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云模型和集成分类结合的故障数据不平衡学习
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摘要  针对故障数据集不平衡而导致的误分类问题，在分析了不平衡数据对传统分类器影响的基础上，提出了一种

基于高斯云模型正向、逆向云发生算法的样本再生成技术。首先，针对样本较少的类别，以现有样本特征值为逆向

云算法的输入，计算出特征云模型的期望 Ex、熵 En和超熵He这 3 个指标；其次，以 Ex，En和He为正向云发生算法的输

入，衍生出数据量远大于原有样本的云滴（xi，yi），采集若干云滴的 x值作为新的样本特征值，补充了样本数量较少

的类，在数据层面解决了不平衡问题；然后，借助集成极限学习机（ensemble extreme learning machine，简称 E‑ELM）

对补充后的平衡数据集进行分类学习，在算法层面提高了最终的分类精度；最后，在一个滚动轴承故障数据集上验

证了所提方法的有效性。
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引  言

大数据时代的来临为旋转机械故障数据的处

理、存储和利用带来了新的机遇和挑战［1］。一直以

来，分类问题是故障诊断甚至是机器学习研究领域

的重要组成部分［2‑4］。然而，在采集的旋转机械状态

数据中，某些类别的数据数量远少于其他一些类别

的数据数量，但这些样本数量较少的类别往往又十

分重要，不可忽略。此现象造成了不平衡数据集的

产生，传统分类器在这种类间分布不平衡的数据集

上训练时常常会出现分类面偏移，导致故障误分类，

使模型辨识精度降低。因此，对不平衡数据分析技

术进行深入研究，是工业大数据挖掘的重要前提之

一，对旋转机械智能故障诊断技术的发展具有积极

的促进作用。

针对不平衡数据的学习，相关研究主要从数据

层面、分类算法层面来找寻和探讨其解决方法。文

献［5］提出了一种不平衡分类与深度学习相结合的

疾病自动检测方法，首先使用 Borderline‑SMOTE
算法对训练集做了平衡处理，然后设计了一种一维

深度卷积神经网络，并利用平衡处理后的训练集进

行训练，有效避免了由于多数类样本较多而造成的

过拟合。文献［6］提出了基于密度聚类与多工序制

造特征的质检数据过采样方法，在少数类簇中进行

了数据生成，使用多数类簇剔除了无效数据，解决

了汽车零部件质检数据存在的合格与不合格产品

数量不平衡问题，提高了汽车零部件的检测效率。

文献［7］提出了一种混合方法来解决不平衡数据学

习问题，利用聚类方法指导了新的样本生成，并构建

了集成模型以进一步提升算法的性能。上述研究成

果都有效解决了不平衡数据带来的困扰，且经归纳

后发现，结合集成学习的不平衡学习算法在解决类

别分布不平衡的问题上卓有成效。大量研究表

明［8‑11］，在数据层面和分类算法层面共同处理数据不

平衡问题将成为主要趋势。

笔者基于上述分析，首先，通过实验分析不同程

度的类别不平衡数据作为训练集时对传统分类器的

影响；其次，提出一种基于云模型的样本再生技术，

并将其和集成 ELM 分类模型结合，在样本层面和分

类器层面上解决训练样本类别不平衡对故障模式辨

识精度的影响；最后，将该方法运用在滚动轴承故障

数据集中，通过实验验证了方法的可行性。

1 相关理论简介

1.1　云模型　

假设U=｛x｝为一个精确数值组成的论域，C为

与 U对应的定性概念，U中的元素 xi对于定性概念
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C的确定度为 yi，是一个在稳定范围内的随机数，则

x在论域 U上的分布称为云，每一个 xi称为云滴。

云模型用期望 Ex、熵 En和超熵He这 3 个特征来描述

云滴群的整体特性。

云模型是一种能实现定性定量转换的双向认知

模型，其依靠云发生器来实现，云发生器主要分为正

向云发生器和逆向云发生器 2 种。正向云发生器根

据云的 3 个数字特征（Ex，En，He）产生若干含有确定

度 yi的云滴 ( xi，yi)，实现了定性到定量的映射。其

中：定量值 xi为论域 U上的一次随机实现，服从以

Ex为期望、En
'2 为方差的高斯分布。同时，E '2

n 又是服

从以 En为期望、He
2为方差的高斯分布的一次随机实

现。因此，xi对U的确定度 yi满足

yi = exp [-( )xi - Ex
2

2E '2
n

] （1）

逆向云发生器可以将云滴群 ( x，y)转换为以数

字特征（Ex，En，He）表示的云模型，实现从定量值到

定性概念的转换。云发生器模型如图 1 所示，然而

在实际工作中表示云滴确定度的 y值很难获得，因

此图 1（b）所示的逆向云发生器实用性并不高。针

对此问题，文献［12］提到了一种无需确定度 y的逆

向云发生器算法，根据此改进算法，可以在实际样本

的基础上计算滚动轴承各状态下特征的高斯云分布

模型指标，即期望 Ex、熵 En和超熵 He。具体计算公

式如下

Ex = X̄                              （2）

En = π
2

1
N ∑

i= 1

N

| xi - Ex| （3）

He = S2 - E 2
n                  （4）

其中：X̄为样本均值；S2 为样本方差。

1.2　装袋式集成学习算法　

装袋式（Bagging）集成学习是并行式集成学习

方法的代表，在学习过程中要构造多个学习器。若

构造的学习器是同一类，则称为同质集成，反之则称

之为异质集成［13］。其在学习时，先从包含 n个样本

的原始训练集中随机选择一个样本，将其复制到训

练子集中，此时该样本仍存在于初始训练集中，在下

次采样时仍有被选中的可能。这样，经过 n次随机

采样，可得到一个内含 n个样本的训练子集（该训练

子集中可含有重复的样本）。照此方法，重复 t轮可

得到 t个训练子集，然后基于每个训练子集训练出

一个子学习器。Bagging 集成学习的子学习器也被

称作弱学习器，常用的弱学习器包括人工神经网络

和决策树等，这些学习器在 m类问题上的识别准确

率一般不低于 1/m。

Bagging 集成学习结果通过综合 t个子学习器

的学习结果得到。对于回归预测问题，通常将子学

习器的结果经过简单平均后得到集成学习结果；对

于分类问题，最终结果常用投票法得到。

综上所述，集成学习综合多个分类器给出了最

终的预测结果，但多个分类器参与学习会消耗大量

时间。为弥补这一缺陷，需要选用效率较高、泛化性

相对较好的子分类器。ELM 与其他分类器相比，恰

好具有计算复杂度低、泛化性强等特点［14］。

1.3　定义的样本类别不平衡程度度量公式　

在类别不平衡问题中，将样本数较多的一类称

为多数类，反之被称为少数类。设多数类样本数为

kmuch，少数类样本数为 kleast，则样本不平衡比率（im‑
balance ratio，简称 IR）的计算公式为

IR = kmuch  k least （5）
根据 IR 值，类别不平衡可划分为轻度不平衡和

重度不平衡问题。前者的 IR 值较小，对传统分类器

的分类影响不大；后者会在极端条件下令分类器完

全失效。

2 基于云模型的样本生成模型和基于

装袋法的集成 ELM 模型

2.1　滚动轴承状态信号采集和信号特征提取　

本研究以无锡市厚德自动化仪表有限公司的一

套双跨双转子综合故障模拟平台（图 2）来模拟滚动

轴承故障。故障轴承安装端如图 3 所示，信号的采

图 1　云发生器模型

Fig.1　The model of cloud generator
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样通道共 5 个，其中：通道 1~3 连接 1 个三向加速度

传感器，采集故障轴承的 2 个径向和 1 个轴向方向

的振动加速度信号；通道 4 和 5 各自连接 1 个电涡流

传感器，采集轴的径向振动信号（故障轴承直接安装

在该轴上）。图 4 为具体的故障轴承，其中：1 为内圈

故障轴承；2 为外圈故障轴承；3 为滚动体故障轴承；

4 为 保 持 架 故 障 轴 承 。 实 验 测 得 滚 动 轴 承

NSK6308 在 4 种故障和正常共 5 种状态下的振动信

号 5×80=400 组，选择 5×20 组作为测试样本。采

样转速分别为 2 600，2 800，3 000 和 3 200 r/min，采
样频率为 8 kHz。

转速为 3 000 r/min 时轴承部分故障的振动信

号如图 5 所示。将振动信号用一维小波进行消噪

后，构建出 5×11=55 维的多域多通道特征数据集，

为 i通道构造的原始特征集如表 1 所示。为后续实

验及分类考虑，将特征数据归一化至［-1，1］的区

间上。

2.2　基于云模型的滚动轴承特征样本再生成技术　

设滚动轴承的状态序号m=（1，2，3，4，5），分别

表示滚动体故障、保持架故障、内圈故障、外圈故障

和正常状态；特征序号为 j=（1，2，…，55）。首先，以

滚动轴承在状态 m下第 j个特征的特征值为输入，

利用 1.1 节所提的改进逆向云算法计算出云模型指

标（Exm，j，Enm，j，Hem，j）；其次，将该指标作为正向云发

生器的输入，可以获得带有确定度的云滴（xi，yi），设

云滴个数 i=1 000。高斯云由这些云滴汇聚而成，

云滴的 xi值即可视为状态 m下第 j个特征的再生

样本。

设样本数为 60 的特征值期望为标准值，以实际

样本数为自变量、实际样本数目下的特征期望与标

准期望的比值为因变量来绘图，不同数目实际样本

的期望与标准期望的关系如图 6 所示。由图可知，

当实际样本的数量极少时（最少为 1），特征云模型

会发生期望 Ex偏移的现象，其中外圈故障特征偏移

较为明显，但总体上样本特征的期望值趋于相对稳

定，这说明基于云模型的样本再生技术在该故障数

据集上具有可行性。

图 2　双跨双转子综合故障模拟平台

Fig.2　Double-span double-rotor comprehensive fault simula‑
tion platform

图 3　故障轴承安装端

Fig.3　Fault bearing mounting end

图 4　故障轴承

Fig.4　Fault bearing

图 5 3 000 r/min 时轴承部分故障的振动信号

Fig.5　Vibration signal of partial failure when rolling bearing 
speed is 3 000 r/min

表 1　为 i通道构造的原始特征集(i=1~5)
Tab.1　The original feature set for the channel i(i=1~5)

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

频率标准偏差

频率峭度

均方根频率

中心频率

图 6　不同数目实际样本的期望与标准期望的关系

Fig.6　Relationship between expectations of different num ‑
bers of true samples and standard expectations
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以转速为 3 000 r/min 时滚动体故障和轴承外

圈故障情况下通道 1 信号的频谱二阶矩为例来说明

样本的再生成过程。设少数类的实际样本数仅为 8
个，2 种故障情况下通道 1 振动信号的频谱二阶矩云

模型如图 7 所示，其横、纵坐标均为无量纲量。实际

样本原本无对应的确定度值，故无法进行基于云模

型的可视化表达。每个特征属于对应概念的程度，

即确定度可按式（6）进行计算

ym，j = exp
é

ë

ê

ê
êêê
ê-( F k

m，j - Ex m，j )2

2 ( )En 'm，j
2

ù

û

ú

úú
ú
ú

ú
（6）

其中：ym，j为状态 m下第 k个实际样本 Nm，k 的第 j个

特征与对应特征云的确定度；F k
m，j为实际样本Nm，k的

第 j个特征值；Exm，j为状态m中第 j个特征的期望值；

En 'm，j为状态 m中第 j个特征的等效方差，是以特征

的 En为期望、He为标准差生成的一个正态随机数。

由图 7（b，d）还可看出，特征值符合高斯分布，

且大多数样本分布在高斯云的峰顶，从顶至尾逐渐

减少。因此，在借助云模型进行样本生成时要进行

分层抽样，本研究将确定度范围［0，1］等分为 5 个区

间，分别按照 5∶4∶3∶2∶1 的比例来进行抽样，以获得

不同确定度区间内的再生特征样本。虚拟样本的采

样分布如图 8 所示。

云模型是根据现存的实际样本构造而出，同样，

再生样本也必须根据已有的样本来衍生。通过基于

固有样本的高斯云模型，可以衍生出滚动轴承在不

同状态下各个特征的再生样本。

2.3　基于装袋法的集成极限学习机　

在隐含层节点相同的情况下，相较于极限学习

机，集成极限学习机具有更好的分类精度。本研究

将 ELM 的隐含层节点数设定为 10 个，在确定了隐

含层节点的情况下，以分类误差不小于 95% 为原

则，确定参与集成学习的子分类器数目（即 ELM 的

数目）。经验证，子分类器 ELM 的数目不小于 30 时

满足实验要求，至此完成了集成极限学习机的 2 个

超参设置。E‑ELM 学习流程如图 9 所示，其中输入

至子分类器 ELM i的训练子集 Ti由训练集通过自助

采样得到，测试样本 U的最终结果借助了相对多数

投票法，综合考虑了各子分类器的结果。

图 8　虚拟样本的采样分布

Fig.8　Sampling distribution of virtual samples

图 7　2 种故障情况下通道 1 振动信号的频谱二阶矩云模型

Fig.7　Spectrum second-order momen cloud model of the vi‑
bration signal of channel 1 under two fault conditions

图 9　E-ELM 学习流程

Fig.9　Learning process of E-ELM
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2.4　总体流程　

设计的方法流程如下：

1） 计算训练集中各类的样本数 km（m=1，2，…，

5），kmuch=max（km），若 50<kmuch<70，则保留 kmuch，否

则令 kmuch=60；
2） 按式（1）计算各类样本的 IR 值，将 IR>1.4

的类视为少数类，需要进行样本生成，将该类的样本

数扩充至 60；若 IR<0.857，则该类样本过多，需要

进行欠采样，使样本数目至 60；
3） 将平衡样本集输入至 E‑ELM 中进行训练；

4） 利用测试集验证分类效果。

本研究中各类训练样本最大数量为 60，故无需

进 行 欠 采 样 操 作 。 图 10 为 不 平 衡 数 据 学 习 流

程图。

3 实验分析及探讨

3.1　训练样本类别不平衡对传统分类器的影响　

实验时，少数类样本数目统一设为 5，即 IR=
60/5=12，此时训练样本类别分布极度不平衡。分

别用“G”，“B”，“N”，“W”和“Z”表示训练集中滚动

体故障样本较少、保持架故障样本较少、内圈故障样

本较少、外圈故障样本较少以及正常状态样本较少，

将其定义为一类不平衡情况；“GB”，“GN”，“GW”，

“BN”和“BW”表示对应的两类样本数据量较少，将

其定义为二类不平衡情况。

本节验证了滚动轴承故障训练数据存在一类和

二类不平衡时，传统分类器 ELM、误差反向传播网

络（back propagation neural networks，简称 BPNN）

和 K 近邻（K‑nearest neighbor，简称 KNN）分类器的

识别精度。在实验时，ELM 和 E‑ELM 的隐层神经

元数目均为 10；BPNN 的隐含层为 1 层，隐层神经元

数目设为 12，训练最小误差为 0.1，训练次数为 1 000
次；KNN 的近邻样本数目设置为 6。

在 2 600 和 3 000 r/min 2 种转速下，一类不平衡

训练样本分类器的分类精度分别如表 2，3 所示；二

类不平衡训练样本分类器的分类精度分别如表 4，5
所示。按照组合 C 2

5 = 10，即两类不平衡的情况有

10 种，表中只取 5 种二类不平衡情况进行实验。

由表 2~5 可知：训练样本不平衡对 KNN 分类

器影响最大；训练集二类不平衡对分类器的影响比

一类不平衡要大；BPNN 和 KNN 对轴承外圈故障样

本不平衡的训练集比较敏感；在样本极度不平衡时，

ELM 的辨识精度总体上要高于 BPNN 和 KNN。

图 10　不平衡数据的学习流程

Fig.10　The learning process of imbalanced data

表 2　2 600 r/min时一类不平衡训练样本分类器的分类精度

Tab.2　Classification accuracy of classifiers with a kind 
of imbalanced training samples at 2 600 r/min %

分类器

ELM
BPNN
KNN

不平衡类型

G
87.5
83.8
59.0

B
84.1
89.5
71.0

N
84.1
91.0
79.0

W
90.5
72.5
79.0

Z
80.0
84.0
65.0

表 3　3 000 r/min时一类不平衡训练样本分类器的分类精度

Tab.3　Classification accuracy of classifiers with a kind 
of imbalanced training samples at 3 000 r/min %

分类器

ELM
BPNN
KNN

不平衡类型

G
83.7
86.0
66.7

B
85.2
86.0
83.0

N
90.5
87.2
89.0

W
85.0
75.0
78.0

Z
80.0
77.6
62.0

表 4　2 600 r/min时二类不平衡训练样本分类器的分类精度

Tab.4　Classification accuracy of classifiers with two kinds 
of imbalanced training samples at 2 600 r/min %

分类器

ELM
BPNN
KNN

不平衡类型

GB
79.0
88.1
35.0

GN
87.0
81.0
46.0

GW
86.0
61.0
75.0

BN
84.0
82.0
48.0

BW
83.0
71.3
77.0
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3.2　本研究所提样本再生技术的有效性验证　

采用本研究的样本再生技术将类别分布不平衡

的训练集补充完整后训练分类器，并验证其分类精

度。在 3 000和 3 200 r/min转速下，训练集经再生技

术补充后训练的分类器学习能力分别如表 6，7所示。

对比表 3 和表 6 发现，经再生样本补充的训练集

训练的分类器在分类精度上有较好的提升。对比同

转速下不同分类器的分类精度发现，ELM 的分类精

度较好，且 ELM 的训练时间（0.021 s）低于 BP 神经

网络的训练时间（0.27 s），这说明 ELM 比 BPNN 更

适合作为 Bagging 集成学习模型的子分类器。

3.3　本研究的样本再生技术和 E⁃ELM 结合后对不

平衡数据集的学习效果验证　

为获得更好的学习效果，不平衡训练集用基于

云模型的再生样本补充平衡后训练出了 E‑ELM 模

型，拟在算法层面提高数据的最终学习效果。结合

方法对不同工况下一类不平衡数据和二类不平衡数

据的学习情况分别如表 8，9 所示。

表 8 表 明 ，基 于 云 模 型 的 样 本 再 生 技 术 和

E‑ELM 结合后，能大幅度改善一类不平衡数据的学

习效果。对比表 9 和表 4、表 5 后发现，本研究方法

对于二类不平衡数据同样具有较强的学习能力。

3.4　实验小结　

首先，验证了不平衡数据对传统分类器的影响；

其次，用所提的样本再生技术平衡了数据，并用传统

分类器验证了本方法在不平衡问题上的作用；最后，

证明了 E‑ELM 作为本方法体系的分类器时，对不平

衡学习的促进作用。实验表明，本研究设计的方法

能较好地消除训练样本类别不平衡对滚动轴承故障

辨识精度的影响，解决了因个别类训练样本较少引

起的数据不平衡问题。

4 结  论

1） 基于云模型的样本再生技术本质上是依靠

特征自身的分布趋势来构造虚拟样本，可视化效果

强，可以直观地了解样本的分布。

2） 采用分层抽样技术从众多再生样本中获取

部分用于填充不平衡训练集，在兼顾泛化性的同时

尽量使得大部分再生样本靠近期望值。

3） 在分类阶段引入了集成的思想，以消耗一定

表 9　结合方法对不同工况下二类不平衡数据的学习情况

Tab.9　The combined method on the learning situation 
of the two types of unbalanced data under dif⁃
ferent working conditions %

转速/
(r•min-1)

3 200
3 000
2 800
2 600

不平衡类型

GB
97.25

100.00
99.10

100.00

GN
100.0

99.8
99.2

100.0

GW
99.90
99.85
99.25

100.00

BN
98.20
99.95
99.85

100.00

BW
97.60

100.00
99.45

100.00

表 5　3 000 r/min时二类不平衡训练样本分类器的分类精度

Tab.5　Classification accuracy of classifiers with two kinds 
of imbalanced training samples at 3000 r/min %

分类器

ELM
BPNN
KNN

不平衡类型

GB
80.4
82.0
37.0

GN
89.0
85.6
47.0

GW
82.3
69.0
80.0

BN
82.2
81.8
52.0

BW
81.5
68.6
83.0 表 8　结合方法对不同工况下一类不平衡数据的学习情况

Tab.8　The combined method on the learning situation of 
the one type of unbalanced data under different 
working conditions %

转速/(r•min-1)

3 200
3 000
2 800
2 600

不平衡类型

G
100.0

99.7
99.4

100.0

B
97.6
99.8
99.8

100.0

N
100.0

99.8
99.9

100.0

W
100.0
100.0

99.8
100.0

Z
99.85
99.70
99.30

100.00表 6　3 000 r/min 时训练样本经再生技术补充后训练的

分类器学习能力

Tab.6　The learning ability of classifiers trained after 
training samples supplemented by regeneration 
technology at 3 000 r/min %

分类器

ELM
BPNN
KNN

不平衡类型

G
92.4
89.0
91.0

B
91.5
87.0
98.0

N
93.0
85.0

100.0

W
92.5
91.0
98.0

Z
93.1
88.6

100.0

表 7　3 200 r/min 时训练样本经再生技术补充后训练的

分类器学习能力

Tab.7　The learning ability of classifiers trained after 
training samples supplemented by regeneration 
technology at 3 200 r/min %

分类器

ELM
BPNN
KNN

不平衡类型

G
90.0
83.6
89.0

B
90.5
87.4
95.0

N
92.8
87.0

100.0

W
93.6
91.1
98.0

Z
91.3
92.4
99.0
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时间为代价换取了分类精度的大幅提高。

4） 正态分布并不是所有故障数据的分布形式。

有时同一类故障聚类时，类内会聚成若干个小簇。

基于云模型的样本再生成技术在处理这种类型的数

据时是否有较好的效果，还需进一步探讨。
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