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应用 Adabelief 优化器的 MSDNet 在多工况下
滚动轴承的故障诊断∗

高乐乐　 崔宝珍　 王浩楠

(中北大学机械工程学院　 太原　 030051)

摘　 要:针对滚动轴承在多工况条件下故障特征难以识别的问题,从数据驱动的角度出发应用一维多尺度密集网络( MSDNet)
对轴承进行故障诊断。 首先,将时域信号作为 MSDNet 的直接输入,保持了信号本有的固有特性;其次采用 3 个并行卷积操作

来提取轴承故障信号内部的多尺度信息,密集网络的加入防止了信息传递过程中的特征丢失,适当缓解了模型中的梯度消失问

题;然后训练过程中采用 Adabelief 优化算法优化模型参数,使得模型在快速收敛的同时又提高了其泛化性能;最后通过混淆矩

阵和特征可视化图展示出模型的分类性能,在凯斯西储大学轴承实验数据集和西安交通大学数据集上进行了多次实验,应用该

算法故障识别率可达到 98%以上,证明了该方法的有效性。
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Abstract:
 

It
 

is
 

difficult
 

to
 

identify
 

the
 

fault
 

features
 

of
 

rolling
 

bearings
 

under
 

multiple
 

working
 

conditions.
 

In
 

this
 

paper,
 

one-dimensional
 

multi-scale
 

dense
 

network
 

(MSDNet)
 

was
 

applied
 

to
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rolling
 

bearings
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

data-driven.
 

Firstly,
 

the
 

time
 

domain
 

signal
 

is
 

used
 

as
 

the
 

direct
 

input
 

of
 

MSDNet
 

to
 

maintain
 

the
 

inherent
 

characteristics
 

of
 

the
 

signal.
 

Secondly,
 

three
 

parallel
 

convolution
 

operations
 

were
 

used
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

information
 

inside
 

the
 

bearing
 

fault
 

signals.
 

The
 

addition
 

of
 

dense
 

network
 

prevented
 

the
 

loss
 

of
 

features
 

in
 

the
 

process
 

of
 

information
 

transmission,
 

and
 

alleviated
 

the
 

gradient
 

disappearance
 

problem
 

in
 

the
 

model
 

appropriately.
 

Then,
 

the
 

Adabelief
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

model
 

parameters
 

during
 

the
 

training
 

process,
 

which
 

makes
 

the
 

model
 

converge
 

quickly
 

and
 

improve
 

its
 

generalization
 

performance.
 

Finally,
 

confusion
 

matrix
 

and
 

feature
 

visualization
 

were
 

used
 

to
 

demonstrate
 

the
 

classification
 

performance
 

of
 

the
 

model.
 

Several
 

experiments
 

have
 

been
 

carried
 

out
 

on
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University
 

bearing
 

datasets
 

and
 

Xi′an
 

Jiaotong
 

University
 

datasets,
 

and
 

the
 

fault
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

proposed
 

algorithm
 

can
 

reach
 

more
 

than
 

98%,
 

which
 

proves
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

　 　 在实际生产过程中,滚动轴承的应用非常广泛,其工

作状态直接影响着整个机器的正常运行[1-2] 。 因此研究

人员从未停止过对滚动轴承的状态检测和故障诊断的研

究[3-5] 。 然而滚动轴承一般所在的环境非常复杂,处于较

为恶劣的条件,不同的工况交织在一起使得提取到的特

征不容易识别,这是当前面临的严峻问题[6-7] 。
深度学习方法自 2006 年由 Hinton 等[8] 提出来后,发

展非常迅速。 卷积神经网络作为深度学习的杰出代表,
在滚动轴承故障诊断问题上发挥了十分重要的作用。 刘
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洋等[9] 提出一种将注意模块与卷积神经网络相结合的轴

承故障诊断系统,与传统模型相比具有收敛速度快、训练

过程稳定、变负载情况下泛化性能好的优点。 张珂等[10]

针对诊断效果不佳的问题,提出了一种多模态注意力卷

积神经网络,通过多个并行的卷积与注意力机制相结合,
有效地获取了丰富的故障特征,提高了多工况下轴承的

诊断精度。 陈晓雪等[11] 针对滚动轴承在噪声环境下模

型性能不稳定的问题,提出了一种稳定抗噪声故障诊断

神经网络模型,在不同信噪比下的噪声条件下保持了较

高的故障识别率和良好的诊断效果。
为了解决多工况下滚动轴承故障特征难以识别的问

题,本文应用了一种一维多尺度密集网络的轴承故障诊

断方法。 这种端到端的方式无需人工经验的参与,减少

了数据预处理的操作,在保证精度的同时,大大节省了人

工成本,为多工况下的轴承故障诊断方法提出了更精确

的方法。

1　 基础理论

1. 1　 密集结构

　 　 自神经网络最初被提出以来,针对在深度学习中网

络层数的增加而引起梯度消失梯度爆炸等一系列的定性

问题[12] 。 2017 年,Huang 等[13] 在提出密集连接网络,它
脱离了加深网络层数和加宽网络结构来提高模型学习准

确率的定式思维,通过特征复用和旁路设置,大幅度减少

了网络的参数量,缓解了梯度消失问题。
密集连接机制即互相连接所有的层,每个层都会与

前面所有层连接( contact)在一起来实现短路连接,实现

特征复用[14-15] 。 由于密集连接方式,Densenet 提升了梯

度的反向传播,使得网络更容易训练。 其定义如下:
 

对于单个密集块而言,假设密集块 B i 有 L 层,每一

层实现一个非线性变换,最终输出的 x l 为:
x l = H l([x1,x2,…,x l-1]) (1)
其中,[x1,

 

x2,…,
 

x l]代表 l 层前的 l-1
 

层的特征的

集合,
 

x l 代表卷积网络输入的一维数据,H
 

( ∗)表示非

线性转化函数,它是一个组合操作,其可能包括一系列的

BN、ReLU、Pooling 及 Conv 操作。
过渡层在密集块 B i 完成各层连接之后,通过过渡层

在
 

B i 和 B i+1 进行特征传递,传递到下一个密集块 B i+1 的

输入为 x i+1,即:
x i +1 = T i([x1,x2,…,x i]) (2)

式中:T(∗)表示过渡层对前一个密集块中输出特征操

作结构。 其结构如图 1 所示,每两层模块都有一个线条

连接,对于每一层,它的输入为前面所有层的特征输出,
而自己的输出又被用作所有后续层的输入。

图 1　 密集网络结构

Fig. 1　 Dense
 

network
 

structure

1. 2　 多尺度结构

　 　 通常的卷积神经网络都是从单个尺度提取轴承故障

特征,但在工程测试中采集的信号大多敏感频率是不同

的。 因此需要构建一种多尺度的卷积神经网络,所谓多

尺度就是对信号的不同粒度采样,进而提取轴承故障内

在的多重特征[16] 。 将不同尺度下提取到的信息串联起

来,就可以从该串联信息中识别多尺度卷积信号的所有

敏感频段。
低层的特征语义信息表征能力弱,但是目标位置信

息表达能力准确;高层的特征语义信息丰富,但是目标位

置信息表征能力弱。 多尺度结构如图 2 所示,学习不同

尺度下的丰富特征,通过卷积运算融合跨通道的多尺度

特征,以生成最终的特征图。 具体来讲,多尺度卷积就是

使用多个不同大小卷积核的并行卷积,同时学习不同尺

度下的丰富特征,最后通过卷积运算融合跨通道的多尺

度特征。

图 2　 多尺度结构

Fig. 2　 Multi-scale
 

structure

1. 3　 Adabelief 优化算法

　 　 近年来,最主流深度学习优化器中可大致分为自适

应方法(adaptive
 

moment
 

estimation,Adam)和随机梯度下

降( stochastic
 

gradient
 

descent, SGD )。 对于很多模型,
Adam 方法通常比 SGD 收敛速度较快,但泛化性能差;
SGD 的泛化性能好反之收敛较慢,并不能同时兼顾两

者[17] 。 而本文所采用的 Adabelief 优化算法在 Adam 的

基础上更改了自适应矩阵,根据当前梯度来调整步长。
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Abelief 优化算法是根据观测梯度的置信度调整步

长,具 体 是 将 当 前 时 刻 梯 度 的 指 数 移 动 平 均 值

(exponential
 

moving
 

average,EMA) 作为下一个时刻梯度

的预测,如果预测的梯度与观测到的偏差较大,不相信该

观测值,迈出一小步;如果偏差较小则相信,迈出一大步

同时具备了多个优点:Adam 方法的快速收敛性、SGD 方

法良好的泛化能力和训练的稳定性。 Adabelief 公式更新

如下:
w t +1 = w t - α tv

-1 / 2
t mt (3)

mt = β 1mt -1 + (1 - β 1)g t (4)
st = β 2st -1 + (1 - β 2)(g t - mt)

2 (5)
其中, w t 为 w 在第 t 次迭代的输出;g t 为目标函数在

w t 处的次梯度;mt 是 g t 的指数移动平均值(EMA);β 1 为

变动量的加权系数;β 2 为自适应矩阵的加权系数;v t 为自

适应矩阵。

2　 基于 MSDNet 的轴承故障诊断

2. 1　 一维多尺度密集网络

　 　 为了提高诊断方法在复杂环境下的优越性能,使
 

CNN 密集化和多尺度化。 密集化实现了信号中不同层

的故障特征重复利用,使之变得更加完整可靠,多尺度实

现了网络可以从多个尺度上提取轴承的敏感故障特征。
同时,为了不改变信号的一些固有特性,将时域信号直接

输入到神经网络中,构建出一个一维的多尺度密集网络

模型。 在保证诊断精度的同时,也大大加快了网络训练

和测试的速度,节省了时间成本。
一维输入的好处是不仅会节省时间成本,而且由于

时域信号和图像信号转换的不可逆性,可能会对信号内

部结构造成破坏,丢失与故障特征相关的有用信息。 因

此本研究将时域信号直接输入卷积神经网络来提取故障

特征,极大地保留了信号的原始信息。
如图 3 所示为多尺度密集网络框架图。 首先网络利

用不同的卷积核大小从 3 个不同的尺度提取信号中的信

息,其尺度分别为 1×30、1×50 和 1×70。 每个尺度包含 4
个密集块,这种特征的重复利用既防止了前层特征的丢

失,又将各层连接起来,减少了参数数量。 然后经过一个

卷积层和最大池化层进一步处理 3 个尺度下提取到的融

合信息。 最后连接一个全连接层和 Softmax 函数来完成

故障诊断的分类任务。
图 4 所示为密集块的内部构造,连续两个卷积和最

大池化层提取信号的低级特征,接着又连接 3 个卷积层

从更深的角度提取轴承的高级特征,最后连接一个池化

层来对提取的特征进行降维操作。
2. 2　 故障诊断总体流程

　 　 本文将采集到的轴承振动信号直接输入到提出的多

图 3　 多尺度密集网络框架图

Fig. 3　 Frame
 

diagram
 

of
 

multiscale
 

dense
 

network

图 4　 密集块内部构造

Fig. 4　 Interior
 

structure
 

of
 

dense
 

block

尺度密集网络中进行特征提取和分类,这种方法不仅减

少了人工干预,还提高了最终故障的识别率,为轴承故障

的诊断方法发展了一条新的思路。 该故障诊断系统的总

体流程如图 5 所示,详细步骤如下:
步骤 1)在轴承加速退化实验台上,使用信号采集系

统采集不同工况下的轴承振动数据。
步骤 2) 在振动信号中随机多次抽取信号长度为

1
 

024 的数据样本作为数据集。
步骤 3)将数据集的 80%作为训练样本,输入到所提

模型中进行训练,确定模型中的参数。 然后将剩余 20%
的测试样本输入到训练好的模型中进行测试。

步骤 4)通过对测试样本的检测,得到混淆矩阵,展
示出各个工况下的故障诊断精度。

步骤 5)利用 t-SNE 技术对多尺度密集网络提取的输

入和输出特征进行可视化操作,更直观地反映出各工况

下故障特征的分类情况。

3　 实验结果与分析

　 　 为验证本文提出方法的有效性,本文采用两类不同

的数据集进行了对比实验,其中包含有轴承的单一故障

和复合故障。 关于本文采用的两类轴承故障数据集,第
1 类是由凯斯西储大学轴承数据中心提供的滚动轴承振

动信号数据[18] ,第 2 类是由西安交通大学转子轴承实验

室提供的滚动轴承加速寿命实验数据[19] 。 在这两种轴
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图 5　 故障诊断系统的总体流程

Fig. 5　 Overall
 

flow
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

system

承故障数据集上,本文都将从数据分析、数据预处理、故
障诊断实验结果分析、不同方法对比等多方面展开讨论。
3. 1　 凯斯西储大学实验描述

　 　 1)数据故障信息

本实验数据来源于西储大学轴承数据集[18] ,实验台

如图 6 所示,包括 1 个 2 马力的电动机,1 个扭矩传感器,
1 个功率测试计,一个电子控制器等。

该数据集是在电机转速为 1
 

750
 

r / min、采样频率为

12
 

kHz 的条件下由加速度计采集得到。 包含 3 种轴承故

障类型:内圈、外圈和滚动体故障,用加载装置来模拟轴

承的负载:1、2 和 3
 

HP。 数据集使用了 SKF 和 NTN 两种

轴承类型,本文选取的是利用 SKF 轴承实验得出的

数据。

图 6　 西储大学轴承试验台

Fig. 6　 Case
 

Western
 

Reserve
 

University
 

bearing
 

test
 

stand

选取数据集中 13 种状态的数据,包含 12 种故障状

态和 1 种正常状态,每种状态包含 1
 

500 个样本,每个样

本包含 1
 

024 个数据点。 13 种工况包括 19
 

500 个样本,
构成一组数据集。 将数据集的 80% 作为训练集, 共

15
 

600 个样本来训练出模型的参数, 学习率设置为

0. 001,采用 Adabelief 优化算法。 剩余的 20%作为测试

集,共 3
 

900 个样本,用于模型的测试。 标签细节信息如

表 1 所示。
表 1　 13 种工况及标签信息

Table
 

1　 13
 

working
 

conditions
 

and
 

label
 

information
标签 状态 负载 / HP

1 正常 —
2 内圈故障 0
3 内圈故障 1
4 内圈故障 2
5 内圈故障 3
6 滚子故障 0
7 滚子故障 1
8 滚子故障 2
9 滚子故障 3

10 外圈故障 0
11 外圈故障 1
12 外圈故障 2
13 外圈故障 3

　 　 2)实验结果分析

为了防止故障系统出现随机误差,分别实施了 5 次

实验来验证模型的可靠性, 表 2 展示了 MSDNet 与

ResNet、DenseNet、AlexNet 分别做 5 次实验的故障诊断精

度,并计算出各网络平均值和标准差。 从对比结果可以

看出 MSDNet 的平均精度为 99. 94%,故障诊断精度最

高,证明了所提方法的可行性。 另外 MSDNet 所做 5 次

实验的标准差为 0. 049 7,达到了最小值,表明该方法具

有良好的鲁棒性能。
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表 2　 5 次实验的预测精度

　 Table
 

2　 Prediction
 

accuracy
 

of
 

five
 

experiments (%)
实验次数 MSDNet ResNet DenseNet AlexNet

1 99. 87 92. 69 76. 62 94. 08
2 99. 92 88. 44 85. 54 94. 92
3 99. 95 91. 74 82. 28 96. 85
4 100. 0 89. 28 80. 49 90. 77
5 99. 97 85. 10 88. 74 93. 23

平均值 99. 94 89. 45 82. 73 93. 97
标准差 0. 049

 

7 2. 988
 

0 4. 652
 

1 2. 235
 

9

　 　 本次实验应用美国凯斯西储大学轴承数据对 13 种

多工况故障诊断数据进行验证。 在网络训练过程中,运
用多尺度密集网络进行诊断,图 7 展现了损失函数与迭

代次数的关系图。

图 7　 MSDNet 损失函数与迭代次数关系图

Fig. 7　 The
 

relationship
 

cure
 

between
loss

 

function
 

decline
 

and
 

MSDNet

为了展示出每个类别内部的详细精度,图 8 给出了

MSDNet 某次实验的混淆矩阵,其精度为 99. 92%。 图 8
中纵坐标代表目标类(预测故障类型),横坐标代表输出

类(真实故障类型),对角线的数字为训练过程中分到该

类别内的真实样本数。 从图 8 中可以看出在滚子故障

中,0
 

HP 负载下的两个样本和在 1
 

HP 负载下中的一个

样本被误分到了 2
 

HP 负载中,导致第 6 类和第 7 类标签

样本的查全率为 99. 3% 和 99. 7%, 第 8 类的查准率

为 99. 0%。
通过 5 次实验,MSDNet 的准确率均高达 99%以上。

结果表明,在多尺度密集网络学习中,它可以从不同尺度

上学习数据的特征,并可以选择更有效的特征进行学习,
有效的提取不同负载之间的特征,进而提高了故障识别

精度。
最后利用 t-SNE 技术对网络的输入层和输出层提取

的特征进行可视化操作来展示出模型的分类效果。 测试

集网络输入前的散点图如图 9 所示,可以看出,数据样本

点杂乱,看不出数据的分类特征。 试集网络输入后的聚

类图如图 10 所示,不同颜色的点代表不同类别的样本,

图 8　 混淆矩阵

Fig. 8　 Confusion
 

matrix

共 13 种类别。 从图中总体上表明本文所提的 MSDNet
能够完成特征的分类任务,为轴承故障诊断方法的研究

提供了一种高效的方法。

图 9　 输入层的特征可视化图

Fig. 9　 Feature
 

visualization
 

of
 

the
 

input
 

layer

图 10　 输出层的特征可视化图

Fig. 10　 Feature
 

visualization
 

of
 

the
 

output
 

layer
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3. 2　 西安交通大学数据集实验描述

　 　 为了验证该实验方法的有效性,本文利用西安交通

大学轴承数据集进行了结果检验。
1)数据故障信息

西安交通大学数据有着丰富的故障信息,通过对该

数据集的分析,本文选取了加速度传感器位于测试轴承

水平方向的振动信号。 其实验平台如图 11 所示。

图 11　 西安交通大学轴承实验平台

Fig. 11　 Xi′an
 

Jiaotong
 

University
 

bearing
 

experimental
 

platform

本文在西安交通大学的数据集中选取了 5 种故障类

型,表 3 展示了不同工况轴承的标签信息,其分别是外圈

故障、保持架故障、内外圈复合故障、内圈故障、多种复合

故障等 5 种故障类型。 在选取的 5 类故障中,每种故障

有 100 个样本,共 500 个样本,其采样频率为 25. 6
 

kHz。
其中总样本的 80%用于测试,20%用于验证。 其中每个

样本共含数据点 1
 

024 个。

表 3　 5 种工况及标签信息

Table
 

3　 5
 

working
 

conditions
 

and
 

label
 

information
 

label

标签 故障类型 转速 / ( r·min-1 ) 径向力 / kN
0 外圈故障 2

 

100 12
1 保持架故障 2

 

100 12
2 内外圈复合故障 2

 

100 12
3 内圈故障 2

 

250 11
4 多种复合故障 2

 

400 10

　 　 2)实验结果分析

为验证本文方法的正确性,利用本文方法和其他常

用的故障诊断方法进行了对比。 表 4 展示了 MSDNet、
ResNet、DenseNet 与 AlexNet 分别做 5 次实验的故障诊断

精度,并计算出各网络平均值和标准差。 本文方法得出

的结果有着较高的准确率和稳定性;AlexNet 和 ResNet
模型准确率略高,且测试结果不够稳定;DenseNet 方法在

该数据集上的准确率较低。
　 　 本文方法在西安交通大学轴承数据集上的实验结果

如图 12 所示。

表 4　 5 次实验的预测精度

Table
 

4　 Prediction
 

accuracy
 

of
 

five
 

experiments (%)
实验次数 MSDNet ResNet DenseNet AlexNet

1 99. 00 90. 66 72. 28 86. 88
2 97. 28 84. 53 80. 40 90. 28
3 99. 23 90. 45 81. 88 99. 66
4 99. 99 89. 28 78. 46 88. 60
5 95. 76 85. 10 90. 23 93. 34

平均值 99. 94 89. 45 82. 73 93. 97
标准差 1. 709

 

6 2. 965
 

1 6. 484
 

6 5. 011
 

3

图 12　 MSDNet 损失函数与迭代次数关系图

Fig. 12　 The
 

relationship
 

cure
 

between
 

loss
function

 

decline
 

and
 

MSDNet

　 　 由图 12 可以得知,该模型的训练损失值初始阶段较

大,准确率较低;但随着实验进行,迭代次数达到 100 次

后进行收敛,多次实验准确率可均达 98%以上。 进而验

证了实验方法的准确性。
因此,本文所提的 MSDNet 网络模型能够融合多尺

度通道信息,相较于单尺度通道信息构建的分类模型在

辨识精度及其稳定性方面具有一定优势,它可以利用多

通道特征提取方法,提取特征图上每个特征点在通道上

的优势特征,剔除冗余特征,达到最佳实验效果。
图 13 给出了某次实验集的混淆矩阵,进一步展示了

实验结果。 对于测试集的样本,仅有一个内圈故障被分

类为内外圈复合故障,剩余所有样本均分类正确。
本文利用 tsne 对结果进行了降维可视化,如图 14、

15 所示为初次迭代和最终迭代的特征可视化图像。 可

以看出 4 种类别的特征在最后一次迭代中完全分开,说
明所提方法具有很强的故障分类性能。

4　 结　 论

　 　 本文从数据驱动的角度出发,提出了一种新的轴承

故障诊断方法 MSDNet。 该方法将不同负载下采集的轴

承故障信号直接作为模型的输入,避免了时域信号转高

维图像过程中丢失与故障特征相关的有用信息,减少了
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图 13　 混淆矩阵

Fig. 13　 Confusion
 

matrix

图 14　 输入层的特征聚类图

Fig. 14　 Feature
 

clustering
 

diagram
 

of
 

the
 

input
 

layer

图 15　 输出层的特征聚类图

Fig. 15　 Feature
 

clustering
 

diagram
 

of
 

the
 

output
 

layer

人工的干预。 因为轴承故障信号中的敏感频带都是不同

的,特征可能会分布在多个时间尺度上,因此本文多尺度

的意义在于通过 3 个并行的卷积操作来提取故障信号内

部多个时间尺度上的特征,并将多尺度提取到的信息进

行融合操作。 另外密集网络的意义在于防止前层特征传

递到最后一层中可能发生的特征丢失现象,实现信号在

不同层中的重复利用。 另外,在模型对样本进行训练过

程中选用 Adabelief 优化器来优化模型中的参数,该优化

器在不添加任何参数的前提下,实现了像 Adam 一样的

快速收敛和像 SGD 一样的良好泛化性能。 最后在凯斯

西储大学的轴承实验数据集和西安交通大学数据集上做

了实验,并与其他现有深度学习方法进行比较,取得了良

好的效果,证明了本文所提方法的有效性。
虽然该方法在故障诊断中取得了良好的效果,但其

网络模型运行过程中会占用较大的内存,运行时间长。
所以在以后的工作中会尝试减小网络模型的大小,并得

到更高的实验精度。
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