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故障模式识别中的应用
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摘　要：根据滚动轴承振动信号的不同故障模式在频域能量分布中的差异性，提出了基于小波包分解与重构和ＢＰ

神经网络的轴承故障模式识别技术。论文首先对轴承振动信号进行小波包三层分解，完成了振动信号在空间的完整

拆分，同时得到了第三层由低频到高频的小波包分解系数，再依据小波包分解系数分别重构各频段的信号，并提取信

号各频段的能量。然后利用信号各频段的能量组成的特征矢量作为ＢＰ神经网络的输入样本，对ＢＰ神经网络进行训

练，获得不同故障模式识别网络模型，最后利用测试数据对建立起来的ＢＰ神经网络模型进行检验，通过ＢＰ神经网络

判别滚动轴承的故障类型。实验结果证明，采用小波包分解与重构和ＢＰ神经网络相结合的方法可以比较准确地识

别滚动轴承的故障。
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１　引　　言

滚动轴承是机械设备中最常见的零部件之一，它的运

行状态是否良好直接影响到整台机器的功能，无论从机械

设备安全角度出发，还是从社会经济利益出发，对滚动轴承

故障诊断技术的研究工作都具有十分重大的意义。滚动轴

承的故障诊断，传统方法主要是对轴承振动信号进行频谱

分析，但在很多现场工作状况下（如早期故障发生以及低速

旋转等），蕴藏着故障特征的振动信号非常微弱，以至于常

常被周围非故障特征信号所淹没，导致无法及时有效地检
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测出机械设备故障特征［１］。因此，准确地提取滚动轴承故

障信息是机械设备故障确诊的前提。小波分析能够通过各

种运算对信号（函数）逐步进行多尺度细化，使振动信号实

现在低频处频率细分，高频处时间细分，其自身特性符合振

动信号在时域和频域内的分析要求［２］。

人工神经网络是一种大规模并行的非线性网络系统，

它从微观结构和功能上对大脑进行抽象简化，模拟人脑智

能的一条重要途径，反映了人脑功能的若干基本特性，具有

很强的获取知识能力以及联想记忆能力，其中ＢＰ神经网

络在机械设备滚动轴承故障诊断中起着重要作用［２３］。同

时，小波包分解以其自身特性与ＢＰ神经网络有机结合，为

ＢＰ神经网络提供输入特征矢量，使滚动轴承故障模式识别

得以有效实现。

２　小波包分解与重构

小波包分解能够对振动信号在所有频带范围内进行分

解。小波包算法的基本理念是将第一次分解结果的低频部

分和高频部分利用二抽取一运算，保留其中某一部分（每隔

一个数保留一个数），进行下一步信号分解时，对高频部分

和低频部分同时进行分解，对所分解数据继续采用二抽取

一运算［３］，这样无高频频段和低频频段都具有相同的时频

分辨率，信号被分解成两个不同时频段上，随着小波包分解

的继续进行，频率段所包含信号数据量越来越少。但是，小

波包分解和小波分解一样，经过每一层变换后的数据量是

上一层数据量的一半［２，４］。即分解到犼层时，犼层中每一频

率段的数据量是上一层该信号数据量的１／２倍。因此，当

结束小波包分解时，各频段上的时域波形分辨率太低而不

能满足需要。为了提高所需要观察的各频段上的分辨率，

可以用以下方法。如果要观察某一频段上信号的时域波

形，那么保留该频段的数据，把其它频段的数据设为零，然

后利用小波包重构式，把信号往下继续进行重构。每一层

信号数据重构完以后，所得到的信号数据量比上一层该信

号数据量增加一倍。这样经过犼层小波包重构后，就可以

把该频率段上信号的时域波形分辨率提高到原始信号的大

小。也可以采用以下方法，把不同频率段上的信号结合起

来重构［３５］。把所有频率段上的信号合起来重构，就可以重

构出原始信号大小。

小波包分析 Ｍａｌｌｅｔ算法的基本思想：假定已经计算出

某函数或信号犳（狋）∈犔
２（犚）在分辨率２犼 下的离散逼近

犃犼犳（狋），则犳（狋）在分辨率２
犼－１的离散逼近犃犼－１犳（狋）可通过

用离散低通滤波器犎 对犃犼犳（狋）滤波获得。根据 Ｍａｌｌａｔ算

法的分解思想，犃犼犳（狋）分解为粗糙像（低频）犃犼－１犳（狋）与细

节犇犼－１犳（狋）之和，即有：

犃犼犳（狋）＝犃犼－１犳（狋）＋犇犼－１犳（狋） （１）

一旦多分辨分析的尺度函数φ（狋）被确定，小波函数

ψ（狋）也可以构造出来。当构造的尺度函数是正交的，则此

多分辨分析为正交多分辨分析。Ｍａｌｌａｔ算法正是基于正交

多分辨分析进行的。函数犳（狋）的离散逼近犃犼犳（狋）和细节

部分犇犼犳（狋）可分别表示为

犃犼犳（狋）＝∑
＋∞

－∞

犮犼，犽φ犼，犽（狋） （２）

犇犼犳（狋）＝∑
＋∞

－∞

犱犼，犽ψ犼，犽（狋） （３）

式中：犮犼，犽和犱犼，犽分别为尺度（或粗糙像）系数和小波（或细

节）系数。

由多分辨分析的伸缩性及包容性，可得到尺度函数和

小波函数的双尺度方程。

φ（狋）＝槡２∑
∞

犽＝－∞

犺犽φ（２狋－犽） （４）

ψ（狋）＝槡２∑
∞

犽＝－∞

犵犽φ（２狋－犽） （５）

式（４）中，犺犽为尺度函数的双尺度方程展开系数，也称低通

滤波器系数。式（５）中，犵犽为小波双尺度方程展开系数，也

称高通滤波器系数。犵犽与犺犽二者关系可表示为

犵犽 ＝ （－１）
犽－１犺１－犽，犽∈犣 （６）

根据多分辨分析通过一系列计算，小波包 Ｍａｌｌａｔ算法

分解公式可表示为 ：

犮犼－１，犽 ＝ ∑
＋∞

犿＝－∞

犺^犿－２犽犮犼，犿 （７）

犱犼－１，犽 ＝ ∑
∞

犿＝－∞

犵^犿－２犽犮犼，犿 （８）

式（７）、（８）中：^犺犽，^犵犽分别是正交滤波器共轭系数。

小波包 Ｍａｌｌａｔ算法重构公式可表示为：

犮犼，犽 ＝ ∑
＋∞

犿＝－∞

犺犽－２犿犮犼－１，犿 ＋∑
＋∞

犿＝－∞

犵犽－２犿犱犼－１，犿 （９）

对于离散信号，利用小波包分解重构算法，得到某一频

段或几个频段的信号成分，进而提取信号特征矢量。本文

根据滚动轴承不同故障振动状态与信号特征矢量大小的对

应关系，选择将信号小波包分解以后直接重构信号，从而提

取振动信号特征矢量的方式。

３　实验系统与故障特征提取

３．１　实验系统的建立

利用图１所示的滚动轴承实验台模拟轴承的工作状

态，实验台驱动端安装一个６３０７滚动轴承。由三相异步电

机通过挠性联轴器带动装有转盘的转轴旋转，电机转速为

１７５０ｒ／ｍｉｎ。实验分４次进行，分别对应４种不同故障模式

轴承，采样频率为１２ｋＨｚ，采样点数为１０２４。在模拟实验

台经过１０次实验，每次实验采集数据１０组，共１００组数

据，前６０组数据作为ＢＰ神经网络的训练，建立网络模型，

后４０组数据作为神经网络模型的检验。

３．２　信号的特征提取

滚动轴承故障振动信号经传感器和Ａ／Ｄ采样后，得到

轴承故障的原始信号，图２为采集的内圈故障原始信号图。

根据上节提出的小波分析算法，对故障采样信号进行三层
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图１　转子试验台测试系统

小波包分解，通过小波分解和重构，得到８个频段的信号如

图３、图４所示。

图２　内圈故障原始信号波形图

图３　内圈故障小波重构信号低频处波形

由图３、４可以看出，轴承正常时的时域波形幅值震荡

相对较小，因此，通过改变分解得到的各层高频系数进行信

号的小波重构达到消噪的目的，这一程序实现能更直观地

展现信号小波分解与重构在信号消噪中的重要作用，使该

信号在神经网络模式识别中的应用更精确。

图４　内圈故障小波重构信号高频处波形

针对提取的每一频段的重构信号狊３犼求其能量：

犈３犼 ＝∫狊３犼（狋）
２
ｄ狋＝∑

狀

犽＝１

狓犼犽
２ （１０）

式中：狓犼犽（犼＝０，１，…，７，犽＝１，２，…，ｎ）表示重构信号狊３犼

的狀个离散点的幅值
［７８］。为了提高特征向量的聚类性，使

其分布离散性更好，便于网络输入和辨识处理，需要对特征

向量进行归一化处理，得到归一化后的特征向量犆３犼 ＝

［犮３０，犮３１，…，犮３７］，特征向量各元素犮３犼 取值范围在０～１之

间。归一化的方法是对根据不同频段的能量特征值序列

犈３犼 ＝［犲３０，犲３１，…，犲３７］，按式（６）进行归一化处理，归一化的

数据如表１所示。

犮３犼 ＝
犲３犼－ｍａｘ（犈３犼）

ｍａｘ（犈３犼）－ｍｉｎ（犈３犼）
（１１）

表１　特征向量归一化结果

正常 内圈 外圈 滚动体

犮３０ １．００００ ０．０６７５ ０．２３１０ １．００００

犮３１ ０．６２８０ ０．０３４９ ０．２１５４ ０．４７９６

犮３２ ０．１４３４ １．００００ ０．８６６２ ０．９９２０

犮３３ ０．３７４１ ０．０６９０ ０．２１２４ ０．２８５７

犮３４ ０ ０．００５４ ０ ０

犮３５ ０．０３４７ ０ ０．００５８ ０．００４２

犮３６ ０．０２０２ ０．６６９４ １．００００ ０．６０９８

犮３７ ０．０６９０ ０．０４２８ ０．１１５３ ０．０３４７

４　犅犘神经网络模式识别

４．１　网络模型的建立

ＢＰ神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）是一

种单向传播的多层前向神经网络。其结构如图５所示。

ＢＰ网络除有输入层和输出层外，还有一层或多层隐层，同

层网络节点间无任何耦合，每个节点都是单个神经元。

由于同层节点间无任何耦合，因此每一层的神经元只
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图５　ＢＰ神经网络的的基本结构

接受前一层神经元的输入，每一层神经元的输出只影响下

一层神经元的输出。ＢＰ神经网络采用连续可微Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数作为神经元的激活函数，当然其它的非线性函数也可

以使用。神经网络算法中对ＢＰ神经网络的精髓是误差反

向传播学习算法，该算法也称之为梯度算法［９］。梯度算法

是借助误差平方和在梯度方向修改网络权值的方式，使得

ＢＰ网络高效率的达到期望的学习效果。

该网络的激活函数为Ｓ型Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，从Ｓ型函数

的特性以及结果的满意度考虑初始权值为（－１，１）中的任

何数［１０］。结合本实验的具体情况和前人的工作经验在故

障信号识别的网络系统学习的速率一般为０．０１，本实验的

学习速率取为０．０１
［１１，１３］。对于隐含层节点数的选取目前

还没有一个统一的标准公式，本文根据前人工作的基础上

选取了一个经验公式来确定该网络隐含层的节点数。公式

如下：

犜＝２犿＋１ （１２）

本文选取了四个滚动轴承故障的特征参数作为输入，

其输入层的节点数为８，则隐层节点数为１７。输出层的节

点数为４。确定了ＢＰ神经网络的结构后，利用小波包分解

得到的特征矢量对网络进行训练，使网络保持预先设定的

结构类型［１２，１４］。

传统的神经网络故障诊断系统是将小波包分解所得到

的特征向量作为样本输入神经网络得到的输出结果，作为

最后的判断结果，显然，网络输出数据不可能全部是期望的

绝对０或１。因此，本文在此方法基础上采用了区间判别

法，方便获得更好的诊断效果［１４］。对滚动轴承某一故障模

式，如果采用二进制编码表示滚动轴承各个故障模式，期望

输出为０或１，所以需要对输出结果重新进行判断，对于输

出结果，选定一个判别区间，将实验仿真数据与判别区间比

较，判定该数据属于０或１，当仿真结果小于０．１或者大于

０．９（如０．０２３８，０．９２６），则判定结果为０或者１。除此之外

输出的其他数据，判定为仿真结果无意义［１５］。可以判别区

间看出，如果这个靠近０和１的判别区间越大，那么模式识

别准确率越高，可能判定为无意义数据的几率越小；当判别

区间越小，则判断的准确性越低，判定为无意义数据的几率

越大，可以根据具体情况选择。具体工作状态编码表示如

下：正常轴承（１０００）滚珠故障（０１００）内圈故障（００１０）外圈

故障（０００１）
［１４１５］。

４．２　网络模型的训练与检测

初步建立网络模型后，将训练样本输入神经网络，对网

络进行训练。将实验前６次采集的数据共６０组用于网络

训练。测试中，为了提高模式识别的可靠性和可信度，规定

输出矢量中４个元素中最大者，并且其值超过０．９即被认

定为该输出有效，最大元素在矢量中的位置与前面规定的

轴承模式中的序号相互对应，否则认为该输出无效。将检

验样本输入网络之后，对输出数据进行区间判别分析。

针对提取的故障信号分别用小波包分解提取各故障信

号的特征向量，然后以故障信号的特征向量对ＢＰ神经网

络进行训练，选出其中一种典型故障模式的网络训练误差

曲线。图６给出了ＢＰ神经网络关于内圈故障的训练误差

曲线，经过７６步网络训练达到预期要求，可见ＢＰ神经网

络的收敛速度很快，训练后的ＢＰ神经网络就是滚动轴承

的故障模式识别网络。经过上述训练，可以得到建立了故

障信号的ＢＰ神经网络模型。为了验证经过训练网络的性

能，选用轴承４次实验中采集的数据共４×１０＝４０组，这

４０组故障信号作为实测样本用于网络性能测试。利用上

述训练好的ＢＰ神经网络，对４０组实测样本进行了诊断，

结果发现有３组数据出现误判或无效结果，总准确率为（４０

－３）／４０＝９２．５％，具体故障识别率如表２所示，可以看出

神经网络的诊断结果与实际结果相对应，识别率比较高，说

明小波分解对故障信号提取特征向量具有较好的实用性，

很好的还原了信号特征，对特征向量用ＢＰ神经网络进行

训练，所诊断的结果与实际结果相互对应，其诊断结果可靠

性强。

图６　内圈故障网络训练误差曲线

表２　犅犘神经网络对给定故障的测试

检验样本

类型

检验样本

数目
误判数目 识别准率 总识别率

正常 １０ ０ １００％

内圈故障 １０ ０ １００％

外圈故障 １０ ２ ８０％

滚子故障 １０ １ ９０％

９２．５％

·７６１·



　第３９卷 电　子　测　量　技　术

５　结　　论

本文提出了小波包正交分解与重构和ＢＰ神经网络的

滚动轴承故障模式识别技术。小波分解和重构提取能量特

征向量，对原始信号起到了很好的消噪作用，归一化后的特

征向量能更好地训练神经网络模型。实验结果证明，对于

滚动轴承故障模式识别，利用小波包分解与重构提取能量

特征向量作为输入样本的ＢＰ神经网络具有较高的识别准

确率，可有效鉴别滚动轴承故障模式。因此，基于小波包分

解和ＢＰ神经网络的机械设备故障诊断方法是可行的。
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