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犓犖犖－朴素贝叶斯算法的滚动轴承故障诊断

路敦利１，宁　芊１，２，杨晓敏１
（１．四川大学 电子信息学院，成都　６１００６５；２．电子信息控制重点实验室，成都　６１００３６）

摘要：滚动轴承的故障诊断对于提高工业生产效率，保障工业生产的稳定安全地运行具有重要意义；为了提高滚动轴承故障识别的

正确率，提出一种使用ＫＮＮ－朴素贝叶斯决策组合算法对滚动轴承故障诊断；组合算法利用朴素贝叶斯算法对使用不同犓值的ＫＮＮ算

法初步分类结果进行再分类以达到提高滚动轴承故障识别的目的；首先，使用小波包能量法对滚动轴承振动信号进行能量特征提取，然

后使用多个参数犓值不同的ＫＮＮ算法对能量特征数据预分类，得到多个ＫＮＮ算法分类结果集，将分类结果集进行处理得到预分类结

果集，将预分类结果集作为朴素贝叶斯算法的输入，使用朴素贝叶斯算法对数据再分类；实验结果表明，组合算法相较于传统ＫＮＮ算

法及贝叶斯算法在滚动轴承的故障诊断率得到了有效提高，实现了对滚动轴承故障的有效诊断。

关键词：ＫＮＮ；贝叶斯算法；故障诊断；滚动轴承；小波包
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０　引言

滚动轴承是旋转机械中较为常见的零部件，滚动轴承故障

往往会导致其他零部件发生故障，进而影响设备的正常运行。

滚动轴承在使用过程中一般会经历正常运转、故障、失效几个

阶段。若检测到滚动轴承发生故障，及时停机更换部件，以防

轴承失效，造成更加严重的后果，同时可以有效地降低设备故

障带来经济损失。因此，对滚动轴承的故障诊断有着重要的研

究意义［１］。

对于旋转设施关键的滚动轴承故障诊断，获取故障信息的

方法有温度检测法，振动监测法以及光纤检测法等［１］。目前一

般采用振动监测法对滚动轴承故障诊断。传统的诊断技术一般

是针对滚动轴承振动信号的时频域特征来提取特征向量进行故

障识别。常用的识别算法有支持向量机 （ＳＶＭ）、人工神经网络

（ＡＮＮ）、决策树、随机森林等。使用支持向量机进行故障诊断

获取的诊断结果置信度偏低；人工神经网络对训练样本要求较

高，容易陷入局部极小值，并且运算速度慢。使用小波变化与

小波分析对滚动轴承信号处理可以将信号的低频特征与高频特

征很好的表征出来，小波包分析是在小波分析的基础上对信号

更进一步的分析与重构。滚动轴承振动信号的时频信号经小波

包能量法提取特征后，各子频带能量分布存在较大差异，相较

于时频域特征更适合做故障识别。小波变换由于其能够对不同

频域的信号进行特征分析，抗干扰能力强，并且对输入信号要

求不高，成为近些年研究的热点［２９］。目前，越来越多的研究将

小波包能量法与机器学习相结合，实现滚动轴承的故障诊断。

文献 ［１０］中提出使用小波包能量法与ＢＰ神经网络算法相结

合，对滚动轴承故障诊断，该方法在神经网络设计合理的情况

下，效果较好，但算法容易陷入局部极值。文献 ［１１］提出

Ｃ４．５决策树与小波包能量法相结合，总体正确率达到９２％。传

统分类算法ＫＮＮ算法与朴素贝叶斯算法在模式识别中的到广

泛应用［１２１５］。ＫＮＮ算法与朴素贝叶斯算法在滚动轴承故障诊断

中单独使用分类效果比较一般，无法达到工业要求。

本文提出一种ＫＮＮ算法与朴素贝叶斯算法结合的改进算
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法，可以有效的提高滚动轴承故障诊断的识别率。首先使用Ｋ

值为１、３、５、７的 ＫＮＮ算法对滚动轴承振动信号特征数据

进行分类，得到初步分类结果集，将结果集作为朴素贝叶斯算

法的输入，再使用朴素贝叶斯算法进行分类，得到最终分类结

果。经实验验证表明，改进后算法的准确率得到了有效提高。

１　小波包的滚动轴承故障特征向量提取

小波包变换是在多分辨率分析基础上构成的一种更为精细

的正交分解方法 ，它在全频带内对信号进行多层次的频带划

分 ，不仅继承了小波变换所具有的良好时频局域化优点 ，而

且继续对没再分解的高频频带进一步分解 ，并能够根据被分

析信号的特征 ，自适应地选择相应频带 ，使之与信号频谱相

匹配 ，从而提高了时频分辨率 ，因此小波包在信号特征提取

方面具有更广泛的应用价值［１６］。

１１　小波包定义

给定正交尺度函数φ（狋）与小波函数φ（狋），其尺度关系为

φ（狋）＝槡２∑
犽

犺０犽φ（２狋－犽） （１）

φ（狋）＝槡２∑
犽

犺１犽φ（２狋－犽） （２）

　　其中：式 （１）、（２）中犺０犽、犺１犽为多分辨率分析中的滤

波器系数。

进一步推广至二尺度方程，可以得到如下递推关系

ω２狀（狋）＝槡２∑
犽∈犣

犺０犽ω狀（２狋－犽） （３）

ω２狀＋１（狋）＝槡２∑
犽∈犣

犺１犽ω狀（２狋－犽） （４）

　　当狀＝０时，ω０（狋）＝φ（狋），ω１（狋）＝φ（狋），以上定义的函

数集合 ｛ω狀（狋）｝狀∈犣为由ω０（狋）＝φ（狋）确定的小波包。

小波包分解：

犱犻
，２狀
犽 ＝∑

犽

犺０犽－２犾犱
犻＋１
犽 ，犱

犻，２狀＋１
犽 ＝∑

犽

犺１犽－２犾犱
犻＋１
犽 （５）

　　小波包重构：

犱犻
，狀
犾 ＝∑

犽

犵０，犾－２犽犱
犻＋１，２狀
犽 ＋∑

犽

犵１，犾－２犽犱
犻＋１，２狀＋１
犽 （６）

１２　小波包能量提取特征

滚动轴承的振动信号共分为正常信号、外圈故障信号、内

圈故障信号、滚动体故障信号４种状态信号。对滚动轴承的时

域振动信号采用ｄｂ５作为小波包函数对振动信号进行三层小波

包分解，这样可以得到第３层上８个频带的小波包分解系数，

然后对第３层上每个节点进行小波包重构，对重构信号进行能

量统计分析，对第３层上各个子频带上的能量值做归一化处

理，得到８个归一化的频带能量特征，作为组合算法的输入。

２　犓犖犖－朴素贝叶斯组合算法及流程

Ｋ近邻 （ｋｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）算法是解决分类问题

中最为常用的算法之一，其算法具有原理简单易于理解、实现

方便、分类有效等特点。ＫＮＮ分类算法的主要思想是：先计

算待分类样本与已知类别的训练样本之间的距离，找到距离与

待分类样本数据最近的犓 个样本；再根据这些样本所属的类

别来判断待分类样本数据的类别。由于同时使用多个参数犓

值不同的ＫＮＮ算法对同一特征数据集分类得到的结果是相互

独立的，符合朴素贝叶斯算法中假设所有属性相互独立的假

设，使用朴素贝叶斯算法可以进一步提高 ＫＮＮ分类器性能。

朴素贝叶斯分类的原理是求解向量犇（犱１，犱２，．．．，犱犿）属于类

别犆（犆１，犆２，．．．，犆狀）的概率值（犘１，犘２，．．．，犘狀），其中犘狀是

指向量 犇（犱１，犱２，．．．，犱犿）属于类别 犆狀 的概率，ｍａｘ（犘１，

犘２，．．．，犘狀）为向量犇 对应的类别。组合算法构造算法步骤

如下。

Ｓｔｅｐ１：设犡（狓１，狓２，．．．，狓犿）作为小波包能量法提取的

滚动轴承振动信号特征向量集合。

Ｓｔｅｐ２：将犡分为训练集犡狋狉犪犻狀与测试集犡狋犲狊狋两部分。

Ｓｔｅｐ３：设置参数Ｋ值：Ｋ值的一般选择１～１０，本文Ｋ

值选取１、３、５、７，选择的 Ｋ值为奇数，尽量避免了投票过

程中可能产生不同类别的最邻近数目相同的情况。

Ｓｔｅｐ４：计算训练集样本数据和测试集样本数据的距离。

Ｓｔｅｐ５：为测试集样本数据选择 Ｋ 个与其距离最小的

样本。

Ｓｔｅｐ６：得到测试集分类结果。对每个测试样本统计出最

临近Ｋ个样本中大多数样本所属的分类，使用投票法，确定

待分类数据的类别，得到４个参数Ｋ值不同的ＫＮＮ算法的初

步分类结果集犇（犱１，犱２，．．．，犱犿）。

Ｓｔｅｐ７：得到犆（犆１，犆２，．．．，犆狀），对每个特征属性计算

所有划分的条件概率 （犘１，犘２，．．．，犘狀）。

Ｓｔｅｐ８：对于一条待分类数据如果犘犻＝ｍａｘ（犘１，犘２，．．．，

犘狀），那么该数据的类别为犻。以此训练分类器，得到贝叶斯

分类模型。

Ｓｔｅｐ９：使用训练模型对测试数据集分类，得到最终分类

结果。

３　故障诊断实验

３１　实验数据

本文实验数据使用美国 ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

电气工程实验室轴承中心实验台所采集的数据。滚动轴承实验

平台如图１所示，实验平台包括左侧一个２马力的电机 （１ｈｐ

＝７４６Ｗ），中间一个转矩传感器，右侧一个功率计和电子控

制设备。

图１　凯斯西储大学轴承故障实验台

实验时，采用数据为电机故障直径为０．００７英寸，转速为

１７５０ｒｍｐ，采样频率为１２ｋＨｚ部分数据，其中外圈故障信号

取采集点为６点钟方向作为实验数据。原始实验数据包含滚动

轴承的４种运行状态，分别是正常状态、内圈故障状态、滚动

体故障状态、外圈故障状态。如下图２所示为采集的滚动轴承

时域振动信号处于正常状态及发生不同故障时的时域振动信号

波形。

通过观察图２，滚动轴承的时域振动波形区分度较低，很难

区分出正常信号与故障信号，为了获取区分度更好的特征，对滚

动轴承实现有效的故障诊断，对４种运行状态下的滚动轴承振动

信号进行小波包能量特征提取。对滚动轴承４种不同状态下的能
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图２　轴承各个状态下时域振动信号

量特征数据各取８０组，一共３２０（４８０）组实验数据。每组数据

时域振动信号包含１０２４个点，对时域振动信号数据进行小波包

能量特征提取，首先使用ｄｂ５作为小波包函数对振动信号进行三

层小波包分解，并在每个节点上进行小波包重构，对重构信号进

行能量统计分析，得到一个８维小波包能量频带特征向量，然后

将获取的特征向量进行归一化处理。滚动轴承正常状态以及不同

故障状态下的能量分布情况如图３所示 。

图３　轴承各个状态下能量谱

通过图３我们可以比较直观的观察到滚动轴承处于不同状

态时，其振动信号各子频带的能量分布存在的差异较大，比较

易于识别。轴承处于正常状态时，能量主要集中分布在前２个

子频带，其中前两个子频带之和所占比重超过了总能量的

８０％，与其他故障状态下能量分布有很大不同，易于区分。内

圈故障、滚动体故障和外圈故障３种状态的能量主要分布在子

频带３和子频带７上，其余频带所占能量比重相对较少，但３

种不同状态下能量谱分布还是有所不同。对比滚动体故障信号

能量谱与外圈故障信号能量谱，滚动体故障信号能量谱子频带

３能量所占比重小于子频带７，而外圈故障与之相反。相比这

两种故障能量谱能量分布，内圈故障信号能量谱分布相对分

散，子频带３和子频带７的能量和平均只占总能量的６５％

左右。

３２　实验方案及分析

对上述滚动轴承４种状态下４８０ （３２０）组数据中每种

状态下各取６０组数据作为训练数据集，其余２０组作为测试数

据集验证组合算法性能。实验中分别使用参数犓 值取１、３、

５、７的ＫＮＮ算法以及朴素贝叶斯算法与组合算法做比较。

对于ＫＮＮ算法使用训练集作为样本数据集，直接对测试

数据集进行预测，得到分类结果。实验结果如表１所示。

表１　ＫＮＮ算法分类结果比较

参数犓值不同的ＫＮＮ算法分类精度

犓＝１ 犓＝３ 犓＝５ 犓＝７

正常状态 １ １ ０．９５ ０．９５

内圈故障 １ ０．９５ ０．８０ ０．８５

滚动体故障 ０．９５ ０．８５ ０．８５ ０．８５

外圈故障 ０．９ ０．８５ ０．９ ０．８

分类精度 ０．９３７５ ０．９１７５ ０．８７７５ ０．８６２５

从表１中可以看出使用测试数据集使用犓 值不同的ＫＮＮ

算法分类效果也不同，从分类结果中可以看出当犓 值为１时

ＫＮＮ算法对滚动轴承的故障类型分类效果最好，但其他ＫＮＮ

算法在某种故障类别上个诊断率同样可以达到较好的诊断效

果，例如参数犓为５的ＫＮＮ算法在外圈故障诊断中表现出较

好的精度。当使用参数犓＝１的ＫＮＮ分类器时分类性能最好，

能达到９３．７５％的正确率。

使用朴素贝叶斯算法与组合算法对滚动轴承进行故障诊

断，同样取滚动轴承４种状态下４８０ （３２０）组数据中４６０

组数据 （每种状态下各取６０组）作为训练数据集，剩余数据

（每种状态各２０组）作为测试数据集。得到分类结果如下

表２。

表２　分类结果比较

分类算法总体分类效果比较

算法名称 ＫＮＮＮ算法 朴素贝叶斯算法 组合算法

算法精度 ０．９３７５ ０．８７５ ０．９８７５

由上表２中可以看出组合算法的分类精度较 犓＝１的

ＫＮＮ算 法 提 高 了 ５％，比 朴 素 贝 叶 斯 算 法 精 度 提 高 了

１１．２５％，由此可见组合算法的分类效果相较于传统 ＫＮＮ算

法及朴素贝叶斯算法有所提高，且算法精度达到９８．７５％，能

够有效的识别滚动轴承的故障状态，达到工业要求水准，可以

在实际生产中应用推广。

４　结语

提出了一种ＫＮＮ－朴素贝叶斯组合算法用于提高滚动轴

承的故障识别率，实现滚动轴承故的有效识别。单一使用传统

ＫＮＮ算法或朴素贝叶斯算法在滚动轴承的故障识别中分类效

果不佳，不能有效的识别滚动轴承的故障状态，达到工业应用

标准。针对时域特征不明显的滚动轴承振动信号使用小波包能

量法提取特征，可以得到差异较大的一组特征量，使用多个参

数Ｋ值不同的ＫＮＮ算法对数据进行初步分类，得到一个初步

分类结果集，再使用朴素贝叶斯算法对初步分类结果集进行优

化再分类，可有效的提高分类精度，实现滚动轴承故障的有效

诊断，在实际应用中有较好的推广意义。
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