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基于卷积神经网络的层级化智能故障诊断算法
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摘 要: 传统智能故障诊断算法需要依赖人工特征提取和专家知识,而旋转机械设备复杂的工作环境和工况使得
传统算法在实际应用中缺乏良好的自适应性和泛化性.针对以上问题,提出基于卷积神经网络 (Convolutional
neural network, CNN)的层级化故障诊断算法 (CNN based hierarchical fault diagnosis, CNN-HFD).首先,将原始振动
信号进行分段预处理,以实现数据扩容;然后,分别根据故障类型和故障程度设计多个卷积神经网络,并将原始振
动数据以某一时间步进行分割,作为卷积神经网络的输入进行训练;最后,将待识别信号送入CNN-HFD模型,经
过分层故障诊断,在末端卷积神经网络输出相应故障类别和程度.通过滚动轴承振动数据库的实验表明,所提出
的算法不仅具有高达99.5 %以上的故障识别率,而且在负载发生变化时依然可以保持高达97 %以上的故障识别
率,具有较好的鲁棒性和泛化性能.
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A hierarchical intelligent fault diagnosis algorithm based on convolutional
neural network
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Abstract: Traditional intelligent fault diagnosis methods largely depend on manual feature extraction and expert
knowledge. However, complex working conditions of rotatory machinery make traditional fault diagnosis lack adaptivity
and generalization. Aiming to solve the problems mentioned above, a novel CNN-based hierarchical fault diagnosis
algorithm called CNN-HFD is proposed. Firstly, raw temporal vibration signals are segmented to enlarge samples.
Then, several simple CNN networks are constructed according to fault categories and severities. Training samples
divided by a certain time-step are sent to the CNN. Finally, signals to be identified are utilized as the input of the
CNN-HFD. After hierarchical analysis, the fault category and fault severity are output at the end of the model.
Experiments on rolling bearing datasets demonstrate that the proposed method can not only achieve 99.5 % fault
recognition, but also keep a 97 % accuracy under variable loads, which verifies its good robustness and generalization.
Keywords: convolutional neural network；deep learning；hierarchical fault diagnosis；rolling bearing；vibration
signal

0 引 言

滚动轴承等旋转机械是大型工业生产设备的重

要组成部分,恶劣的工作环境和复杂的工况使其成
为最易于受到损坏的元件之一[1].一旦发生故障,将
可能给工业生产和操作者的安全带来威胁.因此,对
旋转机械设备的状态监控和故障诊断一直以来是

故障诊断领域研究的热点问题[2-3].近年来,机器学

习领域研究的蓬勃发展使得智能故障诊断算法逐

渐取代了传统故障诊断算法,成为目前业界的主流
方法.智能故障诊断算法由特征提取、特征选择和
故障分类3部分组成[4].机械设备的故障诊断方法通
常由振动数据的采集、分析振动数据并提取故障特

征、构建故障分类器等步骤组成[5].原始振动信号
中除了含有与故障相关的信息外,还含有大量的无
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用噪声,若不将噪声有效去除,则会对后续的分析处
理造成干扰.因此,特征提取,即从原始信号中提取与
设备故障特性相关的信息,常用的方法包括时频分
析[6]、快速傅立叶变换[7]、小波变换[8]和时频图分

析[9]等.对提取后的特征需要进行特征选择,用于舍
弃不敏感或无用的特征,对特征实现遴选,达到去伪
存真的目的.流形学习[10]和主成分分析法[11]是目前

特征选择的主流算法.将经过筛选后的特征送入故
障分类器中,构建和训练合适的分类器用于故障类
型的识别.在故障分类器的选择上,反向传播神经网
络 (Back propagation neural network, BP-NN)[12]和支

持向量机 (Support vector machine, SVM)[13]是常用的

方法.上述是传统智能故障诊断算法的大致流程,具
有以下优点: 1)应用范围广泛; 2)用于特征提取的算
法比较成熟,提取的特征具有明确的物理意义; 3)通
过合理设置分类器的各项参数指标,部分场景下可以
满足对识别率的要求.但是,不可否认,传统智能故障
诊断算法也存在一些不可忽视的弊端: 1)在特征提
取环节,所提取的特征依赖于人工经验和领域内的专
家知识,给实际操作者带来使用难度和学习成本.同
时,考虑到一种机械设备适用的特征可能在另一种设
备中并不能达到良好的效果,需要重新提取、选择合
适的特征用于对当前特定设备的故障诊断任务,缺乏
灵活性. 2)在实际机械设备的运转中,负载不断变化,
导致在当前负载下提取的特征在另一种负载下会出

现偏差,使得故障诊断模型的识别率在不同负载下差
别较大,限制了传统故障诊断模型的泛化能力.
近年来,深度学习理论逐渐成为机器学习领域中

炙手可热的学习算法,尤其是在图像处理领域得到了
广泛应用.吕恩辉等[14]提出了基于反卷积的特征提

取算法,克服了梯度下降算法带来的梯度弥散问题,
并成功应用于手写体和CIFAR数据集.潘广源等[15]

针对深度置信网络的最佳隐层数目问题展开研究,提
出了基于重构误差的网络深度判别方法,并在手写体
数据集中得到验证.

深度学习理论在故障诊断领域的应用也在蓬勃

发展. Jia等[16]提出了基于自动编码器的滚动轴承故

障诊断算法; Lu等[17]引入去噪自动编码器对输入信

号进行有缺失提取,增加了隐层提取特征的鲁棒性,
进一步提高了故障识别率; Gan等[18]利用小波包进

行特征提取,构建了基于深度信念网的故障诊断算
法.基于卷积神经网络的故障诊断研究目前尚处于
探索阶段[19],部分学者对此进行了尝试. Chen等[20]

提出了基于CNN的齿轮箱故障诊断算法,以时频域
特征作为CNN的输入实现故障识别; Zhang等[21]建

立了自适应CNN故障诊断模型,以原始数据作为输
入,免去了对人工特征提取的依赖,并成功应用于电
气机车滚动轴承故障诊断.
上述算法虽然已在机械设备故障诊断中得到应

用,但是故障识别率仍然有很大的提升空间.机械设
备的故障诊断包括故障类型和故障程度识别两部分,
识别故障类型可以给相应部件的维修和替换提供指

导,因此是对故障诊断最基本的要求.识别故障程度
可以为设备的剩余使用寿命提供依据,帮助操作者决
定是否需要立即维修.因此,对于一个成熟的故障诊
断系统,故障类型和故障程度的识别均必不可少.但
是,现有的故障诊断算法在模型建立时,大多没有考
虑二者之间的关系,普遍将所有类型样本作为训练模
型的训练样本实现故障诊断[18-21].一方面,不同故障
类别的同一故障程度的信号之间可能存在高度相关

性,会对多类识别造成干扰;另一方面,为了实现较高
的故障识别率,部分深度学习算法需要建立更深层次
的特征学习模型才能实现,模型需训练的参数通常在
106数量级,增加了训练成本.
基于以上分析,本文提出基于卷积神经网络的

层级化故障诊断算法模型CNN-HFD,并建立两级卷
积神经网络模型.第1级卷积神经网络只用于识别故
障类型,不区分故障程度;第2级卷积神经网络接收
第1级的识别结果,并在此基础上进一步识别故障程
度.通过层级式故障诊断结构,综合卷积神经网络强
大的特征自学习能力,实现以原始振动数据为输入,
以故障诊断结果为输出的端到端故障诊断模型.

1 一维CNN特征提取算法
CNN属于典型的前馈神经网络,通过在网络中

设置多个滤波器,以卷积和池化算子的运算方式实
现对蕴含于输入数据中的拓扑结构特征的逐层提取.
随着网络层数的递增,网络所提取的特征也不断抽
象,最终实现从原始输入数据中提取具有旋转平移不
变性的鲁棒特征.
一个典型的CNN包括样本预处理、特征提取和

样本分类3部分:样本预处理用于对输入样本进行调
整,使其适用于CNN的输入;特征提取由多个滤波级
组成,每个滤波级由一个卷积层和一个池化层组成;
样本分类是多层感知器结构,由一个或多个全连接层
组成,其中最后一个全连接层用作分类.典型的一维
CNN如图1所示.
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图 1 一维CNN模型

1.1 样本预处理

对振动数据而言,在某一采样频率下能覆盖机械
设备一个完整冲击的周期需要几十个数据点甚至几

百个数据点,因此输入数据通常在 102数量级.若卷
积核尺寸太小,则覆盖完整输入需要的卷积操作会
显著增加,相应地,算法的运算时间也会显著增加;若
卷积核尺寸太大,则无法精确获取输入数据中的特
征,提取的特征可能会不明显,且包含较多的冗余信
息.为了保证卷积核能够充分地提取输入信号的特
征,在本文所采用的CNN中引入“时间步”的概念,即
将一个完整的输入样本以某一尺度的时间步进行分

割,分割成数据点较少的输入数据作为CNN网络的
输入,保证了运算速度的同时又将较小的卷积核用于
对输入特征的有效提取.

1.2 特征提取

通过交替多个卷积层和池化层实现对输入样本

的特征提取.其中,卷积层的作用是将输入信号的局
部区域与卷积核进行卷积,在激活函数的作用下产生
非线性映射.
卷积层由多个特征面 (Feature map)组成,每个特

征面包含多个神经元,每个神经元与上一层特征面的
局部区域通过卷积核连接.在一维CNN中,卷积核通
过卷积运算实现对输入信号不同特征的提取.权值
向量将当前卷积层的神经元连接到上一层特征面的

局部区域,即卷积层中的神经元与其输入层中的特征
面进行局部连接,在同一个输入特征面和同一个输出
特征面中, CNN的权值共享[22]. CNN中每个输出特
征面大小SoFM满足下式:

SoFM =
SiFM − wKernel

stride + 1. (1)

其中:SiFM为输出特征面的尺寸,wKernel为积核大

小, stride为卷积核在上一层的滑动步长.因此,每个
卷积层需要训练的参数Nparam满足下式:

Nparam = (NiFM × wKernel + 1)×NoFM. (2)

其中:NoFM和NiFM分别为输出和输入特征面的个

数; 1为偏置,同一输出特征面中偏置共享.
每个卷积核与当前输入的卷积操作的结果输出

作为下一层神经网络的输入.设Kl
i和 bli分别为第 l

层第 i个滤波器的权重向量和偏置,xl
j为第 l层第j个

局部感受域,则卷积过程表示为

yli(j) = f(Kl
i ∗ xl(j) + bli). (3)

其中:“*”表示卷积算子; yl+1
i (j)是该层第i个特征面

中第 j个神经元的输出; f(·)是激活函数.在CNN中
通常选择修正线性单元 (Rectified linear unit, ReLU),
ReLU的优势在于使一部分神经元的输出为 0,提高
了网络的稀疏性,并且减少了参数的相互依存关系,
缓解了过拟合问题的发生. ReLU可由下式表述:

f(x) = max{0, x}. (4)

池化层是对上一个卷积层输出的缩放映射,执
行下采样操作,主要用于减少网络的参数.常采用
的池化算子有最大池化 (Max pooling)和均值池化
(Average pooling).其中,最大池化是将每个特征面感
知域的最大值作为最终输出,均值池化则输出感知域
内元素的平均值,两者的公式化表述分别为

pil+1(j) =
1

w

jw∑
i=(j−1)w+1

ail(t), (5)

pil+1(j) = max
(j−1)w+1⩽t⩽jw

{ail(t)}. (6)

其中: ail(t)为第 l层中第 i个特征面内第 t个神经元的

激活值,w为池化区域宽度, pil+1(j)为第 l + 1层神经

元对应的值.交替的卷积和池化过程使模型从原始
数据中提取的特征具有区分性和鲁棒性.

1.3 样本分类

样本分类部分由两个全连接层组成,第1个全连
接层实现“展平”操作,即将所有特征矢量首尾连接



2622 控 制 与 决 策 第34卷

组成一维向量;第2个全连接层的神经元个数与故障
类别数目保持一致,利用Softmax回归分类器实现目
标输出类别. Softmax回归模型是逻辑回归模型在多
分类问题的推广,类标签 y具有向量形式,表明当前
样本的类别在所有可能类别中的分布概率. Softmax
回归模型的损失代价函数可以表示为

J(θ) = − 1

M

[ m∑
i=1

k∑
j=1

1{yi = j} lg eθT
j xi

k∑
l=1

eθT
l xi

]
. (7)

其中:xi和 yi分别为训练样本的原始数据和所属类

别;m为样本个数, θ为训练模型参数集,用于最小化
当前代价函数.

2 CNN-HFD智能故障诊断算法
2.1 CNN-HFD概述

CNN-HFD将故障诊断划分为故障类别识别和
故障程度识别两部分,目的是降低不同故障类型、不
同故障程度之间的相关性.从直观上来说,这种策略
可以简化多分类问题任务.例如,一个机械设备含有
N个故障类别,每个类别含有M种故障程度,若将其
均作为故障诊断模型的输入,则总共需要对M×N个
类别进行分类.虽然深度学习理论上可以通过增加
隐层个数实现更多类别的分类,但会增加模型训练的
难度和训练时间.而划分故障类别和故障程度的层
级式故障诊断策略则会在提高故障识别率的同时,降
低模型训练的难度.虽然基于CNN-HFD需要对多个
CNN进行学习,但每个CNN所要完成的分类任务难
度降低,通过较少的样本就可以实现对模型的训练,
因此CNN-HFD是一种自适应层级式故障诊断策略.

2.2 CNN-HFD的训练

在CNN-HFD的训练阶段,采用RMSProp优化算
法训练模型[23]. RMSProp优化器利用指数衰减平均
的方法对遥远过去历史信息的摒弃,使其能够在凸结
构后迅速收敛,适用于处理非平稳数据类型,是深度
学习中广泛使用的优化器.损失函数L(·)采用最小
均方误差(Mean square error, MSE),表示为

mse =

N∑
i=1

(xi
pred − xi

true)
2

N
. (8)

其中:xi
pred表示第 i个样本的预测类别,xi

true表示第 i

个样本的真实类别.
为了防止深度学习中的过拟合现象, 引入

Dropout策略[24],即在训练过程中的每一次迭代中,
随机选择一定比例的神经元处于闭合状态,不接收模
型参数的调整.在模型测试中保持所有神经元打开,

全部用于对测试样本的验证. Dropout自提出以来,就
被广泛应用于深度学习模型训练过程.训练模型的
基本实现步骤如下.

输入:全局学习速率ε,初始化参数θ,数值稳定量
δ = 10−6,衰减速率ρ;
中间变量:梯度累积量r.
while没有达到停止准则 do
从训练集中无放回地随机抽取小批量m个样本

{x1, x2, · · · , xm},及其对应输出类别{y1, y2, · · · , ym}.
计算梯度

ĝ ← +
1

m
∇θ

∑
i

L(f(xi; θ), yi)

累积平方梯度

r ← ρr + (1− ρ)ĝeĝ

计算参数更新

∆θ = − ε

δ +
√
R

eĝ

应用更新

θ ← θ +∆θ

end while

2.3 CNN-HFD实现方式

本文建立的CNN-HFD故障诊断算法流程如图2
所示.其中: FTi(i = 1, 2, · · · , N )表示第 i个故障类

型, FSj
i表示第i类故障下的j种故障程度.

"#$%
&'()

*+
,-.

CNN
(1)

/012
345

/067
345

Normal

CNN1

(2)

CNN2

(2)

CNN
N

(2)

…

Normal

FT1

FT2

FT
N

FS1

1

FS1

M

…

FS2

1

FS2

M

…

FS
N

1

FS
N

M

…
……

图 2 基于CNN-HFD的故障诊断流程

算法包括训练和测试两个部分,具体实现步骤如
下.
模型训练阶段:
Step 1: 将不同故障状态、不同故障程度的所有

振动数据分为训练集和测试集.
Step 2:取训练集中数据进行有重叠分段预处理,

组成训练样本,并对其进行类别标记.
Step 3: 选择不同故障类型下不区分故障程度的

训练样本作为CNN(1)(i = 1, 2, · · · , N)的输入进行
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模型训练;选择同一故障类型下不同故障程度的训
练样本作为CNN(2)

i (i = 1, 2, · · · , N)的输入进行模

型训练.
模型测试阶段:
Step 4: 将测试集数据进行分段预处理后组成测

试样本,作为训练好的CNN(1)的输入, CNN(1)输出

对故障类型的识别结果.
Step 5: 根据Step 4的识别结果将测试样本输入

相应的CNN(2)
i (i = 1, 2, · · · , N)中,模型输出对当前

测试样本故障程度的识别结果.

3 实 验

3.1 实验数据集介绍

为了验证本文所提出的CNN-HFD算法对实际
机械设备故障诊断的有效性,将凯斯西储大学 (Case
Western Reserve University, CWRU)轴承振动数据库
作为实验数据集[25]. CWRU数据集是用于测试振动
信号故障诊断算法的开放数据集,被学术界广泛作为
故障诊断模型的验证数据.

用于产生轴承故障的实验台如图3所示,实验台
由1 491.4 W三相感应电机 (左侧)和测力计 (右侧)组
成.其中,前者用于产生驱动力,后者用于产生额定
负载.在电机的驱动端和风扇端分别安装有加速度
传感器用于采集故障轴承的振动信号,采样频率为
12 kHz.利用电火花加工技术分别在轴承的内圈、外
圈和滚动体上引入单点缺陷,设置故障尺寸为7 inch、
14 inch和 21 inch.采集不同负载下的振动数据用于
实验分析.

图 3 CWRU实验台

3.2 实验准备

实验选取1 hp负载下10种滚动轴承状态数据作
为实验样本,将所有振动信号数据进行有重叠分割
(本次实验重叠率选择为80 %,可根据样本需要扩大
或降低重叠率),组成训练集和测试集,每种状态随机
选择50 %的样本作为训练集,其余作为测试集.详细
的实验样本信息及其对应的类别标记如表1所示.

根据选取的实验样本,构建用于本次实验的
CNN-HFD模型,应包含 4个CNN.其中CNN(1)模型

用于识别故障类别, CNN(2)
1 ∼ CNN(2)

3 模型用于识别

表 1 实验样本组成

故障信息 样本信息 类别信息

故障类型 故障程度 样本长度 样本数目 类别标记 程度标记

正常 无 1 024 500 0 无

内圈故障

7 inch 1 024 500 1 0
14 inch 1 024 500 1 1
21 inch 1 024 500 1 2

外圈故障

7 inch 1 024 500 2 0
14 inch 1 024 500 2 1
21 inch 1 024 500 2 2

滚动体故障

7 inch 1 024 500 3 0
14 inch 1 024 500 3 1
21 inch 1 024 500 3 2

故障程度,每个CNN模型的参数选择通过网格搜索
法确定,最佳参数设置如表2所示.值得指出的是,虽
然设定了模型训练的最大迭代次数为 50,但本文引
入了 Earlystopping机制,通过监视训练过程中训练
集损失函数在相邻次迭代间的变化值, Earlystopping
可以适时终止模型训练,防止模型过拟合.若在一
定迭代次数内不产生明显变化,则模型训练终止,与
Dropout的联合操作可以有效防止训练深度学习模
型中常见的过拟合现象,有效提高模型的泛化能力.

表 2 CNN-HFD各参数设置

参数 CNN(1) CNN(2)
1 CNN(2)

2 CNN(2)
3

卷积池化层 2 2 2 3
隐层神经元数目 128, 64 128, 64 128, 64 128, 64, 32
Dropout比率 / % 25 25 25 25
学习率 0.015 0.015 0.015 0.018
时间步长 32 32 32 32
最大迭代次数 50 50 50 50
卷积核大小 3×1 3×1 3×1 3×1
池化尺寸 2 2 2 2

3.3 实验结果

本文模型建立在基于 python的Keras深度学习
库中[26],电脑硬件配置信息为 i5-6 300 HQ处理器, 8
GB内存, Linux系统.每批次迭代平均耗时约0.375 s,
每个模型平均在 16次迭代后达到终止条件结束训
练.采用1 hp下的测试集对每个CNN模型的有效性
进行验证,实验结果如图4和图5所示.
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图 4 故障类别识别结果
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表 3 泛化性能实验结果

故障尺寸 正常
内圈故障 外圈故障 滚动体故障

平均识别率
7 inch 14 inch 21 inch 7 inch 14 inch 21 inch 7 inch 14 inch 21 inch

2 hp 1 0.990 7 0.986 7 0.990 7 1 1 1 0.984 0 1 0.908 0 0.986 0
3 hp 1 0.941 3 0.937 5 0.941 3 1 0.992 0 1 0.993 3 0.993 3 0.950 9 0.975 0

0 200

'(

.
!"#$
%&#$

(b) )*+,

400 600 800

0
0

200

'(

(a) -*+,

#
$

400 600 800

.
!"#$
%&#$

0
0

200

'(

(c) ./0+,

400 600 800

.
!"#$
%&#$

2

1

0

#
$

2

1

#
$

2

1

图 5 故障程度识别结果

由图 4可见, CNN(1)在 4类故障类型识别中均
达到了100 %的识别率;图5的故障程度识别结果表
明, CNN1(2)

1 ∼ CNN(2)
3 在内圈故障、外圈故障和滚动

体故障程度的识别率分别为100 %、100 %和98.8 %
(741 / 750)的识别率.

3.4 泛化性能实验

机械设备的负载往往是不断变化的,因此将上
一节训练的CNN-HFD模型分别选择2 hp和3 hp负载
下的样本进行测试,测试集数据参数除负载不同外,
其他与表1保持一致.实验结果如表3所示.由表3可
见,随着负载的不断增大, CNN-HFD整体故障识别率
呈微弱下降趋势,表现在 3 hp下内圈故障识别率较
2 hp有所下滑,而滚动体7 inch和21 inch故障的识别
率有所提高,综合识别率仍然可以达到 97.5 %,表明
本文算法可以应对负载发生变化的情况.

3.5 对比实验

为了比较本文算法与目前主流智能故障诊断

算法的优劣,选择具有代表性的反向传播神经网络
(Back propagation neural network, BPNN)、堆叠去噪自
动编码器 (Stacked denoised autoencoder, SDA)、文献
[20]的方法、标准CNN以及基于循环神经网络的标
准RNN和LSTM等算法进行对比实验.各个智能故
障诊断算法的参数设置如下: 1) BPNN:以原始数据
作为输入,含有3个隐层,每个隐层神经元个数为20.
2) SVM:将原始振动数据进行4层小波包分解后提取
能量特征,采用径向基核函数,惩罚因子为50,核函数
半径为0.08. 3) SDA:构建5层网络结构为1 024-600-
200-100-10,采用 tanh激活函数,学习率为 0.05. 4)文
献 [20]的方法:提取原始振动数据的时频域特征值作
为卷积神经网络的输入,网络结构含有 1个卷积层、
1个池化层以及 2个全连接层. 5)标准CNN:以原始
振动数据作为输入,构建网络为1 024-c1(128)-s1(2)-
c2(64)-s2(2)-32-10,采用ReLU作为激活函数. 6)基于
循环神经网络的两种算法:采用相似的五层网络结
构 1 024-128-64-32-10.选择 1 hp下振动数据作为训
练样本,测试样本为负载在1hp、2hp和3hp的数据,为
了避免实验结果的偶然性,反复进行实验20次,实验
结果如表4所示.

表4 不同算法对比实验结果 %

算法 1 hp 2 hp 3 hp

BPNN 85.5±1.5 75.5±2.2 70.2±3.8

SVM 91.2±2.1 83.0±3.4 80.5±2.5

SDA 97.6±0.3 96.5±0.4 96.0±0.5

文献 [20]方法 93.5±1.2 88.3±1.5 90.5±1.5

标准CNN 99.4±0.2 97.9±0.3 95.5±0.5

LSTM 94.2±0.3 91.3±0.3 89.3±0.2

RNN 92.8.±0.5 90.4±0.6 87.6±0.5

RNN-HFD 97.2±0.2 94.2±0.3 91.3±0.3

LSTM-HFD 96.6±0.3 93.5±0.3 90.6±0.3

CNN-HFD 99.6±0.2 98.3±0.3 97.2±0.3

由表4可以看出,基于浅层网络结构的BP-NN和
SVM在识别率上较采用深度学习结构的其他4种算
法有差距,特别是当负载发生变化时,识别率下降程
度较大. SDA虽然取得了较高的识别率,但其隐层数
目和神经元个数都较多,导致模型需要训练的参数
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急剧增多,增加了模型的训练时间.文献 [20]虽然也
采用了CNN的网络结构,但其输入的特征仍然依赖
于人工提取,因此当负载发生变化时,这些特征并不
具有很好的鲁棒性和自适应性.由于本文采用了层
级化故障诊断 (Hierarchical fault diagnosis, HFD),简
化了CNN模型需要学习的故障信息,识别率高于标
准CNN算法.对比基于LSTM和RNN的故障诊断模
型不难看出,基于CNN的模型具有更高的识别率.另
外,相比于标准模型,采用HFD结构的模型具有更高
的识别率.

同时,为了比较不同后端分类器的作用效果,将
本文模型的故障分类阶段分别采用SVM、BPNN、随
机森林 (Random forest, RF)和本文所采用的Softmax
四种算法作为分类器进行实验,特征提取部分依然与
本文CNN结构保持一致.其中: SVM采用径向基核
函数,惩罚因子为30,核函数半径为0.08;随机森林设
置最大树深度为2; BPNN拥有3个隐层,每个隐层神
经元数目为20.以1 hp下样本数据作为训练和测试
样本,实验结果如表5所示.

表5 不同后端分类器实验结果 %

模型 故障类型 内圈故障 外圈故障 流动体故障

CNN+SVM 96.2 99.7 95.3 96.4

CNN+BPNN 84.3 85.6 82.4 88.3

CNN+RF 99.5 100 99.8 98.2

CNN+Softmax 100 100 100 98.8

由表5可见,在不同后端分类器的实验结果中,
采用随机森林和Softmax分类器均可以达到较高的
识别率,且Softmax分类器具有最高的识别率.

4 结 论

本文建立的CNN-HFD是一种基于深度学习的
层级化故障诊断模型,具有以下 3个优点: 1)利用
CNN强大的特征提取能力,不依靠人工特征提取和
专家知识,直接利用原始振动信号进行故障诊断.
2)将故障诊断模型划分为故障类型和故障程度识
别的层级式结构,最大限度地减弱了故障之间的相
互干扰. 3)具有较强的泛化能力,即使负载发生变化
也依然能够保持较高的故障识别率.但是,不可否认,
CNN-HFD也存在不足之处: CNN模型的最佳参数
设置依赖于网格搜索的策略;在模型的训练时间上,
CNN-HFD与标准CNN算法总体训练时间接近,并没
有显著提高;在模型的可扩展性上,还无法实现对新
故障的有效识别,这都将是下一步的重点研究方向.
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