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摘要:在传统卷积神经网络与分类器相结合的故障诊断方法中, CNN用于故障特征提取时,存在着提取的特征质
量不高与运行时间较长的问题.针对以上问题,本文提出了一种基于改进单层卷积神经网络及LightGBM的故障诊
断模型. 该模型通过将特征距离函数嵌入CNN的损失函数中,提升了CNN特征提取的能力,增强了CNN与后续分类
器之间的联系,从而提升了整体模型的故障诊断能力. 于此同时,经过改进的单层的卷积神经网络进一步缩短了模
型运行的时间,提升了模型的诊断效率.通过对两个不同的公共数据集进行对比实验,其结果表明,本文所提诊断模
型对多种轴承故障的诊断准确率与诊断效率显著高于其他诊断模型.
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Abstract: In traditional fault diagnosis methods combining the convolutional neural network (CNN) and classifier, there
are problems of low-quality features and long-running time when the CNN is used to extract fault features. In this paper,
to solve the above problems, a fault diagnosis model based on an improved single-layer convolutional neural network
and LightGBM is established. By embedding the feature distance function into the loss function of CNN, the model
improves the ability of CNN feature extraction and enhances the connection between CNN and subsequent classifiers,
thereby improving the fault diagnosis ability of the overall model. At the same time, the improved single-layer convolutional
neural network further shortens the running time of the model and improves its diagnostic efficiency of the model. Through
comparative experiments on two different public data sets, the results show that the diagnostic accuracy and efficiency of
the proposed model are significantly higher than that of other diagnostic models for various bearing faults.
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1 引引引言言言

随着科学技术的不断发展,旋转机械智能化与自
动化以及重载化的趋势愈加明显. 旋转机械规模的逐
渐扩大以及极端恶劣的工作环境,导致其非正常运行
的因素也愈加复杂. 轴承作为旋转机械系统的主要组
成部分,其自身易损的特性是导致机械故障的主要原
因之一[1]. 针对轴承进行及时精准的故障诊断,是保
证整个机械系统正常运行的关键[2].
作为轴承故障诊断方法之一,基于深度学习理论

的故障诊断方法近些年受到了越来越多的关注[3–6].
卷积神经网络(convolutional neural network, CNN)作
为深度学习理论中最具有代表性的算法之一,在保证
一定的故障诊断精准度的基础上,可以自适应地进行
特征提取,为轴承的故障诊断提供了巨大的帮助[7].
文献[8]最早将CNN用于旋转机械的故障诊断,其诊
断精准度相比较于传统的故障诊断方法有较大的提

升. 文献[9]将一维振动信号数据转化为二维灰度图像
作为输入,利用CNN进行轴承的故障诊断,取得了较
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高的分类精度.文献[10]则通过将多个传感器的振动
信号转换为图像,得到比单个传感器振动信号更加丰
富的特征,从而进一步提升了CNN故障诊断的精准
度.虽然CNN用于轴承的故障诊断较于传统诊断方法
有着明显的优势,但仍然存在着由于自身结构的复杂
性导致的诊断时间过长[11]以及结构中的Softmax分类
器易陷入局部最优[12]等问题.
为解决分类精准度的问题,一些学者提出了将C-

NN与传统机器学习相结合的故障诊断方法,旨在提
高算法的精准度与鲁棒性. 文献[13]将CNN自动提取
特征的能力与K最邻近 (K-nearest neighbor, KNN)简
单高效的优势相结合,提升了传统CNN的诊断精度.
文献[14]则将CNN与支持向量机(support vector ma-
chine, SVM)算法相结合,在提升了诊断精度的同时也
增强了诊断模型的鲁棒性. 文献[15]通过将CNN与
轻量级梯度提升机 (light gradient boosting machine,
LightGBM)相结合,进一步提升了故障诊断的能力,
缩短了故障诊断的时间.
以上将CNN与传统机器学习相结合的故障诊断方

法,主要是利用了CNN可以自动提取特征的特点. 对
于大量的原始数据,相较于传统人工特征提取, CNN
可以对不同数据进行自适应的特征提取,从而避免了
人工特征提取的不足,提高了诊断模型的诊断效率.
但由于大量的机器学习算法对于数据特征有着很强

的依赖性,即CNN提取的数据特征的优良对诊断效果
的好坏有着巨大影响.与此同时,由于CNN自身的结
构较为复杂,也导致了特征提取过程的时间过长. 针
对上述问题,本文提出了一种基于改进单层卷积神经
网络及LightGBM(improved single-layer convolutional
neural network and LightGBM, ISCNN-LightGBM)的
轴承故障诊断方法.

ISCNN-LightGBM仅使用了一层卷积层,很大程
度地减少了CNN的参数量,缩短了特征提取的时间.
同时,相较于其他机器学习方法, LightGBM由于自身
的结构优势,在保证分类精准度的条件下极大地缩短
了运行的时间,较大程度地提高了故障诊断的效率.
本文通过将特征距离(feature distance)[16]函数嵌入C-
NN中,使得CNN提取到的特征不仅较大程度的保留
了原数据的信息,并进一步突出了数据自身的特点,
对总体的故障诊断性能进行了改善. 本文利用不同的
公开数据集,通过对其他不同诊断模型进行对比分析,
验证了特征距离函数对于提取特征质量的提升以及

本文所提诊断模型的有效性与普适性.

2 背背背景景景知知知识识识介介介绍绍绍

2.1 CNN原原原理理理简简简介介介
卷积神经网络是一种前馈神经网络,主要由输入

层,隐藏层与输出层3部分组成. 隐藏层中包含卷积
层、全连接层与池化层,其中卷积层是整个网络的核
心.

卷积层的作用是将原有数据信息进行重组过滤,
构建输入数据的特征空间. 卷积层通过不同的卷积核
提取多种特征,它承担了网络的大部分计算工作.由
于卷积层拥有局部感知和参数共享的特点,在一定程
度上减少了网络的计算量,降低了网络的复杂性. 卷
积层的公式描述如下:

al(i′,j′) = K l
n ×X l(i′,j′) =

h−1∑
i=0

w−1∑
j=0

kl(i,j)
n × xl(i′+i,j′+j), (1)

式中: K l
n为第l层第n个卷积核的权值; X l(i′,j′)为第l

层的输入区域,其中i′与j′为输入的起始点位置; h与w

为第l层第n个卷积核的高度与宽度; kl(i,j)
n 为第l层n个

卷积核的第(i, j)个的值; xl(i′+i,j′+j)为输入区域的第

(i′ + i, j′ + j)个的值; al(i′,j′)为当前输入数据卷积后

的输出值.
为实现对于非线性模型的较好拟合,卷积网络在

卷积层后引入了非线性的激活函数. 常用的激活函数
包括tanh, sigmoid, ReLU和LeakyReLU.本文采用Le-
akyReLU函数,其公式描述如下:

yl(i′,j′) =max(0, al(i′,l′))+

Leaky ×min(0, al(i′,l′)), (2)

式中: Leaky为一个很小的常数, yl(i′,j′)
n 为LeakyRe-

LU激活函数的输出.
池化层的作用是降低数据维度,提取突出的数据

特征,通过对数据的欠采样来重构数据的大小,又被
称为欠采样层. 常用的池化方式包括平均池化和最大
池化,其中平均池化的公式描述如下:

pl(i
′,j′) =

1

w′ + h′

w′−1∑
i′=0

h′−1∑
j′=0

yl(i′,j′), (3)

式中: w′和h′为池化层的宽度和高度, pl(i
′,j′)为池化

后的输出.
在使用传统CNN进行特征提取的过程中,通常使

用全连接层将卷积层提取到的特征进行特征融合,作
为最终提取到的数据特征. 但由于全连接层的特点,
其参数量会十分庞大,这将会导致诊断模型的速度下
降,并且容易引起诊断模型的过拟合.为了提升诊断模
型的效率,减少模型的参数,本文引入了全局平均池化
层(global average pooling, GAP)[17]代替全连接层,即
使用全局平均池化层后的输出作为CNN提取到的数
据特征. 全局平均池化通过对卷积层输出的特征图求
平均值,将每个特征图简化为单独的一个特征值.该
过程中并不会产生新的参数,从而减少了模型的复杂
度,提高了诊断模型的抗干扰性.

2.2 LightGBM原原原理理理简简简介介介
LightGBM是梯度提升树(gradient boosting decis-

ion tree, GBDT)算法的一种实现,是一种基于决策树
的集成学习方法. 2016年微软的DMTK团队首次提出
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LightGBM算法,该算法具有训练速度快,准确率高等
优点,并且可以满足大规模数据处理的需求.

GBDT算法是Boosting算法中的一种代表性算法.
该算法的每次迭代都会在之前生成的所有学习器的

基础上生成一个新的学习器,然后使用梯度下降的方
法使损失函数逐渐减小,最终得到一个最好的学习器
用作预测模型.
假设训练样本集为D = [(x1, y1) (x2, y2) · · ·

(xn, yn)]. 并假设学习器迭代次数为T ,样本i的损失

函数表示为L(yi, f(xi)),学习器的输出为f(x). GB-
DT的主要算法步骤如下:

1)初始化学习器. 学习器的输出为f0(x),即

f0(x) = argmin︸ ︷︷ ︸
c

n∑
i=1

L(yi, c). (4)

2)进行迭代.迭代次数为t = 1, 2, 3, · · · , T.
·计算负梯度rti,即

rti = −[
∂L(yi, f(xi)

∂f(xi)
]f(x) = ft−1(x)

. (5)

·通过回归树对值(xi, rti)的拟合,可以得到t棵新

的回归树. 对于这些新生成的回归树,叶节点的数据
集为Rtj ,其中j = 1, 2, 3, · · · , J . J为叶结点的个数.
计算其最佳拟合值ctj ,即

ctj = argmin︸ ︷︷ ︸
c

∑
xi∈Rtj

L(yi, ft−1(x) + c). (6)

·更新学习器,输出为ft(x),即

ft(x) = ft−1(x) +
J∑

j=1

ctjI, x ∈ Rtj. (7)

3)得到最终的学习器,输出为f(x),即

f(x) = fT (x) = f0(x) +
T∑

t=1

J∑
j=1

ctjI, x ∈ Rtj. (8)

尽管GBDT具有较好的模型结构,在某些情况下
表现出了优异的性能,但它仍然存在一些不可避免的
缺点. 例如,当处理的数据具有高维数和数量较多时,
通常需要花费较长的时间,从而降低了诊断效率[18].
针对上述问题, LightGBM使用了基于梯度的单边采
样(gradient-based one-side sampling, GOSS)和互斥特
征捆(exclusive feature bundling, EFB)两种新的方法.

GOSS用于对训练数据的有选择地采样,通过抛弃
一些对最终计算影响较小的样本,较大程度地提升了
计算效率.为了保证原有样本的总体分布,在随机丢
弃部分信息增益较小的数据的同时,对于留下的该类
样本需乘以一个常数. 具体来说, GOSS首先根据信息
增益大小对样本进行排序,并选择前a× 100%贡献较
大的样本. 然后,从剩余的样本随机抽取b× 100%的
样本,并将这些样本的信息增益乘以一个大小为
1− a

b
的常数值.通过以上的操作,可以将算法注意力

放在那些缺乏训练的样本上,而不改变原始的数据分

布.
EFB可以减少输入数据的特征数量而不牺牲算法

的精准度.一般实际应用的数据虽然具有较高的数据
维度,但同时也具有稀疏性的特点. EFB提出了冲突
比这个概念来量化不同特征的互斥性,通过特征的冲
突比的大小来决定是否对不同的特征进行捆绑. EFB
通过将具有较小冲突比的不同特征捆为一个特征,在
尽可能保留原有特征信息的基础上,很大程度上减少
数据的特征数量,提高了算法的效率.
除此之外, LightGBM使用直方图(histogram)方法

减少数据分割次数,增强了算法的泛化能力;采用带
深度限制的按叶生长策略(leaf-wise tree growth)降低
了算法的误差,得到了更好的精确度.以上两种方法
都为减少算法的运行时间做出了较大的贡献.

3 所所所提提提方方方法法法

利用上文所介绍的背景知识后,本文搭建了基于
深度学习与传统机器学习相结合的故障诊断模型. 并
且,通过在模型中嵌入特征距离函数提升了该模型的
故障诊断的效果.下文将详细介绍该模型的具体结构.

3.1 特特特征征征距距距离离离

在传统的基于机器学习的故障诊断方法中,对原
始数据进行人为的特征提取是故障诊断中比较重要

的一个环节. 提取的特征中包含的有用信息决定了机
器学习方法性能的上界. 如果提取的特征能够较大程
度的保留当前类别样本的信息并且异于其他类别的

样本特征,则说明该特征具有较高的质量,有利于分
类器的训练,否则较低的特征质量会使分类器的分类
效果变差. 相较于传统的机器学习方法,深度学习方
法并不需要人工提取特征,其自身可以通过神经网络
的迭代对样本的特征进行深度挖掘,自适应地提取数
据特征.
基于深度学习与传统机器学习相结合的故障诊断

方法,样本数据会首先经过神经网络进行特征提取,
之后再将提取到的数据特征送入分类器中,得到最终
诊断结果.
通过上述分析可以看出, CNN作为深度学习方法

的一种,较于传统方法有着明显的优势. 但由于CNN
的结构特点,提取的特征更多的依赖于其自身的分类
效果,与之后的分类器的联系较弱. 为了建立起CNN
与传统机器学习算法之间的联系,使得CNN提取的特
征更加的有利于分类器的训练,本文受文献[16]启发,
引入了特征距离的概念.
特征距离函数通过最小化同类别样本之间的特征

距离,最大化不同类别样本间的特征距离,使得提取
到的特征质量得到了提升.
同类样本间的距离表示为dk,公式描述如下:

dk =
1

Nk

Nk∑
i=1

∥fk
i −mk∥2, (9)

式中: Nk为第k类样本所提取特征的个数, fk
i 为第k类
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第i个样本提取的特征, mk =
1

Nk

Nk∑
i=1

fk
i 为k类样本所

提取特征的均值特征.
不同类别样本间的特征距离描述如下:

dkk′ =
Nk +Nk′

(K − 1)N
∥mk −mk′

∥2, (10)

式中: K为类别数, k, k′ ∈ K, N为各类样本总数.
根据dk和dkk′构造特征距离函数LFD. 针对于该

函数结构,考虑到函数形式的统一与计算复杂度,本
文选择使用加减的构造形式. 其公式描述如下:

LFD(f) =
K∑

k=1

dk −
K−1∑
k=1

K∑
k′=k+1

dkk′ + ξ∥f∥2, (11)

式中: f为样本提取的所有特征, ∥f∥2为防止寻优问
题非凸所添加的正则项, ξ为权重系数.

3.2 ISCNN-LightGBM
本文使用结构如图1所示含有全局平均池化层的

CNN(GAP-CNN)模型. 根据数据融合的方法,使用两
个不同位置的加速度传感器采集的振动信号作为模

型的输入. 为了提高模型的泛化能力和模型的稳定性,
在二维的振动信号输入卷积层之前,对其进行了概率
为0.2的随机失活处理. 卷积层由64个大小相同的卷
积核构成,分别提取原数据的多个维度的不同特征,
可得到64个不同的特征图. 全局平均池化层对每个特
征图进行全局平均池化,从而得到了原始数据的64个
特征值. Flatten层将不同的特征值进行维度上的统一,
并送入到输出层.
输出层使用Softmax函数作为激活函数,其公式描

述如下:

ȳi =
eai

J∑
j=1

eaj

,
(12)

式中: ai为第i个输出节点的线性部分的输出; J为输
出节点的个数,同时也为分类类别数; ȳi为输出节点
的最终输出值.
故障诊断问题为多分类问题,本文使用交叉熵作

为损失函数,公式描述如下:

JGAP−CNN = − 1

N

N∑
i=1

K∑
k=1

yk
i log(ȳ

k
i ), (13)

式中: N为样本的总数; K为类别数;当样本属于当前
类别时, yk

i为1,否则为0; ȳk
i为输出层的不同节点的输

出值.
ISCNN模型的损失函数公式描述如下:

JISCNN = − 1

N

N∑
i=1

K∑
k=1

yk
i log(ȳ

k
i ) + ηLFD, (14)

式中: 由式(6)可知LFD = LFD(f); η为权重系数.
本文所提出的改进单层神经网络模型不同于传

统GAP-CNN模型,为提高提取特征的质量,该模型在
GAP-CNN模型Flatten层后嵌入了特征距离函数. 其

结构如图2所示.

⋯⋯ ⋯

⋯

⋯ ⋯

图 1 GAP-CNN模型

Fig. 1 GAP-CNN model

⋯ ⋯ ⋯

图 2 ISCNN模型

Fig. 2 ISCNN model

为提升分类的精准度, ISCNN-LightGBM诊断模
型将在ISCNN的全局平均层提取到的特征送入Light-
GBM进行分类,从而得到最终诊断结果.诊断模型具
体流程如图3所示.

图 3 ISCNN-LightGBM诊断模型流程图

Fig. 3 Flowchart of the ISCNN-LightGBM diagnostic model

4 仿仿仿真真真与与与结结结果果果分分分析析析

本文主要使用自美国凯斯西储大学轴承数据中心

的轴承数据,对所提方法进行实验研究.为进一步验
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证本文所提方法的普适性与通用性,本文使用来自德
国Paderborn大学的轴承数据集作为补充实验.

4.1 CWRU轴轴轴承承承数数数据据据
4.1.1 数数数据据据集集集简简简介介介

如图4所示,该试验仿真平台由一台2马力(1.5 kW)
电机,扭矩传感器,功率测试仪和电子控制器组成. 电
动机风扇端和驱动端的轴承座上方各放置一个加速

度传感器用来采集故障轴承的振动信号.

图 4 CWRU实验平台[19]

Fig. 4 CWRU experimental platform[19]

CWRU采用电火花加工工艺对电机轴承进行故障
设置.在不同负载下,故障类型分别为:钢球故障、内
圈故障、外圈故障,每种故障类型又存在着不同的故
障程度.
本研究选用负载为1马力,频率为48 kHz下采集的

数据, 100个采样点作为一个样本. 选取70%的故障数
据为训练数据, 30%的数据为测试数据. 故障类型与
样本数量如表1所示.

表 1 CWRU轴承数据
Table 1 CWRU bearing data

轴承状态 故障直径/mm 样本数量 标签

正常 0 2673/1143 0

钢球故障

0.178 2673/1143 1
0.356 2673/1143 2
0.534 2673/1143 3

内圈故障

0.178 2673/1143 4
0.356 2673/1143 5
0.534 2673/1143 6

外圈故障

0.178 2673/1143 7
0.356 2673/1143 8
0.534 2673/1143 9

4.1.2 模模模型型型验验验证证证

本文所提出的ISCNN-LightGBM诊断模型可分为
两个部分: ISCNN用于特征提取, LightGBM用于最终
的故障诊断. 其中ISCNN神经网络部分参数如图1所
示, LightGBM采用默认参数,其余参数如表2所示.
通过对ISCNN-LightGBM进行如表2中的参数设

置,利用选取的数据对模型进行训练和测试,神经网

络迭代次数设置为400次. 由于神经网络权重的初始
值是随机的,为保证实验结果的可靠性与稳定性,每
种模型进行了10次的训练和测试.

表 2 模型参数
Table 2 Model parameters

参数 参数值

Mini-Batch 30
学习率(ISCNN) 0.0001
优化器 Adam

η 0.01
ξ 0.1

为检验ISCNN-LightGBM诊断模型有效性和特征
提取能力的优越性,构建传统CNN-LightGBM诊断模
型. 该模型按照传统CNN结构,在Flatten层后加入一
层全连接层用于特征融合,其他部分网络结构和训练
参数均与ISCNN-LightGBM模型保持一致.每种诊断
模型通过10次的训练,分别得到10个诊断模型. 利用
测试集分别对这些模型进行测试,图5为各模型测试
结果的平均值.

图 5 CNN-LightGBM与ISCNN-LightGBM的故障诊断精准
度

Fig. 5 Fault diagnosis accuracy of CNN-LightGBM and

ISCNN-LightGBM

图5中横轴为故障类型,纵轴为诊断精准度.由图
5可知,在负载为1马力下对轴承的不同故障进行诊断,
ISCNN-LightGBM平均诊断精准度达到了99.13%. 其
中,标签为 0的故障样本的诊断精准度达到了100%.
虽然模型对标签为 5的故障样本诊断效果最差,但
诊断精准度仍然达到了 97.53%. 由此可知, ISCNN-
LightGBM诊断模型可以较好的完成多种轴承故障的
诊断. 通过对比不难发现, ISCNN-LightGBM诊断模
型对每种故障的诊断精准度几乎都高于传统CNN-
LightGBM诊断模型. 对于标签为3和标签为5的故障
样本,相较于传统CNN-LightGBM诊断模型, ISCNN-
LightGBM诊断模型诊断精准度分别提高了7.31%和
12.03%. 由此可知, ISCNN-LightGBM诊断模型的故
障诊断能力整体优于传统CNN-LightGBM诊断模型.
并且对于部分故障的诊断, ISCNN-LightGBM诊断模
型有着显著的优势.
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为验证ISCNN-LightGBM诊断模型的普适性,本
文同时选择了负载为2马力和3马力的工作条件进行
了同等测试.并且为了说明LightGBM分类器的优越
性,本文选择了其他几种传统的分类算法作为对比.
这些分类算法包括SVM, KNN和随机森林(random
forest, RF),其参数均使用默认参数. 同样对各模型进
行10次的训练与测试,最终结果为10次测试的平均值.
表3为上述模型在不同负载下的故障诊断精准度平
均值,表4则为故障诊断精准度标准差.
由表3可知,无论在何种负载下, ISCNN-LightGB-

M诊断模型都有着最高的故障诊断精准度.通过表
4可以看出, ISCNN-LightGBM诊断模型有着较小的
诊断精准度标准差,因此该模型存在着较强的稳定性.
由以上分析可知, ISCNN-LightGBM诊断模型有着较
满意的普适性,在不同负载上都能达到较高的诊断精
准度和较为稳定的诊断性能.通过CNN诊断模型与
CNN-LightGBM诊断模型进行对比,不难看出,使用
LightGBM作为分类器确实对模型的故障诊断能力有
所提升.

表 3 不同模型在不同负载下的故障诊断精准度平均
值

Table 3 Average accuracy of fault diagnosis for
different models under different loads

负载 1马力/% 2马力/% 3马力/%
CNN 95.27 95.68 97.93

CNN-LightGBM 96.30 96.71 98.22
ISCNN-SVM 99.01 98.21 98.59
ISCNN-RF 98.33 97.33 98.06

ISCNN-KNN 98.28 97.21 97.36
ISCNN-LightGBM 99.13 98.58 98.82

表 4 不同模型在不同负载下的故障诊断精准度标准
差

Table 4 Standard deviation of fault diagnosis accuracy
of different models under different loads

负载 1马力/% 2马力/% 3马力/%
CNN 0.2267 0.1911 0.0577

CNN-LightGBM 0.2090 0. 1253 0.0910
ISCNN-SVM 0.0513 0.2247 0.14319
ISCNN-RF 0.0850 0.1296 0.1474

ISCNN-KNN 0.1063 0.1820 0.1975
ISCNN-LightGBM 0.0438 0.0987 0.0789

由表3与表4可以看出,对于改进的诊断模型,使用
LightGBM作为分类器无论在何种负载下,故障诊断
精准度均高于其他3种分类器,并且模型也最为稳定.
其中ISCNN-SVM诊断模型有着与ISCNN-LightGBM
诊断模型最为接近的诊断性能,但通过表5可以看出,
ISCNN-SVM诊断模型的平均诊断时间是ISCNN-Li-
ghtGBM诊断模型的10倍左右. 相对于CNN-LightGB-

M而言, ISCNN-LightGBM的结构由于特征距离函数
的嵌入而变得复杂,从而导致其诊断速度并未得到明
显提升. 而KNN则由于自身结构与对输入特征数量的
敏感性,导致ISCNN-KNN诊断模型的平均诊断时间
长于其他模型. 由上述可知, ISCNN-LightGBM诊断
模型较于本文提到其他诊断模型,对轴承的故障诊断
存在着显著的优势.

表 5 不同诊断模型平均诊断时间
Table 5 Average diagnosis time of different diagnostic

models

负载 1马力/s 2马力/s 3马力/s
CNN 0.2739 0.2817 0.2817

CNN-LightGBM 0.2878 0.3060 0.2926
ISCNN-SVM 2.7649 2.9034 2.8973
ISCNN-RF 0.3556 0.3504 0.3525

ISCNN-KNN 7.8824 6.8709 7.1805
ISCNN-LightGBM 0.2961 0.2885 0.2909

4.2 Paderborn轴轴轴承承承数数数据据据
4.2.1 数数数据据据集集集简简简介介介

对于轴承的故障诊断所使用的数据集,多数来自
于设备平台上的不同加速度传感器所采集振动信号.
其主要依据为,在设备运行时不同的轴承故障会较为
清晰的反映在其振动信号上. 因此,使用加速传感器
所采集的振动信号对不同轴承故障的进行诊断似乎

比较合理. 但不同于实验平台,在实际工厂应用中,针
对不同的设备安装加速度传感器会存在一定的操作

困难并造成使用和维护成本的增加[20]. Paderborn轴
承数据集提供了不同轴承故障的驱动系统电机的电

流信号数据. 通过利用该数据,不需要额外的传感器,
即可完成对安装在驱动系统但在电机之外的外部轴

承的故障诊断.
本研究选用驱动系统的转速为1500 r·mim,负载

扭矩为M = 0.7 Nm,径向力为F = 1000 N工作状态
下的驱动电机电流数据. 同样设置100个采样点为一
个样本点,其样本个数与故障类型如表6所示.

表 6 Paderborn轴承数据
Table 6 Paderborn bearing data

轴承状态 数据来源 样本数量 标签

正常 K001 5373/2304 0
内圈故障 KA05 5373/2304 1
外圈故障 KI05 5373/2304 2

4.2.2 模模模型型型验验验证证证

为保证本文所提方法的普适性,本研究使用与C-
WRU轴承数据相同的模型对其进行验证. 并同样为
每种模型进行了10次验证,保证了模型的稳定性. 图6
为10次实验诊断精确度的平均值.
图6横轴为故障类型,纵轴为诊断精准度.由图6可

知,无论何种轴承故障类型, ISCNN-LightGBM的诊
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断精准度都要高于传统的CNN-LightGBM的诊断精
准度. ISCNN-LightGBM对所有故障的平均诊断精准
度为93.03%,显著高于传统的CNN-LightGBM诊断模
型的诊断精准度,进一步验证了本文所提方法对于传
统的CNN-LightGBM的诊断模型的故障诊断能力的
提升.

图 6 CNN-LightGBM与ISCNN-LightGBM的故障诊断精准
度

Fig. 6 Fault diagnosis accuracy of CNN-LightGBM and

ISCNN-LightGBM

为了说明LightGBM分类器的优越性,本研究同样
与其他几种传统的分类算法进行了对比. 表7为不同
故障模型的故障诊断精准度平均值与故障诊断精准

度标准差之间的对比.

表 7 不同诊断模型对比
Table 7 Comparison of different diagnostic models

诊断模型 诊断精准度平均值%诊断精准度标准差%
CNN 79.84 1.2766

CNN-LightGBM 90.80 0.4725
ISCNN-SVM 91.81 1.8222
ISCNN-RF 92.09 0.5164

ISCNN-KNN 91.58 1.6132
ISCNN-LightGBM 93.04 0.4411

由表 7可知,传统CNN的平均诊断精准度为
79.84%,相较于使用CWRU轴承数据的诊断精准度有
着大幅度下降. 其要原因在于本研究使用驱动电机的
电流信号作为输入,其信号数据故障特征相较于振动
信号不明显,因此造成了故障诊断效果的下降. 与此
同时, ISCNN-LightGBM的诊断精准度相较于传
统CNN的诊断精度有着十分明显的提升. 并且,同其
他模型相比, ISCNN-LightGBM有着最高的诊断精准
度平均值和最小的诊断精准度标准差,再次验证了本
文所提方法存在着较为优秀的诊断精准度与较为稳

定的诊断性能.

5 结结结论论论

本文提出了一种基于ISCNN-LightGBM诊断模型
的轴承故障诊断方法,该模型融合了改进卷积神经网
络和LightGBM模型各自的优点,实现了对多种轴承

故障的精确诊断. 相比较于传统CNN-LightGBM诊断
模型的故障诊断方法,该模型通过在神经网络中嵌入
特征距离函数提升了提取的特征的质量,使其更有利
后续分类器的训练,从而改善了模型故障诊断的能力.
ISCNN-LightGBM诊断模型神经网络部分仅使用了
一层卷积层,极大地减少了模型的参数数量,缩短了
模型的诊断时间. 实验结果表明ISCNN-LightGBM诊
断模型能够对轴承的多种故障进行有效的诊断,并且
通过对模型的多次训练和检测验证了该模型的稳定

性与普适性,以及通过对比试验说明了该模型在轴承
故障诊断方面的优越性.
在基于数据的故障诊断的过程中,对于原始数据

的特征提取是较为关键的一步,特征数据的质量影响
着整个诊断模型的故障诊断能力. 数据特征自动提取
的方法除本文所研究的CNN外,还存在着其他有着优
秀特征提取能力的算法,如:深度卷积自编码器(deep
convolutional auto-encoders, DCAE)[21]、卷积深度置

信网络(convolutional deep belief networks, CDBN)[22]

及半监督图卷积深度置信网络(semi-supervised graph
convolution deep belief network, SSGCDBN)[23]等. 今
后笔者将会针对此类算法,从多个方面,继续加深对
轴承故障诊断的研究.
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