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摘　 要:针对滚动轴承早期故障特征微弱且难以有效辨识的问题,提出一种基于 tSNE-ASC 特征选择和 DSmT 融合决策的滚动

轴承声振信号故障诊断方法。 利用多个传感器采集轴承在不同故障模式下的声振信号,将每个信号通过 VMD 分解得到 K 个

IMF 分量;对各个 IMF 分量进行特征提取,构建各个特征的数据集矩阵;利用 tSNE 将各特征数据集矩阵降维至二维,计算平均

轮廓系数(ASC);根据 ASC 大于临界值提取出声振故障信号的敏感特征;基于诊断模型实现轴承故障的初级诊断;利用 DSmT
将声振信号初级诊断结果进行融合决策,得出最终的诊断结论。 实验结果表明:基于 tSNE-ASC 的特征选择方法能有效提取混

合域特征中的敏感特征,在不同工况、不同诊断模型中均具有很高的诊断精度;DSmT 决策融合有效降低了单一信号诊断的不

确定性,在变载荷和升降速非平稳工况下均有很高的诊断精度。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

early
 

fault
 

features
 

of
 

rolling
 

bearings
 

are
 

weak
 

and
 

difficult
 

to
 

be
 

effectively
 

identified,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

rolling
 

bearings
 

which
 

is
 

based
 

on
 

tSNE-ASC
 

feature
 

selection
 

and
 

DSmT
 

fusion
 

decision.
 

Multiple
 

sensors
 

were
 

used
 

to
 

collect
 

bearing
 

acoustic
 

signals
 

under
 

different
 

fault
 

modes,
 

and
 

each
 

signal
 

was
 

decomposed
 

by
 

VMD
 

to
 

obtain
 

multiple
 

IMF
 

components.
 

Feature
 

extraction
 

was
 

carried
 

out
 

for
 

each
 

IMF
 

component,
 

and
 

data
 

set
 

matrix
 

of
 

each
 

feature
 

was
 

constructed.
 

TSNE
 

was
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

dimension
 

of
 

the
 

matrix
 

of
 

each
 

feature
 

data
 

set
 

to
 

two
 

dimensions
 

and
 

calculate
 

the
 

average
 

contour
 

coefficient
 

(ASC).
 

According
 

to
 

the
 

fact
 

that
 

ASC
 

greater
 

than
 

critical
 

value,
 

the
 

sensitive
 

features
 

of
 

acoustic
 

fault
 

signal
 

are
 

extracted.
 

The
 

primary
 

diagnosis
 

of
 

bearing
 

fault
 

is
 

realized
 

based
 

on
 

diagnosis
 

model.
 

DSmT
 

is
 

used
 

to
 

fuse
 

the
 

primary
 

diagnosis
 

result
 

of
 

acoustic
 

signal
 

and
 

get
 

the
 

final
 

diagnosis
 

conclusion.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

tSNE-ASC
 

feature
 

selection
 

method
 

can
 

effectively
 

extract
 

sensitive
 

features
 

in
 

the
 

mixed
 

domain,
 

and
 

has
 

high
 

diagnostic
 

accuracy
 

in
 

different
 

working
 

conditions
 

and
 

different
 

diagnostic
 

models.
 

DSmT
 

decision
 

fusion
 

effectively
 

reduces
 

the
 

uncertainty
 

of
 

single
 

signal
 

diagnosis,
 

and
 

has
 

high
 

diagnostic
 

accuracy
 

under
 

the
 

condition
 

of
 

variable
 

load
 

and
 

non-stationary
 

speed
 

up
 

and
 

down.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是机械设备轴系支承的关键部件,其工作

状态正常与否直接影响到设备的运行。 其表面的轻微缺

陷就可能引发整个系统的运行故障,造成巨大的财产损

失。 机械设备中 30%以上的故障是由于滚动轴承故障所

致,传统的滚动轴承监测方法,多为固定寿命更换或定期

安全检查,耗费人力物力,影响生产进程;智能诊断方

法[1] 通过机器学习的智能化分析和挖掘,从设备状态监

控数据中提取故障信息,实现早期故障诊断,达到科学与

经济维修的目的。 因此开展轴承故障诊断对保障设备安

全经济运行具有重要意义。
目前,针对轴承故障诊断多是基于振动传感器采集

的振动信号[2-4] ,当轴承发生局部故障时,其信号会产生

周期冲击性成分,通常用加速度传感器采集轴承运转时

的加速度信号来获取轴承的故障信息;滚动轴承早期故

障特征十分微弱,并受传递路径和运行环境影响。 微弱

的故障信号特征不仅体现在振动信号上,也体现在声辐

射信号[5-7] 上,且声压信号采取无接触式采集,操作方便,
发展前景可观。 仅利用单一的振动信号或者声信号,难
以全面反映滚动轴承的真实运行状态。 多传感器信息融

合技术为此类问题合理解决提供了可能[8] 。 多传感器信

息融合过程中,基于 DST(dempster
 

shafer)证据理论发展

的 DSmT(dezert-smarandache)理论[9] ,采用冲突比例重分

配规则重新分配符合实际的诊断证据,能在充分保留冲

突信息基础上实现各类证据有效快速融合,为滚动轴承

声振证据可靠融合提供合理的理论架构。
而声振信号的特征提取是轴承故障诊断的关键技

术,它直接关系到诊断的准确性。 当轴承各元件出现内

圈、外圈、滚动体等不同故障时,其信号幅值有不同程度

的增加,波形也有所改变。 有大量学者研究基于时域特

征、频域特征的故障诊断方法。 也有学者将时间序列进

行相空间重构,然后在相空间计算信号的分形维数、李氏

指数、近似熵、模糊熵、样本熵等多个非线性特征,并以此

作为轴承故障诊断特征量[10] 。 也有学者将时域、频域、
时频域复合成混合域特征指标集[11] 作为训练故障分类

器的原始数据集,试图全面反映故障信息,然而较多特征

量的选取会造成模型计算难度增加、特征之间冗余严重

的问题,导致故障识别的准确性降低、诊断时间加长。 而

且由于声振信号自身的差异性,同时某些特征往往适应

能力有限,换种工况或者模型,可能不再适用,因此需要

一种针对混合域高维故障特征指标敏感性的评估方法,
剔除混合域特征集中的信息冗余和干扰特征,提取出对

声振信号敏感的特征。
因此本文提出一种基于 tSNE-ASC 特征选择和

DSmT 融合决策的滚动轴承声振信号故障诊断方法。 利

用声振传感器采集轴承在不同工况下不同故障模式的声

振 信 号, 通 过 变 分 模 态 分 解[12] ( variational
 

modal
 

decomposition,VMD) 获得各个本征模态函数 ( intrinsic
 

modal
 

function,IMF),并对各 IMF 进行特征提取;t 分布

随机邻近嵌入( t-distributed
 

stohastic
 

neighbor
 

embedding,
tSNE)是一种降维可视化技术,将原始高维数据映射到

适合于人类观察的二维空间,便于观测样本数据的分布,
通过二维空间的分布来反映原始数据集在高维空间的分

布。 而可用于表征轴承故障种类的敏感特征在空间上应

有良好的区分性和聚类效果,用 tSNE 将各特征数据集矩

阵降维至二维,得到各特征的二维空间分布。 通过在二

维空间计算各特征数据集的平均轮廓系数 ( average
 

silhouette
 

coefficient,ASC)来定量的描述各特征在空间上

的聚类效果,以此反映特征的敏感性,为敏感特征的筛选

提供了量化判据,试验结果表明:基于 tSNE-ASC 的特征

选择方法能有效提取混合域特征中的敏感特征,在不同

工况、不同诊断模型中均具有很高的诊断精度;利用

DSmT 将声振信号初级诊断结果进行融合处理,有效降

低了单一信号诊断的不确定性,在变载荷和升降速非平

稳工况下均有很高的诊断精度。

1　 基本理论

1. 1　 tSNE 降维可视化

　 　 流形学习方法作为一种模式识别的基本方法,广泛

应用在故障诊断中[13] 。 它通过从高维数据中映射低维

流形结构,有效实现数据降维、数据可视化等。 tSNE 是

一种非线性、非参数的流行学习方法,它对于高维数据的

聚类效果一般优于主成分分析 ( principal
 

component
 

analysis,PCA)方法。 其基本思想是将原始高维空间的数

据点映射到低维空间,同时保持相互之间的概率分布不

变,高低维之间的距离度量转变为概率度量,使两个分布

之间的 KL 散度最小化,得到低维空间的样本分布。
tSNE 算法基本步骤如下[14] :
假设高维数据集序列 X = {x1,x2,…,xN},N 表示原

始数据的维数,则高维数据点 x i 和 x j 之间的相似条件概

率分布为 P ji:

P j | i =
exp( - ‖x i - x j‖

2 / 2σ2
i )

∑
k≠i

exp( - ‖x i - xk‖
2 / 2σ2

i )
(1)

式中: σ i 是以 x i 为中心的高斯方差,由预先给定的困惑

因子和二分搜索确定。
计算高维空间 2 个数据点 x i 和 x j 的联合概率密

度 P ji:

p ij =
p i | j + p j | i

2N
(2)
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在低维空间中,利用自由度为 1 的 t 分布替换高斯

分布,降维到低维空间中的数据点的联合概率分布为

Yn(其中 n ≤ N,n 为降维后的数据维数):

q ij =
(1 + ‖y i - y j‖

2) -1

∑
k≠i

(1 + ‖y i - yk‖
2) -1

(3)

利用 KL 散度( Kullback-Leibler
 

divergences) 度量降

维前后数据点之间分布相似性,得到代价函数:

c = ∑
i
KL(P i‖Q i) = ∑

i
∑

j
P ij log

p ij

q ij
(4)

为保证降维前后得到的概率分布相似性最大化,采
用梯度下降法最优化 KL 散度,梯度如下:

δc
δyi

= 4∑
j

(p ij - q ij)(y i - y j)(1 + ‖y i - y j‖
2) -1

(5)
使用梯度下降法优化代价函数时,引入 1 个相对较

大的动量加速优化的过程,在梯度搜素迭代过程中,将当

前的梯度加到上一迭代梯度指数衰减和中,更新规则为:

Y( t) = Y( t-1) + η δC
δY

+ ∂( t)(Y( t-1) - Y( t-2) ) (6)

其中, Y( t) 表示第 t次迭代得到的解,学习率 η ,以及

第 t 次迭代的动量项 ∂( t) 。
1. 2　 平均轮廓系数

　 　 轮廓系数[15](silhouette
 

coefficient),是聚类效果好坏

的一种评价方式。 它结合内聚度和分离度两种因素。 计

算步骤如下:
1)计算样本 i 到同簇其他样本的平均距离 a i ,本文

采用平方欧氏距离。 a i 越小,说明样本 i 越应该被聚类到

该簇。 将 a i 称为样本 i 的簇内不相似度。
2)计算样本 i 到其他某簇 C j 的所有样本的平均距

离 b ij,称为样本 i 与簇 C j 的不相似度。
定义样本 i 的簇间不相似度:
b i = min{b i1,b i2,…,b ik},
b i 越大,说明样本 i 越不属于其他簇。
3)根据样本 i 的簇内不相似度 a i 和簇间不相似度

b i,定义样本 i 的轮廓系数:

s( i) = b( i) - a( i)
max{a( i),b( i)}

(7)

则:

s( i) =

1 - a( i)
b( i)

,a( i) < b( i)

0,a( i) = b( i)
a( i)
b( i)

- 1,a( i) > b( i)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ïï

(8)

S i ∈ [ - 1,1] (9)
si 接近 1,则说明样本 i聚类合理;si 接近 - 1,则说明

样本 i 应该分类到另外的簇;0 为临界值,若 si 近似为 0,
则说明样本 i 在两个簇的边界上。

所有样本的 si 的均值称为聚类结果的平均轮廓系数

(ASC),ASC 的大小是该聚类效果的度量,ASC 值越大,
说明分类效果越好。 0 是 ASC 的临界值, 0 < ASC ≤ 1,
说明聚分类效果较好; - 1 ≤ ASC < 0,说明分类效果

不好。
1. 3　 DSmT 融合决策理论

　 　 DSmT 融合决策理论为经典 DS 证据理论的延拓,但
是两者之间存在着重要的差异。 在广义辨识框架中,DS
证据理论仅计算确定性信息与不确定性信息的信度分

配,而 DSmT 不仅计算确定性信息及不确定性信息的信

度分配,也计算冲突信息的信度分配,适合应用于轴承故

障诊断领域中。
DSmT 的基本概念[16] 描述如下:
1)

 

广义辨识框架:设 Θ = {θ1,θ2,…,θn} 为 n个完备

的元素组成的一个非空有限集合,则称 Θ 为广义辨识框

架。 在轴承故障诊中的辨识框架元素对应不同的故障

类型。
2)

 

超幂集:超幂集 Dθ 定义为广义辨识框架 Θ 中的

全部元素及相应的 ∩ 和 ∪ 组合产生的新元素构成的

集合。
3)信度分配:假设在广义辨识框架 Θ 中,存在一组

映射 m(·):Dθ → [0,1] 满足: m(ϕ)= 0 且 ∑
A∈Dθ

m(A)= 1,

则称 m(A) 为 A 在广义辨识框架 Θ 上的信度分配函数。
DSmT 融合规则如下:
设 m1(·),m2( ·),…,mk( ·) 分别表示 k 个不同

独立信息源提供的广义信度分配函数,则关于 k 个独立

信息源的融合规则为:
m(Y) = m1(Y)  m2(Y)  …  mk(Y) =

∑
x1∩…∩xk = Y

∏
k

i = 1
m( i)x( i) (10)

由式(10)看出,较 DS 证据理论,DSmT 理论从原理

上在辨识框架中计算了相应的冲突信息,使各证据的信

度分配更具合理性。 DSmT 理论能解决冲突信息的信度

分配问题,但由于在融合决策中引入了交运算,使融合结

果分类众多,融合判决变得复杂。 为简化融合决策运算,
需将某些奇异结果进行再分配。 PCR5 ( proportional

 

conflict
 

re-distribution) [17] 理论认为冲突信息的产生源于

辨识框架中有明确决策的单焦元,冲突大小与本身的置

信指派成正比,由此可将每次组合后的冲突信息按单焦

元的置信指派进行再分配。 对两元素的 PCR5 冲突再分

配公式为:

mPCR5(X) = ∑
A∩B = X

m1(A)m2(B) +



·198　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

∑
X∩Y = ϕ

m1(X) 2m2(Y)
m1(X) + m2(Y)

+
m2(X) 2m1(Y)
m2(X) + m1(Y)

é

ë
êê

ù

û
úú (11)

其中, Y∈Dθ / {ϕ},由式(10) 看出,X,Y之间的冲突

信度由信源1 中的X与信源2 中的Y产生冲突与信源1 中

的 Y 与信源 2 的 X 产生的冲突两部分组成。 PCR5 分别

将这两部分冲突信度依照 X,Y 原有信度值的比例关系

分配到 X,Y 的组合信度上。 本文中的信源 1 和信源 2 分

别代表声信号和振信号。 X 和 Y 分别代表根据声信号和

振信号产生的声信号诊断结果和振信号诊断结果。

2　 基于 tSNE-ASC 特征选择和 DSmT 融合决
策的滚动轴承声振信号故障诊断方法

　 　 整个诊断方法流程如图 1 所示。

图 1　 故障诊断流程

Fig. 1　 Fault
 

diagnosis
 

flow

详细步骤如下所示:
1)将采集的信号进行变分模态分解,每个信号分解

成 K 个 IMF 分量。 根据谱相关系数法[18] 确定 VMD 的分

解层数 K。
2)对各 IMF 分量进行特征提取,构建各个特征的数

据集矩阵,则每个特征的数据集矩阵维度为 K。
3)将各个特征数据集矩阵用 tSNE 降维至二维,在二

维空间反映原始 K 维数据的空间分布,根据式(7)和(8)

计算各二维特征数据集矩阵的 ASC。 用来表征不同故障

类型的特征在空间应有良好的聚类效果,而 ASC 是该特

征在空间聚类效果的度量,因此 ASC 大于临界值 0 的特

征为敏感特征,ASC 小于临界值 0 的特征为非敏感特征。
4)选择步骤 2)中的敏感特征数据集矩阵作为分类

模型的输入矩阵,分别选取声信号与振动信号的敏感特

征数据集矩阵,输入诊断模型,实现声振信号故障种类的

初级诊断。
5)利用 DSmT 融合决策对声振信号各自诊断结果进

行融合处理,得到最终诊断结果。

3　 实验验证

3. 1　 数据来源

　 　 采用合肥工业大学轴承试验机对不同类别故障轴承

进行试验。 试验平台的布置如图 2 所示。 4 个通道连接

振动传感器:1 个单向和 1 个三向加速度振动传感器,获
取加速度信号,2 个通道连接传声器,获取声压信号。 传

感器布置方式如图 3 所示。 将轴承试验机罩上隔声罩,
以减少环境声信号的干扰,隔声罩如图 4 所示,由高密度

板制成,内侧附吸声材料。

图 2　 合肥工业大学轴承信号采集试验装置

Fig. 2　 Bearing
 

signal
 

acquisition
 

test
 

device
 

of
Hefei

 

University
 

of
 

Technology

图 3　 传感器分布图

Fig. 3　 Sensor
 

distribution
 

diagram
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图 4　 隔声罩设备

Fig. 4　 Sound
 

enclosure
 

equipment

为得到滚动轴承不同的故障类型数据,对轴承进行

不同损伤点的加工:内圈采用激光加工,外圈和滚子采用

线切割加工。 根据轴承损伤位置和损伤程度的不同,现
将轴承试验数据分为 9 类故障类型,并构建不同故障类

型的类别标签。 9 类轴承故障具体参数描述如表 1
所示。

表 1　 滚动轴承故障参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
轴承型号 故障模式 损伤点大小及个数 类别标签

NU1010EM 正常轴承 0 1
N1010EM 外圈单点故障 9×0. 2

 

mm-1 处 2
NU1010EM 内圈单点故障 9×0. 2

 

mm-
 

1 处 3
N1010EM 滚子单点故障 9×0. 2

 

mm-1 处 4
N1010EM 外圈滚子复合故障 9×0. 2

 

mm-1 处 5
NU1010EM 内圈滚子复合故障 9×0. 2

 

mm-1 处 6
N1010EM 外圈多点故障 9×0. 2

 

mm-
 

3 处 7
NU1010EM 内圈多点故障 9×0. 2

 

mm-3 处 8
N1010EM 滚子多点故障 9×0. 2

 

mm-3 处 9

　 　 本试验采集不同故障类型轴承的声振信号,采样频

率为 20
 

480
 

Hz。 根据轴承施加径向载荷的不同,分为轻

载、普通载荷、重载。 本试验按普通载荷进行试验,从而

保证试验过程中被试轴承不会因重载出现其他干扰的

故障类型。 因此本次试验轴承施加的径向载荷为 3
 

kN
和 4

 

kN, 转 速 分 别 为 2
 

000
 

r / min、 3
 

000
 

r / min、
4

 

000
 

r / min 的稳定转速和 2
 

000 ~ 4
 

000 ~ 2
 

000
 

r / min
的升降转速,采集各运行工况下轴承声压信号和加速

度信号,各工况的描述见表 2 所列。 各工况下每种故

障类型的声振信号各采集 100 个样本,每个样本长度

为 1
 

024 个采样点。
3. 2　 数据分析

　 　 将采集到的信号进行变分模态分解,每个样本分解

为 8 个 IMF 分量。

表 2　 工况参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

working
 

condition

载荷 / kN
转速 / r / min

 

2
 

000 3
 

000 4
 

000 2
 

000~ 4
 

000 ~ 2
 

000
3 工况 1 工况 2 工况 3 工况 4
4 工况 5 工况 6 工况 7 工况 8

　 　 对各 IMF 特征提取。 统计各 IMF 的时域特征:平均

值、方差、峰值、峭度、均方根、波峰因子、裕度因子、脉冲

系数、形状系数、偏度;对各 IMF 进行相空间重构,根据互

信息法和最近邻法分别确定嵌入维数和时间延迟,在重

构后的相空间计算各 IMF 的非线性特征:李氏指数、关联

维数、近似熵、模糊熵和样本熵。 对各个特征分别构建数

据集矩阵。
将各个特征数据集矩阵用 tSNE 降维至二维,并计算

各二维特征数据集矩阵的 ASC。 各个特征二维数据集矩

阵的 ASC 如表 3 和 4
 

所示。
表 3　 振动信号特征集平均轮廓系数

Table
 

3　 ASC
 

of
 

vibration
 

signal
 

feature
 

set
李氏指数 关联维数 近似熵 样本熵 模糊熵

0. 443
 

5 -0. 152
 

5 0. 652
 

1 0. 866
 

8 0. 632
平均值 方差 峰值 峭度 均方根

0. 758
 

1 0. 420
 

7 0. 559
 

7 0. 438
 

6 0. 565
 

5
波峰因子 裕度因子 脉冲系数 形状系数 偏度

0. 610
 

9 0. 645
 

1 0. 658 0. 421
 

4 -0. 248
 

5

表 4　 声信号特征集平均轮廓系数

Table
 

4　 ASC
 

of
 

acoustic
 

signal
 

feature
 

set
李氏指数 关联维数 近似熵 样本熵 模糊熵

-0. 133
 

6 -0. 124
 

1 0. 367
 

3 0. 494
 

4 0. 404
 

2
平均值 方差 峰值 峭度 均方根

0. 304
 

6 0. 327
 

5 0. 492
 

1 0. 107 0. 335
 

3
波峰因子 裕度因子 脉冲系数 形状系数 偏度

-0. 082
 

1 0. 091
 

2 0. 024 0. 155
 

1 -0. 145
 

4

　 　 根据 ASC
 

大于临界值 0 的特征为敏感特征,ASC 小

于临界值 0 的特征为非敏感特征。
则振动信号敏感特征为:李氏指数、近似熵、样本熵、

模糊熵、平均值、方差、峰值、峭度、均方根、波峰因子、裕
度因子、脉冲系数、形状系数。 非敏感特征为关联维数和

偏度。
声信号敏感特征为:近似熵、样本熵、模糊熵、平均

值、方差、峰值、峭度、均方根、裕度因子、脉冲系数、形状

系数。 非敏感特征为:李氏指数、关联维数、波峰因子、
偏度。

由表 3 和 4 可知,振动信号和声信号的样本熵 ASC
大于 0,偏度的 ASC 小于 0,则样本熵是敏感特征,偏度是

非敏感特征。 样本熵和偏度的二维空间聚类如图 5、6、
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7、8 所示,由图可以直观看出,各故障类型的样本熵具有

很好的聚类效果,可以作为故障诊断分类的敏感特征;偏
度没有良好的区分度和辨识度,作为非敏感特征。

图 5　 振动信号样本熵

Fig. 5　 Sample
 

entropy
 

of
 

vibration
 

signal

图 6　 振动信号偏度

Fig. 6　 Skewness
 

of
 

vibration
 

signal

图 7　 声信号样本熵

Fig. 7　 Sample
 

entropy
 

of
 

acoustic
 

signal

以声振信号敏感特征的数据集分别构建声、振信号

数据集,作为诊断模型的输入矩阵,基于支持向量机分别

实现声振信号故障初级诊断,共进行 4 组试验。

图 8　 声信号偏度

Fig. 8　 Sound
 

signal
 

skewness

第 1 组训练集是工况 1、2、3、4 下各故障类型的敏感

特征数据集的随机 90%,采用 5 折交叉验证(本文均采用

五折交叉验证),剩下 10%为测试集。
第 2 组训练集是载荷为 3

 

kN 的所有工况 1、2、3、4
下各故障类型的敏感特征数据集,测试集是载荷为 4

 

kN
的所有工况 5、6、7、8 下各故障类型敏感特征数据集,训
练集工况和测试集工况的载荷不同。

第 3 组训练集是平稳转速工况 5、6、7 下的各故障类

型的敏感特征数据,测试集是升降速工况 8 下的各故障

类型敏感特征数据集,训练集工况和测试集工况的转速

不同。
第 4 组训练集是载荷为 3

 

kN 的平稳转速工况 5、6、7
下的各故障类型的敏感特征数据集,测试集是载荷为

4
 

kN 的升降速工况 4 下各故障类型的敏感特征数据集,
训练集工况和测试集工况的载荷和转速都不同。

4 组声振信号诊断结果混淆矩阵如图 9 ~ 16 所示。

图 9　 第 1 组声信号诊断结果

Fig. 9　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

1st
 

group
 

of
 

acoustic
 

signals

利用 DSmT 融合决策理论对声振信号各自诊断结果

进行融合处理,以第 2 组的外圈故障为例,声信号诊断输
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图 10　 第 1 组振动信号诊断结果

Fig. 10　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

1st
 

group
 

of
 

vibration
 

signals

图 11　 第 2 组声信号诊断结果

Fig. 11　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

2nd
 

group
 

of
 

acoustic
 

signals

图 12　 第 2 组振动信号诊断结果

Fig. 12　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

2nd
 

group
 

of
 

vibration
 

signals

出结果如图 11 第 1 行所示,为 ( 0. 975, 0, 0, 0, 0. 02,
0. 05,0,0,0),该结果作为证据 1 对识别框架元素的广义

信度分配;振动信号诊断输出结果如图 12 第 1 行所示,

图 13　 第 3 组声信号诊断结果

Fig. 13　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

3rd
 

group
 

of
 

acoustic
 

signals

图 14　 第 3 组振动信号诊断结果

Fig. 14　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

3rd
 

group
 

of
 

vibration
 

signals

图 15　 第 4 组声信号诊断结果

Fig. 15　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

4th
 

group
 

of
 

acoustic
 

signals

为(1,0,0,0,0,0,0,0,0),该结果作为证据 2 对识别框架

元素的广义信度分配。 根据式(10)和式(11) 计算两个

证据体对识别框架元素的融合决策置信分配,结果为(1,
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图 16　 4 组振动信号诊断结果

Fig. 16　 Diagnostic
 

results
 

of
 

the
 

4th
 

group
 

of
 

vibration
 

signals

0,0,0,0,0,0,0,0),则第 2 组外圈故障最终诊断准确率

为 1,同理可求出各组各类型故障声振融合诊断准确率。
4 组故障诊断结果如表 5 所示,第 1 组训练集和测试

集工况相同,声振融合的诊断准确率达到 100%;第 2、3、
4 组训练集和测试集工况不同,在不同载荷、不同转速、
不同载荷与转速工况下,声振融合后的诊断准确率均达

到 99%以上。 相对于单一信号诊断,声振融合诊断具有

更高的诊断精度。 表 5 中声信号诊断准确率比振动信号

稍低是因为声信号易受环境噪声干扰所致。
表 5　 4 组故障诊断准确率

Table
 

5　 Four
 

groups
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
试验分组 第 1 组 第 2 组 第 3 组 第 4 组

训练集

工况

工况

1,2,3,4
工况

1,2,3,4
工况

5,6,7
工况

5,6,7
测试集

工况

工况

1,2,3,4
工况

5,6,7,8
工况

8
工况

4
声诊断

准确率
0. 992 0. 912 0. 940 0. 910

振动诊断

准确率
0. 997 1. 000 1. 000 0. 999

声振融合诊断

准确率
1. 000 0. 996 0. 996 0. 991

3. 3　 对比试验

　 　 为了验证 tSNE-ASC 特征选择方法能有效区分混合

域所有特征中的敏感特征和非敏感特征,分别使用工况

1、2、3、4 下的敏感特征、非敏感特征以及混合域特征数

据集作对比试验(其中混合域特征是指将信号经过 VMD
分解,直接提取每一个 IMF 分量的特征,不经过特征选

择,保留混合域所有特征),基于 SVM、 BP 神经网络、
KNN 不同训练模型实现故障诊断,数据集随机 90%作为

训练集,10%为测试集。 故障诊断结果如表 6、7、8 所示,
对于不同的诊断模型,输入特征为敏感特征,相对于输入

特征为非敏感特征时,声振信号诊断精度都有显著提高,
证明了 tSNE-ASC 特征选择方法的有效性;输入特征为敏

感特征,相对于输入特征为混合域所有特征时,声振信号

诊断精度也有提高,并且降低了输入特征的维数,减少了

诊断时间。 敏感特征在不同的分类模型中,均具有很高

的诊断精度,说明了该特征选择方法具有很好的泛化

能力。
表 6　 基于 SVM 声振信号诊断结果

Table
 

6　 Diagnosis
 

results
 

based
 

on
 

SVM
 

acoustic
 

signals

诊断模型 输入特征
声信号诊断

准确率

振动信号

诊断准确率

SVM
敏感特征 0. 992 0. 997

非敏感特征 0. 733 0. 625
混合域所特征 0. 972 0. 979

表 7　 基于 KNN 声振信号诊断结果

Table
 

7　 Diagnosis
 

results
 

based
 

on
 

KNN
 

acoustic
 

signals

诊断模型 输入特征
声信号诊断

准确率

振动信号

诊断准确率

KNN
敏感特征 0. 972 0. 994

非敏感特征 0. 619 0. 392
混合域特征 0. 953 0. 986

表 8　 基于 BP 神经网络声振信号诊断结果

Table
 

8　 Diagnosis
 

results
 

of
 

acoustic
 

vibration
signal

 

based
 

on
 

BP
 

neural
 

network

诊断模型 输入特征
声信号诊断

准确率

振动信号

诊断准确率

BP 神经网络

敏感特征 0. 975 1. 000
非敏感特征 0. 713 0. 631
混合域特征 0. 947 0. 991

4　 结　 论

　 　 本文提出一种基于 tSNE-ASC 特征选择和 DSmT 融

合决策的滚动轴承声振信号故障诊断方法,分析诊断结

果得出以下结论:
1)基于 tSNE-ASC 特征选择方法能有效剔除混合域

所有特征中的信息冗余和干扰特征,提取出对声振信号

敏感的特征,并且提取的敏感特征具有良好的区分性和

辨识度,在平稳工况、非平稳工况、跨载荷工况等情况下

都具有很高的诊断精度。
2)基于 tSNE-ASC 特征选择方法提取的敏感特征在

SVM、BP 神经网络、KNN 不同分类模型上都具有很高的

诊断精度,证明该特征选择方法具有很好的泛化能力。
3)DSmT 声振融合决策有效降低了单一信号诊断带

来的不确定性,且在复杂工况下具有很高的诊断准确率。
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4) 基于 tSNE-ASC 特征选择方法是建立在 VMD 分

解的基础上, VMD 分解的层数确定问题需要进一步

研究。
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