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基于S变换和卷积神经网络的滚动轴承故障诊断
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摘要 针对传统方法在机械故障诊断时存在特征提取困难、分类器训练复杂等问题,提出了一种基于S变换和卷

积神经网络(CNN)的滚动轴承故障诊断方法。首先,将轴承的原始数据经过S变换得到时频图,再通过CNN进行

二次特征提取。然后,通过分类器对故障进行分类,并对滚动轴承进行故障诊断。实验结果表明,相比长短时记忆

网络、CNN和支持向量机,该方法的诊断准确率更高且稳定性也较好。
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Abstract To
 

address
 

the
 

issues
 

associated
 

with
 

traditional
 

methods
 

for
 

mechanical
 

fault
 

diagnosis 
 

such
 

as
 

difficulties
 

in
 

feature
 

extraction
 

and
 

complex
 

classifier
 

training 
 

we
 

proposed
 

a
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

S-transform
 

and
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

 CNN  
 

First 
 

the
 

original
 

data
 

of
 

the
 

bearing
 

were
 

subjected
 

to
 

S-transform
 

to
 

obtain
 

a
 

time-frequency
 

image 
 

Then 
 

secondary
 

feature
 

extraction
 

was
 

performed
 

using
 

the
 

CNN 
 

Next 
 

fault
 

classification
 

was
 

conducted
 

using
 

the
 

classifier
 

and
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

was
 

performed 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

long
 

short-term
 

memory
 

networks 
 

CNN 
 

and
 

support
 

vector
 

machine 
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

higher
 

diagnostic
 

accuracy
 

and
 

better
 

stability 
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1 引  言

滚动轴承作为机械传动装置的关键组件之一,
运行环境特别恶劣,且会严重影响机械设备的使用

周期,对机械设备的正常和可靠运行起着至关重要

的作用。滚动轴承也是机械传动组件中最容易发生

故障的部件之一,原因是滚动轴承在机械传动时起

着承受负荷、减少摩擦的作用,其运行状态会直接影

响整台设备的性能[1-2]。

  滚动轴承在设备运行时所处的环境复杂,其振

动信号包含噪声且具有非线性和非平稳性的特点,
容易存在提取特征不充分的问题,进一步增大了故

障识别的难度[3]。因此,提取到更充分的故障特征

尤为重要。通常用传统的时域分析法提取振动信号

的特征量,但信号的特征在时域和频域都有所体现,
而时域分析法在频域中的分辨率为0,无法充分提

取信号的故障特征[4]。傅里叶变换法对平稳信号的

处理效果较好,但该方法无法处理振动信号[5]。小
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波变换法存在选取基本小波困难和数据冗余度大的

问题[6]。S变换结合了傅里叶变换和小波变换的优

点,具有良好的时频性,在处理非平稳信号和非线性

信号时能充分提取到信号特征量[7]。深度学习[8]能

自适应提取到更有价值的信号特征量,得到了人们

的广泛研究。吴春志等[9]直接将轴承的原始振动信

号输入一维卷积神经网络(CNN)中学习特征并进

行故障识别,虽然特征提取效果较好[10],但存在特

征冗余问题[11]。陈伟等[12]直接将轴承的原始振动

数据作为深层长短时记忆(LSTM)网络的输入,充
分利用了LSTM网络对时间序列优异的处理能力。
但单纯从时域角度提取故障特征的方式容易丢失频

域信息的特征,导致提取的特征不充分。李恒等[13]

对于噪声干扰情况下的非平稳非线性轴承信号提出

了一种基于短时傅里叶变换和CNN的故障诊断方

法,识别精度较高。时培明等[14]将原始数据通过S
变换得到特征矩阵,再将特征向量输入到稀疏自动

编码器中进一步提取特征,最终通过神经网络实现

分类,识别效果较好。但通过S变换得到的是二维

高阶矩阵,计算量极大。
综上所述,通过时频分析和深度学习相结合的

方法能充分提取更详细的故障特征,进而对不同故

障进行识别,达到很好的识别效果。S变换相比其

他典型的时频分析方法具有更好的时频性,而CNN
作为深度学习领域的神经网络[15]可以直接对二维

图像进行处理,在图像处理方面得到了广泛的应用,
并取得了较多的研究成果。该网络通过简单的非

线性模型从原始图像中提取出更加抽象的特征,
且在整个过程中只需少量的人工参与。因此,本
文采用CNN对S变换后的时频特征向量进行二

次特征提取和分类,在S变换处理非平稳和非线

性信号的基础上提出了一种新的滚动轴承故障诊

断方法。首先通过S变换进行时频分析得到特征

图,再将特征图输入CNN中进行二次特征提取,
最后将二次提取的特征输入到分类器中实现滚动

轴承不同故障类别的识别,从而完成滚动轴承的

故障诊断。

2 相关理论

2.1 S变换

S变换改善了短时傅里叶变换和连续小波变换

的缺点并继承了两者的优点,采用高斯窗函数(窗宽

与频率成反比)避免了窗函数选择和窗宽固定的不

足,其时频表示中各频率分量的相位谱与原始信号

有直接联系,可适用于非平稳信号的处理[16-17]。信

号x(t)的连续S变换可表示为

 S(τ,f)=∫
+ὓ

-ὓ
x(t)ω(t-τ)exp(-i·2πft)dt, (1)

ω(t-τ,f)= f
2π
expf2(t-τ)/2  , (2)

式中,ω(t-τ,f)为高斯窗函数,τ为平移因子,可控

制高斯窗在时间t轴上的位置,f 为信号的频率。
可以发现,S变换的窗函数与短时傅里叶变换不同,
其使用的高斯窗函数为σ=1/f ,窗宽与频率成

反比,随频率的变化而变化,从而改善短时傅里叶变

换窗口高度和宽度一致的缺点。令

τ=mT, (3)

f=n/(NT), (4)
式中,T 为采样周期,N 为采样点数,m 和n 分别为

时间采样点序号和频率采样点序号,取值均为自然

数0,…,N-1。根据(1)式得到S变换的离散形

式为

S mT,nNT  =∑
N-1

k=0
X k+n

NT  exp(-2π2k2/n)exp(i·2πmk/N), n≠0
S(mT,0)=

1
N∑

N-1

m=0
x(mT), n=0












, (5)

X(k)=
1
N∑

N-1

m=1
x(m)exp(-i·2πkm/N), (6)

 

式中,k为频谱的频点,取自然数0,…,N-1,X(k)
为时间序列x(m)的离散傅里叶变换。对信号进行

离散S变换,结果为一个二维矩阵A,其中,横坐标

为时间,纵坐标为频率,A 中的元素为复数,可表

示为

A=S[x(t)]=
t1fn … fmfn

︙ ︙

t1f1 … tmf1

















 , (7)

式中,S 为Stockwell变换,tkfj 为二维矩阵的幅

值,k∈(1,m),j∈(1,n)。
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2.2 卷积神经网络

CNN[18]是一种前馈神经网络,其结构如图1所

示。其中,C表示卷积层,S表示下采样层,F表示

全连接层。此外,CNN还包括一个输入层和一个输

出层,相比其他深度神经网络,CNN还具有局部感

受野、权值共享以及池化特点。

图1 CNN的结构

Fig 
 

1 Structure
 

of
 

the
 

CNN

2.2.1 卷积层

卷积层由卷积核组成,卷积核可起到滤波器的

作用,提取输入的局部特征,然后通过卷积核在输入

特征图谱上的滑动得到全局信息。卷积层具有稀疏

连接和局部权值共享两大点。这种操作可减少网络

需要训练的参数量,加快网络的收敛速度。卷积层

的数学模型可表示为

Xl
j =f ∑

i∈Mj

Xl-1
i ·wl

ij +bl
j  , (8)

式中,X 为卷积层的输入,Mj 为l-1层输出特征图

集合,w 为对应卷积核的权重矩阵,b为偏置项,l为

卷积层数,i和j为两个相连的神经元,f 为激活函

数,可提高网络的非线性表达能力。CNN常用的激

活函数为线性整流单元(ReLU),可表示为

f(x)=max0,log1+exp(x)    。 (9)

  可以发现,当输入小于0时,函数对神经元有抑制

作用,在反向传播时不会更新神经元的权值。因此,采
用Leaky_ReLU代替ReLU函数[19-20],可表示为

f(x)=
x,

 

x>0
σx,

 

x≤0 ,σ∈ (0,1), (10)

式中,σ 为根据实际经验选取的参数,取0~0.5时

的效果最佳[19]。

2.2.2 池化层

池化层也被称为下采样层,主要是对输入进行

压缩降维,以减少网络的参数,提高网络的训练速

度。池化层只进行了降维操作,没有参数,不需要进

行权值更新,可表示为

y=p Xdown(xl-1
i )+bl

j  , (11)
式中,y 为池化层输出,Xdown 为下采样函数,x 为

输入。

2.2.3 全连接层

网络输出层之前为全连接层。全连接层的本质

是一个全连接网络,即网络中的每个神经元都与不

同层数的其他神经元相连接,在整个网络中的参数

最多。其数学模型可表示为

y=f(w·x+b), (12)
式中,y 为输出矩阵,x 为输入矩阵,f 为激活函数,
在多分类任务中,通常选用Softmax函数。

2.2.4 反向传播更新参数

先计算损失函数[21]对每一层中每个参数的一

阶偏导数,并用梯度下降算法逐层更新网络的权值

和偏置,直到损失函数收敛或达到设定的迭代次数。
通常选择最小均方误差函数作为损失函数,可表

示为

E=
1
2∑

n

k=1

(tn
k -yn

k)2=
1
2 tn -yn 2, (13)

式中,E 为损失函数,n 为样本数,tk 为第k 次实际

输出值,yk 为第k 次的预测值,t为网络实际输出

值,y 为网络期望输出值。梯度下降过程可表示为
 

w'=w-α∂E∂w

b'=b-α∂E∂w












, (14)

式中,w'和b'为迭代一次后的权值和偏置,w 和b
为前一次的权值和偏置,α为学习率,可决定参数更

新过程的步长。

3 基于S变换和改进CNN的滚动轴承

故障诊断模型

  本模型的流程如图2所示。故障诊断步骤:
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图2 模型流程图

Fig 
 

2 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

model

1)选取不同故障的原始振动信号进行故障分类;

2)对原始时域信号进行S变换,得到二维时频图,并
将对应时频图调整到合适的尺寸;3)将得到的二维

时频图随机按一定比例分为训练集和测试集;4)搭
建CNN模型,并初始化网络参数;5)利用训练集训

练CNN,通过梯度下降法更新网络的权重和偏置,
直到损失函数收敛;6)用测试集验证训练好的网络

性能;7)得到网络的识别结果。

4 实例分析

凯斯西储大学(CWRU)轴承中心数据采集系

统由风扇端轴承、功率为1.5
 

kW的电动机、驱动端

轴承、扭矩传感器/译码器、测功器五大部分组成,如
图3所示。采集轴承数据时一般选用风扇端和驱动

端轴承,驱动端轴承为SKF6205,采样频率为12
 

kHz
和48

 

kHz;风 扇 端 轴 承 为SKF6203,采 样 频 率 为

12
 

kHz。实验选取驱动端轴承作为采集故障数据的对

象,利用加速度传感器测量轴承的振动加速度信号。

图3 CWRU滚动轴承数据采集系统[22]

Fig 
 

3 CWRU
 

rolling
 

bearing
 

data
 

acquisition
 

system 22 

4.1 实验数据

实验数据为CWRU采集的滚动轴承数据,主
要对实际轴承故障诊断中常见的内圈、外圈和滚动

体故障信号进行分析。振动信号的采样频率为

12
 

kHz,负载为1.49
 

kW,选取0.1778、0.3556、

0.5334
 

mm故障下的正常信号(Norm)、内圈(IR)、
外圈(OR)、滚动体(B)故障共10种故障类型作为

实验数据,数据集包括20000个样本数据。其中,每
种故障状态包含2000个样本,每个样本由1024个

采样点组成。随机选取80%的数据作为训练集,剩
下20%的数据作为测试集,故障数据如表1所示。
对滚动轴承故障采用独热(One-hot)编码方法,如
表2所示。

表1 实验数据

Table
 

1 Experimental
 

data

Type Bearing
 

condition
Fault

 

diameter
 

/mm
Data

 

length
Number

 

of
 

samples
Load Speed

 

/(r·min-1)

1 norm 0 1024 2000 2 1797

2 slight
 

damage
 

to
 

inner
 

ring 0.1778 1024 2000 2 1797

3 moderate
 

damage
 

of
 

inner
 

ring 0.3556 1024 2000 2 1797

4 severe
 

damage
 

of
 

inner
 

ring 0.5334 1024 2000 2 1797

5 slight
 

damage
 

of
 

rolling
 

element 0.1778 1024 2000 2 1797

6 moderate
 

damage
 

of
 

rolling
 

element 0.3556 1024 2000 2 1797

7 rolling
 

weight
 

injury 0.5334 1024 2000 2 1797

8 slight
 

damage
 

of
 

outer
 

ring 0.1778 1024 2000 2 1797

9 slight
 

damage
 

of
 

outer
 

ring 0.3556 1024 2000 2 1797

10 slight
 

damage
 

of
 

outer
 

ring 0.5334 1024 2000 2 1797
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表2 故障编码

Table
 

2 Fault
 

code

Fault
 

location Fault
 

diameter
 

/mm Code
 

name Label

None 0 a 100000000

Rolling
 

element+inner
 

ring 0.1778 b 010000000

Rolling
 

element+outer
 

ring 0.3556 c 001000000

Rolling
 

element+outer
 

ring 0.5334 d 001000000

Inner
 

ring 0.1778 e 000100000

Inner
 

ring 0.3556 f 000010000

Inner
 

ring 0.5334 g 000001000

Outer
 

ring 0.1778 i 000000100

Outer
 

ring 0.3556 j 000000010

Outer
 

ring 0.5334 k 000000001

  基于 Windows操作系统,Intel
 

i7、3.6
 

GHz处

理器,利用 Matlab7.0正式版v7.0仿真平台对采集

的故障数据进行数据预处理,在TensorFlow2.0框

架下利用Python语言搭建CNN模型。对10种故

障状态进行仿真,得到不同状态下的时域振动信号,
正常信号、内圈、外圈、滚动体故障的时域信号图如

图4所示。可以发现,10种时域信号只能反映时域

角度下的故障特征,从中提取的特征不能完全表达

滚动轴承的故障特征。因此,选取S变换对时域信

号进行处理,得到对应的时频图如图5所示。可以

发现,时域信号经S变换后得到的二维特征矩阵包

含不同故障的全部故障信息,为故障分类提供了充

分的特征。对10种时频图进行灰度化处理后的结

果如图6所示。

图4 10种仿真信号。(a)正常信号;(b)OR
 

0.1778
 

nm;(c)OR
 

0.3556
 

mm;(d)OR
 

0.5334
 

mm;(e)B
 

0.1778
 

nm;
(f)B

 

0.3556
 

mm;(g)B
 

0.5334
 

mm;(h)IR
 

0.1778
 

nm;(i)IR
 

0.3556
 

mm;(j)IR
 

0.5334
 

mm
Fig 

 

4 Ten
 

kinds
 

of
 

simulation
 

signal
 

diagrams 
 

 a 
 

Normal
 

signal 
 

 b 
 

OR
 

0 1778
 

nm 
 

 c 
 

OR
 

0 3556
 

mm 
 

 d 
 

OR
 

0 5334
 

mm 
 

 e 
 

B
 

0 1778
 

nm 
 

 f 
 

B
 

0 3556
 

mm 
 

 g 
 

B
 

0 5334
 

mm 
 

 h 
 

IR
 

0 1778
 

nm 
 

 i 
 

IR
 

0 3556
 

mm 
 

 j 
 

IR
 

   0 5334
 

mm
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图5 10种时域信号的时频变换结果。(a)正常信号;(b)OR
 

0.1778
 

nm;(c)OR
 

0.3556
 

mm;(d)OR
 

0.5334
 

mm;
(e)B

 

0.1778
 

nm;(f)B
 

0.3556
 

mm;(g)B
 

0.5334
 

mm;(h)IR
 

0.1778
 

nm;(i)IR
 

0.3556
 

mm;(j)IR
 

0.5334
 

mm
Fig 

 

5 Time
 

frequency
 

transformation
 

results
 

of
 

10
 

kinds
 

of
 

time
 

domain
 

signals 
 

 a 
 

Normal
 

signal 
 

 b 
 

OR
 

0 1778
 

nm 
 

 c 
 

OR
 

0 3556
 

mm 
 

 d 
 

OR
 

0 5334
 

mm 
 

 e 
 

B
 

0 1778
 

nm 
 

 f 
 

B
 

0 3556
 

mm 
 

 g 
 

B
 

0 5334
 

mm 
 

 h 
 

IR
 

0 1778
 

nm 
 

 i 
 

IR
 

  0 3556
 

mm 
 

 j 
 

IR
 

0 5334
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图6 10种时频图的灰度化结果。(a)正常信号;(b)OR
 

0.1778
 

nm;(c)OR
 

0.3556
 

mm;(d)OR
 

0.5334
 

mm;(e)B
 

0.1778
 

nm;
(f)B

 

0.3556
 

mm;(g)B
 

0.5334
 

mm;(h)IR
 

0.1778
 

nm;(i)IR
 

0.3556
 

mm;(j)IR
 

0.5334
 

mm
Fig 

 

6 Graying
 

results
 

of
 

10
 

kinds
 

frequency
 

images 
 

 a 
 

Normal
 

signal 
 

 b 
 

OR
 

0 1778
 

nm 
 

 c 
 

OR
 

0 3556
 

mm 
 

 d 
 

OR
 

0 5334
 

mm 
 

 e 
 

B
 

0 1778
 

nm 
 

 f 
 

B
 

0 3556
 

mm 
 

 g 
 

B
 

0 5334
 

mm 
 

 h 
 

IR
 

0 1778
 

nm 
 

 i 
 

IR
 

0 3556
 

mm 
 

 j 
 

IR
 

  0 5334
 

mm

4.2 卷积神经网络的参数

CNN的参数选取对网络的诊断性能有很大的

影响,网络参数既包含训练的参数,也包含人为设

定的超参数。因此,需要综合考虑准确率[23]和程

序运行时间选取网络的参数。准确率是正确样本

占总样本个数的比例,能直观衡量分类性能好坏,
可表示为

 

XAccuracy=
XTP

XTP+XFP
, (15)

式中,XTP 为正样本个数,XFP 为负样本个数。

4.2.1 学习率的选取

表3为不同学习率下网络的准确率,可以发现,
学习率过大或过小都会影响网络的性能。学习率过

大时,会提升初期收敛速度,但当损失达到一定值时

会错过最优点。学习率过小时,网络的收敛速度变

低,容易陷入局部最优。综合考虑后,实验选择的学

习率为0.005。
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表3 不同学习率对网络性能的影响

Table
 

3 Effects
 

of
 

different
 

learning
 

rates
 

on
 

network
 

performance

Learning
 

rate Accuracy
 

/% Training
 

time
 

/s

1 69.64 134

0.1 34.42 128

0.05 73.03 132

0.005 99.87 127

0.001 91.01 144

4.2.2 Batchsize的选取

Batchsize为一次输入样本的数量,一次输入较

多的样本数量虽然可以缩短训练时间,但诊断准确

率会有明显降低;反之,网络可以学习到更详细的故

障特征,但训练时间较长。因此,过多或过少的

Batchsize对网络的整体性能都有很大的影响。表4
为不同Batchsize对网络性能的影响,可以发现,选
用的Batchsize为16时,网络的性能最好。

表4 不同Batchsize对网络性能的影响

Table
 

4 Effects
 

of
 

different
 

Batchsize
 

on
 

network
 

performance

Batchsize Accuracy
 

/% Training
 

time
 

/s

8 99.81 226

16 99.62 141

32 91.38 237

64 88.76 124

128 80.52 138

4.2.3 卷积核的选取

实验设置的卷积核数量为8,采样宽度为2×2。
表5为不同卷积核尺寸对网络性能的影响,可以发

现,网络的准确率随卷积核尺寸的增大逐渐变小,综

表5 不同卷积核对网络性能的影响

Table
 

5 Effects
 

of
 

different
 

convolution
 

kernel
 

on
 

network
 

performance

Convolution
 

kernel
 

size Accuracy
 

/% Training
 

time
 

/s

3×3 98.7 84

5×5 93.2 98

8×8 92.4 79

12×12 91.8 77

合考虑后选取的卷积核尺寸为3×3。

4.2.4 激活函数的选取

对传统CNN的激活函数进行改进,将常用的

ReLU函数替换为Leaky_ReLU,当参数σ 为0.3
时,两种激活函数的对比结果如图7所示。可以发

现,使用Leaky_ReLU时网络的收敛速度和稳定性

都具有明显优势。

图7 两种激活函数的实验结果

Fig 
 

7 Experimental
 

results
 

of
 

two
 

activation
 

functions

4.3 卷积神经网络的结构

网络训练时设置的学习率为0.05,Batchsize的

大小为16,卷积核的数量为32个,卷积核的尺寸为

3×3,采样尺寸为2×2,激活函数为Leaky_ReLU,
建立的CNN结构如表6所示。

表6 CNN的结构参数

Table
 

6 Structural
 

parameters
 

of
 

the
 

CNN

Network
 

layer
 

type Specific
 

parameter Network
 

layer
 

output

Input input
 

of
 

time-frequency
 

diagram 32×32

C1 3×3
 

convolution
 

kernels(32),
 

in
 

steps
 

of
 

1 30×30×32

S1 maximum
 

pool
 

2×2
 

cores,
 

in
 

steps
 

of
 

1 15×15×32

C2 3×3
 

convolution
 

kernels(32),
 

in
 

steps
 

of
 

2 13×13×32

S2 maximum
 

pool
 

2×2
 

cores,
 

in
 

steps
 

of
 

2 7×7×32

FC 1568
 

nodes 1×1568

Softmax 10-classification 1×10
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4.4 网络的性能验证

图8为结合S变化和CNN(S-transform-CNN)
以及单独CNN的性能,可以发现,结合S变化和

CNN的最高准确率能达到99.7%,且网络的稳定

性较高,而直接将一维时域信号输入CNN的准确

率只有81.07%。

图8 不同网络的实验结果

Fig 
 

8 Experimental
 

results
 

of
 

different
 

networks

将本模型的性能与相同条件下的3种传统网络

模型进行对比,包括CNN模型(输入为时域信号)、

LSTM 网络模型(含有两层结构,每层结构包括

64个单元,全连接层神经元的数量为64个,输入为

时域信号)以及支持向量机(SVM)模型(采用RBF
核函数,提取故障信号的能量比、俏度、能量算子、波
峰因子等10个常用特征作为输入)。在相同条件下

进行15次实验,结果如图9所示。可以发现,本模

型 的 准 确 率 明 显 高 于 其 他 模 型,最 高 可 达 到

99.8%;且网络稳定性也明显优于其他模型。此外,

CNN模型的准确率最高为81.2%,稳定性相对较

低;LSTM网络模型的准确率最高为83.7%,稳定

性较差,原因是故障数据是人为损伤后在实验平台

进行数据采集的,每个时间段的数据相关性不大,而

LSTM网络依赖于之前的记忆;SVM模型的诊断

图9 4种网络的性能对比

Fig 
 

9 Performance
 

comparison
 

of
 

4
 

types
 

of
 

networks

准确率最高达到87.04%,且稳定性较差。综上所

述,相比其他3种方法,本方法在诊断准确率和诊断

稳定性上均有一定的优势。

5 结  论

提出了一种基于S变换和CNN的滚动轴承故

障诊断方法。实例分析结果表明,在处理非平稳以

及非线性的振动信号时,S变换能够充分提取故障

信号在时域和频域的所有信息。结合CNN对提取

特征进行降维,并通过分类器准确判断出滚动轴

承的不同故障类型,可使模型对不同故障有很好

的分辨能力,且相比传统方法具有更高的诊断精

度。但实验使用的数据故障种类较少,很难识别

出新的故障类型,因此,还需进一步研究该模型存

在的缺陷。
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