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基于小波包与 ＣＮＮ的滚动轴承故障诊断
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（四川理工学院ａ．自动化与信息工程学院；ｂ．物理与电子工程学院，四川 自贡 ６４３０００）

　　摘　要：滚动轴承的振动信号具有较强的非平稳性，小波包（ＷａｖｅｌｅｔＰａｃｋｅｔ，ＷＰ）时频分析方法能有

效提取非平稳信号的时频特征，具有精细的时频分辨率。而卷积神经网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）强大的特征学习能力使其具有优于浅层网络的故障识别率。为了更准确地诊断出滚动轴承的运

行状态，提出一种基于小波包与ＣＮＮ相结合的滚动轴承故障诊断方法：对采集的轴承振动信号进行小波

包时频分析，得到各类信号的时频特征图，采用ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ技术在ＣＮＮ模型ｃａｆｆｅＮｅｔ上进行微调，解决

少量样本训练ＣＮＮ模型的问题，最终得到了可用于滚动轴承故障诊断的ＣＮＮ模型。采用小波包与ＣＮＮ

相结合进行故障诊断，故障识别率达到了９９．１％，高于连续小波变换（ＣＷＴ）和短时傅里叶变换（ＳＴＦＴ）

与ＣＮＮ相结合的故障识别率。而采用主成分分析（ＰＣＡ）与支持向量机（ＳＶＭ）相结合的故障识别率最

低，且对复合故障的识别效果明显不足。
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引 言

滚动轴承故障诊断的常用方法是振动分析法，而采

集的轴承振动信号具有非平稳性等特点，使得对其进行

特征提取变得比较困难。小波包（ＷａｖｅｌｅｔＰａｃｋｅｔ，ＷＰ）

时频分析方法能有效提取非平稳信号的时频特征，具有

精细的时频分辨率，可以克服小波变换高频低分辨率的

缺陷［１］。小波包已经被广泛应用在机械设备故障诊

断［２］、地震检测［３］、医学［４］等领域。文献［５］使用小波包

对轴承振动信号进行频谱分析，有效提取了轴承的故障

特征，且在复合故障中采用小波包分析效果明显优于小

波分析。传统的智能识别方法如反向传播（ＢａｃｋＰｒｏｐａ

ｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）神经网络等浅层网络隐含层数量少，特征学

习的表达能力有限，训练易陷入局部极值［６］。卷积神经

网络（ＣｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）通过引入权值

共享、局部感知以及池化层对传统的神经网络结构进行

优化，具有深层次的体系结构和强大的特征学习能

力［７９］。ＣＮＮ目前在医学、认知科学和人工智能等领域

得到了广泛应用［１０］。Ｚｈａｎｇ［１１］等使用卷积神经网络实

现了滚动轴承的故障诊断，表明当用足够的训练样本进

行训练时，ＣＮＮ的故障识别效果优于其他方法。张晴

晴［１２］等将 ＣＮＮ用于语音识别，相比于目前普遍使用的

深层神经网络，ＣＮＮ的识别性能更好，而且降低了模型

的复杂度。Ｃｈｅｎ等［１３］将变速箱振动信号的统计特征组



成一特征图，作为ＣＮＮ的输入，通过ＣＮＮ实现了变速箱

故障的诊断识别，并表现出优于其他方法的识别率和

效率。

鉴于小波包精细的时频分辨率和 ＣＮＮ强大的特征

学习与识别能力，本文提出了一种基于小波包和 ＣＮＮ

的滚动轴承故障诊断方法（ＷＰＤ＿ＣＮＮ）。

１ 基础理论

１１ 小波包分解

小波变换对信号中的高频段不再进行分解，具有高

频低分辨率的缺陷。而小波包对信号的低、高频部分同

时进行分解，提高了总体时频分辨率，解决了小波分解

存在的问题。小波包的具体算法如下［１４］：

对于给定的正交小波函数 Φ（ｔ）与正交尺度函数

Φ（ｔ），那么它们之间的二尺度方程为：

Φ（ｔ）＝槡２∑
ｋ
ｈｋΦ（２ｔ－ｋ）

Φ（ｔ）＝槡２∑
ｋ
ｇｋΦ（２ｔ－ｋ

{
）

其中，ｈｋ为φ（ｔ）对应的低通滤波器，ｇｋ为φ（ｔ）对应的

高通滤波器。则小波包的分解算法为：
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小波包分解的实质就是将信号通过一组正交的低

通与高通滤波器，分解得到低频部分与高频部分。然后

对分解后得到的两组信号进行进一步的分解，实现信号

的均匀分解。

１２ ＣＮＮ模型

训练深度学习网络一般都要求样本量在１万以上，

如果样本量太少，那么训练出来的模型精度就会比较

低，容易出现过拟合现象。Ｆｉｎｅ－ｔｕｎｉｎｇ技术解决了少

量样本训练分类模型的问题；ＣａｆｆｅＮｅｔ模型结构如图１

所示，它是ｃａｆｆｅ团队使用大量图片迭代３０多万次训练

产生的，实现了对１０００类图片的识别分类，具有很好的

图片分类效果。本文在ｃａｆｆｅＮｅｔ模型的基础上，采用ｆｉｎｅ

－ｔｕｎｉｎｇ技术训练自己的模型，在深度学习框架 ｃａｆｆｅ的

基础上实现ＣＮＮ模型的训练。

影响模型预测精度的因素有很多，主要有学习率、

卷积核的个数与大小、一次用于测试的样本大小 ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ以及ｄｒｏｐｏｕｔ层的 ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ参数。本文选取的卷

积核的个数与大小与ｃａｆｆｅＮｅｔ模型保持一致，不作改变。

而ｄｅｐｌｏｙ．ｐｒｏｔｏｔｘｔ文件中的基础学习率ｂａｓｅ＿ｌｒ要设置很

小，本文 ｂａｓｅ＿ｌｒ设置为０００１。输出层 ｆｃ８控制着样本

的分类数，从图１可看出，ｃａｆｆｅＮｅｔ的分类数为１０００，本

文修改为５（因为是实现５分类），为了着重学习，该层的

学习率应该设置比较大，包括权重系数ｗ＿ｌｒ和偏置系数

ｂ＿ｌｒ的两个学习率，本文 ｗ＿ｌｒ的学习率设为１０，偏置系

数ｂ＿ｌｒ的学习率设为２０。剩下的两个参数 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ和

ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ对于防止过拟合起着关键性的作用，本文重

点对这两个参数进行寻优以获得比较理想的模型。

图１ ｃａｆｆｅＮｅｔ模型结构
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２ 试验数据及结果分析

２１ 数据来源

本文使用的实验数据为凯斯西储大学轴承数据库

（ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＣＷＲＵ）的滚动轴承振

动加速度数据［１５］。采样频率为１２０００Ｈｚ。实验数据包

括轴承四种工况下的振动信号，分为正常信号、滚动体

故障信号、内圈故障信号和外圈故障信号。由于轴承运

行时经常有复合故障的发生，本文将内、外圈故障信号

进行叠加生成内外圈复合故障信号，所以共有五种轴承

运行状态。

２２ 数据集准备

每类收集１４２０个样本，每个样本包含１０２４个采样

点，共收集７１００个样本。

训练集：每类信号随机选出１０００个样本作为训练

集，训练集共包括５０００个样本。

验证集：在训练集剩余的样本中，每类信号随机３６０

个样本作为验证集，验证集共包括１８００个样本。

测试集：剩余的样本作为测试集，每类６０个样本，

共包括３００个样本。

２３ 故障诊断步骤

（１）采用小波包对样本集进行时频分析，得到各个

样本的特征时频图。

（２）时频图预处理：调整时频图的尺寸为２５６×２５６

像素。

（３）预处理后的时频图作为 ＣＮＮ的输入，采用 ｓｏｆｔ

－ｍａｘ作为分类器，训练模型。

（４）根据模型的测试准确率对 ＣＮＮ网络的参数进

行调整，选出一个性能最优的模型，实现故障的分类识

别。

２４ 时频分析

机械振动信号大都属于非平稳信号，时频分析在处

理非平稳信号方面具有独特的优势，通过时频分析得到

的时频图能直观地反映信号时域和频域的综合信息，使

振动信号包含的特征信息得到充分展现。本文使用短

时傅里叶变换（ＳＴＦＴ）、连续小波变换（ＣＷＴ）和小波包

分解（ＷＰＤ）三种时频分析方法对故障信号进行分析。

以外圈故障信号为例，四种分析方法的时频图如图２所

示（取１０２４个采样点，纵轴范围：０～６０００Ｈｚ（下同））。

图２ 三种时频分析方法的效果图

从图２可以看出，采用ＳＴＦＴ得到的时频图，其时间

分辨率较低。ＣＷＴ得到的时频图虽然具有较好的时间

分辨率，但其频率分辨率不理想。而采用 ＷＰＤ得到的

时频图，其综合的时频分辨率明显优于其他两种分析方

法，所以本文采用 ＷＰＤ对滚动轴承信号进行故障特征

图提取。预处理后的ＷＰＤ时频图如图３所示。

图３ 预处理后的ＷＰＤ时频图
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２５ 结果分析

２５１ ｄｒｏｐｏｕｔ参数对结果的影响

分别设置 ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ为０１、０３、０５、０７、０９进

行试验（两个 ｄｒｏｐｏｕｔ层参数设置相同），这里 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ

暂取１５０。图４给出了ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ取不同值时验证集的

识别准确率（５次试验取平均值，下同）。从图４可知，

当ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ为０３时收敛速度最快，效果最好。表１

给出了测试集的真实识别准确率，从中可知，ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ

取０３识别准确率最高，达到了９２％，而 ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ取

０１时的外圈故障、取０７时的内外圈复合故障以及取

０９时的多种故障（内圈、外圈和内外圈复合故障）都出

现了严重的过拟合现象。

图４ ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ取值对结果影响的效果图

表１ ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ取不同值时的测试集准确率对比
０１ ０３ ０５ ０７ ０９

正常 １０００ １０００ １０００ １０００ １０００

滚动体故障 １０００ １０００ １０００ １０００ ０５００

内圈故障 ０９３８ ０９０７ ０４９２ ０７８４ ００００

外圈故障 ００６１ １００ ０８９２ １００ ００３１

内外圈复合故障 ０９５３ ０６９２ ０７５３ ００９２ ００００

整体准确率 ０７９１ ０９２ ０８２７ ０７７５ ０３０７

２５２ 批量尺寸ｂａｔｃｈｓｉｚｅ对结果的影响

由２５１节可知，ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ取值为０３时效果最

好，所以这里设置 ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ为０３。由于验证集的样

本总数为１８００，为了使其得到充分利用，选择的 ｂａｔｃｈ

ｓｉｚｅ要能被１８００整除，因此本文分别取 ｂａｔｃｈｓｉｚｅ为９０，

１００，１２０，１５０，１８０，２００，２２５，３００进行模型训练。图５给

出了验证集的识别结果（为了图片便于观察，仅显示５

个效果较好的ｂａｔｃｈｓｉｚｅ），图６是图５的局部放大图。从

中可知，５种情况下训练的模型都能迅速收敛，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ

取２００时收敛速度最快（图中黑色实线），准确率最高。

表２给出了对五种工况进行测试的真实准确率，当

ｂａｔｃｈｓｉｚｅ＝２００时，识别的准确率最高，达到了９９１％。

综上所述，参数ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ和ｂａｔｃｈｓｉｚｅ对故障识别

的准确率有很大的影响，本文采用网格法对这两个参数

进行寻优，寻优后参数 ｄｒｏｐｏｕｔｒａｔｉｏ值为０３（两 ｄｒｏｐｏｕｔ

层一样），ｂａｔｃｈｓｉｚｅ值为２００．最终滚动轴承故障诊断的

识别率为９９１％．

图５ ｂａｔｃｈｓｉｚｅ取值对结果影响的效果图

图６ 图５的局部放大图

表２ ｂａｔｃｈｓｉｚｅ取不同值时的测试集准确率对比
１５０ １８０ ２００ ２２５ ３００

正常 １０００ １０００ １０００ １０００ １０００

滚动体故障 １０００ １０００ １０００ １０００ １０００

内圈故障 ０９２３ ０９２３ ０９６９ ０８６１ ０７８４

外圈故障 １０００ ０９６９ １０００ １０００ ０８６１

内外圈复合故障 ０６９２ ０９２３ ０９８４ ０８００ ０９６９

整体准确率 ０９２３ ０９６３ ０９９１ ０９３２ ０９２３

２５３ ＰＣＡ＿ＳＶＭ与ＣＮＮ识别结果对比

ＰＣＡ＿ＳＶＭ故障诊断用到的训练集和测试集同２３

小节，每个样本包含１０２４个采样点。采用 ＰＣＡ算法对
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样本进行压缩降维，为了使主成分的贡献率在 ９５％ 以

上，每个样本由１０２４维降到了１５维。最后采用ＳＶＭ对

样本进行训练和故障识别，识别结果见表３（５次实验取

均值）。

表３给出了多种识别算法的识别准确率，采用ＣＮＮ

算法分别与 ＳＴＦＴ、ＣＷＴ和 ＷＰＤ相结合，模型的准确率

都明显优于ＰＣＡ＿ＳＶＭ。采用ＣＷＴ和ＷＰＤ对滚动轴承

信号进行时频分析，得出的 ＣＮＮ识别率高于 ＳＴＦＴ。而

采用ＷＰＤ＿ＣＮＮ算法对轴承的故障识别率最好，达到了

９９１％。

表３ 多种识别算法的预测准确率对比

ＳＴＦＴ＿ＣＮＮＣＷＴ＿ＣＮＮＷＰＤ＿ＣＮＮ ＰＣＡ＿ＳＶＭ

正常 １０００ １０００ １０００ １０００

滚动体故障 １０００ １０００ １０００ ０９６６

内圈故障 ０６９２ ０９２３ ０９６９ ０５００

外圈故障 １０００ １０００ １０００ １０００

内外圈复合故障 ０９６９ ０９８４ ０９８４ ００００

整体准确率 ０９６３ ０９８１ ０９９１ ０６９３

３ 结束语

利用ＷＰＤ综合时频分辨率优于ＳＴＦＴ和ＣＷＴ的特

性，结合 ＣＮＮ强大的特征提取能力，提出了一种基于

ＷＰＤ与ＣＮＮ相结合的滚动轴承故障诊断方法。通过参

数寻优和模型训练，找到了比较理想的用于轴承故障诊

断的模型。通过与多种故障识别算法对比分析可知，本

文提出的 ＷＰＤ＿ＣＮＮ算法对轴承的故障识别的准确率

最高。
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