
　［自控·检测］ ＤＯＩ：１０．３９６９／ｊ．ｉｓｓｎ．１００５２８９５．２０２３．０１．００９

收稿日期：２０２２０７０１；修回日期：２０２２１１１５
基金项目：陕西省自然科学基金资助项目（２０１９ＪＭ３１０））；广东省精密齿轮柔性制造装备技术企业重点实验室开放基金（中山
迈雷特数控技术有限公司 ＆华南理工大学）（２０２１Ｂ１２１２０５００１２０５）；西安市现代智能纺织装备重点实验室资助项目
（２０１９２２０６１４ＳＹＳ０２１ＣＧ０４３）。
第一作者简介：吕欢（１９９７），男，安徽桐城人，硕士研究生，主要研究方向为深度学习与故障诊断。Ｅｍａｉｌ：ｌｖｈｕａｎ＠ｓｔｕ．ｘｐｕ．
ｅｄｕ．ｃｎ

基于改进 ＤｅｎｓｅＮｅｔ和迁移学习的
变负载滚动轴承故障诊断
吕　欢１，许　涛１，２，麻爱松１，李建平１，陈玉立１

（１．西安工程大学 机电工程学院，陕西 西安　７１０６００；
２．西安市现代智能纺织装备重点实验室，陕西 西安　７１００４９）

摘　要：由于在实际工作环境下滚动轴承故障样本不足，而且受到环境噪声以及负载变化的影响，故障样本分布存在差
异性导致诊断泛化性差，对此课题组提出一种基于改进 ＤｅｎｓｅＮｅｔ与迁移学习结合的滚动轴承故障诊断方法。对原
ＤｅｎｓｅＮｅｔ中的ＲｅＬＵ激活函数，使用ＬｅａｋｙＲｅＬＵ函数替代，并在全连接层后添加Ｓｏｆｔｍａｘ层进行分类，使提取故障特征更
为丰富；为了使轴承信号接近工厂采集的数据，对凯斯西储大学轴承数据集中添加了信噪比为２ｄＢ的高斯白噪声并进
行模拟，经ＺＳｃｏｒｅ归一化处理后转化为二维灰度图作为样本数据。实验结果表明该方法在小样本变负载下的跨域诊断
准确率都达到了９０％以上，与其他模型对比具有更好的泛化性。
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　　滚动轴承作为旋转机械的重要组成部分之一，对
其进行故障诊断是众多学者研究的重点［１］。由于传

统故障诊断技术需要大量的人力和物力，而且诊断精

度不高，深度学习技术的出现改变了现状，其中算法包

括卷积神经网络、自编码器、深度置信网络和长短期记

忆网络［２］。吴晨芳等［３］５５提出了一种基于改进的

ＬｅＮｅｔ５模型的卷积神经网络故障诊断方法，该方法有
较好的鲁棒性和泛化能力。王太勇等［４］提出了基于

ＤｅｎｓｅＮｅｔ的卷积核 ｄｒｏｐｏｕｔ（ＫＤ）智能故障诊断模型
ＫＤＤｅｎｓｅＮｅｔ，提高了有效特征的提取效率，解决了传
统特征提取方法中无法有效挖掘特征、无法自适应于

任务进行调整等问题。Ｃｈｅ等［５］提出一种门循环单元

和混合自编码器的智能故障预测模型，用凯斯西储大

学数据集验证了该方法的有效性且具有较高的精度。

Ｇａｏ等［６］提出一种新的优化自适应深度置信网络，实

验证明该方法在滚动轴承故障诊断上具有较高的诊断

精度。曹正志等［７］提出了一种基于改进的一维卷积

神经网络 （１ＤＣＮＮ）和长短期记忆网络 （ＬＳＴＭ）集
成的滚动轴承故障诊断方法，此方法在不同工况下有

较好的适应性和高效性，其中模型有较强的泛化能力。

但深度学习需要大量的标签样本进行训练，而在

实际工况中滚动轴承有标签的故障样本较少，大部分

学者都是通过模拟故障实验来获得数据集的。迁移学

习解决了故障样本不足的问题，不仅缩短了训练时间，

而且提高了训练精度［８］。院老虎等［９］提出了一种基

于 ＡｌｅｘＮｅｔ和迁移学习的滚动轴承故障诊断方法，在
标记故障数据稀缺的情况下仍可实现对滚动轴承常见

故障类型的诊断，且诊断精度与对比模型相比有所提

升。赵宇凯等［１０］提出一种基于 ＶＧＧ１６卷积神经网络
与迁移学习的故障诊断方法，能够取得接近１００％ 的
轴承故障诊断准确率。Ｑｉａｎ等［１１］提出了基于改进的

ＤｅｎｓｅＮｅｔ和联合分布适应（ＦＴＩＤＪ）的特征迁移学习模
型，具有比 ＤＡＮ和其他８种方法更高的分类精度，证
明了此模型具有从辅助数据中有效学习的特征。

但以上方法没有考虑到工厂实际采集的数据中存

在的噪声。针对环境噪声以及负载变化的影响，滚动

轴承故障样本分布存在差异性以及样本不足和跨域诊

断泛化性差的问题，课题组提出一种基于改进

ＤｅｎｓｅＮｅｔ与迁移学习结合的变负载滚动轴承故障诊断

方法。在原 ＤｅｎｓｅＮｅｔ中，使用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ替代 ＲｅＬＵ

激活函数，并在全连接层后添加 Ｓｏｆｔｍａｘ层使提取故

障特征更为丰富。

１　理论基础
１．１　ＤｅｎｓｅＮｅｔ原理

ＤｅｎｓｅＮｅｔ如图１所示，主要是由稠密连接块和过

渡层组成的［１２］。其中稠密连接块使用了密集连接的

思想，即将每一层的特征输出通过叠加后作为下一层

的输入，其公式如下：

ｔｉ＝Ｈｉ［ｔ０，ｔ１，…，ｔｉ－１］。 （１）

式中：ｉ表示此网络的第 ｉ层；Ｈｉ（·）表示每一层的非

线性变化处理，包括归一化、非线性变化、卷积和池化

操作；ｔｉ表示第ｉ层的输出特征。

图 １　ＤｅｎｓｅＮｅｔ结构图

Ｆｉｇｕｒｅ１　ＤｅｎｓｅＮｅｔｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｉａｇｒａｍ

而过渡层中包括归一化操作、非线性变化以及卷

积池化层，可以压缩模型，起到降维的作用。

１．２　ＬｅａｋｙＲｅＬＵ激活函数

不同于 ＲｅＬＵ 函数将 所 有 负 值 都 设 为 ０，

ＬｅａｋｙＲｅＬＵ［１３］激活函数是在负值部分的斜率赋予了一

个非零的斜率，公式为：

ｆ（ｘ）＝
ａｘ，ｘ≥０；

ｘ，ｘ＜０{ 。
（２）

式中：ｘ为输入，ａ取默认值０．０１。

课题组采用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ替代 ＲｅＬＵ函数，加强非

线性变化能力。

２　故障诊断方法
故障诊断流程如图２所示。主要分为３个步骤：

１）确定源域和目标域，将２域数据转化为灰度

图像；

２）对源域数据进行预训练，得到损失最小和准确

率最高的预训练模型权重；
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３）将目标域数据按１∶４划分为训练集和测试集，

使用步骤２）得到的预训练权重对目标域数据进行再

训练得到权重文件，在测试集进行测试输出故障分类。

图 ２　迁移学习流程图

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

课题组提出的故障诊断方法是基于改进ＤｅｎｓｅＮｅｔ

模型进行诊断的，其主要参数如表 １所示。首先对

６４×６４图像样本进行卷积层和池化层处理，再通过４
个稠密连接块和３个过渡层堆叠的结构来防止过拟

合，同时提取特征；其中稠密连接块包括不同个数的

１×１和３×３卷积，而过渡层中包含１×１卷积和２×２
的平均池化，然后经过全局平均池化和全连接层拉伸

为一维向量，最后使用Ｓｏｆｔｍａｘ层进行分类后输出。

３　实验部分
３．１　数据集划分

实验采用凯斯西储大学（ＣＷＲＵ）滚动轴承故障数
据集。在ＣＷＲＵ滚动轴承实验台采集的振动信号中，
有０．１８，０．３６和０．５４ｍｍ共３种不同尺寸的单点缺

陷，分别在滚动轴承的内圈、外圈和滚动体上；这９种

故障类型由电火花造成的，故障标签序号为０～８，无
故障轴承标签序号为９，如表２所示。还分别记录了

电机负载为７４６，１４９２和２２３８Ｗ时各种故障类型的
时域振动信号。在１２ｋＨｚ采样频率下，由１６通道采

集仪采集到不少于１０ｓ的时域振动原始信号。

在工厂实际情况下，传感器采集的振动信号会受

到环境噪声的影响，为了模拟这一现状，对７４６，１４９２

和２２３８Ｗ的３种不同电机负载下的数据集进行加噪
处理，信噪比（ＲＳＮ）定义为信号功率与噪声功率的比
值，通常用分贝（ｄＢ）为单位，定义如下：

表１　改进ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型参数

Ｔａｂｌｅ１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄＤｅｎｓｅＮｅｔｍｏｄｅｌ

类型 输出尺寸 参数

卷积层 ３２×３２×６４ 卷积７×７，步长２
池化层 １６×１６×６４ 最大池化３×３，步长２

稠密连接块１ １６×１６×２５６
卷积１×１

卷积( )３×３
×６

过渡层１ １６×１６×１２８ 卷积１×１
８×８×１２８ 平均池化２×２，步长２

稠密连接块２ ８×８×５１２
卷积１×１

卷积( )３×３
×１２

过渡层２ ８×８×２５６ 卷积１×１
４×４×２５６ 平均池化２×２，步长２

稠密连接块３ ４×４×１０２４
卷积１×１

卷积( )３×３
×２４

过渡层３ ４×４×５１２ 卷积１×１
２×２×５１２ 平均池化２×２，步长２

稠密连接块４ ２×２×１０２４
卷积１×１

卷积( )３×３
×１６

池化层 １×１×１０２４ 全局平均池化７×７
全连接层 １×１０ －
Ｓｏｆｔｍａｘ １０ －

表２　故障数据标签

Ｔａｂｌｅ２　Ｆａｕｌｔｄａｔａｌａｂｅｌｓ

故障

标签

内圈缺陷／ｍｍ

０．１８０．３６０．５４

外圈缺陷／ｍｍ

０．１８０．３６０．５４

滚动体缺陷／ｍｍ

０．１８０．３６０．５４

正常

０．００

序号 ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

ＲＳＮ＝１０ｌｇ
Ｐｓｉｇｎａｌ
Ｐ( )
ｎｏｓｉｅ
。 （３）

式中，Ｐｓｉｇｎａｌ和 Ｐｎｏｓｉｅ分别表示信号的功率和噪声的

功率。

如图３所示，分别为原始数据和添加ＲＳＮ＝－２ｄＢ

的高斯白噪声。

　　假设样本ｘ＝（ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｍ，…），μ为

原始样本数据的均值，σ为原始样本数据的标准差，则

ＺＳｃｏｒｅ归一化公式为：

ｘ ＝（ｘ－μ）
σ
。 （４）

将加噪信号经过ＺＳｃｏｒｅ归一化处理，将数据量级

统一到规定的范围内。在每个负载下，将振动原始信

号中每取４０９６个点分别以重叠间隔１２８，２５６和５１２

个采样点的方式循环生成３６００个６４×６４的灰度图

像，实验数据集如表３所示。
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图 ３　不同负载下的噪声数据对比

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｎｏｉｓｅ

ｄａｔａｕｎｄｅｒｄｉｆｆｅｒｅｎｔｌｏａｄｓ

表３　实验数据集

Ｔａｂｌｅ３　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｅｔ

数据集 ＲＳＮ／ｄＢ 功率／Ｎ 样本数

Ａ －２ ７４６ ３６００
Ｂ －２ １４９２ ３６００
Ｃ －２ ２２３８ ３６００

３．２　变负载下迁移学习实验

实验在 ＰｙＴｏｒｃｈ的框架下开发，使用Ｉｎｔｅｌ（Ｒ）Ｃｏｒｅ

（ＴＭ）ｉ９１０９００Ｘ ＣＰＵ（主频 ３．７０ＧＨｚ），ＮＶＩＤＩＡ

ＲＴＸ２０８０ｔｉ显卡，主机上安装了ＣＵＤＡ１０．２，Ｃｕｄｎｎ８．１．１

对显卡运算进行加速。使用交叉熵函数和Ａｄａｍ优化

器更新参数，学习率初始化为０．００１，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为１６。

如图４采用１００％的源域数据集 Ａ进行预训练，随机

选取２０％目标域数据集Ｂ和Ｃ进行再训练，对剩下的

目标域数据进行测试。从图中可以看出，经过预训练

权重进行再训练后，模型很快达到了收敛。

图 ４　迁移学习下的诊断曲线

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｃｕｒｖｅｕｎｄｅｒｔｒａｎｓｆｅｒｌｅａｒｎｉｎｇ

如图５所示为数据集 Ａ在数据集 Ｂ和 Ｃ进行迁
移诊断的混淆矩阵。从图５中可以看出，对角线的方
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块显示了诊断正确样本数量的准确率，其他方块显示

了诊断错误样本数量的准确率。可以看出在数据集Ｂ

上，除了标签序号 ４，其余标签诊断准确率都达到了

９０％以上；而在数据集 Ｃ上，除了标签序号２和３，其

余标签诊断准确率都达到了９０％以上，证明了该方法

的有效性。

图 ５　数据集Ａ在数据集Ｂ和Ｃ上进行迁移的混淆矩阵

Ｆｉｇｕｒｅ５　ＣｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｆｏｒｍｉｇｒａｔｉｏｎｏｆｄａｔａｓｅｔＡｏｎｄａｔａｓｅｔｓＢａｎｄＣ

　　为了证明课题组提出方法的泛化性，对任一负载

下１００％的源域数据集进行预训练，随机选取其他负

载下的２０％目标域数据集进行再训练，对剩下的目标

域数据进行测试。通过对比模型 ＬｅＮｅｔ５［３］５６、模型

ＲｅｓＮｅｔ１８以及原ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型来进行迁移学习实验，

实验结果为每组实验５次的平均值，如图６所示。从

图中可以看出，课题组提出方法在小样本和变负载下

的跨域诊断准确率都达到了９０％以上，相比其他模型

精度都高，证明了课题组提出方法具有更高的泛化性。

４　结论
课题组针对工厂中滚动轴承故障样本不足以及变

负载轴承故障分布差异大而导致跨域诊断泛化性差的

问题，提出了一种基于改进 ＤｅｎｓｅＮｅｔ和迁移学习的变

负载滚动轴承故障诊断方法。课题组对原 ＤｅｎｓｅＮｅｔ

模型进行了改进，使用 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ替换了 ＲｅＬＵ激活

函数增强非线性变化，添加了 Ｓｏｆｔｍａｘ层进行分类。

在工厂采集的振动信号往往存在环境干扰的噪声，因

此通过在凯斯西储大学轴承数据集中 ７４６，１４９２和

２２３８Ｗ不同负载数据集上添加高斯白噪声来模拟现

图 ６　变负载下迁移学习的模型准确率

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｏｆｔｒａｎｓｆｅｒ

ｌｅａｒｎｉｎｇｕｎｄｅｒｌｏａｄｃｈａｎｇｅｓ

实场景采集的信号。通过实验表明：对比 ＬｅＮｅｔ５模

型［３］５７、ＲｅｓＮｅｔ１８模型、原 ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型，课题组所提

方法在小样本的故障数据训练下，变负载跨域诊断准

确率都达到了９０％以上，证明了改进ＤｅｎｓｅＮｅｔ模型具

有较好的泛化性。该方法可以适用添加较低噪声的故
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障数据，考虑到现实场景的环境噪声更为复杂，下一步

将针对于该方法的鲁棒性作研究重点。
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单、稳定性好、加工过程无人化、可以实时监控加工状

态与设备运行状态等功能，对其他的线束加工设备设

计有一定的借鉴作用。该控制系统尚缺乏实时准确的

反馈系统，不具备参数的自我调节能力，这是今后需要

继续改进的方面。
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