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基于卷积门控循环网络的滚动轴承故障诊断
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摘
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要!针对许多基于深度学习的滚动轴承故障诊断方法在小样本数据集下诊断性能下降的问题%提出

一种基于卷积门控循环神经网络的轴承故障诊断模型&该模型使用两层的卷积网络来从输入信号中提取特

征%同时使用
952:

函数作为激活函数%且池化层使用大池化核来进行重叠下采样&将所提取得到的高层特征

连接到双向门控循环网络&合并循环网络正向和逆向的最后一个状态%并连接一层全连接层进行输出&选用

凯斯西储大学的轴承故障数据集来验证模型在小样本数据集下的诊断性能%实验结果表明%相比于其他类型

的模型%该模型在仅有
$%

个训练样本的情况下依然保持
&;<

的识别准确率&

关
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键
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在许多各式各样的现代化机械设备中%大部

分都含有一个或多个轴承零部件&轴承发生故障

时%会导致整个机械设备无法正常工作&因此%在

设备的运行过程中%需要监测轴承的运行状态%避
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免因其故障而造成损失&

目前%检测轴承故障的方法主要有振动诊断

法(

#

)

*声学诊断法(

$

)

*温度诊断法(

!

)

%以及油样诊

断法(

"

)等&由于振动诊断法有适用轴承类型广*

能够诊断早期故障等优点而得到广泛的应用&因

此%一些学者提出许多基于振动信号的滚动轴承

故障特征提取方法&例如%小波变换(

/

)

*经验模态

分解(

8

)

*希尔伯特
-

黄变换(

;

)等&然而%这些方法

均不能批量处理数据%无法满足大数据批量处理

的要求&为解决这一问题%一些学者提出将从振

动信号里所提取的特征用支持向量机(

.

)

*贝叶斯

分类器(

&

)

*聚类(

#%

)

*人工神经网络(

##

)等分类器来

进行分类%从而可以批量处理数据&但这种方法

的诊断性能极度依赖于人工提取特征的优劣&且

不同类型的轴承*不同的故障也需要不同的特征

提取方法&因此%这种方法在通用性方面有一定

的局限性&

深度学习由
@429(2

等在
$%%8

年首次提

出(

#$

)

%并在许多领域取得巨大的成功&与传统的

诊断方法所不同的是深度学习方法可以自行提取

故障特征%从而免去人工提取轴承故障特征的操

作&于是一些学者尝试将深度学习方法应用于轴

承故障诊断领域&例如%深度自编码器网络(

#!

)

*

卷积自编码器(

#"

)

*深度置信网络(

#/

)

*卷积神经

网络(

#8

)等%并且也取得了巨大的成功&例如%有

许多学者运用深度学习方法在凯斯西储滚动轴

承故障数据集上取得了
&&<

以上的超高识别准

确率(

#;-#&

)

&

深度学习方法虽然避免了人工设计特征%而

且识别准确率也有了大幅的提升%但是其依赖于

大量含标签的数据用于模型的训练%而数据的标

注需要依赖人进行手工标注%这会导致人力成本

的增加&此外%与图像数据等数据不同%轴承的振

动数据需要使用专用的加速度传感器进行采集%

这会导致物力成本的增加&此外%目前许多基于

深度学习的轴承故障诊断方法在自适应提取特征

时均未考虑轴承振动信号的时序相关特征%也即

是未考虑振动信号每个时刻之间隐含的相关关

系&然而%轴承的振动信号是一种一维的时间序

列信号%忽略数据点之间的时间关系会丢失许多

重要的信息%导致其在小样本的训练数据下%无法

提取充足的特征%从而导致其诊断性能下降&

循环神经网络是深度学习的经典算法之一&

与其他类型的神经网络不同%循环神经网络考虑

的是神经层内部神经元之间的关系%因此其可以

提取输入数据的时序特征%但其无法保留长期的

记忆%而且模型容易出现梯度消失&因此%为解决

这些问题%

T:(

等(

$%

)于
$%#"

年提出了门控循环

网络%改善了循环神经网络的诸多不足&近年来

也在语音识别和自然语言处理等领域得到广泛的

应用&因此%为了使模型能够在小样本数据集下

也能拥有优越的诊断性能%本文提出一种基于卷

积门控循环网络的滚动轴承故障诊断方法&该模

型使用两层的卷积网络对原始振动信号进行特征

提取%然后连接到双向门控循环神经网络%然后将

门控循环网络的输出连接一层全连接层以输出分

类结果&

:

"

基础理论

:;:

"

卷积网络

卷积神经网络因其具有特征提取能力强*参

数量小等优点而被广泛运用于计算机视觉*自然

语言处理*语音处理等领域中%其每层主要由卷积

运算*激活运算*池化运算组成&

#=#=#

"

卷积层

一维卷积神经网络的卷积计算过程如图
#

所示&

图
#

"

卷积网络结构

J4

F

*#

"

T(2,()K94(25)2I9P(N369NK19KNI

在前馈运算时%卷积运算使用卷积核与输入

数据相应位置的对应元素相乘%并按一定的步长

扫描完整个输入数据&记
!

!

1

"

表示第
!

层的第
"

个通道的卷积运算结果%

!

!B#

#

表示来自第
!B#

层

的第
#

个通道的输入%

"

!

#

"

为卷积核权值%

#

!

"

为偏

差'

#

代表卷积操作&则卷积运算可表达为式!

#

"

!

!

1

"

$

$

#

!

!

%

#

#

#

"

!

#

"

&

#

!

"

!

#

"

#=#=$

"

激活层

将卷积运算所得到的特征层输入激活函数进

行运算%以此来使模型拥有非线性拟合能力&记

!

!

5

"

表示第
!

层中激活操作的运算结果%其激活运

算公式如式!

$

"所示

!

!

5

"
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!

!

!

!
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"

" !

$
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式中
!

!+"表示激活函数%常用的激活函数主要

有
64

F

V(4L

函数*

952:

函数*

NI)K

函数%其表达分

别为式!

!

"*式!

"

"*式!

/

"%三者的函数图如图
$

所示&
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952:
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I
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'
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"
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V5W
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图
$

"

激活函数
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池化层

为了对数进行降维%使用池化运算&在前馈

运算时%仅保留特征最大的值&池化过程与图
#

所示的卷积过程类似&其可以看作是用一个特殊

的卷积核进行卷积过程%这个特殊的卷积核的作

用是仅保留最大的特征值&记
!

!

"

为池化运算结

果%

!

!

5

"

!

(

#

"表示向量
!

!

5

"

的第
(

#

个数值%

)

为池化

核尺寸%

*

表示池化步数%!

*B#

"

)

为池化区域的

开始位置%其表达式如式!

8

"所示

!
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门控循环单元

相比于传统的循环神经网络%门控循环单元

使用更新门*重置门等运算来更好地提取输入时

序数据中的长期依赖关系%减少梯度消失的问题&

图
!

"

门控循环单元

J4

F

*!

"

E59ILNI1KNNI29K249

其运算结构图如图
!

所示&运算过程可以分为四

个部分&

#=$=#

"

更新门

更新门的作用是将该时刻和之前时刻的数据

传送到下一个时刻%这可以避免模型在反向传播

过程中防止梯度消失%其计算公式如式!

;

"

$

+

$"

!

%

+

"

WZ

&

&

+

%

#

"

:Z

&

#

Z

" !

;

"

其中
$

+

为更新门的运算输出%

&

+B#

为上一时刻的

状态输出%

%

+

为
+

时刻的输入数据%

"

WZ

*

"

:Z

*

#

Z

为

更新门运算的权重参数%

"

!"

+ 为
64

F

V(4L

函数&

#=$=$

"

重置门

重置门可以使模型有选择的遗忘掉一些过去

不重要的信息%其表达式为式!

.

"

'

+

$"

!

%

+

"

WN

&

&

+

%

#

"

:N

&

#

N

" !

.

"

式中
'

+

为重置门的运算输出%

"

WN

*

"

:N

*

#

N

为重置

门运算的权重参数&

#=$=!

"

候选隐含状态运算

候选隐含状态的输出(

&

+

可由式!

&

"进行计

算%其中
"

W:

*

"

::

*

#

:

为重置门运算的权重参数%

&

表示
@5L5V5NL

乘积&

(

&

+

$

952:

(

%

+

"

W:

&

'

+

&

&

+

%

! "

#

"

::

&

#

:

)

!

&

"

#=$="

"

隐含状态运算

隐含状态为一个门控循环单元的最终输出状

态%其计算公式为式!

#%

"&使用
:B$

+

与候选隐

含状态进行
@5L5V5NL

运算得到该单元要保留的

信息%

:

表示形状与
$

+

相同且值全为
#

的向量&

使用更新门激活结果
$

+

与上一时刻的输出
&

+B#

进行
@5L5V5NL

运算得到之前时刻输入数据要保

留的信息%两者相加得到最终的输出结果&

&

+

$

$

+

&

&

+

%

#

&

!

:

%

$

+

"

&

(

&

+

!

#%

"

<

"

故障诊断模型

<;:

"

模型的前馈网络结构

虽然目前许多能够自适应提取特征的深度学

习方法早已应用到滚动轴承故障诊断领域%但是

这些方法未能提取振动信号的时序特征%需要大

量的含标签数据进行训练才能学习到轴承的故障

信息&因此本文提出一种基于卷积门控循环网络

的小样本故障诊断方法!

6V5))65V

7

)IM5K)9L45

F

-

2(646V(LI)

%

GGJ[Q

"&该模型的前馈网络结构

如图
"

所示%其中
EYH

!

F

59ILNI1KNNI29K249

"表

示门控循环单元&

该模型主要由两层的卷积神经网络和双向的

门控循环网络构成%与其他基于卷积神经网络的

"!"$
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图
"

"

卷积门控循环网络结构

J4

F
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"

T(2,()K94(2

F

59ILNI1KNNI292I9P(N35N1:49I19KNI

故障诊断方法不同&在本文的卷积网络中%没有

使用常用的
NI)K

函数作为激活函数%而选用了不

常用的
952:

函数&从图
$

可以看出%相比于
NI)K

函数%

952:

函数可以将输入数据置于(

B#

%

#

)区

间内%这意味着模型在使用卷积网络提取特征时

可以更好地保留轴承振动信号的摆动特性&除此

之外%卷积网络中的池化层使用了重叠下采样的

方法%即使用的池化核尺寸要大于池化步长%以此

来将显著的特征得到更好的保留&

<;<

"

模型的前馈运算过程

在前馈网络运算过程中%卷积网络从形状为

$%".\#

的大尺寸单通道的一维时序振动信号中

进行特征的提取%经过两层的卷积层和两层的池

化层之后%得到一个形状为
.\".

的小尺寸多通

道高层特征&将特征层拆分成为
.

个向量%向量

的长度为原来特征层的通道数%即
#\".

&每个

向量表示输入数据某一小段时刻的特征%然后将

其送入双向门控循环网络&取门控循环神经网络

的最后一个状态作为输出%并将正向的循环神经

网络输出结果与逆向的循环神经网络输出结果进

行合并%得到形状为
#\#$.

的输出向量&最后连

接一层全连接层%再经过
6(M9V5W

运算之后得到

最终的输出结果%也即是每个故障类型的输出概

率值%

6(M9V5W

的计算公式如式!

##

"所示%其中

,

!

-

"为第
-

类故障的预测概率值%

.

-

为模型最后

一层全连接层第
-

个数的值&

,

!

-

"

$

I

.

-

$

-

I

.

-

!

##

"

<=>

"

模型的优化

用于训练模型的损失函数选用交叉熵损失函

数%其表达式如式!

#$

"所示&其中
/

表示损失函

数值%

0

表示输出的故障类别总数%

1

!

-

"表示第
-

个类别的标签&

/

$

$

0

-

1

!

-

"

)(

F

$,

!

-

"

&

#

%

1

!

-

! "

"

)(

F

$

#

%

,

!

-

! "

"

!

#$

"

""

为了防止模型过拟合%在训练过程中%对模型

两处使用
LN(

7

(K9

正则化操作#第一处是输入数

据'第二处双向门控循环网络的输出&

LN(

7

(K9

的失活率均设置为常用值
%=!

%即在训练过程中

对
!%<

的数据进行随机地置
%

&为了使模型在训

练时能够更快地收敛%训练算法选用
AL5V

优化

算法对模型进行优化&模型的优化过程如下#

U2

7

K9

#学习率
#

%权重初始化
$

%用数值稳定的小数

值
%

%衰减率
&

#

*

&

$

&

X:4)I

未达到停止条件
L(

#

"

从训练数据集中抽取
2

个样本 ,

'

#

%

'

$

%-%

'

2

.和对应的标签,

1#

%

1$

%-%

12

.

"

更新时间步数#

+

'

+]#

"

计算梯度#

3

'

!

$

$

/

4

'

#

%

! "

$

%

1

! "

#

$

2

"

更新
#

阶矩估计#

5

'

&

#

5] #B

&

! "

# 3

"

更新
$

阶矩估计#

6

'

&

$

6] #B

&

! "

$ 3

&

3

"

修正
#

阶矩偏差#

57

'

5

$

#B

&

+

! "

#

"

修正
$

阶矩偏差#

67

'

6

$

#B

&

+

! "

$

"

权重更新#

$'$

B

#

57

$ 槡67]

! "

%

R2LP:4)I
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实验分析

>=:

"

实验数据

为了验证本文所提出
GGJ[Q

模型的可行性

及其故障诊断性能%选用凯斯西储大学的公开滚

动轴承故障数据来进行验证&实验总共选用了

;!/

*

#";%

*

$$%/X

共
!

种电动机输出功率下对应

的载荷实验数据%并分别标记为数据集
8

*数据集

9

*数据集
:

&每种载荷下由
#

类正常信号和
&

类

故障信号共
#%

类组成%对应所设计模型输出的

#%

个概率值&故障类型为滚动轴承的内圈故障%

滚动体故障*外圈故障的
!

种&

>=<

"

模型参数设置

在本文所提出的
GGJ[Q

模型中%门控循环

单元的个数主要由卷积网络所提取得到的特征层

决定&因此%模型的关键结构参数主要是卷积核

的大小和池化核的大小&从文献(

$#

)的实验结果

可以看出%大卷核可以有效提取特征%而且可以提

高模型的泛化性&因此
GGJ[Q

的两层卷积层都

直接选用了大尺寸的卷积核&为了探索池化核尺

寸对模型的影响%将模型除池化层以外的其他参

数固定&池化层的步长都设置为
$

%实验数据集

选用数据集
8

&训练样本为
$%

个%测试样本为

#%%%

个&训练所使用到的学习率参数设置为

%=%%#

%小批量样本数设为
#8

&在不同池化核尺

寸参数下%

GGJ[Q

的识别准确率如表
#

所示&

表
:

"

不同池化核尺寸下的
??2@A

识别准确率

B&5'*:

"

??2@A&--#$&-

9

"(01((*$*%3

,

""'1%

4

7*$%*'+1C*+

<

池化层
$

的

池化核尺寸

池化层
#

的池化核尺寸

$ ! " / 8

$ ;/=. &$=" &8=$ &;=/ &8=8

! ;8=/ &$=% &/=! &;=; &8=$

" ;;=! &"=/ &8=8 &8=! &8=$

""

由表
#

可知%当两层池化层的池化核尺寸均

为
$

时%此时没有进行重叠下采样&此时模型的

识别准确仅为
;/=.<

&当增大池化核尺寸时%模

型的识别准确得到显著的提高&因此%将模型的

最终参数设置为如表
$

所示&在下文的实验中%

训练所使用到的学习率参数均设置为
%=%%#

%小

批量样本数设为
#8

%迭代次数为
"%%%

&每种工

况下共进行
#%

次实验%然后求其平均值&

表
<

"

??2@A

结构参数

B&5'*<

"

)$-D13*-3#$*

,

&$&E*3*$"(??2@A

序号 层类型 核尺寸 步长 核个数 输出尺寸 填充

#

卷积层
# #$/\# #8 !$\# #$.\!$

是

$

池化层
# /\# $ !$\# 8"\!$

否

!

卷积层
$ #/\# " ".\# #8\".

是

"

池化层
$ !\# $ ".\# .\".

否

/

门控循环单元
8"\$ # .\# .\#$.

否

8

全连接层
#% # #\# #\#%

否

>=>

"

实验结果分析

!*!*#

"

对比算法描述

为了验证本文所提出算法的有效性%在下文

的实验中%将会和以下算法进行对比&

#

"

T-̂4EYH

!

1(2,()K94(2-O4LNI194(25)

F

59IL

NI1KNNI29K249

"#该算法将
GGJ[Q

的卷积网络中

的激活函数由
952:

替换为
NI)K

&且池化层不使

用重叠下采样&

$

"

T++

!

1(2,()K94(22IKN5)2I9P(N3

"#该算

法将
T-̂4EYH

中的门控循环单元替换为一层全

连接层&

!

"

[++

!

LII

7

2IKN5)2I9P(N3

"#该算法使用

两层隐层%神经元数分别设置为
/#$

*

#$.

&激活

函数为
NI)K

函数&

"

"

G'Q

!

6K

77

(N9,I19(NV51:42I6

"#使用归

一化后的频域信息作为特征%然后使用支持向量

机作为分类器进行分类&

!*!*$

"

小样本实验结果

为了验证该模型在小样本数据集上的识别性

能%该实验选用文中第
!=#

节所述的数据集
8

进

8!"$
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行实验%且测试数据集为
#%%%

个&图
/

显示在不

同训练样本下%模型的诊断性能结果&

图
/

"

不同训练样本下模型的诊断结果

J4

F

*/

"

[45

F

2(6941NI6K)96(MV(LI)6P49:L4MMINI29

9N54242

F

65V

7

)I6

由图
/

可知%训练样本数为
$%

时%也即用于

训练的每类故障数据仅有
$

个样本时%

[++

和

G'Q

的识别准确率不到
!/<

%

T++

不到
/%<

&

而将
T++

的全连接层替换为门控循环网络的
T-

4̂EYH

模型在训练样本数较少的情况下得到大

幅度提升%当训练样本数为
$%

时%其识别准确率

接近
.%<

&这说明了使用门控循环网络可以提

取时序特征%使模型在少量训练样本下也能提取

出丰富的特征%以至于模型较少的训练数据下保

存较好的性能&而把
T-̂4EYH

中的激活函数由

NI)K

函数改为
952:

以及在池化层使用重叠下采

样之后%也即是本文所提出的模型
GGJ[Q

%模型

的诊断性能得到进一步提升&在每类故障的训练

图
8

"

不同算法泛化性能对比

J4

F

*8

"

T(V

7

5N46(2(M

F

I2IN5)4Z594(2

7

INM(NV521I(ML4MMINI295)

F

(N49:V6

样本仅有
$

个样本时%其准确率超过
&/<

&相比

T-̂4EYH

提升
#.=.<

%提升效果明显&这也说

明了%使用
952:

函数作为卷积层的激活函数可以

更好的提取振动信号的特征&

!*!*!

"

模型的泛化性能分析

在一些高速旋转的轴承零部件中%当其所承

受的载荷发生改变时%其转速会因此而发生改变&

在采样频率不变的情况下%通过加速度传感器采

集到的振动信号可能也会发生改变&因此%为了

检测本文所提出模型在小样本数据的训练下所学

习到的模型在载荷变换下的诊断能力%用载荷不

同于训练数据的数据集来进行测试%训练的数据

样本为
/%

%也即是每类故障数据仅包含
/

个样

本%测试数据为
#%%%

&测试结果如图
8

所示%图

中
A'E

表示
8

个实验结果的平均值&图中的

8

(

9

表示用数据集
8

进行训练%用数据集
9

进

行测试%其他类推&

从图
8

中可以明显的看出
GGJ[Q

优于其他

算法%且平均识别准确率超过
&%<

&这也说明%

该方法在小样本数据集的训练下%依然拥有良好

的泛化性能&

!*!*"

"

模型结果可视化

为了直观地看出模型分类结果的优劣%对模

型特征提取情况进可视化&由表
$

可知%模型最

终提取的特征形状为
.\#$.

的向量%即是一个长

度为
#%$"

的高维向量%需将其降维到二维或三

维才能进行可视化%这里使用由
@429(2

等于

$%%.

年提出的
9-G+R

!

9-L469N4OK9IL69(1:56941

2I4

F

:O(NIVOILL42

F

"方法(

$$

)来进行降维&其通

过仿射变换将数据映射到概率分布上%在将高维

数据变为低维数据时%通过保持两者概率分布一

致来达到降维目的&

GGJ[Q

的可视化结果如图

;

所示%图中每种颜色表示一类故障数据%且形状

为五角星的数据点为训练数据&由图
;

可知%在

每类数据只有
$

个的情况下%

GGJ[Q

基本可以

将
#%

个类别分开%而其他深度学习模型则基本无

法分开&

>=F

"

圆锥滚子轴承故障数据实验

为了验证
GGJ[Q

模型在其他轴承数据集的

;!"$
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图
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"

不同算法最后一层降维可视化结果

J4

F

*;

"

_569)5

S

IN(ML4VI264(25)49

S

NILK194(2,46K5)4Z594(2

NI6K)96(ML4MMINI295)

F

(N49:V6

有效性%使用齿轮箱轴承故障数据进行验证&数

据采集装置如图
.

所示%齿轮箱所使用的轴承为

圆锥滚子轴承&在齿轮箱驱动轴的轴承上设置人

工故障%故障类型如表
!

所示&在驱动轴的外部

放置
"

个振动传感器%放置位置如图
.

所示&实

验采集频率为
#%@Z

%转速为
!#&/N

$

V42

&

本文选取图
.

中最顶部的振动传感器所测得

的垂向振动信号来进行实验&由于这里只有
"

类

数据%因此要把
GGJ[Q

的最后一层全连接层改

为
"

%其他参数与表
$

一致&测试样本为
!"%

个%

实验结果如图
&

所示&

图
.

"

齿轮箱数据采集装置

J4

F

*.

"

EI5NO(WL59551

`

K46494(2LI,41I

表
>

"

圆锥滚子轴承故障类型

B&5'*>

"

B&

,

*$*0$"''1%

4

5*&$1%

4

(&#'33

9,

*

编号 轴承故障类型 轴承故障描述

#

保持架故障 划伤

$

滚柱故障 划伤

!

保持架*滚柱故障 划伤

"

无故障 无划伤

""

从图
&

可以看出%当训练样本大于
.

个时%

GGJ[Q

模型的识别准确率接近
&%<

&虽然整体

图
&

"

在圆锥滚子轴承故障数据中不同训练样本下

模型的诊断结果

J4

F

*&

"

[45

F

2(6941NI6K)96(MV(LI)6K2LINL4MMINI29

9N54242

F

65V

7

)I64295

7

INILN())42

F

OI5N42

F

M5K)9L595

略低于使用凯斯西储大学的轴承数据进行实验的

结果%但依然领先于其他模型&同样保持了良好

的诊断性能%具有一定的通用性&

F

"

结
"

论

本文的工作主要是探索了一种基于卷积门控

循环神经网络的滚动轴承故障诊断方法&该方法

使用卷积网络来从振动信号中提取特征%并将所

提取的特征送入门控循环网络进一步提取振动信

号的时序特征&此外%该模型使用了
952:

函数作

为损失函数来保证不丢失振动信号的特性以及在

池化层使用了重叠下采样方法来保证显著特征得

到更好的保留&通过实验结果可知%该模型能够

在小样本数据集中%依然保持较高的诊断性能%也

保持良好的泛化性能&因此%该模型具有一定的

工程意义&
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