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摘 　要 : 在基于小波变换的滚动轴承故障诊断研究中 ,目前普遍存在小波变换参数选取和故障特征计算无法

自动完成的问题。基于此 ,提出了一种基于二进离散小波变换的滚动轴承故障特征自动提取技术 ,实现了小

波函数参数的自动选取和故障特征的自动提取。同时 ,基于结构自适应神经网络方法建立了滚动轴承的集成

神经网络智能诊断模型。最后 ,利用实际的滚动轴承实验数据验证了所提方法的有效性。
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Abstract : In the study on ball bearing fault diagnosis based on wavelet t ransform , the parameter selection of

wavelet t ransform and computation of fault features cannot be carried out automatically at present . Aiming at

these problems , a new ball bearing fault feature auto2extracting method based on binary discrete wavelet t rans2
form is proposed in this article , which can select automatically wavelet function parameters and extract the

fault features. In addition , an intelligent diagnosis model based on the neural network with self2adaptive st ruc2
ture is established to implement the intelligent diagnosis of ball bearing fault s. Finally , practical ball bearing

experiment data is used to verify the new method put forward in this article , and the result s fully validate it s

application.
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　　目前 ,滚动轴承在旋转机械中应用极为广泛 ,

其运行状态往往直接影响到整台机器的精度、可

靠性及寿命。由于滚动轴承的寿命离散性很大 ,

无法进行定时维修[1 ] ,因此 ,对滚动轴承的状态监

测与故障诊断具有重要意义。目前 ,共振解调法

在滚动轴承故障诊断中得到了普遍认可 ,其基本原

理是通过传感器获取轴承故障冲击引起的共振响

应 ,然后通过窄带滤波器得到合适的共振频带 ,再

通过包络解调分析将轴承故障信息从复杂的调幅

振动信号中分离出来。该方法的主要缺点是当由

缺陷引起的共振频带较多时 ,不能有效地进行共振

频带的选取。因此往往难以得到满意的识别效果。

小波变换具有带通滤波特性 ,可通过选择合

适的小波对信号进行分解 ,进而得到每一频带内

振动信号的变化规律 ,因此可以从中提取出能够

真实反映轴承冲击振动现象的特征频带信号 ,作

为监测滚动轴承运行状态的依据。近几年 ,小波

变换在滚动轴承故障诊断中得到了广泛应用 ,文

献[224 ]将连续小波应用于滚动轴承的故障诊断 ,

展示了连续小波变换在特征提取上的优越性能 ,

提取了滚动轴承故障特征 ;由于二进离散小波变

换和小波包变换以尺度的二进离散求得小波系

数 ,而且通过 Mallat 塔形算法进行快速变换 ,由

于该方法具有无冗余分解和准确重构的特点 ,目

前被广泛应用于滚动轴承故障诊断[529 ] 。

现有的研究表明了小波分析在滚动轴承故障

特征提取和状态识别中的有效性。但是 ,目前主

要还是从信号分析特征提取的角度进行研究 ,关

于小波变换参数选取及故障特征参数的计算 ,基

本上不能自动完成 ,往往需要研究者进行人工识

别 ,因此 ,不能实现滚动轴承故障的智能诊断。鉴

于此 ,本文在现有研究的基础上 ,提出了一套基于

小波包络谱分析的特征参数 ,并实现了小波变换

自动选取和特征参数的自动计算 ,同时采用结构

自适应神经网络技术构造了用于滚动轴承多故障

智能诊断的集成神经网络模型 ,实现了滚动轴承
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故障的智能诊断 ,并用实际的滚动轴承故障数据

进行了验证。

1 　二进离散小波变换基本原理

多分辨率小波分析由 Mallat 算法[10 ]给出 ,其

作用相当于快速傅里叶变换 ( FF T)算法。

设有信号 f ( t) 的离散序列 f ( n) , n = 1 ,2 , ⋯,

N ,若以 f ( n) 表示信号在尺度 j = 0 时的近似值 ,

记为 c0 ( n) = f ( n) ,则 f ( t) 的离散二进小波变换

由下式确定

cj +1 ( n) = ∑
k ∈Z

h( k - 2 n) cj ( k)

d j +1 ( n) = ∑
k ∈Z

g ( k - 2 n) cj ( k)
(1)

式中 : cj 和 d j 分别为信号在尺度 j 上的近似部分

和细节部分 ; h ( n) 和 g ( n) 为由小波函数ψ( x) 确

定的两列共轭滤波器系数。

尺度函数由两尺度关系

<( x) = ∑
∞

k = - ∞
h( k) <(2 x - k)

完全确定。其中 , h ( k) =〈 1

2
<

x
2

, <( x - k) 〉。

相应地 ,小波函数由

ψ( x) = ∑
∞

k = - ∞
g ( k) <(2 x - k)

完全确定。其中 , g ( k) = ( - 1) k h (1 - k) 。

离散信号 c0 经过尺度 1 , 2 , ⋯, J 的分解 ,最

终分解为 d1 , d2 , ⋯, dJ , cJ ,它们分别包含了从高

频到低频的不同频带信息。

重构表达式为

cj ( k) = ∑
n∈Z

h( k - 2 n) cj +1 ( n) +

∑
n∈Z

g ( k - 2 n) d j +1 ( n) (2)

显然 ,可以由分解的序列一步步恢复出原始信号。

2 　基于二进离散小波变换的滚动轴承故

障小波包络谱分析及特征提取

211 　滚动轴承的小波包络谱分析

文献[1 ]的研究表明 :当外圈存在单个损伤点

时 ,由损伤引起的脉冲力以外圈故障特征频率不

断产生 ,所以引起一系列高频衰减振动 ,在频谱上

表现为在共振频率附近出现一系列以外圈故障特

征频率为间隔的随频率增大逐渐衰减的离散谱

线 ;当内圈存在单个损伤点时 ,由于损伤点随内圈

转动而不断变化 ,因此所引起的包络信号频谱比

外圈单个损伤点时的情况要复杂得多 ,其特征是

在内圈故障频率的各阶倍频处有幅值逐渐下降的

谱线 ,并且以各阶倍频为中心在其两旁有间隔等

于旋转频率的调制谱线 ,调制谱线的幅值远离各

阶故障特征频率时逐渐下降 ;当单个滚动体有损

伤时 ,振动包络信号是一系列指数衰减脉冲 ,脉冲

的幅值受滚动体的公转频率的调制 ,包络谱是一

系列以滚动体自转频率 (故障特征频率)各阶倍频

为中心的谱线 ,在每一族中 ,族中心处的谱线值最

大 ,两边的谱线为调制边频带 ,幅值远离中心时逐

渐减小 ,间隔等于滚动体的公转频率 (保持架特征

频率) 。

滚动轴承的共振解调原理[1 ]是选择某一高频

固有振动作为研究对象 ,通过中心频率等于该固

有频率的带通滤波器把该固有振动分离出来。然

后 ,通过包络检波器检波 ,去除高频衰减振动的频

率成分 ,得到只包含故障特征信息的低频包络信

号 ,对包络信号进行频谱分析便可容易地诊断出

滚动轴承的故障来。但是由损伤引起的共振频带

往往比较多 ,如何有效地选择共振频带进行分析

将直接影响故障识别的效果。利用二进离散小波

变换进行滚动轴承故障诊断的本质就是利用小波

变换的带通滤波器的特性 ,通过选择合适的小波

函数对信号进行分解以得到合适的共振频带。

下面用来自美国 Case Western Reserve U ni2
versity 电气工程实验室的滚动轴承实验数据[11 ]

来进行小波包络谱分析 ,该数据来源于 S KF6205

滚动轴承 ,采样频率为 12 k Hz。

设 f O , f I , f C , f B , f R 分别为外圈特征频率、内

圈特征频率、保持架特征频率、滚动体特征频率及

转轴旋转频率。实验转速为 1 730 r/ min ,所以旋

转频率 f R = 2817 Hz ,通过计算[11 ] 可以得到滚动

轴承各部件的特征频率分别为 : f O = 10218 Hz ,

f I = 15513 Hz , f B = 13512 Hz , f C = 1114 Hz。

限于篇幅 ,本文以外圈故障的小波包络谱分

析为例 ,关于内圈和滚动体故障的小波包络谱分

析可以依此类推。图 1 (a) 为 S KF6205 轴承外圈

损伤的振动加速度原始信号 ,图 1 ( b) 为频谱图 ,

从图中可以看出原始信号存在多个共振区 ,从中

很难发现滚动轴承的特征频率。对原始信号进行

4 层二进离散小波分解 ,小波函数为 db8 ,图 2 为

各分解层中重构的细节信号 d1 , d2 , d3 及 d4 的频

谱 ,从图中可以看出 ,通过小波函数的带通滤波作

用 ,各层细节信号频谱上取出了轴承损伤所引起
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图 1 　滚动轴承外圈故障原始信号及频谱

Fig11 　Original signal and f requency spect rum of ball

bearing outer ring fault

　　

图 2 　二进离散小波变换各层细节信号频谱

Fig12 　Frequency spect rum of detail signals for various

layers of binary discrete wavelet t ransform

的共振峰。图 3 为通过 Hirbert 包络检测 ,得到

的各尺度下的小波包络谱 ,在包络谱中可清楚地

发现滚动轴承外圈的故障所表现出的特征频率为

102199 Hz (约为 10218 Hz) 。由此可见 ,小波包

络谱对于检测滚动轴承故障非常有效。

图 3 　各分解层细节信号的小波包络谱

Fig13 　Wavelet envelope spect rum for detail signals of

various layers

212 　滚动轴承的小波包络谱自动特征提取

从小波包络分析中可以看出 ,小波包络谱中

体现了滚动轴承的故障特征频率 ,因此为有效地

识别故障部位提供了重要信息 ,但是如何从小波

包络谱中自动获取其频率特征 ,从而为智能诊断

提供征兆信息 ,目前还未充分解决此问题。

如前所述 ,外圈损伤在频谱上表现为在共振

频率附近出现一系列以外圈故障特征频率 f O 为

间隔的随频率增大逐渐衰减的离散谱线 ;内圈损

伤在内圈故障频率 f I 的各阶倍频处有幅值逐渐

下降的谱线 ,并且以各阶倍频为中心在其两旁有

间隔等于旋转频率 f R 的调制谱线 ;滚动体损伤

是以滚动体自转频率 (故障特征频率) f B 各阶倍

频为中心的谱线 ,两边的谱线为调制边频带 ,间隔

等于滚动体的公转频率 (保持架特征频率) f C 。

因此 ,可以根据各尺度下的小波包络谱自动计算

463
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各故障特征值。具体计算步骤为 :

步骤 1 　按统一采样频率 f s 进行重采样 (如

10 k Hz) ,使分解中尺度所代表的频率相同。

步骤 2 　确定分解层数 ,通常取 L = 4。图 4

为二进小波的 4 层分解频带关系图 ,从图中可以

看出 ,当采样频率为 10 k Hz 时 ,各层的细节信号

频带分别为 : d1 : [ 2 500 ,5 000 ] Hz ; d2 : [ 1 250 ,

2 500 ] Hz ; d3 :[625 ,1 250 ] Hz ; d4 :[31215 ,625 ] Hz。

显然 ,这些频带范围基本上覆盖了轴承损伤所引

起的共振频带。因此可以对各层的细节信号进行

包络谱分析。

图 4 　频带分布图

Fig14 　Frequency band dist ribution

步骤 3 　确定小波函数 ,通常采用 db N ,其

中 , N 为小波的阶数 , N = 8～10。

步骤 4 　进行二进离散小波分解 ,得到各层

细节信号。

步骤 5 　对小波分解层的细节信号进行 Hir2
bert 变换 ,获得小波包络谱。

步骤 6 　将各频率下的包络谱值与最大值相

除 ,对各尺度下的小波包络谱进行归一化处理 ,然

后在归一化后的包络谱中寻找滚动轴承故障特征

频率所对应的包络谱值。

设 W ( f )为归一化后的包络谱 ; F1 为旋转频率

包络谱值 ; F2 为保持架频率包络谱值 ; F3 为外圈频

率包络谱值 ; F4 为内圈频率包络谱值 ; F5 为滚动体

频率包络谱值。由于根据轴承转速和几何尺寸计

算出的故障特征频率与实际包络谱中的故障特征

频率总是存在差异 ,因此特征值需要在一定范围寻

找 ,设其特征频率差异为δf ,包络频谱间隔为Δf ,

令 m =δf /Δf ,则在层 l 中的细节信号各特征值为

Fl1 = max[ W l ( f R + iΔf ) ] , i ∈[ - m , m ]

Fl2 = max[ W l ( f C + iΔf ) ] , i ∈[ - m , m ]

Fl3 = max[ W l ( f O + iΔf ) ] , i ∈[ - m , m ]

Fl4 = max[ W l ( f I + iΔf ) ] , i ∈[ - m , m ]

Fl5 = max[ W l ( f B + iΔf ) ] , i ∈[ - m , m ]

　　步骤 7 　计算出层细节信号的各特征值后 ,

由于故障特征频率通常不可能在每层细节信号中

均存在 ,根据识别经验 ,当观察到某层细节信号的

小波包络谱中出现了故障特征频率 ,并且其值较

大时 ,即表明该故障发生 ,据此 ,可以比较各细节

信号的特征值 ,将其最大值作为最终特征值 ,即

Fi = max
L

l = 1
[ Fli ] 　( i = 1 ,2 ,3 ,4 ,5) (4)

　　表 1 为滚动轴承典型故障样本的小波包络谱

特征 ,从表 1 可以看出 ,当出现外圈故障时 ,小波

包络谱表现出了外圈故障的特征频率 ,此时 ,特征

值 F3 取值较大 ;当出现内圈故障时 ,小波包络谱

表现出了内圈故障的特征频率及内圈旋转频率 ,

此时 ,特征值 F1 和 F4 取值较大 ;当出现滚动体

故障时 ,小波包络谱表现出了滚动体故障的特征

频率及保持架旋转频率 ,此时 , F2 和 F5 取值较

大。当滚动轴承无故障时 ,小波包络谱上所对应

的滚动轴承元件特征频率处的取值均较小 , 即

F3 , F4 和 F5 均较小。由此可见 ,这 5 个小波包络

谱特征对滚动轴承故障具有较强的识别力 ,可用

于滚动轴承智能诊断。

表 1 　滚动轴承故障的小波包络谱特征值

Table 1 　Features of wavelet envelope spectrum for ball

bearing faults

故障类型 F1 F2 F3 F4 F5

正常

11 000 0 01 943 4 01438 9 01315 7 01282 3

11 000 0 01 814 5 01626 2 01459 1 01431 4

11 000 0 01 915 1 01753 8 01591 9 01632 0

外圈

故障

01 707 2 01 664 6 11000 0 01259 2 01337 6

11 000 0 01 522 9 11000 0 01391 0 01657 2

11 000 0 01 308 3 11000 0 01312 8 01583 5

内圈

故障

01 642 3 01 372 7 01224 5 11000 0 01229 6

11 000 0 01 340 2 01581 2 11000 0 01180 6

01 904 1 01 508 3 01483 1 11000 0 01393 3

滚动体

故障

11 000 0 01 923 2 01512 1 01484 2 11000 0

01 969 4 01 969 4 01646 9 01775 2 11000 0

01 699 0 01 974 1 01558 6 01568 2 11000 0

3 　基于结构自适应神经网络的滚动轴承

故障智能诊断

311 　滚动轴承故障实验介绍

本文用美国 Case Western Reserve University

电气工程实验室的滚动轴承故障模拟实验台[11 ]

的故障数据进行诊断分析。
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该实验台如图 5 所示 ,包括一个 2 马力的电

动机 ,一个扭矩传感器/ 译码器 ,一个功率测试计 ,

还有电子控制器 (图中没显示) 。待检测的轴承支

撑着电动机的转轴 ,驱动端轴承为 SKF6205 ,风扇

端轴承为 SKF6203 ,表 2 和表 3 中分别列出了两种

轴承的几何尺寸和各部件的故障频率。轴承用电

火花加工单点损伤 ,损伤直径分为 01177 8 mm ,

01355 6 mm ,01533 4 mm。其中 ,轴承外圈的损

伤点在时钟 :3 点钟、6 点钟、12 点钟 3 个不同位

置进行设置。电动机风扇端和驱动端的轴承座上

方各放置一个加速度传感器用来采集故障轴承的

振动加速度信号。振动信号由 16 通道数据记录

仪采集得到 ,采样频率为 12 k Hz ,驱动端轴承故

障还包含采样频率为 48 k Hz 的数据。功率和转

速通过扭矩传感器/ 译码器测得。

图 5 　滚动轴承故障模拟实验台实物图

Fig15 　Ball bearing fault experiment rig

表 2 　滚动轴承几何尺寸(单位 :mm)

Table 2 　Ball bearing geometry size( Unit :mm)

型　号
内圈

直径

外圈

直径
厚　度

滚动体

直径
节　径

SKF6203 171 000 2 391999 9 111999 0 61746 2 281 498 8

SKF6205 251 001 2 511998 9 01590 6 151001 2 391 039 8

表 3 　滚动轴承各部件故障频率 (转频的倍数)

Table 3 　Component defect frequencies ( multiple of run2
ning speed in Hz)

型　号 内　圈 外　圈 保持架 滚动体

SKF6203 41946 9 31 053 0 01381 70 31987 4

SKF6205 51415 2 31 584 8 01398 28 41713 5

　　利用该实验台获取的正常样本 8 个、外圈损

伤样本 53 个、内圈损伤样本 23 个及滚动体损伤

样本 11 个。本文构造集成神经网络模型 ,将四分

类问题转化为两分类问题 ,由各子网络分别负责

诊断一种故障 ,最后根据 4 个神经网络输出的最

大值来判断最终故障类型。

对于每个子网络 ,采用文献 [ 12 ]提出的结构

自适应神经网络模型。其基本原理是将样本随机

分为测试样本和训练样本集 ,其中训练样本直接

参与神经网络训练 ;测试样本参与对每次训练好

的神经网络的测试 ,其识别率作为遗传算法的适

应度函数 ;经过逐代遗传 ,最后得到具有最佳泛化

能力的神经网络模型。本文将故障样本随机分为

训练样本集 (32 个样本) 、测试样本集 (31 个样本)

及未知样本集 (32 个) ,其中未知样本作为最佳网

络的测试样本 ,以检验其泛化能力。

312 　滚动轴承故障诊断结果

利用集成神经网络诊断模型 ,对滚动轴承实

验台模拟的包含正常、外圈故障、内圈故障以及滚

动体故障的 56 个样本进行了诊断实验 ,结果如表

4 所示。表 5 为各子网络外部结构参数的优化结

果。从表 4 可以看出 ,根据本文提出的小波尺度

谱特征 ,对测试样本的未知样本的识别率分别为

8015 %和 8715 %。显然 ,所提方法实现了滚动轴

承故障特征的自动提取和故障的有效诊断。

表 4 　神经网络训练和识别结果

Table 4 　Training and recognition results of integrated neural network

子网络 样本数据数 训练样本数 测试样本数 未知样本数
对测试样本

的识别率/ %

对测试样本

的总识别率/ %

对未知样本

总识别率/ %

正常 8 3 4 1 9315 8016 8715

外圈故障 53 19 12 22 9315 — —

内圈故障 23 7 10 6 9013 — —

滚动体故障 11 3 5 3 9315 — —

4 　结 　论

(1) 利用二进离散小波变换进行了滚动轴承

故障的小波包络谱分析 ,提出了小波函数相关参

数的选取准则及从小波包络谱中自动提取特征参

数的方法 ,并给出了计算流程。运用滚动轴承实

际故障数据进行了分析验证 ,表明了特征参数的

有效性。
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表 5 　遗传算法优化后的最优子神经网络结构参数

Table 5 　Son2neural network structure parameters after

optimization by genetic algorithm

子网络
输入层

节点数

中间层

节点数

最大训

练步数

权值随

机种子
训练误差

正常 5 12 5 310 01 001

外圈故障 5 10 4 330 01 001

内圈故障 5 2 27 270 01 001

滚动体故障 5 2 23 270 01 001

(2) 建立了实现滚动轴承故障诊断的集成神

经网络模型 ,子网络的构建采用了结构自适应神

经网络模型 ,实现了神经网络结构参数的优化。

最后采用美国 Case Western Reserve University

电气工程实验室的滚动轴承模拟故障数据进行了

诊断实验 ,表明了方法的有效性。

(3) 本文研究工作对于提高滚动轴承诊断的

自动化和智能化水平具有重要意义。
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