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摘要  针对传统滚动轴承故障诊断方法训练时间长和效率低的问题，提出一种基于卷积神经网络（convolutional 
neural networks，简称 CNN）和宽度学习系统（broad learning system，简称 BLS）的故障诊断方法，实现了端到端的快

速准确模式识别。首先，建立 CNN 与 BLS 结合的宽度卷积学习系统（broad convolutional learning system，简称

BCLS），利用 CNN 提取信号特征和 BLS 进行分类，获得系统输出；其次，通过残差学习增加 BLS 层数，形成堆叠宽

度卷积学习系统（stacked broad convolutional learning system，简称 SBCLS），优化预测输出与真实标签的误差，对轴

承故障模式进行识别；最后，通过试验将所提方法与 3 种 BLS 方法的预测结果进行了比较验证。结果表明，与几种

常见故障诊断方法相比，所提方法诊断效果更佳，具有更高的准确率和训练效率，在边缘端的智能故障诊断中具有

较好的应用前景。
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引  言

旋转机械是工业发展的重要装备，在制造、冶金

和化工等领域应用广泛［1］，但因工作环境严苛，易引

发故障［2］，导致人员伤亡与经济损失。滚动轴承是

旋转机械的关键部件，其年故障率约占 35%［3］，极大

影响了旋转机械设备的可靠性与安全性。因此，研

究滚动轴承诊断方法具有重要意义。

传统机器学习方法已广泛应用于机械故障诊断

领域。解晓婷等［4］利用快速傅里叶变换（fast Fouri⁃
er transform，简称 FFT）和支持向量机分类（support 
vector machine，简称 SVM） 对信号进行预处理和故

障诊断。 Ma 等［5］利用小波包分解（wavelet packet 
decompose，简称 WPD）提取信号特征，再输入到极

限学习机（extreme learning machine，简称 ELM）以

实现故障分类。但是，上述方法需选取经处理的特

征信号，泛化能力较差，诊断性能不高。

近年来，深度学习因其模型性能好和适应性强

等优点被广泛应用于复杂故障诊断中［6］。 Zhang
等［7］提出基于 CNN 的诊断模型，将轴承原始信号直

接输入到模型中，获取高故障分类准确率。Wu 等［8］

采用基于自编码器（autoencoder，简称 AE）的诊断方

法，利用 AE 无监督学习能力，提高模型在少标签样

本下的分类精度。深度学习模型也解决了轴承故障

诊断领域中数据不平衡  ［9］和多工况迁移学习［10］等问

题，但其训练时间长，与故障诊断响应的实时分析相

矛盾，且计算资源消耗严重，难以在工业装备上得到

进一步应用。

BLS［11］是一种宽度延伸网络的学习方法，具有

参数少、训练速度快的优点，已应用于工业故障诊断

领域［12⁃14］。Zhao 等［15］提出利用主成分分析（principal 
component analysis，简称 PCA）对经过 FFT 处理的

轴承信号进行降维和 BLS 实现分类的方法，训练速

度和准确率得到有效提升。然而，BLS 因拟合能力

有限，在轴承故障分类时需对数据进行特征预处理，

无法实现数据端到端处理。

针对上述问题 ，笔者提出一种基于 CNN 与

BLS 的滚动轴承故障诊断方法，即 SBCLS 方法。

首先，利用 CNN 提取信号特征，采用 BLS 进行分类

处理，通过残差学习提升 BLS 层故障诊断准确率；

其次，分析系统模型参数对故障诊断准确率的影响，

确定最优参数；最后，设置对照试验，探究在 3 种负

载滚动轴承数据集下不同宽度学习方法的诊断性

能，并与已有智能方法进行对比，验证了其训练速度

与准确率的优越性。
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1 基础理论

1.1　宽度学习系统　

宽度学习系统结构示意图如图 1 所示。

已知数据样本 X，通过 BLS 模型将数据样本映

射成 n组特征节点，将 n组特征节点整合得到 n组特

征部分 F n，即

ì
í
î

ïï
ïï

F i = ϕi( )XW fi + β fi        ( i= 1，2，…，n )
F n = [ ]F 1，F 2，…，F n

（1）

其中：Fi为第 i组特征节点。

将 F n代入式（2），得

ì
í
î

ïï
ïï

E j = ξj( )F nW ej + β ej        ( j= 1，2，…，m )
Em = [ ]E 1，E 2，…，Em

（2）

其中：Em为m组增强节点；Ej为第 j组增强节点。

BLS 所有节点构成的特征矩阵 Α为

A=[ F n   Em ] （3）
其中：W fi，β fi，W ej和 β ej为随机参数矩阵；ϕi为线性函

数；ξj为非线性函数。

结合 BLS 网络模型 Y= AW，获得输出分类结

果。其中，连接权重W为

W= ( ATA+ λI ) -1
ATY （4）

其中：λ为正则化系数；I为单位矩阵；Y为样本标签。

1.2　卷积神经网络　

CNN 主要由卷积层和池化层组成。卷积层由

1 组卷积核对输入数据按照固定步长通过局部滑动

进行卷积运算形成，实现对输入数据的特征提取，其

计算公式为

X l
h = ∑

j∈M h

X l- 1
j ∗K l

hj + b lh （5）

其中：X l
h为第 l层第 h个卷积特征；M h为输入特征向

量集合；X l- 1
j 为第 l- 1 层输出；∗ 为卷积运算；K l

hj，

b lh分别为卷积核参数和偏置项。

池化层位于卷积层后，利用采样方法来减小特

征图尺寸。池化操作能够增加平移不变性，提高网

络泛化能力。

2 堆叠宽度卷积学习系统

为进一步提高故障诊断的训练速度与准确率，

提出一种 SBCLS 方法。堆叠宽度卷积学习系统结

构示意图如图 2 所示，具体工作流程如下。

1） 构建 BCLS 模块提取特征。

BCLS 模块由卷积层、池化层和 BLS 层组成。

卷积层：根据式（5）对数据 X进行卷积运算，得

到N个卷积特征，其中第 h个卷积特征的第 j个元素

计算式为

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

C h( )j = ∑
j∈ d
X j∗K h + bh

s.t. KK T = I
（6）

其中：K= [ K 1，K 2，…，KN ]；KK T = I，表示卷积权

值矩阵正交化处理，可使提取特征更加完备；d为输

出特征图尺寸。

池化层：采用平方⁃开方池化结构［16］，在使用随

机权重时具有较好的频率选择性，其输出形式为

P h( j)= ∑
j∈ S

( )C h( )j 2
（7）

图 1　宽度学习系统结构示意图

Fig.1　The structure of broad learning system

图 2　堆叠宽度卷积学习系统结构示意图

Fig.2　The structure of stacked broad convolutional learning 
system
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其中：P h( j)为第 h个池化层第 j个元素；S为池化层

尺寸。

将 P h 展 平 合 并 得 到 对 应 CNN 特 征 F N =
[F 1，F 2，…，FN ]。

BLS 层：为进一步引入非线性，将 CNN 特征 F N

作为特征节点，由式（2）得到相应增强部分 EM =
[ E 1，E 2，…，EM ]，结合式（3）和式（4）得到特征矩阵

A c和连接权重W c，从而计算出 BCLS 模块输出 u c

u c = A cW c = A c( AT
c A c + λI ) -1

AT
c Y （8）

2） 堆叠 BLS 模块输出预测结果。

为提升网络学习效率，引入堆叠宽度学习系统

中的残差学习方法［17］，形成 SBCLS 网络模型。以 u c
为第 1 层 BLS 模块输入，残差 r1 = Y- u c为拟合对

象。根据式（1）和式（2）分别得到对应的 F n1 和 Em 1，

获得连接权重W 1 和输出 u1

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

A 1 =[ F n1    Em1 ]
W 1 = ( )AT

1 A 1 + λI
-1
AT

1Y 1

u1 = A 1W 1

（9）

根据上述过程依次类推，以 u i⁃1 作为第 i层 BLS

模块的输入，拟合残差 r i = Y- u c - ∑
k= 1

i- 1

u k，则 A i =

[F ni   Emi ]，权重W i = ( AT
i A i + λI ) -1

AT
i r i，输出 u i =

A iW i。最后，汇总 SBCLS 所有层的输出，获得模型

预测输出为 Ŷ= u c + ∑
k= 1

i

u k。

3 实  验

3.1　数据描述　

实验数据来自凯斯西储大学的滚动轴承数据

集，采样频率为 12 kHz，选取驱动端 0 ，735 ，1 470 
和 2 205 W 等 4 种负载数据，包含 10 种轴承状态。

实验样本参数如表 1 所示。每种轴承状态取 1 000
个样本，每个样本有 1 024 个数据点。实验样本按

7∶3 的比例分为训练集和测试集。

滚动轴承故障诊断流程如图 3 所示。具体过程

如下：①获取轴承振动信号，按比例划分为训练集和

测试集，对数据进行归一化处理；②将训练集用于

BCLS 模块进行训练 ，得到初始准确率 Z 0，加入

BLS 模块拟合残差 r i，得到输出 u i，更新模型输出 Ŷ

和准确率 Zi，当模型准确率不高于上一层准确率时，

停止增加 BLS 模块，训练结束；③将测试集输入到

SBCLS 模型中，获取测试结果。

3.2　模型参数设置　

SBCLS 模型参数主要包括 CNN 参数（卷积核

大小 k和卷积核数量 N）、层数与 BLS 参数（特征窗

口隐藏节点数量 N 1、特征窗口数量 N 2 和增强节点

数量N 3）。具体参数设置如下。

1） CNN 参数。

卷积核大小和数量对模型训练具有重要影

响［18］。为获取 BCLS 方法最优的卷积核大小与数

量，以 735 W 负载下轴承数据为例，根据网格搜索

法［19］，设定卷积步长、池化步长和窗口大小均为 4，
增强节点数量为 130，非线性激活函数为 tanh 函数，

正则化系数 λ= 2 × 10-30，分析卷积核尺寸和数量

对故障分类准确性的影响。不同卷积核尺寸和数量

的诊断结果如图 4所示。可以发现：大卷积核比小卷

积核的诊断准确率高，卷积核大小 k超过 23时准确率

变化较小；随着卷积核数量N的增加，准确率逐渐提

高，但N大于 20 时，变化范围较小，且易出现过拟合

现象。因此，本研究参数设置为 k= 23，N= 20。

表 1　实验样本参数

Tab.1　Parameter of experimental samples

轴承状态

滚子故障

滚子故障

滚子故障

内圈故障

内圈故障

内圈故障

外圈故障

外圈故障

外圈故障

正常

故障直径/mm
0.18
0.36
0.54
0.18
0.36
0.54
0.18
0.36
0.54
—

标签

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

图 3　滚动轴承故障诊断流程图

Fig.3　The flowchart of rolling bearing fault diagnosis
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2） 层数和 BLS 参数。

为 了 验 证 所 提 方 法 的 有 效 性 ，选 取 BLS，

BCLS，SBLS 与 SBCLS 模型进行比较。每个模型

的最优参数都通过网格搜索法获取，设定 SBLS 层

数为 3，SBCLS 层数为 2。其中：第 1 层 N 1 和 N 2 的

取值范围设为｛2，4，…，20｝，N 3 的取值范围设为

｛500，510，…，1 000｝；其余层N 1 和N 2 取值范围设为

｛1，2，…，10｝，N 3 的取值范围设为｛100，110，…，

500｝。不同 BLS 模型的参数设置见表 2。

3.3　基于不同宽度学习方法的实验结果　

为了验证上述 4 种模型的分类性能与结果的可

靠性，选取 735 ，1 470 和 2 205 W 这 3 种负载下的轴

承数据进行实验，每类实验进行 10 次，以 10 次平均

值作为最终实验结果。4 种模型不同负载下的平均

准确率如表 3 所示。

从表 3 可以看出：BLS 在 3 种负载下的诊断准

确率都最低，平均准确率为 84.85%； BCLS 的准确

率比 BLS 高，达到 99.38%，验证了 CNN 方法的有

效性；SBLS 的平均准确率比 BLS 高 3.08%，说明通

过堆叠拟合残差能够提高诊断精度；SBCLS 精度最

高，达到 99.93%，相比于 BLS，BCLS 和 SBLS，分别

提升了 15.08%，0.55% 和 12.00%。因此，SBCLS
模型具有更好的轴承故障诊断性能。

为了研究上述方法的训练和测试效率，分析 4
种模型的训练时间与测试时间，如图 5 所示。可以

看出：BLS 虽然比 BCLS 训练速度快，但后者准确率

高，且训练时间仅相差 0.17 s；SBLS 和 SBCLS 的训

练时间分别比 BLS 和 BCLS 增加 0.29 s 和 0.22 s，但
前面 2 个模型准确率更高。这说明残差学习方法消

耗较小的训练时间就提升了较高的准确率。

为了进一步直观理解 SBCLS 的分类能力，通过

t⁃分布邻域嵌入（t⁃distributed stochastic neighbor em ⁃
bedding，简称 t⁃SNE）可视化技术，将模型提取特征

降到二维平面。特征可视化如图 6 所示，其中不同

颜色代表不同轴承状态类别。从图 6（a）可以看出，

原始数据分布混乱，难以区分每个故障类别；从图 6
（b）可以看出，经第 1 层 BCLS 网络后能够得到清晰

分离出的 10 种故障特征；从图 6（c）可以看出，经过

第 2 层 BLS 网络后 10 种故障特征分布聚集更加紧

密。结果表明，SBCLS 模型具有强大的特征提取能

力和分类性能。

为了分析训练样本比例对 SBCLS 模型诊断性

能的影响，设置不同比例的训练样本进行实验，不同

训练样本比例下的诊断准确率如图 7 所示。结果表

明，当训练样本比例较小时，SBCLS 模型相比其他

模型具有强鲁棒性。例如在 2 205 W 负载下，训练

样本比例为 30% 时，BLS，BCLS 和 SBLS 的准确率

分别为 82.71%，97.91% 和 87.00%，SBCLS 的准确

率达到 99.66%。随着训练样本比例的增加，SB⁃
CLS 的收敛速度更快。

图 4　不同卷积核尺寸和数量的诊断结果

Fig.4　Diagnostic results under different convolution kernel 
sizes and numbers

表 2　不同 BLS模型的参数设置

Tab.2　Parameter settings of different BLS models

模型

BLS
BCLS

SBLS

SBCLS

层数

1
1
1
2
3
1
2

参数

N 1

16
—

16
5
2
—

5

N 2

12
—

12
3
4
—

3

N 3

690
130
690
300
100
130
300

k
—

23
—

—

—

23
—

N
—

20
—

—

—

20
—

图 5　4 种模型的训练时间和测试时间

Fig.5　Training time and testing time of four models

表 3　4种模型不同负载下的平均准确率

Tab.3　Average accuracy of four models under different 
loads %

模型

BLS
BCLS
SBLS
SBCLS

735 W
81.19
99.00
83.47
99.86

1 470 W
84.42
99.44
86.85
99.92

2 205 W
88.95
99.71
93.47

100.00

平均值

84.85
99.38
87.93
99.93
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3.4　不同故障诊断方法的比较　

为进一步验证所提方法的优越性，将其与 2 组

不同参数的经典 CNN 模型、ELM 和 AE 等已有智

能故障诊断方法进行对比实验。其中：ELM 模型参

数见文献［19］；第 1 组 CNN1 模型参数见文献［7］；

第 2 组 CNN2 模型参数见文献［20］；AE 参数见文

献［21］。迭代次数均为 50 次，实验结果 735 ，1 470 
和 2 205 W 这 3 种负载下的平均值。不同方法的准

确率和训练时间如表 4 所示。

从表 4 可以看出：ELM 的训练时间虽然较短，

但是准确率较低；而 CNN1，CNN2和 AE 的准确率都

较高，但是训练时间较长；本研究所提 SBCLS 方法

故障诊断准确率均优于其他方法，且训练时间更

少。因此，所提方法在训练效率与准确率方面具有

明显的优越性。

4 结  论

1） 提出了一种基于 CNN 和 BLS 的 BCLS 滚动

轴承故障诊断方法，其兼具 CNN 的特征提取能力和

BLS 的训练速度，提高了 BLS 的诊断准确率。将残

差学习方法融入到 BCLS 得到 SBCLS 方法，进一步

提升了模型的预测性能。

2） 通过实验分析了不同 BLS 方法的轴承故障

分类性能，结果表明，SBCLS 方法能够获取极高的

诊断准确性和鲁棒性。

3） 与几种已有故障诊断方法进行实验对比，本

研究所提方法诊断效果更优，训练效率更高。
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