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基于 PSCP 的轴承故障程度不敏感定性诊断方法
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摘要  针对当前故障诊断中将某个离散故障程度单独作为一个类别，导致模型无法适应复杂的实际故障程度动态

变化场景，致使诊断精度下降的问题，提出了一种基于概率切片累积投影特征（probabilistic slicing cumulative 
projection features， 简称 PSCP）的轴承故障程度不敏感定性诊断方法，重点研究轴承故障程度变化时不同故障部位

的识别问题。首先，利用概率盒（probability box，简称 P⁃box）强大的原始信号包容性，将同一故障部位不同故障程

度的数据划分成同一类故障状态，并提取 6 组概率切片累积特征；其次，使用冗余属性投影（nuisance attribute 
projection， 简称 NAP）算法对不同故障程度下的特征矩阵进行投影，消除故障程度冗余信息后生成 PSCP 矩阵；然

后，通过构建的简易 3 层卷积神经网络（convolutional neural network， 简称 CNN）实现轴承故障诊断；最后，利用试

验数据构造单一或缺失故障程度数据集模拟现实情况进行分析。结果表明，当训练和测试数据属于不同的故障程

度时，所提出方法仍具有较高的准确性和泛化性，能够对实际的轴承故障进行定性诊断，满足工程应用需求。
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引  言

轴承的运行状态直接影响机器性能［1］，轴承状

态监测与故障诊断一直备受关注。目前，常用的诊

断方法是通过信号处理提取特征，再进行故障识

别［2］。然而，直接对原始信号进行特征提取易受噪

声影响，导致信息丢失和模型泛化性差，人工特征提

取依赖专家经验且设计复杂。因此，能自动从原始

数据中学习有用特征的深度学习方法在故障诊断研

究中蔚然成风［3］，CNN 因其自动学习特征的能力，

在故障诊断中逐渐成为主流［4⁃5］。

目前，基于深度学习的故障诊断模型存在以下局

限：①需要大量训练数据，且对数据的幅值和分布非

常敏感，导致同一故障部位不同故障程度的数据无法

正确识别；②故障类别划分通常将不同故障程度的数

据作为不同类别，但在实际工程中测试样本与训练样

本的故障部位、形状及程度不完全一致。针对以上问

题，有效的解决办法是丰富训练数据集。由于故障程

度为连续变量，仅利用有限的离散故障程度样本还不

够全面，因此降低诊断模型对故障程度变化的敏感

性，是推动智能诊断走向工程实践的关键。

概率盒理论常用于机械系统故障失效概率评

估［6］、有限元建模、结构可靠性设计［7］和测量时累积

误差的准确表达［8］等领域。Tang 等［9］利用证据理论

结构对多个传感器的振动信号建立 P⁃box 模型，并

提取多个无量纲特征输入支持向量机（support vec⁃
tor machine，简称 SVM）完成故障诊断。Dong 等［10］

通过 G⁃Copula 函数的联合累计分布建立 P⁃box 模

型，利用聚合宽度特征实现轴承故障识别。现有研

究仅采用 4 或 5 个故障部位进行识别，未考虑故障程

度问题。研究发现，P⁃box 不仅能有效表达数据中

的不确定性，还对故障程度变化具有鲁棒性。最初

用于人脸识别的属性投影算法用于故障诊断领域，

以消除工况变化对诊断结果的影响［11］。Huang 等［12］

利用 NAP 算法消除不同转速和负载的影响，结合基

于排序互信息的特征选择方法实现轴承性能退化评

估。Yang 等［13］提出一种改进的熵值加权 NAP 算

法，结合反向传播（back propagation， 简称 BP）神经

网络实现变工况下轴承故障诊断。以上研究中，

NAP 主要用于剔除工况变化带来的冗余信息。本

研究发现，NAP 算法在消除故障程度变化导致的冗

余信息方面也非常出色。

笔者提出一种基于 PSCP 的轴承故障程度不敏

感定性诊断方法，利用 P⁃box 强大的原始信号包容
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性和 NAP 算法消除冗余信息，得到对故障程度不敏

感的 PSCP 矩阵。仅用单个或部分故障程度数据训

练诊断模型，模型能够适应训练阶段未曾出现的故

障程度，从而适用于实际故障程度动态变化场景。

1 基本理论

1.1　概率盒理论　

旋转机械检测信号常受到随机噪声和认知不确

定性的影响，导致信息丢失和故障分类不准确。这些

不确定性可通过更多数据或更好的建模来减少，而

P⁃box理论因其优良的原始信号包容性，能有效融合

不同类型的不确定性［14］。该理论的核心就是获取原

始数据的上限和下限作为 P盒的上界和下界。对于一

个波动范围处于 ( -x，x̄ )之中的随机变量X，因无法单独

用一条累积概率函数（cumulative probability function， 
简称CDF）曲线表示，故选用一个区域范围表示为

ì
í
îïï
-F ( x )=-P ( X≤ x )
-
F ( x )= 1 --P ( X> x )=-

P ( X≤ x )
（1）

其中：
-
P和-P为随机变量 X的高、低概率测度；

-
F ( x )

和-F ( x )为随机变量 X的累积概率函数上、下边界。

P⁃box 构造如图 1 所示。图 1（a）中，2 条 CDF 函

数包含的范围即为 P⁃box，此时随机变量 X的累积

概率函数 F ( x )表示为

-F ( x ) ≤ F ( x ) ≤-
F ( x ) （2）

P⁃box 关键组成单元是证据理论结构，两者之

间为整体与局部的关系，可相互转换。组成证据理

论结构的核心是多个焦元结构的集合｛［（-x 1，
-
x 1），

m1］，［（-x 2，
-
x 2），m2］，…，［（-x n

，
-
x n），mn］｝。在图 1（b）

中，每一块切片可视为一个焦元，焦元结构满足

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

-x i
≤ -
x i

∑
i= 1

n

mi = 1
（3）

其中：n为焦元的个数；mi为焦元 i的厚度，即基本概

率分配，其累积概率总和为 1；-x i
为变量 Xi 的最小

值；
-
x i为变量 Xi的最大值；当-x i

= -x j
时，

-
x i ≠

-
x j。

累积宽度为

Y 1 = ∑
i= 1

n

(mi|
-
x i - -x i

| ) （4）

累积对数宽度为

Y 2 = ∑
i= 1

n

(mi log2|
-
x i - -x i

| ) （5）

累积区间宽度为

Y 3 = é

ë
ê
êê
ê∑
i= 1

n

(mi-x i
)，∑

i= 1

r

(mi
-
x i )

ù

û
úúúú （6）

式（4）~（6）主要是对信号不确定性范围进行

描述。

累积置信边界值为

Y 4 = é

ë
ê
êê
ê∑
i= 1

n

-x i
，∑

i= 1

r -
x i

ù

û
úúúú （7）

式（7）计算信号置信区间，即被测量参数值的可

信程度。

累积矛盾区间为

Y 5 = -∑
i= 1

n

mi log2 ( c2 - c1 ) （8）

其中：c1 和 c2 分别为左、右边界平均概率统计值。

焦元权重区间为

Y 6 = ∑
i= 1

n

(mi ( 1 - log2|
-
x i - -x i

| ) ) （9）

式（4）~（9）所示的概率切片累积特征能准确描

述数据的紧致性，该值越小，表明 P⁃box 包含的不确

定区间越小，意味着轴承不同故障类别之间几乎没

有重叠现象，从而减小后续模式识别的难度。由于

概率盒包含原始数据的所有信息，因此从 P⁃box 中

提取的概率切片累积特征不仅降低了数据维度，提

高了时效性，更为提高故障诊断精度提供了保障。

1.2　冗余属性投影　

冗余属性投影是一种用来消除采集通道冗余信

图 1　P⁃box 构造

Fig.1　Construction of P⁃box
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息的算法，被广泛用于消除工况变化的影响［15］。图 2
为 NAP 算法示意图。图中：x为原始冗余属性集

合；P为投影矩阵；Px为所求的只包含故障信息的特

征。NAP 算法包含大部分冗余特征空间，再向该空

间投影，从而去除冗余信息。

x=[ x 1，x 2，…，x n ]N× n （10）
P= I- vvT （11）

其中：x为 n个不同状态的 N维向量；I为 N× N单

位矩阵；v为冗余属性空间中 d个单位正交列向量组

成的矩阵。

d≤ N，d越小，去除的冗余特征越少；反之，去

除的冗余特征越多，但故障特征也会被削弱。通过

品质因子A确定合适的 d值。品质因子A表示投影

之后所有不同状态样本之间的距离之和，即

A= ∑
ij

W ij P ( x i - x j )
2

（12）

其中：W为权重矩阵。

当 x i 和 x j 来自不同状态时，W ij > 0；当 x i 和 x j
来自同一状态时，W ij = 0。本研究中不同状态表示

不同故障程度。

联立式（11）和式（12）计算可得

x ( diag (WL )-W ) xTv i= λv i    ( i= 1，2，…，n ) （13）
其中：diag (⋅)将向量转化为对角矩阵；L表示长度为

n的全 1 列向量。

通过求解 v i得到投影矩阵 P，从而计算出只包

含故障信息的特征 Px。

1.3　卷积神经网络　

CNN 通常由卷积层、池化层和全连接层组成。

笔者搭建了一个简易的 3 层 CNN 作为故障诊断分

类器，CNN 参数如表 1 所示。

以一维卷积（128，1，1）为例，括号内第 1 个数字

128 代表输出通道；第 2 个数字 1 代表步长；第 3 个数

字 1 代表接受域大小。

2 基于 PSCP 的轴承故障程度不敏感

定性诊断流程

笔者提出一种基于 PSCP 的轴承故障程度不敏

感定性诊断方法，图 3 为所提出方法的流程图。

3 试验分析

3.1　试验台数据的采集　

图 4 为 QPZZ⁃Ⅱ型综合轴承故障试验台。该试

验台主要由驱动电机、传动装置和加载测试装置组

成。电机通过皮带驱动设备，故障轴承安装在最右

端轴承座内，通过螺旋加载机构对轴承座进行加

图 2　NAP 算法示意图

Fig.2　The illustration of NAP

表 1　CNN参数

Tab.1　Parameters of the CNN

网络层

一维卷积(128,1,1)
一维卷积(256,2,1)
全连接层

输出

(7,128)
(7,256)
类别数

激活函数

ReLU
ReLU

Softmax

图 3　所提出方法流程图

Fig.3　Proposed algorithm flow chart
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载。试验轴承型号为 NU205EM 可拆式滚子轴承，

故障由线切割加工获得。试验时轴承转速为 1×
103 r/min，同时径向施加 80 kg 的载荷。加速度传感

器安装在试验轴承座的垂直方向，以 12 kHz 的采样

频率采集振动信号。

不同故障部位和程度组成的轴承状态如表 2 所

示。轴承的 4 种运行状况包括健康状态和 3 种故障

状态，其中，3 种故障状态各包含 3 种故障程度。

3.2 试验结果分析

不同故障信号及其 P⁃box 模型如图 5 所示 。

图 5（a）为表 2 所示的 10 种轴承状态信号。健康状

态下轴承信号无明显故障冲激成分，信号幅值较为

稳定，能量分布较为均匀。其他 9 种故障状态信号

均表现出明显的冲激成分，且有一定的周期性。可

以看到，同一故障部位的多个振动信号随着不同的

故障程度而表现出显著变化。这种信号变化使表征

不同故障类型的特征之间发生重叠，导致故障诊断

模型的性能严重下降。

图 5（b）为 10 类 P⁃box 模型，健康状态的 P⁃box
模型十分“瘦小”，紧致性非常高。这说明在健康

状态下轴承不确定区间最小，包含的不确定信息

量最少。对于类别数为 1、2 和 3 的内圈故障，尽管

P⁃box 模型“胖瘦不同”，但总体走向趋势和形状非

常相似。研究发现，故障程度较轻时，轻度故障状

态信号相对于健康状态信号出现偶然冲激，信号

包含的不确定性信息迅速增加。因此，类别 1 的

内圈轻度故障的 P⁃box 模型更“胖”。随着故障程

度的加深，信号周期性的冲激成分越发明显，信号

的规律性越强。因此，类别 2、3 的 P⁃box 模型依次

变“瘦”。这种现象在类别 4、5、6 的外圈故障中也

可以清晰地观察到。在类别 7、8、9 的滚动体故障

中，P⁃box 模型的变化完全相反。导致这种现象的

原因是随着滚动体表面不断磨损，故障程度不断

加深，打滑现象更加明显。滚动体和内、外圈之间

一直处在滚动和滑动的不断变换中，这导致信号

规律性变弱，不确定性信息增加，P⁃box 模型逐渐

变“胖”。尽管 4 种运行状况下 P⁃box 模型包含的

不确定区间有很大区别，但仍有重叠部分，这将对

故障程度不敏感诊断造成影响。为了解决这个问

题，笔者提取 6 组概率切片累积特征对 P⁃box 模型

的紧致性和所包含的信息进行描述，从而极大改

表 2　不同故障部位和程度组成的轴承状态

Tab.2　Bearing conditions with different fault types 
& degrees

类别

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

故障部位

健康

内圈故障

内圈故障

内圈故障

外圈故障

外圈故障

外圈故障

滚动体故障

滚动体故障

滚动体故障

故障尺寸/mm
无

0.5
1.0
2.0
0.5
1.0
2.0
0.5
1.0
2.0

故障程度

无

轻度故障

中度故障

重度故障

轻度故障

中度故障

重度故障

轻度故障

中度故障

重度故障

标签

C0

C1

C1

C1

C2

C2

C2

C3

C3

C3

图 4　轴承故障试验台

Fig.4　Bearing failure test bench

图 5　不同故障信号及其 P⁃box 模型

Fig.5　Different types of faulty signals and P⁃box models
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善识别精度降低的问题。

经过数据预处理和累计特征提取后，内、外圈和

滚动体故障各有 120 个样本，包含 3 种故障程度，每

种故障程度均为 40 个样本。根据式（4）~（9）提取 6
组概率切片累积特征，单个样本维度为 7，构建大小

为 120 × 120 的权重矩阵，主成分 d≤ 7。通过最小

化品质因子发现，d= 5 时，A= 0。因此，笔者选取

d= 5 时的投影矩阵 P进行故障程度冗余信息剔除。

不同特征维数下故障程度曲线如图 6 所示。图

6（a）中，未经过投影的 PSCP 因故障程度不同，特征

幅值之间差别很大，受故障程度的影响较大。图

6（b）中，通过冗余属性投影，完全消除了故障程度变

化带来的影响，不同故障程度下的特征值基本一致。

为了验证 NAP 算法在消除故障程度冗余信息

的同时保留故障类型信息，笔者将 PSCP 矩阵输入

到 3 层 CNN 模型中进行分类。模型在 TensorFlow 
1.13.1 环境下使用 Python 3.6 编写，类别数设为 4，
采用交叉熵损失函数和 Adam 优化器，学习率为

0.01，批次大小为 100，神经元随机失活概率为 0.5。
训练数据按照 6∶2∶2 比例划分，健康状态样本为 40，
其他故障状态样本为 120。

图 7 为不同批次下损失函数和准确率曲线。当

迭代到第 50 轮时，训练集和验证集的准确率逐渐趋

于稳定，损失值降至 0.013 左右。100 轮以后，损失

函数曲线和准确率曲线已完全稳定，模型完全收敛，

此时再输入测试数据检测分类精度。

图 8 为根据 80 个测试集样本的诊断结果绘制的

混淆矩阵。横、纵坐标轴数值 0~3 分别表示滚动轴

承的 4 种状态 C0~C3，对角线上为分类正确的数目。

数字越大时颜色越深，表示分类越准确。其余部分

的数字为误分类个数。图 8 中，主对角线为深色区

域，其余部分均为 0，表明测试集分类准确率为

100%。

图 6　不同特征维数下故障程度曲线

Fig.6　Fault degree curve with different feature dimensions

图 7　不同批次下损失函数和准确率曲线

Fig.7　Loss function and accuracy curves under different 
batches

图 8　混淆矩阵

Fig.8　Confusion matrix
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图 9 为采用 t⁃SNE 方法对 4 种轴承运行状况测

试样本的可视化结果，其展示了样本从一开始无序

分布到最后输出时的最佳分布状态的变化过程。从

图 9（a）可以看到测试集时域样本的分布状态，各个

类别分布杂乱无章且互相重叠，C0类由于样本量较

少，已经完全融入到其他类别的大量样本中，这种情

况下 C0极易被误分成其他类别的噪声，导致精度下

降。图 9（b）表示 P⁃box 模型建模后的样本分布，各

个类别之间的分布较图 9（a）已经有了极大改善，但

仍存在混叠现象。图 9（c）展示了 NAP 投影后的分

布状态，可以看到较图 9（b）类间距得到扩大，但 4 个

类别的样本分布空间较为冗长，且 C3的极个别样本

仍处在 C1 之中。图 9（d）为所提出方法全连接层的

输出特征，可达到类内距最小、类间距最大的目的，

能够完美地将 4 种运行状况区分开。

构建多个模型与笔者提出模型进行比较。模型

1（PSCP + CNN）为笔者提出的模型。模型 2（时频

域特征  + NPA + CNN）、模型 3（P⁃box + CNN）和

模型 4（PSCP + SVM）为 3个消融试验模型。模型 5
（原始信号  + ResNet）为直接输入原始信号的深度

网络模型。模型 2 中，时域特征采用均方根值、脉冲

因子、波形因子和峭度因子，频域特征采用均值频

率、频率中心和均方根频率。模型 5为了避免人为构

造 CNN 的影响，直接采用模型 ResNet⁃18。
缺少带标记的训练样本在故障诊断中是一个常

见现象。为了在有限训练数据下提高模型诊断性

能，采用单一故障程度数据进行训练，用其他故障程

度数据进行测试，5 个模型的平均准确率和极差值

比较如表 3 所示。试验Ⅰ展示了在所有故障程度数

据训练下 5 个模型的故障分类情况。试验Ⅱ、Ⅲ和

Ⅳ考查诊断模型对于不同故障程度数据的鲁棒性。

试验Ⅴ和Ⅵ 采用故障程度外延法对模型进行测试。

具体来说，试验Ⅴ采用 2 个较低故障程度数据作为

训练集，较高故障程度作为测试集，检验模型对超出

训练范围的故障程度数据的敏感性。试验Ⅵ采用 2
个较高故障程度数据作为训练集，较低故障程度作

为测试集，检验模型对已有故障程度数据范围内的

未知故障程度数据的鲁棒性。试验Ⅶ采用插值法，

将较高和较低 2 个故障程度数据作为训练集，两者

区间之内的某个故障程度作为测试集，并检验模型

对未知故障程度数据的鲁棒性。

各组试验均计算 10 次测试的平均准确率以及

最大和最小准确率的极差值。平均准确率可以反映

图 9　采用 t⁃SNE方法对 4种轴承运行状况测试样本的可视化

结果

Fig.9　Visualization of the t⁃SNE method on the condition 
test samples of 4 types of bearings
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模型的精确程度，值越大，则模型越精准。极差表示

模型在不同故障程度下的泛化程度，值越小，泛化效

果越好。

图 10 为不同故障程度训练集下不同方法的准

确率箱线图。可以看出，笔者提出的模型 1 在任意

故障程度数据训练下均具有 100% 的准确率，模型

的稳定性和鲁棒性远高出其余 4 个模型，且在部分

故障程度数据缺失的情况下，利用已有数据建立的

模型仍具有极强的泛化能力和诊断能力。模型 2 的

时域和频域特征受原始信号的影响较大，多次试验

的准确率方差较大，模型不稳定。模型 3 为未经过

NAP 算法消除故障程度冗余信息，此时诊断精度急

剧降低，这是由于当故障程度不同时，P⁃box 模型的

紧致性会发生变化，使不同类别的 P⁃box 模型产生

重叠，导致特征信息混合，从而无法准确识别。模型

4 采用 SVM 分类器进行模式识别，诊断精度仅比提

出的模型低 2% 左右，且模型稳定性较好。这说明

PSCP 特征已经能够完美区分含有不同故障程度数

据的多个故障类别，分类器对精度的影响不大。由

于 CNN 模型在处理非线性特征时比 SVM 更具有

优势，能完美区分故障类别，因此笔者采用 CNN 作

为分类器。模型 5 为 18 层的残差网络模型。从表 3
和图 10 可以看到，在轻度、中度和重度故障程度数

据训练下，模型 5 具有 95% 的诊断精度，但模型 5 在

其他缺失或单一故障程度下的诊断精度均远低于其

他模型，不适用于实际情况。

4 结  论

1） 针对将不同故障程度视作不同类别的问题，

利用 P⁃box 模型的信号包容性和 NAP 算法消除冗

余信息，将不同故障程度的数据归为同一类，减弱故

障程度对识别的影响，提高模型的准确性和鲁棒性。

2） 提出的基于 PSCP 的轴承故障程度不敏感

定性诊断方法，显著降低了模型对故障程度的敏感

性，使其能适应实际故障程度动态变化的情况。

3） 通过模拟训练集中缺失部分故障程度样本

的试验，表明所提出方法在各种情况下均表现出色，

准确率为 100%，即使面对未见过的故障程度数据，

模型依然能够准确进行故障诊断，具有较高的工程

应用价值。

图 10　不同故障程度训练集下不同方法的准确率箱线图

Fig.10　Accuracy box plots of different methods with 
different failure degree training sets

表 3　5个模型的平均准确率和极差值比较

Tab.3　Comparison of the average correct rate and extreme deviation values of five models %

试验

Ⅰ

Ⅱ

Ⅲ

Ⅳ

Ⅴ

Ⅵ

Ⅶ

训练集

轻度、中度、重度故障

轻度故障

中度故障

重度故障

轻度、中度故障

中度、重度故障

轻度、重度故障

测试集

轻度、中度、重度故障

中度、重度故障

轻度、重度故障

轻度、中度故障

重度故障

轻度故障

中度故障

准则

平均准确率

极差

平均准确率

极差

平均准确率

极差

平均准确率

极差

平均准确率

极差

平均准确率

极差

平均准确率

极差

模型 1
100

0
100

0
100

0
100

0
100

0
100

0
100

0

模型 2
90.00
10.00
91.43
14.29
94.28
14.29
92.86
14.29
80.00
25.00
85.00
25.00
87.50
25.00

模型 3
71.00
13.75
55.96

1.07
52.11

2.86
46.39

3.93
44.81
10.00
65.50
21.88
71.38

1.81

模型 4
98.38

1.25
97.86

3.57
98.21

3.57
98.39

3.57
97.19

6.25
97.50

6.25
96.88

6.25

模型 5
95
0

31.6
11.0
28.2
12.0
25.7

8.0
27.2

8.0
31.2
14.0
33.8
13.0
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