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摘要:滚动轴承工作时的故障信息难以获取ꎬ且其故障信息的辨识也存在困难ꎬ针对这一问题ꎬ提出了一种基于随机森林(ＲＦ)的滚

动轴承故障辨识方法ꎮ 首先ꎬ采集了滚动轴承的原始振动信号ꎬ并基于时域统计指标提取出了其原始振动数据的特征向量ꎻ然后ꎬ
建立了基于随机森林的轴承故障辨识模型ꎬ同时利用测试集验证了故障分类结果ꎬ给在测试集分类过程中识别率较高的决策树赋

予了较大的权重ꎬ使得对应的决策树在未来的分类过程中可以发挥更大的作用ꎻ最后ꎬ用验证集验证了最终的分类结果ꎬ通过多域

多通道的滚动轴承故障特征数据集验证了所提方法的有效性ꎮ 研究结果表明:在不同转速和变工况条件下ꎬ基于随机森林的滚动

轴承故障诊断方法都能取得良好的轴承故障辨识效果ꎬ其分类准确率达到 ９６％ ꎻ与采用 ＢＰ神经网络(ＢＰＮＮ)、Ｋ￣近邻算法(ＫＮＮ)、
支持向量机(ＳＶＭ)传统分类器的辨识结果相比ꎬ采用随机森林辨识方法的分类准确率明显更高ꎮ
关键词:滚动轴承ꎻ故障辨识ꎻ特征提取ꎻ随机森林
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０　 引　 言

滚动轴承是旋转机械的关键部件ꎬ一旦其发生故

障ꎬ会严重影响设备的安全稳定运行ꎬ并可能会造成安

全事故ꎬ以及难以估计的经济损失ꎮ 因此ꎬ准确识别滚

动轴承的故障状态ꎬ并对轴承进行故障诊断具有重要



的意义[１ꎬ２]ꎮ
滚动轴承故障辨识属于典型的多分类问题ꎮ 随着

当前机械设备(旋转机械)逐步向大型化和系统化方

向发展ꎬ轴承的故障特征也往往具有多样性ꎻ并且在对

轴承的故障进行信息处理过程中ꎬ还往往存在进化的

知识ꎬ因此ꎬ在处理这类复杂数据时ꎬ采用传统的单一

分类器往往会显得力不从心ꎮ
为了提高最终的故障辨识效率ꎬ利用融合算法整

合多个分类器ꎬ将是今后轴承故障辨识领域研究的关

键之一[３ꎬ４]ꎮ
随机森林(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓꎬＲＦ)是集成学习的代表

算法之一ꎮ 该算法通过将随机性引入到决策树中ꎬ改
善了决策树易过拟合的现象ꎬ解决了人工神经网络

(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＡＮＮ)收敛速度过慢ꎬ且易陷

于过拟合的问题ꎻ同时ꎬ也克服了支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ)在处理大样本数据时能力不足

的缺点ꎮ 随机森林算法具有较强的抵抗噪声干扰能

力ꎬ通过集成多种特征向量ꎬ可以有效地提高故障诊断

的准确率ꎮ
吴海滨等人[５]通过改进多尺度幅值感知排列熵

与随机森林ꎬ解决了滚动轴承故障类别辨识问题ꎬ以
及对故障严重程度进行分类的问题ꎮ 张西宁等人[６]

提出了一种基于多维缩放和随机森林的轴承故障诊

断方法ꎻ该方法先利用多维缩放对故障特征集进行

了降维处理ꎬ再利用随机森林算法对轴承故障进行

了辨识ꎮ
为了解决传统的随机森林算法存在的故障特征数

目过大、复杂度过高及易产生过拟合等问题ꎬ李兵等

人[７]提出了一种基于改进随机森林的故障诊断方法ꎻ
该方法分别改进了决策树 ｂａｇｇｉｎｇ 方式和综合投票方

法ꎬ可以很好地对电机轴承故障状态进行识别ꎮ 者娜

等人[８]先利用变分模态分解(ＶＭＤ)方法ꎬ对轴承故障

原始信号进行了预处理ꎬ并提取出了其特征向量ꎬ然后

利用随机森林模型对反应堆金属撞击信号进行了识

别ꎮ 陈石等人[９]提出了一种基于小波包能量熵和随

机森林的级联 Ｈ桥多电平逆变器故障诊断方法ꎻ该方

法利用 ＰＣＡ对故障特征进行了降维ꎬ然后再利用随机

森林算法对逆变器故障进行了分类ꎬ提高了逆变器故

障识别的准确率ꎮ
由此可见ꎬ随机森林算法目前已广泛应用于故障

诊断、数据挖掘和图像处理等领域[１０￣１２]ꎮ
基于上述分析ꎬ笔者提出一种基于随机森林的滚

动轴承故障模式辨识方法ꎮ 首先ꎬ提取出滚动轴承振

动信号的时域统计指标ꎬ作为特征向量ꎻ然后ꎬ利用随

机森林算法对滚动轴承故障进行诊断ꎻ最后ꎬ利用综合

故障模拟实验台的轴承数据ꎬ将其与传统分类器的诊

断结果进行对比ꎬ以验证该模式辨识方法的有效性ꎮ

１　 原理介绍

随机森林(ＲＦ) [１３ꎬ１４]是以 ＣＡＲＴ 决策树作为弱分

类器的一种集成学习算法ꎮ 该算法在决策树的基础上

引入随机属性选择ꎬ其本质是一个包含多个决策树的

组合分类器ꎬ由 Ｌｅｏ Ｂｒｅｉｍａｎ和 Ａｄｅｌｅ Ｃｕｔｌｅｒ于 ２００１ 年

提出ꎮ
随机森林由多个决策树{ｈ(ｘꎬθｍ)ꎬｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺Ｍ}

组成ꎬ其中ꎬθｍ 是相互独立的随机向量ꎬ其最终的分类

结果由多个决策树的综合投票来决定ꎮ 相比于单个分

类器ꎬ随机森林算法具有更好的分类结果ꎬ可以有效地

提升学习系统的泛化能力ꎮ
假定一数据集为 Ｄ ＝ {Ｘ ｉꎬＹｉ}ꎬＸ ｉ∈ＲｋꎬＹｉ∈{１ꎬ２ꎬ

􀆺ｃ}ꎬ随机地建立一个由多个决策树{ｈ(ｘꎬθｍ)ꎬｍ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺Ｍ}组成的森林ꎬ各决策树之间没有关联ꎬ当输入

样本 ｘｉ 时ꎬ随机森林的基决策树都会给出各自的识别

结果ꎬ最后将投票数多的类别作为该输入的最终分类ꎮ
随机森林算法流程如下:
(１)利用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 重采样方法[１５]从原始数据集

中随机抽取 ｎ 个样本ꎬ组成单决策树的训练集(依次

为每一个 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 训练集训练组建分类数ꎬ共产生 ｎ
棵决策树构成一片“森林”ꎬ这些决策树均不进行剪

枝)ꎬ每个训练集大小约为原始数据集的 ２ / ３ꎮ 虽然随

机的有放回采样存在一定的重复率ꎬ但可以避免决策

树陷入局部最优的情况ꎻ
(２)定义训练样本的输入特征个数为 Ｍꎮ 随机森

林中的单棵决策树从根节点开始自上而下递归分裂ꎬ
每棵决策树在每个节点上分裂时ꎬ从 Ｍ 个特征向量里

随机(无放回)选择 ｍ 个特征向量(ｍ 取 Ｍ 的向下整

数)ꎬ然后按照分裂节点不纯度最小的原则从上述特

征中挑选出一个最好的特征进行分裂生长ꎮ ｍ 在整个

森林生长的过程中保持不变ꎬ重复上述过程依次分裂ꎬ
直至该决策树遍历所有的特征属性ꎻ

(３)在分类阶段ꎬ通过集合 ｎ 棵决策树的分类结

果ꎬ采用相对多数投票原则来决定样本的类别ꎮ
随机森林的分类原理决定了它在处理数据时ꎬ能

够避免由于模型输入数据维数上升而使得分类精度下

降的情况ꎬ保证了在原始信号特征维数较大的情况下ꎬ
仍能获得良好的分类效果ꎮ

随机森林分类过程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 随机森林分类过程

２　 随机森林分类模型

２. １　 振动信号采集

此处的原始数据来源于一双跨双转子综合故障模

拟平台—ＨＺＸＴ￣ＤＳ￣００１ 型综合故障模拟实验台ꎮ
该综合故障模拟平台实物图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 双跨双转子综合故障模拟平台

该综合故障模拟平台的轴承安装端实物图ꎬ如图

３ 所示ꎮ

图 ３　 故障轴承安装端

由图 ３ 左半部分可见ꎬ采样通道共 ５ 个ꎮ
实验中ꎬ笔者测得滚动轴承 ＮＳＫ６３０８ 在滚动体故

障、保持架故障、内圈故障、外圈故障、正常情况共 ５ 种

状态下的振动信号各 ８０ 组ꎮ 其中ꎬ训练样本 ３０ 组ꎬ测
试样本 ２０ 组ꎬ剩下 ３０ 组作为验证样本ꎮ

采样转速分别为 ２ ６００ ｒ / ｍｉｎ、２ ８００ ｒ / ｍｉｎ、３ ０００ ｒ /
ｍｉｎ、３ ２００ ｒ / ｍｉｎꎬ采样频率为 ８ ｋＨｚꎮ

２. ２　 振动信号处理及特征提取

采样转速在 ３ ０００ ｒ / ｍｉｎ下ꎬ在通道 １ 中采集到滚

动轴承的 ５ 种运行状态结果ꎬ如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 滚动轴承在部分故障下的振动信号

为了降低采集到的原始信号中环境噪声等干扰信

息ꎬ笔者先将原始振动信号经一维小波消噪ꎬ然后再提

取信号中所包含的时域、频域和时频域的多域特征ꎮ
最后笔者提取到的 １６ 个多域特征如表 １ 所示ꎮ
由于有 ５ 个通道ꎬ此处共可得到 ５ × １６ ＝ ８０ 维的

特征ꎬ笔者将原始的特征数据集归一化处理至[ － １ꎬ
１]的区间ꎮ
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表 １　 为 ｃｈｉ 通道构造的原始特征参数( ｉ ＝１ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ５)

序号 特征 序号 特征

１ 峰峰值 ７ 频谱二阶矩

２ 波形指标 ８ 标准偏差频率

３ 峰值指标 ９ 频率峭度

４ 脉冲指标 １０ 均方根频率

５ 裕度指标 １１ 中心频率

６ 峭度指标 １２ ~ １６ ＩＭＦ分量奇异值

２. ３　 基于随机森林的故障辨识模型建立

基于随机森林算法的故障辨识具体流程如下:
输入:高维特征训练集 Ｔ 和测试集 Ｕꎻ
输出:故障类别集 Ｓꎻ
(１)采集振动数据ꎬ并进行处理ꎻ
(２)从时域、频域和时频域方面提取特征指标ꎬ构

建原始数据特征集并进行数据归一化处理ꎻ
(３)随机森林故障辨识

１)Ｆｏｒ ｉ ＝ １ ∶ Ｎ( ｉ 为基学习器数目ꎬ此处的基学习

器为决策树)
①对训练集 Ｔ 采用 Ｂａｇｇｉｎｇ 方法中的重采样算

法ꎬ得到训练子集 Ｔ ｉꎻ
②利用训练子集 Ｔ ｉ 训练出决策树ꎬ为 Ｈｉꎻ
③将测试集 Ｕ 输入至 Ｈｉꎬ得到结果 Ｓｉꎻ
２)对 Ｓｉ 利用相对多数投票法得到最终分类结果 Ｓꎻ
Ｅｎｄ
随机森林中基决策树数目与辨识精度的关系曲线

图如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 随机森林中基决策树数目与辨识精度的关系

从图 ５ 中可以看出:随着基决策树数目增多ꎬ随机

森林的分类准确率逐渐增加ꎮ
图 ５ 中ꎬ由于基决策树数目为 ３０ꎬ笔者在保证单

个决策树的识别精度不低于 ６５ 的基础上ꎬ将每个输入

值各决策树的特征数设为 ３５ꎮ

３　 实验与结果分析

３. １　 不同转速下随机森林法辨识结果

为了对随机森林故障辨识模型的故障分类能力进

行验证ꎬ在 ２ ６００ ｒ / ｍｉｎ、 ２ ８００ ｒ / ｍｉｎ、 ３ ０００ ｒ / ｍｉｎ、
３ ２００ ｒ / ｍｉｎ几种采样转速下ꎬ笔者分别对几种故障状

态进行故障辨识ꎮ
不同转速下ꎬ随机森林的分类识别率如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 随机森林不同转速下故障辨识结果

转速 /
( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)

滚动体
故障

保持架
故障

内圈
故障

外圈
故障

分类准确率 / (％ )
２ ６００ １００ ９８ １００ １００
２ ８００ ９８ ９９ １００ ９７
３ ０００ １００ ９９ ９７ １００
３ ２００ ９６ １００ １００ ９９

　 　 从表 ２ 中看出:在不同转速下ꎬ随机森林对几种故

障状态的分类准确率都比较高ꎮ

３. ２　 不同分类器的辨识精度对比

为了验证随机森林法在故障辨识精度上的优越

性ꎬ笔者将该算法获得的分类准确率与分类器ꎬ即 ＢＰ
神经网络( ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)、ｋ
近邻分类(ｋ￣ｎｅａｒｅｓｔ ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎꎬＫＮＮ)、支持

向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ)获得的分类准

确率进行了对比ꎮ
不同分类器的分类结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同分类器的分类准确率

转速

/ ( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)
ＲＦ ＢＰ ＫＮＮ ＳＶＭ

分类准确率 / (％ )
２ ６００ ９９ ８５ ９５ ９０
２ ８００ １００ ９２. ５ ９５ ９０
３ ２００ １００ ９０ １００ ９５

　 　 从表 ３ 中可以看出:
在不同转速下ꎬ随机森林的分类准确率高于其他

３ 种分类方式ꎮ 这是因为相比传统的分类器 ＢＰ、
ＫＮＮ、ＳＶＭꎬ随机森林不需要繁琐的参数寻优过程和最

优的特征向量选择ꎻ
同时ꎬ随机森林算法可以利用简单的弱分类器

(决策树)ꎬ以投票的形式产生最终的分类结果ꎬ从而

可以有效地提高诊断的精度ꎮ

３. ３　 变工况下随机森林法的辨识精度

在变工况和转速波动条件下ꎬ为了验证随机森林

方法的辨识精度ꎬ笔者分别选择 ２ ６００ ｒ / ｍｉｎ ~ ２ ８００ ｒ /
ｍｉｎꎬ２ ８００ ｒ / ｍｉｎ ~ ３ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ３ ０００ ｒ / ｍｉｎ ~ ３ ２００ ｒ /
ｍｉｎꎬ２ ６００ ｒ / ｍｉｎ ~ ２ ８００ ｒ / ｍｉｎ ~ ３ ０００ ｒ / ｍｉｎ 的 ４ 个转

速范围对随机森林方法的辨识性能进行验证ꎮ
在变工况下ꎬ随机森林分类识别率如表 ４ 所示ꎮ
表 ４ 表明ꎬ在转速波动时ꎬ随机森林方法仍然具有

较高的辨识精度ꎮ
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表 ４　 随机森林在变工况下分类准确率

转速 /
( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)

滚动体
故障

保持架
故障

内圈
故障

外圈
故障

分类准确率 / (％ )
２ ６００ ~ ２ ８００ １００ １００ １００ １００
２ ８００ ~ ３ ０００ １００ １００ １００ １００
３ ０００ ~ ３ ２００ １００ １００ １００ １００

２ ６００ ~ ２ ８００ ~ ３ ０００ １００ １００ １００ １００

３. ４　 不同训练样本数下随机森林法的辨识精度

为了进一步测试不同训练样本数目对随机森林法

故障辨识精度的影响ꎬ笔者随机设置训练样本数目分

别为 １０、１５、２０、２５、３０ꎬ经测试ꎬ得到了不同训练样本

数目与故障识别率的关系ꎬ如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同训练样本比例对应的平均识别正确率

从图 ６ 可以看出:
(１)随着训练样本数目的增加ꎬ几种分类器故障

识别准确率不断增大ꎻ
(２)在训练样本数较少的情况下ꎬ随机森林分类

识别准确率一直保持稳定ꎬ而其他传统分类器的故障

分类准确率则受训练样本数目的影响较大ꎮ

３. ５　 不同分类器的抗噪性对比

由于在实际情况下采集到的滚动轴承振动信号往

往伴随噪声等干扰信息ꎬ为了验证随机森林法的抗干

扰能力ꎬ笔者在所建立的测试集中加入随机扰动ꎮ
扰动矩阵定义为 Ｍ ＝ ０. ２∗Ｆ(１２０ꎬ１６)ꎬＦ 为随机函

数ꎬ旨在产生区间为[０ꎬ１]的随机数ꎻ１２０表示测试样本的

数量为 １２０个ꎬ１６表示测试集特征参数的个数为 １６个ꎮ
各分类方法故障识别率如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 各分类方法在抗噪性方面的对比

图 ７ 结果表明:
与传统的分类方法相比ꎬ随机森林具有更好的抗

噪声等干扰能力ꎮ
由此可见ꎬ笔者提出的方法在滚动轴承故障辨识

方面有良好的工程实用价值ꎮ

４　 结束语

针对滚动轴承故障诊断中存在的特征选取困难ꎬ
以及分类精度较低的问题ꎬ笔者提出了一种基于随机

森林的滚动轴承故障辨识方法ꎮ 首先ꎬ提取出滚动轴

承振动信号中的时域特征ꎬ将其作为特征向量ꎻ然后ꎬ
以这些特征向量作为随机森林算法的输入ꎬ对轴承进

行了故障诊断ꎻ最后ꎬ利用 ＳＱＩ 实验平台轴承数据ꎬ对
该方法的可行性与有效性进行了验证ꎮ

研究结果表明:
(１)在不同转速下ꎬ随机森林对几种故障状态分

类准确率都比较高ꎻ并且在变工况和波动转速下ꎬ随机

森林方法也具有良好的辨识性能ꎻ
(２)在不同转速下ꎬ与 ＢＰ、ＫＮＮ、ＳＶＭ ３ 种分类方

式相比ꎬ随机森林的分类准确率更高ꎻ
(３)在样本数目较少的情况下ꎬ随机森林仍然能

保持稳定的分类识别率ꎻ
(４)相较于 ＢＰ、ＫＮＮ、ＳＶＭ 分类器ꎬ随机森林算法

具有良好的抗噪声干扰能力ꎮ
在 ＶＭＤ 的分解中ꎬ分解个数 Ｋ 值的选择直接决

定着 ＶＭＤ分解的结果ꎬ因此ꎬ在后续的工作中ꎬ笔者

将对如何合理有效地选取 Ｋ 值做进一步的研究ꎮ

参考文献(Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ):

[１]　 彭　 成ꎬ王松松ꎬ贺　 婧ꎬ等.基于离散小波变换和随机森

林的轴承故障诊断研究[ Ｊ]. 计算机应用研究ꎬ２０２１ꎬ３８
(１):１０１￣１０５.

[２]　 ＹＡＮＧ Ｙꎬ ＺＨＥＮＧ Ｈꎬ ＬＩ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｃｈｅｍｅ
ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ｕｓｉｎｇ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓｙｍｂｏｌｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ
ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ]. ＩＳＡ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓꎬ
２０１９ꎬ９１:２３５￣２５２.

[３]　 尹爱军ꎬ梁子晓ꎬ张　 波ꎬ等.基于主曲线相似度的轴承健

康状态评估方法[ Ｊ]. 振动、测试与诊断ꎬ２０１９ꎬ３９(３):
６２５￣６３０.

[４]　 梁治华ꎬ曹江涛ꎬ姬晓飞. 基于 ＥＥＭＤ 和 ＣＳ￣ＳＶＭ 的滚动

轴承故障诊断研究[Ｊ].机电工程ꎬ２０１９ꎬ３６(６):６２２￣６２７.
[５]　 吴海滨ꎬ陈寅生ꎬ张庭豪ꎬ等.改进多尺度幅值感知排列熵

与随机森林结合的滚动轴承故障诊断[ Ｊ]. 光学精密工

程ꎬ２０２０ꎬ２８(３):６２１￣６３１.
[６]　 张西宁ꎬ张雯雯ꎬ周融通ꎬ等.基于多维缩放和随机森林的

轴承故障诊断方法 [ Ｊ]. 西安交通大学学报ꎬ２０１９ꎬ５３

􀅰３０６１􀅰第 １２ 期 王兰兰ꎬ等:基于随机森林的滚动轴承故障辨识方法研究



(８):１￣７.
[７]　 李　 兵ꎬ韩　 睿ꎬ何怡刚ꎬ等.改进随机森林算法在电机轴

承故障诊断中的应用[ Ｊ]. 中国电机工程学报ꎬ２０２０ꎬ４０
(４):１３１０￣１３１９.

[８] 　 者　 娜ꎬ刘才学ꎬ杨泰波ꎬ等. ＶＭＤ 和随机森林在反应堆

金属撞击信号识别中的应用研究[Ｊ].振动与冲击ꎬ２０２１ꎬ
４０(５):１０２￣１０７.

[９]　 陈　 石ꎬ张兴敢.基于小波包能量熵和随机森林的级联 Ｈ
桥多电平逆变器故障诊断[Ｊ].南京大学学报:自然科学ꎬ
２０２０ꎬ５６(２):２８４￣２８９.

[１０]　 ＭＡＳＥＴＩＣ ＺꎬＳＵＢＡＳＩ Ａ. Ｃｏｎｇｅｓｔｉｖｅ ｈｅａｒｔ ｆａｉｌｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ[ Ｊ]. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ＆
Ｐｒｏｇｒａｍｓ ｉｎ Ｂｉｏｍｅｄｉｃｉｎｅꎬ２０１６ꎬ１３０:５４￣６４.

[１１]　 张　 钰ꎬ陈　 珺ꎬ王晓峰ꎬ等.随机森林在滚动轴承故障

诊断中的应用[ Ｊ]. 计算机工程与应用ꎬ２０１８ꎬ５４(６):
１００￣１０４.

[１２]　 ＡＬＡＭ Ｍ Ｓꎬ ＶＵＯＮＧ Ｓ Ｔ. Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ
Ｄｅｔｅｃｔｉｎｇ Ａｎｄｒｏｉｄ Ｍａｌｗａｒｅ[Ｃ]. Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ２０１３ ＩＥＥＥ
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｇｒｅｅｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ａｎｄ Ｃｏｍｍｕ￣
ｎｉｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｏｆ Ｔｈｉｎｇｓ ａｎｄ ＩＥＥＥ Ｃｙｂｅꎬ
Ｐｈｙｓｉｃａｌ ａｎｄ Ｓｏｃｉａｌ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ Ｂｅｉｊｉｎｇ :ＩＥＥＥꎬ２０１３.

[１３] 　 ＢＲＥＩＭＡＮ Ｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ [ Ｊ]. Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ
２００１ꎬ４５(１):５￣３２.

[１４]　 周海军ꎬ王超伟ꎬ周国敬ꎬ等.基于随机森林的离心泵滚动

轴承故障诊断[Ｊ].中国舰船研究ꎬ２０２０ꎬ１５(３):１２９￣１３５.
[１５]　 ＥＦＲＯＮ Ｂ. Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ Ｍｅｔｈｏｄｓ: Ａｎｏｔｈｅｒ Ｌｏｏｋ ａｔ ｔｈｅ Ｊａｃｋ￣

ｎｉｆｅ[Ｍ]. Ｂｒｅａｋｔｈｒｏｕｇｈｓ ｉｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ
１９７９.

[编辑:雷　 敏]

本文引用格式:

王兰兰ꎬ朱　 捷ꎬ周正平ꎬ等.基于随机森林的滚动轴承故障辨识方法研究[Ｊ] .机电工程ꎬ２０２１ꎬ３８(１２):１５９９ － １６０４.

ＷＡＮＧ Ｌａｎ￣ｌａｎꎬ ＺＨＵ Ｊｉｅꎬ ＺＨＯＵ Ｚｈｅｎｇ￣ｐｉｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｉ￣

ｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ３８(１２):１５９９ － １６０４. «机电工程»杂志:ｈｔｔｐ: / / ｗｗｗ. ｍｅｅｍ. ｃｏｍ. ｃｎ

(上接第 １５９１ 页)

参考文献(Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ):

[１]　 林思苗ꎬ张艳荣ꎬ郭丽萍.改进 ＷＭＲＡ在滚动轴承故障诊

断研究中的应用[Ｊ].机电工程ꎬ２０１７ꎬ３４(１１):３３￣３６ꎬ８１.
[２]　 杨文志ꎬ张茹军ꎬ安文斌. 基于 ＬＣＤ 与峭度￣能量比准则

的滚动轴承故障诊断研究[ Ｊ]. 机电工程ꎬ２０２０ꎬ３７(５):
５３￣５７.

[３]　 王立臣ꎬ梁　 浩.滚动轴承故障诊断技术现状及发展趋势

[Ｊ].电子测试ꎬ２０１３ꎬ(２２):１４１￣１４３.
[４]　 李道军ꎬ李廷锋ꎬ刘德平. 基于 ＬＭＤ 与改进 ＳＶＭ 的轴承

故障诊断方法[Ｊ].机械制造ꎬ２０２１. ５９(６):５.
[５]　 李　 恒ꎬ张　 氢ꎬ秦仙蓉ꎬ等.基于短时傅里叶变换和卷积

神经网络的轴承故障诊断方法[Ｊ].振动与冲击ꎬ２０１８ꎬ３７
(１９):１２４￣１３１.

[６] 　 ＫＨＡＮ Ｎ Ａꎬ ＳＡＮＤＳＴＥＮ Ｍ. Ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｉｍａｇｅ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｕｐｐｒｅｓｓｉｏｎ ｉｎ Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ[Ｊ]. Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ１２７:８０￣８５.

[７]　 孙　 成.基于 ＦＦＴ、小波变换和神经网络的电力系统谐波

检测方法研究[Ｄ].山东理工大学电气与电子工程学院ꎬ
２０１８.

[８]　 ＹＵ Ｇａｎｇꎬ ＹＵ Ｍｉｎｇ￣ｊｉｎꎬ ＸＵ Ｃｈｕａｎ￣ｙａｎ. Ｓｙｎｃｈｒｏｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ[Ｊ]. ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎ￣
ｉｃｓꎬ２０１７ꎬ６４(１０):８０４２￣８０５４.

[９]　 王　 琛.基于 ＳＶＤ￣ＰＥ 与神经网络的滚动轴承故障诊断

模型[Ｊ].自动化与仪表ꎬ２０２１ꎬ３６(６):８５￣８９.
[１０]　 朱　 丹ꎬ苏燕辰ꎬ燕春光.基于 ＳＶＤ￣ＭＯＭＥＤＡ 的高速列

车齿轮箱轴承故障诊断[ Ｊ]. 机车电传动ꎬ２０２０ꎬ２:１４９￣
１５３ꎬ１５７.

[１１]　 ＬＵ Ｌｉｎｇꎬ ＸＵ Ｗｅｉꎬ ＱＩＡＯ Ｓａｎ￣ｚｈｅｎｇ. Ａ ｆａｓｔ ＳＶＤ ｆｏｒ ｍｕｌ￣
ｔｉｌｅｖｅｌ ｂｌｏｃｋ Ｈａｎｋｅｌ ｍａｔｒｉｃｅｓ ｗｉｔｈ ｍｉｎｉｍａｌ ｍｅｍｏｒｙ ｓｔｏｒａｇｅ
[Ｊ]. Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓꎬ２０１５ꎬ６９(４):８７５￣８９１.

[１２]　 沈科宇ꎬ严　 华ꎬ申　 雨.基于 Ｓ变换与奇异值分解的大

型起重机减速箱故障信号降噪方法[Ｊ].中国设备工程ꎬ
２０２０ꎬ６:５７￣５９.

[１３]　 张　 龙ꎬ张　 磊ꎬ熊国良ꎬ等.基于 Ｓ变换和改进 ＳＶＤ 的

滚动轴承智能诊断方法[Ｊ]. 仪表技术与传感器ꎬ２０１６ꎬ
１:６３￣６６.

[１４]　 于　 刚.挖掘机振声信号时频分析研究与应用[Ｄ]. 山
东大学ꎬ２０１６.

[１５]　 张　 安.基于 ＳＶＤ的滚动轴承故障特征提取[Ｄ].石家

庄铁道大学ꎬ２０１９.
[１６]　 ＨＯＵ Ｆａ￣ｔａｏꎬ ＣＨＥＮ Ｊｉｎꎬ ＤＯＮＧ Ｇｕａｎｇ￣ｍｉｎｇ. Ｗｅａｋ ｆａｕｌｔ

ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｏｐｔｉ￣
ｍｉｚｅｄ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ＳＶＤ[Ｊ].Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ＆ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１８ꎬ１１１:２３４￣２５０.

[１７]　 ＧＯＬＡＦＳＨＡＮ Ｒꎬ ＳＡＮＬＩＴＵＲＫ Ｋ Ｙ. ＳＶＤ ａｎｄ Ｈａｎｋｅｌ ｍａ￣
ｔｒｉｘ ｂａｓｅｄ ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｂａｌｌ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃ￣
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｆａｕｌｔｓ[Ｊ].Ｍｅｃｈａｎｉ￣
ｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ２０１６ꎬ７０￣７１:３６￣５０

[１８]　 张文风ꎬ周 　 俊. 基于 Ｄｒｏｐｏｕｔ￣ＣＮＮ 的滚动轴承故障诊

断研究[Ｊ].轻工机械ꎬ２０１９ꎬ３７(２):６２￣６７.
[１９]　 郑　 煜ꎬ王　 凯ꎬ杨利红.滚动轴承早期故障优化自适应

随机共振诊断法[Ｊ].轻工机械ꎬ２０２０ꎬ３８(２):７４￣７６ꎬ８３.
[２０]　 孟志鹏.基于双树复小波的机电设备故障诊断方法及应

用[Ｄ].北京工业大学ꎬ２０１４.
[编辑:雷　 敏]

􀅰４０６１􀅰 机　 　 电　 　 工　 　 程 第 ３８ 卷




