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基于 ＥＭＤ￣ＡＲ 谱和 ＧＡ￣ＢＰ 的滚动

轴承故障诊断研究∗

任学平ꎬ霍灿鹏
(内蒙古科技大学 机械工程学院ꎬ内蒙古 包头 ０１４０１０)

摘要:为了提高滚动轴承振动信号的故障特征提取能力ꎬ快速有效地诊断出轴承的故障类型ꎬ提出了一种基于 ＥＭＤ￣ＡＲ 谱和 ＧＡ￣ＢＰ
神经网络的滚动轴承故障诊断模型ꎬ以美国凯斯西储大学轴承数据中心的轴承振动加速度数据为例ꎬ对滚动轴承各种状态进行了

理论分析和实验测试研究ꎮ 首先ꎬ通过经验模态分解ꎬ将采集到的轴承振动信号进行了分解ꎬ获得了不同阶次的固有模态函数分

量ꎻ然后ꎬ通过自回归模型对这些分量进行了故障特征提取ꎬ并由 ＡＲ 模型的参数和残差的方差组成了故障特征向量矩阵ꎻ最后ꎬ将故

障特征作为遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的输入数据和输出数据ꎬ分别对该故障诊断模型进行了训练和测试ꎮ 研究结果表明:基于

ＥＭＤ￣ＡＲ 谱和 ＧＡ￣ＢＰ 的滚动轴承故障诊断方法可以有效识别不同类型的故障特征ꎻ相较于传统的基于 ＢＰ 神经网络、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络

诊断方法ꎬ其诊断的效率更高ꎬ并且诊断准确率可达到 ９５％ꎮ
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０　 引　 言

在滚动轴承故障诊断问题中ꎬ通常都要对振动信

号中的故障信息进行提取ꎮ 在之前的研究中出现了非

常多的故障诊断方法ꎬ比较常见的有傅里叶变换

(ＦＦＴ) [１ꎬ２]、小波包分析[３ꎬ４] 和 ＢＰ 神经网络[５ꎬ６] 等ꎬ这



些都是处理轴承故障的常用方法ꎮ 其中ꎬＦＦＴ 技术是

通过将信号时域转换为频域来进行分析ꎬ但这是一种

整体变换ꎬ不能反映信号的局部信息ꎮ 小波包分析虽

然能处理故障信号ꎬ但在处理过程中存在能量泄露和

小波基困难的问题ꎮ ＢＰ 神经网络存在收敛速度慢而

且容易陷入局部极小值等缺点[７]ꎮ 在现场工作环境

中ꎬ受到刚度、摩擦力、非线性和外载荷因素的影响ꎬ滚
动轴承常常会发生各种类型的故障[８]ꎬ不平稳性和非

线性是振动信号的主要特征ꎮ
自回归模型(ＡＲ)主要是对时间序列进行分析ꎬ它

的谱峰尖锐ꎬ频率定位准确ꎬ易反映功率谱中的峰值信

息[９]ꎬ但 ＡＲ 模型一般只针对平稳的振动信号进行分

析ꎬ上述提到信号通常表现出不平稳性和非线性的

特征ꎮ
相较于传统的 ＢＰ 神经网络ꎬ遗传算法(ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌ￣

ｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)主要是针对复杂系统进行优化ꎬ不仅加快

算法的收敛速度ꎬ还是一种全局性的优化算法ꎬ可以有

效地处理有关全局最优解的问题ꎮ
笔者将经验模态分解和 ＡＲ 谱相结合[１０ꎬ１１]ꎬ提取滚

动轴承故障特征向量ꎬ通过遗传算法优化 ＢＰ 神经网络

进行训练和测试ꎬ对基于 ＥＭＤ￣ＡＲ 谱和 ＧＡ￣ＢＰ 的滚动

轴承故障诊断方法的效率和正确率进行深入研究ꎮ

１　 基本理论

１. １　 基于 ＥＭＤ￣ＡＲ 谱分析的特征提取

滚动轴承特征向量提取部分由经验模态分解和自

回归谱分析两部分组成ꎮ 通过经验模态分解ꎬ可将振

动信号分解为有限个 ＩＭＦ 分量之和ꎬ将信号划分到不

同的频段ꎬ信号间的干扰也随之消减ꎮ 同时ꎬ自回归谱

分析可以有效地提取振动信号中的故障特征信息ꎬ因
为自回归模型的参数和残差的方差分别反映了振动信

号的固有特性和输出特性ꎮ
所以笔者将前 ７ 阶自回归模型的参数和残差的方

差作为特征向量的组成部分ꎬ构建 ８ 维滚动轴承故障

特征向量矩阵ꎮ
(１)经验模态分解

经验模态分解主要针对于一些复杂不平稳的振动

信号ꎬ并将这些信号进行分解ꎬ可以有效地提高信号的

分解效率ꎬ得到的结果是有限个 ＩＭＦ 分量之和ꎮ 每个

分量所包含的频率成分都是随信号的变化而变化的ꎬ
并且每个分量之间是相互独立的[１２￣１５]ꎮ 这些函数分

量中既包含线性的分量ꎬ也包含非线性的分量ꎬ所以非

常适合处理滚动轴承振动信号ꎬ之后可以对每一个分

量建立自回归谱ꎬ并进行分析ꎮ
(２)自回归谱分析

自回归谱分析主要包含两部分ꎬ分别是对振动信号

建立 ＡＲ 模型ꎬ以及通过模型系数算出信号的自功率谱ꎮ
ＡＲ 模型的一般表达式为:

ｙ(ｎ) ＝ Ｂ(ｎ) － ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ａｋｙ(ｎ － ｋ) (１)

式中:ｙ(ｎ)—自回归时间序列函数ꎻＢ(ｎ)—有限带宽

白噪声并且是正态分布ꎻＮ—阶数ꎮ
信号的自功率谱公式如下:

Ｇｙ( ｆ) ＝
２Ｔｓσ２

Ｂ

｜ １ ＝ ∑
Ｎ

ｋ ＝ １
ａｋｅ －ｉ２πｋＴｓ ｜ ２

(２)

式中:ｆｓ—采样频率ꎮ
其中:ｆ∈[０ ~ ｆｓ / ２]ꎻＴｓ ＝ １ / ｆｓꎮ

１. ２　 基于遗传算法的优化 ＢＰ 神经网络

传统的 ＢＰ 神经网络结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＢＰ 神经网络结构

传统的 ＢＰ 神经网络是由前、中、后 ３ 层组成ꎬ分
别对应的是输入层、隐含层和输出层ꎮ 采集到的数据

由输入层输入ꎬ经过隐含层之后通过不断调节网络参

数(权值和阈值)ꎬ使网络达到所希望的输出ꎮ ＢＰ 神

经网络主要分为两个阶段:(１)第 １ 个阶段是正向传

播ꎬ输入层输入已知的数据样本ꎬ通过调节网络参数让

网络从输入层开始计算下一层的输出ꎻ(２)第 ２ 个阶

段是逆向传播ꎬ通过实际输出和预期输出之间的差距ꎬ
不断对各权值和阈值进行修改以使误差降到最低ꎮ

遗传算法[１６ꎬ１７] (ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)的对象包含

一个群体中的所有个体ꎮ 遗传算法主要包括 ５ 个内容ꎬ
分别是编码、解码、选择、交叉和变异ꎮ 其中ꎬ遗传算法

的基础是选择、交叉和变异ꎬ遗传算法的核心是编码和

解码ꎮ 通过调节个体适应度来对个体进行选择ꎮ 新一

代的种群是由个体间的交叉和变异产生的ꎮ 求解问题中

的答案就是将最新一代种群中的个体经过解码得出的ꎮ
遗传算法优化 ＢＰ 神经网络算法流程图如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 算法流程图

遗传算法优化 ＢＰ 神经网络[１８ꎬ１９] 的主要过程包

括:首先确定 ＢＰ 神经网络的拓扑结构ꎬ之后进行优化

求得最优的权值和阈值矩阵ꎬ最后再对网络进行训练

和测试得出结果ꎮ 其中ꎬ拓扑结构包括输入参数个数

和输出参数个数ꎬ这样就可以确定哪些参数需要优化ꎮ
通常神经网络的权值和阈值是随机获取的ꎬ这样对网

络训练结果的影响很大ꎬ所以需要遗传算法对随机的

初始权值和阈值进行优化ꎬ目的是可以得出最优的权值

和阈值ꎬ使神经网络可以更好地对样本数据进行测试ꎮ

２　 仿真与分析

２. １　 实验数据

本文所使用的数据取自美国凯斯西储大学(ＣＷ￣
ＲＵ)轴承数据中心的轴承振动加速度数据ꎮ 本文所选

用的数据中采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ转速为 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎮ 数

据包含正常、内圈故障、滚动体故障和外圈故障４ 种状态ꎮ
不同状态下轴承振动信号的原始时域波形图如图

３ 所示ꎮ

２. ２　 特征提取

本文中滚动轴承 ４ 种振动信号一共收集了 ６０ 组

数据样本ꎬ每种信号包含 １５ 组样本ꎮ 每种振动信号选

前 １０ 组作为样本数据ꎬ其余的 ５ 组作为测试数据ꎮ 其

中ꎬ故障类型中的(１ꎬ０ꎬ０ꎬ０)、(０ꎬ１ꎬ０ꎬ０)、(０ꎬ０ꎬ１ꎬ０)

图 ３　 轴承振动信号原始时域波形图

和(０ꎬ０ꎬ０ꎬ１)分别代表滚动轴承的正常、内圈故障、滚
动体故障和外圈故障 ４ 种类型ꎮ

根据滚动轴承振动机理ꎬ笔者在轴承诊断中选取

前 ６ 个 ＩＭＦ 分量作为分析信号ꎬ即可包含确诊信息ꎮ
正常工况下前 ６ 个 ＩＭＦ 分量信号如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 正常工况下前 ６ 个 ＩＭＦ 分量信号

笔者对每组信号用 ＥＭＤ￣ＡＲ 谱分析的方法进行故

障特征提取ꎬ得到了 ８ 个能量值组成的特征向量矩阵ꎮ
滚动轴承部分特征向量如表 １ 所示ꎮ

４９８ 机　 　 电　 　 工　 　 程 第 ３８ 卷



表 １　 滚动轴承部分状态特征向量

轴承状态 轴承标准模式特征向量

正常状态 ０. ０８３ ７９３ ０. １０３ ２４３ ０. ００ ５１８４ ０. ０２７ ４１２ ０. ０００ ２８３ ０. ００１ ８７１ ０. ０００ ５９８ ０. ００１ ５３８

正常状态 ０. １０２ ９０５ ０. １１２ ０７６ ０. ００５ ４３３ ０. ０２９ ４３８ ０. ０００ ３３２ ０. ００２ １３９ ０. ０００ ６９３ ０. ００ １７０４

内圈故障 ０. １４３ ２６６ ０. ３５５ ３４５ １. ０２３ ００３ ０. ３６０ ０１２ ０. ０１９ ２７６ ０. ０４１ ７１２ １. ２０９ ０２５ ０. ２６６ ８５１

内圈故障 ０. １４７ １８２ ０. ３４６ ６０１ ０. ９９２ ４６７ ０. ３４４ ５９１ ０. ０１９ ２０８ ０. ０５０ ９１１ １. １５４ ３４１ ０. ２６８ ８６２

滚动体故障 ０. １６３ １８１ ０. ３７３ ４７１ １. １０４ ９３４ ０. ３４６ ４２１ ０. ０１８ ８２２ ０. ０４６ ５５７ １. ０９６ ４２９ ０. ２６４ ６３８

滚动体故障 ０. １５７ ９３５ ０. ３６１ ５０８ １. １７９ ９４１ ０. ３４４ ３１１ ０. ０１６ ５８５ ０. ０４７ ７４１ １. ０５５ ４９１ ０. ３２５ ９８５

外圈故障 ０. １７２ １７２ ０. ０７２ ２５３ ７. １１４ ６３４ ０. ５７５ ５７６ ０. １０９ ８３４ ０. １０８ ４７１ ９. ４５７ １６１ １. １４８ ５４４

外圈故障 ０. １８２ ３９８ ０. ０６７ ６２７ ８. ０８６ １８６ ０. ６１２ ７３６ ０. １０５ ２０４ ０. １０９ ５９９ ８. ７９３ １５３ １. １９２ ５５５

２. ３　 仿真实验及对比分析

笔者将前述得到的特征向量矩阵作为神经网络的

输入数据ꎬ所以输入层个数为 ８ꎻ输出层对应的是轴承

的 ４ 种状态ꎬ所以输出层个数为 ４ꎻ计算得出隐含层神

经元节点数为 １７ꎮ 这样神经网络结构是 ８—１７—４ꎮ
最后ꎬ将滚动轴承状态特征向量作为神经网络的输入

数据ꎬ让遗传算法对网络进行优化求出最优的权值和

阈值ꎮ
误差进化曲线如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 误差进化曲线

ＢＰ 神经网络训练误差曲线如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＢＰ 神经网络训练误差曲线

ＧＡ￣ＢＰ 神经网络训练误差曲线如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络训练误差曲线

对比使用 ＢＰ 神经网络中的随机权值和阈值ꎬ经
遗传算法优化后得到的权值和阈值ꎬ在两种情况下进

行训练ꎮ
经过 ２５ 次循环后ꎬ传统的 ＢＰ 神经网络达到训练

目标ꎻ在相同的条件下ꎬ经过 １０ 次循环后ꎬ遗传算法优

化 ＢＰ 神经网络达到训练目标ꎮ 从收敛的速度来看ꎬ
遗传算法优化 ＢＰ 神经网络的收敛速度要优于传统的

ＢＰ 神经网络ꎮ
３ 种诊断模型的性能对比情况如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ３ 种诊断模型性能比较

测试样本
误差

训练样本
误差

故障
诊断率

ＢＰ 神经网络 ２. ７３６ ５ ３. ４１６ ７ ７７％
ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络 １. ８４７ １ ２. ５１９ ２ ８５％
ＧＡ￣ＢＰ 神经网络 １. ２６８ ２ ２. １００ ９ ９５％

　 　 为了进一步说明算法的有效性ꎬ笔者对 ＢＰ 神经

网络、ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络和 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络进行测试ꎮ
测试结果显示:在上述的 ３ 种诊断模型中ꎬＧＡ￣ＢＰ 神

经网络不仅测试样本误差和训练样本误差最低ꎬ而且

故障诊断正确率最高ꎬ达到了 ９５％ ꎮ
ＢＰ 神经网络、ＧＡ￣ＢＰ 神经网络两种诊断模型的部

分测试样本输出ꎬ如表 ３ 所示ꎮ
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表 ３　 两种诊断模型部分测试样本输出

故障类型 ＢＰ 神经网络 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络 理想输出

正常
(１. ０３１ꎬ０. ００９ꎬ － ０. ０２７ꎬ － ０. ０５４) (１. ２３７ꎬ － ０. ０１２ꎬ０. １３２ꎬ０. ２４４) (１ꎬ０ꎬ０ꎬ０)
(０. ９９７ꎬ０. ０１３ꎬ０. ０３５ꎬ － ０. ０６６) (１. ０１１ꎬ０. ３１７ꎬ － ０. １７２ꎬ － ０. ２８３) (１ꎬ０ꎬ０ꎬ０)

内圈故障
(０. ００３ꎬ０. ９５５ꎬ － ０. ０３３ꎬ０. ０８２) ( － ０. ０２１ꎬ１. ０１１ꎬ０. ００５ꎬ０ꎬ０５８) (０ꎬ１ꎬ０ꎬ０)
(０. ０４５ꎬ０. ９８３ꎬ － ０. ０３８ꎬ０. ０５６) (０. ０６１ꎬ１. ０４４ꎬ０. １７４ꎬ － ０. ０６７) (０ꎬ１ꎬ０ꎬ０)

滚动体故障
(０. ０２２ꎬ０. ０１４ꎬ０. ９５５ꎬ － ０. ０２２) (０. ３４３ꎬ － ０. ０３ꎬ１. ０２１ꎬ０. ５５１) (０ꎬ０ꎬ１ꎬ０)
(０. ２１９ꎬ０. １１５ꎬ０. ８９８ꎬ０. ００２) ( － ０. ０４４ꎬ － ０. ０２７ꎬ０. ９８８ꎬ０. ３７４) (０ꎬ０ꎬ１ꎬ０)

外圈故障
( － ０. ００５ꎬ０. ２２１ꎬ０. ３８９ꎬ０. ９８１) (０. ２４１ꎬ０. ３７４ꎬ － ０. １１６ꎬ０. ９５８) (０ꎬ０ꎬ０ꎬ１)

( － ０. １１２ꎬ － ０. ０３５ꎬ０. ６６３ꎬ１. ０３２) (０. ３４６ꎬ － ０. ０８３ꎬ０. ０３６ꎬ１. ０１７) (０ꎬ０ꎬ０ꎬ１)

３　 结束语

针对滚动轴承振动信号不平稳性和非线性等特

点ꎬ为了更好地提取信号中的故障特征ꎬ本文利用经验

模态分解将复杂的信号进行分解ꎬ之后再与 ＡＲ 谱分

析进行结合ꎬ获取了滚动轴承不平稳且不规则的振动

信号中所包含的故障信息ꎬ并将其转换成特征向量ꎬ再
利用 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络对复杂系统进行全局优化ꎬ在加

快收敛速度的同时ꎬ得到了所求问题的最优解ꎬ最后又

对 ＢＰ 神经网络、ＰＳＯ￣ＢＰ 神经网络和 ＧＡ￣ＢＰ 神经网络

３ 种诊断模型进行了测试ꎮ
研究结果表明:基于 ＥＭＤ￣ＡＲ 谱和 ＧＡ￣ＢＰ 的滚动轴

承故障诊断方法可以有效地识别不同类型的故障特征ꎬ
ＧＡ￣ＢＰ 神经网络的收敛速度优于传统的 ＢＰ 神经网络ꎬ故
障诊断的效率更高ꎬ同时其诊断的正确率达到了 ９５％ꎮ
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