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摘　 要 目的 针对传统信号分析方法在滚动轴承故障特征提取和故障分类等方面的

不足ꎬ结合堆栈去噪自编码(Ｓｔａｃｋｅｄ Ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏ￣ＥｎｃｏｄｅｒｓꎬＳＤＡＥ)算法在提取特

征和特征分类等方面的优势ꎬ提出一种基于灰度共生矩阵(Ｇｒｅｙ￣Ｌｅｖｅｌ Ｃｏ￣ｏｃｃｕｒｒｅｎｃｅ
ＭａｔｒｉｘꎬＧＬＣＭ)和 ＳＤＡＥ 的滚动轴承智能故障诊断方法. 方法 首先通过短时傅里叶

变换(Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ＴｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＴＦＴ)将滚动轴承振动信号转化为灰度时频图ꎬ
然后利用灰度共生矩阵提取灰度时频图中的故障特征参数ꎬ构建滚动轴承故障类别

的特征向量空间ꎬ最后将其输入到构建的 ＳＤＡＥ 网络模型中ꎬ以实现滚动轴承的智

能故障诊断. 结果 在轴承数据集上进行了故障特征提取和故障类型识别实验ꎬ结果

表明笔者所提方法在训练集和测试集上平均分类精度均达到了 ９５％以上. 结论 相较

于从原始信号中提取特征的支持向量机(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)、深度信念

网络(Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＤＢＮ)等方法ꎬ笔者所提出的方法能够提高故障识别率ꎬ
可有效地对滚动轴承故障状态进行智能诊断.
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　 　 滚动轴承作为机械系统中常用的零部

件ꎬ用于在轴间传递能量ꎬ在机械传动系统中

起着至关重要的作用. 一旦轴承在工作过程

中发生故障ꎬ可能引起机器系统的致命缺陷ꎬ
从而导致重大的经济损失和人员伤亡ꎬ因此ꎬ
对滚动轴承故障进行有效地诊断ꎬ尽早准确

地发现这些故障的存在对机械系统的正常运

转具有重要意义[１ － ３] . 故障诊断作为一种多

方法融合的模式识别过程ꎬ其主要过程包括

原始振动信号采集和信号预处理、故障信号

特征提取和故障类型识别等步骤ꎬ其中故障

特征提取是其中的一步关键步骤ꎬ故障特征

的易识别程度将直接影响后续的识别精度.
振动信号作为最能反映机械设备运转状态的

信号源ꎬ基于振动信号的相关特征提取的故

障诊断方法成为目前滚动轴承故障诊断的主

要研究方向. Ｈ. Ｈ. Ｂａｆｒｏｕｉ 等[４] 利用离散小

波变换提取了转子故障特征. Ｗａｎｇ Ｙａｎｘｕｅ
等[５]利用经验模态分解法和能量算子解调

方法提取出轴承振动信号的特征ꎬ并使用模

式识别方法对其进行诊断ꎬ使得故障识别率

有了明显的提高ꎻ俞啸等[６]建立了基于 ＨＨＴ
和 有 监 督 稀 疏 编 码 ( Ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ Ｓｐａｒｓｅ
ＣｏｄｉｎｇꎬＳＳＣ)的振动信号特征提取模型ꎬ并
将提取到的故障特征输入到支持向量基

(Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ ＭａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)中ꎬ实验数

据证明该方法故障识别率达到了 ９８％ 以上.
但是随着机械设备规模的不断扩大、机械内

部结构变得极其复杂ꎬ上述传统信号处理技

术在大规模数据中提取故障特征变得越来越

困难ꎬ针对这一问题ꎬ如何在庞大的数据集中

提取敏感的故障统计特征ꎬ为后续故障分析

提供保障ꎬ得到了越来越多的研究者的重视

和研究[７] .
随着图像处理和深度学习技术的快速发

展ꎬ学者们相继利用深度学习强大的数据挖

掘能力在振动信号的图谱纹理和形状上提出

一些基于图像视觉特征智能故障诊断方法.
袁建虎等[８] 通过对振动信号进行连续小波

变换得到时频图ꎬ并将压缩后的时频图输入

到卷积神经网络(ＣＮＮ)中ꎬ从而实现了滚动

轴承的智能诊断ꎻＤ. Ｖｅｒｓｔｒａｅｔｅ 等[９] 将一种

新颖的 ＣＮＮ 结构应用于滚动轴承故障分类

与诊断中原始振动信号的时频和图像表示ꎬ
实验结果表明该方法对实验噪声具有较强的

鲁棒性. 尽管图像分析技术在故障诊断领域

取得了一定成果ꎬ但仍存在稳定性差和识别

效率低等问题ꎬ尤其是在面临大数据情况下ꎬ
如何在高维图像中提取故障特征成为目前亟

待解决的问题[１０] .
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灰度共生矩阵是一种能够有效提取图像

纹理特征的分析方法ꎬ被广泛应用到图像分

析领域[１１]ꎬ笔者在综合当前图像分析技术和

深度学习技术在故障诊断领域的研究现状ꎬ
提出一种基于 ＧＬＣＭ￣ＳＤＡＥ 的滚动轴承智

能故障诊断方法ꎬ通过短时傅里叶变换和灰

度共生矩阵实现了原始振动信号二维时频图

的构建和故障特征提取ꎬ进而构造出故障特

征向量空间ꎻ最后ꎬ针对构造出的特征向量空

间设计 ＳＤＡＥ 深度神经网络ꎬ从而实现滚动

轴承的智能故障诊断.

１　 滚动轴承智能故障诊断方法

基于 ＧＬＣＭ￣ＳＤＡＥ 的滚动轴承智能故

障诊断方法的研究思路如下:
(１)通过信号采集系统从滚动轴承试验

台采集轴承在不同负载、不同转速下的实验

数据ꎬ将采集到的数据进行样本分割从而构

造出轴承状态样本集.
(２)对构造的轴承状态样本集中的信号

样本进行 ＳＴＦＴ 生成轴承信号时频图ꎬ并转

化为合适大小的灰度图ꎬ从而组成轴承故障

特征样本图集.
(３)按照 ７ / ３ 的分样比例将特征图样本

集划分为训练集和测试集ꎬ利用灰度共生矩

阵提取训练集和测试集的图像特征ꎬ将每张

图片转化成一个 １６ 维的故障特征向量空间.
(４)构建 ＳＤＡＥ 网络模型ꎬ将训练集样

本空间输入到网络模型中ꎬ采用反向传播算

法更新网络参数ꎬ并采用“ｄｒｏｐｏｕｔ”方法训练

网络模型ꎬ防止出现过拟合.
(５)将测试集输入到步骤(４)中已经训

练好的网络模型ꎬ从而实现滚动轴承故障的

智能诊断识别.
笔者所提方法的技术路线如图 １ 所示.

１. １　 灰度共生矩阵

灰度共生矩阵是 ２０ 世纪 ７０ 年代初由

Ｒ. Ｈａｒａｌｉｃｋ 等[１２]提出的一种图像分析方法ꎬ
它反映了图像在方向、间隔和变化幅度快慢

图 １　 技术路线图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏａｄｍａｐ

的综合信息ꎬ具有较强的图像表征能力[１３] .
灰度共生矩阵可以定义为:一副大小为

Ｍ ×Ｎ 的图像 ｆ(ｘꎬｙ)中存在一组灰度值记为

( ｉꎬｊ)ꎬ其中灰度值为 ｉ 的像素点坐标记为

(ｘ０ꎬ ｙ０)ꎬ灰度值为 ｊ 的像素点坐标记为

(ｘ０ ＋ Δｘꎬｙ０ ＋ Δｙ)ꎬ当 ΔｘꎬΔｙ 为确定值时ꎬ
使点( ｘ０ꎬｙ０) 依次遍历图像上的每一个位

置ꎬ则灰度值对( ｉꎬｊ)就会有不同的组合ꎬ如
果一副图像的灰度级为 Ｈꎬ则可知这些灰度

对组合有 Ｈ２ 种. 设定一个 Ｈ × Ｈ 方阵ꎬ灰度

对( ｉꎬｊ)在图像中出现的次数作为方阵中每

个元素坐标(ｍꎬｎ)ꎬ由此形成了能够刻画图

像像素之间关系的进而表示图像纹理特征的

灰度共矩阵 Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ)ꎬ其数学表达式可以

定义为

Ｐ( ｉꎬｊꎬｄꎬθ) ＝ {(ｘ０ꎬｙ０)ꎬ(ｘ０ ＋ Δｘꎬ
ｙ０ ＋ Δｙ)∈Ｍ ×Ｎ ｜ ｆ(ｘ０ꎬｙ０) ＝ ｉꎬ
ｆ(ｘ０ ＋ Δｘꎬｙ０ ＋ Δｙ) ＝ ｊ} . (１)
其中ꎬｄ 表示两灰度对之间的距离ꎻθ 表示两

灰度对之间所成的角度ꎬ常用的角度有 ０°ꎬ
４５°ꎬ９０°ꎬ１３５°ꎻＰ 表示两个距离为 ｄ 的灰度

值为 ｉ 和灰度值为 ｊ 的像素点出现的次数ꎬ例
如:Ｐ(１ꎬ２ꎬ５)表示距离为 ５ 的两个灰度分别

为 １ 和 ２ 的像素点出现的次数.
由于灰度共生矩阵的数据量较大ꎬ直接

计算起来过于困难ꎬ因此通常基于灰度共生

矩阵建立一些统计量作为区分图像的分类特

征. Ｒ. Ｍ. Ｈａｒａｌｉｃｋ[１４] 曾经提出 １４ 种基于灰

度共生矩阵的计算出来的统计量ꎬ但是在实

际应用过程中ꎬ这些统计量并不都能反映图
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像特征ꎬ因此笔者选取表征能力强且互不相

关的对比度、相关性、能量、同质性作为灰度

共生矩阵的特征集[１５] .
对比度可以用来描述图像的清晰度ꎬ能够

反映图像中局部灰度变化总和ꎬ其表达式为

ＣＯＮ ＝∑ ｉ∑ ｊ
( ｉ － ｊ)

２
ｐ( ｉꎬｊ) . (２)

相关性能够反映图像中一个在其另一个

方向的延伸情况ꎬ通常用来反映了图像中局

部灰度相关性ꎬ其表达式为

ＣＯＲＲＥ ＝
∑ ｉ∑ ｊ

ｉｊｐ( ｉꎬｊ)－ μｘμｙ

σｘσｙ
. (３)

其中ꎬμｘ ＝∑ ｉ
ｉ∑ ｊ

ｐ( ｉꎬｊ)ꎻ

μｙ ＝∑ ｊ
ｊ∑ ｉ

ｐ( ｉꎬｊ)ꎻ

σｘ ＝∑ ｉ
( ｉ－ μｘ) ２∑ ｊ

ｐ( ｉꎬｊ)ꎻ

σｙ ＝∑ ｊ
( ｊ－ μｙ) ２∑ ｉ

ｐ( ｉꎬｊ) .

能量用来描述图像中灰度值分布的均匀情

况和图像中纹理粗细的变换情况ꎬ其表达式为

ＡＳＥ ＝∑ ｉ∑ ｊ
[ｐ( ｉꎬｊ)] ２ . (４)

同质性反映图像纹理的局部变换情况ꎬ
其表达式为

ＩＤＭ ＝∑ ｉ∑ ｊ

ｐ( ｉꎬｊ)
１ ＋ ( ｉ － ｊ) ２ . (５)

选取上述 ４ 个特征在 ４ 个不同方向(０°ꎬ
４５°ꎬ９０°ꎬ１３５°)上的灰度共生矩阵组成反映

故障时频图像特征的特征向量空间ꎬ即每个

故障时频图包含 １６ 个特征向量ꎬ以此作为

ＳＤＡＥ 网络的输入数据.
１. ２　 堆栈去噪自编码网络

堆栈式去噪自编码网络是由 ＶＩＮＣＥＮＴ
提出的一种深度神经网络[１６]ꎬ它是由多个去

噪自编码器(Ｄｅ － ｎｏｉｓｉｎｇ Ａｕｔｏ － ｅｎｃｏｄｅｒｓꎬ
ＤＡＥ)层层堆叠起来组成的一种网络模型ꎬ
相比于堆栈自编码网络ꎬＳＤＡＥ 不但能够有

效的对输入数据进行重构ꎬ而且通过训练学

习到的特征还具有非常强大的泛化能力ꎬ因
此被越来越多的应用到图像识别、缺陷识别

和故障诊断等领域[１７] .

ＳＤＡＥ 网 络 结 构 如 图 ２ 所 示ꎬ 每 个

ＤＡＥ 完成训练后ꎬ其输出层输出的数据将作

为下一个 ＤＡＥ 的输入ꎬ这样经过逐层的学

习ꎬ完成了输入数据特征的表示. ＤＡＥ 的核

心思想是令编码器的输入层节点按照给定的

比例随机置为零. 如图 ２ 中ꎬ黑色节点表示置

零的神经元节点ꎬ这样将输入数据人工受损

来训练网络ꎬ再从受损数据的基础上重构输

出数据ꎬ从而整体提升编码器的鲁棒性能. 利
用逐层贪心算法训练每个 ＤＡＥ[１７]ꎬ在将训

练好的 ＤＡＥ 堆叠起来就组成了 ＳＤＡＥ 网络ꎬ
为了实现模型的故障分类功能ꎬ 笔者在

ＳＤＡＥ 网络最后一层加上了 Ｓｏｆｔ － ｍａｘ 分

类器.

图 ２　 ＳＤＡＥ 网络结构

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＳＤＡＥ

　 　 ＳＤＡＥ 网络在完成预训练后ꎬ模型中各

隐藏层之间和最后的分类层之间的权重作为

网络的初始模型参数ꎬ训练过程采用反向传

播法更新网络参数[１８]ꎬ其过程可描述为:设
输入的滚动轴承故障样本集为 Ｘ ＝ {ｘｉ ｜ １≤
ｉ≤Ｎ}ꎬ隐藏层输出向量集为 Ｈ ＝ {ｈｉ ｜ １≤ｉ≤

Ｎ}ꎬ输出层输出向量集合为 Ｘ^ ＝ {ｘ ｉ^ ｜ １≤ｉ≤
Ｎ} . 其中ꎬＮ 为故障样本总个数ꎬｘｉ 为第 ｉ 个
故障样本ꎬｈｉ 表示其所对应的特征向量ꎬｘｉ

表示第 ｉ 个故障样本对应的输出ꎬ则每个

ＤＡＥ 隐藏层的输出表示为

Ｈ ＝ ｆ(ｗꎬｂ)(Ｘ) ＝ σ(ＷＸ ＋ ｂ) . (６)
输出层的输出表示为

Ｘ^ ＝ ｇ(ｗꎬｂ) ＝ σ(Ｗ′Ｈ ＋ ｂ′) . (７)
其中ꎬＷ(输入层与隐藏层之间)、Ｗ′(隐藏层

与输出层之间)均表示网络层间的权重矩阵ꎻ
ｂ(输入层与隐藏层之间)、ｂ′(隐藏层与输出
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层之间)均表示网络层之间的偏置矩阵ꎻ表示

层间非线性激活函数(选取 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数作为

激活函数) . 每个 ＤＡＥ 通过最小化输入向量

与输出向量之间的损失函数来不断调整网络

参数 Ｗꎬｂ. 其损失函数可以描述为

Ｌ(ｘｉꎬｘ ｉ^) ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝１
‖ｘｉ － ｘ ｉ^‖２

Ｎ . (８)

则网络参数更新公式为

Ｗ ＝Ｗ － α ∂Ｌ(ｘｉꎬｘ ｉ^)
∂Ｗ . (９)

ｂ ＝ ｂ － α ∂Ｌ(ｘｉꎬｘ ｉ^)
∂ｂ . (１０)

式中:α 为网络学习率ꎻ∂Ｌ(ｘ
ｉꎬｘ ｉ^)

∂ｂ 表示损失

函数对参数 Ｗ 求偏导ꎻ∂Ｌ(ｘ
ｉꎬｘ ｉ^)

∂Ｗ 表示损失

函数对 ｂ 求偏导.

２　 应用实例

２. １　 数据集的构造及描述

为了验证所提出的方法的有效性ꎬ笔者

准备了大量样本进行了故障诊断实验. 笔者

所采用的数据集来自美国西储大学轴承数据

库[１９] . 实验装置如图 ３ 所示ꎬ主要部件包括

主轴电机、扭矩传感器、测功机和负载电机.
采用电火花加工的加工方式对试验轴承进行

单点故障处理ꎬ分别在轴承外圈(ＯＲ)、轴承

内圈( ＩＲ)和滚动体(ＲＥ)的测试驱动端轴承

上制造 ０. ００７ ｍｍ、０. ０１４ ｍｍ 和 ０. ０２１ ｍｍ
的单点故障. 数据采样频率为 １２ ｋＨｚ. 实验

采集到的原始时域信号图像如图 ４ 所示. 由
图可知ꎬ不同状态下的滚动轴承时域波形有

一定区别ꎬ但对于非专业人士来说ꎬ难以实现

对轴承故障状态的完全识别.

图 ３　 美国西储大学轴承数据库实验台

Ｆｉｇ􀆰 ３ 　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａｂａｓｅ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ ｏｆ ｗｅｓｔｅｒｎ
ｒｅｓｅｒｖｅ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

图 ４　 原始信号时域信号图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｄｉａｇｒａｍｓ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ

　 　 笔者将原始数据集划分为 Ａ、Ｂ 和 Ｃ 三

个数据集ꎬ分别对应 ０ＨＰ、１ＨＰ 和 ２ＨＰ 三种

负载状态ꎬ在 Ａ、Ｂ、Ｃ 三个数据集中各包含

种故障类别ꎬ每个故障类别包含 １００ 个样本ꎬ
每个样本中数据点个数为 １ ０２４ 个. 表 １ 是

所使用的数据样本列表.
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表 １　 滚动轴承实验数据集列表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｓｅｔ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

故障类别
故障

深度 / ｍｍ

数据集

(Ａ / Ｂ / Ｃ)
故障对应标签

正常 ０ １００ １
外圈故障 １ ０. ００７ １００ ２
外圈故障 ２ ０. ０１４ １００ ３
外圈故障 ３ ０. ０２１ １００ ４
内圈故障 １ ０. ００７ １００ ５
内圈故障 ２ ０. ０１４ １００ ６
内圈故障 ３ ０. ０２１ １００ ７

滚动体故障 １ ０. ００７ １００ ８
滚动体故障 ２ ０. ０１４ １００ ９
滚动体故障 ３ ０. ０２１ １００ １０

　 　 笔者首先对滚动轴承实验数据集中的样

本集中进行了ＳＴＦＴ并对其进行灰度压缩ꎬ

以表 １ 中的正常状态、外圈故障状态 １、内
圈故障状态 １ 和滚动体故障状态 １ 中的各自

一个样本为例ꎬ其压缩后的灰度时频图见

图 ５.
由于原始振动信号存在周期性ꎬ所以其

时频图像同样存在一定的周期性规律ꎬ这种

规律在空间上呈现一种重复性ꎬ这种特性与

纹理特性极其接近ꎬ所以选择提取纹理特征

较强的灰度共生矩阵提取图像特征. 其中对

比度能够反映振动信号时频图像中局部灰度

变化总和ꎻ相关性能够反映图像中局部灰度

相关性ꎻ能量能够反映图像中灰度值分布的

均匀情况和图像中纹理粗细的变换情况ꎻ同
质性反映图像纹理的局部变换情况.

图 ５　 轴承样本集灰度时频图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｇｒａｙ ｓｃａｌｅ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｅｔ

　 　 经过 ＳＴＦＴ 变换后得到三个轴承不同状

态下的特征图样本各 １ ０００ 张ꎬ按照 ７ / ３ 的

分样比选取每个数据集中前 ７００ 个样本作为

训练样本集ꎬ余下的 ３００ 个样本作为测试样

本集. 根据式(１) ~式(５)对训练集和测试集

的灰度时频图像求取灰度共生矩阵属性值ꎬ
仍以上述样本为例ꎬ其属性值列表如表 ２ ~
表 ５ 所示.

表 ２　 正常状态灰度共生矩阵属性值

Ｔａｂｌｅ ２ 　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｒａｙｓｃａｌｅ ｓｙｍｂｉｏｓｉｓ

ｍａｔｒｉｘ ｉｎ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ

角度 / (°)
矩阵属性值

对比度 相关性 能量 同质性

０ ９. ９０９ ２ ０. ０４８ ４ ０. ７０８ ４ ０. ８９８ ８
４５ １０. ４７３ ５ ０. ０４６ ７ ０. ７０６ ５ ０. ８９５ ０
９０ ５. ８２２ ５ ０. ０５９ ４ ０. ７２９ ４ ０. ９２９ ３
１３５ １０. ８７４ ７ ０. ０４５ ３ ０. ７０３ ４ ０. ８９２ ７
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表 ３　 滚动体灰度共生矩阵属性值

Ｔａｂｌｅ ３　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｒａｙ ｓｃａｌｅ ｓｙｍｂｉｏｓｉｓ
ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｓｃｒｏｌｌ ｂｏｄｙ

角度 / (°)
矩阵属性值

对比度 相关性 能量 同质性

０ ７. ０１０ ２ ０. ０５６ ５ ０. ８３３ ９ ０. ９２３ ４

４５ ７. ８７７ ４ ０. ０４０ ２ ０. ８２２ ５ ０. ９１６ ０

９０ ０. ８３３ ９ ０. ０７４ ８ ０. ８４２ ３ ０. ９２９ ３

１３５ ０. ９２３ ４ ０. ０４０ １ ０. ８２１ ５ ０. ９１５ ９

表 ４　 内圈灰度共生矩阵属性值

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｇｒａｙ
ｓｃａｌｅ ｓｙｍｂｉｏｓｉｓ ｍａｔｒｉｘ

角度 / (°)
矩阵属性值

对比度 相关性 能量 同质性

０ ６. ９２７ ３ ０. ０５７ ６ ０. ８３９ ３ ０. ９２５ ３

４５ ７. ６３２ ９ ０. ０４１ ３ ０. ８２９ ４ ０. ９１８ ９

９０ ５. ８２７ ４ ０. ０７９ ０ ０. ８４９ ２ ０. ９３２ ２

１３５ ７. ６７４ ５ ０. ０４１ ４ ０. ８２８ ７ ０. ９１８ ９

表 ５　 外圈灰度共生矩阵属性值

Ｔａｂｌｅ ５ 　 Ａｔｔｒｉｂｕｔｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｇｒａｙ ｓｃａｌｅ
ｓｙｍｂｉｏｓｉｓ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ

角度 / (°)
矩阵属性值

对比度 相关性 能量 同质性

０ ７. ２２２ ９ ０. ０５２ ７ ０. ８３９ ３ ０. ９２３ ４

４５ ７. ８０９ ８ ０. ０４１ ３ ０. ８２９ ４ ０. ９１６ ４

９０ ６. ６３３ １ ０. ０６０ ９ ０. ８４９ ２ ０. ９２７ ０

１３５ ７. ８３５ ０ ０. ０４２ １ ０. ８２８ ７ ０. ９１６ １

　 　 从表 ２ ~ 表 ５ 中可以看出在不同角度上

各属性值之间的差异较大ꎬ不同故障类型之间

属性值具有明显的差异性ꎬ说明不同故障类型

的灰度时频图像有着明显的纹理差别变化. 对
每个样本依次采集 １６ 维灰度共生矩阵属性值

作为特征向量ꎬ从而组成了 Ａ、Ｂ、Ｃ 三组滚动

轴承故障样本特征空间ꎬ所组成的特征样本空

间将作为后续 ＳＤＡＥ 网络的输入参数.
２. ２　 网络的构建以及训练和测试

笔者构建的网络结构与图 ２ 类似ꎬ针对

设置的输入向量维数设置网络输入层节点数

为 １６ 个ꎬ针对滚动轴承故障状态类型设置输

出层节点为 １０ 个ꎬ采用三层隐藏层结构ꎬ隐
藏层节点设置为 ２４０￣１６０￣８０ꎬ权值参数更新

的学习率设置为 α ＝ ０􀆰 １ꎬ每个 ＤＡＥ 网络和

Ｓｏｆｔ￣ｍａｘ 分类层参数更新时设置最大迭代次

数为 １００ 次ꎬ网络运行环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１６ｂ.
将 Ａ、Ｂ、Ｃ 三类数据集训练样本输入到构建

的 ＳＤＡＥ 网络中ꎬ引入“ｄｒｏｐｏｕｔ”方法防止网

络产生过拟合[２０] . 图 ６ 表示训练过程中网络

模型的迭代误差收敛曲线ꎬ其中横坐标表示

网络训练过程中所有样本集迭代过程ꎬ纵坐

标表示每次迭代过程的误差值ꎬ从图中可以

看出当迭代 １００ 次时ꎬ 误差趋于稳定值

０􀆰 ０１０ １６ꎬ说明此时网络已收敛.

图 ６　 网络训练过程中迭代误差曲线

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ ｄｕｒｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 网络训练完成后ꎬ输入测试样本数据集

对网络进行测试ꎬ表 ６ 是三个不同的数据集

平均故障识别率.
表 ６　 不同数据集平均故障识别率

Ｔａｂｌｅ ６ 　 Ａｖｅｒａｇｅ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｓｅｔｓ

数据集类型 识别率 / ％

Ａ ９６. ７

Ｂ ９４. ２

Ｃ ９５. ８

　 　 图 ７ 表示数据集 Ａ 故障识别的混淆矩

阵ꎬ其中横坐标表示目标故障类别ꎬ纵坐标表

示实际故障类别ꎬ 浅色对角线区域表示

ＳＤＡＥ 网络在每一种故障类别样本中的识别
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率ꎬ红色非对角线区域表示网络对每一种故

障类别错误的识别率ꎬ例如:第三行第二列的

数值为 ０. ９％ ꎬ这表示实际故障类型为第三

类ꎬ而笔者方法把它错分到第二类的比例为

０. ９％ .

图 ７　 数据集 Ａ 的故障识别混淆矩阵

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｄａｔａ Ａ

　 　 由图 ７ 可知ꎬ笔者所提方法对数据集 Ａ
中 １０ 种故障类型的分类精度均在 ９０％ 以

上ꎬ整个数据集 Ａ 中测试集的平均分类精度

为 ９６. ７％ . 说明笔者方法能够有效识别故障

类型ꎬ并对多种故障类型做出有效分类.
为了验证笔者提出方法的有效性ꎬ参考

了文献[２]中 ＳＶＭ 分类器和 ＤＢＮ 分类器的

网络结构ꎬ实验数据仍采用笔者制作的三类

数据集ꎬ不同的是对比算法 ＳＶＭ 和 ＤＢＮ 直

接从原始信号中提取特征做故障识别ꎬ其实

验结果与笔者所提算法做了对比ꎬ其结果如

表 ７ 所示.
表 ７　 不同算法的实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
训练正

确率 / ％

测试正

确率 / ％

训练

时间 / ｓ

测试

时间 / ｓ

ＳＶＭ ８４. ３６ ７９. ２８ ５０. ５７ ３２. ２３

ＤＢＮ ９３. １７ ９０. ４３ ３９. ４８ ２５. ４４

笔者算法 ９６. ２５ ９５. ５７ ３０. ２４ ２１. １６

　 　 从表 ７ 中可以看出ꎬ笔者所提算法无论

在平均识别正确率还是运行时间上均优于其

他两种算法ꎬ尤其在运行时间上ꎬ能够有效减

少输入数据维数ꎬ同时在网络训练过程中引

入“ｄｒｏｐｏｕｔ” 方法ꎬ从而有效减少了运行时

间ꎬ增加了故障识别效率.

３　 结　 论

(１)通过对原始大批量振动信号进行

ＳＴＦＴ 变换ꎬ得到时频图且具有可分性ꎬ同时

保留了较多的原始故障信息ꎬ解决了传统方

法故障信息丢失问题.
(２)灰度共生矩阵图像分析方法能够有

效提取时频图像中的故障特征信息ꎬ同时减

小了数据规模ꎬ从而能够提高故障诊断效率.
(３)笔者构建了 ＳＤＡＥ 深度神经网络ꎬ

实现了滚动轴承故障的智能诊断与识别ꎬ极
大减少了因人为参与而造成的识别精度不足

和识别效率低等问题ꎬ同时引入了“ｄｒｏｐｏｕｔ”
方法ꎬ提升了网络故障识别效率. 文中相关结

论为现有故障诊断方法提供了新的思路ꎬ所
提方法对轴承故障的诊断与识别有着积极

意义.
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