
因子分别为r1 = 4 × 10−3, r2 = 1 × 10−2, r3 =
1× 10−3. 采用每种状态剩余的50组主元数据作为
检验数据,识别率如表2所示.

表 2 数控机床伺服传动系统故障识别率
Table 2 The recognition rate of the servo

drive system of numerical
control machine tool

电路状态 样本数量 误判个数 识别率/%

正常 50 0 100
定子温度升高 50 2 96
润滑不良 50 1 98

由表1和表2可以得到Sallen-key带通滤波器与
数控机床传动系统的平均故障识别率分别为

96.67%和98%. 分别采用广义频率中心法与对角
线法提取频谱特征变量进行了故障诊断实验. 对
Sallen-key带通滤波器正常、R3正漂移、R3负漂

移、R4正漂移和R4负漂移5种状态, 采用广义频
率中心法提取频谱特征时的故障识别率分别为

96.67%, 90%, 86.67%, 93.33%, 83.33%, 采用对角
线法提取频谱特征时的故障识别率分别为100%,
100%, 93.33%, 96.67%, 93.33%. 对数控机床传
动系统正常、定子温度升高、润滑不良3种状态,
采用广义频率中心法提取频谱特征时的故障

识别率分别为96%, 86%, 94%; 采用对角线法提
取频谱特征时的故障识别率分别为100%, 96%,
98%, 可以得到广义频率中心法的平均识别率分
别为90%和92%, 对角线法的平均识别率分别为
96.67%和98%. 根据实验结果可以看出本文方法
的识别率高于广义频率中心法的识别率, 对角线
法的识别率虽然与本文方法的识别率相同, 但其
特征向量维数分别为24维和27维, 而本文方法得
到的特征向量维数分别为5维和8维, 小于对角线
法的得到特征向量维数.

5 结结结论论论(Conclusion)
本文针对复杂机电系统的故障诊断问题,提出

了一种非线性频谱特征与KPCA结合的故障诊断
方法. 采用最小二乘算法估计系统的前3阶Volterra
核,对Volterra核进行多维傅立叶变换求取GFRF频
谱.针对GFRF频谱数据维数多、数据量大的特点,
采用KPCA方法对频谱数据进行压缩并提取特
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征, 利用混合函数作为KPCA的核函数, 采用多分
类LSSVM进行故障检测与识别.论文对非线性模
拟电路及数控机床伺服传动系统进行了故障诊断

仿真实验, 结果表明该方法能够大幅度降低数据
维数,与采用广义频率中心法提取频谱特征相比,
故障识别率提高,是一种实用的故障诊断方法.
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