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摘!要! 针对传统智能故障诊断系统需要大量先验知识!以及模型复杂度高和单通道信号不完整造成

信息遗漏的问题!将全矢谱技术与卷积神经网络’%66(结合!提出一种新的滚动轴承的故障诊断模型#

该方法将全矢谱技术与深度卷积神经网络结合!相比于单通道数据建立的模型而言!具有特征信息完

整"模型适应性强等优点# 首先利用全矢谱技术对采集的双通道信号进行信息融合!得到融合后的主振

矢数据# 然后结合主振矢数据与深度学习算法构建全矢深度卷积神经网络!模型能够自适应地提取故

障特征!利用反向传播算法调节优化模型参数# 实验结果表明$该方法能够提取更加完整的轴承故障信

息!该模型具有更高的准确率和更好的稳定性#
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83引言

滚动轴承作为旋转机械等工业生产设备的重
要组成元件#其工作环境复杂多变#是最容易受损
的零部件之一**+ ( 一旦轴承发生故障#将会对机械
设备的稳定性和使用寿命造成一定的影响#因此对
轴承的运行状态进行识别具有很重要的研究意义(

近年来#随着机器学习的不断发展#智能故障
诊断算法为故障诊断领域注入了新的活力#传统
的智能故障诊断算法通常包括信号采集%特征提
取和选择%故障识别 ; 个模块 * 4+ ( 深度学习作为
机器学习中的热门研究领域#已经广泛应用于人
脸识别%图像处理%语音识别%无人驾驶等领域#但
是深度学习在故障诊断领域的研究还处于起步阶
段 * ;+ ( 郭亮等 * =+提出了一种基于稀疏自编码器
的深度学习方法#通过提取信号的时域%频域%时
频域特征构成特征集作为网络的输入#最终准确
率达到 D@‘/7d( _#(KK’(K等 * 5+利用卷积神经网
络对齿轮箱建立了故障诊断模型#其网络隐层只
有一个卷积层和全连接层组成#将信号的频域信
息作为网络输入#对轴承和齿轮进行状态识别(
%&’( 等 * 7+提出一种深度卷积神经网络的故障诊
断模型#网络将振动信号的时域统计特征和频域

特征作为输入#实现对故障模式的诊断( 袁建虎
等 * <+通过对轴承故障信号构建时频信息的方式#

将信号的时频图作为卷积神经网络的输入对轴承
进行模式识别(

53全矢谱技术

传统的振动信息分析方法在进行信号处理
时#通常会以单一方向的信号为基础对设备进行
状态识别#由于信息的不完全#易产生错判和漏
判( 全矢谱理论根据转子的涡动轨迹是各谐波组
合作用下产生的一系列椭圆#将椭圆的长轴定义
为主振矢#短轴定义为副振矢#并作为振动剧烈程
度的指标及故障诊断的依据之一 * /+ (

设 &%Q方向上的振动信号序列为 .&5/ 和
.Q5/#将其构成复序列 H5/&5<]Q5!5/*#4#$#

I(4 7*"#]为虚数#对.H5/ 进行傅里叶变换得到
._C/#由傅里叶变换的共轭性可得)
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式中) C/@#*#4#$#I7*(

由傅里叶变换的性质得到)
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式中) C/@#*#4#$#I(4 7*&’DC为主振矢&’$C为
副振矢#具体数学推导过程可参考文献*D+(

73深度卷积神经网络

7D53卷积神经网络
卷积神经网络属于典型的前馈型神经网络#

一般的卷积神经网络包括)输入层%卷积层%池化

层%全连接层%输出层 * *@+ ( 本文采用的网络结构
如图 * 所示#网络通过多组卷积层和池化层对输
入的数据进行特征提取#网络层数越多#提取的特
征就越抽象#输出层前一层则采用全连接型神经
网络( 其训练过程包括前向传播和反向传播#前
向传播是将信号输入到模型中得到输出结果&反
向传播过程首先计算网络输出与真实结果之间的
误差#将得到的差值反向传播#得到各层的误差#

利用梯度下降等算法调整网络的参数#直至达到
预期目标或终止条件 * **+ (

图 53卷积神经网络结构
(LPUQH532FObFGUTLFONGOHUQNGOHT̂FQcaTQUMTUQH

!!卷积层通过卷积核对输入信号进行卷积运
算#其产生的结果就是提取的特征( 图 * 中 ;N*为
卷积层输出的结果( 卷积层最重要的特点就是权
值共享和局部感知#一个卷积核会通过特定的步
长将输入数据进行一次卷积操作( 权值共享可以
减少网络参数#有效抑制过拟合现象( 卷积层的
数学模型如下所示)

:J5/2$.)05
:J7*5 ,CJ5.<P

J
5( ) # !5"

式中) :J5代表第 J层卷积输出的第 5个特征信号&

05表示输入当前层信号的集合&CJ5.表示卷积核的

权值矩阵中的元素&PJ5为卷积层的偏置(

池化层主要是对上一层的输出进行降采样
操作#能够减少神经网络的参数#对数据进行降
维和特征提取( 图 * 中 ;S*是池化层的输出结
果#池化包含平均池化和最大池化( 平均池化
是求数据的均值#综合数据中不同的特征信息&
最大池化则保留数据中最明显的特征#除去微
弱的信号( 卷积网络模型采用最大池化#在图 *

中表示为 J#[(
输出层表示网络的分类结果#输出层与池化

层之间有一个全连接层( 全连接层与上一层的节
点完全连接( 将提取的特征综合在一起#由于全

连接的特性#其参数是所有层结构中最多的(
7D73故障诊断建模的一般步骤

时域信号是最原始的信号#它包含的信息量
大#波形具有直观%便于理解的特点( 但是由于故
障的发生及后续的发展往往造成频域上的变化#
为了准确分析故障的状态#通常需要频域信息#频
域分析也是故障诊断上广泛使用的方法之一( 通
过建立卷积神经网络模型和传统 :0神经网络模
型来对比分析#模型故障诊断的流程图如图 4
所示(

;3试验分析

数据采用美国辛辛那提大学智能维护中心提
供的滚动轴承数据( 设备简图如图 ; 所示#主轴
安装有 = 个滚动轴承#传动轴由直流电机驱动#电
机转速为 4 @@@ E-J.(#施加 7 @@@ 磅的径向载荷#
轴承润滑良好#每个轴承都安装了两个 0%:公司
;5;:;; 型号的加速度传感器#传感器相互垂直布
置#采集的信号属于同源双通道信号#满足全矢谱
融合条件( 信号的采样频率为 4@ @@@ QX#每组数
据有 4@ =/@ 个数据点( 测点布置如图 ; 所示(

数据处理)为扩充实验样本#将实验数据进
行无重叠的样本分割#每组信号有 4 @=/ 个数据
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图 73故障诊断流程图
(LPUQH73(NUGT‘LNPOFaLa\GF^MANQT

图 ;3轴承测点分布图
(LPUQH;3_LaTQL>UTLFOF\KHNaUQLOP IFLOT>HNQLOP

点#总计 ; @@@ 组实验样本#将样本分割为训练集
和测试集#比例为 < n;( 样本包含正常状态%内圈
故障%滚动体故障 ; 种状态标签(

卷积网络模型有 4 个卷积层#4 个池化层#
* 个全连接层#神经元个数为 ;4#卷积结构参数如
表 * 所示(

表 53卷积模型参数表

0N>GH532FObFGUTLFOINQNKHTHQTN>GH

参数 卷积核 层数 步长 O#11.(L

%G(T* <!* / *!* K#J’

0GGR* 4!* / 4!* K#J’

%G(T4 ;!* ;4 *!* K#J’

0GGR4 4!* ;4 4!* K#J’

!!:0神经网络模型有 ; 个隐层#其神经元个数
为 *4/%7=%;4( 模型训练次数为 4@@ 次#训练数
据分割为 F#IN& 的形式对网络进行训练( 训练参
数如表 4 所示(

表 73模型训练参数
0N>GH73BNQNKHTHQTN>GHF\KF‘HG

输入数据 优化函数 迭代次数 学习率 分类器

** @4=#*+ ,1#J3OI.J.X’E 4@@ 5e*@a= 2GPIJ#[

!!= 种模型在 4@@ 次的迭代学习中测试集上的
准确率如图 = 所示#其中全矢 %66!%66v8A"模
型的效果最好#模型准确率在 DD‘/@dh@‘@5d(
单通道 %66模型的收敛速度比全矢 %66模型
慢#但两者的准确率相差不大#模型准确率在
DD‘;@dh@‘@5d( 单通道 :0模型和全矢 :0!:0
v8A"模型的收敛速度和准确率均低于全矢 %66
和单通道 %66模型#其准确率分别在 D=‘@@dh
@‘*@d和 D<‘@@dh@‘*@d(

图 43测试集准确率
(LPUQH430HaTaHTNMMUQNMV

如图 5 所示#= 种模型的损失值都随着训练
次数的增加而减小#在前 ;@ 次训练中 :0模型
的收敛速度比 %66模型的收敛速度都要快#;@
次以后 %66模型的收敛速度要优于 :0模型(
= 种模型中单通道 %66和全矢 %66的损失值

图 634 种模型的损失值
(LPUQH63’FaabNGUHa\FQTAH\FUQKF‘HGa

分别在 1SK\G 达到 *4@ 次和 *@@ 次左右开始趋
于稳定#而单通道 :0和全矢 :0分别在 *5@ 次
和 *7@ 次趋于稳定( 从图中可以看出通过全
矢谱技术构建的网络模型比单通道模型的损
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失值小#损失值越小代表网络的鲁棒性越好(
提取模型对轴承数据进行特征聚类的结果#利

用 0%,进行降维#提取前两维主成分分量用于可
视化#如图 7所示(

图 ?34 种模型分类结果
(LPUQH?32GNaaL\LMNTLFOQHaUGTaF\\FUQKF‘HGa

!!图中 ; 种不同类型点分别代表滚动轴承的
; 种状态)正常状态 !6GEJ#R"%内圈故障 !M((’E
V#N’8#9RI"%滚动体故障!VGRR.(L:#RR8#9RI"( 从
图中可以看出#= 种模型都能够识别轴承的故障
状态#但都存在一定的缺陷( 单通道 :0%全矢 :0
模型和单通道 %66模型在识别 ; 类故障时都存
在一定的误判#全矢 %66模型能够将 ; 类状态准
确地识别#但是从识别的结果来看 = 种模型都存
在一定的发散情况(

43结论

本文构建了一种全矢谱技术与卷积神经网络
的滚动轴承故障识别模型#将双通道信号进行全
矢数据融合得到主振矢数据集#将其作为卷积神
经网络的训练样本#能够弥补单通道信号信息遗
漏的问题( 从实验结果来看#构建的全矢模型相
比单通道模型有更高的准确率和更小的损失值&
%66模型相比传统的 :0神经网络模型具有更高
的准确率和更快的收敛速度(
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