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轴承故障的全视角特征提取与模式诊断方法∗

庄　 燕
(九州职业技术学院ꎬ江苏 徐州 ２２１１１６)

摘要:为了提高轴承故障诊断的准确率ꎬ提出了一种轴承故障的全视角特征提取方法和专家森林算法的模式诊断方法ꎮ 在故障特

征提取方面ꎬ首先从时域、频域、时频域选择参数ꎬ以此来作为初始故障特征库ꎬ而后使用 ＫＰＣＡ 提取了基础故障库的全局结构特

征ꎬ使用 ｔ￣ＳＮＥ算法提取了基础故障库的局部结构特征ꎬ从而保留了对故障模式相对敏感的全视角特征参数ꎻ在故障模式识别方

面ꎬ为决策树赋予了专家属性和专家权值ꎬ得到了专家树的概念ꎬ基于专家树思想提出了专家森林算法ꎬ解决了随机森林算法无差别

对待决策树的问题ꎻ最后采用实验的方式ꎬ对轴承故障全视角特征提取方法和基于专家森林算法的模式诊断方法进行了验证ꎮ 研究结

果表明:由 ＫＰＣＡ ＋ ｔ￣ＳＮＥ结合提取的全视角故障特征优于单独提取的全局结构特征与局部结构特征ꎻ随机森林算法的诊断准确率均

值为 ９６. １４％ꎬ专家森林算法的故障诊断准确率均值为 ９９. ４８％ꎬ比随机森林算法提高了 ３. ４７％ꎬ验证了所提故障诊断方法的优越性ꎮ
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０　 引　 言

滚动轴承是旋转设备中极其重要的零部件ꎬ常被

称为“工业的关节”ꎮ 轴承一般在高温、重载、变载荷

等极端环境中长时间工作ꎬ因此容易发生裂纹、腐蚀失

效、塑性变形等多种形式的故障ꎮ 轴承故障会使机械

设备或生产线停产ꎬ严重时造成设备损毁或威胁人身

安全[１]ꎮ 因此ꎬ研究滚动轴承的故障诊断技术具有重

要的经济意义和安全意义ꎮ
对滚动轴承故障进行诊断主要流程包括 ３ 个重要



方面ꎬ即信号采集、特征提取和模式诊断ꎮ ３ 个流程具

体为:(１)信号采集是依据诊断对象结构特征ꎬ选择传

感器和信号类型ꎬ包括声信号、温度信号、振动信号等ꎮ
(２)特征提取是对采样信号进行处理和变换ꎬ得到能

够表征故障模式的特征参数ꎬ包括时域参数、频域参

数、时频域参数[２ꎬ３]、图形参数特征等ꎮ (３)故障模式

诊断主要有 ２ 种ꎬ即基于模型驱动和基于数据驱动的

模式ꎮ 其中ꎬ基于模型的诊断技术需要建立轴承动力

学模型ꎬ而精确模型和参数一般难以获得ꎬ因此基于模

型诊断方法使用较少ꎮ 基于数据驱动的诊断方法依据

大量历史数据进行故障诊断ꎬ包括神经网络、支持向量

机[４]、深度神经网络[５]等ꎮ
范春旸等人[６]采用希尔伯特边际谱的 １１ 个统计

参数构造了轴承故障的初始特征ꎬ而后对其进行了降

维ꎬ最终使用随机森林算法对轴承进行了故障模式识

别ꎻ该方法虽然能有效地提取轴承故障特征ꎬ但是随机

森林算法存在无差别对待随机树的问题ꎮ 孙岩等

人[７]使用多尺度卷积核 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ 结构和空间注意力

机制替代神经网络的卷积层ꎬ从而提取了不同尺度、重
点突出的轴承故障特征参数ꎬ同时基于改进胶囊网络

实现了对轴承的故障诊断ꎻ虽然该方法在噪声环境下

仍能取得较好诊断结果ꎬ但是胶囊网络参数的整定较

为困难ꎬ且一般要依赖人工经验ꎮ 王金东等人[８]使用

复合多尺度模糊熵提取了轴承的间隙故障特征ꎬ并使

用支持向量机对其进行了故障识别ꎻ虽然该方法有效

提取了轴承的故障时频域特征ꎬ但是忽视了其他域的

敏感特征ꎬ因此其故障诊断的准确率有限ꎮ
针对特征参数敏感度问题和随机森林无差别对待

随机树的问题ꎬ笔者从故障特征提取和故障模式识别

两个角度对其进行研究ꎬ即在故障特征提取方面ꎬ结合

ＫＰＣＡ和 ｔ￣ＳＮＥ方法分别提取基础故障库的全局和局

部结构特征ꎻ而在故障模式诊断方面ꎬ为每个随机树赋

予不同发言权ꎬ从而提出基于专家森林算法的故障诊

断方法ꎮ

１　 面向全局与局部的特征提取方法

首先ꎬ笔者从时域、频域、时频域等多个维度出发ꎬ
选择能够刻画轴承故障状态的初始特征库ꎻ而后ꎬ依据

核主成分分析法(ＫＰＣＡ)提取初始参数中的全局非线

性特征ꎬ并依据 ｔ￣ＳＮＥ 挖掘高维特征参数的局部流形

结构ꎬ提取局部结构特征ꎻ最终ꎬ获得用于故障诊断的

低维特征参数ꎮ

１. １　 初始特征选取

笔者从时域、频域、时频域等 ３ 个维度中选择轴承

故障特征参数作为初始特征库ꎻ后续从初始特征库中

选择较为敏感的参数作为模式识别参数ꎮ 采用该方法

可以大范围概略地选择时域、频域、时频域特征参数ꎮ
初始特征库如表 １ 所示ꎮ

表 １　 初始特征库

类别 编号 参数 编号 参数

时域特征
参数

１ 最大值 ９ 均方根幅值

２ 最小值 １０ 绝对平均值

３ 峰峰值 １１ 脉冲指标

４ 歪度 １２ 峰值指标

５ 峭度 １３ 裕度指标

６ 方差 １４ 峭度指标

７ 均值幅值 １５ 波形指标

８ 方根幅值

频域特
征参数

１６ 频率峭度 １９ 频率二阶矩

１７ 中心频率 ２０ 频率均方根

１８ 频率标准偏差

时频域特
征参数

２１ ＩＭＦ１ 分量样本熵 ２４ ＩＭＦ４ 分量样本熵

２２ ＩＭＦ２ 分量样本熵 ２５ ＩＭＦ５ 分量样本熵

２３ ＩＭＦ３ 分量样本熵

　 　 ＩＭＦ１ ~ ＩＭＦ５—第 １ ~ ５ 层 ＩＭＦ分量

１. ２　 面向全局特征的参数降维

ＫＰＣＡ依据非线性函数 Φꎬ使低维线性不可分的

参数映射为高维的线性可分ꎻ而后使用 ＰＣＡ 降维方

法ꎬ提取出初始特征库中的全局非线性特征参数[９]ꎮ
笔者将原始数据记为(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＭ)ꎬ使用非线性

函数 Φ 将其映射到高维空间 Ｆ 后ꎬ协方差矩阵表示为:

ＣＦ ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
Φ(ｘｉ)ΦＴ(ｘｉ) (１)

式中:ＣＦ—协方差矩阵ꎮ
求解协方差矩阵 ＣＦ 的特征值和特征向量[１０]ꎬ即:

ＣＦｖ ＝ λｖ (２)
式中:λ—矩阵 ＣＦ 的特征值ꎻｖ—矩阵 ＣＦ 的特征向量ꎮ

特征向量 ｖ 可以由 Φ(ｘｉ)线性表示为:

ｖ ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｉ ＝ １
αｉΦ(ｘｉ) (３)

式中:αｉ—线性系数ꎮ
结合式(１ ~ ３)ꎬ则有:
１
Ｍ∑

Ｍ

γ ＝ １
αγ ∑

Ｍ

ｗ ＝ １
(Φ(ｘｒ)Φ(ｘｗ)Φ(ｘｗ)Φ(ｘｒ))[ ] ＝

λ∑
Ｍ

γ ＝ １
(Φ(ｘｒ)Φ(ｘｒ)) (４)

定义一个 Ｍ × Ｍ 维的矩阵 Ｋꎬ令 Ｋ ｉｊ ＝ [Φ( ｘｉ)Φ
(ｘ ｊ)]ꎬ则式(２)可以变形为:

Ｍλα ＝ Ｋα (５)
对矩阵 Ｋ 的特征值进行排序ꎬ为 λ１ > λ２ > 􀆺 >
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λＭꎬ则前 ｉ 个特征值的累积贡献率 ηｉ 为:

ηｉ ＝
∑

ｉ

ｋ ＝ １
λｋ

∑
Ｍ

ｋ ＝ １
λｋ

(６)

式(６)中ꎬ特征值越大ꎬ表明对应的特征向量越能

够代表轴承的故障特征ꎮ 此处ꎬ笔者选择累积贡献率

不小于 ９５％的前 ｓ 个主成分特征ꎮ
１. ３　 面向局部特征的参数降维

ｔ￣分布随机邻域嵌入( ｔ￣ＳＮＥ)是一种用于非线性

降维的机器学习算法ꎬ它将高维数据向低维映射时ꎬ最
大程度实现了相互间分布概率的相似性ꎬ解决了样本

数据的拥挤问题[１１]ꎮ 基于 ｔ￣ＳＮＥ 的参数降维与提取

可由以下 ６ 个步骤来实现ꎮ
步骤 １ꎮ 计算高维联合密度函数ꎮ 笔者将初始高

维数据序列维度设置为 Ｄꎬ初始数据序列记为 Ｘ ＝
(ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ)∈ＲＤꎬ则高维空间中任意两点 ｘｉ、ｘ ｊ 的

距离用概率密度函数衡量[１２]ꎬ即:

ｐ ｊ / ｉ ＝
ｅｘｐ －

‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２

２σ２ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷

∑
ｋ≠ｉ
ｅｘｐ －

‖ｘｉ － ｘｋ‖２

２σ２ｉ
æ

è
ç

ö

ø
÷

(７)

式中:σｉ—ｘｉ 的高斯方差ꎮ
为了避免异常值问题ꎬ将高维数据的联合密度函

数修正为:
ｐｉｊ ＝

ｐｉ / ｊ ＋ ｐ ｊ / ｉ

２Ｎ (８)

式中:ｐｉｊ—修正后的联合密度函数ꎻＮ—数据序列长度ꎮ
步骤 ２ꎮ 初始化低维数据ꎮ 笔者将蕴含在 Ｘ 中的

低维流形记为 Ｙ ＝ (ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ)∈Ｒｄꎮ 其中ꎬｄ 为低

维流形维度ꎬ且 ｄ < Ｄꎮ
则低维数据 Ｙ 使用随机初始化方法ꎬ即:

Ｙ(０) ＝ Ｎ(０ꎬ１０ － ４Ｉ) (９)
式中:Ｙ(０)—初始化的低维数据ꎻＩ—Ｄ 维单位向量ꎮ

步骤３ꎮ 依据 ｔ 分布计算低维数据的概率密度 ｑｉｊ为[１３]:

ｑｉｊ ＝
(１ ＋ ‖ｙｉ － ｙ ｊ‖２) －１

∑
ｋ≠ｉ
(１ ＋ ‖ｙｉ － ｙｋ‖２) －１

(１０)

步骤 ４ꎮ 计算目标函数梯度ꎮ 以高维分布 Ｐ 和低

维分布 Ｑ 的相似度为代价函数 Ｃ:

Ｃ ＝ ＫＬ(Ｐ‖Ｑ) ＝ ∑
ｉ
∑

ｊ
ｐｉｊ ｌｏｇ２

ｐｉｊ

ｑｉｊ
(１１)

式中:ＫＬ(Ｐ‖Ｑ)—Ｙ 和 Ｑ 之间的 Ｋｕｌｌｂａｃｋ￣Ｌｅｉｂｌｅｒ散度ꎮ
则目标函数梯度为:

∂Ｃ
∂ｙｉ

＝ ４∑
ｊ
(ｐｉｊ － ｑｉｊ)(ｙｉ － ｙ ｊ)(１ ＋ ‖ｙｉ － ｙ ｊ‖２) －１

(１２)

步骤 ５ꎮ 低维数据的迭代公式ꎮ 以迭代方式得到

低维数据 Ｙ( ｔ)为:

Ｙ( ｔ) ＝ Ｙ( ｔ － １) ＋ η ∂Ｃ∂Ｙ ＋ μ( ｔ)[Ｙ( ｔ － １) － Ｙ( ｔ － ２)]

(１３)
式中:ｔ—迭代次数ꎻη—学习效率ꎻμ( ｔ)—动量因子ꎮ

步骤 ６ꎮ 重复步骤 ３ ~步骤 ５ 直到达到最大迭代

次数 Ｔꎬ而后得到低维数据 Ｙ(Ｔ)ꎮ
按照以上步骤ꎬ可以从高维数据中提取局部的流

形结构特征ꎬ得到低维特征参数ꎮ

１. ４　 特征参数降维步骤与评价参数

基于 ＫＰＣＡ全局特征与 ｔ￣ＳＮＥ局部特征的特征参

数降维步骤为:
步骤 １ꎮ 采集轴承的原始振动数据ꎬ计算表 １ 中

的参数构造原始故障特征参数ꎬ而后进行参数归一化ꎬ
得到初始故障特征库 Ｘꎻ

步骤 ２ꎮ 以径向基函数为核函数ꎬ使用 ＫＰＣＡ 进

行参数降维ꎬ得到贡献率不小于 ９５％的特征参数ꎬ以
及基于全局特征的降维参数 Ｘ１ꎻ

步骤 ３ꎮ 以 Ｘ１ 为高维数据ꎬ使用 ｔ￣ＳＮＥ 对数据进

行降维处理ꎬ得到基于局部流形结构特征的降维特征

参数 Ｘ２ꎮ
故障特征的提取效果可以采用类间间距 Ｓｗ 和类

内间距 Ｓｂ 进行评价ꎮ 笔者将原始序列记为 Ｘ ＝ ( ｘ１ꎬ
ｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ)∈ＲＤꎮ

假设该数据序列具有 Ｌ 个模式类ꎬ第 ｉ 类的样本

数量为 Ｎｉꎬ则类间间距 Ｓｗ 和类内间距 Ｓｂ 分别为:

Ｓｗ ＝ １Ｎ∑
Ｌ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｉ

ｊ ＝ １
[Φ(ｘｉｊ) － ｍｉ][Φ(ｘｉｊ) － ｍｉ] Ｔ

Ｓｂ ＝ ∑
Ｌ

ｉ ＝ １

Ｎｉ

Ｎ (ｍｉ － 􀭺ｍ)(ｍｉ － 􀭺ｍ) Ｔ (１４)

式中:Φ(ｘｉｊ)—第 ｉ 模式类的样本矢量 ｊꎻｍｉ—第 ｉ 模式

类的样本均值ꎻ􀭺ｍ—所有样本均值ꎻＳｗ—描述类内样本的

紧密程度ꎬ其值越小表示样本聚集度越好ꎻＳｂ—描述不同

类的分离程度ꎬ其值越大表示类间的区分度越明显ꎮ

综合两个参数ꎬ笔者使用
Ｓｂ

Ｓｗ
作为综合评价参数ꎬ其

值越大ꎬ表明参数降维效果越好ꎮ

２　 基于专家森林算法的故障识别

随机森林算法中一棵树为一个决策单元ꎬ多个决

策树组成一个随机森林ꎬ随机森林算法中森林的决策

结果为多数决策树的输出结果[１５]ꎮ 这种决策方式充

分发挥了决策树的民主作用ꎬ但是却忽略了决策树的
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个体差异ꎬ也即忽略了决策树的专家属性差异ꎮ 为了

解决这一问题ꎬ笔者提出了一种专家森林算法ꎮ

２. １　 随机森林算法

笔者将原始数据集记为 Ｄꎬ样本数量记为 Ｎ′ꎬ输入

特征数量记为 Ｍ′ꎬ分类标签记为 Ｙꎮ 随机森林的构造包

括抽样、决策树训练、决策树决策、森林决策等步骤[１４]ꎮ
(１)抽样ꎮ 使用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 抽样法从原始数据集 Ｄ

中有放回地抽取 Ｋ 个训练样本ꎬ称为 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本[１６]ꎻ
(２)决策树训练ꎮ 基于分类回归树构建决策树ꎬ

在决策树的每个节点位置ꎬ从所有输入特征中随机选

择 ｍ 个作为该节点的分裂特征集ꎬ而后依据基尼指数

最小化准则选择最优分裂特征和切分点ꎬ从而将训练

样本划分到两个子节点中ꎮ 重复以上步骤ꎬ直至决策

树训练完毕ꎻ
(３)决策树决策ꎮ 使用 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 样本按照上述步

骤训练决策树ꎬ训练完毕的决策树组成一个随机森林

{ ｔｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ}ꎬｔｉ 表示决策树 ｉꎮ 将测试样本 ｘ 输

入到该随机森林中ꎬ得到各决策树的决策结果{ ｔｉ(ｘ)ꎬ
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＫ}ꎻ

(４)随机森林决策ꎮ 随机森林的决策方式较为简

单ꎬ一般取决策树输出的众数作为随机森林的决策结

果ꎬ即[１７]:

Ｔ(ｘ) ＝ ａｒｇｍａｘ∑
Ｋ

ｉ ＝ １
( ｔｉ(ｘ) ＝ ｙ) (１５)

式中:Ｔ(ｘ)—随机森林针对样本 ｘ 的决策结果ꎮ

２. ２　 专家森林算法

如前所述ꎬ为决策树赋予完全相同的投票权忽略

了个体之间的专家属性差异ꎬ即这是一种将专家决策

和普通人决策同等视之的决策方法ꎬ因此其存在明显

的不合理ꎮ
为了解决这一问题ꎬ笔者提出了专家森林算法ꎬ其

基本思想为:在决策树训练完毕后ꎬ增加一个预测试过

程ꎬ根据决策树的预测试准确率为决策树赋予不同的

专家属性和专家权值ꎮ
在传统随机森林算法[１８]中ꎬ抽样的 Ｋ 个 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ

样本全部为训练集ꎮ 而在专家森林算法中ꎬ以随机方

式选择 ０. ８Ｋ 个 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ 样本作为训练集ꎬ另外 ０. ２Ｋ
个 ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本作为预测试集ꎮ

决策树 ｉ 的预测试准确率记为 Ｒ ｉꎬ为:

Ｒ ｉ ＝
Ｋｃｏｒｒｅｃｔ
０. ２Ｋ (１６)

式中: Ｋｃｏｒｒｅｃｔ—预测试集中决策正确的样本数量ꎻ
０. ２Ｋ—预测试集中的样本总数ꎮ

毫无疑问ꎬ决策树预测试的准确率可以代表决策

树的专家属性ꎮ 预测试准确率越高ꎬ表示决策树的专

家性越强ꎬ其做出的决策信服力也就越强ꎮ
为了让专家决策树充分发挥专家作用ꎬ笔者依据

其预测试准确率赋予其不同权重ꎬ即:

ｗ ｉ ＝
Ｒ ｉ

∑
ｉ
Ｒ ｉ

(１７)

式中:ｗ ｉ—决策树 ｉ 的专家权重ꎮ
专家森林根据加权决策值做出最终决定ꎬ为:

Ｔｅｘ(ｘ) ＝ ａｒｇｍａｘ∑
ｉ
ｗ ｉ ｔｉ(ｘ) (１８)

式中:Ｔｅｘ(ｘ)—专家森林决策结果ꎮ

３　 实验与结果分析

３. １　 实验设置与特征提取

此处笔者以美国凯斯西储大学的轴承实验公开数

据作为数据来源ꎬ选择 ＳＫＦ６２０５ 型轴承试验数据ꎻ使用

电火花加工技术在内圈、外圈和滚动体上加工出点蚀故

障ꎬ障碍点直径为 ０. １７７ ８ ｍｍꎬ数据采样频率为４８ ｋＨｚꎮ
实验中ꎬ分正常状态、内圈故障、外圈故障、滚动体

故障等 ４ 种状态ꎬ每种状态下各包含 ２００ 个样本ꎬ共
８００ 个样本ꎬ每个样本随机截取 ０. １ ｓ的原始数据ꎮ

首先ꎬ验证轴承故障特征提取方法的优劣ꎮ 为了

进行比较ꎬ笔者同时使用 ＫＰＣＡ、ｔ￣ＳＮＥ、ＫＰＣＡ与 ｔ￣ＳＮＥ
结合的特征参数降维与提取方法ꎮ
３种方法对应的参数降维后的空间分布如图 １所示ꎮ
为了量化地比较不同方法提取特征的优劣ꎬ笔者

使用 １. ４ 节中的综合评价参数
Ｓｂ

Ｓｗ
为评价指标ꎬ其计算

结果如图 ２ 所示ꎮ
由图 ２ 可知:
使用 ＫＰＣＡ与 ｔ￣ＳＮＥ相结合提取的故障特征指标

参数值最大ꎬ其次为 ＫＰＣＡ方法和 ｔ￣ＳＮＥ方法ꎻ
参数指标值与图 １ 特征分布相对应ꎬＫＰＣＡ ＋ ｔ￣

ＳＮＥ提取的特征不仅类与类之间区分明显ꎬ而且类内

样本的聚集度较好ꎻ
ＫＰＣＡ 提取的特征类间区分也较好ꎬ但是类内样

本的聚集度明显差于 ＫＰＣＡ ＋ ｔ￣ＳＮＥ组合法ꎻ
Ｔ￣ＳＮＥ提取的外圈故障而后滚动体故障间还存在

交叉现象ꎬ因此其指标参数最小ꎮ
从理论上讲ꎬＫＰＣＡ 法只提取了故障特征的全局

特征ꎬｔ￣ＳＮＥ 只提取了故障特征的局部流形结构特征ꎻ
而 ＫＰＣＡ ＋ ｔ￣ＳＮＥ方法充分挖掘了故障特征的全局和
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图 １　 不同方法提取的特征

图 ２　 不同提取方法的评价指标

局部结构特征ꎬ因此提取效果好于另外两种方法ꎮ

３. ２　 故障模式诊断结果

笔者从每个状态的 ２００ 组样本中抽取 １６０ 组作为

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本ꎮ 在传统随机森林算法中ꎬ该 １６０ 组

Ｂｏｏｔｓｔｒａｐ样本直接用于决策树训练ꎮ 在专家森林算法

中ꎬ随机选择其中的 ８０％ (即 １２８ 组)作为训练集ꎬ其

余的 ２０％ (即 ３２ 组)作为预测试集ꎮ
待随机森林算法和专家森林算法训练完毕后ꎬ笔

者使用随机森林算法和专家森林算法分别对剩余的

４０ × ４ ＝ １６０ 组测试样本进行故障诊断ꎬ其结果如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 两种森林算法的诊断结果

图 ３ 所示的实验中ꎬ随机森林算法的诊断准确率

为 ９６. ２５％ ꎬ专家森林算法的诊断准确率为 ９９. ３８％ ꎮ
在本次实验中ꎬ专家森林的诊断准确率高于随机

森林算法ꎮ 为了进行更加有力的比较ꎬ笔者按照上述

步骤重复实验 １０ 次ꎬ每次实验抽取的训练样本和测试

样本不同ꎬ统计 １０ 次实验的诊断准确率参数ꎮ
两种森林算法诊断准确率如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 两种森林算法诊断准确率

算法 准确率均值 准确率标准差

随机森林 ９６. １４％ ３. ２６％
专家森林 ９９. ４８％ ０. ８７％

　 　 由表 ２ 可知:
随机森林算法的诊断准确率均值为 ９６. １４％ ꎬ标

准差为 ３. ２６％ ꎻ而专家森林算法的诊断准确率为

９９. ４８％ ꎬ比随机森林算法提高了 ３. ４７％ ꎻ专家森林算

法诊断准确率标准差为 ０. ８７％ ꎬ远小于随机森林算

法ꎬ说明专家森林算法诊断结果更加稳定ꎮ
以上数据说明ꎬ专家森林算法的故障诊断准确率

高于随机森林算法ꎬ且诊断稳定性好于随机森林算法ꎮ
这是因为专家森林算法中ꎬ在训练阶段对决策树
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的专家属性进行了预测试ꎬ能够较为准确地评价决策

树的专家属性ꎬ从而依据专家属性赋予不同的专家权

值ꎬ使其发言权与自身诊断能力成正比ꎻ而随机森林将

所有决策树视为同等决策权ꎬ忽略了个体间的差异ꎬ因
此随机森林算法的诊断性能差于专家森林算法ꎮ

４　 结束语

针对特征参数敏感度问题和随机森林无差别对待

随机树的问题ꎬ笔者从故障特征提取和故障模式识别

两个角度对其进行了研究ꎬ即在故障特征提取方面ꎬ结
合 ＫＰＣＡ和 ｔ￣ＳＮＥ方法分别提取基础故障库的全局和

局部结构特征ꎻ在故障诊断方面ꎬ为决策树赋予专家属

性和专家权值ꎬ从而提出了专家森林算法ꎮ
经验证得出以下研究结论:
(１)基于 ＫＰＣＡ 与 ｔ￣ＳＮＥ 结合方法提取的故障特

征优于两种方法独立提取的特征ꎻ
(２)通过故障特征提取ꎬ不仅可以降低特征维度ꎬ

降低计算量ꎬ而且可以提高特征向量对故障敏感程度ꎻ
(３)专家森林算法由于在随机树上赋予了专家属

性ꎬ因此故障诊断准确率高于随机森林算法ꎮ
从轴承故障诊断的研究热点和发展趋势看ꎬ在今

后的工作中笔者可以展开以下 ３ 个方面的研究:
(１)研究高敏感特征提取方法ꎬ使故障特征对故

障模式更加敏感ꎻ
(２)研究更加准确的分类方法ꎬ使模式识别更加

精准ꎻ
(３)研究基于深度学习的故障特征提取与模式识

别一体化方法ꎮ
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