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基于威布尔分布和支持向量机的

滚动轴承故障诊断方法

姜海燕，彭 涛

（湖南工业大学 电气与信息工程学院，湖南 株洲 412008）

摘 要：提出了一种基于威布尔分布模型和支持向量机的滚动轴承故障诊断方法。首先对滚动轴承原始振

动信号建立威布尔分布模型，提取其形态参数和尺度参数构建表征轴承运行状态的特征向量，然后将提取的特

征向量输入支持向量机分类器进行故障诊断和识别。分别与基于小波分解和小波包分解特征提取的支持向量机

诊断方法进行滚动轴承故障试验仿真比较，结果表明，基于威布尔分布模型特征提取的支持向量机诊断方法具

有更高的故障识别准确率。
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Fault Diagnosis of Rolling Bearings Based on Weibull Distribution
and Support Vector Machine
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Abstract：A novel approach to fault diagnosis of rolling bearings based on Weibull distribution model and support
vector machine is proposed. Firstly, Weibull distribution model for original vibration signal of rolling bearings is set up, and its
shape parameters and scale parameters are extracted. Then the extracted feature vectors are transmitted to the classifier of
support vector machine for fault diagnosis and recognition. It is compared to the common feature extraction methods based on
wavelet decomposition and wavelet packet decomposition. The experimental simulation results show that the proposed method
has the higher accuracy for fault recognition.
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0 引言

轴承是旋转机械中最常用、也最易发生故障的零

部件之一。轴承故障诊断能否成功，很大程度上取决

于故障特征的提取是否有效。常用于轴承故障特征

提取的主要方法有：基于时域分析及时序建模的特

征提取法，基于常规谱分析的特征提取法，及基于

时 -频分析的特征提取法（如小波分解、小波包分解）

等[1-2]。威布尔分布（Weibull distribution）是 1939年瑞
典人威布尔为描述材料疲劳强度而提出的一种统计模
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型，其在产品疲劳寿命和可靠性分析中已获得极其广

泛的应用[3-5]，但在设备状态监测和故障诊断中用于特

征提取的研究还不多见。文献[6]通过对感应电机原始
振动信号经小波分解的细节系数建立威布尔分布模

型，提取其均值和方差以监测电机运转状态是否正

常，文献[7]则通过对 2台风力发电机风速差值建立威
布尔分布模型，提取其形态和尺度参数来监测风速变

化，以达到诊断发电机故障的目的。威布尔分布用于

滚动轴承故障特征提取的研究和应用还鲜有报道。

支持向量机（support vector machine, SVM）[8]是在

统计学习理论基础上发展起来的一种新的机器学习方

法，它较好地解决了小样本、非线性和高维模式识别、

以及传统神经网络模式识别方法中难以解决的网络结

构选择和局部极小点等实际问题，已被成功应用于模

式识别与故障诊断[9-10]。

本文提出一种基于威布尔分布模型的故障特征提

取新方法，在对滚动轴承原始振动信号建立威布尔分

布模型基础上，用威布尔分布的形态参数和尺度参数

构建特征向量以表征轴承运行状态，采用支持向量机

分类器对提取的特征向量进行模式分类和故障识别，

并通过试验仿真验证所提方法的有效性。

1 威布尔分布

1.1 威布尔分布模型

对于数据序列{x}，其具有 2个参数的Weibull分布
函数定义为：

，                                         （1）

式中： >0, >0分别为形态参数和尺度参数；

x>0为分布变量。
该模型的分布密度函数为：

。                     （2）

设威布尔变换为：

，                                           （3）

式中：  。

则威布尔分布函数可写成：

，                                                （4）

式（4 ）称为通过威布尔变换后的威布尔概率纸
（Weibull plotting paper）[3]，即在普通坐标纸上绘制函数

y(t)，若 y(t)大致为一条直线，则认为数据序列{x}符合
威布尔分布模型。

1 . 2 威布尔分布模型的参数估计

形态参数 和尺度参数 的估计方法有：图估计

法、最佳线性无偏估计法、最佳线性不变估计法、最

大似然估计法以及最小二乘法等。本文采用最大似然

估计法，设一组随机数据序列为 ,且符合

威布尔分布模型，则其似然函数为：

                        （5）

由极大似然估计法可得：

                   （6）

解方程组（6）可得：

，                          （7）

 ，                                                                 （8）

式（7）为超越方程，可用牛顿迭代法[11]求得估计值 ，

将 带入式（8）中，即可得尺度参数的估计值 。

3 支持向量机

对给定的 2类训练数据样本集：

，                                                                  （9）

式中：
i
∈RN，N为输入维数；yi

∈{-1,1}；n为训练样
本数。

支持向量机的目的是找到一个最优超平面：

                                       （10）

式中：w为最优超平面的权系数向量；b为偏置向量。
为了找到全局最优超平面，可利用拉格朗日函数

将问题（10）转化为求解在约束条件 （ai为

拉格朗日乘子，ai > 0）下的函数最大值问题：

 。                     （11）

对于线性不可分问题，通常采取先经某种内积函

数 进行适当的非线性变换后，再进行线性分

类的方式来解决。此时，式（11）在约束条件

（C为惩罚因子）下变为：

 ，            （12）

按式（12）求出最优拉格朗日乘子 ai
*后，支持向量机

分类函数可表示为：
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，                                     （13）

式中：b*为最优偏置向量；

为径向基核函数，其

中 为核函数宽度。

4 故障诊断实例

4.1 试验

实验数据来自美国华盛顿天主教大学（Case West-
ern Reserve University，即凯斯西储大学）电气工程实
验室[12]。试验装置如图 1所示，试验中通过对功率计
的控制获得期望的扭矩载荷，振动加速度传感器垂直

固定在感应电机输出轴的机壳上，测试轴承型号为

6205-2RS JEM SKF，采样频率为48 kHz。在不同电机负
载 /转速工况条件（0, 1, 2和 3马力）、4种不同故障类
型（正常状态、内环故障、滚动体故障、外环故障）

和 3种不同故障状态（故障点直径分别为 0.177 8 mm,
0.355 6 mm, 0.533 4 mm）下，记录振动加速度传感器的
信号数据，共获得 16种运行状态的数据，将每种运行
状态数据以 1 024点作为 1个样本进行分析。

4 . 2 基于威布尔分布模型的特征提取

先对采集的滚动轴承原始振动信号进行去噪等预

处理，对预处理后的信号建立威布尔分布模型，用极

大似然法估计威布尔分布模型的形态和尺度参数，再

提取这 2 个参数构建表征轴承运行状态的特征向量。
基于威布尔分布模型的故障特征提取步骤如下：

1）建模。由威布尔分布模型可知，数据序列必须
满足 x i>0，一般情况下获得的滚动轴承振动信号是在
x=0附近波动的，因而须对原始信号进行如下处理：

，                                                （14）

式中：为一经验值，一般取 。

4种不同故障类型的原始信号和经预处理后信号
的时域波形如图 2和 3所示。

据预处理后的信号建立威布尔分布模型，据式

（3）和（4），画出对应 4种不同故障类型滚动轴承信
号的威布尔概率纸图，如图 4。可见，各图形大致呈
一条直线，即样本数据基本服从威布尔分布模型。

如对式（14）中 选取不同值，可获得与图 4中某
一类型故障轴承信号相对应的威布尔概率纸图，图 5
为滚动体故障轴承在 分别取0.001, 0.05, 0.1, 0.2时的威
布尔概率纸图。可见，无论 取值如何，经式（14）处
理后的数据均基本服从威布尔分布模型。

图 1 实验装置

Fig. 1 Experimental device

图 2 4种不同故障原始信号的时域波形
Fig. 2 The time-domain waveform of

the primary four fault signals

图 3 4 种不同故障预处理后信号的时域波形
Fig. 3 The time-domain waveform of

the pre-processed four fault signals

a）正常轴承

b）内环故障轴承

c）滚动体故障轴承

d）外环故障轴承

a）正常轴承

b）内环故障轴承

c）滚动体故障轴承

d）外环故障轴承
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a）正常轴承

b）内环故障轴承

图 4 4 种不同故障信号的威布尔概率纸图
Fig. 4 The Weibull probability paper chart of four fault signals

 c）滚动体故障轴承

a）  = 0.001

b）  = 0.05

c）  = 0.1

图 5 不同 值时滚动体故障信号的威布尔概率纸图

Fig. 5 The Weibull probability paper chart of rolling
elements at different 
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d）外环故障轴承 d）  = 0.2
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2）估计参数。由所建威布尔分布模型，据式（7）

和（8）估计出 和 。4种不同故障类型的威布尔分布
模型的形态和尺度参数估计值如图 6~7所示。

图 6 4种不同故障形态参数估计值
Fig. 6 The estimated values for shape parameters

of four faults

图 7 4种不同故障尺度参数估计值
Fig. 7 The estimated values of scale parameters

of four faults

m为样本总数。
4 . 3 基于支持向量机的状态分类与故障识别

从4.2节第三步得到的特征向量中，随机抽取16种
运行状态下各 20 个样本，建立支持向量机的训练样
本，其余样本作为测试样本。

基于支持向量机的分类识别步骤如下：

1）用 4.2节方法提取的特征向量 Yi
构造出训练样

本集 和测试样本集 ，其中 l=1,2,…,

20，j=21,22,…,m，yl, yj
∈{1, 2, 3, 4}为分类器目标输出

值（1标记正常状态，2标记内环故障，3标记滚动体
故障，4标记外环故障）。

2）用训练样本集的特征向量 Yl
train训练支持向量机

分类器。

由于 SVM分类器主要是进行 2类分类，而本实验
中轴承的故障类型不止 2类，于是须要构造多个支持向
量机，每 2类间训练 1个分类器，因此对于 1个 k类分
类问题，将有 k(k-1)/2个如式（13）所示的分类函数[14]。

3）用训练好的支持向量机多类分类器对测试样本
进行故障识别。

为了验证基于威布尔分布模型的故障特征提取方

法的有效性，将所提方法与传统的小波分解和小波包

分解特征提取方法进行比较，都采用支持向量机进行

状态分类，识别结果见表 1。
表 1中的 A, B, C分别表示以小波分解后各频带信

号能量、小波包分解后各频带信号能量、威布尔分布

模型形态参数和尺度参数作为轴承运行状态特征向量

时的 SVM识别结果。由表 1可见，基于威布尔分布模
型特征提取的 SVM故障识别方法，不仅识别正确率比
前两者都高，且计算简单，容易实现故障识别。

表1中的C1
～C4

分别对应式（14）中 取值为0.001,
0.05, 0.1, 0.2时的SVM识别结果。表1结果说明 取值不
同，对 SVM识别效果不会产生多大影响，也进一步验
证了数据预处理方法的合理性。

5 结论

1）将威布尔分布首次应用于滚动轴承故障的特征
提取，以威布尔分布模型的形态参数和尺度参数构建

的特征向量能有效地表征滚动轴承运行状态的特性。

2）试验表明，以威布尔分布的 2个参数作为特征
向量的 SVM诊断方法，相比以小波分解和小波包分解
后各频带信号能量作为特征向量的 SVM诊断方法，具
有更高的识别准确率。

3）基于威布尔分布模型和 SVM的诊断方法能够
准确有效地对滚动轴承故障类型进行分类和识别，为

滚动轴承故障诊断提供了一种新的有效方法。

3）构建特征向量。由图 6和图 7可见，不同故障
类型的威布尔分布模型的形态参数和尺度参数区别较

大，能够较好地刻画轴承运行的状态特性，因而可以

用作反应轴承运行状态的特征向量。

用估计出的形态参数和尺度参数构建特征向量

，其中 i = 1, 2, …, m，它表示第 i个样本，

a）正常轴承

b）内环故障轴承

c）滚动体故障轴承

d）外环故障轴承

a）正常轴承

b）内环故障轴承

c）滚动体故障轴承

d）外环故障轴承
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表 1 基于 3种不同特征提取方法的 SVM故障识别结果
Table 1 The results of SVM fault recognition based on three different feature extraction methods

1
2
3
4

5
6
7

8
9

1 0

1 1
1 2
1 3

1 4
1 5
1 6

SVM分类器的识别率 /%

不同故障特征提取法                          不同δ值
A B C C1 C2 C3 C4

样本号
负载

/ 马力
转速

/(r·min-1)

故障点直径

/mm
故障类型

100
100
100
100

100
99.54
99.54

99.78
98.46
100

96.03
8 0

97.36

100
81.46
100

100
100
100
100

100
100

99.54

99.78
98.46
100

96.27
80.22
97.14

100
81.46
100

100
100
100
100

100
100

99.54

100
100
100

96.27
80.44
97.14

100
81.46
100

100
100
100
100

100
100

99.54

100
100
100

96.49
80.44
97.14

100
81.46
100

100
100
100
100

100
100

99.54

100
99.78
100

96.27
80.22
97.14

100
81.46
100

100
100
100
100

99.08
90.87
95.85

91.85
93.19
97.58

93.64
29.89
81.32

81.18
81.10
84.25

100
100
100
100

97.71
100
100

99.34
99.34
100

92.54
78.24
83.52

92.41
80.78
85.02

正常

正常

正常

正常

内环

滚动体

外环

内环

滚动体

外环

内环

滚动体

外环

内环

滚动体

外环

1 797
1 772
1 750
1 730

1 797

1 772

1 750

1 730

0
1
2
3

0

1

2

3

无

0.177 8

0.177 8

0.355 6

0.533 4


