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改进共空间模式与多源特征融合的
轴承智能诊断方法

张龙,刘皓阳,张号,李祖鑫

(华东交通大学轨道交通基础设施性能监测与保障国家重点实验室,330013,南昌)

摘要:针对传统方法难以有效提取滚动轴承的故障特征,以及单向振动信号易存在故障信息丢失

等问题,将共 空 间 模 式(CSP)算 法 引 入 滚 动 轴 承 故 障 诊 断 领 域,提 出 了 一 种 改 进 共 空 间 模 式

(MCSP)算法与多源特征融合的轴承智能诊断方法。首先,利用CSP算法将轴承3个方向的振动

信号进行数据层与特征层的深度融合,充分提取故障信息的同时缩短了数据处理时间;然后,采用

子类空间滤波器集合策略改进决策层,构建最优空间滤波器,有效提取轴承不同健康状态的空域特

征;最后,通过支持向量机(SVM)实现不同故障类型及程度的识别。使用SLIET轴承公开数据集

和实验室轴承数据集进行验证,结果表明:与未改进共空间模式方法相比,改进后的方法在2个数

据集上的轴承平均识别准确率均达到99%以上,且分别提升了3.04%和6.26%,平均耗时均在

0.1s以下,验证了所提方法具有更好的故障识别准确率和运行效率。
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ZHANGLong,LIUHaoyang,ZHANGHao,LIZuxin
(StateKeyLaboratoryofPerformanceMonitoringProtectingofRailTransitInfrastructure,

EastChinaJiaotongUniversity,Nanchang330013,China)

Abstract:Thecommonspatialpattern(CSP)algorithmismodifiedandintroducedintothefield
ofdiagnosingrollingbearingfaultsinordertoaddresstheissuesthatthetraditionalmethodfaces
achallengeineffectivelyextractingthefeaturesofrollingbearingfaultfeaturesandthesingle-di-
rectionvibrationsignalissusceptibletomissingfaultinformation.Anintelligentdiagnosismeth-
odforrollingbearingswithamodifiedcommonspatialpattern(MCSP)algorithmandmulti-
sourcefeaturefusionisproposed.Firstly,CSPisusedtocombinethree-directionvibrationsig-
nalsofbearingsatthedataandfeaturelevels,realizingfullextractionoffaultinformationwhile
shorteningdataprocessingtime.Then,thestrategyofsubclassspatialfilterensembleisim-
provedatthedecisionleveltoconstructtheoptimalspatialfilter,soastoeffectivelyextractthe
spacedomainfeaturesunderdifferentbearinghealthstates.Finally,asupportvectormachine
(SVM)isutilizedtoidentifyfaultsofvarioustypesanddegrees.Abearingdatasetofthelabora-
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toryandapubliclyavailableonefromSLIETandareusedfortestverification.Theresultsshow
that,comparedwiththeCSPapproach,theproposedmethodimprovestheaveragerecognition
accuracyofbearingfaultsby3.04%and6.26%forbothdatasets,respectively.Itachievesan
averagerecognitionaccuracyofover99%andanaveragetimeoflessthan0.1s.Thisverifiesthe
proposedmethodhasbetterfaultidentificationaccuracyandrunningefficiency.
Keywords:commonspatialpattern;multi-sourcefeaturefusion;faultdiagnosis;

featureextraction;supportvectormachine

  滚动轴承作为旋转机械中不可或缺的元件,通
常被当作动力传输装置应用在航天工业、医疗器械、
电力设备等领域[1-2]。然而,恶劣的环境和复杂的工

作条件导致其在运行中极易发生故障,从而影响整

个机械系统的稳定性、可靠性以及安全性[3]。随着

人工智能与机器学习的发展,轴承故障诊断由传统

的先验化已逐步转向智能化[4]。智能诊断的过程主

要包括特征提取和故障识别,其中特征提取的好坏

将直接影响故障识别的准确率[5]。
由于振动信号能够有效反应滚动轴承的不同健

康状态,因此许多基于振动信号的特征提取技术被广

泛应用,如时域统计特征(TFDS)[6]、快速傅里叶变换

(FFT)[7]、变分模态分解(VMD)[8]等。然而,上述

方法存在易受工况影响、时频域局部化以及模态混

叠等缺陷,故难以应用在工程实际中。
共空间模式(CSP)作为一种能够有效提取脑电

(EEG)信 号 特 征 的 二 分 类 算 法,已 在 脑 机 接 口

(BCI)领域中脱颖而出[9-10]。Liang等[11]将CSP提

取的EEG信号特征输入支持矩阵机(SMM),用来

实 现 右 手 与 右 脚 运 动 想 象 任 务 的 二 分 类。

Chakraborty等[12]将EEG信号的相位和幅值信息

加入CSP目标函数中对算法进行改进,解决了传统

CSP算法容易忽略相位信息的问题。Zhang等[13]

引入迁移学习的思想,提出了子带目标对齐共空间

模式(SBTACSP)方法,解决了EEG信号跨域分类

识别准确率低的问题,其过程是先将EEG信号分解

为多个频段并对齐源域与目标域,然后利用最大相

关最小冗余(mRMR)筛选CSP算法提取的特征,最
后结合线性判别分析法(LDA)实现左手和右手跨

域分类。由于振动信号与EEG信号都具有非线性

和非平稳性特征,所以CSP算法具有处理轴承非线

性振动信号的能力。然而上述方法都是对原有

CSP算法进行改进,因此不能应用于多分类问题。
目前,传统特征提取方法仅能实现对传感器采

集的单向振动信号进行分析,未能充分考虑不同方

向的振动信号特性,因此可能会造成故障信息丢失。

与单向传感器相比,多向传感器采集的信号能够包

含互补的故障信息[14]。近年来,多向传感器信息融

合方法已经广泛应用于通信技术、目标追踪、图像处

理等领域[15-17]。根据融合层不同,可分为数据层融

合、特征层融合以及决策层融合[18]。数据层融合是

在原始信号的基础上进行数据组合。Ruiz-Cárcel
等[19]利用规范变量分析算法(CVA)拼接不同方向

的数 据,实 现 了 大 型 多 相 流 设 备 的 故 障 预 测。

Azamfar等[20]将多向传感器的原始频域数据堆叠,
实现了齿轮的故障诊断。特征层融合是在特征空间

上进行,通过降低输入数据的维数,将高维特征向量

合并成低维的主向量。Wang等[21]提出采用核主成

分分析(KPCA)方法来实现多源振动信号的特征融

合,并使用支持向量机(SVM)预测了刀具的磨损程

度。周付明等[22]利用改进的多元层次波动色散熵

(MMHFDE)方法提取多源振动信号特征,将其输

入粒子群优化核极限学习机(PSO-ELM)进行轴承

的故障诊断。然而,无论是数据层融合还是特征

层融合,都无法在特征提取的同时将多源振动信

号充 分 融 合。至 于 决 策 层 融 合,可 通 过 一 对 一

(OVO)[23]和一对余(OVR)[24]等扩展方法实现,但
是前者计算复杂度大,后者精确度较差,都很难满足

实际工程应用的需求。
针对上述问题,本文提出了一种改进共空间模

式(MCSP)与多源特征融合的轴承智能诊断方法,
将CSP的诊断方式进行改进并引入滚动轴承故障

诊断领域。首先,考虑到单向传感器采集的振动信

号会造成故障信息缺失,通过CSP结合多向传感器

采集3个方向的振动信号,将其在数据层和特征层

进行振动信号的深度融合,在缩短处理数据时间的

同时有效提取故障信息。其次,对于决策层采用子

类空间滤波器集合策略,构建最优空间滤波器进行

空域特征提取,减少了计算复杂度且有利于后续故

障诊断模型的建立。最后,利用提取的空域特征训

练SVM模型,实现了滚动轴承不同故障类型及程

度的识别。
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1 MCSP诊断算法

1.1 CSP算法

传统的CSP算法作为处理二分类运动想象任

务的一种空域特征提取方法,已被广泛应用于EEG
信号的处理与分类中。CSP算法的核心思想是通

过监督的方法,利用矩阵对角化在不同通道中创建

公共空间滤波器,使不同类别的方差差异最大化,从
而获得较高判别程度的特征向量[25]。

其具体的数学原理推导流程如下,以二分类为

例,首先计算不同通道下二类样本的协方差矩阵

B1 = C1CT
1

trC1CT
1  

(1)

B2 = C2CT
2

trC2CT
2  

(2)

式中:C1、C2 和B1、B2 分别为二类原始数据与协方

差矩阵,C1、C2∈RN×T,N、T 分别为通道数与样本

点数;tr(C)为矩阵C的迹。
总体平均协方差矩阵可写为

B=B1+B2 (3)

式中:B为平均协方差矩阵。
协方差矩阵B 的特征值分解与白化处理可以

表示为

B=UλUT (4)

P= λ-1UT (5)
式中:U 与λ分别为得到的特征向量与特征值;P 为

特征经过降序排列的白化矩阵。
对协方差矩阵B1 和B2 进行变换,得到转换

矩阵

S1 =PB1PT (6)

S2 =PB2PT (7)
对S1 和S2 做主分量分解,得到

S1 =Mλ1MT (8)

S2 =Mλ2MT (9)
式中:M 为特征向量矩阵。

由式(6)~(9)可得:λ1+λ2=E,其中E 为单位

矩阵。显而易见,当S2 取得最大特征时,S1 相应地

取得最小特征;反之亦然。由此得到区分度最优的

特征之后,进一步可以得到投影矩阵

W = MTP  T (10)

  最后,将原始数据矩阵C1 和C2 经过投影矩阵

W 进行空间过滤后,可得到过滤后的特征矩阵和空

域特征为

Y1 =WC1 (11)

Y2 =WC2 (12)

f1 =ln
varY1  

∑varY1  
k  (13)

f2 =ln
varY2  

∑varY2  
k  (14)

式中:Y1 和Y2 为过滤后的特征矩阵;f1 和f2 为空域

特征;k为所选的特征数量;varY  为矩阵的方差。

1.2 基于 MCSP与SVM 的滚动轴承故障诊断

CSP算法已被证实为一种高效的EEG信号特

征提取方法,可以通过最大化两类数据之间的方差

以实现二分类问题[26]。然而,实际工程应用中对于

多任务的需求依然广泛存在。因此,如何能有效地

将其扩展到多分类,仍是一个值得研究的问题。目

前,处理多分类问题的扩展方法主要包括:联合近似

对角化(JAD)法、OVO法和OVR法。
对于JAD扩展方法,其基本思路是对不同类别

协方差矩阵进行对角化。Jafarifarmand等[27]通过

JAD改进CSP算法,并结合自适应神经模糊分类器

实现了左手、右手、双脚以及舌头运动想象任务的四

分类。然而,当一个类别的特征值最大化时,JAD
方法无法保证与其他类别的特征值区分程度能达到

最大化,因此会导致后续模型识别准确率低、泛化性

能差等问题。
对于OVO和OVR扩展方法,其基本思路是将

一个多分类任务转换为多个二分类任务,然后综合训

练得到的相应分类器进行预测。如图1所示,对于含

有m 类的数据集Z= Z1,Z2,…,Zm  ,若采用OVO
扩展方法,则每次选中两类数据并分别赋予正、反二

类标签,通过训练可以得到数量为m m-1  /2的分

类器,最后经过所有分类器判别后投票选择分类属

性。然而,OVR扩展方法则是选择一类数据赋予正

类标签,剩余所有数据赋予反类标签,将每类数据依

次重复上述步骤,可以得到数量为m 的分类器,然后

选择置信度最大的类别标签作为最终的分类属性。
通过上述分析可知,OVO法在进行多类别分析时,
分类器较多且测试时间较长。与 OVO 法相比,

OVR法的分类器较少且测试时间较短,但却存在训

练时间成本较大和识别准确率较低的问题。
对于含有m 类振动信号的数据集Z,其算法诊

断流程如图2所示,总共分为6个步骤:①依次选择

其中一类数据给定正类标签,剩余的m-1类数据

给定反类标签;②计算所有正、反类协方差矩阵,获
得总体平均协方差矩阵B=[B1,B2,…,Bm];③分
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别对每类平均协方差矩阵进行特征值分解与白化处

理,根据式(6)~(9)分别得到数量为m 的子类空间

滤波器;④将不同类别的子类空间滤波器按顺序排

列,使之组合成为一个最优空间滤波器W=[W1,

W2,…,Wm];⑤将采集的多源振动信号输入最优

空间滤波器W 中,经过空间滤波后将会获得关于不

同类别区分程度最高的特征向量矩阵T=[T1,T2,
…,Tm];⑥为了量化特征提取效果,仅需结合一个

分类模型便可实现滚动轴承不同故障类型与程度的

诊断。本文选择的SVM分类器为一种广义线性分

类器,通过监督学习可以实现分类问题[28],具有计

算简单、运行稳定、鲁棒性强以及全局优化性能好等

优点[29],在减少模型计算复杂度的同时能够提升模

型的精度。

图1 OVO和OVR多分类策略扩展方法流程

Fig.1OVOandOVRmulticlassificationstrategy

图2 MCSP算法诊断流程

Fig.2FlowchartofMCSPalgorithmdiagnosis

2 采用改进共空间模式与多源特征融
合的智能诊断方法

  本文所提的基于改进共空间模式与多源特征融

合的轴承智能诊断流程如图3所示。
(1)传感器依次采集滚动轴承在 X、Y 和Z(水

平径向、垂直径向、轴向)方向不同健康状态的振动

信号,构成多源振动数据D。
(2)采用 MCSP算法对多源振动数据D 构建一

个最优空间滤波器W,有效提取空域特征矩阵T,随
机划分70%的特征向量作为训练集,30%的特征向

量作为测试集。
(3)将训练集特征输入SVM 训练模型,其中惩

罚参数c与核函数g 分别设置为2和0.125。
(4)将测试集特征输入已训练SVM 模型中,实

现滚动轴承智能诊断。

图3 改进共空间模式与多源特征融合的轴承智能诊

断方法流程

Fig.3Flowchartofthemethodproposedinthispaper

3 试验验证与分析

本节通过圣朗格瓦尔工程技术学院(SLIET)轴
承公开数据集[30]和实验室轴承数据集对滚动轴承

进行故障诊断分析,验证所提方法的有效性。

3.1 采用SLIET轴承公开数据集的故障诊断试验

为了验证所提方法的有效性,采用SLIET轴承

公开数据集开展故障诊断试验。SLIET滚动轴承

试验台如图4所示,该试验台由交流电机、三向加速

度传感器、接近传感器以及滚动轴承组成。试验采

用型号为NU205E的滚动轴承,多源振动信号由三

向加速度传感器分别从X、Y 和Z 方向测得,采样频

率Fs 为70kHz,转速为2050r/min,径向负载为

200N。设置内圈故障、外圈故障、滚动体故障等3
种故障状态,每种状态分别对应由轻到重4种故障

程度,将包括正常在内共计13种不同的健康状态依

次编号为1-13,如表1所示。
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图4 SLIET滚动轴承试验台

Fig.4SLIETrollingbearingtestbench

表1 SLIET轴承试验台数据集描述

Table1DatasetdescriptionofSLIETbearingtestbench

轴承状态
故障宽度

/mm

训练样本

数量

测试样本

数量
编号

正常 0 70 30 1
内圈故障1 0.43 70 30 2
内圈故障2 1.01 70 30 3
内圈故障3 1.56 70 30 4
内圈故障4 2.03 70 30 5
外圈故障1 0.42 70 30 6
外圈故障2 0.86 70 30 7
外圈故障3 1.55 70 30 8
外圈故障4 1.97 70 30 9

滚动体故障1 0.49 70 30 10
滚动体故障2 1.16 70 30 11
滚动体故障3 1.73 70 30 12
滚动体故障4 2.12 70 30 13

3.1.1 单次离散试验分析

分别从3个方向采集滚动轴承13种不同健康

状态共计39组振动信号的时域图,如图5所示。每

种状态选取长度为1200点的样本100组,随机选

择其中70组作为训练集样本,剩余30组作为测试

集样本。13种不同的健康状态共计1300个样本,
其中910个训练集样本,390个测试集样本,分别提

取其在X、Y 和Z 方向的 MCSP特征,得到大小分

别为910×39的训练集特征矩阵和390×39的测试

集特征矩阵。将训练集特征矩阵输入到SVM 模型

中进行训练,再将测试集特征矩阵输入到训练后的

SVM模型。
单次运行结果如图6所示。从混淆矩阵图可

得,单次的故障识别准确率为100%,初步验证了所

提方法能够有效识别滚动轴承的不同故障类型与

程度。

图5 不同健康状态振动信号时域图

 Fig.5Timedomaindiagramofvibrationsignalsunder
differenthealthconditions

图6 滚动轴承单次离散试验分类混淆矩阵

Fig.6Rollingbearingclassificationconfusionmatrix

为了进一步证明所提方法的优越性,继续开展

试验分析,对比了不同方向的振动信号、不同特征提

取方法以及不同分类器的测试结果。为避免存在偶

然性,试验均随机进行10次取平均值。

3.1.2 不同方向振动信号分析

采用 MCSP算法分别对X、Y、Z单一方向以及

XY、XZ和YZ 组合方向的振动信号提取特征,通过

SVM模型进行故障识别,得到平均识别准确率如

表2所示。
表2 本文所提 MCSP方法对不同方向振动信号的

平均识别准确率

Table2Averagerecognitionaccuracyofvibrationsignalsin
differentdirectionsunderMCSPmethodisthispaper

方向
识别准确率/%

最大值 最小值 平均值

平均

耗时/s
X 99.74 97.14 98.87 0.0278
Y 93.28 90.51 91.63 0.0357
Z 97.43 95.38 96.07 0.0351
XY 99.74 98.33 99.29 0.0464
XZ 100.00 98.97 99.56 0.0544
YZ 99.74 97.43 99.15 0.0534
XYZ 100.00 99.74 99.92 0.0876
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可以看出,采用单向振动信号提取特征得到的

识别准确率受所选方向影响较大,具有一定的偶然

性。相比于单向振动信号,双向振动信号的提取特

征可以增加识别准确率,但仍未达到最优。而采用

本文所提方法可以充分利用3个方向的数据,同时

在数据层和特征层将振动信号深度融合,克服了上

述缺点,虽然增加了所耗时间,但也在可接受范围内

取得了最高的平均识别准确率。
3.1.3 不同特征提取方法分析

分别采用 MCSP、峭度(Ku)、均方根值(RMS)、多
尺度符号动力学熵(MSDE)、多尺度样本熵(MSE)和多

尺度排列熵(MPE)等6种方法对3个方向的振动信号

提取特征,为了直观展示不同特征提取方法的能力,采

用t分布-随机邻近嵌入(t-SNE)算法进行特征可视化。
采用不同特征提取方法获得的特征可视化效果

差异明显,如图7所示。由图可见,Ku和RMS方

法提取的特征属于传统的时域特征,不能充分提取

非线性振动信号所含的故障信息,所以特征之间有

较大的重叠部分;相比于时域特征,MSE、MSDE和

MPE方法能够通过不同尺度衡量非线性振动信号

的复杂度,但存在不同尺度之间熵值偏差较大等缺

陷,特征之间区分度较低;而 MCSP方法通过构建最

优空间滤波器对振动信号进行空域滤波,使不同类别

方差差异最大化,从而克服了上述缺点,使得不同特

征之间重叠较小,特征区分度最高。由此可见,本文

所提MCSP方法提取的特征性能最为优越。

(a)MCSP方法

 
(b)Ku方法

 
(c)RMS方法

(d)MSDE方法

 
(e)MSE方法

 
(f)MPE方法

图7 不同特征提取方法的可视化故障特征对比

Fig.7Visualizationdiagramofdifferentfeatures

3.1.4 不同分类器分析

通过上述分析,可以看出经过MCSP算法提取的

特征之间仍有较小部分重叠。采用不同分类器结合

的方式,可以得到不同模型之间故障识别准确率,达
到量化特征提取效果的目的。将传统CSP和 MCSP
算法分别结合SVM进行比较,得到10次试验下的平

均识别准确率,如图8所示。由图可见,采用 MCSP
与SVM相结合方法,试验的准确率为99.92%,采用

CSP与SVM相结合的方法,试验的平均识别准确率

为96.88%,前者相较于后者方法,平均识别准确率提

升了3.04%,证明本文所提方法能够增加模型识别的

稳定性,进而提高了故障识别准确率。

图8 不同分类器识别方法准确率对比

Fig.8Comparisonofrecognitionaccuracyofdifferentmethods
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接着,采用 MCSP算法分别对3个方向的振动

信号提取特征,并结合SVM、极限学习机(ELM)、
反向传播 神 经 网 络(BP)、径 向 基 函 数 神 经 网 络

(RBF)、随机森林(RF)和卷积神经网络(CNN)等方

法开展故障识别,其诊断结果如表3所示。
表3 不同分类器平均识别准确率

Table3Averagerecognitionaccuracyofdifferentclassifiers

分类器
识别准确率/%

最大值 最小值 平均值

平均

耗时/s

MCSP+ELM 94.36 91.54 93.18 0.0837

MCSP+BP 99.48 97.44 98.54 8.4217

MCSP+RBF 100.00 97.94 98.79 0.4633

MCSP+RF 98.97 96.92 97.74 6.7552

MCSP+CNN 98.59 97.72 97.44 28.2615

MCSP+SVM 100.00 99.74 99.92 0.0876

由表3可以看出,采用 MCSP结合 BP、RF、

CNN的方法都可以取得较高的平均识别准确率,但
平均耗时较长。虽然 MCSP结合ELM的方法具有

较高的运行效率,但是平均识别准确率较低。与其

它分类器相比,本文所提 MCSP+SVM方法可以在

耗时较短的同时达到最高的平均识别准确率,具有

明显的优势。

3.2 采用实验室轴承数据集的故障诊断试验

为了验证所提方法有效性,采用实验室轴承数

据集开展故障诊断试验。

图9 实验室滚动轴承试验台

Fig.9Laboratoryrollingbearingtestbench

实验室搭建的滚动轴承试验台如图9所示,该
试验台由驱动电机、皮带轮、三向加速度传感器、螺
旋加载机构以及试验轴承等组成。本次试验采用型

号为NU205EM的滚动轴承,在150kg负载条件下

采集X、Y 和Z 方向的振动信号,采样频率Fs 为12
kHz,转速为1300r/min,设置内圈故障、外圈故障、

滚动体故障等3种故障状态,每种状态分别对应由

轻到重3种故障程度,将包括正常在内共计10种不

同的健康状态依次编号为1-10,如表4所示。
表4 实验室轴承试验台数据集描述

Table4Datasetdescriptionoflaboratorybearingtestbench

轴承状态
故障宽度

/mm

训练样本

数量

测试样本

数量
编号

正常 0 70 30 1
内圈故障1 0.5 70 30 2
内圈故障2 1.0 70 30 3
内圈故障3 2.0 70 30 4
外圈故障1 0.5 70 30 5
外圈故障2 1.0 70 30 6
外圈故障3 2.0 70 30 7

滚动体故障1 0.5 70 30 8
滚动体故障2 1.0 70 30 9
滚动体故障3 2.0 70 30 10

3.2.1 单次离散试验分析

分别从3个方向采集滚动轴承10种不同健康

状态,共计30组振动信号的时域图如图10所示。
每种状态选取长度为1200点的样本100组,随机

选择其中70组作为训练集样本,剩余30组作为测

试集样本。10种不同的健康状态共计1000个样

本,其中700个训练集样本,300个测试集样本,分别

提取其在X、Y 和Z方向的 MCSP特征,得到大小分

别为700×39的训练集特征矩阵和300×39的测试

集特征矩阵。将训练集特征矩阵输入到SVM模型中

进行训练,再将测试集特征矩阵输入到训练后的

SVM模型。

图10 不同健康状态振动信号时域图

Fig.10Timedomaindiagramofvibrationsignalsunderdif-
ferenthealthconditions

单次试验运行结果如图11所示,可以发现有2
个样本发生误判,分别是将滚动体故障1与故障3
相互错分;而对于其它状态的故障识别,准确率则均

达到100%,总体识别准确率达到了99.33%,初步
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验证了所提方法能够有效识别滚动轴承的不同故障

类型与程度。

图11 滚动轴承单次离散试验分类混淆矩阵

Fig.11Rollingbearingclassificationconfusionmatrix

同样地,针对不同方向振动信号、不同特征提取

方法以及不同类型分类器,均随机开展了10次试验

取其平均值。

3.2.2 不同方向的振动信号分析

采用MCSP算法分别对X、Y、Z、XY、XZ和YZ
方向的振动信号提取特征,通过SVM模型进行故障

识别,结果如表5所示。可以看出,采用单向振动信

号提取特征得到的平均识别准确率较低,均在90%
以下。采用不同方向组成双向振动信号得到的最高

与最低平均识别准确率之间相差6.23%,受所选方向

影响较大,具有一定的偶然性。而本文方法可以融合

3个方向的振动信号,互补所缺的故障信息,提高了

识别准确率,与单次离散试验所得结论相吻合。
表5 本文所提 MCSP方法对不同方向振动信号的

平均识别准确率

Table5 Theaveragerecognitionaccuracyofvibrationsig-
nalsindifferentdirectionsundertheMCSPmethod
inthispaper

方向
识别准确率/%

最大值 最小值 平均值

平均

耗时/s

X 82.33 78.00 81.26 0.0335

Y 92.33 87.33 89.96 0.0283

Z 83.00 76.00 80.07 0.0339

XY 99.67 98.00 98.79 0.0418

XZ 97.33 95.00 95.96 0.0494

YZ 95.33 91.33 92.56 0.0435

XYZ 100.00 99.00 99.53 0.0571

3.2.3 不同特征提取方法分析

分 别 采 用 MCSP、Ku、RMS、MSDE、MSE、

MPE对振动信号提取特征,通过t-SNE进行特征

可视化,如图12所示。由图12可以看出,采用

MCSP方法提取的不同健康状态特征之间重叠部分

较小,特征区分度最高,而其他特征提取方法均有较

大的重叠部分,特征之间区分度较低。

(a)MCSP方法

 
(b)Ku方法

 
(c)RMS方法

(d)MSDE方法

 
(e)MSE方法

 
(f)MPE方法

图12 不同特征提取方法可视化特征对比

Fig.12Visualizationdiagramofdifferentfeatures
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3.2.4 不同类型分类器分析

由上述分析可见,经过MCSP算法提取的特征之

间仍有重叠的部分。为了通过数据量化特征提取效

果,将传统CSP、MCSP算法分别与SVM相结合后进

行比较,得到10次试验下的平均识别准确率,如图13
所示。

图13 不同方法识别准确率对比

Fig.13 Comparison of recognition accuracy of
differentmethods

可以看出,采用传统CSP和SVM 相结合方法

获得的平均识别准确率为93.27%,而采用 MCSP和

SVM相结合方法得到的平均识别准确率为99.53%,
较前者提高了6.26%,证实了本文方法能够增加模

型识别的稳定性以及提高故障识别准确率。
在此基础上,采用 MCSP算法对3个方向的振动

信号提取特征,并结合SVM、ELM、BP、RBF、RF和

CNN等分类器进行故障识别,其诊断结果如表6所示。
表6 不同分类器平均识别准确率

Table6Averagerecognitionaccuracyofdifferentclassifiers

分类器
识别准确率/%

最大值 最小值 平均值

平均

耗时/s

MCSP+ELM 97.67 96.00 96.47 0.0253

MCSP+BP 99.33 96.67 97.97 2.2175

MCSP+RBF 99.67 98.00 98.73 0.2114

MCSP+RF 98.33 95.00 96.80 5.3545

MCSP+CNN 96.67 94.67 96.50 17.1658

MCSP+SVM 100.00 99.00 99.53 0.0571

由表6可见,本文方法与将 MCSP与 ELM、

BP、RBF、RF、CNN等分类器相结合的方法相比,平
均识别准确率分别提升了3.06%、1.56%、0.8%、

2.73%和3.03%,而平均耗时仅为0.0571s,与单次

离散试验所得结论相符合,再一次验证了本文方法可

以有效实现滚动轴承不同故障类型及程度的识别。

4 结 论

针对传统方法难以有效地提取滚动轴承振动信

号特征以及单向振动信号易丢失故障信息等问题,
将CSP算法的诊断方式进行改进并引入到滚动轴

承故障诊断领域,提出了一种将 MCSP算法与多源

特征深度融合的轴承智能诊断方法,所得结论如下:
(1)将CSP算法与多向传感器采集的振动信号

相结合,同时在数据层和特征层将3个方向的振动

信号深度融合,缩短了数据处理时间。采用子类空

间滤波器集合策略,对决策层进行改进,构建了最优

空间滤波器以实现空域特征提取,减少计算复杂度

的同时提升了诊断模型的精度。将空域特征输入已

训练SVM模型,能够精准识别滚动轴承的不同故

障类型及程度。通过SLIET滚动轴承公开数据集

和实验室滚动轴承数据集试验,验证了本文方法的

有效性。
(2)通过2组试验对比了不同方向振动信号、不

同特征提取方法以及不同类型分类器的测试结果,
表明相较于单向、双向振动信号,本文方法可以减少

所选方向对结果偶然性的影响,提升了故障平均识

别准确率;与Ku、RMS、MSDE、MSE、MPE等特征

提取方法相比,MCSP算法克服了常用时域以及非

线性特征的缺点,可以使不同类别差异最大化,特征

重叠区间最小,区分度最高;相比于将 MCSP与

ELM、BP、RBF、RF和CNN等分类器结合的方法,
本文方法可以在耗时较短的同时达到最高的故障识

别准确率。
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