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基于故障样本的滚动轴承故障诊断
置信规则库研究
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摘　要:滚动轴承是使用非常广泛的机械零件,现有技术对滚动轴承故障诊断存在局限性。为提高滚动轴承故障诊

断的准确性,通过利用历史数据,提出基于故障样本的置信规则库的方法,首先对滚动轴承的典型故障进行分析,获

取其振动数据作为样本;然后提取时域特征参数和时频参数,对参数进行特征融合,提取征兆参数,建立故障诊断的

置信规则库;通过实验平台获取滚动轴承异常数据,验证建立的置信规则库的有效性和准确性。
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Researchofconfidencerulebaseforfaultdiagnosisof
rollingbearingbasedonfaultysample
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(1.SchoolofAutomationEngineering,ShanghaiUniversityofElectricPower,Shanghai200090,China;

2.ShanghaiPowerStationautomationtechnologykeylaboratory,Shanghai200072,China)

Abstract:Therollingbearingisawidelyusedmechanicalpart,buttheexistingtechnologyhaslimitationsonthefault

diagnosisofrollingbearing.Inordertoimprovetheaccuracyofrollingbearingfaultdiagnosis,amethodofconfi-

dencerulebaseisproposedonthebasisoffaultsamplesbyusinghistoricaldata.Firstly,thetypicalfaultsofrolling

bearingareanalyzed,andtheirvibrationdataareobtainedassamplestoextract.Thetime-domainandtime-frequency

parametersarethenfusedandsymptomparametersareextractedtobuildtheconfidencerulebaseoffaultdiagnosis.

Finally,theabnormaldataofrollingbearingareobtainedthroughtheexperimentalplatform,whichverifiesthevalid-

ityandaccuracyoftheestablishedconfidencerulebase.
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　　滚动轴承是电力、冶金、石化、航天等领域使用

最为广泛的机械零件,也是最易损伤的零件之一。

在机械设备里面起着承受载荷和传递载荷的作用,

若发生故障,轻则降低或失去某些功能,重则引发灾

难性的事故,所以对滚动轴承故障诊断具有重要意

义。目前对滚动轴承的诊断所用的数据多为振动数
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据,特征参数主要有时域参数、频域参数、时频参数;

参数的选取直接影响到故障诊断的准确性及复杂程

度,现针对国内外学者对一些参数的利用情况进行

的分析:文献[1]对振动信号进行 EMD分解,将分

解得到的IMF分量的能量作为特征参数,并应用支

持向量机和神经网络进行模式识别;文献[2]同样进

行EMD分解,提取IMF分量的多种熵值作为特征

向量,并通过核主元分析法,对滚动轴承进行故障诊

断分析;文献[3]通过小波包分解进行振动分析,提

取能量特征信息,输入到神经系统,输出故障信息;

文献 [4]利 用 小 波 包 样 本 熵 作 为 特 征 参 数。文

献[1-4]中只选取时频参数进行故障诊断,受样本数

量有限的影响,降低了故障识别的准确性。显然通

过融合时域特征参数、时频参数有助于提升故障识

别的准确性。

该文通过分析滚动轴承的典型故障,包括内、外

圈发生故障,建立基于故障样本的置信规则库方法,

对滚动轴承进行故障诊断。首先通过实验平台获取

轴承正常及内、外圈故障的振动数据作为样本,提取

时域、时频域的特征参数,其中以小波包分解节点能

量参数作为时频参数,针对各参数在正常和故障轴

承的分辨情况以及参数的稳定性作出统计分析,将

时域特征、时频特征进行融合,构建置信规则库的征

兆集,对故障进行准确描述,最终建立针对滚动轴承

诊断的置信规则库,并对此规则库进行有效性验证。

1　滚动轴承征兆集的建立

轴承振动由内部及外部因素引起,该文主要研

究由内部因素引起的振动,主要由滚动轴承表面损

伤类故障造成,特点是当损伤点滚过轴承元件表面

时,产生冲击脉冲力,从而产生周期性冲击振动,对

时域特征及时频特征造成影响。内、外圈故障是最

常见的2类表面损伤类故障,为将这2种故障区分

出来,对时域特征参数、小波包节点能量特征参数作

出统计分析,最终选取波形指标,小波包分解第3、

4、6个节点能量作为构建置信规则库的征兆参数。

1.1　时域特征参数提取

时域特征分为有量纲和无量纲参数,有量纲参

数随着系统运行的转速、负载等条件的变化而变化,

而无量纲参数稳定性较好,参数大小受工况变化小。

该文选用6个无量纲参数指标,用向量S={Cf;

Sf;If;CLf;Kv;Kp}表示,其中波形指标为反映波

形的稳定程度,峰度指标和裕度指标、脉冲指标从不

同的侧面都反映波形是否有冲击,峭度指标反映波

形中是否有冲击或尖峭程度的大小,偏斜度指标为

波形不对称程度的反映。各个指标在不同的故障

下,其表现出的稳定性和灵敏度会有所差别。其计

算公式[5]为

峰值指标:Cf=Max(xi)/φ
波形指标:Sf=φ/|μx|
脉冲指标:If=Max(xi)/|μx|

裕度指标:CLf =Max(xi)/
1
N∑

N

i=1
xi

2

峭度指标:Kv =
∑
N

i=1

(xi-x-)4

Nδ4

偏斜度指标:Kp =
∑
N

i=1

(xi-x-)3

Nδ3

式中　Max(xi)表示振幅最大值;φ 表示振幅均方

根值;μx 表示振幅绝对平均值; 1
N∑

N

i=1
xi

2

表示振幅方根幅值;δ 表示幅值的标准差;N 表示

振动数据个数。

1.2　小波包分解节点能量参数提取

根据轴承故障机理研究,即

内圈故障特征频率:

fi=Zn(1+dcosα/D)/2

　　外圈故障特征频率:

fo =Zn(1-dcosα/D)/2
式中　Z 为轴频;D 为节圆直径;d 为滚动体直径;

α为接触角;n 为滚动体数。

通过机理分析可知,当滚动轴承发生不同故障

时,会引发不同的频率成分出现,从而使得振动信号

在各频段的频率分布出现差异,能量分布会发生变

化,因此,可以根据振动频带的能量变化来进行故障

分析。小波包分解节点能量特征是振动信号各频带

能量分布的一种表示方法。该文利用小波包分

解[6],将振动信号的振动幅值在全频带进行i层分

解,得到从低频到高频的2i 个频带成分,然后计算
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小波包分解后各节点能量所占总能量的比重值作为

特征,用向量E={E1
i;…;Ej

i;…;E2i
i }表示,其计算

方法为

E(i,j)=∫|Sj
i(t)|2dt=∑

N

k=1
|xjk|2 (1)

Ej
i =

E(i,j)

∑E(i,j)
(2)

式中　xjk=(j=0,1,…;k=0,1,…,n)表示第i
层第j个节点中第k个离散点的幅值。Ej

i 表示第i
层第j个节点能量占总能量的比重。

1.3　征兆集构建

该文通过 QPZZ-Ⅱ实验平台模拟滚动轴承正

常及内外圈故障,实验平台轴承型号为 N205,并在

1373r/min的工况下运转,进行采样,采样频率为

4000Hz,从而获取振动数据。基于故障样本数据

计算时域特征向量S={Cf;Sf;If;CLf;Kv;Kp}、

小波包分解节点能量向量E={E1
i;…Ej

i;…E2i
i }。

通过故障样本数据分析,找出与故障类型相对应的

时域特征、小波包节点能量特征,从而确定故障类型

集中第i个故障的征兆集为Xi=[xi1,xi2,…,xim]

该文对样本进行三层小波包分解,得到8个节

点能量指标E={E1
3;…Ej

3;…E8
3}以及时域特征向

量S={Cf;Sf;If;CLf;Kv;Kp},从而构成特征向

量a={Cf;Sf;If;CLf;Kv;Kp;E1
3;E2

3;E3
3;E4

3;

E5
3;E6

3;E7
3;E8

3}。正常、内圈故障、外圈故障样本各

得到35组特征向量。通过 K-MEANS聚类算法[7]

对特征向量进行预先处理:

1)k表示聚类数目,确定k 的数量,k 值越大聚

类中心越多;

2)初始化k(=3)个聚类中心,a[0]、a[1]、

a[2]…,a[k-1];

3)遍历所有观测点data[0]….data[n],采用欧

几里得d= (a-data)2 距离测量,找到最近的聚

类中心,加入到该聚类中;

4)对于新聚类的观测点,向量各维取平均,重新

计算聚类中心;重复3)、4)进行迭代,直到满足给定

的阈值,结束算法。

应用以上算法得到处理结果:正常数组剔除2
组,内圈故障数组剔除2组,外圈故障数组剔除3
组,从而消除了孤立样本以及数据分布的不均匀性。

采用剔除异样数据之后的样本数据,计算其时域特

征参数、小波包分解节点能量特征参数的均值μ,标

准差δ,并作表1统计分析。

表1　特征参数统计值

Table1　Characteristicparameterstatistics

参数
正常情况

μ1 δ1

内圈故障

μ2 δ2

外圈故障

μ3 δ3

Sf 1.02 0.02 1.3 0.03 1.42 0.03

Cf 2.10 1.10 4.5 0.67 5.23 0.61

If 2.10 1.14 6.05 0.98 7.45 0.99

CLf 2.10 1.15 7.32 1.22 9.3 1.29

Kv 0.04 1.11 -0.14 0.16 0.11 0.10

Kp 1.70 2.14 5.38 1.39 7.28 1.22

E1
3 0.14 0.02 0.05 0.01 0.05 0.02

E2
3 0.12 0.03 0.12 0.01 0.15 0.02

E3
3 0.13 0.03 0.22 0.02 0.19 0.02

E4
3 0.12 0.03 0.17 0.02 0.25 0.02

E5
3 0.12 0.02 0.04 0.01 0.03 0.01

E6
3 0.13 0.03 0.09 0.02 0.06 0.01

E7
3 0.11 0.04 0.20 0.02 0.15 0.02

E8
3 0.12 0.03 0.11 0.01 0.12 0.02

征兆参数的选取标准,应满足其具有一定的稳

定性,且能够将正常与故障、故障与故障之间进行区

分。实际上,标准差δ反映了数据的离散程度,即数

据的稳定性,其值越大稳定性越差;均值μ 是数据

集中趋势的量数,不同参数之间其均值大小反映了

参数之间的区分程度。综上可知,将标准差和均值

作为选取征兆参数的依据,具有一定的意义。结合

时域参数与频域参数进行融合,分析时域参数S=
{Cf;Sf;If;CLf;Kv;Kp},将各参数的标准差进

行对比分析,波形指标Sf 的标准差最小,且均值μ
在正常与故障、故障与故障之间具有一定的区分程

度,将其作为时域指标的征兆参数;对时频参数指标

E={E1
3;…Ej

3;…E8
3}进行分析,时频参数其标准差

δ都比较小,并且差别不大,观察均值μ 可发现E1
3、

E5
3 对内外圈故障区分能力小,E2

3 对正常轴承和内

圈故障区分程度小,E7
3 对正常轴承和外圈故障区分

程度小,E8
3 对正常轴承、内圈故障、外圈故障区分程

度小,而其他3个时频参数对正常、内圈及外圈故障

具有很好的区分能力。综上分析,将内、外圈故障的

征兆参数集选取为向量X,即
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X= x1;x2;x3;x4[ ] ={Sf;E3
3;E4

3;E6
3}

2　基于故障样本的滚动轴承故障诊断

置信规则库构建

　　基于故障样本的置信规则库由规则库规则和规

则库规则变量组成。规则库规则为表征征兆参数输

入与故障输出的映射关系。规则库规则变量用来从

征兆输入到故障输出部分评价结果过程中的计算。

2.1　置信规则库结构

置信规则库[8]是故障类型与故障征兆之间的映

射关系。矩阵形式表示了故障类型及故障征兆之间

的关系,Y 向量、X 矩阵共同构成置信规则库。

若系统发生n 种故障,这些故障组成的集合为

故障集Y,可描述为

Y=[Y1,Y2,…,Yj,…,Yn] (3)

式中　Y 为故障集;Yj 为集合中第j个故障类型,j
=1,2,…,n;n 为系统可能发生的故障类型的数量。

若发生m 种故障征兆,则所有征兆组成的集合

称为征兆集X,可描述为

X=

X1

X2

︙

Xn

é

ë

ù

û

=

x11 x12 … x1i … x1m

x21 x22 … x2i … x2m

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

xj1 xj2 … xji … xjm

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

xn1 xn2 … xni … xnm

é

ë

ù

û

(4)

式中　Xj 为故障类型Yj 下的所有故障征兆的集

合;xji 为故障类型Yj 下的第i种故障征兆,i=1,

2,…,m;m 为故障征兆的数量。

而故障类型与故障征兆之间,存在一一对应关

系,即Yj↔Xj 表示第j个故障类型Yj 有唯一与之

对应的Xj,而Xj 有唯一与之对应的故障类型Yj。

针对滚动轴承正常和内、外圈故障进行诊断,建

立故障集Y={内圈故障;外圈故障};y1={内圈故

障},y2={外圈故障}。

该文构建滚动轴承置信规则库的过程如图

1所示。

专家经验

数据处理
K-MEAN 聚类

统计分析

时域指标计算

时频指标计算
历史数据

正
常
数
据

内
圈
故
障

外
圈
故
障

故
障
集
Y

故
障
征
兆
集
X

一一映射
征兆提取

xj（p+1），xj（p+2），…，xjm

规则置信度 βj，δj1，δj2，δj3

yj=Rj（xj）

置信规则库
规则库变量设定
征兆界限值 V

图1　置信规则库建模过程

Figure1　Confidencerulelibrarymodelprocess

　　故障集与征兆集的关系可以用规则形式标示。

IF-THEN规则组成为

R:IF xj1 δ1( ) ∧xj2 (δ2 )∧ …xji δi( ) ∧
…xm δm( )

THEN Dj,βj( ){ }

式中　xji 为该规则的第i个前提条件;δi 为第i个

前提条件的置信度;m 为前提条件的个数;Dj 为第

j 个 结 论;βj 为 第j 个 结 论 的 置 信 度;满 足 约

束条件:

s.t.
0<δi ≤1,i=1,2,…m

0<βj ≤1,j=1,2,…n{ (5)

且每个故障征兆xij 都对应特征参量所处状态,可

以划分为异常低(L)、异常高(H)即T={L,H}。

2.2　基于统计分析的滚动轴承常见故障的置信规

则表示和规则变量设定

　　置信度、征兆阈值和限值组成了置信规则变量,

置信度包括征兆置信度、结论置信度。其中,影响诊

断结果的准确度和精确度的参数为征兆阈值和

限值。

2.2.1　征兆阈值和限值设定

该文采用由梯形隶属度函数[8],通过故障样本

计算得到的征兆参数分布,进行初步设定,然后经过

多次实验反馈和经验修正,就可最终设定各征兆的

阈值和限值。
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不同故障下对应相关征兆参数的曲线分布如图

2所示。根据征兆参数的分布,经过不断调整将阈

值、限值设定为表2,其中ZH 为上阈值、ZL 为下阈

值、Zmax 为上限值、Zmin 下限值。

正常轴承 外圈故障 内圈故障

1.5

1.4

1.3

1.2

1.1

1.0

波
形

指
标

302520151050

（a）数据点数

正常轴承 外圈故障 内圈故障0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05
302520151050

（b）数据点数

正常轴承 外圈故障 内圈故障0.30

0.25

0.20

0.15

0.10

0.05
302520151050

（c）数据点数

正常轴承 外圈故障 内圈故障0.25

0.20

0.15

0.10

0.05

302520151050

（d）数据点数

0

E 34
E 33

E 36

图2　不同故障下的征兆参数

Figure2　Signsparametersunderdifferentfaults

表2　征兆阈值限值的参考值

Table2　Referencethresholdsforthresholdthresholds

征兆特征 Zmin ZL ZH Zmax

Sf - - - 0.06

E3
3 - - - 0.135

E4
3 1 0.15 0.08 -

E6
3 1.4 0.17 0.22 -

2.2.2　规则置信度的设定

β为结论置信度,表示出现此故障的可能性;

[δ1,δ2,…,δi,…,δm ]为与故障一一对应的各征兆

置信度向量。参数大小参考基于故障样本数据计算

得到的对应征兆特征参数值,并遵循一定的置信度

函数计算原则。该系统采用文献[8]中的梯形隶属

度函数。因为该系统中Ti∈{L,H},i=1,2,…,

m′,所以若设δLi、δNi 和δHi 分别为某故障下第i个

征兆特征参数异常低、正常和异常高的置信度,则系

统中该征兆的置信度参考的计算原则为δi∈{δLi,

δHi},i=1,2,…,m′。该文采用的置信度函数为梯

形隶属度函数,且都为单边梯形函数。根据图2分

析,波形指标Sf 在故障时比正常时的值要升高,且

发生内 圈 故 障 比 发 生 外 圈 故 障 时 的 值 更 高,从

图2(a)中观察发现,波形指标正常时集中在1附

近,外圈故障集中在[1.3,1.4],内圈故障集中在[1.

4,1.5];根据梯形隶属度函数原则以及征兆阈值、限

值的大小计算可知,将内圈故障时δ1 设置为0.75,

外圈故障时δ1 设置为0.9,从而使得在内外圈故障

时得到各自更高的结论置信度。同理,可设置其他

指标的前提置信度。对应不同故障各征兆的前提置

信度[δ1,δ2,δ3,δ4],分别对应征兆参数Sf、E3
3、

E4
3、E6

3。根据实际运行情况,来设置故障置信度βj,

β1 表示内圈故障置信度,β2 表示外圈故障置信度如

表3所示。

表3　置信度的参考值

Table3　Confidencereferencevalue

故障状态 βj δ1 δ2 δ3 δ4

内圈故障 0.9 0.75 0.95 0.55 0.6

外圈故障 0.9 0.9 0.7 0.95 0.95

最终确定内圈、外圈故障的故障规则表示如下。

内圈故障规则:

R1:IFSfisH∧E3
3isH∧E4

3isH∧E6
3isL

THENL10.9( )

Withattributebeliefdegree0.75,0.95,0.55,0.6
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外圈故障规则:

R2:IFSfisH∧E3
3isH∧E4

3isH∧E6
3isL

THENL20.9( )

Withattributebeliefdegree0.9,0.7,0.95,0.95

3　置信规则库有效性验证

根据证据置信度、前提置信度,并按照一定的匹

配算法,对规则库中的规则进行推理匹配。首先,将

匹配指数设定为0.2。若符合匹配条件,根据结论

置信 度 计 算 公 式 计 算 故 障 置 信 度 从 而 得 出 诊

断结果。

规则匹配[8]算法:

θ=max0,δ1-δ′1{ }+max0,δ2-δ′2{ }+

…+max0,δN -δ′N{ } <ε (6)

式中　θ为匹配度;ε为匹配指数。如果匹配算法中

左边计算结果小于等于ε,即证据置信度小于规则

前提置信度,则匹配为真,然后计算结论置信度。

结论置信度α的计算[8]:

α= [1-max0,δ1-δ′1{ } ]×[1-max{0,δ2-

δ′2}]×…×[1-max{0,δN -δ′N}]×β (7)

　　通过滚动轴承模拟平台,人为引入内、外圈故

障,获取振动实验数据,计算相关征兆参数集,得到

内、外圈故障的各2组参数如表4所示,并验证建立

的规则库的有效性。

表4　故障的实时数据

Table4　FailuresReal-timedata

序号
实验平台

故障类型

实时数据

Sf E3
3 E4

3 E6
3

1 内圈故障 1.291 0.269 0.179 0.105

2 内圈故障 1.314 0.235 0.145 0.109

3 外圈故障 1.469 0.163 0.244 0.063

4 外圈故障 1.388 0.165 0.212 0.055

根据上述所得到的征兆阈值限值,利用梯形隶

属度函数,得到由实验数据计算得来的证据置信度

如表5所示。

按照已确定的匹配算法和结论置信度计算公式

进行计算,其中匹配时先与外圈故障规则进行匹配,

再与内圈故障规则进行匹配,最后得到4组故障在

时域和时频域融合诊断结果以及只有时频域征兆的

诊断结果,如表6所示,其中βR 代表融合结论置信

度,βS 代表只有时频域征兆的结论置信度。

表5　各故障征兆的证据置信度

Table5　Confidenceconfidenceofeachfaultsign

序号
各证据置信度

δ1′ δ2′ δ3′ δ4′

1 0.725 1.00 0.707 0.600

2 0.785 1.00 0.464 0.653

3 1.000 0.65 1.000 0.960

4 0.970 0.75 0.940 1.000

表6　诊断系统的诊断结果

Table6　Diagnosticresultsofthediagnosticsystem

序号
诊断系统的诊断结果

故障类型 βR βS

1 内圈故障 0.8775 0.9000

2 内圈故障 0.8226 0.8226

3 外圈故障 0.8550 0.6750

4 外圈故障 0.8910 0.7570

根据计算的结果分析可知,通过故障样本建立

的滚动轴承故障诊断置信规则库具有一定的有效

性,且在外圈故障结论置信度可以看出时域与时频

域特征融合的诊断结论明显高于只有时频域特征的

诊断结果,故时域与时频域特征融合的方法较单一

的时频特征具有一定的优越性。

4　结语

目前在滚动轴承故障诊断中参数利用的局限性

问题,该文通过利用历史数据,提取时域、时频域的

故障特征参数,对各参数进行有效的评价,选取合适

的参数进行时域、时频域的特征融合,提高了故障的

准确性和可靠性;通过建立专家置信规则库,实现了

故障诊断的智能化,解决了人为识别时效性差、准确
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率低的问题。由于现实中故障数据难以获取,该文

通过实验平台模拟滚动轴承内外圈故障,获取振动

数据,将这些采集到数据作为样本,采用建立置信规

则库的方法,构建针对内、外圈故障的诊断规则,对

内、外圈故障进行诊断。诊断结果表明基于此规则

库对滚动轴承内外圈故障诊断具有准确性,由此方

法建立的置信规则库内容如征兆集的选取、规则变

量等,需根据实际的滚动轴承工况环境进行调整。

从而对实际滚动轴承的诊断具有一定的参考价值。
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