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Abstract 
A method of diesel rotor vibration fault pattern recognition based on rough set and neural net-
work was proposed. Aiming at huge of collected data and computation, representative point set 
determination method was proposed, representative point set demonstrated original point, an 
abnormal point was ticked off. Wavelet packet of representative point set was calculated, energy 
feature of vibration signal was extracted. On the basis of different data discrete methods, the dis-
crete method was improved; a combined discrete method was determined by data construction. 
Finally, faults were diagnosed by BP network and simplified rule. The fault diagnosis method was 
applied to diesel, which is feasible. 
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摘  要 

提出了一种基于粗糙集和神经网络的柴油机转子振动故障模式识别方法。针对传感器采集数据多、计算

量大的缺点，提出了一种确定数据代表点集的方法。以代表点集表示原始数据，同时剔除了异常点。计

算代表点集的小波包，提取振动信号能量特征。在对不同振动信号能量特征数据离散的基础上，对数据

离散方法进行改进，针对数据结构特征确定了等频离散法与公平尺度法相结合的离散方法。最后以获取

的简化规则为输入，利用BP神经网络进行故障诊断。将本文建立的故障诊断方法应用到柴油机转子振动

系统中去，表明了该种方法的有效性。 
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1. 引言 

柴油机是我国交通行业的主力机械，柴油机工作时承受负载大，故障发生概率大，其转子振动问题

一直未得到有效解决，困扰着工程技术人员。国内外学者对故障模式识别的研究开展的较多，取得了一

系列成果。文献[1]提出了一种新的多分类模式识别算法，用于解决大样本情况下的多类故障模式识别问

题。但算法本身只精简了输入参数的个数，没能考虑参数间存在的关联。如果输入参数间存在耦合，识

别精度将降低。并且算法本身涉及多重迭代，计算时间较长。文献[2]针对轴承早期故障特征难以提取的

问题，提出了一种基于非线性流形学习的轴承早期故障诊断方法。将原始数据映射到线性可分的高维空

间，消除了参数之间的关联，通过实例验证表明该方法提取的特征敏感性更好，提高了故障模式的识别

能力，实现了轴承的早期故障诊断。文献[3]提出一种基于几何模式识别技术的发动机传感器故障诊断方

法，但距离是定义在原始欧式空间上的，数据之间存在关联，不同类别分类存在交叠，识别效果不理想。

文献[4]将粗糙集理论的属性约简与核主元分析方法结合起来，提出一种基于粗糙核主元分析的故障特征

提取方法。利用核主元方法得到线性可分的特征参数，经粗糙集属性约简进一步得到最简的特征参数，

提高了故障识别精度。 
由于获取的柴油机转子振动数据量巨大，设计一种算法，只利用少量的代表点集就可以表征原始数

据，极大的减小了计算量。利用数据代表点集的小波包提取振动信号能量特征，各个特征参数彼此独立；

将小波包分解与粗糙集理论相结合，对转子不对中、支座松动和碰摩故障振动信号进行数据挖掘，获取

了简化的识别规则。以获取的规则为基础，利用神经网络识别转子振动故障，使诊断规则具有泛化性，

提高识别精度。在样本数据足够多的情况下，建立的粗糙集和神经网络故障诊断方法可以推广到其他机

械装置，为转子振动信号监测、诊断和识别提供有意义的方法支撑[5]。 
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2. 故障模式识别 

首先在获取的柴油机转子振动数据基础上，利用数据代表点集化简代替原始数据，大大减少计算量，

进而计算原始数据代表点集的小波包，提取振动信息能量特征，将小波包分解与粗糙集理论相结合，利

用粗糙集方法获取简化的规则。以获取的规则为基础，利用BP神经网络的方法诊断转子振动故障。基本

思路如图1所示。 

3. 数据代表点集 

由于柴油机上安装的传感器采集的数据量巨大，极大的增加了计算量。因此需要对其进行化简，从

大量的训练样本中提取一定量的具有代表性的数据集，这样减少了计算量，为此引入原始数据代表点集

[2]，使数据代表点集能够完整的代替原始数据，不丢失重要信息。所谓数据代表点集即是均匀分布在样

本中的稀疏点。获取代表点集设计的算法如下[6]： 
令 ( )iV xε 为样本 ix 的ε-邻域，它是以 ix 为中心，以ε为半径的超球，满足条件“任取 ( )ix V xε∈ ，

ix x ε− ≤ ”。而 ix 处的密度表示表示位于 ( )iV xε 中训练样本的个数，即 ( ),iN x Xε ，其中 { }iX x= 是样本

集。进一步，如果P满足： 
1) P X⊆ ;  
2) ( ), ,p P N p X qε∀ ∈ ≤ ;  
3) ( ), , satisfyx X p P x V pε∀ ∈ ∃ ∈ ∈ 。 
则称P为样本X的代表点集。 

定义 unX X∈ ，为尚未考虑的样本集合。则生成样本代表点集P的伪代码如下： 

( )
{ }

{ }
{ }

{ }

Set ,

While ,do

Arbitrarily select
If , , set

End if

End while

un

un

un

un un

X X P
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Figure 1. Fault pattern recognition based on 
rough set and neural network 
图1. 基于粗糙集和神经网络的故障模式识别 
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初始阶段，设定 unX X= ， P ϕ= ，进一步计算 ( ),N x Pε ，如果 ( ),N x P qε ≤ ，则认为x为代表点集，

并且去除掉 unX 中的点x，依次循环计算，直到 unX 为空，这样就确定了X的代表点集P。同时，由于异常

点与正常点定义的距离较远，不满足代表点集的邻域条件，这样就可以将代表点集的异常点排除，从而

达到了消除异常点的作用。 

4. 数据特征提取 

原始数据代表点集确定后，对代表点集进行特征提取，增加输入特征的辨识性。小波包信号提取算

法，按任意时频分辨率分解，将不同频段的信号正交分解到相应频段内。并根据先验知识，保留分解序

列中任意一个或几个频段序列进行重构。小波包信号提取能量特征算法实现过程如下[7]： 
1) 选取适当的小波包函数，选取 sym7 小波； 
2) 确定分解层数 L，本文 5L ≥ ； 
3) 根据先验知识和每个序列的起始频率，计算出位于第 L 层的某几个频段内的频率成分； 
4) 对数据进行逐层小波包分解。分解第 l 层时得到位于不同频段的 12l− 组序列。每组序列分别由低

通滤波结果 2
l
nW 和高通滤波结果 2 1

l
nW + 组成。 

5) 利用回复公式重构信号。 
利用小波系数的平方来计算小波包分解第 j 级分解水平上的第 k 个子频带上的平均能量，即 

( ) ( ) ( )2

1

1, , , 1, 2, ,
M

l
i

E j k d j k l N
N =

= =  ∑                            (2) 

假定原信号按某一小波包分解树分解后由 M 个子频带组成，这 M 个子频带不一定都在同一级分解水

平上。由能量守恒定律可知信号总能量等于各子频带能量之和，即 

( ) ( )
1

0,0 ,
M

i
i

E E j k
=

= ∑                                     (3) 

对式(3)的子频带的能量值进行能量归一化，得到 

{ } ( )1 2, , , 0,0T
Me E E E E=                                  (4) 

5. 粗糙集与数据离散化方法  

粗糙集理论(Rough Set，RS)是一种用于处理不完整、不精确知识的数学方法[8] [9]。该理论能对数据

进行分析和推理，并从中发现隐含的知识，揭示潜在的规律。因此利用粗糙集可以提取有用信息，简化

原始数据。 
粗糙集通过指定对象的基本特征(属性值)和对应的特征值(属性值)进行描述的，通常此种知识表达系

统称为信息系统，表述如下： 

( ), , ,S U A V f= 是一个知识表达系统，其中U表示对象的非空有限集合，称为论域； A C D=  ，

C D =∅ ，C称为条件属性集，D称为决策属性集； a
a A

V V
∈

=


， aV 是属性a的值域；f表示U A V× → 是

一个信息函数，它为每个对象的每个属性赋予一个信息值，即： ( ), , ,a A x U f x a V∀ ∈ ∈ ∈ 。具有条件属

性和决策属性的知识表达系统称为决策表。两个属性集C与D之间的依赖程度 ( )C Dγ 定义为 

( )
( )C

C

pos D
D

U
γ =                                      (5) 

其中， ( )C jpos D X⊆ 表示等价集 jX 是属性集C下近似集的并集； ( )Cpos D 表示并集的元素个数；U
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表示整个对象集合的个数；γ表示根据条件属性C的取值，能准确判断出属于某个决策属性D的等价集 jX
的对象所占系统中整个对象的比例，即表示条件属性C能区分决策属性等价集的能力。 

进一步，属性 a C∈ 在D中对D的重要度定义为： 

( ) ( ) { } ( )CD C C aa D Dσ γ γ −= −                                   (6) 

其中， { } ( )C a Dγ − 表示在条件属性集C中缺少属性a后，条件属性与决策属性的依赖程度； ( )CD aσ 表

示条件属性集C中缺少属性a后，导致不能被准确分类的对象在系统中所占的比例。如果重要度 ( )CD aσ 的

值越大，说明在已知P的条件下，属性a对于决策D越重要。 
通过对振动特征数据结构特点分析，采取等频率离散法与公平尺度法相结合的离散方法进行划分[10] 

[11]。等频率离散法划分的过程为：将样本数据分成n段，每段有m个对象。根据每个属性的最大值、最

小值及划分参数，将这个属性的所有数值从小到大进行排列，然后取间断点 0b 和 1b ，使得每两相邻断点

之间所包含属性值的个数相等；采用公平尺度法划分的过程为：对每个属性 a C∈ ，根据 ( )a x 的值，对

x U∈ 进行由大到小的排序；从上到下扫描，设 ix 和 jx 代表两个相邻的实例：如果 ( ) ( )i ja x a x= ，则继

续扫描；如果 ( ) ( )i jd x d x= ，即决策相同，则继续扫描；否则，得到一个断点 kb ， ( ) ( )( ) 2k i jb a x a x= + 。

即如果条件属性与决策属性都不同，那么选取两个条件属性值的平均值作为断点值。 
得到约简的属性作为特征输入后，由于诊断规则不能完全涵盖所有故障样本，泛化性不强，这是粗

糙集理论的一个局限。针对此情况，引入BP神经网络解决问题。考虑BP神经网络具有强大的映射能力和

容错能力，建立特征输入与故障模式的非线性识别模型，增加故障模式识别系统的泛化能力。至此，本

文确定的故障模式识别系统结构如图2所示。 

6. 基于粗糙集和神经网络的故障模式识别 

确定转子振动的转子不对中、支座松动和动、静碰摩故障等类型。在确定传感器采集的振动数据代

表点集后，对代表点集进行特征提取。其中，抽取代表点集算法中的 ( )V xε 密度 1q = ，半径 0.1ε = 。 
首先计算三种故障形式代表点集的小波包分解层次。在频域上对转子的几种典型故障进行分析，发

现其振动频率多为基频、倍频及半频。根据这个规律，对包含这些特殊频率，特别是基频的频带进行更

加细致的划分。确定小波包分解树如图3所示，将信号划分为13个频带，对几种转子振动故障类型都采用

这个划分方法。这样划分既保证了按照每种故障的特征进一步放大特殊频带，又有统一的频带划分层次，

以满足后续数据挖掘的要求。 
以转子不对中故障为例，通过对转子不对中信号进行5级sym7小波的小波包分解，计算得到1至5层的

细节信号能量特征以及第5层的低频信号能量特征，形成了 ( )1 250 ~ 500 HzED 、 ( )2 187.5 ~ 250 HzED 、

( )3 156.2 ~ 187.5 HzED 、 ( )4 125 ~ 156.2 HzED 、 ( )5 93.7 ~ 125 HzED 、 ( )6 78.1 ~ 93.7 HzED 、

( )7 62.5 ~ 78.1 HzED 、 ( )8 46.8 ~ 62.5 HzED 、 ( )9 31.2 ~ 46.8 HzED 、 ( )10 15.6 ~ 31.2 HzED 、 ( )10 0 ~ 15.6 HzEA
共11个频带的能量特征。用 ( )0,0d 表示原信号， ( ),d j k 表示小波包分解第j层的第k个频带的信号的小波

系数，小波包分解可表示为 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

0,0 5,0 5,1 5,2 5,3 5,4 5,5

4,3 4,4 4,5 3,3 1,1

d d d d d d d

d d d d d

= + + + + +

+ + + + +
                  (7) 

 

 
Figure 2. System of fault pattern recognition 
图2. 故障模式识别系统 
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Figure 3. Improved decomposition tree 
图3. 改进的分解树 

 
依据小波包分解的层次和小波能量特征提取算法，进而得到不对中故障的各频段小波分解系数对应

的频带和能量特征，见表1。 
重复上述各个步骤，依次对支座松动及动静碰摩其他两种故障形式进行小波包的分解计算，得到相

应故障的各频段小波分解系数的频带，按照小波包能量特征提取算法，进一步得到转子不对中、支座松

动、动静碰摩等三种故障的能量特征，具体数据见表2。 
根据表2数据结构的特点，采用将等频率划分和公平尺度法划分相结合的离散方法对决策表中的数据

进行离散。根据表2中的分隔点与分隔区间，对表2中的条件属性 iC 进行离散区间的划分。最终确定对条

件属性 1C 、 4C 及 10C 采用等频率划分法离散数据，对条件属性 2C 、 3C 、 5C 、 6C 、 7C 、 8C 、 9C 及 11C 采

用公平尺度算法离散数据。 
取60个振动信号样本数据进行分析。用归一化的能量特征作为条件属性，用故障类型作为决策属性

形成故障的能量特征数据表。粗糙集要求有足够多的样本进行训练才能保证诊断的正确率，故取80％的

数据作为训练样本，这里取每种故障样本的前16个样本(各个样本都是单独测试得到的，并无规律)，取余

下20％的数据作为测试样本。为了方便数据的运算，设定条件属性离散后的每一频段 iC 的整数值域为0~n；
d表示决策，d取值范围为0~2，即0代表转子不对中故障；1代表支座松动故障；2代表碰摩故障。删除条

件属性相同的行。减少冗余样本，最终得到确定性规则。结果见表3。 
当诊断规则确定后，如果接收检验的样本较少且条件属性都在建立的诊断规则内，粗糙集可以达到

很高的精度，据此将剩余的20％作为测试样本接收检验。发现 7x ， 56x 不能得到有效的诊断，究其原因

是训练样本建立的识别规则不能涵盖所有的故障样本，因此建立BP神经网络识别故障模式。经分析确定，

BP神经网络输入神经元个数为2，中间层数为5，输出神经元个数为1。 
1) 本文故障模式识别与其他方法对比 
将本文模式识别方法与多分类SVM、k-means方法对比，将数据带入到三种模式识别系统中，结果见

表4。 
由表4可以看出，本文确定的故障识别方法精度最高，计算时间相对较少；多分类SVM方法将原始数

据映射到高维可分空间中，但原始数据中存在信息冗余和干扰项，使得各分类边界模糊，降低了精度，

同时向高维空间进行非线性映射，计算时间较长；k-means是一种线性分类方法，在原始参数线性空间构

造各分类面，参数间不存在映射变换，计算用时较短，精度较低。 
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Table 1. The corresponding frequency bands and energy characteristics of wavelet packet decomposition coefficients of mi-
salignment fault 
表 1. 不对中故障各频段小波包分解系数对应的频带和能量特征 

节点 (5,0) (5,1) (5,2) (5,3) (5,4) (5.5) 

频带 0~15.6 15.6~31.2 31.2~46.8 46.8~62.5 62.5~78.1 78.1~93.7 

能量 0.2579 0.2176 0.0170 0.4672 0.0003 0.0055 

节点 (4.3) (4,4) (4,5) (3,3) (1,1)  

频带 93.7~125 125~156.2 156.2~187.5 187.5~250 250~500  

能量 0.0332 0.0001 0.0001 0.0001 0.0001  

 
Table 2. Data table of fault energy feature  
表 2. 故障的能量特征数据表 

xi 
Ci 

故障类型 
C1 C2 C3 C4 C5 … C10 C11 

x1 0.2575 0.1968 0.0154 0.4743 0.0002 … 0.0019 0.0001 不对中 

x2 0.2526 0.1511 0.0103 0.5492 0.0013     … 0.0015 0.0002 不对中 

x3 0.2346 0.4970 0.0132 0.2435 0.0002 … 0.0004 0.0001 不对中 

… … 

x2 0.0509 0.0042 0.0060 0.0038 0.0141 … 0.0429 0.7192 支座松动 

x22 0.0234 0.0053 0.0088 0.0048 0.0306 … 0.0456 0.7368 支座松动 

x23 0.0337 0.0044 0.0083 0.0054 0.0284 … 0.0510 0.7290 支座松动 

… … 

x58 0.0259 0.0387 0.0052 0.0096 0.0141 … 0.0104 0.0004 碰摩 

x59 0.0247 0.0394 0.0039 0.0071 0.0099 … 0.0073 0.0003 碰摩 

x60 0.0269 0.0395 0.0053 0.0112 0.0118 … 0.0088 0.0003 碰摩 

 
Table 3. Optimal fault diagnosis decision 
表 3. 最优故障诊断决策表 

序号 c3 c7 d 

1 0 6 0 

2 1 4 1 

3 1 6 1 

4 3 2 1 

5 2 3 2 

6 3 5 2 

 
Table 4. Comparison of pattern recognition and other methods  
表 4. 本文模式识别和其他方法对比 

识别方法 诊断精度 计算用时(s) 

本文识别方法 91.66% 66.52 

多分类SVM 83.33% 73.47 

k-means方法 75.00% 51.12 
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2) 代表点集与原始数据特征提取模式识别对比 
分别对原始数据与其代表点集进行特征提取，而后输入到确定的故障模式识别系统中进行识别。结

果见表5。 
由表5可以得出，代表点集较之原始参数特征输入，不论是在诊断精度还是计算用时，都明显优于对

方。一般来讲，代表点集是原始数据的小部分数据，数量明显少于原始数据个数，同时又不丢失原始数

据主要信息，所以计算用时较短。抽取代表点集过程中，有效的排除了异常点，这样在故障诊断中，就

可以避免了异常点的干扰，提高了诊断精度。 
3) 未经特征提取与特征提取后模式识别对比 
分别对原始数据代表点集直接输入到BP神经网络以及代表点集特征提取后输入到识别系统中，进行

故障识别。结果见表6。 
由表6可以发现，代表点集直接输入到BP神经网络，跳过了特征提取等关键环节，虽然节省了时间，

但代表点集经特征提取后，进一步得到了与模式识别最核心最相关的特征，同时经粗糙集处理，去除掉

规则相悖与重复的特征，因而提高了诊断精度。 
虽然确定的故障模式识别系统极大的提高了识别精度。但从表4、表5和表6可以看出，仍然存在识别

错误的样本，说明输入的特征数目不足以准确识别故障。在BP神经网络输入前，在粗糙集确定的诊断规

则前增加条件属性，经分析确定增加条件属性 8c ，因此新确定的诊断系统为 { }( )3 7 8, , ,U c c c d ，重新带

入到BP神经网络(此时，输入神经元个数为3个，中间层数为5，输出神经元个数为1)中，诊断精度达到100%。 

7. 总结 

本文设计了“原始数据代表点集 ＋ 小波分解特征提取 ＋ 粗糙集理论 ＋ BP神经网络”的故障识别

系统，较好地解决了柴油机转子振动系统故障模式识别问题。得到的主要结论如下： 
1) 本文设计的故障识别系统达到了很高的精度。选取了原始数据代表点集，极大的减少了计算量，

同时代表点集又可以表示原始数据全部信息，可以达到很高的诊断精度。 
2) 代表点集经过特征提取和粗糙集处理后，能够得到最简化的最直接的与故障相关的特征，诊断精

度大为提高。并且本文故障识别系统与SVM多分类与k-means识别方法相比，计算用时与精度都有所提高。 
3) 以最简化的诊断规则作为输入，带入到 BP 神经网络中，不能涵盖所有故障样本，此时增加条件

属性数量，带入到神经网络输入中，可以提高识别断精度。 
 
Table 5. Comparison of representative point and original data 
表 5. 代表点集和原始数据输入的结果对比 

输入 诊断精度 计算用时(s) 

代表点集 91.66% 66.52 

原始数据 75.00% 103.82 

 
Table 6. Comparison of representative point direct input and feature extraction 
表 6. 代表点集直接输入和特征提取输入结果对比 

输入 诊断精度 计算用时(s) 

代表点集特征提取输入 91.66% 66.52 

代表点集直接输入 83.33% 44.12 
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