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基于变分贝叶斯的轴承故障诊断方法
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摘　要　滚动轴承是旋转机械结构中常用的零件,如果发生故障,会造成极大的危害.随着大数据时代的到来,现代

智能诊断方法已被广泛应用到轴承故障诊断中.针对目前智能诊断方法存在的问题,将统计模型引入轴承故障诊断

中,提出了基于变分贝叶斯的轴承故障诊断方法.该方法对轴承振动信号进行局部特征尺度分解,得到若干个内禀尺

度分量,并分别提取时域特征组成特征集,使用特征集训练产生基于变分贝叶斯的混合多维高斯分布模型,通过计算

不同轴承故障的概率实现故障诊断.实验结果表明,所提方法的诊断正确率达到９９．６％,与基于支持向量机的轴承

诊断方法相比,在所组成的特征集上诊断正确率最高提升了３９．６％.文中提出的方法能够全面且有效地诊断滚动轴

承故障,对高维复杂的故障数据也有很好的诊断效果.
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Abstract　Rollingbearingsarecommonpartsinrotatingmechanicalstructuresandcancausesignificantdamageifthey
fail．Withtheadventoftheeraofbigdata,modernintelligentdiagnosticmethodsarewidelyusedinbearingfaultdiagＧ
nosis．Aimingattheproblemsexistingintheintelligentdiagnosismethod,thispaperintroducedthestatisticalmodelinＧ
tothebearingfaultdiagnosis,andproposedafaultdiagnosismethodbasedonthevariationalBayesian．ThemethodperＧ
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bilityoffailureistoachievefaultdiagnosis．Theexperimentalresultsshowthatthediagnosticaccuracyrateis９９．６％．
Comparedwiththebearingdiagnosismethodbasedonsupportvectormachine,diagnosticaccuracyrateisupto３９．６％．
Theproposedmethodcancomprehensivelyandeffectivelydiagnoserollingbearingfaults,andhasagooddiagnostic
effectonhighＧdimensionalcomplexfaultdata．
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１　引言

滚动轴承故障诊断的理论和应用研究一直是机械故障诊

断领域的一个重点.随着大数据和人工智能时代到来,越来

越多的机器学习算法被用于轴承故障诊断中.Zhang等[１]提

出了一种基于神经网络的故障诊断方法,神经网络模型从大

量源数据中学习特征并相应地训练参数.该方法可以提高分

类精度,缩短训练时间.孙珊珊等[２]提出基于 SVM 的故障

诊断方法,使用双树复小波包变换分解原始振动信号,得到不

同频带的分量,并从各个频带分量中提取能量特征来训练支

持向量机模型.Fu等[３]提出基于 ElmanＧAdaBoost的故障诊

断方法.原始振动信号经验模态分解为若干个固有模式函

数,使用固有模式函数重建信号,从每个重建信号中提取均方

根值和功率谱中心作为二维特征向量,使用特征向量训练

ElmanＧAdaBoost诊断模型.

现有的这些诊断方法都基于机器学习中的判别式模型,

而判别式模型本身存在一定的局限性,比如支持向量机中针

对每一种轴承故障都设置一个判别函数进行诊断,造成输入

空间中存在无法分类的区域,即诊断片面性的问题[４];并且在

工况不理想的情况下,特征集合中的部分特征质量较差,对不

同故障类别的分辨度较低,判别式模型的诊断正确率会出现

明显降低.本文通过引入基于变分贝叶斯的混合高斯分布生

成式模型[５]即轴承故障诊断的统计模型来解决此问题,从一

个新的角度实现了滚动轴承故障的智能诊断.



本文提出一种新的基于变分贝叶斯的轴承故障诊断方

法.轴承故障诊断的统计模型通常是高维复杂的[６].使用变

分贝叶斯方法推断模型参数的总体思路为:首先对轴承时域

振动信号进行局部特征尺度分解(LocalCharacteristicscale
Decomposition,LCD),得到信 号 的 内 禀 尺 度 分 量 (Intrinsic
ScaleComponent,ISC)[７];再对轴承故障振动信号和若干个

ISC分别提取时域特征组成特征集.对于所有轴承故障类型

的特征集,使用基于变分贝叶斯的方法训练产生混合多维高

斯分布模型.对于待诊断的样本,使用统计模型分别计算该

样本属于每一种轴承故障的概率,并选取最大概率判定为该

故障类别,从而达到故障诊断的目的,解决了判别式模型在轴

承故障诊断中存在的问题.

２　数据预处理与特征提取

２．１　数据LCD预处理

轴承故障信号时域特征通常是非平稳的,包含周期性的

冲击信号成分,冲击信号是滚动体通过故障点时撞击故障点

而产生的.冲击的重复频率与滚动体通过频率完全一致.滚

动体通过故障点时激起轴承体系的结构共振,随着滚动体通

过故障点,这种共振会迅速衰减.为了提高故障诊断质量,本
文使用程军圣等[７]提出的局部特征尺度分解方法对原始轴承

振动信号进行预处理.LCD是一种基于极值点的局部尺度

参数自适应地非平稳信号分解方法,该方法以任意相邻的两

个极值点为跨度,通过分段的形式对信号进行线性变换来构

造基线函数,从而将原始信号自适应地分解为若干个ISC分

量.其具体步骤为:通过两个循环将原始信号分解为具有物

理意义的内禀尺度分量ISC和一个剩余项.第一个循环是寻

找基线信号,并经循环迭代求出ISC分量的过程,ISC分量应

满足ISC分量条件;第二个循环是将原始信号减掉已获得的

ISC分量后的剩余信号作为原始信号再次进行循环迭代得到

ISC分量.重复上述步骤,直至所得剩余项为一个单调函数

为止[８].对于任一时间序列,通过LCD分解可以得到若干个

ISC和一个剩余项.LCD分解的本质是将非平稳信号进行平

稳化处理,将信号中不同尺度的波动或趋势逐级分解.

２．２　特征提取

LCD预处理之后,对原始振动信号和若干个ISC分量分

别提取时域特征.为了能够更加全面、准确地诊断故障,本文

对轴承原始振动信号和若干个ISC分别提取了５个无量纲特

征:偏斜度、峰值、波形指标、脉冲、裕度;以及５个有量纲特

征:有效值、均值、标准差、方根幅值、最大值.无量纲指标对

剥落、压痕等故障有很好的识别效果;有量纲指标对磨损类故

障的识别效果比较好.

３　基于变分贝叶斯的轴承故障诊断

本文只涉及到轴承运行的４种状态:内圈故障状态、外圈

故障状态、滚动体故障状态和正常状态.基于变分贝叶斯的

轴承故障诊断的基本思路是:从原始轴承振动数据和若干个

ISC中分别提取时域特征组成特征集,分析所有特征的分布,

对４种轴承运行状态的特征集建立混合多维分布模型,使用

变分贝叶斯算法对模型进行参数推断,最终得到混合多维概

率分布模型.对于待诊断样本,使用混合多维概率模型分别

计算出其属于每一种轴承状态的概率,选取的最大概率判定

样本为该类别.

３．１　特征值分布

建立特征的多维概率分布,首先需要分析每个特征在不

同状态下的一维分布,然后构建出合适的多维概率分布.生

成轴承不同状态下各特征的分布直方图,通过直观观察发现

绝大多 数 直 方 图 服 从 高 斯 分 布.进 一 步,使 用 QuantileＧ
Quantile正态检验方法[９]和 Michael拟合优度检验方法[１０]检

验各特征分布,发现这些特征都落在９０％接受区间内,可以

认为这些特征都服从高斯分布.因此,针对轴承的每一个状

态,可以建立特征集的多维高斯分布.

３．２　变分贝叶斯推断

变分贝叶斯方法的原理为:数据集X 和待求解参数Θ 的

后验分布为p(Θ|X),其中模型Θ 包含模型参数θ 和隐藏变

量Z.在高维数据中,考虑到后验分布的复杂性,很难根据贝

叶斯理论求得后验概率分布的精确解.因此,用一种简单的

分布q(Θ)作为后验分布的近似[１１].为了描述q(Θ)对p(Θ|
X)的逼近程度,引入 KL散度(KullbackＧLeiblerdivergence):

KL(q‖p)＝－∫q(Θ)ln{p(Θ|X)
q(Θ) }dΘ (１)

令:

L(q(Θ))＝∫q(Θ)ln{p(Θ,X)
q(Θ) }dΘ (２)

KL(q(Θ)‖p(Θ|X))≥０,当q(Θ)＝p(Θ|X)时,KL 取

０;L(q(Θ))为 ELOB(EvidenceLowerBound).将式(１)与

式(２)相加,可以得到:

lnp(X)＝L(q(Θ))＋KL(q(Θ)‖p(Θ|X)) (３)

目标是最小化KL(q(Θ)‖p(Θ|X)),同时lnp(X)是一

个不依赖于Θ 的常数[１２],因此最小化 KL(q(Θ)‖p(Θ|X))

等价于最大化L(q(Θ)).变分贝叶斯通过q(Θ)的迭代更新

来实现L(q(Θ))取得最大值[１３].引入平均场假设,可以将

q(Θ)分解:

q(Θ)＝∏
M

i＝１
qi(Θi) (４)

通过对每个因子qi(Θi)进行最优化来完成整体的最优

化.根据泛函理论[１３],分别对每一个qi(Θi)求偏导,可得到

相应的通解表达式,将qi(Θi)记作qi.

qi(Θi)＝ exp(Εj≠i[lnp(Θ,X)])

∫exp(Εj≠i[lnp(Θ,X)])dΘi

(５)

E表示期望,对式(５)两侧取对数可得:

lnqi(Θi)＝Ej≠i[lnp(Θ,X)]＋常数 (６)

本文中将常数定义为与函数自变量无关的项.其中:

Εj≠i[lnp(Θ,X)]＝∫lnp(Θ,X)∏
j≠i
qjdΘj (７)

变分贝叶斯最优化涉及到在两个阶段之间的循环更新.

第一阶段计算每个隐藏变量Z的期望E[znk],第二阶段更新

模型参数θ使得E[znk]取最大值,每次迭代检查变分下界是

否达到阈值[１４].

变分贝叶斯轴承故障诊断方法的思想为:通过特征值分

布分析,对轴承运行的４种状态建立混合多维高斯分布模型,

使用变分贝叶斯进行模型参数的推断.轴承故障诊断模型的

混合多维高斯分布为:
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p(X|Ζ,π,μ,Λ)＝∏
N

n＝１
　∏

K

k＝１
(πkN(xn|μk,Λ－１

k ))znk (８)

针对轴承的４种状态,各取相同数量的特征输入向量xn

组成训练集X;πk 表示混合系数,每种轴承状态特征集取相

同数量的特征输入向量,因此πk＝０．２５;μk,Λk 分别表示第k
个多维高斯分布的均值和精度.X 由N 个特征输入样本组

成,每个输入向量的维度D 表示提取的特征总数,隐藏变量Z
表示每个输入向量xn 属于某个特定的多维高斯分布,因此K
个混合数量的混合高斯分布中隐藏变量Z表示为N×K 矩

阵.每个元素znk取０或１.znk＝１表示输入向量xn 属于第

k个高斯分量,每个输入向量仅能对应一个高斯分量,因此隐

藏变量Z的条件概率分布可以表示为:

p(Z|π)＝∏
N

n＝１
　∏

K

k＝１
πznk

k (９)

在共轭指数域内,先验分布与后验分布具有一致性的保

证,使得通过在共轭指数域内选取分布函数能够得到闭合的

解析表达式,并通过循环迭代方法求出最优的超参数解[１５].
引入参数π,μ和Λ 的共轭先验概率分布.混合系数π的先

验分布为狄利克雷分布,每种轴承状态的特征输入向量数量

相同,因此初始化时每个分类选择了同样的参数α０,C(α０)是
狄利克雷分布归一化常数:

p(π)＝Dir(π|α０)＝C(α０)∏
K

k＝１
πα０－１

k (１０)

μ和Λ的先验分布为高斯ＧWishart分布[１６]:

p(μ,Λ)＝p(μ|Λ)p(Λ)

＝∏
K

k＝１
N(μk|m０,(β０Λk)－１)W(Λk|W０,ν０) (１１)

其中,W表示 Wishart分布;W０ 为初始尺度矩阵(ScalemaＧ
trix);ν０ 为自由度参数.根据变分贝叶斯原理,引入形式简单

分布q(Θ)近似后验分布p(Z,π,μ,Λ|X).令q(Θ)＝q(Z,π,

μ,Λ)为变分近似的联合密度函数,根据平均场假设进行因子

化,在隐藏变量和模型参数之间进行分解:

q(Z,π,μ,Λ)＝q(Z)q(π)∏
K

k＝１
q(μk,Λk) (１２)

根据式(６),q(Θ)为:

lnq∗ (Z)＝Eπ,μ,Λ[lnp(X,Z,π,μ,Λ)]＋常数

＝Eπ[lnp(Z|π)]＋Eμ,Λ[lnp(X|Z,π,μ,Λ)]＋
常数

＝∑
N

n＝１
　∑

K

k＝１
Znklnρnk＋常数 (１３)

其中,ρnk定义为:

lnρnk＝E[lnπnk]＋１
２E[ln|Λk|]－D

２ln(２π)－

１
２Eμk,Λk

[(xn－μk)TΛk(xn－μk)] (１４)

式(１３)中∗表示最优因子;D 为多维高斯分布的维数.
对式(１３)两侧取指数并归一化:

q∗ (Z)＝∏
N

n＝１
　∏

K

k＝１
rznk

nk (１５)

其中,rnk表示第n个输入向量属于第k类轴承状态的概率:

Eznk
[znk]＝ ρnk

∑
K

j＝１
ρnj

＝rnk (１６)

初始化先验分布中的超参数后,迭代如下步骤.
步骤１　使用rnk更新模型的相关参数.

Nk＝∑
N

n＝１
rnk (１７)

x－k＝ １
Nk

∑
N

n＝１
rnkxn (１８)

Sk＝ １
Nk

∑
N

n＝１
rnk(xn－x－k)(xn－x－k)T (１９)

使用式(６)求解因子q(π,μ,Λ)为:

lnq∗ (π,μ,Λ)＝ ∑
K

k＝１
　 ∑

N

n＝１
rnklnN(xn|μk,Λ －１

k )＋常数＋

EZ[lnp(Z|π)]＋lnp(π)＋

∑
K

k＝１
lnp(μk,Λk) (２０)

分离式(２０)中与π有关的项,可得:

lnq∗ (π)＝(α０－１)∑
K

k＝１
lnπk＋∑

N

n＝１
　∑

K

k＝１
rnklnπk＋常数 (２１)

对两侧取指数,得到狄利克雷分布:

q∗ (π)＝Dir(π|α) (２２)
其中,α为向量,每一个元素为αk,初始化时都设置为α０,迭代

时为αk＝α０＋Nk,Nk 表示训练集中属于第K 类轴承状态的

特征输入向量个数,初始化时为 N/４.从式(２０)中分离出与

μk和Λk有关的项并取指数,得到高斯ＧWishart分布,形式为:

q∗ (μk,Λk)＝q∗ (μk|Λk)q∗ (Λk)

＝N(μk|mk,(βkΛk)－１)W(Λk|Wk,νk) (２３)

其中,参数Wk,βk,mk,νk,x－k,Sk,Nk 的计算公式为:

W －１
k ＝W －１

０ ＋NkSk＋ β０Nk

β０＋Nk
(x－k－m０)(x

－
k－m０)T (２４)

βk＝β０＋Nk (２５)

mk＝１
βk

(β０m０＋Nkμ
－
k) (２６)

νk＝ν０＋Nk (２７)
步骤２　为了完成变分推断的迭代过程,需要更新参数

rnk,其计算式为:

rnk∝πkΛ
~１/２
k exp{－ D

２βk
－νk

２
(xn－mk)TWk(xn－mk)}

(２８)
其中:

lnΛ
~
k＝∑

D

d＝１
ψ(νk＋１－d

２
)＋Dln２＋ln|Wk| (２９)

lnπ~k＝ψ(αk)－ψ(α
∧
) (３０)

其中,ψ(􀅰)是 Digamma函数,α
∧

＝∑
k
αk.混合高斯分布的变

分下界为:

L＝L(q(Θ))

＝∑
Z∫∫∫q(Z,π,μ,Λ)ln{p(X,Z,π,μ,Λ)

q(Z,π,μ,Λ) }dπdμdΛ

＝E[lnp(X,Z,π,μ,Λ)]－E[lnq(Z,π,μ,Λ)] (３１)
更新rnk值后,使用更新后的模型参数计算变分下界L(n)

及与上一次变分下界的差值Δ(n)＝L(n)－L(n－１),上标为第n
次迭代,若Δ(n)小于预设阈值,说明收敛,迭代完成并输出模

型,否则Δ(n)大于预设阈值,再进行下一次迭代[１７].

３．３　轴承故障诊断

针对轴承的每一种状态,选择 D 个敏感特征组成特征

集,分别对轴承振动信号时间序列和若干个ISC时间序列提

取D 个特征,所有特征点组成一个特征输入向量.对轴承的

４种状态在提取相同数量的特征输入向量,并训练模型.对

于第n个待诊断的轴承诊断数据,提取同样的特征输入向量,
分别在不同轴承状态下计算式(１４)、式(１６)得到rnk,即输入

向量属于不同轴承状态的概率rn１,rn２,rn３和rn４,选择最大概

率诊断为该状态.
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４　实验分析

４．１　故障数据仿真

使用凯斯西储大学的滚动轴承振动数据进行仿真.振动

信号由驱动端加速度传感器采集,轴承型号为 SKF６２０５,电
机转速为１７７２r/s,使用电火花加工技术在驱动端轴承上布

置了单点故障.内圈、滚动体及外圈故障的直径都为０．００７
英寸,外圈故障位于６点钟位置,采样频率为１２kHz,实际

故障频率:内圈为１５９．９３Hz,滚动体为１３９．２０Hz,外圈为

１０５．８８Hz.训练模型时,将轴承振动信号２００个采样点作为

一组,从凯斯西储大学原始数据中共提取２４０组特征输入向

量组成训练样本,其中轴承的４种状态各占６０组.测试模型

时,从原始数据中另外提取２４０组组成测试数据,其中轴承的

４种状态也各占６０组.训练数据按组分别进行 LCD 预处

理,按照LCD分解级数选取不同数量的ISC和原始数据分别

提取时域特征组成特征输入向量和训练集.表１是轴承内圈

故障的第i个ISC与原始信号的互相关系数表,从中可知,前

５个ISC有相对更大的互相关系数(ci≥max(ci)/１０),因此本

文LCD的最大分解级数为６.

表１　内圈故障信号与ISC之间的互相关系数

Table１　CrossＧcorrelationcoefcientbetweenithISCand

innerringfaultsignal

ISC ISC１ ISC２ ISC３ ISC４ ISC５ ISC６ ISC７ ISC８
corri ０．８４１２０．５５３３０．３４４８０．２３１２０．０８９５０．０５０２０．０２３９０．００８６

　注:corri 表示第i个ISC与原始信号之间的互相关系数

使用训练集进行变分贝叶斯模型训练,因为 LCD分解级

数不同可得到不同的模型.将模型参数初始化值设置为:随
机生成rnk,α０＝１,β０＝１,m０ 为所有特征的均值组成的向量,

W０＝０．０００１∗diag(１,１􀆺１),v０ 为特征个数.对测试数据按

照训练集所使用的LCD分解级数提取同样的特征,并分别计

算在不同模型中的诊断正确率.变分下界的迭代收敛过程如

图１所示,迭代预设阈值为１×１０－８.

图１　变分下界的迭代收敛过程

Fig．１　Variationallowerbounditerativeconvergenceprocess

统计２４０组测试数据中轴承运行状态诊断正确的组数,

诊断正确组数的比例即为诊断正确率.本文所提方法的诊断

正确率如表２所列,原始信号提取１０个时域特征组成训练集

时,正确率最高能达到９９．６％.使用支持向量机作为分类器

进行对比,支持向量机的损失函数参数为１．２;使用高斯核函

数,训练不同模型时变分贝叶斯的超参数、支持向量机的参数

和模型设置保持不变.对原始信号和前６个ISC提取７０个

特征组成特征集训练得到的模型诊断结果中,采用支持向量

机作为分类器进行诊断的正确率仅为５９．６％;而本文所提算

法的诊断正确率为９９．２％,诊断正确率提升了３９．６％.

表２　不同ISC训练集的诊断正确率

Table２　DiagnosticaccuracyofdifferentISCtrainingsets

训练集
特征

个数

变分贝叶斯的

正确率/％
支持向量机的

正确率/％
原始信号 １０ ９９．６ ９７．９

原始信号ISC１ ２０ ９９．６ ９５．８
原始信号

ISC１ISC２
３０ ９９．６ ８９．１

原始信号

ISC１ISC２ISC３
４０ ９９．６ ７９．６

原始信号ISC１
ISC２ISC３ISC４

５０ ９９．６ ７０．８

原始信号ISC１ISC２
ISC３ISC４ISC５

６０ ９９．６ ６２．１

原始信号ISC１ISC２
ISC３ISC４ISC５ISC６

７０ ９９．２ ５９．６

对２４０组测试集数据的原始信号提取１０个特征作为特

征集并训练模型,使用多维标度法(MultidimensionalScaling,

MDS)[１８]将诊断结果的１０维数据可视化在二维空间中,如图２
所示.从图２可以看出,４种状态分布具有明显的区分度,说
明本文提出的方法可以很好地判别４种不同的轴承状态.

图２　高维测试集数据的二维映射

Fig．２　Twodimensionalmappingofhighdimensionaltestsetdata

凯斯西储大学的数据是在实验室理想条件下得到的,为
了进一步证明本文方法的适用性,使用该方法对中国铁路某

局机车滚动轴承实测数据进行了诊断.该数据为中国铁路某

局２０１４年某月的测量数据,只有轴承故障和正常两个状态,
并没有对故障进行细分.该实测数据是经过共振解调处理过

的[１９],图３是其振动信号２００个采样点的时间序列波形.

(a)

(b)

图３　轴承振动信号的时间序列

Fig．３　Bearingvibrationsignaltimeseries

使用６０组故障数据和６０组正常数据作为训练样本;另
外６０组故障数据和６０组正常数据作为测试数据.表３是该

局使用本文算法和支持向量机在不同数量特征集下的诊断正

确率,训练不同模型时变分贝叶斯的超参数、支持向量机的参

数和模型设置保持不变.由表３可知,使用原始信号和ISC１
取２０个特征组成特征集时的诊断正确率最高为９１．７％;而
在同样的特征和参数值下,支持向量机算法的诊断正确率最
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高仅为７５％.在实测数据上的仿真结果表明,本方法依然有

较高的故障诊断正确率.

表３　不同ISC训练集的诊断正确率

Table３　DiagnosticaccuracyofdifferentISCtrainingset

训练集
特征

个数

变分贝叶斯的

正确率/％
支持向量机的

正确率/％
原始信号 １０ ７２．５ ７５．０

原始信号ISC１ ２０ ９１．７ ７３．７
原始信号

ISC１ISC２
３０ ９１．６ ５０

原始信号

ISC１ISC２ISC３
４０ ９１．６ ５０

原始信号ISC１
ISC２ISC３ISC４

５０ ９０．０ ５０

原始信号ISC１ISC２
ISC３ISC４ISC５

６０ ７７．５ ５０

原始信号ISC１ISC２
ISC３ISC４ISC５ISC６

７０ ７４．７ ５０

４．２　结果分析

本文对凯斯西储大学的滚动轴承振动数据进行仿真实

验,当特征数为７０时,与基于支持向量机的方法相比,基于变

分贝叶斯的方法的诊断正确率提升了３９．６％.当特征数为

７０个时,使用 MDS多维标度法将训练集的７０维数据可视化

在二维空间中,发现某些特征对于４种轴承运行状态的辨识

度降低,不同类型的轴承运行状态特征点出现了重叠分布,并
且随着LCD分解级数的增多,ISC与原始轴承振动信号的相

关性降低,故ISC５和ISC６提取的特征分辨度会降低,特征质

量较差.此时,７０个特征分辨度的情况为:部分特征对４类

轴承状态具有较高的分辨度,部分特征分辨度较低且不同类

型的轴承状态特征点出现重叠.在这种情况下,基于变分贝

叶斯的方法依然有较高的诊断正确率,说明文中所提方法对

特征集中存在分辨度较差特征的情况也有良好的诊断效果,
具有更好的鲁棒性.

结束语　本文针对现有智能诊断方法存在的问题,提出

了一种基于变分贝叶斯的轴承故障诊断方法,从一个新的角

度实现了滚动轴承故障的智能诊断.本方法可以有效地对轴

承故障进行诊断,对实际数据也有良好的诊断效果,在工况不

理想的情况下也可以实现准确的轴承故障诊断.本文未对分

辨率较差的特征作进一步分析,有必要从统计分布角度提出

一种特征质量评估的方法.
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