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基于时频图与双通道卷积神经网络的轴承故障识别模型∗

张政君ꎬ井陆阳∗ꎬ徐卫晓ꎬ战卫侠ꎬ王晓昆
(青岛理工大学 机械与汽车工程学院ꎬ山东 青岛 ２６６０００)

摘要:采用传统的信号处理方法难以从轴承振动信号中提取能全面准确反映轴承运行状态的故障特征ꎬ并且实际工程中采集的数

据量难以满足深度学习方法的要求(需要较大数据量)ꎬ针对这些问题ꎬ提出了一种基于时频图与双通道卷积神经网络(ＣＮＮ)的轴

承故障识别模型(方法)ꎮ 首先ꎬ基于样本熵和峭度ꎬ构造了新的目标函数ꎬ利用灰狼优化算法(ＧＷＯ)对变分模态分解(ＶＭＤ)方法

进行了参数优化ꎬ当目标函数达到最小值时ꎬ得到了其最优参数组合ꎻ然后ꎬ使用经过参数优化后的变分模态分解(ＶＭＤ)方法对轴

承信号进行了处理ꎬ将处理后得到的模态分量进行了平滑伪 Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ 分布(ＳＰＷＶＤ)计算ꎬ累加其计算结果后ꎬ最终得到了轴承

的时频图ꎻ其次ꎬ利用连续小波变换(ＣＷＴ)直接对原始信号处理得到了时频图ꎻ最后ꎬ将采用两种方式得到的时频图分别作为双通

道 ＣＮＮ 的输入ꎬ对网络进行了训练ꎬ由 ＣＮＮ 提取了其时频图特征ꎬ并对轴承故障进行了识别分类和诊断ꎮ 实验结果表明:采用该方

法在轴承故障实验中得到的准确率为 ９９. ６９％ ꎬ在 １０ 次实验中的平均准确率达到了 ９９. ６１％ ꎬ相比于单通道 ＣＮＮ 和支持向量机

(ＳＶＭ)等方法ꎬ该方法有着更高的准确率和更出色的稳定性ꎮ 研究结果表明:将该方法应用在轴承故障诊断领域ꎬ具有准确率高、
稳定性强的特点ꎬ能够有效地诊断轴承故障ꎮ
关键词:时频分析方法ꎻ变分模态分解ꎻ平滑伪 Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ 分布ꎻ连续小波变换ꎻ双通道卷积神经网络ꎻ灰狼优化算法

中图分类号:ＴＨ１３３. ３　 　 　 　 文献标识码:Ａ 文章编号:１００１ － ４５５１(２０２３)１２ － １８８９ － ０９

Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ
ａｎｄ ｄｕａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ＣＮＮ

ＺＨＡＮＧ Ｚｈｅｎｇｊｕｎꎬ ＪＩＮＧ Ｌｕｙａｎｇꎬ ＸＵ Ｗｅｉｘｉａｏꎬ ＺＨＡＮ Ｗｅｉｘｉａꎬ ＷＡＮＧ Ｘｉａｏｋｕｎ
(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍｏｔｉｖｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｑｉｎｇｄａｏ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｑｉｎｇｄａｏ ２６６０００ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｈａｔ ｉｔ ｗａｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｆｏｒ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｈａｔ ｃｏｕｌｄ ｆｕｌｌｙ ａｎｄ
ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔ ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｆｒｏｍ ｂｅａｒｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｄａｔａ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｗａｓ
ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｅｅｔ ｔｈｅ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｌａｒｇｅ ｄａｔａ ａｍｏｕｎｔ ｉｎ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ａ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ ａｎｄ
ｄｕａｌ￣ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ. Ｆｉｒｓｔｌｙꎬ ａ ｎｅｗ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｗａｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ
ａｎｄ ｋｕｒｔｏｓｉｓꎬ ｔｈｅ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ (ＧＷＯ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ (ＶＭＤ)ꎻ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｒｅａｃｈｅｄ ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ ｖａｌｕｅꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ. Ｓｅｃｏｎｄｌｙꎬ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ＶＭＤ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｉｇｎａｌꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｍｏｄａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｗｅｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ ｐｓｅｕｄｏ￣Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
(ＳＰＷＶＤ)ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ ｏｆ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｗａｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｓｕｍｍｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ. Ｔｈｉｒｄｌｙꎬ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ (ＣＷＴ) ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒａｐｈ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒａｐｈｓ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｄｕａｌ￣ｃｈａｎｎｅｌ ＣＮＮ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｉｍｅ￣
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｇｒａｐｈｓ ｗｅｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＣＮＮ ａｎｄ ｆａｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ９９. ２９％ ｉｎ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｉｓ ９９. ６１％ ｉｎ ｔｅｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ. Ｃｏｍｐａｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｓｉｎｇｌｅ￣ｃｈａｎｎｅｌ ＣＮＮ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ (ＳＶＭ)ꎬ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｂｅｔｔｅｒ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ



ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｓｔｒｏｎｇ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎬ ａｎｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｄｉａｇｎｏｓｅ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓꎻ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ( ＶＭＤ)ꎻ ｓｍｏｏｔｈｅｄ ｐｓｅｕｄｏ Ｗｉｇｎｅｒ￣Ｖｉｌｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ( ＳＰＷＶＤ)ꎻ
ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ(ＣＷＴ)ꎻ ｄｕａｌ￣ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＣＮＮ)ꎻ ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ(ＧＷＯ)

０　 引　 言

目前ꎬ轴承已经被广泛应用于各个领域的机械设

备中ꎬ其健康状况对机械设备的寿命、稳定性都有非常

大的影响[１]ꎮ 因此ꎬ对轴承进行故障诊断具有重要

意义[２]ꎮ
轴承故障诊断最常见的方法是对轴承振动信号进

行监测[３]ꎬ利用传感器对轴承的振动信号进行采集ꎬ
并利用时频分析方法获取其信号特征ꎮ 常见的时频分

析方法包括时序分析[４]、谱峰度[５]、稀疏表示[６]、
Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ 分布(Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎꎬ ＷＶＤ) [７]

和连续小波变换[８] 等ꎮ 采用平滑伪 Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ 分布

(ＳＰＷＶＤ)对 ＷＶＤ 与平滑函数进行卷积ꎬ可有效降低

ＷＶＤ 中交叉项的影响[９]ꎮ 经验模态分解( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＭＤ) [１０] 和集成经验模态分解

(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＥＭＤ)都可

以自适应地将非线性非平稳信号转换为多个频段的本

征模态函数ꎮ
但以上两种方法容易受到模态混叠和端点效应的

影响ꎮ 为了解决这些问题ꎬ学者们又提出了变分模态

分解(ＶＭＤ)ꎮ
ＶＭＤ 为分解问题提供了一个具有严谨数学基础

的解决方案ꎬ并且 ＶＭＤ 对噪声具有很强的鲁棒性[１１]ꎬ
可以有效地避免模态混叠现象ꎬ其在环境科学[１２]、生
物医学信号[１３]等领域都展现出了良好的效果ꎮ 但惩

罚因子 α 和分解层数 Ｋ 的选择对 ＶＭＤ 效果有很大的

影响ꎬ其往往依赖人工判断ꎮ
以样本熵峭度指标最小值为目标函数ꎬ采用灰狼

优化对 ＶＭＤ 进行参数寻优ꎬ并对 ＶＭＤ 处理后得到的

分量进行 ＳＰＷＶＤ 运算ꎬ可以得到高分辨率的时频图ꎬ
并用于特征的提取ꎮ

随着人工智能技术的飞速进步ꎬ深度学习方法逐

渐被应用在了故障诊断领域ꎮ 卷积神经网络(ＣＮＮ)
作为深度学习的重要分支ꎬ其布局接近实际的生物神

经网络ꎬ图像可以直接输入网络ꎬ这一特点避免了特征

提取和分类过程中数据重建的复杂度ꎮ
陈宇航等人[１４]使用快速傅里叶变换及 ＣＮＮꎬ对轴

承故障进行了识别ꎬ取得了较高的准确率ꎮ 许同乐等

人[１５]利用 ＥＥＭＤ 对信号进行了降噪等预处理ꎬ将处理

后的信号输入到改进后的 ＣＮＮ 中ꎬ解决了微弱故障特

征提取困难的问题ꎮ 肖俊青等人[１６] 利用完全自适应

噪声集合经验模态分解模糊熵以及 ＣＮＮꎬ进行了不同

工况下轴承的故障诊断ꎬ解决了轴承故障信息难以提

取的问题ꎮ
以上结果表明:时频分析结合 ＣＮＮ 提取特征的方

法在故障诊断方面有着优良的效果ꎮ
但以上研究忽略了 ＣＮＮ 更适合对图像进行特征

识别的特点(因为其局部权值共享的特殊结构)ꎬ并且

其训练过程需要大量数据ꎬ以保证 ＣＮＮ 的性能ꎮ
鉴于以上情况ꎬ笔者从轴承振动信号的时频图出

发ꎬ提出一种基于时频图和双通道 ＣＮＮ 的轴承故障诊

断方法ꎮ
笔者使用 ＳＰＷＶＤ 处理参数优化后的 ＶＭＤ 得到

的模量分类ꎬ以及直接对轴承信号进行 ＣＷＴ 运算这两

种方式得到时频图ꎬ并以此作为数据增强手段ꎻ将两种

方式得到的时频图分别作为双通道 ＣＮＮ 中一个通道

的输入ꎬ在神经网络中提取时频图的深层次特征ꎬ以期

完成对轴承进行故障诊断的任务ꎮ

１　 时频分析方法

１. １　 变分模态分解

变分模态分解(ＶＭＤ)是一种自适应信号分解算

法ꎮ 它可以将信号分解为多个分量ꎬ其实质和核心思

想是变分问题的构造和求解ꎮ
其算法流程如下:
首先ꎬ建立变分模型ꎬ即:

ｍｉｎ{ｕｋ}ꎬ{ωｋ} ∑
ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ( )∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ －ｊωｋｔ
２

２

{ }
(１)

ｓ. ｔ.∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ ＝ ｆ (２)

式中:∂ｔ 为偏导数运算ꎻδ( ｔ)为狄利克雷函数分布函

数ꎻ∗为卷积ꎻｆ 为原始信号ꎻＫ 为 ＩＭＦｓ 的个数ꎮ
其中:{ｕｋ} ＝ {ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｋ}为 ＶＭＤ 分解得到的

Ｋ 个模态分量 ＩＭＦｓꎻ{ωｋ} ＝ {ω１ꎬω２ꎬ􀆺ꎬωｋ}为各 ＩＭＦ
的中心频率ꎮ

然后ꎬ使用惩罚因子和乘法算子将问题转化为无
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约束问题ꎬ增广拉格朗日函数为:

Ｌ({ｕｋ}ꎬ{ωｋ}ꎬλ) ＝

α∑
ｋ

ｋ ＝ １
∂ｔ δ( ｔ) ＋ ｊ

πｔ( )∗ｕｋ( ｔ)[ ]ｅ －ｊωｋｔ
２

２
＋

ｆ( ｔ) － ∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ)

２

２
＋ ‹λ( ｔ)ꎬｆ( ｔ) － ∑

ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ( ｔ)›

(３)

式中:λ 为拉格朗日常数ꎻα 为惩罚因子ꎮ
最后ꎬ为了求解变分问题的最优解ꎬ必须采用交替

方向乘子法(ａｌｔｅｒｎａｔｉｎｇ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｉｅｒｓꎬ
ＡＤＭＭ)对变量进行更新ꎮ

更新 ｎ ＋ １ 个周期后ꎬ对于ｕｎ ＋ １
ｋ ꎬωｎ ＋ １

ｋ 和λｎ ＋ １ 的更

新ꎬ其表达式如下:

ｕｎ＋１
ｋ (ω) ＝

ｆ(ω) － ∑
ｉ < ｋ

ｕｎ
ｉ (ω) ＋ λｎ / ２

１ ＋ ２α(ω － ωｎ
ｋ) ２ (４)

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫∞０ ω ｜ ｕｎ＋１
ｋ (ω) ｜ ２ｄω

∫∞０ ｜ ｕｎ＋１
ｋ (ω) ｜ ２ｄω

(５)

λｎ＋１(ω) ＝ λｎ＋１(ω) ＋ τ( ｆ(ω) － ∑
ｋ

ｋ ＝ １
ｕｎ＋１
ｋ (ω))

(６)

式中:τ 为噪声容差ꎻｕｎ ＋ １
ｉ (ω)ꎬｕｎ

ｉ ꎬｆ(ω)ꎬλｎ(ω)为分别

对应 ｕｎ ＋ １
ｉ (ω)ꎬｕｎ

ｉ (ω)ꎬｆ(ω)和 λｎ(ω)的傅里叶变换ꎮ
ＶＭＤ 算法的主要迭代求解过程如下:
１)初始化{ｕ１

ｋ}ꎬ{ω１
ｋ}ꎬ{λ１}ꎻ

２)ｎ ＝ ｎ ＋ １ꎬ进入循环ꎬ其中 ｎ 为迭代次数ꎻ
３)更新 ｕｋꎬωｋꎬλꎻ
４)重复式 (４) ~ 式 (９)ꎬ直到满足迭代停止条

件ꎬ即:

∑
ｋ

‖ ｕｎ＋１
ｋ － ｕｎ

ｋ‖２
２

‖ ｕｎ
ｋ‖２

２

< ε (７)

式中:ε 为预先设定的收敛阈值ꎮ
ＶＭＤ 的效果受参数 Ｋ 和 α 的影响ꎬ因此需要使用

灰狼优化算法(ＧＷＯ)对参数进行迭代寻优ꎮ
ＧＷＯ 是一种基于种群的元启发式算法ꎬ是从灰狼

(Ｃａｎｉｓ)的种群结构、社会等级和狩猎机制中得到启发

而创立ꎮ 与其他元启发式优化算法相似ꎬＧＷＯ 在机器

学习模型超参数和机器学习特征选择优化领域具有良

好的效果ꎮ ＧＷＯ 的实现方式简单ꎬ用于迭代的参数数

量少ꎬ可以满足迭代过程中目标函数最小值或最大值

寻优的要求ꎬ 并且有收敛速度快、 求解精度高等

特点[１７]ꎮ
对于优化算法的目标函数ꎬ样本熵(ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙꎬ

ＳａｍｐＥｎ)是一种判断时间序列复杂程度的算法ꎬ其对

时间序列长度的依赖性少、抗噪能力强ꎬ有利于对故障

特征进行提取[１８]ꎮ
峭度(ｋｕｒｔｏｓｉｓꎬＫＵ)作为一个无量纲参数ꎬ对振

动信号中由早期故障引起的冲击信号非常敏感ꎬ当
振动信号中冲击成分以及故障信息越多时ꎬ其峭度

值越大ꎮ
因此ꎬ笔者结合两者的优点ꎬ构建目标函数样本熵

峭度指标(ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＫＵＳＥ):

ＫＵＳＥ ＝
ｍｉｎＬＳａｍｐＥｎ(ｍꎬｒꎬＮ)

ＫＵ (８)

式中:ＫＵ 为所有模态分量峭度最大值ꎮ

其中:ＳａｍｐＥｎ ＝ － ｌｎ Ｂｍ ＋ １( ｒ)
Ｂｍ( ｒ)[ ]ꎮ

在其优化过程中ꎬ目标函数达到最小值时可获得

最优的参数组合ꎮ

１. ２　 平滑伪 Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ 分布

Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ 分布(ＷＶＤ)作为 Ｃｏｈｅｎ 类双线性时

频分布中最基本一种分布ꎬ其实质是将信号的能量分

布于时频平面内ꎮ 它的优点是不加窗、分辨率高ꎮ 然

而将其应用于多个信号分量时ꎬ会受到交叉干扰项的

影响ꎮ 因此ꎬ如何减小交叉项就成了 ＷＶＤ 性能改进

的主要目标ꎮ
平滑伪 Ｗｉｇｎｅｒ Ｖｉｌｌｅ 分布( ＳＰＷＶＤ)的实质就是

在时域和频域分别对信号进行加窗处理ꎬ达到平滑

滤波的作用ꎬ有效抑制干扰项带来的干扰[１９] ꎮ 其定

义为:

　 ＰＳＰＷＶＤ(ｔꎬｆ) ＝ ∫＋ ∞

－ ∞ ∫
＋ ∞

－ ∞
ｇ(ｕ)ｈ(τ)ｚ － ｕ ＋ １

２ τ( )ｘ∗

ｔ － ｕ － １
２ τ( )ｅ －ｊ２πｆτｄｕｄτ (９)

式中:ｇ(ｕ)ꎬｈ(τ)为两个偶窗函数ꎮ
此处ꎬ笔者将不同损伤类型的轴承信号分别输入

到经过灰狼优化的变分模态分解(ＧＷＯ － ＶＭＤ)中ꎬ以
获得 Ｋ 个模态分量ꎻ再对分解出来的分量进行 ＳＰＷＶＤ
计算ꎬ对结果进行同一坐标系下的累加ꎬ以降低信号的

不稳定性ꎻ最后进一步降低交叉项的干扰ꎬ以得到对应

的高分辨率二维时频图ꎮ

１. ３　 连续小波变换

小波变换的初衷就是体现信号时域信息ꎬ故而小

波变换相比傅里叶变换(ＦＴ)增加了一个变量ꎬ以展现

时域的信息[２０￣２１]ꎮ
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小波函数的一般形式如下:

Ψａꎬｂ ＝
１
ａ
Ψ ｔ － ｂ

ａ
æ

è
ç

ö

ø
÷ａꎬｂ∈Ｒꎬａ > ０ (１０)

对于任何一个随机信号的函数ꎬ相应的连续小波

变换(ＣＷＴ)表达式为:

ＣＷＴ(ａꎬｂ) ＝ ‹ ｆ( ｔ)ꎬΨａꎬｂ( ｔ)› ＝
１
ａ ∫

＋ ∞

－ ∞
ｆ( ｔ) Ψ ｔ － ｂ

ａ( ) (１１)

式中:Ψ( ｔ)为 Ψ( ｔ)的复共轭函数ꎮ
连续小波变换(ＣＷＴ)可以将原始信号从时域变

换到时频域ꎬ其结果是原始振动信号在时频域的归一

化表示ꎮ ＣＷＴ 将每个信号段转换为标量图图像ꎬ表示

其系数的绝对值ꎮ
此处笔者把 Ｍｏｒｌｅｔ 小波作为小波函数的 ＣＷＴꎬ将

其应用于轴承信号的时频分析中ꎮ

２　 卷积神经网络

２. １　 二维卷积神经网络

卷积神经网络是一种多级神经网络ꎮ 其基本结构

由输入层、卷积层、池化层、全连接层及输出层构成ꎮ
ＣＮＮ 经常被用于处理输入为一维数据的自然语言处

理和语音识别任务ꎮ ＣＮＮ 的主要特点有两个方面(权
重共享和空间池化)ꎬ这使得它非常适合处理输入为

二维图像数据的计算机视觉应用ꎮ
对于每个特征映射ꎬ首先由具有局部接收域的卷

积核对输入进行卷积操作ꎻ然后ꎬ在卷积结果中加入一

个偏置项ꎻ最后ꎬ应用激活函数ꎮ
其数学表达式定义为:

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ(∑

ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１
ｉ × ｋｌ

ｉｊ ＋ ｂｉ
ｊ) (１２)

式中:ｘｌ
ｊ 为第 ｊ 层的第 ｌ 个输出特征映射ꎻｘｌ － １

ｉ 为第

( ｌ － １)层的第 ｉ 个输入特征映射ꎻｋｌ
ｉｊ为对应的卷积核ꎻ

ｆ( . )为激活函数ꎬ最常用的函数是 ｔａｎｇｅｎｔ、ＲｅＬＵ 和

ｓｉｇｍｏｉｄ 函数[２２]ꎮ
为了减少 ＣＮＮ 中参数的数量ꎬ同一特征图的卷积

核共享相同的权向量和偏置ꎮ 通常需在每个卷积层上

加一个最大池化层(ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ)ꎬ利用子采样操作生

成低分辨率的特征图ꎮ
Ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ 定义如下:
ｘａꎬｂ
ｉ ＝ ｍａｘ(ｘａ′ꎬｂ′

ｉ :ａ≤ａ′ < ａ ＋ ｐꎬｂ≤ｂ′ < ｂ ＋ ｐ) (１３)
式中:ｘａ′ꎬｂ′

ｉ ꎬｘａꎬｂ
ｉ 为 ｍａｘ￣ｐｏｏｌｉｎｇ 操作前后第 ｉ 个特征图

中的(ａꎬｂ) 像素ꎻ ｐ 为池化窗口的步幅大小ꎬ ｐ 应大

于 １ꎮ

池化层减小了输入特征映射的大小ꎬ同时保持了

特征映射的数量ꎮ 笔者采用子采样技术ꎬ使 ＣＮＮ 中的

参数数量进一步减少ꎮ 最后一个池化层后面是一个全

连接层ꎮ 全连接层中的每个神经元都连接到最后一个

池化层中的所有特征映射ꎮ
笔者提取全连接层的高级特征ꎬ作为输出层的输

入ꎻ然后生成 ＣＮＮ 模型的预测输出ꎻ最后使用最小化

损失函数对网络的参数{Ｗꎬｂ} (权重向量和偏差)进

行微调ꎬ计算预测输出 ｙ 与目标输出 ｔ 之间的误差

如下:

{Ｗꎬｂ}∗ ＝ ａｒｇｍｉｎ{Ｗꎬｂ}
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｊ( ｔꎬｙ) (１４)

式中:{Ｗꎬｂ}∗为优化后的参数ꎻｎ 为被标记样本的数

量ꎻｊ 为损失函数ꎮ
此外ꎬ笔者采用反向传播算法对网络进行基于梯

度的监督训练ꎮ

２. ２　 ＣＮＮ 结构的设计

ＡｌｅｘＮｅｔ 模型作为经典 ＣＮＮ 模型之一ꎬ其优点

包括:
１)可以对数百万张 ＩｍａｇｅＮｅｔ 图像进行训练ꎬ使用

ＲｅＬＵ 作为激活函数ꎬ解决了网络结构较深时 ｓｉｇｍｏｉｄ
的梯度发散问题ꎻ

２)Ｄｒｏｐｏｕｔ 在训练过程中随机忽略部分神经元ꎬ减
少了神经元之间复杂的相互适应关系ꎻ

３)在 ＣＮＮ 模型中使用重叠最大池化层ꎬ提高了特

征的丰富度ꎬ同时避免了平均池化层的模糊效应ꎻ
４)建立了局部神经元活动的竞争机制ꎬ以提高模

型的泛化能力ꎮ 其网络结构包括 ５ 个卷积层和 ３ 个全

连接层ꎮ
笔者所使用的双通道 ＣＮＮ 模型在 ＡｌｅＸＮｅｔ 的结

构上进行了改进ꎮ
双通道卷积神经网络结构示意图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 双通道卷积神经网络结构示意图
　 　 　 　 Ｆｉｇ. １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｕａｌ ｃｈａｎｎｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

双通道神经网络模型参数如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 双通道神经网络模型参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｗｏ￣ｃｈａｎｎｅｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

名称 类型 描述 输出特征大小

输入层 二维图片 输入时频图 ２２４ × ２２４ × ３
Ｃｏｎｖ１ 卷积层 ９６ 个 １１ × １１ × ３ 的卷积核 ５５ × ５５ × ９６
Ｍ１ 最大池化层 ３ × ３ 池化核尺寸 ２７ × ２７ × ９６

Ｃｏｎｖ２ 卷积层 １２８ 个 ５ × ５ × ４８ 的卷积核 ２７ × ２７ × １２８
Ｍ２ 最大池化层 ３ × ３ 池化核尺寸 １３ × １３ × １２８

Ｃｏｎｖ３ 卷积层 ３８ 个 ３ × ３ × ２５６ 的卷积核 １３ × １３ × １９２
Ｃｏｎｖ４ 卷积层 ３８ 个 ３ × ３ × １９２ 的卷积核 １３ × １３ × １９２
Ｃｏｎｖ５ 卷积层 ２５ 个 ３ × ３ × １９２ 的卷积核 １３ × １３ × １２
Ｍ５ 最大池化层 ３ × ３ 池化核尺寸 ６ × ６ × １２８

Ｃｏｎｃａｔ 叠加
在通道方向上叠加ꎬ

９ ２１６ 个节点
２ × １２８ × ６ × ６

Ｆｃ１ 全连接层 节点数为 ２ ０４８ １ × ２ ０４８
Ｆｃ２ 全连接层 节点数为 ２ ０４８ １ × ２ ０４８

　 　 表 １ 是对图 １ 结构的具体描述ꎮ
表 １ 中ꎬ网络结构第一层表示输入层ꎬ两个并行的

通道的结构和参数一致ꎻＣｏｎｖ 表示卷积层ꎬ选择 ＲｅＬＵ
作为激活函数ꎻＭ 表示最大池化层ꎻＣｏｎｃａｔ 代表将两个

通道输出的特征图进行叠加ꎻＦｃ 代表全连接层ꎬ并在

全连接层使用 ｄｒｏｐｏｕｔ 防止网络出现过拟合ꎮ
每个通道包括 ５ 个卷积层ꎬ３ 个池化层ꎬ时频图的

特征被提取出来ꎻ然后在汇聚层进行叠加和特征融合ꎬ
经过两个全连接层将二维图像特征转化成一维的向

量ꎻ最后使用 ＳｏｆｔＭａｘ 分类器对故障进行分类ꎮ

３ 基于时频图和双通道 ＣＮＮ 的诊断模型

笔者所提出的基于时频图和双通道 ＣＮＮ 的轴承

故障诊断方法(模型)流程如下:
首先以前文提到的 ＫＵＳＥ 最小值作为适应度函

数ꎬ使用灰狼优化算法对 ＶＭＤ 进行参数优化ꎬ利用

ＶＭＤ 对轴承原始信号进行处理ꎬ得到 Ｋ 个模态分量ꎬ
对模态分量进行 ＳＰＷＶＤ 计算ꎬ并对结果进行累加ꎬ得
到 ＧＷＯＶＭＤ￣ＳＰＷＶＤ 时频图ꎻ再对振动信号进行小波

变换ꎬ以得到时频图ꎬ将这两种时频图输入到双通道

ＣＮＮ 中ꎬ提取不同故障类型和损伤程度时频图的特

征ꎻ最后由 ＳｏｆｔＭａｘ 完成故障分类的任务ꎮ
基本流程图如图 ２ 所示ꎮ

４　 实验及结果分析

４. １　 实验数据

此处的实验数据来自某旋转机械故障模拟试

验台ꎮ

图 ２　 方法流程图
Ｆｉｇ. ２　 Ｍｅｔｈｏｄ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

该试验台主要由驱动电机、转速转矩传感器、加速

度传感器、负载和测试轴承等部件组成ꎮ 其构造实物

图如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 轴承故障试验台
Ｆｉｇ. ３　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｅｓｔ ｓｔａｎｄ

其中ꎬ实验轴承为圆柱滚子轴承ꎬ型号为 ＮＵ２０５Ｍꎬ
滚动体个数为 １３ꎮ

笔者使用加速传感器采集 ＸＹＺ 这 ３ 个方向的振

动信号ꎬ其中 Ｙ 为径向(垂直方向)ꎬＺ 为轴向(水平方

向)ꎬＸ 为切线方向(水平方向)ꎮ
实验用圆柱滚子轴承包括 ４ 种状态ꎬ分别为正常

和内圈故障、外圈故障和滚动体故障ꎮ 每个故障状态

包括轻微损伤和严重损伤两种损伤程度ꎬ共计 ７ 种故
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障类别ꎮ 轴承故障为人为故障ꎬ即在轴承不同部位ꎬ
采用砂轮机磨削的方法加工出与轴线平行的缝隙ꎮ

实验数据来自传感器ꎬ即采用加速度传感器采集

其 Ｙ 方向的振动信号ꎮ 数据采集时ꎬ采样频率为

１００ ｋＨｚꎬ采样时间为 １０ ｓꎬ实验中电机转速为 ９００ ｒ / ｍｉｎꎮ
在采集到的振动数据中ꎬ以 ２ ０４８ 个点截取为一个样

本(每种类别样本数均为 １００)ꎮ
试验台数据集的分类情况如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 试验台数据集分类情况

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ ｄａｔａ ｓｅｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

编号 损伤状态 故障程度 样本数

０ 正常 — １００

１ 内圈故障 １ １００

２ 内圈故障 ２ １００

３ 外圈故障 １ １００

４ 外圈故障 ２ １００

５ 滚动体故障 １ １００

６ 滚动体故障 ２ １００

注:故障程度 １、２ 分别为轻微损伤、严重损伤ꎮ

４. ２　 时频图生成

笔者使用 ＧＷＯＶＭＤ￣ＳＰＷＶＤ 和 ＣＷＴ 方法对轴承

数据进行处理ꎮ 其中ꎬＣＷＴ 使用 ｃｍｏｒ３￣３ 作为小波函

数对信号进行运算ꎻ对于 ＧＷＯＶＭＤ￣ＳＰＷＶＤ 方法ꎬ使
用样本熵峭度指标最小值作为适应度函数ꎬ使用 ＧＷＯ
对 ＶＭＤ 进行参数优化ꎬ迭代次数设置为 ８０ꎮ

适应度变化曲线如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 适应度变化曲线
Ｆｉｇ. ４　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ

由图 ４ 可以看出:随着迭代次数的增加ꎬ适应度函

数逐渐收敛ꎬ最终得到最优 ＶＭＤ 参数组合ꎮ
笔者对每种故障类型分别进行 ＶＭＤ 参数优化ꎬ

得到了故障类型及对应的 ＶＭＤ 参数ꎬ如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同故障类型对应的 ＶＭＤ 参数

Ｔａｂｌｅ ３　 ＶＭＤ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅｓ

故障类型 参数 Ｋ 参数 α

正常 ３ １２４ １０

内圈故障 ３ ６９７ ６

外圈故障 ３ ７００ ６

滚动体故障 ５０ １０

　 　 笔者先对不同故障状态的样本进行 ＶＭＤ 处理ꎬ
得到相应的模态分量ꎻ再对分量进行 ＳＰＷＶＤ 运算ꎬ得
到相应的时频图ꎻ最后对不同工况的二维时频图进行

特征提取ꎬ以进行最后的轴承故障识别ꎮ
由于篇幅所限ꎬ此处笔者仅展示使用 ＧＷＯＶＭＤ￣

ＳＰＷＶＤ 方式得到的时频图ꎮ
不同故障类型及损伤程度所对应的时频图ꎬ如图

５ 所示ꎮ
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图 ５　 不同损伤情况时频图
Ｆｉｇ. ５　 Ｔｉｍｅ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

　 　 由图 ５(ａ)可知ꎬ在正常工况下ꎬ轴承时频图像的

能量较为均匀地分布在低频段和高频段ꎻ在 ５ 图(ａ) ~
５ 图(ｇ)中ꎬ工况图像的能量分布相对集中在某个频

段ꎬ且存在明显的差别ꎻ使用该处理方式可以清晰地判

断出轴承的健康状况ꎮ

４. ３　 试验过程与结果分析

在图像输入神经网络前ꎬ笔者随机选取不同工况

下图像数据集的 ２５％作为测试集ꎬ其余为训练集ꎮ 在

试验台数据集中ꎬ采用两种时频图生成方式分别得到

７００ 张图像ꎬ共计 １ ４００ 张时频图(其中 １ ０５０ 张作为

训练ꎬ３５０ 张作为测试)ꎮ
笔者将图像输入至双通道神经网络中ꎬ选择训练

参数如下:选择 Ａｄａｍ 优化器ꎬ设定学习率为 ０. ０００ １ꎬ
设置 Ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 为 ３２、ＭａｘＥｐｏｃｈｓ 为 １５０ꎮ

模型训练过程精确率和损失值如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 模型训练过程精确率和损失值
Ｆｉｇ. ６　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｖａｌｕｅ

图 ６ 展示了模型训练过程中损失值和模型准确率

的变化过程ꎬ其中ꎬ随着迭代次数的增加ꎬ网络的损失值

不断下降ꎬ准确率也逐渐上升ꎻ在前 ２００ 次迭代中ꎬ损失

值下降和准确率提高的速度较快ꎻ在迭代中期ꎬ图像出现

细微的波动ꎬ并逐渐趋于平稳ꎻ最后达到一个稳定状态ꎮ
经过多次迭代ꎬ得到最终的准确率和损失值分别

为 ９９. ６９％和 ０. ０００ ４ꎮ
以上结果表明:基于时频图和双通道 ＣＮＮ 的诊断

模型对具有较强的轴承故障识别能力和鲁棒性ꎮ

４. ４　 模型性能对比

为进一步验证基于时频图和双通道 ＣＮＮ 的轴承故

障诊断模型所具备的优越性ꎬ笔者使用的数据集均为试

验台采集到的数据ꎬ将上述双通道模型与 ＣＷＴ￣ＣＮＮ 模

型、ＧＷＯＶＭＤ￣ＣＮＮ 模型和基于机器学习的傅里叶变换￣
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支持向量机(ＦＴ￣ＳＶＭ)模型进行处理结果对比验证ꎮ
为了降低实验结果的偶然性ꎬ验证模型的稳定性ꎬ

笔者对每个模型进行 １０ 次实验ꎬ并统计每次试验的结

果ꎬ计算模型的平均准确率和准确率的标准差ꎬ以说明

模型准确率的波动情况ꎮ
最后得到的各个模型性能(即平均准确率和标准

差)ꎬ如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 模型性能

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

方法 平均准确率 / ％ 标准差

ＴＷＯ￣ＣＮＮ ９９. ６１ ０. １６７
ＣＷＴ￣ＣＮＮ ９９. １６ ０. ２６０

ＧＷＯＶＭＤ￣ＣＮＮ ９９. ０３ ０. ４３８
ＦＴ￣ＳＶＭ ９０. ９１ ０. ９６８

　 　 其中ꎬ训练准确率变化曲线如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 训练准确率变化曲线
Ｆｉｇ. ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅ

图 ７ 中:ＴＷＯ￣ＣＮＮ 表示笔者提出的双通道 ＣＮＮ 模

型ꎻＣＷＴ￣ＣＮＮ 和 ＧＷＯＶＭＤ￣ＣＮＮ 模型是笔者提出的双

通道模型中的一个通道ꎻＦＴ￣ＳＶＭ 表示 ＦＴ￣ＳＶＭ 模型ꎮ
笔者将轴承信号(包括包络熵值、峭度等在内的 ９

种时频域特征参数)ꎬ经过归一化和降维处理后ꎬ输入

到 ＳＶＭ 分类器中进行故障分类ꎮ
基于时频图和双通道 ＣＮＮ 的模型平均准确率为

９９. ６１％ ꎬ准确率标准差为 ０. １６７ꎬ相比单通道模型和

机器学习模型ꎬ该模型有着更高的准确率和更出色的

稳定性ꎮ
由此可以证明ꎬ基于时频图和双通道 ＣＮＮ 模型在

轴承故障诊断方面具有一定的优越性ꎮ

５ 结束语

由于采用传统信号处理方法难以从轴承振动信号

中提取可以准确反映轴承运行状态的特征ꎬ为此ꎬ笔者

提出了一种基于时频图和双通道 ＣＮＮ 的轴承故障诊

断方法ꎮ
首先ꎬ笔者使用 ＧＷＯＶＭＤ￣ＳＰＷＶＤ 和 ＣＷＴ 两种

方式处理振动信号ꎬ并得到了其时频图ꎻ然后ꎬ将时频

图作为双通道 ＣＮＮ 的输入ꎬ采用双通道 ＣＮＮ 故障诊

断方法对轴承进行了故障诊断ꎮ 最后ꎬ将该方法与单

通道 ＣＮＮ 和 ＳＶＭ 方法进行了对比ꎬ利用轴承故障试

验台数据对其有效性进行了验证ꎮ
研究结果表明:
１)采用 ＧＷＯＶＭＤ￣ＳＰＷＶＤ 和 ＣＷＴ 两种方式可以

获得高分辨率特征信息丰富的二维图像ꎬ而且可以作

为一种数据增强的方式扩充数据集ꎻ
２)使用的双通道 ＣＮＮ 在轴承故障实验中的准确

率达到了 ９９. ６９％ ꎬ在 １０ 次实验中的平均准确率为

９９. ６１％ ꎮ 相比其他两种单通道ꎬＣＮＮ 模型的平均准

确率分别提高了 ０. ４５％和 ０. ５８％ ꎮ 可见双通道 ＣＮＮ
结构对轴承故障有更好的诊断效果ꎻ

３)根据实验结果可知ꎬ双通道 ＣＮＮ 的平均准确率

相比 ＳＶＭ 提高了 ８. ７％ ꎬ这表明双通道 ＣＮＮ 相比

ＳＶＭ 可以更有效地提取图像深层次特征ꎬ并在较深层

完成特征融合和轴承故障分类的任务ꎮ
鉴于神经网络层数的大小、参数的选择等因素对模

型准确率有着很大影响ꎬ因此在后续工作中ꎬ笔者将对

神经网络的具体结构及其参数优化做进一步的研究ꎮ
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