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摘要　 针对传统的滚动轴承故障诊断方法难以准确高效的实现故障分类，提出了一种融合对称点模式（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｚｅｄ
Ｄｏｔ Ｐａｔｔｅｒｎ，ＳＤＰ）和改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２的滚动轴承故障分类方法。 首先，将轴承振动信号通过 ＳＤＰ 算法转化为含有

丰富特征信息的二维图像。 然后，将二维图像输入到改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２网络模型中，对故障特征信息进行提取和分

类。 在改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２网络中，使用自适应激活函数 ＡＣＯＮ（Ａｃｔｉｖａｔｅ ｏｒ ｎｏｔ）对 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２中的 ＲｅＬＵ６激活

函数进行替换，提高模型分类性能。 最后，将本模型与多种网络模型做对比。 试验结果表明，本模型可以准确高效地实

现对滚动轴承故障的分类，使用凯斯西储大学轴承故障数据的准确率为 ９９􀆰 ５％，使用渥太华大学轴承故障数据的准确率

为 ９７􀆰 ２％。
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０　 引言

　 　 随着科学技术和制造工艺的不断发展进步，现代

工业机械设备也在向高速、精密、复杂、智能化方向发

展，同时对设备稳定运行及可靠性也有了更高的要求。
滚动轴承作为旋转机械设备中不可缺少的零部件，其
磨损、腐蚀、裂纹等各种形式的缺陷，会对设备的运行

造成影响，甚至会造成巨大损失。 因此，能够实现滚动

轴承的故障监测和识别就显得尤为重要［１］。
虽然近些年来， 有部分学者［２⁃５］采用各种方法将

振动信号转化为二维图像，进而以图像处理的方式，提
取故障特征并对其进行识别分类， 但通过图像处理的

方式来实现轴承故障诊断有待更加深入的研究，因此，
采用不同的方法研究轴承故障特征提取， 对于增加轴
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承故障诊断方法的多样性具有重要的意义。 对称点模

式［６⁃９］（Ｓｙｍｍｅｔｒｉｚｅｄ Ｄｏｔ Ｐａｔｔｅｒｎ，ＳＤＰ） 是一种信号变换

方法， 它可以通过简单的变换将轴承振动信号变换成

二维雪花图， 不同信号可通过雪花花瓣形状的不同加

以区分，进而可提取轴承故障特征信息。 与此同时，随
着深度学习不断应用于各个领域，基于深度学习的轴

承故障诊断也成为了新的研究热点。 例如，ＪＩＮ Ｙ Ｒ
等［１０］提出了一种新的深度域对抗性残差神经网络，用
于在未标记的数据集上诊断轴承故障。 ＪＩＡ Ｘ等［１１］提

出了一种基于卷积神经网络 （ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ ） 和 光 梯 度 增 强 机 （ Ｌｉｇｈｔ Ｇｒａｄｉｅｎｔ
Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＬｉｇｈｔＧＢＭ）的新型故障诊断分类方

法。 ＹＡＮＧ Ｚ［１２］提出了一种基于 ＣＮＮ 与极限梯度提

升算法相结合的风电机组轴承故障识别方法。
基于以上分析，本文提出一种采用 ＳＤＰ 图像融合

改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２的滚动轴承故障诊断方法。 首

先将采集到的一维振动信号经 ＳＤＰ 算法转化为包含

特征信息的二维图像，然后将图片输入到改进 ＳＡＭ⁃
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２模型中进行特征提取，从而实现对轴承故

障的识别与分类。

１　 基于 ＳＤＰ 和改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 的故
障诊断模型

　 　 本故障诊断模型首先使用 ＳＤＰ 算法［１３］，将一维

的轴承故障振动信号转化为二维图像，然后将图像导

入改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络模型中，提取输入信号

的高维度特征，最终实现对滚动轴承故障的分类。
１􀆰 １　 ＳＤＰ 算法介绍

１􀆰 １􀆰 １　 算法基本原理

　 　 ＳＤＰ 图像分析方法是一种将信号转化为图像的方

法。 将振动信号转化为 ＳＤＰ 图像，虽然会失去振动信

号的相位特征，但不会影响故障识别的精度。 本文所

使用的振动信号转化为图像的方法是将传感器采集到

的离散的采样点通过归一化方法表述在极坐标系中以

产生 ＳＤＰ 图像，简单直接地描述了时域信号的振幅和

频率的关系，这种映射关系为

ｒ（ ｉ） ＝
ｘｉ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

（１）

θ（ ｉ） ＝ θｌ ＋
ｘｉ ＋ａ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

ζ （２）

ϕ（ ｉ） ＝ θｌ －
ｘｉ ＋ａ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

ζ （３）

式中，ｒ（ ｉ）为点在极坐标中的半径；θ（ ｉ）为沿着初始线

逆时针的旋转角度；ϕ（ ｉ）为沿着初始线顺时针的旋转

角度；ｉ 表示时域信号中第 ｉ 个离散采样点；ｘｉ 为在时

间 ｉ 时刻的幅值；ｘｍａｘ 和 ｘｍｉｎ 分别为时域信号 ｘｉ 中的

最大值和最小值；θｌ 为指定镜像对称平面的第 ｌ 个 旋

转角度；ζ 为结合放大角度（ ζ≤θｌ）；ａ 为时间滞后系

数，ａ 为正整数，ａ 的最佳取值范围为 １～１０。
极坐标系中可映射时域信号中的任意一点。 ＳＤＰ

算法的原理如图 １所示。

图 １　 ＳＤＰ 算法原理图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＳＤＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

１􀆰 １􀆰 ２　 ＳＤＰ 参数选择

　 　 上述公式中，参数 θｌ、ζ 和 ａ 的选取直接影响图像

转化的效果。 θｌ 是镜像对称面之间的夹角，通常取

θｌ ＝ ６０°，此时得到的 ＳＤＰ 图像为 ６ 瓣，每瓣的对称轴

分别为 ０°、６０°、１２０°、１８０°、２４０°、３００°。 同时，合理地

选取 ζ 和 ａ 两个参数可使不同故障之间的差异更为明

显，进而提高轴承故障识别的准确率。 不同信号的

ＳＤＰ 图像主要有以下几个方面的差异：①ＳＤＰ 图像臂

的曲率；②ＳＤＰ 图像臂的厚度和形状特征；③ＳＤＰ 图

像臂的几何中心；④ＳＤＰ 图像臂的指向集中区域。
以往 ＳＤＰ 中参数 ζ 和 ａ 的分析方法是通过信息

融合将多组数据表达在同一 ＳＤＰ 图像中，通过人眼观

察图像差异进行取值。 本文选用学习感知图像块相似

度 （ Ｌｅａｒｎｅｄ Ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ Ｉｍａｇｅ Ｐａｔｃｈ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，
ＬＰＩＰＳ） ［１４］来衡量两张图片的差异性。 ＬＰＩＰＳ 与传统

方法（如 Ｌ２ ／ ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ、ＦＳＩＭ）相比更符合人类的感

知情况。 ＬＰＩＰＳ的值越低表示两张图像越相似，反之，
则说明两张图片的差异越大。 ζ 和 ａ 的取值依据因分

析对象的不同而存在差异。 以 ４种不同状态下滚动轴

承振动信号为例，分别取 ζ 为 ５°、１０°、１５°、２０°、２５°、
３０°、３５°、４０°、４５°、５０°、５５°和 ６０°，又因为当 ζ＞３０°时
ＳＤＰ 图像的两臂之间会发生重叠现象（图 ２），会导致

故障特征被淹没在其中，所以 ζ 的取值范围为 ５° ～
３０°。 ａ 取值范围为 １～１０。

为确定参数 ζ 和 ａ 的值，做如下试验：首先，取 ξ
的值为 ５°，ａ 的值为 １，将四种状态下的轴承信号（健
康、内圈故障、外圈故障、滚动体故障）经 ＳＤＰ 算法转

化成图像；然后，对得到的 ＳＤＰ 图像使用 ＬＰＩＰＳ 算法
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图 ２　 ＳＤＰ 图

Ｆｉｇ． ２　 ＳＤＰ ｆｉｇｕｒｅ

进行两两对比，共得到 ６组数据，计算其平均值。 重复

上述操作，计算结果如图 ３所示。

图 ３　 计算结果

Ｆｉｇ． ３　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

通过以上分析，当 ζ 取为 ２５°，ａ 取为 ６ 时，各信号

的 ＳＤＰ 图像臂的形状及分布面积差异最大，有利于提

高模型的准确率，因此，参数做如上取值。 此外，ＳＤＰ
算法是将时域信号表达在 ＳＤＰ 图像中，不需要对信号

进行滤波、降噪处理，相比于其他的时域信号转化为图

像的方法，ＳＤＰ 图像具有很好的抗噪声效果。
１􀆰 ２　 ＳｉｍＡＭ 注意力模块介绍

　 　 ＳｉｍＡＭ注意力模块是 ＭＡ Ｎ Ｎ等［１５］提出的一种

无参注意力模块。 其以神经科学理论为出发点，构
建了用于挖掘神经元重要性的一种能量函数，表达

式为

ｅｔ（ωｔ，ｂｔ，ｙｔ，ｘｉ） ＝ （ｙｔ －ｔ^） ２ ＋
１

Ｍ － １∑
Ｍ－１

ｉ ＝ １
（ｙ０ －ｘ^ｉ） ２

（４）

式中， ｔ^ ＝ ωｔ ＋ ｂｔ；ｘ^ｉ ＝ ωｔｘｉ ＋ ｂｔ。
寻找重要神经元的简单方法是度量神经元之间的

线性可分性。 最小化式（４）等价于训练同一通道内神

经元 ｔ 与其他神经元的线性可分性。 为简化处理，采
用二值标签，同时添加正则项，最终能量函数的定义为

ｅｔ（ωｔ，ｂｔ，ｙｔ，ｘｉ） ＝
１

Ｍ － １∑
Ｍ－１

ｉ ＝ １
［ － １ － （ωｔｘｉ ＋ ｂｔ）］ ２ ＋

［１ － （ωｔ ｔ ＋ ｂｔ）］ ２ ＋ λω２ｔ （５）
　 　 理论上，每个通道有 Ｍ ＝ Ｈ × Ｗ 个能量函数。 式

（５）有如下解析解：

ωｔ ＝ －
２（ ｔ － ｕｔ）

（ ｔ － ｕｔ） ２ ＋ ２σ２ｔ ＋ ２λ

ｂｔ ＝ －
１
２
（ ｔ ＋ ｕｔ）ωｔ

式中，λ 为超参数； ｕｔ ＝
１

Ｍ － １∑
Ｍ－１

ｉ ＝ １
ｘｉ；σ２ｔ ＝

１
Ｍ － １∑

Ｍ－１

ｉ ＝ １
（ｘｉ －

ｕｔ）２。
由此可知，最小能量可通过式（６）得到：

ｅ∗ｔ ＝ ４（ σ^２ ＋ λ） ／ ［（ ｔ －ｕ^） ２ ＋ ２σ^２ ＋ ２λ］ （６）
　 　 由式（６）可知，能量越低，神经元 ｔ 与周围的神经

元的区别越大，其重要性越高。
按照注意力机制得到定义，还需对特征进行增强

处理，即

Ｘ～ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ（ １
Ｅ
）☉Ｘ （７）

１􀆰 ３　 自适应激活函数 ＡＣＯＮ 简介

　 　 ＲｅＬＵ和 Ｓｗｉｓｈ是目前最常见的激活函数，虽然两

者在形式上看似不一样，但 Ｓｗｉｓｈ可以解释为 ＲｅＬＵ的

一种平滑近似。 进一步分析 ＲｅＬＵ的一般形式 Ｍａｘｏｕｔ
系列激活函数，从而得到 Ｓｗｉｓｈ 的一般形式 ＡＣＯＮ
（Ａｃｔｉｖａｔｅ ｏｒ ｎｏｔ）激活函数［１６］。 ＡＣＯＮ 激活函数可以

自适应地学习激活与否。
对于一个最大函数 ｍａｘ（ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ），可以通过

一个通用的近似公式获取它的平滑近似，为

Ｓβ（ｘ１，…，ｘｎ） ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉｅ

βｘｉ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅβｘｉ （８）

其中， β 控制着 Ｓβ 的平滑程度。 对于式（８），仅考虑

ｎ＝ ２的情况，可以推导成下面用 ｓｉｇｍｏｉｄ 来表示的形

式，其中用 ηａ（ｘ），ηｂ（ｘ） 分别代表这两项。
Ｓβ［ηａ（ｘ），ηｂ（ｘ）］ ＝

　 　 　 ηａ（ｘ）
ｅβηａ（ｘ）

ｅβηａ（ｘ） ＋ ｅβηｂ（ｘ）
＋ ηｂ（ｘ）

ｅβηｂ（ｘ）

ｅβηａ（ｘ） ＋ ｅβηｂ（ｘ）
＝

　 　 　 ηａ（ｘ）σ｛β［ηａ（ｘ） － ηｂ（ｘ）］｝ ＋
　 　 　 ηｂ（ｘ）σ｛β［ηｂ（ｘ） － ηａ（ｘ）］｝ （９）
　 　 当 ηａ（ｘ） ＝ ｘ，ηｂ（ｘ） ＝ ０ 时，由式（８）可知， Ｓβ 为

ｍａｘ函数，即为 ＲｅＬＵ 的表达式；由式（９）可以得到

Ｓβ ＝ ｘ∗σ［β（ｘ）］，即为 Ｓｗｉｓｈ的表达式。
综上可知， ＲｅＬＵ 是 Ｍａｘｏｕｔ 的一种特殊形式，

Ｓｗｉｓｈ是 ＡＣＯＮ的一种特殊形式。 Ｍａｘｏｕｔ 系列激活函

数和 ＡＣＯＮ系列激活函数如表 １所示。
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表 １　 Ｍａｘｏｕｔ 系列激活函数和 ＡＣＯＮ 系列激活函数

Ｔａｂ． １　 Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｍａｘｏｕｔ ｓｅｒｉｅｓ ａｎｄ ＡＣＯＮ ｓｅｒｉｅｓ

Ｍａｘｏｕｔ系列
Ｍａｘｏｕｔ ｓｅｒｉｅｓ

ＡＣＯＮ系列
ＡＣＯＮ ｓｅｒｉｅｓ

ηａ（ｘ）　 ηｂ（ｘ） ｍａｘ［ηａ（ｘ），ηｂ（ｘ）］
［ηａ（ｘ）－ ηｂ（ｘ）］·σ
｛β［ηａ（ｘ）－ ηｂ（ｘ）］｝＋
ηｂ（ｘ） 　 　 　 　 　 　

ｘ　 　 　 ０ ｍａｘ （ｘ，０） ＡＣＯＮ⁃Ａ：ｘσ（βｘ）

ｘ　 　 　 ｐｘ ｍａｘ （ｘ， ｐｘ） ＡＣＯＮ⁃Ｂ：（１－ｐ）ｘ·
σ［β（１－ｐ）ｘ］＋ｐｘ

ｐ１ｘ　 　 ｐ２ｘ ｍａｘ （ｐ１ｘ， ｐ２ｘ）
ＡＣＯＮ⁃Ｃ：（ｐ１－ ｐ２）
ｘσ［β（ｐ１－ ｐ２）ｘ］＋ｐｘ

本文选用 ＡＣＯＮ⁃Ｃ 激活函数对 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２
中的 ＲｅＬＵ６激活函数进行替代。
１􀆰 ４　 改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络介绍

　 　 改 进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网 络 模 型， 主 要 在

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络模型的倒残差结构中加入无参注意

力机制模块 ＳｉｍＡＭ，其是基于权值统一的注意力

模块。
在此基础上又引入自适应激活函数 ＡＣＯＮ 对倒

残差结构中的 ＲｅＬＵ６ 激活函数进行替代。 ＳＡＭ⁃
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２网络结构如表 ２所示。

表 ２　 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络结构

Ｔａｂ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２

输入 Ｉｎｐｕｔ 结构 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｚ ｃ ｎ ｓ ｋ

２２４２×３
二维卷积
Ｃｏｎｖ ２Ｄ — ３２ ３×３

１１２２×３２ ＳＡＭ⁃ｂｋ １ １６ １ ２ ３×３

１１２２×１６ ＳＡＭ⁃ｂｋ ６ ２４ １ １ ３×３

５６２×２４ ＳＡＭ⁃ｂｋ ６ ３２ ２ ２ ３×３

２８２×３２ ＳＡＭ⁃ｂｋ ６ ６４ ３ ２ ３×３

１４２×６４ ＳＡＭ⁃ｂｋ ６ ９６ ４ ２ ３×３

１４２×９６ ＳＡＭ⁃ｂｋ ６ １６０ ３ １ ３×３

７２×１６０ ＳＡＭ⁃ｂｋ ６ ３２０ ３ ２ ３×３

７２×３２０ 二维卷积 Ｃｏｎｖ ２Ｄ — １ ２８０ １ １ １×１

７２×１２８０ 平均池化 Ａｖｇ ｐｏｏｌ — — １ — ７×７
１×１×１２８０ 二维卷积 Ｃｏｎｖ ２Ｄ — ｋ — １×１

表 ２中，ｚ 为扩展因子；ｃ 为输出特征矩阵深度通

道数；ｎ 为倒残差网络重复次数；ｓ 为步距；ｋ 为卷积核

的大小。
ＳＡＭ⁃ｂｋ网络结构如图 ４ 所示。 图 ４ 中，当 Ｓ ＝ １

且输入特征矩阵和输出特征矩阵相同时才会有捷径分

支链接。 改进倒残差网络首先使用 １×１ 的卷积核进

行升维，激活函数为 ＡＣＯＮ⁃Ｃ激活函数，然后采用卷积

核大小为 ３×３Ｄｗ 卷积，激活函数为 ＡＣＯＮ⁃Ｃ 激活函

数，接着使用 １×１ 的卷积核进行降维，最后链接 ＳＡＭ

图 ４　 ＳＡＭ⁃ｂｋ网络结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＳＡＭ⁃ｂｋ

注意力机制模块。

２　 基于 ＳＤＰ 和改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 的滚
动轴承故障分类

２􀆰 １　 试验数据

　 　 轴承试验数据来源于美国凯斯西储大学轴承数据

中心［１７］，试验台如图 ５所示。

图 ５　 试验台

Ｆｉｇ． ５　 Ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ

试验台由电动机（左）、转矩传感器（中）、测功机

（右）和控制电子设备（未显示）组成。 电动机轴承使用

电火花对轴承进行单点损伤处理，轴承损伤直径分别为

０􀆰 １８、０􀆰 ３６、０􀆰 ５３ ｍｍ，损伤深度为 ０􀆰 ２８ ｍｍ。 轴承为

ＪＥＭ ＳＫＦ ６０２５⁃２ＲＳ型深沟球轴承，其参数如表 ３所示。

表 ３　 轴承参数

Ｔａｂ． ３　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ

内圈直径
Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ
ｄｉａｍｅｔｅｒ ／ ｍｍ

外圈直径
Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ
ｄｉａｍｅｔｅｒ ／ ｍｍ

滚动体直径
Ｒｏｌｌｅｒ ｄｉａｍｅｔｅｒ ／

ｍｍ

滚动体数量
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｒｏｌｌｅｒｓ

２５ ５２ ３９􀆰 ０４ ９
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本文选用驱动端轴承正常数据以及轴承损伤直径

为 ０􀆰 ３６ ｍｍ的内圈故障数据、外圈故障数据和滚动体

故障数据。 试验电动机转速为 １ ７５０ ｒ ／ ｍｉｎ，采样频率

为 １２ ｋＨｚ。 ４种轴承振动信号经过 ＳＤＰ 算法转化后的

图像如图 ６所示。

图 ６　 四种轴承故障 ＳＤＰ 图像

Ｆｉｇ． ６　 ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｆｏｕｒ ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅｓ

图 ７　 轴承故障分类整体流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｗｈｏｌｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

２􀆰 ２　 改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 模型参数选择

　 　 改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２模型的参数对分类的准确

率有着重要影响。 经过多次试验，选取 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２
模型中学习率为 ０􀆰 ０１，优化器选择 Ａｄａｍ优化器，模型

训练的迭代次数设为 ５０，输入模型中的 ＳＤＰ 图像像素

大小设为 ２２４×２２４。 共选取 １ ０００ 张图像数据进行分

析，以 ６ ∶ ２ ∶ ２的分割比例将这些数据分为训练集、验

证集和测试集，输入改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络中，对
其进行故障分类，数据样本参数如表 ４所示。

表 ４　 数据样本参数

Ｔａｂ． ４　 Ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

故障类型
Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ

样本总量
Ｔｏｔａｌ
ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｚｅ

训练
样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ

验证
样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｖｅｒｉｆｙ
ｓａｍｐｌｅｓ

测试
样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｅｓｔ
ｓａｍｐｌｅｓ

标签
类型
Ｌａｂｅｌ
ｔｙｐｅ

健康轴承
Ｈｅａｌｔｈｙ
ｂｅａｒｉｎｇ

２５０ １５０ ５０ ５０ ０

内圈故障
Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ
ｆａｉｌｕｒｅ

２５０ １５０ ５０ ５０ １

外圈故障
Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ
ｆａｉｌｕｒｅ

２５０ １５０ ５０ ５０ ２

滚动体故障
Ｒｏｌｌｅｒ
ｆａｉｌｕｒｅ

２５０ １５０ ５０ ５０ ３

２􀆰 ３　 试验步骤

　 　 １）将 ４种轴承试验数据经 ＳＤＰ 算法转化成图像，
制作成数据集。

２）将数据集输入到模型当中，对模型进行训练，
调整模型参数。

３）对测试集进行测试，得出分类准确率。
本文所提方法的整体流程如图 ７所示。

２􀆰 ４　 结果分析

　 　 基于以上参数，将 ４类轴承故障的 ＳＤＰ 图像输入

到模型中作为模型的训练数据。 模型的训练精度与损

失函数曲线如图 ８所示。 由图 ８可知，迭代 ３５次之后

模型训练精度和损失函数曲线趋于稳定。
通过试验得到的轴承故障分类准确率混淆矩阵如
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图 ８　 模型训练精度和损失函数曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｃｕｒｖｅ

图 ９所示。 由图 ９ 可知，本文所提的方法故障识别率

较高。 能够以较高的准确率识别出轴承的各类故障

形式。

图 ９　 轴承故障分类准确率

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ

混淆矩阵中，０ 为健康轴承，１ 为轴承内圈故障，２
为轴承外圈故障，３为轴承滚动体故障。

将本文所提方法与多种网络模型进行对比试验，
轴承故障诊断精度如表 ５所示。

由表 ５可以看出，本文所提模型的故障识别准确

率达到了 ９９􀆰 ５％，表明该方法能够准确识别出轴承各

类故障。 由表 ５ 可以发现，基于 ＳＤＰ 与改进 ＳＡＭ⁃
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络的轴承故障诊断模型在准确率上高

于其他三种网络模型。

表 ５　 诊断方法及其精度

Ｔａｂ． ５　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ａｃｃｕｒａｃｙ

诊断方法
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ

特征
Ｆｅａｔｕｒｅ

故障识别精度
Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ９９􀆰 ５

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ９７􀆰 ５

ＲｅｓＮｅｔ５０ ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ９６

ＣＮＮ ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ９４

３　 泛化研究

　 　 为验证本文所提方法的广泛适用性，使用渥太华

大学轴承数据［１８］１７４５⁃１７４９ 验证该方法的适用性。
３􀆰 １　 试验数据

　 　 试验在光谱探测机械故障模拟试验台 （ＭＦＳ⁃
ＰＫ５Ｍ型） 上进行［１８］１７４５⁃１７４９。 试验装置如图 １０ 所示。
电动机驱动轴转动，通过交流驱动器控制转速。 轴的

两侧安装了 ２个 ＥＲ１６Ｋ型滚动轴承，ＥＲ１６Ｋ型滚动轴

承的节圆直径为 ３８􀆰 ５２ ｍｍ，滚动体直径为 ７􀆰 ９４ ｍｍ，
滚动体个数为 ９。 试验装置左边安装的是健康轴承，
右边安装的是故障轴承，通过更换不同健康状况的轴

承来得到各类试验数据。 加速度传感器为 ＩＣＰ 系列传

感器，型号为 ６２３Ｃ０１，放置在故障轴承外壳的上方收

集振动数据。 此外，还安装了一个增量编码器来测量

轴转速。 采样频率为 ２０ ０００ Ｈｚ，采样持续 １０ ｓ时间。

图 １０　 试验装置

Ｆｉｇ． １０　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｖｉｃｅ

输入模型中的 ＳＤＰ 图像像素大小为 ２２４ × ２２４。
共选取 １ ２５０张图像数据进行分析，以 ６ ∶ ２ ∶ ２ 的分

割比例将这些数据分为训练集、验证集和测试集，输入

改进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络中，数据样本参数如表 ６
所示。
３􀆰 ２　 试验结果

　 　 通过采用第 ２􀆰 ３ 节的试验步骤，本次试验所得的
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混淆矩阵如图 １１所示。

表 ６　 渥太华大学数据样本参数

Ｔａｂ． ６　 Ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｏｔｔａｗａ

故障类型
Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ

样本总量
Ｔｏｔａｌ
ｓａｍｐｌｅ
ｓｉｚｅ

训练
样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｒａｉｎｉｎｇ
ｓａｍｐｌｅｓ

验证
样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｖｅｒｉｆｙ
ｓａｍｐｌｅｓ

测试
样本数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｔｅｓｔ
ｓａｍｐｌｅｓ

标签
类型
Ｌａｂｅｌ
ｔｙｐｅ

健康轴承
Ｈｅａｌｔｈｙ ｂｅａｒｉｎｇ ２５０ １５０ ５０ ５０ ０

内圈故障
Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ２５０ １５０ ５０ ５０ １

外圈故障
Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ２５０ １５０ ５０ ５０ ２

滚动体故障
Ｒｏｌｌｅｒ
ｆａｉｌｕｒｅ

２５０ １５０ ５０ ５０ ３

混合故障
Ｍｉｘｅｄ ｆａｉｌｕｒｅ ２５０ １５０ ５０ ５０ ４

图 １１　 渥太华大学轴承故障分类准确率

Ｆｉｇ． １１　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｏｔｔａｗａ

混淆矩阵中，０ 为健康轴承，１ 为内圈故障轴承，２
为外圈故障轴承，３ 为滚动体故障轴承，４ 为混合故障

轴承。
将本文所提方法与多种模型进行对比试验，试验

结果如表 ７所示。

表 ７　 渥太华大学轴承数据诊断精度

Ｔａｂ． ７　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｏｔｔａｗａ

诊断方法
Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ

特征
Ｆｅａｔｕｒｅ

故障识别精度
Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％

ＳＡＭ⁃
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２

ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ９７􀆰 ２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ９５

ＲｅｓＮｅｔ５０ ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ９２􀆰 ５

ＣＮＮ ＳＤＰ 图像
ＳＤＰ ｉｍａｇｅ ８７􀆰 ６

由表 ７可见，本文所提方法在训练时间及识别精

度方面均优于其他三种网络模型，从而证明本文所提

方法的有效性。

４　 结论

　 　 经过试验研究分析，得出如下结论：
１） 通过试验比较不同参数下的 ＳＤＰ 图像，当 θｌ ＝

６０°、ζ ＝ ２５°、ａ ＝ ６ 时，各故障样本之间的 ＳＤＰ 图像差

异最明显，有利于提高轴承故障诊断的准确率。
２） 合理设计 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 网络模型，通过试

验确定模型参数，完成故障诊断模型的搭建。
３） 通过试验证明，本文所提故障诊断模型可准确

高效地识别各类故障。 使用凯斯西储大学轴承故障数

据，本文所提方法的准确率为 ９９􀆰 ５％；使用渥太华大

学轴承数据集，本文所提方法的准确率为 ９７􀆰 ２％。
由于在实际工业环境中可能会出现样本不足的情

况，所以在后续的研究试验中，将通过改进 ＳＤＰ 和改

进 ＳＡＭ⁃ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｖ２ 故障诊断模型，实现小样本下变

速器故障的识别与分类。 或者使用生成对抗网络对样

本数量进行扩充，然后使用扩充后的数据集进行模型

的验证。
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２０２１，５１（１１）：２１２８⁃２１４２．

［１１］ 　 ＪＩＡ Ｘ，ＸＩＡＯ Ｂ Ｐ，ＺＨＡＯ Ｚ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ⁃ＬｉｇｈｔＧＢＭ ［ Ｊ］ ． ＩＯＰ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ： Ｍａｔｅｒｉａｌｓ
Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２１，１０４３（２）：０２２０６６．

［１２］ 　 ＹＡＮＧ Ｚ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ⁃
ＸＧＢｏｏｓｔ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｐｈｙｓｉｃｓ： Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ Ｓｅｒｉｅｓ，２０２１， ２０３３
（１）：０１２２００．

［１３］ 　 ＰＩＣＫＯＶＥＲ Ｃ Ａ． Ｏｎ ｔｈｅ ｕｓｅ ｏｆ ｓｙｍｍｅｔｒｉｚｅｄ ｄｏｔ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｆｏｒ ｔｈｅ
ｖｉｓｕａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｐｅｅｃｈ ｗａｖｅｆｏｒｍｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｓａｍｐｌｅｄ ｄａｔａ
［Ｊ］ ． Ｔｈｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｃｏｕｓｔｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｍｅｒｉｃａ，１９８６，８０（３）：
９５５⁃９６０．

［１４］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｒ， ＩＳＯＬＡ Ｐ， ＥＦＲＯＳ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅ ｕｎｒｅａｓｏｎａｂｌｅ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｓ ａ ｐｅｒｃｅｐｔｕａｌ ｍｅｔｒｉｃ ［ Ｃ］ ／ ／ ２０１８
ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．
ＩＥＥＥ， ２０１８：５８６⁃５９５．

［１５］ 　 ＭＡ Ｎ Ｎ， ＺＨＡＮＧ Ｘ Ｙ， ＬＩＵ Ｍ， ｅｔ ａｌ． Ａｃｔｉｖａｔｅ ｏｒ ｎｏｔ： ｌｅａｒｎｉｎｇ
ｃｕｓｔｏｍｉｚｅｄ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ［ Ｃ ］ ／ ／ ２０２１ ＩＥＥＥ ／ ＣＶＦ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ． ＩＥＥＥ， ２０２１： ８０２８⁃
８０３８．

［１６］ 　 ＹＡＮＧ Ｌ Ｘ， ＺＨＡＮＧ Ｒ Ｙ， ＬＩ Ｌ Ｄ， ｅｔ ａｌ． ＳｉｍＡＭ： ａ ｓｉｍｐｌｅ，
ｐａｒａｍｅｔｅｒ⁃ｆｒｅｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｆｏｒ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ
［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３８ｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍａｃｈｉｎｅ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ． ２０２１：１１８５３⁃１１８６４．

［１７］ 　 Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｄａｔａ Ｃｅｎｔｅｒ． Ｓｅｅｄｅｄ ｆａｕｌｔ
ｔｅｓｔ ｄａｔｅ ［ ＤＢ ／ ＯＬ］． ２０２０⁃０４⁃１８． ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｓｅｇｒｏｕｐｓ． ｃａｓｅ． ｅｄｕ ／
ｂｅａｒｉｎｇ？ ｄａｔａｃｅｎｔｅｒ ／ ｈｏｍｅ．

［１８］ 　 ＨＵＡＮＧ Ｈ， ＢＡＤＤＯＵＲ Ｎ． Ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｕｎｄｅｒ
ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ ｓｐｅｅｄ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ［ Ｊ］ ． Ｄａｔａ ｉｎ Ｂｒｉｅｆ， ２０１８，
２１（１）： １７４５⁃１７４９．


