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卷积神经网络和峭度在轴承故障

诊断中的应用
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摘
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要!针对传统智能诊断方法依靠专家知识和人工提取数据特征工作量大的问题%结合深度学习方法

在特征提取和处理大数据方面的优势%研究了一种基于卷积神经网络和振动信号峭度指标的滚动轴承故障

诊断方法&该方法将深度学习应用于轴承故障诊断%提取滚动轴承正常状态'内圈故障'外圈故障和滚动体故

障
"

种状态的振动信号%将振动信号分段处理得到峭度指标%使用数据到图像的转换方法将峭度指标转换为

灰度图%送入卷积神经网络模型完成故障分类&在进行滚动轴承故障诊断的实验时%所提的模型诊断准确率
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滚动轴承是应用非常广泛的重要装备基础零

部件和机械通用原件%在装备制造业中不可或缺%

它直接决定着重大装备和主机产品的性能'质量

和可靠性%被誉为+工业的关节,&但同时%由于其

往往处于恶劣的工作环境中%且具有运行速度高'

结构复杂和容易发生故障的特点%滚动轴承也是

旋转机械易损部件之一&据统计%旋转机械的故

障有
=%9

)

#

*以上是与轴承故障相关%且轴承一旦

发生故障%将会引发系列连锁故障%严重的将直接

影响着整个设备的运行安全)

$

*

&因此%滚动轴承

的状态监测和故障诊断具有十分重要的意义%其

一直是机械故障诊断中重点发展的方向之一)

!-"

*

&

伴随着人工智能!

5PM4N4145)42MO))4

D

O21O

%

<I

"

的快速发展%机器学习方法在滚动轴承的状态监

测和故障诊断中得到了非常广泛的应用)

/

*

&但

是%传统的智能故障诊断方法存在需要进行人工

选择特征和需要大量的标签数据进行训练的问

题%为了解决故障诊断中存在的这些难题%兴起的

深度学习方法逐渐被人们应用到故障诊断领域

中&

$%%@

年%由
Z42M(2

等)

@

*提出了利用自编码

器!

5FM(O21(ROP

"来降低数据的维度%并提出用预

训练的方式快速训练深度置信网络%来抑制梯度

消失问题&以此为标志%深度学习作为一种兴起

的模式识别领域的方法%在图像识别'语音识别以

及自然语言处理等方面取得了突破进展&同时%

由于深度学习的多层次结构%可以从大量数据中

提取深层次关系%在轴承故障诊断领域也得到了

较大的关注与应用&

[F(

等)

=

*提出了一种利用卷

积神经网络对滚动轴承振动信号的连续小波变换

尺度图进行直接分类的诊断方法&

\4O

等)

.

*提出

了一种自适应深度置信网络模型实现端到端的故

障诊断%用于从旋转机械中提取深层代表特征%识

图
#

"

卷积神经网络的典型结构

Y4

D

*#

"

V

C7

415)6MPF1MFPO(N1(2,()FM4(25)2OFP5)2OMQ(P36

别轴承故障类型和故障程度&

:L5(

等)

&

*提出了

一种卷积深度置信网络!

1(2,()FM4(25)ROO

7

EO-

)4ON2OMQ(P3

"用于电力机车的轴承故障诊断&

在滚动轴承发生故障时%振动信号中的许多

统计特征参数都会随故障的性质及大小发生变

化%这可以作为故障诊断的依据&其中%峭度值作

为无量纲指标%适用于表面损伤类的故障诊断%该

指标对信号的冲击故障十分敏感)

#%

*

%同时其为无

量纲参数%因而该值与滚动轴承的转速'尺寸以及

负载都没有关系%非常利于对信号的数理统计&

结合上述%本文提出一种基于卷积神经网络!

1(2-

,()FM4(22OFP5)2OMQ(P3

%

T++

"和振动信号峭度

指标的滚动轴承故障智能诊断方法%将深度学习

方法用于轴承故障诊断%为了验证该方法的有效

性%利用具有不同故障类型的滚动轴承进行测试%

在取得大量振动信号数据后应用所提方法进行故

障分类%实验结果表明效果良好&

9

"

典型的卷积神经网络结构

卷积神经网络属于典型的前馈神经网络%适

合处理空间数据%其设计思想受到了视觉神经科

学的启发%主要由卷积层!

1(2,()FM4(25))5

C

OP

"和

池化层!

7

(()42

D

)5

C

OP

"组成%通过对输入数据进

行逐层卷积和池化%层层提取蕴含在输入数据中

的拓扑结构特征)

##

*

&

一个典型的
T++

网络如图
#

所示)

#$-#!

*

%其

包含输入层'卷积层'池化层'全连接层和输出层&

输入层的数字图像像素大小为
!$]!$

%经过第一

层卷积层%其中卷积核大小为
!]!

%个数为
#@

%得

到
#@

个像素大小为
!$]!$

的图片%经过最大池

化缩减采样%得到
#@

个像素大小为
#@]#@

的图

像%再卷积再池化%最后组成
!$

个像素大小为

.].

的图像(建立平坦层%将所得到的图像转换为

一维的向量%分别对应
$%".

个神经元(接下来建

"$"$
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立隐藏层和输出层%输出层有
"

个神经元%分别表

示
"

种类别&其中%为了减轻模型过度拟合的情

况%在模型中加入了
P̂(

7

(FM

层)

#"

*

%通过在训练

过程中随机地忽略一定比例神经元的响应%减轻

了过拟合现象%有效地提高了模型的泛化性能&

:

"

故障诊断方法

本节介绍了基于卷积神经网络和振动信号峭

度指标的滚动轴承故障智能诊断方法&首先%介

绍了振动信号中的峭度准则&然后%为了处理原

始信号%使用了一种从数据到图像的转换方法&

最后%说明了卷积神经网络模型的训练过程&

:;9

"

峭度准则

峭度!

3FPM(646

"对冲击信号敏感%被用来度量

机械故障的剧烈程度%评价轴承'齿轮等振动冲击

成分的强弱&其数学表达式为

!

"

# $

%

! "

!

"

"

"

"

#

&

#

&

'

"

#

$

'

%

!

! "

"

"

!

#

"

其中
!

为信号
$

的峭度指标(

&

为信号
$

的长

度(

!

为信号
$

的均值(

"

为信号
$

的标准差&可

以看出峭度实质是归一化的
"

阶中心矩%对奇异

信号敏感%该值与滚动轴承的转速'尺寸以及负载

都没有关系%有利于对信号的数理统计)

#/

*

&

:;:

"

数据到图像的转换方法

在数据驱动的故障诊断方法中%数据的预处

理至关重要%其主要功能就是从大量历史数据中

提取原始信号的特征&而这些特征将对最终故障

诊断结果有很大的影响&在本文中%使用了一种

有效的数据预处理方法&数据样本
$

'

%其中
'

表

示样本点个数%按照式!

$

"进行处理%使得数据范

围变换到)

%

%

$//

*之间&

(

!

)

%

*

"

"

$

%

P(F2R

$

'

%

$

B42

$

B5W

%

$

B42

+

&

'

$//

!

$

"

式中
(

!

)

%

*

"%

)_#

%-%

,

(

*_#

%-%

,

表示灰度

图像的像素%函数
P(F2R

!."是四舍五入函数%

$

'

表示第
'

个样本%

$

B42

表示样本最小值%

$

B5W

表示样

本最大值&这种数据处理方法的优点是它提供了

一种探索信号的二维特征表示方法%可以在没有

任何预定义参数的情况下进行计算%不需要人工

进行干预%也无须专家经验知识&

:;<

"

本文方法

本文所提出的方法是%首先测得不同故障种

类滚动轴承运行过程中的振动信号%并将振动信

号分段处理后得到峭度指标%然后使用数据到图

像的转换方法%将峭度指标转换为灰度图%最后送

入卷积神经网络模型完成故障分类&构建的网络

结构如图
$

所示%包括
"

个部分#数据输入层'特

征提取层'全连接层以及输出层&数据输入层的

作用是将原始振动信号进行分段预处理%并提取

峭度指标&特征提取层包括多次的卷积和池化操

作%实现对数据的特征提取%得到多个特征矢量&

全连接层的作用是完成数据的+展平,%连接所有

的特征矢量&输出层利用定义的分类器完成目标

输出类别的分类&

图
$

"

构建的卷积神经网络结构

Y4

D

*$

"

T(2,()FM4(25)2OFP5)2OMQ(P36MPF1MFPO

<

"

工程实验

使用
:

7

O1MP5̀ FO6M

公司的机械故障综合模

拟实验台进行滚动轴承机械故障诊断实验%如图

!

所示&该实验台主要由滚动轴承'可拆卸轴承

座'电动机以及调速转置等部分组成&

图
!

"

机械故障综合模拟实验台

Y4

D

*!

"

;O1L52415)N5F)M1(B

7

POLO264,O64BF)5M4(2

OW

7

OP4BO2MEO21L

实验是在实验台所配套的
Aa-#@>

系列轴承

上进行的%滚珠个数为
&

个%如图
"

所示&该系列

轴承分别在内圈'外圈和滚动体上利用电火花预

/$"$
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制了点蚀故障&滚动轴承的转速通过电动机在实

验现场按照需要进行调节%实验中使用安装在轴

承座上方的压电式加速度传感器来拾取滚动轴承

的振动信号%采样频率为
#$3Zb

%分别在转速为

#.%%

'

$"%%P

$

B42

及
$&%%P

$

B42

三种工况下%经过

放大'滤波后%通过数据采集系统进行信号采集&

图
"

"

配套的
Aa-#@>

系列轴承

Y4

D

*"

"

Aa-#@>6OP4O6EO5P42

D

6

<;9

"

不同工况下振动信号峭度变化趋势

取得转速为
#.%%

'

$"%%P

$

B42

以及
$&%%

P

$

B42

三种工况下的振动信号后%分别计算其等间

隔下不同带通频率的峭度值%得到频率
-

峭度曲线

图%如图
/

"

图
=

所示&

图
/

"

#.%%P

$

B42

工况下的频率
-

峭度图

Y4

D

*/

"

YPO

c

FO21

C

-3FPM2O661FP,O5M#.%%P

$

B42

从图
/

"

图
=

可以看出%在正常工作的滚动

轴承振动信号中%由于其中无明显的冲击性振动%

不同转速和不同频段内的峭度值都在
!

左右(在

滚动体故障的滚动轴承振动信号中%由于冲击性

振动的存在以及加速度传感器所采取的固定安装

方式%区别于其他两类故障的明显特征是%在不同

转速和不同频段内的峭度值变化幅度较大(在外

圈故障和内圈故障的滚动轴承振动信号中%外圈故

图
@

"

$"%%P

$

B42

工况下的频率
-

峭度图

Y4

D

*@

"

YPO

c

FO21

C

-3FPM2O661FP,O5M$"%%P

$

B42

图
=

"

$&%%P

$

B42

工况下的频率
-

峭度图

Y4

D

*=

"

YPO

c

FO21

C

-3FPM2O661FP,O5M$&%%P

$

B42

障的振动信号峭度值明显大于内圈故障的振动信

号峭度值%但是在转速为
$&%%P

$

B42

的工况下%低

频部分的外圈故障和内圈故障振动信号峭度值差

别较小&经过以上分析表明%利用峭度指标和卷积

神经网络进行滚动轴承的故障分类是可行的&

<;:

"

样本扩充

为实现深度学习的故障诊断%需要大量的训

练样本作为支撑&考虑到故障轴承的冲击信号蕴

含在振动信号中%同时为尽可能多的保留信号相

邻元素之间的相关性%增加参与深度学习模型训

练的样本数量%本文采用分段重叠截取的方法进

行振动信号的截取%如图
.

所示&

从振动信号数据的第
#

个点开始%截取第
*

个点作为第一个信号样本%然后下一个信号样本

从第!

*?)

"个点开始%截取第!

$*?)

"个点作为

第
$

个信号样本%依次类推实现信号的分段重叠

截取%总共截得
&

个信号样本&实验中%依据滚

动轴承的外圈故障'内圈故障'滚动体故障以及正

常情况
"

种类别%按照重叠信号
/%9

的标准%分

@$"$
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图
.

"

样本截取示意图

Y4

D

*.

"

:5B

7

)O42MOP1O

7

M4(2R45

D

P5B

别截取了
/%%

段振动信号样本&这样%为了后面

得到每种故障类型
/%%

张像素大小为
!$]!$

的

灰度图像提供了足够的数据&

<;<

"

生成故障图像

将上述截取的
"

种类别的振动信号分别代入

式!

#

"中%得到峭度指标数据集/

!

'

(

'_#

%

$

%-%

!$]!$]/%%

0'/

!

-

(

-_#

%

$

%-%

!$]!$]/%%

0'

/

!

.

(

._#

%

$

%-%

!$]!$]/%%

0'/

!

*

(

*_#

%

$

%-%

!$]!$]/%%

0%其中
!

'

'

!

-

'

!

.

'

!

*

分别表示外

圈故障'内圈故障'滚动体故障以及正常情况
"

种

类别振动信号的峭度指标数据集&使用数据到图

像的转换方法%

"

种类别的数据样本转换结果如

表
#

所示&转换后得到每种类型
/%%

张的灰度图

像%像素大小为
!$]!$

&

表
9

"

数据到图像的转换结果

=&6'*9

"

>&2&2"1?&

5

*-"%3*$+1"%$*+#'2

类型
转速$!

P

$

B42

"

#.%% $"%% $&%%

外圈故障

内圈故障

滚动体故障

正常

""

从转换后的图像中可以看出%不同故障类型

的灰度图像有所区别&其中%外圈故障和内圈故

障的图像与滚动体故障和正常情况的图像区别明

显%内圈故障图像与外圈故障图像相比有较为明

显的条纹特征%正常情况图像比滚动体故障图像

颜色更深&同时%还发现将振动信号使用峭度指

标转换成图像后%故障类型与滚动轴承转速的关

系明显变弱%从表中能看出%

"

种类型在
!

种工况

条件下%图像区别不明显%上述特性为建立卷积神

经网络模型的样本库提供了很大的方便&

<;@

"

卷积神经网络模型的训练和测试

本文采用
VO26(PY)(Q

)

#@

*深度学习框架进行

卷积神经网络模型的构建%并进行训练和测试&

这是一个由谷歌人工智能团队111谷歌大脑

!

[((

D

)OEP542

"开发和维护的开源软件库%专注于

提供机器学习和深度学习神经网络的基础算法

组件&

将上述采集的每一种类型
/%%

张的灰度图像

进行随机划分%其中
"/%

张用于训练%

/%

张用于

测试&最后共得到
#.%%

张训练集图片和
$%%

张

测试集图片%在组成的训练集中%取
$%9

的数据

用于交叉验证&由于在模型的训练过程中%超参

数的选择对模型的训练速度'分类准确率有直接

的影响)

#=

*

%考虑本文所构建的卷积神经网络模型

及其分类任务%下面分别讨论卷积层神经元数目'

优化器类型以及每批次处理样本数目
!

种因素对

模型分类准确率的影响%以确定最优的模型匹配

参数&

#

"卷积层神经元数目

在卷积神经网络模型中%卷积层神经元的作

用是提取训练样本中的局部特征&为了充分提取

=$"$
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不同类别训练样本中具有差别性的特征信息%可

以通过增加卷积层数或者增加卷积层中神经元数

目的方式来实现&考虑到本文中训练样本数量相

对较少%为最大程度减少过拟合对分类结果的影

响%模型训练在固定卷积层数为两层的前提下%考

察卷积层中不同神经元数目对模型分类准确率的

影响%分别进行
#%

次模型训练%取训练集'验证集

和测试集的平均准确率%结果如表
$

所示&

表
:

"

不同卷积层神经元数目的实验结果

=&6'*:

"

AB

,

*$1?*%2&'$*+#'2+"(2C*%#?6*$"(%*#$"%+

1%01((*$*%2-"%3"'#21"%&''&

8

*$+

配制

方案

训练集

准确率$
9

验证集

准确率
9

测试集

准确率$
9

!

#@

%

!$

"

#%%8%% &.8"= &&8/%

!

#@

%

@"

"

&&8&= &.8%@ &&8$/

!

!$

%

@"

"

&&8&= &=8$$ &&8$/

!

!$

%

#$.

"

#%%8%% &=8$$ &&8$/

""

训练集和验证集平均准确率与迭代次数关系

图%如图
&

所示&

模型训练结果能够看出%随着卷积层神经元

数目的增加%模型对于训练样本的识别准确率增
图

&

"

训练集和验证集平均准确率与迭代次数关系图

Y4

D

*&

"

aO)5M4(26L4

7

EOMQOO25,OP5

D

O511FP51

C

52R4MOP5M4(22FBEOP(NMP54242

D

6OM

52R,OP4N415M4(26OM

加%但是验证集准确率相比对应的训练集准确率

在逐步降低%说明网络模型的过拟合现象在逐步

加重%兼顾考虑到测试集的识别准确率%本文所提

模型的卷积层神经元数目采用!

#@

%

!$

"的配置

方案&

$

"优化器类型

考虑本文所构建的卷积神经网络模型及分类

任务%结合
VO26(PY)(Q

深度学习框架所提供的

算法组件%选择的优化器有
<R5RO)M5

'

aB6

7

P(

7

以及
<R5B

共
!

种%每组优化器分别进行
#%

次模

型训练%以训练集'验证集和测试集的平均准确率

为评价指标进行综合考虑%结果如表
!

所示&兼

顾训练集和测试集的准确率%本文所提模型的优

化器选择
<R5B

&

!

"批次处理样本的数目

卷积神经网络的训练样本数目较多%如果参

数更新以单个样本的迭代方式进行%不仅会增加

训练时间成本%而且网络模型容易陷入局部最优%

导致其泛化性能变差&因此%在进行训练时%通过

.$"$

JA
SP



"

第
##

期 李
"

俊等#卷积神经网络和峭度在轴承故障诊断中的应用

表
<

"

选择不同优化器的模型实验结果

=&6'*<

"

D*'*-2?"0*'*B

,

*$1?*%2$*+#'2+("$

01((*$*%2"

,

21?1E*$+

优化器
训练集

准确率$
9

验证集

准确率$
9

测试集

准确率$
9

<R5RO)M5 &&8@/ &"8.@ &.8/%

aB6

7

P(

7

&&8=@ &@8!& &.8%%

<R5B #%%8%% &.8"= &&8/%

使用批次处理样本的方式加快模型的收敛%但是

随着批次处理样本数目的增加%也会带来内存消

耗过大%迭代次数过多的问题)

#.

*

&本文结合实际

样本数量以及分类任务%分别设置批处理样本数

目为
/%

'

#%%

'

$%%

'

!%%

进行
#%

次模型训练%取训

练集'验证集和测试集的平均准确率%结果如表
"

所示&可见%在批处理数为
#%%

时可以达到最佳

的测试集识别率%因此模型选择批处理样本数目

为
#%%

&

表
@

"

不同批处理样本数目的实验结果

=&6'*@

"

AB

,

*$1?*%2&'$*+#'2+("$01((*$*%26&2-C*+

"(+&?

,

'*+

批处理

样本数目

训练集

准确率$
9

验证集

准确率$
9

测试集

准确率$
9

/% #%%8%% &.8=/ &&8$/

#%% #%%8%% &.8"= &&8/%

$%% &&8@/ &&8!# &&8!=

!%% &&8.# &/8$. &&8!=

<;F

"

实验结果

依据前述的讨论结果%卷积神经网络模型参

数如表
/

所示&

表
F

"

卷积神经网络模型参数

=&6'*F

"

G"%3"'#21"%&'%*#$&'%*2/"$4?"0*'

,

&$&?*2*$+

参数 数值及详情

卷积层数
$

卷积核大小
!]!

第一层卷积层神经元数目
#@

第二层卷积层神经元数目
!$

池化层数
$

池化层大小
$]$

优化器
<R5B

续表

参数 数值及详情

批处理样本数目
#%%

迭代次数
/%

分类器函数
:(NMB5W

""

采用
VO26(PY)(Q

深度学习框架进行模型训

练时%为减轻过拟合现象的影响%设置
P̂(

7

(FM

值

为
%8$/

%训练集和验证集的准确率和损失函数值

变化曲线如图
#%

所示&

图
#%

"

模型训练集和验证集的准确率和损失函数值

变化曲线

Y4

D

*#%

"

;(RO)MP54242

D

6OM52R,OP4N415M4(26OM511FP51

C

52R)(66NF21M4(2,5)FO1FP,O

在模型训练过程中%无论是训练集还是验证

集%准确率都越来越高&在迭代的后期%虽然训练

集的准确率比验证集的准确率高%但是两者差距

变小%过拟合的程度已经减轻%经过
/%

次迭代后%

模型输出在测试集的准确率为
&&8/9

&为直观

的展示模型在测试集上各类型的识别结果%建立

混淆矩阵%如图
##

所示&

混淆矩阵的对角线上是预测正确的个数%非

对角线上为预测错误的个数&结果发现在测试集

的
$%%

个样本中%有
$

个样本分类有误%分别是轴

承滚动体故障与正常情况的一个样本产生了混

淆&实验结果分析表明本文所提分类模型具有较

高的故障识别率&

<;H

"

与其他算法的对比实验

为了比较本文所提分类模型
>F-T++

!

>F-

1(2,()FM4(25)2OFP5)2OMQ(P36

"与目前主流智能

故障诊断算法的分类结果%选择具有代表性的
XS

&$"$
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图
##

"

测试集混淆矩阵

Y4

D

*##

"

T(2NF64(2B5MP4W(NMO6M6OM

!

E513

7

P(

7

5

D

5M4(2

"神经网络和支持向量机!

6F

7

-

7

(PM,O1M(PB51L42O

%

:';

"对样本进行识别分

类&其中%

XS

神经网络采用时域特征参数包括峰

值因子'脉冲因子'裕度因子'波形因子'峭度因子

和偏度作为输入%含
!

个隐含层%每层含
/%

个神

经元&

:';

方法也采用上述的时域特征参数作

为输入%结合交叉验证方法%随机选择样本中

=/9

的数据为训练数据%余下
$/9

的样本数据为

测试样本%对比结果如表
@

所示&

XS

神经网络利

用特征样本进行训练后%识别率为
.#8$%9

%未正

确识别样本累积总数为
#.

个%使用常规
:';

轴

承故障诊断方法%经过不断的尝试%凭经验选取较

合适的参数后识别率能够达到
&/8.%9

%但是仍

然低于本文所提的卷积神经网络模型分类结果&

表
H

"

不同模型对比实验结果

=&6'*H

"

G"?

,

&$&213**B

,

*$1?*%2&'$*+#'2+"(

01((*$*%2?"0*'+

分类器
识别

准确率$
9

未正确识别样本

累积总数

XS .#8$% #.

:'; &/8.% "

>FT++ &&8/% $

@

"

结
"

论

本文建立的卷积神经网络和振动信号峭度指

标的滚动轴承故障智能诊断模型是一种基于深度

学习的层级化故障诊断模型&实验结果表明#

#

"采用深度模型可以提取数据的深层次特

征%具有更好的数据表达能力%同时也避免了传统

特征提取方法对专业知识的依赖%降低了诊断过

程的复杂性&

$

"通过采集不同故障类型的轴承数据进行

实验%结果表明该模型的诊断精度高于传统方法%

适用于滚动轴承故障的精确诊断&同时%需要说

明的是
T++

网络结构参数众多%需要多次设置

才能得到较好的效果%且存在过拟合现象对故障

诊断识别准确率的影响%这将是下一步的重点研

究方向&
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Ĵ UO2)45(*Y5F)MR45

D

2(646(NP())42

D

EO5P42

D

E56OR(22(46O-PO646M52MU4

D

2OP-'4)O525)

C

646

)

G

*

*

G(FP25)(N<OP(6

7

51OS(QOP

%

$%#&

%

!"

!

"

"#

==$-===*

!

42

TL42O6O

"

)

/

*

"

张新鹏%胡茑庆%程哲%等
*

信号稀疏分解理论在轴承故障

检测中的应用)

G

*

*

国防科技大学学报%

$%#@

%

!.

!

!

"#

#"#-

#"=*

eZ<+[\42

7

O2

D

%

ZJ +45(

c

42

D

%

TZA+[eLO

%

OM5)*<

7

-

7

)415M4(2(N64

D

25)6

7

5P6ORO1(B

7

(64M4(2MLO(P

C

42EO5P42

D

N5F)MROMO1M4(2

)

G

*

*G(FP25)(N+5M4(25)J24,OP64M

C

(N Ô-
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