
２ ０ ２ ２ 年 １ １ 月
第３８卷 第 ６ 期　

沈 阳 建 筑 大 学 学 报 ( 自 然 科 学 版 )
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｊｉａｎｚｈｕ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ (Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ)

　 Ｎｏｖ. 　 ２０２２
Ｖｏｌ . ３８ꎬ Ｎｏ. ６

　 　 收稿日期:２０２１ － ０４ － ０８
基金项目:国家自然科学基金项目(５１９０５３５７ꎬ５１７０５３４１ꎬ５１６７５３５３)ꎻ辽宁省自然科学基金项目(２０１９￣ＺＤ￣

０６５４)ꎻ河北省重点研发计划项目(１９２１１９０４Ｄ)
作者简介:石怀涛(１９８２—)ꎬ男ꎬ教授ꎬ博士ꎬ主要从事深度学习与轴承故障诊断方面研究ꎮ

文章编号:２０９５ － １９２２(２０２２)０６ － １１２９ － ０９ ｄｏｉ:１０. １１７１７ / ｊ. ｉｓｓｎ:２０９５ － １９２２. ２０２２. ０６. ２１

基于压缩采集特征提取与 ＣＮＮ＿ＳＶＭ
的滚动轴承的故障诊断
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摘　 要 目的 针对传统卷积神经网络训练时间长、易过拟合、故障诊断精度低、抗噪

能力差等问题ꎬ提出一种基于压缩采集特征提取与 ＣＮＮ＿ＳＶＭ 的滚动轴承的故障诊

断模型ꎬ降低滚动轴承故障数据的冗余度ꎮ 方法 首先ꎬ使用压缩采集技术去除实验

样本中的冗余信息ꎻ然后ꎬ使用三层卷积神经网络(ＣＮＮ)对采集数据进行故障特征

提取ꎬ在网络中加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层、全局平均池化层来防止网络

的过拟合ꎬ加强网络提取特征的能力ꎻ最后ꎬ用多分类支持向量机(ＳＶＭ)对提取特征

进行分类ꎮ 结果 研究表明:模型对故障诊断精度达到了 ９９􀆰 ４％ ꎬ比 ＣＮＮ＿ＳＶＭꎬ
ＰＣＡ＿ＳＶＭꎬ１Ｄ＿ＣＮＮ 等模型故障诊断效果突出ꎬ对含噪的实验数据具有去噪功能ꎮ
结论 笔者所提出的模型诊断精度高ꎬ且具有很强的学习能力和降噪能力ꎮ
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ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ ａｒｅ ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ ａｎｄ ｅｎｈａｎｃｅ ｔｈｅ
ａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆｅａｔｕｒｅｓꎻｆｉｎａｌｌｙꎬａ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ)ｗｈｉｃｈ ｓｕｐｐｏｒｔ ｍｕｌｔｉ￣
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｃｌａｓｓｉｆｙ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｃｈｉｅｖｅｓ ９９􀆰 ４％ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙꎬｗｈｉｃｈ ｉｓ ｏｕｔｓｔａｎｄｉｎｇ ｔｈａｎ ＣＮＮ＿ＳＶＭꎬＰＣ＿ＳＶＭꎬ１Ｄ＿
ＣＮＮ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ. Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｌｓｏ ｈａｓ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ
ｄａｔａ ｃｏｎｔａｉｎｉｎｇ ｎｏｉｓｅ. Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒ′ ｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｈｉｇｈ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ:ｃｏｍｐｒｅｓｓｉｏｎ ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎꎻｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎻｒｏｌｌｉｎｇ
ｂｅａｒｉｎｇꎻｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

　 　 滚动轴承在机械行业承担着重要的角

色ꎬ滚动轴承出现故障ꎬ轻者造成经济损失ꎬ
重者使人丧失生命ꎬ对滚动轴承进行故障诊

断可以减少轴承故障的发生ꎮ 近年来ꎬ随着

机械设备的集成化、大型化ꎬ一台设备的滚动

轴承的检测数据量非常庞大ꎬ某钢铁集团在

一条生长线上安装 ３００ 多个测点ꎬ每分钟可

达 ３ＧＢ 的数据量ꎬ滚动轴承的监测数据已进

入了大数据时代[１ － ２]ꎮ 滚动轴承的 “大数

据”表现在:采集的轴承数据量大、轴承的数

据类型多样化、高速率的工况下ꎬ某一部分发

生故障ꎬ会导致整个机械设备发生连锁反应

导致设备瘫痪ꎮ
传统常用的识别算法有支持向量机、贝

叶斯分类、ＢＰ 神经网络(ＢＰＮＮ)、Ｋ 近邻法

(ＫＮＮ)ꎬ这些识别算法都属于浅层神经网

络ꎬ模式识别的能力有限ꎬ故障特征提取的能

力有限ꎬ处理数据的量有限ꎬ所以传统的基于

信号处理特征提取和机器算法分类的方法已

经不能满足“大数据”时代的滚动轴承的故

障诊断ꎮ
Ｇ􀆰 Ｈｉｎｔｏｎ 等[３]提出深度学习理论(Ｄｅｅｐ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ)ꎬ由于深度学习的神经网络会自动

对数据进行特征提取ꎬ摆脱特征提取对专家

经验的依赖ꎬ且神经网络被广泛用于图像识

别、语音识别、自动机器翻译等领域ꎬ所以基

于深度学习的轴承故障诊断的智能算法也引

起了国内外学者的注意ꎮ 常见的深度学习算

法有卷积神经网络、循环神经网络、深度置信

神经网络(ＤＢＮ)、自编码神经网络等网络模

型[４]ꎬ众多专家学者使用深度学习在轴承的

故障诊断领域取得良好成果ꎮ 例如:石怀涛

等[５ － ８]已经将深度学习的方法运用于轴承的

故障诊断领域ꎮ 张伟等[９] 提出一种大卷积

核的卷积神经网进行轴承的故障诊断ꎬ通过

归一化处理数据提高网络的鲁棒性ꎮ 雷亚国

等[１０]使用有监督与无监督结合的方法对一

个四层的神经网络训练用于滚动轴承的故障

诊断ꎬ 最 后 取 得 较 好 的 故 障 诊 断 效 果ꎮ
Ａ􀆰 Ｍａｌｈｉ 等[１１]使用小波变换对轴承的振动

数据进行转换ꎬ最后使用 ＲＮＮ 对转换后的

数据进行轴承的故障诊断ꎬ但是在小波变换

过程中会使轴承的特征破坏ꎬ所以诊断效果

不佳ꎮ 单外平等[１２]使用 ＰＣＡ 对轴承振动数

据进行主成分提取ꎬ再使用 ＤＢＮ 对提取的

特征进行故障诊断ꎬ由于 ＰＣＡ 特征提取不

佳ꎬＤＢＮ 的分类效果不佳ꎮ
针对上述问题ꎬ笔者提出一种基于压缩

采集与 ＣＮＮ ＋ ＳＶＭ 的轴承的故障诊断ꎻ通
过将压缩感知技术与卷积神经网络结合ꎬ降
低数据维度ꎬ减少数据处理的难度ꎬ提高特征

的提取速率ꎻ最后使用 ＳＶＭ 对网络提取的

故障特征进行故障分类ꎻ研究表明:模型达到

了 ９９􀆰 ４％的故障诊断精度ꎬ验证了本模型故

障诊断的优势ꎬ以及对夹杂强噪声的故障信

号的鲁棒性ꎮ

１　 压缩采集

压缩采集是基于压缩感知技术的一种数

据预处理的方式ꎬ可以通过采集少量数据来
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保持原数据中大部分的数据特征ꎮ 压缩感知

的数学表达式如下:
ｙ ＝Φｘ ＝ΦΨα. (１)

式中:ｙ 为压缩后的信号ꎻΦ 为测量矩阵ꎻΨ
为稀疏矩阵ꎻα 为非稀疏信号ꎻｘ 为经过稀疏

矩阵稀疏后的数据ꎮ Ｅ. Ｊ. Ｃａｎｄｅｓ 等[１３] 证明

了当测量矩阵 Φ符合有限等距(ＲＩＰ)的条件

后ꎬ经过测量矩阵的压缩后少量的原始数据

中保持原始信号的所有信息ꎬＲＩＰ 的表达式

如下:
(１ － δｋ)‖ｓ‖２

２≤‖Φｋｓ‖２
２≤(１ ＋ δｋ)‖ｓ‖２

２. (２)
其中ꎬδｋ∈(０ꎬ１)ꎬ当测量矩阵 Φ 满足以上条

件时ꎬ压缩数据就包含原数据中所有的特征ꎬ
而压缩率(ＣＲ)是压缩感知过程中重要的参

数ꎬ其表达式如下:

ＣＲ ＝ Ｎ －Ｍ
Ｎ × １００％ . (３)

其中ꎬＮ 为原数据的维度ꎻＭ 为压缩后数据的

维度ꎻＣＲ 反映了对数据的压缩度ꎬＣＲ 越大ꎬ

表示 对 元 数 据 的 压 缩 越 大ꎮ Ｅ􀆰 Ｊ􀆰 Ｃａｎｄｅｓ
等[１４]证实随机高斯矩阵符合 ＲＩＰ 限制条件ꎬ
所以笔者选用高斯矩阵作为测量矩阵对原始

数据压缩采集ꎮ

２　 基于ＣＮＮ＿ＳＶＭ的轴承的故障诊断

卷积神经网络属于前馈性神经网络ꎬ整
个网络的参数是同时参与训练的[１５]ꎬ笔者构

建一个三层一维卷积神经网络模型进行轴承

一维数据的特征提取ꎮ 卷积神经网络的具体

参数如表 １ 所示ꎬ由于卷积神经网络中 ８０％
的参数是在全连接层中产生的ꎬ为了减少神

经网络的参数ꎬ最后一层的池化层使用全局

平均池化层代替传统的全连接层ꎮ 在神经网

络中为了防止过拟合加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、Ｂａｔｃｈ￣
Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层进行训练ꎬ目标函数使用交

叉熵损失函数( ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ＿ｃｒｏｓｓｅｎｔｒｏｐｙ)ꎬ优
化算法使用 Ａｄａｍａｘ 优化算法ꎮ

表 １　 卷积神经网络参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

神经网络最后一层池化层
神经网络参数

全局平均池化层 最大池化层 平均池化层

第一层卷积层 ６４＠ ５１２ × １ / ３２ ６４＠ ５１２ × １ / ３２ ６４＠ ５１２ × １ / ３２

第一层池化层 ６４＠ ２ × １ / ２ ６４＠ ２ × １ / ２ ６４＠ ２ × １ / ２

第二层卷积层 ６４＠ ５ × １ / ３ ６４＠ ５ × １ / ３ ６４＠ ５ × １ / ３

第二层池化层 ６４＠ ２ × １ / ２ ６４＠ ２ × １ / ２ ６４＠ ２ × １ / ２

第三层卷积层 ６４＠ ３ × １ / ２ ６４＠ ３ × １ / ２ ６４＠ ３ × １ / ２

第三层池化层 ６４＠ ６ × １ / ６ ６４＠ ２ × １ / ２ ６４＠ ２ × １ / ２

第一层全连接层 ６４＠ １００ ６４＠ １００ ６４＠ １００

最后一层全连接层 １０ １０ １０

　 　 注:参数为核个数＠ 核尺寸 / 步长ꎮ

　 　 为了确定卷积神经网络中最后一层池化

层的种类ꎬ笔者通过搭建三层神经网络ꎬ在保

证其他参数都一致的情况下只改变最后一层

的池化层的种类ꎬ实验表明全局平均池化层

在识别精度和训练耗时方面较其他方法有突

出表现ꎮ 实验数据使用实验数据 １ꎬ详见第 ３

节ꎬ神经网络的实验结果如表 ２ 所示ꎬ最后的

分类结果如图 １ 所示ꎮ
表 ２　 神经网络的训练精度与耗时

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｔｉｍｅ ｃｏｎｓｕｍｉｎｇ

ｏｆ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

池化层 训练精度 / ％ 耗时 / ｓ

全局平均池化层 ９８. ２ ６５１. ５８９

最大池化层 ９６. ８ ７９１. １２５

平均池化层 ９７. ２ ８０６. １７２
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图 １　 分类结果

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

　 　 图 １ 中ꎬＮ 表示正常轴承ꎻＯＦ１、ＯＦ２、
ＯＦ３ 分别表示内圈Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ故障ꎻＩＦ１、ＩＦ２、
ＩＦ３ 分别表示滚动体Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ故障ꎻＢＦ１、
ＢＦ２、ＢＦ３ 分别表示外圈Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ故障ꎮ 由

表 ２、图 １ 可知ꎬ全局平均池化层用时少ꎬ对
数据的特征提取效果好ꎬ分类结果更好ꎮ 所

以笔者提出模型中第三层池化层选用全局平

均池化层ꎮ
在传统的卷积神经网络中全连接层参数

众多ꎬ所以笔者使用 ＳＶＭ 代替 ｓｏｆｔｍａｘ 全连

接层进行故障特征的分类ꎮ 由于 ｓｏｆｔｍａｘ 的

分类机制是属于该类别的概率ꎬ而支持向量

机是输出该类别的评分标准ꎬＳＶＭ 对微小的

特征分类更明显ꎮ
ＳＶＭ 最初用于二分类问题ꎬ随着技术的

发展ꎬＳＶＭ 逐渐用于多分类ꎬ且分类效果优

于 Ｓｏｆｔｍａｘ 的分类效果ꎬ由于轴承的振动数

据属于非线性数据ꎬ采用高斯核函数对数据

进行变维ꎬ实现对非线性数据的分类ꎬ一对

多、一对一、有向无环图等是常见的 ＳＶＭ 多

分类方法ꎬ笔者采取一对多的分类方法ꎮ
　 　 ＳＶＭ 的一对多分类中ꎬ以某一类数据为

正例ꎬ其余的全是负例ꎬ总共使用 ｎ 个分类器

来进行多分类ꎮ 对于输入的某类型数据可以

智能地判断出它是此类还是非此类ꎮ

３　 实验数据与信号时域分析

本实验数据分两部分ꎬ一个实验数据为

ＣＷＲＵ 的滚动轴承数据集ꎬ使用电火花在滚

动轴承外圈、内圈、滚动体上加工不同的轴径

故障ꎬ故障的直径包括 ０􀆰 １８ ｍｍ、０􀆰 ３６ ｍｍ、
０􀆰 ５４ ｍｍꎮ 用 １２ ｋＨｚ 的加速度传感器测得

数据ꎮ 实验数据由正常数据和故障数据组成

总共十类数据ꎬ采集 １ ０２４ 个数据点为一个

样本ꎬ总共采集 １０ ０００ 个实验样本ꎮ
　 　 另一个实验数据在 Ｓｐｅｃｔｒａ￣Ｑｕｅｓｔ 公司

生产的轴承故障模拟试验台采集的轴承数

据ꎮ 实验设备如图 ２ 所示ꎮ 由调速电机ꎬ轴
承ꎬ加速传感器构成的试验台ꎬ在转速为

１ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎬ选取故障直径分别为 ０􀆰 ２ ｍｍ、
０􀆰 ５ ｍｍ 和 ０􀆰 ７ ｍｍ 的滚动轴承ꎬ采集了轴承

外圈、内圈、滚动体三个部位的故障数据ꎮ 在

采样频率为 １２ ｋＨｚ 下采集信号ꎬ以１ ０２４个
数据点为一个样本ꎬ共 １０ ０００ 个样本ꎮ
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图 ２　 实验设备

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｅｑｕｉｐｍｅｎｔ

４　 网络模型搭建与实验结果分析

４􀆰 １　 实验模型的步骤

实验的网络结构图如图 ３ 所示ꎮ
　 　 原始的故障数据通过滑动窗进行样本采

样ꎬ卷积神经网络需要多样本进行训练ꎬ所以

使用滑动窗采样可以增加样本数量ꎬ各个相

邻数据都有重合数据ꎬ可以增强数据间的关

联ꎬ使神经网络更容易识别数据的特征ꎬ当输

入数据过短时ꎬ会导致数据特征丢失ꎬ输入数

据过长时ꎬ会导致模型的训练压力加大ꎬ所以

本实验采用获取一个完整周期样本数据ꎬ以
１ ０２４ 个样本点为一个样本ꎮ 本实验的网络

结构图如图 ４ 所示ꎮ

图 ３　 网络结构图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

图 ４　 实验步骤

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｔｅｐｓ
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　 　 实验中用滑动窗算法以 １ ０２４ 个数据为

一个样本对原始数据进行样本采样ꎬ再用随

机高斯矩阵以 ２５％ 的压缩率对采样的样本

进行压缩采集ꎬ去除样本中的冗余数据ꎬ然后

用 ５１２ × １ 的卷积核ꎬ补偿为 ３２ 的卷积层进

行数据提取ꎬ通过三层卷积层和两次最大池

化层特征提取后ꎬ经过全局平均池化层的特

征提取后ꎬ把提取的特征载入 ＳＶＭ 多分类

的分类中进行故障分类ꎮ 卷积网络各层的参

数如表 ３ 所示ꎮ
　 　 ＳＶＭ 选用高斯核函数ꎬ惩罚因子 Ｃ ＝
８􀆰 ２５ꎬ核参数 γ ＝ ４􀆰 ２５ꎬ最后使用压缩采集与

ＣＮＮ＿ＳＶＭ 可以达到 ９９􀆰 ４％的分类精度ꎮ
表 ３　 ＣＮＮ＿ＳＶＭ 的网络参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＣＮＮ＿ＳＶＭ ｎｅｔｗｏｒｋ

网络层 卷积核数量 步长 网络层输出

第一层卷积层 ６４＠ ５１２ × １ １ × ３２ ６４＠ ２４

第一层池化层 ６４＠ ２ × １ １ × ２ ６４＠ １２

第二层卷积层 ６４＠ ５ × １ １ × ２ ６４＠ １２

第二层池化层 ６４＠ ２ × １ １ × ２ ６４＠ ６

第三层卷积层 ６４＠ ３ × １ １ × ２ ６４＠ ６

全局平均池化层 ６４ １ × ６ ６４

４􀆰 ２　 模型搭建与实验结果分析

基于 Ｐｙｔｈｏｎ￣Ｋｅｒａｓ 框架搭建模型ꎬ 在

Ｉｎｔｅｒ￣ｉ７￣８７００ＣＰＵꎬ＠ ３􀆰 ２０ＧＨｚꎬ８Ｇ 内存的计

算条件下进行实验ꎮ
将经过滑动窗算法和压缩采集处理后的

数据集随机以 ９∶ １ 划分为训练集、测试集ꎬ模
型参数如表 ４ 所示ꎮ 模型中使用了 Ｄｒｏｐｏｕｔ
层ꎬＢａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 层进行调节参数ꎬ最
终在卷积神经网络中进行了数据故障特征的

提取ꎬ把提取特征引入 ＳＶＭ 多分类器中ꎬ由
于特征提取后加快了 ＳＶＭ 的分类速度ꎬ弥
补了 ＳＶＭ 浅层提取数据特征不足的缺点ꎬ
笔者采用一对多的 ＳＶＭ 多分类器ꎮ 将笔者

搭建的故障诊断模型与以下几种方法进行比

较:①洁敏等[１６]提出基于 ＰＣＡ＿ＳＶＭ 的轴承

故障诊断ꎬ先使用 ＰＣＡ 进行轴承数据的降

维ꎬ后使用 ＳＶＭ 多分类器进行故障分类ꎮ
②张立智等[１７] 提出 ＤＣＮＮ＿ＳＶＭ 的滚动轴

承的故障诊断ꎬ先使用 ＣＮＮ 进行故障数据

的提取ꎬ后使用 ＳＶＭ 分类ꎮ ③参考王春

梅[１８]使用深度置信神经网络进行了轴承的

故障诊断ꎮ ④参考谢远东[１９] 使用 １Ｄ＿ＣＮＮ
的轴承的故障诊断的方法ꎮ 通过与这四种方

法进行比较ꎬ突出本模型精度高、用时少等优

点ꎬ本实验采用实验数据一的轴承数据ꎬ实验

的分类精度和用时如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 网络用时与分类精度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｉｍｅ ａｎｄ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

诊断方法 诊断用时 / ｓ 诊断精度 / ％

压缩采集 ＋ ＣＮＮ ＋ ＳＶＭ ８９４. ０４６ ３ ９９. ４

ＰＣＡ ＋ ＳＶＭ １ １０５. ６９８ ９４. １

ＤＢＮ １ ２３９. ２０７ ８９. ２

ＣＮＮ ＋ ＳＶＭ ９８６. ８５１ ６ ９６. １

１Ｄ＿ＣＮＮ ９７７. ４６８ １ ９６. ９

　 　 各个实验对测试集的诊断结果如图 ５
所示ꎮ
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图 ５　 实验分类图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 本实验模型通过与 ＰＣＡ＿ＳＶＭ、ＤＢＮ 等

模型进行比较ꎬ分别对十类故障数据进行分

类ꎬ突出了本模型可以快速识别故障ꎬ且具有

高精度的识别精度ꎬ本模型识别精度可达

９９􀆰 ４％ ꎮ

５　 模型鲁棒性验证

为了验证笔者提出方法具有较强的鲁棒

性和适应能力ꎬ通过在 Ｓｐｅｃｔｒａ￣Ｑｕｅｓｔ 公司生

产的实验台进行了数据采集ꎬ数据类型在第

３ 节中已有介绍ꎬ为了验证模型鲁棒性ꎬ在采

集数据中心加入高斯白噪声ꎬ通过用加入噪

声的数据对模型进行训练ꎬ本模型对故障的

识别率达到 ９９􀆰 ２％ ꎬ故障尺寸为 ０􀆰 ５ ｍｍ 故

障数据ꎬ在故障数据中加入 ２０ ｄＢ 后的数据

以及后续数据处理后数据的时域图如图 ６
所示ꎮ

图 ６　 加噪数据时域图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｙ ｄａｔａ

　 　 通过对在 Ｓｐｅｃｔｒａ￣Ｑｕｅｓｔ 公司生产的实

验台上采集的十类数据样本ꎬ共 １０ ０００ 个样

本中都加入 ２０ ｄＢ 的高斯白噪声ꎬ通过压缩

感知采集和标准化处理后导入笔者提出模型
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进行训练ꎬ按照 ９∶ １ 随机划分训练集和测试

集ꎬ模型通过学习对测试集的识别精度可以

达到 ９９􀆰 ２％ ꎬ可见本模型对加入噪声的数据

中提取轴承故障特征的能力强ꎮ 对测试集的

分类效果和分类的混淆矩阵如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 分类图与混淆矩阵图

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｄｉａｇｒａｍ ａｎｄ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

　 　 由图 ７ 可知ꎬ当故障数据中全部加入

２０ ｄＢｚ的噪声后ꎬ模型通过对训练集数据的

学习ꎬ对测试集可以达到很好的分类效果ꎮ
为了验证模型对于不同强度噪声具有去

噪提取数据特征的能力ꎬ分别在轴承的故障

数据中占总数据的 １２􀆰 ５％ ꎬ２５％ ꎬ３７􀆰 ５％ ꎬ
５０％ 训练集分别加入 － ３０ｄＢ、 － ２０ ｄＢ、
－ １０ ｄＢ、０ ｄＢ、１０ ｄＢ、２０ ｄＢ、３０ ｄＢ 的高斯白

噪声ꎬ测试集是没有加噪的数据ꎬ模型通过对

训练集的训练ꎬ最终对测试集的分类情况ꎬ如
图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 分类精度图

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｍａｐ

　 　 从分类精度图可以看出ꎬ笔者提出的模

型可以对加入不同强度噪声的数据具有去噪

提取特征的能力ꎬ可以通过训练学习ꎬ从含噪

的故障数据中学习得到轴承的故障ꎬ从而可以

从不含噪声的测试集中进行精准分类ꎬ说明笔

者所提模型有较强的抗噪性和泛化能力ꎮ

６　 结　 论

(１)笔者提出了一种基于压缩采集特征

提取和 ＣＮＮ＿ＳＶＭ 的滚动轴承的故障诊断

的方法ꎬ通过压缩采集对原始数据进行去冗

余信息ꎬ减少了后期滚动轴承数据的存储和

处理数据的压力ꎬ使用 ＣＮＮ＿ＳＶＭ 对故障特

征进行诊断ꎬ取得较高的诊断精度ꎮ
(２)在 ＣＮＮ 提取滚动轴承的故障特征

过程中ꎬ加入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层、Ｂａｔｃｈ Ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
层、全局平局池化层ꎬ减少神经网络的参数ꎬ
防止模型过拟合ꎬ加快模型的收敛速度、增加

模型故障诊断的精度ꎮ
(３)压缩采集技术具有降低数据冗余信

息、提取滚动轴承数据的作用ꎬ通过与 ＰＣＡ
降维算法、深度置信神经网络等进行比较ꎬ笔
者提出的算法可以提取滚动轴承故障数据的

特征ꎬ缓解了模型处理数据的压力ꎬ提高了滚

动轴承的故障诊断精度ꎮ
(４)通过在滚动轴承样本中加入不同比

例、不同强度的高斯白噪声ꎬ使用笔者所提方

法的数据特征的提取和故障的分类ꎬ证明了
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模型具有很强的鲁棒性和稳定性ꎮ
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