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摘要:本文针对现有滚动轴承智能故障诊断方法在面向大噪声背景下鲁棒性能差的问题.基于混沌理论,提出采
用相空间重构方法还原并丰富轴承振动的动力学特性,通过卷积神经网络(CNN)提取混沌序列中的高级抽象特征,
又考虑故障信号具有长程相关性,将低维抽象故障特征引入长短期记忆网络(LSTM),以灰狼算法优化的支持向量
机(OSVM)作为分类器,提出CCNN (Chaotic CNN)–LSTM–OSVM智能故障诊断方法.试验结果表明,在处理信噪比
为−6 dB信号时,该方法仍具有89.96%的准确率,相比以Softmax作为分类器的CNN–LSTM和CCNN–LSTM方法分
别高出15.36%和5.21%,且在收敛速度方面亦有较大优势.
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Abstract: This paper addresses the problem of poor robustness of existing rolling bearing intelligent fault diagnosis
methods under the background of large noise. Based on chaos theory, it is proposed to use the phase space reconstruction
method to restore and enrich the dynamic characteristics of bearing vibration, to extract the high-level abstract features in
the chaotic sequence through the convolution neural network (CNN), and to consider the long-range correlation of the fault
signal. The low-dimensional abstract fault features are introduced into the long and short-term memory network (LSTM),
and the support vector machine (OSVM) optimized by the gray wolf algorithm is used as the classifier, and the CCNN
(Chaotic CNN)-LSTM-OSVM intelligent fault diagnosis method is proposed. The experimental results show that when
the SNR is −6 dB, the accuracy of this method is still 89.96%, which is 15.36% and 5.21% higher than the CNN–LSTM
and CCNN–LSTM methods with Softmax as the classifier respectively. In addition, the convergence speed also has a great
advantage.
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1 引引引言言言

机械零部件的故障诊断是现代复杂工业环境中的

新兴产业,滚动轴承作为机械设备中的核心部件,受
机械振动磨损、交变载荷及热疲劳等因素影响,导致
故障频发[1–2].若轴承发生故障将导致机器设备异常

运行,造成经济损失甚至引发重大事故[3].因此,对滚
动轴承进行有效的故障监测和诊断是机械维护中不

可或缺的一部分,具有重要的研究意义[4].
目前轴承故障诊断的方法主要有基于解析模型、

基于数据驱动、基于定性知识和基于半定量信息.定
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性描述相对于定量描述较为粗糙,存在冗余信息,会
造成诊断结果不唯一,而采用半定量信息的方法虽方
便迅速,但误差值较大[5].基于解析模型的方法,通过
动态建模对轴承进行仿真,需要高精度参数实现,且
由于工作环境复杂,难以掌握故障机理,普适性较
差[6].相比之下,基于数据驱动的方法所采集的数据
蕴含复杂系统的运行机理和规律,且运用先进的智能
故障诊断方法可实现更准确的故障诊断,广泛应用于
工业工程中[7–8].基于数据驱动的传统故障诊断方法,
由特征提取与状态分类两部分组成.信号特征提取方
法主要有小波变换、经验模态分解、固有模态分解和

变分模态分解[9].状态分类的方法主要有支持向量
机(support vector machine, SVM)、BP神经网络及K邻
近算法[10].由于所采集环境受强噪声干扰,导致振动
信号极为复杂,具备强非平稳特征,采用传统故障诊
断方法无法提取有效非线性特征以及模型鲁棒性不

足,导致诊断失败.
近年来,深度学习在人工智能领域实现了重大突

破,已广泛运用于机械故障诊断中.其通过堆叠多个
非线性隐藏层的方式,实现了特征自提取与状态分类
一体化,避免了对信号处理技术和人工选择的依
赖[11].卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)是深度学习中应用最广的网络架构,其具有局
部感受野与权值共享的特点,可防止模型发生过拟合
现象[12].文献[13]直接将原始信号输入CNN中,实现
了端到端的轴承故障诊断.文献[14]采用短时傅里叶
变换与CNN结合的智能故障诊断方法,通过时域与频
域信息构建二维CNN矩阵,结果发现该方法有较高的
故障识别精度.文献[15]基于VMD对原信号滤波,通
过CNN进行特征提取与分类,结果显示该方法在大噪
声和变负载环境下仍有较高诊断准确率.
然而仅凭一维时域或频域信号输入CNN中无法提

取有效的非线性特征信息,且传统的时频分解方法对
参数选择依赖人为经验,导致模型泛化能力低.而混
沌可反映时间序列无规律性的自相似变化[16],弥补了
传统时域、频域分析方法的不足.同时长短期记忆网
络(long short term memory networks, LSTM)可学习
历史信息,具有循环结构和参数共享的优点,因此可
较好的处理时间序列[17].
为此本文基于混沌理论,采用相空间重构法,将原

始一维时间序列转化为二维混沌序列,以还原动力学
系统中非线性特征,提出CCNN–LSTM (Chaotic CNN
–LSTM)算法,学习并提取混沌序列中有效非线性信
息,并将两维度分别提取的特征进行融合.由于Soft-
max分类器的分类结果是表征类别的概率分布,但其
受正则化参数影响较大,在多分类问题上效果不如
SVM,但惩罚因子c与核函数参数g对SVM分类效果
影响显著,为此采用灰狼算法(grey wolf optimizer,

GWO)优化SVM参数以提升故障类型识别准确率.综
上,本文提出具有较强普适性的CCNN–LSTM–OSVM
智能诊断方法,为轴承故障诊断提供技术支持与实现
途径.

2 混混混沌沌沌理理理论论论

混沌为非线性动力学系统中一种普遍存在的行为,
其近似无规则,可短期预测但不可长期预测的运
动[18].由于仅凭一维时域信号难以提取具备代表性的
非线性特征信息,为此,可通过相空间重构技术,分析
时域信号在高维环境中的混沌特性.

2.1 相相相空空空间间间重重重构构构

相空间重构是通过在高维空间中重构吸引子的方

式研究非线性系统的动力学特性.为较好突出一维振
动信号的动力学特性,将时间序列{xi|i = 1, 2, · · · ,
N}嵌入m维空间中得相点Y

Y =


y1
y2
...
yN

=


x1 x1+τ x1+2τ · · · x1+(m−1)τ

x2 x2+τ x2+2τ · · · x2+(m−1)τ

...
...

...
...

xN xN+τ xN+2τ · · · xN+(m−1)τ

 ,

(1)

式中: τ为延迟时间; m为嵌入维数, m > 2d+ 1; d为
原动力系统维数.
相空间重构过程中混沌吸引子特征受参数m和τ

影响显著.若m选取过大,会增加计算时间,同时也会
引入噪声导致无法精确描述系统非线性动力学特征,
反之,吸引子无法充分施展,出现重叠现象.若τ值选

取过大,将出现该时刻与下一时刻间关系变得更为复
杂.其中m的选取方法主要有假最近邻点、G–P以及
Cao[19]3种方法. Cao方法对于数据量小的信号更有优
势,避免了虚假临近算法受阈值的影响. τ的主要选取
方法有自相关函数法[20]和互信息法[21]2种.后者使用
互信息值衡量随机变量间的关联程度,适用范围较广.
因此本文分别采用互信息法和Cao方法计算延迟时
间τ和嵌入维数m.

2.2 最最最大大大Lyapunov指指指数数数
最大Lyapunov指数是描述信号是否具备混沌特性

的一个重要指标,当其大于0时,初始状态两极为接近
的轨线随时间推移在相空间中以正的指数规律分离,
吸引子轨道发生反复拉伸和折叠现象,致使吸引子中
原先极为接近的轨线愈为不相关,结构亦更为复杂,
最终出现混沌现象[22].反之,无混沌特征出现.采
用Wolf方法[23]计算最大Lyapunov指数为

λ=
1

tM − t0

M∑
i=0

ln
L′

i

Li

, (2)

式中: Li为相空间重构中相邻两点间距离; L′
i为下一

时刻两点间距离; M为总迭代次数.
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3 深深深度度度学学学习习习

3.1 卷卷卷积积积神神神经经经网网网络络络

CNN具备稀疏连接、等变表示及参数共享的优点,
可减少模型训练参数量,避免发生过拟合现象.因此
其具备较强的特征自学习能力[24],可较好应用与故障
诊断领域, CNN具备卷积层、池化层、全连接层和
Dropout层.

3.1.1 卷卷卷积积积层层层

通过采用多个卷积核与输入特征张量进行卷积操

作,基于偏置,运用激活函数获取特征矢量,卷积过程
数学表达式如下:

X l
j = f(

∑
i∈Mj

X l−1
i · ωl

ij + blj), (3)

式中: X l
j为第l层第j个元素; Mj为l − 1层的第j个卷

积区域; X l−1
i 为其中元素; ωl

ij为对应卷积核的权重矩

阵; blj为偏置项. f(g)为激活函数,常用ReLU函数.

3.1.2 池池池化化化层层层

输入数据经过卷积核特征提取后,由于数据庞大,
往往添加池化层以减少模型权重参数大小,提高运算
速度,并避免过拟合问题.池化层的计算公式如下:

X l
j = f(βl

j · down(X l−1
j ) + blj), (4)

式中: β为权值矩阵, down(·)为降采样函数.
池化主要分为两种:均值池化与最大值池化.其中

最大值池化最为常用,其表达式如下:

X l = max
(i−1)l+16t6il

X l−1(t), (5)

式中l为池化区域长度.

3.1.3 全全全连连连接接接层层层

输入数据经过多个卷积与池化交替后,将提取的
特征通过全连接层进行分类,全连接层中包含多个隐
含层,可提高模型的泛化性能.

3.1.4 Dropout层层层
Dropout正则化技术[25]是以一定比例忽略神经元,

在全连接层前添加可防止模型发生过拟合现象,其标
准过程由下式所示:

y = f(Wx) ·m, mi : Bernoulli (p), (6)

式中: x为输入量, W为权值矩阵, y为输出.

3.2 长长长短短短期期期记记记忆忆忆网网网络络络

LSTM通过引入遗忘门、输入门和输出门,可较好
解决循环神经网络中出现的梯度消失与爆炸现象,其
结构如图1所示.
遗忘门决定过去记忆单元的重要性,根据输入单

元Xt与前一时刻的输出单元ht−1判断过去记忆单元

是否需保留.
输入门用于控制是否使用t时刻的记忆单元值更

新下一时刻的记忆单元值.

图 1 LSTM内部结构图
Fig. 1 LSTM internal structure diagram

输出门用于区分记忆单元与隐层单元,从而更新
隐藏状态.

LSTM的更新公式如下所示:

it = σ(Wxixt +Whiht−1 + bi), (7)

ft = σ(Wxfxt +Whfht−1 + bf ), (8)

ot = σ(Wxoxt +Whoht−1 + bo), (9)

Ct = ft × Ct−1 + it×
tanh(Wxcxt +Whcht−1 + bc), (10)

ht = ot × tanh(Ct). (11)

其中σ表示sigmoid激活函数,输出为0∼1, tanh输出
为−1∼1, W为各门之间权重矩阵, b为各门偏置项.

4 故故故障障障诊诊诊断断断方方方法法法

4.1 OSVM参参参数数数选选选取取取
SVM中惩罚因子c调整了样本误分类比例和算法

复杂度之间的权衡,而参数g为内核函数的宽度,控制
要素子空间分布的复杂性.显然, c与g对SVM最终模
式识别结果有较大影响.而GWO算法[26]具有原理结

构简单,编程容易,全局搜索能力强等优点,且在收敛
速度与精度上均优于粒子群优化算法和遗传算法[27].
因此本文采用GWO算法对SVM参数进行寻优,其实
现流程如图2所示.

图 2 OSVM参数流程图

Fig. 2 Flow chart of OSVM parameters



112 控 制 理 论 与 应 用 第 39卷

4.2 CCNN–LSTM–OSVM框框框架架架
由于旋转机械的振动耦合与在役环境复杂导致振

动信号具有强非线性特征.以原始信号作为数据源,
因信号单一,难以提取具有表示性的非线性特征,导
致CNN模型泛化能力较差,而混沌是非线性动力学中
一种特殊的运动状态,可反映时间序列无规律性的自
相似变化,可较好的描述非线性特性.同时LSTM具有
长期记忆功能,可全面学习时间序列信息,并通过OS-
VM代替Softmax分类器可提高分类性能.为此,本文
提出CCNN–LSTM–OSVM的故障诊断方法,其算法
结构如图3和表1所示.

图 3 CCNN–LSTM–OSVM模型

Fig. 3 The model of CCNN–LSTM–OSVM

表 1 CCNN–LSTM–OSVM模型部分参数
Table 1 Parameters of CCNN–LSTM–OSVM model

网络层
卷积核尺寸/
步长

卷积核
数量

网络层
输出

均值池化(尺度1) [1× 1]/[1× 1] — 2048× 1
均值池化(尺度2) [2× 1]/[1× 1] — 2048× 1
卷积层1 [128× 1]/[1× 1] 16 2048× 1
最大池化1 [5× 1]/[2× 1] 16 1022× 1
卷积层2 [64× 1]/[1× 1] 32 1022× 1
最大池化2 [5× 1]/[2× 1] 32 509× 1
卷积层3 [32× 1]/[3× 1] 8 170× 1
最大池化3 [5× 1]/[2× 1] 8 83× 1
融合1 — 8 166× 1
融合3 — 8 332× 1

LSTM1 — — 128
LSTM2 — — 128
全连接层 — — 4
OSVM — — 4

由图3和表1可知,基于混沌理论,将一维时间序列
通过相空间重构转化为二维混沌序列,并将各维度信
号分别输入至两个不同尺度的一维CNN网络中,融合
各尺度特征至LSTM层,最终输入至OSVM中完成分

类.该方法与基于单一CNN模型和基于LSTM模型相
比,通过混沌与多尺度特征融合的方法,可捕获更多
有效的特征信息以提高模型性能.此外,通过在所提
出的CCNN网络中实现预处理,可降低模型复杂度,
改善了与LSTM网络完全连接所带来的时间复杂度高
的问题,并通过OSVM可提高最终分类准确率.

5 试试试验验验分分分析析析

5.1 数数数据据据说说说明明明

轴承加速寿命测试平台如图4所示.

图 4 轴承加速寿命测试平台

Fig. 4 Bearing accelerated life test platform

由图4可知,该平台主要由交流电动机、液压加载
系统、转速控制器、传感器、轴承和转轴等组成,可对
滚动轴承各工况下的加速寿命进行试验,获取测试轴
承的全寿命周期监测数据.设置采样频率为25.6 kHz,
分别采用转速为2 100 r/min和2 250 r/min的工况进行
试验.实验将加速度传感器固定于轴承的竖直方向上,
采集4种故障下的信号数据.轴承加速寿命试验工况
如表2所示[28].

表 2 轴承加速寿命试验工况
Table 2 Bearing accelerated life test conditions

故障类型 混合损伤 内圈磨损 保持架磨损 外圈磨损

类别标签 0 1 2 3
转速 2 100 2 250 2 250 2 250
径向力 12 11 11 11

为增强各故障类型样本数量,对各数据集中的数
据进行重采样以增多样本个数,重采样技术如图5所
示.

图 5 数据重采样

Fig. 5 Data augment with overlap
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每种故障包含1 000个样本,各样本由2 048个采样
数据点组成.为避免特殊性和偶然性,每种情况随机
选取800个样本用于训练, 100个用于测试, 100个用于
验证.

5.2 混混混沌沌沌特特特性性性分分分析析析

延迟时间与嵌入维数对相空间重构的有效性影响

显著,本文采用互信息法和Cao方法分别计算各故障
信号的最佳延迟时间和嵌入维数,同时计算最大Lya-
punov指数,其结果如表3所示.

表 3 最佳延迟时间、嵌入维数和最大Lyapunov
Table 3 The optimal parameters including delay time,

embedd ed dimension and max Lyapunov

故障类型 延迟时间 嵌入维数 最大Lyapunov

混合损伤 3 5 0.6005
内圈磨损 3 6 0.4857
保持架磨损 7 6 0.1619
外圈磨损 2 6 0.3022

由表3可知,通过延迟时间和嵌入维数计算4种不
同故障时间序列的最大Lyapunov指数各不相同,但均
大于0,说明轴承各故障振动信号具备不同程度的混
沌特性.其中,混合损伤时最大Lyapunov指数最大,为
0.6005,说明其混沌特性最强烈;而保持架磨损时最
大Lyapunov指数最小,为0.1619,说明其混沌特性最
弱.

5.3 模模模型型型鲁鲁鲁棒棒棒性性性能能能验验验证证证

考虑实际工程中,轴承振动信号采集往往伴随环
境噪声干扰.本文研究不同噪声水平下, CCNN–LSTM
–OSVM模型的鲁棒性能.将测试集样本添加信噪比
分别为−4, 0, 4 dB的高斯白噪声,以模拟真实工业环
境.以轴承内圈磨损为例,添加各噪声后的时域图如
图6所示.

图 6 原始信号与加噪信号时域图

Fig. 6 Time domain diagram of the original signal and
the added noise signal

由图6可知,加入噪声后的振动信号幅值变化明显
较原信号剧烈,噪声越大,幅值越大.
损失函数是一种测量神经网络预测值和实际值之

间差距的方法.因此,可用于评估模型优劣,即预测值
和实际值之间的差距,其值越小,算法的性能越优.
为证明CCNN–LSTM–OSVM方法的优越性,将其

与CCNN–LSTM–SVM和以Softmax作为分类器的文
献[29–31]中算法和CCNN–LSTM共6种方法对同一
数据集进行比较,训练集准确率和损失值变化曲线分
别如图7和图8所示.
由图7和图8可知,各信噪比下6种方法的准确率均

达到100%,但收敛速度存在差异,以SNR = 0 dB时为
例,文献[29–31]、CCNN–LSTM、CCNN–LSTM–SVM
和CCNN–LSTM–OSVM方法分别在迭代至422, 503,
285, 125, 84和56步后损失值几乎稳定不变,此时可判
定模型已收敛.其损失值分别为0.0142, 0.0079, 0.0039,
0.0036, 0.0026和 0.0010. CCNN–LSTM–OSVM损失
值最小,而文献[29]中算法的损失值最大.说明采用
CCNN–LSTM–OSVM方法具有最优性能.

图 7 6种方法在不同信噪比下的准确率变化曲线

Fig. 7 The accuracy curve of the six methods under different SNR
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图 8 6种方法在不同信噪比下的损失值变化曲线

Fig. 8 The loss change curves of the six methods under different SNR

6种算法的具体收敛时间如表4所示.

表 4 不同算法的收敛时间
Table 4 Convergence time of different algorithms

算法 收敛时间/s

文献[29] 439
文献[30] 452
文献[31] 356

CCNN–LSTM 308
CCNN–LSTM–SVM 286

CCNN–LSTM–OSVM 223

由表4可知, CCNN–LSTM–OSVM计算至223 s时
收敛,速度最快,文献[30]中算法计算452 s时收敛,速
度最慢.
不同算法在各信噪比下准确率对比如表5与图9所

示.
由图9与表5所示,对相对纯净信号(信噪比为2 dB)

下进行的故障诊断,本文方法平均有99.98%的识别准
确率,相比于文献[29, 31]所提算法、CCNN–LSTM及
CCNN–LSTM–SVM有近13.08%, 11.55%, 4.03%, 1%
及0.08%的提高.在处理信噪比为−6 dB的信号时,
CCNN–LSTM–OSVM方法仍具有89.96%的准确率,
相比另5种方法至少高出1.33%.由于Softmax分类器
是对最终分类结果做一次符合概率分布的归一化操

作,在多分类问题上效果不如SVM,但SVM参数c与g

对分类结果影响显著,经参数优化后的OSVM分类器
在各信噪比下故障类型的识别准确率最高.而文献
[29]中采用的CNN方法在噪声环境下运行10次准确
率最低且变化幅度最大,说明单一CNN模型的稳定性
较差,鲁棒性不足.由于数据各时刻点之间的关联性,
仅采用CNN在数据分割时存在信息丢失现象,而
LSTM可充分利用隐藏在时间序列中的长期依赖关

系,且混沌可反映时间序列无规律性的自相似变化.
因此本文所提出的CCNN–LSTM–OSVM方法在噪声
环境下具有最佳性能.

图 9 不同算法在各信噪比下准确率对比

Fig. 9 The accuracy comparison of different methods
under each SNR

5.4 模模模型型型可可可视视视化化化

t-SNE作为一种可视化算法,通过将数据点之间的
高维欧式距离转换为表示相似性的条件概率.在高维
空间中彼此分离的点仍然保留在低维空间中.
为研究基于CCNN–LSTM–OSVM算法的内部机

制,运用t-SNE流行降维算法可视化分析原始数据集
添加噪声以模拟SNR = 0 dB,经t-SNE降维后各卷积
层和LSTM层可视化结果如图10所示.
由图10可知,随卷积层的深入,模型逐步学习信号

特征,呈现出明显的流形分布,各故障类型重叠区域
减小,间距增大,区分越显著.在卷积层3中已基本分
离出各种状态,在LSTM1层中, 4种状态区分度明显.
说明通过CCNN–LSTM–OSVM方法可从二维时域信
号中提取较为纯净的非线性信息,同时可完成较好的
分类.
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表 5 不同算法在各信噪比下准确率对比
Table 5 The accuracy comparison of different methods under each SNR

算法
信噪比(dB)

−6 −4 −2 0 2

文献[29] 72.55± 2.14% 76.75± 1.29% 79.30± 1.57% 83.65± 0.99% 86.90± 1.06%
文献[30] 74.60± 1.39% 79.60± 1.18% 82.08± 0.92% 85.10± 0.88% 88.43± 0.96%
文献[31] 78.38± 1.47% 81.93± 1.20% 87.35± 1.43% 91.83± 0.95% 95.95± 0.90%

CCNN–LSTM 84.75± 0.94% 90.90± 0.78% 94.68± 0.78% 97.75± 0.39% 98.98± 0.48%
CCNN–LSTM–SVM 88.63± 1.33% 93.18± 1.24% 97.73± 0.75% 99.25± 0.45% 99.90± 0.17%

CCNN–LSTM–OSVM 89.96± 1.12% 94.35± 0.94% 98.15± 0.66% 99.78± 0.35% 99.98± 0.08%

卷积层1 卷积层2

卷积层3 融合1

LSTM1

图 10 模型中各层降维可视化结果
Fig. 10 Visualization results of dimensionality reduc-

tion in each layer of the model

6 结结结论论论

针对传统故障诊断方法依赖人为经验,在噪声环
境下难以有效提取故障特征,导致模型鲁棒性差的问
题.基于混沌理论,通过卷积神经网络和长短期记忆
网络,提取混沌序列中故障特征,采用OSVM进行故
障分类,提出CCNN–LSTM–OSVM故障诊断方法,以
滚动轴承实验数据为研究对象验证有效性,结论如下:

1) CCNN–LSTM–OSVM方法将特征提取与状态
分类融为一体,从混沌信号中逐层卷积池化学习故障
特征,实现不同故障类型的准确识别.

2) 提取相同故障特征后,采用OSVM分类器效果

优于Softmax分类器.
3) 相比现有算法, CCNN–LSTM–OSVM方法在

信噪比为−6 dB背景下仍接近89.96%的准确度,在测
试集信噪比从−6 dB变化至2 dB时,均具备最佳准确
度,体现模型具有较好的鲁棒性能.

4) 相同网络参数下, CCNN–LSTM–OSVM方法
的收敛速度最快.

5) 通过最大Lyapunov指数可知,轴承各故障状态
均具有混沌特性,混合损伤时混沌特性最强,保持架
磨损时最弱.
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