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摘要:针对传统智能诊断方法依赖于信号处理和故障诊断经验提取故障特征以及模型泛化能

力差的问题,基于深度学习理论,提出将卷积神经网络算法结合softmax分类器,针对数据集不平

衡问题引入加权损失函数、正则化以及批量归一化等模型优化技术搭建适于滚动轴承故障诊断的

改进型深度卷积神经网络模型。模型从原始实测轴承振动信号出发逐层学习实现特征提取与目标

分类。实验结果表明,优化后的深度学习模型可实现对早期微弱故障、不同程度故障的精确识别,
在不平衡数据集上也可达到95%的识别准确率,并且模型拥有较快的收敛速度和较强的泛化能力。
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Abstract:Traditionalintelligentdiagnosismethodsrelytoomuchontheexperienceofsignalprocessingand
faultdiagnosistoextractfaultfeatures,andgeneralizationabilityofmodelsispoor.Basedonthetheoryof
deeplearning,aconvolutionalneuralnetworkalgorithmcombinedwiththesoftmaxclassifierisproposed
tointroduceweightingtothesolutionofdatasetimbalanceproblem.Modeloptimizationtechniquessuchas
weightedlossfunction,regularization,andbatchnormalizationareappliedtotheconstructionofan
improveddeepconvolutionalneuralnetworkmodelforrollingbearingfaultdiagnosis.Themodellearns
fromtheoriginalmeasuredbearingvibrationsignalbylayer-by-layerlearningtoachievefeatureextraction
andtargetclassification.Experimentalresultsshowthattheoptimizeddeeplearningmodelcanachieve



accuraterecognitionofearlyweakfaultsanddifferentlevelsoffaults,anditsrecognitionaccuracyon
unbalanceddatasetscanreach95%.Furthermorethemodelhasfasterconvergencespeedandstrong
generalizationability.
Keywords:deeplearning;convolutionalneuralnetwork;faultidentification;vibrationsignal;rolling
bearing;featureextraction

传统智能诊断以数据为驱动,主要通过机器学习方法对由信号处理得到的故障特征进行分类识别,诊断

效果取决于故障特征的提取能否准确地反映故障类型的本质区别[1]。经典的诊断算法主要有:支持向量机

(supportvectormachine,SVM)、核方法(KMs)、流形学习(ML)等。常用的分类故障特征有时、频域统计特

征和小波、EMD(empiricalmodedecompostion)能量域特征,或将不同分析域内参数组合多变量特征。李嫄

源等[2]提出一种基于SVM与粒子群优化(particleswarmoptimization,PSO)相结合的电机轴承故障诊断

方法,该方法结合振动信号的时域与小波包能量特征,使表征振动信号的特征具有较好的可靠性和敏感性,

提高了故障的诊断准确率;Shen等[3]组合裕度因子、波形因子、均方根频率等29个特征,通过SVM 分类识

别齿轮故障。基于机器学习的智能诊断取得了重要的成果,但依赖于信号处理技术和诊断经验来实现故障

特征的提取,孤立地对待特征提取与分类识别两个环节[4]。深度学习模型可通过模型的自适应学习将特征

抽取与分类识别融为一体,实现由数据到诊断结果的“端-端”过程,不仅降低了对信号处理与诊断经验的依

赖,更适应工业大数据背景下海量监测数据的分析需求[5]。传统的基于机器学习的诊断过程与深度学习分

析过程比较如图1所示,其中DL代表深度学习(deeplearning),kNN 表示k最近邻(k-nearestneighbor),

RBF是径向基函数网络(radialbasisfunction),BP是反向传播(backpropagation)。

图1 诊断过程比较

Fig.1 Comparisonofthediagnosticprocesses

本文使用深度学习的经典架构———卷积神经网络(CNN),针对不同故障类型的样本不平衡问题,引入深

度学习的模型优化技术,提出适于轴承故障诊断的深度卷积神经网络模型,模型直接作用于原始实测轴承振

动信号,自适应地从原始数据中逐层学习故障特征,模型顶层分类器实现不同故障的准确识别。我们引入批

量归一化、dropout、L2正则项等模型优化技术配合改进型的weighted-softmax-loss加权损失函数[6],使模

型能够在不平衡数据集上保持较高准确率并且拥有较快的收敛速度与泛化能力。

1 CNN卷积神经网络算法原理

卷积神经网络是包括滤波特征提取和目标分类的多级前馈式神经网络,基于感受野的层间连接设计,基
本结构包括卷积层、池化层和全连接层与分类器。
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1.1 卷积层与池化层

卷积层中一定大小的卷积核遍历输入特征图,卷积核与输入特征图的局部区域作卷积运算,计算方式见

公式(1)。卷积核权值共享降低了网络的连接数量,同时可以提取丰富的结构化特征,卷积层一般组合多个

不同的卷积核以提取不同的特征。卷积后再经过激活函数的非线性转化,将线性不可分的多维特征映射到

线性可分性强的空间。为避免反向传播过程中的梯度弥散问题和ReLu激活函数导致的某些神经元梯度为

零即参数不再更新的“神经元坏死”现象,本文拟采用如公式(2)所示的PReLU激活函数[7]。
池化层又称下采样层,对卷积得到的特征图做进一步压缩和二次特征提取,以均值池化和最大值池化最

为常见,池化层的计算见公式(3),本文拟采用均值池化的方式进行下采样操作。

al
j =f(zl)=f(i∈Mi

al-1
i Kl

j +bl
j); (1)

PReLU(xi)=
xi ifxi >0,

aixi ifxi ≤0;{ (2)

al
j =f(down(al-1

j )+bl
j)。 (3)

式中:al
j 表示第l层第j个卷积核输出的特征图,Mi 表示第l-1层输出特征图集合;al-1

j 表示第l-1层输

出的第j个特征图;Kl
j 表示第l层第j个卷积;bl

j 为对应偏置项;f(·)为激活函数;xi 表示进入激活函数

的值;f(down())为池化函数。基于一维振动信号的卷积池化均在如图2所示的一维向量上进行计算。

图2 振动信号的卷积、池化示意图

Fig.2 Theconvolutionprocessandpoolingprocessofvibrationsignal

1.2 全连接层与分类器

全连接层将卷积池化后提取到的特征进行分类,首先需将卷积后的特征图光栅化为一维向量,使得局部

特征在更高维度上进行全局信息整合。在最后一层全连接层上使用softmax分类器对不同故障类型的振动

信号进行分类识别。

1.3 模型训练与优化算法

在监督学习中,使用目标函数(loss函数Ls)来评价输入样本经模型判别后的输出值与真实值的一致性

程度,常用 的 损 失 函 数 有 平 方 误 差 函 数(squaredlossfunction)、交 叉 熵 损 失 函 数(cross-entropyloss
function)和softmax损失函数(softmaxlossfunction)。本文拟采用softmax-loss损失函数,考虑到在故障

诊断的实际应用中故障状态的样本比健康状态样本更难以收集,会出现极不平衡的数据集,因此引入权重损

失函数Ws 见公式(4),对数量较多的类型给予较小的权值,数量较少的类型给予较大的权值,同时加入的L2
正则化惩罚项见公式(5),以此改善样本不均衡问题带来的模型泛化能力差的问题。将正则项与交叉熵函数

合并的权重损失函数见公式(6)。

Ws=-
1
Q

Q

q=1
C

c=1vcl{yq =c}log(P(q)
c ); (4)

vc =
maxnc{ } C

c=1

nc
; (5)

nc =
Q

q=1l{y
q =c}; (6)

P(q)
c =

exp((wK,l
c )Tx(q),L-1)


C

c=1
exp((wK,l

c )Tx(q),L-1)
; (7)

R(W)=KlW
2
K,l; (8)

Ls=Ws+λR(W)。 (9)
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式中:nc 表示第c类样本的个数;vc 表示第c类样本相对于其他类样本的不平衡程度;C 与Q 分别表示总的

类别数与样本总数;P(q)
c 表示输入样本经过softmax函数的输出值;wK,l

c 表示连接权值;yq 是指样本y 在第

q类下的类标;L 是深度网络层数;λ表示正则项的惩罚系数;R(W)表示偏差项权值矩阵;W2
k,l是不卷积层之

间传递的权值矩阵。

Adam优化算法:Adam是一种学习率自适应的优化算法,利用梯度的一阶矩估计和二阶矩估计动态调

整每个参数的学习率,在反向传播阶段,更新权值求得全局最优解,使loss函数达到最小值[8]。

1.4 模型的优化提升

在引入加权损失函数和L2正则项来提升不平衡样本的识别能力的基础上,为加快模型收敛速度和提升

泛化能力,本研究在搭建轴承故障诊断深度卷积神经网络模型时在全连接层引入dropout处理,并尝试在卷

积层使用批量归一化处理。Dropout[9]将隐层神经元按一定比例随机置零,使部分神经元不参与训练过程,

从而降低模型过拟合的风险,提升模型的泛化能力,批量归一化[10]旨在减少内部协变量的转移。

2 滚动轴承故障诊断数据集

2.1 实验数据集的处理

为对比算法的优劣,采用CWRU(美国凯斯西储大学)的滚动轴承标准故障数据集,此数据集故障轴承

通过电火花加工单点损伤,故障位置有内圈、外圈、滚动体,故障大小有0.18、0.36、0.54mm3种。实验在1、

2、3hp(1hp=746W)3种负荷下,由12kHz加速度传感器测得振动加速度,将3种工况下的数据分别分为

A、B、C3个数据集。考虑在实际应用中,一方面,同一种故障类型可能出现在不同的工况、不同轴承位置中,
数据集要尽可能全面地呈现轴承状态,另一方面,故障态样本数量可能远低于健康状态样本,尤其是重度损

坏的轴承样本更加难以获取,从而造成数据集各故障类型样本量的极不平衡。为更接近实际应用,制作包含

3种工况的不平衡数据集D。传感器采样频率12kHz,轴承转速1730~1797r/min,轴承旋转一圈采集约

430个数据,单个样本长度应保证可以准确反映此状态下轴承振动信号的数据分布情况,故以1024个数据

点为一个样本长度,实验数据集如表1所示。

表1 实验数据集

Table1 Experimentaldatasets

类型 轴承状态
故障

直径/mm

数据

长度

数据集A 数据集B 数据集C 数据集D

工况1 工况2 工况3 工况1\2\3

1 正常轴承N 0 1024 300 300 300 900

2 内圈轻微损坏IF1 0.18 1024 300 300 300 900

3 内圈中度损坏IF2 0.36 1024 300 300 300 900

4 内圈重度损坏IF3 0.54 1024 300 300 300 300

5 滚动体轻微损坏RF1 0.18 1024 300 300 300 900

6 滚动体中度损坏RF2 0.36 1024 300 300 300 900

7 滚动体重度损坏RF3 0.54 1024 300 300 300 300

8 外圈轻微损坏OF1 0.18 1024 300 300 300 900

9 外圈中度损坏OF2 0.36 1024 300 300 300 900

10 外圈重度损坏OF3 0.54 1024 300 300 300 300

总计 3000 3000 3000 7200
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2.2 振动信号时域波形

随机挑选表1中的数据样本,10种不同状态的轴承振动信号时域波形如图3所示。

从图3可看出,不同故障类型的轴承振动信号有较为显著的差异,而同种故障的不同损伤程度则差异微

小,难以区分。为了实现早期微弱故障的诊断和不同故障程度的准确识别,研究基于深度学习模型的自适应

特征提取和目标分类方法有较大的意义。

3 卷积神经网络模型设计与实验验证

3.1 卷积网络架构设计

卷积网络模型为图4所示的“卷积-池化-卷积-池化-卷积-池化-卷积-池化-卷积-池化-全连接-softmax分

类器”结构,五层的卷积池化结构从1024维的原始时域信号提取特征,全连接层实现信息整合和目标分类。

基于感受野理论的卷积核设计[11],卷积核大小和数量须合适,在尽可能完整地提取有效特征的情况下尽量

避免冗余的参数,模型具体参数见表2。图4中BN是批量标准化(batchnormalization),它可以有效缓解训

练中的梯度消失/爆炸现象,加快模型的训练速度。

表2 模型参数表

Table2 Modelparameters

网络层 参数名 参数数量 步 长 网络层输出

输入层 / / / 1×1024

卷积-C1 卷积核 32@1×32 1×1 32@1×1024

池化-P2 池化区域 1×2 1×2 32@1×512

卷积-C3 卷积核 64@1×16 1×1 64@1×512

池化-P4 池化区域 1×2 1×2 64@1×256

卷积-C5 卷积核 64@1×8 1×1 64@1×256

池化-P6 池化区域 1×2 1×2 64@1×128

卷积-C7 卷积核 32@1×8 1×1 32@1×128

池化-P8 池化区域 1×2 1×2 32@1×64

卷积-C9 卷积核 32@1×8 1×1 32@1×64

池化-P10 池化区域 1×2 1×2 32@1×32

全连接-F11 连接权 1024×500 / 500

Softmax-F12 连接权 500×10 / 10

3.2 实验验证

基于python-tensorflow搭建模型,A、B、C、D4个数据集均按照6:4划分为训练集和测试集。模型参数

使用表2给出的参数,其中最优超参数选择为经验值,设置如下:学习率0.0025,dropout为0.70,正则项系

数λ为1.25,预设训练次数epoch为5000。卷积神经网络模型的另一个非常重要的超参数批次(mini_

batch)是影响模型收敛速度和分类准确率的重要参数,关于批次大小的设置尚无定论,需要根据特定的数据

集和模型结构不断调整以期最佳。因此,本文以mini_batch取值20、40、60、80、100、120、140、160、180、200、
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图3 不同状态的轴承振动信号时域波形

Fig.3 Time-domainwaveformsofbearingvibrationsignalsindifferentstates

65 重 庆 大 学 学 报                   第42卷



图4 模型结构图

Fig.4 Modelstructurediagram

220、240、260、280下数据集D的训练集准确率来确定最佳批次,结果如图5所示,最终确定最佳 mini_batch
为200。

图5 训练集准确率随批次大小变化曲线图

Fig.5 Curveofaccuracyoftrainingsetchangingwithmini_batch

为了加快模型收敛,提升模型的识别准确率和泛化能力,在每个卷积层中添加批量归一化处理。由于篇

幅有限,仅展示数据集D前3000次的训练过程中训练集与测试集的准确率和loss函数值变化曲线。如图6
所示,在训练至1200次左右时,模型已经收敛,训练集准确率达到98%,测试集上的准确率达到了95%,随
着训练次数的增加损失函数也降至1.46、1.50。A、B、C、D四个数据集的整体准确率如图7所示,可以看到,

A、B、C、D的训练集、测试集都有较高的识别准确率。
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图6 训练过程中的准确率和Loss值变化曲线

Fig.6 Accuracyandlossfunctionvaluecurvesduringtraining

图7 各数据集的识别准确率

Fig.7 Theaccuracyofidentificationofeachdataset

3.3 模型评估与实验结果可视化

上述准确率是分类正确的样本个数与样本总数的比值,是对模型分类能力和泛化能力的最基本的判

断。考虑到实际应用中,故障态样本比健康样本更难收集,不同故障程度的样本也有较大差异,从而导致

各个类型样本数量的严重不均衡,此时若单一考量总体的准确率来评估模型,会得到较高的总体准确率,
而在一些数据量少的类型上产生严重误差。为客观地评估模型的性能,引入精确率P(Precision)、召回率

Re(Recall)、F1(F-measure)值3个分类模型综合评价指标,针对二分类问题的混淆矩阵(表3)可得到计算

公式(10)~(12)。
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表3 二分类混淆矩阵

Table3 Two-classificationconfusionmatrix

预测情况
真实情况

正例 反例

正例 pt(真正例) pf(假正例)

反例 nf(假反例) nt(真反例)

P=
pt

pt+pf
; (10)

Re=
pt

pt+nf
; (11)

F1=
2pt

2pt+pf+nf
。 (12)

  针对本研究中的多分类问题,在计算某一类的评价指标时可将其余类均视为反例,由此得到测试集-D
的评价指标值(表4)和精确率(P)混淆矩阵(图8)。可以看到,即使在不平衡训练集-D的模型训练下,测试

集-D的精确率和召回率都较高,对IF3、RF3、OF3这3类数据量较小的样本也可得到较高的精确率、召回率

以及F1 值,说明卷积神经网络模型不仅对均衡样本有着很好的分类识别性能,对不均衡样本也能得到较为

理想的分类效果,也验证了引入weighted-softmax-loss和正则项对模型泛化性能的提升效果,从而客观地评

估了模型的性能。

表4 测试集-D模型评价指标

Table4 TestSet-Dmodelevaluationindexes

预测类别 精确率(P) 召回率(Re) F1-score 测试样本数

N 0.99 1.00 1.00 360

IF1 0.96 0.97 0.97 360

IF2 0.94 0.96 0.95 360

IF3 0.91 0.92 0.91 120

RF1 0.95 0.94 0.95 360

RF2 0.94 0.96 0.95 360

RF3 0.95 0.90 0.92 120

OF1 0.97 0.97 0.97 360

OF2 0.95 0.96 0.96 360

OF3 0.96 0.92 0.94 120

均值 0.95 0.95 0.95

总数 2880
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图8 测试集-D混淆矩阵图

Fig.8 Testingset-Dconfusionmatrix

3.4 传统智能诊断方法对比

为进一步验证本文搭建模型的轴承诊断效果,将其与如下几种基于传统机器学习分类的轴承诊断方法

进行对比:1)文献[12]提出的采用EEMD(ensembleEMD)分解提取本征模态排列熵作故障特征,使用SVM
进行分类识别;2)文献[3]提出的组合波形因子、裕度因子等8种时频域特征构造8维特征向量,使用SVM
进行分类识别;3)文献[13]提出的使用小波分解提取相对小波能量作为特征向量,使用BP神经网络进行分

类识别。以上述方法搭建模型,得到各测试集的准确率如表5所示,可以看到,在平衡数据集A、B、C上几种

方法均可取得较高的准确率,而在不平衡的混合测试集D上本文提出的改进型的卷积神经网络有着明显的

优势。如果直接使用卷积神经网络模型对数据集进行训练与检测,不做任何算法模型的改进,其识别准确率

相当低。主要是因为传统的卷积网络对振动信号适应力不强,无法准确地进行故障分类。因此,本节只对本

文改进的算法与传统的几种成熟技术进行对比。

表5 不同方法对测试数据集A、B、C、D的识别准确率

Table5 Recognitionaccuracybydifferentmethods

诊断方法
准确率/%

A B C D

EEMD+SVM 92.25 93.16 92.56 87.25

时频特征+SVM 94.76 93.55 95.05 86.39

小波+BP 93.65 92.14 94.85 84.27

CNN 97.51 97.76 96.93 95.00

4 结 论

本文基于深度学习的理论基础,提出适于滚动轴承故障诊断的卷积神经网络模型,并引入统计学原理的
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评价指标更加客观准确地对模型进行评估与验证。卷积神经网络模型配合改进的加权loss函数、正则化以

及批量归一化和dropout处理,可以有效地进行滚动轴承的故障诊断,实现早期故障和不同程度故障的准确

识别,并且在高度不平衡数据集上也可取得较好的识别效果。通过与传统智能诊断经典方法的对比,证明了

深度学习模型不仅降低了对信号处理技术的依赖,而且有优越的不平衡样本识别能力,更适应于今后海量监

测数据的分析需求。
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