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一种滚动轴承故障知识获取的新方法

乔保栋,陈果,葛科宇,曲秀秀
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摘要: 针对滚动轴承诊断中故障样本不足和故障模式复杂且难以辨识的特点, 提出了一种基于 W eka软件数据

挖掘平台的滚动轴承故障知识获取的新方法。该方法综合运用滚动轴承时域参数和小波包络谱特征参数, 并

选取与其运行状态密切相关的多个振动参数作为原始特征模式,然后借助 W eka平台的 C4. 5决策树提取了滚

动轴承故障知识规则, 并加以解释。最后将该方法应用于现场采集到的大量轴承数据, 结果表明该方法正确有

效。
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A New Know ledge AcquisitionM ethod for Fault D iagnosis of Rolling Bearings

Q IAO Bao- dong, CHEN Guo, GE Ke- yu, QU X iu- x iu

( Co lleg e of C iv il Av iation, N an jing Univers ity of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 210016, Ch ina)

Abstrac t: A new know ledge acqu isition m e thod is proposed for ro lling bea ring fault d iagnosis based onW eka platfo rm,

wh ich is able to overcome effective ly the prob lem such as understanding com plex diagnosis process, insuffic ient fau lt

sam ples for ro lling bear ing diagnosis. In this new m ethod, firstly, the tim e dom a in param eters and the wave le t envelope

spectrum cha racte ristic pa ram e ters are com bined, accord ing to the experience know ledge, some param eters of them a re

se lected as the diagnosis features; second ly, the C4. 5 dec ision tree a lgo rithm inW eka platfo rm is used to ex tract the

ro lling bear ing fault d iagno sis know ledge rules, and they are explained and analyzed; fina lly, the m ethod is app lied in

larg e am ounts o f on- the- spot data o f bear ing. The resu lts fully show the correctness and rationa lity o f them ethod.

K ey words: ro lling bear ing; fau lt diagnosis; w avelet transform; W eka; C4. 5 dec ision tree

� � 滚动轴承的运行状态往往直接影响到整台机

器的精度、性能、可靠性及寿命等, 因此, 对轴承的

状态监测与故障诊断具有重要意义
[ 1]
。轴承故障

诊断有多种方法,其中振动法由于其适用性强、效

果好、测试及信号处理简单直观而被广泛应用。

振动信号的时域参数可以实现对轴承的简易诊

断,即判断轴承是否存在故障。要精确判断轴承

故障发生在哪个元件上, 就需进行频域分析。轴
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承故障信号具有信号微弱、调制性强以及频带范

围宽等特征, 目前小波变换已被广泛应用于轴承

故障诊断
[ 2- 3]
。H ilbert- Huang变换中的 EMD具

有自适应性、正交性与完备性及 IM F分量的调制

特性等突出特点,目前已有许多研究者将H ilbert-

Huang变换应用于轴承故障诊断
[ 4- 5]
。如何综合

运用时域和频域方法, 并对大量信息进行处理和

综合利用轴承故障诊断技术是需要重点研究的问

题。诊断的核心问题是模式识别, 包括模式获取

和模式匹配两个过程, 轴承故障诊断的主要问题

是故障特征模式提取,也就是知识获取的问题
[ 6]
。

有鉴于此,文中对数据挖掘技术在轴承故障

诊断中的应用进行了探索, 从大量的轴承振动信

号中获取能够反映轴承运行状态的时域参数和小
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波包络谱特征参数,建立基于W eka平台知识获取

的故障智能诊断方法,对轴承的故障进行诊断。

1� 故障特征参数选取

1. 1� 时域参数
一般来说, 安装在轴承座上的传感器拾取到

的轴承振动信号是一组宽带信号, 随机性比较强。

因此, 可以通过轴承振动信号的时域参数所构成

的特征向量来反映轴承的运行状态。目前, 对轴

承振动信号进行时域处理常用的参数指标主要有

均方根值、峰值、峰值因子、脉冲因子、裕度因子、

波形因子和峭度等。

假设采集到的振动信号为 xi ( i= 1, 2, �, n,

n为采样点数 ), 则信号的均方根值为 X RM S =

1
n
�
n

i= 1
x
2
i ;设利用某一峰值计数法从信号 xi 中找

到 j个峰值 xpj ( j = 1 ~ m ), 则 xi 的峰值指标为

X PEAK =
1
m
�
m

j= 1
X pj; 峰值因子 C = X PEAK /XRM S; 裕度因

子 L = X PEAK /X r, X r= [
1
n
�
n

i= 1
|x i | ]

2
;脉冲因子 I=

X PEAK /X av, X av =
1
n
�

n- 1

i= 1
|xi |; 波形因子 S = XRMS /X av;

峭度因子 K = �
n

i= 1
x
4
i /nX

4
RM S。其中,峰值因子、峭度

因子、脉冲因子、裕度因子和波形因子为无量纲参

数指标,基本上不受载荷和转速等因素的影响,无

需考虑相对标准值或与以前的数据进行对比。文

献 [ 7]中指出,波形因子主要用于低频领域的不平

衡不对中诊断。因此,文中选取峰值因子、峭度因

子、脉冲因子及裕度因子来表征轴承运行状态的

特征向量。

1. 2� 轴承小波包络谱特征提取

由文献 [ 8]得知,小波包络谱能够体现轴承的

故障特征频率,为识别轴承故障部位提供重要判

据。因此可以借助小波包络谱来自动获取其频率

特征, 从而为智能诊断提供征兆信息。

小波包络谱特征提取具体计算步骤为:

( 1)按统一的采样频率进行重采样,使小波分

解中尺度所代表的频率值相同。

( 2)确定分解层数,通常取 l= 3。

( 3)确定小波函数 dbN,通常取 N = 8~ 10。

( 4)进行小波分解,得到第 3层各结点重构信

号。

( 5)对小波分解层的细节信号进行 H ilbert变

换,获得小波包络谱。

设包络谱为 W ( f ), F1为旋转频率包络谱值;

F 2为外圈包络谱值; F3为内圈包络谱值; F 4为滚

动体包络谱值; F5为保持架包络谱值。由于根据

轴承转速和几何尺寸计算出的故障特征频率与实

际包络谱中的故障特征频率总是存在差异,因此

特征值需要在一定范围寻找。设其特征频率差异

为 �f, 包络频谱间隔为 �f,令 m = �f /�f, 则在 l层

中的细节信号各特征值为

F li = max
m

-m
[W l (f - k�f ) ] ; k � Z, i= 1, 2, 3, 4, 5。

( 1)

( 6) 计算出 l层各结点重构信号的各特征值

后,由于故障特征频率不可能在各结点重构信号

中均存在,根据识别经验, 当观察到某结点重构信

号的包络谱中出现了故障特征频率, 并且其值较

大时,即表明该故障发生, 据此, 可以比较各细节

信号的特征值, 将其最大值作为最终特征值, 即

F 0i = m ax
3

l= 1
[F li ]。

( 7)对特征量进行归一化处理, 即

F i = F0 i /max
5

i= 1
[ F0i ]。 ( 2)

2� 基于 Weka平台的轴承故障知识

自动获取方法

� � Weka是新西兰W aikato大学开发的全面的数

据挖掘系统
[ 9]
,它不仅提供了多种数据挖掘方法

(分类、聚类及关联规则等 )和常用算法, 还提供了

适用于任意数据集的数据预处理功能, 以及算法性

能评估的多种方法。文中主要采用 C4. 5决策树算

法。

2. 1� 连续属性的离散

针对连续属性, C4. 5算法主要通过下列途径

来处理。设在集合 T 中, 连续属性 A 的取值为

{ v1, v2, �, vm }, 则在 vi 和 vi+ 1之间的任意值都可

以把训练集分成两个部分,即 T 1 = { t |A � vi }, T 2 =

{ t |A > v i }, 因此总共有 m - 1种分割情况。对属

性 A的 m - 1种分割的任意一种情况,作为该属性

的两个离散取值,重新构造该属性的离散值, 再计

算每种分割所对应的信息增益率。然后取最大增

益率的分割作为属性 A 的分支, 即 threshold ( V) =

vk,其中 vk对应的信息增益率为最大。

2. 2� C4. 5决策树算法

C4. 5算法是一种有指导归纳学习的算法, 继

承了 ID3算法的全部优点并对其作出了改进, 其
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特点表现在以下几个方面: ( 1)采用信息增益率来

选择属性, 克服了用信息增益选择属性时偏向选

择取值多的属性的不足; ( 2)不仅能处理离散值属

性,而且能处理连续值属性; ( 3)能对不完整数据

集 (如个别属性值未知 )进行处理; ( 4)降低错误

修剪率; ( 5)提高计算效率等。

C4. 5算法采用信息增益比来描述属性对分

类的贡献,用以消除具有大量偏向值属性的偏差。

设样本集 T按类别属性 A的 s个不同的取值, 划分

为 T 1, �, T s, 共 s个子集, 则用 A 对 T进行划分的

信息增益为

Gain (A, T ) = I(T ) - �
s

i= 1

|T i |

|T |
� I(T i ), (3)

式中: I (T )表示 T的信息熵。设T 中有 m个类,则

I (T ) = - �
m

j= 1
pj log2 (p j ), (4)

式中: p j表示 T 中包含类 j的概率。

用 A对 T 进行划分的信息增益率为

Ratio (A, T ) = Gain(A, T ) /Sp litInfo (A, T ),

(5)

Sp litInfo(A, T ) = �
n

i= 1
( |T i | / |T i | ) log2 ( |T i | /

|T | )。 (6)

采用此增益率去划分属性得到决策树, 其中

每个结点取具有最大信息增益率的属性。此方法

简单高效、结论可靠, 无需很强的相关知识。

具体的算法步骤如下:

( 1)对训练样本 samples各项属性数据进行预

处理;

( 2)创建根结点 roo,t并确定 a ttribute_ lists叶

结点属性;

( 3)计算候选属性 attribute_ lists中每个属性,

选取 Gain- Ratio (X )最大且同时获取的信息增益

Gain (X )属性又不低于所有属性平均值的属性作

为测试属性;

( 4)将当前选中的属性赋值给当前结点, 将该

属性的属性值作为该属性的分叉结点, 并且将这

些分叉结点插入队列中;

( 5)从后选属性 attribu te_ lists中将当前使用

属性删除;

( 6)从队列中取出一个结点, 递归进行 ( 3)到

( 5)步骤,直到候选属性 attribute_lists为空;

( 7)为每个叶子结点分配类别属性,对相同的

类别属性进行合并,将其进行约减。

基于以上决策算法得到的决策树数据模型,

在该模型中之所以选取信息增益率大而信息增益

不低于平均值的属性, 是因为高信息增益率保证

了高分枝属性不会被选取, 从而决策树的树形不

会因某结点分枝太多而过于松散。

2. 3� 决策树的剪枝

当得到了完全生长的决策树后, 为了消除噪

声数据和孤立结点引起的分枝异常, 需对决策树

进行剪枝。决策树的剪枝是避免训练数据过分适

应问题,其修剪方法通常利用统计方法删去最不

可靠的分支, 以提高分类识别的速度和数据准确

分类的能力。

C4. 5采用悲观错误修剪法,在用生成决策树

的训练数据集来检验误判率时, 实际上对错误的

估计过于乐观, 因为决策树是由训练数据集生成

的,所以, 在多数情况下决策树与训练数据集是符

合的。但把决策树用于对训练数据以外的数据进

行分类时,错误率将会增加。基于以上原因, Qu in-

lan借用二项分布对训练数据中的误判率加以修

正,以得到更为符合实际的错误率。与修正前的

错误率相比,修正后的错误率增大了不少, 因此认

为它对错误率的看法是 �悲观 �的。

算法简化过程为:对决策树上所有非叶结点 A

进行计算分析。从树的根结点开始, 计算每个分

枝结点被剪也即被叶替代后的误判率。采用训练

数据集作为测试集, 取置信区间的上限作为对误

判率的估计。给定一个显著性水平度 �( C4. 5算

法中默认 �= 0. 25) ,显然错误的总数服从二项分

布,则

P
|p - p

e

|

p
e
(1- p

e
) /N

> u1- � = �, ( 7)

式中: p为实际观测到的误判率, p = E /N; E为修

剪后出现的错误实例树; N 为被修剪的子树下的

实例总数; p
e
为估计的误判率。

令 z= u1- �,取置信区间的上限作为这个结点

的误判率的估计,则该结点的误判率的计算式为

p
e
=

p +
z
2

2N
+ z+

p
N

-
p
2

N
+

z
2

4N
2

1+ z
2

N

。 ( 8)

设定期望误判率的最大值为 C, 若剪枝后估

计的误判率 p
e
高于 C时,则保留原来的分枝;否则

剪去该分枝,用叶片代替。

2. 4� 决策树规则提取

决策树具有直观性和易理解等特点, 可以直

接从剪枝后生成的决策树中提取相应的决策规
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则。分类规则是用 IF - THEN形式表示, 每条规

则都是一条从根到叶结点的路径。叶结点表示具

体的结论,而叶结点以上的结点及其边表示相应条

件的条件取值。从决策树到决策规则如图 1所示。

图 1� 决策树到规则转化

3� 诊断实例

这里使用的轴承故障数据由文献 [ 8]中的试

验台采集得到。对轴承故障数据进行小波包络谱

特征提取和时域参数指标提取, 将小波包络谱特

征值与时域参数指标值组成一组故障样本。表 1

为部分数据样本,由于样本数相对较少,试验中采

用目前最流行的 10折交叉验证准则 ( 10 - fold

cross validat ion)来比较和评价算法。即将初始样

本集划分为 10个近似相等的数据子集,每个数据

子集中属于各分类的样本所占的比例与初始样本

中的比例相同, 在每次试验中用其中的 9个数据

子集组成训练样本, 用剩下的一个子集作为测试

集,轮转一遍进行 10次试验。最后获取的知识规

则的决策树及其可视化形式如图 2所示。

表 1� 滚动轴承部分样本

故障类型 F 1)
r F 2)

e F 3)
i F4)

b F 5)
c C I L K 类标记

正常
1 0. 071 5 0. 050 2 0. 097 4 0. 109 9 3. 081 8 3. 548 5 4. 204 3 3. 050 5 0

1 0. 084 6 0. 103 3 0. 093 0 0. 123 0 2. 680 4 3. 244 1 3. 809 7 2. 926 1 0

外圈故障
0. 652 9 1 0. 088 9 0. 458 3 0. 093 3 3. 384 3 5. 250 7 6. 947 6 8. 476 7 1

0. 555 1 1 0. 242 4 0. 232 0 0. 236 5 3. 648 2 5. 191 8 6. 532 4 6. 723 3 1

内圈故障
0. 986 0 0. 726 1 1 0. 552 6 0. 091 9 3. 526 1 4. 861 6 6. 008 0 6. 056 5 2

0. 228 7 0. 341 9 1 0. 094 6 0. 074 6 3. 661 3 5. 065 7 6. 275 0 5. 850 4 2

滚动体故障
0. 411 4 0. 348 0 0. 444 5 1 0. 372 9 2. 922 7 3. 660 4 4. 321 2 3. 096 8 3

0. 572 9 0. 490 0 0. 542 9 1 0. 972 5 3. 146 2 4. 517 3 5. 676 2 8. 101 8 3

� � 注: 1)F r � 旋转频率特征值; 2)F e� 外圈故障特征值; 3 )F i� 内圈故障特征值; 4) Fb � 滚动体故障特征值; 5)F c� 保持架故障特征值

图 2� weka平台 C4. 5决策树算法生成的决策树及其可视化形式

� � ( 1)规则 1(K � 3. 620 9) �轴承正常。这表

示当峭度因子较小时,轴承正常, 与文献 [ 1]中结

论一致, 峭度因子可以判断轴承是否异常。

( 2)规则 2 ( K > 3. 620 9 & F e > 0. 716)或

(K > 3. 620 9& F e � 0. 716& F i� 0. 396 9& F r >

0. 735 8) �轴承外圈故障。这表示当峭度因子较

大且外圈故障特征值较大时, 轴承外圈存在故障;

或者当峭度因子较大而内、外圈故障特征值较小,

并且旋转频率特征值较大时,轴承外圈存在故障。

( 3)规则 3(K > 3. 620 9& F e � 0. 716& F i >

0. 396 9 ) �轴承内圈故障。这表示当峭度因子较

大,外圈故障特征值较小而内圈故障特征值较大

时,轴承内圈存在故障。

( 4)规则 4(K > 3. 620 9& Fe � 0. 716& F i �

0. 396 9& F r� 0. 735 8) �滚动体故障。这表示当

峭度因子较大, 同时内、外圈故障特征值, 旋转频

率特征值均较小时, 滚动体存在故障。

轴承保持架故障之所以没有提取出规则, 是

因为整个 152个样本中没有该类型的故障样本。

表 2为用 10折交叉验证准则对提取出规则的验
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证结果。结果表明规则具有很高的精度, 从而证

明了该方法的有效性。

表 2� 规则验证的结果

实例数 识别数 误识数 识别率 误识率

152 128 24 84. 2% 15. 8%

4� 故障试验分析

某研究所设计制造的转子 - 滚动轴承故障试

验器能有效地模拟转子 -轴承系统的转子不平衡

及轴承常见故障。该故障试验器包括转轴、转子

圆盘、轴承座、调速电动机、齿轮增速器以及综合

电子控制系统。转轴两端由待检测轴承支承, 轴

承型号是 6304, 将加速度传感器安装在待检测轴

承的轴承座上。振动加速度信号通过 N IUSB9234

数据采集卡采集得到, 采样频率为 10 kHz。轴承损

伤采用线切割加工, 分别在外圈和内圈滚道加工

了一个宽度为 0. 6 mm的裂缝,用以模拟滚道损伤

所产生的冲击。

采集 42组正常轴承数据, 提取每组振动数据

的时域峰值因子、峭度因子、脉冲因子及裕度因

子,同时对每组振动数据进行小波包络谱特征提

取,将以上参数组成一组特征向量,用上面得出的

知识规则进行诊断, 识别结果如图 3所示。从图

3a中可以看出, 大多数样本都位于峭度标准线以

下,而只有两个在标准线以上, 表明峭度值可以很

好地判断轴承是否发生异常。此时, 42组正常轴

承的样本数据正确识别率达 92. 8% ,其中将正常

轴承误识别为外圈故障的比率为 2. 4% ,将正常轴

承误识别为内圈故障的比率为 4. 8%。

图 3� 正常轴承测试结果

� � 采集 13组轴承外圈故障数据, 应用上述方

法,识别结果如图 4所示。由图 4可以看出轴承

外圈有故障时, 通常外圈故障特征值较大而内圈

故障特征值较小。13组轴承外圈故障数据正确识

别率达 84. 6% ,其中将轴承外圈故障误识别为正

常轴承的比率为 15. 4%。

图 4� 外圈故障轴承测试结果

� � 采集 11组轴承内圈故障数据, 同样应用上述

方法,识别结果如图 5所示。由 5d可以看出, 内

圈故障的冲击作用受旋转频率调制。内圈故障数

据的正确识别率达 72. 7%, 其中将内圈故障误识

别为外圈故障的比率为 27. 3%。内圈故障位置随

旋转而不断变化,因此内圈故障通常难于诊断。

图 5� 内圈故障轴承测试结果

5� 结束语

针对轴承故障诊断中存在故障样本不足, 故
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障诊断知识获取困难的情况,提出的基于W eka平

台的 C4. 5决策树的故障知识自动获取方法应用

于实际的轴承故障数据, 能够较好地对故障类型

进行识别, 充分说明了该方法在轴承故障诊断中

的有效性和准确性。而且这种方法具有较强的推

广性, 可用于其他类型数据的知识获取。
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招 � 聘 � 启 � 事
� � 洛阳轴研精密机械有限公司位于洛阳国家级高新技术产业区,主要从

事各种轴承专用加工设备、汽车零部件加工设备及各种仪器设备的研究和

开发。继承了轴研科技数十年的研发成果,多项产品填补国内空白。为适

应公司业务发展的需要,特高薪邀请有志之士加盟轴研精机。

1、招聘岗位:轴承加工设备设计工程师。

2、招聘要求:机械专业或机电一体化专业本科以上学历 (本领域能力

优秀者,可降低学历要求 ),工作认真扎实,具有较强的沟

通协调能力和团队协作意识,有责任心。

3、年龄 30岁 ~ 50岁,有丰富的实践经验者优先。

4、工资待遇:月薪 3000元 ~ 6000元。

5、报名方式:有意者请递交详细简历及毕业证书等相关材料、有效居

民身份证复印件 (正反面 )。

联系电话: 0379- 64629760� � 13523607498� � 联系人:宋女士

邮箱: 13523607498@ 163. com

愿您的加入给我们带来新的活力,我们也将为您提供广阔的发展空间!
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