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摘要 针对传统轴承故障诊断算法精度低、易受噪声干扰等问题,提出一种经验模态分解与卷积神经网络相结合

的诊断方法。利用光纤布拉格光栅(FBG)获取轴承的振动信号,再由经验模态分解将信号分解为多个本征模态函

数(IMF)分量,并提取有效信号,利用IMF分量的结构特性将IMF分量组合成矩阵,输入至改进的卷积神经网络

中进行故障分类识别。实验结果表明,所提方法能有效识别正常轴承、故障轴承及复合故障轴承,其识别准确率大

于91%。
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1 引  言

轴承的性能状态直接影响着机械设备能否长期

安全可靠地运行,若发生故障,会影响机械设备的正

常工作,轻则导致经济损失,重则引起生产安全事

故[1]。因此,对轴承故障进行诊断有助于降低设备

使用风险,减小不必要的设备维修成本,利于维修人

员对设备进行维护和保养[2]。

通常轴承的故障诊断是通过传感器测量应力变

化,计算每个故障的特征频率并对其和真实故障频

率进行对比进行的,所得到的频谱会受噪声的影响,
若对信号进行傅里叶变换[3],复杂的频谱分量又会

增加准确获取故障信息的难度。文献[4]提出一种

基于变分模态分解(VMD)的故障特征提取方法,该
方法对信号进行 VMD并提取特征,分类的准确性

得到了提高,然而该方法需要通过K 值优化[5]来确
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定VMD分量的个数,算法复杂度较高。文献[6]提
出一种基于卷积神经网络(CNN)和振动图像的滚

动轴承故障诊断方法,该方法利用归一化幅度与信

号像素之间的关系将一维信号转换为二维图像,并
利用卷积神经网络进行故障分类。文献[7]提出一

种基于一维卷积神经网络的轴承自适应诊断方法,
该方法通过一维卷积神经网络对不同的轴承故障信

号进行分类。以上方法虽可以有效地诊断轴承单点

故障,但针对复合故障的识别还有待进一步提高。
本文提出一种经验模态分解(EMD)与改进卷

积神经网络结合的轴承故障诊断方法,通过光纤布

拉格光栅(FBG)获取轴承的振动信号(其振动是由

应力变化引起的,其实质反映轴承的应力变化)。利

用EMD将信号分解为多个本征模态函数(IMF)分
量[8],并采用Pearson相关系数[9]与峭度值所构成

的综合评价指标筛选出有效IMF分量。根据IMF
分量的结构特性,将有效IMF分量组合为矩阵形

式,并输入至卷积神经网络进行特征训练,最后经解

耦分类完成对轴承的单点及复合故障的分类与

识别。

2 轴承故障诊断方法

2.1 振动信号的获取

FBG传感器具有体积小、质量轻、不受电磁干

扰等优点[10],相较于传统电学传感器、加速度传感

器等,其材质为绝缘体,具有被动性电学特性,并且

不受电磁感应和噪声的影响,安装简便。在工业环

境条件下,FBG可以有效地避免厂房噪声或外界复

杂环境的干扰,且能精确地提取轴承振动信号[11-12]。
根据FBG工作原理,它是由中心波长的漂移量来实

现传感的,中心波长的表达式为

λ=2neffΛ, (1)
式中:neff为光纤的有效折射率;Λ 为光栅周期。当

外界发生振动(或形变)时,neff和Λ 会发生改变,从
而导致FBG中心波长发生漂移,通过中心波长漂移

量Δλ可确定外界应变大小。中心波长漂移量Δλ
与应变之间的关系表达式为

Δλ
λ =(1-pe)ε, (2)

式中:pe 为光纤的弹光系数;ε为FBG传感器受到

的应变大小。
根据上述测量原理,轴承在运行时产生的机械

振动会对安装在箱体表面的FBG传感器产生应力

作用,通过测量FBG传感器的波长偏移量,能采集

到轴承齿轮的振动信号。对振动信号中的频率分量

进行分析,并提取瞬变、调幅或调频等非平稳、非线

性的特征是轴承故障识别的关键[13]。

2.2 经验模态分解算法

EMD可将FBG获取的轴承振动信号即非平稳

信号分解为具有不同频率的IMF分量,其算法步

骤[14]如下。

1)首先对数据进行初始化处理,确定原始信号

x(t)的所有极大值点和极小值点,t为时间。利用

三次样条插值法,将极大值点和极小值点分别拟合

成上包络线emax(t)与下包络线emin(t),并求出上下

包络线的平均曲线m1(t):

m1(t)=
1
2
[emax(t)+emin(t)]。 (3)

  2)
 

计算信号的剩余分量

h1(t)=x(t)-m1(t)。 (4)

  3)
 

判断h1(t)是否满足IMF条件,若不满足,
则将h1(t)作为原始数据返回步骤1);若满足,则第

一个IMF分量c1(t)确定。并从原始信号中分离出

c1(t)。

4)
 

进行多次迭代,直到不满足EMD条件,最终

可以分解出所有的IMF分量。但并非所有分量都

包含有用信号,为此需要寻求确定有效IMF分量的

方法。

2.3 有效IMF分量的确定

为了确定IMF分量的有效性,采用Pearson相关

系数[15]与峭度值的综合评价指标来筛选IMF分量。

1)
 

相关系数

Pearson相关系数的表达式为

CPearson(x,y)=
∑
n

s=1

(xs -x-)(ys -y
-)

∑
n

s=1

(xs -x-)2 ∑
n

s=1

(ys -y
-)

,

(5)
式中:x 为原始信号;y 为IMF分量;xs 和ys 分别

为原始信号与IMF分量第s个采样点;x- 和y
- 分别

为原始信号与IMF分量各个采样点幅值的平均值。
相关系数的绝对值越接近于1,则相关性越强;相关

系数越接近于0,则相关性越弱。

2)
 

峭度

峭度对冲激信号较为敏感,当轴承正常运转时,
振动信号呈正态分布,峭度值通常为常量(一般为

3)[16]。当轴承出现故障时,信号冲激成分增强,幅
值会偏离正态分布,峭度值增大。峭度K 的计算公
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式为

K =

1
n∑

n

s=1

(ys -y
-)4

1
n∑

n

s=1

[(ys -y
-)2]  

2
, (6)

式中:n 为采样点数。

3)
 

综合指标

上述两指标仅从不同的角度反映IMF分量的

特性,为了更全面反映IMF分量包含的有用信息,
采用综合评价指标来衡量IMF分量的有效性,将其

定义为

Cindex=CPearson×K, (7)
式中:Cindex 为一致性指标。当Cindex 值越大,说明所

包含故障信息越多,即相关性越强。在选择Cindex

阈值时,将各个IMF分量的Cindex 值的平均值作为

筛选条件,即

Ca
index≥

1
m∑

m

a=1
Ca
index, (8)

式中:Ca
index 为第a 个IMF分量的综合评价指标值。

2.4 故障诊断算法的设计

CNN的结构一般为输入层、卷积层、池化层、全
连接层、Softmax函数、输出层[17]。目前,Softmax
函数在故障诊断中主要应用于单点故障识别,在复

合故障中的识别效果并不理想。受文献[18]的启

发,将解耦分类器与CNN 中卷积层、池化层相结

合,提出一种关于轴承的复合故障诊断方法。对此

所设计的网络结构为2个卷积层和2个池化层。将

经验模态分解并计算确定得到的有效IMF分量矩

阵输入至CNN后,通过卷积层和池化层进行特征

提取,并由最后的池化层输出高维特征向量,每个卷

积层的激活函数均为 ReLU 函数。图1为改进

CNN结构。

图1 改进CNN结构

Fig 
 

1 Improved
 

CNN
 

structure

  图1中第2个池化层连接一个解耦分类器,由
第2个池化层输出的矩阵中的元素与耦合系数得到

解耦分类器的输出向量。第2个池化层的输出矩阵

为y=[y1,y2,…,yk]T,其中yq 为第q个特征映射

(即第2个池化层输出的矢量)。解耦分类器可以描

述为

dj =∑
k

q=1cqjŷj q, (9)

ŷj q=Wqjyq, (10)
式中:dj 为解耦分类器的第j个输出张量,j=1,2,

3,…,C,C 为故障类的数量;cqj 为耦合系数;ŷj q为

预测矢量;Wqj 为ŷj q与yq 之间的权重矩阵,由dj

与之前网络中的内核数量决定;k 为元素个数。而

耦合系数由初始耦合系数进行迭代:

cqj =Softmax(bqj)=exp(bqj)/∑
C

c=1exp(bqc),

(11)

式中:bqj 为初始耦合系数。初始时刻bqj 趋近于0。
当得 到 解 耦 分 类 器 的 输 出 张 量 d 后,采 用

Squash函数作为激活函数,将短矢量转换为趋于0
的长度,将长矢量转换为接近1的长度,即

vj =Squash(dj)=
‖dj‖2

1+‖dj‖2
×

dj

‖dj‖
。

(12)

  并对初始耦合系数进行迭代,其迭代方式如

bqj ←bqj +<vj,ŷj q>。 (13)

  (13)式中,ŷj q与vj 进行点乘运算,加上先前

的初始耦合系数,对bqj 进行迭代更新。
再利用 L2 范数将vj 转换为最终预测矢量

ypre=[y1,y2,…,yC],其中,ypre 中的元素代表输入

样本属于第j类故障的概率。最后,选用故障概率

阈值φ 并对其与yj
pre 进行比较,若yj

pre≥φ,则输出

标签为1,若yj
pre<φ,则输出标签为0。“1”则代表
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有此类故障,“0”则代表无此类故障。解耦分类算法

的结构流程如图2所示,其中,Rd 为通道数,Rl 为

IMF分量的值。

图2 解耦分类算法流程

Fig 
 

2 Flowchart
 

of
 

decoupling
 

classification
 

algorithm

  另外,将边缘损失函数作为损失函数时可有效扩

大类间差异并减少类内变化[19]。其函数表达式为

Lc =∑
C

c=1
{Tcmax(0,m+-ŷc)2+

λ(1-Tc)max(0,ŷc -m-)2}, (14)
式中:Tc 为指标函数,若存在c 类故障对象,Tc=

1,否则Tc=0;m+为‖vc‖的上边界,m-为‖vc‖
的下边界。

根据上述步骤,对EMD分解出的IMF分量进

行筛选,利用IMF分量的结构特性将各个分量转换

为二维矩阵并输入至所提算法中,故障诊断流程如

图3所示,其中P 为置信度。

图3 故障诊断流程

Fig 
 

3 Fault
 

diagnose
 

process

3 实验与分析

3.1 实验平台构建

根据传感系统设计原理,搭建的轴承故障实验

平台如图4所示。在实验中,对AB胶以1∶1比例进

行调和,并将FBG粘贴在靠近轴承部位的小型车床

SC2主轴机箱上,以确保FBG传感器粘贴牢固并可

有效地采集到轴承振动信号。FBG传感器的初始

中心波长为1550
 

nm,光栅长度为10
 

mm,应变灵敏

系数为1.2
 

pm/με。解调仪为型号为FI-104的光

纤光栅解调仪,解调频率为2
 

kHz,解调波长为

1528~1568
 

nm,测量准确度为2~5
 

pm,功率动态

范围为0
 

dB~20
 

dB。
小型车床主轴为轴承型号为6203深沟球轴承,

其参数如表1所示。
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图4 FBG轴承故障检测实验平台。(a)轴承故障检测平台;(b)
 

FBG安装位置

Fig 
 

4 FBG
 

bearing
 

failure
 

detection
 

experimental
 

platform 
 

 a 
 

Bearing
 

fault
 

detection
 

platform 

 b 
 

FBG
 

installation
 

location

表1 6203轴承参数

Table
 

1 Parameters
 

of
 

6203
 

bearing

Parameter Inside
 

diameter
 

/mm Outside
 

diameter
 

/mm Width
 

/mm Weight
 

/kg Number
 

of
 

balls
Value 17 40 12 0.065 8

3.2 实验设计

实验中,选择具有代表性的6种故障类型的轴

承:外圈故障、内圈故障、滚体故障、外圈与内圈故

障、外圈与滚体故障、内圈与滚体故障,如图5所示。

图5 不同故障轴承。(a)外圈故障;(b)内圈故障;(c)滚体故障;(d)外圈和内圈故障;
(e)外圈和滚体故障;(f)内圈和滚体故障

Fig 
 

5 Different
 

faulty
 

bearings 
 

 a 
 

Outer
 

fault 
 

 b 
 

inner
 

fault 
 

 c 
 

roller
 

fault 
 

 d 
 

outer
 

&
 

inner
 

fault 

 e 
 

outer
 

&
 

roller
 

fault 
 

 f 
 

inner
 

&
 

roller
 

fault

  图6为滚动轴承故障诊断流程。通过安装在小

型车床的主轴箱表面的FBG传感器采集振动信号,
再利用EMD算法对信号进行分解,再将有效IMF
分量转换为矩阵,并输入至解耦卷积神经网络中进

行训练和识别。

3.3 振动信号采集

实验中采集振动信号时,运行时间均为1
 

min,

转速大小为1500
 

r/min。图7分别为正常、外圈故

障、内圈故障、滚体故障、外圈和内圈故障、外圈和滚

体故障、内圈和滚体故障下的时域信号。由于轴承

与小型车床内部电动机的距离较近,电动机在工作

时会产生一定程度的电磁感应,若使用传统电学传

感器采集信号,产生的电磁干扰会对采集的振动信

号 造成影响[20]。从图7可看出,各个故障的FBG

1104004-5



中   国   激   光

图6 滚动轴承故障诊断流程图

Fig 
 

6 Flowchart
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis

图7 不同故障轴承的时域信号图。(a)正常;(b)外圈故障;(c)内圈故障;(d)滚体故障;
(e)外圈和内圈故障;(f)外圈和滚体故障;(g)内圈和滚体故障

Fig 
 

7 Time-domain
 

signal
 

diagrams
 

of
 

different
 

faulty
 

bearings 
 

 a 
 

Normal 
 

 b 
 

outer
 

fault 
 

 c 
 

inner
 

fault 
 

 d 
 

roller
 

fault 
 

 e 
 

outer
 

&
 

inner
 

fault 
 

 f 
 

outer
 

&
 

roller
 

fault 
 

 g 
 

inner
 

&
 

roller
 

fault

传感信号波形均较为稳定,且幅值局部最大值也呈

周期性分布,说明电磁感应并没有影响FBG传感器

采集振动信号,体现了FBG抗电磁干扰的优点[21]。
进一步分析可知:正常工况下,信号趋于平稳,

且幅值(Δλ/nm)仅仅在-0.004~0.004内波动,如
图7(a)所示;而外圈故障的信号波动较大,幅值在

-0.1~0.1内波动,如图7(b)所示;内圈故障与滚

体故障的信号波动幅值略小于外圈故障,如图7(c)
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和图7(d)所示;而在复合故障中,内圈和滚体故障的

信号波动幅度最大,幅值区间也达到了(-0.2,0.2),
如图7(g)所示;而其他两种复合故障的信号波动幅

度略小于内圈和滚体故障的信号波动幅度,如图7(e)
和图7(f)所示。7种不同工况的时域信号具有一定

的差异性,可将此差异性作为故障诊断的依据。

3.4 信号分解

实验 中 所 采 用 的 解 调 仪 的 解 调 频 率 为

2000
 

Hz,即1
 

min之内采集1.2×105 个采样点,数

据量过大会增加数据处理难度和时间。对此,将长

信号平均分为2560个信号段,在每个信号段中选择

局部极小点与极大点并保留下来,最后形成5120个

样本点的信号,然后采用EMD生成多个IMF分

量。如图8所示,以对外圈故障所采集信号进行

EMD分解为例,可知,从IMF6开始,分量信号曲线

逐渐趋于平滑,其与原信号的关联性可忽略不计。
因此,本文只对IMF1~IMF6进行分析,同时采用

评价指标确定有效IMF分量。

图8 外圈故障下IMF分量

Fig 
 

8 IMF
 

component
 

in
 

outer
 

fault

  现以外圈故障为例,通过(5)~(7)式计算得到

的外圈故障下三项评价指标数值如表2所示,从而

确定前3个IMF分量为有效信号。

同时,采用相同方法,计算得到的其他故障的综

合评价指标如表3所示,根据计算结果,均选取前3
个IMF分量作为有效信号。

表2 外圈故障下评价指标数值表

Table
 

2 Numerical
 

table
 

of
 

evaluation
 

indicators
 

under
 

outer
 

fault

Indicator IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 Mean
 

value
CPearson 0.0186 0.8362 0.8148 -0.0019 -0.0235 0.0028 0.2745

K 33.1020 1.3698 1.3160 4.3158 4.1448 1.8571 1.6594
Cindex 0.6157 1.1454 1.0723 -0.0082 -0.0974 0.0052 0.4555

3.5 特征训练与测试

根据IMF分量的结构特性,将有效IMF分量

组成矩阵形式,并以采样点的形式展开,再提取各个

数据点的幅值,构成二维矩阵的形式。图9为IMF
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表3 其他故障下各分量综合评价指标数值表

Table
 

3 Numerical
 

table
 

of
 

comprehensive
 

evaluation
 

indicator
 

of
 

each
 

components
 

under
 

other
 

faults

Fault
 

type IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 Mean
 

value
Inner

 

fault 0.5224 1.0962 1.1458 -0.0079 0.0529 -0.0036 0.4676
Roller

 

fault 0.6391 1.2017 0.8473 -0.0198 0.0753 0.0045 0.4580
Outer

 

&
 

inner
 

fault 0.5736 1.0145 0.9434 0.0028 -0.0974 0.0056 0.4071
Outer

 

&
 

roller
 

fault 0.6419 1.1256 1.0593 0.1064 -0.0632 0.0130 0.4805
Inner

 

&
 

roller
 

fault 0.7150 1.0127 0.8723 0.0974 -0.0152 0.0043 0.4478

图10 不同方法的多类混淆矩阵。(a)传统卷积神经网络;(b)所提方法

Fig 
 

10 Multi-class
 

confusion
 

matrix
 

of
 

different
 

methods 
 

 a 
 

Traditional
 

convolutional
 

neural
 

network 

 b 
 

proposed
 

method

分量组合为矩阵的示意图。
图9中,ua(a∈m)表示有效的IMF分量,

uas(a∈m,s∈n)表示每个IMF分量采样点幅值。

m 表示有m 个IMF分量,n 表示该IMF分量有n
个采样点,s表示当前IMF分量的第s 个采样点。
将采样点矩阵输入至网络并训练,其中网络的结构

参数如表4所示。

图9 IMF组合为矩阵示意图

Fig 
 

9 Schematic
 

of
 

IMF
 

combined
 

into
 

a
 

matrix

由最后的池化层(第2层)输出高维向量,并将

结果作为解耦分类算法的输入。在解耦算法中,参
考文献[18],迭代次数r选为3,将阈值φ 设为0.6。
为了最小化损失函数,采用默认参数设置的 Adam
优化器[22]来对模型进行训练和优化。经实验和信

号分解得到5120个样本点,其中80%的样本用于

表4 改进卷积神经网络的各层尺寸

Table
 

4 Size
 

of
 

each
 

layer
 

of
 

improved
 

convolutional
neural

 

network

Layer
 

name Size
Input 4096×3×1
Conv1 256×3×1
Pool1 128×3×1
Conv2 128×3×1
Pool2 64×3×1
Epoch 20
Batch

 

size 64

训练,20%的样本用于测试。

3.6 实验结果与分析

为证明所提方法在故障诊断上的优越性,对传

统卷积神经网络和所提方法进行对比。由于所提方

法的损失函数和分类器分别是余量损失函数和解耦

分类器,而传统卷积神经网络的损失函数和分类器

分别是交叉熵函数和Softmax分类器,为了保证公

平起见,其参数均设为相同。
采用多分类混淆矩阵来展示故障分类的状况,

其横轴代表样本的输出标签,纵轴代表样本的真实

标签,右侧色度条表示颜色与识别准确率的对应关

系[23-24]。图10(a)为利用传统卷积神经网络进行故

障分类的混淆矩阵,可以看出,传统卷积神经网络可
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有效地对单点故障信号进行分类识别,但无法识别

复合故障。图10(b)为所提方法对故障轴承进行故

障分类的混淆矩阵,各工况下识别准确率均在91%
以上。结果表明,相比于传统卷积神经网络,所提方

法可有效对复合故障进行分类识别。

4 结  论

提出一种经验模态分解与改进卷积神经网络结

合的轴承故障诊断方法,解决了传统卷积神经网络

难以检测复合故障的问题。为了使分解出来的

IMF分量具有有效性,利用 Pearson相关系数对

IMF分量进行筛选,依靠IMF的结构特性,将IMF
分量变换为二维矩阵并输入至网络中。为了有效地

诊断出轴承的复合故障,在网络中的最后池化层后

连接解耦分类器,将复合故障解耦为两个单点故障

进行识别。实验结果表明,所提方法可有效地对轴

承的单点故障、复合故障进行诊断,诊断准确率均在

91%以上,为准确地识别轴承故障提供了参考。
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