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基于属性可靠度置信规则库的轴承故障诊断研究

王 铎，于 延，贺 维

（哈尔滨师范大学 计算机科学与信息工程学院， 黑龙江 哈尔滨 150025）
摘 要： 轴承故障诊断是旋转器械健康管理中的一个关键问题。然而，在工程实践中，轴承的观测数据可能会受到

一些干扰因素的影响，包括传感器质量和环境中的噪声等。在传统置信规则库（BRB）中，其模型推理假定输入数据

完全可靠，但不可靠的观测数据会使 BRB精度降低。具有属性可靠度的置信规则库模型（BRB-r）提供了一种建模框

架和分析方法，是一个能够聚合不可靠定量数据和专家知识的系统。为提高轴承故障诊断精度，提出一种基于 BRB-
r的轴承故障诊断模型。首先，基于统计方法计算属性可靠度；然后，使用证据推理作为模型的推理机；最后，采用投

影协方差矩阵自适应进化策略（P-CMA-ES）对模型进行参数优化。验证实验结果表明，BRB-r在一定程度上能够消

除观测数据中不确定性信息的影响，并对不可靠数据进行有效处理，具备良好的诊断效果。
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Research on Bearing Fault Diagnosis Based on Belief Rule 

Base with Attribute Reliability
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Abstract： Bearing fault diagnosis is a key issue in the health management of rotating instruments. However， in engineering practice， the ob⁃
servation data of bearings may be affected by some interference factors， including sensor quality and environmental noise. In traditional belief 
rule bases （BRB）， the model inference assumes that the input data is completely reliable， but unreliable observation data can reduce the accu⁃
racy of BRB. The Belief Rule Base Model with Attribute Reliability （BRB-r） provides a modeling framework and analysis method， and is an 
expert system that can aggregate unreliable quantitative data and expert knowledge. To improve the accuracy of bearing fault diagnosis， a new 
bearing fault diagnosis model based on BRB-r is proposed. Firstly， calculate the reliability of attributes based on statistical methods； Then， 
use evidence reasoning as the inference engine of the model； Finally， the projection covariance matrix adaptive evolution strategy （P-CMA-
ES） is used to optimize the model parameters. The verification experiment results show that BRB-r can to some extent eliminate the influence 
of uncertain information in observation data and effectively process unreliable data， with good diagnostic performance.
Key Words： fault diagnosis； belief rule base； attribute reliability； evidential reasoning

0 引言

旋转机械中最重要的部件为滚动轴承。目前，大多数

旋转机械工作量巨大，在高负荷、强冲击的复杂环境下，滚

动轴承常常在内圈、外圈和滚珠部位产生故障。如果不能

及时发现并排除故障，设备往往会停机，导致巨大的经济

损失，甚至发生安全事故［1］。在旋转机械中，故障诊断与

预测的主要目的为降低使用与支持成本，提高器械完整性

与安全性，从而以更少的成本进行基于状态的维护［2］。
故障诊断方法可分为基于模型的方法、基于知识驱动

的方法和基于数据驱动的方法 3种类型［3-6］。基于模型的
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故障诊断方法实施的前提为了解目标系统的数学模型。

该类方法可以深入了解目标系统的基本性能，但对于复杂

的动态系统来说，建立高可靠性的数学模型很难，相关故

障诊断工作受到很大限制［7］。
基于知识驱动的故障诊断方法利用领域专业知识识

别、推理和解释复杂系统中的异常情况，其实施依赖于包

含正常行为、故障模式和症状—故障关系信息的知识

库［8］。该类方法依赖于专家知识的准确性，难以进行复杂

系统的建模。基于数据驱动的故障诊断方法的核心为获

取数据。滚动轴承的状态与振动信号是相互补充的，滚动

轴承发生故障时通常伴随着振动冲击信号。在滚动轴承

的不同位置安装传感器收集振动信号可判断其状态。然

而该方法很大程度上依赖于收集数据的质量，且缺乏一定

的可解释性［9］。
置信规则库（Belief Rule-Base，BRB）是由Yang等［10］于

2006年提出的一种基于知识与数据混合驱动的建模方法，

其在建立复杂系统模型时能有效整合定量数据与定性知

识。基于Dempster规则和 IF-THEN规则，BRB能够处理包

含模糊、不完整或不确定性的观测数据，在复杂系统建模

方面有良好表现［11］。
目前，BRB在许多领域得到了应用，如计划生产［12］、医

学决策［13］和安全评估等［14-16］。其在确保模型有较高精度

的前提下能够有效保证其可解释性。因此，本文提出基于

属性可靠度置信规则库（ Belief Rule-Base with Reliability ，
BRB-r）的轴承故障诊断方法，其基于统计方法提出一种

属性可靠性计算方法，通过给定的初始容差范围剔除不可

靠的观测数据，对轴承故障诊断有较高的准确性，亦具有

更好的鲁棒性。

1 问题描述

在基础 BRB 研究中，通常假设属性是完全可靠的，模

型输入中不应存在噪声。然而，在工程实践中，观测数据

可能受到一些干扰因素的影响，这些因素将噪声引入观测

数据，从而降低了BRB的建模精度［17］。
干扰因素大体可分为传感器质量和环境噪声两类。

首先，当传感器长时间工作时，其追踪能力可能会下降，无

法准确追踪系统特性；其次，实际工作环境中的噪声会导

致观测数据不规律地波动［18］。当将不可靠的观测数据输

入 BRB 模型时，属性可靠性不等于 1，建模精度可能会受

到影响［19］。本文提出的BRB-r模型中，属性可靠性反映了

属性表示正确系统信息的能力，是属性的固有特性，可从

观测数据中获得。此外，BRB 模型的初始参数由专家给

出，由于专家意见具有主观性，可能使其不能给出准确信

息来构造模型，这部分不确定性对于BRB建模存在一定影

响，因此还需要训练模型、调整参数［20］。

2 属性可靠度获取方法

在BRB-r中，属性可靠性表示在工程实践中扰动因素

对观测数据的影响［21］。本文假设扰动因素在一段时间内

保持稳定，系统状态保持稳定，属性可靠性在这段时间内

为一个常数，可以从观测数据中计算得出。当观测数据受

到扰动因素的影响时，其值会波动并包含误差。如果扰动

达到一定程度，观测数据将超出波动范围，无法反映真实

的系统特征，此时表示数据是不可靠的。本文基于统计方

法设计了一种属性可靠性计算方法，其中专家给出一个容

差范围，以筛选不可靠的观测数据。在该计算方法中，观

测数据和专家知识均得到了应用。

本文假设，在实验当中第 i 个属性 xi 的观测数据为

xi (1)，xi (2)，⋯，xi ( j )，⋯xi (mi ) ， i = 1，⋯，M，其中 mi 为在

BRB-r 模型中第 i 个属性的观测数据总数。( x̄i - ψσi ≤
xi ≤ x̄i + ψσi )表示观测数据波动的容差范围，其中 x̄i 表示

第 i个属性的观测数据均值；σi 表示第 i个属性的观测数据

标准差；ψ 为观测数据的容差系数，ψ 值由专家确定，通过

对观测数据的分析给出。不同的容差范围对观测数据中

错误信息的处理会有些许差异。当属性对应的观测数据

变化幅度很大时，可以认为某些错误在系统内是可以被接

受的，相应的，ψ的数值可以大一些；当观测数据变化幅度

很小时，则认为系统处于一个相对稳定的状态，此时受到

干扰的可能性较小，相应的，ψ的数值需要小一些。

在确定容差范围后，隐含在观测数据中的不可靠数据

可以被筛选出来。具体操作为将存在于容差范围内的观

测数据认定为可靠数据，如果 x̄i - ψσi < xi ( j ) 或 xi ( j ) >
x̄i + ψσi，则意味着观测数据 xi ( j ) 是不可靠的。根据 mi 的

数量依次对观测数据 xi ( j ) 进行可靠性计数，其在容差范

围内则记为 1，否则记为 0。统计完成后得到 mi 个观测数

据的可靠数据个数，然后计算得出属性可靠度 ri。可靠度

ri 计算流程如图 1所示。图中，ri 表示属性可靠度；mi 表示

第 i 个属性对应的观测数据数量；yi 表示观测数据中可靠

数据量的总数；y j
i 表示 mi 个观测数据中第 j 个数据的可靠

性，1代表可靠，0代表不可靠；M表示属性数量。

3 基于BRB-r的故障诊断方法

基于 BRB-r 的故障诊断方法大体可分为以下 3 个步

骤：①模型构建。包括知识库生成与模型初始参数设置，

需要设置的参数包括置信度、属性参考值以及属性权重，

由专家确定相应的参数值；②推理。可细分为匹配度计

算、规则激活权重计算、规则融合、效用计算 4 个阶段，根

据所设参数通过 ER（Evidence Reference）算法得到模型的

输出结果；③优化。通过设置最大迭代次数、约束条件和

目标函数，实现对模型参数集的优化，使模型精度被控制
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在一个稳定的区间内，以消除模型中由专家知识的主观性

引起的不确定性。

3.1　模型构建

BRB-r是由多个 IF-THEN规则组成的专家知识库，通

过专家给定置信度，实现输入与输出之间的映射。BRB-r
中第 k条规则描述为：

Rk：If ( x1  is  Ak1 ) ∧ ⋯ ∧ ( xM  is  Ak
M )

       Then result is{(D1，β k1 )，⋯，(DN，β k
N )}

       with rule weight θk，attribute weight δi

       and attribute reliability ri (i = 1，2，⋯，M )
（1）

式中：xi 表示第 i 个属性；Ak
i 表示第 k 条规则中 xi 对应

的参考值；Di 表示结果值；β k1 表示第 k 条规则中结果 Di 所

分配的置信度；θk 表示第 k 条规则的权重；δi 表示属性权

重；ri表示属性可靠度；N表示结果数量；M表示属性数量。

目前，一部分关于BRB的研究中考虑到了证据权重与

可靠性。然而，属性与证据之间存在明显区别：证据用于

支持一个命题，而属性只能提供系统信息。因此，为消除

不可靠观测数据的影响，在BRB-r中考虑了属性的权重与

可靠性。此外，BRB-r中的属性可靠性与属性权重并非是

相互替代的关系，属性权重表示属性的相对重要性，由专

家确定；而属性可靠性通过观测数据确定，不能由专家

改变。

3.2　推理

3.2.1　匹配度计算

在BRB-r中，匹配度计算采用输入属性与规则链接的

方法，通过参考值与输入属性值的关系计算得出。计算方

法为：

αj
i =

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ak + 1
i - xi

Ak + 1
i - Ak

i

，     j = k， if  Ak
i ≤ xi ≤ Ak + 1

i

1 - Ak + 1
i - xi

Ak + 1
i - Ak

i

，     j = k + 1
0，                    j = 1，2，⋯，m，j ≠ k，k + 1

（2）

式中：Ai 表示属性 xi 在符合上下界条件下的参考值，

通常 xi 会处于两个参考值之间；m表示模型中第 i个属性 xi

所设参考值数量。当 αj
i 为 0时，意味着 xi 超出参考值给出

的范围，该数据未在知识库中匹配到相应规则。

3.2.2　规则激活权重计算

通过匹配度计算可以获得一个输入属性数据对应的

两个匹配值，其对应规则数量为 2，意味着多个属性输入对

应并非一条规则，不同规则对输入属性的推理结果会有不

同程度的影响。因此，需要计算激活规则的权重，还需考

虑属性可靠度对规则的影响。计算方法为：

δ̄i = δi

max
i = 1，2，⋯，M

{ }δi

， (0 ≤ δ̄i ≤ 1) （3）

式中：δi表示属性权重；δ̄i表示相对属性权重。

Ci 表示属性权重与属性可靠度的整合参数。计算公

式为：

Ci = δ̄i

1 + δ̄i - ri

（4）
若属性完全可靠时，则 Ci = 1或 ri = 1；反之，则 Ci < 1

或 ri < 1。
∂k 表示考虑属性权重与属性可靠度的规则权重。计

算公式为：

∂k = ∏
i = 1

M

(αi
k ) Ci

（5）
第 k条规则的激活权重计算公式为：

wk = θk∂k∑l = 1
L θl∂ l

（6）
式中：θk 表示第 k条规则的置信度；L表示 BRB-r 中的

规则数量；1 ≥ wk ≥ 0，∑k = 1
L wk = 1。

3.2.3　规则融合及效用计算

单一规则无法作为评判结果的标准，需要通过 ER 解

析算法进行规则融合。计算方法为：
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Fig. 1　Reliability ri calculation flow
图1　可靠度 ri计算流程
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式中：βn 表示输出结果 Dn 的置信度；N 表示模型的输

出结果数量。

融合规则后，通过效用计算获得 BRB-r 的输出结果。

表示为：

y = ∑
n = 1

N

u (Dn ) βn （8）
式中：y表示模型最终输出结果；u (*)表示对结果的效

用转换。

3.3　优化

上述构建的初始BRB-r模型参数由专家给定，带有主

观的不确定性。为抵消这种不确定性对模型精度的影响，

还需对模型进行训练，调整其参数。投影协方差矩阵自适

应进化策略（Projection Covariance Matrix Adaptation Evolu⁃
tion Strategy， P-CMA-ES）是一种性能强大的群智能优化

算法，具备精度高、收敛快的特点，已被证实在BRB模型参

数训练中具备较高适配性［22］，本文采用该算法调整BRB-r
模型参数。

MSE为结果值方差。计算公式为：

MSE = 1
all ∑i = 1

all

( y - y′) 2
（9）

式中：all 表示输入的数据总数；y 表示 BRB-r 输出的

结果状态；y′表示实际结果值。

min MSE (*) 为目标优化函数，即最小均方误差。表

示为：

min MSE (θk，βn，k，δi ) （10）
其约束条件为：

0 ≤ θk ≤ 1， k = 1，2，⋯，L （11）
0 ≤ βn，k ≤ 1， ∑

n = 1

N

βn，k ≤ 1， n = 1，2，⋯，N （12）
0 ≤ δi ≤ 1， i = 1，2，⋯，M （13）

模型参数具体优化流程如图 2所示。

4 验证实验

4.1　数据集

选择美国凯斯西储大学的轴承数据集，对不同类型的

故障随机取样生成 1 000个数据。选择原始数据时域状态

下的裕度因数（TM）以及频域状态下的均值（FM）作为模型

的输入属性。训练集与测试集的划分比例为 8∶2。
4.2　参数设置

BRB-r 中容差参数设为 2.1，则属性 xi 的容差范围为

( x̄i - 2.1σi ≤ xi ≤ x̄i + 2.1σi )。 属 性 权 重 分 别 设 为 TM 
（0.965 8）和 FM（0.993）。属性参考值设置如表 1所示。结

果参考值设置如表 2所示。

4.3　模型输出结果

分别在相同轮次下对 BRB 与 BRB-r 进行 10 次实验，

取其输出结果的平均值进行比较，拟合效果如图 3（彩图扫

OSID 码可见）所示。可以看出，BRB-r 的诊断结果在某些

节点处比BRB更接近真实值，诊断精度更高。

4.4　比较实验

将本文模型与 BRB 模型以及传统机器学习模型支持

向量机（Support Vector Machine， SVM）、K 最邻近（K-Near⁃

否

是

采样

选择和重组

更新协方差矩阵

定义初始优化参数

投影

开始

结束

是否为最大迭代数

 

Fig. 2　Specific optimization process for model parameters
图2　模型参数具体优化流程

Table 1　Attribute reference value setting
表1　属性参考值设置

属性

TM

FM

参考点

（209） （123.3） （90.77） （65） （56.11） 
（38.68） （34.18） （24.36） （19.88） （16.6）

（0.017 5） （0.136） （0.129） （0.105） （0.007） 
（0.005 1） （0.003 4） （0.03） （0.002 5） 

（0.001 1） （0）
Table 2　Result reference value setting

表2　结果参考值设置

参考点

N
IRF
BF

ORF

参考值

0
1
2
3

 

Fig. 3　Fitting effect of BRB and BRB-r
图3　BRB与BRB-r拟合效果
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est Neighbor，KNN）分类算法、BP 神经网络（Back Propaga⁃
tion Neural Network，BPNN）进行准确率比较。实验结果如

表 3所示。可以看出，BRB-r模型准确率最高，且具有较好

的鲁棒性。

5 结语

针对轴承数据在采集过程中易受到噪音干扰，导致数

据可靠性下降这一问题，本文综合考虑属性可靠度建立

BRB-r 模型，通过设立容差区间判断数据的可靠性，有效

消除了噪音的影响，提高了轴承故障诊断准确率。

此外，模型参数具备物理意义，方便专家知识的应用；

推理过程明确，具备一定的可解释性。然而受限于实验条

件，无法从更多角度验证模型的有效性，且 BRB-r 对 BRB
的性能提升有限，无法判断其在其他应用场景下的有效

性。今后将继续加深关于BRB属性可靠性的研究。
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Table 3　Comparative test result

                                        表3　比较实验结果                                         %
模型

BRB-r
BRB

BPNN
KNN
SVM

MaxAcc
91.04
89.55
70.10
64.73
47.80

MinAcc
88.82
73.05
58.50
62.52
43.50

MeanAcc
89.53
83.70
61.50
63.13
44.20
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