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摘要  为了提高滚动轴承故障诊断的效率和准确率，提出一种基于优选小波包能量（wavelet packet energy，简称

WPE）联合自适应无速度项粒子群优化前馈神经网络（adaptive no velocity term particle swarm optimization‑back 
propagation neural network，简称 ANVTPSO‑BPNN）的滚动轴承故障诊断方法。首先，采用小波分析对轴承振动信

号进行消噪，并通过小波包分解提取能量特征，对基函数和分解层数进行优选；其次，采用自适应方式调节 PSO 算

法的惯性权重和学习因子，并对标准 PSO 算法舍弃速度项以避免粒子初始速度对算法收敛速度和求解精度的影

响；最后，针对某滚动轴承的实测数据，完成了 5 种不同策略的 BPNN 算法验证。结果表明：提出的方法迭代步数只

有 273 步，诊断精度达到 99%，较消噪前后的 BPNN 及消噪后的 2 种 PSO‑BPNN，具有更高的诊断效率和准确率。
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引  言

滚动轴承因长期处于运转状态，其内圈、外圈和

滚动体等极易发生故障，轻则影响工作效率和品质，

重则造成机毁人亡的事故。因此，有效识别滚动轴

承的潜在故障是设备安全可靠运行的重要保障。为

有效诊断滚动轴承的运行故障，振动信号处理和人

工智能方法得到了广泛关注。在工业生产实际中，

所测振动信号往往包含大量现场噪声，对故障特征

提取造成困扰，不利于故障诊断。因此，信号消噪是

滚动轴承故障诊断的基础。王宏强等［1］提出了一种

基于系数变换的小波阈值消噪算法，将信号和噪声

区域放大以更好地选取阈值，达到了良好的消噪目

的。王盟等［2］提出了一种结合多尺度阈值的具有可

调因子新函数，改进了小波阈值，克服了传统阈值函

数存在恒等差和不连续而使信号失真等缺点。何孙

东等［3］根据小波变换系数，优选了小波基函数，对振

动信号进行小波消噪，并验证了消噪效果。闫晓玲

等［4］对信号进行最优小波包滤波处理，并根据小波

包系数 Shannon 熵的变化规律确定了分解层数。对

实测信号消噪后准确提取轴承故障特征，再以此为

基础采用神经网络进行轴承故障诊断。吕楠等［5］利

用 BPNN 结合小波函数，实现了滚动轴承的故障诊

断。赵洁等［6］针对轴承故障识别率低、故障信号不

平稳的问题，提出了改进小波包节点重构特征提取

和神经网络的故障诊断方法。然而，标准的 BPNN
易陷入局部最优解，而 PSO 等优化算法可在更大空

间进行搜索，能在一定程度上克服 BPNN 的不足。

鞠晨等［7］通过 PSO 对 BPNN 的权值、阈值进行优

化，并通过小波包提取特征能量，使滚动轴承诊断的

准确率得到提升。李益兵等［8］利用 PSO 优选深度置

信网络，解决了网络调试费时等问题。标准 PSO 也

存在收敛精度不高、易陷入局部极值等问题。徐呈

艺等［9］采用驱散机制扩大 PSO 空间范围，避免了陷

入局部最优时过早收敛。王丽等［10］引入递减指数和

迭代阈值对标准 PSO 的线性递减权重进行改进，验

证了改进 PSO 在搜索精度、收敛速度及稳定性等方

面的优势。朱雅敏等［11］针对 PSO 中学习因子取固

定值影响算法性能的问题，对学习因子进行了自适

应修正，使其能更好地平衡局部和全局搜索能力。

综上所述，小波分析和小波包分解是滚动轴承

振动信号消噪及特征提取的常用方法，BPNN 因其
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简单实用而在各类神经网络中被广泛应用，PSO 则

是最常用的一种优化算法。因此，“小波+PSO+
BPNN”的集成算法是典型的滚动轴承故障诊断方

法。目前，小波基函数、小波（包）分解层数的选择及

PSO 算法如何避免陷入局部最优和提高收敛速度

仍是制约该方法广泛应用的关键问题。笔者提出一

种基于 WPE 的 ANVTPSO‑BPNN 算法，对小波消

噪和小波包分解的基函数和分解层数进行最优选

取，并对 PSO 舍弃速度项以及对惯性权重、学习因

子等进行自适应调节，以提高该方法对滚动轴承故

障诊断的效率和准确率。

1 小波消噪方法

1.1　小波消噪原理　

消噪是为了准确提取有用信号的特征。对信号

进行小波变换，产生含有重要信息的小波系数，以此

反映有用信号中的最小频率成分。通常有用信号的

小波系数较大，而噪声的小波系数较小，且有用信号

的小波系数大于噪声。通过选取合适的阀值，大于

阀值的小波系数被认为由有用信号产生，予以保留；

而小于阀值的则认为由噪声产生，置为零，以此达到

消噪目的。

1.2　小波分解层数确定　

消噪过程中，噪声能量随着分解层数的递增而

逐渐减少，主要体现在小波分解系数上。当分解层

数过多时，不仅增加计算量，还会造成有用信号的丢

失；当层数过少时，噪声不能被有效消除。为此，笔

者根据有用信号的最小频率来确定小波分解的最大

层数［12］。设最大分解层数为 j，有

2j- 1 ≤ f0 ( Δt*fm ) ≤ 2j （1）
其中：f0为小波基函数的中心频率；fm 为有用信号的

最小频率；Δt为采样周期。

滚动轴承的振动信号尤其是故障状态信号，其

有用信号的频率分为转动频率和故障频率［13］。因

此，故障轴承信号的最小频率采用故障特征频率替

代。令轴承所在轴的转频为 fr，轴承内圈故障特征

频率为

f i =
1
2 f rZ ( 1 + d

D
cos α ) （2）

其中：fr为轴承所在轴的转频；Z为滚动体个数；D为

节径；d为滚动体直径；α为接触角。

轴承外圈故障特征频率为

fo = 1
2 f rZ ( 1 - d

D
cos α ) （3）

轴承滚动体故障特征频率为

fb = 1
2 f r

D
d

[ 1 -( d
D

cos α )2 ] （4）

1.3　小波消噪的基函数选取　

小波基函数的初选一般通过小波的正交性、紧

支性、对称性、消失矩及正则性确定。但是，只根据

这些性质往往难以做到最优选取，因此笔者通过噪

声功率 p来衡量噪声，其计算公式［14］为

p= 1
Q ∑( S- S1 )2 （5）

其中：Q为信号长度；S为含噪原始信号；S1为消噪后

的信号。

原始信号中含噪量的多少由噪声功率衡量，但

消噪效果的优劣并不能全由噪声功率的取值决定。

当信号消噪过度，部分有用信号被当作噪声滤除，噪

声功率的取值会较大。当信号消噪不理想时，信号

中仍含有噪声，噪声功率的取值会较低。因此，将噪

声功率作为小波基函数选取的第 1 个指标。

选取 2 种不同的小波基函数对原始含噪信号进

行消噪，并对消噪后的信号求噪声功率差 Δph，以此

衡量残留噪声。当 Δph 为最小时，说明原始含噪信

号达到了最好的消噪效果。因此，将噪声功率差

Δph作为第 2 个衡量信号消噪效果的指标，即

Δph = 1
Q ∑

q= 0

Q- 1

[ sh ( q )- sh- 1 ( q ) ]2 （6）

其中：sh ( q )为消噪后的信号；h为小波基编号；s0 ( q )
为原始含噪信号。

小波基函数优选步骤如下：

1） 通过式（1）确定不同小波基函数在原始信号

中的最优分解层数；

2） 选取不同小波基函数对原始信号按最优分

解层数消噪，由式（5）求取不同小波基函数下的噪声

功率；

3） 对于备选的小波基函数，按照噪声功率从小

到大依次排序，从 h= 1 开始依次增加；

4） 通过式（6）依次计算 Δph；
5） 选出最小 Δph，编号为 h- 1 的小波基函数即

为最优小波基函数。

由于消噪过程中一定存在消噪过度的现象，所

以噪声功率最高的小波基函数不作为最优小波基函
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数考虑，只参与计算。

2 小波包能量特征提取方法

2.1　小波包分解原理　

小波包分解克服了小波分析只对信号低频部分

进行分解的缺陷，其也对高频部分进行分解，提高了

时频分辨率。小波包分解的具体过程为：设信号为

S，每个节点表示为（j，n），对应的小波包系数为 d n
j ，

其中 j为分解层数，n为第 j层的节点索引。S经第 1
层分解后得到两部分，左节点得到信号的概貌部分

d 0
1，右节点得到细节部分 d 1

1。以此类推，在第 j层得

到 2j个分解信号，具体算法如下。

给定尺度函数 ϕ ( t )和小波基函数 ψ ( t )，满足双

尺度方程

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ϕ ( t )= 2 ∑
k∈ Z
hk ϕ ( 2t- k )

ψ ( t )= 2 ∑
k∈ Z
gk ϕ ( 2t- k )

（7）

其中：k为时间平移因子；hk为低通滤波系数；gk为高

通滤波系数。

小波包分解算法为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

d j，2n
l = ∑

k

ak- 2l d j+ 1，n
k

d j，2n+ 1
l = ∑

k

bk- 2l d j+ 1，n
k

（8）

其中：j为小波包分解层数；d j，2n
l 为第 j层分解的低频

系数；d j，2n+ 1
l 为第 j层分解的高频系数。

2.2　小波包分解层数确定　

分解层数同样影响故障特征提取，并且决定特

征向量维数。当分解层数过少时，各频段信息无法

完全分解，轴承特征信息未被精确提取，影响故障诊

断准确度；增加小波包分解层数虽能对故障信号进

行更精细分析，但分解后信号数量增加，特征向量维

数过大，对故障识别效率等造成影响。因此，小波包

分解层数应考虑信号自身特点。本研究采用式（9）
计算最佳分解层数［15‑16］，即

J=
ì
í
îïï

max
|

|

|
||
|
j< log2

fs
4fsf

，j∈ Z
ü
ý
þïï

（9）

其中：J为最大层数；fs为采样频率；fsf为信号频率。

2.3　小波包分解的基函数选取　

小波基函数的选取不仅影响特征提取准确性，

且进一步影响故障诊断结果。信号波形与所选小波

基波形相似的部位被增强，其余部分被抑制［16］。故

障轴承比正常轴承的各频带能量波动大，而小波包

分解正是对轴承信号提取其能量特征，因此可通过

能量波动变化率对小波基函数进行优选。

因正常轴承和故障轴承各频带能量分布的差

异，采用式（10）计算轴承正常和故障状态下对应的

能量波动参数 E flu
［17］，即

E flu = max ( E n
j )- mean ( E n

j )
max ( E n

j )- min ( E n
j )

（10）

其中：E n
j 为各频带能量占总能量的百分比，n=

0，1，…，2j - 1。
通过式（10）得到两者间的能量波动变化率 E'

E' = E flu - E nor

E nor
× 100% （11）

其中：E nor 为正常信号的能量波动参数。

由式（11）可知，当 E' 越大时，表明故障信号的

特性偏离正常信号更多，故障信号的特征能量越大，

故障特征越明显。因此，E' 最大时对应小波包分解

中的小波基函数即为最优小波基。

2.4　小波包能量特征向量构造　

小波包能量特征向量的构造步骤如下。

1） 对消噪后的信号进行小波包分解，信号经过

j层分解后，生成 2j个子信号，第 j层第 n个节点 Sj，n
的能量表示为

Ej，n = ∑
q= 1

Q

( Sj，n ( q ) )2 （12）

其中：j为小波包分解层数；n= 0，1，…，2j - 1 为第 j

层第 n个节点；Q为信号长度。

2） 信号总能量为

Ej = ∑
n= 0

2j - 1

Ej，n （13）

3） 以各节点能量和总能量构造向量，即

E=[ Ej，n，Ej ] （14）
4） 对式（14）向量统一进行归一化，即

-
E=[ -E j，n，

-
E j ] （15）

3 ANVTPSO‑BPNN 故障诊断方法

3.1　无速度项 PSO算法　

PSO 是模拟鸟群随机搜寻食物的群体智能优

化算法。设在一个 A维搜索空间中，有 B个粒子组
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成的群体，其中第 i个粒子表示为一个 A 维向量

X i = ( Xi1，Xi2，⋯，XiA )，i= 1，2，⋯，B。每个粒子的

位置是一个潜在解，第 i个粒子的飞行速度记为

V i = (Vi1，Vi2，⋯，ViA )。迭代中，粒子速度和位置

更新通过跟踪 2 个极值完成：第 1 个为粒子本身找

到的最优解，即个体极值记为 P i =( Pi1，Pi2，⋯，PiA )；
第 2 个为整个种群找到的最优解，即全局极值记为

Pg = ( Pg1，Pg2，⋯，PgA )。第 i个粒子在第 a维的粒子

速度Via ( t )和位置 Xia ( t )更新公式为

Via ( t+ 1 )= w ( t )Via ( t )+ c1 r1 ( Pia ( t )-
                         Xia ( t ) )+ c2 r2 ( Pga ( t )- Xia ( t ) )

    （16）

Xia ( t+ 1 )= Xia ( t )+ Via ( t+ 1 )                       （17）
其中：a= 1，2，⋯，A；w ( t ) 为惯性权重；t为迭代次

数；c1 和 c2 为学习因子；r1 和 r2 为 [ 0，1 ] 之间的随

机数。

为避免粒子初始速度随机给定对算法收敛速度

和解的精度的影响，笔者舍弃了标准 PSO 算法的速

度项［18］，即根据式（18）对位置进行更新

Xia ( t+ 1 )= w ( t ) Xia ( t )+ c1 r1 ( Pia ( t )-
                        Xia ( t ) )+ c2 r2 ( Pga ( t )- Xia ( t ) )

    （18）

3.2　自适应 PSO算法　

PSO 算法存在易早熟收敛、收敛精度较低及后

期迭代效率不高等缺点［19］，惯性权重 w调节粒子在

解空间的搜索能力，其取值影响算法的寻优水平。

在搜索前期，希望粒子先进行广域搜索，再快速确定

全局最优位置区域，然后通过局部搜索获得高精度

解。笔者采用自适应方式修正惯性权重，惯性权重

随粒子目标函数值的改变而改变［20］，即

w=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

wmin - (wmax - wmin ) ( f- fmin )
favg - fmin

        (    f≤ favg   )

wmax                                                                                                     (    f> favg )

（19）
其中：wmax 为最大惯性权重；wmin 为最小惯性权重；f

为粒子实时目标函数值；favg 和 fmin 分别为当前所有

粒子的平均值和最小值。

PSO 算法具有进化的阶段性，不同阶段应设置

不同的学习因子。搜索初期，为增强粒子全局搜索

能力，使 c1取较大值，c2取较小值；搜索后期，应增强

粒子局部搜索能力，c1应取较小值，c2取较大值。笔

者采用异步非线性自适应调节学习因子［21］，即

ì
í
î

c1 = 2 + ( f- favg ) ( favg - fmin )
c2 = 2 - ( f- favg ) ( favg - fmin ) （20）

其中：2 为学习因子 c1 和 c2 的初始值。

3.3　ANVTPSO‑BPNN算法　

BPNN 是多层前馈神经网络，通过反复调整各

层神经元权值和阈值直到网络误差达到预期精度。

标准的 BPNN 易陷入局部最优解，而 PSO 算法可在

更大空间进行搜索，当其用于 BPNN 的阈值和权值

优化时，可在一定程度上避免该问题。但是，PSO
算法参数设置对最终寻优结果有较大影响，笔者采

用自适应方式调节 PSO 的惯性权重和学习因子并

将其速度项舍去，即自适应无速度项 PSO 新算法，

将 其 用 于 BPNN 阈 值 和 权 值 优 化 ，

ANVTPSO‑BPNN 算法流程如图 1 所示。

ANVTPSO‑BPNN 算法的实现步骤如下：

1） 根据特征数据设置输入节点 N、隐层节点 L

及输出节点M等参数，明确 BPNN 的结构；

2） 初始化 PSO，计算搜索空间维度 a，设置种

群数量、最大迭代次数 Tmax 等参数；

3） 将信号特征数据作为 BPNN 输入，计算每个

粒子适应度值，适应度函数取训练实际输出与期望

输出的均方误差函数 MSE；

4） 计算 PSO 初始个体、全局最佳位置 Pi和 Pg；

5） 将 PSO 舍去速度项，按式（18）更新位置，按

式（19）更新惯性权重，按式（20）更新学习因子，得

到个体、全局最优极值，将 PSO 位置映射得到最优

权值与阈值；

6） 将优化后的权值与阈值代入 BPNN，继续调

优，直至满足训练目标。

图 1　ANVTPSO-BPNN 算法流程图

Fig.1　Flow chart of ANVTPSO-BPNN algorithm
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4 实验及分析

4.1　实验设计　

为验证本研究所提出的方法，采用机械传动系

统故障诊断综合实验台进行数据采集，如图 2 所示。

该实验台由三相变频电机、转子轴承系统、径向加载

装置及平行轴齿轮箱组成，均为滚动轴承支撑，通过

磁粉制动器模拟负载。笔者选取转子左侧轴承座里

的 滚 动 轴 承 作 为 测 试 对 象 ，该 轴 承 型 号 为

NSK‑6205；设置电机转速为 1.8 kr/min，径向轴向均

空载，采用加速度传感器获取壳体振动，该传感器的

灵敏度为 103 mV/g（g为重力加速度）；采样时间设

为 1 s，采样率设为 10.24 kHz；采集振动加速度信号

共 60 组，其中正常、内圈故障、外圈故障和滚动体故

障各 15 组，将不同状态下的轴承数据分割为互不重

叠的 5 组长度为 10 240 个点的子样本。因此，4 种状

态下采集到的振动加速度信号总共分割为 300 组子

样本，其中 4 类轴承各 75 组，将信号样本以 2∶1 分为

训练集和测试集。

对正常轴承进行故障加工，得到 3 类不同故障

轴承，其中内圈和外圈采用电火花成型机加工裂纹，

滚动体采用高速激光焊接机对其进行 3 秒点蚀。3
类故障的滚动轴承如图 3 所示，其结构参数如表 1 所

示 ，故 障 尺 寸 如 表 2 所 示 ，故 障 特 征 频 率 如 表 3
所示。

4.2　小波消噪方案确定　

4.2.1　最优小波分解层数确定　

笔者选择 sym8，db3，db4，db5 和 db10 这 5 个小

波基函数作为确定最优小波分解层数的备选小波基

函数。sym8 是具有紧支性、正交性以及近似对称性

的小波母函数，db 系列的小波函数因其具有正则指

数大的特点与被测信号相贴近［17］。在对轴承信号的

消噪和特征提取中，常用此 2 类小波基函数。小波

基函数中心频率如表 4 所示，根据式（1）计算各类轴

承信号基于不同小波基函数条件下的最优分解层

数，如表 5 所示。

由表 5 可知，基于不同小波基函数，各类轴承信

号的最优分解层数存在差异。为了能最大限度保留

图 2　机械传动系统故障诊断综合实验台

Fig.2　Mechanical transmission system fault diagnosis com ‑
prehensive test platform

图 3　3 类故障的滚动轴承

Fig.3　Three faulted rolling bearings

表 1　滚动轴承结构参数

Tab.1　Structural parameters of rolling bearing

滚动体个数

9
滚动体直径/mm

7.94
节圆半径/mm

39.36
接触角/（°）

0

表 2　滚动轴承故障尺寸

Tab.2　Fault size of rolling bearing

轴承状态

正常

内圈故障

外圈故障

滚动体故障

(长×宽×高)/mm
0

2×1.5×0.5
2×1.5×0.5

点蚀

表 3　滚动轴承故障特征频率

Tab.3　Fault characteristic frequency of rolling bearing

故障位置

内圈

外圈

滚动体

f/Hz
162.23
107.76

71.33

表 4　小波基函数中心频率

Tab.4　Center frequency of wavelet basis function

类型

中心频率/Hz
sym8

0.666 7
db3

0.800 0
db4

0.714 3
db5

0.666 7
db10

0.684 2

表 5　基于小波基函数的最优分解层数

Tab.5　Optimal decomposition level based on wavelet 
basis function

类型

正常

内圈

外圈

滚动体

sym8
8
6
6
7

db3
9
6
7
7

db4
8
6
7
7

db5
8
6
6
7

db10
8
6
7
7
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4 类轴承振动信号的有用信息，在统一分解层数的

选取上，分解层数若超过 6 层，内圈信号可能会导致

过消噪造成有用信息的丢失。经综合考虑，本研究

统一分层取为 6。
4.2.2　小波消噪的最优小波基函数确定　

笔者采用基于 stein 的无偏似然估计原理计算

自适应阈值［13］，结合软阈值，通过 wden 函数完成信

号消噪。对未进行数据分割的 4 类轴承数据各选 10
组，根据在表 5 中确定的统一分解层数进行小波消

噪，并按式（5）对备选小波基函数求取噪声功率 p，

代表性的 1 组数据噪声功率计算值如表 6 所示。噪

声功率排序如表 7 所示。按式（6）计算噪声功率差

Δph，结果如表 8 所示。基于以上计算，按 1.3 节的步

骤确定不同状态下各类数据对应的最优小波基函

数，各类小波基函数在 10 组数据中出现的次数如

表 9 所示，取在不同状态下出现次数最多的小波基

函数为 4 类轴承信号统一的最优小波基函数。

由表 8 可知，4 类轴承信号对应的最优小波基函

数均为 db5。由表 9 可知，本研究中小波消噪所选最

优小波基函数为 db5。

4类轴承时域波形如图 4 所示。由图 4 可知，虽

然不同状态下时域信号及对应幅值存在差异，但无

法从具体信号特征中分辨出对应类型，需对信号进

一步分析，以提取不同特征信息，进而准确识别相应

的故障类型。

4.3　小波包分解方案确定　

4.3.1　最优小波包分解层数确定　

小波包分解的目的是找到故障特征，因此信号

表 9　轴承数据的最优小波基函数个数
Tab.9　Number of optimal wavelet basis functions for 

bearing data
类型

正常

内圈

外圈

滚动体

sym8
0
0
0
0

db3
0
0
1
0

db4
3
3
3
1

db5
4
4
3
9

db10
3
3
3
0

表 6　噪声功率计算值

Tab.6　Calculated value of noise power  10-6g2

类型

正常

内圈

外圈

滚动体

sym8
6.424 0
4.701 0
5.383 6
4.398 7

db3
6.743 7
5.099 5
5.756 0
5.736 5

db4
6.373 0
4.922 7
5.658 9
4.972 6

db5
6.279 7
4.890 5
5.656 2
4.795 7

db10
6.210 4
4.798 1
5.436 0
4.311 5

图 4 4 类轴承时域波形图

Fig.4　Time-domain waveform diagram of four bearings

表 7　噪声功率排序

Tab.7　Noise power ranking 10-6g2

类型

正常

内圈

外圈

滚动体

1
6.210 4
(db10)
4.701 0
(sym8)
5.383 6
(sym8)
4.311 5
(db10)

2
6.279 7

(db5)
4.798 1
(db10)
5.436 0
(db10)
4.398 7
(sym8)

3
6.373 0

(db4)
4.890 5

(db5)
5.656 2

(db5)
4.795 7

(db5)

4
6.424 0
(sym8)
4.922 7

(db4)
5.658 9

(db4)
4.972 6

(db4)

5
6.743 7

(db3)
5.099 5

(db3)
5.756 0

(db3)
5.736 5

(db3)

表 8　噪声功率差计算值

 Tab.8　Calculated value of noise power difference  10-6g2

类型

正常

内圈

外圈

滚动体

Δp1

6.210 4
4.701 0
5.383 6
4.311 5

Δp2

2.666 2
1.755 2
2.004 6
4.005 7

Δp3

1.368 2
1.778 8
1.932 1
2.318 7

Δp4

3.071 8
1.039 7
1.172 4
1.683 0

Δp5

4.141 9
1.149 8
1.330 2
2.149 6
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频率可用故障特征频率代替［16］。通过式（9）计算得
到小波包分解层数，如表 10 所示。由表可知，小波

包分解层数的最佳取值为 3~5。其中，内圈故障计

算得到的最优分解层数应小于 4，但所选层数过少

时可能导致故障特征难以准确提取。为了最大限度

保留 4 类轴承振动信号的有用信息，将小波包分解

层数取为 3。

4.3.2　小波包分解的最优小波基函数确定　

选取 4 类轴承数据各 10 组，对 sym8，db3，db4，
db5 和 db10 小波基函数进行小波包 3 层分解，并按

式（10）、式（11）进行计算，得到 4 类轴承数据对应的

能量波动参数，如表 11 所示。3 类故障轴承间的波

动变化率如表 12 所示。

由表 12 可知，3 类故障轴承中波动变化率最大

的均是 db4，可知故障轴承的特征能量最大，即故障

特征明显。经综合考虑，选取 db4 作为本研究 4 类轴

承信号小波包分解的最优小波基函数。

将 4 类轴承信号小波消噪后采用 db4 进行小波

包 3 层分解求取 8 个子频带节点能量，并与总能量一

起进行归一化，得到 9 维故障特征向量。信号消噪

前后 4 类轴承的能量图如图 5 所示。由图可知：消噪

前后 4 类轴承的能量分布在前 4 个频带中趋势变化

不大，但消噪前 4 类轴承其余子频带能量分布差异

不明显，易对故障区分形成干扰；而消噪后能量主要

集中在前 4 个频带，减小了其余频带的干扰，使各类

轴承能量百分比较之前差异更明显。

4.4　ANVTPSO‑BPNN 参数确定　

1） ANVTPSO 参数确定。粒子个数在 10~40
之间取值，初始粒子群位置 X范围为［-1，1］，惯性

权 重 wmax = 0.9，wmin = 0.4，最 大 迭 代 次 数

Tmax = 20。
2） BPNN 参数确定。初始权值和阈值取值为

［-1，1］，由小波包分解确定输入节点 N，隐含层节

点数 L按式（22）选取，根据轴承 4 类状态确定输出

节点M。网络训练终止条件是达到误差足够小，但

当无法收敛到预期误差时也可采用最大迭代次数作

为终止条件。训练目标越小说明 BPNN 训练计算

越准确，本研究设为 10-8。学习率决定模型参数的

更 新 速 度 ，学 习 率 大 时 可 较 快 收 敛 ，一 般 选 择

0.001~1，隐含层、输出层传递函数分别为 tansig 和

purelin。
计算粒子的空间维度［22］为

a= NL+ LM+ L+M （21）
隐含层最佳节点数为

图 5 4 类轴承的能量图

Fig.5　Energy spectrum of four bearings

表 10　小波包分解层数

Tab.10　Decomposition level of wavelet packet

故障位置

内圈

外圈

滚动体

分解层数

J<3.98
J<4.57
J<5.16

表 11　4类轴承的能量波动参数

Tab.11　Energy fluctuation parameters of four bearings

类型

正常

内圈

外圈

滚动体

sym8
0.575 5
0.616 0
0.582 5
0.603 4

db3
0.552 4
0.561 7
0.553 8
0.567 9

db4
0.567 5
0.614 5
0.576 0
0.595 3

db5
0.637 8
0.648 9
0.644 5
0.650 5

db10
0.579 6
0.598 4
0.580 9
0.601 8

表 12　故障轴承的波动变化率

Tab.12　Fluctuation rate of faulted bearing %

类型

内圈

外圈

滚动体

sym8
7.03
1.22
4.85

db3
1.68
0.25
2.81

db4
8.28
1.50
4.90

db5
1.74
1.05
1.99

db10
3.24
0.22
3.83
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L= ( M+ N ) + ε    ( 0 < ε< 10 ) （22）
ANVTPSO‑BPNN 参 数 总 结 如 表 13 所 示 ，

BPNN 模型的拓扑结构如图 6 所示。

图 6 中：wγβ为输入层第 γ个神经元到隐含层第

β个神经元之间的连接权值；wβχ为隐含层第 β个神

经元到输出层第 χ个神经元之间的连接权值；b1β和

b2χ分别为隐含层第 β个神经元和输出层第 χ个神经

元的阈值。

4.5　结果分析　

对 4 类轴承信号设定期望输出，如将正常轴承

标识为 1 时，期望输出为［ 1 0 0 0 ］，故障标记如

表 14 所示。

为 证 明 本 研 究 提 出 的 基 于 优 选 WPE 的

ANVTPSO‑BPNN 算法的优越性，采用 4 种不同的

BPNN 与之对比。首先，消噪前后的信号通过优选

WPE 后 提 取 能 量 特 征 ，采 用 原 始 信 号 的 BPNN

（raw signal BPNN， 简称 RSBPNN）和标准 BPNN
对比，验证优选条件下小波消噪对特征提取的准确

性；其次，对消噪后信号分别进行标准 BPNN 和

PSO‑BPNN，验证标准 PSO‑BPNN 较 BPNN 的优

越性；然后，将统一 7 层小波消噪的 PSO‑BPNN
（unified layering PSO‑BPNN， 简称 ULPSO‑BPNN）

与上述 3 种方案 BPNN 进行对比，研究信号消噪中

分 解 层 数 对 诊 断 结 果 的 影 响 ；最 后 ，将

ANVTPSO‑BPNN 与上述 4 种方法进行对比，验证

其优越性。 5 种神经网络模型的误差曲线如图 7
所示。

由 图 7 可 知 ：RSBPNN，PSO‑BPNN 和

ANVTPSO‑BPNN 等曲线在迭代步数为 100 步附

近相交；交点之前 RSBPNN 和 PSO‑BPNN 误差更

小 ，交 点 之 后 ANVTPSO‑BPNN 更 快 收 敛 ；

PSO‑BPNN 和 ANVTPSO‑BPNN 在训练初期几乎

重 合 ，从 100 步 附 近 开 始 分 叉 ，分 叉 点 之 后

ANVTPSO‑BPNN 更 快 收 敛 。 从 迭 代 过 程 看 ，

RSBPNN，BPNN 和 PSO‑BPNN 均出现了短暂陷入

局部最小值的现象，由此导致了总迭代步数增加，其

中 PSO‑BPNN 较 RSBPNN 和 BPNN 表现更好。由

上述结果可知：小波消噪时优选基函数和分解层数

使特征提取更准确；PSO‑BPNN 和 BPNN 这 2 条曲

线差异明显，PSO‑BPNN 更快到达训练目标，证明

PSO 对 BPNN 有明显优化效果。ULPSO‑BPNN 训

练至预设误差所需迭代步数最多，可知在小波消噪

时需根据轴承类型确定统一的分解层数，不合理的

统一划分会影响诊断算法的执行。

表 15 为轴承故障诊断结果对比。由表可知：

BPNN 比 RSBPNN 诊 断 准 确 率 提 高 了 3%；

PSO‑BPNN 比 BPNN 诊断准确率提高了 5%，迭代

步数减少了 191 步；ULPSO‑BPNN 诊断准确率比

RSBPNN 提高了 3%，但比 PSO‑BPNN 低了 2%，且

迭代步数在所有方法中表现最差；PSO‑BPNN 和

图 6　BPNN 模型的拓扑结构

Fig.6　Topological structure of BPNN model

表 14　故障标记表

Tab.14　Fault label table

标识

期望输出

故障类型

1
[ 1 0 0 0 ]

正常

2
[ 0 1 0 0 ]
内圈故障

3
[ 0 0 1 0 ]
外圈故障

4
[ 0 0 0 1 ]

滚动体故障

图 7　5 种神经网络模型的误差曲线

Fig.7　Error curves of five neural network models

表 13　ANVTPSO‑BPNN 参数

Tab.13　Parameter of ANSVTPSO‑BPNN

ANVTPSO 参数

种群粒子个数

空间维度 a

位置 X

学习因子 c1

学习因子 c2

惯性权重wmax

惯性权重wmin

最大迭代次数 Tmax

取值

20
186

[-1,1]
待定

待定

0.9
0.4
20

BPNN 参数

输入节点N

隐层节点 L

输出节点M

最大训练次数

训练目标

学习率

隐含层传递函数

输出层传递函数

取值

9
13
4

1 000
10-8

0.001
tansig
purelin
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ULPSO‑BPNN 的 PSO 学习因子均按经验取 c1=
c2=1.494 45。而笔者提出的 ANVTPSO‑BPNN 通

过自适应调节惯性权重和学习因子，使惯性权重在

初期搜索时取 0.9，后期递减至 0.4，学习因子在搜索

后期 c1 和 c2 的取值分别为 1.058 1 和 2.941 9，两者均

满 足 了 算 法 不 同 阶 段 的 需 求 ；经 多 次 测 试 ，

ANVTPSO‑BPNN 的诊断准确率均高于其他方法，

迭代步数也有较大优势，其在第 273 步时诊断准确

率即达到 99%。

5 结  论

1） 依据采样频率和轴承有用信号的最小频率

确定了小波消噪、小波包分解中最优层数及小波基

函数，降低了经验选取对故障诊断带来的误差。

2） 针对标准 PSO 算法惯性权重和学习因子按

经验选取固定值易影响算法精度的问题，引入自适

应惯性权重和学习因子，满足了算法在不同阶段对

参数的需求，并舍去 PSO 算法的速度项，使算法在

搜索速度、收敛精度上较常规方法有了显著提高。

3） 利用自适应无速度项 PSO（ANVTPSO）对

BPNN 的权值与阈值进行优选，克服了 BPNN 的局

部极值造成早期收敛的问题，可快速准确地识别滚

动轴承故障，诊断效率和准确率得到了同步改善。
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