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摘要:针对故障状态下的滚动轴承振动信号非线性非平稳性强、噪声干扰大导致的故障敏感特

征提取难的问题,在对轴承振动信号进行局域均值分解(localmeandecomposition,LMD)的基础

上,提出了一种基于故障敏感分量的特征提取与改进K近邻分类器(K-nearestneighborclassifier,

KNNC)的故障状态辨识方法。该方法采用相关系数法对 LMD分解出的振动分量进行故障敏感

性的量化表征,然后对筛选出的信号分量进行时域/频域的特征提取,构建不同故障状态下的特征

样本集。为加快故障状态识别速度,排除不良样本的影响,提出一种基于二分 K 均值聚类的改进

KNNC算法,精简了大容量的训练样本,有效去除不良特征样本和干扰点。实验结果表明,以敏感

分量特征作为输入的改进 KNNC算法能够快速准确地识别轴承不同故障状态。
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Abstract:Tosolvetheproblem ofsensitivefeatureextractionfromthenon-stationaryandnonlinear
vibrationsignalsofrollingbearing,localmeandecomposition (LMD)wascarriedout.andthetime/

frequencydomainfeatureswereextractedfromthesensitivefaultcomponentsquantifiedbythecorrelation
coefficientmethod.Then,thefeaturesetsofdifferentfaultsstateswereestablishedandusedtotrainthe
stateclassifier.Inordertoachievethehigheraccuracyofbearingfaultstatesidentification,animprovedK-
nearestneighborclassifier(KNNC)algorithmbasedondichotomyK-meansclusteringwasproposed,in
whichthebigtrainingsamplesweresimplified,andthebadsamplesandinterferencepointswereeffectively
removed.Finally,theeffectivenessofthemethodwasverifiedthroughdiagnosticanalysisofexperimental



dataofbearings.
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滚动轴承广泛应用于国民经济和国防事业的各个领域,不管在大型机械设备上(如航空转子系统、舰船

传动系统等),还是在小型自动控制机构上(如驱鸟自动装置、电站巡检机器人等)都是十分重要的机械基础

件。特别是对于长期在恶劣工况环境下运行的机械或机器人系统,其轴承部件受风沙、雨雪、酷暑和严寒等

自然条件及自身运行震动、遇障冲击、爬行、横移等外界因素影响很大,容易出现故障状态,其故障状态的自

动识别对于保证其正常运行,延长其使用寿命起着至关重要的作用。

由于机器人或机械系统在服役过程中的工况复杂多变,其轴承的振动信号是典型的非线性和非平稳信

号,通常包含多个低频谐波、高频冲击、干扰噪声等多个信号分量,使得故障特征信息难以被有效提取出

来[1-2]。如何有效地从多分量振动信号中提取敏感特征分量进行智能状态识别对提高轴承服役状态的可靠

性,保证机器人或机械机构的正常运行具有重要意义。轴承的故障类型较多,具有不确定性,常采用多域多

指标进行故障状态的表征。对用高维度输入的人工智能状态识别方法(BP网络[3]、支持向量基[4]、卷积神经

网络[5]等),往往面临着网络参数的选择困难,网络结构优化难、运算速度慢、易陷入局部最优等问题。特征

聚类法是一种基于统计学的模式识别方法,无须进行参数的设置与结构设计,具有对样本要求低,时效性强

的优点。

目前,广泛用于轴承故障状态识别的特征聚类方法有层次聚类、密度聚类、网格聚类、模型聚类及最近邻

分类器(K-nearestneighborsclassifier,KNNC)等。层次聚类算法可伸缩性差,输出结果为聚类树,无聚类中

心概念,因此不适用于样本精简[6]。密度聚类算法容易造成密度较小的聚类被划分为多个类或密度较大且

离得较近的聚类被合并成一个类[7]。而网格聚类算法只能用于边界是水平或垂直的聚类,不能检测斜边界,

且不适用于高维数据[8]。模型聚类算法需要找到与给定数据相适应的数学模型。划分聚类算法通常需要事

先确定聚类数目和初始化聚类中心。KNNC聚类方法能直接利用训练样本的局部信息与类标签信息对测试

样本分类决策,训练过程简单,分类特性好,在轴承的故障模式识别得到了广泛的应用[9-10]。要说明的是,传
统的K均值聚类需要输入聚类数K,且随机选择K 个初始聚类中心易导致初始聚类中心过于邻近而大大增

加迭代过程复杂度,影响输出结果质量。因此,笔者采用改进的二分K均值聚类算法对轴承故障敏感分量的

特征训练样本进行精简,从而克服了处理大容量训练样本时间长的缺点,降低了不良样本与干扰点的影响。

1 故障敏感分量提取

局部均值分解(localmeandecomposition,LMD)旨在将原始信号分解为若干个乘积函数(product

function,PF)的线性组合,各PF分量表示了轴承振动信号中自高频到低频的频率成分,然而仅部分PF分量

与轴承故障密切相关,因此需要对敏感PF分量进行筛选。设正常状态下振动信号为xnorm(t),被分析状态

下振动信号为x(t),笔者基于两类相关系数对x(t)的敏感PF分量进行选取,即x(t)与其各PF分量的相关

系数和xnorm(t)与x(t)各PF分量的相关系数,具体选取步骤如下:

1)计算信号x(t)与其PF分量Pi(i=1,2,…,L)间的相关系数αi。

2)计算信号xnorm(t)与x(t)各PF分量Pi 间的相关系数βi。

3)定义并计算x(t)的第i个PF分量Pi 的敏感系数

γi=αi -βi。 (1)

  4)依据敏感系数大小对信号x(t)各PF分量进行重排,得到新PF序列{P'i},且满足γ'1≥γ'2≥…≥γ'L。

5)计算新序列{P'i}中相邻两PF分量的敏感系数的差值

di=γ'1-γ'i。 (2)
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  6)找到di 最大值所对应序号λ,则序列{P'i}中前λ个PF分量为敏感PF分量。

x(t)与其分量Pi 间的αi反映了Pi 相对于x(t)的重要程度。βi 可反映分量Pi 是否与xnorm(t)中某频

率成分相对应,显然,当Pi 为由故障引起的频率成分时,由于xnorm(t)不含有与Pi 相对应的频率成分,βi 接

近于零;当Pi 为正常信号频率时,由于该频率成分存在于不同状态振动信号中,故βi 取值较大。敏感系数

γi 综合考虑αi和βi 的影响,当且仅当Pi 为x(t)的主要频率成分且xnorm(t)不含有与Pi 相对应的频率成分

时,γi 取值较大。因此,敏感系数γi 可作为信号x(t)中敏感PF分量选取的依据。按照上述方法选取敏感

PF分量后,对所选敏感PF分量进行叠加重构,并提取重构信号的均值、最大值、最小值、歪度、峭度、方差、方
根幅值、绝对平均幅值、均方根值、峰峰值、波形指标、脉冲指标、峭度指标、峰值指标、裕度指标和偏斜度指标

共计16个指标组成特征向量。

2 改进的KNNC算法

KNNC以各样本的质心为代表不断迭代,从训练样本集中搜索与待分类数据点d 最近的K 个邻域样

本,并以这K 个样本的类标签来决策d 的类别[11]。为了弥补KNNC算法训练时间较长,易受不良样本影响

的缺点,提高故障特征的聚类辨识率,笔者对随机选择初始聚类中心和收敛条件进行改进,提出一种基于二

分K 均值聚类的改进算法,具体步骤如下:

1)找到样本数据集相距最远的2个点。传统的算法要从数据集中选出相距最远的数据对需要比较两两

之间的距离,其时间复杂度是O(n2),计算量很大,为了降低复杂度,采用如下算法计算。首先从数据集

X={x1,x2,…,xn}中随机选取数据点xi,按式(3)计算xi 与所有点之间的距离d(xi,xj),其中j=(1,

2,…,n),并找到距xi 最远的点xj,然后计算xj 与所有点之间的距离d(xj,xk),其中k=(1,2,…,n),找
出距xj 最远的点xk,则xj,xk 为整个数据集相距最远的2个点。

d(xi,xj)= 
l

i

(xi-xj)2, (3)

式中l为向量空间维数。

2)以相距最远的2个点为初始聚类中心,用传统的K均值聚类方法进行聚类,直到满足K均值聚类的

收敛条件为止。以t表示循环次数,则样本数据集被聚类为t+1个簇。

3)按照式(4)分别计算以上聚类簇的误差平方和Et1,Et2,…,Et(t+1),并把所有簇的误差平方和相加得

到St(t+1)。

E=
N

j=1


x∈Cj

x-mj
2, (4)

式中:N 为聚类数目;Cj(j=1,2,…,N)为聚类第j 个簇,x 为簇Cj中任意数据样本;mj 为簇Cj 的

均值。

4)设ε=St(t+1)-S(t-1)t(初始化S01=0),若ε>Δ(Δ 为收敛预设阈值),则以误差平方和最大的簇替换

样本数据重复步骤1)~3),否则,结束循环,输出聚类结果。

5)找出离t+1个聚类中心最近的数据点组成精简的训练样本,再输入到KNNC算法进行训练。

上述改进的KNNC算法,以相距最远的2个点为初始聚类中心,执行了多次二分实验并选择具有最小

的簇聚类误差平方和的试验结果,每步只有2个质心,不但精简了大容量的训练样本,还能有效去除不良样

本和干扰点。

3 基于故障敏感分量和改进 KNNC的轴承故障诊断方法

笔者基于LMD算法分解轴承振动信号,参考轴承正常状态下的振动信号,选取故障敏感PF分量进行

故障特征提取,然后利用改进的 KNNC算法实现轴承故障识别,其故障诊断模型如图1所示,具体步骤

如下:
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  1)对采集的轴承振动信号分别进行LMD分解。

2)依据第2节方法,选取与故障信号分量相关的敏感PF分量,并叠加选取的所有敏感PF分量以重构

信号。

3)从重构信号中提取第2节所述信号的特征向量。

4)以3)中所提取的特征向量分别作为训练样本和测试样本,然后利用改进的二分K均值聚类算法对训

练样本进行精简。

5)将精简后的训练样本和测试样本输入KNNC,KNNC根据训练样本的邻域信息和类标签信息对测试

样本进行状态辨识。

图1 算法结构框图

Fig.1 structureframeofalgorithm

4 实验验证

为了验证本文方法的有效性,采用文献[12]滚动轴承振动数据进行实例分析。实验中采用6205-2RS型

深沟球轴承,通过人工引入不同类型及不同程度的轴承单点模拟故障。在电机转速1772r/min,负载

0.736kW的工况下,测取5种不同故障状态(内圈故障、0.18mm外圈故障、0.36mm外圈故障、0.53mm外

圈故障和滚动体故障,分别记为S1→S5)轴承振动信号,并测取正常轴承振动信号一组作为参考信号。取不

同故障状态下振动信号各100组,随机抽取其中80组数据作为训练样本,剩余的20组数据作为测试样本,

使用前2048个数据采样点进行分析。为强化振动信号中故障特征分量,对各信号进行LMD分解,并对敏感

PF分量进行选取以重构原信号。图2(a)和(b)分别为0.36mm外圈故障振动信号及其频谱,图2(c)~(h)

给出了该信号LMD分解所得前6个PF分量(P1,P2,P3,P4,P5,P6)的频谱。从图2中分量频谱与原信

号频谱的对比可知,LMD可有效分离原信号中的各主要频率成分。依据式(1)计算出图2中各 PF分量

(P1→P6)的敏感系数γ 分别为0.740,0.830,0.230,0.170,0.040,-0.007。
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图2 0.36mm外圈故障信号及其PF分量频谱

Fig.2 0.36mmouterringfaultvibrationsignalanditsPFcomponents

  图3给出0.36mm内圈故障信号重排PF序列{P'i}的敏感系数,由于P'2与P'3间敏感系数具有最大差

值,故敏感系数最大的前2个PF分量(即图2中所示P2,P1)为敏感PF分量,分别与外圈故障信号中2个

故障冲击高频成分相对应。因此,基于LMD敏感PF分量的选取方法能有效分离轴承故障相关频率成分,

强化信号故障特征信息。对训练样本和测试样本各信号分别进行敏感PF分量的选取,并以此重构信号和从

重构信号中提取特征向量用于后续故障状态识别。

图3 按照敏感系数重排PF顺序

Fig.3 ReorderPFbysensitivecoefficient
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  为了验证本文方法的有效性,实验对比了4种不同故障诊断方法,分别记为“PF选取 特征提取 优化

KNNC”,“特征提取 优化 KNNC”,“小波分解 特征提取 优化 KNNC”和“PF选取 特征提取 KNNC”,对

应的编号分别为“A”“B”“C”“D”。方法“A”为笔者所提基于敏感PF分量特征提取并通过改进的KNNC算

法进行模式识别;方法“B”为从原始振动信号中直接提取第2节所述时域统计特征;方法“C”为采用db4小波

对原信号进行3层小波分解,从小波分量中提取上述方法相同的特征作为输入;方法“D”为将笔者提出的敏

感分量特征输入到传统的KNNC中得的分类结果。

表1 不同诊断模型分类性能对比

Table1 Comparisonofdifferentdiagnosismodel’sperformance

编号 诊断方法
识别精度/%

试验1 试验2 试验3 试验4 试验5 平均

A PF选取 特征提取 优化KNNC 1.00 1.00 0.95 1.00 1.00 0.99

B 特征提取 优化KNNC 1.00 1.00 0.90 1.00 0.95 0.97

C 小波分解 特征提取 改进KNNC 1.00 1.00 0.95 1.00 0.95 0.98

D PF选取 特征提取 传统KNNC 1.00 1.00 0.95 1.00 0.95 0.98

由表1的比较结果可以看出,基于4种故障诊断方法均能较为准确地识别出滚动轴承状态。对比方法

“A”与“B”的结果易知,基于PF分量的特征提取降低了不同状态信号中干扰分量对特征提取的影响,提升了

特征向量的状态识别能力。

在实际的工程应用中,外界复杂环境带来的干扰噪声增加了轴承故障特征提取的难度。为检测笔者提

出方法在噪声干扰下的故障辨识能力,在测试样本中人为加入随机噪声干扰,从而测试样本更改为

x'(t)=[1+α·rand(1)]'x (t), (5)

式中:x(t)为原始测试数据;rand(1)为(-1,1)间的随机数;α 为干扰系数。对干扰系数α=0.1,α=0.3和

α=0.5时的测试样本进行分类辨识,其统计识别结果如表2所示(为降低随机性的影响,α=0.1,α=0.3和

α=0.5分别运行10次并以其平均值作为识别结果)。显然,相比于“特征提取 优化 KNNC”故障诊断模型,

“PF选取 特征提取 优化KNNC”及“小波分解 特征提取 优化 KNNC”具有更强的识别能力,取得更高的

故障诊断精度且基于PF选取的性能略优于小波分解;“PF选取 特征提取 优化KNNC”与“PF选取 特征

提取 KNNC”相比较,可看出优化的 KNNC算法能明显提高正确识别率。

表2 不同诊断模型抗干扰性能对比

Table2 Comparisonofdifferentdiagnosismodel’sinterference-freeperformance

方法编号 诊断模型
识别精度/%

α=0.1 α=0.3 α=0.5

A PF选取 特征提取 优化KNNC 98 95 93

B 特征提取 优化KNNC 98 91 89

C 小波分解 特征提取 优化KNNC 96 93 91

D PF选取 特征提取 KNNC 97 91 89
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图4(a)与图(b)分别为方法“A”和“D”在α=0.5时某单次运行中对测试样本的识别结果。两者相比可

以看出基于改进的 KNNC算法的正确识别率由88%提高到93%,抗干扰性能明显提高。根据图4(b)可以

看出整体误判率仍有7%,主要集中在S2,S3及S4的误判上,他们均属轴承外圈故障,而在内圈故障、外圈故

障和滚动体故障的分类上误判率仅有1%。图4(a)中,整体误判率降低到4%,优化后的KNNC算法在轴承

故障是否同类的识别率也有明显提高。对比图4(a)与4(b)还可以看出,0.36mm外圈故障的识别率由传统

的60%提高到改进后的75%,优化的KNNC算法对外圈故障不同程度损伤的识别率有显著提高。因此,基

于故障敏感分量选取特征值能有效地强化故障特征,优化的KNNC能减小干扰信号的影响,提高正确识别

率,结果表明两者的有效结合在强噪声干扰下无论是对不同类型的故障还是对同类型故障不同程度的损伤

均具有较高的识别能力。

图4 故障识别结果Fig.4 Resultsoffaultidentification

5 结 语

1)笔者提出基于敏感PF分量选取的特征提取方法用于轴承故障诊断,该方法降低了轴承正常信号频

率成分的干扰,强化了故障特征信息。

2)提出了基于改进的二分 KNNC方法,增强了其对不良样本的抗干扰性和降低了对 K 值的依赖性。

3)将基于PF分量和改进的二分 KNNC算法应用到轴承多类故障状态识别中,结果表明该方法能够有

效辨识不同类型和同类型不同程度损伤的轴承故障,且具有较高诊断精度,该方法不仅能对轴承故障进行准

确有效地识别,同样适用于机械或机器人系统的其他关键部件的故障检测。鉴于较好的识别精度及抗噪性

能,该方法特别适用于野外运行的驱鸟、巡检机器人系统中的旋转类关键部件的故障检测。该方法的应用将

有利于提高智能巡检机器人和驱鸟机器人的工作寿命和巡检性能其在机械设备或机器人系统故障检测和状

态识别中具有广泛的应用前景。
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