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摘　要：双列圆锥滚动轴承在列车走行部应用广泛，由于该类轴承结构比较复杂，传统的故障诊断方法难以识别该类
轴承的早期微弱故障．为此，提出基于深度学习的双列圆锥滚动轴承早期微弱故障诊断方法．首先，对轴承的振动信号进行
经验模态分解，提取信号的瞬时能量构造特征向量；最后，利用深度学习方法对特征向量进行无监督学习，生成故障诊断分

类器，完成故障的分类识别．实验中对某型号双列圆锥滚动轴承的正常状态、内圈故障和外圈故障进行信号分析与故障识
别．结果表明，所提方法能有效识别双列圆锥滚动轴承的早期微弱故障，分类准确率达到９８％．

关键词：深度学习；双列圆锥滚动轴承；经验模态分解；故障诊断

中图分类号：Ｕ２６４．８　ＴＡＨ１３３．３　　　文献标志码：Ａ　　　文章编号：１６７２－９１０２（２０１７）０２－００７０－０８

Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｆｏｒｄｏｕｂｌｅｒｏｗｔａｐｅｒｅｄｒｏｌｌｅｒｂｅａｒｉｎｇ
ｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄａｎｄＥＭＤ

ＬｉａｏＮｉｎｇ１，ＴａｏＪｉｅ２，ＹａｎｇＤａｌｉａｎ３

（１．ＳｗａｎＣｏｌｌｅｇｅ，ＣｅｎｔｒａｌＳｏｕｔｈＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＦｏｒｅｓｔｒｙａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｃｈａｎｇｓｈａ４１００００，Ｃｈｉｎａ；

２．ＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＫｎｏｗｌｅｄｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇａｎｄＮｅｔｗｏｒｋｅｄＭａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ，ＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｘｉａｎｇｔａｎ４１１２０１，Ｃｈｉｎａ；

３．ＨｕｎａｎＰｒｏｖｉｎｃｉａｌＫｅｙＬａｂｏｒａｔｏｒｙｏｆＨｅａｌｔｈＭａｉｎｔｅｎａｎｃｅｆｏｒＭｅｃｈａｎｉｃａｌＥｑｕｉｐｍｅｎｔ，ＨｕｎａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｏｆＳｃｉｅｎｃｅａｎｄＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，Ｘｉａｎｇｔａｎ４１１２０１，Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｔｈｅｄｏｕｂｌｅｒｏｗｔａｐｅｒｅｄｒｏｌｌｅｒｂｅａｒｉｎｇｉｓｗｉｄｅｌｙｕｓｅｄｉｎｕｒｂａｎｒａｉｌｔｒａｎｓｉｔ，ｄｕｅｔｏｉｔｓｃｏｍｐｌｅｘ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ｔｈｅｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｉｓｄｉｆｆｉｃｕｌｔｔｏｒｅｃｏｇｎｉｚｅｔｈｅｅａｒｌｙｗｅａｋｆａｕｌｔ．Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｓｏｌｖｅｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ，ａｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｆｏｒｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｏｆｄｏｕｂｌｅｒｏｗｔａｐｅｒｅｄｒｏｌｌｅｒｂｅａｒｉｎｇｗａｓｐｕｔｆｏｒｗａｒｄ．Ｉｎｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ，ｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓｗｅｒｅｆｉｒｓｔｌｙｓｅｐａｒａｔｅｄｉｎｔｏａｓｅｒｉｅｓｏｆｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎｓｂｙ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ｔｈｅｎｔｈｅｔｒａｎｓｉｅｎｔｅｎｅｒｇｙｗａｓｅｘｔｒａｃｔｅｄｔｏｃｏｎｓｔｒｕｃｔｔｈｅｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ．Ｉｎｔｈｅ
ｐａｔｔｅｒｎｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｗａｓｕｓｅｄｔｏｇｅｎｅｒａｔｅｔｈｅｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｂｙｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｓｔｕｄｙｗｉｔｈｅｉｇｅｎｖｅｃｔｏｒｓ．Ｔｈｅｒｅｗｅｒｅｔｈｒｅｅｓｔａｔｅｓｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓｉｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ，ａｓｎｏｒｍａｌ，ｉｎｎｅｒｆａｕｌｔａｎｄ
ｏｕｔｅｒｆａｕｌｔ．Ｔｈｅｒｅｓｕｌｔｓｓｈｏｗｔｈａｔｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓｍｏｒｅｓｔａｂｌｅａｎｄａｃｃｕｒａｔｅｌｙｔｏｉｄｅｎｔｉｆｙｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｓ，
ａｎｄｔｈｅｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｉｓ９８％．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ； ｄｏｕｂｌｅ ｒｏｗ ｔａｐｅｒｅｄ ｒｏｌｌｅｒｂｅａｒｉｎｇ； ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ；
ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

①

收稿日期：２０１６－１０－１０
基金项目：湖南科技大学机械设备健康维护湖南省重点实验室开放基金资助项目（２０１６０５）；湖南科技大学博士科研启动基金资助项

目（Ｅ５７１０１）
通信作者：陶洁，女，（１９８０－），湖南湘潭人，博士，讲师，主要从事机器学习与数据挖掘、机械故障诊断的研究．Ｅ－ｍａｉｌ：ｃａｒｏｌｔａｏｊｉｅ＠

１２６．ｃｏｍ



第２期 廖宁，等：基于深度学习和经验模态分解的双列圆锥滚动轴承故障诊断

双列圆锥滚动轴承，能够承受径向和轴向的复合载荷，本身带有一定的预负载及轴向游隙，广泛应用

于列车走行部中［１］．在列车运行中，由于离心力、惯性力，以及异常轴向与径向力的联合作用，使得轴承内
部发生碰撞与摩擦，易造成轴承的点蚀、剥离、裂纹等故障，致使轴承不能正常工作［２］．据统计，近两年我国
轨道列车的“机破”事故中，有８０％以上与列车走行部轴承损伤有关［３－４］．而列车走行部的轴承一旦发生故
障，轻则影响列车运营安全，重则造成人员或财产损失．因此，对双列圆锥滚动轴承进行故障诊断研究，具
有重要的理论和现实意义．

目前对列车走行部滚动轴承的故障诊断，主要通过广义共振解调技术来判断轴承的工作状态［４］．但列
车走行部轴承发生损伤时，运行噪声大，工作环境复杂，轴承的故障特征信息常常混杂在其他零部件或设

备的工作频率中．因此广义共振解调技术对信号采集装置的灵敏度要求较高，对走行部轴承早期微弱故障
的诊断效果不好［２，４］．在智能诊断方面，目前主要采用信号处理与模式识别相结合的诊断方法［５－６］．何广坚
等［７］提出的基于经验模态分解和支持向量机的城轨列车轴承故障诊断方法，在实验中取得良好的诊断结

果．刘建强等［８］等提出基于振动信号小波包分析的轴承故障智能诊断方法，实验证明该方法能摆脱人为参

与，自动识别列车走行部的轴承故障．王靖等［９］以列车轴承动力学建模为基础，通过振动信号频带分析，完

成轮对轴承的故障诊断．杨江天等［１０］采用Ｌａｐｌａｃｅ小波分析方法，有效提取机车轴承冲击响应中的故障特
征，识别列车轴承故障．这些研究在列车走行部的轴承故障诊断中取得了一定的成果，但采用的模式识别
方法主要是基于“浅层学习”的算法，需要在一到两层的模型结构中，完成函数拟合或数据映射［１１－１２］．对信
号采集和处理的要求较高，在模式识别中对复杂函数的表达能力有限，尤其在有限样本情况下模型的泛化

能力受到影响．
随着人工智能技术的发展，深度学习作为机器学习领域的新兴研究方向，通过模拟人脑的认知过程，

构造层次化学习结构，挖掘数据特征，建立模式识别模型［１２－１３］．２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ等人提出的深度置信网络
（ＤｅｅｐＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）及其训练算法，已成为深度学习领域的一个主要模型框架．实践证明，ＤＢＮ通
过无监督的学习，智能地从训练样本中提取数据的抽象特征，能更深刻的勾勒数据的本质特征［１４－１５］．目
前，ＤＢＮ已在语音、图像、手写体识别、多媒体检索等领域取得了良好的效果［１２－１６］，并在故障诊断领域得到

初步应用．文献［１７－１８］提取振动信号的时域、频域或时频域特征来构造特征向量，利用深度学习理论对
机械设备健康状态进行识别．文献［１９－２０］对ＤＢＮ进行优化改进，结合信号处理技术，对轴承故障进行分
类识别．文献［２１－２２］采用深度置信网络对滚动轴承的振动信号进行重构，提取信号的特征信息，并对模
型的时间复杂度进行优化分析．而这些研究主要针对传统的圆柱滚动轴承展开故障诊断研究，对列车走行
部的双列圆锥滚动轴承研究较少．

本文借鉴深度学习相关的研究进展，在前人探索的基础上，提出基于深度学习的双列圆锥滚动轴承故

障诊断方法．实验中，模拟列车走行部轴承微弱故障，利用深度学习方法对特征向量进行分类识别，有效完
成轴承的故障诊断．

图１　深度置信网络基本结构

１　深度学习模型
２００６年，Ｈｉｎｔｏｎ等人提出的深度置信网络是一种基于概率统计的生成模型，其核心思想是通过调整

各节点间的权值，让整个模型的生成概率最大化［１２，１４］．如图 １所示，ＤＢＮ由若干个受限玻尔兹曼机
（ＲｅｓｔｒｉｃｔＢｏｌｔｚｍａｎｎＭａｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）和一个反向神经网络（ＢＰＮＮ）组成，其中一个ＲＢＭ的输出层作为下一
个ＲＢＭ的输入层，不断叠加构成 ＤＢＮ深层
网络结构．

深度置信网络的一个隐层由一个 ＲＢＭ
构成，其中ｖｉ为输入层显节点，ｈｉ为输出层
隐节点，ｖｉ和ｈｉ有向全连接，显节点之间以
及隐节点之间没有连接；ｃ为输入层偏置
项，ｂ为输出层偏置项，ｗ为显节点到隐节
点的连接权重，ｂ，ｃ，ｗ构成模型的参数集θ．
ＲＢＭ的能量函数定义为
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Ｅｖ，ｈ，θ( ) ＝－∑
ｎ

ｉ＝１
ｃｉｖｉ－∑

ｍ

ｊ＝１
ｂｊｈｊ－∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｊ＝１
ｖｉｗｉｊｈｊ． （１）

一个隐节点和显节点的联合概率为

ｐｖ，ｈ；θ( ) ＝
１
Ｚθ( )

ｅ－Ｅ ｖ，ｈ；θ( ) ． （２）

Ｚθ( ) ＝∑
ｖ
∑
ｈ
ｅ－Ｅ ｖ，ｖ；θ( ) ． （３）

由于ＲＢＭ中，隐节点和显节点之间无连接，因此给定输入向量ｖ，隐节点ｈｉ的激活概率为

Ｐｈｉ＝１ｖ；θ( ) ＝
１

１＋ｅｘｐ－ｂｊ－∑ｉ
ｖｉｗｉｊ( )

． （４）

给定输出向量ｈ，显节点ｖｉ的激活概率为

Ｐｖｉ＝１ｈ；θ( ) ＝
１

１＋ｅｘｐ－ｃｉ－∑ｊ
ｖｊｗｊｉ( )

． （５）

深度置信网络主要通过“逐层训练”和“精调”来完成模型的训练过程［１２］．在逐层训练中，先充分训练
第一个ＲＢＭ，然后固定这个ＲＢＭ的偏置和权值，将该 ＲＢＭ的输出结果作为下一个 ＲＢＭ的输入，并依次
训练下一个ＲＢＭ．其中，ＲＢＭ的训练主要采用对比散度算法（ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ）［１４］对各隐层的权
值及偏置θ＝（ｂ，ｃ，ｗ）进行训练：

１）显层初始化：ｖ０＝ｘ０，θ０＝（ｂ０，ｃ０，ｗ０），ｋ＝ｓｔｅｐ，其中 ｘ０为输入样本，θ０为随机初始化的参数集，ｓｔｅｐ
为迭代次数；

２）利用式（４），式（５）计算ＲＢＭ的显层和隐层向量ｈ０，ｖ１，ｈ１；
３）利用式（３）得到ＲＢＭ初始状态与更新状态下的联合概率分布，修正参数集θ：
ｗｔ＋１←ｗｔ＋η〈ｖｉｈｉ〉

０－〈ｖｉｈｉ〉
１( ) ；

ｃｔ＋１←ｃｔ＋η〈ｖｉ〉
０－〈ｖｉ〉

１( ) ；

ｂｔ＋１←ｂｔ＋η〈ｈｉ〉
０－〈ｈｉ〉

１( ) ．
{ （６）

４）重复２）～３）的过程，迭代ｋ次；
５）取下一个训练样本，重复２）～４）过程．
ＤＢＮ自底向上的逐层训练，使各隐层的参数达到最优，但各层的误差也会逐层传递．因此在模型顶端

设置一个ＢＰＮＮ，用反向传播算法，把误差反向传递给各隐层，并对各隐层的权值做微调，使整个模型的参
数达到最优：

１）随机初始化顶层ＢＰＮＮ参数；

２）前向误差计算：给定原始输入ｄｊ，通过逐层传递，计算网络输出值 ｙ
ｋ
ｊ ｎ( ) ＝∑ｗｊｉｎ( ) ｙｋ－１ｉ ｎ( ) ，得到

误差ｅｊｎ( ) ＝ｙｊｎ( ) －ｄｊｎ( ) ，其中ｙｋｊ表示第ｋ层的第ｊ个节点；
３）反向误差传播：计算各层误差δ；
４）修改权值：ｗｋｊｉｎ＋１( ) ＝ｗｋｊｉｎ( ) ＋ηδｋｊｙ

ｋ－１
ｉ ｎ( ) ．

２　基于经验模态分解的瞬时能量特征提取
２．１　经验模态分解

１９８８年，Ｈｕａｎｇ等人提出经验模态分解（ＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）方法，并指出信号可以
分解成一组具有不同特征尺度的数据序列，每个序列所包含的频率成分不仅与特征频率有关，且随着信号

本身的变化而变化［７］．ＥＭＤ不仅适合非平稳非线性的振动信号，而且经 ＥＭＤ分解后，信号的瞬时频率具
有了物理意义［６］．因此，本文选用经验模态分解，来获取轴承运行过程中的瞬时能量序列，用以描述轴承的
故障状况，完成轴承故障诊断．

对于振动信号序列ｘ（ｔ），假设信号至少有２个极值点，一个是极大值一个是极小值；数据序列的局部
时域特性由极值点间的时间尺度唯一确定；如果数据序列没有极值点但有拐点，则可通过对数据微分一次

或多次求得极值，然后再通过积分来获得分解结果．振动信号ｘ（ｔ）的经验模态分解过程如表１所示．
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表１　经验模态分解过程

１） 初始化ｒ０＝ｘ（ｔ），ｉ＝１．

２） 提取第ｉ个本征模态函数：

①初始化ｈｉ（ｋ－１）＝ｒｉ，ｋ＝１；

②提取ｈｉ（ｋ－１）的局部最大值和最小值；

③用三次样条函数分别拟合数据序列的上包络线和下包络线；

④计算上包络线和下包络线的平均值ｃｉ（ｋ－１）；

⑤将原数据序列减去平均值，得到新的序列ｈｉｋ∶ｈｉｋ＝ｈｉ（ｋ－１）－ｃｉ（ｋ－１）；

⑥如果ｈｉｋ是一个本征模函数，则ｍｉ＝ｈｉｋ，否则ｋ＝ｋ＋１，转至②，重复②～⑤．

３） 计算ｒｉ＋１＝ｒｉ－ｍｉ．

４） 如果ｒｉ＋１极值点不少于２个，则ｉ＝ｉ＋１，转到②；否则分解结束，ｒｉ＋１是残余分量．

２．２　瞬时能量特征提取
滚动轴承有局部损伤时，其损伤点通过其他元件时，会出现振动能量突变，不同的故障损伤引起的能

量突变情况不同［６］．采用经验模态分解对振动信号进行处理，得到一系列不同特征尺度的本征模函数
（ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅＦｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）．计算各ＩＭＦ与原振动信号的相关系数，选择相关性最大的ＩＭＦ，提取该ＩＭＦ
的瞬时能量序列值构造特征向量．

１）设有ｋ个数据样本构成数据集Ｘ＝｛Ｘ１，Ｘ２，…，Ｘｋ｝，每个数据样本由ｊ个振动信号组成Ｘｉ＝［ｘ１，ｘ２，
…，ｘｊ］；

２）对Ｘｉ进行经验模态分解，得到ｔ个本征模函数ｍ１，ｍ２，…，ｍｔ；
３）计算ｍｉ与Ｘｉ的相关系数：

δｉ＝
ｃｏｖｍｉ，Ｘｉ( )

ｃｏｖｍｉ，ｍｉ( ) ×ｃｏｖＸｉ，Ｘｉ( )槡
． （７）

４）选择相关系数最大的本征模函数ｍｐ，进行Ｈｉｌｂｅｒｔ变换：

珟ｍｐ ｔ( ) ＝Ｈｍｐ（ｔ）[ ] ＝
１
π∫

＋∞

－∞

ｍｐτ( )
ｔ－τ

ｄτ． （８）

５）通过式（１０）得到相应的解析信号：
Ｍ ｔ( ) ＝ｍｐ ｔ( ) ＋ｊ珟ｍｐ ｔ( ) ． （９）
６）计算解析信号的瞬时幅值：

Ａｉ＝ Ｍｉｔ( ) ＝ ｍ２１ ｔ( ) ＋珟ｍｃ２１ ｔ( )槡 ． （１０）

７）计算Ａｉ的瞬时能量：Ｅｉｔ( ) ＝
１
２
Ａ２ｉ ｔ( ) ； （１１）

８）对瞬时能量序列做归一化处理，得到特征向量Ｅｉ＝［ｅ１，ｅ２，…，ｅｍ］，其中ｅｋ＝
Ｅｋ

ｍａｘＥｉ( ) －ｍｉｎＥｉ( )
．

图２　城轨走行部轴承示意图

３　实验说明与分析
图２是城轨车辆走行部轴承示意图，该轴承安装在走行部轮对的两端，所采用的双列圆锥轴承安装在

轴箱内．其中，轴承的内圈与驱动轴过盈配合，轴承的外圈与轴箱过度配合，双列圆锥滚动体通过保持架均
匀的分布在滚道上．城轨走行部传感器通常安装在箱体位置，监
测轴承旋转的振动信号，并对此信号进行分析与处理，以判断轴

承的工况与故障．在城轨的运行中，轴承内圈与驱动轴同步旋转，
通过滚动体的自转将轴承的滑动摩擦转变为滚动摩擦，城轨列车

的各种载荷通过驱动轴传递到轴承上．
为模拟城轨走行部轴承的工况，搭建双列圆锥滚动轴承的故

障诊断实验台．如图３所示，试件轴承安装在轴承基座内，试件与
主轴过盈配合，轴承外圈与基座过度配合．实验中，电机带动主轴
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同步转动，主轴带动轴承内圈旋转．在主轴上方安装弹簧加压装置，通过弹簧形变对主轴施加径向压力．由
于轴承旋转时产生振动，并传递给轴承基座，因此将传感器安装在轴承座上，提取轴承转动的径向振动

信号．
实验台中，电机功率为０．５５ｋｗ，最大转速为１４５０ｒｐｍ．采用美国ＰＣＢ６０８Ａ１１加速度传感器，通过奥地

利ＤＥＷＥ－１６信号采集仪，将振动信号转换成模拟电压信号输出到计算机．试件采用ＨＲＢ３５２００５双列圆锥
滚动轴承，分别对试件的正常、内圈、外圈故障进行分类识别．如图４所示，对试件轴承进行故障加工，点蚀
直径为０．５ｍｍ，深度为０．５ｍｍ．

图３　实验台示意图 图４　实验轴承

　　实验中，轴承转速为１２００ｒｐｍ，载荷为５００Ｎ，采样频率为１００００Ｈｚ，采样时长为１０ｓ．在故障诊断中，
振动信号的长度对故障诊断结果有一定的影响．振动信号过长，则特征信息冗余；振动信号过短，则包含的
特征信息可能不完整［２０］．因此，本文截取试件旋转１周的振动信号构成一个数据样本Ｘｉ＝［ｘ１，ｘ２，…，ｘｍ］，

式中：ｍ＝
ｆ×６０
ｈ
；ｆ为采样频率，Ｈｚ；ｈ为转速，ｒｐｍ．

　　每种状态下，连续采集 １００００００个振动信号，截
取轴承旋转１周的振动信号（５００个信号采样点）作为
１个数据样本，则每种状态轴承有２００个数据样本．３种
状态的轴承振动数据，构成５００×６００的训练数据集．随
机挑选１００个数据样本，构成测试集，以判断模型的分
类准确率．实验样本情况如表２所示．

表２　实验数据样本

轴承状态 样本维度 训练样本个数 测试样本个数

正常 ５００ ２００ －

内圈故障 ５００ ２００ １００

外圈故障 ５００ ２００ －

　　实验中，双列圆锥滚动轴承的原始振动信号如图５所示，３种试件的振动信号时域波形比较相似，故
障特征不明显．

图５　双列圆锥滚动轴承振动信号的时域波形
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因此，对原始振动信号做经验模态分解，得到一系列本征模函数．由于篇幅有限，本文仅给出外圈故障
的振动信号经验模态分解后的本征模函数，如图６所示．

图６　外圈故障信号的经验模态分解

由图６可知，经验模态分解通过“筛分”使原振动信号按时间特征尺度，从小到大依次分离出来．同理，
对正常轴承振动信号、内圈故障轴承振动信号进行经验模态分解，并计算各本征模函数与原信号的相关系

数，如表３所示．
表３　本征模函数与原信号的相关系数

本征模函数
原始振动信号

正常轴承 内圈故障轴承 外圈故障轴承

ｉｍｆ１ ０．６０４７ ０．５８８９ ０．６２９１

ｉｍｆ２ ０．４５７７ ０．４９９９ ０．４９０４

ｉｍｆ３ ０．３８４５ ０．５５０５ ０．５５２１

ｉｍｆ４ ０．３０３８ ０．２０５８ ０．２１４９

ｉｍｆ５ ０．１７１２ ０．１０３１ ０．１３１７

ｉｍｆ６ ０．０２１９ ０．０１６９ ０．０１８１

ｉｍｆ７ ０．０１９３ ０．０１２８ ０．００７３

ｉｍｆ８ ０．０２２７ ０．００９７ ０．００１３

由表３可知，第一本征模函数与原始振动信号的相关系数最大，包含了原始信号中主要能量变化情
况，减少了噪声对信号的干扰，能更清晰的反映轴承故障特征．因此，选择第一本征模函数，按２．２节的步
骤计算瞬时能量，构造特征向量．

４　实验结果与分析
实验中，训练样本集包括６００个样本，分别属于３个类别，每个样本维度为５００，因此ＤＢＮ模型的输入

层节点数为５００，输出层节点数为３．ＤＢＮ的隐层数、隐节点数、学习率、动量及迭代次数由粒子群优化算法
计算得到［１８］，ＤＢＮ模型主要参数如表４所示．

为验证所提方法的性能，用支持向量机（ＳＶＭ）、最邻近距离分类器（ＫＮＮ）和人工神经网络（ＢＰＮＮ），

５７



湖南科技大学学报（自然科学版） ２０１７年第３２卷

进行对比实验．其中，ＳＶＭ为采用径向基函数，惩罚因子及核参数分别为２．６１８和１．８３２；ＫＮＮ采用欧式距
离作为判别标准；ＢＰＮＮ采用５００－２８－３的网络结构．

表４　ＤＢＮ模型参数

名称 参数 值

输入层节点数 ｉｎｐｕｔ ５００

输出层节点数 ｏｕｔｐｕｔ ３

迭代次数 ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ５０

批处理数 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ １０

隐层数 ｌ ２

第１层隐节点数 ｎ１ １４０

第２层隐节点数 ｎ２ ５０

学习率 ａ ０．１

动量 ｍ ０．１

对实验数据做经验模态分解后，按照式（１０）～式（１３）构造特征向量，用 ＤＢＮ，ＳＶＭ，ＫＮＮ及 ＢＰＮＮ对
特征向量进行识别．实验中，对每个数据集重复运行１０次，得到故障分类准确率如图７所示．

图７　４种方法的分类准确率

由图７可知，ＤＢＮ对训练集（ｔｒａｉｎ）的准确率为９９％，对测试集（ｔｅｓｔ）的分类准确率为９８．５％；ＳＶＭ对
训练集的准确率达到９６％，但对测试集的准确率下降到９４％．而 ＫＮＮ和 ＢＰＮＮ对训练集和测试集的分类
准确率都在９０％左右，明显低于ＤＢＮ．

ＤＢＮ，ＳＶＭ，ＫＮＮ，ＢＰＮＮ都是对训练集进行学习后对测试集做分类，但分类的稳定性和泛化能力不同．
ＫＮＮ，ＢＰＮＮ作为浅层结构算法，对于复杂函数的表达能力有限．实验中，数据样本维度较高，ＫＮＮ，ＢＰＮＮ
尚不能充分挖掘数据样本中的故障特征．ＳＶＭ根据核函数通过对训练样本的映射来提取数据特征，但模型
的泛化能力不强，对测试样本的准确率不高，说明对数据特征的映射并不完整．ＤＢＮ是基于概率的生产模
型，通过网络层中隐单元间的联系，实现数据所有变量间的信息统计，因此能较好的提取样本的数据结构

和特征信息［２０］．深度置信网络对训练集和测试集的分类准确率较高，并表现出良好的泛化能力．

５　结论
以双列圆锥滚动轴承为研究对象，采用经验模态分解，提取轴承的瞬时能量序列构造特征向量．利用

深度学习模型，对特征向量进行故障诊断．结果表明，基于深度学习的故障诊断准确率达到９８％．
１）与传统的故障诊断方法相比，深度学习通过多层结构能更加完整的提取数据中特征信息，提高双

列圆锥滚动轴承的故障准确率．
２）振动信号经ＥＭＤ分解后，得到一系列自适应的本征模函数，能从不同频带反应轴承的故障特征情

况．因此，基于ＥＭＤ分解的瞬时能量序列能更准确的表征轴承的故障信息．
３）深度学习能提取数据的特征信息，但难点在于多层结构的设置，因此如何优化设置深度学习的网

络层数及每层的节点数值得进一步研究．
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