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基于犛犈－犚犲狊犖犲犡狋的滚动轴承故障诊断方法

胡向东，梁　川
（重庆邮电大学 自动化学院，重庆　４０００６５）

摘要：针对滚动轴承在故障诊断过程中信号特征提取困难导致诊断准确率低、鲁棒性差的问题，提出一种基于Ｓｑｕｅｅｚｅ－Ｅｘ

ｃｉｔａｔｉｏｎ－ＲｅｓＮｅＸｔ（ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ）网络的滚动轴承故障诊断方法；将采集的一维轴承振动信号作为输入，进行滑动窗口采样与

标准化处理，通过压缩、激励操作进行特征重标定，扩大模型感受野，并级联聚集残差变换网络自适应提取故障信号特征；在模

型训练过程中选择最优压缩率为１／８以及８个组卷积，引入Ｒｅｌｕ函数加快网络收敛，使用全局平均池化替代全连接层避免过拟

合现象，构造能够自主进行表征学习的最优故障诊断模型；通过仿真实验表明：与目前的深度学习算法相比，ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ网

络能够准确的实现轴承故障诊断，并在高噪声的环境下仍具有较好的鲁棒性。

关键词：故障诊断；滚动轴承；ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ
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０　引言

随着信息处理分析技术和传感器技术的不断发展与日益

创新，故障诊断已经发展成为一种多个学科交叉融合的新技

术。故障诊断是通过测量设备的工作状况并对其异常状态做

出技术判断，为后续维修计划提供参考依据［１］。因为存在较

多无法预测的状况，工业生产的机械设备可能出现不同的问

题，引起系统功能故障，造成严重的工厂事故。滚动轴承是

机械设备的易损部件，其健康状况对机械设备的性能、稳定

性和使用寿命有重大影响［２］。当机械轴承出现故障时，会产

生异于正常工作时的振动信号，故障点不同，产生的信号特

征也不相同，因此分析缺陷轴承的振动信号来判断轴承故障

状态，是一种科学的检测、诊断方法［３］。

传统的机械轴承智能诊断方法一般需要借助于快速傅

里叶变换 （ＦＦＴ）、小波变换 （ＷＴ）和经验模态分解

（ＥＭＤ）等现代信号处理技术
［４］对采集到的信号进行处理，

然后经过工程经验获取故障特征，进而实现故障的判别。

郭宇庭等［５］提出了一种基于小波变换的自适应时频特性的

轴承故障诊断方法。但该方法只是比较了轴承正常与故障

时的信号特征规律，并未得出确切的诊断结果。刘畅等［６］

提出了一种改进支持向量机的机械轴承故障诊断方法，虽

然此方法能够获得不错的诊断准确率，但是对技术人员的

理论知识要求较高，并且其故障信号判别过程较为繁琐，

并未实现端到端的故障诊断。李继猛等［７］提出一种融合经

验模态与奇异值分解的滚动轴承故障诊断方法，该方法虽

然特征提取精度较高，但是需要技术人员来进行故障分辨，

仍然存在一定的分辨误差。传统的轴承故障诊断方法在特

征选取环节的好坏会直接影响诊断精度，因此依靠工程经

验提取振动信号特征并不是最优解。

目前使用原始振动信号特征进行轴承故障诊断逐渐成

为研究重点，许多学者利用深度学习直接挖掘信号潜在特

征，通过深层次神经网络和批量训练样本来提高分类准确
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率［８］。张颖等［９］提出结合时频图像与卷积神经网络的轴承故

障诊断方案，利用短时傅立叶变换获得二维图像，然后将

其输入到卷积神经网络，获得了较好的故障诊断准确率，

但是该方法仍未实现端到端学习。ＭｉａｏＨｅ等
［１０］利用可调

滤波器大小的卷积核进行振动信号的分割，使用训练的离

散傅里叶变换－逆离散傅里叶变换自编码器来得到振动信

号谱平均值，并使用谱平均值重构振动信号，然后将重构

的振动信号送入分类层进行轴承故障诊断。该方法虽然在

诊断的准确率上表现不错，但是较为繁琐，目前在工业现

场部署还较为困难。

针对以上问题，张伟［１１］研究出直接在时域振动信号进

行处理的卷积神经网络模型。该模型虽然对轴承的故障识

别准确率较高，但是模型鲁棒性还有待提高，其超参数的

选择也需要多次实验才能确定。昝涛等［１２］设计出多输入层

的诊断方案，提高了测试准确率，但却需要在卷积或池化

层输入低维的频谱数据，过程繁琐且未实现端到端的故障

诊断。宫文峰等［１３］提出一种使用全局均值池化技术代替传

统ＣＮＮ的全连接部分的改进卷积神经网络的轴承故障诊断

方法，但对于内圈的轻度缺陷检测准确率只有９６％，仍还

有提升的空间。

综合以上分析，本文提出一种基于ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ的端

到端故障诊断模型，不仅避免了繁琐的振动信号特征提取

过程，很好地解决了轴承故障诊断准确率低的问题，而且

模型鲁棒性较好，实现了端到端的轴承故障诊断，具有良

好的可操作性与通用性。本文所做的主要内容如下：

（１）以４４１位数据点为一个样本，使用滑动窗口采样法

对原始的轴承振动信号数据进行扩增，根据数据集长度获

取８０００个样本并划分５６００个训练集，２４００个测试集后随

机打散。

（２）选定压缩率、组卷积分支数和残差网络参数，并

将ＳＥｎｅｔ与 ＲｅｓＮｅＸｔ进行级联，搭建易于拓展的 ＳＥ－

ＲｅｓＮｅＸｔ故障诊断模型。

（３）将本文所提模型与现有的深度学习算法进行多次

故障诊断实验，进行可行性分析与有效性验证，并向测试

数据中加入噪声信号，进行模型的鲁棒性测试。

１　基于犛犈－犚犲狊犖犲犡狋的故障诊断方法

采用ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ模型对滚动轴承进行故障诊断的思

路是先将一维信号进行滑动窗口采样并标准化处理后作为

输入，利用ＳＥｎｅｔ网络进行特征重标定，并级联ＲｅｓＮｅＸｔ

网络对一维振动信号进行深层次的空间特征学习，最后利

用Ｓｏｆｔｍａｘ函数完成故障分类。模型训练流程如图１所示。

１１　实验数据来源

为测试所提模型对轴承故障诊断的可行性和鲁棒性，

本文采用凯斯西储大学轴承数据［１４］进行故障仿真实验。故

障轴承振动信号来源于如图２的仿真实验平台，左边为三

相感应电机用于产生驱动力，中间的扭转传感器用于测量

扭矩和转速，右侧为测力计用于产生不同负载，测试轴承

型号为ＳＫＦ６２０５，安置在驱动端。

图１　模型训练流程图

图２　轴承故障试验台

实验为人工采用电火花在轴承的内圈、外圈和滚动体

上加工出尺寸为０．００７英寸、０．０１４英寸、０．０２１英寸的单

点故障，用来表示不同的故障损坏程度，实验共有９种不

同的损伤状态和１种健康状态。所产生的信号使用１６通道

数据记录仪进行收集，采样频率为１２ｋＨｚ，电机载荷有４

种，分别为０、１、２、３ｈｐ （１ｈｐ＝０．７４６ｋＷ）。

１２　数据预处理

本实验在采样频率１２ｋＨｚ，０ｈｐ负载下进行测试，该

负载对应的转速为１７９７ｒｐｍ，因为原始振动信号有限，本

文使用了一种固定步长的滑动窗口采样算法进行数据扩增，

如图３所示。

算法１：滑动窗口采样算法ＤａｔａＳａｍｐｌｅ（犇犃，ｗ，ｌｅｎ）

输入：原始数据集犇犃，滑动窗口大小狑，滑动步长ｌｅｎ

输出：采样后的数据集犇犅

（１）　初始化狑，ｌｅｎ

（２）　ｆｏｒｉ＝０ｔｏｌｅｎｇｔｈ（犇犃）ｄｏ：

（３）　ｉｆｉ＜ｌｅｎｇｔｈ（犇犃）ｔｈｅｎ：

（４）　犇ｎｅｗ＝犻狑ｔｏ（犻狑 ＋ｌｅｎ）ｄｏ：

（５）　犇犅＝犇犅＋犇ｎｅｗ

（６）　ｅｎｄｉｆ

（７）　ｅｎｄｆｏｒ

（８）　ｒｅｔｕｒｎ犇犅

图３　滑动窗口采样算法伪代码
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本文设定的滑动窗口大小狑＝４４１，滑动步长为１５０，

并且按照７：３划分训练集与测试集，采样后的数据集组成

如表１所示。

表１　轴承数据集

标签
损伤

位置

损伤

（英直径寸）

样本

长度

训练集

数量

测试集

数量

０ 滚动体故障 ０．００７ ４４１ ５６０ ２４０

１ 滚动体故障 ０．０１４ ４４１ ５６０ ２４０

２ 滚动体故障 ０．０２１ ４４１ ５６０ ２４０

３ 内圈故障 ０．００７ ４４１ ５６０ ２４０

４ 内圈故障 ０．０１４ ４４１ ５６０ ２４０

５ 内圈故障 ０．０２１ ４４１ ５６０ ２４０

６ 外圈故障 ０．００７ ４４１ ５６０ ２４０

７ 外圈故障 ０．０１４ ４４１ ５６０ ２４０

８ 外圈故障 ０．０２１ ４４１ ５６０ ２４０

９ 无 ０ ４４１ ５６０ ２４０

因一维振动信号幅值较为分散，在划分训练集和测试

集后，使用批标准化方法将数据进行转换，转换后将数据

变为均值为０，方差为１的标准正态分布，使得模型更能学

到数据之间的规律，并加快梯度收敛速度，其计算公式为：

狓＝
狓犻－珚狓

σ
（１）

式中，狓犻为当前振动信号样本的第犻个幅值；珚狓为当前振动信

号样本的均值；σ为当前振动信号样本的标准差。

１３　ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ轴承故障诊断模型

因在生产过程中，轴承设备一般处于较为恶劣的环境

中，对滚动轴承故障的准确诊断较为困难，且噪声的干扰

会严重影响故障诊断的精度。本节提出一种ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ

网络的轴承故障诊断模型，该模型首先使用一维卷积神经

网络层对输入的原始故障振动信号进行初步特征提取，利

用特征重标定层扩大模型感受野，增强模型的抗噪声能力，

并级联ＲｅｓＮｅＸｔ网络进行深层次的空间特征学习，使用全

局平均池化将特征信号转为一维向量展平，最后使用Ｓｏｆｔ

ｍａｘ函数进行故障分类。为优化模型训练过程，实验网络

均采用Ｒｅｌｕ作为激活函数，为防止过拟合现象的发生，将

传统的全连接层替换为全局平均池化层，对模型的参数进

行缩减，增强模型的泛化能力。ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ模型结构如

图４所示。

图４　ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ模型结构

接下来分别介绍网络的各个部分。

１）ＣＮＮ＋ＳＥｎｅｔ网络层：

原始振动信号经过批标准化后首先输入到一维卷积层，

一维卷积层采用８个尺寸为３的滤波器，滑动步长为１，初

步提取振动信号特征。利用卷积层权值共享的特点能够减

少网络参数，避免由于参数过多造成的过拟合现象，并降

低系统所需内存。一维卷积层的卷积计算公式为：

犡犾犼 ＝犳（∑
犻∈犕犼

（犡犾－１犻 狑
犾
犻犼
）＋犫

犾
犼
） （２）

式中，犡犾犼为犾层第犼个输出特征，上标代表是具体层，下标

代表具体输出；狑为代表卷积核；犫为偏置量；犳是激活函

数。在本文中，采用犚犲犔犝激活函数，其能够在一定程度上

缓解神经网络的梯度消失问题，加速梯度下降，函数定义为：

犚犲犔犝（狓）＝犿犪狓（０，狓） （３）

　　将经过卷积后得到的向量采用最大池化进行稀疏，其

能够选取特征图中的最大值，简化网络参数加速模型训练，

最大池化公式为：

狓犾犻＝犿犪狓狆狅狅犾犻狀犵（犽，狊） （４）

　　其中：狓
犾
犻代表犾层的第犻个神经元输出值；犽为最大池

化的尺寸；狊代表最大池化的更新步长。在经过隐藏层获取

最突出特征后，输入给下一层的ＳＥｎｅｔ网络。

Ｓｑｕｅｅｚｅ－ａｎｄ－ＥｘｃｉｔａｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋｓ （ＳＥｎｅｔ网络）
［１５］

是胡杰团队于２０１７年提出的新型网络结构，并利用该模型

获得了ＩｍａｇｅＮｅｔ２０１７竞赛图像分类任务的冠军。本课题利

用该网络作为特征重标定层，通过损失函数值去学习特征

权重，调整有效的特征信息权重大，从而优化模型达到更

好的训练效果，ＳＥｎｅｔ网络结构如图５所示。

图５　ＳＥｎｅｔ网络结构

在振动信号数据经过卷积与池化层后，将其输入到

ＳＥｎｅｔ网络进行特征重标定，自适应获取每个特征通道的重

要程度。ＳＥｎｅｔ网络主要包含Ｓｑｕｅｅｚｅ（压缩）和Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

（激励）两个部分。

Ｓｑｕｅｅｚｅ操作：数据犡经过犉狋狉卷积池化转换后得到图５

中的第二个模块犝，其中 犎，犠１，犆代表张量的长度、宽

度以及通道数。模块犝 经过犉狊狇操作变为１１犆的输出，

其公式为：

狕犮 ＝犉狊狇（犝犮）＝
１

犎犠１
∑
犎

犻＝１
∑
犠
１

犼＝１

狌犮（犻，犼） （５）

式中，狕犮为压缩操作后的输出量，狌犮（犻，犼）为犮通道中第犻行

第犼列的输出值。经过Ｓｑｕｅｅｚｅ操作进行特征映射后，原始

的多维信号特征被映射为一个数值，该数值具有全局感受

野，这使得靠近输入的层也能获得全局感受野，增强了模

型的泛化能力。
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Ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ操作：通过压缩操作得到的结果为狕犮，将

犠１与狕犮进行全连接操作，如公式 （６）所示。

狊＝犉犲狓（狕犮，犠）＝σ（犵（狕犮，犠））＝σ（犠２δ（犠１狕犮）） （６）

　　选取犠１∈犚
犮／狉×犮，其中狉为缩放参数，目的是减少参数

降低计算量。将犠１狕犮相乘的结果经过犚犲犔犝 激活函数再与

犠２相乘，经过Ｓｉｇｍｏｉｄ函数得到结果狊，最后将特征权重狊

与经过卷积池化后的矩阵犝 进行相乘，如公式 （７）所示，

式中，犝犮 为犮通道的数值，最后得到经过权重调整后的珦犡

并输出。

珦犡犮 ＝犉狊犮犪犾犲（犝犮，狊犮）＝犝犮狊犮 （７）

　　２）ＲｅｓＮｅＸｔ网络层：

ＲｅｓＮｅＸｔ是ＲｅｓＮｅｔ和Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ的重构网络，将残差

和多尺度思想相融合，既避免了因为网络模型过深而带来

的梯度弥散现象，又利用多尺度学习信号特征。该模型不

需要多次实验设计复杂的Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构细节，而是选用一

致的拓扑结构共享超参数，通过基数来改变控制组卷积的

分支数量，极大地提高了模型的可扩展性。

将经过特征重标定后的振动信号输入到ＲｅｓＮｅＸｔ网络

层，该网络平行堆叠相同拓扑结构的残差块，减少超参数，

便于模型的移植。ＲｅｓＮｅＸｔ的单个残差块在低维嵌入上实

施一系列变换，再将输出数据通过相加的方式聚合，Ｒｅｓ

Ｎｅｔ与ＲｅｓＮｅＸｔ基本模块的结构对比如图６所示。

图６　ＲｅｓＮｅｔ和ＲｅｓＮｅＸｔ模块结构对比

左图为常见的ＲｅｓＮｅｔ网络，当网络深度较深或参数较

多时，模型训练梯度可能会发生弥散现象，本文采用残差

结构优化信息传递路径，避免梯度弥散现象的发生。图６

中右图为改进的ＲｅｓＮｅＸｔ网络，拆分－转换－合并的形式

可表示为：

犚（狓）＝∑
犮

犻＝１

犜犻（狓） （８）

　　其中：犜犻为相同的拓扑结构，犮为一个模块中所具有的

相同分支的数目，通常将犮称为基数，犮的取值可以是任意

数。ＲｅｓＮｅＸｔ网络既可以对信号的空间特征进行更加深层

次的学习，又可以利用多尺度结构提高模型性能。

３）故障分类层：

在经过ＲｅｓＮｅＸｔ模型提取信号特征后，利用全局平均池

化将向量展平为一维，最后使用全连接层的犛狅犳狋犿犪狓函数将

输出进行特征转换，完成轴承故障诊断。犛狅犳狋犿犪狓函数如式

９所示。狆 （犻）为第犻个样本的概率值，且０＜狆 （犻）＜１。

狆（犻）＝狊狅犳狋犿犪狓（狓犻）＝
ｅｘｐ（狓犻）

∑
犮

犼＝１

ｅｘｐ（狓犼）

（９）

　　本文采用交叉熵损失函数进行网络优化，损失函数定

义如式 （１０）所示，式中狀为每个训练批次的大小，犽代表

分类的类别数，犽＝ ［０，１，…，９］，犢 代表输出的概率分

布，犘代表真实的故障标签。

犔狅狊狊（犢，犘）＝－
１

犖∑
狀－１

犻＝０
∑
犽－１

犽＝０

狔犻犽ｌｏｇ（犘犻犽） （１０）

２　实验及结果分析

为测试模型的诊断准确率，本实验在采样频率为

１２ｋＨｚ，０ｈｐ负载的条件下进行了测试实验，该负载对应的

转速为１７９７ｒｐｍ，实验数据共包含５６００条训练数据，

２４００条测试数据，仿真实验采用Ｐｙｔｈｏｎ的深度学习框架

ｋｅｒａｓ来实现；仿真平台为Ｉｎｔｅｌｉ７－６７００ＣＰＵ３．４０ＧＨｚ，

２４Ｇ内存，Ｗｉｎ１０６４位操作系统；不采用ＧＰＵ加速。实验

参数：输入一维信号长度为４４１，采用Ａｄａｍ优化器进行梯

度下降，最大迭代次数２００，每批次训练样本２５６。

２１　参数设置

虽然本文提出的ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ模型使用了组卷积的概

念，简化了超参数的选取，但是卷积和池化层仍然需要进

行参数的设定，经过多次重复性实验，最后得到了如表２

的参数设置与模型结构。

表２　模型参数

层类型 层参数

卷积层 犳犻犾狋犲狉狊＝８，犽犲狉狀犲犾＿狊犻狕犲＝３，狊狋狉犻犱犲狊＝１

池化层 狆狅狅犾＿狊犻狕犲＝２，狊狋狉犻犱犲狊＝２

ＳＥ层 狉犪狋犻狅＝８

卷积层 犳犻犾狋犲狉狊＝１６，犽犲狉狀犲犾＿狊犻狕犲＝３，狊狋狉犻犱犲狊＝１

池化层 狆狅狅犾＿狊犻狕犲＝２，狊狋狉犻犱犲狊＝２

ＳＥ层 狉犪狋犻狅＝８

卷积层 犳犻犾狋犲狉狊＝６４，犽犲狉狀犲犾＿狊犻狕犲＝７，狊狋狉犻犱犲狊＝２

池化层 狆狅狅犾＿狊犻狕犲＝３，狊狋狉犻犱犲狊＝２

ＲｅｓＮｅＸｔ

层１

犽犲狉＿狊犻狕犲＝１，犳犻犾狋犲狉狊＝１６

犽犲狉＿狊犻狕犲＝３，犳犻犾狋犲狉狊＝１６，犆＝８

犽犲狉＿狊犻狕犲＝１，犳犻犾狋犲狉狊

熿

燀

燄

燅＝３２

×３

ＲｅｓＮｅＸｔ

层２

犽犲狉＿狊犻狕犲＝１，犳犻犾狋犲狉狊＝３２

犽犲狉＿狊犻狕犲＝３，犳犻犾狋犲狉狊＝３２，犆＝８

犽犲狉＿狊犻狕犲＝１，犳犻犾狋犲狉狊

熿

燀

燄

燅＝６４

×４

平均池化层

（Ｓｏｆｔｍａｘ层）

全连接层
１０

２２　故障诊断试验

图７为ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ网络迭代２００次的训练与测试准确

率曲线图，其中模型输入为原始一维振动信号数据，图中可

以看到本文所提模型在迭代大约１２０轮后训练准确率已达到

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



　　 计算机测量与控制　 第２９


卷· ５０　　　 ·

９９．２左右，虽有较小波动但是后续逐渐趋于平稳，证明了所

提模型能够较好的完成滚动轴承的故障诊断与分类。

图７　ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ模型训练准确率曲线

本文采取的轴承故障诊断评估指标有准确率 （Ａｃｃｕｒａ

ｃｙ）：所有正确分类的样本与所有样本之比；召回率 （Ｒｅ

ｃａｌｌ）：实际正常的

样本与预测为正常样本之比；Ｆ１ （Ｆ１－Ｓｃｏｒｅ）：准确

率与召回率的调和平均，其对应公式为：

犃犮犮＝
犜犘＋犜犖

犜犘＋犜犖＋犉犘＋犉犖
（１１）

犚犲犮＝
犜犘

犜犘＋犉犖
（１２）

犉１＝
２×犜犘

２×犜犘＋犉犘＋犉犖
（１３）

式中，犜犖 代表将正常样本正确分类的样本数；犜犘代表将

故障样本正确分类的样本数；犉犖 代表错误分类故障样本

数；犉犘代表错误分类正常样本数。利用上述指标对ＳＥ－

ＲｅｓＮｅＸｔ模型诊断实验结果的评价如表３所示。

表３　ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ模型分类结果

类别 准确率／％ 召回率／％ Ｆ１／％ 样本数

０ ９７．９０ ９７．０８ ９７．４９ ２４０

１ ９９．５８ ９８．３３ ９８．９５ ２４０

２ ９６．６８ ９７．０８ ９６．８８ ２４０

３ １００．００ １００．００ １００．００ ２４０

４ １００．００ １００．００ １００．００ ２４０

５ ９８．７７ １００．００ ９９．３８ ２４０

６ １００．００ １００．００ １００．００ ２４０

７ ９９．５９ １００．００ ９９．７９ ２４０

８ １００．００ １００．００ １００．００ ２４０

９ １００．００ １００．００ １００．００ ２４０

在未使用模型时，模型训练用时为４５６ｓ，利用模型复

用技术，该网络调用已训练完毕的模型，进行故障诊断，

得到的平均准确率为９９．２５％，重构时间为２．１６ｓ。在本次

实 验 中，我 们 采 用 了 ＮＩＮ、Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－ Ｖ１、ＶＧＧ１６、

１ＤＣＮＮ四种模型与ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ进行了十分类对比测试，

实验结果如图８所示。

为进一步分析模型的诊断分类效果，将模型训练的０ｈｐ

图８　十次实验的平均测试准确率

负载数据在全连接层进行Ｔ－ＳＮＥ技术的特征降维，然后

将二维特征向量进行可视化，结果如图９所示。降维可视

化表明，在未进行分类时，各种故障特征杂糅在一起，难

以区分，经过ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ模型训练后在全连接层已经具

有较为明显的十类分布。

图９　Ｔ－ＳＮＥ特征可视化

２３　模型鲁棒性实验

在实际的工业生产中，机械设备的滚动轴承往往处于

较为复杂的环境条件下，实验测量所得到的振动信号并不

都是纯净的，经常夹杂着许多的噪声。因此为了进一步的

测试模型的鲁棒性，使用１ｈｐ的正常数据进行训练，并在

测试数据中加入不同强度的高斯白噪声，评估模型在不同

信噪比下的性能。

以正常振动信号与外圈故障０．００７英寸的振动信号为

例，加入１０ｄＢ与２０ｄＢ的噪声信号，信噪比的定义如式

（１４）所示。

犛犖犚 ＝２０×ｌｏｇ
（犃

ｓｉｇｎａｌ
／犃

ｎｏｉｓｅ
）

１０ （１４）

式中，犃ｓｉｇｎａｌ为信号的幅度，犃ｎｏｉｓｅ为噪声幅度，实验十次取

平均值，测试结果如表４所示。

表４　模型抗噪声实验结果 ％

　　　信噪比

方法　　　
２０ｄＢ １８ｄＢ １６ｄＢ １４ｄＢ １２ｄＢ １０ｄＢ

ＮＩＮ ８５．６０ ８４．２１ ８０．９９ ７４．２５ ６４．８６ ５４．３３

Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ－Ｖ１ ７８．７４ ７７．６７ ７６．４２ ７２．７３ ６６．７７ ５８．４３

ＶＧＧ１６ ９１．８１ ９１．３４ ９０．３０ ８７．５２ ８２．３０ ７３．６８

１ＤＣＮＮ ７７．５１ ７７．１５ ７６．８５ ７６．０１ ７４．５２ ７０．８６

ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ ９８．５４ ９８．４２ ９８．３０ ９７．７９ ９６．８８ ９５．１１
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　　由表中的数据可知，模拟真实工业生产环境，添加不

同的噪声信号后，模型的检测准确率有所下降，且噪声越

大，对模型的影响越大。多次实验所测得的结果是ＳＥ－

ＲｅｓＮｅＸｔ模型诊断准确率最高。分析１ＤＣＮＮ的抗噪声能力

不错是其采用了卷积神经网络，提取的特征具有平移不变

的特点，增加了模型的鲁棒性，但因为其并未进行特征重

标定，模型感受野有限且学习深度不够从而导致模型的准

确率较低。ＶＧＧ１６仅仅依靠堆叠较深层次的卷积网络，虽

然模型在噪声较小的情况下准确率较高，但是由于感受野

有限，导致模型的鲁棒性欠佳。

３　结束语

本文首先介绍了常用的轴承故障诊断方法，然后在相

关研究的基础上，提出了一种基于ＳＥ－ＲｅｓＮｅＸｔ网络的轴

承故障诊断方法，该方法直接从原始一维振动信号提取特

征进行学习，通过设计相应的网络参数完成最优诊断模型

的构建，从而实现了端到端的轴承故障诊断。

实验结果表明：与目前常用的深度学习算法相比，本

文所提模型具有更好地检测准确率，利用模型复用技术，

可以在较短时间内实现故障的快速诊断。工业生产中的噪

声会严重影响模型的诊断准确性，本文所提模型可减小噪

声对诊断结果的影响，提高在噪声影响下的诊断准确率。

在将来的工作中，本文将针对以下两个方面进行更加

深入的探索：

１）研究数据类别高度不平衡的滚动轴承故障检测算法。

２）在保持高准确率的情况下，探索故障检测时间较短

的深度学习算法。
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