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要!针对多工况下的轴承故障诊断问题#提出一种基于一维卷积神经网络的故障诊断方法%采用重叠采样方

法从
Ib[3

数据集获得扩充的数据样本#并通过归一化获得训练数据$基于
;6+7(*c-(]

模型设计了轴承故障诊

断的一维卷积神经网络#将预处理后的数据样本直接输入到网络中进行训练#实现了端到端的轴承故障诊断%实

验表明#该方法避免了复杂的特征提取过程#具有较高的故障分类准确率和鲁棒的泛化能力#可以实现多工况下轴

承故障的准确诊断%
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滚动轴承是旋转机械的易损零部件#发生故障时会造成整个系统的瘫痪#带来严重的经济损失和安全隐

患
*

&E"

+

,因此#滚动轴承的早期故障诊断得到了国内外学者的深入研究,针对滚动轴承的故障诊断#已经提

出了若干基于信号处理的机器学习方法,例如#滚动轴承的振动信号可以反映轴承运行的时域特性#通过时

域信号的分析和处理实现滚动轴承的故障诊断
*

%

+

'滚动轴承内的各种零部件具有不同的故障特征频率#可以

基于振动信号的频率特征达到故障诊断的目的
*

!

+

,但是#基于时域信号的故障诊断方法#通常依赖专家知识

对故障特征信号进行选取#而滚动轴承运动时所产生的振动信号具有非平稳特性#快速傅里叶变换等普通的

频域分析方法并不善于处理时变非平稳信号
*

#

+

,为解决该问题#时频域分析方法开始应用到滚动轴承的时
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变非平稳信号处理和故障诊断中#如小波变换%短时傅里叶变换%希尔伯特
E

黄变换%

/

变换等
*

@

+

#对变换后的

时频域信号#采用支持向量机%神经网络%模糊推理等机器学习方法实现轴承故障的识别,然而#为了得到较

好的故障诊断结果#这些方法需要复杂的实验环境和大量的训练数据#这不仅要花费相当大的人力和物力#

而且还需要很强的专业知识和复杂的信号处理系统,

近年来#各类深度学习模型在轴承智能故障诊断领域中得到了广泛研究和应用
*

D

+

,

K̂ 61

等
*

a

+

利用离散

小波变换提取滚动轴承的故障特征#然后采用递归神经网络进行故障检测和分类'

',+776+7

等
*

F

+

提出一种用

于轴承故障特征自主学习的卷积神经网络#能够得到比传统方法更好的结果'

W6

等
*

&$

+

提出一种结合自编码

器与离散傅里叶变换的轴承故障诊断模型#用于轴承故障信号的预处理%特征提取和故障分类'

Y,(

等
*

&&

+

提

出一种
/H[I<<

滚动轴承故障诊断模型#通过深度可分离卷积实现模型的轻量化#并利用反向残差结构保

证了噪声环境下故障识别的准确性'

O)6

等
*

&"

+

提出一种双流特征融合卷积神经网络#从
"REI<<

及其并行

通道结构中提取深度特征#并结合特征融合策略获得可靠的故障诊断结果,

尽管上述方法解决了滚动轴承故障诊断的若干难题#但仍然存在诸如信号特征提取过程繁琐%学习模型

结构复杂%缺少复杂环境下的训练数据等问题,为此#本研究针对多工况下的轴承故障#提出一种基于一维

卷积神经网络的故障诊断方法,通过重叠采样扩充数据集样本#并将其直接输入到基于
;6+7(*c-(]

模型

设计的一维卷积神经网络#避免了复杂的特征提取过程'利用局部稀疏结构替换原始网络中的参数密集层#

减少了网络参数的数量#防止模型过拟合的发生,实验结果验证了所提出方法的有效性和优越性,

>

!

实验数据与预处理

图
>

!

滚动轴承结构与数据采集系统
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2

>&
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)47484(+7
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实验数据集

本研究的滚动轴承故障数据

来源于美国凯斯西储大学的

Ib[3

数据集
*

&%

+

#该数据集是

轴承故障诊断研究领域的标准数

据集#在若干故障诊断算法的验

证中得到应用
*

&!

+

,

Ib[3

数据

集的滚动轴承结构和数据采集系

统如图
&

所示,在该数据采集系

统中#

&S#Bb

的异步电动机通

过自校准联轴器与功率计和扭矩

传感器相连#并驱动风机运行,

图
&

中的编号
&

%

"

%

%

分别为风扇

端%驱动端和负载端的轴承#编号

K

%

\

%

I

分别为与之相对应的加

速度传感器,

本研究的故障诊断实验采用

驱动端轴承的振动加速度信号#实验所用的轴承为斯凯孚!

/56+7B,i)--,

2

6*Ec,̂*4B6+

#

/ic

"公司生产的型

号为
/ic@"$#

的深沟球轴承#故障点由专业人员通过电火花加工制作而成,滚动轴承单点损伤直径分别

为&

$S$$D

%

$S$&!

%

$S$"&4+:0

!

&4+:0e"#S!UU

"#轴承外圈的损伤点分别在时钟
%

%

@

%

&"

点钟
%

个不同位置

进行设置#共计
F

种损伤状态,系统的采样频率分为
&"

和
!aBWC

两种#记录
$

!

%0

_

!

&0

_

eD!@b

"及转

速为
&D"$

!

&DFD*

-

U4+

时的振动数据,表
&

给出了驱动端轴承故障的具体说明,限于篇幅原因#仅给出

了
$

工况下
&$

种状态滚动轴承振动加速度信号的时域波形#如图
"

所示,为了解信号的频域特征#通过快

速傅里叶变换获得信号频域波形#如图
%

所示,

.

Fa

.
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驱动端轴承故障说明

;,̂-6&

!

R67:*4

_

84(+(.8061*454+

2

6̂,*4+

2

.,)-8

损伤位置 故障名称 轴承状态 损伤直径-
4+:0

负载-
0

_

故障标签

正常 正常 正常
$ $

!

% &

滚动体
$$D

滚动体轻微磨损
$>$$D $

!

% "

滚动体 滚动体
$&!

滚动体中度磨损
$>$&! $

!

% %

滚动体
$"&

滚动体重度磨损
$>$"& $

!

% !

内圈
$$D

内圈轻微磨损
$>$$D $

!

% #

内圈 内圈
$&!

内圈中度磨损
$>$&! $

!

% @

内圈
$"&

内圈重度磨损
$>$"& $

!

% D

外圈
$$D

外圈轻微磨损
$>$$D $

!

% a

外圈 外圈
$&!

外圈中度磨损
$>$&! $

!

% F

外圈
$"&

外圈重度磨损
$>$"& $

!

% &$

图
*

!

I3

Q

工况轴承振动信号的时域波形

c4

2

>"

!

;4U61(U,4+],56.(*U(.̂ 6,*4+

2

54̂*,84(+74

2

+,-4+$0

_

:,76

由图
"

可以看出#不同故障类型和损伤程度的轴承振动加速度信号有明显区别,正常状态下#轴承振动

信号的幅值较小#波形相对平稳#无明显冲击现象,当发生滚动体故障时#存在很明显的冲击特征#不同故

障程度下幅值各不相同,从图
"

中还可看出#一些故障类型下的时域信号具有一定相似性#如
$S$$D

和

$S$&!4+:0

的滚动体故障#

$S$&!4+:0

内圈故障和
$S$"&4+:0

外圈故障等#如果不经过信号处理则难以区

分,图
%

可以看出#轴承正常和故障时#振动加速度频域波形的低频区和高频区幅值不同,轴承正常时#低

.

$F

.
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频区幅值高#高频区幅低'发生故障时#低频区幅值减小#高频区幅值增大,

图
B

!

I3

Q

工况轴承振动信号的频域波形

c4

2

>%

!

c*6

`

)6+:

9

1(U,4+],56.(*U(.̂ 6,*4+

2

54̂*,84(+74

2

+,-4+$0

_

:,76

>?*

!

数据预处理

本研究的故障诊断实验中#以
Ib[3

数据集中驱动端轴承振动加速度信号的一维时间序列为研究对

象,深度神经网络需要使用大量的输入数据用于模型的训练和优化#但实际可用的数据量往往不能满足要

求,为解决该问题#本研究采用重叠采样技术对实验数据进行扩充#采样方法如图
!

所示,图
!

!

,

"表示信

号无重叠采样的分割过程#该方法能获得的数据样本数量有限#往往只适用于对数据量没有过高要求的传统

机器学习模型的数据采样'图
!

!

^

"表示信号有重叠采样的分割过程#通过控制步长或滑动窗口可以控制训

练数据集的样本数,值得注意的是#采样步长的设定由轴承转速和系统采样频率共同决定,

Ib[3

数据集

在不同负载下转速略有不同#不同工况下的轴承转速列于表
"

中,

本研究的故障诊断实验均采用
&"BWC

采样频率的数据集,实验平台所用滚动轴承旋转
&

周记为
&

个

冲量周期#设采样点数为
%

#则可以计算得到&

%

"

@$

M

+

, !

&

"

式中&

+

为轴承转速#

M

为系统采样频率,

为方便计算#统一选取
+e&a$$*

-

U4+

#此时
%e!$$

#即在
&"BWC

的采样频率下#若要保证选取的信

号采样点布满
&

个完整的旋转周期#那么设定信号段的采样步长应该不少于
!$$

个采样点#本研究中每个样

本信号段的采样步长设定为
"!$$

,为了方便训练卷积神经网络#对每段信号
!

均做线性归一化!

U4+EU,V

7:,-4+

2

"处理#使结果映射到*

$

#

&

+区间#实现对原始数据的等比缩放#归一化处理方法为&

5

!

"

!

#

!

U4+

!

U,V

#

!

U4+

, !

"

"

.

&F
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图
D

!

信号采样方法

c4

2

>!

!

/4

2

+,-7,U

_

-4+

2

U680(1

表
*

!

不同工况下轴承的转速

;,̂-6"

!

\6,*4+

2

7

_

6614+14..6*6+8](*B4+

2

:(+1484(+7

负载-
0

_

$ & " %

转速-!

*

-

U4+

"

&DFD &DD" &D#$ &D%$

本研究的故障诊断实验共设置
!

个轴承故障信号数据集#分别表示负载功率为
$

%

&

%

"

和
%0

_

下的训练

和测试数据集#每个训练和测试数据集分别包括
%$$$

组训练信号和
a$$

组测试信号,其中#轴承故障标签

&

代表正常信号#标签
"

!

!

代表滚动体故障#标签
#

!

D

代表内圈故障#标签
a

!

&$

代表外圈故障#如表
&

所示,

*

!

卷积神经网络设计

本研究设计的一维卷积神经网络!

(+614U6+74(+,-:(+5(-)84(+,-+6)*,-+68](*B

#

&REI<<

"结构如图
#

所示,

&REI<<

模型包含
"

个卷积层%

"

个池化层%

&

个全连接隐含层和
&

个
/(.8U,V

层,待诊断振动信号

首先通过第
&

个卷积层和
[6L3

激活层变为
&

组特征图#再经过最大值池化进行降采样'重复以上的卷积和

图
E

!

>!)$UU

模型

c4

2

>#

!

&REI<<U(16-

.

"F

.
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池化操作后#将第
"

个池化层的特征图与全连接层相连#然后将故障信号特征展开并经过
[6L3

激活之后#

传递到最后的
/(.8U,V

层,在
&REI<<

模型中#第
&

层卷积核大小为
"$N&

#步长为
#N&

#第
"

层卷积核大

小为
&$N&

#步长为
"N&

,第
&

个池化层的卷积核大小为
"N&

#第
"

个池化层的卷积核大小为
"N&

#全连接

层的神经元个数为
&$"!

#具体参数如表
%

所示,

图
M

!

一维卷积神经网络故障诊断

c4

2

>@

!

c-(]:0,*8(.&REI<<.(*.,)-814,

2

+(747

表
B

!

一维卷积神经网络参数

;,̂-6%

!

f,*,U686*7(.&REI<<

编号 网络层 卷积核大小 步长 卷积核数目 输出大小

&

输入层 $ $ $

"!$$

"

卷积层
& "$N& #N& %" !a$N%"

%

池化层
& "N& "N& %" "!$N%"

!

卷积层
" &$N& "N& @! &"$N@!

#

池化层
" "N& "N& @! @$N@!

@

全连接层 $ $

& &$"!N&

D /(.8U,V &$

$

& &$

实验在
;6+7(*c-(]&S&"S$

框架下搭建
&RE

I<<

模型#使用的计算机配置为&操作系统
b4+E

1(]7&$

!

@!

位"#

If3H+86-

!

[

"

:(*6

!

;Q

"

4DE@D$$

"

%S!$ PWC

!

!

核
a

线程"#显卡
KQR [,16(+

!

;Q

"

[F%#$

#编程工具
f

9

80(+%S@S#

,实验分为

K&

!

$0

_

"%

K"

!

&0

_

"%

K%

!

"0

_

"和
K!

!

%0

_

"

!

组进

行#利用搭建的一维卷积神经网络分别使用
!

组数

据集进行训练和测试#故障诊断流程如图
@

所示,

为选取
&REI<<

的优化算法#首先使用无负载

工况数据集#分别采用
K1,U

*

D

+

#

/PR

*

F

+

#

K1,16-8,

*

&$

+

#

K1,

2

*,1

*

&&

+

#

[Q/f*(

_

*

&%

+

#

种优化算法进行训练测试,

其中#

U4+4

)

,̂8:0

大小设定
&$$

#训练迭代
%$$$

次#实验结果对比如图
D

所示,不难看出#

K1,U

最快达到

最优准确率#在训练迭代次数达到
#$$

时基本稳定#并且
K1,U

算法的曲线震荡情况是几种优化算法中最优

的,为此选用
K1,U

作为本研究的一维卷积神经网络的优化算法,

图
N

!

M

种不同优化算法下
>!)$UU

性能对比

c4

2

>D

!

I(U

_

,*47(+(.&REI<<

_

6*.(*U,+:654,74V14..6*6+8(

_

84U4C,84(+,-

2

(*480U7

.

%F

.
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实验结果

在
!

种工况下分别进行故障诊断实验#分类结果的混淆矩阵与可视化结果如图
a

!

&&

所示,

图
P

!

I3

Q

工况下分类结果的混淆矩阵与可视化

c4

2

>a

!

I(+.)74(+U,8*4V,+1547),-4C,84(+(.:-,774.4:,84(+*67)-874+$0

_

:,76

图
J

!

>3

Q

工况下分类结果的混淆矩阵与可视化

c4

2

>F

!

I(+.)74(+U,8*4V,+1547),-4C,84(+(.:-,774.4:,84(+*67)-874+&0

_

:,76

图
>I

!

*3

Q

工况下分类结果的混淆矩阵与可视化

c4

2

>&$

!

I(+.)74(+U,8*4V,+1547),-4C,84(+(.:-,774.4:,84(+*67)-874+"0

_

:,76

.

!F

.



鲁
!

朋等&基于一维卷积神经网络的多工况轴承故障诊断

图
>>

!

B3

Q

工况下分类结果的混淆矩阵与可视化

c4

2

>&&

!

I(+.)74(+U,8*4V,+1547),-4C,84(+(.:-,774.4:,84(+*67)-874+%0

_

:,76

根据
&REI<<

在
!

种工况下分类结果的混淆矩阵#表
#

列出了各类别故障的分类准确率,由表
#

可知#

在
!

种工况下正常信号最低和最高分类准确率分别为
FDS$$g

和
FaS@%g

#轴承滚动体故障最低和最高分类

准确率分别为
FDS$$g

和
&$$S$$g

#轴承内圈故障最低和最高分类准确率分别为
F@S&%g

和
&$$g

#轴承外

圈故障最低和最高分类准确率分别为
FDS%ag

和
&$$g

,

表
E

!

D

种工况下各类别故障分类准确率

;,̂-6#

!

I-,774.4:,84(+,::)*,:

9

(.5,*4()7.,)-874+.()*](*B4+

2

:(+1484(+7

工况
E

模型
各类别故障分类准确率-

g

& " % ! # @ D a F &$

$0

_

E&REI<< Fa>&% &$$>$$ &$$>$$ Fa>D# &$$>$$ Fa>&% FD>@% &$$>$$ Fa>"# FD>@%

&0

_

E&REI<< Fa>@% &$$>$$ Fa>D# Fa>&% FD>#$ &$$>$$ F@>&% Fa>#$ &$$>$$ FD>%a

"0

_

E&REI<< FD>$$ Fa>#$ &$$>$$ FD>$$ Fa>&% Fa>#$ FD>D# Fa>$$ Fa>&% Fa>aa

%0

_

E&REI<< Fa>"# FD>$$ FD>D# Fa>@% FD>#$ FF>"# Fa>#$ &$$>$$ FF>"# Fa>%a

&REI<<

模型在
!

种工况下的平均准确率%宏查全率%宏查准率%宏
O&

值及实验训练所花费的时间!取

整值"如表
@

所示,

!

种工况下
&REI<<

的最低平均准确率在
FaS&Fg

!

FaSa#g

#宏查全率在
FaS""g

!

FaSaDg

#宏查准率在
FaS&Fg

!

FaSa#g

#宏
O&

值的范围在
FaS"$g

!

FaSa@g

'

&REI<<

模型平均训练时

间
Da%7

,

表
M

!

D

种工况下
>!)$UU

的性能指标

;,̂-6@

!

f6*.(*U,+:64+16V67(.&REI<<4+.()*](*B4+

2

:(+1484(+7

工况
E

模型 平均准确率-
g

宏查全率-
g

宏查准率-
g

宏
O&

值-
g

训练时间-
7

$0

_

E&REI<< Fa>a# Fa>aD Fa>a# Fa>a@ DD&

&0

_

E&REI<< Fa>#$ Fa>#% Fa>#$ Fa>#" D@a

"0

_

E&REI<< Fa>&F Fa>"" Fa>&F Fa>"$ Da#

%0

_

E&REI<< Fa>!# Fa>!@ Fa>!# Fa>!@ a$a

以上结果表明&以原始轴承振动加速度信号作为
&REI<<

模型的输入训练数据是可行的#可以取得较

高的故障识别率#并且不同工况的变化对
&REI<<

的性能影响不大,在复杂工况下#平均准确率和宏
O&

值

均不低于
FaS"$g

#说明
&REI<<

模型具有良好的稳定性和泛化性能,

.

#F

.
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结论

本研究提出一种基于一维卷积神经网络的多工况轴承故障诊断方法,通过重叠采样方法得到扩充的轴

承故障信号样本数据集,基于
;6+7(*c-(]

模型设计了轴承故障诊断的一维卷积神经网络#并将归一化的

训练数据直接用于网络训练#实现了端到端的轴承故障诊断,实验表明#该方法不需要复杂的特征工程#避

免了复杂的特征提取过程#具有较高的鲁棒性与泛化能力#可以实现对轴承故障的准确诊断,
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