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基于改进小波神经网络的滚动轴承故障诊断

姜 涛 袁胜发

华中农业大学工学院,武汉430070

摘要 根据轴承故障产生的机理和常用故障特征参数的分析与提取方法,针对滚动轴承系统的非线性和

表面振动信号的非平稳特性,采用小波分析法,并对小波分析中容易产生频率混淆而进行改进小波包快速算法。

试验结果表明,改进的小波分析能减少频率混淆现象,克服传统小波包快速算法中高低频重迭难以分辨的问题,

并利用小波频带分析技术对故障信号中含有的噪声信号进行分离。结合小波和神经网络的优势建立改进小波

神经网络的结构模型,研究小波神经网络的学习算法,解决传统BP算法收敛速度慢和容易陷入局部极小值等

问题,从学习率和连接权值两个方面对算法进行改进。以N205型滚动轴承在试验台上所测取的试验数据进行

网络训练,用振动信号为网络输入向量给出训练结果。仿真实例分析结果表明,采用改进的小波神经网络能够

对滚动轴承故障进行分类,且其收敛速度明显快于相同条件下的小波神经网络和改进的BP网络,可有效实现

滚动轴承的故障诊断。
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  机械设备诊断技术是一种了解和掌握设备在使

用过程中的状态,根据测得的信号进行分析和处理,
确定其整体或局部是否正常,早期发现故障及其原

因,结合历史诊断状态并能预报故障发展趋势与确

定对策的技术[1]。随着现代工业技术的飞速发展,
生产设备日趋大型、高速、集成和智能化,机械设备

在生产中的地位变高,设备的管理也越来越高,能保

证关键设备的正常运行直接影响一个行业的全面发

展[2]。在机械设备中,回转机械通常占90%以上,
而滚动轴承又是各种旋转机械中应用最常见的一种

通用部件且已广泛用于各种机器上,它的运行状态

正常与否,往往直接影响到整台机器的性能[3-4]。如

果轴承在运行中发生故障,就可能造成停机、停产,
甚至人员伤亡等重大损失,因此,滚动轴承故障诊断

是机械设备故障诊断的重要内容之一,也是当前故

障诊断领域中研究的热门课题。
近年来,新的故障诊断方法不断涌现,其中应用

较广泛的是时频分析方法。时频分析方法可以有效

地描述轴承故障的特征信息。常用的时频分析方法

有短时傅立叶变换和小波分析等。小波神经网络将

小波变换良好的时频局域化特性和神经网络的自学

习功能相结合,因而具有较强的逼近能力和容错能

力。在结合方法上,可以将小波函数作为基函数构

造神经网络形成小波网络,或者小波变换作为前馈

神经网络的输入前置处理工具,实现信噪分离,并提

取出对加工误差影响最大的状态特性,作为神经网

络的输入。
但是在小波包快速算法中,由于小波滤波器是

非理想的,低频子带中会含有邻近的高频子带中部

分分量,而高频子带中也会含有邻近的低频子带部

分分量。包含在低频子带中的部分高频子带分量和

高频子带信号经过隔点采样后,由于不满足采用定

理将产生频率折叠混淆现象。信号中的成分越复

杂,分析结果中的频率混淆现象就越严重,如果用于

机械故障诊断则非常危险,因为这些分量都不是真

实的。针对小波包分解所固有的频率混淆现象,笔
者提出一种小波包分解与单节点重构的改进算法,
并针对传统BP网络收敛速度慢,目标函数存在局

部极小点等问题从连接权值调整和学习率调整两个

方面对算法进行改进[5-6]。
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1 原理与方法

1.1 小波包分析

多分辨析可以对信号在时频域内进行有效分

解,但因其尺度函数是按照二进制变化的,所以在高

频率段其频率分辨率效果较差[7-8]。小波包分解是

能够提供更精细的信号分析方法,可以将频带进行

多层次划分,并能根据被分析信号的特征自适应地

选择相应频段,对多分辨析没有细分的高频部分进

一步分解,从而提高时频分辨率[9]。
尺度函数与小波函数的双尺度方程:
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  式中hk 、gk 为正交共轭滤波器系数,gk =
-( )1 kh1-k ;u0 ( )x 为尺度函数,u1 ( )x 为小波函

数。

小波包分解算法:
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小波包重构算法:

dj+1,n
l =∑

k
hl-2kdj,2n

k +gl-2kdj,2n+2( )k

1.2 BP 神经网络的基本结构

BP网络由输入层、输出层和隐含层组成,隐含

层可以是一层也可以是多层。每一层都可以有不同

的节点数目,输出层和隐含层的每一个节点是一个

神经元,每两层之间的节点采用完全连接方式,连接

权值的强度可以不同,连接权值越大表明输出的影

响越大[10]。所有输入的神经元采用加权求和法。
输入、输 出 向 量 分 别 用 x 和 y 表 示,且 x =
x1,x2,...,x( )n ,y= y1,y2,...,y( )m ,表示输入

层、输出层分别有n、m 个节点。输入、输出向量分

别是n维和m 维。图1是典型的BP网络结构图。

图1 BP网络结构

Fig.1 BPnetworkstructurediagram

1.3 BP 网络与故障模式识别

BP网络可以通过自身的学习机制自动完成决

策区域,不需要事先给出任何模式的经验知识,属于

一种自适应的模式识别技术。其网络特性由神经元

特性、训练规则和学习决定,不仅可以不间断学习,
而且当环境条件改变时还可以进行自身调整[11-12]。
因此BP网络广泛应用于故障模式识别等领域。
图2所示是BP网络模式识别的诊断系统结构。

图2 基于BP网络模式识别的诊断系统结构

Fig.2 DiagnosticsystembasedonstructureofBPnetworkpatternrecognition

1.4 改进的小波神经网络

在小波包快速算法中,由于小波滤波器是非理

想的,低频子带中会含有邻近的高频子带中部分分

量,而高频子带中也会含有邻近的低频子带部分分

量;包含在低频子带中的部分高频子带分量和高频

子带信号经过隔点采样后,由于不满足采用定理将

产生频率折叠混淆现象。这是小波包算法中所固有

的特性,信号中的成分越复杂,分析结果中的频率混

淆现象越严重。如果用于机械故障诊断则很危险,
因为这些分量都不是真实的[13-14]。

针对小波包分解所固有的频率混淆现象,笔者

提出一种小波包分解与单节点重构的改进算法。与

常规的小波包分解算法相比,小波包分解与单节点

重构的改进算法多出了2个算子C和D。2个算

231
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子的计算式如下。

算子C的计算式为:

Xk=∑
Nj-1

n=0
x(n)Wkn,0≤k≤Nj
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  式中,Nj 表示2j 尺度的数据长度;k=0,

1,...,Nj-1;n=0,1,...,Nj-1;X
~
(n)为算子C的

输出。

算子D的计算式为:
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  式中X
~
(n)为算子D的输出。

  小波包分解与单节点重构的改进算法实际上就

是对卷积的结果作快速傅立叶变换,然后将频谱中

多余的频率成分的谱值置零,再对置零后的频谱作

傅立叶逆变换,以快速傅立叶逆变换的结果代替与

小波滤波器卷积的结果,继续进行小波包分解与重

构。图3所示是小波包分解与单节点重构的改进算

法在 MATLAB中的实现。
1.5 滚动轴承故障诊断

  选择N205型滚动轴承在旋转机械振动及故障

模拟试验平台上进行试验。数据分别在正常轴承、
内圈故障轴承、外圈故障轴承和滚动体故障轴承

4种状态下采集,采样频率均为12kHz。内圈故障

图3 小波包分解与单节点重构的改进算法仿真

Fig.3 Waveletpacketdecompositionandsimulation
algorithmofsinglenodereconfiguration

和滚动体故障数据在转速1774r/min下采集,正
常轴承数据在转速1773r/min下采集,外圈故障

数据在转速1772r/min下采集,其旋转频率分别

为29.56、29.52、29.52Hz。

  对已知4种故障类型的滚动轴承信号进行数据

采集后,经过时域和频域分析,提取幅值参数和频域

参数作为神经网络的训练样本对神经网络进行学

习。本试验采用特征参数:均值、峰峰值、均方差、偏
度因子、峭度因子、内圈故障、外圈故障、滚动体故障

的特征频率幅值作为神经网络的输入量;正常轴承

(0000)、内圈故障(0001)、外圈故障(0010)、滚
动体故障(0100)作为神经网络的4个输出量。经

过数据规范化处理后的部分样本如表1所示。

  根据以上的理论和推导,可构造一个输入节点

N 为8和输出节点I为4的3层小波神经网络。根

据隐层节点数的确定规则公式,可知隐含层神经元

节点数为[5,15]之间的数,针对本试验的故障样本

数量以及经验公式在实际网络训练中的调试,最终

可以确定隐层节点数为12。惯性因子的通常取值为

表1 规范化处理后的部分样本

Table1 Partofthesampleafternormalization

样本序号
No.sample

Vm SV Vp-p SK KU VOF VIF VBF F0 F1 F2 F3

1 0.090 0.196 0.100 0.216 0.174 0.214 0.114 0.829 0 0 0 0
2 0.150 0.094 0.122 0.156 0.096 0.039 0.396 0.386 0 0 0 1
3 0.095 0.102 0.110 0.089 0.145 0.145 0.143 1.000 0 0 0 0
4 0.099 0.122 0.087 0.146 0.132 0.039 0.039 0.344 0 0 0 1
5 1.000 0.235 0.556 1.000 1.000 1.000 0.874 0.886 0 0 1 0
6 0.252 0.369 0.331 0.451 0.212 0.150 0.144 0.250 0 0 0 0
7 0.949 0.988 1.000 0.456 0.557 0.975 0.700 1.000 0 0 1 0
8 0.255 0.152 0.263 0.874 0.532 0.145 0.144 0.191 0 0 0 0
9 0.168 0.588 0.899 0.457 0.325 0.705 0.571 0.339 0 1 0 0
10 0.042 0.035 0.068 0.350 0.653 0.000 0.000 0.000 0 0 0 0
11 0.484 0.986 0.584 0.262 0.486 0.487 0.443 0.550 0 1 0 0
12 0.057 0.055 0.684 0.955 0.421 0.000 0.039 0.000 0 0 0 0
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0.80~0.95,本试验取值0.92。选择最佳的隐层节

点个数和优化的惯性因子后,再通过大量的仿真试

验选取不同的学习率进行训练网络。经反复测试,
本试验选取的优化学习率为0.01。

2 结果与分析

  小波网络结构确定后,可抽取故障样本作为神

经网络的学习对象对其进行训练,并选择适当的初

始值,在训练过程中反复对连接权值进行调整,使各

参数均达到了设计的要求。通过 MATLAB进行大

量的仿真试验,可得到这样的结果:采用小波网络需

要563次训练才能收敛,此时的最大误差为0.01
(图5);采用改进的BP网络也需要108次才能收敛

(图6);采用改进后的小波神经网络只需要61次训

练就能达到收敛的要求(图7)。

  为验证试验结果,再次进行大量测试,结果显

示:采用类似小波网络的参数进行仿真,在误差要求

最大为0.01时,需要400~700步;采用改进的BP
网络在误差要求最大为0.01时,仍需要80~120步

才能达到收敛;采用改进的小波网络通常只需要

30~60步就能收敛。这表明在相同条件下,改进后

的小波网络具有更快的收敛速度。

  网络训练完成后,故障诊断模型经过调整就能

以权值、阈值、网络结构的形式存在于网络中,将知

识分布于每个神经元上。该系统具有学习效率高,
容错能力强的特点,对没有遇见过的故障也有良好

的判断能力。即使输入部分故障现象是错误信息,
系统也可以进行综合判断,给出较为理想的结果。
当输入任意故障信号特征值时,通过故障诊断网络

就可以判读滚动轴承相应的故障类型。表2是8组

学习样本输入训练好的故障诊断网络得到的诊断结

果。由表2可知,经过网络诊断后可以很好地识别

滚动轴承,内圈故障、外圈故障及滚动体故障误差均

图5 小波网络误差训练曲线

Fig.5 Waveletnetworktrainingerrorcurve

图6 改进的BP网络误差训练曲线

Fig.6 TrainingofBPneuralnetworkimprovederrorcurve

图7 改进后的小波网络误差训练曲线

Fig.7 Waveletnetworktrainingerrorcurve
afterimprovement

表2 故障诊断结果

Table2 Thefaultdiagnosis

样本序号
No.sample

Vm SV Vp-p SK KU VOF VIF VBF F0 F1 F2 F3

1 0.089 0.196 0.092 0.232 0.170 0.213 0.110 0.702 0.006 0.000 0.003 0.004
2 0.149 0.093 0.120 0.150 0.094 0.039 0.390 0.382 0.001 0.008 0.007 0.932
3 0.094 0.101 0.109 0.148 0.144 0.145 0.143 1.000 0.005 0.003 0.100 0.001
4 0.096 0.122 0.086 0.136 0.147 0.039 0.039 0.344 0.002 0.008 0.003 0.006
5 1.000 0.235 0.566 0.788 0.998 1.000 0.874 0.886 0.001 0.003 0.004 0.003
6 0.253 0.369 0.331 0.443 0.157 0.150 0.144 0.250 0.002 0.004 0.007 0.006
7 0.949 0.988 0.765 0.566 0.460 0.975 0.700 1.000 0.004 0.000 0.007 0.000
8 0.235 0.145 0.264 0.867 0.457 0.145 0.144 0.191 0.009 0.007 0.001 0.003
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小于0.01。这与预先设定的滚动轴承故障情况相

符,说明网络训练是成功的,且收敛速度快并有较高

的诊断准确性。

3 讨 论

  小波分析是近年来迅速发展起来的新兴学科,
它能将信号频带进行多层次划分,对信号提供频带

更加精细的分析方法,同时能够根据信号的特征自

适应地选择相应频段与信号频谱相匹配。神经网络

则具有自学习、自适应、鲁棒性、容错性等优点。小

波网络就是结合了两者的优点而产生的。但是,传
统的小波神经网络存在频率混淆和收敛速度慢、容
易陷入局部极小值等问题。

  笔者从理论上分析了滚动轴承典型故障产生的

机理,提出一种改进版的故障诊断新方法,即改进的

小波网络用于滚动轴承的故障诊断。试验结果表

明,改进的小波包分析可应用于故障诊断。滚动轴

承振动信号具有非线性和非平稳性的特点,引入小

波分析方法可以针对故障中的奇异信号进行分离,
而且小波分析良好的时频局部化特性可克服傅立叶

变换只能在整体上分析的缺陷。但小波包快速分解

方法也有一个明显的缺陷,即在信号分离的过程中,
高频与低频之间会出现频率混淆的现象,这能直接

影响到故障诊断的结果。为解决这一问题,本试验

对小波包快速分解法进行了提升,在原有的基础上

新增2个算子。尽管算法变得复杂化了,但是解决

了频率混淆的现象,增加了特征提取的精确度。

  针对传统算法收敛速度慢以及容易陷入局部极

小等问题,笔者从连接权值和学习率两个方面对算

法进行改进。连接权值调整法实质上就是在网络权

值调整的过程中对学习步长的选择,当选择步长较

大时会得到较快的学习速率,这样也就加快了收敛

速度,但是容易产生振荡而使网络不稳定;当选择步

长较小时可以避免网络不稳定,但是收敛的速度也

会变慢。学习步长调整的一般规则是:在连续迭代

几步过程中,若新误差大于旧误差时则学习步长减

小;若新误差小于旧误差时学习步长增大。调整学

习速率的做法就是改变学习速率,使算法在按步骤

进行收敛的过程中每一步的学习速率都发生改变,
而不是固定不变。学习速率的改变要遵循一定的规

律,即每一步的步长尽可能大一些,但又要保证训练

过程不失稳定。

  针对滚动轴承的典型故障,应用改进的小波网

络进行实例诊断。在滚动轴承故障诊断试验中对

4种故障类型的振动信号分别进行数据采集,经过

归一化处理后作为神经网络的训练样本对神经网络

进行学习。通过大量仿真实例,采用改进的小波神

经网络能够很好地对故障进行分类,并且收敛速度

明显要快于相同条件下BP神经网络和未进行改进

的小波神经网络。这表明改进的小波神经网络训练

是成功的,且具有较高的诊断准确性,适用于轴承及

其他机械故障诊断。
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Rollingbearingfaultsdiagnosisbased
ontheimprovedwaveletneuralnetwork

JIANGTao YUANSheng-fa

CollegeofEngineering,HuazhongAgriculturalUniversity,Wuhan430070,China

  Abstract Thispaperdealswiththeanalysisofthebearingfaultmechanismandtheextraction
methodoffaultcharacteristicparameters.Awaveletanalysismethodwasintroducedandanimproved
waveletpacketalgorithmwasputforwardtoreducethefrequencyaliasinginwaveletanalysisafterafull
considerationofthenonlinearsystemandtheunevensurfacevibrationsignalsofrollingbearings.The
improvedwaveletanalysismethodlargelyavoidedthefrequencyaliasingphenomenonandovercamethe
problemofindistinguishablehighandlowfrequencyoverlappinginthetraditionalwaveletpacketalgo-
rithm.Thenewanalysismethodcanalsoseparatethenoisesignalcontainingthefaultsignalbyusing
waveletfrequencyband.Astructuralmodeloftheimprovedwaveletneuralnetworkwasbuiltbythe
combinationoftheadvantagesofwaveletandneuralnetwork.Tosolvetheproblemthattheconvergence
speedoftraditionalBPalgorithmisslowandeasytofallintolocalminima,thealgorithmofwaveletneu-
ralnetworkswasstudiedsoastoimproveitfromtwoaspects:thelearningrateandtheconnection
weights.Asimulationwasthencarriedoutandintheprocess,N205typerollingbearingwastestedon
thetestbenchandthetestdatawereusedinthetrainingnetwork.Theresultsofthenetworktraining
wereobtainedbyusingthevibrationsignalasinputvectorforthenetwork.Throughthesimulationex-
ample,itcanbefoundthattheimprovedwaveletneuralnetworkcanwellclassifyfaults,anditsconver-
gencespeedisobviouslyfasterthanofthewaveletneuralnetworkunderthesameconditionandtheim-
provedBPnetwork,whichprovesthatitcaneffectivelydiagnosethefaultsofrollingbearings.
  Keywords wavelettransform;neuralnetwork;rollingbearing;patternidentification;faultdiag-
nosis
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