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基于 ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ的滚动轴承故障诊断研究
张文风，周　俊

（上海工程技术大学 机械与汽车工程学院，上海　２０１６２０）

摘　要：针对滚动轴承故障特征很难提取及传统故障诊断方法准确率偏低的问题，提出一种基于Ｄｒｏｐｏｕｔ的改进卷积神
经网络（ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ）结构，可以无需预先提取滚动轴承振动信号的故障特征，直接端到端的实现滚动轴承故障诊断。
该方法以振动信号为监测信号，使用傅里叶变换生成振动信号频谱图，以此作为整个系统的输入，利用卷积神经网络强

大的特征提取能力可以自动完成故障特征提取以及故障识别。试验结果表明该方法平均诊断准确率高达９９．５％。该
方法实现了大量样本下滚动轴承不同故障类型的故障特征自适应提取与故障状态的准确识别。
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　　机械设备正朝着大型化、精密化和自动化的方向
发展，建立稳定可靠的实时故障诊断系统是保证这些

设备安全运行的必要手段［１］。由于现代化机械设备

数量规模大、采样点多以及采样频率高，故障诊断系统

将获得海量的数据，因此机械设备故障诊断领域进入

“大数据”时代［２］。

滚动轴承作为机械设备的易损部件，其健康状态

对整个机械设备的性能、稳定性及使用寿命有着巨大

的影响。基于“信号处理的特征提取 ＋机器学习”分

类的传统诊断方法，需要大量信号处理技术和诊断经

验，传统诊断方法已经不能满足滚动轴承的智能诊断

要求［３］。

２００６年，ＨＩＮＴＯＮ等［４］在《Ｓｃｉｅｎｃｅ》上发表文章，
首次探讨了一种处理大数据的工具，即深度学习理论。

深度学习是指建立深层神经网络，利用大量的训练数

据来挖掘数据中的隐藏特征，从而提高分类或者预测

的准确度。如今，深度学习已在图像识别、语音识别和

自然语言处理等领域取得了巨大的突破［５］。
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卷积神经网络［６］作为深度学习模型的重要组成

部分，其在图像识别等多个领域取得了巨大的进展。

而在滚动轴承故障诊断领域，卷积神经网络的研究与

应用未得到重视，处于起步发展阶段。因此，课题组提

出了一种基于ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ的故障诊断方法。该方法
相比传统的“基于信号处理的特征提取 ＋机器学习模
型”故障诊断方法［７９］，其优势在于：①该方法具有强
大的特征提取能力，能从大量数据中自动提取故障特

征，摆脱了对故障诊断经验和大量信号处理技术的依

赖；②建立深层模型，能够很好地表征信号与滚动轴承
状态之间复杂的映射关系，适合处理复杂环境下滚动

轴承的状态判断，并具有一定的实用性和通用性［１０］。

１　卷积神经网络
１．１　卷积神经网络的结构

卷积神经网络（ＣＮＮ）是一种多层深度神经网络，
处理图像相关的问题有很大优势。一个典型的卷积网

络由卷积层、池化层、全连接层组成，其中卷积层和池

化层配合，组成多个卷积组，逐层提取特征，最终连接

若干个全连接层完成分类。图１为卷积神经网络典型
结构。

图１　卷积神经网络典型结构
Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｔｙｐｉｃａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
１．１．１卷积层

将图像表示为 Ｐ＝ｆ（ｘ，ｙ），ｆ（ｘ，ｙ）是图像 Ｐ上位
于第ｘ行ｙ列点的灰度值，图像 Ｐ的像素大小为 Ｍ×
Ｎ。卷积核表示为 ｋ（ｘ，ｙ），大小 ａ×ｂ，Ｃ（ｓ，ｔ）表示图
像Ｐ与卷积核 ｋ经过卷积运算后得到的矩阵，运算表
达式［１１］为

Ｃ（ｓ，ｔ）＝∑
ａ

ｘ＝１
∑
ｂ

ｙ＝１
ｋ（ｘ，ｙ）ｆ（ｓ＋ｘ－１，ｔ＋ｙ－１）。

（１）
式中：ｓ与ｔ的取值范围是１≤ｓ≤Ｍ－ａ＋１，１≤ｔ≤Ｎ－
ｂ＋１。

输入图像和卷积核的对应位置元素相乘再求和，

即得到输入数据的特征图。在卷积层，前一层的矩阵

作为输入，与卷积核进行卷积运算，之后经过非线性变

换得到这一层的特征图。在传统的卷积神经网络中，

一般采用ＲｅＬｕ函数来完成非线性变换，该函数也称
为激活函数。其函数表达式如下：

ＲｅＬｕ＝
ｘ，ｘ＞０；
０，ｘ≤０{ 。

（２）

１．１．２　池化层
池化层在卷积层之后，通过池化来降低卷积层输

出的特征向量。池化为对卷积层的输出特征图进行矩

形分割，并对每一块矩形做相应计算。主要分为最大

池化和均值池化，分别取最大值和平均值。

ｄ＝

１　０　２　４
３　４　３　７
１　１　２　０











３　１　９　１

；ｄ１＝
４　７[ ]３　９

；ｄ２＝
２．０　４[ ]１．５　３

。

（３）
式中：ｄ表示池化前的特征向量，ｄ１表最大池化后的结
果，ｄ２表示均值池化后的结果。池化大小为２×２。
１．１．３　全连接层和输出层

将整个网络的最后一层卷积层或池化层得到的特

征图的向量按行或按列排成一维特征向量作为全连接

层。若整个网络用来做分类时，输出层为一个分类器，

输出节点数与类别数一致，且每个节点的输出值代表

输入样本属于对应类别的概率。文中所选用的是

ｓｏｆｔｍａｘ分类器，是一种多分类的分类器。
１．２　卷积神经网络的训练过程

卷积神经网络的训练过程由前向传播和反向传播

组成。前向传播是指将样本数据输入到卷积神经网络

中，得到网络输出；反向传播是指由损失函数计算出网

络输出值与真实值之间的误差值，误差值反向传

播［１２］。目前卷积神经网络使用最广泛的损失函数是

交叉熵损失函数，公式为

Ｌ（Ｗ，ｅ）＝－∑
Ｋ

ｉ＝１
∑
Ｃ

ｊ＝１
１｛ｙｉ＝ｊ｝ｌｎｐ

ｊ
ｉ。 （４）

式中：１｛ｙｉ＝ｊ｝为示性函数，表示括号内的值为真时值
为１，为假时值为０；Ｋ为样本的总数，Ｃ为样本的类别
数，ｙｉ是第ｉ个样本的真实值，ｐ

ｊ
ｉ是第 ｉ个样本为第 ｊ

个类别的预测概率。

整个卷积神经网络的训练目的是使用梯度下降法

来最小化损失函数Ｌ（Ｗ，ｅ），训练过程中，前向传播计
算误差值，误差值反向传播，更新每一层的参数 Ｗ和
ｅ。参数的更新公式为：

Ｗｉ＝Ｗｉ－η
Ｌ（Ｗ，ｅ）
Ｗｉ

； （５）

ｅｉ＝ｅｉ－η
Ｌ（Ｗ，ｅ）
ｅｉ

。 （６）
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式中η为卷积神经网络的学习率。
１．３　Ｄｒｏｐｏｕｔ层

由于ＣＮＮ模型很复杂，实验数据相对过少，因此
可能会造成过拟合现象，即在训练集上表现得很好，准

确率高，但在测试集上表现较差，准确率较低。为了减

少过拟合现象，在每个全连接层引入了 Ｄｒｏｐｏｕｔ层，其
作用为设定参数使得全连接层的神经元以一定概率失

活。通过 Ｄｒｏｐｏｕｔ方法可以减少过拟合现象，使得
ＣＮＮ在测试集上表现得很好。
２　基于ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ的滚动轴承故障诊断方法

因为ＣＮＮ的输入为图像，滚动轴承的振动数据不
能直接作为输入，为了有效地实现故障诊断方法，将傅

里叶变换和 ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ结合在一起，对测得的振动
信号进行傅里叶变换，生成信号频谱图，以此作为

ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ的输入。实验使用的 ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ具体
如图２所示，其中，Ｃ１，Ｃ３，Ｃ５为卷积层；Ｓ２，Ｓ４，Ｓ６为
池化层；ＦＣ１和 ＦＣ２为全连接层，其 Ｄｒｏｐｏｕｔ的参数设
为０．５，即每个神经元的激活概率为０．５；Ｓｏｆｔｍａｘ为分
类层。具体的网络参数如表１所示。

图２　ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ模型
Ｆｉｇｕｒｅ２　ＭｏｄｅｌｏｆＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ

表１　卷积神经网络的具体结构与参数
Ｔａｂｌｅ１　Ｓｐｅｃｉｆｉｃｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ

网络层类型 具体参数 输出特征

输入层 输入ＲＧＢ图像 １５０１５０３

Ｃ１ ３２个３３卷积核，步长为１ １４８１４８３２

Ｓ２ 最大池化２２的核，步长为２ ７４７４３２

Ｃ３ ３２个３３的卷积核，步长为１ ７２７２３２

Ｓ４ 最大池化２２的核，步长为２ ３６３６３２

Ｃ５ ６４个３３卷积核，步长为１ ３４３４６４

Ｓ６ 最大池化２２的核，步长为２ １７１７６４

ＦＣ１ １８４９６个节点 １１８４９６

ＦＣ２ ６４个节点 １６４

ｓｏｆｔｍａｘ １０分类 １１０

　　滚动轴承的故障诊断分为以下几个步骤：
１）获取滚动轴承振动信号；

２）将振动信号通过傅里叶变换生成频谱图，并将
其分成训练集和测试集；

３）建立卷积神经网络并初始化参数，根据实验要
求，构建合适的网络模型，确定网络参数（如学习率、

迭代次数等）；

４）将训练样本输入到网络中，通过前向传播求得
输出值和期望值的误差；

５）判断网络是否收敛，若网络收敛，则执行步骤
７），否则执行步骤６）；

６）反向传播和权值修改，利用随机梯度下降算
法，将步骤４）求得的误差反向逐层传播，更新权值，重
复执行步骤４）到步骤６），直至网络收敛；
７）根据测试样本的准确度判断网络是否满足要

求，如满足执行步骤８），否则跳转到步骤３），修改网
络参数；

８）输出训练好的 ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ用于滚动轴承故
障诊断。

３　实验验证
３．１　实验数据

此次试验数据来自美国凯斯西储大学（ＣＷＲＵ）的
滚动轴承数据中心。ＣＷＲＵ轴承中心数据采集系统
如图３所示。

图３　ＣＷＲＵ滚动轴承数据采集系统
Ｆｉｇｕｒｅ３　ＣＷＲＵｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｄａｔａ

ａｃｑｕｉｓｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ

此次试验对象为图中的驱动端轴承，有故障的轴

承是由电火花加工制作而成，整个系统的采样频率为

１２ｋＨｚ，负载为７３５Ｗ。被诊断的轴承一共有３种缺
陷位置，分别是内圈损伤、外圈损伤和滚动体损伤，损

伤直径分别为０．１８，０．３６和０．５４ｍｍ，共计９种故障
状态，加上正常状态，总共１０种状态［１３］。将振动信号

进行分割，每个实验样本包含２０４８个采样点。对每
个样本的２０４８个采样点进行傅里叶变换产生样本的
频谱图，以此作为卷积神经网络的输入。表２为本次
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实验准备的数据，每种状态有１５００个训练样本和５００
个测试样本，所以训练样本总数为１５０００，测试样本总
数为５０００。

表２　实验数据
Ｔａｂｌｅ２　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａ

故障类别 训练样本 测试样本 标签

正常 １５００ ５００ ０

滚动体损伤 损伤直径０．１８ｍｍ １５００ ５００ Ⅰ
损伤直径０．３６ｍｍ １５００ ５００ Ⅱ
损伤直径０．５４ｍｍ １５００ ５００ Ⅲ

内圈损伤 损伤直径０．１８ｍｍ １５００ ５００ Ⅳ
损伤直径０．３６ｍｍ １５００ ５００ Ⅴ
损伤直径０．５４ｍｍ １５００ ５００ Ⅵ

外圈损伤 损伤直径０．１８ｍｍ １５００ ５００ Ⅶ
损伤直径０．３６ｍｍ １５００ ５００ Ⅷ
损伤直径０．５４ｍｍ １５００ ５００ Ⅸ

　　图４为滚动轴承不同状态下的振动信号的频谱
图。由于篇幅有限，只取了４种不同状态的信号频谱
图，分别为轴承正常状态、内圈损伤直径０．１８ｍｍ、外
圈损伤直径０．１８ｍｍ和滚动体损伤直径０．１８ｍｍ的
振动信号频谱图。从图中可以看到，不同状态的频谱

图波形存在一定的区别，这说明使用 ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ的
方法来区分这些状态是理论可行的。

３．２　实验结果分析
为了说明ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法的优越性，作为对比，

同一个故障数据集使用了另外３种传统故障诊断方
法：①含有单隐藏层的 ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ），直接使
用时域信号作为输入，用ＢＰＮＮ表示；②同样是含有单
隐藏层的 ＢＰ神经网络（ＢＰＮＮ），提取故障信号的１０
个常用特征作为输入，这１０个特征分别为能量比、俏
度、能量算子、波峰因子、峰值、方均根植、变量方均根

植、Ｓｉｄｅｂａｎｄｉｎｄｅｘ、ＦＭ０和 ＦＭ４，这 １０个特征定义及
物理意义在文献［１４］中有详细说明，该方法用常用特
征＋ＢＰＮＮ表示；③以故障信号 １０个特征值作为输
入，使用ＳＶＭ作为分类器，用常用特征＋ＳＶＭ表示。

ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ和传统３种故障诊断方法实验结果
如图５所示。从图中可以看到ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法的２０
次实验结果的准确率均在 ９９．２％以上，充分说明了
ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法可以排除工况干扰，准确识别大量
样本下轴承在不同故障位置、不同故障模式下的１０种
故障状态。ＢＰＮＮ方法的２０次实验诊断结果准确率
在４６．３４％～５６．４７％之间，准确率整体偏低。常用特
征＋ＢＰＮＮ方法的２０次诊断结果的准确率在４２．４７％～
９６．９４％之间，变化幅度很大，诊断精度不稳定。常用特

图４　４种不同状态下的振动信号频谱图
Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｓｉｇｎａｌｓｉｎ４ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｓｔａｔｅｓ

征＋ＳＶＭ方法的２０次诊断结果准确率在９２．８６％ ～
９５．６４％范围内，诊断准确率较高，诊断精度较稳定。
为了定量对比４种方法的诊断精度，计算２０次实验的
平均诊断精度及其标准差，其结果如表３所示。从表
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中可以看出，在诊断准确度方面，ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法最
高，平均诊断准确率为９９．５％；而 ＢＰＮＮ方法的诊断
准确率最低，平均仅为５０．６３％。在诊断稳定性方面，
ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法的稳定性最高，其诊断标准差为
０１１，常用特征＋ＢＰＮＮ方法最不稳定，其诊断精度标
准差高达１４．２８。以上结果表明，ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法相
较于其他３种方法不管在诊断精度和诊断稳定度方面
均具有一定优势，特别是相对于 ＢＰＮＮ方法和常用特
征＋ＢＰＮＮ方法具有明显的优势。

图５　２０次实验结果诊断准确率
Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｃｃｕｒａｃｙｉｎ

２０ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｒｅｓｕｌｔｓ

表３　２０次实验的诊断结果
Ｔａｂｌｅ３　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ２０ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ

方法 平均诊断准确率／％ 诊断率的标准差

ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ ９９．５０ ０．１１

ＢＰＮＮ ５０．６３ ３．２６

常用特征＋ＢＰＮＮ ８１．６８ １４．２８

常用特征＋ＳＶＭ ９４．８６ １．０１

　　通过对图５的观察可以看出，常用特征 ＋ＢＰＮＮ
方法在第 ６次和第 １２次分别只获得了 ４２２７％和
４６７５％的诊断准确率，而第１７次获得了 ９６９４％的
准确率，因此以第６次和第１７次实验为代表做具体分
析。图６为第６次实验４种方法的训练误差曲线，可
以看到ＢＰＮＮ方法和常用特征 ＋ＢＰＮＮ方法的训练误
差很早便陷入了局部最优，其训练误差分别为０５４和
０５１。图７为第１７次实验４种方法的训练误差曲线。
ＢＰＮＮ方法的训练误差为０５５左右，依然较大，而常
用特征＋ＢＰＮＮ方法的训练误差波动较大，但最终收
敛到００３左右，达到了９６９４％的准确率。在这两次
实验中，ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法训练误差均很快收敛到
００１以下，并达到９９２％以上的诊断准确率。以上结

果表明：ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法使用了深度学习的方法对
卷积神经网络进行训练，误差收敛速度快，使其具有很

好的检测故障能力。

图６　第６次实验的训练误差
Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｏｆ６ｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图７　第１７次实验的训练误差
Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｏｆ１７ｔｈｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

ＢＰＮＮ方法诊断准确率很低的原因是输入的信号
噪音干扰太大，故障种类太多，因此 ＢＰ神经网络不能
很好地将这些故障种类区分开来。对于常用特征 ＋
ＢＰＮＮ方法，其诊断准确率较高，是因为人工提取的故
障信号特征能较好地表达故障信息；但因为 ＢＰ神经
网络由于初始化参数选择的不好而陷入局部最优状态

使其诊断精度不稳定。对于常用特征 ＋ＳＶＭ方法，诊
断平均准确率９４．８６％，标准差为１．０１，可以看出其诊
断准确率和诊断精度稳定性都保持在一个较高的水

平，说明基于常用特征＋ＳＶＭ的方法能较稳定和较准
确地诊断滚动轴承在不同故障位置和不同故障模式下

的故障状态。但与 ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法相比，不管在诊
断准确度和稳定性方面均具有一定差异，更重要的是

ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法不需要人工提取故障特征。
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ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法取得很高诊断精度和稳定性的
根本原因在于：卷积神经网络可以从故障诊断信号的

频谱图中自适应地提取故障特征。由于卷积神经网络

的卷积层的输出以人类的视角很难理解，为了验证卷

积神经网络强大的特征提取能力，选取全连接层 ＦＣ１
的输出作为特征输出，运用主成分分析法提取前两个

主成分，并进行可视化，主成分分析法（ＰＣＡ）是一种降
低数据集维数的方法，它是一个线性变换，这个变换把

数据变换到一个新的坐标系统中，使得数据投影的第

一大方差在第一个坐标（称为第一主成分）上，第二大

方差在第二个坐标（第二主成分）上，依次类推。主成

分分析经法常用来减少数据集的维数，同时保持数据

集对方差贡献最大的特征。如图８所示，轴承的同一
种故障状态很好地聚集在一起，而不同故障状态都有

效地分离开来，因而取得了平均 ９９．５％的诊断准
确率。

图８　全连接层ＦＣ１提取特征散点图
Ｆｉｇｕｒｅ８　Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｆｅａｔｕｒｅｓｃａｔｔｅｒｐｌｏｔｏｆ

ｆｕｌｌｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎｌａｙｅｒＦＣ１

４　结语
１）ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ方法可以自适应从滚动轴承故障

信号的频谱图中提取故障信息，减少了普通ＣＮＮ的过
拟合现象，摆脱了对大量信号处理技术和诊断经验的

依赖，并取得了很高的诊断精度和稳定性，使得滚动轴

承故障诊断更加智能化与高效化。

２）课题组研究的实验数据是在特定的实验环境

下采集的，与正常的工业生产环境存在一定差距，实际

生产条件下的样本采集及ＤｒｏｐｏｕｔＣＮＮ的构建仍需进
一步研究。
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