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基于压缩感知的设备多源信息传输与分类算法 
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摘  要：针对选煤厂设备种类繁多、监测点分散的特点，提出了一种基于压缩感知的设备多源信息无线传输与分

类算法。通过构建一种多跳信息传输模型，将信息传输问题转换为多路测量信号的压缩感知问题，将测量矩阵获

取问题转化为多跳信息传输模型的路由问题。针对所获得的测量矩阵存在较大相干性、影响信号重构效果问题，

将随机路由的思想引入路由构建当中，提出了一种随机动态自组织路由算法。为了解决重构后的信号时域特征难

以对故障类型进行精确分类的问题，针对重构信号，引入了一种新的时域特征——振动信号的全变分，并通过补

偿距离评估算法（CDET）验证了引入指标的优越性。通过选煤厂实测数据分析表明，所提多源信息传输与分类

算法在提高监测数据实时传输效率情况下，能够有效提高故障识别精度。 
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Abstract: Aiming at the characteristics of various types of equipment in coal preparation plant and the dispersion of 
monitoring points, a multi-source information wireless transmission and classification algorithm for equipment based on 
compressed sensing was proposed. By constructing a multi-hop information transmission model, the information trans-
mission problem was transformed into the compressed sensing problem of multi-path measurement signals, thereby the 
measurement matrix acquisition was transformed into the routing problem of the multi-hop information transmission 
model. Aiming at the large coherence of the obtained measurement matrix and affecting the signal reconstruction effect, 
the idea of random routing was introduced into the routing construction, and a random dynamic self-organizing routing 
algorithm was proposed. In order to solve the problem that the time domain features of the reconstructed signal were dif-
ficult to accurately classify the fault type, a new time domain feature, the total variation (TV) of the vibration signal, was 
introduced for the reconstructed signal, and the compensation distance estimation algorithm was adopted to verify the 
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1  引言 

由于选煤厂设备种类繁多，监测点分散，建立

传统的有线监测系统存在较大的困难，基于自组和

多跳路由的无线传感器网络为选煤厂设备状态监

测提供了灵活的解决思路。设备振动信号由于包含

丰富的设备运行信息，常用于设备故障诊断。然而，

设备故障诊断中振动信号频带较宽，依据传统香农

采样定理进行数据采集时，会得到大量振动数据，

给实时设备监测中的存储、传输和处理带来很大困

难。压缩感知（CS, compressed sensing）[1]由于利

用了信号的稀疏性，能以远低于奈奎斯特采样速率

对信号进行非自适应测量编码，突破了香农采样定

理的瓶颈，使高分辨率信号的采集成为可能。因此，

本文研究适用于选煤厂设备振动信号的压缩感知

与分类算法。 
Fazel 等[2]提出了一种用于大规模传感器网络

中长期数据收集的随机压缩感知方案，该方案能够

延长传感器网络的寿命。针对分布式压缩与重构问

题，田子建等[3]研究了一种基于分布式压缩感知构

造指纹数据库的方法，减少了数据采集工作量，提

高了工作效率。Wang 等[4]结合压缩感知和多跳网络

用于移动瓦斯测量，实现了瓦斯测量数据的重构。

然而，利用压缩感知理论采集选煤厂设备振动数据

时，由于监测点分散，监测点向无线接入点数据传

输采用多跳通信方式，测量矩阵的构成依赖于多跳

传输时所选择的路由技术。由于每次随机选择 M 条

不同链路传输数据，而不同路由策略形成不同测量

矩阵，从而影响不同重构效果，因此路由选择策略

是选煤厂振动信号压缩感知实际使用时迫切需要

解决的问题。 
为了解决拥塞、时延、能耗等问题，Wang 等[5]

提出了一种基于蚁群算法的服务质量（QoS, quality 
of service）路由协议。兰巨龙等[6]提出了基于深度

强化学习的软件定义网络 QoS 优化算法，将网络

资源和状态信息统一到网络模型中，通过长短期记

忆网络提升算法的流量感知能力，最后基于深度强

化学习生成满足 QoS 目标的动态流量调度策略。

Gelenbe等[7]将随机路由算法用于基于无线网络的事

件监测，为监测事件提供更短的时延和更好的QoS。 
结合选煤厂设备的监测需求，本文利用自组织

特征映射（SOM, self-organizing map）神经网络将

链路通信质量汇聚到路由构建中，保证了信息传输

质量，同时，提出了一种基于服务质量的随机动态

自组织路由技术，解决了压缩感知中测量矩阵存

在较大相关性的问题，提高了信号重构精度。 
对压缩重构的选煤厂设备运行信号进行状态

分类时，传统故障诊断方法是构建设备振动信号混

合域特征向量集，然而高维特征向量存在的冗余信

息会对后续模式分析造成维数灾难，影响故障分类

精度。Yang 等[8]提出将距离评估技术应用于特征降

维和旋转机械设备故障分类。Lei 等[9]将距离评估技

术改进为一种降维性能更优越的补偿距离评估技

术（CDET, compensation distance evaluation tech-
nique）。王前等[10]将噪声信号梅尔倒谱与 CDET 结

合，用于滚动轴承故障诊断，取得了良好的聚类结

果。以上研究成果表明，CDET 能够反映不同特征

的敏感性特征权重。采用敏感特征组成的特征集能

够提高故障模式识别的准确精度。 
在分类模型选择上，基于数据驱动的机器学习

算法取得了更好的诊断效果。人工神经网络（ANN, 
artificial neural network）[11-12]和支持向量机（SVM, 
support vector machine）[13]应用于旋转机械设备的

故障诊断均可获得较高的故障分类精度。而 SVM
作为小样本的机器学习方法，分类模型训练时间远

少于 ANN，特别适用于工业应用场景，并且对旋转

机械设备故障类型识别率更高[14]。 
因此，为解决混合域特征集内特征维数较高、

特征间相关性严重的问题，本文以压缩重构的多通

道振动信号时域特征为基础，引入振动信号的全变

分，将补偿距离评估算法与支持向量机结合，提出

了一种基于全变分的滚动轴承数据驱动特征提取

与故障分类算法，并从以下两方面验证了该算法的

优越性：1) CDET 算法优于传统的降维算法，如主

成分分析（PCA, principal component analysis）、线

性判别式分析（LDA, linear discriminant analysis）、
非线性主元分析（KPCA, kernel PCA）等，在特征

筛选中能优先选出全变分特征，表明全变分具有描

述轴承振动信号时域特征的优良特征；2) 引入全变

分后的特征集能够提高故障的识别精度。 

2  多跳通信与压缩感知 

压缩感知主要包括信号稀疏表示、测量矩阵设

计与重构算法三部分。信号稀疏表示是压缩感知的

先决条件。长度为 N 的 K 稀疏信号 x，测量矩阵

( )M NR M N×∈ <<Φ ，当 x稀疏时，测量值 MR∈（ ）y y
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可由 =y xΦ 获得。当 x 非稀疏时，若 x 在基底

( )N N×Ψ 下是稀疏的，稀疏信号为 s，则测量值

= =y x sΦ ΦΨ 。Φ 的每一行可以看作一个传感器

阵列，它与信号相乘，拾取了信号的一部分信息。 
振动监测信号从一个无线采集点传输到另一

个无线采集点，为了延长生存时间，常采用多跳通

信方式，如图 1 所示。 

 
图 1  多跳无线网络 

数据采集采用时间独立的 M 个具有不同起始

节点的多跳通信链路，对于每一个多跳网络，测量

节点随机选择一个初始节点，并计算振动测量值与

自身产生的随机比例系数乘积，根据选定的路由将

该乘积传送给下一个测量节点。而下一个测量节点

将接收到的信号与本地产生的乘积信号相加，再传

送给下一个测量节点，以此类推。这样，无线接入

点接收到的第 i 路多跳信号的测量值为[15-16] 

 ,
i

i i j j
j P

y Φ x
∈

= ∑  (1) 

其中， iP 是在第 i 条多跳通信链路中经过的测量节

点序号集合， ,i jΦ 是第 j 个测量节点产生的随机系

数， jx 是第 j 个测量节点测量到的振动数据，则在

无线接入点接收到的 M 路信号向量 1[ , , ]My y=y "

可表示为 
 =y ΦΨs   (2) 

这样，数据多跳传输就转变为压缩感知问题。

其中，Φ是 M N× 阶测量矩阵，当 ij P∈ 时，第 ( , )i j
元素的值等于 ,i jΦ ；否则为 0。显然测量矩阵Φ与

监测信息传输的路由技术相关。 

3  随机动态自组织路由 

对于由 N 个测量节点构成的无线传感器网络，

网络中每个测量节点有若干条通信链路同其他节

点相连，网络可以用图的方式描述为 G(V,E)。其中，

1 2{ , , , }NV v v v= " 是网络测量节点集，它对应于图中

每一个顶点；E={wij}是网络链路的集合，每条链路

对应一条弧(vi,vj)，wij 为该弧的权值或距离。测量网

络结构如图 2 所示。在无线传感网络里，假设所有

链路均是对称的，即 wij=wji。 

 
图 2  测量网络结构 

由于测量矩阵由网络中采用的路由算法确定，

当采用最短路径树、贪婪路由算法测量数据流传输

时，测量矩阵会存在较大的相干性，影响信号重构

效果。因此，引入随机路由的思想。 
考虑到选煤厂通信环境复杂，在构造最小路径

树时，可将 QoS 定义为通信链路的权值。影响服务

质量的因素包括时延、数据传输率、误码率、带宽

等，采用 SOM 神经网络将以上因素映射为链路

QoS，即链路距离。SOM 神经网络由两层神经元组

成，第一层为输入层，作为传感器感知信息的输入

端，这里是描述传感器邻居链路间 QoS 优劣的指

标；第二层为竞争层。运行过程分为训练和执行 2
个阶段。由于训练阶段需要较高的计算开销，因此

需要在上位机上完成，称为离线处理；相反，执行

阶段不需要高计算开销，可在每个传感器节点上在

线运行，因此可以把 SOM 神经网络应用到传感器

网络节点。最后，利用最小路径树构造节点传输路

径，称为动态自组织路由。随机动态自组织路由是

在最小路径树基础上增加路由随机扩展。由于原有

路由在构造路径时每次都选择节点到汇聚节点的

最小距离，使节点路由唯一，出现测量节点只存在

一个前向节点或后向节点的情况，不能满足压缩感

知对测量矩阵的要求。因此，在最小路径树基础上，

通过扩展路由增加前向节点，并对每一个前向节点

赋予一定选择概率，使路由选择在保证 QoS 的基础

上又具有一定随机性，解决了测量矩阵存在较大相

关性的问题。具体实现方法如下。 
定义 ( )id v 为节点 vi 到汇聚节点的距离， ( )ivΓ

为节点 vi 单跳可到达的邻域节点集合，r 为汇聚节

点，wij 为节点 i 与 j 的距离，其值由链路 QoS 确定。

假设所有节点链路间 QoS 已通过 SOM 神经网络汇
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聚计算得到。 
1) 节点距离初始化 
当节点距离超过通信范围时，将距离 d 设为∞。

令 ( ) 0d r = ，
, ( )

( )
, ( )

ri i
i

i

w v r
d v

v r
Γ
Γ

∈⎧
= ⎨ ∞ ∉⎩

。 

2) 最小路径树构建 
在集合 T 中，寻找到汇聚节点距离最小的节点

jv ，更新 T 中元素， { }jT T v= − 。对任意

( )i jv T vΓ∈ ∩ ，计算 ( )i jd d v= QoS+ 。若 ( )i id d v< ，

( )i id v d= 。 
3) 如果 | | 0T > ，重复步骤 2)；如果 | | 0T = ，进

入步骤 4)。 
4) 路由扩展 
对最小路径树中的每一节点 iv ，若只有一个前

向节点，则在其 ( )ivΓ 任意选择一个除已有前向节

点 fv 和后向节点 hv 之外任一 ijw 最小的节点 jv ，进

行路由扩展，并令节点 iv 的下一跳选择节点 fv 和 jv

的概率分别为 1p 和 2p ， 1 2p p> ，且 1 2 1p p+ = 。

若节点 iv 已有 2 个或以上前向节点，则不再进行

路径的前向扩展，并平均分配每条支路一个选择

概率。 
获得了信号传输采用的路由策略，即获得了多

跳传输时压缩感知的测量矩阵，最后根据接收到的

信息即可通过测量矩阵重构出原始测量信号。 

4  信号重构与时域处理 

4.1  信号重构 
信号重构算法是指由长度为M的测量向量 y重

构长度为 N 的稀疏信号 x的过程。信号的重构问题

可表示为 0l 范数的最小优化问题，如式(3)所示。 

 0
ˆ=argmin
s.t. = =
s s   

  y Φx ΦΨs
 

(3)
 

其中， 0i 为向量的 0l 范数。最小 l0 范数问题是一

个 NP-hard 问题。鉴于此，研究人员提出了一系列

求次最优解的算法，主要包括正交匹配追踪（OMP, 
orthogonal matching pursuit）算法[17]、基追踪（BP, 
basis pursuit）算法[18] 、广义正交匹配追踪（gOMP, 
generalized OMP）算法[19]、稀疏度自适应匹配追踪

（SAMP, sparsity adaptive MP）算法[20]、分段弱正交

匹配追踪（SWOMP, stagewise weak OMP）算法[21]

和子空间追踪（SP, subspace pursuit）算法[22]等。 

4.2  振动信号特征提取 
对重构的每一路测试信号进行时频分析，获取

信号特征。传统的信号处理方法包括时域分析、频

域分析、小波分组变换等。为了反映信号变化情况，

本节参考文献[23-24]提取信号的均值、标准差、均

方根值、歪度指标、峭度指标、波形指标、裕度指

标、脉冲指标、峰值指标等传统时域特征，并构建

了一种新的时域特征——振动信号的全变分。 
设 x为轴承的振动信号，由于正常运行下机器

的振动或噪声一般是大量的、无规则的、大小接近

的随机扰动的结果；而对于不正常运行状态下的振

动信号，通常是在随机信号中出现有规则的周期性

脉冲，即满足 1i ix x +≈ 。因此，定义振动信号 NR∈x
的全变分如式(4) 所示。 

 
1 1

1 1
1 1

|| || | | | |
N N

i i i
i i

x x x
− −

+
= =

= = −∑ ∑Dx D   (4) 

其中， ( 1)N NR − ×∈D 为双对角矩阵， iD为双对角矩阵

D的第 i 行元素。 

 

1 1 0 0 0 0
0 1 1 0 0 0

0 0 0 1 1 0
0 0 0 0 1 1

−⎡ ⎤
⎢ ⎥−⎢ ⎥
⎢ ⎥=
⎢ ⎥

−⎢ ⎥
⎢ ⎥−⎣ ⎦

D

"
"

# # # % # # #
"
"

  (5) 

全变分反映了一个采样周期内信号时域相邻

采样点的总体变化情况。在正常运行下，振动信号

的全变分近似为微小量，而对于不正常运行状态下

的振动信号，其全变分是一个较大的量，因此全变

分函数对于快速变化的 x给予大的值，更能反映有

变化的故障信号的统计时域特征。这在信号的稀疏

采样中也获得了验证[19]。 
作为对比，本文选择了一般文献中常用的 9 个

信号时域特征，组成了本文轴承振动信号所选择的 10
个时域特征及其排列顺序，作为后续特征筛选的源特

征，如表 1 所示，其中 xμ 为均值， xσ 为标准差。 
4.3  补偿距离评估算法 

设含有 C 个模式类 1 2, , , Cω ω ω" 的特征集为

, ,{ }c m kp ， 1,2, ,c C= " ， 1,2, , cm M= " ， 1,2, ,k K= " 。

其中， , ,c m kp 为状态 c 下第m 个样本的第 k 个特征，Mc

为状态 c 下样本总数，K 为每个样本特征数目。因此总

共可得
1

c

C

c
M

=
∑ 个样本集，共计

1
c

C

c
K M

=
∑ 个特征。 
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表 1 振动信号的 10 个时域特征及其表达式 
序号 特征名称 计算式 

1 均值 
1

1 N

i
iN

x
=
∑  

2 标准差 2

1

1 ( )
N

i x
i

x
N

μ
=

−∑  

3 均方根值 2

1

1 ( )
N

i
i

x
N =
∑  

4 歪度指标 
3

1
3

( )
N

i x
i

x

x

N

μ

σ
=

−∑
 

5 峭度指标 
4

1
4

( )
N

i x
i

x

x

N

μ

σ
=

−∑
 

6 波形指标 

2

1

1

1 ( )

1

N

i
i
N

i
i

x
N

x
N

=

=

∑

∑
 

7 裕度指标 2

1

max

1
i

N

i
i

x

N
x

=

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠
∑

 

8 脉冲指标 

1

max
1

i
N

i
i

x

x
N =
∑

 

9 峰值指标 2

1

max | |
1 ( )

i
N

i
i

x

x
N =
∑

 

10 全变分 1
1

| |
N

i i
i

x x+
=

−∑  

 
补偿距离评估算法实现特征降维的具体步骤

如下。 
1) 计算 ( 1,2, , )c c Cω = " 类中所有特征向量

的平均距离，如式(6)所示。 

 , , , , ,
1 1

1
( 1)

c c

c k
c c

M M

c i k c j k
i j

p pd
M M = =

−=
− ∑∑   (6) 

对 , ( 1,2, , )c k c Cd = " 求平均后得到平均类内距

离，如式(7)所示。 

 ,
1

1 C

k c k
cC

ddω

=

= ∑  (7) 

2) 定义并计算 kdω 的方差因子，如式(8)所示。 

 ,

,

max( )

min( )
c k

k
c k

d

d
ωυ =  (8) 

3) 计算 C 个模式类的类间距离，如式(9)所示。 

 , ,
1 1

1
( 1)

C C
b
k c k e k

c e
d

C C
μ μ

= =

= −
− ∑∑

 
 (9) 

其中， , , ,
1

1 c

c k

M

c m k
m

p
M

μ
=

= ∑ 为 cω 类中所有的 k 个特征

均值。 
4) 定义并计算 b

kd 的方差因子，如式(10)所示。 

, ,

, ,

max
( , 1,2, , )

min
e k c kb

k
e k c k

c e c c e
μ μ

υ
μ μ

−
= = ≠

−
且"  (10) 

5) 定义并计算补偿因子，如式(11)所示。 

 1

max( ) max( )

k b
k k

b
k k

ω

ω

γ
υ υ
υ υ

=
+

 (11)  

6) 计算类间距离 b
kd 与类内距离 kdω的比值，得

到距离评估指标 kα 。 

 
b
k

k k
k

d
dωα γ=   (12) 

对 kα 进行归一化处理，得到归一化的距离评估

指标为 

  
max( )

k
k

k

α
α

α
=  (13) 

7) 设阈值 ( [0,1])ϕ ϕ∈ ，从特征集 , ,{ }c m kp 中选

择距离评估指标 kα ϕ≥ 特征为灵敏特征；或设目

标维度为 L ，选取距离评估指标最高的 L 个特征为

敏感特征，将 K 维降为 L 维。 

5  算法流程 

基于压缩感知的选煤厂设备多源监测信息传

输与分类算法流程如图 3 所示，具体步骤如下。 

 
图 3  算法流程 

1) 利用随机动态自组织路由部署选煤厂设备

多元监测信息多跳传输网络，获取观测值 y。 

2) 根据多跳传输网络获取压缩感知中的测量

矩阵Φ。 
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3) 信号重构，获取重构测量信号 x。 
4) 根据重构获得的 C 个模式类型的 P 个通道

振动信号，将每种故障类型振动信号分别按时间序

列分帧处理组成 cM 个样本。 

5) 引入全变分，提取不同故障类型样本的每个

通道时域特征。其中每个通道提取 10 个时域特征，

10个特征排序按表1顺序排列。P 个通道共提取K 个

特征，即 10K P= 。 
6) 样本特征按列排列，组成特征集 , ,{ }c m kp ，

表示为 

 

11 12 1

21 22 2

, , 1 2

1 2

{ }

...

...
= ...

... ... ...
...

N

N

c m k P P PN

K K KN

p

a a a
a a a
a a a

a a a

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

%
  (14) 

其中， N 为 C 个模式类的样本数总和，特征

集元素 aij 表示第 j 个样本第 p 个通道的第 k 个

特 征 值 ， ( 1) ,i k P p= − + 1, ,j N= " ， 1, ,p P= " ， 
1, ,10k = " 。 
7) 采用CDET 算法，根据式(13)计算时域特征集

补偿距离指标 kα ，并确定相应阈值ϕ，选取敏感特征。 

8) 确定敏感特征集，通过“一对一”的多分

类 SVM 对设备故障类型进行分类，确定其具体

故障类型。 
从信号重构开始，各步骤均在上位机中完成。 

6  实验测试 

6.1  随机动态自组织路由 
轴承是机械设备易损件之一，因此在设备状态

监测时，对选煤厂每台设备采用 2 个三轴振动加速

度传感器，分别测取 X、Y、Z 这 3 个轴向的振动加

速度信号，传感器的具体位置如图 4 所示。其中，

驱动端的 3 个轴向分别用 T1、T2 和 T3 表示，非驱

动端的 3 个轴向分别用 T4、T5和 T6表示。 
图 5 描绘了根据图 2 场景，采用不同路由协议

时测量数据传输路径树的构造结果。图 5(a)为根据

SOM 神经网络计算出节点间链路质量的带 QoS 的

网络带权图，箭头上数字表示链路质量 QoS；图 5(b)
为基于 QoS 的多权值动态自组织路由技术，每条路

由保证节点到汇聚节点累积 QoS 最小，即链路质量

最高；图 5(c)为随机动态自组织路由，在图 5(b)基础 

 
图 4  传感器的具体位置 

 
图 5  几种路由方式 

上进行了路由扩展，对只有一个前向节点的路由节

点，在可能的情况下扩展了一个前向节点，并对多

个前向节点进行了概率分配，从而使节点到汇聚节

点的路径树不唯一，增加了路径选择的随机性。 
为了测试路由效果，随机产生了 12 路测试信

号，每一路信号稀疏度为 2，恢复算法采用 BP 算

法。图 6 所示为分别采用多权值动态路由和随机

动态自组织路由技术构建测量矩阵的重建效果。

其中，横轴为采样点数；纵轴为加速度幅值，单

位为 g。由图 6 可知，采用多权值动态路由时，

由于测量矩阵的确定性，12 路信号中只有不到一

半的路数信号可以精确重构；而采用随机动态自

组织路由时，由于测量矩阵的随机性，数据重建

效果变好。 
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6.2  重构的测量信号 
具体工业实验时，采集 1 800 r/min 转速下 5 种

轴承工作状态（正常、内圈故障、外圈故障、滚动

体故障、组合故障）实验数据。不同设备轴承工作

状态采样周期都为 1 min，采集得到 6 个轴向振动

传感器的 5 种运行状态数据集。图 7 所示为轴 T1

 
图 7  轴 1 方向 5 种轴承运行状态 

 
图 6  2 种路由技术构建测量矩阵的重建效果 



·20· 通  信  学  报 第 41 卷 

 

方向 5 种轴承运行状态，其中横轴为采样点数，纵

轴为加速度幅值。 
图 8 显示了随机动态自组织路由下，采用不同

重构算法压缩比与重构误差结果。由图 8 可见，在

相同压缩比时，OMP、gOMP 以及 SAMP 算法整体

性能相近。 

 
图 8  不同重构算法压缩比与重构误差关系 

以正常状态信号为例，图 9 为 N=256 长轴承信

号在压缩比为 0.3 时利用随机动态自组织路由在

OMP、gOMP、SAMP 和 SP 重构算法下的时域波形

对比。由于重构的测量信号主要应用于后续设备工

作状态分类，因此不需要过于在意重构时域误差。 
6.3  特征提取 

利用随机动态自组织路由作为测量矩阵，采用

OMP 算法对多源监测信号进行重构。重构信号的数

据处理针对每个方向不同工作状态提取 200 组数据

为训练集，提取 150 组数据为测试集，每组 3 000
个数据点。提取每组数据均值、标准差、均方根值、

歪度指标、峭度指标、波形指标、裕度指标、脉冲

指标、峰值指标、全变分共 10 个特征构成测试特

征集，6 轴向传感器共构成 60 个特征集。 
6.4  无全变分特征后特征筛选与分类情况 

1) 基于 CDET 筛选出的时域特征 
通过补偿距离评估算法得到没有振动信号全变

分 特 征 时 的 54 个 特 征 距 离 评 估 指 标 kα
（ 1,2, ,54k = " ），为了使目标维数为 3，本文将阈

值φ设为 0.6，即 kα >0.6 的指标被选为特征指标，

用于下一步 SVM 故障类型分类。图 10 为特征补

偿距离评估，选择的 3 个特征分别为轴 4 方向振动

信号的均方根值，以及轴 1 和轴 3 方向的振动信号

平均值。 
2) 不同降维算法分类情况比较 
根据补偿距离评估算法得到的三维特征，与

PCA、LDA、KPCA 降维得到的三维特征分别应用

 
图 9  正常状态信号在不同重构算法下重构效果 
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SVM 进行故障分类。图 11 为各降维算法降维后的

聚类效果。表 2 为无全变分各降维算法对应的分类

精度。 

 
图 10  特征补偿距离评估 

表 2 无全变分各降维算法对应的分类精度 

降维算法 SVM 分类精度 

LDA 94% 

PCA 96% 

KPCA 97.73% 

CDET 99.33% 

 
由表 2 可知，PCA 降维后的数据集分类精度约

为 96%；KPCA 降维方法处理非线性数据集降维效

果较好[16]，分类精度较高，但其故障分类结果要比

补偿距离评估算法降维后分类精度低 1.6%；LDA
分类精度最低约为 94%；而 CDET 的分类准确度达

到 99.33%。由此可见，当目标维数为 3 时，采用补

偿距离评估算法得到的三维特征已可达到较高的

分类精度，说明目标维数为三或阈值φ为 0.6 满足

实际应用需求。 
6.5  考虑全变分特征后特征筛选与分类情况 

1) 基于 CDET 筛选出的时域特征 
当引入本文振动信号全变分特征后，对 60

维数据集进行降维，计算 60 个特征距离评估指

标 kα （ 1,2, ,60k = " ），设阈值φ =0.6，即 kα >0.6

的指标被选为特征指标，图 12 为引入全变分特征

集补偿距离评估，选择的 3 个特征分别为轴 4 和

轴 5 方向的振动信号全变分，以及轴 4 方向振动

信号的均方根值。 
根据表 1 以及 K 个样本特征排列顺序，由图 12

可见，CDET 筛选出的 3 个时域特征中 2 个均为全

变分特征，而且轴 4 和轴 5 方向的振动信号全变分

补偿距离评估值均大于未引入全变分的所有特征

的补偿距离评估值，表明全变分具有描述轴承振动

信号时域特征的优良特征。 

 
图 11  各降维算法降维后的聚类效果 
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图 12  引入全变分特征集补偿距离评估 

2) 不同降维算法分类情况比较 
采用 4 种降维算法得到低维特征集合，通过

SVM 故障分类算法的识别精度验证全变分特征对

分类效果的影响。图 13 为引入振动信号全变分特

征的聚类效果。与图 11 对比可以看出，各种降维

算法的聚类效果得到提高。表 3 为 4 种降维算法分

类结果。 

表 3 4 种降维算法分类结果 

降维算法 SVM 分类精度 

LDA 99.46% 

PCA 99.46% 

KPCA 99.47% 

CDET 99.87% 
 

对比表 2 和表 3 可知，引入全变分指标后，PCA
和 LDA 故障分类精度分别提高了 5.46%和 3.46%；

KPCA 分类精度为 99.47%，相较于未引入全变分特

征提高了 1.74%；CDET 降维后分类精度最高约为

99.87%。 
图 14 所示为引入振动信号全变分特征前后故

障分类精度比较。由图 14 可知，引入全变分特征

后相较于未引入全变分特征 4 种降维算法故障分类

精度都得到明显提高。而且对本文 2 个时域特征集

降维，CDET 降维算法的分类结果都优于传统的降

维算法。上述实验结果表明，引入全变分后的特征

集能够提高故障的识别精度。 

 
图 14  引入全变分特征前后故障分类精度比较 

 
图 13  引入振动信号全变分特征的聚类效果 
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7  结束语 

针对选煤厂设备种类繁多和监测点分散的特

点，本文提出了一种基于压缩感知的选煤厂设备多

源信息无线传输与分类算法。通过构建一种多跳信

息传输模型，将信息传输问题转换为多路测量信号

的压缩传感问题，并将测量矩阵获取转化为多跳信

息传输模型的路由问题。针对所获得的测量矩阵存

在较大相干性，影响信号重构效果问题，将随机路

由的思想引入路由构建当中，提出了一种随机动态

自组织路由算法，该技术在最小路径树的基础上，

通过扩展路由，增加前向节点，并对每一个前向节

点赋予一定的选择概率，使路由的选择在保证 QoS
的基础上具有一定的随机性，解决了测量矩阵存在

较大相关性的问题。为了解决重构后的信号时域特

征难以对故障类型进行精确分类的问题，针对重构

信号，提出了一种基于全变分与补偿距离评估相结

合的支持向量机分类算法对轴承故障类型分类，并

从两方面论述了该算法的优越性：1) 补偿距离评估

算法降维能够有效地得到特征主元，而且其降维后

聚类结果优于传统的降维算法，CDET 算法在特征

筛选中能优先选出全变分特征，表明全变分具有描

述轴承振动信号时域特征的优良特征；2) 当引入振

动信号全变分特征后，4 种降维方法的故障类型识

别精度都得到了提高，其中补偿距离评估算法降维

后数据集相较于传统降维算法 PCA、LDA 与

KPCA，分类精度最高，表明引入全变分后的特

征集能够提高故障的识别精度。因此，基于全变

分的滚动轴承数据驱动特征提取与故障分类算

法，可以更有效地确定滚动轴承的故障类型。所

提出的多源信息传输与分类算法在提高监测数据

实时传输效率情况下，能够有效提高故障识别精

度，特别适用于监测点分散、有线监测系统布置

困难的应用场景。 
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