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摘摘 要要：针对工业设备故障诊断中常面临的样本量大、参数繁杂等问题，提出了一种新型可扩

展置信规则库模型（Extended Belief Rule Base, EBRB），该模型具有良好的可解释

性和合理性，便于技术人员根据模型输出进行可靠的决策。首先，运用极致梯度提升

方法对大量特征进行重要性评估，选取最具诊断价值的特征，有效降低问题维度；然

后，在推理阶段，引入投影协方差矩阵自适应策略优化方法进行参数优化，从而提升

模型性能；最后，在输出阶段，采用基于阈值的方式限制激活规则数量，并使用改进

的证据推理引擎，以提高推理效率和准确性。结果表明：提出的 EBRB在多个故障诊

断任务中表现优异，在滚动体故障诊断中，准确率达 98.15%，与K最邻近模型并列第

一；在内圈故障诊断中，准确率为 90.74%，优于所有其他对比模型；在外圈故障诊断

中，准确率为 88.89%，同样高于其他对比模型。实验结果验证了该模型在处理复杂工

业设备故障诊断任务中的高准确性和鲁棒性，为工业设备故障诊断领域提供了一种新

的有效解决方案。
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Fault Diagnosis Method for Industrial Equipment Based on
Extended Belief Rule Base
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（College of Computer Science and Information Engineering, Harbin Normal University, Harbin 150025, China）

ABSTRACT: To address the problems of large sample sizes and complex parameters in industri-
al equipment fault diagnosis, a novel EBRB（Extended Belief Rule Base）model was proposed.
This model had excellent interpretability and rationality, making it easy for technical personnel to
make reliable decisions based on model outputs. First, the model employed the eXtreme Gradient
Boosting method to assess the importance of numerous features and selected the most diagnosti-
cally-relevant ones, effectively reducing the dimensionality of the problem. Then, in the inference
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stage, the projection covariance matrix adaptive evolutionary strategy method was introduced to
optimize the parameters, thereby improving the model’s performance. Finally, in the output
stage, a threshold-based approach was adopted to limit the number of activated rules, and an im-

proved evidential reasoning engine was utilized to enhance inference efficiency and accuracy. The
experimental results indicate that the proposed EBRB model performs exceptionally well in multi-
ple fault diagnosis tasks. In the fault diagnosis of rolling elements, it achieves an accuracy of
98.15%, tying for first place with the K-nearest neighbors model. In the fault diagnosis of the in-
ner circles, the model attains an accuracy of 90.74%, surpassing all the other comparative mod-
els. In the fault diagnosis of the outer circles, the model achieves an accuracy of 88.89%, which
exceeds that of other comparative models. The results verify the high accuracy and robustness of
the model in complex industrial equipment fault diagnosis tasks, thereby providing a new effective
solution in the field of industrial equipment fault diagnosis.
KEYWORDS: extended belief rule base；fault diagnosis；feature selection；parameter optimi-

zation

现代工业设备的组成和结构愈加繁杂，各部

件之间的关联也愈加紧密[1]，这些特性不仅使设

备易受多方面因素影响而频繁发生故障[2]，还大

幅增加了故障诊断的难度。系统复杂性导致的运

行异常往往难以及时察觉[3]，其根源也难以准确

快速定位。这不仅可能干扰正常生产计划，造成

巨大经济损失[4]，更有可能因诊断不及时或不准

确而引发严重事故，威胁生产安全[5]。鉴于此，

提出一种可靠、精确的工业设备故障诊断方法变

得尤为关键。

在工业设备故障诊断领域，学者们进行了广

泛深入研究并取得了显著成果[6]。根据建模机制，

可将这些方法分为 3类。一是数据驱动模型，通过

数据输入建立模型以检测故障。例如，胡茑庆

等[7]提出了结合经验模态分解（Empirical Mode
Decomposition， EMD） 和 深 度 卷 积 神 经 网 络

（Deep Convolutional Neural Network，DCNN）的

创新方法，实现了对行星齿轮箱状态的智能分类。

二是知识驱动模型，基于设备运行原理进行故障

诊断。例如，董家祥等[8]在通用机械设备故障诊

断模型之上引入了知识图谱，提高了机械故障诊

断的准确性。三是知识与数据双驱动模型，将专

家知识与数据相互结合，既具有数据驱动模型的

高准确性，又兼具知识驱动模型的强可解释性。

例如，邓丰等[9]通过数据驱动与知识驱动的优势

互补，实现了对弱非线性、存在畸变偏移和不规

则畸变的高阻接地故障灵敏检测。

数据驱动模型虽准确度高，但缺乏可解释性，

难以帮助工程师理解故障根源；知识驱动模型虽

可解释性强，但准确率往往不足。数据驱动与知

识驱动相结合的混合模型结合了数据驱动模型准

确率高和知识驱动模型可解释强的优点。因此，

本文研究重点是利用混合模型解决工业设备故障

诊断方面的难题。

可 扩 展 置 信 规 则 库 （Extended Belief Rule
Base，EBRB）[10]作为一种知识与数据相结合的双

驱动模型，在数据驱动模型中融入专家知识，使

得先行属性扩展为置信分布，从而能够更好地表

示知识的不确定性，已成功应用于传感器的活动

识别[11]、环境治理成本预测[12]、环境投资预测[13]、

碳排放预测[14]、甲状腺结节诊断[15]等领域。然而，

在实际工业设备故障诊断过程中，EBRB可能会

遇到以下 3个问题：首先，工业设备的初始参数往

往众多，EBRB 模型该如何定义自己的前提属

性[16]；其次，当规则库中规则数量过多时，必须

找到有效的方法来解决推理效率低下的问题[17]；

最后，还需要探索如何在 EBRB模型的基础上进

一步提高模型的精度[18]。

针对上述 3个问题，本文在EBRB模型的基础

上进行了改进。首先，通过极端梯度提升（eX-
treme Gradient Boosting，XGBoost）方法评估特

征属性，筛选出重要属性来定义 EBRB的前提属

性；其次，采用基于阈值的方法限制激活规则的

数量，并使用改进的证据推理（Evidence Reason-
ing，ER）引擎，提高推理效率；最后，利用投影

协 方 差 矩 阵 自 适 应 策 略 （Projection Covariance
Matrix Adaptive Evolutionary Strategy，P -CMA -

ES）优化了EBRB模型参数，提升模型的准确性。
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本文所提改良的EBRB模型的创新性主要体现在 2

个方面：一是与原有的 EBRB模型相比，通过特

征选择、限制激活规则数量、参数优化等方式，

提高了模型的准确性；二是改进的 EBRB不仅具

有较好的准确性，同时由于引入了专家系统，更

具有可解释性，能有效实现工业设备故障诊断。

1 问题描述

在使用 EBRB构建工业设备故障诊断模型时，

需要解决以下3个问题。

问题 1：在建立原始EBRB模型时，如何有效

定义 EBRB的前提属性。EBRB是一种数据与知

识双驱动的混合模型，具有一定的可解释性。然

而，过多的特征会使模型变得非常复杂，难以解

释每个特征对最终决策的影响，降低了模型的可

解释性。且大多数情况下，并非所有的特征都对

预测有帮助，无关特征的引入可能会给模型带来

额外的噪声，降低模型的准确性，可以描述为

A ={ a1, a2,…, aM′}→ A′={ a1, a2,…, aN′},

N′≤ M′ （1）

式中：A为原始属性集；A′为筛选后的属性集。

M′与 N′分别为原始属性集与筛选后的属性集中的

属性个数；ai( i≤ M′ )为第 i个属性。

问题 2：如何避免规则库规则数目过大导致的

推理效率低下。EBRB模型会为先行属性设置信

念分布生成规则，当训练集样本数量相对较少时，

这种一一对应的关系并不会造成明显问题。但是，

随着训练集规模的增长，规则库的规模会急剧膨

胀，导致模型推理效率严重下降。一方面，这种

规则库膨胀问题会增加计算复杂度和存储需求；

另一方面，过大的规则库可能会引入冗余信息，

反而降低模型的泛化能力和整体性能。因此，为

了提高 EBRB模型的应用效果，亟需开发有效的

策略来控制和优化规则库的规模，在保持模型优

势的同时，以提高其推理效率和实用性，可以描

述为

Θ ={ R1,R2,⋯,Rj′}→ Θ′=
{ R1,R2,⋯,Rk′}, k′≤ j′ （2）

式中：Θ为原始 EBRB中待融合的规则集合；Θ′
为使用某种方法后待融合的规则集合；j′为原始规

则库总数；k′为优化后的规则库总数；Ri′( i′≤ k′ )
为第 i′条规则。显然，Θ′中的规则数量少于 Θ中

的规则数量。

问题 3：如何进一步提高模型的精度。在原始

EBRB中，规则权重与属性权重等参数主要依赖

专家知识进行分配。然而，随着数据集规模的不

断扩大，专家难以为每条规则和属性精确分配权

重，这可能导致模型准确性和有效性显著下降。

根据 EBRB的原理，最终结果与规则权重、属性

权重之间存在着强烈的因果关系。因此，如何在

大规模数据环境下科学、高效地确定这些权重，

成为提升 EBRB模型性能迫切需要解决的问题。

开发一种能够自动化或半自动化分配权重的方法，

不仅能够减轻专家的负担，还能够更好地捕捉数

据中的隐含模式，从而提高模型的整体性能和适

应性，可以描述为

Ρ =( x, y,γ )→ Ρbest = optimize ( x, y,γ′ ) （3）

式中：Ρ 为原始参数集；Ρbest 为优化后的参数集；

x为数据集；y为评估结果；γ为原始参数；γ′为优

化后的参数；optimize (·)为优化函数。

2 可扩展置信规则库模型

针对EBRB模型面临的 3个问题，本文提出了

一套多层次的优化策略。

2.1 模型整体结构

本文所提出的 EBRB 优化模型框架如图 1 所

示，该框架包含了特征选择过程、推理过程以及

训练过程。在特征选择过程中，先采用 XGBoost
方法对特征进行选择。在推理过程中，进行参数

优化，先将数据库划分为训练数据集和验证数据

集；然后采用 P-CMA-ES方法对训练数据进行优

化。输出过程中，先在规则融合之前采用基于阈

值的方法限制激活规则的数量，然后使用改进后

的ER引擎缩短推理时间。

2.2 模型特征选择

本文使用 XGBoost特征重要性分析作为特征

选择方法[19]，该方法在许多机器学习和数据挖掘

竞赛中被广泛使用。

使用 XGBoost方法，一个有 n 个样本，M个

特征值的数据集定义为

ŷ i =∑
t = 1

T

ft( xi), ft ∈ F （4）

式中： ŷ i为预测值；xi为输入样本；T为决策树的

总数；ft为决策树的结构；F为树空间；目标是最
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图图 11 改良后的改良后的EBRB模型整体结构模型整体结构

Fig. 1 Architecture of improved EBRB model

小化Obj
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式中：Obj 为优化目标；L (·)为损失函数；Ω ( fi)

为正则化项，是 L在第 t次迭代时的二阶泰勒级

数。损失函数为
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式中：L( )t 为 L的第 t次迭代；gi和 hi分别为一阶和

二阶梯度。增益函数为式（7），作为确定最优分
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式中：gain 代表增益函数；IL 和 IR 分别为分割后左

右节点的样本；I = IL ∪ IR；η和 γ为惩罚参数。增

益表示树的每个分裂的增益得分，最终的特征重

要性得分由平均增益计算。平均增益为所有树的

总增益除以每个特征的分割总数，特征重要性得

分越高，相应的特征越重要。在本文的 EBRB规

则库建立过程中，选取最重要的 2个参数进行规则

库构建。

2.3 模型构建

在完成特征选择后，根据选择的特征建立

EBRB规则库，第 k条扩展信念规则为

Rk: if U1 is { ( A1, 1,αk1, 1),( A1, 2,αk1, 2),⋯ ,

( A1, J1,α
k1, J1)}∧ ⋯

∧UM is { ( AM, 1,αk
M, 1),( AM, 2,αk

M, 2),⋯ ,( AM, JM,α
k
M, JM)}

then { ( D1, β k1),( D2, β k2),⋯ ,( DN, β k
N)}

s.t. 0 ≤ αk
i, j, β k

j ≤ 1,∑
j = 1

N

β k
j ≤ 1,

∑
j = 1

Ii

αk
i, j ≤ 1, i ∈{1, 2,⋯,M } （8）

式中：Ui( i = 1, 2,⋯,M )为第 i个前件属性；M为

表前件属性的数量；Ai, j( j = 1, 2,⋯, Ji)为第 i个前

件 属 性 的 第 j 个 参 考 值； Ji 为 参 考 值 的 数 量 ；

αk
i, j( k = 1, 2,⋯, L )为对应参考值的匹配度；( k =

1, 2,⋯, L )中 L为规则库中规则的数目；Dn( n =
1, 2,⋯,N )为后件属性的第 n个参考值；β k

n 为第 k

条规则的规则后件的第 n个参考值的置信度。其

中，∑
n = 1

N

β k
n = 1代表第 k条规则是完整的，否则是不

完整的。

2.4 模型推理

在设定完相关参数后，先输入待评估数据，

然后进行EBRB模型的输出，步骤如下。

Step1 由专家确定前件参考值 Ai, j以及后件参

考值Dn后，将 xk =( xk1, xk2,⋯, xkM)转为如下的置信

分布

E ( xki )={ ( Ai, j,αk
i, j), j = 1, 2,⋯, Ji,i = 1, 2,⋯,M }

（9）

式中：u ( Ai, j)为 Ai, j的效用值，且需满足 u ( Ai, j)<
xki ≤ u ( Ai, j + 1)( j = 1, 2,⋯, Ji - 1 )。 αk

i, j 的计算步

骤为

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

αk
i, j =

u ( Ai, j + 1)- xki
u ( Ai, j + 1)- u ( Ai, j)

, u ( Ai, j)≤ xki ≤ u ( Ai, j + 1)

αk
i, j + 1 = 1- αk

i, j, u ( Ai, j)≤ xki ≤ u ( Ai, j + 1)

αk
i, t = 0, t = 1,⋯, j - 1, j + 2,⋯, Ji

（10）

Step2 计算激活权重。激活权重是一个与规

则匹配度 Ski、规则权重 θk、属性权重 δi 相关的变

量，具体计算为
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Ski = 1- dki = 1- ∑
j = 1

Ji

( αi, j - αk
i, j)

2

ωk =
θk×∏

i = 1

M

( Ski )δ̄ i

∑
l = 1

L

[ θl×∏
i = 1

M

( Ski )δ̄ i ]

, δ̄ i =
δi

max
t = 1, 2,⋯,M { δt}

（11）

Step3 规则融合。对于满足 0 ≤ ωk ≤ 1的规

则，使用规则推理算法进行融合，生成结果 S ( x )

满足

S ( x )=( Dj, βj), j = 1, 2,⋯,N （12）

βn =[ μ ×∏
k = 1

L

( ωk β k
n + 1- ωk∑

i = 1

N

β k
i )-

∏
k = 1

L

( 1- ωk∑
i = 1

N

β k
i ) ] / [ 1- μ ×∏

k = 1

L

( 1- ωk)]（13）

μ =[∑
j = 1

N ∏
k = 1

L

( ωk β k
j + 1- ωk∑

i = 1

N

β k
i ) -

( N - 1 ) ∏
k = 1

L

( 1- ωk∑
i = 1

N

β k
i ) ]-1 （14）

对于分类问题

f ( x )= Dj, j = arg max
n = 1, 2,…,N β̂n （15）

针对传统的规则融合在样本数量过多时会产

生推理效率低下的问题，本文方法进行 2 处优化。

首先，对于满足 0 ≤ ωk ≤ 1 的规则，使用参数 λ

控制激活规则的数量。对于规则数量较少的规则

库，通过设置 λ来仅激活前 30%权重最高的规则；

对于规则数量较多的规则库，λ直接用于控制待融

合规则的具体数量。其次，对于传统 EBRB分类

系统中的输出如式（15）所示。其中， βn( n =
1, 2,⋯,N )值的求法如式（13）所示，假设 βa 为

最大值、βb 为次最大值，结合式（13）、（15）可

以得到

βa - βb =[∏
k = 1

L

( ωk β ka + 1- ωk∑
i = 1

N

β k
i )-

∏
k = 1

L

( ωk β kb + 1- ωk∑
i = 1

N

β k
i ) ]×μ/ （16）

[ 1 - μ × ∏
k = 1

L

( 1- ωk))]

由 此 可 见 ， 最 后 的 输 出 实 际 上 是 比 较 项

∏
k = 1

L

( ωk β k
n + 1- ωk∑

i = 1

N

β k
i )的大小。因此，在最后的

ER 推理引擎输出时，仅计算项∏
k = 1

L

( ωk β k
n + 1-

ωk∑
i = 1

N

β k
i )对结果有影响。

2.5 参数优化

传统EBRB模型中，规则权重 θk、δi以及后件

置信度 β k
n 都是由专家给出。然而，在实际过程中，

这些参数会对最后的推理结果产生重要影响。因

此，需要对这些参数进行优化。本研究将这些参

数的集合定义为 P，P ={ θk, δi, β k
n}，为了最小化

目标函数，本文设目标函数为 ξ ( P )，ξ ( P )= -
1
N∑i = 1

N ∑
k = 1

K

yi, k log P ( ŷ i = k )。其中，yi, k 为 0，1 变量。

取值为 1 时表示第 i个样本属于第 k类（K为类别

总数；N为样本数）；取值为 0时则表示预测错误。

在执行优化过程中，需要满足以下约束条件

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0 ≤ θk ≤ 1
0 ≤ δi ≤ 1
0 ≤ β k

n ≤ 1
∑
n = 1

N

β k
n = 1

（17）

在本文提出的模型中使用 P-CMA-ES方法进

行参数优化[20]。与其他算法相比，如随机搜索[20]，

梯度下降[22]以及贝叶斯优化[23]，P-CMA-ES 可以

在可行域内生成解，这意味着解总是严格满足等

式约束，步骤如下。

Step1 参数初始化。设定初始参数集合 Ρ 0，

其中 Ρ ={ θ1,θ2,…,θL, β1, 1, β1, 2,…, βL,N, δ1, δ2,…,

δM}。

Step2 采样。执行抽样操作以生成总体

Ρ g + 1
i ∼ wg + òg N ( 0,Cg), i = 1, 2,…,λ （18）

式中：Ρ g + 1
i 为第 g + 1个后代中的第 i个解；w为总

体的平均值；ò 为步长；N为正态分布；Cg为第 g

代的协方差矩阵。

Step3 预测。执行投影操作以满足约束

Ρ g + 1
i ( 1+ ne×( j - 1 ) :ne× j )= Ρ g + 1

i ( 1+
ne×( j - 1 ) :ne× j )- AT

e ×( A e× AT
e )-1 ×

Ρ g + 1
i ( 1+ ne×( j - 1 ) :ne× j )× A e

（19）

超 平 面 可 以 表 示 为 Ρ g + 1
i ( 1+ ne ×( j - 1 ) :

ne× j )= 1
式中： ne 为解 Ρ g

i 中等式约束的变量数量； j =
1, 2,…,N + 1 为解 Ρ g

i 中等式约束的数量；A e =
( 1,…, 1 )1 × N为参数向量。

Step4 选择。执行选择操作以更新平均值

wg + 1 =∑
i = 1

τ

hiΡ g + 1
i:λ ，Ρ g + 1

i:λ 为第 g + 1 代中 λ个解中的

第 i个解；τ为后代种群规模。

Step5 调整操作。执行自适应操作来更新协

方差矩阵。

上述优化过程递归运行，直至获得最优解
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Ρ optimal，然后就可以建立最优的EBRB模型。

3 案例研究

3.1 实验定义

轴承作为工业机械中不可或缺的核心配套部

件，在设备运行中发挥着关键作用。尽管其结构

尺寸相对较小，却直接影响着整个机械系统的工

作状态[24]。值得注意的是，轴承也是旋转机械中

最易发生故障的组件之一，统计数据显示约 40%
的旋转机械故障源于轴承[25]。本文采用的是美国

西储大学轴承数据中心轴承数据集，采用其荷载

模式 0（1 797 r/min）下的 3 种数据集，分别对应

着 3种故障，分别为内圈（IR）故障、外圈（OR）
故障以及滚动体（B）故障，每个数据集均包含 3

个关键特征和 3个故障程度类别。特征值由 3个关

键测量点获得：基座加速度数据（base accelero-
meter data，BA）、驱动端加速度数据（drive end
accelerometer data，DE）以及风扇端加速度数据

（fan end accelerometer data，FE）。故障程度则

通过不同的划痕深度来定义，分别为 0.017 78、

0.035 56和 0.053 54 cm，在本研究中将其简称为故

障一、故障二和故障三。原始数据由 12 kHz采样

率的传感器采集而来，为了降低数据维度并提高

信噪比，对原始数据进行预处理。步骤如下：将

每 1 000条连续的传感器数据点通过计算均值融合

为 1 条数据；对于不足 1 000 条的剩余数据，采用

均值方法进行融合，实验中各数据集的基本信息

如表1所示。

表表 11 轴承轴承故障故障实验数据集实验数据集

Table 1 Experimental dataset of bearing failure 个

故障类型

内圈故障一

内圈故障二

内圈故障三

外圈故障一

外圈故障二

外圈故障三

滚动体故障一

滚动体故障二

滚动体故障三

总样本

122

122

123

122

122

123

123

122

122

训练样本

86

86

87

86

86

87

87

86

86

测试样本

36

36

36

36

36

36

36

36

36

3.2 实验结果分析

在预处理结束之后，使用 XGBoost方法，通

过进行特征重要性分析的方式，对每种故障模式

进行评估，结果如表2所示。

表表 22 轴承属性重要性评估轴承属性重要性评估

Table 2 Importance evaluation of bearing features

属性

B

IR

OR

BA

0.29

0.66

0.66

DE

1.00

1.00

1.00

FE

0.39

0.92

0.85

根 据 评 估 结 果 ， 选 取 DE 与 FE 特 征 作 为

EBRB规则库建立的属性，建立 EBRB规则库。

然后，将建立好的 EBRB规则库按照 7∶3 的比例

分为训练数据集和测试数据集。这样的比例有利

于准确捕获模式和特征，并充分评估学习系统的

泛化能力和性能。然后，在训练数据库中，再次

按照 7∶3 的比例分割数据库，通过这 30%的验证

集优化其余 70%训练数据生成的规则库的参数，

然后输入待评估数据，使用所提出的改进的ER推

理引擎评估结果。

该方法在数据集上的效果如图 2 所示。其中，

标签0、1、2分别代表故障一、二、三。

3.3 对比试验

对于本次故障诊断任务，有 3 个属性 3 个类

别，分别通过特征选择、规则约简和参数优化 3个

改进方法解决此问题。为了验证本实验所提出模

型的有效性，将其与 5 个著名的分类方法进行比

较，这些方法包括决策树以及决策树的 2种集成模

型（Bagging Tree、Boosting Tree）、K近邻算法

（K -Nearest Neighbor，KNN） 以及支持向量机

（Support Vector Machine，SVM），比较指标为准

确率和加权 F1 评分。其中，准确率是正确分类的

样本个数占总样本个数的比例，而加权 F1 评分是

包含精确率 Pi与召回率 Ri的综合评分，其计算过

程为

Pi =
TPi

TPi + FPi

Ri =
TPi

TPi + FNi

Fi =
2Ri Pi

Pi + Ri

（20）

Wi =
ci
C

Fweight =∑
i = 1

N

FiWi



冯树成，等： 基于可扩展置信规则库的工业设备故障诊断方法2025年 19

图图 22 轴承故障诊断实验结轴承故障诊断实验结果果

Fig. 2 Experimental results of bearing failure diagnosis

式中：TPi、FPi与 FNi分别为某一类预测当中，被模

型预测为正类的正样本、被模型预测为正类的负

样本和被模型预测为负类的正样本；ci为第 i样本

的数量；C为样本总数，Pi、Ri 、Wi、Fi 均为中间

变量；Fweight 为加权 F1评分。不同模型的故障诊断

性能对比如表 3所示。可以看出，本文所提模型的

性能在滚动体故障诊断中与KNN并列第一，在内

圈故障与外圈故障诊断中，也均优于其他模型。

综合 3个实验结果可以看出，本文所提模型相比其

他模型具有明显优势，且由于专家知识的引入，

更容易帮助专家认识故障的本质。

表表 33 不同模型的故障诊断性能不同模型的故障诊断性能对比实验对比实验

Table 3 Comparative experiments of failure diagnosis

performame of different models

数据集

滚动体故障

内圈故障

外圈故障

模型

本文所提模型

Bagging Tree

Boosting Tree

决策树

KNN

SVM

本文所提模型

Bagging Tree

Boosting Tree

决策树

KNN

SVM

本文所提模型

Bagging Tree

Boosting Tree

决策树

KNN

SVM

准确率

98.15

97.22

97.22

96.30

98.15

93.63

90.74

87.04

87.04

85.19

87.96

77.27

88.89

84.26

79.63

78.70

87.96

80.00

加权F1评分

0.981 3

0.972 1

0.972 3

0.962 8

0.981 3

0.935 2

0.907 1

0.868 4

0.868 4

0.850 3

0.877 5

0.773 8

0.888 0

0.841 5

0.787 5

0.774 8

0.879 4

0.788 5

4 结论

为显著提升故障诊断的准确性和效率，本文

提出了一种基于 EBRB的工业设备故障诊断方法，

通过引入XGBoost进行特征选择，并采用PCMA-

ES进行模型参数优化。实验结果表明，所提出的

EBRB模型在多个故障诊断任务中表现优异。在

滚动体故障诊断中，模型准确率达 98.15%，在内

圈故障与外圈故障诊断中，准确率分别为 90.74%
和 88.89%，说明该 EBRB模型在处理复杂的工业

设备故障时具备较高的准确性和鲁棒性。同时，
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通过对特征的有效筛选和参数的智能优化，降低

了模型的复杂性，提高了可解释性，满足了技术

人员在实际应用中的需求。然而，本文也存在一

定的局限性。首先，获取专家知识以指导模型训

练和验证的过程较为困难，而专家知识对于理解

数据背后的物理意义和识别潜在的故障模式至关

重要，缺乏这种深层次的理解可能会阻碍模型性

能的进一步提升；此外，尽管本研究的方法已经

在多种故障类型上展现出了良好的性能，但面对

更加复杂或未知类型的故障时，模型的表现仍有

待检验。未来的研究可以集中在以下几个方面：

进一步完善模型，以应对更多类型的故障；探索

如何在动态环境中实时更新模型参数；结合其他

机器学习方法，增强模型的普适性。通过这些努

力，可以为工业设备的安全和可靠运行提供更为

坚实的保障。
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