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摘要 滚动轴承的故障智能诊断研究多是针对同源数据进行，而不同型号、不同工况下的滚动轴承，由于时、频特征

差异，加之背景噪声的影响，导致识别准确率偏低。为了解决这一问题，笔者以 6307和 6205两类深沟球轴承为研究

对象，建立了以深度信念网络（deep belief network，简称 DBN）为核心的迁移诊断模型，构造了以波形指标、峭度指

标、近似熵及分散熵为代表的特征识别参数。为了抑制信号传递路径（共振频带差异）和背景噪声的影响，引入最大

相关峭度反卷积（maximum correlated kurtosis deconvolution，简称MCKD）方法，并对其关键参数实施了自适应选

取。结果表明，由MCKD与 DBN联合组成的迁移诊断模型，在 3类不同数据源之间的诊断准确率均超过了 95%，

为滚动轴承的迁移特征诊断提供了一条可行的途径。
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引 言

作为机械系统必不可少的组成部件之一，滚动

轴承健康与否对设备的整体性能有重要影响。由于

运行工况的复杂多变，滚动轴承的振动信号往往呈

现出非线性、非平稳等特点，故障特征的有效提取和

精准辨识成为轴承诊断的关键。

近些年来，由于在高维非线性数据处理中拥有

巨大优势，深度学习在故障诊断领域获得了广泛应

用。其中，深度信念网络克服了其他算法易出现的

梯度消失、陷入局部最优解等问题，因而更具分析优

势。Shao等［1］采用 DBN对变工况滚动轴承进行故

障诊断，获得了较高的准确率和鲁棒性。张淑清

等［2］将双树复小波与 DBN相结合，研究了轴承故障

的分类辨识问题。李艳峰等［3］采用奇异值分解（sin⁃
gular value decomposition，简称 SVD）与 DBN的结

合方法，实现了滚动轴承故障程度和故障类型的准

确识别。 Zhao等［4］利用变分模态分解（variational
mode decomposition，简称 VMD）的分析结果构造

DBN的输入向量，实现了滚动轴承故障类型的智能

诊断。

尽管深度学习算法为故障智能诊断开辟了新的

途径，但目前的智能诊断研究大多围绕同源数据（即

同一设备、同种工况）展开，而真实场景下的智能诊

断，实施难度则要大得多。现场运行的工业设备，能

够采集到的训练样本类型单一，而且健康样本远远

高于故障样本的数量。依靠同源数据进行模型训

练，将缺少充足的样本支撑。与此同时，由于设备的

集成度和智能化水平越来越高，智能诊断的需求却

远高于历史上的任何一个时期。因此，需要一种方

法将足量有标签数据所蕴含的特征迁移到实际工业

环境下的机械设备，实现不同设备之间的特征迁移

诊断。康守强等［5］将 VMD，SVD与半监督迁移成

分分析相结合，实现了对凯斯西储不同工况数据之

间的迁移诊断。郭亮等［6］建立了一维深度卷积神经

网络，实现了不同设备监测数据特征知识的迁移适

配。张根保等［7］建立了由栈式稀疏自动编码器和柔

性最大值函数回归组成的迁移诊断模型，同样利用

凯斯西储试验数据进行了算法验证。雷亚国等［8］建

立了领域共享的深度残差网络，通过领域适配正则

项约束实现了试验轴承与机车轴承之间的迁移诊

断。Zheng等［9］提出了一种基于迁移局部保持投影

的故障智能辨识方法，通过多组齿轮箱及滚动轴承

的试验数据验证了算法的有效性。

可见，迁移诊断的发展代表了智能诊断的未

来。从上述文献的研究成果不难看出，在无监督学
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习的情况下（不管是否涉及深度网络模型），同一设

备、不同工况之间的诊断准确率尚可达到 95%以

上；而一旦在不同设备之间实施迁移诊断，其诊断

准确率只能维持在 70%~85%之间。其原因在于，

多数迁移诊断模型在样本训练过程中并未提炼同

类设备在同种健康状态下的共性时频特征，这种共

性特征在滚动轴承上体现得尤为典型。不同类型、

不同工况的滚动轴承的工作方式类似，其表面损伤

多 会 激 起 局 部 的 结 构 共 振 ，而 故 障 信 息 则 隐 含

其中。

最大相关峭度反卷积［10］能够通过反卷积滤波器

提取振动信号的特征信息，抑制传递路径影响，突出

信号周期性冲击成分，从而降低信号内的噪声干

扰。唐贵基等［11］利用粒子群优化算法自适应对

MCKD的参数进行寻优，将其应用于轴承早期故障

诊 断 中 并 取 得 了 良 好 的 效 果 。 夏 均 忠 等［12］将

MCKD与 VMD方法相结合，精确地分离了轴承故

障信号的不同频率成分。

因此，笔者提出一种基于深度信念网络的滚动

轴承特征迁移诊断方法，充分利用不同工况、不同轴

承在同种故障状态下的共性特征。为了增强故障特

征的泛化表达，采用MCKD提高故障信号的冲击特

性，构造以波形指标、脉冲指标、近似熵和分散熵为

代表的共性特征提取参量，基于DBN框架下的智能

诊断模型，实现两种滚动轴承在不同工况下的故障

聚类辨识。

1 迁移诊断数据集的构造

1）源数据集Y：6307深沟球轴承。

滚动轴承试验台的结构如图 1所示。

采用化学腐蚀手段分别在试验轴承的内圈、外

圈滚道加工点蚀缺陷，缺陷直径为 2 mm，深度为

1 mm。通过加速度传感器采集试验轴承的垂向振

动信号，采样频率为 15 360 Hz，电机转速恒定，为

1 496 r/min。本研究将 6307轴承试验数据作为特

征标记已知的训练数据，命名为源数据集Y。其中，

包含 3种状态：正常数据、内圈点蚀和外圈点蚀

数据。

表 1列出了试验轴承的主要结构参数，计算可

知，6307轴承的内圈故障频率为 122.74 Hz，外圈故

障频率为 76.73 Hz。

2）目标数据集：SKF6205深沟球轴承。

本研究选择美国凯斯西储大学公开的轴承试验

数据作为测试数据集，其试验台如图 2所示，由一台

变频电机拖动工作。驱动端和风扇端轴承均可作为

试验对象，采用电火花技术在轴承的内圈、外圈滚道

或滚动体表面加工点蚀缺陷，缺陷直径在 0.017 8~
0.102 mm不等。考虑设备运行工况的变化，电机负

荷 设 定 为 0~2 205 W 之 间 ，转 速 分 别 为 1 730，
1 750，1 772，1 797 r/min 4档。采集不同工况下的

振动加速度信号，采样频率分别取 12 kHz和 48
kHz。

为了针对不同数据源建立普适性的诊断模型，

笔者选取凯斯西储试验数据中的 3种工况作为测试

目标数据集。试验轴承选择电机驱动端轴承，型号

为 SKF6205深沟球轴承，该轴承的结构参数如表 2
所示。

表 3为目标数据集的工况信息，各组数据采样

频率均为 12 kHz。其中：P为负载功率；R为电机转

速；F为点蚀故障尺度。

3类数据集的故障频率如下：数据集 A中，内圈

故障频率为 156.12 Hz，外圈故障频率为 103.35 Hz；
数据集 B中，内圈故障频率为 157.94 Hz，外圈故障

① ⁃电 机 ；② ⁃弹 性 联 轴 器 ；③ ⁃6307 深 沟 球 轴 承 ；④ ⁃旋 转 圆

盘（3个）；⑤⁃6307深沟球轴承（可更换的试验轴承）

图 1 6307滚动轴承试验台

Fig.1 Test bed of 6307 rolling bearing

表 1 6307滚动轴承参数

Tab.1 Parameters of 6307 rolling bearing

参数类型

滚动体个数 z

接触角 θ/(°)
轴承外径D/mm
轴承内经 d/mm

数值

8
0
80
35

图 2 CWRU滚动轴承试验台

Fig.2 CWRU rolling bearing test rig
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频率为 104.57 Hz；数据集 C 中，内圈故障频率为

159.91 Hz，外圈故障频率为 105.86 Hz。
源数据集与目标数据集尽管同为深沟球轴承，

但结构参数、工作负荷/转速、故障尺度以及特征频

率都有显著区别。而且，3类目标数据集即便来自

同一试验台，其运行工况也有差异。因此，若能在这

几类不同数据源之间实现故障的迁移诊断，其模型

将带有较强的普适性。

2 基于DBN的轴承诊断模型

2.1 DBN原理及其参数选择

深度信念网络具有强大的特征提取能力，通过

低层描述原始数据细节，经过层与层之间的不断传

递，在高层形成数据的属性类别。

DBN的基本组成单元是受限玻尔兹曼机（re⁃
stricted Boltzmann machine，简称 RBM），图 3所示的

DBN模型由两个 RBM组成，每个 RBM由可视层

（v）和隐含层（h）两层网络组成。各层内部神经元相

互独立，两层之间双向连接，数据通过激活函数在可

视层和隐含层之间相互转换［13］。

RBM每层网络由若干神经元组成，层与层之间

经过权重 w相连，但是同层神经元之间相互独立。

假设一个 RBM中可视层神经元个数为m，隐含层神

经元个数为 n。v=（v1，v2，…，vm）表示可视层的状

态向量，h=（h1，h2，…，hn）表示隐含层的状态向量。

RBM的能量函数定义为

E ( v，h|θ )=-∑
i= 1

m

bi vi-∑
j= 1

n

cj hj-∑
i= 1

m

∑
j= 1

n

viwij hj（1）

其中：θ=｛w，b，c｝，为网络的参数；w为可视层与隐

含层之间的权重；b为可视层的偏置；c为隐含层的

偏置。

由能量函数定义 RBM的联合概率密度得

P ( v，h|θ )= 1
Z ( )θ

exp ( - E ( v，h|θ ) ) （2）

由边缘概率密度可进一步推导出激活函数

P (hj= 1|v)= 1/ é
ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú1+ exp ( )-bj-∑

i= 1

m

viwij （3）

P (vi= 1|h)= 1/ é
ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú1+ exp ( )-ci-∑

j= 1

n

hjwij （4）

RBM的训练过程就是通过对参数不断调整，使

神经元能够最大可能地拟合输入数据，从而使 RBM
体现的概率分布与输入样本的分布尽可能相似。

采用极大似然法求解参数 θ

L ( θ )=∏ v
L ( )θ|v =∏ v

P ( )v （5）
为提高计算效率，Hinton等［14］提出对比散度算

法，只需要少量训练就能够快速计算出 RBM的对

数似然梯度，大大缩减了训练时间，而且能达到很好

的训练效果。

深度信念网络搭建之后需要提前设定相关参

数，包括 DBN模型的层数、RBM的连接权重、动量

因子和学习率等。

由DBN的结构可知，输入层神经元个数取决于

输入数据的维度，输出层神经元个数取决于最终的

分类个数。对于隐含层神经元的个数，研究对象不

同，则有不同的选择方法，笔者采用如下经验公式确

定隐含层神经元个数Q

Q= η m+ n + d （6）
其中：η为系数，取值范围为 1~10；m为输入层神经

元个数；n为输出层神经元个数；d为常数，取值范围

为 1~10。
学习率 λ的大小直接影响权重更新时梯度的下

表 2 SKF6205滚动轴承参数

Tab.2 Parameters of SKF6205 rolling bearing

参数类型

滚动体个数 z

接触角 θ/(°)
轴承外径D/mm
轴承内经 d/mm

数值

9
0
52
25

表 3 目标数据集说明

Tab.3 Description of the target dataset

类型

数据集A

数据集 B

数据集 C

运行工况

P：2 205 W；R：1 730 r/min；F：0.178 mm
P: 1 470 W；R：1 750 r/min；F：0.178 mm
P: 735 W；R：1 772 r/min；F：0.533 mm

图 3 DBN的结构

Fig.3 Structure of DBN
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降速度，越大则收敛速度越快，但同时会导致重构误

差过大，因此取值范围为 0.001~0.1。为防止 λ过小

导致收敛速度变慢，在参数更新时引入动量因子，进

而避免参数收敛到局部最优解。最终，θ的更新公

式为

θ= kθ+ λ
∂ ln L ( θ )
∂θ （7）

其中：k为动量因子，一般选择范围为 0.5~0.9。

2.2 基于原始数据特征的诊断分析

由源数据集Y构造训练集，包含 3种状态数据，

即正常、外圈点蚀和内圈点蚀。每种状态选择 400
个、共计 1 200个训练样本，每个样本包含 1 024个
数据点。目标数据集 A，B，C也按照相同长度构造

样本文件，每种状态分别选择 100个样本，共计建立

900个测试样本。

考虑到滚动轴承在局部损伤激励下的共性特

征，笔者选择波形指标、峭度指标、近似熵及分散熵

作为DBN模型的输入参量。其中，波形指标反映故

障发生前后信号中的能量变化，峭度指标用来描述

信号中冲击特性的变化。而滚动轴承发生故障后，

其振动能量一般集中在特定频段，因此将近似熵和

分散熵作为捕捉能量集中或发散的关键指标。分散

熵［15］是近几年提出的一种新的熵值计算方法，该数

值对同步频率、幅值和时间序列带宽的变化非常敏

感，因此引入本研究的诊断模型。

由数据集Y训练好的 DBN模型用于A，B，C这

3类数据集的分类诊断。选择 5层结构的 DBN模

型，根据输入样本的数量和待识别的故障类别，

DBN模型的输入层节点数m为 1 024，输出层 n节点

数为 3。为了降低特征维数，3个隐含层的节点数分

别设置为 200，200，100。模型的其他参数设置为：

动量因子为 0.5；学习率为 0.01；最大迭代次数为

100。模型的最终识别结果为：Y→A的识别准确率

为 53.96%；Y→B的识别准确率为 50.72%，Y→C的

识别准确率为 46.93%。

可见，单纯依靠原始数据特征，不同数据源之

间的诊断准确率偏低。以分散熵为横坐标，近似熵

为纵坐标，绘制 3类数据集在 DBN模型下的迁移

诊断特征散点图，如图 4所示。其中：N为正常数

据；OR为外圈故障数据；IR为内圈故障数据。可

见，源数据集 Y与 A，B，C这 3个目标数据集之间

存在明显的特征值交错混叠现象，亦即特征指标的

聚 类 性 较 差 ，这 是 导 致 诊 断 准 确 率 较 低 的 根 本

原因。

从源数据集 Y（6307 轴承）和目标数据集 A
（6205轴承）中任选一组外圈故障信号，绘制频谱

图如图 5所示。可见，尽管二者的故障尺度差异很

大（分别是 2 mm和 0.178 mm），但频谱中都形成了

一定的能量聚集状态，前者主要集中在 1 500~
2 500 Hz的频段内，而后者则集中在 3 000~5 000
Hz频段内，上述频段均对应轴承部件的某阶固有

频率，代表损伤激励下的局部结构共振。从图中还

可 以 看 出 ，6307 轴 承 信 号 的 噪 声 能 量 明 显 高 于

6205 轴 承 ，这 些 都 是 导 致 诊 断 准 确 率 不 高 的

原因。

图 4 迁移诊断特征散点图

Fig.4 Characteristic scatterr diagram of transferring diagnosis
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3 融合MCKD的DBN迁移诊断方法

由于信号的能量分布、噪声强度差异，导致通过

原始特征获得的迁移诊断准确率偏低，因此有必要

引入其他算法消除上述特征差异。由于机械结构本

身的复杂性和传递途径的多样性，导致各冲击源信

号通过卷积方式耦合在一起，使得传感器所测信号

是各振源与传递路径卷积作用后的混叠信息。因

此，引入反卷积技术，通过构造反卷积滤波器，消除

传递路径对信号的影响，从混叠信号中最大限度识

别出振源的原始冲击序列。图 5中的共振频带差

异，体现的就是不同传递路径对系统的影响。因此，

笔者将采用反卷积方法实现故障源的信息净化。

3.1 基于自适应MCKD的特征强化方法

最大相关峭度反卷积，是在最小熵反卷积的基础上

提出的一种新的突出周期性冲击成分的反卷积技术，其

引入相关峭度替代传统峭度，作为优化目标函数，从而

避免了伪冲击的出现。MCKD的基本思想如下。

针对某信号 xn（n = 1，2，… ，N），其相关峭度

公式定义为

CKM (T )=
∑
n= 1

N

( ∏
m= 0

M

yn- mT )2

( ∑
n= 1

N

y 2n )M+ 1
（8）

其中：M为位移数；T为反卷积周期。

反卷积通过优化迭代过程，使式（8）表达的相关

峭度获得最大值。其目标函数定义为

MCKDM (T )= max CKM (T )=

max
∑
n= 1

N

( ∏
m= 0

M

yn- mT )2

( ∑
n= 1

N

y 2n )M+ 1
（9）

对相关峭度求导并令其等于 0，即
d
dw k

CKM (T )= 0 （10）

求解wk并用矩阵形式表达为

w k=
 y 2

2

(M+ 1 )  β 2

2

( X 0X T
0 )-1∑

m= 0

M

XmT αm (11)

其中

αm=
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úy-11- mT ( y 21 y 21- T…y 21-MT )
y-12- mT ( y 22 y 22- T⋯y 22-MT )

⋮
y-1N- mT ( y 2N y 2N- T⋯y 2N-MT )

（12）
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y2 y2- T⋯y2-MT

⋮
yN yN- T⋯yN-MT

（13）

实现MCKD算法的关键参数，包括滤波器长度

L和反卷积周期 T。如果手动选择两个参数，不仅效

率低，而且很难获得最优的反卷积结果。因此，笔者

采用网格搜索法对MCKD算法进行改进，从而实现

L和 T的自适应寻优。网格搜索法根据自变量的取

值范围，按照步长逐一计算各个网格点的值是否满

足约束条件，这就需要确定一个目标函数，通过计算

网格的目标函数，从而确定最优解。排列熵［16］可以

反映时间序列的不规则性和复杂性，由熵值变化能

够判断信号所包含的冲击成分的变化。因此，笔者

将排列熵作为网格搜索的目标函数，当其取最小值

时即对应反卷积滤波器长度 L和周期T的最优解。

据此原理，滤波器长度 L和周期 T的优化求解

过程如下。

1）根据信号的故障频率和冲击成分，设定反卷

积周期 T和滤波器长度 L的参数范围，本研究设定

L的范围为［100，300］，T的范围为［50，200］。

2）L由初值 100开始循环，直至达到终值 300。
T作为嵌套循环变量，针对每一个 L值，T从 50循环

到 200。在保证结果足够精确的前提下，为了提高

计算效率，二者的循环步长均设为 2。
3）计算每一组 L和 T所对应的排列熵值，并保

存、记录。

4）循环结束后，检索排列熵序列中的最小值，并

将该熵值对应的L和T作为MCKD算法的最优参数。

图 5 源集Y和目标集A的外圈故障信号

Fig.5 Out-race fault signal of data set Y and A
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3.2 MCKD处理前后的特征对比

针对Y，A，B，C这 4类数据集中的各组状态信号，

分别采用MCKD算法进行处理，计算反卷积信号的特

征参数，并统计各参数的平均值，结果如表 4~6所示。

由表 4~6的对比可见，来自不同数据集的轴承

信号，在经过自适应MCKD算法处理后，同类状态

数据之间存在趋同性，而不同健康状态之间仍然存

在明显的差异性。因此，MCKD算法的引入，显著

增强了特征参数的聚类识别能力。

3.3 基于MCKD和DBN的诊断结果

融合MCKD与DBN的滚动轴承诊断模型如图 6
所示。

针对 4类数据集中的各组数据样本，自适应选

择MCKD的滤波器长度和反卷积周期，完成信号预

处理和特征增强，计算波形指标、峭度指标、近似熵

和分散熵等特征参数。使用 DBN模型对重构的特

征参数进行识别，DBN的参数选择与 2.2节相同。

其 诊 断 结 果 为 ：Y→A 的 识 别 准 确 率 为

96.97%；Y→B的识别准确率为 95.32%；Y→C的识

别准确率为 95.01%，诊断正确率均超过了 95%。

混合模型的识别结果如图 7所示。

为进一步验证 MCKD+DBN 模型的诊断性

能，同样将数据集Y作为训练集，A，B和 C这 3类数

据集分别作为测试集，以 RBF核函数作为基函数的

SVM模型对MCKD处理后的特征参数进行分类诊

表 4 正常轴承经MCKD处理后的特征值

Tab.4 Eigenvalues of normal bearing processed by
MCKD

数据分类

数据集Y

数据集A

数据集 B

数据集 C

波形指标

1.412
1.239
1.244
1.242

峭度指标

3.451
2.426
2.546
2.512

近似熵

1.271
1.152
1.212
1.212

分散熵

0.972
0.956
0.949
0.953

表 5 外圈故障轴承经MCKD处理后的特征值

Tab.5 Eigenvalues of outer ring fault bearing pro⁃
cessed by MCKD

数据分类

数据集Y

数据集A

数据集 B

数据集 C

波形指标

1.703
1.757
1.708
1.792

峭度指标

8.734
8.798
8.348
9.515

近似熵

0.815
0.599
0.635
0.683

分散熵

0.791
0.771
0.801
0.814

表 6 内圈故障轴承经MCKD处理后的特征值

Tab.6 Eigenvalues of inner ring fault bearing pro⁃
cessed by MCKD

数据分类

数据集Y

数据集A

数据集 B

数据集 C

波形指标

1.399
1.392
1.441
1.488

峭度指标

12.810
8.641
11.270
12.390

近似熵

1.551
1.619
1.578
1.544

分散熵

0.977
0.987
0.981
0.965

图 6 MCKD+DBN故障诊断流程图

Fig.6 Fault diagnosis flow chart of MCKD+DBN

图 7 不同方法迁移故障诊断结果

Fig.7 Transfer fault diagnosis results with different methods
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断，将核函数参数 g设置为 0.03。
其 诊 断 结 果 为 ：Y→A 的 识 别 准 确 率 为

37.12%；Y→B的识别准确率为 34.52%；Y→C的识

别准确率为 35.26%。

图 7 中 亦 对 比 了 单 一 DBN 模 型 、MCKD+
SVM的识别结果，可见MCKD预处理后 DBN模型

诊断准确率有了明显提高，表明 MCKD+DBN模

型在深沟球轴承的智能诊断方面具有较高的普适

性。同时进一步证明了 DBN能够深度挖掘数据本

质特征，相对于 SVM具有更好的故障诊断能力。

对迁移诊断的参数聚类性进行可视化，以分散

熵和近似熵作为横纵坐标，获得源数据集与目标数

据集之间的对比结果，如图 8所示。与诊断准确率

的结果一致，MCKD处理后的两类不同数据源之

间，信号的聚类性相对图 4有了明显提升。

4 结 论

1）分别以 6307和 6205两类深沟球轴承为研究

对象，构造了 4类数据集。其中，6307滚动轴承为特

征标记清晰的源数据集，选取 3种不同工况下的

6205轴承试验数据为目标数据集。构造以波形指

标、峭度指标、近似熵及分散熵为代表的特征参数

集，采用单一的 DBN模型获得了 50%左右的诊断

准确率。

2）通过特征参数对比和频率结构分析，表明上

述准确率偏低的原因在于共振频带差异以及背景噪

声的干扰。为了抑制传递路径影响和提取源冲击特

征，建立了基于MCKD的故障特征强化方法，并实

现了关键参数的自适应选取。特征参数的对比表

明，处理后的信号聚类性得以提高。

3）以MCKD为预处理手段，构建了MCKD+
DBN的滚动轴承智能诊断模型，获得了超过 95%
的迁移诊断准确率，与单一 DBN模型相比，准确率

大幅提升，为不同数据源之间的迁移诊断提供了一

条可行的途径。

4）本研究结果仅局限于两类深沟球轴承之间

的迁移诊断，是否可以推广到其他类型的滚动轴承，

将是今后工作的研究重点。
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