
じ 28 　ࢣ じ 4 ᱋

2023 Ꭰ 8 ᰴ
　 ৴ ᅀ ␔ 理 ጑ ๓ 学 学 ៑

ȮOURNAL OF HARBIN UNIVERSITɟ OF SCIENCE AND TECHNOLOGɟ 　 Vol. 28 No. 4
Aug. 2023

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　
㲹ऴᬢ䶽ഋ➥ᒭ⮰䒠ឫᩱ䯈⌝Ꮢ㒚信ܲㆧ᫥∁

牛国君1,　 唐振浩2,　 王孟姣2

(1. व᳃电߇㗍Щᰵ䭼ژत,䪫᭑ 130000ଫ 2. ๓学߇电ࡃ͈ 自动化጑程学䮎,व᳃ व᳃ 132012)

ᦄ　 㺭:轴承工作在复杂的环境中ᕷ使得轴承振动信号具有一定的非线性ᤆ 为了解决轴承故障诊断中的这一

难题ᕷ提出一种基于时频域特征提取的轴承故障深度建模方法ᤆ 首先提取振动信号时域中的描述性统计参数ᕷ然
后用快速傅里叶变换཯ fast fourier transformᕷ FFTɤ将时域信号转换到频域ᕷ提取频域特征以及频域中的描述性统计

参数ᕷ使用卡方检验选择时频域组合特征集中的重要特征ᤆ 最后使用深度置信神经网络཯ deep belief networkᕷ
DBNɤ对轴承故障进行分类ᤆ 在两个数据集上通过对比单域特征提取以及不同分类算法的故障诊断结果ᕷ验证了

所提方法能够有效的提高故障识别准确率ᤆ
䩚䃹:振动信号ଔ描述性统计参数ଔ快速傅里叶变换ଔ卡方检验ଔ深度置信神经网络ڟ
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A Deep Modelling Method for Bearing Faults
Incorporating Multi-domain Features

NIU Guoᢼun,　 TANG Zhenhao,　 WANG Mengᢼiao
(1. Ȯilin Electric Power Co঎ , Ltd঎ , Changchun 130000, Chinaଫ

2. School of Automation Engineering, Northeast Electric Power University, Ȯilin 132012, China)

Abstract:Bearing works in complex environment, which makes the bearing vibration signal have a certain nonlinearity. In order to
solve this problem in bearing fault diagnosis, this study proposes a bearing fault depth modeling method based on time-frequency
domain feature extraction. Firstly, the descriptive statistical parameters in the time domain of the vibration signal are extracted, and
then the fast Fourier transform (FFT) is used to convert the time domain signal to the frequency domain঎ The frequency frequency
domain features and descriptive statistical parameters in the frequency domain are extracted. Use the chi-square test to select important
features in the time-frequency domain combined feature set. Finally, a deep belief network (DBN) is used to classify bearing faults.
By comparing the single-domain feature extraction and the fault diagnosis results of different classification algorithms on the two
datasets, it is verified that the proposed method can effectively improve the fault identification accuracy.

ᣞeywords:vibration signalsଫ descriptive statistical parametersଫ fast Fourier transformଫ chi-square testଫ deep belief network
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0　 ᑁ　 㼬

轴承҈ͦ旋䒘机ᷜ中ᓱ不छᄽ的䘔Т,其֑Ꮳ

⟢态۟定ⱬ旋䒘机ᷜ的性能和छ䲌性Џ1 - 2૒ ᤥ ᄲ䓽一

的጑͆电机ఌ轴承故障㔸๝ᩴЏ3૒ࡶ ᤥ ఌₐ,对轴承

ࣽ⩋的故障进㵸䃲ݗ不Ѳᰵݕ于旋䒘机ᷜ的高ᩴ䓼

㵸,स时䔄छБ᣼高人঄Ⴕڔ性Џ4 - 6૒ ᤥ ͦβផᆁछ

䲌性ܦछ维护性和Ⴕڔ性㺭Ⅾ,构建ᰵᩴ的故障䃶᫙

和䶰≷模型᭛ᓱ不छᄽ的ᤥ
其጑҈⣛ද的复杂多ᵣ,轴承᭛ࣽ⩋故障最多

的䘔ТЏ7 - 8૒ ᤥ 轴承一ᬒࣽ⩋故障,䒧݅影响机ᷜ的

₏常䓼䒘ᝂ䕌᜼停机,䛹݅ࣽ⩋͑䛹的Ⴕڔη故,䕌
᜼㏻≺ᢋ๝Џ9૒ ᤥ 䦴对轴承故障䬚䷄,ݕ用ᡛ动信ण

进㵸故障䃶᫙᭛最常㻭的方法ᤥ 䮻ⱬ机器学Ό的ࣽ

ᆁ,Б数据依动ͦ主的智能䃶᫙方法ጞ广∇应用于

轴承故障䃶᫙ᤥ
特征᣼ं᭛智能䃶᫙的ڟ䩚ₑ俐ͷ一,๓多数

ⵀ⾢᭛基于ࢁ域的特征᣼ंᤥ ᑌ㘈ݕ等Џ10૒ 在㻾频

域中对信ण进㵸सₑ平౳处理,♢ऺ᣼ं频域特征

进㵸故障分类ᤥ 䲎的Џ㶔原໷ڔ域特征छ能ᬌ法ࢁ

ᡛ动信ण的ڔ䘔信ᖛᤥ ɟogendra 等Џ11૒ ᄲ䲎䘔㖸电

信ण的时域特征和频域特征组合用于分类模型的输

分类ᤥݗ实现䲎䘔䃲ߋ᜼,ڑ Ბ自不स域的特征छ

Б᣼Ӈξ㶑的信ᖛ,进㔸छБ᣼高䃲ݗ的ᩴ⢳ᤥ
多域特征通常᭛高维的,छ能ႄ在信ᖛ҅ۃ,Ⱐ

ᣑ输ڑ分类器中ц䭹Ѻ分类器的性能ᤥ ͦβ᣼高轴

承故障䃶᫙的性能,䰬㺭对多域特征组᜼的高维特

征䯲进㵸䭹维,ࣧ䮐高维特征䯲中不᩻ᙋ的特征ᤥ
A. Ȯoshuva 等Џ12૒用 C4. 5 对时域高维特征䯲进㵸䭹

维,䔵᠕主㺭特征用于䷺机ढ❳故障䃶᫙ᤥ ⢷ϭᬺ

等Џ13૒基于 Gini ᠳ数Ϻ原໷特征䯲中݌䮐ᠳ数ͦ䰢

的特征,䔵出最优特征用于电能质量វ动䃲ݗᤥ ᪳

ႉᑦ等Џ14૒ᄲ ReliefF 和主᜼分分᲼(principal compo-
nent analysis, PCA)㖀合用于轴承原໷高维特征䯲

的䭹维,䔵出对分类䛹㺭性高的特征用于轴承故障

䃶᫙ᤥ 䭴䄸等Џ15૒ 方检验䔵᠕最优的特征子ࢍ用ݕ

䯲,解۟β不平㶍数据䯲故障䃲ݗ⢳䒯Ѻ的䬚䷄ᤥ
ᰵ计算ガڣ,方检验᭛用于分类䬚䷄的䭹维算法ࢍ

方䭹维ࣧ䮐β与分类不Ⱔࢍ⢳高的优点,通䓳ᩴܦࢁ

性䒯Ѻ的特征,᣼高模型计算ᩴ⢳的स时ڟᝂⰤڟ

۲确⢳ᤥݗβ䃲ߌ්

⩝于≱ᅮ⺊㏻网㐈ᅬ䭼性在于ᰵ䭼ᵣ᱘和计算

ᰵ䭼,䦴对复杂分类䬚߇数的㶔⹦能ܩ对复杂ٯࢁ

䷄其∇化能߇受ݜ一定ݢ㏒ᤥ 深度学Ό算法能๋解

۟≱ᅮ⺊㏻网㐈的ᅬ䭼性,在故障䃶᫙䶲域ᓃݜ广

∇应用Џ16૒ ᤥ PAN 等Џ17૒ ᄲ深度置信⺊㏻网㐈( deep
belief network, DBN)用于䷺ࣽ߇电机咫䒚ポ的故障

䶰≷,ݕ用䷺机咫䒚ポ高䕋试验台㣣ं的ᡛ动信ण

验证β DBN 的ᰵᩴ性ᤥ 深度学Ό算法通䓳构建ڣ

ᰵ多䮼㫻ᅮ的机器学Ό模型,䃙㏯⊣量的数据Ბ学

Όᰠᰵ用的特征,最㏴᣼ࡳ分类ᝂ䶰≷的۲确性ᤥ
᱘᪳᣼出一⻹基于时域和频域特征᣼ं的故障

䃶᫙方法,时域特征᭛原໷ᡛ动信ण᣻䔜性统计参

数,频域特征᭛原໷信ण的最๓፱值ܦ最๓፱值对应

的频⢳Б及频域中的᣻䔜性统计参数ᤥ ࢍ用ݕऺ♢

方检验对原໷数据䯲进㵸䭹维,䔵出Ѻ维᩻ᙋ的特

征ᤥ 最ऺҫ用 DBN 对ࢍ方特征䔵᠕ऺ数据进㵸故

障分类ᤥ ๓学轴承数据对其进㵸验ה᫛㺫ܛ用ݕ

证,通䓳对℀ࢁ⠘᣼ं时域特征ᝂ频域特征Б及不

स建模算法的故障䃶᫙㏿᳈,验证β᱘ⵀ⾢ᝬ᣼方

法的分类ᩴ᳈ᰠຩᤥ

1　 ᩱ䯈➥ᒭ᣼ं

轴承ᡛ动信णڣᰵ一定的䮻机性,不Ѳ受故障

频⢳和䒘动频⢳的影响,≷点䭰䓽其Ђ组Т的ᡛ动

⟢态对其΋ᰵ一定的影响ᤥ 䔅ᄲᄨ㜠轴承ᡛ动信ण

ᰵ一定的复杂性,Ϻ复杂的ᡛ动信ण中᣼ं能๋ڣ

反ᭌ轴承故障的特征进㵸故障䃶᫙᭛ᓱ㺭的ᤥ
ϓᤫ ϓই ᬢഋস䶽ഋ⮰➥ᒭ᣼ं

统计分᲼ҫⵀ⾢人঄Ϻ჎㻮的㻾度进㵸故障䃶

᫙的ⵀ⾢ᤥ Ⴏժ向于ᄲ复杂的䬚䷄ガࢁ化,统计方

法䔵用不स的参数对故障类型进㵸分类ᤥ 在特征᣼

ं䓳程中对原໷信ण及其模态分量进㵸时域特征᣼

ं,᣻䔜性统计特征分ݗ᭛:ᵣ᱘方差ܦᴳ۲差ܦջ
度ܦ峰度ܦ极值ܦ和ܦ౳值ܦ最๓值ܦ最ᄻ值ܦ中值ᤥ 䔅

χ特征छБ҈ͦ轴承故障䃶᫙分类器的输ڑᤥ
ᔗ䕋ֱ䛸ढ变ᢎछБᄲ一͖时域ᡛ动信ण䒘ݜ

频域Џ18૒ ᤥ ᄲ FFT 分ݗ用于␆动轴承的 4 ⻹不स጑

҈⟢态,ᓃݜຮ图 1 ᝬ⹦的时频图ᤥ ᰵχᡛ动信ण

的故障特征在时域̶᭛ᒴ䯪ⰷ出的,变ᢎݜ频域ऺ

ᅝछБⰷ出其故障特征ᤥ ᱘ⵀ⾢对原໷ᡛ动信ण及

其分量进㵸ᔗ䕋ֱ䛸ढ变ᢎ,♢ऺ᣼ं在频域中的
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᣻䔜性统计参数ܦ最๓፱值及其对应的频⢳҈ͦ轴

承故障䃶᫙分类器的输ڑᤥ

ప ϓই ␆动䒠ឫᡛ动信ण⮰ᬢഋস䶽䅝ప

Figᤫ ϓই Time domain and frequency spectrum diagram
of rolling bearing ibrationצ signal

ϓᤫ ԣই ᫥➥ᒭ䔵᠕ࢍ

原໷特征子䯲ڣᰵ数据量๓ܦ维度高等特点ᤥ
特征子䯲中ႄ在一χ与故障ᴳオⰤڟ性䒯Ѻ⩆㜟ᬌ

模型的䃙㏯时间,䔄ߌ的ᴳオ,䔅χ特征不Ѳц්ڟ
цۻѺ模型故障分类的۲确⢳ᤥ ఌₐ䰬㺭䔵出与故

障ᴳオⰤڟ性䒯ᑦ的特征用҈模型的输ڑ,特征䔵

᠕的Ⱊ的᭛䭹Ѻ输ڑ特征的维度,䭹Ѻ模型䓼㵸时

间,᣼高模型的分类㇪度ᤥ ᱘᪳䔵用ࢍ方检验对原

໷高维特征子䯲进㵸䭹维ᤥ
方检验᭛验证͖͐分类变量᭛॒⠘⿷的统计ࢍ

方法,仂ٴճ设͖͐变量᭛Ⱔξ⠘⿷的,ᓃݜ一͖理

论值,♢ऺ计算实䭱值与理论值的ջ差程度,通䓳ջ

差程度的๓ᄻᲑ۟定᭛॒ᣑ受原ճ设,ջ差䒯ᄻ݅

ᣑ受原ճ设ᤥ ᱘᪳用ࢍ方检验ݐ᫙ᡛ动信ण特征与

故障类ݗͷ间受॒⠘⿷ᤥ 仂ٴ᣼出ճ设ᥥᡛ动信ण

的特征与故障类ݗⰤξ⠘⿷ɼ,♢ऺ计算统计检验

量ࢍ方的值,通䓳ࢍ方值Ბݐ᫙͖͐特征᭛॒⠘⿷ᤥ
⠘ݗ方值䊶๓㶔ᬺᥥᡛ动信ण的特征与故障类ࢍ

⿷ɼ的छ能性䊶ᄻᤥ 对于Ⱔڟ程度⇍ᰵڣѿ的䬴

值,ఌₐᄲ计算出的ࢍ方值ᠵ䶦Ꮋᢾ݃,䔵出最Ⱔڟ

的特征ᤥ :方值的计算ຮ式(1)ᝬ⹦ࢍ
ۘ2 ᢉ ኮ(A - E)2

E ᢉ ኮk
i ᢉ 1

(Ai - Ei)2

Ei
(1)

式中:A ͦ实䭱值ଫE ͦ理论值ଫK ͦ实䭱值的͖数ᤥ

2　 ᐦ⿷⌝Ꮢ㒚信⺊㏻㑽㐈⮰ᩱ䯈䃲ݗὍಷ

ᄲࢍ方特征䔵᠕ऺ的特征҈ͦ输ڑ,通䓳 DBN
对轴承故障进㵸分类ᤥ DBN 的㏿构ຮ图 2 ( a)ᝬ

⹦,DBN 的基᱘㏿᳈ᰵ多͖ RBM 和分类器组᜼,其
ᵤᓯ᭛ݕ用䔼ᅮ学Ό算法优化 DBN र䮼㫻ᅮͷ间

的ᱯ䛹,Ϻ中ᡂᣄ原໷ᡛ动信ण的故障Џ19૒ ᤥ ⃻͖

RBM ⩝ࣸ向䔊ᣑ的छ㻭ᅮ和䮼㫻ᅮ构᜼,RBM ᅮ

间的⺊㏻ٯⰤξ⠘⿷⇍ᰵᣑ䔊,ᅮ与ᅮͷ间的⺊㏻

䔊ᣑ,ຮ图ڔٯ 2(b)ᝬ⹦ᤥ 图中 צ ͦछ㻭ᅮ⺊㏻

ଫhٯ ͦ䮼㫻ᅮ⺊㏻ٯଫa ͦछ㻭ᅮ的ջ置向量ଫb ͦ

䮼㫻ᅮ的ջ置向量ଫwnmͦछ㻭ᅮ与䮼㫻ᅮ的䔊ᣑᱯ

䛹ᤥ 䃙㏯ऺ的 RBM1 的䮼㫻ᅮ҈ͦ RBM2 的छ㻭

ᅮ,♢ऺ对 RBM2 㐓㐙䃙㏯,Ӊ⁍进㵸䃙㏯,Ⱐݜ

RBM 最ऺ一ᅮ的䮼㫻ᅮ䔊ᣑݜ输出ᅮᤥ DBN 的最

ऺ一ᅮ҈ͦ分类器Ⱐᣑ输出的分类㏿᳈ᤥ
Accuracy ᢉ TP շ TN

TP շ TN շ FP շ FN

ప ԣই DBN Ὅಷ与 RBM Ὅಷ㏿Ჰ

Figᤫ ԣই DBN model structure and RBM model structure

ҫ用 DBN 对轴承故障进㵸䃶᫙时,ٴ对Ⱔڟ参

数进㵸设置,建⿷ຩ网㐈ऺ,ᄲ故障特征输ݜڑ
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RBM 的छ㻭ᅮᤥ DBN 䃙㏯䓳程主㺭分͖ͦ͐䭢⃡:
྆ҫ用ᬌ监ⲏ学Ό方法䔼ᅮϺ原໷输ڑ特征数据中

᣼ं深ᅮ⁍特征信ᖛଫæ⩝于 RBM 的䔼ᅮ䃙㏯保证

⃻一ᅮ自䏗ᱯ䛹值对᱘ᅮ的特征᣼ं能߇䓪ݜ最

佳,Ѳ᭛ఌͦ䃙㏯䄛差ц䔼ᅮь䔾,进㔸䕌᜼䄛差⼛

㉛Џ20૒ ᤥ ᝬБ䰬㺭㏿合ጞᴳ䃜的故障数据对 DBN ⃻

一ᅮ的䔊ᣑᱯ䛹和ջ置进㵸䔮ᑿ的调᪠,Ϻ㔸ᄲ䄛

差䭹ݜ最ᄻᤥ 最ऺ≷试䯲输ڑ䃙㏯ຩ的模型进㵸不

स故障的䃲ݗᤥ
深度置信Ⰷᮛ网㐈҈ͦ分类性能䒯ຩ的深度建

模算法,छБᰠຩ的学Ό输ڑ特征的故障信ᖛ,♢
ऺ,用于䃲ݗ轴承的不स጑҈⟢态ᤥ 䔅䛸᜽И䔵用

sigmoid 数,䔵用ܩ≦⓬ͦ҈ 70ᠮ的数据҈ͦ䃙㏯ᵣ

᱘,҅ޕ 30ᠮ的ᵣ᱘҈ͦ≷试ᵣ᱘,ݕ用≷试ᵣ᱘

Ბ验证ᝬ建模型的分类性能ᤥ

3　 ჊侸侸䃭

ᇺᤫ ϓই 数ᢚ䯲᣻䔜ࣶ჊侸䃪㒚

᠘₏常⟢态下的轴࠱๓学轴承数据䯲ה᫛㺫ܛ

承ᡛ动信ण和不स故障ᗱۡ下的ᡛ动信ण,通䓳在

电机轴承的不सѹ置≷量ߌ䕋度数据ᤥ 电机故障᭛

โ␆䕿和ܦ䕿␆ڱ጑(EDM)ϓ⩋的,在ߌ用ᩪ电ݕ

␆动ѿ分ݗ出现 0. 007 㠝ᄤݜ 0. 040 㠝ᄤ的故障ᤥ
电机䕋度设 1ͦ 750 r / min,电机䉋䒩ͦ 2 侘߇,Б 12 kHz
频⢳䛳ᵣ,故障深度分0ͦݗ. 177 8 mm0ܦ. 355 6 mmܦ
0. 533 4 mm,⃻组故障轴承ᰵ 3 ͖ᴳオ,₏常轴承ͦ

一组,ఌₐ共定义β 10 ͖ᴳオ,ຮ㶔 1 ᝬ⹦ᤥ
㶔 ϓই 䒠ឫᩱ䯈ㆧಷᄥᏀᴳオ

Tabᤫ ϓই Bearing failure type corresponding label

故障类型 故障๓ᄻ 类ݗᴳオ

₏常 0 1
ఴڱ 1 0. 177 8 2

␆动ѿ 1 0. 177 8 3
โఴ 1 0. 177 8 4
ఴڱ 2 0. 355 6 5

␆动ѿ 2 0. 355 6 6
โఴ 2 0. 355 6 7
ఴڱ 3 0. 533 4 8

␆动ѿ 3 0. 533 4 9
โఴ 3 0. 533 4 10

ᇺᤫ ԣই 䃰Уᠳᴳ

对模型的∇化能߇进㵸评ќ,不ϱ䰬㺭ᰵᩴछ

㵸的实验ќ计方法,䔄䰬㺭ᰵ㶍量模型∇化能߇的

评价ᠳᴳᤥ 评价ᠳᴳ᭛䦴对ᄲⰤस的数据,输ڑ不

स的算法模型ᝂ㔱输ڑ不स参数的स一⻹算法模

型,㔸㐅出䔅͖算法ᝂ㔱参数ຩ౻的定量ᠳᴳᤥ ᱘

ⵀ⾢ᝬ䔵评价ᠳᴳ䮐β۲确⢳(Accuracy)โ,䔄࠱

᠘㇪۲度(Precision)ܦघఊ⢳(Recall)ܦF1ᡸscore和⌣⋲

ⴕ䭡҈ͦ一⻹ݐ᫙分类性能的㐨合ᠳᴳᤥ 数学̶其

定义᭛:
Accuracy ᢉ TP շ TN

TP շ TN շ FP շ FN (2)
Precision ᢉ TP

TP շ FP (3)
Recall ᢉ TP

TP շ FN (4)
F1ᡸscore ᢉ 2 Recall ġ Precision

Recall շ Precision (5)
式中:TP ͦ模型䶰≷ͦ₏的₏ᵣ᱘ଫFP ͦ模型䶰≷

ͦ₏的䉋ᵣ᱘ଫFN ͦ模型䶰≷ͦ䉋的₏ᵣ᱘ଫTN ͦ

模型䶰≷ͦ䉋的䉋ᵣ᱘ᤥ
ᇺᤫ ᇺই 测䄁㏿᳈ࣶܲ᲼

ᇺᤫ ᇺᤫ ϓই ガࢁ轴承ᵣ᱘的故障䃶᫙

仂ٴ介㏹β基于时频域特征᣼ं的深度建模方

法䃲ݗ 4 ⻹不स⟢态的轴承ᵣ᱘时的㏿᳈ᤥ ♢ऺ对

℀β与ࢁ域特征᣼ं和不स分类算法的分类㏿᳈ᤥ
在ガࢁᵣ᱘故障䃶᫙实验中,䔵用βܛ᫛㺫ה

๓学轴承数据中故障深度ͦ0. 177 8 mm 的 3 ⻹故

障ᵣ᱘数据和₏常ᵣ᱘数据ᤥ 䔅䘔分Ϻ轴承原໷ᡛ

动信ण的时频域特征᣼ंࢍܦ方对高维特征䯲进㵸

䔵᠕和基于深度置信⺊㏻网㐈的轴承故障分类三方

䲎进㵸᣻䔜ᤥ
计算轴承原໷ᡛ动信ण时域中的 10 ͖᣻䔜性

统计参数ᤥ ♢ऺ对原໷信ण进㵸ᔗ䕋ֱ䛸ढ变ᢎᓃ

最๓፱值对应的ܦ频域信ण,计算频域中最๓፱值ݜ

频⢳Б及̶䔜᣻䔜性统计参数ᤥ Ϻᡛ动信ण中᣼ं

的时频域特征对故障分类的䉍⡚不Ⱔस,用ࢍ方检

验对̶䔜高维特征䯲进㵸特征䔵᠕,通䓳计算र特

征的ࢍ方检验值,䔵出ࢍ方值䒯๓的特征ᤥ ຮ图 3
ᝬ⹦,其中时域特征ᰵ 6 ͖,频域特征ᰵ 11 ͖,共䔵

出 17 ͖原໷ᡛ动信ण的特征ᤥ
ͦβ对 4 ⻹不स⟢态的轴承ᵣ᱘进㵸分类,共

䔵用β4 000᲍ᵣ᱘数据,其中 70ᠮ的ᵣ᱘用Ბֆ䃙
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图 3　 特征重要性排序

Fig. 3　 Feature importance ranking

练集训练模型,剩余 30%的样本用来做测试集验证

模型准确率。 利用上述特征选择选出的特征作为

DBN 分类算法的输入,对上述 4 种轴承状态进行分

类。 结果显示 DBN 对 4 种轴承状态分类的准确率、
精准率和召回率都达到了 100% ,上述结果表明在

轴承状态简单的情况下,基于时频域特征提取的深

度建模方法具有良好的故障诊断精度。
为了验证 DBN 算法在轴承故障分类中的优越

性,与 ELM、SVM、DNN 进行对比。 为了保证实验的

公平性,选取与 DBN 相同的故障特征作为模型输

入,首先比较了上述分类算法在 4 种轴承状态下分

类结果的混淆矩阵,混淆矩阵如图 4 所示。 由图 4(a)
中的混淆矩阵可知 ELM 正确识别了轴承正常状态

样本,分别对一个0. 177 8 mm 的内圈故障样本和

0. 177 8 mm 外圈故障样本进行了误判,对0. 177 8 mm
的滚动体故障样本识别准确率为 99. 3% 。 图 4(b)
SVM 对轴承正常状态、内圈故障、滚动体故障和外

圈故 障 的 识 别 准 确 率 分 别 为 100% 、 97. 97% 、
99. 67%和 100% 。 图 4(c)DNN 对轴承外圈故障的

识别准确率分别为 98. 99% 。 由图 4(d)DBN 对测

试集样本都正确的分类。 由此可以看出 DBN 在轴

承故障分类中的优势。
为了验证时频域组合特征提取的优越性,分别

将滚动轴承的时域特征和频域特征输入 DBN 算法

中进行故障诊断。 为了保证对比试验的可靠性

DBN 的参数设置保持不变。 故障诊断结果如图 5
所示。 以看出基于时频域组合的特征提取方法,准
确率、精准率、召回率和 F1_score都达到了 100% ,而基

图 4　 简单情况下分类混淆矩阵

Fig. 4　 Classification confusion matrix in simple case

于时域和频域的特征提取方法分别取得了 99. 6%
和 99. 8% 的准确率。 基于频域的特征提取方法对

轴承测试集样本的误判个数为 2,将 2 个外圈故障

误判为正常和内圈故障。 基于时域的特征提取方法

对 4 轴承测试集样本进行了误判,将 4 个滚动体故

障误判为内圈故障。 而基于时频域的特征提取方法

对所有测试集样本都进行了正确的判断。 对比实验

结果表明:与基于单域的特征提取相比,基于时频域

组合的特征提取方法取得了更高的分类准确率。

图 5　 不同特征提取的故障识别率

Fig. 5　 Fault recognition rate of different
feature extraction

3. 3. 2　 复杂轴承样本的故障诊断

下面将基于时频域特征提取的深度建模方法用

于 10 种不同状态的轴承数据进行故障诊断,然后与

对比了单域特征提取方法和不同分类算法的诊断精

度。 在复杂样本的轴承故障诊断实验中,选用了凯

斯西储大学在 12 kHz 下采集的 3 种不同故障深度
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的轴承内圈故障数据、轴承外圈故障数据、轴承滚动

体故障数据和正常轴承的数据。
首先,提取轴承原始振动时域的描述性统计特

征,由于时域信号不能充分描述原始振动信号的特

征,对原始振动信号进行快速傅里叶变换,提取频域

中的描述性统计参数、最大幅值及其对应的频率构

成原始特征集。 用卡方检验对上述高维特征集进行

特征选择,通过计算各特征的卡方检验值,选出卡方

值较大的特征如图 6 所示。 其中时域特征有 8 个,
频域特征有 9 个,共选出 17 个原始振动信号的时频

域特征。

图 6　 特征重要性排序

Fig. 6　 Feature importance ranking

为了对轴承故障类型进行故障分类,在10 000
组数据中选取7 000组数据作为训练集,剩余3 000组
数据作为测试集,用 DBN 对轴承 10 种不同状态进

行模式识别,所得分类结果混淆矩阵如图 7 所示。
由图 7 可以看出,经过时频域特征提取,卡方检验降

维后的数据集输入 DBN 中进行分类,实验结果显示

所提出的轴承故障诊断方法取得了较好的分类效。
在3 000个样本信号中,有2 923个被正确分类,只有

77 个被错误分类。 可以看出所提模型具有较高的

泛化性能,可以较准确的对故障进行分类。
为了验证时频域特征提取在轴承故障诊断方面

的有效性,将其与时域特征提取和频域特征提取进

行对比,只提取时域描述性统计特征,用卡方检验进

行降维,然后输入 DBN 中进行分类,所得混淆矩阵

如图 8(a)所示,只提取频域中的描述性统计特征,
用卡方检验进行降维,然后输入 DBN 中进行分类,
所得混淆矩阵如图 8(b)所示。

图 7　 DBN 分类混淆矩阵热力图

Fig. 7　 DBN classification confusion matrix heat map

图 8　 单域特征建模混淆矩阵

Fig. 8　 Single-domain feature modeling confusion matrix

由图 8 可见,虽然基于单域特征的轴承故障分

类准确率都超过了 97%的准确率,但仍没有所提方

法准确率高。 基于时域特征的分类中对内圈的误判

率最高,将 96 个内圈故障进行了误判。 基于频域特

征的分类中对内圈故障误判样本个数为 90 个,外圈

样本误判个数为 33 个,滚动体故障样本误判个数为

23 个。
为了验证 DBN 在轴承故障诊断诊断方面的有

效性,通过与其他模型比较进一步显示出本文所提

模型的优越性。 本文将 DBN 分类与 ELM、SVM 和

DNN 的分类方法进行了比较。 实验结果如表 2 所
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示。 可以看出本文所用模型的准确率为 97. 6% ,精
确率为 97. 6% ,召回率为 97. 6% ,F1 - score为 97. 6% 。
虽然其召回率略低于卡方 - DNN,但其他指标均高

于卡方 - DNN,与其他方法相比 4 种评价指标均是

最好的,由此可见,卡方 - DBN 具有更好的分类

性能。
表 2　 轴承故障类型对应标签

Tab. 2　 Bearing failure type corresponding label

方法 准确率 精确率 召回率 F1 - score

卡方 - DNN 0. 912 0. 916 0. 985 0. 949
卡方 - ELM 0. 946 0. 969 0. 954 0. 961
卡方 - SVM 0. 951 0. 951 0. 905 0. 906
卡方 - DBN 0. 976 0. 976 0. 976 0. 976

4　 结　 论

由于传统故障诊断依赖于一定的专家经验,很
难全面、准确的反映轴承的运行状态。 本研究提出

了一种融合时频域特征的轴承故障深度建模方法对

轴承故障进行识别。 利用美国凯斯西储大学的公开

轴承数据集进行实验,分别验证了该方法在简单轴

承故障和复杂轴承故障下的诊断效果。 实验表明,
简单样本故障诊断精度实验中所提方法的分类准确

率为 100% ,复杂样本实验中所提方法识别精度高

达 97. 6% 。 本研究提出的方法具有更高的故障识

别性能,能够更加准确的反映轴承的运行状态信息。
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