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摘要：针对目前旋转机械故障诊断存在运算时间长、精度不高等问题，将 ＣＮＮ
的特征提取能力和ＲＮＮ时序处理能力相结合，提出了 ＣＮＮＲＮＮ融合分析法．
该方法使用一维ＣＮＮ网络提取特征数据，剔除受环境噪音等因素影响的无效
信息且依然具有时序性，再由处理时序数据精度较高的 ＲＮＮ对该特征数据进
行计算处理进而对旋转机械进行故障诊断．在测试集上的验证实验结果表明，
该方法不需要手动提取特征数据，运算时间大约减少１／２，故障诊断精度提高约
２％，具有可行性．
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０　引言

随着现代科技的发展，机械、机电设备的集

成度越来越高且越来越复杂．当设备发生故障

的时候，集成化程度越高、精密度越高的设备，

通过拆卸来判断故障的发生位置就越困难．传

统的故障诊断方法需要建立设备模型，使用小

波分析等方法，从业人员还需要有丰富的行业

经验和实践经历，要求较高．２００６年深度学习

理论被提出后，业界开始将深度学习法用于故

障诊断［１－２］．目前，主流的深度学习网络模型有

卷积神经网络（ＣＮＮ）模型和递归神经网络

（ＲＮＮ）模型两种．Ｈ．Ｙｕ等［３］利用深度卷积模

型对原始信号进行处理，并使用适应性方法进

行模型训练，在测试集上的准确率为９２．４％．

庄雨璇等［４］使用 ｅ２ｅＬＳＴＭ准确地识别了不同

负载情况下的轴承故障类型和故障尺寸，准确

率达到９８．５５％．张青青［５］使用改进的 ＡｌｅｘＮｅｔ

对滚动轴承变工况故障进行诊断，准确率达到

了９０．７５％．Ａ．Ｒａｉ等［６－７］手动提取时域、频域

信号，使用 ＣＮＮ进行故障识别，准确率可达

９３．５％．Ｍ．Ｊｏｕｉｎ等［８－９］采用改进的 ＲＮＮ对原

始数据进行训练，可进一步提高故障诊断的准

确率．

上述研究都只是单独使用 ＣＮＮ或者 ＲＮＮ

进行训练，不适用于旋转机械的故障诊断．旋转

机械的故障数据具有明显的时态性，ＣＮＮ在处

理该类型数据时，效率和精度都没有 ＲＮＮ高．

而ＲＮＮ没有特征提取能力，一般采用提取时

域、频域信号或者ＰＣＭ方法作为预处理的一部

分，而这两种预处理方法均没有ＣＮＮ的提取效

率高，并且在多工况状态下还需要手动调整相

关参数．鉴于此，本文拟将 ＣＮＮ与 ＲＮＮ相融

合，先使用ＣＮＮ高效提取特征数据集，再利用

ＲＮＮ模型对提取之后的特征数据进行训练，进

而对轴承等旋转机械进行故障诊断，以期达到

减少人工提取时间，提高故障诊断效率和精度

的目的．

１　ＣＮＮＲＮＮ融合法

１．１　ＣＮＮＲＮＮ融合法的思路
在针对轴承等旋转机械的故障诊断中，对

输入信号数据集进行处理以提取其中的有效部

分是重要而又繁琐的环节［８］．这个环节需要工

程师拥有多年的相关经验才能处理好，否则可

能导致数据获取失败，无法正确进行故障诊断．

而ＣＮＮ能够自动提取数据集的特征，并进行处

理［１０－１４］．传统处理过程与 ＣＮＮ处理过程的比

较如图１所示．

虽然ＲＮＮ需要手动提取时域、频域等特征

信息，但是可以使用上一次计算的隐含层来进

行计算，从而提高权重计算的准确性，适用于序

列性比较强的数据，比如从０到１的故障诊断

数据．ＲＮＮ单层计算流程如图２所示．图２中

向量ｘ是经过特征提取后输入的时域、频域数

据；ｓ表示隐藏层的值，其不仅受当前输入数据

的影响，也受上次计算的隐藏层值的影响；权重

矩阵Ｗ是隐藏层上一次的值，可作为这一次输
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入的权重；Ｕ是输入层到隐藏层的权重矩阵，与

此相对应的是 Ｖ，它代表隐藏层到输入层的权

重矩阵；Ｏ表示输入的时域、频域数据经过和上

一次隐藏层数据联合计算后的输出数据．

ＣＮＮ适用于分层数据，能够自动提取数据

特征；ＲＮＮ适用于时态数据和其他类型的序列

数据，计算耗时一般较 ＣＮＮ少．对于轴承故障

诊断来说，相比于ＲＮＮ，ＣＮＮ能够提取时域、频

域等特征，但是ＣＮＮ无法将数据序列看成是一

连串的具有时序的数据．轴承故障数据表明了

轴承从正常工作到出现故障是一个渐进、连续

的过程，ＣＮＮ在计算过程中无法体现出这些时

序的特征［１５－１６］，而ＲＮＮ可以，所以本文将ＣＮＮ

与ＲＮＮ进行融合，先使用ＣＮＮ进行特征提取的

预处理，处理之后的数据交给ＲＮＮ进行训练．

图１　传统处理过程与ＣＮＮ处理过程的比较

Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

ａｎｄＣＮＮｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

图２　ＲＮＮ单层计算流程

Ｆｉｇ．２　ＲＮＮｓｉｎｇｌｅｌａｙｅｒｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

１．２　ＣＮＮＲＮＮ融合法的运算基础
１．２．１　激活函数Ｒｅｌｕ　Ｒｅｌｕ函数的表现形式

如下：

Ｒｅｌｕ（ｘ）＝
０　　ｘ≤０

ｘ　　ｘ{ ＞０

当输入ｘ≤０时，抑制此神经元；当输入ｘ＞

０时，神经元保持线性激活的状态．使用Ｒｅｌｕ激

活函数有三大优点：第一，相比传统的 Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数和 Ｔａｎｈ函数，当输入偏离０较多时，神经

元不会陷入饱和状态而导致反向传播过程中出

现梯度消失的现象；第二，可以加快网络的学习

收敛速度；第三，Ｒｅｌｕ函数可以使神经元输出

具有一定的稀疏性，即一些输出为０，这样可以

增强模型的泛化能力［１７－１９］．

１．２．２　交叉熵损失函数　交叉熵损失函数常

被用在分类问题上，它一般具有两个性质：一是

非负性；二是当实际输出 ａ与目标输出 ｙ接近

时，代价函数接近于０．其表达形式如下：

ｃ（ｗ，ｂ）＝－１ｎ∑ｊ ［ｙｌｎａ＋（１－ｙ）ｌｎ（１－ａ）］
对ｗ和ｂ求导可得

ｃ
ｂ
＝－１ｎ∑ｊ

ｙ
σ（ｚ）

－ １－ｙ
１－σ（ｚ( )）σ′（ｚ）

σ（ｚ）为网络的激活函数，当 σ（ｚ）为

Ｓｉｇｍｏｉｄ函数时，有

σ（ｚ）＝ １
１＋ｅ－ｚ

σ′（ｚ）＝ ｅ－ｚ

（１＋ｅ－ｚ）２
＝

１
１＋ｅ－ｚ

－ １
（１＋ｅ－ｚ）２

＝σ（ｚ）（１－σ（ｚ））

将σ′（ｚ）＝σ（ｚ）（１－σ（ｚ））代入交叉熵

损失函数的导函数中，可推导出：

Ｃ
ｗ
＝１ｎ∑ｊ （σ（ｚ）－ｙ）×ｘ
Ｃ
ｂ
＝１ｎ∑ｊ （σ（ｚ）－ｙ）

交叉熵导函数可以避免由于σ′（ｚ）达到极
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小值而造成的模型迭代速度缓慢的问题，同时

由σ（ｚ）－ｙ控制梯度下降，在误差较大时，学习
率相同，ｗ和ｂ更新步长更大［２０］．
１．２．３　Ｓｏｆｔｍａｘ函数　在Ｌｏｇｉｓｔｉｃｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ二分
类问题中，Ｓｉｇｍｏｉｄ函数会将一个ｒｅａｌｖａｌｕｅ映射
到（０，１）区间．将这个问题泛化，推广到多分类
问题中，可以使用Ｓｏｆｔｍａｘ函数将输出的值归一
化为概率值．Ｓｏｆｔｍａｘ函数形式如下：

σ（ｚｊ）＝ｅ
ｚｊ∑

ｎ

ｊ＝１
ｅｚｊ

其中，ｎ是输出层的神经元个数，即分类问题的
类别数．所有的σ（ｚｊ）取值都在（０，１）区间，而

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｚｊ作为归一化因子可保证所有 σ（ｚｊ）的和

为１．对Ｓｏｆｔｍａｘ函数求导过程如下．
当ｉ＝ｊ时，有

σ′（ｚｉ）＝

ｚｉ

ｅｚｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｚ







ｊ
＝

（ｅｚｊ）′×∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｚｊ－ｅｚｊ×ｅｚｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｚ( )ｊ ２

＝

ｅｚｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｚｊ
－ ｅｚｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｚｊ
× ｅｚｊ

∑
ｎ

ｊ＝１
ｅｚｊ
＝σ（ｚｊ）（１－σ（ｚｊ））

当ｉ≠ｊ时，有

σ′（ｚｉ）＝

（ｚｉ）

ｅｚｊ

∑
ｎ

ｋ＝１
ｅｚ







ｋ
＝

０×∑
ｎ

ｋ＝１
ｅｚｋ －ｅｚｊ×ｅｚｉ

∑
ｎ

ｋ＝１
ｅｚ( )ｋ ２

交叉熵表示的是两个概率分布之间的距

离，概率分布体现了不同事件发生的概率．在多
分类问题中，所有Ｓｏｆｔｍａｘ交叉熵损失函数与二
分类交叉熵函数略有不同，它与最大似然估计

是等价的，函数的公式为

Ｃ＝－１ｎ∑ｊ ｙｊｌｎａｊ

权重ｗ和ｂ的梯度公式如下：

Ｃ
ｂｉ
＝－１ｎ∑ｊ ｙｊ×

１
ａｊ
×
ａｊ
ｚ( )
ｉ

＝

－
ｙｉ
ａｉ
×ａｉ（１－ａｉ）－∑

ｊ≠ｉ
ｙｊ×

１
ａｊ
×（－ａｊａｉ）＝

－ｙｉ（１－ａｉ）＋∑
ｊ≠ｉ
ｙｉａｉ＝－ｙｉ＋∑

ｊ＝１
ｙｊａｉ＝ａｉ－ｙｉ

梯度公式中没有 σ′（ｚｉ），可以避免由其造

成的训练速度变慢的问题［２１］．

１．３　ＣＮＮＲＮＮ融合法深度学习网络构建
ＣＮＮＲＮＮ融合法深度学习网络图如图 ３

所示．

图３　ＣＮＮＲＮＮ融合法深度学习网络图

Ｆｉｇ．３　ＣＮＮＲＮＮｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

ｄｅｅｐｌｅａｍｉｎｇｎｅｔｗｏｒｋｄｉａｇｒａｍ

由图３可知，ＣＮＮＲＮＮ融合法深度学习网
络第一层是Ｒｅｌｕ激活函数的卷积层，用来提取
特征数据；第二层是池化层，进行降维和特征压

缩；第三层同样是卷积层，做一些数据的预处理

工作；第四层是 ＧＲＵ层，也就是真正用来计算
的网络层；最后一层是全连接层，输出的数据使

用 ａｄｍ优化器和 ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ损失函数处理
验证．

２　验证实验

２．１　数据来源
本次研究数据均来自美国西储大学轴承数

据中心．实验平台由电机、转矩传感器、功率计
和电子控制设备构成．轴承故障是使用电火花
制造的，为了对这个影响进行定量研究，实验中

分别在单点驱动端和风扇端的轴承外圈３点钟
（直接位于受载区）、６点钟（正交于受载区）、１２
点钟方向布置故障．分别采集正常轴承、单点驱
动端和风扇端故障数据用于故障诊断分析［２２］．

·５０１·



　２０２０年１月 第３５卷 第１期

２．２　样本设置
本次实验数据为深沟球轴承的１２Ｋ驱动

端故障数据，其提取范围如下：故障深度为

０．１７７８ｍｍ；故障位置分别为轴承外圈３点钟、

６点钟、１２点钟方向；电机载荷分别为０．７ｋＷ，

１．４ｋＷ，２．１ｋＷ，２．８ｋＷ．轴承转一圈采样４００

个点，从每一个故障时间序列数据选择１２００００

个采样点．将４００个采样点作为１个样本，所以

一个故障时间序列有３００个样本．每种故障位

置取１０００个故障序列，总共３×１０５个样本．验

证数据为１×１０５个样本．

２．３　结果与分析
为验证本文方法在训练精度和时间上的优

势，将轴承故障数据分别输入使用ＣＮＮ处理和

ＣＮＮＲＮＮ融合法处理的网络中进行计算，结果

如图４—图８所示．

由图４和图５可知，在仅使用ＣＮＮ的情况

下，经过 １０次训练，验证损失率降低到

１５．１％，验证精度达９２．８％．由图６和图７可

知，在使用 ＣＮＮ做特征提取、ＲＮＮ做迭代计算

的情况下，经过 １０次训练，验证损失率降至

９．１３％，验证精度达９８．１８％．由图８可知，在

负载分别为０．７ｋＷ，１．４ｋＷ，２．１ｋＷ，２．８ｋＷ

时，ＣＮＮ运算时间基本均为本文方法的２倍，由

图４　ＣＮＮ训练损失和验证损失

Ｆｉｇ．４　ＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｌｏｓｓ

此证明了使用ＣＮＮＲＮＮ融合法能够大幅度减

少计算所需时间．

为验证本文方法针对轴承不同位置的故障

均具有良好的泛化性，将轴承外圈３点钟、６点

钟、１２点钟位置的故障数据和轴承内圈的故障

数据分别使用ＣＮＮ，ＲＮＮ与本文方法进行训练

验证．ＣＮＮ，ＲＮＮ与本文方法测试集精度的对

比结果如图９所示．

由图９可知，在轴承外圈３点钟、６点钟、１２

点钟位置和轴承内圈出现电火花故障的测试集

下，ＣＮＮＲＮＮ融合法的精度比单独使用ＣＮＮ或

图５　ＣＮＮ训练精度和验证精度

Ｆｉｇ．５　ＣＮＮｔｒａｉｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ

ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

图６　本文方法的训练损失和验证损失

Ｆｉｇ．６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｌｏｓｓａｎｄｖａｌｉｄａｔｉｏｎｌｏｓｓｏｆｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ
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图７　本文方法的训练精度和验证精度

Ｆｉｇ．７　Ｔｒａｉｎｉｎｇａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙ

ｏｆｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

图８　ＣＮＮ与本文方法的运算时间对比

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔｉｎｇｔｉｍｅｂｅｔｗｅｅｎ

ＣＮＮａｎｄｔｈｅｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒ

者ＲＮＮ提高约２％，证明该方法在故障诊断实

践中具有可行性．

３　结语

本文将ＣＮＮ的特征提取能力与ＲＮＮ的时

序处理能力相结合，提出了 ＣＮＮＲＮＮ融合法，

并将其应用于轴承类旋转机械的故障诊断．该

方法先使用ＣＮＮ进行数据处理，提取相应特征

并过滤无效信息，处理后的数据再经ＲＮＮ网络

进行计算．在测试集上的验证实验表明，将

ＣＮＮ与ＲＮＮ结合之后，减少了大约１／２的计算

时间，故障诊断精度提高约２％，该方法在实践

图９　ＣＮＮ，ＲＮＮ与本文方法在

测试集精度的对比

Ｆｉｇ．９　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＣＮＮ，ＲＮＮａｎｄｔｈｅ

ｍｅｔｈｏｄｉｎｔｈｉｓｐａｐｅｒｏｎｔｅｓｔｓｅｔａｃｃｕｒａｃｙ

中是可行的．因为实验设备限制，本文未对现实

中机械故障发生的时序性进行研究．下一步将

对振动故障从０到１的时序数据进行研究，以

实现根据当前数据预测可能发生故障的概率，

从而及时采取措施，避免安全事故的发生．
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