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Fault Prediction of Rolling Bearing based on Frequency 
Domain Analysis  
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Abstract: A failure prognosis model which fuses the frequency domain analysis of vibration signals, the re-
liability analysis and BP neural network is proposed. Primarily, the frequency domain analysis of antifriction 
bearing vibration data is conducted by discrete Fourier transform. And then, the reliability of antifriction bear-
ings is assessed by making use of Weibull distribution based on the maintenance data. Finally, BP neural net-
work is trained and examined by Matlab using sample data. 
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基于频域分析的滚动轴承故障预测 
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摘  要： 提出了一种融合振动信号频域分析、可靠性分析和 BP 神经网络的故障预测模型。首先通过
离散傅立叶变换对滚动轴承振动数据进行频域分析；其次利用维修记录根据威布尔分布对滚动轴承可
靠性进行评估；最后利用MATLAB软件和样本数据对基于故障预测模型进行训练和检验。 
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1 引言 

随着机械设备结构和功能日益复杂，使用者对设

备安全性和可靠性要求也越来越高。维修技术逐步由

事后维修和定期维修向视情维修发展，故障预测是视

情维修的基础，设备及零部件故障预测方法研究愈发

受到重视。滚动轴承在机械设备中应用广泛，各种滚

动轴承故障机理和故障现象存在很多相似指出，本文

研究具有一定普遍性。本文以滚动轴承为例，提出了

一种融合振动信号频域分析、可靠性分析和 BP 神经
网络的故障预测模型。 

2数据采集 

2.1特征参数选取 

通过实验在线监测离心泵运行参数，实验所用离

心泵运行时间为 18 个月，整体性能良好。离心泵滚
动轴承磨损通常伴有泵体振动加剧和电机输入功率增

大的现象，因此选取离心泵的流量、扬程、电机输入

功率和振动信号作为离心泵特征参数。在线监测离心

泵流量、扬程、电机输入功率等参数。使用便携式振

动数据采集器采集滚动轴承水平方向和垂直方向（记

为 x方向和 y方向）的振动数据并储存。通过维持流
量和扬程不变来控制实验变量，通过分析电机输入功

率和振动信号的变化可以了解离心泵轴承的性能。 

2.2振动信号采集 

离心泵一套滚动轴承从安装运行到出现功能性故

障时间大约为两年，由于实验时间和实验条件限制，

不能在两年甚至更长时间内全程跟踪记录滚动轴承振

动数据。采取为离心泵更换三套生产厂家相同型号相

同但运行时间长短不同的滚动轴承的方法，以此模拟

安装同一套滚动轴承的离心泵随运行时间增长特征参

数的变化。实验所选用的三套滚动轴承分别为：一套

全新滚动轴承（记为 1#轴承）、一套运行 18 个月的
正常滚动轴承（记为 2#轴承）和一套运行两年磨损
严重的故障滚动轴承（记为 3#轴承）。利用振动数
据采集器采集振动信号的位移峰峰值。 

为了控制实验变量，维持离心泵流量在

100 1m3/h 范围内，扬程在 34 0.5m 范围内。更换
上述三套滚动轴承，分别记录相应情况下 x和 y方向
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的位移峰峰值和电动机输入功率。 
离心泵的轴额定转速为 3000r/min。在离心泵安

装全新滚动轴承的情况下，使用振动数据采集器分别

以 1000Hz、2000Hz 采样频率采集振动信号。振动数
据采集器以 1000Hz、2000Hz 采样频率所采集到振动
信号的时域数据和频域数据分别如图 1所示，观察可

知两种采样情况下所采集数据的差别不大。根据

Shannon采样定理，采样频率 ƒs大于等于信号中最高
频率成分的频率 ƒmax的 2 倍，信号中的频率成分信
息就不会丢失。根据振动信号频域数据，信号的最高

频率成分的频率为 150Hz，1000Hz 采样频率可以满
足采集数据保留振动有效信息的要求。 
 

    
采样频率 1000Hz 

    
采样频率 2000Hz 

图 1. 不同采用频率对比图 

 
振动数据采集器采集振动数据时，为了提高采集

数据的精度，探头采用磁座固定方式，并且保持探头

固定位置不变。在离心泵安装 1#、2#和 3#轴承的情
况下，分别采集离心泵振动信号 x和 y方向的位移峰
峰值。每次更换滚动轴承再次启动离心泵后，使离心

泵稳定运行 3-5 分钟再进行数据采集，每组实验振动

数据各采集 5次，每两次采集间隔 1分钟。离心泵安
装 3#轴承时，为防止轴承过热，每运行 15-20要停机
散热 2-3 分钟。通过对采集到的振动信号时域数据进
行观察，每组实验所采集到的 5组时域数据图像差别
不大。图 2 显示各组实验采集到的振动数据中的第 1
组数据。 
 

x方向时域数据 y方向时域数据 

  

1#轴承 
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2#轴承 

  
3#轴承 

图 2. 离心泵振动信号位移峰峰值时域数据 
 

比较采集时域数据可以发现：随着轴承磨损程度

加深，离心泵振动信号位移峰峰值数据的振幅有所增

大，而且数据波动的不规则性加剧，y 方向相比 x 方
向振动不规则性更为明显。 

离心泵电动机输入功率是实时变化的，但在同组

实验中离心泵电动机输入功率变化不大，每次振动数

据采集开始时记录离心泵电动机输入功率。 

3数据处理 

3.1离散傅里叶变换 

时域分析能够直观明了地观察离心泵振动信号的

幅值大小以及幅值变化规律，而且当轴承磨损到一定

程度后，通过时域分析可以较为准确地确定故障设

备。但是时域分析不能有效地提供振动信号中可能包

含的简谐信号、周期信号或脉冲信号等关键信息，而

这些振动信息对故障预测更为有效[1-2]。 
假设原始的振动信号为 ( )x t  ，根据傅里叶变换

公式，振动信号 ( )x t  的傅里叶变换为 
2( ) ( ) j ftX f x t e dtπ+∞ −

−∞
= ∫                   (1) 

振动数据采集过程中，虽然原始振动信号是连续

的，但是振动数据采集是间断的。在采样频率

1000Hz的情况下，振动数据采集间隔 t∆ 为 0.001s。 
假设 i 为所有整数，一个频率为 1000Hz 的单位

脉冲采样函数为 

( ) ( )
i

z t t i tδ
+∞

=−∞

= + ∆∑                          (2) 

单位脉冲采样函数 ( )z t 的傅里叶变换为 
1( ) ( )

i

iZ f f
t t

δ
+∞

=−∞

= −
∆ ∆∑                       (3) 

采集到的振动信号 ( )x t′ 可以看作是实际振动信

号 ( )x t 乘以单位脉冲采样函数 ( )z t  
( ) ( ) ( )x t x t z t′ =                                (4) 

根据傅里叶变换乘积定理可知，采集信号 ( )x t′  
的傅里叶变换为 

2( ) ( ) ( ) ( ) j fi t

i
X f X f Z f t x i t e π

+∞
− ∆

=−∞

′ = ∗ = ∆ ∆∑         (5) 

3.2振动数据离散傅里叶变换 

对离心泵振动信号位移峰峰值时域数据进行离散

傅里叶变换，得到振动信号位移峰峰值频域数据如图

3所示。 

 

x方向频域数据 y方向频域数据 
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1#轴承 

  
2#轴承 

  
3#轴承 

图 3. 离心泵振动信号移峰峰值频域数据 
 

分析比较离心泵的振动信号频域数据可以发现：

每组实验 5次采集到的数据经过离散傅里叶变换频域
数据的变化规律相似；随着滚动轴承磨损程度加深，

x方向的位移峰峰值频域数据 1倍频（50Hz）幅值明
显减小，2倍频（100Hz）幅值明显增大；y方向的位
移峰峰值频域数据 1 倍频幅值明显减小，2 倍频和 3
倍频（150Hz）幅值明显增大；位移峰峰值 x 方向 2
倍频幅值和 y 方向 3 倍频幅值分别是 3#轴承位移峰
峰值 x方向和 y方向频谱数据中幅值极大值。根据文

献资料[3-5]表明：滚动轴承磨损在频域数据上通常反

映为 2倍频幅值增大，同时伴随着 3倍频到高倍频幅
值增大。本文振动信号频域分析也印证了上述结论。 

3.3数据标准化处理 

选取电动机输入功率、振动信号 x方向位移峰峰
值频域数据 2倍频幅值和振动信号 y方向位移峰峰值
频域数据 3 倍频幅值作为 BP神经网络的输入值，离
心泵参数数据如表 1所示。 

 
表 1. 离心泵参数数据 

轴承编号 实验次数 
电动机输入功率

（W） 

x方向位移峰峰值频域数据 2倍频幅值

(μm) 

y方向位移峰峰值频域数据 3倍频幅值

(μm) 

1#轴承 

1 19538 9.49 2.23 

2 19546 9.31 2.36 

3 19572 9.72 2.15 

4 19586 9.58 2.29 



HK.NCCP                                         International Journal of Civil Engineering and Machinery Manufacture 
                                                            Volume 2, Issue 4, August, 2017 

204 
 

5 19578 9.45 2.43 

2#轴承 

1 19876 9.99 5.34 

2 19893 10.18 4.88 

3 19849 9.81 5.21 

4 19868 9.75 5.56 

5 19873 9.94 5.32 

3#轴承 

1 21126 15.67 10.92 

2 20982 15.98 10.27 

3 20999 14.92 10.54 

4 21114 15.36 10.71 

5 20973 15.17 10.66 

 
电动机输入功率和振动信号频域数据幅值不但单

位不同，而且数值最大相差约 4 个数量级,因此需要
数据进行离差标准化处理。某参数数据 s的离差标准
化转换函数为 

min

max min

s ss
s s

−′ =
−

                          (6) 

maxs 表示 s 参数数据最大值， mins 表示 s 参数数
据最小值，s′表示参数数据 s 的标准化形式。标准化
参数数据如表 2所示，数据均精确到 0.01。 
 

表 2. 离心泵参数标准化数据 

轴承编号 实验次数 电动机输入功率 x方向位移峰峰值频域数据 2倍频幅值 y方向位移峰峰值频域数据 3倍频幅值 

1#轴承 

1 0.00 0.03 0.01 

2 0.01 0.00 0.02 

3 0.02 0.06 0.00 

4 0.03 0.04 0.02 

5 0.03 0.02 0.03 

2#轴承 

1 0.21 0.10 0.36 

2 0.22 0.13 0.31 

3 0.20 0.07 0.35 

4 0.21 0.07 0.39 

5 0.21 0.09 0.36 

3#轴承 

1 1.00 0.95 1.00 

2 0.91 1.00 0.93 

3 0.92 0.84 0.96 

4 0.99 0.91 0.98 

5 0.90 0.88 0.97 

 

4滚动轴承健康程度评估 

4.1最小二乘法估算威布尔分布参数 

威布尔分布又称 Weibull 分布，是可靠性理论的
基础。大量的研究及工程实践证明[6-9]，滚动轴承累

积故障分布函数服从二参数Weibull分布 

( ) 1 exp( ( ) )tF t β

η
= − −                           (7) 

其中 t 为时间变量，η 和 β 是待定参数。由
Weibull 累积故障分布函数得到的滚动轴承可靠性函
数为 

( ) exp( ( ) )tR t β

η
= −                              (8) 

对二参数Weibull分布函数进行对数转换得到 
1ln ln( ) ln( ) ln( )

1 ( )
t

F t
β β η= −

−
                  (9) 

令 ln ln(1/ (1 ( ))), ln( ), ln( )Y F t X t B β η= − = = − ，

则二参数Weibull分布函数对数式可以写成 
Y X Bβ= +                                  (10) 

假设对 n套滚动轴承进行可靠性实验， n套滚动
轴承失效时间分别是 t1,t2,…,tn，其中 t1<t2<…<tn。
取 i 为[1,n]区间内任意自然数，根据 GB/T24607-
2009，可以用中位秩法估算滚动轴承 ti时刻对应的累
积故障分布函数近似为 

0.3( )
0.4i

iF t
n

−
=

+
                                 (11) 

通过 it 和 ( )iF t 可以得到相应 iY 和 iX 的值。利用
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最小二乘法对参数 β和 B进行估算。将式（10）转换
为关于参数 β 和 B 的二元函数 G(β,B)，最小二乘法
即求得使函数 G值最小的参数 β和 B的值。 

2

1

( , ) ( )
n

i i
i

G B Y X Bβ β
=

= − −∑                 (12) 

令函数 G分别对参数 β和 B求偏导数 

1

2 ( )
n

i i i
i

G Y X B X
B

β
=

∂
= − − −

∂ ∑                   (13) 

1

2 ( )
n

i i
i

G Y X B
B

β
=

∂
= − − −

∂ ∑                   (14) 

令式（13）和式（14）等于 0，求得参数 β和 B
的最优解 β  和 B  为 

2

( )( )ˆ
( )
i i

i

X X Y Y
X X

β
∑ − −

=
∑ −

                  (15) 

 B Y Xβ= −                               (16) 

其中 

1

1 n

i
i

X X
n =

= ∑                              (17) 

1

1 n

i
i

Y Y
n =

= ∑                           (18) 

4.2基于威布尔分布的滚动轴承健康程度评估 

根据泵厂相同型号离心泵滚动轴承更换记录，计

算最近 10 台离心泵从出厂/上一次更换滚动轴承到再
次更换滚动轴承的时间，即滚动轴承寿命。 

对滚动轴承进行健康程度评估基于以下四点假

设：第一，10 台离心泵的运行环境相似，泵的其它
零部件性能良好；第二，10 台离心泵的运行强度相
似，即泵运行的流量和扬程时相似，每天运行时间也

相近；第三，10 台离心泵更换滚动轴承时，滚动轴
承性能相似；第四，轴承出现故障后，泵厂及时派维

修人员进行更换。 
将 10 台泵滚动轴承寿命由短到长分别记作

t1,t2,…,t10。令 i 代表[1,10]中任一自然数，根据公式
3-5 估算滚动轴承故障概率密度 ( )iF t ，根据 X 和 Y
的定义式分别计算 iX 和 iY ，计算结果如表 3 所示，
表中 ( )iF t 、 iX 和 iY 数值均精确到小数点后两位。 
 

表 3. 健康程度相关计算值 

离心泵 1# 2# 3# 4# 5# 6# 7# 8# 9# 10# 
轴承寿命（月） 23.5 23.8 23.8 24.3 24.5 24.5 24.5 26.3 26.8 28.3 

F(ti) 0.07 0.16 0.26 0.36 0.45 0.55 0.64 0.74 0.84 0.93 
Yi -2.67 -1.72 -1.2 -0.82 -0.51 -0.23 0.03 0.30 0.59 0.99 
Xi 3.16 3.17 3.17 3.19 3.20 3.20 3.20 3.27 3.29 3.34 

 
计算得到 X  和 Y  分别为-0.52 和 3.22，进而根

据公式 3-9、3-10得到 和 分别为 15.63和-50.83，最
后根据 B的定义式得到 η为 25.84。 

综上所述由 Weibull 故障分布函数得到的离心泵
滚动轴承健康程度函数为 

15.63( ) exp( ( ) )
25.84

tR t = −                      (19) 

分别将 t=0、t=18和 t=24分别代入公式 3-13，计
算得到 1#、2#和 3#轴承的可靠性分别为 1、0.99 和
0.64。 

5基于 BP神经网络滚动轴承故障预测模型 

5.1 BP神经网络概述 

人工神经网络（ Artificial Neural Network，
ANN）简称神经网络，是一种由生物神经网络结构

简化而来的具有信息处理分析功能的数学模型。人工

神经网络类似于生物神经网络，是由人工神经元（简

称为神经元或节点）以不同的拓扑结构连接而成。神

经网络具备神经元、拓扑结构和学习算法三大特征要

素。误差反向传播（Back Propagation，BP）神经网
络简称 BP 神经网络，是一种应用广泛的多层前向神
经网络。BP 神经网络输出值前向传播，其误差反向
传播。 

BP神经网络中神经元常用的传递函数有 sigmoid
型函数（包括 log-sigmoid 函数、 tan-sigmoid 函数
等）和线性函数 purelin，上述三种传递函数如图 5所
示。 log-sigmoid 函数输出值在 [0,1] 区间内； tan-
sigmoid函数输出值在[-1,1]区间内； purelin线性函数
输出值就没有限制。 
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图 4. 传递函数图形 

 
BP 神经网络的优点是在隐层数目和隐层节点数

目合适的情况下，其可以逼近任意非线性映射关系。

但是如果隐层数目和隐层节点数目不合理，BP 神经
网络收敛速度较慢，而且容易陷入局部最小。具有一

个隐层的 BP神经网络结构可如图 6所示。 

 
图 5. BP神经网络结构 

BP 神经网络采用有监督学习算法，训练中需要
向 BP 神经网络提供输入值向量和指望值向量。BP
神经网络通常采用 BP 算法或其改进算法训练，根据
误差性能调整 BP 神经网络的权值和偏差，最终实现
均方误差最小化。BP 学习算法是利用误差函数的梯
度，沿着误差减小最快的方向对权值进行调整。 

5.2 BP神经网络训练 

利用 MATLAB 软件建立 BP 神经网络故障预测
模型。因为离心泵的健康程度是模糊概念，所以健康

程度数值精确到 0.01 就可以满足实际需求。用标准
化处理后的 15组样本数据中的 12组对 BP神经网络
进行训练，训练数据如表 4所示。 

 
表 4. BP神经网络训练样本 

样本序号 电动机输入功率 x方向位移峰峰值频域数据 2倍频幅值 y方向位移峰峰值频域数据 3倍频幅值 健康程度 
1 0.00 0.03 0.01 1.00 
2 0.01 0.00 0.02 1.00 
3 0.02 0.06 0.00 1.00 
4 0.03 0.04 0.02 1.00 
5 0.21 0.10 0.36 0.99 
6 0.22 0.13 0.31 0.99 
7 0.20 0.07 0.35 0.99 
8 0.21 0.07 0.39 0.99 
9 1.00 0.95 1.00 0.64 

10 0.91 1.00 0.93 0.64 
11 0.92 0.84 0.96 0.64 
12 0.99 0.91 0.98 0.64 

 
采用 Fletcher-Reeves 共轭梯度算法作为 BP 神经

网络的学习算法[10]。Fletcher-Reeves 共轭梯度算法
沿着误差共轭梯度方向对权值进行调整，是改进 BP

学习算法的其中一种，其收敛速度一般比标准 BP 学
习算法更快。 

分别对三层和四层 BP 神经网络进行训练，选择
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其中最优方案。对三层 BP 神经网络进行训练时，隐
层分别设置有 3、4、5、6 个节点。对四层 BP 神经
网络进行训练时，第一隐层设置 5个节点，第二隐层
分别设置 4、5、6、7个节点。BP神经网络隐层采用
log-sigmoid 函数作为传递函数，输出层采用 purelin

函数作为传递函数，学习步长为 0.03。利用训练样本
分别对上述 8种 BP神经网络进行训练，设置训练目
标误差为 10-5，训练效果如图 7所示。第一隐层和第
二隐层均设 5个节点的四层 BP神经网络预测效果最
好。 
 

  
隐层节点数为 3 隐层节点数为 4 

  
隐层节点数为 5 隐层节点数为 6 

三层 BP神经网络 

  
第二隐层节点数为 4 第二隐层节点数为 5 

 
二隐层节点数为 6 

 
第二隐层节点数为 7 

四层 BP神经网络 
图 6. 不同隐层节点数训练效果 
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5.3 BP神经网络验证 

利用剩余 3 组样本数据对训练后的 BP神经网络
进行验证，BP 神经网络的输出值与轴承健康程度可
靠性对比如表 5所示。为了检验 BP神经网络输出值
是否在规定取值区间[0,1]内，加入了 4号和 5号样本

数据。由检验结果可知：BP 神经网络的输出值范围
在规定区间[0,1]内，而且输出值与轴承健康程度期望
值误差不超过 0.5%。说明通过样本数据训练 BP神经
网络达到了既定的预测效果，由 BP 神经网络得到的
离心泵轴承可靠性较为可信。 

 
表 5. 期望值与输出值对比 

样本序号 电动机输入功率 
x方向位移峰峰值频域数据 2倍频幅

值 
y方向位移峰峰值频域数据 3倍

频幅值 
健康程度期望值 

神经网络输

出值 
1 0.03 0.02 0.03 1.00 1.00 
2 0.21 0.09 0.36 0.99 0.99 
3 0.90 0.88 0.97 0.60 0.60 
4 0.00 0.00 0.00 1.00 1.00 
5 1.00 1.00 1.00 0.60 0.60 

 

5.4滚动轴承维修临界值估算 

上述 BP神经网络输出值是滚动轴承可靠性，要
实现滚动轴承故障预测需要设定可靠性维修临界值。 
离心泵滚动轴承寿命最短为 23 个月零两周。考

虑到滚动轴承损坏速度逐步加快，将 t=23 代入公式
3-13，得到 R=0.85，该滚动轴承可靠性维修临界点设
定为 0.85。利用训练后的 BP 神经网络对该离心泵滚
动轴承进行故障预测，一旦 BP 神经网络输出值达到
0.85就说明该离心泵滚动轴承需要维修更换。 
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