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摘要!轴承故障诊断对于降低旋转机械的损坏风险&进一步提高经济效益具有重要意义$深度学习在轴承故障诊断中应用广

泛&但是深度学习模型在训练与测试时容易受到噪声的干扰导致性能下降$并且轴承的工况变化频繁&不同工况下的数据采集困

难$对此&提出了一种基于迁移
2-33

的孪生网络轴承故障诊断方法&先预训练
2-33

获取具有较强判别性的模型参数&将预

训练的参数迁移到
2-33

作为子网络的孪生网络中&然后正常训练孪生网络获取模型&最后将测试数据与故障数据组成数据对

输入模型&即可得到测试数据的故障类型$该方法将
2-33

与孪生网络相结合&

2-33

中的
2ABCDB=;8

神经元具有强大的特征提

取能力&孪生网络共享权重和相对关系的训练方式&使得模型可以缓解噪声和工况数据不平衡问题的影响$实验结果显示&相较

与传统机器学习模型和
2-33

等模型&所提出方法在面对噪声和工况数据不平衡问题表现更好%

关键词!迁移$

2-33

$孪生网络$

2ABCDB=;8

神经元$故障诊断
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引言

在工业互联网下游&工业机器人等旋转机械因其高效

的生产力和自动化等一系列因素被广泛应用%但旋转机械

长期在高转速*重负荷和强冲击的条件下工作&难免出现

故障%一旦出现故障将耗时耗力&并还会造成大量的经济

损失%据文献 '

&

(研究发现轴承故障占电机驱动系统故障

的
$#̂

左右%因此&轴承故障诊断对提高旋转机械的可靠

性&避免经济损失具有重要意义%检测轴承故障的一种常

用的方法是用测量仪器附着在电机轴承上采集轴承的振动

信号&分析振动信号%轴承故障诊断方法可分为两大类)

基于信号处理的方法和数据驱动的方法'

"

(

%基于信号处理

的方法就是利用傅里叶变换'

%

(

*短时傅里叶变换'

$

(

*

G;O<

MHD=<GAB9

J

变换'

10

(等将时域序列信号变换到频域&然后捕

捉频域特征进行故障判别%但这种方法需要先验知识和处

理复杂的信号困难'

(

(

&且不智能也不可扩展%数据驱动的

方法&基于收集和分析大量数据来解决问题的方法%机器
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学习和深度学习因能够自动学习和发现故障模式&并捕捉

复杂关系&从而提高故障诊断的准确性和效率&被广泛应

用在轴承故障诊断&特别是深度学习%例如)文献 '

'

(提

出了一种将一维时域信号转化为二维图像&然后使用

PH3H=<1

网络对这些图像进行分类的方法&并取得了较好分

类的效果%文献 '

)

(提出了一种基于残差注意力卷积神经

网络 !

-\R@<-33

"的迁移学习算法&用于提高滚动轴承

的故障诊断精度%文献 '

&#

(提出一种新的深度学习方法&

即深度残差收缩网络&以提高对高噪声振动信号的特征学

习能力&达到较高的故障诊断精度%文献 '

&&

(提出一种基

于
-33</;FRN

孪生网络的轴承故障诊断方法缓解传统深度

神经网络在小样本情况下容易出现过拟合现象的问题%文献

'

&"

(提出了迁移堆栈自编码器的轴承故障诊断&可以缓解

在实际中不同工况下含标注的监测数据严重缺乏&导致智能

故障诊断的模型难以有效构建的问题%文献 '

&%

(提出
E5<

-33

模型&该模型在第一层采用宽卷积核作为
&5

信号的信

号提取器&在多个轴承故障基准测试中取得了满意的结果%

由于
E5-33

模型对轴承故障诊断的优异性能&文献 '

&$

(

和文献 '

&1

(基于
E5-33

设计了更先进的模型%随着深度

学习中各种注意力模块的出现文献 '

&0 &'

(在
&5<-33

中

加入不同注意力模块&帮助模型关注故障特征&进一步增强

特征提取能力&不仅提高了网络的分类精度&而且使网络具

有可解释性%文献 '

&)

(将注意力模块融合到
Z\-33</;P<

\.Z

模型&提升了模型的特征提取能力%文献 '

"#

(提出将

卷积注意力模块与残差网络结合和多注意头的
.DB9STIDXHD

的轴承故障诊断%

尽管深度学习模型在轴承故障检测方面取得了很大的

进步&但深度学习模型在轴承故障诊断的应用中&仍然存

在如下两方面问题)

&

"抗噪性&信号被噪声严重影响时&深度学习模型的

性能会急剧下降'

"&

(

%

"

"工况数据不平衡&轴承的工况变换频繁&不同样本

数据采集困难&很难收集到足够多的某类故障样本%

针对上述问题&本文提出基于迁移
2-33

的孪生网络

轴承故障诊断方法&预训练
2-33

!

[

ABCDB=;88I9WIOA=;I9BO

9HADBO9H=YID:

"获取判别性强的模型参数&然后将参数迁

移到孪生网络中&然后正常训练孪生网络获取模型&最后

将测试数据与故障数据组成数据对输入模型&即可得到测

试数据的故障类型%该方法将
2-33

与孪生网络相结合&

其中
2-33

模型的
2ABCDB=;8

神经元'

""

(具有很高的特征提

取能力&孪生网络具有一定的抗噪性&将
2-33

模型的

2ABCDB=;8

神经元与孪生网络结合可以使模型更具有抗噪

性%此外&孪生网络共享参数可以学习共同特征&在加上

2ABCDB=;8

神经元强大的特征提取能力可以缓解工况数据不

平衡问题%

C

!

/

%*7(*&3?

神经元与孪生网络

CDC

!

/

%*7(*&3?

神经元

受生物神经系统中神经元多样性的启发&文献 '

""

(

提出了一种新的神经元类
2ABCDB=;8

神经元&以促进深度学

习中的神经元多样性%

2ABCDB=;8

神经元在非线性激活前对

输入向量进行两个内积和一个幂项内积进行积分%

2ABCDB=<

;8

神经元数学如式 !

&

"所示)
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式中&

!

!

#

"为非线性激活函数&

$

为哈达玛积&

!

&

&

!

(

&

!

)为

权重向量&

"

&

&

"

(

&

#

为偏置&

2ABCDB=;8

神经元的参数为
%$

&较

一般的二阶神经元的参数更少%

2ABCDB=;8

神经元是一种具

有增强表示能力的神经元&它的增强并不是通过增加参数

来实现的&而是通过引入额外的非线性计算来实现的%与

传统神经元不同&传统神经元的非线性映射仅由激活函数

提供&而二次神经元通过使用二次聚合函数来添加额外的

非线性映射%如果采用相同的
RHOA

激活函数的情况&传统

神经元的组合只能得到分段线性函数&而二次神经元可以

得到分段多项式函数%因此&

2ABCDB=;8

神经元较传统的机

器学习算法有更强的特征提取能力和泛化能力&可以更好

提取共同特征和额外特征%

CDE

!

孪生网络

孪生网络 !

\;BXHSH3H=YID:

"是一种特殊的神经网络

结构&其由具有相同结构的两个神经网作为子网络组成'

"%

(

%

孪生网络的两个子网络共享权重 !结构和参数相同"

'

"$

(

&其

通过两个子网络并生成两列特征向量&计算特征向量之间

相似度'

"1

(

&其表达如式 !

"

"所示)
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式中&

"

!

$

"&

"

!

%

"分别表示输入向量
"

&

-

经过
"

!

#

"进行特征

提取后的特征&

"

表示偏移量%孪生网络共享权重提取故障

的共同特征&可以缓解工况数据不平衡问题%共享权重和

相对关系的训练方式&使得孪生网络在处理带有噪声的数

据时能够保持较好的性能%孪生网络主要用于处理相似性

比较和度量学习的任务&如人脸识别*图像检索*文本相

似性判断等%

E

!

基于迁移
/

!00

的孪生网络轴承故障诊断方法

针对深度学习模型在轴承故障诊断中存在抗噪性不足&

工况数据不平衡等问题&本文提出了一种基于迁移
2-33

的孪生网络轴承故障诊断方法&先预训练
2-33

获取具有

较强判别性的模型参数&将预训练的参数迁移到
2-33

作

为子网络的孪生网络中&然后正常训练孪生网络获取模型&

最后将测试数据与故障数据组成数据对输入模型&即可得

到测试数据的故障类型%如图
&

所示&孪生网络双输入的

结构&使其训练与测试的方式与正常模型有所不同&其训

练流程包括)预训练
2-33

网络*参数迁移及模型训练
%

大部分%

&

"预训练
2-33

&将数据划分不同数据集&归一化&

以
"10

批量&输入到
1

层
2

卷积和池化&然后经
+OB==H9

层

!
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的孪生网络轴承故障诊断方法
#

%

!!!!

#

图
&

!

基于迁移
2-33

孪生网络训练图

展开&

5H9SH

层压缩为
&##_&

的向量&在经
SIT=XB]

层输

出
I9H<LI=

编码&最后使用
8B=H

J

ID;8BO

+

8DISSH9=DI

>U

损失函

数和
@CBX

优化器优化参数%

"

"参数迁移&将训练好的
2-33

中的
1

层
2

卷积层

和池化层*

+OB==H9

层及
5H9SH

层的参数迁移到孪生网络的

主干网络上&并使两支主干网络的参数共享&其中将预训

练的权重迁移到孪生网络中&使孪生网络具有判别性强的

初始参数&提高模型精度%

%

"模型训练&首先&将归一化的数据&进行正负样本

匹配%

.
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式中&
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&
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"
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表示第一个数据对的一对数据&

/

&

表示第一个

数据对的标签&以此类推 !

"

&

$

&

"

"

$

"&

/

$

分别表示第
$

个数据

对及其标签&其中数据对 !

"

&

$

&

"

"

$

"不相同
/

$

为
#

&相同
/

$

为
&

%

然后&将数据对以
%"

批量&输入到主干网络中经过
1

层的
2

卷积和池化&然后经过
+OB==H9

层展开&在进
5H9SH

层压缩成 !

&##

&

&

"的特征向量&根据式 !

$

"得到距离度

量
0

"

+

!

"

&

%

&

"

"

%

"&并根据式 !

1

"计算数据对相似度%

0

"

+

!

"

&

%

&

"

"

%

"

#

+

!

"

&

%

"

,

+

!

"

"

%

" !

$

"

式中&

0

"

+

!

"

&

%

&

"

"

%

"表示第
%

个数据对的特征距离&

+

!

"

&

%

"&

+

!

"

"

%

"分别表示数据对中每个数据经过模型后提取的特征%

1

!

"

&

%

&

"

"

%

"

#

S;

J

X

!

0

"

+

!

"

&

%

&

"

"

%

"" !

1

"

式中&

2

!

"

&

%

&

"

"

%

"表示第
%

个数据对相似概率&

S;

J

X

!

0

"

+

!

"

&

%

&

"

"

%

""表示第
%

个数据对的距离经过一个激活函数为
S;

J

XI;C

的全连接层转化为概率%

最后&使用式 !

0

"的二元交叉熵损失函数和
@CBX

优

化器优化参数&其参数如式 !

(

"*!

'

"所示)

3

!

"

&

%

&

"

"

%

&

4

%

"

#

4

%

O

J

!

1

!

"

&

%

&

"

"

%

""

'

!

&

,

4

%

"

5

O

J

!

&

,

1

!

"

&

%

&

"

"

%

""

'#

*

6

!

6

"

!

0

"

式中&

4

%

#

/

!

"

&

%

&

"

"

%

"表示第
%

个数据对
"

&

%

&

"

"

%

标签&当是第
%

个数据对为同类时&

4

%为
&

&不同类时&

4

%为
#

%

#

* 表示正则

化参数&

%

!

%

"表示
3"

范式权重%

!

*

7

8

!

"

&

%

&

"

"

%

"

#

!

*

7

8

'$

!

*

7

8

!

"

&

%

&

"

"

%

"

'

"

#

8

6

!

7

8

6

!

(

"

$

!

*

7

8

!

"

&

%

&

"

"

%

"

# ,

%

8

%

*

7

8

'

&

8

$

!

*

,

&

7

8

!

'

"

式中&

$

!

*

7

8

!

"

&

%

&

"

"

%

"表示权重的更新&

&

!

*

7

8

表示第
*

层的

第
8

个神经元和连续层的第
7

个神经元之间权值的偏导数%

%

8

为学习率&

&

8

为学习动量%

其测试方法)将测试集的数据分别与不同故障的数据

组成数据对输入到训练好的模型中&得到数据与不同故障

数据的相似度&相似度最大的故障类型&为该数据的故障

类型&如式 !

)

")

9

#

BD

J

XB]

!

2

&

&

2

"

-

2

$

" !

)

"

式中&

9

为故障类别&

2

%

为数据与故障
%

的相似度%

F

!

实验与结果

本文使用
-ENR

的滚动轴承数据集进行了抗噪性和工

!

投稿网址!
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卷#

$
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#

况数据不平衡验证&引用江南大学的轴承数据集进一步验

证本文所提方法对轴承故障的识别性能%

FDC

!

!GHI

数据集验证

%̀&̀&

!

-ENR

数据集介绍

-ENR

'

"0

(轴承数据包含正常数据
'

组*外圈损伤数据

1%

组*内圈损伤数据
"%

组及滚动体损伤数据
&&

组%本实

验使用
-ENR

轴承数据中的深沟球轴承型号为
\a+0"#1

*

采样频率
$':GV

*负载
#G?

转速
&()(D

/

X;9

*负载
&G?

转速
&(("D

/

X;9

*负载
"G?

转速
&(1#D

/

X;9

*负载
%G?

转速
&(%#D

/

X;9

的数据验证本文方法%首先根据负载和转

速的不同的工况&本文将数据根据负载分为
@

*

/

*

-

*

5

共
$

个不同工况的数据集&并且根据轴承的故障的位置和

损伤尺寸将每个工况分为
)

类故障和一类正常数据&共
&#

类 !故障类型如表
&

所示"&其中每类数据约有
"

万%本文

以长度为
"#$'

的窗口&

"'

的步长&滑动采样&每类采样

)##

样本&

(##

为训练样本&

"##

为测试样本&其中滑动窗

口设置为
"#$'

可以防止轴承数据特征丢失&提高故障诊断

精度%

图
"

!

模型精度对比图

表
&

!

故障类型

故障位置 损失尺寸/
XX

标签

内圈
#!&(' #

滚动体
#!&(' &

外圈
#!&(' "

内圈
#!%10 %

滚动体
#!%10 $

外圈
#!%10 1

内圈
#!1%% 0

滚动体
#!1%% (

外圈
#!1%% '

正常
# )

%̀&̀"

!

单工况场景实验

本文使用
@

*

/

*

-

*

5

数据集验证所提方法在不同工

况情况下故障诊断的效果&并与传统机器学习支持向量机

!

\bZ

"*神经网络
++33

!前馈神经网络"和

最近提出的
E5-33

*

2-33

深度学习网络模

型以及未迁移的孪生网络模型&进行试验对比

分析&其中
2-33

的参数与
E5-33

类似&

区别是
E5-33

的参数卷积层为一般卷积&

2-33

的卷积是
2

卷积&

2-33

模型参数设

置如表
"

所示%

试验结果如图
"

所示&本文模型较传统机

器学习等模型具有更好的故障识别效果%其中

本文模型在不同工况下的故障诊断精度的平均

值最高&达到了
))̀$'̂

&较
\bZ

提升了

"%̀%%̂

&较
++33

提升了
"#̀$̂

&较
E5-<

33

提升了
#̀0'̂

&较
2-33

提升了
#̀$̂

&

较未迁移的孪生网络模型提升了
#̀%0̂

%

表
"

!

2-33

模型参数设置

层名称 核大小 步长 核数量 输出维度

2

卷积
& 0$_& &0_& &0_% &"'_&0

池化
& "_& "_& &0 0$_&0

2

卷积
" %_& &_& %"_% 0$_%"

池化
" "_& "_& %" %"_%"

2

卷积
% %_& &_& 0$_% %"_0$

池化
% "_& "_& 0$ &0_0$

2

卷积
$ %_& &_& 0$_% &0_0$

池化
$ "_& "_& 0$ &0_0$

2

卷积
1 %_& &_& 0$_% 0_0$

池化
1 "_& "_& 0$ %_0$

+OB==H9

将特征向量展开

5H9SH &##

个单元
&##_&

\IT=XB] &#

个单元
&#_&

%̀&̀%

!

噪声实验

在实际工作场景中&轴承振动数据采集中往往伴随着

杂音&而大多数深度学习模型在有噪声信号影响下的故障

识别率往往不是很理想%对此&本文将
2-33

与孪生网络

结合&

2-33

中的
2ABCDB=;8

神经元较一般卷积可以更好的

提取轴承振动信号特征&孪生网络的结构可以抑制噪声&

两者结合就使得本文模型具有更好的抗噪性%为了模拟实

际应用中不同噪声水平下的数据情况&本文为数据分别添

加信噪比为
c0

*

c$

*

c"

*

#

*

"

*

$

*

0

的高斯白噪声&模

拟不同噪声环境&验证本文模型在不同噪声环境下的性能&

模拟从
c0

!

0

共
(

个级别的信噪比的高斯白噪声&包括了

较低的到高的信噪比情况覆盖一定范围内的噪声强度%这

样可以更全面地考察模型对不同噪声水平下的处理能力&

进而提高模型的鲁棒性和应用性%其中信噪比 !

:;<

"定

义为信号功率与噪声功率之比&其表达式如式 !

&#

"所示)

:;<

CM

#

&#O

J

!

1

S;9BO

/

1

9I;SH

" !

&#

"

式中&

1

S;9BO

&

1

9I;SH

分别为信号和噪声的功率%

实验结果如表
%

所示&电机负载为
#G?

!数据集
@

"

!
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!

军&等)基于迁移
2-33

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

的孪生网络轴承故障诊断方法
#

1

!!!!

#

表
%

!

噪声实验表

数据集 方法
:;<

c0 c$ c" # " $ 0

平均准确率

/

^

@

E5-33 )%!&# )%!%# )%!$# )1!(# )0!&# )'!%# )'!$# )1!$(

2-33 )$!## )$!1# )1!'# )(!'# ))!## ))!"# ))!1# )(!&0

未迁移的模型
)$!$1! )1!0# )0!)# )'!#( ))!&# ))!&) ))!!01 )(!((

本文方法
)1!&# )0!$# )(!&# )'!"# ))!"# ))!"# ))!(# )(!'$

/

E5-33 '1!'# )#!%# )&!)# )"!&# )$!%# )(!## )'!&# )"!()

2-33 ')!1# )&!"# )$!## )1!&# )0!%# )'!%# ))!## )$!((

未迁移的模型
')!(" )&!&0 )%!'" )1!0# )(!## )'!%& ))!&% )$!)0

本文方法
)#!"# )&!1# )$!1# )0!"# )(!"# )'!$# ))!0# )1!%(

-

E5-33 )#!(# )%!(# )%!%# )%!1# )$!## )1!"# )0!1# )%!'$

2-33 )#!&# )"!"# )%!$# )%!'# )$!"# )0!&# )(!'# )%!)$

未迁移的模型
)#!$) )%!$& )$!"( )$!(% )1!%# )0!)1 )(!)$ )$!(%

本文方法
)&!## )%!'# )$!1# )1!## )0!&# )(!1# )'!1# )1!"#

5

E5-33 )#!0# )"!$# )%!&# )$!1# )1!)# )0!## )(!1# )$!")

2-33 )"!'# )%!1# )$!$# )1!(# )0!'# )(!&# )'!"# )1!1#

未迁移的模型
)&!1# )"!'$ )$!"0 )0!$# )(!&# )(!'" )'!$& )1!$'

本文方法
)%!&# )%!"# )1!$# )0!0# )(!)# )'!&# )'!'# )0!&0

下&本文模型对不同噪声的平均准确率最高&为
)(̀'$̂

&

较
E5-33

模型提高了
"̀%(̂

&较
2-33

提高了
#̀0'̂

&

较未迁移的孪生网络模型提高了
#̀#(̂

%电机负载为
&G?

!数据集
/

"下&本文模型对不同噪声的平均准确率最高&

为
)1̀%(̂

&较
E5-33

模型提高了
"̀1'̂

&较
2-33

提

高了
#̀0̂

&较未迁移的孪生网络模型提高了
#̀$&̂

%电机

图
%

!

E5-33

*

2-33

与本文模型的混淆矩阵

负载为
"G?

!数据集
-

"下&本文模型对不同噪声的平均

准确率最高&为
)1̀"#̂

&较
E5-33

模型提高了
&̀%0̂

&

较
2-33

提高了
&̀"0̂

&较未迁移的孪生网络模型提高了

#̀$(̂

%电机负载为
%G?

!数据集
5

"下&本文模型对不

同噪声的平均准确率最高为
)0̀&0̂

&较
E5-33

模型提

高了&

&̀'(̂

&较
2-33

提高了
#̀00̂

&较未迁移的孪生

网络模型提高了
#̀0'̂

%

本文以
#G?

工况和
c0\3R

的白高斯噪声的数据下模

型为例&使用混淆矩阵查看本文所提模型对每类故障诊断

情况&与
E5-33

*

2-33

*未迁移的孪生网络模型对每

类故障诊断情况进行对比分析&展示所提模型的有效性%

如图
%

所示&添加
c0\3R

的白高斯噪声的数据使所有模

型对故障
"

的故障识别影响较大&其中本文模型受
c0\3R

的白高斯噪声影响较小&对故障
"

的识别率最高%同时&

本文使用
.<\3Q

算法对
E5-33

模型*

2-33

模型*未迁

移的孪生网络模型和本文所提模型提取的
#G?

工况和

c0\3R

噪声下轴承数据的特征进行数据降维可视化&如图

$

所示&在
#G?

工况和添加
c0\3R

的白高斯噪声的数据

下&本文模型提取的特征&在特征空间中的同类分布&较

E5-33

模型*

2-33

模型提取和未迁移的孪生网络模型

的同类特征分布更紧凑&类与类之间距离更分明%

%̀&̀$

!

工况数据不平衡实验

在实际的工作场景下&轴承的工况往往随着机器实现

的任务的不同而不同的&轴承的工况变换频繁&不同样本

数据采集困难&因此很难收集到某类故障足够多的样本%

而深度学习模型要准确识别某类故障&需要大量的数据训

练模型%而数据迁移可以有效缓解工况数据不平衡问题&

即变工况&使用有足够的数据的工况数据预训练&在使用

数据不足的工况数据稍微训练&本文使用所提模型进行变

工况故障试验&可以缓解实际工作场景下工况数据不平衡

问题&即分别在
@

*

/

*

-

*

5

数据集下训练模型&然后将

模型迁移到不同工况下&用该工况的
"#̂

数据再进行重新

训练测试%如
@

'

/

表示在数据集
@

下训练模型&然后用
/

数据集的
"#̂

数据再进行训练测试%其试验结果如图
1

所

!
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#

图
$

!

E5-33

*

2-33

与本文模型的特征降维可视化图

图
1

!

工况迁移图

示&本文所提方法平均准确率最高&达到了
)0̀0"̂

&较

E5-33

提高了
1̀'&̂

&较
2-33

提高了
1̀#0̂

&较未迁

移的孪生网络模型提高了
#̀)&̂

%

FDE

!

轴承数据集验证

为了验证本文模型对其他轴承数据也有很好故障识别

性能&引用了江南大学的轴承数据集进一步验证'

"(

(

%江南

大学轴承数据集包含
0##D

/

X;9

*

'##D

/

X;9

*

&###D

/

X;9

转

速的正常*内圈故障*外圈故障*滚动体故障滚动轴承振

动数据%本文根据滚动轴承的故障位置和转速&将数据划

分为
%

个数据集
Q

*

F

*

+

&每个数据集有
%

类故障和
&

类

正常数据&共
$

类 !故障类型如表
$

所示"%本文以长度为

"#$'

的滑动窗口&

"'

的步长&对数据进行滑动采样&每类

采样
)##

样本&

(##

为训练样本&

"##

为测试样本%

表
$

!

故障类型

故障位置 标签

内圈
#

外圈
&

滚动体
"

正常
%

!!

本文模型对江南大学轴承数据集的故障诊断效果&如

图
0

所示)本文模型在不同工况下的平均准确率最高为

))̀#%̂

&较
E5-33

提升了
"̀$(̂

&较
2-33

提升了

#̀$%̂

&较未迁移的孪生网络模型提升了
#̀%0̂

&其中在

数据集
Q

!

0##D

/

X;9

"下模型故障识别率达到
)'̀$̂

&较

E5-33

提升了
&̀0̂

&较
2-33

提升了
#̀$̂

&较未迁移

的孪生网络模型提升了
#̀"̂

&在数据集
+

!

'##D

/

X;9

"下

模型故障识别率达到
))̀'"̂

&较
E5-33

模型提升了

&̀$"̂

&较
2-33

提升了
#̀#"̂

&较未迁移的孪生网络模

型提升了
#̀#&̂

&数据集
F
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针对基于深度学习的轴承故障方法的精度易受噪声影

响和采集大量不同工况的数据困难等问题%本文提出了一

种基于迁移
2-33

的孪生网络的轴承故障诊断方法&先预

训练
2-33

获取具有较强判别性的模型参数&将预训练的

参数迁移到
2-33

作为子网络的孪生网络中&然后正常训

练孪生网络获取模型&最后将测试数据与故障数据组成数
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的孪生网络轴承故障诊断方法
#

(

!!!!

#

图
0

!

江南大学数据集下模型精度

据对输入模型&即可得到测试数据的故障类型%其中
2-<

33

中的
2ABCDB=;8

神经元具有很高的特征提取能力&孪生

网络具有一定的抗噪性&将
2-33

的
2ABCDB=;8

神经元与

孪生网络相结合使模型更具有抗噪性&另外孪生网络因结

构优势可以更好的缓解工况数据不平衡问题%对此&本文

进行的单工况*噪声*工况数据不平衡试验验证方法的有

效性%实验结果表明)本文所提模型相对其他模型在相同

噪声下具有更好的性能&在相同的工况迁移情况下的效果

更好&最后&本文还引用江南大学轴承数据集进一步验证

所提方法对轴承故障的识别性能&结果显示&本文方法在

其他轴承数据集上的故障识别性能也很好%
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