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摘　 要：针对滚动轴承故障诊断在小样本环境下引起的模型泛化能力差、诊断精度低的问题，提出一

种基于格拉姆角分场（ＧＡＤＦ）和连续小波变化（ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＷＴ）与并行二维组归一

化卷积神经网络（ｐａｒａｌｌｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ）的滚动轴承故障诊断方法。 对采集

的数据进行预处理，采用格拉姆角场和连续小波变换将一维振动信号转换成二维图像作为模型输入，
再选用数据增强技术扩充样本子图，满足网络输入要求，并将其导入搭建的组归一化卷积神经网络中

进行诊断检测。 结果表明：文中数据处理方法与搭建模型在小样本环境下泛化能力远高于 ＳＶＭ 和

１Ｄ⁃ＣＮＮ等其他网络模型。 为进一步验证模型在小样本数据下的识别能力，取数据集的 ７０％，４０％和

２０％样本量进行多次实验，所对应的训练准确率及测试准确率分为 ９９．３８％，９９．０２％，９９．４７％，９８．２９％，
９９．０５％，９７．０８％。 结果证明，文中模型在小样本环境下对轴承故障诊断具有很高的准确率。
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　 　 滚动轴承是工业生产中最常见的机械零件，它
对机械的正常运作有着重要的作用，轴承一旦发生

故障，极易造成重大的安全事故［１］。 因此对滚动轴

承的有效故障诊断十分必要。 传统的故障诊断方法

有模态分析［２］、小波变化［３］等，这些方法虽然对故

障诊断有着一定的效果，但太过于依赖人工经验诊

断，存在特征提取弱、泛化能力不强等问题。
近年来，研究热点集中在深度学习网络和信号

处理技术的结合来实现故障诊断。 常见的神经网络

有卷积神经网络［４］、迁移神经网络［５］等。 信号处理

技术有傅里叶变换［６］、格拉姆角场变换［７］、小波变

换［８］等。 Ｃｈｅｎ等［９］对齿轮箱进行离散小波变化将

一维信号转化为二维图像，再输入到卷积神经网络

中进行故障分类识别。 Ｚｅｎｇ 等［１０］提出用 Ｓ 变换来

获取时频信息，然后基于 Ｓ 变换和卷积神经网络完

成分类识别。 虽然以上方法效果不错，但大部分均

只是对信号进行时域或时频域分析，其信号处理效

果不够理想，存在数据信息缺失，这使得故障诊断的

准确性和稳定性较低。
轴承的工作环境复杂，工况多变，采集的轴承信

号也大多有非线性的特点。 所以同时进行时域和时

频域方法获取二维信息会更有利于深度学习的数据

特征提取及训练。 时域分析方法中，格拉姆角分场

既能保留信号的完整信息，也保持着信号对时间的

依赖性；时频分析方法中，连续小波变换具有很强的

弱信号检测能力，相对于傅里叶变换不存在信息漏

检和窗口固定不变的情况。 综上所述，提出基于连

续小波变换与格拉姆角分场变化和卷积神经网络的

轴承故障诊断方法，通过不同模型对比和不同数据

集规模下轴承故障诊断实验，验证了本文方法的有

效性和可行性。
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１　 相关原理介绍

１．１　 格拉姆角分场变换

格拉姆角场变换包括格拉姆角和场（ＧＡＳＦ）和
格拉姆角分场（ＧＡＤＦ），但格拉姆角分场转化处理

的图像更为清晰，具体变换步骤如下。
第 １ 步 　 假设时间序列是 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，

ｘｎ｝，其中 ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，３，…，ｎ） 为第 ｉ 个采样信号，ｎ
为采样点数，通过最大归一化和最小归一化，将时间

序列数据缩放到［０，１］，表达式如（１） 式所示

ｘｉ
ｎｏｒｍ ＝

ｘｉ － ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ

（１）

　 　 第 ２步　 当处理的时间序列过长时，生成的图

像尺寸过大会给故障诊断过程带来负担。 为了在不

丢失时间序列信息的前提下减少时间序列的长度，
一般采用分段聚合近似［１１］ 对缩放后的时间序列

Ｘｎｏｒｍ进行降维，表达式如（２）式所示

ｘ ｊ
ｎｏｒｍ ＝ １

ｍ ∑
ｍ×ｊ

ｉ ＝ ｍ（ ｊ －１） ＋１
ｘｉ
ｎｏｒｍ， ｊ ＝ １，２，…，ｗ （２）

式中： ｘ ｊ
ｎｏｒｍ 为降维后的时间序列；ｍ ＝ ｎ

ｗ
是压缩

比，ｗ≤ ｎ。
第 ３步 　 用极坐标表示压缩时间序列，其中，θ ｊ

是角余弦的极坐标，ｒ ｊ 是极直角，ｔ ｊ 是时间戳，Ｎ 是正

则化极坐标系统跨度的常数因子，表达式如（３） ～
（４）式所示

θ ｊ ＝ ａｒｃｃｏｓｘ ｊ
ｎｏｒｍ （３）

ｒ ｊ ＝
ｔ ｊ
Ｎ

（４）

　 　 通过上述变换，可以将时间序列转化为对角对

称的特征图， ｃｏｓθ 在［０，π］ 上是单调递减的，对于

给定的时间序列，它在极坐标系统中有唯一的对应

值，其逆映射也是唯一的。 因此，极坐标相对于笛卡

尔坐标可以保持绝对的时间关系，更有利于时间序

列的分析。
第 ４步 　 ＧＡＤＦ根据不同时间点之间的角度差

异识别出不同时间点的时间相关性，采用公式（５）
在矩阵的几何结构中进行编码

　 Ｇｓ ＝ ＸＴｎｏｒｍ·Ｘｎｏｒｍ － Ｉ － Ｘ２ｎｏｒｍ
Ｔ
· Ｉ － Ｘ２ｎｏｒｍ （５）

式中：Ｉ是单位行向量［１，１，１，…，１］，ＸＴｎｏｒｍ是Ｘｎｏｒｍ的
转置向量，对一维时间序列映射到极坐标系统后，将
每个时间步的时间序列作为一维度量空间。 通过上

述变换，对于长度为 ｍ 的输入时间序列，ＧＡＤＦ变换

的合成矩阵维数为 ｍ × ｍ，原始信息保持正对角线，
其他时间序列之间关系反映在矩阵的其他区域。
１．２　 连续小波变换

连续小波变换 （ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，
ＣＷＴ）通过使用一个随频率变化的“时频”窗口，可
以将原始振动信号的时频特征显示在图像上。 设

ψ（ ｔ） ∈ Ｌ２（Ｒ），ψ（ ｔ） 是一个母小波，对小波函数进

行拉伸、平移获得连续小波函数，表达式为

ψａ，ｂ（ ｔ） ＝
１
ａ
ψ ｔ － ｂ

ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ， ａ ＞ ０，ｂ∈ Ｒ （６）

式中： ａ 是伸缩因子；ｂ 是平移因子。
给定平方可积信号 ｆ（ ｔ），当 ｆ（ ｔ） ∈ Ｌ２（Ｒ） 时，

ｆ（ ｔ） 的连续小波变换表达式为

Ｃ ｆ（ａ，ｂ） ＝
１
ａ
∫ｆ（ ｔ）ψ′ ｔ － ｂ

ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ｄｔ ＝

　 ∫ｆ（ ｔ）ψ′ａ，ｂ（ ｔ）ｄｔ ＝ 〈 ｆ（ ｔ），ψａ，ｂ（ ｔ）〉 （７）

　 　 当 Ｃ ｆ（ａ，ｂ） 进行逆变换时，可以得出

ｆ（ ｔ） ＝ １
Ｃψ
∫∞

－∞
ψａ，ｂ（ ｔ）Ｃｘ（ａ，ｂ）

１
ａ２
ｄａｄｂ （８）

式中， Ｃψ ＝ ２π∫∞
－∞

ψ（ｗ）
ｗ

ｄｗ。

当 ａ 值较大时，适合提取信号中的低频特征，反
之，适合提取信号中的高频特征。 小波变换的关键

是小波基函数的选择，它决定了小波变换的有效性

和效率。 对振动信号进行小波变换得出时频图，本
文选取 ｃｍｏｒ小波作为 ＣＷＴ的小波基函数。

２　 并行二维卷积神经网络

２．１　 Ｐ２Ｄ⁃ＣＮＮ 模型提出及特点

本文对故障轴承一维振动信号同时进行时域、
时频的二维图像转换后输入到并行二维卷积神经网

络中，便于网络模型获取更多丰富的故障特征信息，
为提高网络识别率和诊断精度，需要对并行二维卷

积神经网络进行参数设置和模型优化。
卷积神经网络的基本结构由卷积层、激活层、池

化层和全连接层组成。 卷积层使用多个卷积核扫描

输入数据，提取出各种特征。 激活层引入非线性，增
强网络的表达能力。 池化层通过降低特征图的空间

维度，减少计算量。 全连接层则将前面的特征图展

平成一维向量，并通过加权和偏置进行最终分类。

·７６８·
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本文模型采用 Ｒｅｌｕ作为激活函数，以解决梯度消失

问题并引入非线性。 池化层使用最大池化，通过选

择局部区域中的最大值减少特征图尺寸，减轻计算

负担并保留关键特征。 损失函数选择了交叉熵损

失，有效衡量分类任务中的预测准确性。 优化方面，
使用了 Ａｄａｍ 优化器，结合了动量法和自适应学习

率调整，能加快收敛速度并提高训练效果。
２．２　 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型提出及特点

在 ＣＮＮ网络训练过程中，网络参数被更新的同

时数据分布随之更新，随着网络层数的加深，不可避

免地影响了网络的收敛速度。 因此，本文提出采用

组归一化（ｇｒｏｕｐ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ，ＧＮ）算法进行数据的

归一化处理，能加快网络训练，改进后的卷积神经网

络称为并行二维组归一化卷积神经网络（Ｐ２Ｄ⁃ＧＣ⁃
ＮＮ），其结构如图 １所示。

图 １　 并行二维组归一化卷积神经网络模型结构图

组归一化算法即对数据进行归一化操作时，将
通道 Ｃ 划分为若干 Ｇ 组，对每组分别计算均值和方

差值完成归一化处理，最后再把归一化后的 Ｇ 组数

据合并成 ＣＨＷ，计算过程表达式为

Ｓｉ ＝ ｛ｋ ｋＮ ＝ ｉＮ，⌊ｋｃ ／ ｃ」 ＝⌊ ｉｃ ／ ｃ」｝ （９）
式中： Ｓｉ 为平均值和方差的集合；Ｇ 是通道的分组

数；Ｃ 是每一组的通道数；ｋｃ 是关于 Ｃ 通道中 ｋ 的子

索引；ｉｃ 是关于 Ｃ 通道中 ｉ 的子索引，其中同一个通

道索引的像素被一起归一化，⌊ｋｃ ／ ｃ」 ＝⌊ ｉｃ ／ ｃ」意味着

子索引 ｋ，ｉ 是在相同通道中。

３　 基于 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 的滚动故障轴承
诊断方法

本文通过对故障轴承一维振动信号同时进行格

拉姆角分场变换和连续小波变换，结合时域与时频

域的互补故障特征信息挖掘到各特征信息内部关联

性，结合卷积神经网络强大的自动特征提取能力，输
入到 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ网络中，提高网络识别率。

本文方法具体步骤为：
１） 从实验室获取不同故障状态的原始振动信

号，用于后续模型的训练。
２） 对原始数据进行数据预处理，设置采样长

度，利用格拉姆角分场变换和连续小波变换将一维

振动信号转换成二维图像作为样本输入。
３） 利用数据增强技术，对时域样本图和时频样

本图裁剪扩充样本数量，按照 ７ ∶ １．５ ∶ １．５ 比例划

分训练集、验证集、测试集。
４） 搭建 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ网络模型，初始化参数。
５） 将划分好的训练集输入到 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型

中训练，并使用优化算法迭代优化建模参数。 如果

达到最优值，则进行步骤 ６）；否则，转到步骤 ４），修
改模型参数，直到达到最优参数，保留最优模型。

６） 将划分好的测试集样本输入到最优的 Ｐ２Ｄ⁃
ＧＣＮＮ模型中，最后由 ｓｏｆｔｍａｘ输出分类结果和测试

准确率。

４　 故障诊断试验与分析

４．１　 实验数据

在本文研究中，实验室使用的是滚轴故障模拟

实验平台，该故障平台包括三相交流异步电机、柔性

联轴节、变频控制器、Ｘ 轴方向传感器、Ｙ 轴方向传

感器、主轴、轴承座、不同故障种类的测试轴承、转
子、加载装置、往复机构、皮带传送机构、ＤＨＤＡＳ 动

态信号采集分析系统和终端设备，见图 ２。

图 ２　 模拟实验台

在这个实验中，使用加速度传感器采集测试轴

承的故障信号数据，变频器控制器被设置为固定的

电机频率，并使用负载装置在 ６ 个工作条件下采集

数据，电机负载设置为 ０，７４５．７，１ ４８１． ４，２ ２３７． １，

·８６８·
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２ ９８２．８和 ３ ７２８．５ Ｗ，数据采集频率为 ２５ ６００ Ｈｚ。
本文采用电机的运行频率为 ３０ Ｈｚ，选取加速度传

感器在 Ｘ 轴方向采集到的轴承故障数据，表 １ 为实

验室轴承故障统计信息。
表 １　 实验轴承故障统计信息

标签 ０ １ ２ ３ ４
故障类型 正常轴承 滚动体故障 内圈故障 外圈故障 混合故障
工况 ／ Ｗ ０～３ ７２８．５ ０～３ ７２８．５ ０～３ ７２８．５ ０～３ ７２８．５ ０～３ ７２８．５

　 　 选取电机工作频率为 ３０ Ｈｚ 时，在 ６ 种不同负

载下实验台采集正常轴承、滚动体故障轴承、内圈故

障轴承、外圈故障轴承和混合故障轴承的振动信号

数据，图 ３ 为负载 １ ４９１．４ Ｗ 下的原始测试轴承 ５
种不同故障状态的振动信号实验曲线图。

图 ３　 同负载下滚动体故障的原始信号图

　 　 图 ３中可以看出，不同类型的故障振动信号具

有不同的振动波形、不同的信号振幅和不同的振动

信号特征。
４．２　 数据增强技术

本文在提取时域特征时，采用格拉姆角分场变

换，在变换过程中，ＧＡＤＦ将随着时间变换的振动信

号转换成角度值，使用极坐标值保证绝对时域信号

的时间关系，为了获得大量适合深度神经网络的输

入样本，提出一种样本数据扩充的方法。 如一张 ｎ×

ｎ 的 ＧＡＤＦ图，经过图像裁剪后，得到
ｎ
ｍ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

张 ｍ×ｍ

的 ＧＡＤＦ转换子图，可以实现样本数目扩充的目的。
本实验中，样本采样点为 １ ０２４，采用随机滑动窗口

采样技术，每一类振动故障数据截取 ５０ 个样本，并
对这些样本进行 ＧＡＤＦ 转换，生成 ５０ 张大小为

１ ０２４×１ ０２４的样本图，并对这些样本图进行裁剪，
得到 ３ ２００张 １２８×１２８大小的子图。 图 ４ 为不同故

障轴承的 ＧＡＤＦ 时域图。 在提取时频特征时，采取

与上述相同的处理方法，图 ５ 为不同故障轴承的

ＣＷＴ时频图。

图 ４　 不同故障轴承的格拉姆角分场时域图像

图 ５　 不同故障轴承的连续小波变换时域图像
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　 　 进行上述样本扩充后，将裁剪后的 ＧＡＤＦ 样本

子图和 ＣＷＴ样本子图按照 ７ ∶ １．５ ∶ １．５的比例划分

为训练集、测试集和验证集，表 ２为具体的样本划分

结果，其中数据集 Ａ 代表 ０ Ｗ 下的样本、数据集

Ｂ～Ｆ分别代表 ７４５． ７，１ ４９１． ４， ２ ２３７． １， ２ ９８２． ８，
３ ２７８．５ Ｗ下的样本集，这 ６个数据集的样本划分结

果相同。

表 ２　 实验数据集 Ａ 划分信息

故障状态 时域 ／时频转换
数据集 Ａ

训练集 验证集 测试集
标签

正常 ＧＡＤＦ ／ ＣＷＴ ２ ２４０ ／ ２ ２４０ ４８０ ／ ４８０ ４８０ ／ ４８０ １
滚动体 ＧＡＤＦ ／ ＣＷＴ ２ ２４０ ／ ２ ２４０ ４８０ ／ ４８０ ４８０ ／ ４８０ ２
内圈 ＧＡＤＦ ／ ＣＷＴ ２ ２４０ ／ ２ ２４０ ４８０ ／ ４８０ ４８０ ／ ４８０ ３
外圈 ＧＡＤＦ ／ ＣＷＴ ２ ２４０ ／ ２ ２４０ ４８０ ／ ４８０ ４８０ ／ ４８０ ４
混合 ＧＡＤＦ ／ ＣＷＴ ２ ２４０ ／ ２ ２４０ ４８０ ／ ４８０ ４８０ ／ ４８０ ５

４．３　 实验处理结果分析

本文仿真实验采用的硬件环境是：英特尔酷 ｉ５⁃
８２５０Ｕ处理器，显卡芯片是 ＮＶＩＤＩＡ Ｇｅｆｏｒｃｅ ＭＸ１５０，
ｗｉｎｄｏｗｓ１１系统，ｐｙｔｈｏｎ 编程语言，学习框架为 ｔｅｎ⁃
ｓｏｒｆｌｏｗ２．１版本。 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型在 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 中搭

建完成后设置原始结构参数，将实验室各数据集输

入到搭建好的 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型中进行多次训练，确

定网络模型超参数。 初始学习率为 ０．００１，激活函数

选用 Ｒｅｌｕ 函数，选用 Ａｄａｍ 自适应优化器更新网络

参数以获取参数最优值，ｄｒｏｐｏｕｔ 值选取 ０． ５，选用

ＧＮ归一算法。 本次实验将各类数据集输入搭建好

的 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ网络模型中进行训练、测试，模型经

过 ５０轮训练后结果如图 ６所示。

图 ６　 各数据集准确率与模型训练轮数的关系图

　 　 从图中可以看出，每个数据集中的训练准确率

和测试准确率随着训练轮数的增加而不断提升，当
训练轮数到达 １０，模型对数据集的训练准确率和验

证准确率都开始大幅度提升，当模型训练了 ２０ 轮，
大部分数据集中的训练准确率都在 ９０％以上，当模

型训练到 ５０轮时，６个数据集的训练准确率和验证

准确率都达到 ９９％以上，接近 １００％，这表明本文模

型在轴承故障诊断中具有优异的故障识别能力。
４．４　 不同数据集规模下模型的性能

在神经网络模型中，当输入的图片数量和尺寸
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不同时，网络模型对故障诊断的效果也有所不同。
当数据样本太少时，会因为网络模型中参数过多导

致模型出现过拟合，因此网络模型在更少数据集情

况下保持良好的诊断性能非常关键。 为验证 Ｐ２Ｄ⁃
ＧＣＮＮ模型在小样本环境下的故障诊断能力，选取

总数据集 ５０个样本的 ７０％，４０％和 ２０％，即 ３５个样

本、２０个样本和 １０ 个样本。 为了满足网络输入数

量的要求，对选取的 ３ 种小样本进行不同尺寸的

裁剪。
第 １种小样本环境是将 ３５张 １ ０２４×１ ０２４的样

本图裁剪成 ２ ２４０ 张 １２８×１２８ 大小的子图；第 ２ 种

小样本环境是将 ２０张 １ ０２４×１ ０２４的样本图裁剪成

５ １２０ 张 ６４ × ６４ 的子图；第 ３ 种小样本环境是将

１０张１ ０２４×１ ０２４的样本图裁剪成 １０ ２４０ 张 ３２×３２
的子图，将这些子图按照 ７ ∶ １．５ ∶ １．５ 的比例分为

训练集、测试集和验证集。 与一维卷积神经网络模

型（１Ｄ⁃ＣＮＮ） ［１２］、双输入 ＬｅＮｅｔ⁃５［１３］网络模型和多

输入 ＰＭＣＮＮ 模型［１４］ 这 ３ 种算法进行比较分析，
１Ｄ⁃ＣＮＮ和 ＰＭＣＮＮ 模型的输入要求是一维数据输

入，为满足神经网络训练的数据输入需求，将一维样

本数据重复使用。 其中，１Ｄ⁃ＣＮＮ 模型进行一系列

参数对比实验，确定性能最佳的 ＣＮＮ模型作为对比

模型。 为了避免实验偶然性对诊断结果的影响，实
验进行 ３０次并取平均值，结果如表 ３所示。

表 ３　 不同样本的训练集、测试集平均准确率

实验方法
３５个样本

训练准确率 ／ ％ 测试准确率 ／ ％
２０个样本

训练准确率 ／ ％ 测试准确率 ／ ％
１０个样本

训练准确率 ／ ％ 测试准确率 ／ ％
ＰＭＣＮＮ ９６．２９ ９４．７７ ９３．０１ ９１．８６ ８８．４８ ８６．６６
１Ｄ⁃ＣＮＮ ９６．７６ ９５．４７ ９２．３６ ８８．２４ ８７．４８ ７８．２４

双输入 ＬｅＮｅｔ⁃５ ９６．９６ ９４．５８ ９４．７８ ９３．４５ ９０．６７ ８９．５８
Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ ９９．３８ ９９．０２ ９９．４７ ９８．２９ ９９．０５ ９７．０８

　 　 从表 ３可知，在 ３种不同的少样本数据规模下，
本文所提出 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型的平均识别精度最高。
当数据规模为数据集的 ７０％时，本模型的训练识别

精度为 ９９．３８％，测试精度为 ９９．０２％，明显高于 １Ｄ⁃
ＣＮＮ、ＰＭＣＮＮ 和双输入 ＬｅＮｅｔ⁃５模型。 当数据量减

少为总数据集的 ４０％时，其他 ３ 种方法的故障识别

率明显下降。 特别是当数据量为总数据集的 ２０％
时，１Ｄ⁃ＣＮＮ的测试识别精度下降到 ７８．２４％，是所

有方法中效果最不佳的，比 ７０％数据集的测试精度

下降了约 １７％。 而 ＰＭＣＮＮ 和双输入 ＬｅＮｅｔ⁃５ 也各

自下降了 ８％和 ５％左右，Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型仅仅下降

了不到 ３％左右，测试准确率能达到 ９７．０８％。 这足

以表明当样本数量大幅度减少时，Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型

仍能具有很高的故障识别率。
４．５　 不同模型的识别性能比较分析

为了进一步说明 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 模型对故障轴承

的高识别性能，本节引入混淆矩阵对表 ３ 中 ４ 种方

法在 １０个样本下的测试识别效果进行量化分析，如
图 ７所示。

图 ７　 １０个样本下 ４种方法的混浠矩阵结果

　 　 从图中可以看出，使用 １Ｄ⁃ＣＮＮ 模型的分类效

果最差，部分内圈、外圈和混合故障被识别成其他故

障种类。 使用 ＰＭＣＮＮ 模型的分类效果比 １Ｄ⁃ＣＮＮ

稍微好点，接近 ９４％的正常轴承能被很好识别，但
混合轴承故障的识别效果很差，超过 ２５％的混合故

障被错误识别成其他 ３类故障。 使用双输入 ＬｅＮｅｔ⁃
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５网络的分类效果较好，超过 ９０％的滚动体、内圈故

障和正常轴承都能被正确识别，只有一部分外圈故

障和混合故障的识别效果不理想。 而本文的 Ｐ２Ｄ⁃
ＧＣＮＮ 网络模型大部分故障都能很好地被正确分

类，其中正常轴承分类结果完全准确为 １００％，是 ４
种网络里分类效果最好的，混合故障的轴承分类也

高达 ９４％。
４．６　 单输入和双输入在不同网络模型的结果对比

在验证了并行二维卷积网络模型的有效性后，
分别设计单输入卷积网络模型（Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 分支网

络）和双输入并行网络模型（Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ），对比不同

单输入图像和双输入图像对卷积神经网络模型准确

率的影响，选取实验室自采数据 ２ ２３７． １ Ｗ 下的

５０个样本数据集进行实验验证。 遵循控制变量的

设计方法，一共设计 ５ 个数据集，分别是：数据集 Ａ
（仅包括 ＧＡＤＦ时域图像）、数据集 Ｂ（仅包括 ＣＷＴ
时频图像）、数据集 Ｃ（２ 个 ＧＡＤＦ 时域图像）、数据

集 Ｄ（２个 ＣＷＴ时频图像）和数据集 Ｅ（ＧＡＤＦ 时域

图像和 ＣＷＴ时频图像），具体结构如图 ８ 所示。 将

数据集 Ａ～ Ｅ 输入搭建好的 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 网络模型中

进行训练和测试，实验进行 ３０次后取各数据集测试

集的准确率，实验结果如图 ９所示。

图 ８　 ５种不同网络模型结构简图

从图 ９ 可以看出，使用并行分支网络模型的测

试准确率比单分支网络模型的测试准确率要高，说
明多输入比单输入在网络模型中能获得更多特征信

息， 从而达到较高的识别分类效果。 而 ３种不同双

输入的并行分支网络模型中，以 ＧＡＤＦ 时域、ＣＷＴ
时频图像输入的网络模型测试准确率是最高的，平
均准确率达到 ９９．５％左右，在轴承故障诊断效果中

具有较大的优势，该模型具有较好的稳定性和泛化

能力。

图 ９　 不同网络模型测试次数与准确率关系对比

５　 结　 论

提出一种基于 ＧＡＤＦ⁃ＣＷＴ⁃ＧＣＮＮ 的滚动轴承

故障诊断方法，利用 ＧＡＤＦ和 ＣＷＴ分别对滚动轴承

振动信号进行时域和时频变换，所得图像构建为数

据集，将其输入 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ 网络中实现轴承的故障

分类，实验结果表明：
１） 搭建的 Ｐ２Ｄ⁃ＧＣＮＮ具有较好的性能，在 ６种

不同负载条件下，数据集的训练准确率和验证准确

率都能够达到 ９９％以上。
２） 为了进一步验证模型在小样本数据下的识

别能力，取数据集的 ７０％，４０％和 ２０％样本量进行多

次实验，结果证明，该模型在小样本环境下对轴承故

障诊断具有很高的准确率。
３） 进行单输入和双输入在不同网络模型的实

验，证明并行分支网络模型的测试准确率比单分支

网络模型的测试准确率要高，多输入比单输入在网

络模型中能获得更多特征信息，从而达到较高的识

别分类效果。
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