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基于融合ＣＮＮ和ＳＳＡ－ＳＶＭ的滚动轴承故障诊断
王一帆，　郝如江，　郭梓良，　杨文哲，　赵瑞祥

（石家庄铁道大学 机械工程学院，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：针对滚动轴承故障诊断问题，提出一种融合一维卷积神经网络（１Ｄ　ＣＮＮ）和麻雀算法

优化支持向量机（ＳＳＡ－ＳＶＭ）的网络结构。该网络结构通过卷积运算对原始时域振动信号直接

进行特征提取，将提 取 到 的 特 征 输 入 到 麻 雀 算 法 优 化 的 支 持 向 量 机 中，使 用 支 持 向 量 机 代 替

Ｓｏｆｔｍａｘ进行分类。利用滚动轴承故障数据进行验证，此方法故障诊断精度高达０．９８３，高于其

他网络结构，且整体网络结构简单，有一定实际应用价值。
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０　引言

滚动轴承广泛应用于各种机械设 备 中，作 为 旋 转 机 械 的 重 要 零 件，滚 动 轴 承 的 健 康 状 态 对 整 个 设

备的性能起着至关重要的作用。近年 来，对 轴 承 故 障 诊 断 一 直 是 一 个 研 究 热 点。目 前，故 障 诊 断 方 法

主要分为传统信号处理方法和智能诊断方法。传统故障诊断方法以快速 傅 里 叶 变 化 为 基 础［１］，其 中 主

要包括小波变换［２］、变分模态分 解［３］、经 验 模 态 分 解［４］、集 合 经 验 模 态 分 解［５］等。但 是 其 处 理 速 度 较

慢，更依赖于人工经验，具有一定的人为 主 观 性，且 故 障 识 别 准 确 率 较 低。近 年 来，随 着 机 器 学 习 研 究

的不断兴起与发展，智 能 诊 断 技 术 应 用 逐 渐 广 泛，其 主 要 包 括 卷 积 神 经 网 络（ＣＮＮ）［６］、支 持 向 量 机

（ＳＶＭ）［７］、ＢＰ神经网络［８］等。诊断速度快、识别 准 确 率 更 高、更 好 的 环 境 适 应 能 力 使 得 智 能 诊 断 技 术

获得了更广泛的应用。
曲建岭等［９］提出一种自适应一维卷积神经网络（ＡＣＮＮ－ＦＤ）故障诊断方法，得到了更高的识别准确

率。徐卫鹏等［１０］以经典ＡｌｅｘＮｅｔ为基础提出一种改进的ＣＮＮ模型，取得了不错的效果。张珂等［１１］采用

多个并行卷积，结合注意力机制构建了一种新的神经网络，具有一定的应用价值。上述方法均需要对数

据进行预处理，并对网络进行一定改进，缺乏一定的应用广泛性与鲁棒性。
为解决上述 问 题，提 出 一 种 融 合 一 维 卷 积 神 经 网 络 和 麻 雀 算 法 优 化 支 持 向 量 机（１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－

ＳＶＭ）的神经网络结构，依赖ＣＮＮ网络强大的特征学习能力，对提取到的特征信号进行ＳＶＭ 分类。该

方法不需对数据预处理，且只需要较为简单的神经网络结构便可得到较高的故障识别准确率，具有较好

的实际应用性与鲁棒性。

１　基础理论

１．１　卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一，包含卷积运算，具有一定的深度结构与自主学习能力，通

过模拟人脑系统，对输入的信息处理，提取主要信息特征进行分类。卷积神经网络结构主要分为卷积层、
池化层和全连接层。
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卷积层主要通过卷积运算，利用卷积核提取特征。卷积过程数学表达式为

ｘｎｊ ＝ｆ ∑ｉ∈ｍｊ
ｘｎ－１ｉ ωｎｉ，ｊ＋ｋｎｊ（ ） （１）

式中，ｎ为网络中层数；ｆ为激活函数；ｍｊ 为上一卷积层的第ｊ个卷积区域；ｘｎ－１ｉ 为其中元素；ωｎｉ，ｊ为对应

的权重矩阵；ｋｎｊ 为偏置。
池化即下采样，有平均池 化 与 最 大 池 化，其 作 用 是 减 少 网 络 参 数，使 卷 积 神 经 网 络 轻 量 化 且 保 留 特

征，输出新的、数据量较少的特征。

最优分类超平面

图１　最优分类超平面

全连接层通过 结 合 局 部 特 征，得 到 全 部 特 征，最 后 进 行 分 类

处理。

１．２　支持向量机

支持向量机是 一 类 按 监 督 学 习 方 式 对 数 据 进 行 二 元 分 类 的

广义线性分类器，其决策边界是对学习样本求解的最大边距超平

面，如图１所示。

ＳＶＭ需要构造合 适 的 多 类 分 类 器 来 解 决 多 分 类 问 题，其 构

造方法分为直接 法 和 间 接 法２种。直 接 法 是 将 多 个 分 类 问 题 融

合到一个求最优 解 问 题 中，需 要 对 目 标 函 数 直 接 进 行 修 改；此 类

方法理论简单，但实际操作较为困难。间接法则是组合多个二分

类器。现使用间接法中的一对一方法进行分类。

１．３　麻雀算法

麻雀算法是一种模 仿 麻 雀 寻 找 食 物 行 为 而 提 出 的 算 法［１２］。其 结 构 为 发 现 者－加 入 者－预 警 者 模 式。
发现者主要负责搜索，为加入者提供觅食区域与方向；加入者为对种群的补充；预警者负责警戒，发现危

险后立刻移动到新的安全位置。
麻雀算法中，发现者位置的数学模型为

Ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝
Ｘｔｉ.ｊｅｘｐ

－ｉ
αｉｔｅｒｍａｘ（ ） Ｒ２＜ＳＴ

Ｘｔｉ，ｊ＋ＱＬ　 Ｒ２＞ＳＴ
■
■

■

（２）

式中，ｔ为当前迭代次数；ｉｔｅｒｍａｘ为最大迭代次数；Ｘｉ，ｊ为第ｉ个麻雀的位置信息；α为一个随机数，α∈（０，

１］；Ｒ２ 为预警值，Ｒ２∈（０，１］；ＳＴ为安全值，ＳＴ∈（０.５，１］；Ｑ为服从正态分布的随机数；Ｌ为一个全为１
的１×ｄ的矩阵。

加入者的数学模型为
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式中，Ｘｐ为发现者目前占据的最佳位置；Ｘｔｗｏｒｓｔ为全局最差位置；Ａ为一个１×ｄ矩阵，其中元素随机赋值１
或－１，且Ａ＋＝ＡＴ（ＡＡＴ）－１。

预警者的数学模型为

Ｘｔ＋１ｉ，ｊ ＝
Ｘｔｂｅｓｔ＋β｜Ｘ

ｔ
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式中，Ｘｔｂｅｓｔ为当前全局最优位置；β为步长控制参数，其为服从均值为０、方差为１的正太分布随机数；Ｋ 为

一个随机数，Ｋ∈［－１，１］；ｆｉ 为当前麻雀个体适应度值；ｆｇ、ｆｗ 分别为全局当前最佳和最差的适应度值；ε
为常数，避免分母为０。

２　１ＤＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ网络模型

１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ网络模型结构示意 图 如 图２所 示。其 利 用 卷 积 强 大 的 学 习 能 力 与 特 征 提 取 能
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力，将原始数据输入到网络模型中进行特征提取，随后将提取到的特征输入到支持向量机中进行分类，实

验证明，１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ网络模型有较高的故障识别准确率。表１为所提出的网络模型依据王永鼎

等［１３］所提出的网络模型和经验与多次试验确定的具体参数。
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图２　１ＤＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ结构图

表１　１ＤＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ参数表

编号 网络层 大小 步长 数目

１ 输入层 １×１　０２４ — —

２ 卷积层１　 １×１２　 １×１　 ８

３ 池化层１　 １×２　 １×２　 １

４ 卷积层２　 １×３　 １×１　 １６

５ 池化层２　 １×２　 １×２　 １

６ 全连接层 ４　０９６ — １

３　实验结果分析

３．１　实验数据

为了验证所提方法的可行性，采用凯斯西储大学的轴承数据［１４］进行验证实 验。实 验 所 使 用 轴 承 为

ＳＫＦ６２０５，转速为１　７７２　ｒ／ｍｉｎ，对应载荷为７５０　Ｗ，采样频率为１２　ｋＨｚ。故障类型分别为滚动体故障、内
圈故障、外圈故障。故障尺寸为０．１７７　８、０．３５５　６、０．５３３　４　ｍｍ。

选取１０类数据，包含故障尺寸为０．１７７　８、０．３５５　６、０．５３３　４　ｍｍ的轴承滚动体、外圈、内圈故障数据

和一组正常数据。每种故障类型样本选取６００个，每个数据样本取１　０２４个点。训练集和测试集比例按

照７:３划分，共计６　０００个样本数据。具体参数如表２所示。
表２　标签配置

故障 故障尺寸／ｍｍ 训练集 测试集 标签

滚珠故障 ０．１７７　８　 ４２０　 １８０　 ０

内圈故障 ０．１７７　８　 ４２０　 １８０　 １

外圈故障 ０．１７７　８　 ４２０　 １８０　 ２

滚珠故障 ０．３５５　６　 ４２０　 １８０　 ３

内圈故障 ０．３５５　６　 ４２０　 １８０　 ４

外圈故障 ０．３５５　６　 ４２０　 １８０　 ５

滚珠故障 ０．５３３　４　 ４２０　 １８０　 ６

内圈故障 ０．５３３　４　 ４２０　 １８０　 ７

外圈故障 ０．５３３　４　 ４２０　 １８０　 ８

正常 ４２０　 １８０　 ９

３．２　实验结果

３．２．１　１Ｄ　ＣＮＮ特征提取

卷积神经网络有强大的特征提取能力，使用１Ｄ　ＣＮＮ网络结构可对原始数据直接进行特征提取，为

下一步故障诊断分类做准备。使用ｔ－ＳＮＥ技术对提取到的特征结果进行降维可视化，图３～图６中不同

形状的点代表不同故障类型。图３为原始数据可视化，其中各故障类型分布散乱；图４、图５分别为第１、２
池化层可视化，图６为经过完整网络后的特征可视化，明显看出数据分类较为整洁。
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图３　原始数据分类散点图
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图４　第１池化层分类散点图
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图５　第２池化层分类散点图

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

-5 0 5 10

10
5
0
-5

t-
SN

E z

20
10

0
-10 t-S

NE
y

t-SNEx

图６　ＣＮＮ特征提取后分类散点图

　　通过对图３～图６分析，原始数据经过卷积神经网络后，同一特征的数据已经明显聚集在一起。卷积

神经网络有很好的特征提取能力，其得到的结果更有利于故障的分类。

３．２．２　１Ｄ　ＣＮＮ模型故障诊断

通过数据的ｔ－ＳＮＥ图可知，原始数据在经过卷积神经网络进行特征提取后，相同数据已经大致聚集

在一起。此时将卷积神经网络的输出直接输入到Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，可得到１Ｄ　ＣＮＮ模型针对训练集和

测试集精度如图７所示，损失函数如图８所示。
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图７　１ＤＣＮＮ准确率曲线
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图８　１ＤＣＮＮ损失曲线

　　为了避免偶然 性，在 实 验 中 平 行 训 练１Ｄ　ＣＮＮ 模 型５次，获 得 测 试 集 的 平 均 故 障 识 别 准 确 率 为

９６．８％。可知１Ｄ　ＣＮＮ模型针对滚动轴承有一定故障识别能力。

３．２．３　１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＶＭ模型故障诊断

对一维卷积神经网络提取到的特征数据，使用ＳＶＭ对其分类。选取ＳＶＭ中惩罚因子为１０，核函数
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为ＲＢＦ。最终结果训练集准确率为１００％，测试集准确率为９７．５１％。同时其可对１０类故障分别识别，
具体结果如表３所示。通过表中１０类故障识别准确结果可知，１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＶＭ模型除对第一类故障识别

出现偏差外，其余９类故障识别准确率均达到１００％。图９为该模型识别结果的混淆矩阵。由表３和图９
可知，１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＶＭ模型有不错的滚动轴承故障识别能力与较高的精确度，且为提出的１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－
ＳＶＭ模型提供了对照实验。
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图９　１ＤＣＮＮ－ＳＶＭ模型分类结果混淆矩阵

表３　１０类测试集准确率

故障 故障尺寸／ｍｍ 准确率／％

滚珠故障 ０．１７７　８　 ７９．２６

内圈故障 ０．１７７　８　 １００

外圈故障 ０．１７７　８　 １００

滚珠故障 ０．３５５　６　 １００

内圈故障 ０．３５５　６　 １００

外圈故障 ０．３５５　６　 １００

滚珠故障 ０．５３３　４　 １００

内圈故障 ０．５３３　４　 １００

外圈故障 ０．５３３　４　 １００

正常 １００ 　

３．２．４　１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ模型
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　　图１０　１ＤＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ分类结果

将卷积神经 网 络 提 取 到 的 特 征 分３００组 作 为 测 试

集，迭代 次 数 为３０次，可 以 得 到 如 图１０所 示 的 分 类 结

果。此时测试集准确率达到９８．３３％（２９５／３００），得到最

优惩罚参数为６０．３０８　６，最优核参数为０．５５７　５８。从准

确率结果可以明显发现，使用ＳＳＡ对ＳＶＭ 优化后得到

的１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ 模型相比于普通１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＶＭ
模型有明显优化，故障识别准确率有明显提升。

３．２．５　对比实验

通过其他４个模型与提出的模型相对比，结果如表４
所示。模型中前２类对原始数据进行了预处理。其中使

用变分模态分解（ＶＭＤ）对数据进行处理后，使用随机森林进行分类，准确率达到９７．９５％；使用集合经验

模态分解（ＥＥＭＤ）对数据进行预处理后，输入到ＳＳＡ优化的支持向量机中进行分类，准确率达到９７．５％。

２种方法都进行了数据预处理，但效果没有提出方法效果好。三四类模型使用同一网络，但使用不同算法

优化支持向量机。其中使用遗传算法（ＧＡ）优化支持向量机，准确率达到９７．８２％，使用粒子群（ＰＳＯ）优

化支持向量机，准确率达到９８．０４％。上述４种模型准确率均低于１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ模型。
表４　不同模型分类结果对比

模型 准确率／％
ＶＭＤ＋随机森林 ９７．９５
ＥＥＭＤ－ＳＳＡ－ＳＶＭ　 ９７．５０
１Ｄ　ＣＮＮ－ＧＡ－ＳＶＭ　 ９７．８２
１Ｄ　ＣＮＮ－ＰＳＯ－ＳＶＭ　 ９８．０４
１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ　 ９８．３３

４　结论

针对滚动轴承故障识别问题，提出一种１Ｄ　ＣＮＮ－ＳＳＡ－ＳＶＭ模型，该模型不需对数据进行提前处理，

可对滚动轴承故障数据进行特征提取后输入到ＳＳＡ优化的支持向量机中进行分类。经过实验验证，得到
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了较高的轴承故障识别准确率，且结构相对简单，具有一定现实应用价值。未来研究中，会使用算法优化

卷积神经网络，以得到更高的故障识别准确率。
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