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摘　 要:针对变转速工况下,轴承振动信号容易发生信号特征混叠、频率偏移、信号截断和噪声污染问题,提出了一种结合角度

重采样、主成分分析(PCA)和极端梯度提升树(XGBoost)的故障分类模型。 首先,采用脉冲信号估计轴承转速的方法对轴承振

动信号进行角度重采样并求取时频特征指标;其次,利用主成分分析( PCA)对时频特征参数进行降维核心提取,选取总贡献大

于 95%的主元作为 XGBoost 模型的输入样本;最后,利用网格搜索法对 XGBoost 进行主要参数调优,并划分训练集和测试集对

该模型进行训练,验证其故障分类的准确性。 结果表明该方法的故障诊断准确率为 96. 44%,相较于未降维后的数据运行时间

缩短了 27. 24
 

s,且角度重采样后的诊断效果明显优于未角度重采样的诊断效果,故障识别率提高了 7%以上,证明所提方法能

够更加快速、准确的做出诊断。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

variable
 

speed
 

condition,
 

the
 

bearing
 

vibration
 

signal
 

is
 

prone
 

to
 

signal
 

feature
 

aliasing,
 

frequency
 

shift,
 

signal
 

truncation
 

and
 

noise
 

pollution,
 

a
 

fault
 

classification
 

model
 

combining
 

angular
 

resampling,
 

principal
 

component
 

analysis
 

( PCA)
 

and
 

extreme
 

gradient
 

boosting
 

tree
 

( XGBoost)
 

is
 

proposed.
 

Secondly,
 

the
 

time-frequency
 

feature
 

parameters
 

are
 

extracted
 

by
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA),
 

and
 

the
 

main
 

elements
 

with
 

total
 

contribution
 

greater
 

than
 

95%
 

are
 

selected
 

as
 

input
 

samples
 

of
 

XGBoost
 

model;
 

finally,
 

the
 

main
 

parameters
 

of
 

XGBoost
 

are
 

tuned
 

by
 

grid
 

search
 

method,
 

and
 

the
 

model
 

is
 

trained
 

by
 

dividing
 

the
 

training
 

set
 

and
 

the
 

test
 

set
 

to
 

verify
 

the
 

accuracy
 

of
 

its
 

fault
 

classification.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

96. 44%,
 

the
 

running
 

time
 

is
 

shortened
 

by
 

27. 24
 

s
 

compared
 

with
 

that
 

of
 

the
 

data
 

without
 

dimensionality
 

reduction,
 

and
 

the
 

diagnosis
 

effect
 

after
 

angle
 

resampling
 

is
 

obviously
 

better
 

than
 

that
 

of
 

the
 

diagnosis
 

effect
 

without
 

angle
 

resampling,
 

and
 

the
 

fault
 

recognition
 

rate
 

is
 

improved
 

by
 

more
 

than
 

7%,
 

which
 

proves
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

make
 

diagnosis
 

more
 

quickly
 

and
 

accurately.
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0　 引　 言

　 　 机械设备的正常运行对于工业生产和日常生活

至关重要,但长时间使用、磨损和环境因素会导致转

动部件出现故障,严重影响设备运行甚至带来安全

隐患 [ 1] 。 转速轴承作为常见部件之一,承担着支撑

轴的重要任务,由于其在工作中承受着连续旋转和
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复杂载荷的作用,使得转速轴承容易受到损坏,而故

障一旦发生,将会导致设备的性能下降、能源消耗增

加、运行噪音加大,并且增加了设备的维修和更换成

本。 因此,及早发现和解决转速轴承故障对于提高

设备的可靠性、减少停机时间、降低运维成本具有重

要意义。
近年来,非平稳、非线性的轴承振动信号逐渐得到大

家关注,针对轴承变转速工况问题,角度重采样是可用于

降低变转速工况影响的行之有效的方法[2] 。 杨武成[3] 利

用计算阶次跟踪法根据转速脉冲计算旋转相位,再通过

插值法对振动信号重采样得到角域信号,进一步利用

Hilbert
 

变换解调出低频信号,进而提取故障特征。 万书

亭等[4] 采用了无转速阶次跟踪算法,利用时频脊线代入

振动信号提取角域信号,降低了检测信号频谱模糊的影

响。 Urbanek
 

等[5] 提出将相位解调和时频分析融合的方

法来精确计算转速曲线。
借助人工智能技术,将机器学习、深度学习和模式识

别等领域的知识相融合,研发了灵敏高效的轴承故障诊

断模型,以应对传统方法的限制[6] 。 张志政等[7] 通过构

建 KPCA-SVM 模型对船舶燃油系统进行故障监测和诊

断,利用特征空间中的 T2 和 SPE 统计量来监测故障发

生,并将监测到的故障样本作为 KPCA-SVM 的输入来实

现故障分类。
何坤敏等 [ 8] 利用 WOA 优化调整后 ELM 模型实

现风电齿轮箱故障分类识别,经实验测试验证该模型

可取得较高得准确率。 王桂兰等 [ 9] 构建 XGBoost 风

机主轴承故障预测模型,对海量风机数据进行训练和

预测,该模型分类精度较高且模型运算速度综合性

较好。
极 端 梯 度 提 升 树 ( extreme

 

gradient
 

boosting,
XGBoost)

 [10] 的主要目标是提供一种高效的算法来解决

大规模稀疏数据上的分类和回归问题,通过将多个分类

准确率较低的基分类器集成为一个准确可靠的集成分类

器,
 

来提升其预测速度与精度[11] 。
本论文旨在研究基于角度重采样和机器学习结合

的变转速工况轴承故障诊断方法。 首先,根据轴承特

性对振动信号进行重采样;其次,对角度重采样后的信

号进行时频特征提取,并利用主成分分析 ( principal
 

component
 

analysis,PCA) [12] 方法对时频信号进行降维,
提取核心信息;然后,选择经过参数优化后的 XGBoost
模型进行故障分类,将已经降维选择后的特征量作为

模型输入,提高计算效率,至此建立起基于角度重采样-
PCA-XGBoost 的变转速轴承故障诊断方法;最后,开展

故障实验验证,并与其他故障分类方法进行了对比,实
验结果表明,该方法在轴承故障诊断中具有明显的

优势。

1　 变转速轴承振动信号角度重采样

　 　 对于变速旋转轴承而言,高转速下采集到的数据包

含的信息量少,同时可能因不满足采样定理而发生混叠

现象。 除此外,由于转速的变化,采集到的信号不是周期

信号,故在进行傅立叶变换时会导致信号泄露,使得频谱

拖尾严重,频谱分析结果出现失真,无法准确提取出频域

内的信号特征。
等角度重采样[13] 是一种预处理方法,通过使经过预

处理的振动信号在相同旋转角度上采样点数相等,从而

使信号具有周期性,并能够获取更准确的频谱计算结果。
这种方法调整了采样点的分布,消除了非均匀采样引起

的频谱分析误差,有助于提高振动信号分析的准确性。
其计算过程如下:

由转速脉冲信号计算得出转速曲线,并由处理过后

的转速曲线中的转速值和时间间隔,计算出相邻时间点

之间的角度变化量,得出角度变化曲线,同时确定每圈的

采样点数。
通过角度变化曲线计算角速度(转速对应的角度变

化率),由等角度间隔除以角速度获得等角度间隔对应的

时刻;
根据角度对应的时刻对原时域振动信号进行线性插

值计算,最终得到角域信号。
算法流程如图 1 所示。

图 1　 角度重采样

Fig. 1　 Angular
 

resampling

2　 主成分分析特征降维

　 　 大型复杂数据集的特征通常很多且相关性高。 对时

频域故障数据集进行特征提取后,得到的多维特征会使

分析复杂且耗时。 为简化分析过程,可以进行特征降维,
减少原始特征维度并进一步提取特征用于运算。 PCA 可

通过分解特征矩阵的方式,将原有数据的 n 维特征经过

正交变换,构造出新的 k 维特征,去除数据中不重要的特
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征量,降低数据的维度[14] 。
通过特征降维,可以保留前 k 个含有大部分方差的

主元,用它们代表整体数据特征,减少数据数量。 这样可

以提高模型运算速度,降低计算和存储成本,同时保持数

据重要信息。 具体步骤为:
根据提取的时域、频域和时频域的特征指标构建原

始矩阵 X。 假设由 m 个样本 p 个指标,那么 X 的大小为

m 行 p 列。

X =

x11 x12 … x1p

x21 x22 … x2p

… … ︙ …
xn1 xn2 … xnp

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

= (X1,X2,…,Xp) (1)

对故障特征矩阵 X 做标准化处理,使得每个指标在

不同样本之间具有相同的尺度。
对每个指标进行标准化处理,计算每列的均值和标

准差。 令 XS 表示标准化后的矩阵,其元素满足:

x ij =
x ij -x j

σ j
(2)

其中, x ij 是原始矩阵 X 中第 i 行第 j 列的元素, x- j 和
σ j 分别是 X 在第 j 列上的均值和标准差。

根据标准化后的矩阵 XS 建立协方差矩阵 CX。

CX = 1
m∑

m

i = 1
(x i -X

- )(x i -X
- ) T (3)

其中, m 是样本数量, x i 是矩阵 XS 中第 i 个样本, X-

是所有样本的均值。
对协方差矩阵 CX 进行特征值分解,可以得到特征值

和特征向量。 记特征值为 λ i ,对应的特征向量为 v i ,那
么有 CXv i = λ iv i

计算各个特征值贡献率 ηk ,选择总贡献率大 95%的

前 k 个主元。

ηk =
λ i

∑
p

j = 1
λ j

再将该 k 个特征值对应特征向量按特征值从大到小

排列作为主成分矩阵 U ,根据降维转换公式 Z =XU得到

包含 k 个主元的故障特征提取矩阵 Z ,算法结束。

3　 基于 XGBoost 模型的故障诊断

　 　 XGBoost 基于梯度提升决策树 ( gradient
 

boosting
 

decision
 

tree,GBDT)框架,是一种集成学习方法,通过反

复迭代,每一轮用新建立的回归树模型拟合前一轮树模

型的残差,来减少训练误差,这种方式使 XGBoost 模型适

用于数据量较大的情况,便于对大型复杂的故障数据集

进行处理。 其基本思想是对目标函数做二阶泰勒展开,
利用函数的二阶导数信息来训练树模型,并把树模型复

杂度作为正则项加到优化目标中,控制模型的复杂度,避
免过拟合[15] 。

3. 1　 XGBoost 回归树拟合:
　 　 XGBoost 树集成模型可表示为:

ŷ i = ∑
n

t = 1
f t(x i),f t ∈ F (4)

式中: n 为回归树模型的数目; i 为样本的个数; x i 为第 i
个样本的数据; f t(x i) 为第 t次迭代计算中输入数据 x i 所

在的树模型; ŷ i 为第 i 个样本的预测值; F 为回归树模型

集合。
所有树的结果累加起来得到模型对样本的预测值,

并通过定义目标函数在每一步生成一个较优的树,目标

函数由总样本损失、正则项两部分构成,可表示为:

Ω( fk) = γTk + λ 1
2 ∑

Tk

j = 1
ω 2

j

Obj = ∑
n

i = 1
l y i ŷ i( ) + ∑

t

k = 1
Ω( fk)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(5)

式中: Tk 为第 k 棵树叶子节点的个数;ω 为第 k 棵树叶子

节点的分数;γ 和 λ 皆为比例因子参数,其中 γ 控制叶子

节点的个数;λ 控制叶子节点的分数不宜太大。 在目标

函数 Obj 中, ∑
t

k = 1
Ω( fk) 为正则项, ∑

n

i = 1
l y i ŷ i( ) 则为误

差项。
为了训练误差函数,采用前向分布算法,即在每一轮

迭代中添加新的函数到模型中,新生成的树拟合上一轮

树模型预测的残差。 向前分布算法可表示为:

ŷ i
( t) =ŷ i

( t -1) + f t(x i) (6)
将其代入目标函数中,迭代更新后的目标函数可表

示为:

Obj( t) = ∑
i = 1

l y i,ŷ
( t-1)
i + f t(x i)( ) + Ω( f t) + C (7)

通过二阶泰勒展开计算逼近目标函数,可得:
Obj( t) ≈

∑
π

i = 1
l y i,ŷ

( t -1)
i( ) + g i f t(x i) + 1

2
h i f

2
t (x i)

é

ë
êê

ù

û
úú + Ω( f t) (8)

式中: g i 为损失函数的一阶导数, g i = ∂ŷ i
t -1 l y i,ŷ

t -1( ) ;

h i 为损失函数的二阶导数, h i = ∂2
y( t -1)
i

l y i,ŷ
( t -1)
i( ) 。

目标函数可进一步化简为:

Obj( t) ≈ ∑
i = 1

G iw j + 1
2

(H i + λ)ω 2
i

é

ë
êê

ù

û
úú + γT (9)

G = ∑
i∈I

g i 　 H = ∑
i∈I

h i

此时目标函数可看作按叶节点累加的形式, I 为每

个叶子上面样本的集合。 对 ω 求偏导求得最优解,并将

其代入原式中可以的到最优的 ω 和目标函数分别如

下所示:
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ω∗
i =-

G j

H j + λ
(10)

Obj( t) = - 1
2 ∑

T

i = 1

G2
i

H i + λ( ) + γT (11)

通过迭代生成优化后的新树,以减少模型的偏差,从
而改善模型的性能。

对于 XGBoost 算法中每次尝试将一个新的分割加入

已有叶子节点时,都会计算出相应的参数增益,以便用于

选择最佳的切分点和参数。 其采用贪心法对目标函数最

小、增益最大的子树进行划分,增益表达式为:

Θ = 1
2

G2
L

HL + λ
+

G2
R

HR + λ
-

(GL + GR) 2

HL + HR + λ
é

ë
êê

ù

û
úú - γ

(12)
式中:下标 L 代表左子树、 R 代表右子树。 故等式后第 1
项代表左子树的得分,第 2 项代表右子树的得分,第 3 项

代表当前不分割节点的得分。
根据上述过程,XGBoost 对故障特征提取数据进行

学习训练,在训练过程中利用梯度提升策略,逐步优化模

型,从而实现对轴承故障的高效检测和诊断,同时通过正

则项控制模型复杂度,有效避免过拟合问题。
3. 2　 参数优化

　 　 XGBoost
 

模型共包含 3 类参数:通用参数、模型参数

和学习任务参数。 超参数直接影响 XGBoost 模型的性能

和预测的效果,通常选择超参数是手动调节的,依靠有限

次数的实验,得到一组相对合适的超参数[16] 。
网格搜索法是一种穷举遍历算法,它将所有可能的

参数组合在空间中划分成若干个网格,遍历网格中所有

交点,对每个参数集合应用交叉验证来计算误差,得到误

差最小的为全局最优解[17] 。 但由于遍历全部参数最优

解需要耗费大量时间,本文只选取了 6 个主要超参数进

行寻优。

4　 诊断方法建立

　 　 本文提出的诊断方法主要研究流程如图 2 所示。 其

具体步骤为:
对原始信号数据进行消噪和清洗,消除噪声污染。

采用加速度传感器收集数据时常夹杂着测量噪声,在进

行特征提取前需要对原始数据进行预处理操作。 使用邻

近数据的平均值填补缺失值,剔除异常值,采用窗函数对

信号进行滤波处理,并对滤波后的信号进行希尔伯特解

调,对变速振动信号进一步地降噪和清洗,使得后续的分

析更加准确。
对降噪解调后的变转速轴承信号进行等角度重采

样。 通过转速脉冲信号计算转速曲线并平滑滤波,进一

图 2　 变转速轴承故障诊断流程

Fig. 2　 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

of
 

variable
 

speed
 

bearing

步计算角度变化曲线,根据角度变化曲线计算角速度,最
后通过线性插值得到等角度间隔的角域信号。

对重采样后的角域信号数据求取时域、频域、时频域

特征信息,从 3 种特征域获取轴承信息,构建高维故障数

据集。
对高维故障数据集数据降维,采用主成分分析法对

归一化处理后的高维数据进行降维提取,对构建的核矩

阵计算特征值和特征向量,最后计算各个特征值贡献率,
选择大于 95%的各主成分建立模型样本。

将降维后构建的新样本数据作为 XGBoost 模型的输

入,划分训练集、测试集,并采用网格搜索优化最佳参数。
利用测试集对训练后的最优模型进行性能评价。

5　 实验验证及结果分析

5. 1　 数据集介绍

　 　 实验数据来源于渥太华大学的 SpectQuest 机械故障
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模拟器(MFS-PK5M) [18] 。 试验台由电机、AC 驱动器、编
码器、联轴器、转子和轴承组成。 实验采用 ER16K 球轴

承,振动信号采样频率为 200
 

kHz,每次实验采样持续时

间为 10
 

s。
该数据集轴承状态共包括 5 种:健康、内圈故障、外

圈故障、滚动体故障、内外圈及滚动体的复合故障(内圈、
外圈、滚动体)。 并模拟了 4 种不同工况:升速、减速、升
速再减速、减速再升速。
5. 2　 故障信号角度重采样

　 　 由图 3 可知轴承故障信号受变转速工况影响,在时

域上表现为非平稳性信号,其振动幅值随转速波动而

变化。

图 3　 轴承故障时域信号

Fig. 3　 Bearing
 

failure
 

time
 

domain
 

signal

为了保证信号的周期性,满足数据在相同旋转角度

内的采样点数相等,根据轴承状态的不同,本文将该数据

集划分为 5 个子集,每个子集内包含该状态下的升速、减
速、升速再减速共 3 种工况数据,且每组工况数据包含 3
组,每个子集共 9 组数据,整个数据集 45 组数据。 对每

组数据进行等角度重采样,设置等角度采样每圈的采样

点数为 2
 

048,则每个等间隔角度为
2π

2
 

048
,角域与时域概

念比对如表 1 所示。
表 1　 角域与时域概念比对

Table
 

1　 Angular
 

domain
 

and
 

time
domain

 

concept
 

comparison
角度域 频域

采样长度 θ / ( °) t / s
采样间隔 Δθs / ( °) Δts / s
采样率 Os / (点数 / 转) fs / (点数 / s)

　 　 基于轴承转速信号对故障时域信号进行角域重采

样,可获得加速状态下单次实验的内圈轴承故障的转速

曲线如图 4 所示,前 1
 

s 内的时域信号和角域信号如图 5
所示。 在变转速情况下,由于采样频率未能根据转速变

化动态调整,传统的等时间间隔采样可能会导致频谱中

的特征混叠和频率分量的偏移。 通过按照角度对信号进

行重采样,即使在转速发生变化的情况下,也可以保持特

征在频谱中的位置稳定,从而减少频率偏移和混叠,原始

信号的部分频谱图和重采样后的阶次谱如图 6 所示。

图 4　 轴承转速曲线

Fig. 4　 Bearing
 

speed
 

curve

图 5　 时域信号与角域信号对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

time-domain
 

and
 

angle-domain
 

signals

图 6　 频谱与阶次谱

Fig. 6　 Spectrum
 

and
 

order
 

spectrum

通过进行等角度重采样,将信号从时域转换到角域,
从而实现平稳性的改善,有效消除了转速波动对轴承时

频特征提取的影响,能够更加清晰地提取出故障信号,提
高故障诊断的准确性和可靠性。
5. 3　 故障特征提取及降维

　 　 构建高维故障特征指标数据集,将 4 种故障信号和
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正常信号共 45 组数据划分单个角域信号数据样本长度

为 4
 

000,分别求取单个样本的时域、频域、时频域指标 17
个,其中包含时域特征最大值、峰峰值、均方根、绝对平均

值、方差、峰值因子、脉冲因子、裕度因子、波形因子共 9
个,频域特征重心频率、幅值最大值、幅值平均值、幅值中

位数、幅值方差、功率最大值、功率平均值、功率中位数共

8 个。
上文中提到高维的数据直接用来当作模型的输入数

据往往会导致模型过拟合,且数据集数量大太会使运算

效率降低,所以在划分故障特征指标数据集前对其采用

PCA 进行主元分析,选定累积贡献率大于 95%的主元。
经过 PCA 处理后,图 7 所示前 4 个主成分的累积贡献率

高达 96. 43%,显示出轴承数据集中的 17 个特征指标的

绝大部分信息被有效地集中在这 4 个主成分中。 此外,
这 4 个主成分的贡献率相对集中,保留了原始数据的大

部分信息,有效实现了降维的目的。

图 7　 PCA 累计贡献率

Fig. 7　 Cumulative
 

PCA
 

contribution

将降维后的数据集每种状态按照 8 ∶ 2 的样本比重

划分了训练集和测试集用于故障分类模型的训练和

测试。
故障分类标签对应关系如表 2 所示。

表 2　 轴承故障分类标签对应关系

Table
 

2　 Bearing
 

fault
 

classification
 

label
 

correspondence
轴承状态 健康 内圈故障 外圈故障 滚动体故障 复合故障

标签 0 1 2 3 4

5. 4　 XGBoost 故障诊断模型结果分析

　 　 将划分好的训练集与测试集输入采用经过网格搜索

优化后的 XGBoost 进行故障诊断,优化后的参数设置如

表 3 所示。
经过角域转换和 PCA 的特征提取后,降低故障特征

数据的维度,成功减少了故障诊断模型所需要的输入数

据量。 这一改进带来了两方面的优势:时间和精度的提

　 　 　 　 表 3　 XGBooost 主要参数优化

Table
 

3　 XGBooost
 

main
 

parameters
 

optimisation
参数名称 取值范围 步长 调优值

n_estimators 迭代次数 [100,600] 50 450
learning_rate 学习率 [0. 1,0. 5] 0. 01 0. 1
max_depth 树最大深度 [3,10] 1 4

colsample_bytree
树特征抽样

比例
[0. 5,1. 0] 0. 1 0. 8

subsample
每棵树样本

采样比例
[0. 5,1. 0] 0. 1 0. 8

min_child_weight
叶节点最小的

样本权重和
[0,5] 1 1

升。 首先,由于输入数据的减少,故障诊断的处理时间得

以缩短。 其次,由于保留了与故障相关的主要特征,模型

在识别和分类故障时的准确度也有所提高。 这一改动使

得故障诊断更加高效和准确,提升了整体的性能和效果。
实验结果如图 8 所示。

图 8　 故障分类混淆矩阵

Fig. 8　 Fault
 

classification
 

confusion
 

matrix

结果表明,利用该模型进行故障诊断时,内圈故障诊

断准确率最高, 有 1 个诊断为复合故障, 准确率为

99. 70%;内圈、外圈和滚动体的复合故障诊断准确率其

次,有 1 个诊断为内圈故障、1 个诊断为外圈故障、4 个诊

断为滚动体故障,准确率为 98. 84%;诊断准确率取得最

低的为外圈故障,其中有 19 个诊断为正常、10 个诊断为

滚动体故障,1 个诊断为复合故障,准确率为 91. 48%;另
外,健 康 状 态 有 14 个 诊 断 为 外 圈 故 障, 准 确 率 为

96. 38%;滚动体故障有 11 个诊断为外圈故障、2 个诊断

为复合故障, 准确率为 96. 54%。 综合故障诊断率

为 96. 44%。
5. 5　 不同诊断模型实验对比分析

　 　 为验证等角度重采样方法的有效性,分别对未进行

角度重采样的数据集和已进行角度重采样的数据集进行

特征提取。 按照相同步骤进行 PCA 降维和数据集划分,
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分别输入 XGBoost、KNN、LR、SVM、贝叶斯(NB)5 种诊断

模型进行训练,训练集与测试集划分比重均为 8 ∶ 2。 同

时,通过与 KNN、LR、SVM、贝叶斯( NB) 4 种经典分类模

型进行对比来验证 XGBoost 模型适应复杂大规模数据的

适应能力。
为了保证计算性能的稳定性,5 种方法均运行了 15

次,取平均诊断准确率做最终评价指标。 结果如表 4
所示。

表 4　 不同模型准确率与运算时间对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
 

computing
time

 

of
 

different
 

models
对比算法 分类准确率 / % 运算时间 / s

未角度

重采样

PCA-XGBoost 78. 98 13. 52
PCA-SVM 78. 23 16. 23
PCA-LR 76. 13 15. 63

PCA-KNN 71. 00 13. 18
PCA-NB 69. 00 11. 46

角度

重采样

PCA-XGBoost 96. 44 5. 22
PCA-SVM 94. 10 7. 48
PCA-LR 92. 20 5. 97

PCA-KNN 81. 00 4. 35
PCA-NB 77. 91 4. 86

　 　 经过对比可知,在进行特征提取前未经过角度重采

样会 导 致 特 征 混 叠, 使 得 准 确 率 普 遍 低, 效 果 差。
XGBoost、KNN、LR、SVM、贝叶斯( NB)5 种诊断模型在输

入数据未进行角度重采样的情况下取得的分类准确率均

低于 80%。 融合角度重采样后各分类模型的准确率有明

显的提升,其中 XGBoost、SVM、LR
 

3 种模型提升效果更

为明显,达到 90%以上。
为验证 PCA 主成分提取的降维效果,将特征数据分

别进行 PCA 和 KPCA 降维,选择为经过降维的数据和经

过两种降维后的数据分别输入上述实验取得效果较好的

XGBoost、SVM、LR 模型进行验证。 实验模型、参数、步骤

等保持不变。 结果如表 5 所示。
表 5　 不同降维算法准确率与运算时间对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
 

computing
 

time
 

of
different

 

dimensionality
 

reduction
 

algorithms
对比算法 分类准确率 / % 运算时间 / s
PCA-LR 92. 20 5. 97

KPCA-LR 91. 27 5. 97
PCA-SVM 94. 10 7. 48

KPCA-SVM 92. 34 7. 39
XGBoost 97. 82 32. 46

KPCA-XGBoost 94. 86 5. 39
PCA-XGBoost 96. 44 5. 22

　 　 由表 5 可知,未进行 PCA 主成分提取直接进行

XGBoost 分类准确率最高但运算需要 32. 46
 

s,融入 PCA

主成分分析的 PCA-XGBoost 分类方法只需要 5. 22
 

s,准
确率为 96. 44%,由此可知融合 PCA 降维可在保证准确

率精度的同时,极大地提高运算效率。 从表 5 中也可以

看出,KPCA-LR 比 PCA-LR 分类准确率低 0. 93%,KPCA-
SVM 比 PCA-SVM 分类准确率低 1. 76%,KPCA-XGBoost
比 PCA-XGBoost 分类准确率低 1. 58%这说明 PCA 方法

更适合该类降维问题。
在分类准确率上,XGBoost 模型表现出良好的优越

性,处理复杂大规模数据的优势更加明显,与其他 4 种模

型相比具有最高的准确率,最少的运算时间。
5. 6　 验证分析

　 　 为验证本文所提方法的适用性,采用某机务段轴承

实验数据和西安交大机械故障综合模拟试验台采集的变

转速轴承数据进一步分析。
验证数据集 A:某机务段轴承振动数据。 实验采用

NJ2232WB 轴承,振动信号采样频率为 20
 

kHz,每次实验

采样持续时间为 10
 

s。 本文选取内圈故障、外圈故障、滚
动体故障、健康状态共 4 种状态下的数据进行实验验证。
将 4 种工况下的振动信号按照单个样本长度 1

 

024 进行

划分,每种工况包含 191 个样本,总体样本 764 个,构建

为验证数据集 A。
验证数据集 B:西安交大轴承变转速数据。 实验采

用 NSK6203 轴承,振动信号采样频率为 25. 6
 

kHz,每次

实验采样持续时间为 15
 

s,每次实验都包含一个完整的

从静止状态逐渐加速至 3
 

000
 

rpm,后保持稳定,最后逐

渐减速为 0 的加减速过程[19-20] 。 本文选取内圈轻度故

障、内圈中度故障、内圈重度故障、外圈轻度故障、外圈中

度故障、外圈中度故障、健康状态共 7 种状态下的数据进

行试验验证。 将 7 种工况下的变转速振动信号做等角度

重采样处理转换为平稳角域数据,图 9 展示了内圈中度

故障数据时域信号与角域信号对比结果。 对重采样后的

角域信号按照单个样本长度 1
 

024 进行划分,采用滑动

窗口重叠采样对角域数据进行增强,滑动窗口长度设为

1
 

024,移动步长 300,共划分总体样本 1
 

410 个。 其中包

含健康状态样本 203 个;内圈轻度故障样本 195 个;内圈

中度故障样本 194 个;内圈重度故障样本 193 个;外圈轻

度故障样本 193 个;外圈中度故障样本 200 个;外圈重度

故障样本 232 个,构建为验证数据集 B。
验证数据集 A 的故障分类标签对应关系如表 6 所

示,和验证数据集 B 的故障分类标签对应关系如表 7
所示。

表 6　 某机务段轴承数据分类标签对应关系

Table
 

6　 Machine
 

bearing
 

data
 

classification
label

 

correspondence
轴承状态 健康 内圈故障 外圈故障 滚动体故障

标签 0 1 2 3
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表 7　 西安交大变转速轴承数据分类标签对应关系

Table
 

7　 Xi′an
 

Jiaotong
 

University
 

variable
 

speed
 

bearing
data

 

classification
 

label
 

correspondence

轴承状态

故障损伤程度

轻度 中度 重度

标签

健康 0
内圈故障 1 2 3
外圈故障 4 5 6

图 9　 西安交大时域信号与角域信号对比

Fig. 9　 Xi′an
 

Jiaotong
 

University
 

comparison
 

of
 

time-domain
and

 

angle-domain
 

signals

　 　 在 5. 3 节中提到的 17 个特征指标被用于对验证数

据集 A 和验证数据集 B 中的单个样本进行计算,从而构

建两个高维故障特征数据集。 进而采用 PCA 算法分别

对两个高维故障特征数据集进行降维处理,所得两种情

况下的主元累积贡献率如表 8 所示。
表 8　 主元累积贡献率

Table
 

8　 Cumulative
 

contribution
 

of
 

the
 

principal
 

element

主元个数
累积贡献率 / %

验证数据集 A 验证数据集 B
1 69. 83 69. 83
2 85. 33 86. 01
3 91. 29 91. 84
4 94. 24 94. 60
5 96. 40 96. 58
6 98. 01 98. 08

　 　 根据表 8 的结果显示,当主成分数量达到 5 个及以

上时,两个高维故障特征数据集的主元累积贡献率均已

超过 95%。 因此,选择保留每个高维故障特征数据集的

前 5 个主成分作为代表性特征指标, 并将它们作为

XGBoost 模型的输入。
训练集与测试集划分比重依旧保持 8 ∶ 2,测试结果

如图 10 所示。 从图中可以看出,在处理某机务段实际工

况故障数据时,本文所提方法对健康、外圈中度故障、滚
动体轻度故障的故障分类完全正确,内圈故障有 1 个被

错分为外圈故障,整体准确率高达 99. 35%。 在处理西安

交大变转速轴承故障数据时,本文所提方法对外圈重度

故障的分类效果最好,仅有一个被错分为外圈中度故障,
准确率为 97. 87%;内圈中度故障只有少数被分错,准确

率为 92. 11%;健康、内圈重度、外圈轻度和外圈中度故障

准确率均在 80%以上,分别为 85. 71%、89. 47%、87. 5%、
80%;内圈轻度故障分类效果最差,有 8 个被错分为其他

轴承状态,准确率为 79. 55%;整体分类的综合故障诊断

准确率为 87. 59%,可以达到良好的诊断目的。

图 10　 两种验证实验故障分类混淆矩阵

Fig. 10　 Two
 

validation
 

experiments
 

fault
classification

 

confusion
 

matrix

6　 结　 论

　 　 针对变转速工况轴承故障诊断精度较低问题,本文
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建立了基于角度重采样-PCA-XGBoost 的诊断模型,并通

过故障注入实验来验证方法的有效性。
该方法首先对轴承变转速振动信号进行角度重采

样,使用脉冲信号估计轴承转速,准确地获取轴承转速信

息;再利用 PCA 算法对特征指标进行了加权融合,在保

留主要特征信息的同时优化数据结构使其更加精简;然
后,引入网格搜索技术对 XGBoost 模型的超参数进行了

寻优,能够有效提高诊断模型的泛化能力和精度。 实验

结果表明,本文所提方法诊断内圈故障表现最好,精度可

达 99. 70%, 而 处 理 外 圈 故 障 的 表 现 最 差, 精 度 为

92. 53%;引入 PCA 对特征指标降维后使运算时间从

32. 46
 

s 提升到 5. 22
 

s,大大节约了时间成本。 同时对比

其他 4 种故障分类模型,本文所提方法综合故障诊断准

确率最高,在处理紧急变工况的实际背景下具有较强的

应用价值。
本文方法在进行 XGBoost 模型超参数寻优时的算法

效率和选定寻优的超参数的数量还有待提升,未来将在

这方面做进一步优化。
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