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基于云理论及 GG 聚类的滚动轴承故障辨识方法
∗
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摘要  为了探讨不同特征对区分滚动轴承故障状态贡献的大小，在特征层面上使轴承的定性概念与定量数据建立

关联，以达到敏感特征提取的目的，将云理论引入到滚动轴承的特征筛选中，并将所提方法结合 GG（Gath‑Geva， 简
称 GG）聚类应用于滚动轴承的故障辨识。首先，对滤波消噪后的振动信号提取高维原始特征集，建立滚动轴承在

不同运行状态下的云分布模型；然后，利用正向云发生器分别求出不同样本下各特征对轴承状态的确定度，设定阈

值筛选原始特征集中对轴承运行状态贡献度大的特征，计算其出现的概率并作为权值，提出一种基于云理论加权特

征选择方法，筛选出敏感特征集；最后，利用主成分分析（principal component analysis， 简称 PCA）对敏感特征集降

维并输入至 GG 聚类中，完成故障辨识。实验结果表明，相较于传统的特征选择方法，所提算法在聚类评价指标及

故障辨识率上具有明显的优势。

关键词  滚动轴承；云理论；特征选择；特征加权；确定度；GG 聚类

中图分类号  TH165+.3；TP391；TP18

引  言

滚动轴承是旋转机械的关键部件，其工作状态

直接影响到设备的性能、运行效率和寿命。因此，对

滚动轴承状态进行监测和故障诊断具有重要的意

义［1‑2］。然而，复杂的设备结构、动态的运行环境、传

感器个数及加装的位置，导致采集的振动信号数量

巨大且掺杂强烈的背景噪声［3］。按照此类信号提取

的特征参量往往包含较多的冗余信息，使得故障辨

识难度急剧增大。因此，筛选出滚动轴承运行的敏

感特征，对数据驱动的故障诊断技术具有深远的意

义［4］。目前，常见的特征选择方法主要利用矩阵运

算来剔除相关性大的特征，但是却忽略了特征参量

与轴承状态之间的联系，使滚动轴承的定性概念与

定量数据难以形成关联，概念表达不易理解。李德

毅等［5］在结合概率论与模糊数学的基础上提出了云

模型理论（云理论），通过构造特定的算子实现定性

概念与定量表示之间的相互转化，将其应用于数据

挖掘中可实现对关联规则与知识发现的直观表达，

在可靠性评估［6］、变压器故障诊断［7］及刀具磨损识

别［8］等领域取得了长足的发展。

聚类作为一种“无监督学习”方法被广泛应用在

故障诊断中。常用的聚类算法有模糊 C均值（fuzzy C 
mean，简称 FCM）、GG聚类及 GK（Gustafson‑Kessel，
简称 GK）聚类等。其中，GG 聚类作为 FCM 聚类与

GK 聚类算法的改进，通过引入模糊最大似然估计，

有效地改善以上 2 种算法只适用于球形或者类球形

分布数据［9］。王志超等［10］通过经验小波变换结合

K‑L 散度对核电厂轴承进行 GG 聚类分析。王微

等［11］提出一种基于谱熵与弯曲时间特征的轴承退化

状态 GG 聚类识别方法，在故障辨识方面取得了满

意的识别效果。

笔者将云理论引入数据集特征筛选并结合 GG
聚类算法的优点，构建一种新的轴承故障辨识模型，

该模型不仅可从轴承运行产生的海量数据中挖掘出

敏感特征，而且在概念表达上更易于理解，为滚动轴

承故障辨识的工程应用提供理论参考。

1 相关理论简介

1.1　云模型理论　

设 U为精确数值组成的定量论域，C为论域 U
对应的定性概念，如果定量数值 x∈U是定性概念 C
的一次随机实现，x对 C的确定度 μ ( x )∈ [ 0，1 ]是具

有稳定倾向的随机数，当满足

μ：U→ [ 0，1 ] （1）
∀x∈U，x→ μ ( x ) （2）

则 x在U上的分布称之为云，记为 C ( x )。
云发生器作为云模型中最核心的算法，主要包
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含以下 2 种：①通过云的数字特征，即期望、熵、超熵

（Ex，En，He）实现定性概念到定量数据的转换称为正

向云发生器；②给定符合某种分布的云滴 ( xi，ui )产
生云的数字特征称为逆向云发生器。

1.2　云理论数字特征的计算方法　

文献［8］提出了改进逆向云发生器算法，该算法

不需要提前知道代表概念确定度 u值，且易于向高

维空间推广。给出论域的一个样本 x，通过以下公

式求出云滴的 Ex，En和He。

计算样本均值　

X̄= 1
N ∑

i= 1

N

xi （3）

计算样本一阶中心距

M= 1
N ∑

i= 1

N

| xi - X̄ | （4）

计算样本方差

S2 = 1
N- 1 ∑

i= 1

N

( xi - X̄ ) 2
（5）

计算期望、熵和超熵

Ex = X̄ （6）

En = π
2 M （7）

He = S2 - En
2 （8）

1.3　正向云发生器　

1） 生成 En为期望、He
2 为方差的正态随机数

Enn = norm ( En，He
2 ) （9）

2） 生成 Ex为期望、Enn
2 为方差的正态随机数

xi = norm ( Ex，Enn
2 ) （10）

3） 根据式（11）的确定度函数，求出每个样本所

对应确定度

μ ( xi )= exp [- ( x- Ex )2

2Enn
2 ] （11）

确定度 μ ( xi ) 与样本 xi 成为一个云滴，循环

式（9）~式（11），直至产生符合要求的云滴

1.4　GG聚类算法　

GG 聚类相较于其他聚类算法，其优势在于通

过改变样本之间的距离运算，引入模糊化最大似然

估计距离测度，以此更新隶属度矩阵与聚类中心。

具体计算步骤可参考文献［12］。

2 设计的故障特征提取及辨识方法

本研究提出基于云理论的敏感特征筛选与 GG
聚类相结合的滚动轴承故障诊断方法，首先，针对传

统方法构造的多通道高维量化特征集中包含较多的

冗余信息，提出一种基于云理论的加权敏感特征选

择方法，该方法不仅计算出每种特征对滚动轴承运

行状态的贡献度，而且使滚动轴承的定性概念与定

量数据形成关联，在概念表达上更形象具体；其次，

将所提算法与 GG 聚类结合应用于滚动轴承上完成

故障辨识。

2.1　云理论的敏感特征选择算法　

本研究通过对典型滚动轴承故障信号进行采集，

经小波消噪后提取各通道的时域、频域统计指标构成

原始故障特征集，归一化后构建初始故障特征集D。

对于初始故障特征集 D，通过改进的逆向云发

生器计算出每类特征的云参数，组成分布云特征

表。对于特征集 D中的样本 xi，利用正向云发生器

计算出样本的特征对轴承状态的确定度 μ ( xij )，并
将其归一化至［0，1］区间。由于计算所得的 μij是一

个稳定的随机数，统计每个特征出现的概率作为权

重对样本进行加权，但遍历的特征数越多，则选择出

来的敏感特征就越不敏感。当遍历所有的特征时，

导致每个特征的权重都为 1，这样提取的敏感特征

集就退化为原始故障特征集；反之，遍历的 μij值越

大筛选出来的特征对轴承运行状态的区分度就越

强。因此，对 μ设定一定的阈值 c，不仅可以剔除无

效特征，而且能选出区分度高的重要特征以达到属

性约减的目的，提高故障辨识效率。

云理论敏感特征筛选流程如图 1 所示。算法的

具体步骤如下：

1） 对初始故障特征集 D中的每个特征，利用改

进的逆向云发生器计算出分布云特征；

2） 利用云模型的表达式，分别求出第 i个样本

在第 j个状态的确定度 μij；

3） 设定阈值 c，剔除无效信息，利用 Matlab 索引

出 μ所对应的特征序号，统计特征 mi j 出现的次数

num (mij )，其中 mij为第 i个样本第 j个特征，num ( · )
是对象的个数。

4） 计算 ωij = num (mij ) /∑( xi )，其中 ωij 为特

征的权重，∑( xi )为数据集样本的个数；

5） 对上述步骤计算的敏感特征，按降序进行排

列，对敏感特征进行加权得出敏感特征集 D select =
{ mi1 × ωi1，⋯，mij × ωij }。

2.2　筛选的敏感特征集与 GG 聚类结合的故障辨

识方法　

依据云理论所筛选出来的敏感特征集，在兼顾
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轴承故障发生的不确定性与随机性的同时，更能体

现出对定性概念的表达。通过某些加权特征的云分

布模型，阐释了不同轴承运行状态下的概念精确范

围，因此利用该方法提出的特征的敏感性更高。为

了便于可视化，将所提出的敏感特征数据集 D select 经

PCA 降维并输入至 GG 聚类中进行聚类分析，设计

的敏感特征提取与故障辨识流程如图 2 所示。

3 应用实例分析

本研究采用的故障数据集来源于图 3 所示的

HZXT‑DS‑001 型双跨转子综合故障模拟平台。故

障轴承安装端如图 4 所示。在 5 个采样通道中，1~3
通道振动信号数据为加速度传感器所测，4~5 通道

为电涡流传感器测得。通过对 NSK 公司型号为

6308 的轴承模拟正常、内圈故障、外圈故障、滚动体

故障以及保持架故障等 5 种运行状态。故障轴承如

图 5 所示。在采样频率为 8 kHz、转速为 2 600 r/min
下，以数据长度为 2 048 个点采集各状态的振动信

号，随机选取每种轴承运行状态各 80 组样本进行分

析，其中 40 组作为测试样本。通过对振动信号处理

后提取时域、频域特征，每个通道提取的特征向量共

18 个，将其扩展至 5 个通道，即所得高维特征向量为

5×18=90 维。各通道提取的原始特征参数如表 1
所 示 ，其 中 ：1~12 为 时 域 指 标 ；13~18 为 频 域

指标。

3.1　建立的特征云模型与不同状态下确定度 uij的
求解方法　

利用改进的逆向云发生器求解各特征的 Ex，En

和He，集成至表 2 所示的云分布指标参照表，形成包

含每一种轴承状态的云知识库，并通过正向云发生

器 中 产 生 含 有 确 定 度 的 云 滴 ，云 滴 个 数 参 照 文

献［13］。

通过云滴构建出不同状态下各特征的云分布模

型，为方便可视化表达，将提取的 18 个特征分别对

图 1　云理论敏感特征筛选流程

Fig.1　Cloud theory sensitive feature screening process

图 2　敏感特征提取与故障辨识流程

Fig.2　Sensitive feature extraction and fault identification 
process

图 3　双跨转子综合故障模拟平台

Fig.3　The double‑span double‑rotor integrated fault 
simulation platform

图 4　故障轴承安装端

Fig.4　Fault bearing mounting end

图 5　故障轴承

Fig.5　Fault bearing

表 1　各通道提取的原始特征参数

Tab.1　The original feature set for the channel

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

特征     
均值

峰峰值

方差指标

标准差

偏度指标

均方根

峭度指标

整流平均值

波形因子

序号

10
11
12
13
14
15
16
17
18

特征     
峰值因子

脉冲因子

裕度因子

均值频率

频谱二阶距

频率标准差

峭度频谱

频谱均方根

中心频率
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应一个三原色（red green blue，简称 RGB）颜色值，

如图 6 所示。其中，轴承各状态在 1 通道下的云模型

如图 7 所示，分别对应了正常、内圈故障、外圈故障、

滚动体故障及保持架故障状态下的特征云模型。

表 2中：p={ 1，2，3，4，5 }，代表滚动轴承运行的 5
种状态；C表示云模型，记 Cp，j=( Exp，j，Enp，j，Hep，j )，代
表状态 p下第 j个特征的云模型对应的期望、熵和超熵。

对故障特征集，通过云分布参数结合正向云发

生器，计算每个样本 xi中的特征参数对特定轴承运

行状态的确定度。计算公式为

μi，j = exp [ -(mi，j - Exp，j )
2( E 2

nnp，j )
] （12）

其中：μi，j为样本 xi的第 j个特征对应于轴承某状态

的确定度；mi，j为第 i个样本下的第 j个特征；Exp，j表

示在状态 p下的第 j个特征的期望；E 2
nnp，j 为通过

式（9）生成状态 p下第 j个特征的 1 个等效方差。

3.2　基于云理论的敏感特征提取　

大多数特征选择方法重点关注特征之间的相关

性，在选择过程中保留相互之间相关性小的特征子

集，删除冗余的相关特征。云理论进行的特征选择，

直接关注的是轴承运行状态与特征之间的关系，寻

找最能够表达轴承某一运行状态的特征参量，从概

念的角度直接对原始故障特征集进行属性约减，提

取出最能代表轴承运行状态的敏感特征集合。

本研究利用云理论计算出每一样本特征对轴承

状态的确定度后，参照文献［14］剔除归一化阈值小

于 0.6 的确定度，并统计各特征出现的概率，如图 8
所示。为了计算简便，在既保证分类精度又体现特

征重要性的前提下，本研究选取归一化权重大于 0.6
的特征进行加权，并作为提取出来的敏感特征向量，

云理论特征筛选结果统计如表 3 所示。

为直观呈现本研究所提取的敏感特征，绘制经

云理论筛选后的轴承各状态的加权敏感特征，如

图 9 所示。为了说明本研究方法的有效性，笔者将

对不加权的特征与之进行对比实验，比较各自的故

图 7　轴承各状态在 1 通道下的云模型

Fig.7　The cloud model of bearing in various states in 1 channel
图 8　各特征出现的概率

Fig.8　The probability of each feature appearing

图 6　各特征所对应的 RGB 颜色

Fig.6　The RGB color corresponding to each feature

表 2　云分布指标参照表

Tab.2　The cloud distribution indexes refer to the table

状态 p

正常状态(1)
外圈故障(2)
内圈故障(3)
滚动体故障(4)
保持架故障(5)

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

90
C1,90

C2,90

C3,90

C4,90

C5,90

表 3　云理论特征筛选结果统计

Tab.3　Cloud theory feature screening results statistics

排序

1
2
3

︙

概率 ω

0.983
0.947
0.876

︙

特征mj

26
31
53
︙

排序

13
14
15

概率 ω

0.632
0.608
0.601

特征mj

49
32
36
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障辨识率。

3.3　故障辨识效果对比分析　

为了验证所提方法的有效性，利用测试集对该

方法进行衡量，并将 Relief‑F 选择出的特征、全集特

征及云理论未加权特征与其故障辨识效果进行对

比。利用 PCA 算法分别将所得特征向量降至三维，

经归一化后输入至 GG 聚类器中进行对比分析。因

为轴承共有 5 种运行状态，故将聚类中心初步设置

为 5 类，聚类的加权指数 h统一设置为 2，迭代终止

条件 ε设为 1.0×10-3。根据 Relief‑F 算法［14］，循环次

数m设为 30，最近邻参数 k设为 10，测试集上不同对

比实验的三维可视化及 GG 聚类效果如图 10 所示。

通过分析可得如下结论：

1） 图 10（e，f）分别对应全集经 PCA 降维后特征

的三维空间图与 GG 二维聚类的等高线图，可见通

过 GG 聚类器无法对未经处理的故障数据集进行有

效分析，难以反映轴承的实际运行状态；

2） 图（c，d）分别对应全集经 Relief‑F 特征筛选

后权重最大的前 3 个特征的三维空间图与 GG 二维

聚类的等高线图，与全集结果对比分析后发现，轴承

各运行状态基本分离，但类内间距依旧较为分散，这

是因为 Relief‑F 算法只关注不同特征之间的矩阵运

算，并未关注代表轴承在不同运行状态下相似度强

的特征之间容易被筛选掉的问题；

3） 图 10（a，b）分别对应全集经本研究所提特征

选择方法加权后，筛选出的特征三维空间图与 GG
二维聚类的等高线图，对比未加权特征的三维空间、

二维等高线及其余方法，聚类结果均具有类内紧致

性好的特点，比其他方法具有明显的优势。

但是，正常状态与内圈故障类间距离较近，其原

因在于：①内圈故障直接与转轴相连，导致传感器和

内圈故障点的相对位置会随转轴的旋转而不断地发

生变化；②内圈故障所引发的冲击到传感器之间的

信号传递距离，相较于轴承其他故障所引发的冲击

信号传输距离长，能量损耗大，致使 2 种故障类间距

离较近。这表明基于云理论的特征筛选强调特征与

图 9　经云理论筛选后的轴承各状态的加权敏感特征

Fig.9　Weighted sensitive characteristics of bearing states 
screened by cloud theory

图10 测试集上不同对比实验的三维可视化及GG聚类效果

Fig.10　3D and GG clustering renderings of different con‑
trast experiments on the test sets
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状态之间的关联性。

对比图 10（g，h）中直接使用未加权的特征内圈

故障与滚动体故障可知，两故障样本间出现了混叠，

通过本研究所提的加权特征则可以很好地将两类轴

承运行状态区分开来。

为进一步说明基于云理论特征筛选的有效性，

利用 GG 聚类中的分类系数（partition coefficient，简
称 PC）、划分熵（classification entropy，简称 CE）以及

故障识别率的量化指标进行效果评价，4 种方法的

量化指标比较如表 4 所示。

GG 聚类器中 PC 越大、CE 越小则所得的聚类

效果越好。由表 4 可知，基于云理论的敏感特征筛

选 PC 最大值达到了 1，CE 最小数值为 NaN（由于在

计算 CE 中 uik 趋近于 0，则 lnuik为-∞，不能作为一

个数值［9］，因此显示为 NAN），与之相对应的故障辨

识率的量化指标与 GG 聚类器聚类性能的好坏相一

致，说明基于云理论的敏感特征筛选对故障特征集

挖掘有效信息的力度进一步加强。

3.4　训练样本数目对故障辨识结果的影响　

本研究将设置不同数目的训练集，对所提故障

辨识方法的可靠性进行分析。为减少测试集数目变

动对结果的影响，实验中固定测试集数目为 40 组，

而训练集数目从 20 个样本开始依次递增，增加幅度

为 10，并以 Relief‑F 及云理论筛选出的未加权特征

进行对比分析。不同特征提取方法的稳定性如

图 11 所示。

从故障辨识结果来看，随着训练样本的增多，不

同特征提取方法都呈现上升的态势。但是，基于云

理论的敏感特征加权方法的故障辨识率始终保持在

95% 以上，说明本研究所提的特征有效且准确。

3.5　故障辨识方法抗干扰能力分析　

为验证 GG 聚类方法对抗干扰能力的优越性，

将 FCM 和 GK 聚类方法与之相对比。以 40 组下的

训练样本为对象，对测试样本加入一定量的随机扰

动。定义扰动矩阵为 M= αrand( 200，15 )，其中：α
为干扰系数，分别设为 0.1，0.2 和 0.3；rand 为一个随

机数的生成函数，生成区间为（0，1）；200 为测试样

本的数量；15 为测试集中所提取的敏感特征。最终

得到不同噪声干扰下 FCM，GK 和 GG 的聚类指标，

如表 5 所示。可以看出，在不同的噪声干扰系数下，

本研究选择的 GG 聚类器在 PC 与 CE 这 2 种评价指

标上，相较于 FCM 与 GK 具有显著的优势，

4 结束语

云理论是一种将定性概念与定量数据完全集成

在一起的方法，通过构造特定的算子可以实现定性

概念与定量表示之间的相互转化。笔者将其引入到

滚动轴承故障敏感特征集的筛选上，通过计算不同

样本下各特征对轴承运行状态的隶属度，设定阈值

后根据隶属度出现的概率作为权值对特征进行加

权，得到初次提出的敏感特征集。由于得到的特征

向量具有高维性且无法进行可视化，因此利用 PCA
降维后输入至 GG 聚类中，并与传统的特征筛选方

法、原始故障特征集及云理论未加权特征进行了对

比。对不同数目的训练集进行了训练，观察不同特

征提取方法的稳定性，验证了本研究所提方法的准

确性与可行性。将筛选出的敏感特征在 3 种不同噪

声干扰下与 FCM 及 GK 聚类方法相对比，验证了

GG 聚类器的可靠性。实验结果表明，笔者所提出

的故障辨识方法具有更好的聚类结果及优越的故障

表 5　不同噪声干扰下 FCM，GK和 GG的聚类指标

Tab.5　The FCM, GK and GG clustering index for 
different noise

聚类

算法

FCM

GK

GG

聚类

指标

PC
CE
PC
CE
PC
CE

干扰系数 α

0.1
0.894 3
0.221 8
0.931 2
0.154 2
1.000 0
NAN

0.2
0.853 7
0.236 9
0.905 6
0.201 3
0.983 2
0.043 8

0.3
0.838 9
0.301 5
0.874 9
0.286 7
0.975 3
0.052 3

表 4　4种方法的量化指标比较

Tab.4　Comparison of quantitative indicators of the 
four methods

辨识方法

全集特征‑GG
Relief‑F 筛选特征‑GG
未加权特征‑GG
本研究所提方法‑GG

PC
0.833 2
0.941 6
0.941 3
1.000 0

CE
0.343 8
0.123 5
0.124 7

NaN

辨识率/%
61.50
95.00
94.50

100.00  

图 11　不同特征提取方法的稳定性

Fig.11　Stability verification of each method
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