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基于WELCH算法集成学习模型的

滚动轴承故障诊断

张 龙，周 俊

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海 201620 ）

摘 要：针对滚动轴承振动信号具有非平稳性、非线性且易受背景噪声干扰，故障特征难以提取等问题，提出一种

基于WELCH功率谱算法的集成学习模型的故障诊断方法。首先使用WELCH算法对轴承的原始振动信号进行预处

理，从中提取峭度、偏度、波形因子、峰值因子、脉冲因子和裕度因子6个参数，作为支持向量机的特征向量；然后结合集

成学习算法构造Bagging-SVM集成学习模型。实验结果表明，与单一的SVM分类器相比较，Bagging-SVM集成模型

对于轴承的故障诊断性能更优；在不同电机转速下的轴承故障诊断中，诊断率分别为97 %，98 %，98 %和99.5 %；说明

了该集成模型在不同工况下的适用性强，诊断性能优秀。
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Rolling Bearing Fault Diagnosis Based on Ensemble Learning
Model with WELCH Algorithm

ZHANG Long , ZHOU Jun
（ School of Mechanical and Automobile Engineering, Shanghai University of Engineering Science,

Shanghai 201620, China ）

Abstract : Aiming at the problem that the vibration signal of rolling bearings is non-stationary, non-linear and can be
easily disturbed by background noise, and its fault characteristics are hardly to be extracted, this paper presents a fault diag-
nosis method based on the ensemble learning model with WELCH power spectrum algorithm. Firstly, the original vibration
signal of the bearing is preprocessed by using the WELCH algorithm, and six parameters such as kurtosis, skewness, form
factor, crest factor, impulse factor and margin factor are extracted from the signal and used as the feature vector of the sup-
port vector machine. Then, the ensemble learning algorithm is sued to construct a Bagging-SVM ensemble learning model.
Experimental results show that compared with the single SVM classifier, the Bagging-SVM ensemble model has a better
bearing fault diagnosis performance. In the bearing fault diagnosis at different motor speeds, the diagnosis rates are 97 %,
98 %, 98 %, and 99.5 %. It shows that the ensemble model has strong applicability and excellent diagnostic performance un-
der different working conditions.
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滚动轴承是最常见、最易受损的机械部件之一，

作为机电设备中的核心零部件，它也是保证旋转机

械高效稳定运行的重要部件。据相关统计显示，滚

动轴承每年的故障率在35 %左右，有超过一半的滚

动轴承需要进行检查[1–2]。滚动轴承的优劣对机
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械设备能否高效稳定运行有很大的影响，因此对滚

动轴承的质量检测、状态监测和故障诊断具有十分

重大的意义。

现代化生产中，大型化、复杂化、高速化、自动

化、智能化是机械设备未来发展的方向，旧的依赖于

人的传统诊断方法已远远不能满足当前各式各样复

杂化的系统需要，工业生产迫切需要融合智能传感

网络、智能诊断算法和智能决策预示的智能诊断系

统等。发展智能化的故障诊断方法是一条全新的途

径[3–4]。夏田等[5]采用小波包分解方法对轴承信号进

行分解，再计算每一频带的小波包能量作为轴承故

障特征，结合梯度提升决策树构造轴承故障诊断模

型。刘长良等[6]先将原始轴承故障信号进行变分模
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态分解（Variational mode decomposition，VMD），再

利用奇异值分解技术进一步提取各模态的特征，最

后采用标准模糊C均值聚类（Fuzzy cmeans cluster-

ing，FCM）进行轴承故障识别；刘尚坤等[7]先利用自

适应 MED（Minimum entropy deconvolution）降噪方

法对轴承信号进行最优降噪处理，再通过EMD（Em-

pirical mode decomposition）分解出若干个 IMF（In-

trinsic mode function）分量，选取峭度值最大的 IMF

进行包络谱分析，通过其故障特征的频率实现故障

诊断。仝兆景等[8]通过变步长粒子群算法优化的变

分模态分解与Hilbert变换提取故障特征并将其作离

散化处理，结合贝叶斯网络构造故障诊断模型。周

建民等[9]对原始轴承信号采用时域方法和集成经验

模态分解（Ensemble empirical mode decomposition，

EEMD）能量熵提取轴承特征，通过遗传算法（Genet-

icAlgorithm，GA）优 化 SVM（Support vector ma-

chine）相关参数，建立故障诊断模型。

上述方法存在两个主要问题：（1）对于轴承信号

预处理的方法处理过程复杂且计算量大;（2）在对轴

承故障进行分类时往往只针对单一分类器进行故障

诊断研究。本文提出将WELCH功率谱算法与集成

学习相结合的集成故障诊断模型。其中WELCH算

法计算简单，有利于滚动轴承故障特征的提取；然后

将单一的 SVM 分类器与 Bagging 算法相结合构造

Bagging-SVM集成模型；最后验证该集成模型在不

同电机转速下的诊断性能以及抗噪性测试。

1 理论基础

1.1 WELCH功率谱算法

WELCH功率谱是一种有效且实用的经典的谱

估计运算，具有很好的信号分析能力。主要通过窗

函数在被分析数据串上滑动截取数据并进行交叠，

使数据中被截取的段数增加，并且对每一段被截取

的数据都进行求取功率谱转换并平均后叠加，这使

得转换后的信号数据更加平滑。这样不仅降低了谱

估计方差，还减少了对信号分辨率破坏，对信号所蕴

藏的信息进行有效的保留，且计算量相对较小，对故

障特征的提取相对平稳[10–11]。

WELCH算法进行功率谱转换主要有参数及窗

函数的确定、数据分段、部分重叠几个步骤组成[12]。

如果用 P͂PER ( )ejω 表示WELCH算法计算得到的

信号x(n)功率谱估计，则有：

P͂PER ( )ejω = 1
MUL∑i = 1

L |

|
||

|

|
||∑
n = 0

M - 1
xiN ( )n ω ( )n e-jωn

2
（1）

其中 x(n)的长度为N，被分成了 L段，每一段包含M

个数据，ω ( )n 为窗函数，U = 1
M∑

n = 0

M - 1
ω2 ( )n 为归一化

因子，它的存在使得功率谱估计是渐进无偏估计。

1.2 集成学习——Bagging算法

Bagging算法是一种经典的并行式集成学习方

法，可以提高分类精度，推广数据模式[13]。首先给定

一个数据集，其中包含有m个样本，从中有放回的随

机抽取一部分样本作为训练集，通过T次随机采样

操作后，产生了T个基学习器，将所有的基学习器按

照某种集成策略相互结合，就构成了集成学习模型。

具体步骤如下。

输入：训练集

D = { }( )x1,y1 , ( )x2,y2 ,⋯, ( )xm,ym ；基学习算法

ℑ；训练轮数T。

过程：

1：for i=1 to Tdo

2：ht = ℑ ( )D, Dbs

3：endfor

输出：

H ( )x = argmax
y ∈ Y ∑t = 1

T Ⅱ( )ht ( )x = y 。

2 集成学习模型

2.1 基于WELCH算法的Bagging-SVM集成模型

滚动轴承的故障诊断主要有 3个步骤：原始信

号预处理、故障特征提取和模式识别[14]。将已知的

故障状态的滚动轴承的原始振动信号先通过

WELCH算法进行预处理，然后从功率谱中提取相

关特征参数，输入到SVM分类器中，进行滚动轴承

的故障诊断。图1为Bagging-SVM集成模型。

2.2 集成策略

将所有基分类器的输出结果进行整合时，通常

采用以下两种集成策略：

（1）多数投票法。假设基分类器有T个，多数投

票法就是先将T个分类器输出相同结果的个数统计

起来，最终的输出结果为基分类器相同个数最多的

输出结果。当个数相同时，则随机选择一个结果作

为最终输出结果。

（2）简单平均法。假设基分类器有T个，简单平

均法就是先累加所有分类器的输出结果，通过平均

后再进行输出，即：H ( )x = 1
T∑i = 1

T hi ( )x 。由于最终

的输出结果为对应的故障标签均为整数，故在用简

单平均法进行集成后，再对结果采取了就近取整的

原则。
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3 实验结果与分析

本文实验的软件环境是Windows1064位操作系

统，硬件配置为 Intel(R)Core(TM)i7 - 9750HCPU@

2.60GHz， GPU 为 NVIDIAGeForceGTX16504

GGDDR5 独立显卡，内存为 16G，使用的 MATLAB

软件是R2018a版本。

3.1 数据介绍

数据集来自Case Western Reserve University轴

承数据中心。选取了电机转速为 1 730 r/min、1 750

r/min、1 772 r/min、1 797 r/min，采样频率为 12 kHz

下的驱动端滚动轴承数据，分成 10种故障类型，分

别为正常状态以及内圈、外圈和滚动体故障直径分

别为0.18 mm、0.36 mm、0.53 mm下的故障。每个样

本包含1 200个采样点，其中每一种故障状态都选取

了100个样本，总共1 000个样本数据。每种故障类

型选取80个样本作为训练集，共800个，剩余的作为

测试集，共200个。表1为转速为1 772 r/min下的实

验数据集。

图2为电机转速1 772 r/min下的滚动轴承部分

故障类型振动波形图，分别是正常状态以及内圈、滚

表 1 实验数据集

类别

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

故障类型

正常

内圈故障

滚动体故障

外圈故障

故障直径/mm

—

0.18

0.36

0.53

0.18

0.36

0.53

0.18

0.36

0.53

动体和外圈故障直径在0.18 mm下的故障状态。

3.2 特征提取

将原始的滚动轴承的原始振动信号通过

WELCH 算法进行预处理，选取采样点数为 1 200，

FFT 点数为 600，采用矩形窗，窗函数长度设置为

100，重叠样本数为 25。图 3是经过WELCH算法预

处理后的功率谱。

从功率谱中获得峭度Xku、偏度Xsk、波形因子XS、

峰值因子XC、脉冲因子XZ和裕度因子XL 6个参数，

构成SVM的特征矢量，作为输入。部分相关数据见

图 2 不同故障类型的振动波形图

图 1 基于WELCH算法的Bagging-SVM集成模型
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图 3 WELCH法预处理后的功率谱

表2。

表 2 部分SVM特征向量数据

Xku

2.226 9

2.168 4

2.079 6

2.275 4

……

Xsk

0.699 0

0.700 0

0.684 1

0.730 9

……

XS

1.009 4

1.009 6

1.009 7

1.009 3

……

XC

-0.676 0

-0.668 5

-0.680 4

-0.676 4

……

XZ

0.503 2

0.526 4

0.496 4

0.515 8

……

XL

4.304 8

4.496 0

4.247 8

4.401 2

……

3.3 故障识别

首先通过对单个SVM分类器进行实验研究，采

用RBF核函数，利用C-V交叉验证法求得最优的惩

罚因子C=16，核函数参数γ=2。未进行预处理的故

障诊断率为 90.5 %，经过WELCH预处理后的故障

诊断率为96.5 %。说明WELCH算法有利于故障特

征的提取，SVM分类器对于轴承的故障诊断有一定

的识别率，但仍有上升空间。本文则是在单个SVM

分类器的基础上，结合Bagging算法，建立Bagging-

SVM集成模型，将原始数据与经WELCH算法预处

理过的数据进行对比实验，并在最终的集成策略上

分别采用多数投票法和简单平均法进行对比实验。

实验一：设定分类器个数为 20个，从数据集中

有放回的随机抽取不同比例的样本数量构成训练子

集进行实验，每次实验均重复进行 10次，取其平均

值。诊断结果如图4所示。两种集成方式下的诊断

率随着样本数量的增加而不断上升；说明训练样本

越多就越有利于诊断模型更好的将这些故障类型区

分开来。

实验二：从数据集中有放回的随机抽取 900个

训练样本构成训练子集，设定不同数量的分类器进

行实验，每次实验均重复进行10次，取其平均值。

图 4 不同样本数量下的诊断率

诊断结果如图 5 所示。当分类器个数为 20 个

时，两种集成策略下的诊断率均达到最高，分别为

98 %和97 %。在此之后，多数投票法下的诊断率趋

于稳定，而简单平均法下的诊断率在 97 %左右波

动。可见，当分类器超过一定数量时，诊断率便不再

增加，甚至呈下降趋势；这表明产生了分类效果较差

的弱分类器，影响了集成模型的分类性能，降低了故

障诊断率。

图 5 不同分类器个数下的诊断率
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WELCH算法预处理后的故障诊断率明显高于

原始数据的故障诊断率；并且多数投票法的集成策

略也优于简单平均法。因此设定分类器个数为 20

个，训练样本数量为900个，采用多数投票法进行实

验，构造该数据下最优的集成模型，每次实验均重复

进行 10次，取其平均值。将其与单一 SVM分类器

的实验结果相对比，实验结果见表3。

表 3 诊断模型性能比较

故障类别

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

平均准确率

准确率/（%）

单一SVM

100

100

100

85

95

95

100

95

100

95

96.5

Bagging-SVM

100

100

100

90

100

95

100

100

100

95

98

3.4 不同工况下实验测试

本文提出的集成模型是针对电机转速为 1 772

r/min下的滚动轴承的故障诊断，为验证该模型是否

在其他电机转速下一样具有良好的诊断性能，故设

定以下实验。将电机转速为 1 730 r / min，1 750

r/min，1 772 r/min和 1 797 r/min下的轴承数据分别

用该集成模型进行实验，诊断结果如图 6所示。相

关数据见表4。

在图6中可以清楚地了解到本文提出的模型对

于不同电机转速下的故障诊断效果相对均衡，其结

果并无明显的波动，诊断率分别为 99.5 %，98 %，

98 %和 97 %。这很好地证明了本文提出的模型同

样适用于不同工况下的轴承故障诊断。

由表4可知，对于滚动体故障直径在0.36 mm的

情况下，平均诊断率较低，仅为88.75 %，甚至在电机

转速为1 797 r/min下仅为75 %。分析其原因，可能

与滚动体本身的工作原理有关，导致所采集的振动

数据不规则且具有随机性，从而导致诊断率偏低。

但是在大部分情况下，对于不同转速下同种故障类

表 4 4 种不同电机转速下的诊断准确率/(%)

不同转速/（r∙min-1）

正常

内圈故障0.18 mm

内圈故障0.36 mm

内圈故障0.53 mm

滚动体故障0.18 mm

滚动体故障0.36 mm

滚动体故障0.53 mm

外圈故障0.18 mm

外圈故障0.36 mm

外圈故障0.53 mm

准确率

1 730

100

100

100

100

100

95

100

100

100

100

99.50

1 750

100

100

100

100

100

90

100

100

100

90

98

1 772

100

100

100

90

100

95

100

100

100

95

98

1 797

100

100

100

100

100

75

100

100

100

95

97

平均准确率/(%)

100

100

100

97.50

100

88.75

100

100

100

95

-

图 6 不同电机转速下的诊断结果
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型，该集成模型的故障诊断性能稳定，平均诊断率为

95 %，97.5 %，100 %。

3.5 噪声实验测试

为验证该集成模型在噪声条件下的诊断性能，

在电机转速为 1 772 r/min的工况下，给每类故障的

原始信号中分别加入信噪比（Signal-to-noise ratio，

SNR）为-8 dB～8 dB的高斯白噪声构成带有噪声的

数据集。每组实验均做10次，取平均值。实验结果

如表5所示。

表 5 不同信噪比下的模型诊断结果

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

SNR/dB
-
8
6
4
2
0
-2
-4
-6
-8

平均准确率/（%）

98
96.45
92.45
92.3

90.25
88.4
86.9

86.85
84

81.15

SNR的定义如下：

SNR = 10 lg ( )Ps

Pn
（2）

式中：Ps——原始信号能量大小；

Pn——噪声信号能量大小。

由表 5可知，本文提出的集成模型具有一定的

抗噪性能，随着 SNR值的减小，也就是说随着噪声

干扰的增强，故障诊断准确率也在不断下降，但下降

幅度相对平缓。在SNR达到-8 dB的情况下也能达

到80 %以上的准确率。

4 结 语

（1）通过WELCH功率谱算法预处理后的轴承

数据，能够很好地将各种故障类型区分开来，有利于

提取故障特征，提高故障诊断率；相比于原始数据而

言，两者的诊断误差最高能达到15 %左右。

（2）单一的SVM分类器，其诊断率为96.5 %；而

采用集成学习Bagging算法构造的Bagging-SVM集

成模型诊断率在同种电机转速下能达到98 %；在电

机转速为 1 730 r/min下甚至能达到 99.5 %；说明了

集成模型能弥补单个分类器的不足，提高分类系统

的分类能力。

（3）当分类器数量不断增加时，故障的诊断率

并不会一直上升，甚至可能出现下降的情况。由此

可知，分类器个数并不是越多越好，对于分类器数量

的确定以及适当的筛选一部分分类器进行集成，需

要进一步的深入研究。并且集成策略的选择很大程

度上会直接影响到最终的诊断结果，对于本文的集

成模型而言，多数投票法明显优于简单平均法，两者

之间的诊断误差最高能达到20 %左右。

（4）本文是在电机转速为 1 772 r/min下构造的

集成模型，在变转速故障诊断中，除了转速为 1 797

r/min下滚动体故障 0.36 mm之外，其余故障类型均

取得了很高的故障诊断率。

（5）本文提出的集成模型具有一定的抗噪性，

在SNR为-8 dB的情况下也能达到80 %以上的诊断

准确率。
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