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摘#要!为获取数据基于部分特征表示及提升稀疏性&在深度网络中嵌入非负约束&并提出基于非负约束自编码深度网络的滚
动轴承状态识别方法’ 堆栈多个自编码器以及分类层&构建状态特征自学习与状态识别一体化模型’ 以轴承振动信号时频幅
值谱作为网络输入&采用嵌入非负约束限制的无监督逐层预训练和有监督微调算法实现模型优化’ 深度网络逐层自编码提取
数据内在特征&非负约束和加噪编码提升了深度网络的基于部分特征表示能力&并降低了工况变化$噪声干扰等因素影响’ 将
所提方法分别应用于两类滚动轴承的振动数据分析&对时变工况下 !种不同状态轴承以及恒定工况下 K种不同状态轴承的平
均识别准确率分别为 @F9@@!和 @F9M$!&其中保持器不同磨损程度轴承平均识别准确率为 @B9A!!&同时所提方法在不同加噪
情况下表现出良好抗噪能力’
关键词! 滚动轴承%状态识别%变工况%自编码%深度网络%非负约束
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78引88言

滚动轴承是旋转机械中关键且易失效的零部件之
一&其安全可靠运行对于保障设备性能具有重要意
义*"G$+ ’ 现有滚动轴承诊断与预测研究多集中于恒定工
况下的故障模式分类研究*$GB+ &而滚动轴承性能退化是一
种依存于服役时间的连续演化过程&相较于常规(事后诊
断)&变工况下滚动轴轻微损伤甚至早期退化状态的准确
识别对于指导预测性维护工作等具有更大价值*A+ ’

滚动轴承状态识别本质上是模式识别问题&轴承状
态特征提取与分类识别是其关键性步骤’ 传统的轴承状
态评估与诊断主要基于信号处理技术"如统计分析$傅里
叶变换$包络解调$小波变换和经验模式分解等#与工程
经验提取特征指标完成状态识别*$+ ’ 该类方法存在特征
构建依赖前期工程经验$固定模式特征提取难以适应不
同应用$特征提取和分类识别二者独立难以实现整体优
化等局限&在变工况$噪声干扰及故障模式不显著时效果
欠佳’ 近年来&深度学习在许多分类识别任务中取得了
显著成果&深度网络基于多个映射层可实现复杂高维函
数的表示&展现出了强大的表示能力和良好泛化性
能*FGK+ ’ 自编码深度网络是深度学习中最重要的模型之
一&在监测和诊断领域&文献*M+基于自编码网络开展旋
转机械故障诊断&文献*!+基于自编码和长短时记忆网
络开展故障检测&文献*K+基于稀疏自编码网络结构损
伤识别’ 现有研究工作主要集中于典型故障模式$恒定
工况下的诊断与判别研究&而变工况下早期退化相关状
态识别研究较少’

有心理学和生理学相关研究*@G"%+认为大脑中存在基
于部分的表征&即使用分解后的部分表示原始数据时使
用(叠加)操作&同时有研究表明*B&@+基于部分的特征表
示通常具备稀疏性$有助于揭示原始数据的隐藏结构’
受基于部分特征表示的思路启发&在对比分析自编码器
和非负矩阵分解")*R05(I*705/([2045-/(g05(-)& :hV# "一
种典型的基于部分特征表示算法#的基础上&本文试图训
练一个能够实现基于部分特征表示的自编码深度网络&
以提升网络的性能’

自编码网络是在给定的优化目标和约束条件下完成
训练优化&对其训练过程施加特定的约束能促使其学习
到原输入数据的特定表达*""G"!+ ’ 本文通过在自编码深度
神经网络训练过程嵌入非负约束限制&构建一种深度非
负约 束 自 编 码 网 络 " J**< )-))*R05(I(5X4-)+5/0()*J
0.5-*)4-J*/& >:&;Y#&并用于滚动轴承状态识别’ 对自
编码器进行堆栈以挖掘高维输入数据的隐藏特征&给出
原始数据在不同层次上的(整体G部分)的结构化特征表
示’ 在自编码器中嵌入非负约束以挖掘数据隐藏结构$

强化隐藏层稀疏性以及实现基于部分的特征表示&并结
合加噪编码进一步降低工况变化与噪声干扰等因素对网
络性能的影响&而有监督微调则实现了深度网络特征自
学习与模式识别的整体优化’

98基于WNC!P的轴承状态识别方法

9:98自编码基本原理

自编码器"0.5-*)4-J*/& ;Y#为由编码器和解码器构
成的 M层网络&如图 "所示&其旨在输出端重构原输入数
据&总体流程为!对于样本集 . I3."&.$&/&.$&/&.R4&
.$/ *%&"+S&R为样本数&S为样本维数&编码器将各输
入向量由高维空间转换为低维特征空间编码矢量 ’I
3’"&’$&/&’$&/&’R4&’$/ *%&"+ @&表示为!

’I1)"".#IZ1"(". J""# ""#
式中!编码器参数集)" I3("&""4&权重矩阵("/N

@XS&
偏差向量 ""/N

@X"%Z1为编码器激活函数’ 解码器基于 @
维特征空间编码矢量’对原始输入 .进行重构&记输入样
本集对应重构向量集为 /. I3/."&/.$&/&/.$&/&/.R4&/.$/
*%&"+S&则解码过程可表示为!

/. I1)$"’#IZ’"($’J"$# "$#
其中&解码器参数集)$ I3($&"$4&权重矩阵($/N

SX@&
偏差向量 "$ /N

SX"&且有 ($ I(
P
"&Z’ 为解码器激活函

数’ 激活函数 Z1与 Z’ 通常可取 3(R7-(J 函数 ’"(# I
"G"" J*[<"O(##’

图 "#自编码器结构
V(R="#35/.45./*-20.5-*)4-J*/

9:;8非负约束及其基于部分的特征表示

样本集 . I3."&.$&/&.$&/&.R4&.$/ *%&"+S可看

作SXR维矩阵&根据矩阵分解理论&矩阵(可表示为!
.#(0&(/NSX@&0/N@XS "M#
即列向量 .$可由以0$I*8$"&8$$&/&8$L&/&8$@+

P作
为加权因子的矩阵 ( 的各基向量以线性组合方式
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逼近’
多种算法如 :hV$主成分分析和矢量量化均符合

式"M#所示的矩阵分解框架*@+ ’ 与其他矩阵分解方法相
比&:hV的核心要素是将数据表示为体现数据局部特征
的纯加性描述的基向量的线性组合’ 通过在矩阵分解中
加入非负约束&列向量 ($捕捉 . 的一个局部&对于一个
特定的列向量 .$的重构&矩阵(的所有列并不一定是必
须的& 也 即 ( 是 一 个 冗 余 集 合& 列 向 量 0$ I

*8$"&8$$&/&8$L&/&8$@+
P中的某些因子将是或至少是接

近零&也即具稀疏性’
比较式"M#和式""#$"$#可知&自编码器可以看作是

矩阵分解框架的一种扩展&即引入偏差向量以及以激活
函数为基础的映射’ 特别地&当 Z1"(#IZ’"(#I(且 "" I

"$ I7时&式";# 转化为/. I(;’I(
P
9’&与:hV完全等

价’ 值得注意的是&自动编码器中激活函数的应用使得
逼近复杂函数成为可能’ 受 :hV基于部分特征表示的
思路启发&通过在自编码器中实现基于部分的特征表示
有望提高自编码器性能’

9:<8非负约束自编码网络

考虑在自编码器中嵌入非负约束&形成非负约束自
动编码器")-))*R05(I(5X4-)+5/0()*J 0.5-*)4-J*/& :&;Y#’
:&;Y的结构与常规;Y具有相同的网络结构&如图 " 所
示&均由编码器与解码器所组成&不同之处在于网络训练
所用代价函数中考虑了非负性稀疏约束限制*""G"$+ ’ 自编
码器优化目标可转换为基于样本集(寻找最小化重构误
差的模型参数集3)"&)$4 I3("&""&($&"$4&基于平方误
差的重构误差可由式"!#计算得到’

#Y"(&"#I
"
R(

R

+I"

"
$
..+OZ’"Z1".+##.

$ "!#

对于常规;Y&其代价函数通常写为!

#;Y"(&"#I#)"(&"# J#
$(

$

4I"
(
64

$I"
(
64J"

LI"
"e"4#

$L #
$ "B#

式中! #
$(

$

4I"
(
64

$I"
(
64J"

LI"
"e"4#

$L #
$ 为用于避免过拟合的权重衰

变约束项%#为平衡权重约束项的系数%64为第4层神经元
个数%e"4#

$L 为第4层第L个神经元与第4J"层第$个神经
元之间的权重参数’

在自编码器中嵌入非负约束&即限制 ("&($ , %’
为尽可能减少每一层中非负权值的数量&强化自编码器
的稀疏性和降低平均重构误差&考虑将式"B# 中权重衰
变约束项"e"4#

$L #
$ 修改为!

1"e"4#
L$ #I

"e"4#
$L #

$&e"4#
$L a%

%& e"4#
$L , %{ "A#

嵌入非负约束能有助于提升传统 ;Y的稀疏性和减
少;Y的重建误差’ 稀疏性表达可在压缩数据量及发现

高维空间中数据潜在结构的前提下给出原始输入数据的
相对低维特征表达*"M+ ’ 关于稀疏性&设*L".+# 表示输入
.+下隐藏神经元 L的激活度&则该神经元的平均激活
度为!

f3LI
"
R(

R

+I"
*L".+# "F#

通过限制平均激活度 f3LI3&3为接近于 % 的一个参
数’ 采用基于 b\"b.11W04EG\*(W1*/#散度函数限制隐藏
神经元的激活度作为施加稀疏约束的代价函数&b\散度
定义为!

#b\"3./1#I(
@

LI"
31-R

3
f3L
J"" O3#1-R

" O3
" Of3L

"K#

式中! /1 为隐藏神经元平均激活度向量&当 3If3L时&

?,"3.f3L#I%&否则?,"3.f3L#会随着f3L偏离3而逐渐增
大&由于希望大多数的隐藏层神经元(不活跃)&故参数3
应尽可能小且#?,"3./1# 最小化’

嵌入非负约束的自编码器的代价函数可表示为!
#:&;Y"(&"#I#Y"(&"# J+#b\"3./1# J

0
$(

$

4I"
(
64

$I"
(
64J"

LI"
1"e"4#

$L # "@#

:&;Y训练目标是使代价函数式"@#最小化&:&;Y
训练过程与传统 ;Y训练方法一样&采用随机梯度下降
法以迭代方式实现模型参数 "(&"# 的更新和优化*"$+ &
即!

e"4#
$L Ie

"4#
$L O1

0
0e"4#

$L

#:&;Y"(&"# ""%#

-"4#$ I-"4#$ O1
0
0-"4#$

#:&;Y"(&"# """#

式中!1]%为学习速率&其决定参数更新的速度%-"4#$ 为
第4J"层第$个单元的偏置项%#:&;Y"(&"# 关于权重(
的偏导数表示为!

0#:&;Y"(&"#

0e"4#
$L

I
0#Y"(&"#

0e"4#
$L

J+
0#b\"3./1#

0e"4#
$L

J0i"e"4#
$L #

""$#
##其中&

i"e"4#
$L #I

e"4#
$L &e

"4#
$L a%

%&e"4#
$L , %{ ""M#

#:&;Y"(&"# 对 -偏导数与常规 ;Y的求法一致&表
示为!

0#:&;Y"(&"#

0-"4#
I
0#Y"g&-#

0-"4#
J+

0#b\"3./1#

0-"4#
""!#

9:=8轴承状态识别算法

基于>:&;Y的变工况轴承状态识别算法流程如图 $
所示’ 级联多个:&;Y以及分类层构成>:&;Y网络&利
用短时傅里叶变换"+’-/5G5(7*V-./(*/5/0)+2-/7& 3PVP#时
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频谱幅值模作为深度网络原始输入&采用无监督逐层预训
练和有监督微调相结合方式实现深度网络优化&最后将测
试样本输入训练完成的深度网络进行状态识别’

图 $#所提算法流程
V(R=$#V1-T4’0/5-25’*</-<-+*J 7*5’-J

"#样本预处理
采集轴承振动数据&划分训练样本和测试样本’ 由

于实际获取的机械振动信号数据通常为正负交替&以
3PVP为代表的时频分析给出了信号的时频域表示&3PVP
定义为!

Z7H7"!&1#I$
Jq

Oq
*("/#,!"/O!#+*OD$!1!J/ ""B#

式中!,"/# 为一个宽度很短的窗函数’ 求取各样本的
3PVP时频谱&将 3PVP幅值模归一化列向量作为深度网
络原始输入&幅值范围*%& "+’

3PVP幅值谱可对变工况非平稳信号的瞬时特征进
行全面刻画&同时也更加契合非负约束自编码深度网络
关于(非负性组合)的理念’
##$#>:&;Y深度网络构建与训练

:&;Y仍为三层结构&属于浅层网络&对于复杂输入
数据难以学习到有效的特征用于轴承退化状态表征’ 考
虑对多个:&;Y进行堆栈&并在最后添加一个 3-2570[分
类层构成具备分类能力的非负约束自编码深度网络’
9=M)4J" 采用9=M)4的隐藏层输出作为其输入&即!

8"4# IZ1".
"4# #

."4J"# I("4#
" 8

"4# J""4#
"

{ ""A#

式中! 8"4# 表示第4层编码器的输出%."4# 和 ."4J"# 分别为
第4和4J"层编码器的输入%)"4#" I3(

"4#
" &""4#

" 4 为第4层
编码器参数’ 最后一个自动编码器的隐藏层输出作为
3-2570[回归分类器的输入’ 图 M 所示为堆栈形成的
>:;&Y网络’

无监督逐层预训练基于无标签数据获得各层 :;&Y
的权重和偏置参数的预训练值’ 微调的核心思想是将栈

图 M#堆栈形成的>:&;Y网络
V(R=M#>:&;Y)*5T-/E 2-/7*J WX+504E()R

式自编码神经网络的所有层视为一个模型&通过带标签
的样本对网络所有权重和偏置进行多次迭代&以得到最
佳分类精度’

考虑到实测振动信号往往受工况波动$环境与测试
系统噪声等干扰影响&为提高>:&;Y自编码深度网络的
鲁棒性&按文献*"!+对样本 .+加入一定概率密度噪声后
进行编码&解码时根据噪声统计特性估计出含噪序列 .+‘
的原始形式’ 按照二项随机噪声 jS分布加入噪声的过
程表示为!

.+‘WjS".+‘m.+# ""F#
则:&;Y代价函数中重构误差项由式""K#计算!

#‘Y"(&"#I
"
R(

R

+I"

"
$
..+OZ’"Z1".+‘##.

$ ""K#

训练过程中对 3-2570[分类器的权重采取与 :&;Y
相类似的非负约束限制&嵌入非负约束的 3-2570[层代价
函数表示为*"$+ !

#:&3-2570["(#I#&\"(# J0
$(

6,

$I"
(
E

LI"
1"e"Z,#

$L # ""@#

式中!6, 为最后一个自动编码器的隐藏层节点数目&记
#&\"(# 为 3-2570[错误分类代价函数&定义为!

#&\"(#IO
"
R
(
R

+I"
(
E

3I"
""0+I3#1-R

*(
P
3(+

(E

4I"
*(

P
4(+[ ]

"$%#
式中!R为样本数%E为类别数%0+为样本(+的类标签%(
为 3-2570[层中所有节点的输入权重矩阵% (3为与第 3
个 3-2570[节点输入权重相对应的(矩阵第3列向量’
深度网络微调阶段的代价函数可表示为*"$+ !

#>:"(&"#I#&\"(>:&">:# J
0
$(

6,

$I"
(
E

LI"
1"e"Z,#

$L #

"$"#
式中!(>:包括各:&;Y和 3-2570[层输入权重& ">:为
各层偏差输入’ \GNV̂ 3 拟牛顿法的梯度下降算法可用
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于最小化#:&;Y"(&"#$#:&3-2570["(# 和#>:"(&"#’

;8试验验证

;:98试验 9

利用时变转速条件下hV3Gĥ 机械故障综合模拟实
验台轴承振动测试数据验证所提方法’ 采集正常$内圈$
外圈以及复合故障共 ! 类不同状态"依次编号 31]3!#
轴承振动数据’ 试验轴承型号为 hNYHG"$ b&电机转速
为 $ !%% /C7()&加速度传感器的采样频率为 $B9A EQg&各
状态信号采样 "% +长度 "$BA %%% 点#&如图 ! 所示’ 由
图 !可知&无论对于正常还是损伤状态轴承&其振动信号
随着转速的时变存在显著差异’ 需要说明的是 ! 类状态
振动测试的转速起始值和变化速率不一致&且在后续分
析中任一时刻的转速值均假设为未知’

图 !#不同状态hV3Gĥ 轴承振动信号
V(R=!#8(W/05(-) -2hV3Gĥ W*0/()R+() I0/(-.++505*+

以 $ %!K点"%9%K +#长度截取各状态振动信号&相邻
两段信号重叠率为 %9FB&每状态振动数据可获得 !@F 个
样本’ 对所有样本进行随机混合&并在单次独立测试中
随机抽取 " A%%个样本"每状态约 !%% 个样本#作为训练
样本&剩余样本作为测试样本’ 图 B 所示为 ! 个不同状
态样本的 3PVP幅值谱&3PVP加 "$K长度Q077()R窗&相
邻两段 B%!重叠’ 由图 B 可知 3PVP较好的刻画了信号
时频特征&不同状态样本 3PVP差异明显’

"#:&;Y网络的测试分析
基于代价函数式"@#训练如图 " 所示 M 层 :&;Y网

络&对:&;Y基于部分特征表示$稀疏性以及重构能力等
方面进行测试分析&并与稀疏自编码网络 "+<0/+*

图 B#不同状态hV3Gĥ 轴承 3PVP谱
V(R=B#3PVP+<*45/-R/07-2hV3Gĥ W*0/()R+() I0/(-.++505*+

0.5-*)4-J*/& 3;Y# *"B+进行对比&网络结构均为 "M!$GB%%G
"M!$&代价函数参数3I%9%B&0I"&+ IM’

基于训练样本对:&;Y和 3;Y进行训练&收敛误差
"*O@& 最大迭代 !%% 次’ 图 A 所示以图像形式展示了
:&;Y和 3;Y网络中编码器权重矩阵g" 的前 B%个基向
量&对比图 A"0#和"W#知&:&;Y所得g" 较 3;Y所得g"
稀疏性明显&且:&;Y基向量更聚焦于样本局部特征的
刻画&通过组合各基向量对原数据进行重构&因此 :&;Y
实现了稀疏和基于部分的特征表示’

图 A#不同方法所得编码器权重向量
V(R=A#Y)4-J*/T*(R’5I*45-/+J*/(I*J .+()RJ(22*/*)57*5’-J+

为测试:&;Y稀疏性$重构能力以及隐藏层神经元
数目的影响&在不同隐藏层节点数目下分别训练 :&;Y
和 3;Y&依据式"!#计算样本重构误差&依据式"K#b\散
度评价隐藏层神经元激活度和稀疏性’ 从图 F 所示网络
重构误差和 b\散度曲线知&不同隐藏层神经元数目下
:&;Y较 3;Y重构误差均低&具有更优的重构性能’ 同
时&不同隐藏层神经元数目下 :&;Y网络 b\散度均显
著小于 3;Y网络散度&即 :&;Y隐藏层神经元更少被激
活&稀疏性更强’
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图 F#不同方法b\散度和重构误差对比
V(R=F#&-7<0/(+-) -2b\J(I*/R*)4*0)J /*4-)+5/.45(-)

*//-/2-/J(22*/*)57*5’-J+

$#基于>:&;Y的状态识别
为对比分析 >:&;Y状态识别能力&将本文 >:&;Y

方法$\338h方法$以及基于常规 ;Y$降噪稀疏自编码
器"J*)-(+()R+<0/+*0.5-*)4-J*/+& >3>3;# *"M+ $>/-<-.5自
编码器"J/-<-.50.5-*)4-J*/& ><;Y# *"A+构建的深度网络
分别应用于轴承状态识别’ \338h方法中&提取均值$
方差$峭度指标等 "% 个时域特征"具体见文献*"F+#构
建特征集&然后采用在小样本任务上表现良好的最小二
乘支持向量机 "1*0+5+Z.0/*+.<<-/5I*45-/704’()*&
\338h#进行分类识别&\338h取常用 HNV核&并以 "%
折交叉验证优化模型参数*"K+ ’ 所有深度网络均以 3PVP
幅值谱作为输入’ 在权衡考虑 >:&;Y深度网络自学习
能力和训练过程基础上&结合前期试验&确定网络结构为
"M!$GB%%GB%GK&代价函数参数3I%9"B&0IB&+I%9"&加
噪比例 %9"B’ ;Y$><;Y$>3>3;以及方法中网络结构和
相关参数与>:&;Y方法设置一致’

利用训练样本对 M 种识别方法进行训练的基础上&
利用 M种识别模型对测试样本进行状态特征自学习和状
态识别’ !类样本的识别准确率和总体平均识别准确率
如表 "所示&表中数据均由 B 次独立测试取平均所得’
由表 "可知&;Y方法和>:&;Y方法总体识别率相当&分
别为 @F9K@!和 @F9@@!&优于 >3>3;$><;Y和 \338h
方法的 @B9AF!$@%9F$!和 KM9$%!&表明自编码深度网
络能自学习提取轴承状态特征&且对时变工况不敏感’

实际的机械故障诊断过程中&外界复杂环境干扰带
来的背景噪声使得从振动信号提取故障特征更为困难’
为检测基于谱聚类初始化 :hV的故障诊断模型对复杂
背景噪声下样本状态的辨识能力&在测试样本中人为加
入随机噪声干扰&加噪过程表示为!

(‘"/#I*" J2,+%&@"O"&"#+("/# "$$#

表 98不同方法识别精度对比
J$/+’98U’&)1%020)%$&&,-$&4 &)FE$-0()%*)-

"0**’-’%2F’23)"( !

方法
hV3Gĥ 轴承状态识别准确率

3"正常 3$内圈 3M外圈 3!复合 平均

\338h K%9@K K@9FM FF9A! KA9"F KM9$%

;Y @K9K$ @A9K$ "%% @A9%% @F9K@

><;Y @%9@B @%9!B @"9KA K@9@! @%9F$

>3>3; @K9B" @B9AF @F9MF @"9!M @B9AF

>:&;Y @K9AA @!9AA @K9AK @!9MK @F9@@

式中!("/# 为时刻/原始数据%+%&@"O"&"# 为*O"&"+
间的随机数%2为加噪系数’

利用已训练完成的模型对加噪样本进行状态识别&
图 K所示为不同加噪系数2a*%t%9$t"+下各方法总体平
均识别率以及 @B!置信区间’ 由图 K 可知&随着加噪程
度增强&B种方法总体状态识别率均降低&但相比于其他
!种方法&本文>:&;Y方法识别率降低程度不明显’ 此
外&不同加噪系数下 >:&;Y方法整体识别率最佳&
>3>3;方法次之&而 >:&;Y方法多次预测结果的方差
低于>3>3;方法&表明其具有更优的抗噪性能’

图 K#不同方法抗噪性能对比
V(R=K#;)5(G)-(+*40<0W(1(5X4-7<0/(+-) -2J(22*/*)57*5’-J+

;:;8试验 ;

测取某类固体润滑滚动轴承不同性能状态振动信号
验证本文方法’ 相比典型损伤故障&早期退化阶段轴承的
性能状态相关振动特征微弱&识别难度更大’ 试验轴承型
号为&MA%"K&内孔直径 K 77&外圈直径为 $$ 77’ 轴承振
动信号来自于自建轴承试验台架&轴承作为转子G轴承系统
实验台的支撑轴承使用&电机直接驱动转子系统’

测取 K种不同状态"正常$保持器 B!磨损$保持器
"%!磨损$保持器 "B!磨损$保持器中间横梁断裂$滚珠
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点蚀损伤$内圈点蚀损伤$内外圈混合点蚀损伤# "依次
编号 31]3K#轴承样本振动信号’ 数据采集时轴承转速
设为 " %%% /C7()&负载为 " ER轴向载荷’ 信号采样频率
$B9A EQg&加速度传感器的采样频率为 $B9A EQg&各状态
信号采样长度为 $%! K%%点""% +#’

以 $ %!K点"%9%K +#长度截取振动信号&相邻两段信
号重叠率为 %9FB&每状态振动数据可获得 M@F 个样本’
对所有样本进行随机混合&并在单次独立测试中随机抽
取 $ !%%个样本"每状态约 M%% 个样本#作为训练样本&
剩余样本作为测试样本’ 图 @ 所示为不同状态样本
3PVP幅值谱&由图 @可知&尤其是 3$$3!$3A 状态样本的
3PVP幅值谱难以有效区分&必须挖掘其隐藏特征信息才
能有效识别’

以本文方法$\338h方法$>3>3;方法以及基于
;Y$><;Y构建的深度网络分别开展状态识别分析&相关
参数设置方法与实例 "相同’ 表 $所示为各类样本识别
准确率和总体平均识别准确率&图 "%所示为不同加噪程
度下各方法总体平均识别率及其 @B!置信区间&数据均
由 B次独立测试取平均所得’ 图 @#不同状态轴承 3PVP谱

V(R=@#3PVP+<*45/-R/07-2W*0/()R+() I0/(-.++505*+

表 ;8不同方法识别精度对比
J$/+’;8U’&)1%020)%$&&,-$&4 &)FE$-0()%)*"0**’-’%2F’23)"( !

方法

&MA%"K轴承状态识别准确率

31正常
3$保持器
B!磨损

3M保持器
"%!磨损

3!保持器
"B!磨损

3B保持器
横梁断裂

3A滚珠
点蚀

3F内圈
点蚀

3K内外圈
点蚀

平均

\338h @A9"$ F$9BF F@9@A KK9MM @@9K$ @@9A% @F9%" "%%9%% @"9FB

;Y @K9KF @$9!" @@9BK @F9!B @K9@" @@9%@ "%%9%% @A9K" @F9@@

><;Y @A9MB @B9$$ @@9$" @M9B" @@9K% @@9"% @A9@% @A9%@ @F9%!

>3>3; @K9"% @K9"" @K9B% @A9K" @K9B% @K9M% @K9$K @K9%K @K9%@

>:&;Y @F9BB @M9@B "%%9%% @"9%! "%%9%% @@9%B @@9$$ @K9M" @F9M$

图 "%#不同方法抗噪性能对比
V(R="%#;)5(G)-(+*40<0W(1(5X4-7<0/(+-) -2J(22*/*)57*5’-J+

##从表 $和图 "% 可知&无加噪情况下 >:&;Y方法与
>3>3;方法平均识别准确率相当&分别为 @F9M$!和
@K9%@!&但图 "% 中加噪系数取值 %9A$%9K 以及 " 时
>:&;Y方法多次预测结果的方差较 >3>3;方法低&表
现出更良好的抗噪性能’ 此外&从表 $ 知&>:&;Y方法
对不同保持器磨损程度轴承"31]3!#平均识别准确率达
@B9A!!&表明其不仅可有效区分不同故障类型&同时对
同类型不同退化程度损伤具有较高的识别能力’

<8结88论

本文在对自编码网络堆栈并添加分类层基础上&研
究了一种非负约束自编码深度网络 >:&;Y&提出基于
>:&;Y的滚动轴承状态识别模型’ 将轴承振动信号时
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频幅值谱作为网络输入&采用无监督逐层预训练和后向
传播有监督微调进行模型优化&在训练过程中嵌入加噪
编码和非负约束规则&以获取数据基于部分特征表示及
提升稀疏性&并抑制滚动轴承振动特征受工况波动$噪声
干扰等因素影响’ 基于 >:&;Y的滚动轴承状态识别模
型能够实现从基于部分特征表示自学习到轴承状态识别
的自动化&实验结果表明&本文方法能有效识别轴承的不
同故障类型$以及同类型不同损伤程度&同时对于工况变
化和噪声干扰具有强鲁棒性’

在本文基础上&后续将重点开展以下工作!"#考虑基
于>:&;Y的状态识别方法在齿轮等对象上的推广应用%
$#进一步分析 >:&;Y不同参数"如网络层数$神经元
数$稀疏性等#设置影响&开展参数选取研究%M#>:&;Y
网络隐藏层给出了输入数据不同层次特征表示&后续将
探讨不同层次特征间的映射关系’
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