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摘　要：针对常用的故障诊断深度学习方法需要较高的设备成本与较长的训练时间，提出一种基于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ
模型的轴承故障分类方法。通过使用Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ网络的并行结构使网络学习到不同尺度的特征，引入了残差结构来减
少因网络加深所导致的退化现象，并加入了三维卷积，使不同通道间的信息相互交融。为验证本文方法的性能，使用
凯斯西储大学数据集与ＩＭＳ数据集进行验证，并与传统的浅层学习方法和深度学习方法进行了对比实验。结果表
明，相较于其他方法，所提方法不仅拥有优良的诊断能力，在资源占用与训练效率上也更加优秀。
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０　引　　言

　　从２０世纪以来，机械设备都朝着向精密化、大型化的
方向发展，轴承作为一种关键的机械零件，广泛使用在工
业、运输、农业等诸多方面，与人们的生活息息相关。若机
械中的轴承发生了损坏，可能会产生重大的经济损失与人
员伤亡。因此，快速、低成本的轴承故障检测与诊断在减少
机械设备的故障与经济损失中有重要意义［１］。
传统的轴承故障诊断的方法包括振动噪声分析、温度

测定、磨屑分析等方法，需要丰富的专家经验才能判断是否
发生了故障。分析方法包括经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）［２］，变分模态分解（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ　ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）［３］，小波变换 （ｗａｖｅｌｅｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＷＴ）［４］等。随着机器学习的兴起，使用该方法的浅层学习技
术进行轴承故障诊断成为主流，其流程可大体分为三步：首
先是对提取到的轴承振动信号进行预处理，以突出信号的表
征信息；其次选取合适的模型及方法进行训练及优化；最后
将采集到的数据进行诊断。常用的诊断方法主要有支持向
量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［５］，随机森林（ｒａｎｄｏｍ
ｆｏｒｅｓｔ）［６］，Ｋ－最近邻算法（Ｋ－ｎｅａｒｅｓｔ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ，ＫＮＮ）［７］等。
但是。这种浅层学习的准确度受到信号的预处理的方法的
影响十分严重［８－９］。
近年来，使用深度学习（ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）进行故障诊断的

方法逐渐兴起。相较于传统的机器学习，深度学习在于随
着数据规模的增加其性能也不断增长，并能从原始数据中
自动提取特征信息，避免了繁琐的人工进行特征提取的操
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作。常用的方法主要有以下几种：自动编码器（ＡｕｔｏＥｎｃｏｄｅｒ），
该方法是一种无监督学习算法，由编码器与解码器组成，可
自动学习到输入数据的隐含特征，从而便于进行故障诊断；
深度置信网络（ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ），由多个受限玻
尔兹曼机（ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ　ｂｏｌｔｚｍａｎｎ　ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＢＭ）堆叠而成，
是一种概率生成模型，生成模型是建立一个观察数据和标签
之间的联合分布，常用于预训练自动编码器的权值，使之达
到更好的效果；深度残差收缩网络（ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｓｈｒｉｎｋａｇｅ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＲＳＮ）［１０］，为 深 度 残 差 网 络 （ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲｅｓＮｅｔ）的一种改进，通过注意力机制发现样本
中不重要的噪声信息，并通过软阈值函数置零，在故障诊断
方面有较高的准确率；深度卷积网络（ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＣＮＮ），常用于计算机视觉领域，特点是
可以通过深层次的网络结构提取更多的特征，且计算量较
小，因此在故障诊断领域使用较多。曲建岭等［１１］通过使用
一维卷积神经网络，在不依赖信号处理技术与专家经验的
情况下获得了较高的故障诊断准确率。赵小强等［１２］使用
改进的ＡｌｅｘＮｅｔ在变负荷、强噪声条件下获得了更高的精
度与更强的鲁棒性。汤芳等［１３］提出了一种基于稀疏自编
码的深度神经网络，使用其训练得到的参数和轴承振动信
号频谱的频谱训练深度神经网络比ＢＰ神经网络有更好的
效果。
本文根据Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ的网络结构提出一种卷积残差神

经网络。该方法使用”端到端”的训练方法，即不使用复杂
的数学方法进行信号特征的提取，直接使用原始的振动信
号进行轴承的故障诊断。相较于其他的深度神经网络，减
少了训练模型时的资源占用，降低了对高性能设备的依赖，
提升了训练速度与检测精度，并解决了因网络加深所产生
的退化问题。

１　相关理论简介

１．１　卷积层

　　卷积层是卷积神经网络的重要组成部分，通过反向传
播算法进行参数学习，由多组平行的卷积核（ｋｅｒｎｅｌ）构成。
计算方式为卷积核在输入数据上按一定距离滑动，每滑动
到一个位置上就会进行一次元素对应乘积并求和的运算，
得到特征图（ｆｅａｔｕｒｅ　ｍａｐ）上的一个元素。卷积层的计算公
式［１４］为：

ｘｌｊ ＝ｆ（∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｊ ＊ｋｌｉ，ｊ＋ｂｌｊ） （１）

式中：ｋ为卷积核；ｂ为偏置项；ｌ为神经网络层数；ｉ为输入
特征图层数；ｊ为输出特征图层数；＊为卷积计算；Ｍ 为输
入特征图的集合；ｆ为激活函数。
在卷积层中引入激活函数目的是为了加入非线性因

素，使神经网络可以进行非线性拟合。在现代神经网络中，
常用的激活函数为整流线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔ，

ＲｅＬＵ），其公式为：

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ（０，ｘ） （２）
相较于传统的Ｓｉｇｍｏｄ函数，减少了计算量，并解决了

其因层数加深所产生的梯度弥散问题。

１．２　池化层

　　池化层的作用是对输入数据的特征图进行下采样，降
低图片的维度，以达到降低计算量，降低过拟合的目的。常
用的池化方法为平均池化与最大池化，通过计算图像区域
的平均值或最大值为输出结果。具体公式为（最大池化）：

ｘｌｉｊ ＝ｍａｘ（ｘｌ－１ｉｎ ），ｉ－１≤ｎ≤ｉ＋１ （３）
式中：ｌ为网络层数；ｉ为通道数；ｎ为参数序号。

１．３　批标准化

　　批标准化（ｂａｔｃｈ　ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ）是一种规范化方法，通
过将神将网络中神经元的输出值的分布调整和缩放到均值

为０方差为１的标准正态分布当中，来改善神将网络的性
能［１５］，可以使输出值远离大部分激活函数的饱和区域，提
高模型的鲁棒性，防止梯度爆炸。数学公式为：

μβ ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１
ｘｉ （４）

σ２β ＝
１
ｍ∑

ｍ

ｉ＝１

（ｘｉ－μβ）
２ （５）

ｘ^ｉ ＝
ｘｉ－μβ
σ２β＋槡 ∈

（６）

ｙｉ ＝γｘ^ｉ＋β （７）
式中：ｍ 为每批次的大小；γ、β为可被学习的参数；∈ 为增
加数值稳定性的值。

１．４　残差块

　　当深度神经网络的层数增加时，会发生网络退化现象
（ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ），即随着网络层数的增多，损失值会逐渐下
降，到达一定层数后趋于饱和，如果网络深度继续加深，损
失值反而会增大。为了解决这一问题，Ｈｅ等［１６］提出了残
差块（ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｂｌｏｃｋ）结构。其核心是添加恒等映射层
（ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ），把网络底层的特征传递到高层。如
图１所示，残差块分为恒等连接部分与残差部分，输出为两
部分结果相加。若输入输出的通道数不同则在恒等映射层
需要使用１×１卷积改变维度。数学公式可表示为：

ｘｌ ＝ｘｌ－１＋ｆ（ｘｌ－１） （８）
式中：ｘ为输入；ｌ为神经网络层数；ｆ为残差操作。

图１　残差块

１．５　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构

　　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构是ＧｏｏｇｌｅＬｅＮｅｔ［１７］的核心组成单元，其
结构由多种不同大小的卷积层和池化层组成，使之含有不
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同大小的感受野，最后在通道上组合，使不同尺度的特征融
合。Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ　ｖ１结构如图２所示。由于使用大的卷积核
会有较大的计算量，故采用１×１卷积进行降维，以加快训
练速度。从Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ　ｖ２模块开始引入了非对称卷积，并将
大尺度卷积拆分成多个小尺度卷积，以减少计算量与计算
参数。但是，当网络的深度加深时，网络不易训练，甚至无
法收敛。

图２　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ　ｖ１模块

２　基于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅｔ模型的轴承故障分类
方法

２．１　模型整体结构

　　本模型整体结构如图３所示。模型将一维振动信号转
换为二维图片数据作为输入，然后使用卷积层提升通道数，
提取初始的信号特征。在并行结构中使用多个小卷积核来

　　

代替大卷积核来减少参数和计算量，从第一个并行结构之
后，将卷积操作变为非对称卷积。常见的卷积核大小一般
为Ｎ×Ｎ，而非对称卷积则是将Ｎ×Ｎ 大小的卷积核拆分
成为１×Ｎ 和Ｎ×１大小的两个卷积核，由Ｓｚｅｇｅｄｙ等［１８］

提出。非对称卷积是把Ｎ×Ｎ 卷积计算变为了２×Ｎ 卷
积计算，在损失少量精度的前提下，降低了计算量与参数
量，并且Ｎ×Ｎ 卷积与１×Ｎ 和Ｎ×１卷积的结果等价。
非线性激活层变为了两个，相比单一的非线性激活层网络
的判别能力增强了不少。在Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块当中，通过使用
不同大小的卷积核的并行计算来提取不同尺度大小的信

息，由于使用的是通道连接，不同特征图之间没有通信，这
样降低了网络的信息提取能力。为解决这一问题，在该模
块中增加了一个三维卷积，将原始多通道二维数据变为单
通道的三维数据，使通道数变为三维数据中的第三维度，三
维卷积不仅可以感受原始二维数据的特征，并且可以在各
不同的特征图之间的信息相互交融。由于层数的加深会导
致网络的退化问题，在通道连接后加入了残差链接，使网络
有更强的拟合能力。直接将网络中的二维数据变为一维数
据会使全连接层的参数过大，网络会占用过多的资源，不利
于训练，在分类模块中使用全局平均池化（ｇｌｏｂａｌ　ａｖｅｒａｇｅ
ｐｏｏｌｉｎｇ，ＧＡＰ）会改善这一问题。全局平均池化是对数据
中的每一个特征图取平均值，特征图的数量即得到结果的
参数量。在全局平均池化后加入了Ｄｒｏｐｏｕｔ层，随机丢弃
一定比例的信息，学习到具有更强的鲁棒性的特征。最后
使用全连接层进行故障分类。

图３　模型整体结构

２．２　模型训练

　　本模型使用的损失函数为交叉熵损失函数（ｃｒｏｓｓ
ｅｎｔｒｏｐｙ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）。该函数由ＬｏｇＳｏｆｔｍａｘ函数和负对
数似然损失函数（ｎｅｇａｔｉｖｅ　ｌｏｇ　ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ　ｌｏｓｓ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ）构
成。假设神经网络输出为ｙｐ，真实值为ｙｔ，则该函数为：

Ｌ（ｙｔ）＝ －ｌｏｇｙｔ （９）

Ｌ（ｙｐ）＝ －ｌｏｇｙｐ （１０）

ｌｏｓｓ＝ －∑（Ｌ（ｙｔ）·ｌｇＬ（ｙｐ）＋（１－Ｌ（ｙｔ））·ｌｇ（１－
Ｌ（ｙｐ））） （１１）
为加快模型训练时的收敛速度，采用 Ａｄａｍ 优化算

法［１９］对本模型进行优化。该算法使用动量和自适应学习
率来加快收敛速度，并且计算效率高，对内存需求小，可降
低对设备的性能需求。在训练时使用了小批量样本集
（ｍｉｎｉ－ｂａｔｃｈ），Ｍａｓｔｅｒｓ等［２０］的研究表明较小的批大小≤３２
时神经网络的性能会维持在较高水平，批大小过大会导致
性能下降。

３　实验数据及分析

３．１　凯斯西储大学滚动轴承数据

　　此数据集来源于凯斯西储大学（Ｃａｓｅ　Ｗｅｓｔｅｒｎ　Ｒｅｓｅｒｖｅ
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Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＣＷＲＵ）滚动轴承数据中心［２１］，是最常用的轴
承故障诊断数据集，具有多种故障类别。图４所示为

ＣＷＲＵ数据集所使用的实验台实物图。实验台使用２马
力的电动机，驱动端轴承型号为ＳＫＦ６２０５，风扇端轴承型
号为ＳＫＦ６２０３。模拟损伤为电火花加工单点损伤，损伤位
置分别为外圈、内圈和滚动体，每个位置的损伤直径有

０．００７，０．０１４和０．０２１ｉｎｃｈ三种，共计９种故障。

图４　ＣＷＲＵ轴承故障模拟实验台

本次实验选择位置为驱动端轴承，采样频率为４８ｋＨｚ，
电机转速为１　７３０ｒ／ｍｉｎ的故障数据。每条样本数据的采
样长度为５　１８４，转换为７２×７２大小的单通道二维图像，每
种工作状态各构造６００个样本，通过分层抽样的方法划分
训练集与测试集。各故障样本数据如表１所示。

表１　ＣＷＲＵ数据集故障样本信息

标签

编号

损伤直径／

ｉｎｃｈ

损伤

位置

训练集样

本数

测试集样

本数

１ 滚动体 ４８０　 １２０
２　 ０．００７ 内圈 ４８０　 １２０
３ 外圈 ４８０　 １２０
４ 滚动体 ４８０　 １２０
５　 ０．０１４ 内圈 ４８０　 １２０
６ 外圈 ４８０　 １２０
７ 滚动体 ４８０　 １２０
８　 ０．０２１ 内圈 ４８０　 １２０
９ 外圈 ４８０　 １２０
０ 无 正常 ４８０　 １２０

１）模型参数的选取
参数的选取对模型的训练有很大影响，参数选择不当

可能会导致模型训练速度过慢，过拟合，不收敛等现象，从
而影响模型精度。
从图５可以看出，在较大的学习率下，模型收敛速度

较快，训练批次在５轮以内即可达到９０％以上的准确率，
但是随着训练批次的增加，测试集准确率会出现大幅的波
动，准确率有时会跌至８０％以下，模型性能极不稳定，在

６０～７０轮之后，准确率逐渐维持在９９．５％以上。在较低的
学习率下，模型收敛较慢，准确率波动较小，但是过低的学
习率使模型的训练时间过长。基于以上结果，在训练前期

使用较高的学习率进行训练，使模型快速收敛达到较高的
准确率，之后使用较低学习率，使模型平稳收敛。

图５　不同学习率的情况下准确率变化趋势

模型中各层权重值的初始化方式，对于网络的训练很
重要，较差的权重初始化方法会导致梯度传播问题。

Ｋａｉｍｉｎｇ初始化［２２］是一种根据ＲｅＬＵ函数所设计的一种
权重初始化方法，如图６所示，与传统的均匀初始化方法
相比，网络训练效率有了极大地提升。

图６　不同权重初始化方法下准确率变化趋势

如图７所示，在小批次的情况下，由于每轮训练次数
的增加，模型训练速度较慢，但模型训练完成使用的轮次
较少，准确率几乎不会波动。在较大的批次下训练，模型
收敛速度较慢且准确率波动十分明显。相比之下，小批次
的训练方法优势更加明显。
根据以上对比试验与反复调试，最终得到的超参数设

置如表２所示。

·８５·
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图７　不同批大小的情况下准确率变化趋势

表２　模型超参数取值

初始学习率 学习率衰减倍率 批大小 学习轮次
０．００３　 ０．１７　 ３２　 ２０

　　对于模型结构的参数的选择，改模型的目标是尽量使
用较小的资源占用来达到较高的模型性能。对于初始部
分，使用非对称卷积可以大幅减少参数与计算量，但是非
对称卷积会在低层丢失大量初始特征，经反复实验较大的
卷积核对本模型的性能提升无明显效果并且会使资源占

用增加，所以选取３×３的卷积核，在使特征图大小不变的
同时提升维度，获取尽可能多的特征。在中部则选取较大
的卷积核来减小特征图大小，减小模型的高层部分的计算
量。Ｄｒｏｐｏｕｔ层的保留值设置为０．５，以提高模型对噪音的
鲁棒性。具体结构参数如表３所示。

表３　模型结构参数

层数 类型及名称 输出大小 参数 参数量

０ 输入层 １，７２，７２
１ 卷积层 ８，７２，７２　 ｋ＝（３×３），ｓ＝１，ｐ＝１　 ９６

２

（并行模块１）
卷积层－支线１　 ８，７２，７２　 ｋ＝（３×３），ｓ＝１，ｐ＝１　 ６００
卷积层－支线１　 ８，７２，７２　 ｋ＝（３×３），ｓ＝１，ｐ＝１　 ６００
卷积层－支线２　 ８，７２，７２　 ｋ＝（３×３），ｓ＝１，ｐ＝１　 ６００
通道合并 １６，７２，７２

３ 非对称卷积层 １６，７０，７０
ｋ＝（３×３），ｓ＝１，ｐ＝０
ｋ＝（３×３），ｓ＝１，ｐ＝０

１　６００

４

（并行模块２）
池化层－支线１

非对称卷积层－支线２

通道合并

１２，３４，３４
１２，３４，３４
２４，３４，３４

ｋ＝（３×３），ｓ＝２
ｋ＝（５×１），ｓ＝（２，１），ｐ＝（１，０）

ｋ＝（１×５），ｓ＝（１，５），ｐ＝（０，１）

１９２

１　６５６

５

（Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块）
卷积层－支线１

三维非对称卷积层－支线２

池化层－支线３
通道合并＋恒等连接

８，３４，３４
１，８，３４，３４
８，３４，３４
２４，３４，３４

ｋ＝（１×１），ｓ＝１，ｐ＝０
ｋ＝（３×１×１），ｓ＝１，ｐ＝（１，０，０）

ｋ＝（１×３×１），ｓ＝１，ｐ＝（０，１，０）

ｋ＝（１×１×３），ｓ＝１，ｐ＝（０，０，１）

ｋ＝（３×３），ｓ＝１，ｐ＝１

１９２

１６

１９２

６ Ｄｒｏｐｏｕｔ层 ２４，３４，３４　 ｋｅｅｐ＝０．５　 ０
７ 全局平均池化 ２４　 ０
８ 全连接层 １６　 ｉｎ＝２４，ｏｕｔ＝１６　 ４４８

　　２）对比实验
为验证本模型的性能与优势，本文选用当前主流的

ＳＶＭ、ＤＢＮ＋ＢＰＮＮ方法与近年来热门的几种深度神经网
络进行对比分析。由于神经网络的权重初始化的值是随
机生成的，为避免随机性和偶然性的影响，在进行对比试

验时，对每个方法进行１０次实验，并记录每个方法的稳定
性。选用试验方法的数据处理方法与参数设置如下。

（１）ＳＶＭ
由于ＳＶＭ为浅层学习方法，使用ＶＭＤ＋样本熵来提

取数 据 特 征。核 函 数 使 用 径 向 基 函 数 （ｒａｄｉａｌ　ｂａｓｉｓ
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ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ），并使用粒子群算法对惩罚系数Ｃ、核函数
系数ｇａｍｍａ进行优化，种群数量１００，迭代次数３００，惯性
因子０．８，加速常数均取２。

（２）ＤＢＮ＋ＢＰＮＮ
数据处理方法采用ＥＭＤ，数据采样数量改为２　５００。

训练方法为使用ＤＢＮ对ＢＰＮＮ的权值进行预训练，网络
结构设置为２　５００－１　５３６－７６８－３８４－９６－１０。ＤＢＮ由高斯－伯
努利受限玻尔兹曼机构成，学习率０．００１，批大小３２，动量
值０．９５，每层迭代次数 １００。ＢＰＮＮ 参数为：学习率

０．００３，批大小３２，迭代次数３０。
（３）ＡｌｅｘＮｅｔ［２３］

由于本文训练数据与ＡｌｅｘＮｅｔ的原训练数据大小不同，
将输入卷积层参数调整为５×５卷积核，１步长，２填充，并把原

模型中使用的局部响应归一化（ｌｏｃａｌ　ｒｅｓｐｏｎｓｅ　ｎｏｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，

ＬＲＮ）替换为效果更加优秀的批标准化。不对数据进行特征
提取。学习率０．０００　１，批大小３２，迭代次数６０。

（４）ＲｅｓＮｅＸｔ［２４］

网络结构选用ＲｅｘＮｅＸｔ－１４（３２×４ｄ）。不对数据进行
特征提取。学习率０．０００　０５，批大小３２，迭代次数３５。

（５）ＤｅｎｓｅＮｅｔ［２５］

网络结构选用ＤｅｎｓｅＮｅｔ－１２１（ｋ＝３２）。不对数据进行
特征提取。学习率０．０００　０５，批大小３２，迭代次数６０。
以上选取的神经网络均使用 Ａｄａｍ优化算法和交叉

熵损失函数。实验环境使用Ｄｅｂｉａｎ　１０操作系统，ＣＰＵ型
号为ＡＭＤ　Ｒｙｚｅｎ　７　３７００Ｘ，ＧＰＵ型号为ＮＶＩＤＩＡ　ＧｅＦｏｒｃｅ
ＲＴＸ２０６０。实验对比结果如表４所示。

表４　各方法的性能数据

方法 参数量
前向／反向传播
内存消耗量／ＭＢ

最高准确度／

％

最低准确度／

％

平均训练耗时／ｓ
ＧＰＵ　 ＣＰＵ

ＳＶＭ　 ９９．３８　 ９６．８８　 ２９９．８９

ＤＢＮ＋ＢＰＮＮ　 ５　３５５　７６０
２０．９２

（仅ＢＰＮＮ）
９９．８８　 ９７．８４

２５１．５０
（ＤＢＮ）

２６．１３
（ＢＰＮＮ）

１　５３２．５２
（ＤＢＮ）

１３４．８４
（ＢＰＮＮ）

ＡｌｅｘＮｅｔ　 ２８　７１４　５１２　 ３７２．８０　 １００　 ９９．４０　 １８３．６８　 ２　９３９．２２
ＲｅｓＮｅＸｔ　 ７　３９５　６００　 ８８３．１８　 １００　 １００　 ２１０．２０　 ３　４９７．９０
ＤｅｎｓｅＮｅｔ　 ５　０６３　４４０　 ６００．９９　 １００　 １００　 １　２３７．１４　 ５　６２３．０８
本文方法 ６　４７６　 １８３．３０　 １００　 １００　 ７８．６４　 ３１８．８４

　　通过表４可以得知，选用的全部方法都具有很高的分
类准确率。在对数据使用了特征提取后，ＳＶＭ 与ＤＢＮ＋
ＢＰＮＮ这两种浅层学习的方法也取得了优秀的成绩，但是
由于每次实验测试集的划分是随机选取的，导致准确率的
稳定性较于深度神经网络有明显的差距。对比其他的实
验方法，本文方法不仅有最高的准确率，在资源占用，训练
时间上都有明显的优势。虽然上节实验表明增加批大小
会加快神经网络的训练速度，但是会降低其稳定性，本文
方法在使用较小的批大小后仍具有较快的训练速度。在
使用ＣＰＵ进行训练时，其他深度学习方法训练时间为数
十分钟，本文方法仅需要不足６ｍｉｎ的时间即可完成训练。
该结果表明，本模型不需要高性能ＧＰＵ也可以在较短的
时间内完成训练，并有极高的准确度，可节省大量的模型
训练成本。
由图８可知，ＤｅｎｓｅＮｅｔ由于网络深度较大，该模型在

训练的前２５轮准确度出现了很大的波动，训练速度较慢，

ＡｌｅｘＮｅｔ和ＲｅｓＮｅＸｔ在２５轮之后趋于稳定在最高准确度
附近，本文方法在１０轮以内达到了最高的准确度。此实
验结果表明，本文方法比另外３种深度学习方法的训练速
度更快，稳定性更强。

图８　不同深度学习方法的稳定性对比

为了直观地了解本文方法进行特征学习的能力，使用
流形 学 习 方 法 ｔ－分 布 随 机 邻 域 嵌 入 （ｔ－ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ　ｎｅｉｇｈｂｏｒ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔ－ＳＮＥ）对 输 入 模 块 和

Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块的输出值进行降维，并进行了可视化表
达。从图９可以清晰地了解到，数据在刚进入网络时各种
类别分布混乱，无法分辨。而经过Ｒｅｓ－Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ模块之后，
输出值的各种类别在位置上被进行了划分，同类数据聚集

·０６·
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在了一起，不同类别的数据在位置上有了明显的间隔。

图９　ＣＷＲＵ数据特征可视化

３．２　ＩＭＳ轴承数据集

　　为了继续验证该模型的有效性，使用ＩＭＳ轴承数据
集［２６］再次进行验证。该数据集是辛辛那提大学智能维护
系统中心 （ｃｅｎｔｅｒ　ｆｏｒ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ　ｓｙｓｔｅｍｓ，

ＩＭＳ）提供的轴承的全生命周期数据集。实验台如图１０所
示。该实验台是将４个型号为Ｒｅｘｎｏｒｄ　ＺＡ－２１１５的轴承安
装在同一个轴上，使用转速为２　０００ｒ／ｍｉｎ的交流电机驱
动，以２０ｋＨｚ的频率进行采样，每次采样２０　４８０个数据
点，每个数据点包含轴向与垂直的两个方向的振动信息。

图１０　ＩＭＳ数据集实验台实物与结构

ＩＭＳ数据集根据不同情况共记录了３组数据，本文以
第１组实验数据来构建数据集。在该组数据中，共记录了

２　１５６次实验数据，其中，轴承１和轴承２正常，轴承３为内
圈故障，轴承４为滚动体故障，共３种数据类别。在每个所
采集样本中，轴向与垂直振动信号各采集５７６个，转换为
双通道２４×２４的二维图像，每种数据采集２　４００次，并使
用分层抽样划分测试集与训练集。样本数据如表５所示。

表５　ＩＭＳ数据集故障样本信息

标签编号 损伤位置 训练集样本数 测试集样本数

０ 正常 ２　０００　 ４００

１ 内圈 ２　０００　 ４００

２ 滚动体 ２　０００　 ４００

　　在该数据集的对比试验中，所有模型将输出类别更改
为３类，ＤＢＮ＋ＢＰＮＮ结构改为１　１５２－１　０２４－７６８－３８４－９６－３，
其余参数设置和数据处理方式与ＣＷＲＵ 数据集部分相
同。每个方法进行１０次实验，结果如表６所示。

表６　ＩＭＳ数据集中各方法的性能数据

方法
最高

准确度／％

最低

准确度／％

平均训练耗时／ｓ
ＧＰＵ　 ＣＰＵ

ＳＶＭ　 １００　 ９９．３７ 　２８１．３６

ＤＢＮ＋ＢＰＮＮ　 １００　 ９９．７０

２５０．５４
（ＤＢＮ）

２１．７０
（ＢＰＮＮ）

１　３７４．５０
（ＤＢＮ）

７９．２９
（ＢＰＮＮ）

ＡｌｅｘＮｅｔ　 １００　 １００　 １６３．６９　２　５３６．１４
ＲｅｓＮｅＸｔ　 １００　 １００　 １８３．４３　１　３０４．２０
ＤｅｎｓｅＮｅｔ　 １００　 １００　 １　１７６．６６　５　４００．９６
本文方法 １００　 １００　 ５６．２５　 １１２．６３

　　表６的数据表明，所有的方法都可以在本数据集上获
得很好的准确度，原因可能是ＩＭＳ数据集的故障分类较
少，并且信号的故障特征比 ＣＷＲＵ 数据集更加明显。

ＳＶＭ与ＤＢＮ＋ＢＰＮＮ两种方法仍然会因为随机划分测试
集导致的准确度波动，这继续表明了深度学习相较于浅层
学习具有更高的稳定性。由于此数据集的特征数量比

ＣＷＲＵ数据集小，所有方法的训练时间都有所减少，本文
方法在训练效率上仍然好于其他方法，具有最低的训练
时间。

４　结 　论

　　本文提出了一种新型的卷积残差神经网络用于处理
轴承的故障诊断方面的问题，它是基于Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构搭建
而成的，并通过与多种诊断方法进行对比试验，得出如下
结论：

１）本模型使用原始的故障信号直接转换为二维图片
进行故障诊断，避免了人工进行故障特征提取的过程，提
升了本模型的使用效率。

２）与传统的浅层学习方法相比，本模型具有更好的稳
定性，避免了因随机初始化权值等因素对诊断准确率的
影响。

３）由两种轴承数据集的对比实验可知，本模型不仅可
以一直保持最高的准确率，而且在资源占用和训练时间上
也远低于其他的深度学习方法，极大地降低了对高性能设
备的依赖。
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