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基于综合信息融合神经网络的轴承故障诊断∗

裴红蕾
(无锡工艺职业技术学院 机电与信息工程学院ꎬ江苏 宜兴 ２１４２００)

摘要:因轴承的工作环境恶劣ꎬ导致其故障多发ꎬ在对轴承故障进行快速诊断和定位时存在困难ꎬ为此ꎬ提出了一种基于综合信息融

合神经网络的轴承故障智能诊断方法ꎮ 首先ꎬ介绍了前置神经网络的工作原理ꎬ推导了前置神经网络的链接权值系数训练方法ꎬ制
定了前置神经网络的算法流程ꎻ并基于 Ｄ￣Ｓ 证据论和 Ｄｅｍｐｓｔｅｒ 组合规则ꎬ设计了后置神经网络的故障诊断方法ꎻ然后ꎬ提出了基于

综合信息融合神经网络的轴承故障诊断方法ꎬ完成了两种神经网络的优势融合ꎻ最后ꎬ为了对基于综合信息融合神经网络的轴承故

障诊断方法的有效性进行验证ꎬ采用了美国凯斯西储大学的轴承实验数据进行了试验ꎮ 研究结果表明:无后置融合模块的故障识

别率均值为 ９０. ４５％ ꎬ无前置融合模块的故障识别率均值为 ８９. ９３％ ꎬ综合信息融合神经网络的故障识别率均值为 ９９. ３３％ ꎻ该结果

证明ꎬ基于综合信息融合神经网络的诊断方法具有较高的故障识别准确率和较强的鲁棒性ꎬ将综合信息融合神经网络应用于轴承

故障诊断是有效的ꎮ
关键词:轴承故障ꎻ智能诊断ꎻ前置神经网络算法ꎻ综合信息融合ꎻ故障识别率ꎻ鲁棒性
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０　 引　 言

滚动轴承是旋转机械重要的组成部分ꎬ与其他的

机械设备相比ꎬ轴承寿命的离散性非常大ꎮ 滚动轴承

发生故障时ꎬ会影响产品质量、造成设备停产ꎬ严重时

可能会造成巨大经济损失和人员伤亡的严重后果[１]ꎮ
为了确保机械设备的安全稳定运行ꎬ对于滚动轴承的

故障诊断方法进行研究具有重要的意义ꎮ



滚动轴承故障诊断得到了国内外学者的广泛关注ꎮ
国内外学者对滚动轴承故障诊断的研究较多ꎬ其热点主

要集中在故障诊断模型构建和算法优化上[２ꎬ３]ꎮ
王建军等人[４]采用自适应神经网络的方法ꎬ对矿

井提升机的故障进行了诊断ꎬ诊断结果显示其辨识效

果良好ꎻ但是这种自适应神经网络存在对故障特征参

数提取不充分、训练样本要求较大的问题ꎮ 曹惠玲等

人[５] 将基于多核学习构建的组合核函数作为支持向

量机的新映射函数ꎬ使用支持向量机法ꎬ对发动机故障

进行了诊断ꎻ该诊断模型的优点是其寻优的准确度较

高ꎬ缺点是其对大量并联数据的处理能力偏弱ꎮ 李艳

红等人[６]使用改进的 ＤＳ 证据理论ꎬ对不确定条件下

多故障证据的数据融合问题进行了研究ꎬ并将其应用

于矿用带式输送机故障诊断之中ꎬ诊断结果显示其效

果良好ꎻ但是该方法的智能化水平还不够高ꎮ 朱永利

等人[７]在神经网络故障诊断基础上ꎬ使用数据融合方

法对神经网络诊断结果进行了智能判别ꎬ解决了复杂

电力系统智能化故障诊断的问题ꎻ但是由于其故障特

征提取和模式识别精度不够ꎬ使得数据融合方法的诊

断精度还有待于提高ꎮ
已有的文献报道类似故障诊断模型还很多ꎬ但是

在针对并联机械系统的大数据输入和多故障诊断输出

的研究上ꎬ上述研究普遍还不够深入ꎮ
为了提高轴承故障诊断中大量多源信号的处理效

率ꎬ同时增强故障诊断预判的自动化和智能化程度ꎬ笔
者将前置神经网络和后置神经网络进行融合(其中ꎬ
前置网络可以降低复杂度、减少计算量ꎬ后置网络可以

提高故障识别可信度)ꎬ笔者通过整合多源信息融合

的信息处理优势和神经网络的人工智能优势ꎬ建立轴

承故障诊断模型ꎬ以实现轴承故障较高精度的故障

诊断ꎮ

１　 综合启发信息神经网络

根据数据融合类型和与神经网络的结合位置不

同ꎬ可以将神经网络分为前置信息融合神经网络和后

置信息融合神经网络两类ꎮ 其中ꎬ前置信息融合神经

网络可以降低神经网络复杂度ꎬ减少其计算量ꎻ后置信

息融合神经网络可以提高故障的识别可信度ꎬ提升诊

断的精度ꎮ
为了融合两种网络的优势ꎬ笔者提出一种综合启

发信息神经网络结构ꎮ

１. １　 前置融合的神经网络故障诊断模型

基于前置融合神经网络的故障诊断模型的结构示

意图ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 前置信息融合的神经网络故障诊断结构图

图 １ 中ꎬ基于前置融合神经网络的故障诊断模型

是在神经网络的前端设置信息融合ꎬ先将信号进行融

合前处理ꎬ再输入神经网络进行故障诊断ꎮ
该方法显著的优势是能够去除和合并冗余项ꎬ有

利于在计算初期提取故障的特征信息ꎮ
图 １ 中ꎬ在输入信号在融合后ꎬ以特征向量 Ｘｉ( ｉ ＝

１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎｐ)的形式输入神经网络ꎻ图中第 Ｐ 层的神经

元个数记为 ｎｐ 个ꎬ输入层神经元根据特征参数数量确

定ꎬ输出层神经元数量根据故障种类确定ꎮ
输入到第 Ｐ 层的第 ｉ 个神经元的权系数记为 ｗ ｉｊꎬ

则该网络的变换关系可表示如下[８ꎬ９]:
ｘｐ
ｉ ＝ ｆ(Ｕｐ

ｉ ) (１)

Ｕｐ
ｉ ＝ ∑ｗｐ

ｉｊｘｐ－１
ｊ (２)

式中:ｆ—非线性映射函数ꎬ无量纲ꎮ
其中:ｐ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＰꎻ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎｐꎻ ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

ｎｐ － １ꎮ
在学习算法中ꎬ神经网络的链接权系数 ｗ ｉｊ需要不

断进行调整ꎬ为了保证较好的自学习计算精度ꎬ笔者采

用最小二乘法或梯度搜索算法ꎬ以网络的实际计算输

出值与期望的输出值之间误差值的均方最小作为寻优

依据ꎬ通过迭代计算ꎬ使计算值无限逼近期望值ꎬ以此

确定式(２)中的链接权系数ꎮ
其主要算法如下:

ｗｐ
ｉｊ(ｋ ＋ １) ＝ ｗｐ

ｉｊ(ｋ) ＋ αＤｐ
ｉｊ(ｋ) (３)

Ｄｐ
ｉｊ(ｋ) ＝ ∑

Ｍ

ｍ ＝ １
δｐｍｉＸｐ－１

ｍｊ (４)

δｐｍｉ ＝ (∑δｐ＋１ｍｋ ｗｐ＋１
ｋｉ )μＸｐ

ｍｉ(１ － Ｘｐ
ｍｉ) (５)

δｐｍｉ ＝ (ｄｍｉ － Ｘｐ
ｍｉ)μＸｐ

ｍｉ(１ － Ｘｐ
ｍｉ) (６)

其中:ｑ ＝ ＱꎬＱ － １ꎬ􀆺ꎬ１ꎮ
由式(３ ~ ６)可知ꎬ如果网络有足够多的神经元

ｎｐꎬ以及有足够多的隐层层数ꎬ网络可以无限地逼近于

任意非线性函数 ｆꎬ产生式(１)中的函数映射关系ꎮ
但是在实际的运用过程中ꎬ一方面由于计算资源

有限ꎬ不可能无限地扩大神经网络的规模ꎻ另一方面过
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多的神经元和隐层会影响计算的收敛性ꎬ造成畸变ꎮ
因此ꎬ也需要设定一个可信度的域值ꎬ该模型在计算中

均假设可接受误差范围≤４％ꎮ
权系数计算方法确定后ꎬ需要对误差的计算方法

进行推导ꎮ 下面笔者从误差的角度推导权系数的变

化量ꎮ
在神经网络中ꎬ假设第 ｋ 隐层的第 ｉ 个神经元来自

第 ｋ －１ 层的输入误差为 Ｅꎬ则权值系数的变化量为[１０ꎬ１１]:

Δｗｋꎬｋ － １
ｉｊ ＝ － ζ

∂Ｅ(ｋ)
ｉ

∂ｗｋꎬｋ － １
ｉｊ

(７)

式中:ζ—学习系数ꎬ无量纲ꎬ一般为正值ꎮ
进一步定义第 ｋ 层第 ｉ 个神经元的输出值为 Ｍｋ

ｉ ꎬ
假设本层和本神经元期望的输出值为 ｒｉꎬ那么第 ｋ 层

第 ｉ 个神经元的计算误差可表示为:

Ｅ(ｋ)
ｉ ＝ １

２ (Ｍｋ
ｉ － ｒｉ) ２ (８)

∂Ｅ(ｋ)
ｉ

∂Ｍｋ
ｉ
＝Ｍｋ

ｉ － ｒｉ (９)

将式(９)代入式(７)中可得:
Δｗｋꎬｋ － １

ｉｊ ＝ － ζ(Ｍｋ
ｉ － ｒｉ)􀅰Ｍｋ － １

ｊ 􀅰(１ －Ｍｋ － １
ｊｉ ) (１０)

前置信息融合神经网络的具体计算流程图如图 ２
所示ꎮ

图 ２　 计算流程图

图 ２ 中ꎬ模型采用上述算法的全局逼近方法求最

优值ꎬ这种方法对于提高结果的预测准确性和提高网

络函数的自适应和自学习能力效果较好ꎻ采用式(１０)
可以计算输出层以及隐层的权值变化量ꎬ利用权值系

数的变化量可以不断调整权值ꎬ直到满足误差要求为

止[１２ꎬ１３]ꎮ
为了对上述模型进行验证ꎬ笔者以美国凯斯西储

大学的轴承试验数据为样本ꎬ建立该轴承的前置融合

神经网络故障诊断模型ꎮ
该故障库包含 ４ 类工作状态ꎬ即正常状态、内圈故

障、外圈故障、滚动体故障ꎬ分别将其命名为故障 Ａ ~
Ｄꎬ１ 代表有故障(例如有 Ａ 类故障ꎬ故障 Ａ ＝ １)ꎬ０ 代

表无故障(例如无 Ａ 类故障ꎬ故障 Ａ ＝０)ꎮ
以该系统采集的 ５０ 组数据为学习样本ꎬ笔者先进

行数据融合ꎬ再使用神经网络进行故障诊断自学习计

算ꎬ然后建立前置融合的神经网络故障诊断模型ꎮ
前置诊断模型的一组输出如表 １ 所示ꎮ

表 １　 前置诊断模型计算结果

故障类型
输出节点

节点 １ 节点 ２ 节点 ３ 节点 ４
故障 Ａ ０. ９９３ ５ ０. ００１ ７ ０. ００２ ４ ０. ０００ ９
故障 Ｂ ０. ００１ ９ ０. ９９５ １ ０. ０００ ９ ０. ００１ １
故障 Ｃ ０. ００２ ７ ０. ００１ ３ ０. ９９３ ６ ０. ００１ ９
故障 Ｄ ０. ０００ ５ ０. ０００ ８ ０. ０００ ４ ０. ９９８ １

　 　 表 １ 中:节点 １ 输出为 １、其余为 ０ 表示诊断结果

为故障 Ａꎻ节点 ２ 输出为 １、其余为 ０ 表述诊断结果为

故障 Ｂꎬ以此类推ꎮ
从表 １ 中可见ꎬ在该次输出中ꎬ基于前置融合神经

网络的故障诊断模型准确地识别出了轴承的故障

类型ꎮ
为了体现前置融合神经网络的优势ꎬ在相同全局

误差下ꎬ笔者将前置融合神经网络和不融合网络进行

了比较ꎮ
两种网络的迭代次数与隐层节点数量的变化如图

３ 所示ꎮ

图 ３　 前置数据融合对比图

由图 ３ 可以看出:在相同网络结构的前提下ꎬ前置

融合神经网络能够在一定程度上减少神经网络的迭代

计算次数ꎬ减少其计算量ꎬ提高了网络的计算效率ꎬ节
约了其计算时间ꎮ

１. ２　 后置融合的神经网络故障诊断模型

后置融合是在神经网络末端设置信息融合ꎬ其优

􀅰７９４􀅰第 ４ 期 裴红蕾:基于综合信息融合神经网络的轴承故障诊断



点是可以对故障诊断的结果进行智能地识别和判断ꎬ
对可能出现的诊断误差和错误进行纠正ꎬ可以提高诊

断的准确性ꎮ
后置融合使用文献[１４]中 Ｄ － Ｓ 证据论和 Ｄｅｍｐ￣

ｓｔｅｒ 组合规则进行融合计算ꎬ其模型结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 后置信息融合的神经网络故障诊断结构图

仍然以上述轴承系统的测试数据为样本ꎬ笔者共

取两组具有故障特征和非故障特征的样本数据ꎮ 其中

第一组样本容量为 ４０ꎬ第二组样本容量为 ５０ꎻ使用这

两组样本来训练网络ꎬ并建立该轴承的后置融合神经

网络故障诊断模型ꎮ
故障诊断准确度仿真分析结果如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 故障诊断准确度仿真分析结果

图 ５ 中ꎬ分别给出了第一组样本不使用后置融合、
第二组样本不使用后置融合、两组样本使用后置融合

的故障诊断准确率ꎮ
由图 ５ 可以看出:加入后置融合模块的神经网络

故障识别准确率明显高于不融合神经网络的识别准确

率ꎮ 这是因为后置融合模块可以用于对故障诊断的结

果进行智能识别和判断ꎬ对可能出现的诊断误差和错

误进行纠正ꎬ故大大提高了其故障诊断的准确性ꎮ

１. ３　 综合信息融合神经网络故障诊断模型

结合前置和后置融合神经网络故障诊断模型的优

点ꎬ在上述两种模型基础上ꎬ笔者建立了综合信息融合

神经网络模型ꎮ
综合信息融合神经网络模型的结构如图 ６ 所示ꎮ
综合信息融合神经网络故障诊断模型有以下特点:

图 ６　 综合信息融合神经网络故障诊断结构图

(１)在前置信息融合神经网络前加入了信息筛选

和分配模块ꎬ对信息进行了筛查、分类、打包等预处理ꎬ
提高了融合和网络计算精度和效率ꎻ

(２)采用多个并联结构的前置融合神经网络对多

信息系统进行了故障诊断ꎻ
(３)模型末端的后置决策信息融合神经网络可以

提高后置融合效率和故障诊断精度ꎮ
该综合诊断模型是一个串并联相结合的混联结

构ꎬ这种结构可以避免串联和并联的固有缺陷ꎬ提高系

统整体的稳定性、可移植性和鲁棒性ꎮ

２　 实验与结果分析

２. １　 数据获取

此处ꎬ笔者以美国凯斯西储大学电气工程实验室

的轴承实验数据为研究对象ꎮ
该实验台由测试轴承、驱动端电机、扭矩传感器、

加载电机等设备组成ꎬ如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 轴承实验台

实验测试中所用的轴承为 ６２０５—２ＲＳ ＪＥＭ ＳＫＦ
型深沟球轴承ꎮ

ＳＫＦ６２０５ 轴承参数如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 ＳＫＦ６２０５ 轴承参数(单位:ｍｍ)

内径 外径 厚度 滚动体直径 节径

２５ ５２ １５ ７. ９４ ３９. ０４

　 　 在采样频率为 １２ ｋＨｚ、转速为 １ ７５０ ｒ / ｍｉｎ 的情况下ꎬ
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笔者通过轴承座上的振动加速度传感器采集振动信号ꎮ
实验测试中ꎬ轴承的损伤是采用电火花加工的单点

损伤ꎬ其损伤直径为 ０. １７７ ８ ｍｍꎬ损伤深度为 ０. ２７９ ４
ｍｍꎬ损伤位置分别在轴承内圈、滚动体以及轴承外圈ꎮ

实验中共使用滚动轴承 ４ 种状态的数据ꎬ分别为

内圈故障、滚动体故障、外圈故障(６ 点位置损伤)以及

正常状态下的轴承振动信号ꎮ
从 ４ 种状态振动信号中ꎬ笔者每组提取 １００ 组数

据ꎬ每组有 ２ ０４８ 个样本点ꎻ在每种状态下ꎬ随机选取

８０ 组数据用于融合神经网络训练ꎬ其余 ２０ 组用于诊

断精度测试ꎮ
滚动轴承 ４ 种状态的振动信号的时域波形图如图

８ 所示ꎮ

图 ８　 振动信号的时域波形图

从图 ８ 中可以看出:在滚动轴承发生故障时ꎬ其信

号波形出现规律性的幅值突然升高的现象(而在轴承

正常状态下ꎬ其信号波形的幅值变化缓慢ꎬ且随机性

强)ꎮ
因此ꎬ可以使用融合神经网络从振动信号中提取

出故障特征ꎮ

２. ２　 融合神经网络与融合前对比

按照前文所述ꎬ笔者首先使用每种状态下 ８０ 组数

据进行训练ꎬ其余 ２０ 组作为测试样本ꎮ
基于 １. ３ 节中的综合信息融合神经网络故障诊断

模型ꎬ笔者将采集到的样本进行自学习训练ꎬ并构建了

多个神经网络ꎬ以预测和诊断该多缸柴油机系统的

故障ꎮ
为了进行对比ꎬ笔者设置了 ３ 种诊断网络ꎬ分别去

除该模型结构(图 ６)中的前置信息融合模块、后置信

息融合模块ꎬ并重新构造了网络ꎮ
３ 种网络模型的故障诊断准确率如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 ３ 种网络模型诊断准确率(％)
无后置融合 无前置融合 综合融合

正常状态 ８９. ４ ９０. ３ ９９. ３
内圈故障 ９１. ５ ８９. ２ ９８. ９
外圈故障 ９２. ３ ９１. ８ ９９. ８

滚动体故障 ８８. ６ ８８. ４ ９９. ３
均值 ９０. ４５ ８９. ９３ ９９. ３３

　 　 由以上数据可以看出:
无后置融合的故障诊断准确率均值为 ９０. ４５％ ꎬ

无前置融合的故障诊断准确率为 ８９. ９３％ ꎬ综合融合

网络的故障诊断准确率均值为 ９９. ３３％ ꎬ远远高于另

外两种网络结构ꎮ
这是因为综合融合神经网络结构兼具前置融合和

后置融合的优势ꎬ能够有效提取信号中的故障特征并

进行准确识别ꎻ且后置融合模块可以对故障诊断的结

果进行智能识别和判断ꎬ对可能出现的诊断误差和错

误进行纠正ꎮ

２. ３　 融合神经网络与其他方法对比

为了进一步验证综合信息融合神经网络在轴承故

障诊断中的优越性ꎬ笔者将其与 ＶＭＤ ＋ 改进 ＤＢＮ[１５]

的诊断方法进行比较分析ꎮ
对测试样本采用两种方法进行诊断所得到的结果

如图 ９ 所示ꎮ
由图 ９ 可以看出:
ＶＭＤ ＋改进 ＤＢＮ 故障诊断准确率为 ９３. ７５％ ꎬ综

合信息融合神经网络的诊断准确率为 ９８. ７５％ ꎬ比
ＶＭＤ ＋改进 ＤＢＮ 诊断精度高了 ５ 个百分点ꎬ说明综合

融合神经网络的鲁棒性和适应性较好ꎮ
这是因为后置信息融合模块可以对前置信息融合

神经网络的诊断结果进行核对和校正ꎬ使诊断系统的

鲁棒性和适应性较好ꎮ
由以上分析可以看出ꎬ综合融合神经网络结构在

轴承故障诊断中具有较高的诊断精度、较强的鲁棒性

和适应性ꎮ

３　 结束语

为了提高轴承故障诊断中的处理效率ꎬ增强故障

诊断的智能化程度ꎬ在建立了前置和后置融合神经网

络故障诊断模型的基础上ꎬ笔者将前置神经网络和后

置神经网络进行融合ꎬ建立了集信息筛选、管理、整合

的综合神经网络故障诊断模型ꎬ并将该模型应用于轴
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图 ９　 两种方法诊断结果对比

承的故障诊断之中ꎬ以实现对轴承故障的高精度诊断ꎻ
最后进行了仿真实验ꎮ 结果表明ꎬ其对故障的诊断效

果良好ꎮ
研究结论如下:
(１)前置信息融合神经网络故障诊断模型ꎬ能够

减少计算量ꎬ提高计算效率ꎻ后置信息融合神经网络故

障诊断模型ꎬ能够提高故障诊断的诊断可信度ꎬ提升诊

断的精度ꎻ
(２)综合信息融合神经网络的轴承故障诊断模

型ꎬ提高了故障诊断时的识别准确率ꎬ且系统具有较强

的鲁棒性和适应性ꎮ
后续笔者的研究方向为:
(１)研究神经网络参数更加高效、合理的计算方

法ꎬ使得网络提取的特征更加敏感ꎬ对故障的识别更加

准确ꎻ(２)对融合神经网络在故障迁移、多故障混合时

的适用性需进行更深一步的研究ꎮ
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