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摘要 轴承状态监测和故障诊断对医疗设备的稳定性和可靠性起到了至关重要的作用。针对轴承故障检测

依赖人工经验、检测效率和精度低等问题,提出一种基于小波散射和支持向量机的轴承故障检测模型。首先

对原始振动信号进行预处理,搭建小波散射网络,小波散射系数作为数据特征,采用交叉验证和网格搜索

算法训练得到支持向量机模型,实现了不同转速下对故障类型和故障尺寸的确定。为了验证模型

性能,使用凯斯西储大学采集的轴承数据集开展实验。结果表明,该模型对轴承故障检测准确率可

达到100%,实现了故障位置和尺寸的准确定位,具有良好的准确性和稳定性,为实现轴承故障的自

动检测提供新思路。
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Abstract Bearing
 

condition
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

are
 

essential
 

for
 

the
 

stability
 

and
 

reliability
 

of
 

medical
 

devices.
 

In
 

response
 

to
 

issues
 

such
 

as
 

reliance
 

on
 

manual
 

experience,
 

low
 

detection
 

efficiency,
 

and
 

accuracy
 

in
 

bearing
 

fault
 

detection,
 

a
 

bearing
 

fault
 

detection
 

model
 

based
 

on
 

wavelet
 

scattering
 

and
 

support
 

vector
 

machine
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

original
 

vibration
 

signal
 

is
 

preprocessed,
 

and
 

a
 

wavelet
 

scattering
 

network
 

is
 

constructed.
 

Cross
 

validation
 

and
 

grid
 

search
 

algorithm
 

are
 

used
 

to
 

train
 

the
 

SVM
 

model,
 

which
 

can
 

determine
 

the
 

fault
 

type
 

and
 

size
 

at
 

different
 

speed.
 

To
 

verify
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model,
 

ex-
periments

 

are
 

conducted
 

using
 

a
 

bearing
 

dataset
 

collected
 

by
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

can
 

achieve
 

an
 

accuracy
 

rate
 

of
 

100%
 

in
 

detecting
 

fault
 

positions
 

and
 

fault
 

sizes.
 

The
 

model
 

demonstrates
 

excellent
 

accuracy
 

and
 

stability,
 

and
 

provides
 

a
 

new
 

approach
 

for
 

automatic
 

bearing
 

fault
 

detection.
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0 引言

轴承作为旋转机械中至关重要的组件之一,在现代化医疗装备中扮演着承载和传递载荷的关键角色,轴
承的正常运行关乎机械设备运行的可靠性、稳定性。然而,由于使用寿命、工作环境、设备老化、错做操作等

因素的影响,轴承容易发生各种故障,而轴承故障成为设备运转异常的常见原因,进而导致设备损坏,给安全

医疗造成严重影响。轴承故障包括外圈、内圈及滚动体故障,确定故障类型及尺寸成为检修设备过程中的重

要环节。因此,及时准确地检测轴承故障对于保障医疗设备的正常运行、降低维修和寿命延长具有重要意

义[1-3]。
轴承故障检测是通过检测工具及分析系统,分析轴承振动信号,确定轴承的故障位置部位和方位。传统

的轴承故障诊断方法主要依赖于人工经验和基于信号处理的特征提取方法[4-8]。这些方法通常需要专业人

员通过分析时域、频域特征来判断轴承的健康状态。然而,手工特征提取过程复杂,且受主观因素影响较大,
难以实现对大规模数据的快速处理。此外,传统方法在面对复杂非平稳信号时,特征提取效果不佳,导致故

障诊断的准确率和可靠性较低[9-10]。
随着人工智能技术的发展,深度学习在图像识别、语音处理和自然语言处理等领域取得了显著成果,也

为故障诊断提供了新的解决方案。特别是卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN),由于其强

大的特征学习和模式识别能力,逐渐成为故障诊断领域的研究热点[11-13]。2018年,曲建岭等人提出了一种

端到端的自适应一维卷积神经网络算法,用于滚动轴承的故障诊断,通过原始振动信号的自适应层级化特征

提取和Softmax分类器实现高准确率的故障识别[14]。同年,Yuan等人开发了一种基于Hilbert-Huang变

换和CNN的深度学习方法,用于滚动元件轴承的智能故障诊断,将振动信号转换为时频图像,并通过CNN
自动提取故障敏感特征,实现故障分类[15]。2019年,Cheng等人提出了一种改进的深度卷积神经网络,通过

多尺度信息融合增强输入信号的区分能力,用于提高轴承故障诊断的分类性能[16]。
然而,基于一维信号输入的传统CNN模型在处理轴承振动信号时更关注信号的时域特征,无法充分提

取原始信号包含的高频信息特征,容易导致结果的低准确度[17-19]。因此,近年展开了二维输入的轴承故障

诊断算法研究。2022年,Cheng等人开发了一种基于小波变换和改进残差网络的滚动轴承智能故障诊断方

法,该方法采用新的池化层和全局奇异值分解自适应策略提取特征,并引入新损失函数以提高在标签噪声和

环境噪声下的鲁棒性[20]。2024年,龚俊等人提出了一种基于同步压缩小波变换与改进CNN的轴承故障诊

断模型,该模型利用SRM模块进行特征风格池化与融合,并通过Softmax层输出故障诊断结果,验证了模

型的高准确率和实用性[21]。此类工作的难点在于一维型号向二维信号转化方式及深度学习网络的搭建,并
且大数量训练对模型的时效性能提出了更高要求。

国内外工作者已经在轴承故障检测领域做了大量的理论和实践工作,但目前存在的问题有:(1)
 

在故障

类型及位置判断的精确性上有所欠缺。目前故障检测的实际应用中,多为故障外圈、内圈及滚动体部位上的

判断,而实际方位仍不能确定,如外圈故障又可以分为3点钟位置、6点钟位置和12点钟位置。因此,探寻

一种故障类型、位置及尺寸的精确判断的轴承故障诊断方法是轴承故障检测领域实践工作具有重要意义。
(2)

 

模型相对复杂,实时性较低。深度模型网络鉴于振动信号数据量有限,通过复杂的模型结构和更多的参

数量以保证模型收敛性,这意味着较长的训练时间,从而导致模型缺乏实时性。(3)
 

不同工况环境下故障判

断模型的通用性。在目前多数研究中,仅针对同一转速条件下的模型训练及诊断,但对于实际工作中,不同

转速模型是否具有鲁棒性的问题仍需探索,以确保模型具备不同工况下的泛化能力。
针对上述研究基础及存在问题,本文基于小波散射和机器学习算法,对轴承故障检测问题展开深入研

究,为轴承故障检测领域的发展提供新的思路和方法,对减少因轴承故障造成的停机损失和维修成本具有重

要的理论和实际意义。创新点在于:(1)
 

通过搭建小波散射网络对轴承振动信号进行特征提取,小波散射卷

积神经网络预先设定了滤波器参数且为单向传导,有效提取低频特征、保留高频细节信息,具有更高的实时

性。(2)
 

在故障类型及位置判断的精确性上进行探索,区别于故障外圈、内圈及滚动体部位上的判断的故障

诊断,本文实现了故障类型、位置及尺寸的精确判断的轴承故障诊断方法。(3)不同工况环境下故障判断模
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型的泛化能力上进行了深入研究。验证模型在不同转速及负载条件下均具有良好的故障检测准确性及泛化

性能。

1 轴承故障检测流程

本文基于小波散射变换构建小波散射网络提取信号特征,借助机器学习模型实现轴承在不同转速下故

障位置及故障尺寸的确定,检测流程如图1所示。

图1 流程图

Fig.
 

1 Flow
 

diagram

(1)
 

流程为数据预处理:设置窗口尺寸和间隔步

长重叠率,采用滑动窗口将原始信号划分样本。
(2)

 

特征提取:根据数据特征搭建小波散射网

络,预处理后信号层层迭代、逐层输出的小波散射系

数构成信号特征。
(3)

 

模型训练:划分训练集及测试集,保证来自

同一样本的数据段仅出现在训练集或测试集合,以此

保证实验结果的真实性;训练集采用交叉验证和网格

搜索算法对模型进行超寻优,全部训练集及最优参数

训练得到故障类型分类模型。
(4)

 

故障检测:模型在测试集上进行验证,判断

其故障类型及位置,从而实现轴承故障的自动诊断。

2 方法及相关理论

2.1 小波散射

2.1.1 小波散射变换。
 

小波散射变换
 

(Wavelet
 

Scattering
 

Transform,WST)
 

是一种通过卷积运算、
非线性运算和卷积平均实现的改进时频分析方法,小
波算子和取模算子使获得的散射系数相对于原始信号具备平移不变性,解决了小波变换随时间变化的缺点,
具有平移不变性和微小形变稳定性[22-23]。计算方式:

对信号x进行复数小波变换,记为

x*ψλ(t)=x*ψa
λ(t)+jx*ψb

λ(t), (1)
小波模系数由复数小波构建,记为

U λ  x= x(t)*ψλ , (2)
对复数小波变换取模,得到非零的小波系数,记为

x*ψλ =
 

x*ψa
λ(t)2+x*ψb

λ(t)2 , (3)
进行卷积尺度平均,完成小波散射变换,记为

Sλ  x= x(t)*ψλ *φ(u), (4)
式中x(t)为原始信号,ψλ(t)为复数小波基,φ(u)为尺度函数。

2.1.2 小波散射网络。为了弥补高频分量损失,构建小波散射网络,对小波模系数在更高尺度上进行小波

再分解,具有平移不变性的小波散射系数逐层输出,小波模系数传递至下一层重复上述运算。构造流程如图

2所示。
原始信号与复数小波基卷积后取模,得到的第一层小波模系数作为下一层的输入,再与尺度函数卷积后

得到第二层网络的小波散射系数

S1xu,λ  = x(t)*ψλ*φ(u) , (5)
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图2 小波散射网络构造方法

Fig.
 

2 Wavelet
 

scattering
 

network
 

construction
 

method

尺度函数直接卷积作用于原始信号作为第0层的小波散射系数,记为

S0x=x*φ(u), (6)
重复上述步骤可以得到第二层小波模系数以及第三层小波散射系数

U2xu,λ1,λ2  = x*ψλ1 *ψλ2
, (7)

S2xu,λ1,λ2  = x*ψλ1 *ψλ2 *φ(u), (8)
逐层迭代,当运算至第n层时,则有:

Unxu,λ1,…,λn  = … x*ψλ1 *ψλ2
…*ψn =Un-1xu,λ1,…,λn-1  *ψλn

, (9)

Snxu,λ1,…,λn  = … x*ψλ1 *ψλ2
…*ψλn *φ(u)=Unxu,λ1,…λn  *φ(u)。

 

(10)
此时,信号经过层层迭代,得到一系列小波散射系数{s0,s1,s2,…,sn}。

 

小波散射卷积神经网络预先设定了滤波器组参数且为单向传导,与循环神经网络相比,不需要反向传播

通道意味着具有更低的时间复杂度和计算量;小波散射卷积神经网络从低频到高频的逐层输出,与传统的卷

积神经网络相比,涵盖频域更多特征信息。

2.2 支持向量机

支持向量机是将数据投影到特征空间,找到最优的分离超平面,将非线性可分问题转化为线性可分问题

的分类器[24-25]。
样本x到最优超平面的距离定义为

r=g(x)
w

, (11)

其中g(x)=
 

wTx+b为泛化间隔。
给定一个特征空间上的数据集 xD,yD  ,xi∈Rn,yi∈ +1,-1  ,i

 

=
 

1,
 

2,
 

…
 

,N,满足公式(12)

的x 称为支持向量x*,x* 到最优超平面的距离如公式(13)所示

wTx+b≥1,yi=
 

+1,

wTx+b≤-1,yi=
 

-1, (12)

r*=gx*  
w =

1
w
,当y*=

 

+1,

- 1
w
,当y*=

 

-1,

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(13)

此时,分离间隔可以表示为

ρ=2r*= 2
w
, (14)

SVM就是要寻找参数w 和b使得间隔ρ最大化,假设数据集是线性可分的,则

min12 w 2, (15)

特征空间可定义为

yi wTx+b  -1≥0,fw,b=signwTx+b  , (16)
对于线性不可分问题,Vapnik引入了核函数K概念,对于映射到目标y的x

 

个输入点,核的决策函数公式

可记为
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f(x)=sign∑
n

i=1
aiyiK x,xi  +b  , (17)

ai 可通过最大化拉格朗日乘子得到,其公式为

L=∑
n

i=1
ai-12∑

n

i,j=1
ajyjK xixj  , (18)

ai 和∑
n

i,j=1
ajyj 需要服从ai≥0,∑

n

i,j=1
ajyj=0约束。

2.3 评价指标

本文选取灵敏度
 

(Sensitivity)、特异性
 

(Specifcity)、准确率(Accuracy)
 

作为模型的评价指标,分别用

ρSE、ρSP、ρACC表示定义为

ρSE=
NTP

NTP+NFN
, (19)

ρSP=
NTN

NTN+NFP
, (20)

ρACC=
NTP+NTN

NTP+NFP+NFN+NTN
, (21)

其中NTP为真阳性,即正类正确的被预测为正类数;NTN 为真阴性,即负类正确的被预测为负类数;NFP 为

假阳性,即负类错误的被预测为正类数;NFN 为假阴性,负类错误的被预测为负类数。

3 实验验证

图3 实验装置

Fig.
 

3 The
 

experimental
 

setup

3.1 数据库及预处理

实验选用凯斯西储大学数据库[26],基于此数据库

开展了大量的轴承故障检测领域的研究,是该领域最具

代表性的数据库之一。实验平台由马力电动机、扭矩传

感器/译码器、功率测试计和电子控制器组成,通过磁性

底座将传感器放置在电机壳体,使用加速度采集驱动端

和风扇端振动信号,实验装置如图3所示。
基于上述实验平台,采集SKF轴承驱动端输出数

据,采样频率为12
 

kHz,分为正常
 

(Nornal,N)
 

和13类

故障类型。其中,故障位置分为内圈故障
 

(Inner
 

race-
way,IR)、滚动体故障

 

(Ball,B)、外圈故障
 

(Outer
 

race-
way,OR),其中外圈故障又分为3点钟位置、6点钟位置和12点钟位置;故障点尺寸分为0.177

 

8
 

mm、
0.355

 

6
 

mm和0.533
 

mm。每类故障类型具有1
 

797
 

r/min
 

(0
 

kW)、1
 

772
 

r/min
 

(0.746
 

kW)、1
 

750
 

r/min
 

(1.49
 

kW)和1
 

730
 

r/min
 

(2.24
 

kW)
 

四种转速。
基于上述数据库进行数据的预处理。采用窗口为2

 

048、步长为1
 

000个采样点的滑动窗口划分原始信

号,预处理后样本数及示例如表1和图4所示。

3.2 特征提取

基于小波散射理论和小波散射卷积神经网络构建方法,构建以预处理后的轴承故障为数据基础的网络

架构,提取小波散射系数作为后续分类特征。小波散射网络随着散射阶数的增加,散射系数的能量迅速收敛

到零,3阶散射系数的能量降至1%,因此,构建二阶小波散射网络,质量因子分别为Q1=8和Q2=1。所用

滤波器组如图5所示。
构建的小波散射网络如图6所示。输入信号参数“信号长度”匹配预处理轴承故障信号长度,设置为

2
 

048个采样点、采样频率2
 

kHz。输入小波散射网络后,第0、1、2层分别进行小波散射变换,小波散射系数

逐阶输出。第0阶散射输出为原始信号和尺度函数的卷积;第1阶和第2阶散射输出为散射路径乘以小波

尺度”的二维矩阵小波散射系数,其中第1阶48
 

个散射路径,第2阶105
 

个散射路径。
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表1 数据集

Tab.
 

1 Dataset

Bearing
 

fault
 

location Fault
 

diameter/m Code Class Sample
 

number

normal -- N 1 480

inner
 

race

0.000
 

178 IR1 2 480

0.000
 

356 IR2 3 480

0.000
 

711 IR3 4 480

ball

0.000
 

178 B1 5 480

0.000
 

356 B2 6 480

0.000
 

711 B3 7 480

outer
 

race

@6:00 0.000
 

178

@3:00 0.000
 

178

@12:00 0.000
 

178

@6:00 0.000
 

356

@6:00 0.000
 

711

@3:00 0.000
 

711

@12:00 0.000
 

711

OR1

OR2

OR3

8 480

9 480

10 480

11 480

12 480

13 480

14 480

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

     注:(a)
 

N;
 

(b)
 

IR1;
 

(c)
 

IR2;
 

(d)
 

IR3;
 

(e)
 

B1;
 

(f)
 

B2;
 

(g)
 

B3;
 

(h)
 

OR1;
 

(i)
 

OR2;
 

(j)
 

OR3。

图4 不同故障类型信号示意图

Fig.
 

4 Signal
 

diagram
 

of
 

different
 

fault
 

types
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图5 滤波器组

Fig.
 

5 Filter
 

bank

图6 小波散射网络

Fig.
 

6 Wavelet
 

scattering
 

network

基于上述网络架构及其参数,对质量评估得到的心音信号片段输入小波散射网络中进行小波散射变换,
散射路径为154,小波尺度为8。为了适应机器学习模型的要求,采用小波尺度维度平均的方法,将二维特征

矩阵重构为一维特征向量,即为轴承故障信号的特征,为下一步模型训练提供数据基础。

图7 网格搜索寻优结果

Fig.
 

7 Grid
 

search
 

to
 

find
 

the
 

optimal
 

parameter
 

result

3.3 实验结果

基于轴承故障检测流程,采用SVM模型作为分类器,验证小波散射变换系数特征对于轴承故障检测的

有效性。SVM模型采用二阶多项式核函数,训练集通过十折交叉验证、网格搜索算法得到的最优参数惩罚

参数c为0.062
 

5,核参数g为0.015
 

6,网格搜索结果如图7所示。
基于最优参数和训练集训练得到的SVM模型在测试集上进行验证,结果如图(8)~(9)所示。每类故

障测试数量在116~180
 

个不等,以增加数据测试的随机性,体现模型性能真实性。从分类结果上来看,本文

所提出的诊断方法在凯斯西储大学数据库上达到了ρSE 等于100%、ρSP 等于100%、ρACC 等于100%分类效
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果,即所有测试样本均正确的诊断了故障状态及尺寸,该结果意味着本文方法为轴承状态及故障类型的自动

检测提供了一种可靠的新方法。

图8 实验结果

Fig.
 

8 Experimental
 

result

为了更加清楚地了解模型对测试集的故障分类过程,采用t-SNE降维技术,实现故障分类过程的可视

化,如图10所示。从可视化结果中可以看出,每个故障类别相对集中且普遍分为四簇,相对集中是因故障类

型及尺寸相同,而分为四簇推测是由于转速等不同工况条件影响,将在4.1中进行进一步探索和实验验证。

图9 结果可视化

Fig.
 

9 Result
 

visualization

4 结果分析与文献比较

4.1 模型泛化能力分析

4.1.1 不同转速的泛化能力实验。在实

际的轴承故障诊断中,会面临不同转速、
不同负荷的实验条件,下面进一步探索

模型面对不同转速条件下故障诊断的泛

化能力。
实验1将1

 

797
 

、1
 

772、1
 

750和1
 

730
 

r/min
 

四种转速分别作为测试集、其余三种

转速作为训练集,结果如表2所示。可以

看出,在1
 

772、1
 

750和1
 

730
 

r/min训练集转速条件下,测试1
 

797
 

r/min转速分类效果为99.82%,其余三

组实验准确率均为100%。这意味着,在训练集包含多种转速条件下,均表现出优异的性能,基本可以准确

的检测出故障类型及尺寸,模型具有出良好的泛化性能。
表2 泛化能力实验1结果

Tab.
 

2 Generalization
 

ability
 

experiment
 

1
 

results

Motor
 

speed
 

of
 

training
 

set/(r∙min-1) Motor
 

speed
 

of
 

test
 

set/(r∙min-1) The
 

number
 

of
 

correct
 

predictions ρACC/%

1
 

772、1
 

750、1
 

730 1
 

797 1
 

677 99.82

1
 

797、1
 

750、1
 

730 1
 

772 1
 

680 100

1
 

797、1
 

772、1
 

730 1
 

750 1
 

680 100

1
 

797、1
 

772、1
 

750 1
 

730 1
 

680 100

  实验2将四种转速分别作为训练集和测试集进行模型泛化能力测试,结果如表3所示。可以看出,准确

率在86.85%至100%范围内,其中训练集转速为1
 

797
 

r/min、训练集转速为1
 

730
 

r/min时,准确率较低,
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仅为86.85%。根据测试集与训练集转速变化,呈现出两者呈现转速相差越大、准确性影响越大的相关性,
这意味着测试集在仅包含单一转速的条件下,测试集转速与训练集转速差距会影响检测的准确性,这一实验

结论印证了图10中每个类别普遍分为四簇的可视化结果。这提示我们在实际检测时,可以测试多种转速信

号,以此消除转速对于结果准确性的影响,以实现故障类型及尺寸的准确检测;此外,0
 

W作为训练集整体

性能相较于其他处于劣势。
表3 泛化能力实验2结果

Tab.
 

3 Generalization
 

ability
 

experiment
 

2
 

results

Motor
 

speed
 

of
 

training
 

set/(r∙min-1) Motor
 

speed
 

of
 

test
 

set/(r∙min-1) The
 

number
 

of
 

correct
 

predictions ρACC/%

1
 

797

1
 

772 1
 

570 93.45

1
 

750 1
 

560 92.86

1
 

730 1
 

459 86.85

1
 

772

1
 

797 1
 

636 97.38

1
 

750 1
 

680 100

1
 

730 1
 

628 96.90

1
 

750

1
 

797 1
 

659 98.75

1
 

772 1
 

670 99.40

1
 

730 1
 

680 100

1
 

730

1
 

797 1
 

612 95.95

1
 

772 1
 

667 99.23

1
 

750 1
 

680 100

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

4.1.2 不同实验平台的泛化能力实验。为探索模型在不同实验平台下轴承故障数据的泛化能力,在江南大

学轴承数据集[27]上进行了模型测试,该轴承数据在600、800
 

和1
 

000
 

r/min三种转速条件下以频率50
 

kHz
条件下采集得到,故障类型分别为正常、内圈故障、滚动体故障和外圈故障,不区分故障尺寸和故障位置。在

相同数据处理、特征提取的模型性能测试条件下,十次重复实验准确率在99.50
 

±
 

0.11,最优模型分类性能

实验结果如图(10)-(11)所示,准确率99.72%,实验证明该模型在不同实验平台数据上均有较好性能。

4.2 文献比较

与其他文献结果比较如表4所示,五种轴承故障方法均在凯斯西储大学数据库上进行了验证,实验装

置、采集频率、故障类型等均相同。其中,文献[29]验证4种故障类型分类性能,文献[21,28,30]进行了10
种故障类型分类性能验证。相较于文献[21,28],本文方法达到了准确率100%的分类效果,性能更为优异;
相较于文献[29]和文献[30],仅为4或10分类,本文深入研究了外圈故障方位的检测方法,进一步证明了本

文方法在轴承故障检测领域具有一定优势。

图10 实验结果

Fig.
 

10 Experimental
 

result

图11 结果可视化

Fig.
 

11 Result
 

visualization
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表4 文献比较

Tab.
 

4 Literature
 

comparison

References Number
 

of
 

fault
 

types ρACC/%

synchrosqueezed
 

wavelet
 

transform+CNN[21] 10 99.88

sparrow
 

search
 

algorithm+CNN[28] 10 99.10
 

sparrow
 

search
 

algorithm+SVM[29] 4 100

empirical
 

mode
 

decomposition[30] 10 100

this
 

article 14 100

5 结论

本文提出了一种基于小波散射网络和机器学习的轴承故障检测算法。将小波散射系数作为数据特征,
采用交叉验证和网格搜索算法训练SVM模型,该模型实现了不同转速下对故障类型和故障尺寸的确定。
该方法在凯斯西储大学数据库上得到了优异的效果,达到了十四分类准确率100%的性能,在其他数据库上

具有良好的泛化能力,为实现轴承状态监测和故障诊断提供新思路。
针对轴承故障检测这一领域,本文构建了多类别故障检测的模型,并在多工况条件下进行了探索,但存

在实验室理想条件下数据采集的局限性。在下一步的工作,将实际应用该诊断方法在临床医疗设备轴承故

障中,通过采集设备轴承故障振动数据,实时分析轴承运行状态,发生故障时及时判断故障类型及尺寸,进而

开展关于轴承寿命预测相关研究,致力于提高医疗设备的稳定性和可靠性。
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