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摘要  针对传统时域、频域统计指标构建的特征矩阵在处理复杂非线性数据时的局限性，提出一种基于数据层特征

融合和卷积神经网络（convolutional neural network，简称 CNN）相结合的轴承故障诊断方法。首先，将采集到的信

号进行变分模态分解（variational mode decomposition，简称 VMD），选择峭度值大于阈值的分量进行重构；其次，从

时域、频域、能量和稳定性等方面计算构建重构信号的多维度复合特征矩阵，将数据特征进行融合；然后，对特征矩

阵进行核主成分分析（kernel principal component analysis，简称 KPCA）降维处理，去除冗余信息；最后，将得到的低

维矩阵输入到批量归一化（batch normalization，简称 BN）层优化的 CNN 模型中进行故障识别与分类，并通过辛辛那

提 大 学 智 能 维 护 系 统（intelligent maintenance systems，简 称 IMS）、旋 转 机 械 振 动 分 析 与 故 障 诊 断 实 验 平 台

（QPZZ⁃Ⅱ型）2 组实验数据进行数据验证。结果表明：所提方法对轴承故障分类具有较好的处理效果和稳定性。
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引  言

滚动轴承是机器运行的关键部件，若发生故障

会影响机器运行的稳定性，严重时甚至发生安全事

故［1⁃3］。因此，对滚动轴承进行有效故障识别与诊断

具有极其重要的意义。在以往研究中，轴承研究方

向多以传统方法为主，如对原始故障信号进行频谱

分析、包络谱分析以及利用模态分解算法对信号进

行分解等。然而，传统方法较为依赖专家经验，过多

的人工干预难免会对诊断结果产生一定影响。随着

轴承故障情况的复杂化，单纯使用传统诊断方法已

不能满足轴承故障诊断的需要。

随着智能化水平的提高，各种轴承数据的收集

速率与数量级均得到广泛提升，这也为深度学习方

法进入轴承故障诊断领域奠定了良好基础  ［4⁃6］。深

度学习作为一种当前常用的智能化研究方法，在对

轴承数据的分析过程中可避免人工干预，并减少由

经验带来的误差，因而越来越广泛地应用于轴承故

障诊断领域。张继旺等［7］将 VMD 与 CNN 相结合，

对轴承早期微弱故障进行诊断。李思琦等［8］利用经

验 模 态 分 解（empirical mode decomposition，简 称

EMD）算法分解信号，选取有用分量重构信号，计算

一系列指标后输入 CNN 进行故障诊断。姚峰林

等［9］先用小波包变换对信号进行消噪处理，再提取

消噪信号的时域特征值后，输入极限学习机进行故障

分类与诊断。何江江等［10］将支持向量机和集合 EMD
算法结合进行信号分解，对分解的分量进行选择后再

分解，并构建能量向量，最后导入 CNN 中进行验证。

李子国等［11］用哈里斯鹰算法优化 VMD 相关参数，用

优化后的 VMD 分解原始振动信号，并选择最优模态

分量后，输入一维 CNN模型进行故障诊断。

上述方法对轴承的故障诊断均取得了较好的效

果，但均为利用时域或频域的特征指标对数据进行

的分析。由于轴承振动数据的非平稳性和非线性，

时域特征指标和频域特征指标可能受到非周期性瞬

态冲击和谐波成分的干扰。此外，时域特征指标对

于冲击特性比较敏感，信号中的瞬态冲击成分可能

会被错误诊断为轴承故障；而谐波信号在频谱中与

冲击成分类似，用频域特征指标进行诊断时也难免

出现误差，因而增大了诊断的难度。

针对上述问题，本研究提出一种基于数据层特

征融合和 CNN 相结合的诊断方法。首先，对信号进
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行 VMD 分解并重构，摒弃干扰信息，最大限度保留

故障特征；其次，从时域、频域、能量和稳定性等方面

对重构信号构建多维度复合特征矩阵，将数据特征

进行融合；然后，利用 KPCA 对特征矩阵进行降维，

简化矩阵；最后，用经过 BN 层优化的 CNN 模型对

低维特征矩阵进行识别与诊断，并分别以 IMS 和

QPZZ⁃Ⅱ实验数据验证所提方法对轴承多故障分类

的处理效果和稳定性。

1 VMD算法

VMD 算法是一种自适应的模态变分和信号处

理方法［12］，其主要思想是通过控制带宽来避免模态

混叠现象。VMD 可自适应地实现信号的频域部分

和各分量的有效分离［13］，相比于传统的 EMD 方法

有着极大改进。VMD 分解原理如下。

1） 将原始信号分解为 m个本征模态分量，其受

约束的变分表达式为
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其中：um和 ωm分别为模态分量和中心频率。

2） 引入惩罚因子 α，构造增广拉格朗日函数，从

而求出各个本征模态函数（intrinsic mode function，
简称 IMF）分量，即变分模型的最优解
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3） 对拉格朗日函数进行时频域变换并对其求

极值，得到 um和 ωm的频域表达式为
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4） 采用交替方向乘子算法得到约束变分模型

的最优解。

在 VMD 算法的多个参数中，模态分量个数m对

分解结果影响较大。若 m值过大，则信号被过度分

解，会出现模态混叠现象，影响分解的准确率［14］；若m

值过小，则信号欠分解，各阶模态中心频率的收敛速

度变慢，影响分解效率。在进行实验前，本研究对m

取不同值的情况进行验证，发现当m=4时，虽然未出

现模态混叠现象，但各阶模态中心频率收敛速度较

慢，分解效率较低；当m=6时，有模态混叠现象发生，

且收敛速度较慢；当m=5时效果最好，各阶分量中心

频率波动较小，收敛速度较快，无模态混叠现象。因

此，在实验中将原始信号分解为 5个模态分量。

2 特征矩阵构建

轴承振动信号的时频域特征值可反应轴承的总

体状态，是衡量信号特征的重要指标。常用的时频

域特征有峭度、均方根、峰峰值、偏度、裕度因子、波

形因子、峰值因子、脉冲因子、重心频率、平均频率、

频率标准差和均方根频率等。但考虑到有些时频域

特征之间具有相关性和重复性，以及时频域特征可

能受到瞬态冲击和谐波成分等无用信息的干扰，在

进行故障特征提取时仅凭时频域特征指标难以有效

反映样本的有用信息，因此需要引入其他特征指标

进行补充。

除时频域特征外，能量法和熵值法也是故障诊

断中常用的方法。由于不同故障信号所含的能量不

同，其复杂程度和稳定性也不同，因此根据信号的能

量和熵值也可区分不同的信号。计算信号的多种特

征值并构建多维度复合特征矩阵，可以提高特征提

取效果，达到从多方面反映样本有效信息的目的。

本研究中，选取上述的 12 种时频域特征和短时能

量、Teager 能量算子 2 个能量值以及近似熵、样本熵

2 个熵值共 16 个特征进行特征值的计算，并将计算

结果组合构建成 16 维复合特征矩阵，利用特征矩阵

进一步分析和处理信号。

3 KPCA降维

特征降维是一种常用的数据处理方法，特征矩

阵降维后可以得到优化，数据分布也可以进行可视

化展示，便于观察数据。KPCA 是一种非线性主元

分析降维方法，其主要思想是先将非线性的样本映

射到高维空间，再在高维空间中使用线性降维。其

算法原理如下。

1） 利用核函数把待降维数据映射到高维空

间，即
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2） 计算高维空间中数据的协方差矩阵，进一步

计算特征值与特征向量，即

φ ( X )φ ( X )Twl = λw 1 （6）
3） 使用高维样本点将高维特征空间的投影向

量以线性表示为
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4） 进行核矩阵计算，矩阵N计算式为
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（8）
通过变换使得核矩阵N更为聚集（中心化），即

N ' = N- lnN- Nln + lnNln （9）
5） 求解矩阵N的特征值和特征向量，取最大的

d个特征值对应的特征向量，以列向量组成向量矩

阵，即为降维后的数据集。

4 CNN

CNN 是当前较为常用的一种神经网络，最早主

要用于图像处理。随着研究发展，多数数据也逐渐

开始采用 CNN 进行处理与分析。典型的 CNN 结构

由输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层组

成［15⁃17］。CNN 结构模型如图 1 所示。输入层的作用

是接收传入神经网络的信号，本研究是将经 KPCA
降维后的低维矩阵作为信号输入；卷积层的作用是

对输入的信号进行局部感知，提取重要特征；池化层

一般用于对卷积层提取的特征进行降维，增加模型

的抗畸变能力；全连接层负责将前面一系列处理后

输出的二维特征矩阵转化成一个一维向量；输出层

位于全连接层之后，对从全连接层得到的特征进行

分类输出。

CNN 的优势在于：①泛化能力较强，优于其他方

法，已广泛应用于各个领域；②有良好的容错能力，可处

理各种复杂的信息，包括有缺损、畸变的信息；③具有极

强的适应性，善于提取数据的关键特征，分类效果较好。

对于传统神经网络，随着模型复杂程度的增加，

训练难度同步增大，甚至出现过拟合现象，严重影响

训练效果。本研究对传统 CNN 进行改进，在卷积后

引入 BN 层，可起到加快训练和收敛的速度以及防

止过拟合的作用。本研究在经过多次实验对比后，

确定 CNN 与 BN 算法的联合使用可大幅提高诊断

结果的准确率，相较于单一 CNN 的效果有极大改

进。CNN 参数设置如表 1 所示。

5 故障诊断流程

故障诊断流程如图 2 所示。该流程主要分为 4
部分：①对原始信号进行 VMD 分解，利用峭度准则

筛选分量并重构信号；②计算重构信号的多种特征

值，将特征进行融合，构建信号的多维度复合特征矩

阵；③利用 KPCA 方法对特征矩阵进行降维，去除

图 1　CNN 结构模型

Fig.1　Structure model of CNN

表 1　CNN参数设置

Tab.1　Parameter settings of CNN

CNN 网络结构

卷积层 C1

批量标准层 B1

最大池化层 M1

卷积层 C2

批量标准层 B2

最大池化层 M2

卷积层 C3

批量标准层 B3

卷积层 C4

批量标准层 B4

卷积层 C5

批量标准层 B5

最大池化层 M3

扁平层 F1

全连接层 D1

全连接层 D2

参数设置

10×10×4
—

池化窗口 1×1，步长 1
5×5×4

—

池化窗口 1×1，步长 1
3×3×8

—

3×3×8
—

3×3×8
—

池化窗口 1×1，步长 1
—

64×1
4×1
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冗余特征；④将得到的低维特征矩阵输入 CNN 模型

中进行训练，对轴承故障进行识别与诊断。

6 IMS轴承数据实验分析

6.1　数据预处理　

IMS轴承实验台如图 3所示，本研究实验数据来

源于该实验台，实验平台由 1个转速为 2 000 r/min的

电动机、4 个轴承和振动传感器组成。

IMS轴承数据共包含 3组实验数据集，本实验采

用数据集 1中的内圈故障数据和滚动体故障数据、数

据集 2 中的外圈故障数据以及数据集 3 中的正常数

据进行实验验证。将 4 类数据分为 30 组，每组 4 000
个采样点。其中 25 组投入训练，剩下 5 组进行测试。

IMS各状态信号时域波形图如图 4所示。

以轴承内圈故障为例进行信号分解与重构，获

得 VMD 分解后的 5 个分量时域图。 IMS 轴承内圈

故障信号分解分量如图 5 所示。对各个分量进行峭

度计算，得知 5 个分量的峭度值均大于 3，所以该信

号无需重构，直接分析原始信号即可。

计算重构信号的多个特征值，构建 16 维复合特

征矩阵。对特征矩阵进行 KPCA降维处理，再次提取

信号关键特征，得到新的二维特征矩阵。IMS⁃KPCA
降维分类可视化二维图如图 6 所示。

图 2　故障诊断流程

Fig.2　Fault diagnosis process

图 3　IMS 轴承实验台

Fig.3　IMS bearing test bench

图 4　IMS 各状态信号时域波形图

Fig.4　Time domain waveform of each state signal in IMS

图 5　IMS 轴承内圈故障信号分解分量

Fig.5　Decomposition components of fault signals for bearing 
inner ring in IMS

图 6　IMS⁃KPCA 降维分类可视化二维图

Fig.6　Two⁃dimensional diagram of IMS⁃KPCA dimensional⁃
ity reduction classification visualization
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6.2　CNN模型　

实验采用的深度学习框架为 Tensorflow，硬件

配置为 Core（TM） i5⁃8265U CPU 处理器和 NVID⁃
IA GeForce MX230 显卡。

将得到的二维特征矩阵放入 CNN模型中进行训

练。模型采用 Adam 优化器自动优化学习率，并在传

统 CNN的基础上加入 BN层进行改进，以避免过拟合

现象，从而使得结果更加精确。IMS训练和测试准确

率曲线如图 7所示。IMS训练和测试损失曲线如图 8
所示。由图 7、8可知，训练集的准确率在迭代 30次左

右时已完全收敛，达到 100%；损失随着迭代次数的增

加而迅速下降，在 200次左右时完全收敛，无限接近于

0。测试集的准确率在迭代 150次左右时已完全收敛，

达到 100%，损失随着迭代次数增加而逐渐下降，在

300次左右时完全收敛，无限接近于为 0。

构建混淆矩阵对最终结果进行分析，IMS 混淆

矩阵如图 9 所示。颜色标尺代表预测概率的强度

（或置信度），数值范围为 0~1.0，数值越大，颜色越

深，表明模型对该预测类别的置信程度越高。由图

可知，模型在每种数据类型上的识别准确率均达到

100%，可准确诊断出轴承故障。采用 KPCA 算法

分别对经过 3 个最大池化层和最后的全连接层之后

的数据分布进行可视化表示，IMS⁃CNN 可视化效

果如图 10 所示，KPC1和 KPC2分别代表通过核主成

分分析得到的第 1 主成分和第 2 主成分。由图可

知，经过 3 个卷积层和池化层之后，模型提取到的特

征逐渐呈现出聚集的趋势，并在全连接层之后达到

优异的分类效果。与特征矩阵降维时的可视化图对

比可知，经过神经网络训练后，同类型的特征数据更

加聚集，不同类型的特征数据更加分散，说明训练过

后的分类效果更好。同时，也证明了所提方法对于

滚动轴承的故障诊断具有较好的效果。

6.3　不同故障诊断方法对比　

为验证笔者所提方法的优越性，与长短期记忆

（long short term memory，简称 LSTM）、简单循环神

经网络（simple recurrent neural network，简称 Sim⁃
pleRNN）、多层感知机（multilayer perceptron，简称

MLP）和 K 近 邻 算 法（K⁃nearest neighbors，简 称

KNN）等传统典型诊断方法进行对比。在对比过程

中，传统典型诊断方法均先采用与本研究相同的预

处理方法对原始数据进行处理，再用诊断模型进行

分析。对每种方法进行 5 次实验并取平均值，不同

诊断方法对比如表 2 所示。

表 2　不同诊断方法对比

Tab.2　Comparison of different diagnostic methods %

诊断方法

所提方法

LSTM
SimpleRNN
MLP
KNN

训练准确率

100
100
100
100

28

测试准确率

100
96
69
47
25

图 7　IMS 训练和测试准确率曲线

Fig.7　Curves of training and testing accuracy in IMS

图 8　IMS 训练和测试损失曲线

Fig.8　Curves of training and testing loss in IMS

图 9　IMS 混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix in IMS

图 10　IMS⁃CNN 可视化效果

Fig.10　Visualization effect of IMS⁃CNN
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由表可知，所提方法的效果最好，且效果稳定，

训练和测试每次均能达到 100% 的准确率；LSTM 算

法的平均训练准确率为 100%，个别测试准确率稍

低，但平均测试准确率也达到 96%，对故障分类的效

果较好，但由于直接对大量的原始数据进行分析，其

训练时间较长；SimpleRNN 算法的训练准确率较高，

但测试准确率较差，平均值仅为 69%，诊断能力相比

所提方法较差；MLP 和 KNN 算法效果均不佳，测试

准确率较低，难以达到故障诊断的要求。

7 QPZZ‑Ⅱ实验台轴承数据分析

本研究中所用轴承为 6205 型深沟球轴承，实验

选取其中的正常数据、内圈外圈混合故障数据、加载

情况下滚动体故障数据和加载情况下外圈故障数据

进行分析。实验轴承轴承故障程度设置如表 3 所

示。实验采样频率为 12 800 Hz。

实验同样将 4 种状态下的数据分别分为 30 组，

每组 4 000 个采样点。其中 25 组投入训练，剩下 5 组

进行测试。轴承各状态信号时域波形如图 11所示。

图 12 为加载情况下 QPZZ⁃Ⅱ轴承外圈故障信

号分解分量，展示了以加载情况下的外圈故障为例

的信号分解与重构。对各个分量进行峭度计算，得

知 5 个分量的峭度值均大于 3，因而该信号无需重

构，直接分析原始信号即可。

计算特征值，构建复合特征矩阵并进行 KPCA
降维，得到新的二维特征矩阵。QPZZ⁃Ⅱ⁃KPCA 降

维可视化二维图如图 13 所示。

将二维特征矩阵代入 CNN 进行识别与诊断，得

到 QPZZ⁃Ⅱ训练与测试准确率曲线如图 14 所示，

QPZZ⁃Ⅱ训练和测试损失曲线如图 15 所示。由图

14、15 可知，训练集的准确率在迭代 15 次左右时已

完全收敛，达到 100%，损失随着迭代次数增加而迅

速下降，在 200 次左右时完全收敛，无限接近于 0；测
试集的准确率在迭代 200 次左右时已完全收敛，达

到 100%，损失随着迭代逐渐下降，在 300 次左右时

完全收敛，无限接近于 0。
构建混淆矩阵对最终结果进行分析，QPZZ⁃Ⅱ

混淆矩阵如图 16 所示。由图可知，模型在每种数据

类别上的识别准确率均达到 100%，可准确诊断出轴

承故障。采用 KPCA 算法分别对经过 3 个最大池化

层和最后的全连接层之后的数据分布进行可视化表

图 12　加载情况下 QPZZ⁃Ⅱ轴承外圈故障信号分解分量

Fig.12　Decomposition components of fault signals for bear⁃
ing outer ring under load and QPZZ⁃Ⅱ

表 3　实验轴承故障程度设置

Tab.3　Settings of failure degree of experimental bearing

故障类型

内圈故障

外圈故障

滚动体故障

故障程度

切深为 1.5 mm，宽为 0.2 mm
切深为 2 mm，宽为 0.2 mm
切深为 1 mm，宽为 0.4 mm

图 11　QPZZ⁃Ⅱ轴承各状态信号时域波形图

Fig.11　Time domain waveform of various state signals of 
bearing in QPZZ⁃Ⅱ

图 13　QPZZ⁃Ⅱ⁃KPCA 降维可视化二维图

Fig.13　Two⁃dimensional diagram of QPZZ⁃Ⅱ⁃KPCA 
dimensionality reduction visualization
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示，QPZZ⁃Ⅱ⁃CNN 可视化效果如图 17 所示。由图

可知，经过 3 个卷积层和池化层之后，模型提取到的

特征逐渐呈现出聚集的趋势，并在全连接层之后达

到极高的分类效果。与前文 KPCA 降维图对比可

知，经过 CNN 训练后，同类型的特征数据更加聚集，

不同类型的特征数据更加分散，说明训练过后的分

类效果更好。同时，再次证明了所提方法对滚动轴

承的故障诊断具有较好的效果以及较高的准确率。

8 结  论

1） 针对传统时域、频域统计指标构建的特征矩阵

在处理复杂非线性数据时的局限性，提出了一种基于

数据层特征融合和 CNN模型相结合的诊断方法。

2） 通过 VMD 分解和峭度准则筛选分量，可以

摒弃干扰成分；从时域、频域、能量和熵值等方面构

建特征矩阵，对于故障信号分析更加全面，对特征提

取能力更强。

3） 利用 KPCA 方法降维，提取重要特征，减少

输入神经网络的数据量，减轻网络的运算压力；利用

BN 层对神经网络模型进行优化，加快训练和收敛

的速度，增加模型的稳定性，防止过拟合。

4） 分别用 IMS轴承实验数据和 QPZZ⁃Ⅱ实验台

轴承数据进行实验，均取得较好的分类效果和极高的

诊断准确率，证明了所提方法的有效性和优越性。
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