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基于深度残差网络算法的减速器故障诊断研究

夏丽珍
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摘　 要:为了进一步提高对机床不同故障的分类准确率ꎬ设计一种深度残差网络ꎮ 通过对机床振动测试试验台信号预

处理分析ꎬ优化网络结果并进行故障诊断对比分析ꎮ 研究结果表明:训练集处理可以使准确率收敛至 １００％ꎬ表明模型

没有发生欠拟合情况ꎻ测试准确率达到了 ９８.２％以上ꎬ表现出非常有益的泛化效果ꎮ 当行数比列数更少时ꎬ随着两者差

异的增加ꎬ模型的分类准确率显著降低ꎻ行数超过列数后ꎬ模型达到了更高的分类准确率并保持相对稳定的状态ꎮ 泛用

性验证表明ꎬ采用残差网络模型进行滚动轴承信号分类时也可以获得 ９９.５１％的准确率ꎮ ＣＮＮ 网络比浅层模型表现出

了更强的识别性能ꎮ ＳｈｏｒｔＣｕｔ 结构具备明显优越性ꎬ有助于网络具备更强识别能力ꎮ
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０　 引言

减速器在汽车控制领域获得了广泛应用ꎬ已
经成为动力系统的关键组成部件ꎬ但对其运行过

程故障诊断方面的研究文献还很少[１－５]ꎮ 考虑到

加速度振动信号内含有机械设备的故障特征ꎬ这
使其成为故障分析的一项关键参考指标ꎮ 胥永刚

等[６]以双树复小波转换以及 ＳＶＭ 方法进行分析ꎬ
结果发现对 ４ 种轴承故障识别时都实现了理想的

性能ꎮ 深度学习获得更深入研究后ꎬ该方法也在

故障诊断领域发挥了更大作用[７]ꎮ 曾柯等[８] 以

ＳＶＭ 为基础设计了一种双子支持向量机的新模

型ꎬ同时以该模型完成了齿轮箱不同故障模式的

识别测试ꎬ获得了比传统 ＳＶＭ 方法更高的分类准

确性ꎮ 陈保家等[９]在 ＰＳＯ－ＳＶＭ 中加入了最大重

叠离散小波包变换边际谱特征ꎬ之后对六齿轮故

障模式进行了识别测试ꎬ发现可以达到 ９８％的高

准确率ꎮ 戚晓利等[１０] 利用自适应复合多尺度排

列熵特征进行了分析ꎬ同时利用改进特征降维方

法以及灰狼群优化支持向量机来诊断行星齿轮故

障ꎮ ＡＬＩ 等[１１]以经验模态分解方法准确实现了诊

断轴承运行故障的过程ꎬ再与卷积网络结合来识

别开源故障数据ꎬ获得了较理想的结果ꎮ 其中ꎬ
ＨＥ 等[１２]利用残差网络ꎬ相对 ＣＮＮ 算法能够对图

像数据进行更高效识别ꎬ同时显著提升了分类精

度ꎮ ＺＨＡＯ 等[１３] 综合运用小波包转换及残差网

络进行齿轮运行故障识别ꎮ 但上述文献研究内容

通常建立的是浅层模型ꎬ而很少有文献关于深层
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模型的研究ꎮ
为了提升机床故障的分辨精度ꎬ本文为机床

振动结构设置了 ４ 种机床故障信号ꎬ建立了减速

系统的残差网络( ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＮｅｔ)故障

分类模型ꎮ

１　 残差网络模型

采用残差网络进行分析具备下述优势:１)能
够消除深层网络模型在反向传播期间面临的梯度

消散情况ꎬ使深层模型更快完成训练过程ꎻ２)提升

了实际训练期间的模型收敛效率ꎻ３)不必设置全

连接层ꎬ大幅减少参数数量[１４]ꎮ
图 １ 所示为本文建立的残差网络模型ꎮ 其

中ꎬ卷积层数量为 １０ꎮ 因数据集自身也存在一定

的误差ꎬ当设置过深网络时将会造成误差的明显

放大ꎬ无法获得理想的训练效果ꎬ此时需对网络深

度进行合理调节ꎬ从而确定最优层数ꎮ
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图 １　 残差网络模型

１.１　 激活函数

Ｒｅｌｕ 函数属于一类获得广泛使用的激活函

数ꎬ对应表达式如下:
Ｒｅｌｕ(ｘ)＝ ｍａｘ(０ꎬｘ) (１)

可以利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数实现多分类输出ꎬ计算

式如下:

Ｓｉ ＝
ｅｘｉ

∑
ｎ

ｊ ＝ １
ｅｘ ｊ

(２)

式中:Ｓｉ是第 ｉ 类输出样本概率ꎻｘｉ是残差网络第 ｉ
类样本的输出参数ꎮ

１.２　 卷积层

卷积层内共含有 ４ 个参数ꎬ包括卷积核行数、
列数、单次步长与卷积核个数ꎮ 以二维输入 Ｘ 为

例ꎬ将步长设定在 １ꎬ卷积计算式如下[１５]:
Ｃｏｎｖ (ｘ) ｉꎬｊ ＝ ∑

ｍ
∑

ｎ
Ｘｉ －ｍꎬｊ －ｎＫｍꎬｎ (３)

式中:Ｘ 为输入矩阵ꎻＫ 为卷积核ꎻｍ、ｎ 分别代表

卷积核行、列值ꎬ图 ２ 给出了计算表达式ꎮ
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图 ２　 卷积流程图

１.３　 残差块

图 ３ 为残差块分配图ꎬ位于右边的 ｎ 值取决

于网络结构[１６]ꎮ 本文残差网络模型中包含了多

种卷积层参数ꎮ
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图 ３　 残差块分配图

残差块卷积核为 ３ꎬ但在步长和卷积核的个

数方面存在差异ꎮ 在第 ２ 个残差块中利用步长为

２ 的卷积核使输入数据边长降低至初始值的

５０％ꎬ从而大幅降低模型训练所需的样本个数ꎮ
虚伪 Ｂｌｏｃｋ２ 的 Ｓｈｏｒｔｃｕｔ 建立步长为 ２ 卷积核输出

计算ꎬ能够确保反向传播期间ꎬ通过 Ｈ(ｘ)计算获

得梯度不接近 ０ꎮ

２　 振动信号测试

２.１　 系统结构

减速器振动信号测试实验照片如图 ４ 所示ꎮ
振动信号测试系统由 ＣＺ－５０ 型制动器、ＪＮ３３８－
ＡＥ 型转矩传感器、ＢＣＥ９４ＢＫ３０ 型编码器、２０Ｅ 型

减速器和电机组成ꎮ 为测试系统配备了伺服电机

为机床提供驱动力ꎬ利用磁粉制动器进行加载后

测试转速与转矩ꎮ 表 １ 所示为本文设置的测试

参数ꎮ

图 ４　 减速器振动信号测试实验照片
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表 １　 工况参数表

参数 数值

电机转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) ４００

负载 / Ｎｍ ０ꎬ２０ꎬ４０ꎬ６０ꎬ８０ꎬ１００ꎬ１２０

采样频率 / Ｈｚ ２ ０００

２.２　 传感器安装

以 １Ｃ１０２ 型贴片加速度传感器进行测试ꎬ达
到 ２０ ｍＶ / (ｍ / ｓ２)的精度ꎬ其中ꎬ０ ~ １ ０００ Ｈｚ 属于

有效频率取值区间ꎬ测试量程介于 ０ ~ １００ ｍ / ｓ２之
间ꎮ 利用胶水将传感器固定在 ＲＶ 减速表面区

域ꎬ之后对 ３ 个不同方向上形成的振动进行测试ꎮ
结合测试台的具体结构特点ꎬ本实验根据水平轴

向振动状态对故障实施诊断ꎮ

３　 结果讨论

３.１　 分类准确率

本文为各类工况设定了 ６００ 个振动信号ꎬ以
８０％构成训练集并测试其余样本ꎮ 根据以上方式

得到的训练集内训练样本数为 １００ ８００ 个ꎬ测试

样本数量为 ４ ２００ 个ꎮ 各样本都由 １ ０２４ 个样本

构成ꎬ 堆 叠 形 成 ３２ × ３２ 的 二 维 集 合ꎮ 再 以

ＧＴＸ１０７０Ｔｉ 显卡训练残差网络ꎬ设定 １ 个周期中

包含 ２００ 个迭代步骤ꎬ由此实现测试集准确率分

析ꎮ 图 ５ 所示为分类准确率曲线ꎬ对应误差曲线

如图 ６ 所示ꎮ 按照学习率为 ０.００１ 条件进行６ ０００
步训练ꎬ再把学习率设定为 ０. ０００ １ꎮ 此时通过

图 ５和图 ６ 可以看出ꎬ本文设计的残差网络的分

类准确率与交叉熵损失均达到了快速收敛结果ꎬ
表现出很高的运行效率ꎮ
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图 ５　 残差网络分类准确率图

继续为残差网络实施交叉验证计算ꎬ总共进

行 ３ 次重复计算ꎬ得到如表 ２ 所示的结果ꎮ 对训

练集进行处理可以使准确率收敛至 １００％ꎬ表明该

模型没有发生欠拟合的情况ꎮ 本次测试的各项指

标测试准确率都达到了 ９８.２％以上ꎬ表现出了非

常有益的泛化效果ꎮ
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图 ６　 残差网络交叉熵损失图

表 ２　 分类准确率结果 单位:％　

数据集
第 １ 次 第 ２ 次 第 ３ 次

训练 测试 训练 测试 训练 测试

１ １００ ９８.６６ １００ ９８.５４ １００ ９８.５３

２ １００ ９７.６６ １００ ９９.５８ １００ ９７.８８

３ １００ ９８.０５ １００ ９８.７２ １００ ９８.２５

４ １００ ９７.６９ １００ ９７.８３ １００ ９７.７９

５ １００ ９８.４２ １００ ９８.３５ １００ ９８.２１

３.２　 不同行列数的影响

在对信号各维度实施转换计算时ꎬ由于不同

堆叠模式信号处理会对残差网络卷积层内部结构

造成影响ꎬ不同行数下分类准确率结果如表 ３ 所

示ꎮ 由表 ３ 可知ꎬ随着行数的增加ꎬ整体分类准确

率表现出增加的趋势ꎬ行数增大能够使分类精度

增大至 ９９.０８％ꎮ 各类堆叠方式将会引起残差网

络模型预测精度明显改变ꎮ 当行数比列数更少

时ꎬ随着两者差异的增加ꎬ模型分类准确率降低ꎻ
行数超过列数后ꎬ模型达到了更高的分类准确率

并保持相对稳定的状态ꎮ 因此ꎬ建立模型时可选

择行列数作为模型的优化指标ꎮ

表 ３　 不同行数下分类准确率 单位:％　

行数 列数
分类准确率

１ ２ ３ ４

８ １２８ ９２.０８ ９２.４５ ９２.０８ ９２.１７

１６ ６４ ９４.３３ ９４.５２ ９４.１９ ９５.０１

３２ ３２ ９７.８５ ９８.０４ ９８.１５ ９８.６３

６４ １６ ９８.９６ ９８.７４ ９９.２１ ９９.１８

１２８ ８ ９９.１３ ９９.４２ ９９.３３ ９９.２９
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３.３　 泛用性验证

虽然可以利用残差网络模型进行机床故障的

准确分类ꎬ但该模型也面临着一定限制ꎮ 为了对

本文设计的残差网络模型进行适应性验证ꎬ对不

同类型的减速器振动故障信号开展识别测试ꎬ进
行数据集处理时采用与机床故障信号相同形式ꎮ

减速器振动信号故障分类准确率结果如表 ４
所示ꎮ 按照表 ４ 交叉验证方法可以发现ꎬ采用残

差网络模型进行减速器信号分类进行训练和测试

时ꎬ训练结果达到了 １００％ꎬ测试准确率结果均在

９９.５１％以上ꎬ表明该残差网络模型满足优异泛用

性能ꎬ该网络模型对各类对象与振动信号都可以

准确识别和分类ꎮ

表 ４　 减速器振动信号故障分类准确率　 单位:％　

数据集 训练集 测试集

１ １００ ９９.７１

２ １００ ９９.５６

３ １００ ９９.６２

４ １００ ９９.５１

５ １００ ９９.６３

３.４　 与其他方法效果对比

５ 次测试后形成的不同模型下分类准确率结

果如表 ５ 所示ꎮ 以本文减速器振动故障信号进行

测试ꎬＣＮＮ 模型下得到分类准确率只有 ７０％左

右ꎬ而以 ＤＮＮ 模型进行分类时则可以获得 ８６.７％
的准确率ꎮ 与神经网络模型 ＤＮＮ 相比ꎬ采用深度

学习模型则可以完成减速器故障的精确识别ꎮ 同

时发现ꎬＣＮＮ 网络比浅层模型 ＲｅｓＮｅｔ 表现出了更

强识别性能ꎮ 比较残差网络和 ＣＮＮ 分类准确率

发现ꎬ以残差网络处理时可以使分类准确率提升

２０ 个百分点以上ꎬ该残差网络结构具备明显优

越性ꎮ

表 ５　 不同模型下分类准确率表 单位:％　

模型 １ ２ ３ ４ ５

ＣＮＮ ６６.２６ ７１.２４ ６８.４９ ６７.９６ ７２.８８

ＤＮＮ ８５.１６ ８６.３６ ８７.１２ ８５.２５ ８６.４８

ＲｅｓＮｅｔ ９５.８５ ９６.３９ ９７.４６ ９８.０２ ９７.１４

４　 ＬＤＡ 降维分析

将平均池化层输出看成是通过残差网络提取

获得的特征ꎬ共包含 ５１２ 维数据ꎮ 考虑到其维数

超过 ３ꎬ因此需对数据实施降维ꎮ 残差网络 ＬＤＡ
降维分类结果如表 ６ 所示ꎮ 根据表 ６ 可知ꎬ复合

故障中包含了更多分类错误ꎮ ２、４ 类型中虽然含

有摆线轮故障ꎬ但此类故障较易被准确识别ꎬ在实

际分类过程中只形成了少数的分类错误ꎮ ０、１ 类

别中含有分类错误可能是因为测试台结构影响使

测试台振动对行星轮造成了干扰ꎬ由此形成噪声

信号ꎬ导致分类结果出现错误ꎮ 总体而言ꎬ实际故

障情况存在诸多的影响因素ꎬ高维状态下信号很

难诊断ꎬ因此降维很有必要ꎬＬＤＡ 降维表现出了很

高的精度ꎮ

表 ６　 残差网络 ＬＤＡ 降维分类结果

实际
类型

类型

０ １ ２ ３ ４

０ ７２７ ５ ０ ０ ０

１ ３ ７０２ ０ ７ ３

２ １ １ ６８５ １ １

３ ２ ９ １ ５４３ ２

４ １ １ ０ ２ ７１３

５　 结语

１)训练集处理可以使准确率收敛至 １００％ꎬ
表明模型没有发生欠拟合情况ꎻ测试准确率都达

到了 ９８. ２％以上ꎬ表现出了非常有益的泛化

效果ꎮ
２)当行数比列数更少时ꎬ随着两者差异的增

加ꎬ模型分类准确率显著降低ꎻ行数超过列数后ꎬ
模型达到了更高的分类准确率并保持相对稳定的

状态ꎮ
３)泛用性验证表明ꎬ采用残差网络模型进行

滚动轴承信号分类时也可以获得 ９９. ５１％的准

确率ꎮ
４)ＣＮＮ 网络比浅层模型 ＲｅｓＮｅｔ 表现出了更

强识别性能ꎮ ＳｈｏｒｔＣｕｔ 结构具备明显优越性ꎬ有
助于网络具备更强识别能力ꎮ
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