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摘要
"

由于电机内部结构的复杂性"使得其故障特征与故障类型之间存在较强的非线性关系'目前用于异步电机

故障诊断的方法都是人工手动提取特征"这需要大量的先验知识!丰富的信号处理理论和实际经验作为支撑"诊断

效率不高'同时用于模式识别时的样本量过少"会导致网络过拟合等问题(针对以上问题"提出了基于短时傅里叶

变换%

5C(*2

A

2064.()*04*2*,+5.(*6

"简称
DEFE

&和卷积神经网络%

<(+G(-)20(+,-+4)*,-+42H(*@5

"简称
I;;

&的电机

故障诊断方法(该方法以单一振动信号为监测信号"使用
DEFE

将故障信号转换成时频谱图"构建大量不同故障

样本"以确保样本多样性"提高网络鲁棒性(将预处理后的样本作为
I;;

的输入"有监督地调整网络参数"以实现

准确的电机故障诊断(将所提出的
DEFEJI;;

算法分别与传统的电机故障诊断方法及堆叠降噪自编码进行比

较分析(试验结果表明"该方法能够更有效地进行电机故障诊断(

关键词
"

电机'振动信号'短时傅里叶变换'卷积神经网络

中图分类号
"

EK&"

'

E;L&&

引
"

言

异步电机在当代社会生产系统中的应用越来越

广泛"是工业生产活动的主要驱动设备"一旦发生故

障"将带来巨大的经济损失(因此"针对异步电机故

障诊断技术的研究"具有重要的理论研究价值和实

际意义)

&

*

(异步电机是由定子!转子!轴承!机座和

风扇等组成的综合电气设备"其内部包含多个复杂

的子系统"使电机故障呈现出多样性"其表现出的特

征也千差万别"并且同一症状有可能是不同的原因

造成的"同一种故障表现出的特征也不尽相同)

$

*

(

因此"异步电机的故障特征与故障类型之间并非一

一对应的"其间存在较强的非线性关系)

!

*

(

实际生产中经常产生故障的部位有转子和轴承

等(转子故障诊断常用方法是电流分析法(定子电

流频谱分析)

=

*

%

6(2(*<)**4+250

9

+,2)*4,+,-

M

505

"

简称
3IDN

&是电流分析法中典型的方法"该方法

通过分析定子电流频谱判断转子断条故障"但是异

步电机正常工作时转差率小"从而使得故障分量和

基频分量十分接近"且故障分量幅值很小"易被基频

泄露及环境噪声淹没"难以分析判断(

I*)O

等)

>A"

*

先后提出了
P,*@Q5

和扩展
P,*@Q5

矢量方法"两者都

是通过分析定子电流频谱进行故障判断(

P,*@Q5

矢

量法将对频谱的分析转化成图形问题"方便了故障

识别"但是这种方法却不适用于故障早期'扩展

P,*@Q5

矢量方法在原有基础上引入了平方项"产生

了许多交叉项"使得频谱复杂化(刘振兴等)

B

*将

K0-14*2

模量定义为原始信号与其共轭信号的平方

和"通过
K0-14*2

变换将定子电流信号的基波信号

转换成直流分量"从而提取出故障特征分量"但是该

方法只采样了单相电流信号"只能完成偏心!断条故

障分量提取"而且同样存在交叉项多的问题(方瑞

明等)

L

*将模式识别算法用于解决电机转子故障诊断

问题"根据
3IDN

分析法"分别提取电流基波和谐

波信号特征用于支持向量机%

5)
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(*2G4<2(*6,

A

<C0+4

"简称
D/3

&的训练"该方法只完成了电机内

部单一转子故障分类"且用于
D/3

分类器训练的

样本量过少(

轴承故障诊断常用方法是振动分析法(由于异

步电机内部结构复杂"采集得到的振动信号往往是

多个分量的混合"且振动信号具有非平稳!非线性等

特点"这使得特征提取变得困难(杨江天等)

&%

*利用

经验模态分解%
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&将电机轴承振动信号分解滤波后进行改进双

谱变化"提取故障特征频率(钱华明等)

&&

*利用小波

包进行振动信号分解"将各频带能量与总能量的比

作为特征送入到改进的遗传小波神经网络中训练"

构建诊断网络完成电机故障诊断(上述方法存在两

个方面不足#

,:

以单一的诊断信号完成了异步电机

内部某一结构的故障诊断"而异步电机内部结构复

杂多样"单一对象的故障诊断无法满足实际需求'

1:

均采用手动提取特征的方式"需要丰富的先验知

识!信号处理理论和实际经验作为支撑"还需要大量

人工处理数据的时间(针对前一点不足"李学军

等)

&$

*提出将电流信号和振动信号相结合"先用小波

包分别提取两类信号的熵特征后"采用具有较强非

线性处理能力的核主成分分析%

@4*+4-

R

*0+<0

R

,-

<(6

R

(+4+2,+,-

M

505

"简称
UPIN

&进行特征融合后

利用
D/3

完成转子和轴承的故障诊断"通过
>%%

组数据验证得出"信号融合后的效果明显比单一信

号好(同样"上述方法中用于故障识别网络训练的

样本量太少"这会使得样本的多样性无法得到保证"

从而降低网络的鲁棒性(在模型很复杂的情况下"

样本过少会使得网络专注解释训练数据"从而降低

对未知数据的解释能力"形成过拟合(

针对上述样本量小和手工提取特征的问题"笔

者以单一的振动信号为监测信号"将
I;;

引入到

电机故障诊断中"通过
DEFE

求电机振动信号的时

频谱图"构建大量表示不同故障的带标签样本数据"

以确保样本的多样性"提高网络的鲁棒性(预处理

后输入卷积神经网络"利用误差反向传播算法经过

多次迭代"从而建立信号和电机故障之间相互联系

的网络"实现电机故障的精确诊断(

$

"

卷积神经网络

I;;

是近年发展起来并引起广泛重视的一种

高效识别方法)

&!

*

(

I;;

可以将原始图像直接输

入"避免了前期对图像的复杂预处理(同时"

I;;

对平移!比例缩放!倾斜或其他变形形式的图像信息

具有高度不变性"因而得到更为广泛的应用(

I;;

将多个单层卷积神经网络堆叠"前一层的

输出作为后一层的输入"并在最后一层的输出特征

图后接上全连接层和分类器"从而用于图像!语音等

的识别(

$:$

"

单层卷积神经网络

每个单层卷积神经网络包括卷积和下采样两个

阶段"如图
&

所示"其中下采样阶段不是每层都必须

有的(

图
&

"

单层卷积神经网络
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"

卷积层

自然图像有其固有特性#从图像某一子块学习

得到一些特征后"将这些特征作为探测器"应用到所

有子块中去"获取不同子块的激活值(

I;;

中的卷

积就利用了图像的这种固有特性"每个卷积核检测

输入特征图所有位置上的特定特征"实现了同一输

入特征图上的权值共享(为了提取输入特征图不同

的特征"则使用不同的卷积核进行卷积操作(图
&

中使用
B

个
!V!

大小卷积核对一张
&%V&%

大小的

输入特征图卷积"得到
B

张
BVB

的特征图(卷积操

作的一般形式为

!

!

"

%

#

!

!

"

#

$

%

#

& %

&

&

其中#

!

为二维离散卷积运算符'

#

为偏置'

"

#

$

为卷

积核'

!

为输入特征图'

"

%+&为激活函数(

&&&&$

"

下采样

通过卷积层"特征图片的个数增加"使得特征维

数变得很大"容易造成维数灾难(为了解决这一问

题"对卷积得到的特征图进行聚合统计"从而更加方

便描述高维图像"这种聚合操作就是下采样(下采

样操作在降低了输出特征图分辨率的同时"仍较好

地保持着高分辨率特征图描述的特征(下采样的一

般形式为

!

!

"

%

!

S(H+

%

!

&

%

'

& %

$

&

其中#

!

为乘性偏置'

S(H+

%&为下采样函数'

#

为加

性偏置'

"

%+&为激活函数(

如图
&

所示"由输入特征图卷积得到
B

张
BVB

的特征图"经过下采样操作后变成
B

张
=V=

的特征

图"从而降低了特征图的维数(

$:%

"

全连接层

全连接%层&的所有神经元节点"都与上一层输

出的特征图中所有的神经元节点互相连接(其输

出为

(

%

!

&

!

"

%

"!

%

'

& %

!

&
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其中#

!

为全连接层的输入'

(

%

!

&为全连接层的输

出'

"

为权值'

#

为加性偏置'

"

%+&为激活函数(

为了防止分类时出现过拟合的情况"通常在全

连接层引入,

8*(

R

()2

-

)

&=

*的方法"即在训练时"以一

定的概率
)

"让隐藏层的某个神经元停止工作"从而

提高网络的泛化能力"防止过拟合(

$:&

"

分类器

D(.26,W

)

&>

*是
X(

9

0520<

分类器的一种推广"主

要解决多分类问题(假设训练数据中输入样本为

*

"对应的标签为
+

"则将样本判定为某个类别
$

的

概率为
,

%

+

Y

$

$

*

&(所以"对于一个
-

类分类器"

输出的将是一个
-

维的向量%向量的元素和为
&

&"

如式%

=

&所示
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其中#

!

&
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!

$
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/
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1

2J&为模型参数'

&

$

#

/

$

Y&

0

!

E

$

!

%

#

&

为

归一化函数"对概率分布进行归一化"使得所有概率

之和为
&

(

在训练中"利用梯度下降法"通过多次迭代使得

D(.26,W

的代价函数
3

%

"

&达到最小"从而完成网络

训练(其代价函数
3

%

"

&为

3

%

!

&
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&
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#
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%
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&

其中#

&

0 1

+ 为一个指示性函数"即当大括号内的值

为真时"该函数结果就为
&

'否则结果就为
%

(

在训练卷积神经网络时"最常用的方法是采用

反向传播法则以及有监督的训练方式"根据给定的

标签与网络输出的结果进行比较"生成误差项(根

据反向传播的思想"将误差逐层传递到每个节点"并

更新权值%具体的权值更新公式见文献)

&#

*&(通过

多次迭代使得误差项越来越小"权值也越来越稳定"

从而完成网络的训练(

%

"

卷积神经网络模型及训练步骤

为了有效地实现电机故障诊断"笔者将短时傅

里叶变换和卷积神经网络相结合(卷积神经网络模

型如图
$

所示"其中#

7

&

"

7

$

"

7

=

"

7

>

为卷积层'

8

!

"

8

#

为下采样层'

FI

&

"

FI

$

为全连接层'

D(.26,W

为分类

层(具体网络参数如表
&

所示(

图
$

"

卷积神经网络

F0

9

:$

"

I(+G(-)20(+,-+4)*,-+42H(*@

表
$

"

'((

网络具体参数

)*+,$

"

-*.*/010.2"3'((4015".6

网络层类型 具体参数 输出特征大小

输入层 输入
Z[\

图像
!V&%%V&%%

7

&

&#

个
!V!

卷积核!步长
& &#VLBVLB

7

$

&#

个
!V!

卷积核!步长
& &#VL#VL#

8

!

3,WP((-0+

9

$V$

的核"步长
$ &#V=BV=B

7

=

!$

个
!V!

的卷积核"步长
& !$V=#V=#

7

>

!$

个
!V!

的卷积核"步长
& !$V==V==

8

#

3,WP((-0+

9

$V$

的核"步长
$ !$V$$V$$

FI

&

#=

个节点
&V#=

FI

$

&$B

个节点
&V&$B

电机故障诊断过程分为以下
L

个步骤#

&

&电机振动信号采集'

$

&将振动信号通过短时傅里叶变换转化为时

频图'

!

&对时频图进行处理"先将时频图的非特征部

分%即空白处和坐标等&删除"再将图片压缩成合适

大小的正方形'

=

&建立网络并初始化网络参数"根据样本和要

求"构建合适深度的网络模型"确定网络参数%如学

习率!迭代次数!步长等&'

>

&网络训练和前向传播"将样本输入到网络

中"通过前向传播求得网络输出与预期目标的误差'

#

&判断网络是否收敛"若网络收敛"则执行步

骤
B

"否则执行步骤
"

'

"

&反向传播和权值修改"利用
\P

反向传播算

法"将步骤
>

求得的误差反向逐层传播到每个节点"

并更新权值"重复执行步骤
>

!

步骤
"

"直至网络

收敛'

B

&根据测试样本的精确度判断网络是否满足

实际要求"如满足执行步骤
L

"否则跳转到步骤
=

"修

改网络参数'

L

&输出网络用于电机故障诊断(

%&$&

振
"

动!测
"

试
"

与
"

诊
"

断
""" """""""""""""
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图
!

为其流程图(

图
!

"

电机故障诊断流程图

F0

9

:!

"

F-(H<C,*2(.6(2(*.,)-2S0,

9

+(505

&

"

试验验证

&:$

"

试验数据

""

笔者以动力传动故障诊断综合试验台的异步电

机为研究对象"将短时傅里叶变换和卷积神经网络

相结合"从而完成电机故障的诊断和其状态的监测(

该系统由电机!两级行星齿轮箱!定轴齿轮箱和磁粉

制动器等组成(本实验将加速度传感器安装在异步

电机上"如图
=

所示(通过更换电机"同时调节不同

转速%

!#%%

和
!%%%*

$

60+

&"模拟了
"

种不同的电机

健康状态#

&

&无故障'

$

&转子不平衡故障通过在转子两端突出的小

铝销上安装配重来实现'

!

&转子弯曲故障的电机包含一个弯曲程度为

%:%%>]

!

%:%&]

的故障转子'

=

&轴承故障电机内置一个内圈故障的轴承'

>

&转子断条故障电机同样含有一个故意损坏

的转子条'

#

&定子绕组故障的电机在采集数据时"可通过

外部控制盒向绕组添加额外的负载"控制箱可变电

阻范围为
%

!

=

"

'

"

&电压不平衡单相位故障通过开关相位来实

现单相"并用控制箱引入电阻"相位损耗开关将电路

切换到第
&

阶段"电压控制开关向第
$

相引入
%

!

$>

"

的可变电阻"第
!

相保持不变(

由于试验台模拟故障种类的限制"本研究仅包

含了
"

种故障"但为了增加采样时故障样本的复杂

性"采集定子绕组!电压不平衡和单相位故障的数据

时"除了改变转速"还对控制箱可变电阻随机调节(

如表
$

所示"每种故障在相同的工作情况下采

集了
&!%%

个时域信号"采样频率为
>&$%KO

"每个

信号时长
>5

"通过
DEFE

转换成
L&%%

个样本"随机

选取不同健康状态的
$%̂

样本作为测试样本"其余

作为训练样本(

图
=

"

动力传动故障诊断综合试验台

F0

9

:=

"

8*0G42*,0+S

M

+,60<5506)-,2(*

表
%

"

电机的
7

种健康状态

)*+,$

"

8090421*102"31:0/"1".

健康状态 样本数 标签

无故障
&!%% &

转子不平衡
&!%% $

转子绕组
&!%% !

轴承故障
&!%% =

转子弯曲
&!%% >

转子断条
&!%% #

电压不平衡和单相位
&!%% "

&:%

"

信号时频图的预处理

使用
DEFE

求得各个故障信号的时频图"并将

其简单预处理来提高整个识别系统的实时性和准确

性(时频图预处理包括图片的切割和压缩"如图
>

所示(利用
DEFE

将信号转换成时频谱图"剪切掉

时频谱图周边的坐标以及空白部分"为了降低计算

量和方便
I;;

的训练"将图片压缩成
&%%V&%%

的

正方形(

&&$&"
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图
>

"

时频图的预处理

F0

9

:>

"

P*4

A

R

*(<4550+

9

.(*2064.*4

_

)4+<

M

S0,

9

*,6

&:&

"

试验结果分析

将预处理后的时频谱图输入卷积神经网络"多

次迭代后其诊断精确度最高为
&%%̂

%见表
!

&"充分

说明
DEFE

结合
I;;

的方法能够有效地识别电机

故障"完成电机故障的智能诊断(

表
&

"

多次试验结果

)*+,&

"

;<=1#

>

=00?

>

0.#/041*=.02<=12

试验次数
& $ ! =

诊断精度$
^ LL:$" LL:"L &%% &%%

试验中"为了更好地了解
I;;

网络工作的特

点"从
"

种故障中各随机选取一个样本作为输入"对

网络
7

&

"

7

>

进行特征可视化"其结果如图
#

所示(

图
#

"

I;;

网络层特征可视化图

F0

9

:#

"

F4,2)*4G05),-0O,20(+(.I;;+42H(*@

比较不同故障的特征图能够发现"同一个卷积

核对不同故障所提取的特征差异很明显(例如图
#

%

1

&中各图的右下角方格"代表
7

&

层最后一个卷积

核对不同故障样本提取的特征图"可以发现各图纹

理差异很大"这表明卷积核所学到的参数"在特征提

取上是有效的(此外"从图
#

%

1

&中
&

可以看出"不

同卷积核对同一个故障样本提取特征时"能够自适

应地学习出不同的纹理特征"对于部分没有学习到

特征的卷积核"可以考虑对网络结构进行裁剪"去除

未学习到特征的卷积核(

为了定量显示
I;;

网络提取特征的能力"笔

者选取
"

种故障各自的样本作为输入"分别提取

I;;

网络
FI

$

层的特征"计算两两之间的相关性"

其结果如图
"

所示(

图
"

"

FI

$

层特征之间的相关性图

F0

9

:"

"

I(**4-,20(+S0,

9

*,6142H44+FI

$

-,

M

4*.4,2)*45

图
"

显示了
FI

$

层特征相关性"若两者之间相

关性最高"则该点的数值最大"显示为蓝色'反之"若

两者之间的相关性最弱"则该点是数值最小"显示为

白色(相关系数反映的为不同故障提取出的特征之

间的差异"相关系数越小"表明不同故障提取出的特

征差异性越大(从图
"

中看出"不同故障样本之间

的相关系数都小于
%:>

"即不同故障样本经
I;;

提

取出的
FI

$

层特征具有较强的识别度"说明
I;;

具有很好的特征提取能力(

&:@

"

不同参数下卷积神经网络训练情况对比

!:=:&

"

学习率对卷积神经网络训练的影响

在训练卷积神经网络时"运用了梯度下降法进

行优化"其中学习率是影响权值调整!误差收敛的一

个重要参数(为了提高网络训练的效率"选择一个

合适的学习率十分重要(在本试验中"采用不同学

习率训练卷积神经网络"如图
B

所示%其余参数

相同&(

由图
B

可以看出"学习率太大或者太小"

I;;

的训练正确率和测试正确率都会降低"同时损失值

都会变大(选择合适的学习率"能够加快
I;;

网

$&$&

振
"

动!测
"

试
"

与
"

诊
"

断
""" """""""""""""
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络收敛的速度"提高网络的精度(本试验选择的学

习率为
%:%%>

(

图
B

"

不同学习率对
I;;

训练的影响

F0

9

:B

"

T..4<2(.S0..4*4+2-4,*+0+

9

*,24(+I;;2*,0+0+

9

!:=:$

"

\,2<C50O4

对卷积神经网络训练的影响

在训练
I;;

时"由于样本数据量大!电脑配置

有限等条件的限制"无法一次将所有样本全部用于

网络的训练"因此"通常会选择将样本平均分成大小

适中的块"这个块的大小就是
\,2<C50O4

(本试验使

用不同
\,2<C50O4

"对
I;;

进行训练%其他参数相

同&"其结果如图
L

所示(图
&%

为不同
\,2<C50O4

条

件下"

I;;

迭代一次需要的时间(

图
L

"

不同
\,2<C50O4

对
I;;

训练的影响

F0

9

:L

"

T..4<2(.S0..4*4+21,2<C50O4(+I;;2*,0+0+

9

从图
L

!图
&%

可以看出"当
\,2<C50O4

很小时"

网络训练和测试的精确度都很高"但是迭代一次所

需要的时间却很长(当
\,2<C50O4

越来越大"其训练

和测试的精确度越来越低"但迭代一次所需要的时

间却变少(本试验采用的
\,2<C50O4

为
$%

"保证准

图
&%

"

I;;

在不同
\,2<C50O4

下迭代一次所花时间

F0

9

:&%

"

E064(.(+4024*,20G4H02CS0..4*4+21,2<C50O4

确度的同时"降低了训练所需要的时间(

训练
I;;

时选择合适的参数很重要"不同样

本集的参数是不同的(调整参数"找到对应样本集

合适的参数"是
I;;

训练过程中的重要的环节(

&:A

"

与其他方法对比分析结果

为了说明卷积神经网络在电机故障诊断中的优

势"笔者对其进行比较分析"各方法均采用
!:&

节中

采集的数据(

!:>:&

"

与传统电机故障诊断方法比较分析

特征提取和模式识别是电机故障诊断的两个主

要过程)

&"

*

(目前特征提取的主要方法有
T38

)

&B

*和

PIN

)

&L

*等"也可以通过分析电机信号的均值!方差!

峭度!峰值和能量比等完成特征提取(常用于电机

故障诊断的方法有
\P

神经网络和
D/3

)

$%

*等(

本研究将
I;;

与
PINJD/3

"

T38JD/3

!

诊断特征
JD/3

等方法进行比较"其结果如表
=

所

示(试验中"所使用的电机数据来自于采集得到的

同一个电机故障信号数据集(从
PIN

"

T38

及诊

断特征等方法本身的特点和在信号处理领域的实际

应用意义来看"这些方法都以时域信号为基础来提

取特征(为了方便
I;;

的使用"利用
DEFE

将时

域信号转化成时频谱图"用于网络训练(虽然诊断

方法的样本不一样"样本数也不一样"但是都取之同

一个数据集"因此具有一定的对比意义(

表
@

"

不同电机故障诊断方法的结果

)*+,@

"

;"1".!#*

B

4"21#C.02<=12"3!#330.041/01:"!2

方法 样本 样本数 诊断精确度$
^

PINJD/3

时域信号
L&%% !%:>$

T38JD/3

时域信号
L&%% L!:#"

诊断特征
JD/3

时域信号
L&%% L>:%>

I;;

时频谱图
L&%% &%%:%%

PINJD/3

方法主要利用
PIN

来提取时域信

号特征%特征数从
$

!

&%%

&"结合
D/3

完成电机故

障诊断(但是
PIN

在本质上是一种线性方法"处理

!&$&"

第
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非线性问题能力差"因此
PINJD/3

方法效果差"

其平均诊断精确度为
!%:>$̂

(

T38

能够自适应

地实现信号分解"较小波分析方法有很大的优势"试

验以
T38

分解出的
3̀F

分量能量值作为特征"训

练
D/3

分类器以完成故障诊断(试验中从时域信

号和频域信号分别提取多个诊断特征"这些特征能

够很好地描述故障信号所包含的信息"因此
T38J

D/3

和诊断特征
JD/3

两种方法能够较好地实现

电机故障诊断"其诊断精确度分别为
L!:#"̂

和

L>:%>̂

(

I;;

因多层网络的映射和有监督的参数

调整"能够准确实现电机故障诊断"其诊断精确度为

&%%̂

(本试验所用方法基于
UTZND

框架实现"虽

然在迭代
>%

次的情况下所花训练时间为
%:#C

"但

在用于测试
&%%

个样本时所花时间仅为
$5

"具有极

高的实时性(

!:>:$

"

与其他深度学习模型!堆叠降噪自编码"的

比较

堆叠降噪自编码%

52,<@4SS4+(050+

9

,)2(

A

4+

A

<(S4*

"简称
D8NT

&是由自编码堆叠而成的无监督

深层网络"可以通过有监督的全局微调实现故障诊

断(本研究将
I;;

与
D8NT

在电机故障诊断方面

进行比较"如表
>

所示(

I;;

网络的样本是时频谱

图"时频谱图是由时域信号%在
=:&

节说明了时域信

号长度为
>5

&转换而来"而
D8NT

网络的样本为时

域信号%时域信号长度为
$%%%

个点"即为
%:=5

"由

于电脑配置等条件限制"其样本不宜过大&(

表
A

"

不同深度学习方法的诊断结果

)*+,A

"

D#*

B

4"21#C.02<=12"3!#330.041!00

>

=0*.4#4

B

/01:"!2

方法 样本类型 样本大小 样本数 诊断精确度$
^

I;;

时频谱图
&%%V&%% L&%% &%%:%%

D8NT

时域信号
&V$%%% L&%% L":>"

D8NT

频域信号
&V&%%% L&%% &%%:%%

由表
>

可以看出"以时频谱图为样本时"

I;;

能够以
&%%̂

的精确度实现电机故障诊断'以时域

信号 为 样 本 训 练
D8NT

时"其 诊 断 精 确 度 为

L":>"̂

'以频域信号为样本训练
D8NT

时"其精确

度同样可以达到
&%%̂

(使用
D8NT

同样可以很好

地实现电机故障诊断"但是其样本太小"在实际应用

中"样本过小可能导致样本所包含的信息量太少"甚

至造成错误样本"从而影响诊断精度(

!:>:!

"

与连续小波变换结合卷积神经网络的方法

的比较

短时傅里叶变换并不是唯一的时频分析方法"

为了进一步验证将一维信号通过时频分析转换成图

片的方法的有效性"采用连续小波变换%带宽参数和

中心频率均为
=

的复
3(*-42

小波&将原始的振动信

号转变为时频图"如图
&&

所示(同样选取
&=%%%

个样本"以
$%̂

作为测试集"其余作为训练集"然后

将得到的时频图以笔者提出的
I;;

网络结构和超

参数进行训练(

图
&&

"

连续小波变换下的各故障样本时频图

F0

9

:&&

"

E064

A

.*4

_

)4+<

M

6,

R

1

M

<(+20+)()5 H,G4-42

2*,+5.(*6H02CS0..4*4+2.,)-25,6

R

-45

训练完成后将测试集数据输入模型"同样得到

了
&%%̂

的正确率(试验表明"将一维信号以时频

分析方法转换为时频图"再进行
I;;

网络识别的

方法是有效的(

@

"

结
"

论

&

&以振动信号为基础"提出了基于短时傅里叶

变换和卷积神经网络相结合的诊断方法"完成了电

机转子!轴承等故障诊断(

$

&较传统方法"本方法降低了对先验知识!信

号处理理论和实际经验的需求"同时降低了人工处

理信号数据的时间"使得电机故障诊断与预测更加

智能化和高效化(

!

&本方法建立在大量样本数据的基础上(样

本量大使得样本的多样性得到保证"从而提高网络

鲁棒性"也会防止网络过拟合(

=

&本研究的数据集是在特定的试验环境下采

集的"与正常工业生产依然存在很大的差异(试验

分析时发现"依然存在未学习到特征的卷积核(因

此"提高卷积核学习能力"或者是裁剪冗余的卷积

核"从而提高网络性能"降低网络复杂度"是一个值

得关注的问题(
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