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摘要:针对传统滚动轴承故障诊断方法过度依赖专家经验和故障特征提取困难的问题ꎬ结合深层神经网络处理高维、非线性数据的

优势ꎬ提出了一种基于深层小波卷积自编码器(ＤＷＣＡＥ)和长短时记忆网络(ＬＳＴＭ)的轴承故障诊断方法ꎮ 首先构造了小波卷积自

编码器(ＷＣＡＥ)ꎬ改进了其损失函数ꎬ并加入了收缩项限制防止网络过拟合ꎻ其次将多个 ＷＣＡＥ 堆叠构成 ＤＷＣＡＥꎬ利用大量无标签

样本对 ＤＷＣＡＥ 进行了无监督预训练ꎬ挖掘出更有利于故障诊断的深层特征ꎻ最后利用深层特征训练 ＬＳＴＭ 网络ꎬ从而建立了诊断

模型ꎮ 仿真信号和实验数据分析结果表明:该方法能有效地对轴承进行多种故障类型和多种故障程度的识别ꎬ特征提取能力和识

别能力优于人工神经网络、支持向量机等传统方法及深度信念网络、深层自编码器等深度学习方法ꎮ
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０　 引　 言

滚动轴承是旋转设备的重要部件之一ꎬ一旦出现

故障ꎬ轻则影响生产质量ꎬ重则造成生产事故ꎮ 因此ꎬ
及时对滚动轴承进行诊断具有重要意义[１]ꎮ

在当今大数据时代ꎬ传统基于“人工特征提取 ＋
模式识别”的轴承故障诊断方法[２￣４] 已越来越不能满

足现代自动化诊断要求[５]ꎮ 深度学习[６] 克服了传统

轴承诊断方法的缺陷ꎬ能自动从原始数据中学习到有

价值的特征ꎬ很大程度上摆脱了诊断专家的信号处理

经验ꎬ已应用于轴承故障诊断ꎮ 吴春志等[７] 提出了一

维卷积神经网络( ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬ１Ｄ￣ＣＮＮ)ꎬ直接从轴承原始振动信号中学习

特征并进行故障识别ꎻ李东东等[８] 将 １Ｄ￣ＣＮＮ 和 Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 分类器结合用于风电机组轴承故障识别ꎻ曲建岭

等[９]提出了自适应 １Ｄ￣ＣＮＮ 用于轴承故障诊断ꎬ取得

９８％以上的故障识别率ꎻ张绍辉等[１０]将轴承振动信号

的包络线作为深层自编码器(ｄｅｅｐ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬＤＡＥ)
的输入ꎬ取得了 ９８％以上的识别准确率ꎻ陈伟等[１１] 直

接将轴承原始振动数据作为深层 ＬＳＴＭ 的输入ꎬ充分

利用了 ＬＳＴＭ 对时间序列优异的处理能力ꎮ 虽然上述

研究均取得了一定效果ꎬ但同时也存在以下缺陷:(１)
上述深层网络的激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ难以建立

轴承故障与非线性、非平稳输入数据之间的精确映射

关系[１２]ꎮ 而小波函数具有良好的时频局部特性ꎬ包含

尺度因子和位移因子ꎬ位移因子使小波沿着信号的时

间轴进行遍历性分析ꎬ尺度因子用于分析信号不同的

频率ꎮ 因此ꎬ将小波和深度网络相结合ꎬ将具有更优异

的特征提取与特征表达能力ꎻ(２)上述研究均采用均

方误差函数作为网络的损失函数ꎬ然而ꎬ实际情况下ꎬ
轴承振动信号会受到背景噪声的影响ꎬ由于均方误差

函数的缺陷ꎬ会使深度模型性能下降ꎻ(３)１Ｄ￣ＣＮＮ 的

权值随机初始化会使网络陷入局部最优ꎮ ＤＡＥ 基于

全连接神经网络ꎬ学习到的特征不具备平移不变性ꎻ
(４)若直接将轴承原始振动数据作为 ＬＳＴＭ 网络的输

入ꎬ存在很大的信息冗余ꎬ往往会引起维数灾难ꎮ
在小波、１Ｄ￣ＣＮＮ、ＤＡＥ 和 ＬＳＴＭ 的基础上ꎬ本文提

出一种基于 ＤＷＣＡＥ 和 ＬＳＴＭ 的轴承故障诊断方法ꎬ
并通过实验对提出方法进行验证ꎮ

１　 深层小波卷积自编码器理论

１. １　 小波自编码器

小波自编码器(ＷＡＥ)使用小波函数代替传统自

编码器的 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ具有更优异的特征提取

和表示的性能ꎮ ＷＡＥ 包括输入层、隐层和输出层ꎬ输
入层维数等于输出层维数ꎬ目的是最小化输入和输出

之间的重构误差以逼近一个恒等函数ꎬ从而自动完成

特征提取ꎮ
标准 ＷＡＥ 和 ２ 隐层深层小波自编码器(ＤＷＡＥ)

的结构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＷＡＥ 和 ＤＷＡＥ 结构

１. ２　 １Ｄ￣ＣＮＮ 理论

１Ｄ￣ＣＮＮ 由一维卷积核和一维池化核构建ꎮ设 ｃ为
当前层次ꎬ则该层输出如下:

ｏｃ ＝ ＲｅＬＵ(ｗｃ∗ｉｃ－１ ＋ ｂｃ) (１)
式中:ｏｃ— 该层输出ꎻｗｃ— 该层连接权值ꎻｂｃ— 该层偏

置ꎻＲｅＬＵ—修正线性单元函数ꎻｉｃ－１—第 ｃ － １ 层输入ꎮ
对于卷积层ꎬ其前向传播公式如下:

ｏｃ
ｊ ＝ ＲｅＬＵ(∑

ｉ∈Ｍ ｊ

ｏｃ－１
ｊ ∗ｋｃ

ｉｊ ＋ ｂｃ
ｊ ) (２)

式中:ｊ— 第 ｊ 个特征映射图ꎻＭ ｊ— 特征图集合ꎬ该特征

图集合为第 ｃ层的第 ｊ 个特征图和第 ｃ － １ 层相连接部

分ꎻｋ— 该层卷积核权重ꎻ∗— 卷积符号ꎮ
对于池化层ꎬ前向传播公式如下:

ｏｃ
ｊ ＝ ＲｅＬＵ(ａｃ

ｊ ｄｏｗｎ(ｏｃ－１
ｊ ) ＋ ｂｃ

ｊ ) (３)
式中:ｄｏｗｎ()— 下采样函数ꎻａｃ

ｊ — 偏置ꎮ
１Ｄ￣ＣＮＮ 参数更新算法同 ＢＰ 算法ꎮ

１. ３　 深层小波卷积自编码器

ＤＷＡＥ 基于全连接神经网络ꎬ得到的特征编码可

以较好的重构原始数据ꎬ不易陷入局部最优ꎬ但ＤＷＡＥ
所需要调整的参数众多ꎻ而 １Ｄ￣ＣＮＮ 具有稀疏连接特

性和权值共享特性ꎬ网络的参数个数较少ꎬ学习到的特

征在尺度、位移上具有特征不变性ꎬ但随着网络层数的

加深ꎬ梯度传递衰减严重ꎬ易陷入局部最优ꎮ因此ꎬ本文

将 ＤＷＡＥ 和 １Ｄ￣ＣＮＮ 相结合ꎬ构造 ＤＷＣＡＥꎮ
对于输入信号 ｘꎬＷＣＡＥ第 ｋ个神经元的特征编码

过程可以表示为:
ｈｋ ＝ ψ[(ｘ∗Ｗｋ － ｃｋ) . / ａｋ] (４)

式中:ψ— 小波函数ꎻＷｋ— 卷积核权重矩阵ꎻａｋ— 隐层
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小波神经元的尺度因子ꎻｃｋ— 隐层小波神经元的平移

因子ꎻ∗— 卷积符号ꎻ. /— 按元素相除符号ꎮ
由于高斯小波在时域、频域均有良好的分辨率ꎬ本

文 ψ 取高斯小波函数ꎬ表达式如下:

ψ( ｔ) ＝ ｔ
２π

ｅｘｐ － ｔ２
２( ) (５)

本文省去池化操作ꎬ重构信号为反卷积操作ꎬ重构

向量输出如下:

ｙ ＝ Ｓｉｇｍｏｉｄ ∑
Ｌ

ｋ ＝ １
ｈｋ∗Ｗｋ

Ｔ ＋ ｂ[ ] (６)

式中:Ｌ— 隐层神经元个数ꎬ每个神经元表示一种特征

映射ꎻＷＴ
ｋ— 卷积核权重矩阵转置ꎻｂ— 偏置向量ꎬ

Ｓｉｇｍｏｉｄ— 激活函数ꎮ
其表达式如下:

Ｓｉｇｍｏｉｄ( ｔ) ＝ １ / (１ ＋ ｅ －ｔ) (７)
标准 ＷＣＡＥ 抗噪能力弱ꎬ泛化能力弱ꎬ易陷入过

拟合ꎬ因此ꎬ需要改进 ＷＣＡＥ 的误差函数ꎬ并引入收缩

自编码机制ꎮ详细过程如下:
(１) 标准 ＷＣＡＥ 损失函数为均方误差函数ꎬ对复

杂振动信号的特征学习鲁棒性低ꎮ而最大相关熵损失

函数[１３] 对复杂非平稳背景噪声不敏感ꎬ具有与复杂信

号特征相匹配的潜力ꎮ因此ꎬ本文以最大相关熵函数作

为ＷＣＡＥ的损失函数ꎮ设两个随机变量Ａ ＝ [ａ１ꎬａ２ꎬ􀆺ꎬ
ａｍ]ＴꎬＢ ＝ [ｂ１ꎬｂ２ꎬ􀆺ꎬｂｍ]Ｔꎬ相关熵的近似计算如下:

ｖσ(ＡꎬＢ) ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｋσ(ａｉꎬｂｉ) (８)

ｋσ(ａｉꎬｂｉ) ＝ １
２πσ

ｅｘｐ －
(ａｉ － ｂｉ) ２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (９)

式中:σ— 高斯核函数尺寸ꎮ
则 ＷＣＡＥ 损失函数最小化可以通过最大化以下

函数实现:

Ｊ ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｋσ(ｘｉ － ｙｉ) (１０)

式中:ｍ— 样本个数ꎻｘｉ— 输入样本向量ꎻｙｉ— 输出向量ꎮ
(２) 收缩自编码机制:收缩自编码[１４](ｃｏｎｔｒａｃｔｉｖｅ

ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬＣＡＥ) 通过增加收缩惩罚项学习信号的

鲁棒性特征ꎬ收缩惩罚项如下:

‖Ｊｈ(ｘ)‖２ ＝ ∑
Ｌ

ｊ ＝ １
∑
ｍ

ｉ ＝ １

∂ｈ ｊ

∂ｘｉ

æ
è
ç

ö
ø
÷

２

(１１)

通过最小化式(１１)ꎬ使网络学到的隐层表示对输

入的狭小变动具有较强的鲁棒性ꎮ则改进后的 ＷＣＡＥ
的损失函数如下:

ＬＷＣＡＥ ＝ － １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｋσ(ｘｉ － ｙｉ) ＋ ∑

ｘ∈Ｄｍ

λ‖Ｊｈ(ｘ)‖２ (１２)

式中:λ— 收缩惩罚项系数ꎻＤｍ— 输入样本集合ꎮ
ＤＷＣＡＥ 堆叠多个 ＷＣＡＥꎬ采取逐层训练方法ꎬ将

上一级 ＷＣＡＥ 的隐层卷积输出作为下一级 ＷＣＡＥ 的

输入ꎬ同时保证损失函数最小化ꎬ从而构成多层次的网

络结构ꎬ直到整个 ＤＷＣＡＥ 完成训练ꎮ在卷积自编码过

程中ꎬ所需的训练样本均为无标签样本ꎬ因此是一种非

监督学习方式ꎬ每一层 ＷＣＡＥ 都为浅层网络ꎬ可以降

低网络陷入局部最优的风险ꎮ
本文 优 化 算 法 采 用 自 适 应 动 量 法 (ａｄａｐｔｉｖｅ

ｍｏｍｅｎｔｓꎬＡｄａｍ)ꎬ卷积层、 反卷积层的梯度计算及

Ａｄａｍ 算法流程见文献[１５]ꎮ

２　 ＬＳＴＭ 理论

ＬＳＴＭ 是对传统循环神经网络的改进[１６]ꎬ可有效

解决循环神经网络的梯度消失和爆炸问题ꎮＬＳＴＭ 单

元包括记忆细胞和 ３ 个门限:输入门 ｉｔ、遗忘门 ｆｔ 和输

出门 ｏｔꎮ
ＬＳＴＭ 单元结构如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 ＬＳＴＭ 单元结构

由图 ２ 可知:当输入序列为 ｘｔ 时ꎬ３ 个门限和记忆

细胞的输出如下:
ｆｔ ＝ σ(Ｗｈｆｈｔ －１ ＋ Ｗｘｆｘｔ ＋ ｂｆ)
ｉｔ ＝ σ(Ｗｈｉｈｔ －１ ＋ Ｗｘｉｘｔ ＋ ｂｉ)
ｏｔ ＝ σ(Ｗｈｏｈｔ －１ ＋ Ｗｘｏｘｔ ＋ ｂｏ)

Ｃｔ ＝ ｆｔ 􀳱 Ｃｔ －１ ＋ ｉｔ 􀳱 ｔａｎｈ(Ｗｈｃｈｔ －１ ＋ Ｗｘｃｘｔ ＋ ｂｃ)
(１３)

式中:Ｗｈｆ— 遗忘门与上一隐层之间的的权重矩阵ꎻ
Ｗｘｆ—输入门与遗忘门直接的权重矩阵ꎻｂｆ—遗忘门的

偏置项ꎻσ—Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ其他依次类推ꎮ
由于 ＤＷＣＡＥ 顶层神经元节点数目较少ꎬ可以很

好地提取一个充分判别轴承故障的特征[１７]ꎬ消除冗余

特征信息ꎬ避免维数灾难ꎬ本文提取 ＤＷＣＡＥ 的顶层特

征训练量 ＬＳＴＭ 网络ꎮ
综上ꎬ提出方法的结构框架如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 提出方法的结构框架

　 　 总流程图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 提出方法的流程图

总体诊断步骤如下:
(１) 利用传感器采集轴承各工况振动数据ꎻ
(２) 将振动数据随机选取 ７０％ 作为训练数据ꎬ剩

余的作为测试数据ꎬ对训练数据、测试数据分别归一化

到[０ꎬ１]ꎻ
(３) 将归一化后的训练数据以无监督方式逐层训

练 ＤＷＣＡＥꎬ 将上一级 ＷＣＡＥ 隐层输出作为下一级

ＷＣＡＥ 的输入ꎬ逐层提取特征信息ꎬ并通过有监督 ＢＰ
算法结合少量带标签样本微调整个 ＤＷＣＡＥꎻ

(４) 提取 ＤＷＣＡＥ 的顶层特征作为深层 ＬＳＴＭ 网

络的输入ꎬ并结合 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类层进行训练ꎻ

(５) 根据测试结果判断是否满足实际期望的诊断

效果ꎬ如果诊断正确率过低则修正网络ꎬ再重复步骤 ３
和步骤 ４ꎬ直到达到预期精度ꎮ

３　 仿真信号分析

为验证提出方法的性能ꎬ进行仿真信号分析ꎬ笔者

使用带干扰噪声的仿真信号 ｘ( ｔ)、ｙ( ｔ) 和 ｚ( ｔ) 模拟故

障信号ꎮｘ( ｔ) 由谐波 ｘ１( ｔ)、ｘ２( ｔ) 和白噪声ｗ组成ꎬ即:
ｘ１( ｔ) ＝ ６ｃｏｓ(３０πｔ) ＋ ８ｃｏｓ(６０πｔ)
ｘ２( ｔ) ＝ １０ｃｏｓ(４０πｔ) ＋ ２０ｃｏｓ(７０πｔ)
ｗ ＝ ２０ｒａｎｄｎ(１ꎬｎ)
ｘ( ｔ) ＝ ｘ１( ｔ) ＋ ｘ２( ｔ) ＋ ｗ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１３)

ｙ( ｔ) 由调幅信号 ｙ１( ｔ)、ｙ２( ｔ)、ｙ３( ｔ) 和白噪声 ｗ
组成ꎬ即:

ｙ１( ｔ) ＝ １０[１ ＋ ｃｏｓ(５πｔ)]ｃｏｓ(１０πｔ)
ｙ２( ｔ) ＝ １５[１ ＋ ｃｏｓ(５πｔ)]ｃｏｓ(２０πｔ)
ｙ３( ｔ) ＝ ２０[１ ＋ ｃｏｓ(５πｔ)]ｃｏｓ(３０πｔ)
ｗ ＝ ２０ｒａｎｄｎ(１ꎬｎ)
ｙ( ｔ) ＝ ｙ１( ｔ) ＋ ｙ２( ｔ) ＋ ｙ３( ｔ) ＋ ｗ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(１４)

ｚ( ｔ) 由调幅调频信号 ｚ１( ｔ)、ｚ２( ｔ) 和白噪声 ｗ 组

成ꎬ即:
ｚ１( ｔ) ＝ ５ｓｉｎ(２０πｔ)ｓｉｎ(２５πｔ) ＋ ｓｉｎ(３０πｔ)
ｚ２( ｔ) ＝ [１５ ＋ ６ｃｏｓ(５πｔ)]ｃｏｓ[２πｔ ＋ ４ｃｏｓ(１０πｔ)]
ｗ ＝ ２０ｒａｎｄｎ(１ꎬｎ)
ｚ( ｔ) ＝ ｚ１( ｔ) ＋ ｚ２( ｔ) ＋ ｗ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１５)
本研究设置信号采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ采样时间

１０ ｓꎬ最后得到每种信号 ５００ 个样本ꎬ并进行线性归一

化操作ꎬ每个样本由 １ ０２４ 个采样点组成ꎮ 随机选取

每种信号的 ８０％ 作为训练样本ꎬ剩余作为测试样本ꎮ
本研究根据图 ４ 相关步骤对仿真信号进行识别ꎮ

为证明提出方法的优越性ꎬ本研究采用标准 ＤＡＥ
(Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数)和深度信念网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＢＮ)进行分析比较ꎮ 本文方法的参数如下:ＤＷＣＡＥ
结构为 １ ０２４ － ５１２ － ２５６ － １２８ － ６４ꎬＬＳＴＭ 网络为 ２
层ꎬ每层包括 ６４ 个单元ꎬ全连接层神经元个数也为 ６４
个ꎬ全连接层后接 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器作为输出层ꎮ λ 取

０. ０３ꎬＤＡＥ 结构为 １ ０２４ － ５１２ － ２５６ － １２８ － ６４ － ３２ －
３ꎬ学习速率为 ０. １ꎬＡＥ 最大迭代次数为 １２０ꎮ ＤＢＮ 结

构为 １ ０２４ － ５１２ － ２５６ － １２８ － ６４ － ３２ － ３ꎬ学习速率为

０. １２ꎬ每个 ＲＢＭ 最大迭代次数为 １００ꎮ
为证明本文方法的稳定性ꎬ共进行 ５ 次实验ꎬ结果

如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 不同方法的诊断结果

方法 测试数据平均诊断正确率( × １００％ ) ±标准差

本文方法 ９９. ９１ ± ０. １１
ＤＡＥ ９７. ７６ ± ０. ４５
ＤＢＮ ９４. ５３ ± １. ２８

　 　 由表 １ 可知:本文方法 ５ 次测试的平均准确率为

９９. ９１％ ꎬ均高于 ＤＡＥ 和 ＤＢＮꎻ本文方法标准差为

０. １１ꎬ均小于 ＤＡＥ 和 ＤＢＮꎮ 比较结果表明ꎬ本文方法

具有更高的分类正确率和稳定性ꎮ

４　 实验验证

４. １　 实验数据初步分析

为验证提出方法的有效性ꎬ笔者采用轴承实验台

采集不同故障类型、不同故障程度的 ７ 种轴承工况ꎮ
实验台由驱动器、测试轴承等组成ꎬ加速度传感器置于

驱动端附近ꎬ使用电火花技术在轴承的内圈、外圈和滚

动体上加工故障直径分别为 ０. １６ ｍｍ 和 ０. ３２ ｍｍ 的

切槽以模拟轴承轻微故障和中度故障ꎬ采样频率为

１２ ｋＨｚꎬ转速为 １ ８００ ｒ / ｍｉｎꎬ负载 １ ｈｐꎮ
７ 种轴承工况如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ７ 种轴承工况

故障位置 故障尺寸 / ｍｍ 代号 工况标签
无 ０ ａ １００００００

滚动体 ＋内圈 ０. １６ ｂ ０１０００００
滚动体 ＋外圈 ０. ３２ ｃ ００１００００

内圈 ０. １６ ｄ ０００１０００
内圈 ０. ３２ ｅ ００００１００
外圈 ０. １６ ｆ ０００００１０
外圈 ０. ３２ ｇ ００００００１

　 　 为减少噪声干扰ꎬ将轴承原始信号归一化到[０ꎬ１]ꎮ
最后得到每种工况下 １ ０００ 个样本ꎬ每个样本由 １ ０２４
个采样点组成ꎮ

４. ２　 实验结果与分析

为证明提出方法的优越性ꎬ本研究采用人工神经

网络(ＡＮＮ)、支持向量机(ＳＶＭ)、标准 ＤＡＥ(Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数)和 ＤＢＮ 进行分析比较ꎮ ＡＮＮ 和 ＳＶＭ 的输

入为均方值、均值、方差等 ２４ 个特征参数ꎬ这 ２４ 个特

性参数的详细计算见文献[１８]ꎮ 本文方法的参数如

下:ＤＷＣＡＥ 包含 ４ 个隐层ꎬ结构为 １ ０２４ － ５１２ － ２５６ －
１２８ － ６４ꎬ由文献[１９]所提方法确定ꎬＬＳＴＭ 网络为 ２
层ꎬ每层包括 ６４ 个单元ꎬ全连接层神经元个数也为 ６４
个ꎬ全连接层后接 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器作为输出层ꎮ 经带

标签样本训练ꎬ得到具有特征判别能力的网络结构ꎮ
λ 取０. ０４ꎬ由文献[２０]所提的粒子群算法确定ꎮ

其他方法的主要参数如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 其他方法的参数

方法 参数

方法 ２(ＡＮＮ) ＡＮＮ 结构为 ２４ － ５０ － ７ꎬ学习率为 ０. １ꎬ迭代
次数为 ４００ꎮ

方法 ３(ＳＶＭ) ＳＶＭ 采用 ＲＢＦ 核函数ꎬ核函数的惩罚因子和
半径分别为 ３０ 和 ０. ３１ꎮ

方法 ４(１ ０２４
维振动数据输
入标准 ＤＡＥ)

ＤＡＥ 采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ结构为 １ ０２４ － ５１２
－ ２５６ － １２８ － ６４ － ３２ － ７ꎬ学习速率为 ０. １ꎬ
ＡＥ 最大迭代次数为 １２０ꎮ

方法 ５(１ ０２４
维振动数据
输入 ＤＢＮ)

ＤＢＮ 采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ结构为 １ ０２４ － ５１２
－ ２５６ － １２８ － ６４ － ３２ － ７ꎬ学习速率为 ０. １２ꎬ
每个 ＲＢＭ 最大迭代次数为 １００ꎮ

　 　 其中ꎬＡＮＮ 结构参数由反复实验确定ꎻＳＶＭ 结构

参数由 １０ 折交叉验证法确定ꎻＤＡＥ 和 ＤＢＮ 的结构以

及其他超参数的确定同本文方法ꎮ
为证明本文方法的稳定性ꎬ共进行 ５ 次实验ꎬ结果

如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 不同方法的 ５ 次测试结果

平均测试准确率如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不同方法的诊断结果

方法 测试数据平均诊断正确率( × １００％ ) ±标准差
本文方法 ９８. ８８ ± ０. １８
方法 ２ ７５. ２５ ± ４. ２５
方法 ３ ８３. １１ ± ２. ４７
方法 ４ ９２. ２５ ± １. １３
方法 ５ ９１. ２３ ± １. ３６

　 　 由表 ４ 可知:本文方法每次测试的准确率分别为

９８. ４２％、９９. ０６％、９８. ８３％、９８. ９５％和 ９９. １３％ꎬ均高于

其他方法ꎬ本文方法的平均诊断准确率为 ９８. ８８％ꎬ高于

标准 ＤＡＥ(９２. ２５％)、ＤＢＮ(９１. ２３％)ꎬ远高于方法 ２ 的

ＡＮＮ(７５. ２５％)和方法３ 的 ＳＶＭ(８３. １１％)ꎮ 此外ꎬ本文

方法的标准偏差为 ０. １８ꎬ均小于其他几种方法ꎮ
几种方法的平均训练时间和平均识别时间如表 ５

所示ꎮ
表 ５　 不同方法的平均计算时间

方法 平均训练时间 / ｓ 平均识别时间 / ｓ
本文方法 １４９. ７９ ０. ０４１
方法 ２ ９６. ３４ ０. ０３２
方法 ３ ５２. １１ ０. ０２７
方法 ４ １２６. １３ ０. ０４５
方法 ５ １４６. ２６ ０. ０４１

　 　 表 ５ 的比较结果表明ꎬ本文所提出的方法具有更

高的分类正确率和稳定性ꎮ
收缩惩罚项系数 λ 的适当选取既可以增强网络
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的特征提取性能ꎬ又能加快计算ꎮ
本文根据经验取 λ 在 ０ ~ ０. １ 范围进行研究ꎬ如图

６ 所示ꎮ

图 ６　 λ 对网络平均测试准确率的影响

图 ６ 表明:λ ＝０. ０４ 有助于 ＤＷＣＡＥ 取得更好性能ꎮ

５　 结束语

本文提出一种基于深层小波卷积自编码器和

ＬＳＴＭ 的轴承故障诊断方法ꎬ实现了较高精度的轴承

故障识别ꎬ较其他方法更具优势ꎬ主要结论如下:
(１)将小波时频局部特性、１Ｄ － ＣＮＮ 的权值共享

特性和 ＤＡＥ 自动特征提取能力相结合ꎬ使得 ＤＷＣＡＥ
学习到的特征在尺度、位移和形变上具有特征不变性ꎬ
避免了复杂的人工提取特征过程ꎬ又改进了 ＷＣＡＥ 的

误差函数ꎬ引入收缩自编码机制ꎬ对信号特征学习的鲁

棒性大大增强ꎬ增强了网络泛化性能ꎻ
(２)ＤＷＣＡＥ 提取振动信号的深层特征ꎬ并输入

ＬＳＴＭ 网络ꎬ充分利用了 ＬＳＴＭ 网络的优势ꎬ有效避免

了梯度消失和爆炸问题ꎮ
由于本文数据中轴承故障类型较少ꎬ对新型故障

类型难以判别ꎬ今后将对此进行进一步的研究ꎮ
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