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采用递归图编码技术与残差网络的
滚动轴承故障诊断

张龙,胡燕青,赵丽娟,张号,王晓博,文培田

(华东交通大学轨道交通基础设施性能监测与保障国家重点实验室,330013,南昌)

摘要:针对传统故障诊断方法未充分挖掘故障信号的时间序列间关联性特征的问题,将递归图编

码技术引入故障诊断领域,提出了递归图编码技术与残差网络的滚动轴承故障诊断模型。采用递

归图编码方式将振动信号转换为增强信号特征的二维纹理图像;将这些特征图像输入残差网络中,
结合残差网络对二维图像数据优秀的自适应特征提取能力,对滚动轴承进行故障诊断。使用凯斯

西储大学轴承数据集和某局机务段采集的真实机车轴承数据进行试验验证,结果表明:所提模型对

轴承故障诊断的识别准确率为99.99%和99.83%;在输入不同的数据长度和变工况的试验中,所

提模型均保持了良好的故障诊断效果;对比其他常见的故障诊断方法,所提模型拥有更好的泛化性

能和识别准确率。
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Abstract:Traditionalfaultdiagnosismethodsdonotfullyexploitthecorrelationcharacteristics
betweenthetimeseriesoffaultsignals.Toaddressthisproblem,recurrenceplotcodingtech-
niqueisintroducedintofaultdiagnosis,andarollingbearingfaultdiagnosismodelusingthis
techniqueandresidualnetworkisproposed.Recurrenceplotscodingconvertsvibrationsignalsin-
to2Dtextureimageswithenhancedsignalfeatures.Withthesefeatureimagesimported,there-
sidualnetworkwillexertitsexcellentcapacitytoextractadaptivefeaturesof2Dimagedataand
carryoutfaultdiagnosisonrollingbearings.TestsareconductedusingtheCaseWesternReserve
Universitybearingdatasetandreallocomotivebearingdatacollectedfromabureaulocomotive
depotforvalidation.Intests,theproposedmodelyieldsaccuracyof99.99%and99.83%in
bearingfaultdetectionanddeliversgoodfaultdiagnosisresultswithdifferentdatalengthsand
variableoperatingconditionsinput.Tosumup,theproposedmodelhasbettergeneralizationper-
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formanceanddetectionaccuracythanothercommonfaultdiagnosismethods.
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  滚动轴承是旋转机构的关键元件,其健康状态

会对机械设备的性能、稳定性和寿命产生重大影

响[1-2]。对于滚动轴承不同种类的故障,其振动信号

有明显的差异,通过对振动信号进行实时监测能够有

效避免重大事故的发生。因此,建立一种实用的方法

来准确、可靠地诊断原始振动信号与滚动轴承故障模

式之间复杂的不确定相关性具有重要的现实意义。
机器学习方法被广泛应用于滚动轴承的故障诊

断。李兵等[3]提出了一种改进随机森林的故障诊断

模型,分别改进了随机森林方法中的决策树方法及

集成投票方法,能够对轴承故障状态进行有效识别。
田晶等[4]提出了一种将集成经验模态分解(EEMD)
和空域相关降噪相结合的滚动轴承故障诊断方法,
实现了对滚动轴承故障的精确诊断。何大伟等[5]建

立了基于代价敏感支持向量机(CS-SVM)的故障诊

断模型,采用改进FOA方法(IFOA)提升了对滚动

轴承故障种类的识别率。
然而,传统的机器学习方法在故障诊断前需要人

工提取浅层信号特征[6],不能自动生成原始数据的特

征向量。特征提取作为一项烦琐的工作,严重依赖专

家经验。将人工提取的特征手动输入分类器进行故

障诊断,可能无法充分反映故障模式,导致故障诊断

模型准确度低、识别效果差。这些在特征提取时面临

的问题极大地影响了机器学习方法的结果[7]。
深度学习采用端对端的方式将特征提取与故障

诊断结合在一个模型中[8-12],避免了传统机器学习

方法的缺点。考虑到振动信号是一维的时间序列信

号,因此张龙等[13]将一维的信号直接输入卷积神经

网络(CNN),实现对滚动轴承的精确诊断。此外,
利用双通道的CNN对轴承进行故障特征融合识别

也取得了优秀的诊断效果[14]。由于CNN的卷积层

具有权值共享和局部连接的特点,因此对二维图像

进行特征提取时能获得优秀的效果。所以,将原始

一维振动信号转换成二维图像数据并进行故障诊断

引起了广泛的研究。刘炳集等[15]利用傅里叶变换

将信号构造为二维时频图,输入CNN完成故障分

类;Wen等[16]提出了一种将信号转换为灰度图的方

法,然后将灰度图作为CNN的输入向量进行故障

诊断;仝钰等[17]对一维振动信号使用格拉姆角场

(GAF)变换,然后利用CNN对生成的图像进行识

别分类。

尽管上述研究取得了良好的诊断结果,但CNN
网络模型存在网络层数较浅,无法提取更深层的隐

含特征,这限制了故障诊断模型的精度。因此,赵小

强等[18]使用残差网络(ResNet)对滚动轴承进行故

障诊断,并取得了优秀的诊断效果。但是,其仅将轴

承的一维原始时域信号直接作为输入,并没有考虑

ResNet网络在处理图像数据时拥有强大的自适应

特征提取能力。
为充分利用时间序列数据点具有关联性的特

征,本文使用递归图(RP)[19]对轴承信号进行时间

序列数据的特征分析,并结合ResNet对图像强大

的自适应特征提取能力,提出了一种新的递归图编

码技术与残差网络(RP-ResNet)模型。本文的主要

贡献总结如下:
(1)将RP引入故障诊断领域,RP图像编码方

式增强了一维时域信号的特征信息,同时避免了故

障信号的微弱信息丢失;
(2)利用ResNet对二维图像数据强大的自适

应特征提取能力,充分提取RP二维纹理图像中的

多层次的隐含特征。
本文使用凯斯西储大学(CWRU)的轴承数据

集和某局机务段采集的真实机车轴承数据进行试

验,RP-ResNet 的 识 别 准 确 率 达 到 99.9% 和

99.83%。结果表明:在输入不同的数据长度和变工

况的试验中,所提模型均保持了良好的故障诊断效

果;对比其他常见的故障诊断方法,RP-ResNet拥

有更好的泛化性能和识别准确率。

1 准备知识

1.1 递归图

RP是由Eckmann等在庞加莱定理的基础上提

出的一种回复性可视化的方法。RP可以将非线性

动力系统的行为可视化。它从时间序列的内部结构

中获得先验知识,解释了时间序列的相似性、信息

量,并能够对信号进行可预测性分析。RP是分析

时间序列周期性、混沌性以及非平稳性的一种重要

方法。RP的本质是一种时-时的信号处理方法,被
用于将时间序列中出现的循环行为编码成二维图像

进行表示。时间序列数据可以使用独特的重复性行

为(如周期性和不规则周期性方面)进行分类。此

外,时间序列数据是以状态重复的形式生成的,这是
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不断变化的不规则系统或随机过程的正常现象。

RP作为一种工具,用于通过重复出现的二维表示

可视化和研究多维相空间轨迹[20]。RP的主要思想

是揭示从当前状态到前一状态的轨迹运动,其可表

述为

Ri,j =θ(ε-‖Sl-Sm‖),

S∈Rn,l,m =1,2,…,K (1)
其中:K 是S 的状态数;ε是距离的阈值;‖·‖ 是

范数;θ(·)是Heaviside函数。
为了在递归图像中找到可区分的模式,Dias

等[21]研究使用了一种编码时间序列TX 状态的循环

程度,有效地进行了预处理,其实现如下。
设T 是一个有n 个点的时间序列。定义T 的

RP表达式为RT,计算式为Ri,j =f(Ti,Tj),其中,

i,j∈ {1,2,…,n},f是距离函数,用于编码时间序

列Ti状态的循环程度。函数f的3种不同功能实现

如下

Ri,j = Ti-Tj (2)

Ri,j =Ti

Tj
(3)

Ri,j =TiTj (4)
式中:Ti 是具有n 个观测值的时间序列,并且i,j=
1,…,N。式(2)~(4)提供具有n×n维的图像(每
个方程一个),在本研究中采用了式(4)的图像编码

计算方式,编码后的特征图像如图1所示。

   (a)信号时域波形  (b)递归图像编码的特征图像

图1 时域波形图和使用递归图像编码方式的特征可视化

图像

Fig.1Timedomainwaveformsandfeaturevisualizations
usingtheRPimageencodingmethod

1.2 残差网络

作为一种深度学习网络,CNN的层数对学习效

果具有关键作用。CNN的网络层数加深意味着可

以更充分地提取不同层次的特征,网络越深入,提取

到的特征维度越高,获得的信息量也就越多。但是,
简单粗暴地加深CNN的网络层数会导致梯度弥散

或者梯度爆炸,从而导致模型训练准确率下降。

残差网络[22]的出现极大程度地消除了这个现

象。这归功于 ResNet引入了一种全新的结构:每
两层之间增加一个短路机制,形成了一个残差块,如
图2所示。

图2 残差块结构

Fig.2Residualblockstructurediagram

残差块的优势在于提出了两种编排组织方式

(mapping):一种是残差映射(residualmapping),指
图2中直线连接的部分;另一种是恒等映射(identity
mapping),指图2中的旁路连接,旁路连接会在神经

网络中形成一种捷径连接(shortcutconnection)。
残差映射将得到输出F(x),而捷径连接得到的输出

为x,所以该残差块最后输出值为y=F(x)+x。

假设输入是一个图片 X0,经过L 层的神经网

络,其中第i层的非线性变换记为Hi,Hi 允许是各

种函数的叠加运算,如卷积(Conv)、池化(Pooling)、
独立同分布(BatchNormalization)、Sigmoid、ReLU
等激活函数。经过各种函数的累加运算,将第i层

的特征输出记作Xi。

传统的卷积神经网络使用第i层的输出Xi 作

为第i+1层的输入,即Xi = Hi(Xi-1),而Res-
Net增加了旁路连接,输出为

Xl =Hl(Xl-1)+Xl-1 (5)

  残差块的作用是当网络达到最优状态时,通过

进一步深化网络结构将残差映射输出值压缩为0,
只留下恒等映射。恒等映射的编排方式允许梯度传

播到前面的层。它能够识别每一层的输入,学习并

形成残差函数。这种残差函数不仅加深了网络的层

数,能够提取更丰富的特征集,而且也更容易优化,防
止梯度弥散或者梯度爆炸的发生。理论上,网络将保

持在最佳状况,随着深度的增加,在性能方面却不会

出现负优化。残差网络-18的结构参数如表1所示。
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表1 残差网络-18的结构

Table1Thestructureofresidualnetwork-18

网络结构 参数 输出尺寸

卷积层1
7×7,64,步长2

最大池化3×3,步长2
112×112

卷积层2
3×3, 64
3×3, 64  ×2 56×56

卷积层3
3×3, 128
3×3, 128  ×2 28×28

卷积层4
3×3, 256
3×3, 256  ×2 14×14

卷积层5
3×3, 215
3×3, 512  ×2 7×7

输出层
平均池化,全连接层,

SoftMax分类器
1×4

2 RP-ResNet的滚动轴承故障诊断

模型

  本文方法结合了递归图编码技术可以充分挖掘故

障信号的时间序列间关联性特征和残差网络在处理图

像数据时拥有的自适应特征提取能力的优势,其中,递
归图编码技术与残差网络诊断方法流程如图3所示。

图3 递归图编码技术与残差网络诊断方法流程

Fig.3Diagnosticflowchartusingrecurrenceplotcod-
ingtechniqueandresidualnetwork

首先,将采集到的原始故障信号使用无重叠的

方式构造样本,按式(4)将一维的故障信号转换成增

强了轴承故障特征的二维纹理图像矩阵,并输入

ResNet网络的卷积层中进行自适应特征提取,得到

不同故障类别的滚动轴承特征;然后,利用SoftMax
分类器建立它们和对应故障类别之间的映射关系,
从而完成故障诊断。

图4为RP-ResNet模型训练流程。首先,将采

集到的轴承原始振动信号使用无重叠的方式构造样

本;然后,使用RP图像编码方式转换成增强轴承故

障特征的二维纹理图像矩阵,按照设定的8∶1∶1划

分为训练集、验证集和测试集。随后,利用训练集和

验证集对ResNet网络进行训练,获取最优参数,并
保存模型。最后,将测试集数据输入到训练好的

ResNet模型中进行故障诊断,并获取轴承故障分类

结果和识别准确率。

图4 RP-ResNet模型训练流程

Fig.4FlowchartofRP-ResNetmodeltraining

3 案例研究与试验结果分析

本节对CWRU的轴承数据集和某局机务段的

JL-501机车真实轴承数据集进行了故障诊断分析。
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试验运行的软件环境为 Windows1064位操作系

统,运行内存为16GB,在PyCharm平台上使用py-
torch框架,硬件环境为AMDRyzen75800H,RTX
3070LaptopGPU 显卡。使用残差网络-18结构,
结构参数如表1,其他设置如下:

(1)使用 Adam优化器[23],初始学习率设置为

默认值0.001;
(2)采用学习率衰减机制[24],设置模型每训练

10代,学习率乘以衰减系数0.9,以此解决一些不稳

定情况,并提升模型的稳定性。
为避免偶然性结果,每种数据长度均试验100

次,取平均值作为最终试验结果。

3.1 案例1:凯斯西储轴承数据集故障诊断

为了衡量所提出的RP-ResNet模型性能,在故

障试验中使用了CWRU的轴承故障数据[25]。

CWRU的轴承故障模拟试验台如图5所示,主
要由一个2×745.7W的电机、一个扭转编码器、一
个功率计和控制电子单元组成。使用16通道采样

仪器采集滚动轴承的振动信号,频率为12kHz。选

用轴承驱动端的数据进行试验,轴承故障采用电火

花加工,故障深度均为0.28mm,故障直径分别为

0.18、0.36、0.54mm,共9种故障类型。

图5 CWRU轴承故障试验台

Fig.5CWRUbearingfailuretestbench

(1)不同数据长度下模型性能分析。本文将一

维振动信号使用非重叠的方式截取成相同长度的数

据片段。因此,在试验前需确定不同数据长度对

RP-ResNet模型的故障诊断效果的影响。每个数

据片段的长度参考以下两个标准进行选取:①数据

长度应足以捕捉信号的局部特征;②为了减少模型

的训练时间,应尽量缩短样本的数据长度。
当电机载荷为2×745.7W 时,电机的转速为

1750r/min,由此可计算出轴承的每个周期约包含

411个信号点。按照8∶1∶1的比例将所有样本划

分为训练集、验证集与测试集,10类不同状态的试

验样本构造如表2所示(以样本长度设置为400个

信号点为例)。
表2 滚动轴承试验样本构造

Table2Rollingbearingsamplestructure

样本类型 样本长度 样本数 标签

正常 450 265 C0
内圈故障0.18mm 450 265 C1
内圈故障0.36mm 450 265 C2
内圈故障0.54mm 450 265 C3
外圈故障0.18mm 450 265 C4
外圈故障0.36mm 450 265 C5
外圈故障0.54mm 450 265 C6

滚动体故障0.18mm 450 265 C7
滚动体故障0.36mm 450 265 C8
滚动体故障0.54mm 450 265 C9

图6是数据长度对模型诊断精度的影响。可以

看出,数据长度对模型的准确率影响较小,这是因为

不同故障类型的轴承,其振动信号的特征存在一定

的细微差异。同时,RP编码方式作为一种时-时信

号处理方法,能够揭示信号从当前状态到前一状态

的轨迹运动,对数据有一定的分析预测作用,并且能

增强不同轴承故障类型之间的差异。

图6 案例1中数据长度对模型诊断精度的影响

Fig.6Theeffectofdatalengthonmodeldiagnosticaccuracy
incase1

图7是对数据长度为200的样本使用RP编码

所获得的二维图像。可以发现,RP编码方式能有

效地对时间序列的内部特征进行分析预测,并编码

为特征具有明显区别的二维纹理图像。在合理的数

据长度范围内,模型识别准确率均能达到99.5%以

上;当数据长度为450点时,该模型的平均识别准确

率达到99.99%;当数据长度增长到500点时,识别

准确率下降。这是因为使用RP编码方式所获得的

二维图像中冗余信息增多,不能很好地反映数据的

内在特征联系。同时,随着二维图像尺寸增大,导致

ResNet网络的卷积层提取到的图像特征维度降低,
进而造成识别准确率下降。
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  (a)正常轴承   (b)内圈故障0.18mm (c)内圈故障0.36mm  (d)内圈故障0.54mm (e)外圈故障0.18mm

(f)外圈故障0.36mm  (g)外圈故障0.54mm (h)滚动体故障0.18mm (i)滚动体故障0.36mm (j)滚动体故障0.54mm
图7 使用递归图编码技术所得轴承故障特征图

Fig.7Bearingfaultcharacteristicmapusingrecurrenceplotcodingtechnique

  图8是使用表2的滚动轴承试验数据,输入

RP-ResNet模型中经过100轮训练后得到的识别准确

率和Loss函数曲线。可以看出,当模型第80次训练

时,训练集和验证集的精度为100%,Loss函数值减小

到0.01以下,之后准确率和Loss函数曲线均逐步平

缓,模型达到稳定收敛状态。本文RP-ResNet故障诊

断模型在该试验数据中达到了较为满意的分类效果。

(a)识别准确率变化曲线

(b)Loss函数变化曲线

图8 案例1中模型诊断曲线

Fig.8 Modeldiagnosticcurveincase1

为了进一步考察RP-ResNet模型对轴承故障

识别的能力,引入混淆矩阵对诊断结果进行量化分

析。混淆矩阵详细地反映了滚动轴承不同故障类型

下的误判数量和误判类型,混淆矩阵分类结果可视

化如图9所示。使用表2试验数据进行了100次重

复试验,总计2650个试验样本。试验结果显示,仅

3个0.18mm外圈故障样本被误分为0.56mm外

圈故障,故障误诊类型为轻度故障,误判为同类型故

障的重度故障,具有一定的预警作用。该模型在滚

动轴承的其他类故障诊断中均获得了较高的识别准

确率,由此说明本文所提出的RP-ResNet故障诊断

模型在滚动轴承中具有优秀的故障诊断效果。

图9 滚动轴承分类混淆矩阵

Fig.9Rollingbearingclassificationconfusionmatrix
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为了更直观地展现模型的特征提取能力,使用

t-sne进行特征可视化,结果如图10所示。可以看

出,测试集训练前各种故障的特征分类并不明显,有
较大的重叠区域。

图10 数据自适应特征提取前的降维图

Fig.10 Dimensionalityreductionmapbeforedataadaptive
featureextraction

图11为测试集使用本文所提RP-ResNet故障诊

断模型进行训练后,进行自适应特征提取所获得的输

出特征的特征降维图。可以看出,各种故障类型没有

重叠区域,特征分类明显,区分度有明显的提高。

图11 数据自适应特征提取后的输出特征降维图

Fig.11Reduceddimensionalmapofoutputfeaturesafterda-
taadaptivefeatureextraction

综合图10与图11可以看出,本文所提 RP-
ResNet故障诊断模型能够将测试集中滚动轴承的

10种不同状态的特征正确分离,从而得到较高的识

别准确率。

(2)变工况下的模型性能分析。为进一步验证

本文所提RP-ResNet故障诊断模型的效果,将CW-
RU轴承故障数据按照电机负载0~3×745.7W
(电机转速为1797~1730r/min)分为4组数据。
为验证不同数据长度对RP-ResNet模型的影响,同
时兼顾模型的训练速度,对CWRU的4组电机负

载轴承故障数据每段数据长度取200个数据点进行

试验,总共600个样本,其中训练、验证、测试集按照

8∶1∶1划分,样本个数分别为480、60、60。不同电机

负载的试验样本标签与样本类型对应关系与表2一

致。使用所提的RP-ResNet模型进行试验,得到变

工况下故障诊断识别率曲线,如图12所示。

图12 变工况下模型的准确率

Fig.12Accuracyofthemodelunderdifferentworkingcon-
ditions

从图12可知,在数据长度分别选取200与450
时,RP-ResNet模型依旧有良好的诊断稳定性。使

用两种不同数据长度的编码图在不同电机载荷下进

行试验,故障识别准确率保持了较高的水准,平均准

确率均达到98.85%以上。450的数据长度样本在

1×745.7W电机负载工况下的识别率表现不佳,为

98.88%,可能是因为该工况条件复杂,振动信号的

噪声过多。同时,较长数据长度的样本使用RP编

码形成二维图像中冗余信息较多,这影响了 RP-
ResNet模型故障诊断的效果。综合以上试验,可以

说明所提出的RP-ResNet模型在不同的数据长度、
不同的工况下诊断都是可靠的、有效的。

(3)不同特征图像对诊断结果的影响。为进一

步说明本文方法的优越性,验证ResNet对RP编码

图的特征学习和故障分类能力,参考其他几种图像

编码方式(时频图[14]、灰度图[15]、GAF[17]),并将其

作为深度残差网络的输入向量进行试验。使用表2
中的数据集分别进行编码处理,并输入ResNet网

络。为了避免干扰,取10次诊断的平均结果作为滚
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动轴承最终准确率,结果如下:时频图+ResNet、

GAF+ResNet、灰度图+ResNet、RP+ResNet的

识别准确率分别为98.81%、98.85%、97.85%、

99.99%。可以看出:灰度图的编码方式简单,平均识

别率略低于其他方法;时频图的高识别准确率建立

在需要人工设置采样点数并且控制好输出图片尺寸

的基础上,如果图片尺寸不合适,则识别准确率会大

幅下降;GAF的图像编码方式能够通过角度透视识

别出不同时间间隔内的时间相关性,但其准确率略

低于本文方法。与其他几种常见的图像编码方式对

比,RP图像编码方式结合ResNet网络能够获取更

优秀的滚动轴承故障识别效果。
(4)不同分类器方法对诊断结果的影响。为了

验证RP与 ResNet结合的优势,使用朴素贝叶斯

(NBM)、支持向量机(SVM)、多层感知器(MLP)、

BP神经网络、循环神经网路(RNN)、经典卷积神经

网络LeNet-5以及VGG-16等分类方法进行试验对

比,结果如表3所示。为了避免偶然误差,准确率取

10次试验的平均值。
可以看出:MLP在试验数据集上获得的准确率

最低,其主要原因是多层感知器作为一种早期人工

神经网络,使用的隐层层数较少,无法对RP编码图

进行深层次的特征识别提取;随着网络结构中隐层

的数目增加,BP神经网络对RP编码图的特征识别

效果也略优于 MLP。对比上述两种方法,RNN作

为一种递归神经网络,对RP的编码图分类识别有

一定的优势,分类效果略优于上述两种,但是受限于

网络层数的原因,不能够进一步识别更深层次的特

征。贝叶斯方法的优点是,当数据量很大时,可以展

现出较高的分类精度,但是当特征数量较多或特征间

的相关性较大时,分类准确率会出现下滑。SVM方

法的优势在于使用核函数减少了大量的映射计算,但
是当图像的特征过多时,会导致分类效果不佳。

表3 不同分类器方法的模型识别准确率

Table3 Modelaccuracyofdifferentclassifiermethods

分类方法 平均识别准确率/%

RP+MLP 84.53

RP+BP 88.30

RP+RNN 88.68

RP+NBM 92.00

RP+SVM 92.00

RP-LeNet5 97.36

RP+VGG16 98.53

RP+ResNet 99.99

将RP编码获得的特征图像作为输入,使用卷

积神 经 网 络 进 行 故 障 识 别,准 确 率 均 能 够 达 到

97.5%以上。同时发现,随着网络层数的依次加深

(LeNet5、VGG、ResNet),网络对RP特征图像也会

有更高的识别准确率。综上所述,与其他几种传统的

机器学习方法相比,RP图像编码方式结合ResNet方

法网络能够获取更优秀的滚动轴承故障识别效果。

3.2 案例2:机车轴承故障诊断

(1)不同数据长度下模型性能分析。试验机车

轴承故障数据[13]来自于某局机务段的JL-501机车

轴承试验台,如图13所示。机车轴承试验台主要由

主轴箱、液压系统、电气系统和台身组成。在主轴箱

上对待测轴承进行检测安装、旋转、径向加载等流

程,液压系统则实现对待测轴承进行径向加载和卸

载。电源使用380V、50Hz三相四线交流电;电机

驱动总功率为5kW,试验转速设置为500r/min。
试验所用机车轴承为 NJ2232WB系列圆柱滚子轴

承,轴 承 内 径 为 160mm,外 径 为 290mm。在

20kHz的采样频率下,使用三通道(加速度传感器

A、B、C)采集机车轴承的振动信号。

图13 JL-501机车轴承故障诊断试验台

Fig.13JL-501locomotivebearingfaultdiagnosistestbench

对传感器B采集的6种机车轴承振动信号数

据———正常轴承、内圈故障、外圈故障、滚动体故障、
保持架故障、保持架滚动体复合故障依次编号为

D1~D6,并使用无重叠的采样方式进行样本构造,
样本数量均为300个。

参考案例1的试验,并结合文献 [17],可以得

出:图像样本构造的数据长度未包含轴承旋转一圈的

数据点,识别准确率也有可能为试验最佳值。针对机

车轴承数据,在数据长度为200~500时,进行样本构

造并试验,结果如图14所示。可以看出,不同数据长

度的划分对模型的准确率影响较小,与案例1结论一

致。当数据长度为250~500时,模型识别准确率均

能达到98.5%以上;当数据长度为400和500时,模
型识别准确率达到99.83%和99.78%。当数据长度

为200时,数据长度较短,所含信息量较少,导致RP
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无法对信号进行较好的分析预测,因此编码获得的特

征图不能充分反映数据的内在特征联系,所以输入

ResNet进行诊断时,识别准确率仅为97.45%。

图14 案例2中数据长度对模型诊断精度的影响

Fig.14Theeffectofdatalengthonmodeldiagnosticaccu-
racyincase2

图15是使用案例2的机车轴承试验数据,输入

RP-ResNet模型中经过100轮训练后得到的准确率

和Loss函数曲线。可以看出,在第80次训练时,训
练集和验证集的精度已经高达100%,Loss函数减

小到0.01以下,之后的准确率和Loss函数曲线均

逐步平缓,模型达到稳定收敛状态。由此说明,本文

RP-ResNet故障诊断模型在该试验数据中达到了

较为满意的分类效果。

(a)识别准确率变化曲线

(b)Loss函数变化曲线

图15 案例2中模型诊断曲线

Fig.15 Modeldiagnosticcurvesincase2

  机车轴承故障诊断试验的三维混淆矩阵如图

16所示。分析可知,在300个测试样本中,有5个

保持架和滚动体的复合故障被误分为内圈故障。这

是因为真实场景中机车轴承运行环境复杂,保持架

和滚动体的动态特性更为复杂,因此导致保持架和

滚动体的复合故障类型易发生误判。但是,该模型

在机车轴承的其他类故障诊断中均获得了较高的识

别准确率,说明RP-ResNet模型在真实机车轴承故

障诊断中具有优异的故障识别能力。

图16案例2中三维混淆矩阵

Fig.16Three-dimensionalconfusionmatrixincase2

(2)不同特征图像对诊断结果的影响。使用案

例2机车轴承数据,采用不同图像编码方式结合

ResNet网络进行故障诊断,结果如下:时频图+
ResNet的识别准确率为97.56%,GAF+ResNet
的准确率为97.72%,灰度图+ResNet的识别准确

率为97.56%,RP+ResNet的识别准确率最优,为
99.83%。

(3)不同分类器方法对诊断结果的影响。为了

验证RP与ResNet结合的优势,使用案例2的机车

轴承数据,将RP编码后的二维图像数据输入传统

的机器学习方法和简单的深度学习网络中。为了避

免偶然误差,准确率取10次试验的平均值,试验结

果如下:RP+MLP、RP+BP、RP+RNN、RP+
NBM、RP+SVM、RP-LeNet5、RP+VGG16、RP+
ResNet的识别准确率分别为71.67%、76.11%、

72.78%、67.00%、74.00%、96.11%、95.94%、

99.83%。ResNet结合RP图像编码方式的识别准

确率最高。

4 结 论

本文针对传统故障诊断方法未充分挖掘故障信
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号的时间序列间关联性特征的问题,将RP图像编

码方式引入滚动轴承故障诊断中,提出了一种RP-
ResNet的滚动轴承故障诊断方法。使用RP图像

编码方式将原始的一维振动信号数据转换成二维图

像特征数据,避免了故障信号中所包含的微弱特征

信息丢失的问题。同时,结合 ResNet对图像数据

优秀的自适应特征提取能力,实现了滚动轴承的故

障诊断。本文结论如下。
(1)本文将RP引入故障诊断领域,提出了RP-

ResNet的滚动轴承故障诊断模型。RP编码方式利

用时间序列数据点具有关联性的特征,从时间序列

的内部结构中获得特征信息,能对时间序列信号进

行分析预测。结合ResNet对图像数据的优秀自适

应特征提取能力,对滚动轴承进行故障诊断。在

CWRU的轴承数据集和某局机务段采集的真实机

车轴承数据集上试验,识别准确率分别为99.99%
和99.83%。

(2)本文模型在不同的数据长度下均能够取得

较高的识别准确率,这是因为不同故障类型的轴承

振动信号特征存在一定的细微差异,RP编码方式

则增强了信号中包含的微弱特征。这在很大程度上

消除了人工特征提取时专家经验可能会带来的误

差。同时,在变工况和不同数据集的试验中均获得

了较高的诊断准确率,有效地验证了模型的泛化

能力。
(3)与不同的图像编码方式和不同的分类器方

法进行试验对比,结果表明:使用RP的图像编码转

换方式识别准确率高于其他图像编码方法;与多种

分类器方法的试验对比发现,ResNet对使用RP图

像编码所获得的二维特征图像能够进行更深层次的

学习,从而获得更高的分类识别准确率。
(4)ResNet结构的层数较多、网络较深。为了

获得相对稳定、优异的诊断结果,需要较长时间进行

模型训练。接下来,考虑引入迁移学习加快方法模

型的训练。
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