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摘要：在设备运行中，故障的发生往往会带来巨大的损失。而不同的设备在运行中都会

有不同的信号特征来反映设备的运行状态。因此通过对滚动轴承的振动信号的监控，可以推

测出轴承所存在的故障类型。本文在已有实验的基础上，采用了 BP 神经网络的方式，将振

动信号作为诊断的输入，故障类别作为诊断的输出，构建了针对设备故障诊断的模型，提出

了一种基于神经网络的设备故障诊断方法，并通过数据仿真和对比试验证实了方法的有效

性。 
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Abstract: During the process of equipment operation, equipment’s breakdown 

always led to huge losses. In operational process, different devices reflect itself 

operational situation with different characteristics. Thus, through monitoring vibration 

signal of equipment, we can diagnose the fault types of equipment. With the existing 

experiments, this paper adopts BP neural network as an diagnosis model, vibrational 

signal as input of diagnosis, fault type as output of diagnosis, which aims to build a 

model focus on bearing fault diagnosis, proposes a method of bearing fault diagnosis based 

on neural network, and confirmed the validity of method by a contrast tests.  
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0. 引言 

随着“工业 4.0”的发展，以及我国《制造 2025》的提出，智能制造越来越受到人们的

广泛关注，如何实现制造的智能调控也成为了困扰科研人员的一大难题。智能制造的目的在

于通过数据驱动下的智能感知，利用数据实现对未知的波动进行预测，从而进行及时调整，

将波动对生产的影响降至最低。 

数据显示，在设备运行中，故障的发生往往会带来巨大的损失。例如：美国的“挑战者”

航天飞机失事，我国的秦山电站发电机主轴断裂等。而在制造生产过程中，故障则会造成加

工零件的报废，设备损伤，甚至是现场人员的伤亡。所以，如何对设备的状态进行预测就显

得十分重要。一方面故障检测可以防患于未然，降低故障带来的损失，表格 1 显示通过故障

诊断所带来的设备维护成本，生命周期，以及产能的提升[1]；另一方面，故障作为生产波动

的主要因素，其诊断结果可以为智能调控的输入，是智能制造的基础。因此，故障诊断受到

了广大研究者的关注，而基于设备状态的故障诊断技术，结合了时兴的大数据，物联网等技

术，越来越成为故障诊断领域研究的热点。 

表格 1 采用设备诊断所带来的提升 

维修成本 降低 50%~80% 

设备损坏 降低 50%~70% 

设备生命周期 提升 50%~60% 

总产能 提升 20%~30% 

在设备故障诊断中，人工智能算法一种非常常见的方法，其主要包括回归树与时间序列、

灰色系统、模糊神经网络、实时专家系统、粒子滤波器等[2]。其中，比较典型的算法有 Wang[3]

在的利用自回归模型（AR）对齿轮的齿轮进行了健康监测，Lei[4]验证了包络分析在齿轮诊断

中的效果，董明等人[5] 提出了一种利用属于模式识别范畴的决策树 C4. 5 法进行变压器故



障诊断的方法；张其林等人[6]提出了基于概率神经网络的电气设备故障诊断方法；徐贵斌等

人[7]提出了基于在线学习的神经网络诊断方法，Rigatos 等人[8]提出了一种基于神经网络的设

备状态监测模型。可见，人工智能在故障诊断中有着广泛的应用。而人工神经网络作为人工

智能算法，近年来受到了广泛的关注，起具有的良好拟合性和泛化能力，使其在设备故障诊

断领域有着广阔的应用前景。 

1. BP 神经网络 

1.1 神经网络简介 

人工神经网络是一种模仿动物神经特征，进行分布式并行信息处理的模型。其具有良好

的非线性拟合能力和极强的泛化能力使其可以胜任如文本翻译[9]、面部识别[10]、图片分类[11-

13]等工作。人工神经网络通过模仿大脑构建大量复杂的神经元，并根据某种连接方式（如全

连接，局部感受野等），通过权值 w 将神经元进行连接。 

整个神经网络模型分为训练和预测两部分，其中在训练过程中，其本质是一个优化问题，

利用已有的数据作为输入样本并构建目标函数，通过迭代的方式调整连接权值（及阈值）的

方式，如常用的随机梯度下降，拟牛顿法以及智能算法等优化方法，实现目标函数最小化（或

最大化）。预测阶段则是直接将待测样本放入人工神经网络模型中，通过不同的权值组合最

终给样本一个相应的输出。目前，常用的神经网络有 BP 神经网络[14]、自组织神经网络[15]、

Hopfield 神经网络[16]等。其中，BP 神经网络因其具有良好的拟合和泛化能力，可以构建和表

达复杂的模型问题，受到广泛的应用，也使得通过针对设备信号设计 BP 神经网络，使其输

入的对设备故障信号进行识别和预测成为可能。 

1.2 BP 神经网络 

传统的 BP（back-propagation）神经网络由输入层，多个隐含层以及输出层组成，每层

由数量不同的神经元组成，其结构如图 1 所示。同一层之间的神经元无连接，相邻层之间的

神经元通过权值连接，隐含层神经元的个数根据问题情况而定。整个 BP 神经网络的训练可

以分成前向传递和后想调整两部分，其中，前向传递的过程如下。 

 
图 1 BP 神经网络结构 

在前向传递中，信号只能通过连接权值向前传递。设 BP 神经网络输入层的输入为x ∈

𝑅𝑑，隐含层h ∈ {ℎ1, ℎ2 ⋯ ℎ𝐿}，其中 L 表示隐含层的个数，ℎ𝑙代表了第 l 个隐含层的输入，则

隐含层ℎ𝑙的输出值可以表示为： 

𝑛𝑒𝑡𝑙 =  𝑤𝑙ℎ𝑙−1 + 𝑏𝑙                     𝑗 ∈ (1, 𝑙)                         (1) 

其中， lw 代表层与层之间的连接权重， lb 隐含层ℎ𝑙的偏置。则隐含层ℎ𝑙的输出可以表示

为： 

  l la activation net   



其中，activation(·)表示隐含层ℎ𝑙激活函数，常用的激活函数有 sigmoid、relu 等。y 表示

BP 神经网络输出层的输出，t 表示每个样本所对应的真实标记，则最终神经网络的输出 y 和

误差 E 可以如下表示： 

y =  𝑠(𝑛𝑒𝑡𝑙)                                                                       (3) 

E = 𝐿(𝑦，𝑑)
 
                                                                     (4) 

其中 L 代表构建的目标函数。到此为止，前向传递过程结束。反响传递过程中，误差信

号通过连接权值反向传播，采用反向求导和链式法则的方式，对神经网络的权值和偏置进行

更新。 

2. BP 神经网络故障诊断模型的构建与仿真 

2.1 模型构建 

在设备故障诊断中，目前最常采用的是振动信号。从数据分析的角度来看，振动信号属

于时序信号，需要对其进行分割处理，设立采样时间和采样频率，然而，设备振动信号因其

周期性不强，无论采用什么怎样的切割方式，都会造成采样点的偏移，从而导致样本识别困

难，因此，为了减弱采样点偏移造成的误差，在构建 BP 神经网络时，采用低维向高维映射，

再逐渐向低维映射的网络结构，从而将时间序列分割不均匀所造成的误差均摊到每一个神经

元中，从而降低偏移误差对模型准确性的影响，为此，整个网络采用[500-200]的隐含层神经

元。 

从样本数值的角度来看，振动信号具有波动性强，数值差值大的特点，为了避免过大或

过小的数值对神经网络造成干扰（如数值过大会直接导致激活函数饱和，无法调整），因此，

在数据输入前需要对样本进行归一化操作，其公式如下 

 min

max min

new

x x
x

x x





                             (5) 

其中，x 代表了当前样本值， newx 代表归一化后的样本值， maxx ， minx 分别代表所有样本中

的最大值和最小值。通过归一化，我们可以将输入样本映射到一个（0,1）的空间中，从而避

免出现输入值过大或过小的情况。 

在激活函数方面，同样为了降低采样偏移所造成的误差，本文采用 sigmoid 作为神经网

络的激活函数，它可以将输入值映射到(0,1)的空间中，从而在神经网络的传递过程中，尽可

能保证样本特征的完整性，其公式如下。在神经网络顶层则采用 softmax进行多元逻辑回归，

通过概率估计实现故障预测。 

 
1

( )
1 exp( )

sigmoid x
x


 

                        (6) 

2.2 仿真验证 

为了验证模型的有效性，我们采用了一组音频信号的标准集作为测试样本。该数据集共

包含 4 类数据，分为训练集和测试集两部分，其中训练集包含了 1500 数据用于训练神经网

络，测试集中则包含了 500 条样本，用于测试模型的性能，其部分样本如下图所示： 



 

图 2 音频信号样本 

从上图中可以看出，音频信号与设备的故障振动信号一样具有是一个数值波动较大连续的时

序数据，同时也具有采样点偏移的问题，因此，可以通过该标准集测试构建模型的有效性。 

整个神经网络有一个隐含层，包含 200 个神经元，其余均采用上述建模所采用的方法，实验

重复十次，其最终测试结果平均值为：93.92%，标准差为 0.0129，因此，通过仿真结果可以

证明该模型可以适用于振动信号识别。 

3. 实例验证 

3.1 实验过程 

本次实验针对凯斯西储大学提供的滚动轴承故障公开测试集，利用 BP 神经网络对轴承出现

的故障进行识别诊断，整个数据集包含了十种轴承工作状态的振动信号，其故障类型及样本

数量如下表所示： 

表格 2 滚动轴承状态 

轴承状态 训练集数目 测试集数目 类别 

正常 300 200 1 

0.1778mm 轴承滚子损坏 300 200 2 

0.1778mm 轴承内腔损坏 300 200 3 

0.1778mm 轴承外腔损坏 300 200 4 

0.3556mm 轴承滚子损坏 300 200 5 

0.3556mm 轴承内腔损坏 300 200 6 

0.3556mm 轴承外腔损坏 300 200 7 

0.5334mm 轴承滚子损坏 300 200 8 

0.5334mm 轴承内腔损坏 300 200 9 

0.5334mm 轴承外腔损坏 300 200 10 

其中训练集中选取了在 10 种状态下的在转速 1797rpm 转速下的 3000 个样本，其信号如图

3所示，并根据每个样本的不同的故障类别分别标记为 1到 10。测试集采用的样本是 1772rpm

转速下所收集到 10 种状态下的振动信号，并作最终的测试来进行验证故障诊断模型的性能。 

图 3 和图 4 分别给出了 10 状态下的振动信号曲线，以及每一个样本通过主成分分析提取出

的三维特征。从图 3 可以看出，根据人工识别很难找到明显的特征将十种不同的信号区分，



而在提取了主成分特征信息之后，我们仍然可以看到大量的不同状态的点重合在一起，肉眼

或者传统的线性分类等方式根本无法将各个样本区分开。因此就需采用机器学习的方式进行

特征识别，而神经网络正是目前应用最广泛的一类机器学习方法。 

 

图 3 十种状态下采样信号 

 

图 4 十种状态的主成分分析 

3.2 实验结果 

本次实验采用 500-200 的神经网络结构，网络参数采用随机初始化的方式，利用随机梯

度下降的方式进行优化，迭代次数设为 150 次，其他参数均不做特殊设置，采用常用的默认

值。神经网络采用 sigmoid 作为激活函数，采用均方误差 MSE 

 
2( )L MSE y x                           (7) 

作为网络训练的评价指标，并利用交叉验证的方式来防止过拟合现象的发生。为了验证

方法的有效性，本文采用了机器学习中常见的支持向量机[17]（support vector machine，SVM）

作为对比参照，以此验证 BP 神经网络在该类故障诊断问题中有着更加优异的表现。整个实

验重复十次，图 5 为十次 BP 神经网络训练的迭代过程，准确率采用十次实验的平均值作为

比较，其预测结果如下： 

表格 3 实验结果 

 训练集准确率 测试集准确率 训练时间 

BP 神经网络 70.1% 67.3% 147 秒 

支持向量机 60.8% 56.2% 123 秒 

由表 3 可知，本文提出基于 BP 神经网络的预测模型对滚动轴承的故障预测的平均准

确率为 70.1%，均方误差为 0.24%，相对于支持向量机的方法在准确率上有着明显的优势。

因此，运用 BP 神经网络的预测方法进行设备故障的预测是可行的，能够较好地解决设备故



障预测问题。 

 

图 5 十次训练的迭代过程 

4. 结论 

针对振动信号变化复杂，人工识别困难的问题，本文采用了BP神经网络的方法，将振

动信号作为输入，故障类别作为输出，构建了设备故障诊断模型，并通过音频信号仿真验

证了模型的有效性。最终将该模型用于振动信号的设备故障诊断中，提出了基于BP神经网

络的振动信号设备故障诊断方法。实验表明，该方法在实际应用中可以起到准确识别振动

信号故障类型的作用，且效果要明显优于支持向量机等其他对比方法。证明了本文提出的

方法在理论和实践中都切实可行。 
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