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基于约简矩阵和 C4．5决策树的故障诊断方法
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摘 要:现阶段由于智能装备的结构和功能不断完善，机械故障预兆和故障特征也不断复杂化，导致了故障诊断难度大大增

加。由于机器学习和数据挖掘技术的不断革新，基于数据挖掘的故障诊断系统快速发展，提高了故障诊断效率，减少了因诊
断延迟造成的损失。对此，提出一种基于辨识约简矩阵的决策树故障诊断方法，实现了故障样本决策表的高效生成并保证诊
断的正确性。首先采用粗糙集的决策树方法建立故障诊断决策表，然后离散化处理特征数据;接着采用可辨别矩阵约简算法
进行属性约简，删除冗余信息，形成精简的决策表;最后使用 C4．5算法构造出最终决策树，并用该方法与直接使用 C4．5算法
所生成决策树进行对比分析。实验结果表明，该方案有一定的容错能力，并且是一种快速、可靠的故障诊断方法。
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A Fault Diagnosis Method Based on C4．5 Decision Tree and
Ｒeduction Matrix

XU Zhao，ZHANG Bin
( School of Computer and Informaiton Security，Guilin University of Electronic Technology，Guilin 541000，China)

Abstract: Due to the continuous improvement of the structure and function of intelligent equipment at present，the mechanical failure warning

and fault features are also becoming increasingly complicated，resulting in a great increase in fault diagnosis．With the continuous innovation

of machine learning and data mining technology，the fault diagnosis system based on data mining is developing rapidly，which improves the

efficiency of fault diagnosis and reduces the loss caused by the delay of diagnosis．For this，we put forward a decision tree fault diagnosis

scheme based on identification reduction matrix，which can effectively extract the fault samples and ensure the correctness of the diagnosis．

Firstly，the decision tree method based on rough set is used to establish the fault diagnosis decision table，and then the characteristic data are

discretized．Then the algorithm of the discernible matrix reduction is used for attribute reduction，deleting redundant information，and forming

a simplified decision table．Finally，the final decision tree is constructed by C4．5 algorithm and is compared with the decision tree generated

by C4．5 algorithm．The experiments show that the scheme，with a certain fault tolerance，is a fast and reliable fault diagnosis method．
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0 引 言
工业 4．0 环境下，智能设备通过多种传感器采集

实时参数产生大量的数据。利用数据挖掘进行故障诊
断就是将状态参数进行关联、分类、推理，得到决策
树［1］，并利用决策树对智能设备进行故障诊断。相关
研究表明: 工业机械遇到故障时，技术人员需要花

70%～90%的时间来寻找故障原因和部位，而故障维修
只占 10%～30%的时间;在维修成本方面，预测维修成
本只占故障后维修成本的 40%［2］。

机械设备结构功能的逐渐增强，使得现阶段故障

诊断的难度不断提高。文献［3］是基于知识库逻辑理
论对规则进行处理，但没有给出规则间的相互关系，诊

断效率不高。文献［4］是基于知识库逻辑理论，利用
粗糙集直接从故障样本中得到诊断规则，效率不高;并

且在缺乏属性间的关系时，必须对整个规则库遍历搜

索，而且当缺失某些关键信息时诊断结果会受到影响。
文献［5］结合了故障树与模糊推理用于动态系统的故
障诊断;文献［6］利用粗糙集研究了故障树基本事件
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的排序问题。当系统比较复杂时，这类方法的搜索过
程也变得非常复杂，诊断结果的准确性也不高。
为解决上述问题，文中结合可辨识矩阵与决策树

的特点，提出基于可辨识矩阵约简和 C4．5决策树的故
障诊断方法，并对其进行了验证。

1 约简决策树故障诊断方法
首先确定故障诊断的训练样本集，接着对训练样

本集里的连续属性进行离散化处理，得到离散样本集。
然后用可辨识矩阵约简算法对离散样本集进行属性约

简，并根据聚类比选择出最佳约简矩阵，得到最佳约简

样本集。再用 C4．5算法对最佳约简样本集进行分析，
生成最终决策树。最后通过测试样本集验证决策树的
故障诊断准确性。
训练样本需要全面反映设备的情况，这样的样本

经过训练后生成的决策才能对新的数据做出正确的判

断。以转子磨粉机为例，有转子不平衡、转子不对中、
油膜振荡三种常见机械故障。由历史振动波形测量数
据建立如表 1 所示的样本训练集 T＇ = ＜ U，C，D ＞ 。
其中，U，C和 D是非空有限集。U是故障状态域; C =
( C1，C2，…，C7 ) ，表示 7 种故障条件属性集，C1 表示

0．01～0．40 f、C2表示 0．41～0．50 f、C3表示 0．51～0．99 f
、C4表示 1 f、C5表示 2 f、C6表示 3～5 f、C7表示大于

等于 5 f ; D = ( F1，F2，F3 ) 是故障决策属性，其中 F1

为不平衡、F2 为不对中、F3 为油膜振荡，且 C ∩ D =

; X = ( X1，X2，…，X9 ) ，表示 9个故障样本。

表 1 训练样本集 T＇

U C1 C2 C3 C4 C5 C6 C7 D

X1 0．105 6 0．146 2 0．117 6 0．956 9 0．006 6 0．044 2 0．050 3 F1
X2 0．046 0 0．022 9 0．085 2 0．589 2 0．079 7 0．298 5 0．031 8 F1
X3 0．110 7 0．006 1 0．114 3 0．961 7 0．032 3 0．050 7 0．024 4 F1
X4 0．096 0 0．037 6 0．060 3 0．501 2 0．341 5 0．131 3 0．110 6 F2
X5 0．146 8 0．012 8 0．078 6 0．582 9 0．555 3 0．031 8 0．126 2 F2
X6 0．130 7 0．107 7 0．138 3 0．575 2 0．424 8 0．120 6 0．076 5 F2
X7 0．025 5 0．219 7 0．077 7 0．230 9 0．050 9 0．108 6 0．123 9 F3
X8 0．211 8 0．211 5 0．020 6 0．358 3 0．075 5 0．026 6 0．066 8 F3
X9 0．395 7 0．522 5 0．109 7 0．198 4 0．064 5 0．103 4 0．086 3 F3

2 连续属性离散化算法
连续属性的离散化是非常必要的，因为粗糙集理

论以及多种离散型数据挖掘算法只能解决离散数据，

因此需要对训练样本集进行离散化处理。离散化方法
主要包括两大类:无监督的离散化方法和有监督的离

散化方法。基于熵的离散化方法就是在处理数据时考
虑了条件属性和决策属性之间的依赖关系。
假设样本集有 N 个故障样本 Xj( j = 1，2，…，N) ，

M个故障条件属性，K 个故障类型。应用一种基于最

小熵原理的离散算法将样本集中的连续属性 Ci 进行

离散化处理［7］。步骤如下:
步骤 1:把连续属性值 CiN( N = 1，…，j，…，N) 按照

升序排列，记排列后的属性值为 C ＇
iN( N = 1，…，j，…，

N) 。计算排序后每相邻两个属性值的平均值，并记作

C
－
＇
i1，…，C

－
＇
ij，…，C

－
＇
i( N－1) ，其中 C

－
＇
ij = ( C

＇
ij + C ＇

i( j +1) ) /2，j = 1，
2，…，N － 1。
步骤 2:离散分类数 r = 3。

步骤 3:对于每一个 C
－
＇
ij( j = 1，2，…，N － 1) 都可以

将［C ＇
i1，C

＇
iN］分成两个区间［C

＇
i1，C

－
＇
ij］和［C

－
＇
ij，C

＇
iN］，两

个子区间分别记作 p 区间和 q 区间;根据式( 1) ～ ( 5)

得到 C
－
＇
ij 在［C

＇
i1，C

＇
iN］中所对应的信息熵 S( C

－
＇
ij ) ( j = 1，

2，…，N － 1) ，PＲI i 作为信息熵最小的C
－
＇
ij 。

S( C
－
＇
ij ) = p( C

－
＇
ij ) Sp( C

－
＇
ij ) + q( C

－
＇
ij ) Sq( C

－
＇
ij ) ( 1)

Sp( C
－
＇
ij ) = －∑

K

k = 1
pk( C

－
＇
ij ) lnpk( C

－
＇
ij ) ( 2)

Sq( C
－
＇
ij ) = －∑

K

k = 1
qk( C

－
＇
ij ) lnqk( C

－
＇
ij ) ( 3)

pk( C
－
＇
ij ) = ( nk( C

－
＇
ij ) + 1) / ( n( C

－
＇
ij ) + 1) ( 4)

qk( C
－
＇
ij ) = ( Nk( C

－
＇
ij ) + 1) / ( N( C

－
＇
ij ) + 1) ( 5)

其中，p( C
－
＇
ij ) 与 q( C

－
＇
ij ) 指全部故障在 p 区间和 q

区间上的概率; k是故障类型; pk( C
－
＇
ij ) 和 qk( C

－
＇
ij ) 分别

是 k类故障在 p区间和 q 区间上的条件概率; nk( C
－
＇
ij )

和 Nk( C
－
＇
ij ) 是 k类故障在 p 区间和 q 区间上的样本数

量; n( C
－
＇
ij ) 和 N( C

－
＇
ij ) 是 k类故障在 p区间和 q区间上

的样本总数; N是［C ＇
i1，C

＇
iN］的样本总数。

步骤 4: 对于各个 C
－
＇
ij( C

－
＇
ij ＜ PＲI i ) ，按照式 ( 1) ～

( 5) 再次计算在区间［C ＇
i1，PＲI i］内的信息熵，并且使

SEC1 i 等于信息熵最小的 C ＇
i1 ; 对于 C

－
＇
ij( C

－
＇
ij ＞ PＲI i ) ，

按照式( 1) ～ ( 5) 再次计算在区间［PＲI i，C
＇
iN］内的信

息熵，并且使 SEC2 i 等于信息熵最小的 C
－
＇
ij 。

步骤 5:根据最大隶属度原则，将样本集中的连续
属性值按照式 ( 6) 进行离散化处理，处理过后的条件
属性值记为 Cd iN( N = 1，2…) :

Cd ij =

1，Cij ≤ P1 i

2，P1 i ＜ Cij ＜ P2 i

3，Cij ＞ P2 i

{ ( 6)

其中，P1 i和 P2 i是连续属性离散化过程中的两个

断点值，其中 P1 i = ( SEC1 i + PＲI i ) /2，P2 i = ( SEC2 i +
PＲI i ) /2，j = 1，2，…，N。

将样本训练集 T＇ 中连续属性进行离散化处理后
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得到离散样本集 T＇＇ 。

3 属性约简及最佳约简优选
粗糙集理论［8］可以在缺乏先验知识的前提下，以

分类能力为基础很好地进行模糊数据的分类和处理。
粗糙集的关键内容是属性约简，能够有效地删除样本

集中的冗余信息，形成精简的规则库，提高规则库的读

取使用效率［9］。文中使用可辨别矩阵作为样本集属性
的约简算法。
假设 T＇＇ = ( U＇，C ＇，D) ，其中包括 N个经过离散化

处理的样本 Yj( j = 1，2，…，N) ，M 个条件属性和 K 个
故障类型。基于可辨别矩阵约简［10］和最大集群比［11］

原则，文中采用如下算法对 T＇＇ 进行约简并选择出聚类

率最高的属性组合。
步骤 1:按照式 ( 7) 计算出 T＇＇ 的可辨识矩阵 C =

( cij ) N×N 。

C( i，j) =
{ ak ∈ A，ak( yi ) ≠ ak( yj ) ，D( yi ) ≠ D( yj ) }

0，D( yi ) = D( yj )
{ ( 7)

步骤 2:对辨识矩阵 C 中所有值为非空集合的元
素 Cij( Cij ≠ 0，Cij ≠) ，构建出对应的析取逻辑表达
式，记作 Lij =∪ai∈Cij

ai 。

步骤 3:把步骤 2 中得到的全部析取逻辑表达式
进行合取运算，记作 L ＇ =∪

i
Li 。

步骤 4:输出属性约简结果。
步骤 5:按照式( 8) 计算步骤 5中得到的所有约简

集的聚类比。最佳约简集即为聚类比 Ｒa 最大的一组。
Ｒa = ( N － NＲ ) /N － 1 ( 8)

其中，N为规则表中离散化的样本数目; NＲ 为 T＇＇

约简过后的论域个数。
用步骤 1对离散样本集 T＇＇ 进行处理，得到对应的

可辨识矩阵，如表 2所示。
表 2 对应于 T＇＇ 的可辨识矩阵

1 2 3 4 5 6 7 8 9

1 

2 0 

3 0 0 

4
C2，C3，C4，C5，

C6，C7
C1，C5，C6，C7 C3，C4，C5，C7 

5
C2，C3，C4，C5，

C7
C1，C5，C6，C7

C3，C4，C5，C6，

C7
0 

6
C2，C4，C5，

C6，C7

C1，C3，C5，C6，

C7
C4，C5，C7 0 0 

7
C1，C3，C4，C6，

C7
C2，C4，C6，C7

C1，C2，C3，C4，

C7

C1，C2，C4，C5，

C7

C1，C2，C4，C5，

C6

C1，C2，C3，C4，

C5，C7


8 C3，C4，C7
C1，C2，C3，C4，

C6，C7

C2，C3，C4，C6，

C7

C2，C3，C4，C5，

C6

C2，C3，C4，C5，

C7

C2，C3，C4，C5，

C6
0 

9
C1，C2，C4，C6，

C7

C1，C2，C3，C4，

C6，C7
C1，C2，C4，C7

C1，C2，C3，C4，

C5

C1，C2，C3，C4，

C5，C6，C7
C1，C2，C4，C5 0 0 

根据步骤 2～4进一步对 T＇＇各个属性进行约简，可

得: { C3，C4，C7} ，{ C2，C4，C6，C7} ，{ C1，C2，C4，C7} ，

{ C1，C5，C6，C7} ，{ C4，C5，C7} ，{ C1，C2，C4，C5} ，{ C2，

C3，C4，C5，C7} ，其中{ C3，C4，C7} 的聚类率最大，所以

把{ C3，C4，C7}作为最佳约简集，从而得到最优约简诊

断决策表 T＇＇＇ ，如表 3所示。

4 C4．5故障决策树算法
4．1 C4．5算法

C4．5算法［12］是目前最具影响的决策树算法之一，

以信息增益率作为确定分支属性的标准，更好地处理

算法在使用信息增益选择分支属性时偏向于取值较

多的属性的缺陷［13］。核心思想是通过分析训练集的

表 3 最优约简诊断决策表 T＇＇＇

U C3 C4 C7
D
－

X1 3 3 1 F1

X2 2 2 1 F1

X3 3 3 1 F1

X4 2 2 2 F2

X5 2 2 3 F2

X6 3 2 2 F2

X7 2 1 3 F3

X8 1 1 2 F3

X9 3 1 2 F3

数据，在数据集上递归地建立一个决策树，该决策树由

一组规划来表示，尤其是被识别的模式有连续特征值
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属性时，甚至是在缺失某些重要特征属性时，C4．5 算
法也是有效的。该算法用已知故障类别的样本得到顺
序测试特征，直到所有特征被正确归类。在得到决策
树之后，只需要判断部分的条件属性，即可得到正确的

故障类型［14］。C4．5算法使用后剪枝方法简化决策树，
从而提高多特征下的辨识效果。过程如下:
步骤 1:计算所有属性的信息增益率，选择具有最

大信息增益率的属性作为根节点的分支属性。
( 1) 设数据集为 T， T 作为数据集 T的样本数，

共有 k个类。 Ci 是 T中属于类别 Ci 的样本数，先验

概率可以表示为 Pi = Ci / T ，并且对 T分类的信息
熵为:

I( C1 ，C2 ，…，Ck ) = －∑
k

i = 1
Pi log2Pi ( 9)

( 2) 设属性 Ak( k = 1，2，…，m) 有 q 个不同取值
{ a1k，a2k，…，aqk} ，描述属性 Ak 将 T 划分为 q 个子集
{ T1，T2，…，Tq} 。 Tj 是在子集 Tj 中的样本数，

Ci
j 是 Tj 属于 Ci 的样本数，则 Ak 划分 T 得到的信息
熵为:

E( Ak ) =∑
q

j = 1

Tj

T
I( C1

j ，C2
j ，…，Ck

j ) ( 10)

I( C1
j ，C2

j ，…，Ck
j ) = －∑

k

i = 1
Pij log2Pij ( 11)

并由式( 9) ～ ( 11) 可以得到按照 Ak 划分数据集的

信息增益为:

Gain( Ak ) = I( C1
j ，C2

j ，…，Ck
j ) － E( Ak )

( 12)

其中 Ak 的信息熵为:

Split( Ak ) = －∑
m

k = 1

Tk

T
log2

Tk

T
( 13)

最终由式( 12) 、( 13) 得到 Ak 的信息增益率为:

Gain_Ｒatio( Ak ) =
Gain( Ak )

Split( Ak )
( 14)

步骤 2:不断利用上述方法建立树的分支，将信息
增益率最大的属性作为子节点，直到完成决策树的创

建为止。
4．2 生成故障诊断决策树

利用 C4．5算法对 T＇＇＇ 进行分析，计算可得 C4 的信

息增益率为 0．8，同理可得 C3 和 C7 的信息增益率分别

为 0．18和 0．6。因为 C4 的信息增益率最大，所以将 C4

作为根节点建立决策树，并且在每个节点使用 C4．5
算法进行分析，最后生成的决策树如图 1 所示。使用
C4．5算法直接对 T＇＇＇进行分析，得到的决策树如图 2所
示。并且用离散化测试样本对最终决策树和 C4．5 算
法生成的决策树进行效果验证。

图 1 约简的决策树( 文中算法)

图 2 C4．5算法决策树

5 实验结果及分析
( 1) 决策树构建速度的比较。
5次使用相同训练数据集得到决策树的时间，可

以得出文中方法生成决策树的平均时间比直接使用

C4．5算法快约 31%。
( 2) 决策树复杂度的比较。
首先，直接使用 C4．5算法生成的决策树( 图 2) 所

需要的故障特征向量为 4 维，而文中方法 ( 图 1) 仅需
故障特征向量为 2维。证明文中方法在保证的诊断准
确性的同时，有效地减少了故障特征数据获取的工作

量，并且降低了决策树的复杂度。
( 3) 故障诊断准确率的比较。
使用两个决策树对相同故障数据进行准确性测

试，如图 3所示。其中对于 F1 故障类型的诊断准确率

基本相同，达到了 95．3%。C4．5算法对于 F2 故障类型

诊断正确率为 95．3%，而文中方法的诊断准确率达到
了 96%。C4．5算法对于 F3 故障类型的诊断正确率为

96．5%，而文中方法的诊断准确率达到了 97．8%。两种
方法的准确率出现了较为明显的差异。其次，文中方
法可以准确识别故障类型，说明将粗糙集和决策树结

合的方法不仅减少了规则库搜索的步骤，同时具有很
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强的容错能力。

图 3 故障诊断准确率
综上可以证明，文中方法不仅在降低最终决策树

复杂度的基础上提高了决策树的构建速率，还提高了

对部分故障类型的诊断准确率。

6 结束语
应用可辨识矩阵约简算法和决策树结合的方法能

有效地对条件属性进行约简，消除冗余信息，并减少决

策树的节点数，降低决策树复杂度，最终高效率地构建

决策树，实现对机械快速准确的故障识别。然而，数据
挖掘技术是建立在海量的数据样本的基础上［15］，文中

的故障样本数据是比较典型的故障类别数据，不排除

存在具有两种甚至更多的故障特征数据。当样本数据
更加充足时，决策规则库也将有更强的工程实用性。
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