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一种基于深度融合模型的滚动轴承故障诊断方法
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摘摇 要: 针对噪声环境下滚动轴承故障难以诊断的问题,提出一种基于深度学习融合网络的轴承故障识别新方法。
该方法首先对轴承振动信号进行一定程度的随机损坏,并将加噪后的数据输入卷积降噪自编码器(convolutional
denoising autoencoder,CDAE)中对网络进行训练,目的是降低信号中的噪声干扰并提取浅层特征;然后,利用深度信

念网络(deep belief network,DBN)学习深层特征并建立轴承状态识别模型,输出故障识别结果。 在融合模型中,将
卷积降噪自编码器作为网络的第一层以增强网络的抗干扰能力,提高故障的识别精度。 使用凯斯西储大学(CW鄄
RU)滚动轴承数据对所提模型进行验证,结果表明提出的融合模型在噪声环境下能够较好地实现轴承的故障状态

识别。
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引摇 言

滚动轴承是旋转机械设备的核 心 部 件 之

一[1 - 2],其健康状况会直接影响设备的可靠性和稳

定性,研究表明大约 45% ~ 55% 的机械设备事故与

滚动轴承有关[3],因此针对轴承的设备故障诊断在

工业界具有重要的应用价值[4 - 5]。
传统的故障诊断方法通常以振动信号分析为基

础[6 - 7],通过包络谱提取故障特征频率来实现轴承

状态监测。 然而,该方法在一定程度上依赖于复杂

的信号处理方法和丰富的专家经验,难以实现设备

故障的自动诊断。 近年来,随着人工智能和深度学

习技术的深入发展,数据驱动的智能故障诊断方法

得到广泛关注[8]。 2006 年,Hinton 等[9] 首次提出深

度信念网络(deep belief network,DBN),由于其具有

自主提取特征和表达复杂非线性关系的优点,已经

被广泛应用于语音识别和目标检测领域。 在机械故

障诊断领域,Tamilselvan 等[10]开发了一种基于 DBN
的多传感器状态监测算法,并首次应用于飞机发动

机的故障诊断。 赵光权等[11] 利用 DBN 在特征提取

和处理高维非线性数据方面的优势,提出一种基于

DBN 的故障特征提取及诊断方法。 刘秀丽等[12] 将

DBN 应用于风电机组行星齿轮箱的故障诊断,通过

微调 DBN 得到了精度更高的故障诊断结果。 陈建

业等[13]首先使用等距映射算法将信号的特征数据

映射到低维空间,然后融合 DBN 来诊断齿轮的故障

状态。 张朝龙等[14] 将混沌粒子群优化算法和 DBN
结合提取模拟电路的早期故障特征。 随后,李俊卿

等[15]以受限玻尔兹曼机为基本单元搭建 DBN,并用

于同步发电机的故障诊断。 魏乐等[16] 针对传统受

限玻尔兹曼机输入向量受限于伯努利二值分布且对

于非二项分布的数据重构拟合效果较差的问题,引
入高斯-伯努利受限玻尔兹曼机模型用于旋转机械

的故障诊断。 苏磊等[17]提出一种基于 DBN 的变压

器运行状态分析方法。
然而,以上研究没有考虑到复杂工况下环境噪

声对 DBN 产生的影响。 在实际生产过程中,机械设

备的运行工况和工作环境复杂多变,传感器采集到

的振动信号不可避免受到多种噪声的影响[18],这些

噪声将有效信号淹没,导致难以提取信号的特征,严



重影响了深度信念网络的故障识别精度。 为此,本
文提出一种基于 DBN 的深度融合模型,引入卷积降

噪自编码器 ( convolutional denoising autoencoder,
CDAE),在提取信号特征的同时进行降噪。 提出的

融合模型将 CDAE 与 DBN 相结合,前者侧重提取振

动信号的浅层特征,后者则着重提取深层特征,随后

通过 Adam 算法对网络训练过程进行优化。 实验结

果表明所提融合模型具有更强的特征学习能力和抗

干扰能力,且极大提高了网络的诊断精度。

1摇 深度学习方法

1郾 1摇 深度信念网络

DBN 由一系列受限玻尔兹曼机(restricted Botlz鄄
mann machine,RBM)堆叠而成[19]。 RBM 采用双层结

构(图 1),上层为隐藏层(H),下层为可见层(V),隐
藏层与可见层之间为全连接,各个隐藏层之间和各个

可见层之间都是独立的。 可见层用来接收输入信号,
隐藏层用来提取特征,通过求解网络的能量函数可以

得到输入样本的分布。 值得注意的是,这是一个包含

可见层向量和隐藏层向量以及权重和偏移量的函数,
对这个函数求对数似然,便可得出各层之间的权重和

偏移量。 RBM 的训练过程实际上是计算一个最能产

生训练样本的概率分布,也就是说,要求得一个分布,
在这个分布里,训练样本的概率最大。

图 1摇 受限玻尔兹曼机结构

Fig. 1摇 Structure of the RBM

摇 摇 一般的 DBN 训练步骤如下:(1)充分训练第一

个 RBM;(2)固定第一个 RBM 的权重和偏移量,然
后使用其隐性神经元的状态作为第二个 RBM 的输

入向量,充分训练第二个 RBM;(3)将第二个 RBM
堆叠在第一个 RBM 的上方;(4)重复上述 3 个步骤

任意多次。
由于机械设备的工作环境恶劣,当传感器采集

到的振动信号受到噪声干扰时,DBN 的故障诊断效

果将大大降低,从而给工业生产带来较大的损失。
为此,本文引入 CDAE 网络,提出一种基于 CDAE 和

DBN 的深度融合模型,在提取信号特征的同时进行

降噪,以提高设备的故障诊断精度。
1郾 2摇 基于 CDAE 与 DBN 的融合模型

CDAE 是传统自编码器( autoencoder,AE)的改

进,它在 AE 重构信号的过程中加入有损失的信号,
并将 AE 中的全连接层替换为卷积层。 卷积层具有

平移不变特性且能够学习对象的局部模型,这使得

卷积层可以更有效地提取信号的特征。 因此,CDAE
具有比 AE 更强的鲁棒性。

图 2 所示为本文构建的 CDAE 模型,该模型由

编码和解码两个过程组成。 编码器输入的是随机有

损的信号,经过卷积层与池化层降维得到隐藏层,编
码部分的卷积核为 3 伊 3。 池化层一般紧跟卷积层,
它可以降低数据的维度从而加快网络的训练速度,
这个降维的过程即为编码。 编码将信号的有效信息

紧缩在一个潜在空间中。 数据从隐藏层到输出层是

一个增维的解码过程,解码部分卷积核的大小也是

3 伊 3。 在卷积层后放置反向池化层,反向池化层的

作用与池化层相反,可以使数据层增加维度,通过多

组卷积层与池化层将隐藏层的数据维度恢复到输入

摇 摇

图 2摇 CDAE 模型

Fig. 2摇 CDAE model
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数据的维度,这个恢复数据维度的过程即为解码。
编码-解码过程通过学习输入数据的模式与特征来

重构原始信号,并补充信号中的有损部分最终达到

降低干扰的目的。
为了提高轴承故障的诊断精度,增强网络的抗

干扰能力,联合 CDAE 和 DBN 提出一种深度融合模

型。 该模型使用 CDAE 提取振动信号的浅层特征,
在此基础之上基于 DBN 提取深层特征,最后利用

softmax 分类器根据深层特征分类得到故障诊断结

果,其流程图如图 3 所示。

图 3摇 融合模型流程图

Fig. 3摇 Flow chart of fusion model
传统 DBN 一般是由 3 个 RBM 与 1 个全连接层

堆叠而成,而融合模型是将 DBN 的第一层 RBM 替

换为 CDAE。 所提的 CDAE -DBN 融合模型结构如

图 4 所示。 输入数据首先通过 CDAE 层降噪,目的

是获取更容易提取特征的信号数据,然后分别经过

两个 RBM 层以提取特征,最后通过一个 BP 层得到

输出数据。 该模型可有效解决轴承输入信号中存在

的因噪声干扰而影响故障诊断结果的问题。
基于融合模型实现轴承故障诊断的具体步骤

如下:
1)使用传感器采集滚动轴承在不同工作状况

下的振动数据;
2)按照 2颐 1的比例将数据等段均分并归一化处

理,再将其划分为训练集和测试集;
3)使用 CDAE 模型处理测试集数据,提取轴承

故障的浅层特征信息;
4)在步骤 3)的基础上,使用 DBN 模型进一步

提取轴承故障的深层特征信息;
5)使用 softmax 分类器对得到的深层轴承故障

特征信息分类;

6)将测试集输入网络并按照步骤 1) ~ 5)处理

得到测试集的训练结果,以此检验该网络的有

效性。

图 4摇 融合网络模型

Fig. 4摇 Fusion network model
摇

2摇 滚动轴承故障诊断仿真分析

本文使用凯斯西储大学(Case Western Reserve
University,CWRU)轴承数据集来验证所提CDAE-
DBN 融合模型的机械故障特征提取及诊断能力。

图 5摇 轴承实验台

Fig. 5摇 Bearing test bed

2郾 1摇 仿真信号

轴承实验台如图 5 所示,由一个 1郾 47 伊 103 W
的电动机、传感器、功率测试器和电子控制器组成。
实验检测的轴承分别是支撑电动机的转轴、采样频

率为 12 kHz 和 48 kHz 的驱动端轴承和采样频率为

12 kHz 的风扇端轴承。 该轴承数据集包含正常数据

4 个、外圈故障数据 77 个、内圈故障数据 40 个和滚

动体损伤数据 40 个。 故障类型包括正常、滚动体故

障、内圈故障和外圈故障。 本文选取 1 组正常数据、
3 组不同故障深度的滚动体故障数据、3 组不同故障
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深度的内圈故障数据和 3 组不同故障深度的外圈故

障数据为研究对象,故障深度分别为 0郾 177 8、
0郾 3556 mm和 0郾 5334 mm。
2郾 2摇 故障诊断实验

具体的实验步骤如下。
(1)如表 1 所示,本文分别选取 12 kHz 驱动端

的 10 组数据,将这 10 组数据划分为 4 类标签,即正

常(类 0)、滚动体故障(类 1)、内圈故障(类 2)和外

圈故障(类 3)。 然后将 10 组数据竖向堆叠成一维

数据并均等拆分成多组小数据集,改变这些小数据

集的顺序,并将这些数据集划分成三等份,前两份作

为训练集,后一份作为测试集。 向训练集和测试集

数据中加入噪声干扰(信噪比为 10 dB),然后对含

噪声数据进行一定程度的随机损坏,损坏程度设置

为 60% (即将 60%的数据随机置零)。

表 1摇 轴承故障数据

Table 1摇 Fault data for rolling bearings

故障位置 类别标签 故障尺寸(英寸) 训练集 测试集

无 0 0 200 100

1 0郾 007 200 100

滚动体 1 0郾 014 200 100

1 0郾 021 200 100

2 0郾 007 200 100

内圈 2 0郾 014 200 100

2 0郾 021 200 100

3 0郾 007 200 100

外圈 3 0郾 014 200 100

3 0郾 021 200 100

摇 摇 (2)使用 CDAE -DBN 融合模型处理训练集。
以含有噪声的信号为输入数据,原始信号为标签,均
方误差(mean squared error,MSE)为预测指标。 采

用 CDAE 提取浅层特征信息,其学习率为 0郾 001;采
用 DBN 提取深层特征信息,DBN 中两个 RBM 的隐

藏层节点数分别为 500 和 300, DBN 学习率为

0郾 005,训练批次为 270 次。
(3)利用 softmax 分类器基于深层特征信息进

行分类,并计算训练损失和精度。
(4)使用测试集数据验证 CDAE -DBN 融合模

型的有效性,并计算训练损失和精度。
(5)对比 CDAE-DBN 融合模型和 DBN 模型的

故障诊断精度,进一步验证本文所提方法的有效性

及鲁棒性。

2郾 3摇 结果分析

2郾 3郾 1摇 融合模型过程可视化

(1)t鄄SNE
t鄄SNE ( t鄄distributed stochastic neighbor embed鄄

ding)是一种常用的非线性降维技术,主要用来对高

维数据进行可视化。 为了能够直观反映 CDAE -
DBN 融合模型的轴承故障诊断效果,使用 t鄄SNE
对其进行降维,将高维数据降为二维平面散点图,
通过这些散点图能够直观地看到故障诊断过程中

每一步数据的详细情况,并可以分析模型的特征

提取能力。
图 6 为未经处理的原始数据 t鄄SNE 图,图 7 为

原始数据经 CDAE 处理后得到的浅层特征 t鄄SNE
图,图 8 为浅层特征数据经 DBN 处理后得到的深层

特征 t鄄SNE图。 从图 6 ~ 8 中可以看出,原始状态下

不同故障类型的数据完全叠合在一起,无法识别;经
过 CDAE 处理后叠合在一起的数据按照不同故障类

型开始分散;再经过 DBN 处理后不同故障类型的数

据聚集在一起,这说明融合模型具有较强的特征提

取能力和较高的故障识别精度。

图 6摇 原始数据 t鄄SNE 图

Fig. 6摇 Original t鄄SNE

图 7摇 CDAE 提取的浅层特征 t鄄SNE 图

Fig. 7摇 Low鄄level feature t鄄SNE extracted by CDAE
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图 8摇 CDAE-DBN 分类 t鄄SNE 图

Fig. 8摇 Deep鄄level feature t鄄SNE extracted by CDAE-DBN
(2)ROC
受试者工作特征曲线(receiver operating charac鄄

teristic curve,ROC 曲线)是能够比较诊断测试效果

的一种方法,其纵轴和横轴分别表示数据分类的真正

例率和假正例率,可用来描述数据的正相关和负相

关。 ROC 适用于二分类网络,对于多分类网络,ROC
首先将多分类网络转变成多个二分类网络,然后分别

绘制这些二分类网络的 ROC 曲线,最后计算曲线的

平均值,即得到多分类网络的 ROC 曲线。 ROC 曲线

越靠近正相关(曲线越偏上且区域值越接近 1)说明

网络特征提取效果越好且分类的精度越高。

图 9摇 原始数据 ROC 曲线

Fig. 9摇 Original ROC curves

图 9 为原始数据 ROC 曲线。 从图中可以看出

每个二分类 ROC 曲线和平均 ROC 曲线都趋于对角

线,正相关和负相关均有,这表明原始数据的分布是

杂乱无章的。 图 10 是经 CDAE 处理后的浅层特征

的 ROC 曲线,曲线虽均呈正相关,但每条 ROC 曲线

分割的区域面积 S 都相对不太大,表明数据的分类

精度不高,这说明 CDAE 可以提取振动信号的有效

特征。 图 11 是浅层特征经 DBN 处理后的 ROC 曲

线,可以看出每条 ROC 曲线都非常趋近左上角,说
明数据的分类精度较高。 可见 CDAE-DBN 融合模

型的特征提取能力更强,能够从受噪声干扰的振动

信号中提取有效特征。

图 10摇 CDAE 处理后的浅层特征 ROC 曲线

Fig. 10摇 Low鄄level feature ROC curves extracted by CDAE

图 11摇 CDAE-DBN 处理后结果的 ROC 曲线

Fig. 11摇 Deep鄄level feature ROC curves extracted by
CDAE-DBN

摇

2郾 3郾 2摇 效果对比

(1)精度与损失函数

在分类问题中,精度更加直观,也更具有可解释

性,而损失函数有助于对模型进行评估,并且可为模

型参数的优化提供方向。 图 12 和图 13 分别是轴承

故障诊断结果的精度与损失函数对比。 从图中可以

看出,在精度方面,CDAE-DBN 融合模型高于 DBN
模型,而在损失函数方面,CDAE -DBN 融合模型低

于 DBN 模型。
为了能够更加客观地验证融合模型的诊断能

力,这里引入箱型图。 箱型图由上下边缘线、上下四

分位数和中位数组成(重复多次实验后得到多次实

验的精度结果的数组,其中上下边缘线分别为最大

和最小精度,上下四分位数分别为精度数组的上下

四分位数,中位数为精度数组的中位数),如图 14
所示,图中数据包括 10 组 DBN 模型精度结果和 10
组CDAE-DBN 融合模型精度结果。 箱子的位置越

高表明该方法的精度越高,显然 CDAE -DBN 融合

模型的精度优于 DBN 模型。
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图 12摇 精度对比

Fig. 12摇 Accuracy comparison

图 13摇 损失函数对比

Fig. 13摇 Loss function comparison

图 14摇 精度箱型图

Fig. 14摇 Precision box

(2)混淆矩阵

混淆矩阵可用来衡量一个网络模型分类的准确

程度。 图 15(a)为 DBN 模型诊断结果的混淆矩阵,
图 15(b)为 CDAE-DBN 融合模型诊断结果的混淆

矩阵。 其中标签 0、1、2 和 3 的定义见 2郾 2 节。 从

图 15(a)、(b)的对比可以看出除了无故障的分类

精度不变,其他故障种类的精度均有所提升,其中第

1 类滚动体故障和第 3 类外圈故障的精度提升较

大,这两类分类结果的精度分别从 0郾 80 和 0郾 87 增

加到 0郾 96 和 0郾 94;第 2 类内圈故障的精度也有小幅

度提升,其值从 0郾 95 增加至 0郾 99。 这表明与 DBN

模型相比,CDAE-DBN 融合模型具有更高的故障识

别精度,同时也验证了融合模型的有效性及实用性。

图 15摇 DBN 模型和 CDAE-DBN 融合模型的分类结果

混淆矩阵

Fig. 15摇 Confusion matrix of DBN model and CDAE-DBN
fusion model

(3)信噪比与分类精度

当输入不同信噪比的数据时,CDAE-DBN 融合

模型和 DBN 模型的分类精度对比如图 16 所示。 由

图可见,在信噪比由 - 8 dB 到 10 dB 的变化过程中,
CDAE-DBN 模型的故障识别精度均高于 DBN 模

型。 特别地,当输入数据的信噪比为 10 dB 时,
CDAE - DBN 模型的故障诊断精度达到 0郾 97,而

DBN 模型的诊断精度只有 0郾 89。

3摇 结论

在滚动轴承故障诊断中,如何从受噪声干扰的振

动信号中提取关键的特征信息一直是研究的热点。
针对 DBN 模型的局限性,本文提出一种基于 CDAE-
DBN 的深度融合模型,并应用于机械设备的故障诊
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图 16摇 不同噪声水平下 CDAE-DBN 融合模型与 DBN
模型的精度对比

Fig. 16摇 Accuracy comparison of the DBN model and the
CDAE-DBN fusion model with different
noise levels

断。 CDAE 能够降低信号中的噪声干扰并自适应地

提取滚动轴承振动信号的浅层特征,在此基础上,
DBN 学习深层特征并输出故障识别结果。 实验结

果表明所提融合模型在噪声干扰下对故障类型具有

更高的识别精度,优于传统的单一深度学习模型。
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A rolling bearing fault diagnosis method based on the deep fusion model

LIU Wei1 摇 SHAN XueYin1 摇 LI ShuangXi1* 摇 WANG Xu1 摇 YAO SiYu2

(1. College of Mechanical and Electrical Engineering, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;
2. College of Mechanical and Electrical Engineering, Shihezi University, Shihezi 832003, China)

Abstract: Bearings are a key component in mechanical equipment. Since rolling bearing faults are difficult to diag鄄
nose in the presence of noise, a new fault diagnosis method based on a deep learning fusion network is proposed in
this work. In the first step, a convolutional denoising autoencoder (CDAE) is employed to process the noisy vibra鄄
tion signal in order to reduce the noise interference and extract the low鄄level features. A deep belief network
(DBN) is then used to learn the deep features and construct a bearing state identification model, and output the
fault diagnosis results. In the fusion model, the CDAE is utilized as the first layer to enhance the anti鄄noise ability
of the network and improve the fault recognition accuracy. The proposed method has been verified using the rolling
bearing dataset from Case Western Reserve University (CWRU). The results show that the proposed fusion model
can accurately identify the bearing fault status in a very noisy environment.
Key words: fault diagnosis; fusion model; convolutional denoising autoencoder; deep belief network
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