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摘要 安全域是一种从域的角度描述轮对轴承可安全运行区域的定性模型 .然而，高速列车运行状态的样本

数据通常是正常样本，故障样本的缺乏意味着只能使用正常样本进行安全域建模 .支持向量数据描述是一种

单分类方法，可以只利用一类样本进行建模 .现有的滚动轴承安全域建模方法基本采用的是批量学习算法，

而在样本数据不断增加的情况下，批量算法的效率低下 .因此，本文将增量支持向量数据描述方法引入轮对

轴承的故障诊断领域，提出了一种基于样本增量学习的高速列车轮对轴承安全域的建模方法 .实验结果表

明，相比于传统批量学习算法，本文提出的方法在轮对轴承安全域的建模中更加高效，并且分类准确率基本

不受影响 .
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引言

高速列车是铁路运输中迅速发展起来的一种

新型交通工具，具有快速性、稳定性、安全性及舒适

性等优点 .滚动轴承作为高速列车的关键部件之

一，其工作性能的好坏直接影响列车的运行安全 .
然而由于滚动轴承在列车运行中起着承受和传递

载荷的作用，因此，它是易损零件，故障率高 .可见，

准确高效的滚动轴承故障诊断对于高速列车安全

运行具有重要意义 .
安全域是一种从域的角度描述系统整体可安

全稳定运行区域的定性模型 .利用这种模型，可以

通过比较安全域边界与系统运行点的相对关系分

析得到系统的运行状态［1］.最早在 20世纪 80年代，

在电力系统安全领域，Wu等［2］就提出了安全域分

析及估计的相关理论，之后安全域理论扩展到信息

安全以及轨道交通等领域 .在轨道交通领域，秦勇

等［3］将安全域理论应用到列车关键设备的运行安

全状态监测及评价中，提出了关于滚动轴承的安全

域估计和状态辨识方法，该方法需要正常及故障样

本进行安全域边界的估计 .然而高速列车滚动轴承

运行状态数据主要是正常的，并且获取故障样本的

成本很高 .因此需要研究仅使用正常运行状态的样

本数据进行安全域建模的方法 .
SVDD是 Tax和Duin［4］在支持向量机［5］（support

vector machine，简称 SVM）的基础上提出的一种单

分类算法 .与 SVM的最优超平面不同，SVDD旨在

求解一个尽可能包容所有目标样本数据的最优超

球体 .考虑到 SVDD能仅利用一类样本进行建模，

而高速列车轴承又缺乏故障样本，因此本文利用

SVDD算法对正常样本进行学习获得轴承的安全

域模型，从而在故障诊断时就能对故障数据进行异

常检测 .
SVDD发展至今，除了传统的批量学习算法

外，还有不少学者对增量学习的 SVDD算法进行了

研究和改进 .例如，刘健等［6］提出一种基于有效向

量集的 SVDD增量学习算法—EISVDD.段修生等［7］

基于准确挖掘出样本中所有的支持向量，提出一种

新的超球 SVDD增量学习算法 .花小朋等［8］通过对

原样本和新增样本进行筛选，舍弃无用样本，提出

一种改进的 SVDD增量学习算法—IISVDD.冯国瑜

等［9］针对在线学习问题，总结出一种 SVDD增量学

习方法—ISVDD.
在故障分析与诊断领域中，蒋勉等人［10］针对转

子-滑动轴承系统支承松动-碰摩故障动力学行为

进行了分析，并提出基于动力学行为非线性度量的
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转子-轴承系统支承松动状态评估方法，韩清凯等

人［11］指出转子系统故障诊断的未来研究主要聚焦

在基于大数据的智能诊断方面 .而在轴承故障诊断

领域，现在依然采用批量学习算法对高速列车滚动

轴承进行安全域建模 .在实际应用中发现，要在训

练初期就收集到一个非常完整的训练集是很难实

现的，更多情况下，训练样本是不断加入的 .而批量

学习算法在面对新加入的训练样本时，必须将新样

本和原有样本组合重新进行训练，这个过程将占用

大量的时间和内存，使得建模效率低下 .因此用增

量学习算法进行高速列车滚动轴承安全域的建模

具有重要意义 .
有鉴于此，本文将增量学习算法引入到轴承

的故障诊断中，提出一种基于样本增量学习的高

速列车滚动轴承安全域进行建模方法 .该方法使

用增量学习的 SVDD进行轴承安全域建模，对于

新加入的训练样本，可以不用舍弃之前的训练好

的安全域模型，而是渐进地更新安全域边界，同时

实现了仅使用正常样本建模及增量学习的目的 .
并且设计实验比较了批量学习的 SVDD与本文方

法在构造的高速列车轴承安全域模型上的差异，

为高速列车滚动轴承安全域的建模方法提供了一

种参考 .
本文的组织结构如下 .首先，第 1节介绍了滚

动轴承安全域的基本概念；第 2节提出了基于样本

增量学习的滚动轴承安全域建模方法；第 3节通过

实验验证本文提出方法的有效性，并与基于批量学

习 SVDD安全域建模方法进行比较；最后得出

结论 .
1 滚动轴承安全域的基本理论

在滚动轴承的故障诊断中，安全域是一种从域

的角度描述滚动轴承可安全稳定运行区域的定性

模型 .安全域建模是指在轴承运行状态的状态特征

变量所确定的空间内，通过分类方法求解得到一个

安全域边界，该边界将空间分为两个区域，安全域

与非安全域 .一个二维空间下的安全域示意图如

图1所
示，其中 x和 y表示两个轴承的两个状态特征

变量，阴影部分表示安全域区域，阴影部分外的区

域即表示非安全域区域 .若轴承的状态特征变量落

在安全域内，则表示其运行状态是正常的；若落在

安全域以外的区域，则表示其处于故障的运行状

态 .因此可以用安全域辨识当前轴承的运行状态是

否正常 .
接下来本文将增量学习SVDD应用于高速列车

轴承安全域模型，详细介绍基于样本增量学习的安

全域模型建立过程以及如何将建立好的安全域模型

应用到轴承的故障诊断，辨识轴承运行状态的安

全性 .
2 基于样本增量学习的安全域建模方法

如同名称所示，SVDD是一种描述数据域的专

业方法 .因此，它可以用来描述轴承正常运行状态

所对应的安全域 .利用轴承正常数据建立的 SVDD
模型便可等同于安全域模型［4，12，13］.

基于样本增量学习 SVDD的安全域建模方法

介绍如下：

设训练样本集为｛xi|xi∈Rn，i =1，2，⋯，N｝，其中

xi是由反映轴承运行状态的特征变量所构成的向

量，n表示向量的维度，N是训练样本个数 .SVDD旨

在求解包含所有训练样本的最小超球体的球心 a

和半径R，其数学表达式为

min R2 + C∑
i

ξi

s. t. Φ ( )x i - a 2 ≤ R2 + ξi，ξi > 0，∀i = 1，2，⋯，N

（1）
其中，Φ（xi）是 xi经核函数在核空间中的映射，C是

惩罚参数，用以平衡R与松弛变量 ξi.
利用拉格朗日乘子法和Wolfe对偶定理［14］可

以将式（1）等价为无约束二次凸优化问题 .
min L = ∑

i，j = 1

n

αiαjκ (x i，x j ) -∑
i = 1

n

αiκ (x i，x i )
s.t.0 ≤ αi ≤ C，∑

i = 1

n

αi - 1 = 0
（2）
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图1 安全域概念示意图

Fig.1 Schematic diagram of safety region concept
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其中，κ（xi，xj）=<Φ（xi），Φ（xj）>，是核函数 .一般取

高 斯 径 向 基 函 数 作 为 核 函 数 ，其 表 达 式 为

κ (x i，x j ) = exp( −  x i − x j 2 / (2σ2 )).求解式（2）即可

得到αi，并且超球体半径R与中心 a可由αi表示，如

公式（3）和公式（4）所示 .
a =∑

i

αiΦ(x i ) （3）
R2 =  Φ(xsv ) - a 2 =
κ (xsv，xsv ) - 2∑

i

αi κ (xsv，x i ) +∑
i，j

αi αjκ (x i，x j )
（4）

其中，xsv是指0<α<C对应的支持向量 .
在轴承故障诊断中，随着新样本的不断到来，

可以通过渐进地更新αi的值实现增量学习，不需要

重新训练 SVDD模型 .接下来将介绍在新样本加进

来时，如何更新αi的值 .
首先将式（2）转换为无约束凸规划问题，即：

min L = ∑
i，j = 1

n

αiαjκ (x i，x j ) -∑
i = 1

n

αiκ (x i，x i ) +
b (∑

i = 1

n

αi - 1)
（5）

式（5）的最优解需要满足 Kuhn-Tucker（KT）条

件，即：

gi = ∂L∂αi = 2∑j = 1
n

αjκ (x i，x j ) - κ (x i，x i ) + b
ì

í

î

ïï
ïï

≥ 0，αi = 0，(x i ∈ R )
= 0，0 ≤ αi ≤ C，(x i ∈ S )
≤ 0，αi = C，(x i ∈ E )

（6）

∂L
∂b =∑i = 1

n

αi - 1 （7）
其中，gi是 L对 αi的偏导，式（6）表示使 L取到最小

值的αi*值有以下三种情况，如图2所示 .

（1）若 αi的最优值 αi*=0，即区间［0，C］的左端

点，αi*∈R，则L在该区间单调递增，如图2（a）；

（2）若αi的最优值 0<αi*<C，即区间［0，C］内，则

L在该区间先减后增，如图2（b）；

（3）若 αi的最优值 αi*=C，即区间［0，C］内，则 L
在该区间单调递减，如图2（c）.

若通过已有样本求出最优解为α=（α1，α2，⋯，

αN），当有一个新样本 xc加入时，设新的最优解为α*

=（α1*，α2*，⋯，αN*，αc），也必须满足KT条件，通过调

整αc，并在满足KT条件下相应地调整其他αi值，使

αc也满足 KT条件，最后得到满足 KT条件的最优

解α*.
根据这个原理，假设∆αc足够小以致于不引起

任意一集合R，S和E中的点变为另一集合中的点 .
由式（6）可知集合R和E中的点所对应的αi分别固

定为 0和C，其值不能改变，否则将不满足KT条件，

因此可以改变值的αi只能对应集合 S中的点，并且

此类αi对应的 gi必须固定为 0，即其增量∆gi也应为

0.将式（6）和式（7）的等式两端写成增量形式，得到

下面两式：

Δgi = 2 ∑
j ∈ R ∪ S ∪ E

Δαjκ (x i，x j ) + 2Δαcκ (x i，xc )
+Δb，∀i ∈ R ∪ S ∪ E

（8）

∑
i ∈ R ∪ S ∪ E

Δαi + Δαc = 0 （9）
除去不可变的 αi（αi∈R∪E），只剩下 αi∈S，且对

应gi=0，则式（6）和式（7）可以简化为：

0 = 2∑
j = s1

sm Δαjκ (x i，x j ) + 2Δαcκ (x i，xc ) + Δb，
∀i ∈ S （10）

0 =∑
i = s1

sm Δαi + Δαc （11）
其中，s1为集合 S的第一个元素的下标，sm为集合 S
的最后一个元素的下标 .

结合式（11），得到如下矩阵形式：

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

0 1 ⋯ 1
1 2κs1 s1 ⋯ 2κs1 sm
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 2κsms1 ⋯ 2κsmsm
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è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç
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÷
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÷
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Δαsm

+
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è

ç

ç
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ç
çç
ç

ç
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ø
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÷

÷
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÷÷
÷

÷

1
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⋮
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Δαc =
æ

è

ç

ç
ç
çç
ç

ö

ø

÷

÷
÷
÷÷
÷

0
0
0
0

（12）
其中，κs1 sm 表示 κ（x s1，x sm），其他以此类推 .记矩阵

Q为：

Q =
æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

0 1 ⋯ 1
1 2κs1 s1 ⋯ 2κs1 sm
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
1 2κsms1 ⋯ 2κsmsm

（13）

对式（12）做简单移项，并令矩阵U=Q−1可得：

 

 L

 αiC

gi=0

 αi*=C αi C0 0 αi
*=0  αi*

gi≤0
gi≥0

（a） （c）（b）
 αi

L L

图2 αi取值的三种情况

Fig.2 Three cases of αi values
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联立式（14）和式（15）得：

Δb = βΔαc （16）
Δαi = βiΔαc，∀i ∈ S （17）
对于 i∈R∪E，设 βi=0，则对所有的 i∈R∪S∪E均

满足如下关系：

Δαi = βiΔαc，∀i ∈ R ∪ S ∪ E （18）
β 和 βi 都 称 为 系 数 敏 感 度［12］（coefficient

sensitivities），将式（16）和式（18）带入式（8），可得

Δgi =
ì

í

î

ïï
ïï
( )2κic + 2∑

j ∈ S
κij βij + β Δαc，∀i ∈ R ∪ E ∪ { }c

0，∀i ∈ S
（19）

于是，总结出增量学习方法为：对于新训练样本的xc，

设其对应的αc为0，检验αc和gc的关系是否满足KT条
件（即式（6））.若满足，则原始的αi不变，αc取 0；若不

满足，则给αc一个增量∆αc，并利用式（18）和式（19）给
出的∆αc，∆αi和∆gi之间的关系，求出∆αi和∆gi，并更新

αc，αi和gi，再次检验新的αc和gc是否满足KT条件，若

不满足，则反复迭代此增量过程直至满足 .
上述结论基于这个假设：∆αc足够小以致于不

引起任一集合 R，S和 E中的点变为另一集合中的

点 .但在寻找最优值的过程中，一次迭代必然要引

起点从一个集合变到另一集合，那么就需要相应地

更新集合R，S，E以及 βi的值，以新的 βi去计算增量

∆αi和∆gi.因此，每次迭代需校对如下条件以实现集

合中样本点的更新 .
（1）gc≤0，若gc取0，则xc进入集合S；
（2）αc≤C，若αc取C，则xc进入集合E；
（3）0<αi<C，i∈S，若 αi取 0，则 xi从集合 S转移

R；若αi取C，则 xi从集合S转移E；
（4）gi≤0，i∈E，若gi取0，则 xi从集合E转移S；
（5）gi≥0，i∈R，若gi取0，则 xi从集合R转移S.
其算法流程图如图3所示：

在新样本加入的情况下，可以通过上面的方法

增量学习更新SVDD模型的参数，进而得到最小超球

体的球心a和半径R，从而建立轴承的安全域模型 .
设轴承状态特征变量构成的测试样本 z，可以

用这个安全域模型判断轴承的运行状态，其决策函

数如下：

f (z ) = (Φ(z ) - a )T (Φ(z ) - a ) = κ (z，z ) -
2∑
i = 1

n

αiκ (z，x i ) + ∑
i，j = 1

n

αiαjκ (x i，x j ) （20）

如果 f（z）≤ R2，表示 z处于安全域内，即此时轴

承处于安全状态；如果 f（z）> R2，表示 z处于安全域

外，即此时轴承处于故障状态 .
3 本文方法在实验数据上的验证

为了验证本文方法的有效性，本小节采用高速

列车轮对轴承的实验数据 .该实验数据通过青岛四

方所的轮对轴承实验台采集，如图 4所示，该实验

台具有 75 kW驱动电机、传动比为 1.4的带传动系

统、最大载荷为 250 kN的垂直载荷加载台、最大载

荷为 100 kN的横向载荷加载台、最大转速为 1480
的两个风扇马达和控制系统 .垂直和横向载荷加载

台用来模拟实际列车运行中的二维载荷，风扇电机

可产生与列车运行方向相反的风，实验轴承安装在

轴箱中 .对于振动数据采集系统，加速度传感器安

装在轴箱箱体的十二点位置，采样频率为5120 Hz.
实验采集了一种工况下，滚动轴承正常状态和

内圈故障、外圈故障及滚动体故障三种故障状态下

的振动信号 .然后，将每个状态下的原始振动信号

进行分割，得到50个信号片段，则总计共有50个正

常样本和 150个故障样本（内圈故障、外圈故障和

滚动体故障各 50个）.当旋转机械发生故障时，其

状态监测信号会有不同的响应，典型的检测方法是

计算振动信号在时域或者频域中的特征 .Antoni［15］
受热力学领域的启发，验证了振动信号的平方包络

谱的负熵（negentropy of squared envelope spectrum，

简称 NESES）和平方包络的负熵（negentropy of
squared envelope，简称NESE）是反映滚动轴承故障

的有效特征值 .因此，本文即选择这两个状态量作

为增量安全域模型的输入变量进行实验 .该实验使

用 Windows 10 操作系统，主频为 4.2GHz 的 i7-
7700K处理器，内存为16GB.
3.1 批量算法和增量算法在滚动轴承安全域建模

中的差异

为了验证本文方法的可行性，分别用批量学习
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的 SVDD算法和本文方法对上述轴承正常数据进

行安全域建模 .惩罚参数根据C=1/（Nv）公式计算，

其中 v为误检率，本文固定为 0.1.选用高斯径向基

函数，参数σ = 0.2.分别用 30个正常样本和 50个正

常样本得到的安全域模型如图5和图6所示 .
通过对比图 5和图 6所示的安全域边界，可以

看出本文方法建立的安全域模型与基于批量学习

SVDD建立的安全域基本无差异，因此可以认为两

种算法得到的优化结果是一致的，说明本文方法建

立安全域模型是有效的 .
上面的实验结果验证了本文基于样本增量学

习的安全域建模方法是可行的 .接下来，为了进一

步验证本文方法的高效性与有效性，设计实验如

下：将正常样本随机分为5份，其中4份作为训练样

本，另外 1份再加上 150个故障样本作为测试样本 .
从 30个样本开始依次增加训练集的样本数量，用

批量算法和本文方法分别进行训练，并用测试集进

行测试，记录安全域建模时间和分类正确率 .其中，

批量安全域建模时间为将样本批量导入之后进行

训练最终得到模型的时间，增量安全域建模时间为

新样本加入前已有样本建立模型所需时间与新样

本加入时样本集合更新所需时间之和 .
将五折交叉验证实验重复进行 100次，得到实

验结果如图 7和 8所示 . 实验结果表明：随着样本

的不断加入，本文方法的安全域建模时间曲线上升

缓慢，而批量学习的 SVDD算法的建模时间曲线上

升很迅速，这是因为批量学习方法在新样本加入的

时候，需要舍弃之前的模型，重新训练安全域模型，

而本文方法可以增量地更新安全域模型，因此本文

方法的效率比批量算法的效率高；本文方法的分类
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Fig.3 ISVDD algorithm flow chart
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正确率曲线与批量学习的 SVDD算法的分类正确

率相差不多，其平均相差不到 1.5%，并且在此实验

条件下与样本量并无明显关联，综合以上分析可以

说明本文方法在故障识别上是有效的 .需要特别说

明的是，在本次实验中，分类准确率和样本数量并

无特定的相关关系 .

4 结论

本文针对高速列车滚动轴承故障样本少和批

量学习算法效率低问题，提出了一种基于样本增量

学习的 SVDD安全域建模方法 .在高速列车轴承实

验数据上的验证结果表明，本文方法在保证准确率

的同时能极大地缩短模型训练时间 .
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图8 分类正确率对比

Fig.8 Comparison of classification accuracy
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Fig.7 Model establishment time comparison
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INCREMENTAL MODELING OF SAFETY REGION FOR
WHEELSET BEARINGS *

Liu Zhiliang1† Sun Wenjun1 Kang Jinlong1 Qin Yong2†
（1.School of Mechanical and Electrical Engineering，University of Electronic Science and Technology of China，

Chengdu，611731 China）
（2.State Key Laboratory of Rail Traffic Control and Safety，Beijing Jiaotong University，Beijing，100044 China）

Abstract Safety region is a qualitative model that describes the safe operation region of wheelset bearings. However，
the samples of high-speed train in running state are usually normal. A lack of fault samples means that only the normal
samples can be used for modeling the safety region. Support vector data description（SVDD）is a one-class classification
method，which can utilize only one class of samples for model construction. Moreover，the current modeling methods for
safety region of bearings mainly adopt batch learning algorithm，but the efficiency of the batch learning algorithm is usu⁃
ally low in the case of increasing samples. Therefore，by applying the incremental learning SVDD to the fault diagnosis
of wheelset bearings，this paper proposed a safety region modeling method for wheelset bearings of a high-speed train.
The experimental results showed that the proposed method is more efficient than the traditional batch learning algorithm
for modeling the safety region of wheelset bearings，and the classification accuracy is nearly not sacrificed.
Key words safety region modelling， support vector data description， sample incremental learning， wheelset

bearing， high-speed train
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