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基于神经网络的滚动轴承故障快速检测方法① 
谢 雅 (湖南涉外经济学院 计算机学部 湖南 长沙 410205) 

摘 要： 为了实现滚动轴承故障的快速检测，提出了一种基于神经网络和轴承振动信号时域指标的滚动轴承故
障检测方法。采用振动信号的偏态、峭度、峰值和裕度作为 BP神经网络的输入，用 BP算法对网络进
行了训练。实验结果表明，利用该方法可以有效实现滚动轴承故障的快速检测。 
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Fast Detection Method of Rrolling Bearing Faults Based on BP Neural Network  

XIE Ya 

(Computer Science and Technology Department, International Economic College of Hunan, Changsha 410205, China) 
Abstract:  A method of detection about rolling bearing faults based on BP neural network and time domain features of 

vibration signal is proposed to realize fast fault detection. The input vector of the BP neural network are 
skewness, kurtosis, crest and margin. The network is trained with BP algorithm. Experimental results show 
that with this method fast detection of rolling bearing faults can be realized effectively. 
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滚动轴承是机械设备中广泛应用的部件之一，其

性能的好坏直接影响到与之相关的转轴以及安装在转

轴上的齿轮乃至整台机器设备的性能。据统计，在使

用滚动轴承的旋转机械中，由于滚动轴承损坏而引起

的故障约占 30％[1,2]。机器中轴承的失效极有可能导

致机器停车，甚至导致机毁人亡。研究表明，大多数

滚动轴承的失效是一个渐变的过程，在这个过程中，

轴承通常会发出一些异常信号，如振动信号的幅值发

生变化。如果能通过轴承发出的异常信号及时检测出

轴承中含有故障，则可以有效减少突发停机时间和因

此而导致的经济损失。由此可见，开展滚动轴承故障

快速诊断技术研究具有非常重要的意义。 
 
1 引言 
1.1 文章安排 
本文第 2节介绍信号的时域特征。第 3节给出基

于神经网络的故障诊断方法。第 4节给出实验数据以 
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及分析结果。第 5节给出结论以及未来工作。 
1.1.1 基本介绍 
到目前为止，国内外众多学者开展了大量关于滚

动轴承故障诊断方法的研究。这些方法的研究重点大

多着重于如何准确的诊断出轴承的哪个部件发生了故

障[3-7]。为了实现故障的准确诊断，往往需要进行很多

复杂的信号处理和数据计算。在实际使用中，用户更

多的是关心能否快速检测出机器中的轴承是否有故

障。因此开展滚动轴承故障的快速检测具有很好的现

实意义。 
与频谱分析和时频分析相比，振动信号时域分析

的运算量明显减少，并且其计算结果直观，诊断过程

可以不需要人的参与，理论上可以实现轴承故障的快

速检测。仅管轴承振动信号的单个时域指标可以用于

故障监测，如正常轴承振动信号的峭度通常为 3，当
轴承振动信号的峭度偏离 3较远时通常表明轴承存在
故障，但是这种故障判别方法存在一定的误判率，而 
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且当用多个指标分别进行判别时还有可能存在判别结

果冲突。为此，本文提出了基于时域指标和神经网络

的轴承故障诊断方法。该方法的实现过程如下：实时

计算被监测轴承振动信号的多个时域特征，将多个时

域特征作为神经网络的输入向量，由神经网络自动给

出轴承是否存在故障的结论。 
 
2 信号的时域特征 
振动信号的时域指标可以分为有量纲指标和无量

纲指标。前者依赖于历史数据并且对载荷和转速的变

化比较敏感，后者基本上不受轴承型号、转速和载荷

等因素的影响，无需考虑相对标准值或与历史数据进

行比较，同时不受信号绝对水平的影响。基于上述原

因，论文采用了如下 4个无量纲时域指标作为滚动轴
承故障检测的信号特征。 

1) 偏态指标 
 

                    (1) 
 
 

2) 峭度指标 
  

 (2) 
 
 

3) 峰值指标                    
 

       (3) 
 
 

4) 裕度指标  
  

 (4) 
 
式(1~4)中， x 为振动信号的平均值， ix 为振动

信号在 i 时刻的幅值， maxx 为振动信号的最大值，N
为信号数据个数。 
 
3 基于神经网络的故障诊断方法 
神经网络是由大量简单的神经元连接而成，具有

模拟任何连续非线性函数的能力和利用样本学习的能

力。人工神经网络的模型很多，本文采用的是 BP神经
网络。BP网络是一种单向传播的多层前向网络，它通
常由输入层、隐含层和输出层三层神经元组成。 

BP 神经网络的学习过程包括正向传播和反向传
播。在正向传播过程中，输入信息经隐层加权处理从

输入层传向输出层，比较经作用函数运算后得到的输

出值与期望值，若有误差，则误差反向传播，沿原来

的连接通路返回，通过逐层修改各层神经元的权系数

减小误差，如此循环，直到输出结果满足要求为止。 
隐层或输出层第 i个单元的输出 iy 表达如下： 

  
       (5) 

 
式中 i jw 为上一层第 j个节点与该层第 i个节点的连接
权 

jx 为上一层第 j个节点的输出 
iθ 为该层第 i个节点的阈值 

n为上一层的节点总数 
f 为作用函数，本文中作用函数 f 取为Ｓ型函数

(Sigmoid) 
 xe
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=
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设学习过程中第 p个样本中第 i 个节点的输出为

piy ，期望输出值为 pid ，则有偏差 
 

(6) 
 
通过自学习调整权值 i jw ，使得偏差 pE ε< (ε

为给定的网络精度)，来满足 BP 神经网络学习算法的
误差要求。权值 i jw 的调整采用梯度下降法 
  
                  (7) 

 
式中：α 为学习速率 
     通过数学变换式(7)可以写成 

           i j i jw xαδ∆ =             (8) 
   如果节点为输出节点，则 

           (1 )( )i i i i iy y d yδ = − −     (9) 
式中： iy 为节点 i的实际输出； id 为节点 i的标准输
出 
如果节点 i为隐层节点，则 

                                  (10) 
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式中，n为节点 i上一层的节点总数， ix 为隐层节点 i
的输出。 

BP 学习算法把训练样本输出与目标输出问题变
为一个非线性优化问题，采用梯度下降迭代求得节点

之间的权值，实际上是把输入、输出之间的映射关系

以权值的方式表达出来。 
论文取轴承振动信号的偏态、峭度、峰值和裕度

做为 BP神经网络的输入向量。所以 BP网络模型输入
层神经元的数量 1 4n = 。由于神经网络只用来检测轴

承是否有故障，所以网络的输出数量可取为 2，对应
轴承完好或有故障两种状态。 
神经网络隐含层神经元个数的取值对网络的性能

影响很大，通过仿真研究，论文取隐含层神经元的个

数 2 12 1n n= + ，即 2 9n = ，最终 BP 神经网络的结
构确定为 N(4,9,2)。 
     确定好神经网络的结构后，必须选择适当的样
本数据对网络进行训练。本文在选择样本数据时采

用了如下两条原则：（1）样本数据必须包含正常工
况和故障工况的典型样本，即要求训练样本集完整。

（2）训练样本的数量要足够大，确保网络诊断的准
确度要高。 

论文使用的训练样本数据均来源于模拟实验

测试数据，具体数据如表 1 所示。采用表 1 中工
况 1~3 的样本数据对所建立的神经网络进行训
练，网络的性能精度取为 0.001。图 1 为网络的
性能精度训练过程变化曲线，从图中可以看出只

需要经过 7 步训练，网络的性能精度就达到了设
计要求。  

表 1 数据样本 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1 网络训练过程曲线 
 
4 实验研究 
为了验证所建立神经网络的故障诊断性能，对其

进行了测试。采用了表 1中正常工况 4和故障工况 4
各一组数据进行了测试，测试结果如下： 

Y = 
     0.9930    0.0631 
     0.0098    0.9362 
在本文设计的诊断系统中，(1 0)表示轴承正常，

(01)表示轴承有故障，由此可见，所建立的神经网络
能准确判断轴承是否存在故障，诊断效果比较理想。 
 
5 结论 
论文提出了一种基于神经网络和振动信号时域指

标的滚动轴承故障快速诊断方法。实验结果表明，利

用该方法可以有效实现滚动轴承故障的快速检测。 
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