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基于改进GWO⁃LightGBM的
滚动轴承未知故障诊断
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摘 要：针对滚动轴承未知新故障误判影响轴承安全性和检修效率的问题，提出了一种基于改进灰狼算

法（GWO）和轻量级梯度提升机（LightGBM）的故障诊断模型，实现已知/未知故障的高精度判别。为避免单一

尺度下特征提取的缺失，对滚动轴承振动信号分别提取时域、频域和小波域特征建立多域特征集。设计了带未

知新故障判别机制的 GWO⁃LightGBM 模型，并构造含有 Halton序列和模拟退火策略的 GWO 实现了模型参

数有效优化。实例试验结果表明，模型对已知和未知类故障平均识别率达 99. 57%，10次随机试验平均识别率

分别比单一分类模型逻辑回归（LR）、最近邻分类器（KNN）和支持向量机（SVM）高 21. 98%、17. 00%、9. 27%，

验证了模型的有效性和优越性，能高准确率地识别出已知或以前从未出现的新故障。
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Unknown fault diagnosis of rolling bearing based on
improved GWO⁃LightGBM
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Abstract： In view of misjudgment of unknown new faults of rolling bearing affects bearing
safety and maintenance efficienc， a fault diagnosis model based on improved gray wolf optimiza⁃
tion（GWO）and light gradient boosting machine（LightGBM）was proposed to realize high preci⁃
sion discrimination about the known and unknown faults. The time domain， frequency domain
and wavelet domain features were extracted separately from the vibration signal of the rolling bear⁃
ing to avoid the lack of feature extraction at a single scale. The GWO⁃LightGBM model with un⁃
known new fault diagnosis mechanism was designed，and the improved gray wolf algorithm with
Halton sequence and simulated annealing strategy was constructed to realize the effective optimi⁃
zation of model parameters. The experimental results showed that the average recognition rate of
the model for known and unknown faults was 99. 57%. The average recognition rates for 10 times
random experiments were 21. 98%， 17. 00% and 9. 27% higher than logistic regression（LR），

K⁃nearest neighbor（KNN）and support vector machine（SVM）， respectively. The comparative
experiments verified the effectiveness and superiority of the model，which can identify known or
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unknown new faults with high accuracy.
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滚动轴承是航空发动机中最重要的基础部件

之一，具有精度高、易起动、功耗低等优点 [1]。然

而，由于滚动轴承减震能力差、结构复杂等原因，

即使是在设备正常运行的情况下，滚动轴承也会

因为滚动体表面疲劳而受到损伤，从而影响整个

设备的安全性和可靠性。因此，对滚动轴承进行

故障诊断至关重要。现阶段，滚动轴承故障诊断

的研究主要集中于如何更准确地识别出故障已知

类型，而针对未知新故障的识别却鲜有报道。若

模型仅能识别已知故障，当出现尚未出现的故障

时，会出现误判、漏判等问题，不利于航空设备维

护。因此，如何在准确识别已知故障的同时，将未

知故障识别出，对增强设备运行的安全性具有重

要意义。

机器智能检测技术具有成本低、精度高、操作

简单等特点，在滚动轴承的故障诊断中得到广泛

应用 [2]，机器智能检测技术的诊断过程主要分为

两部分：①故障特征选择和提取；②分类器训练和

故障预测 [3⁃4]。在故障特征的选择与提取方面常使

用时域特征 [5]、频域特征 [6]和时频域特征 [7]等方法

对不同故障进行表征，但不同信号域特征提取尺

度不同，存在特征缺失，如小波算法在噪声干扰度

大的情况下容易出现特征失效的情况，不利于充

分表达不同故障的差异信息。为此，需研究不同

域度特征的融合，为分类模型提供更丰富的故障

表征信息。

在分类器训练和故障预测方面，常见的智能

检测算法，如支持向量机（support vector machine，
SVM）[8]、最 近 邻 分 类 器（K ⁃ nearest neighbor，
KNN）[9]、逻辑回归（logistic regression，LR）[10]等在

故障诊断领域应用广泛，但这些算法都是单一分

类器，往往会存在泛化能力不佳、准确率低、过拟

合等问题。此外深度学习算法 [11]虽具有准确率

高、特征提取方便的优点，但训练时间长且对计算

机硬件资源要求高，不利于滚动轴承故障诊断的

即时性。

轻 量 级 梯 度 提 升 机（light gradient boosting
machine，LightGBM）[12⁃13]是以决策树为弱分类器

的 boosting集成学习框架，通过将多个弱分类器

集成为强分类器完成高精度的分类任务。Light⁃

GBM不仅能够有效提升准确率，并且诊断效率

高。文献 [14⁃15]研究结果表明，与极端梯度提升

（extreme gradient boosting，XGBoost）、卷积神经

网络（convolutional neural network，CNN）等算法

相比，LightGBM不仅能获得更高的准确率且诊

断效率更好。然而，这些分类器都是基于有标签

数据集进行训练的，只能将待测样本匹配成已知

类别的某一类，当待测样本中出现不属于训练集

样本的类别时则无法正确识别。因此，如何基于

获得的故障特征构建一个既能够准确识别已知故

障类别也能识别训练集样本之外的未知新故障的

分类器仍具有挑战。

综上所述，本研究提出了基于改进灰狼算

法-轻量级梯度提升机（GWO⁃LightGBM）的滚

动轴承未知故障诊断模型。基于多域特征提取故

障 特 征 ，构 建 带 未 知 新 故 障 判 别 机 制 的 改 进

GWO⁃Light GBM模型对故障进行高精度识别，

解决传统算法无法准确识别未知新故障的问题，

并提出改进灰狼算法（GWO）对模型参数进行优

化，解决了参数设置盲目、易陷入局部最优问题。

1 多特征提取

若能从滚动轴承振动数据中提取得到大量描

述故障类别差异的有效信息，模型的整体性能将

得到显著提升 [16]。本研究从滚动轴承振动数据中

提取 11维时域特征、12维频域特征和 8维小波域

特征，共 31维特征，作为表征滚动轴承故障差异

的关键特征。

1. 1 时域特征

时域特征是信号中最直观的特征，其以时间

为变量，描述了信号随时间变化的规律。时域特

征可分为有量纲统计参数和无量纲统计参数，本

研究选择 5个有量纲特征和 6个无量纲特征作为

滚动轴承故障检测的时域特征，其中有量纲特征

分别为均值、标准差、方根幅值、方均根值和峰峰

值，详见文献 [5]表 1中 Tf1~Tf4、Tf10。无量纲特征

分别为波形因子、峰值因子、脉冲因子、裕度因子、

偏度和峭度，详见文献[5]表 1中 Tf11~Tf16。
1. 2 频域特征

当滚动轴承发生故障时，不同频域段的频率
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成分以及频谱的收敛性将发生改变，对信号进行

频域特征提取有利于模型从高维的信号数据中获

得深层次特征，从而更加准确地识别故障。本研

究共提取 12维频域特征，包含 1个振动能量、7个
频谱功率的收敛性值指标、4个主频率的位置变

化参数，如文献[5]中表 2所示。

1. 3 小波域特征

若仅单独提取时域或频域特征，模型将无法

对信号进行全面的分析，小波包分析能够无遗漏、

更高效地对信号进行多尺度、多频带分析，并可以

根据信号的时频特征，自适应地选择合适的频带

与之匹配，提升信号的时频分辨率，因此选择小波

包分析对信号进行特征提取。本文信号进行 3层
的“db3”小波包分解，共得到 8个子频带，信号 S

的分解过程如图 1所示。

分别计算的 8个子频带能量占比，共提取得

到 8维有效特征，具体计算公式如下。

γl=
El

∑
l= 1

8

El

（1）

式中 El=∑
z= 1

Z

( xz )2为第 l个子频带的能量，z为频

带中离散点的个数。

2 故障识别模型

2. 1 带未知类判别机制的 LightGBM模型

LightGBM是一种基于梯度提升树 [12]的提升

算法，通过堆叠低级别的弱分类器形成强分类器

来达到增强预测精度的目的。比起标准的梯度提

升树算法，LightGBM通过直方图优化对连续特

征值进行分段处理，可以节省内存并加快运行速

度，决策树通过 leaf⁃wise的叶子生长策略对树进

行生长，同时限制树的深度以防止过拟合，能够有

效提高模型预测的准确率和鲁棒性。当已知故障

有 d个类别时，基本 LightGBM模型对每个待测

样本都输出 d个置信度，如下

ρ( )1 ,ρ( )2 ,ρ( )3 ,…,ρ( )d （2）
且

ρ( )1 + ρ( )2 + ρ( )3 +…+ ρ( )d = 1 （3）
其中 ρ( )d 代表模型将样本判为第 d类的置信度，基

本 LightGBM模型根据最大置信度进行分类，显

然若新样本属于已知类别，则满足分类器获得的

概率分布可能性更大，存在某一个类别置信度值

最大；而若新样本属于未知新故障类别，分类器仍

给出过高的置信度值，则会直接判定为已知类别，

显然是错误的。因此，本文将未知类判别机制引

入基本 LightGBM模型中构建新的 LightGBM模

型，结构如图 2所示。

图 2包含基本 LightGBM模型和未知类判别

机制两部分，其中基本 LightGBM模型训练流程

如下：

1）初始化Y棵决策树作为弱分类器，设迭代

次数 t= 1，最大迭代次数 tmax。
2）根据直方图优化算法对特征数据进行处

理并寻找最优分割点，采用带有深度限制的 leaf⁃
wise叶子生长策略训练每棵决策树 fi ( x )。

图 2 带未知类判别机制的 LightGBM模型结构

Fig.2 LightGBM model structure with unknown class discrimination mechanism

图 1 信号 S的小波包分解过程

Fig.1 Wavelet packets decomposition process of signal S
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3）计算训练误差并根据误差确定当前弱分

类器的话语权 hi，并合并弱分类器为强分类器

FY ( X )=∑
i= 0

Y

hi fi ( x ) （4）

4）若训练误差或最大迭代次数满足要求则

停止训练，否则 t t = t t + 1,转 2）。

对于给定的阈值 T，未知类判别机制工作原

则如下：

1）计算待测样本的最高置信度，记为 ρ ( j )=
max { ρ( )1 ,ρ( )2 ,ρ( )3 ,…,ρ( )d }。

2）当 ρ ( j )> T时，则判定该样本为已知类别

并将待测样本划分第 j类。

3）当 ρ ( j )≤ T 时 ，则 判 定 该 样 本 为 未 知

样本。

在实际运用 LightGBM时，其核心参数如树

的最大深度、学习率、判别阈值 T等设置将影响模

型识别精度，特别是阈值的选取是模型能否准确

识别出未知故障的关键，阈值过大或过小都可能

会造成已知故障和未知新故障的误分、漏分。因

此，如何获取 LightGBM的最优参数是提高模型

识别精度的关键步骤。

2. 2 基于改进GWO的 LightGBM参数优化

GWO[17]是通过模拟灰狼捕食行为设计的一

种群智能优化算法，具有简单、快速、易实现等优

点。在 GWO中，灰狼个体的社会等级被依次划

分为 α、β、δ、ω，等级依次降低。其中 α狼为头狼，

代表适应度最高的解，β、δ、ω分别代表第二优解、

第三优解和其他解。α、β、δ作为前三优解指挥剩

余个体进行位置更新，更新公式如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X 1 ( t+ 1 )= Xα ( t )- A 1 |C 1Xα ( t )- X ( t ) |
X 2 ( t+ 1 )= Xβ ( t )- A 2|C 2Xβ ( t )- X ( t ) |
X 3 ( t+ 1 )= Xδ ( t )- A 3 |C 3Xδ ( t )- X ( t ) |

（5）

X ( t+ 1 )= X 1 + X 2 + X 3

3 （6）

其中Aθ、Cθ（θ=1,2,3）为系数，X（t）为个体当前位

置，X（t+1）为更新后普通灰狼位置。

在标准 GWO中，初始化阶段种群位置随机

产生，这种随机的搜索策略易造成搜索个体初始

化位置集中在某个极值点附近，从而漏掉关键信

息，影响模型收敛速度和精度。因此，为保证种群

在初始化阶段分布均匀及多样性，采用 Halton序
列 [18]对种群进行初始化。Halton序列是一种能够

在搜索空间内生成均匀随机数列的低差异化序

列。以 k（k≥2）为基数的 Halton序列 H（n）（n为

任意整数，n∈ (1,N )）可由以下获得：

n=∑
m= 0

M

am km （7）

其中 am ∈ { 0,1,…,k- 1 }(m= 0,1,…,M )。
定义一个基本反转函数为

φk ( n )=( 0.a0a1…aM )k= a0/k+…+ aM/kM+ 1

（8）
由此，可得到以 k为基数一维 Halton序列：

Hk ( n )= { φk ( n ),n= 1,2,…,N }。多维Halton序
列可通过多个不同的基数 k构成的一维Halton序
列组合获得。

在灰狼种群初始化阶段引入 Halton序列以

保证可行解分布均匀。而在迭代过程中，GWO
依赖前三优解 α、β、δ对种群位置进行更新，导致

算法易陷入局部最优。因此，将模拟退火思想引

入GWO，使头狼 α以一定概率被比当前更差的个

体代替。此外，为平衡算法的局部和全局搜索能

力，头狼 α的替代概率 pg采用递增策略，如式（9）
所示。

pg =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 μω≥ μα

eμω- μα× t
tmax

μω< μα
（9）

式中 μα为头狼 α的适应度，μω为产生随机个体的

适应度。基于 Halton序列和模拟退火策略的改

进GWO（HSGWO）流程图如图 3所示。

图 3 改进GWO流程图

Fig.3 Improved GWO flow chart
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2. 3 故障识别流程

针对滚动轴承故障诊断所提模型的整体实现

步骤如下：

步骤 1 特征提取及融合

分别对滚动轴承的原始振动信号进行时域、

频域和小波域特征提取并融合，将原始振动信号

的维度降至 31维，有效去除冗余信息、降低训练

时间并提高模型收敛性。

步骤 2 数据集划分

将特征提取并融合后的已知故障类别数据按

照 6∶ 1∶ 3的比例进行训练集、验证集及测试集

划分；未出现过且未建模的未知新故障全部划分

至测试集，不参与模型的训练过程，仅对模型识别

效果进行验证。

步骤 3 模型训练

首先利用已知类别训练集对 LightGBM模型

进行训练，建立已知故障识别模型。其次构建未

知类判别机制，具体为将训练集中任意一类假定

为未知类，剩余类当作已知类，对这部分已知类训

练数据重新训练分类器，在此基础上，使用验证集

和改进 GWO对未知类判别机制的阈值 T进行

优化。

步骤 4 故障识别

将待测样本输入训练后的 LightGBM模型以

获取各个待测样本概率值，若待测样本的最高置

信度 ρ（i）小于阈值 T则将该样本归为未知新故障，

反之则为 i对应的已知故障类别。

3 实例分析

3. 1 滚动轴承振动数据及特征提取

为验证本文所提方法对滚动轴承已知故障和

未知新故障的识别效果，使用美国凯斯西储大学

所提供的滚动轴承数据作为试验数据 [19]，其中电

动机负载为 2.2 kW，采样频率为 12 kHz，转速为

1 797 r/min。设备运行过程中轴承状态可分为 4
种：正常状态、内圈故障、滚动体故障和外圈故障，

故 障 损 伤 直 径 可 分 为 0.177 8、0.355 6 mm 和

0.533 4 mm。 图 4 为 正 常 状 态 以 及 故 障 直 径

0.533 4 mm时内圈、滚动体和外圈故障下原始振

动信号的时域波形，可看出不同状态运行下振动

信号存在一定差异。

根据 3种不同的故障位置和 3种损伤直径共

可划分为 9类不同的故障类型以及正常状态，选

择损伤直径为 0.533 4 mm的外圈故障作为未出

现过且未建模的未知故障（标签为 wz），数据集划

分情况如表 1所示。数据集分为 10种工况类型，

每类 1 000组样本，共 10 000组样本，每一组样

图 4 不同状态下的时域波形图

Fig.4 Time⁃domain waveforms in different states
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表 1 样本划分情况表

Table 1 Table of sample division

标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

wz

故障位置

轴承内圈

轴承滚动体

轴承外圈

轴承内圈

轴承滚动体

轴承外圈

轴承内圈

轴承滚动体

正常情况

轴承外圈

直径/mm

0. 177 8

0. 177 8

0. 177 8

0. 355 6

0. 355 6

0. 355 6

0. 533 4

0. 533 4

0

0. 533 4

样本数/组

训练集

600

600

600

600

600

600

600

600

600

0

验证集

100

100

100

100

100

100

100

100

100

0

测试集

300

300

300

300

300

300

300

300

300

1 000

本中包含 864个采样点。

按照本文所提方法对 10 000组样本分别提取

11维时域特征、12维频域特征和 8维时频域特

征，共 31维特征，即每组样本特征维度从 864维降

至 31维。wz类不参与模型的训练过程，1 000组
样本全部划分至测试集，其余工况均以 6∶ 1∶ 3
的比例随机划分训练集、验证集和测试集，即训练

集有 5 400组样本，验证集有 900组样本，测试集

有 3 700组样本。

3. 2 未知故障诊断结果

根据文中第 2.3节所提故障识别流程，用训

练集 5 400组数据输入 LightGBM识别模型进行

训练，验证集 900组样本训练最优阈值，对 Light⁃
GBM核心参数使用本文所提的 HSGWO进行优

化,其中决策树深度变化范围为 [1,20]，学习率为

[0,1]，未知类判别阈值为 [0,1]。使用混淆矩阵

来评估模型的性能，3 700组测试集试验结果如

图 5所示，可以看出，本文所提方法除将个别已

知故障识别成未知故障外，未知新故障均正确判

断为未知类别，总体正确率达 99.83%，其中矩阵

对角线上的数字代表每类故障样本被识别正确

的数目。

此外，为更全面地评价本研究所提模型的有

效性，采用常用的性能度量指标精确率（P）、召回

率（R）和综合评价指标（F）来评价识别模型，具体

公式如下：

P= T p

T p + F p
（10）

R= T p

T p + F n
（11）

F= 2PR
P+ R

（12）

式中 T p代表实际为正类判断为正类的样本个数，

F p代表实际为负类判断为正类的样本个数，T n代

表实际为负类判断为负类的样本个数，F n代表实

际为正类判断为负类的样本个数。在模型进行预

测的过程中，将待识别的故障的实际类别视为正

类，其他类别的故障均视为负类。模型识别性能

度量指标结果如表 2所示。

由表 2可见，每个故障状态的精确率（P）、召

回率（R）和综合评价指标（F）均达 99%以上，并且

尚未发现有已知故障中的类别混淆的情况，改进

GWO⁃LightGBM模型具有良好故障识别性能。

图 5 故障识别结果的混淆矩阵图

Fig.5 Confusion matrix diagram of fault
identification results
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3. 3 不同分类器故障识别结果对比分析

分 别 对 提 出 的 LightGBM 模 型 采 用 HS⁃
GWO、GWO、粒子群优化算法（PSO）[20]和遗传算

法（GA）[21]进行参数及阈值寻优，以验证本文提出

的HSGWO有效性。4类算法的迭代次数均设为

30，种群数量均设为 20，寻优结果如表 3和图 6
所示。

由图 6可知，本文提出的 HSGWO在收敛速

度和适应度上均高于其他算法，虽在初始时 HS⁃
GWO适应度低于未改进的GWO及 PSO，但由于

本文采用 Halton序列对种群进行初始化，使种群

具有多样性，从第 3次迭代开始，HSGWO的适应

度就高于其他算法，并在模拟退火思想的作用下

使算法后期陷入局部最优时跳出局部最优。

为进一步验证本文方法的优越性，基于时域、

频域、小波域 3种单一特征以及多域特征融合后

的特征分别构建 SVM、KNN、LR和 LightGBM未

知故障识别模型。共设计了 16组对比试验，统计

不同特征和不同分类器的滚动轴承故障识别率，

同一模型随机进行 10次试验，取平均值作为最终

结果。不同模型的轴承故障识别率如表 4所示。

从表 4可以看出，基于时域特征和 LR的识别

模型正确率最低，平均识别率仅为 37.90%，基于

融合特征和 LightGBM故障诊断模型识别率最

高，平均识别率达 99.57%。将时域特征、频域特

征及小波域特征进行融合后，故障的识别率有大

幅度提升，高于任意一个单一域度特征向量下的

识别率，充分体现了特征融合的优越性。此外，基

于时域特征、频域特征、小波域特征及融合特征的

LightGBM未知故障诊断模型的识别率均高于以

LR、KNN和 SVM作为分类器的识别模型，证明

了使用 LightGBM作为分类器能有效提高系统的

识别性能。通过上述对比可以看出，本文所提方

法能够更准确地识别出已知故障及未知新故障。

4 结 论

针对滚动轴承运行过程中可能出现未知新故

障以及 GWO寻优能力不足的问题，本文提出了

基于改进 GWO⁃LightGBM的滚动轴承未知故障

诊断方法。针对标准 GWO初始化随机性强以及

表 2 HSGWO模型性能评价结果

Table 2 Evaluation results of HSGWO model

类别

0

1

2

3

4

5

6

7

8

wz

精确率/%

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

99. 40

召回率/%

99. 67

99. 33

99. 33

99. 67

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

综合评价指标/%

99. 83

99. 67

99. 67

99. 83

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

100. 00

99. 70

表 3 不同优化算法寻优的最优参数

Table 3 Optimum parameters with different
optimization algorithms

优化算法

HSGWO

GWO

PSO

GA

决策树深度

3

6

1

3

学习率

0. 679 0

0. 303 8

0. 885 2

0. 067 1

阈值

0. 999 5

0. 994 8

0. 975 8

0. 987 2

图 6 不同优化算法下的模型优化结果对比

Fig.6 Comparison of model optimization results with
different algorithms

表 4 不同模型下的滚动轴承故障识别率

Table4 Rolling bearing fault recognition rate with
different models

特征

类型

时域

频域

小波域

融合特征

特征数

11

12

8

31

识别率/%

LR

37. 90

55. 79

45. 15

77. 59

KNN

80. 79

77. 12

80. 53

82. 57

SVM

51. 43

73. 74

53. 28

90. 30

LightGBM

87. 05

80. 44

81. 90

99. 57

854



柴琴琴等：基于改进GWO⁃LightGBM的滚动轴承未知故障诊断第 4 期

易陷入局部最优的问题，使用 Halton序列对种群

进行初始化并引入概率递增的模拟退火思想，达

到加快收敛速度、平衡算法局部及全局搜索能力

的目的。通过构建基于改进 GWO⁃LightGBM的

未知故障诊断模型，实现了滚动轴承的已知故障

和未知故障的识别。使用美国凯斯西储大学的轴

承实验室数据对本文所提方法的进行验证，试验

结果表明：本文所提方法不仅识别精度高，并且能

够准确识别出未知新故障，为滚动轴承故障诊断

提供新思路。
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