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摘要：为了分析电动机轴承故障类型，首先采用小波包分析对轴承振动信号进行了高低频分解及重构，然后以各频带的能量值构成

了轴承振动信号的特征向量，最后通过朴素贝叶斯网和提出的权重分析两种方法进行了电机轴承故障分类；采用朴素贝叶斯网对已

知电机轴承故障类型的样本数据进行训练，获得参数后识别未知样本的故障类型，利用权重分析法计算未知与已知类型的电机轴承

振动样本的相关系数，然后构建权重，并按照权值和的大小获取未知样本的故障类型。仿真结果表明，朴素贝叶斯网能较好地实现

电机故障诊断，所提出的权重分析方法也能较好地对电机故障进行诊断。
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and weight analysis methods
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Abstract：In order to analyze the types of motor bearing faults，wavelet package analysis was firstly used to decompose and reconstruct the
signals of the ball bearings into different frequency bands，then thevalues of energies on each bands were used to compose feature vectors of
ball bearings' signals. Those vectors，which were considered as samples，were used in naive Bayes and weight analysis models respectively to
complete the classification of motor bearing faults. Naive Bayes network trained the traing samples（whose type are known），and then
classified the testing samples（whose type are unknown）. In weight analysis model，the Euclidean distances of each testing samples and
training samples were computed，and the types of all testing samples were obtained through the constructed weights. The simulation results
show that，through wavelet package analysis，Naive Bayes can deal with motor bearing fault well，and the weight analysis method can also
analyze the fault signals effectivly.
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0 引 言

在煤矿生产中，电机被广泛应用。在煤矿事故中，

除了瓦斯事故外［1］，电机的正常工作对煤矿安全生产

过程中的高效、优质及低耗运行意义也非常重大。电

机出现故障时不仅会损坏电机本身，还会影响整个系

统的正常运行，甚至会危及人身安全，造成巨大的经济

损失。因此，尽量减少电机故障的发生与有效的识别

电机故障类型在煤矿生产中具有积极意义。

煤矿生产中所用的电机大多数为三相异步电动

机。采区任务的运输通常由三相异步电动机驱动刮板

输送机，通过旋转运动实现。电动机的故障形式主要

有以下5种：轴承损坏；绕组接线、引线和端子烧坏；绕

组匝间或相间局部击穿；绕组烧毁；转子断轴。其中，

轴承故障发生的比例最大，约为40%［2］，轴承故障将引

起电机异常振动，使电机无法正常运行，严重时会对煤
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矿生产和人身安全带来极大危害。因此有必要研究电

机轴承故障诊断。

在电动机的故障诊断中，经常用到的智能方法有

人工神经网络（ANN）、支持向量机［3］、聚类等方法。中

国矿业大学的张建文教授等人［4］采用人工神经网络对

电机的转子断条故障进行诊断。首先用一种扩展到

Park矢量方法提取故障特征，然后利用反向传播（BP）
神经网络进行异步电机转子断条故障诊断，BP网络是

人工神经网络的一种，其缺点在于收敛速度慢、易于陷

入局部极小点。付光杰等人［5］也采用BP神经网络对

电机转子故障进行诊断，同时为了克服 BP 网络的缺

点，他们研究者采用粒子群优化方法训练BP网络，加

快了模型的收敛速度，并克服了BP网络易于限于局部

极小点的缺点等。

本研究首先采用振动检测的方法对电机轴承振动

进行检测，以获得轴承振动信号；通过小波包变换对振

动信号进行高低频分解及重构，以获取故障特征向

量。为了避免诊断模型陷入局部极小点的情况，本研

究采用朴素贝叶斯网以及提出的权值分析法进行模式

识别，诊断出故障。最后，通过仿真验证本研究提出方

法的有效性。

1 故障特征向量提取

电动机轴承故障的信号是非平稳的，为了较好地

反映其频域特性，本研究采用小波包分析。小波包分

析是对小波变换的一种改进，它可以将小波变换中没

有细分的高频部分做进一步分解，提高信号通频带的

频率分辨能力［6］。本研究采用小波包分解方法从轴承

振动信号中提取特征向量。

小波包分解提取特征向量的步骤如下所示：

（1）由下式对信号进行小波包分解：

ì
í
î

ï

ï

d j - 1,2n
m =∑d j,n

l hj - 2m
d j - 1,2n + 1
m =∑d j,n

l gj - 2m
（1）

小波包分解每次得到的结果都是两个序列，对轴承

振动信号进行3层小波包分解，则第3层一共可获得8个
频率段的信号特征。本研究提取8个频率成分的信号

特征向量 Xij ，其中，i = 0,1,2,3 ，j = 0,1,2,3,4,5,6,7 。

i 和 j 分别表示小波分解的层数和结点数。

（2）由下式对小波包分解系数重构，提取8个频带

范围的信号：

d j,n
k =∑(d j - 1,2n

m hk - 2m + d
j - 1,2n + 1

m gk- 2m) （2）
本研究以 Sij 为 Xij 的重构信号，分别对变换后的

第 3层小波包所有结点进行分析，则总信号 S 可以表

示为 S = S30 + S31 + S32 + S33 + S34 + S35 + S36 + S37 。
（3）求各频带信号的总能量。本研究设 S3j ( j =

0,1,...,7) 对应的能量为 E3j ( j = 0,1,...,7) ，则有：

E3j = ∫ ||S3j (t ) 2dt =∑
k = 1

n

|| xjk
2

（3）
式中：xjk ( j = 0,1,...,7; k = 1,2,...,n) —重构信号 S3j 离散

点的幅值。

（4）构造特征向量。当电机轴承出故障时［7］，对各

频带内信号的能量有较大的影响，因此，能够以能量为

标度构造特征向量。当能量较大时，E3j 是一个较大

的数值，为了分析的方便，笔者对所构造的特征向量进

行归一化处理：

E =(∑
j = 0

7
||E3j
2)1 2

T =[T30,T31, ...,T37] =[E30 /E,E31/E, ...,E37/E ]
（4）

式中：T —归一化后的特征向量。

2 朴素贝叶斯以及权值分析方法的
电机故障诊断

电机故障诊断模型如图1所示。

图1 电机故障诊断模型

2.1 基于朴素贝叶斯分类的故障诊断

贝叶斯学习方法中实用性很高的是朴素贝叶斯［8］。

朴素贝叶斯分类器同ANN以及 SVM一样都是监督学

习方法，贝叶斯分类器从提供的训练样本中训练模型

然后对未知样本进行分类。

假定数据集中有 k 个类 c1,c2, ...,ck ，k 表示电机故

障的类别。对任意的一个未知的故障数据样本 x ，分

类器将具有最高后验概率（条件 x 下）的类标号赋予

x ，即朴素贝叶斯分类将未知的样本分配给类 ci ，其中
P (ci /x )>P (cj /x ) ，1≤ j≤ k且j≠ i 。

P (ci /x ) 最大的类 ci 成为最大后验假定，计算如

下：
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P (ci /x )= P (ci )P (x/ci )
P (x ) （5）

由于 p(x )对于所有类为常数，为获得最大 P (ci /x ) ，
只要计算最大 P (ci )P (x/ci ) 即可。其中 P (ci )=Ci /C ，

Ci 是类 ci 中的训练样本数，C 是训练样本总数。根据

朴素贝叶斯的类条件独立假设（朴素假定），属性之间

相互独立，则有：

P (x/ci ) =P (x1,x2, ...,xn /ci ) =∏
k = 1

n
P (xk /ci ) （6）

由式（2）可以看出，朴素贝叶斯的朴素假定使得在

对新实例预测类标号时，大大地简化了联合概率

P (x1,x2, ...,xn /ci ) 的计算，节省了系统的开销。概率
P (xk /ci ) 可由训练样本计算，即：

P (xk /ci )= Cmk

Ci
（7）

式中：Cik —类 ci 中在属性 xk 上具有值m的训练样本数。

2.2 基于权值分析法的电机故障诊断

朴素贝叶斯诊断模型建立的前提是后验假定，而

在实际问题中，并不是所有的数据集都能满足后验假

定，因此，本研究提出权值分析法的电机故障诊断模

型。该模型以欧式距离作为测量标度，通过权重的构

造对未知故障类型的数据进行诊断。数据集记为

X=(x i ′

j ′ )IJ ，其中 J 和 I 分别表示故障样本中的属性个

数与样本个数，x i ′

j ′ 为第 i ′ 个样本在第 j ′ 个属性下的
表达值。对任意未知故障类型的样本 o ，由下式计算

o 与已知故障类型样本 q 的欧式距离 d ：

doq = ( )xo - xp ( )xo - xp
T

（8）
然后由下式构造权重：

woq =
1 doq

∑(1/d ) （9）

式中：∑(1/d ) —样本 o 与所有已知故障类型样本间
的欧式距离的倒数之和。

对 k 类电机故障样本，每一类都选出一些样本作

为已知样本，将构造好的权重进行分类，对样本 o 与同

一类故障类型中的已知样本间欧式距离权重求和：

w k′
o =∑woq

k′
（10）

式中：w k′
o —样本 o 属于第 k′ 类故障的总权重，woq

k′ —

样本 o 与属于第 k′ 类的所有已知样本 qk′ 的权重。

最后把样本 o 归为最大的 w k′
o 对应的第 k′ 类。

3 仿真研究

3.1 仿真数据集

本研究以电机滚动轴承获得的振动信号为研究对

象，分别对电机轴承故障中的正常情况、内圈故障、外圈

故障和滚动体故障进行仿真。首先，本研究对不同工况

下的电机滚动轴承振动信号进行3层小波包分解，然后

进行信号重构，提取经归一化处理的8个频带成分的特

征信号构成数据集，数据集与文献［9］中数据集相同。

12组样本数据及各状态对应的频带如表1、表2所

示。

表1 样本数据

状态

正常

正常

正常

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

样本标号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

T30
0.126
0.089
0.146
0.495
0.962
0.526
0.204
0.109
0.292
0.206
0.182
0.086

T31
0.128
0.176
0.086
0.956
0.473
0.544
0.304
0.104
0.107
0.307
0.201
0.083

T32
0.036
0.104
0.132
0.578
0.524
0.676
0.523
0.476
0.553
0.108
0.304
0.205

T33
0.057
0.082
0.104
0.496
0.412
0.378
0.614
0.576
0.702
0.109
0.065
0.243

T34
0.149
0.113
0.076
0.102
0.256
0.104
0.626
0.948
0.992
0.676
0.772
0.676

T35
0.089
0.102
0.032
0.147
0.224
0.112
0.628
0.234
0.587
0.973

0.0865
0.581

T36
0.147
0.066
0.025
0.189
0.065
0.201
0.301
0.104
0.305
0.894
0.973
0.764

T37
0.034
0.078
0.103
0.176
0.234
0.077
0.12
0.289
0.137
0.579
0.672
0.724

表2 各状态对应的频带

状态

频带/kHz
T30

0~0.625
T31

0.625~1.25
T32

1.25~1.875
T33

1.875~2.5
T34

2.5~3.125
T35

3.125~3.75
T36

3.75~4.375
T37

4.375~5
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3.2 仿真结果及分析

本研究以标号1、2、4、5、7、8、10、11的样本为已知

样本，其余的为测试样本。

采用朴素贝叶斯和权重分析法的仿真结果如表

3~4所示。

由表 3和表 4可以看出，样本 3、6、9、12的诊断类

别都分别为正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障，符

合实际情况。

为了更好地说明方法的准确性，本研究采用从各

类样本中随机的抽取两个样本为已知样本进行仿真，

仿真中已知样本共为8个，测试样本为3个，仿真次数

为C 23∙C 23∙C 23∙C 23 即 81次，以总的正确率为指标，在

81次仿真中，被正确诊断出的样本数记为 f ′ ，则总正

确率为 f ′/81 × 100% 。

仿真结果如表5所示。

由表 5可以看出，朴素贝叶斯方法和权值分析方

法都能较好地对4种类型的电机轴承振动信号进行故

障诊断，其中朴素贝叶斯方法对未知类型故障的诊断

正确率相对本研究提出的权值分析方法稍差一些，但

是朴素贝叶斯对样本属于每一类的概率区分性强于本

方法。总体来讲，朴素贝叶斯方法和本研究提出的权

值分析方法都能很好的诊断电机故障。

4 结束语

本研究利用朴素贝叶斯诊断模型和权值分析模型

对经过小波包变换及信号重构后的电机故障信号数据

进行了分析，通过仿真验证了朴素贝叶斯模型在电机

轴承故障诊断中的有效性，以及本研究提出的权值分

析模型的可行性。

由于朴素贝叶斯方法和权值分析方法都属于监督

学习方法，需要实现选取已知样本，已知样本选取过多

会造成信息冗余，过少则会导致信息不足，并且已知样

本选取的好坏直接影响到诊断的效果，因此，今后的研

究应在如何选取已知样本方面做工作。

随着主动学习研究热潮的兴起，将监督学习与主

动学习结合对电机故障进行诊断将会是一个新的研究

方向。

表3 朴素贝叶斯仿真结果

样本
序号

3
6
9
12

概率

正常

0.972 8
0.017 1
0.033 9
0.047 2

内圈故障

0.005 6
0.898 9
0.028 9
0.062 0

外圈故障

0.012 8
0.048 9
0.913 1
0.104 8

滚动体故障

0.008 8
0.035 1
0.024 1
0.786 0

表4 权值分析法仿真结果

样本序号

3
6
9
12

概率

正常

0.703 9
0.199 8
0.120 1
0.092 1

内圈故障

0.108 7
0.500 1
0.099 8
0.120 0

外圈故障

0.109 7
0.148 2
0.680 2
0.103 0

滚动体故障

0.077 7
0.151 9
0.099 9
0.684 9

表5 两种方法的仿真结果

方法

朴素贝叶斯方法

权重分析方法

正确率/（%）

98.77
99.07
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