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基于云理论和Relief⁃F的滚动轴承故障识别方法
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摘要 为了充分利用海量数据中蕴含的信息并对轴承故障进行有效识别，采用云理论方法将轴承的故障数据与其

对应的故障类型进行映射，建立了滚动轴承在不同状态下各个特征的云分布模型，并依此构造出轴承故障的云判断

知识库。同时，引入 Relief⁃F算法确定训练集各特征的权重系数，结合云分布隶属度系数，提出了样本对于轴承故

障的最终隶属度计算方法。通过根据不同数目的训练样本建立的云分类知识库在分类精度上的对比，证明了该方

法具备对数据的学习能力。将该分类方法与常用的分类方法在含有噪声的测试样本上进行对比实验，证明了该分

类方法在抗噪性方面的优越性。
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引 言

轴承是保证旋转机械正常运转的重要部件之

一，准确发现轴承故障并辨识其类型，可以为整个

机组及时制定检修计划提供可靠的理论指导［1］。

近年来，大数据处理技术成为新的研究热点之一，

其通过寻找设备提供的信息和状态之间的关联关

系，为提高设备异常状态检测的准确率提供了新

的思路和方法［2］。云理论属于大数据处理方式的

一种，该方法通过构造特定的算子实现定性概念

和定量指标之间的转换，将其用于数据挖掘，可以

实现对关联规则和预测知识的发现［3⁃5］。同时，云

理论在调度决策、负荷预测和状态评估等方面得

到了较为广泛的应用。文献［6］提出一种基于云

模型和粗糙集的配电网空间负荷预测方法，并用

实例验证了该方法的有效性。张满银等［7］为解决

传统评价方法存在人为主观性过强的问题，提出

一种基于云理论的评价模型，并将其用于油气管

道的滑坡危险性评价，结果证明，基于云模型的评

价方法提高了最终结果的精确性和合理性。

笔者构建了一种结合云理论和 Relief⁃F算法的

滚动轴承故障诊断模型。首先，将滚动轴承数据集

中的训练样本经归一化，并构建不同状态下所对应

的各特征值的分布云模型；其次，通过 Relief⁃F算法

确定故障数据中各特征的权重系数，并结合云模型

确定样本对不同故障类型的最终隶属度；最后，将该

模型应用于滚动轴承的故障识别，并通过实验验证

了方法的有效性。

1 相关理论

1.1 云理论及其指标

假设U为一个可以用精确数值表示的论域（维

数可以为一维或多维），H为论域 U对应的定性概

念，∀x且 x∈U，都存在一个具有稳定倾向的随机数

y（y= μH (x)），称 y为 x对定性概念H的确定度，x在

论域H上的分布称为云模型，简称云［8⁃9］。云的数字

特征用期望 Ex、熵 En和超熵He表征，这是定性概念

的定量表示，对于理解定性概念的内涵有重要意义。

1.2 改进的逆向云发生器

云发生器主要分为正向云发生器和逆向云发生

器 2种［10⁃11］。正向云发生器是从定性到定量的映射，

根据云的 3个数字特征 ( Ex，En，He )产生云滴 ( x，y )。
逆向云发生器实现从定量值到定性概念的转换，可

以将云滴 ( x，y )转换为以数字特征 ( Ex，En，He )表示

的定性概念。云发生器模型如图 1所示。由于现实

中代表概念确定度的 y值并没有给出或难以获得，

故传统的逆向云算法难以向更高维推广。针对该问
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题，文献［12］引入了一种无需确定度 y的逆向云算

法。该算法不仅简单，更易于向高维推广，且精度比

原来的逆向云算法高。

新的逆向云算法流程如下。

1）输入无需确定度的云滴 xi ( i= 1，2，…，N)；
2）输出表示云滴 xi定性概念的期望值 Ex、熵 En

和超熵He

Ex= X̄ （1）

En=
π
2 ×

1
N ∑i= 1

N

| xi - |Ex （2）

He= S2 - En
2 （3）

其中：样本均值 X̄ = 1
N ∑i= 1

N

xi；
1
N ∑i= 1

N

| xi - |X̄ 为样本

一阶中心距；样本方差 S2 = 1
N - 1 ∑i= 1

N

( xi- X̄ ) 2。

2 基于云理论的故障分类模型建立

2.1 滚动轴承振动信号的特征提取

测试得到滚动轴承NSK6308在滚动体故障、保

持架故障、内圈故障、外圈故障和正常情况下共 5种
状态的振动信号各 80组（训练样本为 60组，测试样

本为 20 组）。采样转速为 3 kr/min，采样频率为

8 kHz。采样通道共 5个，其中：1~3号通道利用加

速度传感器测取故障轴承所在轴承座 3个方向的振

动加速度信号；4~5号通道利用电涡流传感器测取

与故障轴承直接连接的轴径向振动信号。图 2为双

跨双转子综合故障模拟平台。图 3为故障轴承安装

端。各状态下滚动轴承的振动信号如图 4所示。

表 1为通道 i构造的原始特征集（i=1，2，3，4， 5）。将原始振动信号经一维小波消噪后，按表 1所
示提取故障特征。由于有 5个通道，所以可得到 5×
11=55维的特征。至此，原始的滚动轴承状态特征

数据集构造完毕。为了云模型的表达和分类方便，

将原始数据集进行归一化，归一化区间为［-1，1］，

后续操作的数据集全部为经过归一化之后的滚动轴

承状态数据集。为在可视化阶段能区分不同特征，

图 4 各状态下滚动轴承的振动信号

Fig.4 Vibration signal of rolling bearing under different con⁃
ditions

图 1 云发生器模型

Fig.1 The model of cloud generator

表 1 通道 i构造的原始特征集

Tab.1 The original feature set for the channel i

序号
1
2
3
4
5
6

特征
峰峰值
波形指标
峰值指标
脉冲指标
裕度指标
峭度指标

序号
7
8
9
10
11

特征
频谱二阶矩
标准偏差频率
峭度频率
均方根频率
中心频率

图 3 故障轴承安装端

Fig.3 Fault bearing mounting end

图 2 双跨双转子综合故障模拟平台

Fig.2 The double-span double-rotor integrated fault simula⁃
tion platform
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将表 1中的 11种故障特征用不同三原色（red green
blue，简称 RGB）值的颜色表示，如图 5所示。

2.2 不同状态下各特征的分布云模型建立

依据所提的改进逆向云算法计算滚动轴承在不

同状态下各个特征的期望、熵和超熵，将此 3个定性

指标作为正向云发生器的输入，并产生含有隶属度

（确定度）的云滴，产生的云滴个数为 1 000（云滴个

数的选取参见文献［13］）。依照这些云滴构建出不

同状态下各个特征的云模型，如表 2所示。表 2中：

C为云模型；Cm，j为在滚动体故障、保持架故障、内圈

故障、外圈故障和正常这 5种状态下的第 j个特征的

云模型；m为 1~5种故障状态；j为特征序号，且 j=
1，2，…，55。由表 2可知，每一种状态的云知识库中

储存的是轴承在该状态下振动信号的 55个特征云。

以图 6所示的外圈故障下通道 1振动信号的频

谱二阶矩的云模型为例，来说明如何根据数字特征

( Ex，En，He )建立一个云模型，其中：Ex 为该特征在

外圈故障下的期望值，可以将该值视为云的中心；

En为特征值属于外圈故障的确定程度；He为云层的

厚度，反应了该特征值的随机性和模糊性。

图 7为 5种状态下通道 1中信号的各特征分布

云模型，图例的设置如图 5所示。图 8为 5种状态下

通道 1振动信号的峭度频率分布云。图 6~8中，各

特征值经归一化后均为无量纲量。

表 2 不同状态下各个特征的云模型

Tab.2 Cloud models of various characteristics in

different states

故障状态

滚动体故障
保持架故障
内圈故障
外圈故障
正常状态

特征序号 j
1
C1,1

C2,1

C3,1

C4,1

C5,1

2
C1,2

C2,2

C3,2

C4,2

C5,2

……
C1,j

C2,j

C3,j

C4,j

C5,j

55
C1,55

C2,55

C3,55

C4,55

C5,55

图 5 各颜色所代表的特征

Fig.5 Features represented by different colors

图 7 5种状态下通道 1中信号的各特征分布云模型

Fig.7 The distribution cloud model of each feature in chan⁃
nel 1 under 5 conditions

图 8 5种状态下通道 1振动信号的峭度频率分布云

Fig.8 Kurtosis frequency distribution cloud from channel 1
vibration signal in five states

图 6 外圈故障下通道 1振动信号的频谱二阶矩云模型

Fig.6 The cloud model of spectrum second-order moment of
channel 1 vibration signal in the state of outer ring fault
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2.3 计算测试样本对不同状态的隶属度

取任意测试样本 Nk，计算其特征 Fk，j与不同状

态下对应特征分布云之间的分隶属度，计算公式为

μm，j= exp
é

ë

ê
ê
-( Fk，j- Ex，m，j )2

2 ( )E'n，m，j
2

ù

û

ú
ú

（4）

其中：μm，j为待测样本 Nk的第 j个特征在状态 m中与

对应特征云的隶属度；m=1，2，3，4，5；Fk，j为测试样

本Nk的第 j个特征的值；Ex，m，j为状态m中第 j个特征

的期望值；E'n，m，j为状态m中第 j个特征的等效方差，

是以状态 m中第 j个特征的 En为期望、He为标准差

生成的一个正态随机数，由正向云发生器自动产生；

分隶属度向量Um=( μm，1，μm，2，⋯，μm，55 )。

2.4 特征评估及最终隶属度的确定

Relief⁃F算法为 Relief算法的扩展，主要应用于

多类数据的特征评估［14］，此方法会根据指定的评

价准则为每个特征赋予一个适当的权重。Relief⁃F
算法的主要思想是：一个特征重要与否，取决于其

是否可以使同类的样本距离近而不同类的样本距

离远。图 9为笔者采用 Relief⁃F算法得到的滚动轴

承 数 据 集 中 各 特 征 的 权 重 分 布 ，W =
(w 1，w 2，⋯，w 55 )。

2.3节仅计算得到样本 Nk的各特征在 5种状态

下对应特征云的分隶属度（分确定度）Um，而模型建

立的最终目的是判断任意样本 Nk是否属于状态 m。

笔者根据 Relief⁃F算法得到特征权重W，并结合已

经得到的分隶属度 Um，定义最终的隶属度计算公

式为

Sm= UmW T = ∑
j= 1

55

μm，j w j （5）

其中：Sm为样本Nk对于 5种状态的最终隶属度；m=
1，2，3，4，5。

3 实验结果及分析

3.1 识别结果

根据求得样本 Nk对于各状态的最终隶属度 S，，

S=（S1，S2，S3，S4，S5），将所得样本 Nk对 5种状态的

最终隶属度进行归一化，得到 S'm= Sm ∑
m= 1

5

Sm，使

得∑
m= 1

5

S'm = 1，最终选取归一化隶属中最大的 S'm对

应的状态m为样本Nk的最终状态归属。

将本研究构建的分类器命名为云理论（cloud
theory，简称 CT）分类器。表 3为部分样本的隶属

度测试结果。表 4为 CT分类器、极限学习机（ex⁃
treme learning machine，简称 ELM）、k近邻（k⁃near⁃
est neighbor，简称 KNN）分类器和误差反向传播神

经 网 络（back propagation neural network，简 称

BPNN）这 4种分类器的识别准确率。实验数据为

3 kr/min下的轴承状态数据集。

图 9 各特征的权重分布

Fig.9 Weight distribution of each feature

表 3 部分样本的隶属度测试结果

Tab.3 The membership test results of some samples

测试样本序号

1
5
21
25
41
45
61
65
81
85

状态m的隶属度

m=1
0.442 178
0.443 510
0.211 508
0.208 343
0.093 416
0.097 600
0.257 981
0.281 919
0.152 491
0.151 175

m=2
0.131 990
0.128 029
0.479 976
0.525 901
0.051 709
0.047 487
0.128 723
0.129 980
0.120 293
0.123 438

m=3
0.128 795
0.120 059
0.071 086
0.059 905
0.650 412
0.649 890
0.084 077
0.082 711
0.122 107
0.115 867

m=4
0.174 080
0.187 075
0.084 967
0.073 659
0.079 927
0.084 475
0.398 404
0.370 233
0.190 528
0.194 326

m=5
0.122 957
0.121 345
0.152 463
0.132 193
0.124 536
0.120 548
0.130 815
0.135 158
0.414 581
0.415 194

预测结果

滚动体故障

滚动体故障

保持架故障

保持架故障

内圈故障

内圈故障

外圈故障

外圈故障

正常状态

正常状态

实际结果

滚动体故障

滚动体故障

保持架故障

保持架故障

内圈故障

内圈故障

外圈故障

外圈故障

正常状态

正常状态
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根据表 3和表 4可知，笔者设计的云分类器与传

统的分类方法相比具有较高的分类精度。

3.2 云分类器在变工况下的识别准确率

旋转机械在运行时其转速的变更比较频繁，而

将不同工况下的故障区分开是衡量一个分类器泛化

性能的重要手段。为了验证云分类器模型在不同工

况下的识别能力，采集在 2.6，2.8，3.0和 3.2 kr/min
4种转速下 5种状态的振动信号，以检验本研究方法

的识别准确率，结果如表 5所示。

表 5表明，在不同工况下，本研究所建立的云分

类器都能达到较好的识别精度。

3.3 训练样本数目对云分类器分类性能的影响

本研究在模型建立之前，已将训练集和测试集

的数目确定。为了更好地验证笔者提出的 CT分类

器方法对数据的自学习能力，以 2.8 kr/min下的轴

承状态数据集作为研究对象，将不同训练样本数目

下本研究方法、BP神经网络和 ELM这 3种方法的

分类准确率进行了对比。在实验过程中，测试集数

目始终保持每种状态 20组不变，训练集从每组 10
个开始增加，增量为 10，直至到 60。3种方法的分类

准确率如图 10所示。可见，在训练样本很少时，本

研究提出的云分类方法就可以达到较高的识别精

度，对数据具有较强的学习能力。

3.4 云分类器鲁棒性验证

为了验证本研究提出的云分类器的鲁棒性，以

3.2 kr/min下的数据集为操作对象，给其测试样本

添加一定量的随机扰动，模拟含噪情况下的测试集。

扰动矩阵定义为M = 0.1 rand (m，n )，其中：m为测

试样本数；n为特征维数；rand为一个随机数生成函

数，生成的随机数范围为［0，1］。在不同状态下将本

研究方法、极限学习机、BP神经网络和支持向量机

（support vector machine，简称 SVM）这 4种方法的

鲁棒性进行对比，如表 6所示。可见，笔者设计的云

分类器鲁棒性较好，具有一定的实际应用价值。

4 结 论

1）云分类方法具有良好的泛化性，能准确识别

不同工况下的轴承状态。该方法不仅对数据有较强

的学习能力，还可准确识别出含噪声样本的类别。

2）本研究所设计的分类器更加直观明了，易

于操作，并兼顾了研究对象的随机性和模糊性。该

研究结果可为监测含滚动轴承的设备提供指导。
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