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基于改进集成多隐层小波极限学习神经网络的
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摘要:由于强噪声和非线性、非平稳性等特性ꎬ导致滚动轴承振动信号存在难以提取和其工况状态难以辨识的问题ꎬ对此提出了一

种基于改进集成多隐层小波极限学习神经网络的滚动轴承故障识别模型ꎮ 首先ꎬ使用了谱分割小波变换ꎬ将采集到的滚动轴承振

动信号分解为若干本征模态分量ꎻ然后ꎬ选择了较能反映轴承运行工况特征的模态分量ꎬ并加以了重构ꎻ最后ꎬ利用了不同小波函数

设计了不同的多隐层小波极限学习神经网络ꎬ并加入了卷积机制ꎬ将重构后的信号输入不同的深层网络ꎬ进行了特征学习与故障识

别ꎬ利用集成方法得到了最后的滚动轴承故障识别结果ꎮ 研究结果表明:提出方法的平均故障识别准确率达到 ９９. ４２％ ꎬ标准差仅

为 ０. １１ꎻ该方法自动特征提取能力和工况识别能力优于深度稀疏自动编码器、深度降噪自动编码器和深度信念网络等深度学习方

法ꎬ适用于滚动轴承故障的自动识别ꎮ
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０　 引　 言

滚动轴承是旋转机械的重要零部件之一ꎬ常工作

在高速重载工况下ꎬ很容易出现故障ꎬ因此ꎬ及时对滚

动轴承故障进行识别具有重要意义[１]ꎮ
目前ꎬ基于“人工特征提取 人工特征选择 浅层

模式识别”的滚动轴承故障诊断方法研究较多ꎮ 其

中ꎬＪＩＡＮＧ Ｈ Ｋ 等[２]利用改进集合经验模态分解和多

小波包对轴承进行了故障诊断ꎻＬＥＩ Ｙ Ｇ 等[３] 利用多

种经验模态分解方法对轴承进行了故障诊断ꎮ 然而现

场采集到的振动信号很容易受环境噪声干扰ꎬ具有一

定的非线性和非平稳性[４]ꎬ传统的轴承故障诊断方法

受主观影响较大ꎬ故障特征难以有效提取[５]ꎮ
为克服传统轴承故障诊断方法的缺陷ꎬ李可

等[６]提出了基于极限学习自编码器( ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ
ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬＥＬＡＥ)的轴承故障诊断方法ꎬＥＬＡＥ 将

极限学习机( ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＥＬＭ) [７] 与自

编码器( ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬＡＥ) [８] 结合ꎬ兼具 ＡＥ 与 ＥＬＭ
的优势ꎮ

但 ＥＬＡＥ 为全连接网络ꎬ所需要学习的参数较多ꎬ
训练时间较长ꎬ受噪声影响较大ꎻ且 ＥＬＡＥ 一般使用

ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎬ不能逼近 Ｌ２ (Ｒｎ)空间中的任意函

数ꎬ泛化能力较弱[９]ꎻ同时ꎬ使用单一的网络进行识别

泛化能力差ꎮ 此外ꎬ文献[１０ꎬ１１]的研究结果表明:滚
动轴承振动信号的噪声会严重降低网络的故障识别

率ꎬ因此有必要对采集到的轴承振动信号进行降噪前

处理ꎮ
传统的小波分析降噪方法通过对振动的信号频谱

进行二进制分割ꎬ从而将信号分解到不同频带ꎬ但其缺

乏自适应性[１２ꎬ１３]ꎻ经验模态分解( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅ￣
ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)及其变体缺乏严格的理论基础ꎬ且
存在模态混叠和端点效应等缺陷[１４ꎬ１５]ꎮ

本文针对上述研究的缺陷ꎬ提出一种改进集成多

隐层小波极限学习神经网络的滚动轴承故障识别

方法ꎮ

１　 谱分割小波变换

谱分割小波变换 ( ｓｐｅｃｔｒａｌ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＳＷＴ)是对轴承振动信号的频谱边界进行

有效检测和分割ꎬ然后建立小波滤波器提取相应的调

幅 调频成分ꎬ从而将信号分解为若干个本征模态函数

(ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓꎬＩＭＦｓ)之和ꎮ 本文提出一种

新的频谱分割方法ꎬ即考虑频谱形状ꎬ使用最大值滤波

器的包络寻找主频值ꎬ并采取如下准则筛选有效的频

率峰值:
准则 １ꎮ 包络平顶频谱宽度要大于统计滤波器

尺寸ꎻ
准则 ２ꎮ 有效包络平顶不能出现在信号频谱的下

降趋势段ꎻ
准则 ３ꎮ 把包络的局部极大值按降序排列ꎬ(Ｍ１≥

Ｍ２≥􀆺≥ＭＭꎬ包括 ０ 和 π)ꎬ取 ＭＭ ＋ ａ(Ｍ１ － ＭＭ)为阈

值(其中:ａ—相对振幅比ꎬ０ < ａ < １)ꎻ对于确定的 ａꎬ令
大于阈值的极大值点个数为 Ｎꎬ并取前 Ｎ 个最大的极

大值点求边界ꎬ边界求出后ꎬＮ 个区间段中的每一段都

可表示为 Ａｎ ＝ [Ｍｎ － １ꎬＭｎ]ꎬ经反复实验ꎬ取 ａ ＝ ０. ３ꎻ平
顶频谱宽度、有效平顶、顺序滤波器的详细计算见文献

[１６]ꎻ
由此ꎬ可得到所有区间边界ꎮ 设 Ｍｎ 为第 ｎ 个边

界ꎬ母小波定义为 Ａｎ 上的带通滤波器ꎬ尺度函数为φｎ

(ｗ)和小波函数ψｎ(ｗ)ꎬ通过文献[１７]计算ꎬ可得谱分

割小波变换的细节系数和近似系数:
Ｗε

ｆ (ｎꎬｔ) ＝ < ｆꎬψｎ > ＝ Ｆ － １( ｆ(ｗ)ψｎ(ｗ)) (１)

Ｗε
ｆ (０ꎬｔ) ＝ < ｆꎬφ１ > ＝ Ｆ － １( ｆ(ｗ)φ１(ｗ)) (２)

重建公式如下:

ｆ( ｔ) ＝ Ｗε
ｆ (０ꎬｔ)∗φ１( ｔ) ＋ ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ １
Ｗε

ｆ (ｎꎬｔ)∗ψｎ( ｔ) (３)

式中:∗—卷积操作ꎮ
信号 ｆ( ｔ)可被分解为:

ｆ０( ｔ) ＝Ｗε
ｆ (０ꎬｔ)∗φ１( ｔ) (４)

ｆｋ( ｔ) ＝Ｗε
ｆ (ｋꎬｔ)∗ψｋ( ｔ) (５)

其中:ｋ ＝ (１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ － １)ꎮ
采用仿真信号 ｆ( ｔ)进行分析ꎬ如下:

ｆ１( ｔ) ＝ ０. ４３ｃｏｓ[４０πｔ － ５ｃｏｓ(２０ｔ)]
ｆ２( ｔ) ＝ ０. ２３ｃｏｓ[８０πｔ － ３ｓｉｎ(１０ｔ)]
ｆ３( ｔ) ＝ ｃｏｓ(２０πｔ)
ｆ( ｔ) ＝ ｆ１( ｔ) ＋ ｆ２( ｔ) ＋ ｆ３( ｔ) ＋ ｗ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(６)

式中:ｆ３( ｔ)—余弦信号ꎻｆ１( ｔ)—调频信号ꎻｆ２( ｔ)—调频

信号ꎻｗ—白噪声ꎮ
笔者采用完备集合模态分解( ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ ｅｎ￣

ｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＣＥＥＭＤ)对 ｆ( ｔ)
进行分解ꎬ分解结果如图 １ 所示ꎮ

由图 １ 可知ꎬ ＣＥＥＭＤ 产生了严重的模态混叠

效应ꎮ
笔者采用谱分割小波变换对 ｆ( ｔ)进行分解ꎬ分解

的结果如图 ２ 所示ꎮ
由图 ２ 可知ꎬ谱分割小波变换能准确地分解仿真
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图 １　 ＣＥＥＭＤ 分解结果

图 ２　 谱分割小波变换分解结果

信号ꎬ对噪声鲁棒性较强ꎮ 其中ꎬ所分解出的模态分量

ＩＭＦ１、模态分量 ＩＭＦ２、模态分量 ＩＭＦ２ 分别对应于 ｆ１
( ｔ)、ｆ２( ｔ)和 ｆ３( ｔ)ꎮ

笔者取与原信号相关性较强的前 ３ 层进行重构ꎬ
ＣＥＥＭＤ 时频谱如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＣＥＥＭＤ 时频谱图

由图 ３ 可知ꎬＣＥＥＭＤ 时频谱杂乱ꎬ模态混叠严重ꎮ
谱分割小波变换时频谱图如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 谱分割小波变换时频谱图

由图 ４ 可知ꎬ谱分割小波变换时频谱能较为准确

地分解仿真信号ꎬ对噪声鲁棒性较强ꎮ

２　 改进集成多隐层小波极限学习神

经网络

２. １　 改进小波极限学习神经网络

ＥＬＡＥ 为 ３ 层神经网络ꎬ结构如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 标准 ＥＬＡＥ 结构图

图 ５ 中ꎬ输入层神经元个数和输出层神经元个数

均为 ｍꎬ隐层神经元个数为 Ｌꎮ ＥＬＡＥ 的第一步是将输

入数据 ｘ 通过 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数变换为隐层特征向量

ｈ ＝ [ｈ１ꎬｈ２ꎬ􀆺ꎬｈＬ] Ｔ:
ｈ ＝ ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｗｘ ＋ ｂ) (７)

式中:Ｗ—输入层到隐层的权值向量ꎻｂ—偏置向量ꎮ
ＥＬＡＥ 的输出为:

ｙ ＝ ｈＴβ (８)
式中:β—隐含层到输出层的输出权重向量ꎮ

ＥＬＡＥ 的优化函数可以表示为:

ｍｉｎ∑ ｜ ｜ ｈＴβ － ｘ ｜ ｜ ２

ｍｉｎ ｜ ｜ β ｜ ｜ (９)
式中:β—隐层输出权重ꎮ

对于维度压缩ꎬβ 可以转化为:

β ＝ Ｉ
Ｃ ＋ＨＴＨæ

è
ç

ö

ø
÷

－ １

ＨＴｘ (１０)

式中:Ｈ—隐层映射矩阵ꎻＩ—单位矩阵ꎻＣ—常数ꎮ
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但 ＥＬＡＥ 为全连接网络ꎬ训练速度慢ꎬ且易产生过

拟合ꎬ受噪声影响较大ꎬ而卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬＣＮＮ)的局部连接特性可有效降低网

络的过拟合ꎻ又小波函数具有一定的时频局部化能力ꎬ
因此ꎬ使用小波激活函数代替 ＥＬＡＥ 的 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ
具有更优异的特征提取和表示的性能ꎮ

因此ꎬ笔者将小波和 ＣＮＮ 的优势结合ꎬ构造改进

小波极限学习神经网络 ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｗａｖｅｌｅｔ ＥＬＭ ｎｅｔ￣
ｗｏｒｋꎬＩＷＥＮ)ꎬ如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 ＩＷＥＮ 结构图

设 ＩＷＥＮ 的输入为 ｘꎬ则隐层第 ｋ 个节点输出

如下:
ｈｋ ＝ ψ[(ｘ∗Ｗｋ － ｃｋ) . / ａｋ] (１１)

ψ( ｔ) ＝ ｔ
２π

ｅｘｐ － ｔ２
２

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１２)

式中:ψ—高斯小波ꎻＷｋ—卷积核权重矩阵ꎻａｋ—小波

节点的尺度向量ꎻｃｋ—小波节点的平移向量ꎻ∗—卷积

符号ꎻ. /—按元素相除符号ꎮ
ＩＷＥＮ 的输出如下:

ｙ ＝ ｈｋ∗Ｗｋ
Ｔ (１３)

式中:Ｗｋ
Ｔ—反卷积核权重矩阵转置ꎮ

改进多隐层小波极限学习神经网络堆叠多个

ＩＷＥＮꎬ能进一步提高网络学习到特征的质量ꎮ 首先ꎬ
笔者利用振动信号样本训练第一层 ＩＷＥＮꎬ进而得到

第 １ 隐层特征ꎻ其次ꎬ将第 １ 隐层特征输入第 ２ 层

ＩＷＥＮꎬ得到第 ２ 隐层特征ꎻ以此类推ꎮ

２. ２　 集成学习

为克服单一深层网络泛化能力低的缺陷ꎬ笔者采

用 ３ 个具有不同小波激活函数的改进多隐层小波极限

学习神经网络的集成ꎮ
３ 种不同的小波激活函数如表 １ 所示ꎮ
表 １ 中ꎬ笔者利用 ３ 个不同小波函数的 ＩＤＥＮ 对

滚动轴承故障进行识别ꎬ最后的输出结果采用文献

[１８]提出的加权平均方法ꎮ

表 １　 不同小波激活函数的方程

激活函数 方程

Ｇａｕｓｓｉａｎ 小波 ｆ ｔ － ｃ
ａ( ) ＝ ｔ － ｃ

２πａ
ｅｘｐ － ( ｔ － ｃ) ２

２ａ２( )

Ｍｏｒｌｅｔ 小波 ｆ ｔ － ｃ
ａ( ) ＝ ｃｏｓ ５ ｔ － ｃ

ａ( )ｅｘｐ － ( ｔ － ｃ) ２

２ａ２( )

Ｍｅｘｉｃａｎ 小波 ｆ ｔ － ｃ
ａ( ) ＝ １ － ｔ － ｃ

ａ( )
２

( )ｅｘｐ － ( ｔ － ｃ) ２

２ａ２( )
　 　 综上ꎬ采用该方法的轴承故障识别步骤如下:

(１)采集滚动轴承不同工况的振动信号样本ꎬ随
机选取 ８０％作为训练样本ꎬ其余为测试样本ꎻ

(２)对信号样本进行谱分割小波变换ꎬ得到 ＩＭＦｓꎬ
然后利用峭度评价指标对 ＩＭＦｓ 进行重建ꎻ

(３)将重构的训练样本输入 ＩＥＭＨＬＷＥＮ 进行训练ꎻ
(４)使用测试样本对训练好的模型进行测试ꎮ
故障识别流程图如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 本文方法故障识别流程图

３　 实验验证

３. １　 实验数据

为验证本文算法的可行性和有效性ꎬ笔者进行实

验验证ꎮ 试验台如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 本文轴承故障诊断试验台

试验台由交流电动机、加速度计、转轴、测试轴承

等组成ꎮ 其中ꎬ轴承型号为 ＳＫＦ６２０５ꎬ采样频率设置为

１０ ｋＨｚꎻ采用电火花加工技术对轴承的外圈、内圈和滚

动体分别设置不同程度的损伤:０. １８ ｍｍ(轻度损伤)ꎬ
０. ３６ ｍｍ(中度损伤)和 ０. ５０ ｍｍ(重度损伤)ꎮ
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限于文章篇幅ꎬ笔者取 １０ 种不同滚动轴承运行工

况ꎬ如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 １０ 种滚动轴承运行工况

工况 代号 编码 转速 / ( ｒ􀅰ｍｉｎ － １)
正常 ａ ０００００００００１ ２ １００
正常 ｂ ００００００００１０ ２ ４００

内圈轻微故障 ｃ ０００００００１００ ２ １００
内圈中度故障 ｄ ００００００１０００ ２ ４００
内圈重度故障 ｅ ０００００１００００ ２ １００
外圈轻微故障 ｆ ００００１０００００ ２ １００
外圈中度故障 ｇ ０００１００００００ ２ ４００
外圈重度故障 ｈ ００１０００００００ ２ １００
滚珠轻微故障 ｉ ０１００００００００ ２ ４００
滚珠重度故障 ｊ １０００００００００ ２ １００

　 　 最后得到每种工况下 ８ ０００ 个样本ꎬ每个样本

１ ０２４个采样ꎮ
１０ 种电机轴承运行工况的时域图如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 滚动轴承 １０ 种工况时域图

由图 ９ 可知ꎬ故障信号受噪声干扰严重ꎬ难以直接

从时域图中对滚动轴承的故障类型及程度进行有效

区分ꎮ

３. ２　 实际信号分解

笔者以轴承外圈中度故障振动信号为例ꎬ分别采

用谱分割小波变换和 ＣＥＥＭＤ 对其进行分解ꎬ分解结

果如图(１０ꎬ１１)所示ꎮ
根据峭度指标ꎬ笔者选择峭度值较大的前 ３ 个分

量进行重构ꎬ如图 １２ 所示ꎮ
笔者以均方根误差(ＲＭＳＥ)和信噪比(ＳＮＲ)衡量

图 １０　 谱分割小波变换分解结果

图 １１　 ＣＥＥＭＤ 分解结果

图 １２　 ＣＥＥＭＤ 和谱分割小波变换重构结果

重构降噪效果ꎬＲＭＳＥ 越小且 ＳＮＲ 越高ꎬ表明降噪效
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果越好ꎮ
经计算ꎬＣＥＥＭＤ 重构信号 ＳＮＲ 和 ＲＭＳＥ 分别为

１. ７９ 和 ３. ７８９ꎬ谱分割小波变换重构信号的 ＳＮＲ 和

ＲＭＳＥ 分别为 ６. ６８ 和 １. ０８１ꎮ 该结果说明ꎬ谱分割小

波变换方法很好地实现了重构降噪ꎮ
随后ꎬ笔者对降噪后的轴承振动信号进行相应的

时频变换ꎬ如图(１３ꎬ１４)所示ꎮ

图 １３　 ＣＥＥＭＤ 重构信号时频谱

图 １４　 谱分割小波变换重构信号时频谱

３. ３　 故障识别与分析

为验证本文方法的有效性ꎬ笔者采用不同模型进

行分析对比ꎬ每个深层网络结构均为 １０２４ ５１２ ２５６
１２８ ６４ ３２ １０ꎮ

方法 １ꎮ ＳＳＷＴ￣ＩＥＭＨＬＷＥＮꎻ
方法 ２ꎮ ＣＥＥＭＤ￣ＩＥＭＨＬＷＥＮꎻ
方法 ３ꎮ ＶＭＤ￣ＩＥＭＨＬＷＥＮꎻ
方法 ４ꎮ ＳＳＷＴ￣ＩＭＨＬＷＥＮ(改进多隐层小波极限

学习神经网络ꎬＭｏｒｌｅｔ 小波激活函数)ꎻ
方法 ５ꎮ ＳＳＷＴ￣ＤＡＥ(深层自编码器)ꎻ
方法 ６ꎮ ＳＳＷＴ￣ＤＢＮ(深层信念网络)ꎻ
方法 ７ꎮ 信号不经处理直接输入 ＩＥＭＨＬＷＥＮꎮ
这几种方法 １０ 次实验平均故障识别率与标准差

如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同方法的平均故障识别结果

方法 识别准确率( × １００％ ) ±标准差
方法 １ ９９. ４２ ± ０. １１
方法 ２ ９４. ２３ ± ０. ９７
方法 ３ ９５. ７４ ± ０. ８２
方法 ４ ９５. ３６ ± ０. ９６
方法 ５ ９２. ０８ ± １. ８５
方法 ６ ９２. １５ ± １. ６７
方法 ７ ９１. １６ ± １. ９７

　 　 由表 ３ 可知:本文所提方法具有更高的故障识别

准确率 (９９. ４２％ ) 和更小的标准差 (０. １１ )ꎻ基于

ＣＥＥＭＤ 和 ＶＭＤ 信号分解前处理的方法均存在一定

程度的模态混叠现象ꎬ导致难以为 ＩＥＭＨＬＷＥＮ 提供

较为优异的训练样本ꎬ轴承故障识别率较低ꎻ若直接将

带噪声振动信号输入 ＩＥＭＨＬＷＥＮꎬ受噪声影响ꎬ故障

识别率仅 ９１. １６％ ꎬ远低于本文方法ꎬ验证了分解降噪

前处理的有效性ꎻ
同时ꎬ由表 ３ 可知ꎬ将多个深层网络进行集成的识

别结果要优于单一的深层网络ꎬ这是因为单一深层网

络泛化能力低ꎬ进一步验证了集成学习的优势ꎮ

３. ４　 不同比例的训练集对故障识别准确率的影响

训练集和测试集的样本比例对模型的故障识别率

有一定影响ꎬ若训练集样本比例过低ꎬ则会引起 ＩＥＭ￣
ＨＬＷＥＮ 欠拟合ꎻ若训练集样本比例过高ꎬ则会引起

ＩＥＭＨＬＷＥＮ 过拟合ꎮ 可见ꎬ欠拟合和过拟合均会影响

ＩＥＭＨＬＷＥＮ 的故障识别准确率ꎮ
训练集样本占比 ６０％ ~ ９０％ 时ꎬ本文模型的故障

识别准确率如图 １５ 所示ꎮ

图 １５　 不同比例的训练集对故障识别准确率的影响

由图 １５ 可知ꎬ在训练集样本占比 ６０％ ~ ８０％ 时ꎬ
本文模型的故障识别率随训练集样本所占比例的增加

而增加ꎬ当超过 ８０％时ꎬ工况识别率已不再上升ꎬ故笔

者选取 ８０％的训练集样本ꎮ

３. ５　 ＣＷＲＵ 数据集下不同方法的轴承故障识别率

为进一步验证 ＩＥＭＨＬＷＥＮ 方法的有效性ꎬ笔者

以轴承故障诊断领域的 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 数据集:西储大学

ＣＷＲＵ 轴承数据集[１９]为对象ꎮ
ＣＷＲＵ 轴承数据集利用电火花技术在轴承内圈、
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滚动体和外圈上引入单点损伤ꎬ损伤直径分别为 ０. １７
ｍｍ、０. ３５ ｍｍ、０. ５３ ｍｍꎬ使用安装在驱动端且转速为

１ ７２０ ｒ / ｍｉｎ ~ １ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎬ以及采样频率为 １２ ｋＨｚ 和

４８ ｋＨｚ 时的电机振动数据ꎬ生成数据集ꎮ
ＣＷＲＵ 轴承实验台如图 １６ 所示ꎮ

图 １６　 ＣＷＲＵ 数据集实验台

限于计算资源ꎬ笔者从数据集中选取 ７ 种不同的

轴承故障工况ꎬ如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 ７ 种滚动轴承故障工况

工况状态 代号 编码 转速 / Ｈｚ 样本数量
正常 ａ １００００００ ３５ ８ ０００

内圈故障 ０. １７ ｍｍ ｂ ０１０００００ ３７. ５ ８ ０００
内圈故障 ０. ３５ ｍｍ ｃ ００１００００ ４０ ８ ０００
外圈故障 ０. １７ ｍｍ ｄ ０００１０００ ３５ ８ ０００
外圈故障 ０. ３５ ｍｍ ｅ ００００１００ ３７. ５ ８ ０００

滚动体故障 ０. １７ ｍｍ ｆ ０００００１０ ４０ ８ ０００
滚动体故障 ０. ３５ ｍｍ ｇ ００００００１ ３７. ５ ８ ０００

　 　 为进一步证明 ＩＥＭＨＬＷＥＮ 方法的优势ꎬ笔者采用

轴承故障诊断领域的 ２ 个 Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 方法进行对比分

析ꎬ分别为:文献[２０]提出的追踪深层小波自动编码器

(ｔｒａｃｋｉｎｇ ｄｅｅｐ ｗａｖｅｌｅｔ ａｕｔｏ￣ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＴＤＷＡＥ) 和文献

[２１]提出的集成深层自动编码器(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｄｅｅｐ ａｕｔｏ￣
ｅｎｃｏｄｅｒｓꎬＥＤＡＥ)ꎻ３ 种方法的输入均为 １ ０２４ 维信号样

本ꎬ各网络结构均为 １０２４ ５１２ ２５６ １２８ ６４ ３２ ７ꎮ
笔者共进行 １０ 次试验ꎬ３ 种方法的平均识别精度、

Ｆ１ 值、平均训练用时和平均测试用时ꎬ如表 ５ 所示ꎮ

表 ５　 不同方法的识别结果

方法
识别

精度 / ％
Ｆ１ 值

平均训练
用时 / ｓ

平均测试
用时 / ｓ

ＩＥＭＨＬＷＥＮ ９９. ０８ ０. ９６９ ２１２. ７２ ０. ０８３
ＴＤＷＡＥ ９７. １３ ０. ９５１ １６１. ８２ ０. ０８９
ＥＤＡＥ ９８. ６４ ０. ９５８ ２５０. ６４ ０. ０９２

　 　 Ｆ１ 值计算如下:

Ｆ１ ＝ ２ＰＲ
Ｐ ＋ Ｒ (１４)

式中:ＰꎬＱ—准确率和召回率ꎮ
其中ꎬＦ１ 在[０ꎬ１]之间ꎬ０ 代表最差ꎬ１ 代表最好ꎮ
由表 ５ 可知ꎬＩＥＭＨＬＷＥＮ 网络具有更高的识别准

确率(９９. ０８％)和更大的 Ｆ１ 值(０. ９６９)ꎬ能较为稳定地

识别出滚动轴承的不同故障类型及故障程度ꎮ 由于信

号前处理的原因ꎬ训练用时高于 ＴＤＷＡＥꎬ但低于

ＥＤＡＥꎮ 由于 ＥＤＡＥ 是多个 ＤＡＥ 进行集成学习ꎬ训练用

时较多ꎬ但 ３ 种方法单个样本的平均测试时间均较低ꎮ

４　 结束语

为解决滚动轴承振动信号存在难以提取和其工况

状态难以辨识的问题ꎬ本文提出了一种基于改进集成

多隐层小波极限学习神经网络的滚动轴承故障识别方

法ꎮ 采用该方法得到的滚动轴承故障识别准确率达到

了 ９９. ４２％ ꎬ标准差为 ０. １１ꎮ
主要研究结论如下:
(１)提出了一种谱分割小波变换振动信号分解方

法ꎬ对采集到的滚动轴承振动数据的频谱进行分割ꎬ频
谱分割时考虑频谱形状ꎻ并采取阈值准则筛选有效频

率峰值ꎬ从而自适应划分信号频段进而自动确定分解

模态数ꎬ能较准确地分解仿真信号和实际滚动轴承振

动信号ꎬ对噪声鲁棒性较强ꎬ为后续 ＩＥＭＨＬＷＥＮ 自动

特征提取和故障识别提供优秀的训练样本ꎻ
(２)提出的 ＩＥＭＨＬＷＥＮ 将 ＣＮＮ 的局部连接特性

和 ＥＬＭ 结合ꎬ可有效降低网络的过拟合ꎬ提高了滚动

轴承故障识别准确率ꎬ且将单一深层网络模型进行集

成ꎬ获得了比单一深层模型更好的学习效果ꎮ
在后续的研究中ꎬ笔者将进一步研究谱分割小波

变换的更为有效的频谱分割算法ꎬ以及 ＩＥＭＨＬＷＥＮ
更有效的训练算法ꎮ
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