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摘　 要:针对滚动轴承微弱信号在强噪声、变工况复杂环境下,难以实现有效的故障诊断问题,提出了一种改进卷积 Lenet-5 神

经网络的轴承故障诊断方法。 首先,对采集的一维时域轴承振动信号进行预处理转化成便于卷积操作的二维灰度图;其次,将
最基本的 Lenet-5 模型中的连续单向的传统卷积层改进为 Block1 模块、Block2 模块、Block3 模块,提取到更完整、更精准的特征

信息;最后,为了防止网络出现过拟合现象,采用 L2 正则化和 Dropout 优化网络。 为了验证本文所提方法在复杂工况环境的鲁

棒和泛化性能,利用滚动轴承数据集和变速箱实验数据集进行实验验证。 轴承数据集实验结果表明,本文所提出的方法在变噪

声实验中准确率平均值都在 99. 3%;在变负荷实验中,故障诊断准确率都高于 90. 26%;在变工况实验中,故障诊断准确率平均

值都高于 89. 01%;在变速箱数据集实验中,抗噪性故障诊断准确率高达 96. 3%。 采用改进的 Lenet-5 方法对滚动轴承 12 种故

障类型具有更好的分辨能力,在变工况下具有更好的抗干扰性和泛化性能。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

realize
 

effective
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

weak
 

signals
 

of
 

rolling
 

bearings
 

in
 

the
 

complex
 

environment
 

of
 

strong
 

noise
 

and
 

variable
 

working
 

conditions,
 

a
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

convolutional
 

Lenet-5
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

collected
 

one-dimensional
 

time-domain
 

bearing
 

vibration
 

signals
 

are
 

preprocessed
 

and
 

converted
 

into
 

two-dimensional
 

grayscale
 

images
 

which
 

are
 

convenient
 

for
 

convolution
 

operation.
 

Secondly,
 

the
 

continuous
 

one-way
 

traditional
 

convolutional
 

layers
 

in
 

the
 

most
 

basic
 

Lenet-5
 

model
 

are
 

improved
 

into
 

Block1
 

module,
 

Block2
 

module
 

and
 

Block3
 

module
 

to
 

extract
 

more
 

concrete
 

and
 

accurate
 

feature
 

information.
 

Finally,
 

L2
 

regularization
 

and
 

Dropout
 

optimization
 

are
 

used
 

to
 

avoid
 

overfitting.
 

In
 

order
 

to
 

verify
 

the
 

robustness
 

and
 

generalization
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

complex
 

working
 

conditions,
 

experimental
 

validation
 

was
 

carried
 

out
 

using
 

the
 

rolling
 

bearing
 

dataset
 

and
 

the
 

gearbox
 

experimental
 

dataset.
 

The
 

experimental
 

results
 

of
 

the
 

bearing
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

in
 

the
 

variable
 

noise
 

experiments
 

is
 

99. 3%.
 

In
 

the
 

variable
 

load
 

experiments,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

higher
 

than
 

90. 26%.
 

In
 

the
 

variable
 

operating
 

conditions
 

experiments,
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

higher
 

than
 

89. 01%.
 

In
 

the
 

gearbox
 

dataset
 

experiments,
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

anti-noise
 

is
 

up
 

to
 

96. 3%.
 

The
 

improved
 

Lenet-5
 

method
 

has
 

the
 

better
 

ability
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

12
 

fault
 

types
 

of
 

rolling
 

bearings,
 

and
 

has
 

better
 

anti-interference
 

and
 

generalization
 

performance
 

under
 

variable
 

working
 

conditions.
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0　 引　 言

　 　 随着工业化快速发展,旋转机械运行的工况复杂、工
作环境恶劣,导致滚动轴承故障引起的冲击特征常常淹

没在强噪声背景信号中,难以识别[1] ,这大大增加了故障

发生的概率。 而滚动轴承作为旋转机械设备关键的零部

件,对旋转机械的性能、稳定性起到至关重要的作用,约
1 / 3 的旋转机械故障是因滚动轴承引起的[2-4] ,因此能够

实现滚动轴承故障诊断具有重要的意义。
近几年来,深度学习被广泛应用到图像处理、计算机

视觉等多个领域,在故障诊断中也逐渐被使用,利用深度

学习实现复杂工况下端到端的轴承故障诊断[5] 。 深度学

习中的卷积神经网络是近年来发展起来的一种高效特征

识别和分类方法[6] 。
曲建岭等[7] 首先对数据进行重叠分段预处理,然后

对预处理的样本采用一维卷积神经网络进行网络自适应

特征提取,实现轴承故障诊断。 叶壮等[8] 采用经验模态

分解[9](EMD)将一维时序信号分解处理为若干通道的

二维特征图,有利于 CNN 卷积特征提取,对多通道所提

取的特征信息基于峭度加权融合,最后实现故障分类。
董绍江等[10] 采用奇异值分解( SVD) [11] 将数据处理成原

始降噪信号和带噪声信号两部分,将带噪声信号经过

SVD 去噪和 EMD 分解进行特征提取,提取的特征输入到

改进卷积神经网络(ICNN)训练,实现轴承故障诊断。 徐

彦伟等[12] 采用小波包分解[13-14] 对原始信号处理,再通过

卷积神经网络训练,实现对不同工况下的地铁牵引电机

轴承故障诊断。
以上方法表明 CNN 卷积在滚动轴承故障诊断的可

行性,然而以上方法未考虑轴承通常运行在大型旋转机

械中,振动信号常受到环境噪声和载荷变化的影响,因
此,所采集的振动信号在多个时间尺度上的特征频率变

化较大,具有高度的复杂性、耦合性和不确定性的特性。
针对振动信号具有复杂特征,单尺度的卷积不能充分提

取特征信息的问题,研究人员已经将 CNN 与多尺度特征

结合起来,利用多尺度 CNN 学习振动信号的多尺度特

征。 许子非等[15] 首先利用离散小波变换得到不同尺度

下振动信号的系数,然后利用多个全卷积网络提取不同

尺度下的特征,最终实现了风力机叶片结冰检测。 Peng
等[16] 将传统的滤波方法与 CNN 相结合,提出了一种多

分支、多尺度的 CNN,能够更准确地诊断高速列车轴

承故障。
以上方法尽管取得不错的效果,但是对于多尺度

CNN 仍忽略了一些问题:1) 多尺度 CNN 卷积核分布相

对单一,所提取的特征信息不能包含丰富的信号特征;2)
由于噪声的干扰,特征提取的过程中可能因无法检测到

故障相关的特征信息,而丢失一些关键的特征信息;3)多

尺度 CNN 采用多个并行网络结构,网络结构复杂,网络

训练困难。 使得输出层学到的高级特征往往不足以正确

地分类故障。
因此,本文基于最基本的模型前提下,提出了改进卷

积 Lenet-5 神经网络的轴承故障诊断方法。 在不依赖预

处理复杂信号的前提,改进卷积后的 Lenet-5 具有强大的

自学习能力,可以直接从原始信号中自适应、高效的端到

端提取到更完整、更精准的深层特征信息,实现变工况下

的轴承故障诊断。 通过两组实验数据验证了本文所提方

法的有效性,实验结果表明,本文所提的方法比其他方法

更具有抗噪性和泛化能力。

1　 基础理论

1. 1　 Lenet-5 模型结构

　 　 Lenet-5 模型[17] 是一种最经典的网络结构,广泛地应

用到手写数字识别、面目表情等领域,网络结构的参数根

据所解决的问题的难易程度进行调整改进,模型的基本

结构如图 1 所示。 主要由输入层、特征提取、全连接层以

及故障分类 4 部分构成,其中特征提取包括 3 层卷积层

( C i,i = 1,2,3)和 2 层池化层( S i,i = 1,2)。

图 1　 Lenet-5 模型结构图

Fig. 1　 Lenet-5
 

model
 

structure
 

diagram

　 　 Lenet-5 模型输入是 32×32 图像,经过 3 层卷积核为

5×5 的卷积操作,卷积操作主要是对输入的数据进行特

征提取和特征映射,得到不同特征信息,卷积层运算如式

(1)所示。
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x l
i = ∑

W-1

j = 0
k l
ij∗x l -1

j + b l
i (1)

式中: k l
ij 代表第 l层的第 i卷积核的第 j个权值; x l -1

j 代表

第 l - 1 层第 j 个被卷积的局部区域, b l
i 代表第 l 层的第 i

卷积核的偏置, W 代表卷积核的大小。 为了减少网络数

据运算量、降低空间维度以及增加网络泛化能力,通常在

卷积层后面添加池化层,对卷积层传递的特征图进行特

征选择和信息过滤,提高模型的容错性;池化窗口大小为

2×2,步长为 2,池化层计算如式(2)所示。
y l( i,j) = max

( j -1)W+1≤t≤jW
{x l( i,t) } (2)

式中: y l( i,j) 代表池化后区域大小, x l( i,t) 代表第 i帧第 t个
神经元激活, W代表池化区域大小。 整个 Lenet-5 模型的

具体参数如表 1 所示。

表 1　 Lenet-5模型具体参数

Table
 

1　 Specific
 

parameters
 

of
 

Lenet-5
 

model
结构

名称

网络层

名称
卷积核 步长 通道数 输出大小

输入 — — — — 32×32×1

特征提取

卷积 Layer1 5×5 — 6 28×28×6
池化 Layer2 2×2 2 — 14×14×6
卷积 Layer3 5×5 — 16 10×10×16
池化 Layer4 2×2 2 — 5×5×16
卷积 Layer5 5×5 — 120 1×1×120

全连接层 全连接层 — — 84 —
输出分类 — — — 10 —

1. 2　 深度残差收缩网络

　 　 深度残差收缩网络[18] 是一种从强噪声振动信号中

学习鉴别特征的潜在有效方法,实质上是深度残差网络、
注意力机制和软阈值函数的集成,将软阈值作为可训练

的收缩函数插入到深度结构中,以强制不重要的特征为

零,从而使学习到的高级特征,有效地消除噪声相关

特征。
深度残差网络框架图如图 2 所示,首先,网络进行两

层卷积操作,其作用主要是将重要特征信息转化成绝对

值较大的值,将冗余的特征信息转化为绝对值小的值;然
后,通过虚线框中的虚线箭头将卷积后的特征取绝对值,
全局平均池化和求平均,训练学习找到最大值与最小值

的界限一组特征,记为 A,虚线框中实线箭头是全局均值

池化后的特征连接到全连接网络中,经 Sigmoid 函数将输

出值调整为 0 ~ 1 之间,记为 α;其次,输出的阈值为 A×α,
这种阈值(相当于注意力机制)不仅为正数,而且阈值不

会太大;最后,残差连接的恒等映射便于反向传播,从而

更容易训练得到更优的参数。

图 2　 残差收缩网络

Fig. 2　 Residual
 

shrinkage
 

network

2　 改进卷积神经网络 Lenet-5 的轴承故障
诊断

2. 1　 模型网络框架结构

　 　 实际工业环境中,滚动轴承常工作于强背景噪声、变
转速负荷环境下运行,亟需一种简单、高效自适应端到端

提取关键特征信息的方法,实现对强噪声、变负荷、变工

况复杂环境的轴承故障诊断分类。
然而深度学习中的卷积操作过程中,由于传统 CNN

通常使用单个卷积核,所提取的特征信息不充分,不能全

面地反映轴承的健康状态。 随着多尺度 CNN 的出现有

效地解决特征提取不充分的问题,但多尺度提取的重要

特征会淹没在强噪声背景下,同时增加不必要的冗余信

息,从而增加网络训练的参数,不利于神经网络模型学习

时域信号的特征信息。 因此,本文提出一种改进卷积

Lenet-5 神经网络的轴承故障诊断方法,其结构如图 3 所

示,主要由信号处理、特征提取、全连接层和故障分类 4
部分构成。 首先,将采集的一维时序滚动轴承数据集,通
过横向插样[19] 的方法预处理成便于卷积操作的二维特

征图,轴承数据采集频率点为 1
 

024,按顺序依次插入成

32×32 的特征图;然后,采用改进卷积层 3 个 Block 模块

代替传统的卷积层,提高卷积特征提取的能力,将改进的

卷积层 Block 模块应用在最经典的 Lenet-5 模型中,验证

改进卷积层特征提取的性能;其次,全连接层采用 L2 正

则化和 Dropout 进行网络优化,快速训练到最优参数,提
高网络特征学习能力;最后,Softmax 分类器实现滚动轴

承故障分类。
2. 2　 改进卷积层 Block 模块设计

　 　 改进卷积层 Block 模块如图 4 所示。 Block 模块结构

中,首先,采用不同尺度的卷积核所提取的特征信息精度

不同,卷积核尺度越小,提取的特征信息更能体现出局部

信息,卷积核尺度越大,提取的特征信息更能体现出全局
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图 3　 改进的模型框架

Fig. 3　 The
 

improved
 

model
 

frame
 

diagram

信息,多尺度卷积核对振动信号中挖掘出更深层、更丰富

的多尺度特征信息,并将多尺度特征信息通过特征维度

拼接融合;然后,将残差收缩网路中的软阈值作为可训练

的收缩函数插入到深度结构中,以强制不重要的特征为

零,从而使学习到的高级特征变得更有分辨力;最后,通
过残差连接特征映射加快网络收敛,提高网络特征学习

能力。
Block1 模块结构如图 4( a)所示,首先,因 Block1 模

块多尺度卷积是从原始信号中特征提取的第 1 步,所提

取的特征信息直接影响着最终的故障分类,因此 Block1
模块中的多尺度提取特征信息要求:既包含丰富的全局

信息,又包含丰富的局部信息;而传统单层且只使用同一

尺度的卷积核,容易忽略不同时间尺度的原始信号中的

长期和短期特征, 导致提取的特征表达信息不够完

整[20] ,因此本文设计的 Block1 模块首先采用不同尺度的

小卷积核提取更加精细的特征信息,设计 4 个分支,上面

两个支路浅层使用大卷积 5×5 和 3×3,提取全局信息,后
面深层使用 1×1 的小卷积核提取深层抽象信息,中间支

路与前面两支路特征提取所使用的卷积核大小相反,主
要目的是与之互补,提取更完整的特征信息,最后一个分

支采用 1×1 卷积核主要是数据降维减少参数量和提高泛

化性能,这样 4 个支路所提取的特征信息通过特征维度

拼接融合,可以得到更充分特征信息;其次,将融合的特

征信息经过残差收缩网络进行软阈值化和注意力机制,
根据数据集中噪声强度的不同,自适应学习一组不同的

阈值,使得冗余信息的特征置为 0,从而有效地提高对高

噪声振动信号的鉴别特征学习能力,选择出更加有效的

特征信息;最后,采用残差连接避免梯度爆炸,并加快网

络的收敛性。
由于 Block1 模块采用多尺度特征信息既包括局部

信息也包括全局信息,在提取特征中增加了网络的参数

量,借鉴文献[21]采用局部稀疏网络结构的维度缩减版

本提取特征信息可以降低网络的参数量并提高网络的训

练速率的思想,本文 Block2 模块采用局部稀疏网络进行

特征提取,如图 4( b)所示,可以减少网络参数量并提高

网络的训练效率;局部稀疏网络池化层可以有效避免在

迭代过程中参数的调整,并保留边缘的关键信息;局部稀

疏网络的每个小卷积层后都采用批量规范化( BN)和激

活函数(ReLU),增强网络的学习能力;然后将局部稀疏

网络提取的特征信息进行特征维度拼接融合,同样使用

残差收缩网络有效地提高对高噪声振动信号的鉴别特征

学习能力,并用残差网络特征映射加快网络收敛速度,防
止网络出现过拟合现象。

Block3 模块如图 4(c)所示,Block3 模块与 Block1 模

块类似,同样对多尺度提取特征信息采用四个分支,与
Block1 模块不同的是:将 Block1 模块中为了提取全局特

征信息的 5×5 大卷积核分支替换成两个 3×3 的小卷积

核进行操作,为了提取到更关键、更精细的特征信息。
Block1 模块提取的特征既包含全局信息又包含局部

信息,因此放入卷积层的第 1 层,浅层中提取到丰富振动

信号;Block3 模块与 Block1 模块结构相似,但是多尺度

的卷积核变小,希望能从深层中挖掘出高级特征;而

Block2 模块采用局部系数网络主要是将 Block1 模块提

取的特征降维,降低网络参数量,同时提高了网络的训练

效率。 这样 3 个 Block 模块组合,使网络在强噪声、复杂

工况环境下,具有更高的特征学习能力和诊断性能。
2. 3　 网络算法优化

　 　 改进的网络相对基本网络更复杂,所提取的特征更

有效、更完整,但是随着网络的复杂,容易造成参数量大,
在训练集相对较小的情况下容易造成过拟合现象,因此

采用 L2 正则化方法[22] 和 Dropout 算法对网络进行优化。
1)L2 正则化算法

正则化是在机器学习过程中可以降低模型复杂度和

不稳定程度且常用的一种技术,可以避免训练的结果过

拟合化。 L2 正则化原理是:在原来的损失函数式(3)基

础上加入式(4) 得到式(5),在训练过程中,加入 R(w)
中拟合 w 可以抑制原损失函数拟合的 w 值;使得式(5)
中 J(w,b) 的 w 值变小, w 值越小,网络模型复杂度越

低,过拟合程度越低。
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图 4　 改进卷积层 Block 模块结构

Fig. 4　 The
 

improved
 

convolutional
 

layer
Block

 

module
 

structure
 

diagram

J0(w,b) = - 1
m∑

m

i = 1
L( ŷ,y) =

- 1
m∑

m

i = 1
( ŷ - (b + ∑w ix i)) 2 (3)

R(w) = λ
2m

‖w‖2
2 = λ

2m∑
m

i = 1
w2

i (4)

J(w,b) = - 1
m∑

m

i = 1
L( ŷ,y) + λ

2m
‖w‖2

2 (5)

式中: ŷ 神经元输出的期望值, ‖w‖2
2 为 w 的 L2 范数

值,b 为神经元传递偏置量, λ 为正则化参数,m 为样本

数据集的大小,本文经过交叉验证, λ 取值为 0. 005。
2)Dropout 算法

Dropout 作为一种常用的优化算法,在网络训练过程

中每次迭代时,神经元的输出值以特定概率“丢弃”一些

节点,即让一部分神经元“失活”,从而防止网络训练出

现过拟合现象[23] 。 保持的概率在 0 ~ 1 之间,本文采用交

叉法验证 Dropout 参数值设定为 0. 5。

3　 实验数据与参数

　 　 本文仿真实验采用 Python 编程语言,Tensorflow 学习

框架,硬件平台为 Intel( R) Core( TM) i5-4200 H
 

CPU,内
存:8. 00

 

GB。
3. 1　 实验数据

　 　 实验 1:数据选自美国西储凯斯大学( Case
 

Western
 

Reserve
 

University)轴承研究所[24] ,该数据使用的实验装

置如图 5 所示,实验装置主要包括电机、驱动端轴承、扭
矩传感器及编码器、测力器。 驱动端的滚动轴承型号为

SKF6205,利用电火花放电的方式在轴承的内圈、外圈、
滚动体加工单点损伤,损伤直径尺寸大小分别为 0. 177、
0. 355、0. 533、0. 711 mm,轴承振动的信号由加速度传感

器采集, 采集的频率为 12
 

kHz, 电机的载荷分别为

0. 476、1. 492、2. 238
 

kW,分别记作 Bhp、Chp、Dhp,另外空

载负荷,记作 Ahp。
电机根据轴承不同位置所发生的损伤直径不同分

11 种故障状态和一种正常状态,构成 12 种分类状态如

表 2 所示。 数据每段样本的采样点数为 1
 

024,每种载荷

样本数按 3 ∶ 1 的比例划分为训练集和测试集。 在不同

负荷的测试集中加入不同的信噪比成为变噪声的测试样

本,实验数据的具体参数如表 3 所示。

图 5　 实验装置图

Fig. 5　 Experimental
 

setup
 

diagram
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表 2　 实验故障状态分类

Table
 

2　 Experimental
 

fault
 

state
 

classification
损伤直径 / mm 损伤位置 故障状态

0. 177
滚动体 故障 1
内圈 故障 2
外圈 故障 3

0. 355
滚动体 故障 4
内圈 故障 5
外圈 故障 6

0. 533
滚动体 故障 7
内圈 故障 8
外圈 故障 9

0. 711
滚动体 故障 10
内圈 故障 11

— — 正常

表 3　 实验数据的具体参数

Table
 

3　 Specific
 

parameters
 

of
 

experimental
 

data

不同载荷
训练样

本数

变噪声测

试样本数
变负荷测试样本数

Ahp 1
 

149 390(Ahp) 448(Bhp) 448(Chp) 449(Dhp)
Bhp 1

 

327 448(Bhp) 390(Ahp) 448(Chp) 449(Dhp)
Chp 1

 

326 448(Chp) 390(Ahp) 448(Bhp) 449(Dhp)
Dhp 1

 

331 449(Dhp) 390(Ahp) 448(Bhp) 448(Chp)

　 　 实验 2:采用东南大学变速箱数据集进行实验验证,
该实验设备如图 6 所示,设备主要由电机控制器、电机、
减速齿轮箱、行星齿轮箱、负载控制器组成,实验数据包

括轴承数据集和齿轮数据集两个子数据集,主要分别在

转速-负载为
 

20
 

Hz-0
 

V
 

和
 

30
 

Hz-2
 

V
 

两种工况下运行,
从传动系统动力学模拟器上获取 4 种故障和 1 种正常数

据集,实验共 10 种状态。 实验数据采集 8 个通道得到数

据,但只采用通道 2 的数据验证本算法得优越性。 此外,
数据共采集 4

 

000 样本,每个状态由 400 个样本,按 3 ∶ 1
的比例划分为训练样本和测试样本进行网络训练。

图 6　 东南大学实验设备

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

experimental
 

equipment
 

at
 

Southeast
 

University

3. 2　 实验参数设置

　 　 本文改进卷积 Lenet-5 神经网络具体参数设置如表

4 所示,表 4 中输入大小为 32×32×1 表示将输入一维信

号转化成 32×32 的二维灰度图,通道数设置为 1;Block
模块中因采用不同尺度的小卷积,参数较多,具体参数如

表 5 所示;输出大小 16×16×32 表示输出尺寸为 16×16,
通道数为 32;池化 1 的参数 2×2×1 表示:池化窗口大小

为 2×2,步长为 1;1
 

024 表示为全连接层输出的神经元的

个数,最终输出 12 种状态的故障。
表 4　 改进 Lenet-5网络具体参数

Table
 

4　 The
 

specific
 

parameters
 

of
 

the
improved

 

Lenet-5
 

network
结构名称 网络层名称 参数 输出大小

输入 — — 32×32×1

特征提取

Block1 模块 — 16×16×32
池化 1 2×2×1 15×15×32

Block2 模块 — 8×8×48
池化 2 2×2×2 4×4×48

Block3 模块 — 2×2×256
全连接层 全连接层 1024 —

分类 — — 12

　 　 Block 模块多尺度小卷积具体参数如表 5 所示,以
Block1 模块为例:3×3×1×8 参数表示卷积核大小为 3×3,
步长为 1,通道数为 8;Block2 模块卷积核 2×2×2 的参数

表示池化窗口为 2×2,步长为 2。
表 5　 Block 模块具体参数

Table
 

5　 Specific
 

parameters
 

of
 

Block
 

module
网络层名称 第 1 个小卷积 第 2 个小卷积 第 3 个小卷积

Block1 模块

5×5×1×8 1×1×2×8 —
3×3×1×8 1×1×2×8 —
1×1×2×8 3×3×1×8 —
1×1×2×8 — —

Block2 模块

3×3×2×16 — —
2×2×2 1×1×1×16 —

1×1×2×16 — —

Block3 模块

3×3×2×64 1×1×1×64 —
3×3×1×64 3×3×1×64 1×1×2×64
1×1×2×64 3×3×1×64 —
1×1×2×64 — —

4　 实验仿真结果分析

4. 1　 改进卷积层对模型性能的影响

　 　 在实验中,为了验证改进卷积层 Block 模块对滚动

轴承故障分类的结果的影响,引入流行算法 t-SNE[25] 维

数约减算法对 3 层未改进的卷积层和改进的卷积层特征

提取进行可视化,实验结果如图 7 所示。 图 7( a)、( b)、
(c)分别为未改进 Lenet-5 三层普通卷积层的可视化图,
图 7( d)、( e)、( f) 分别是改进 Lenet-5 后 Block1 模块、
Block2 模块、Block3 模块特征提取可视化图。 从图 7( a)
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和(d)可以看到,经过第 1 层特征提取后输出样本分布

情况,图 7(d)Block1 模块所提取的样本大部分都开始趋

于各自的区域,而图 7( a)大部分样本还处于分散状态;
第 2 层卷积特征提取可视化图 7( b)和( e)可以看到,图
7(e)比 7( b)分类的效果更好,大部分都聚集到各自区

域,只有少部分混淆的状态,与第 1 层的特征提取相比

较,第 2 层特征提取后的样本聚拢的效果更加明显;经过

第 3 层特征提取后,改进 Lenet-5 网络提取的特征分类均

聚拢在各自区域上,说明经过 3 层改进的卷积网络所提

取的特征信息,已经有较高的故障分辨率。 主要是因为

改进 Lenet-5 网络卷积层能够自适应标定关键特征信息,
减少网络的冗余信息,提高网络特征学习能力,使得高效

诊断出故障类型。

图 7　 不同层级可视化图

Fig. 7　 Visualization
 

of
 

different
 

levels

4. 2　 优化网络对模型的影响

　 　 为了验证优化网络 L2 正则化和 Dropout 对本文方法

优化对比实验效果,采用传统 Lenet-5 与改进的 Lenet-5
方法分别使用优化网络进行网络优化实验对比,实验结

果如图 8 所示。 横轴表示网络训练迭代的次数,网络每

训练一定次数时,随之参数就更新一次,网络训练曲线越

稳定表示防止过拟合的效果越好。
从图 8(a)可以看到,训练次数为 300 之后,准确率

的曲线基本达到 1,但从曲线可以看到改进卷积网络+L2
+Dropout 的准确率曲线上升很平滑,当准确率达到近

100%以后曲线趋于稳定,相对其他曲线很稳定,主要采

用 L2 正则化对网络权重参数减小,从而降低网络的复杂

度,再由 Dropout 网络对关键信息的神经元激活,从而降

低过拟合现象;而改进卷积网络+Dropout 稳定性相对较

差,主要是因为 Dropout 网络优化的过程中一些神经元不

被激活,使得轴承微弱优质的振动信号特征提取的过程

中丢失,因此网络训练所提取的特征信息不能表征轴承

实际状态;改进卷积网络+L2 相对改进卷积网络和传统

卷积网络的优化后的网络更加稳定。
图 8(b)损失函数曲线图可以看到,当模型训练次数

叠加到 500 后,除传统卷积网络,其他网络的损失函数曲

线都逐渐趋向于 0;传统卷积网络稳定性差,主要是因为

传统卷积网络结构简单,训练过程容易造成过拟合现象,
当在网络中采用 L2 正则化和 Dropout 对网络优化后,曲
线平滑降低并相对稳定降到趋向于 0,主要是因为优化

后的网络所提取的特征信息更加完整、有效,能够表征实

际工况下的轴承状态。
4. 3　 实验 1:滚动轴承故障诊断性能实验对比

　 　 为进一步验证本文所构建的模型对故障诊断的性

能,选择 Lenet-5、Alexnet、Densenet、改进残差网络[26] 作为

对比实验进行对比,为了避免实验偶然性,对实验中的每

种算法进行 20 次的实验结果求取平均值。 其他 3 种比

较方法的网络结构具体参数如下:
1) Lenet-5 网络:网络结构与参数已在基础理论阐
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图 8　 L2 正则化对网络优化的效果图

Fig. 8　 The
 

effect
 

of
 

L2
 

regularization
 

on
 

network
 

optimization

述,其中网络批尺寸为 64,学习率设置为 0. 001,弃权值

为 0. 5;
2)Alexnet 网络:网络结构为 5 层传统卷积层和 3 层

池化层,网络输入的尺寸为 28×28,卷积层的卷积核大小

为 3×3,各卷积层的步长分别为 2、2、2、1、2,通道数为 8、
16、32、64、128,池化层的通道数和步长都为 1,全连接层

数为 1
 

024;
3)Densenet 网络:网络结构为五层传统卷积层构成

的密集网络,网络输入的尺寸为 28×28,卷积层的卷积核

大小为 3×3,各卷积的步长都为 2,通道数为 8、8、16、32、
160,全连接层数为 1024。

4)改进残差网路:网络结构由改进的 Inception 模块

和带跳跃连接的残差块与空洞残差块构成的改进残差模

　 　 　 　 　

块组成,Inception 模块采用 3 个 3×3 小卷积核串并联拼

成,改进残差块跳跃连接线的参数 λ 取 0. 2。
1)变噪声实验

滚动轴承的振动信号是在机械运转中采集,所采集

的信号混杂周边环境的信号,因而具有“强噪声”背景信

号,影响轴承故障诊断的识别率。 所需的关键信号常常

被淹没在噪声种。 因此,在信号中加入不同信噪比的高

斯白噪声模拟实际中的噪声,验证网络模型在不同噪声

下的适应性。 选负荷 C 的数据集作为测试集和训练集,
并在测试集中加入 6、9、12

 

dB 不同信噪比的高斯白噪

声,进而分析本算法的抗噪性能,与 4 种方法进行比较,
实验结果如表 6 所示。

表 6　 不同方法变噪声故障诊断率

Table
 

6　 Different
 

methods
 

of
 

variable
 

noise
 

fault
 

diagnosis
 

rate
信噪比 Lenet-5 方法 Alexnet 方法 Densenet 方法 改进残差网络方法 本文方法

6
 

dB 90. 02% 89. 55% 90. 24% 95. 6% 98. 66%
9

 

dB 92. 46% 95. 54% 95. 38% 97. 58% 99. 1%
12

 

dB 95. 8% 96. 57% 97. 26% 98. 9% 99. 33%
平均值 92. 76% 93. 89% 94. 3% 97. 36% 99. 03%

　 　 由表 6 故障诊断准确率的对比实验数据可以看到,
本文所提的方法不仅在不同信噪比的故障诊断的准确率

均高于其他的方法,而且 3 种信噪比准确率的平均值高

达 99%以上。 基本的 Lenet-5 方法与 Alexnet 方法网络框

架相对简单,普通卷积连续单向提取的特征信息学习能

力相对差,当信噪比越小,在测试集中的噪声越强时,故
障诊断的准确率越低,表明网络抗干扰能力就越差,因此

对含有噪声的数据处理能力较弱;而 Densenet 方法故障

诊断率相对前面两个基本方法高一些,是因为密集连接

网络反复学习前面的特征信息,提取的特征信息比单向

网络所提取的特征信息更加充分一些,但由于特征反复

利用增加网络训练参数,使网络不能迅速达到最优解,故
故障诊断率的平均值才达到 94. 3%;改进残差网络采用

Inception 模块与两种改进残差深度特征学习,尽管故障

诊断的准确率达 97%,但相对本文方法抗干扰能力相对

差些,主要是因为本文采用改进的卷积层和优化网络,可
以自适应提取出具有标定的重要特征信息,提高了网络

特征学习能力,使得具有更好的抗干扰能力。
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2)变负荷实验

旋转机械的滚动轴承在实际工作中,不仅环境伴有

强噪声,而且在不同转速变负荷下运行,因此故障诊断方

法是否具有泛化性能对故障诊断具有很重要的作用,为
了验证本文所提方法的泛化性能,利用 4 种负荷 Ahp、
Bhp、Chp、Dhp,以其中一种负荷为数据样本的训练集,其
他负荷的数据样本为测试集进行训练,采用不同方法在

变负荷工况下实验对比,实验结果如图 9 所示,图中的

A-B、A-C、A-D 是以 A 负荷数据集为训练集,B、C、D 三种

负荷的数据集为测试集进行网络训练得到故障诊断准确

率,其他变负荷类似。
由图 9 可以看到本文所提方法在每种负荷的变负荷

下,轴承故障诊断率都高于 90%,并且图中的柱高均高于

其他方法。 传统 Lenet-5 方法采用传统的卷积层所提取

的特征学习能力弱,故障诊断的准确率低,基本都在 80%
左右,很少达到 90%,从而对故障诊断的抗泛化性能差;
Alexnet 方法与 Densenet 方法相对 lenet-5 方法提取的特

征信息更充分, 但故障诊断的准确率最高才只 有

94. 52%,而本文提的方法在变负荷下故障诊断率都高于

90%,而且很多故障诊断率都高于 94%以上,这是因为本

文的方法不仅采用多尺度提取完整的特征信息,更重要

的是通过残差收缩网络软阈值化标定重要的特征信息,
同时将冗余特征置为 0,得到的特征信息更加利于故障

识别,然后利用残差连接加快网络收敛,最终通过 L2 正

则化和 Dropout 优化网络,使得网络训练参数不仅减少,

还快速找到最优值,自适应不同负荷下的轴承故障诊断,
进而提高了网络的泛化能力。

图 9　 变负荷工况下实验结果

Fig. 9　 Experimental
 

results
 

under
 

variable
 

load
 

conditions

3)变工况实验

经过前面两个实验验证本文所提方法在单独变噪声

和变负荷条件下,具有更好的抗噪性和泛化能力。 但实

际工业环境,旋转机械工作环境比较复杂,一般在不同载

荷运载的同时也伴有强噪声,因此,验证故障诊断的方法

同时具备抗噪性与泛化能力,对轴承故障诊断极其必要。
本实验采用 4 种不同负荷,其中一种为训练集,其他负荷

的数据集为测试集,并且在测试集中加入不同的信噪比

(6、9、12
 

dB)训练,实验的结果如图 10 所示。

图 10　 不同方法变工况故障诊断结果

Fig. 10　 Diagram
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

variable
 

working
 

conditions
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　 　 从结果图 10 可以看出,在变噪声与变负荷同时发生

的情况下,本文所提的方法对轴承故障诊断的准确率均

高于其他 3 种方法,平均值基本都达到 90%以上,并且本

文所提的方法在不同信噪比的准确率落差相对较小,平
均曲线相对平滑,实验充分说明,改进的卷积层比普通卷

积层提取的特征信息能力更高效,更具有表征复杂工况

环境的信息。

4. 4　 实验 2:齿轮箱故障诊断性能实验对比

　 　 1)齿轮箱故障诊断

为了验证本文所提方法的有效性,采用东南大学实

验数据集对齿轮箱故障诊断进行实验验证,将传统卷积

Lenet-5 方法与本文方法进行对比,诊断的结果如图 11、
12 所示。

图 11　 故障诊断混淆矩阵

Fig. 11　 Fault
 

diagnosis
 

confusion
 

matrix
 

diagram

图 12　 故障诊断训练结果

Fig. 12　 Training
 

results
 

of
 

fault
 

diagnosis

　 　 图 11 利用混淆矩阵得到传统 Lenet-5 方法与本文方

法的分类结果,结果分别如图 11(a)、(b)所示。 图 11 中

横坐标和纵坐标分别表示 10 个预测标号和 10 个真实标

号,对角线表示每个故障类的正确识别数。 可以看到传

统 Lenet-5 方法相比本文所提方法的错误分类比较多,这
是由于齿轮箱的某些故障特征相似所致,导致它们在识

别混合故障时表现不太令人满意。 而本文所提的方法误

诊断低,说明在识别混合故障方面具有明显的性能优势,
能够有效地对混合故障进行诊断。

此外,为了更清晰地验证方法的分类有效性,引入了

一 些 可 度 量 的 评 价 标 准。 如 召 回 率、 精 确 率、

F1 - score ,其计算公式如下:

召回率 = TP
TP + FP

× 100% (6)

精确率 = TP
TP + FN

× 100% (7)

F1 - score = 2TP
2TP + FP + FN

× 100% (8)

其中,TP 表示真阳性样本数,FP 表示假阳性样本

数,TN 表示真阴性样本数,FN 表示假阴性样本数。 将每

一类的结果计算求取平均值如表 7 所示,在表 7 中,本文

所提的方法的评价结果均在 93%以上,比传统 Lenet-5 方

法高约 10%,并且本文所提方法的所有评价结果都高于

传统 Lenet-5 方法,说明利用改进的卷积层优秀的特征学

习能力,相比传统卷积层所提取的特征更加的有效,可以

提高卷积网络特征提取的效果。
表 7　 东南大学数据集诊断结果

Table
 

7　 Diagnostic
 

results
 

of
 

dataset
of

 

Southeast
 

University
方法 召回率 精确率 F1-score

传统 Lenet-5 0. 872
 

4 0. 834
 

8 0. 835
本文方法 0. 947

 

9 0. 938 0. 938
 

6

　 　 从图 12 中可以看出,随着迭代次数不断增加训练,
本文所提方法不仅准确率高,而且诊断的诊断率更加稳

定,充分说明本文所提方法相对于传统的方法所提取的

特征信息更加充分,更具有代表齿轮箱运行状态。 实验
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结果再次说明改进的卷积层特征提取能力比传统卷积层

提取的特征更加充分、有效,使得诊断效果更加精确。
2)抗噪性实验结果

在本实验中,为了测试所提方法在混合故障条件下

的抗噪声性能,构造了 3 种噪声环境。 构建实验环境的

步骤与轴承实验相同。 采用高斯白噪声模拟环境噪声,
只在测试样本中加入噪声信号。 实验结果如表 8 所示。
可以看出,在 3 种噪声环境下,本文所提的方法的精度高

于传统 Lenet-5 方法,这说明本文所提的方法采用改进卷

积层在抗噪声性能上具有优势,且具有较高的稳定性。
表 8　 东南大学抗噪性实验对比

Table
 

8　 Experimental
 

comparison
 

of
 

anti-noise
performance

 

in
 

Southeast
 

University
方法 6

 

dB 9
 

dB 12
 

dB 平均值

Lenet-5 算法 87. 69% 90. 51% 94. 97% 91. 06%
本文算法 92. 38% 97. 83% 98. 92% 96. 38%

5　 结　 论

　 　 本文基于传统卷积提取的特征信息不充分问题,对
传统的卷积层进行改进,并应用于简单的 Lenet-5 网络

中,实现对强噪声、变负荷下端对端高效的轴承故障诊

断,本文得出的结论如下:
1)

 

改进卷积神经网络:本文结合多尺度卷积方式,
将不同尺度提取的特征信息融合,提取更充分、更完整的

特征信息;再采用残差收缩网络对冗余信息剔除,保留有

益故障分类的特征信息,减少参数的同时,防止过拟合;
最后利用残差连接,避免网络训练出现梯度爆炸,加快网

络收敛能力,这样组成的 Block 模块,相对传统卷积,提
取的特征信息更精细。

2)
 

随着在网络中将 3 层普通卷积改进为 Block1 模

块、Block2 模块、Block3 模块后,网络复杂度提高,导致网

络训练出现过拟合现象,因此采用 L2 正则化和 Dropout
进行网络优化,提高网络的特征表达能力。

3)
 

采用两种不同数据集和不同方法进行比较验证,
实验结果表明,本文方法所提的方法对轴承故障诊断更

具有抗干扰性和泛化能力。
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