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基于 AdaBoost 与 LCA 的滚珠丝杠副状态识别方法①
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摘　 要　 作为数控机床的关键部件,滚珠丝杠副的工作状态关系到整个机床的性能与产

品质量。 因此,对滚珠丝杠副进行状态监测,准确识别其状态能够提高机床的可靠性与安

全性,并降低生产成本。 为了提高状态识别精度,提出基于 AdaBoost 与局部类精度

(LCA)的滚珠丝杠副状态识别方法。 首先,利用历史失效数据与 AdaBoost 算法生成一个

包含多个分类器的分类器集合。 然后,针对未知状态的滚珠丝杠副,根据当前监测信号的

特征,利用 LCA 算法从分类器集合中选出最合适的分类器对其当前状态进行识别。 实验

结果表明,所提出方法能够有效地识别滚珠丝杠副状态,其状态识别准确率高于传统方

法,达到 96. 3% 。
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0　 引 言

滚珠丝杠副是一种将旋转运动转化为直线运动

的设备[1],是数控机床的关键部件。 一旦滚珠丝杠

副出现异常,则会降低整个数控机床的性能,影响加

工质量,甚至造成机床停机,并带来安全隐患。 因

此,及时准确地识别滚珠丝杠副状态,并根据识别结

果制定维护维修计划,对于提高整个数控机床的可

靠性、安全性与降低生产成本具有重要意义[2-3]。
现有的滚珠丝杠副状态监测方法主要有 2 种,

即信号分析方法与智能化方法。 信号分析方法利用

信号分析技术分析滚珠丝杠副的状态监测信号,再
结合先验知识判断滚珠丝杠副的状态。 Tsai 等人[1]

利用 Vold-Kalman 滤波检测滚珠经过频率的变化,
从而识别滚珠丝杠副的状态变化。 Feng 与 Pan[4]利

用谱分析检测滚珠丝杠副的预紧力缺失。 这类方法

能够有效地检测滚珠丝杠副的状态变化,但需要检

测人员具有一定的专业知识,且其判断过程需要一

定的时间。 而智能化状态监测方法利用历史状态监

测数据与智能算法构建状态识别模型,判断滚珠丝杠

副的健康状态。 Jin 等人[5] 利用自组织映射、马氏距

离以及混合高斯模型评估滚珠丝杠的状态。 张磊等

人[6]提出一种基于神经网络的滚珠丝杠故障诊断方

法。 吴希曦等人[7] 利用小波包和超球面支持向量机

实现丝杠的状态识别。 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。 这类方法能够快速自动地

识别滚珠丝杠副的状态,因而更适用于实际应用。
智能化状态监测方法中,分类器即智能算法的性

能在很大程度上影响着状态识别的准确度。 而集成

多个分类器能够弥补单个分类器的缺陷,提高分类性

能[9-11]。 AdaBoost[12-13] 是一种有效的分类器集成算

法,该方法通过迭代的方式生成多个分类器,在对样

本进行分类时,采用所有分类器对其进行分类,综合

所有分类器的结果得到样本的类别。 焦晓璇等人[14]

提出了一种基于 AdaBoost 算法的机载燃油泵故障诊

断方法,取得了比单个分类器更好的分类结果。 姚培
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等人[15]利用 AdaBoost 算法集成多个支持向量机,用
于滚动轴承的故障诊断。 卓鹏程等人[16]针对噪声干

扰下的轴承健康监测问题,提出了一种输出隐含反馈

(output hidden feedback,OHF) Elman-AdaBoost 算法,
利用 AdaBoost 算法集成多个 OHF Elman 神经网络,
组成一个强回归器,提升了故障诊断的准确率。

AdaBoost 算法的训练过程中,训练每个分类器

时各个训练样本的权值不一样,因而每个分类器的

侧重不同。 然而不同测试样本所涉及的分类难点通

常有一定的差异性,因此,针对不同的测试样本,选
择最适合该样本的分类器对其进行分类更为合理,
能够取得更好的分类效果,这一过程被称为分类器

的动态选择。 局部类精度 ( local class accuracy,
LCA)是一种简单有效的分类器动态选择方法[17]。
该算法采用每个分类器在测试样本邻域上的分类准

确率衡量其对于指定测试样本的竞争力,从而选择

局部分类精度最高的分类器对测试样本进行分

类[18]。 当滚珠丝杠副处于不同状态时,其即时信号

特征所涉及的分类难点不同。 因此,本文提出一种

基于 AdaBoost 与 LCA 的滚珠丝杠副状态识别方法,
利用 AdaBoost 算法生成多个分类器,再利用 LCA 算

法从上述分类器中选择一个最佳分类器对滚珠丝杠

副的未知状态进行识别。

1　 基于 AdaBoost 与 LCA 的滚珠丝杠

副状态识别方法

　 　 本文提出的滚珠丝杠副状态识别方法如图 1 所

图 1　 提出方法框架

示,包括离线训练和在线监测 2 部分。 首先,利用采

集到的历史数据与 AdaBoost 算法生成多分类器集

合。 然后,针对运行中未知状态的滚珠丝杠副,根据

当前监测信号的特征,利用 LCA 算法从分类器集合

中选择出最为合适的分类器识别滚珠丝杠副的当前

状态。 第 2 节与第 3 节将分别对分类器集合的生成

与分类器的动态选择进行详细介绍。

2　 基于 AdaBoost 的分类器集合生成

误差反向传播网络( back propagation network,
BPN)是一种常用且有效的模式识别方法,被广泛应

用于机械故障诊断与寿命预测中[19-21]。 因此,本文

选择 BPN 作为分类器算法。 离线训练中,首先利用

信号处理方法对历史数据进行处理,获取信号特征;
然后利用 AdaBoost 算法生成多个 BPN 分类器,其过

程如图 2 所示,具体实现步骤如下。
步骤 1 　 给定训练集 X = {(x1,c1),(x2,c2 ),

…,(xn,cn)}与迭代次数 M,其中 xi∈RD为训练集

的特征向量,ci为 xi所对应的标签,其值取自一个有

限的集合,如{1,2,h,…,H}。
步骤 2　 初始化训练样本权值 w i = 1 / n,i = 1,

2,…,n。
步骤 3　 循环计算(当 1≤m≤M)。

(1)利用各训练样本的当前权值{w i} n
i = 1对训

练集 X 进行重采样得到一个样本数为 n 的样本集

Xm;
(2)利用样本集 Xm训练 BPN 分类器,其目标函

数为期望输出与实际输出之间的差异,得到第 m 个

分类器 Tm;
(3)计算分类器 Tm对于训练集 X 的权值预测

误差:

em = ∑ n

i = 1
w i(ci ≠ Tm(xi)) (1)

如果 em > 0. 5,则返回(1),重新训练 Tm,反之,
则继续后续步骤;

(4)计算分类器 Tm的权值:

αm = log
1 - em
em

(2)

(5)更新训练集样本权值:
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w i = w i·exp(αm·(ci≠ Tm(xi))) (3)
(6)对权值进行归一化处理: w i = w i / Z,Z =

∑
n

i = 1
w i 。

生成多个 BPN 后,原始 AdaBoost 算法通过联合

这些 BPN,组成一个性能优于单个 BPN 的强分类

器。 具体地,当对测试样本 t 进行分类时,其输出为

C( t) = argmax
h

∑M

m = 1
αm·(Tm( t) = h) (4)

图 2　 BPN 集合的生成过程

3　 基于 LCA 的分类器动态选择

由第 2 节中 BPN 集合的生成过程可知,集合中

不同 BPN 分类器的侧重不同,即专注于不同的分类

难点。 当滚珠丝杠副处于不同状态时,其即时信号

特征所涉及的分类难点不同。 因此,在线监测过程

中,利用 LCA 算法从 BPN 集合中选择一个最合适

的分类器对滚珠丝杠副的当前状态进行判断比采用

式(4)所示的分类器联合方式进行识别更为合理。
此外,训练样本中可能存在异常样本,这些异常样本

在 AdaBoost 的迭代过程中可能会获得较高权重,进
而影响强分类器的性能。 引入 LCA 后,在线监测过

程中,就能根据特定测试样本选择最合适的分类器

进行状态识别。 当某一子分类器对于与测试样本相

似程度较高的训练样本具有较高的分类准确率时,
这一子分类器就很可能被选来对测试样本的状态进

行鉴别。 通常,测试样本与异常样本的相似程度较

低,因而使用 LCA 时,选择对于异常样本具有较高

准确率的子分类器的概率较小,从而在一定程度上

避免了异常样本对于滚珠丝杠副状态识别结果的影

响。 利用 LCA 算法判断滚珠丝杠副状态的具体实

现步骤如下所述。
步骤 1　 输入标签种类{1,2,h,…,H},BPN 集

合 T,训练集 X,邻域尺寸 K。
步骤 2 　 对于当前待分类样本 t,进行以下操

作。
使用所有分类器对 t 进行分类,如果所有分类

器的输出标签相同,则返回该标签作为样本 t 的类

别;反之,则针对每个分类器 Tm,采用以下步骤计算

其竞争力,选出最合适的分类器。
(1)采用分类器 Tm预测样本 t 的类别,得到其

标签 ω j = Tm( t);
(2)从训练集 X 中找到样本 t 的邻域(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 个近邻作为其邻

域),采用 Tm对邻域中的样本进行分类,得到其标

签。 从邻域中选择标签与 ω j相同的样本,使用 ψ 代

表这些样本所定义的域;
(3)计算分类器 Tm在 ψ 上的分类正确率 LCA

(m,t);
选择最适合样本 t 的分类器 T∗

t :

T∗
t = argmax

m
{LCA(m,t)} (5)

使用分类器 T∗
t 对 t 进行分类,从而识别出滚珠

丝杠副的当前状态。

4　 实验验证

为了说明本文所提方法的有效性与优越性,本
节采用实验中采集到的滚珠丝杠副状态监测数据对

其进行验证。
4. 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 3 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

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
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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 3　 实验系统

4. 2　 特征提取

实验中采集到的振动信号,需采用信号处理方

法进行处理,并提取能够代表滚珠丝杠副工作状态

的特征向量,用于后续状态识别过程。 为了减弱数

据异常点及高频噪声的影响,本文选用了不同种类

的 40 个特征,以从多个方面反映信号的特性。 如表

1 所示,选取特征包括 10 个时域特征、28 个时频域

特征以及 2 个三角函数特征[23]。

表 1　 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

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

征模态函数的瞬时能量与瞬时能量比,其计算公式

分别如式(6)和(7)所示[24]。

E i = ∑N

n = 1
(n﬷△t)( fi(n﬷△t)) 2 (6)

E = (E1,E2,…,E6) /∑ i
E i (7)

式中,N 为信号样本点数,△t 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。
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)以及反双曲正切标准差( standard deviation of
inverse tangent,SD of IT),其计算公式如式(8)所

示。

SD of IHS = σ log xn + x2
n + 1( )( )

SD of IT = σ 1
2 log 1 + xn

1 - xn
( )( )

ì

î

í

ï
ï

ïï

(8)

式中,xn(n = 1,2,…,N)为信号序列。
4. 3　 状态识别

4. 3. 1　 滚珠丝杠副状态识别

滚珠丝杠副的全寿命周期经历了正常、退化以

及失效 3 个阶段。 因此,本文将滚珠丝杠副的状态

分为这 3 个状态,并采用图 1 所示方法进行状态识

别。 实现过程中,共选取了 100 组正常状态样本,77
组退化状态样本,40 组失效状态样本。 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。
数据准备好后,利用 AdaBoost 方法与训练数据

生成一个数量为 10 的 BPN 集合。 训练过程中,分
类器数量不同时,采用原始 AdaBoost 算法,即利用

式(4)得到训练误差与测试误差,如图 4 所示。 由

图 4 可知,随着迭代次数的增加、分类器数量的增

多,训练误差和测试误差都随之减小。 因此,相对于

单个 BPN 分类器,采用 AdaBoost 集成多个 BPN 的

方法具有更好的泛化能力,能够提高滚珠丝杠副的

状态识别精度。
生成 BPN 集合后,便可以结合 LCA 算法通过

第 3 节描述的步骤对测试数据进行分类,实现过程

中采用邻域尺寸 K = 1 进行分类器选择。 表 2 为不

同方法的测试结果,表中 BPN 为 10 个 BPN 分类器

中分类效果最好的分类器的测试结果,AdaBoost 为
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原始 AdaBoost 算法的结果。 由表 2 可知,10 个 BPN
中,分类效果最好的 BPN 分类准确率为 81. 84% ,采
用 AdaBoost 联合多个分类器分类能够提高分类精

度,达到 88. 88% ,本文提出的方法测试结果最好,
识别精度达到 93. 52% 。

图 4　 不同分类器数量时的识别误差

表 2　 不同方法的测试结果

方法 BPN AdaBoost 本文方法

准确率 / % 81. 84 88. 88 93. 52

4. 3. 2　 状态识别结果分析

图 5 为不同方法对于滚珠丝杠副不同状态的识

别准确率。 由图 5 可知,单个 BPN 分类器与 Ada-
Boost 算法能够准确地识别出正常状态,精度能够达

到 100% ,好于提出方法对于正常状态的识别准确

率 98% 。 同时,这 2 种方法对于失效状态的识别率

也能达到 90% 。 但单个 BPN 分类器对于退化状态

的识别效果不理想,识别率仅为 52. 63% ,采用 Ada-
Boost 算法能够提高退化状态的识别精度,达到

73. 68% ,而本文提出方法能够进一步提高其识别准

确率,达到 84. 21% 。 这可能是因为当滚珠丝杠副

系统处于正常状态时,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

系统失效时,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,滚珠丝杠副系统的状

态存在较大波动,因而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,本文提出的方法也能提高失效状态下的识

别精度,提升至 100%。 虽然提出方法对于正常状态

的识别精度略低于其他 2 种方法,但其对于退化状态

和失效状态的识别率明显高于其他 2 种方法。 状态

监测过程中,可以接受对正常状态存在较小概率的误

判,但对于退化状态与失效状态的准确判断及其重

要,关系到设备的可靠性、安全性以及维修成本。 因

此,所提方法的性能优于单个 BPN 分类器与 Ada-
Boost 算法,更适用于滚珠丝杠副的状态识别。

图 5　 不同状态的识别结果

为了进一步说明本文提出方法的优点,并更进

一步探索滚珠丝杠副退化过程的本质特性,表 3、4
和 5 分别列出了上述 3 种方法对于滚珠丝杠副不同

退化状态的识别结果。 通过这 3 个表格可知,当分

类器的性能不佳时,退化状态很容易被认定为正常

状态。 如使用 BPN 进行状态识别时,有 44. 74% 的

退化状态样本被确定为正常状态;使用 AdaBoost 集
成多个 BPN 时,有 26. 32% 的退化样本被识别为正

常状态;而使用提出方法进行状态识别时,虽然能够

进一步降低退化状态的误判水平,但仍有 13. 16%
的退化样本被识别成正常状态。 这是因为在滚珠丝

杠副系统退化初期,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,容易将此时的退化状态识别为正常。

表 3　 BPN 的识别结果

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%
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表 4　 AdaBoost 的识别结果

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 5　 本文方法的识别结果

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%

4. 3. 3　 邻域尺寸大小的影响

使用 LCA 算法进行分类器选择时,邻域尺寸,
也就是测试样本近邻的数量 K 会影响分类结果。
为了研究邻域尺寸对滚珠丝杠副状态识别精度的影

响,取 K = 1 ~ 30,分别对测试样本进行状态判定,
不同邻域尺寸时的识别精度如图 6 所示。 由图 6 可

知,最初滚珠丝杠副的识别精度随着邻域尺寸的增

大而升高,在 K = 3 时达到最大值,为 96. 3% ,并且

在 K = 4 及 K = 5 时,保持不变;当 K = 6 时,识别

精度降低到 94. 44% ,并在 K = 7 及 K = 8 时保持不

变;当 K = 9 时,精度再次升高到 95. 37% ,并在 K =
10 时保持不变;当 K = 11 时,精度再次下降至

94. 44% ;此后直至 K = 30,识别精度一直保持不

变。 由上述分析可知,邻域尺寸的大小会在一定程

度上影响滚珠丝杠副的退化状态识别精度,但其准确

率不是单纯地随着测试样本近邻数量的增多而增大,

图 6　 不同近邻数量(1≤K≤30)时的识别精度

存在一定的波动性。 因此,在实际应用中,需要通过

实验来确定最优的邻域尺寸,以保证滚珠丝杠副的

高精度状态识别效果。

5　 结 论

为了准确地监测滚珠丝杠副的状态,提出一种

基于 AdaBoost 与 LCA 的滚珠丝杠副状态识别方法。
实验结果表明,本文所提方法能够准确有效地识别

滚珠丝杠副的状态。 通过实验分析,得出以下结论。
(1)相对于单个分类器而言,采用 AdaBoost 算

法生成多个分类器,并结合多个分类器输出的方法

能够更好地识别滚珠丝杠副的状态,提高识别精度。
(2)未知状态滚珠丝杠副的状态识别中,采用

LCA 算法进行分类器的动态选择比采用 AdaBoost
算法联合所有分类器进行类别预测更为合理,其识

别准确率高于 AdaBoost 算法。 且其邻域尺寸的大

小会对识别结果有一定的影响,选择合适的近邻数

量能够确保获得最佳的状态识别精度。
(3)滚珠丝杠副的状态识别中,正常和失效 2

种状态比较容易识别,退化状态的识别难度较大,当
分类器的性能不佳时,退化状态容易被识别模型确

定为正常状态。
虽然提出方法能够取得较为理想的整体识别精

度,但其对于滚珠丝杠副退化状态的识别准确率仍

有待于进一步提高。 因此,本文的下一步工作将研

究如何更好地识别滚珠丝杠副的退化状态。
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A novel approach for ball screw condition identification with
AdaBoost and local class accuracy

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

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

The ball screw is one of the important components of a numerical control tool, and its working condition is criti-
cal for the performance of the machine tool and the product quality. Therefore, identifying the health state of the ball
screw accurately can enhance the reliability and safety of the entire machine tool and reduce the maintenance cost. To
improve the condition recognition accuracy, a novel approach is proposed to identify the ball screw performance based
on AdaBoost and local class accuracy(LCA). First, a classifier ensemble is created with AdaBoost according to the
failure history data. Second, once the new condition monitoring data is obtained for ball screw in unknow state, the
LCA is utilized to select the most suited classifier to recognize the current state of the ball screw. Experimental results
show that the proposed method can identify the ball screw condition effectively with an accuracy of 96. 3%, which is
higher than the traditional techniques.

Key words: condition monitoring, ball screw, dynamic classifier selection, AdaBoost, local class accuracy
(LCA)
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