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基于改进卷积神经网络的风电轴承故障诊断策略 

常 淼，沈艳霞 

(江南大学物联网技术应用教育部工程研究中心，江苏 无锡 214122) 

摘要：针对风电机组滚动轴承故障特征微弱、提取困难、诊断效率低下等问题，提出一种基于改进卷积神经网络

(Convolution Neural Network, CNN)的故障诊断算法。改进 CNN 模型结构，在全连接层前增加新的卷积层，挖掘

信号的深层特征以提高模型的泛化能力。对卷积层数据进行批归一化处理，采用带有动量的随机梯度下降训练算

法来加速训练速度。详细介绍了改进 CNN 的工作原理，给出了采用改进 CNN 进行故障诊断的流程。最后利用凯

斯西储大学滚动轴承数据库的数据进行验证。证明该方法不需要预先提取信号的故障特征，可直接实现对轴承的

故障特征提取以及故障识别，诊断率高。 

关键词：卷积神经网络；深度学习；风电；滚动轴承；故障诊断；齿轮箱 

Fault diagnosis strategy of a wind power bearing based on an improved convolutional neural network 

CHANG Miao, SHEN Yanxia 

(Engineering Research Center of Internet of Things Technology Applications of Ministry of Education,  

Jiangnan University, Wuxi 214122, China) 

Abstract: The rolling bearing of a wind turbine has problems of weak fault characteristics, difficult extraction and low 

diagnosis efficiency. To solve these problems we propose a fault diagnosis algorithm based on an improved Convolution 

Neural Network (CNN). The structure of the CNN model is improved, a new convolution layer is added in front of the full 

connection layer, the deep features of the signal are excavated to improve the generalization ability of the model, the 

convolution layer data are standardized, and the stochastic gradient descent with momentum is used to speed up the 

training speed. The working principle of the improved CNN is introduced in detail, and the flow chart of fault diagnosis 

with improved CNN is given. Finally, the data of a rolling bearing database at Case Western Reserve University is used to 

verify the method, and proves that this method does not need to extract the fault features of the signal in advance, and can 

directly achieve fault feature extraction and fault identification of bearings, and the diagnosis rate is high. 
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0  引言 

风能作为最清洁的可再生能源之一，越来越受

到世界各国的重视。齿轮箱作为风电机组的核心设

备，其运转状态关系着整个系统的运行状况，一旦

故障将产生高额的维修费用和长时间的停机，会导

致严重的发电量损失。对风电齿轮箱故障及时、准

确的判断是保证机组稳定运行、提高风场效益的关

键。其中滚动轴承的故障特征微弱、提取困难，对 
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齿轮箱的运作影响巨大，所以研究风电机组滚动轴

承的故障诊断方法具有重要的实际意义。 

故障诊断方法可以分为基于模型[1]和基于数据

的方法，针对滚动轴承的故障通常使用时频域诊断

方法，如使用傅里叶变换[2]、小波分析[3]、希尔伯

特-黄变换[4]等方法对振动信号进行预处理和特征

提取，利用机器学习等进行特征分类，从而完成故

障的识别与诊断。文献[5]使用离散小波变换对故障

轴承信号进行处理。文献[6]使用小波包提取特征并

用支持向量机(SVM)进行分类。文献[7]选取 9 个时

域特征参数构建特征向量，采用极限学习机进行分

类，并使用粒子群算法和交叉验证对其参数进行优
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化。文献[8]基于经验模态分解，以峭度为准则，提

取故障特征量，通过其 J-散度和 KL-散度来判断故

障类型和故障程度。这些方法均采用一定的信号处

理算法对原始数据进行故障特征提取，再通过分类

算法实现故障的诊断，通常需要相应的去噪手段对

原始数据进行降噪处理，过程复杂，容易造成原始

有效信息的缺失，而且用于分类的机器学习模型表

达能力有限，极易陷入过拟合，泛化能力弱，从而

导致诊断的效率降低。 

随着深度学习的发展，卷积神经网络(Convolution 

Neural Network, CNN)得到广泛关注。CNN 将卷积

操作与反向传播算法相结合，完成卷积核参数自学

习训练，通过局部感知域、稀疏连接和权值共享的

方式减少参数矩阵规模[9]。CNN 在具有一定降噪滤

波效果的同时能够保证特征提取不变性，当用于故

障诊断时，与传统的“信号处理+机器学习”方法

相比，特征提取和模型建立同时进行，具有优越的

学习和表达能力，诊断效率较高，泛化能力强，在

大数据背景的故障诊断领域[10]尤为适用。针对传统

方法鲁棒性差、抗噪性能弱等问题，文献[11]使用

三个 CNN 提取特征向量，并将其融合为一个新向

量，通过实验证明该算法提取的特征向量具有更大

的区分度。考虑故障信号数据庞大、识别困难等问

题，文献[12-14]使用 CNN 对信号进行故障特征提

取，证明其在故障特征提取方面的优越性。为了提

高 CNN 的模型收敛速度，改善泛化能力，文献[15]

使用 SVM 分类器对 CNN 模型进行优化。文献[16]

在故障数据输入 CNN 模型之前先用小波变化对其

进行处理。文献[17]引入正则化卷积核并对权重损

失函数进行改进。文献[18]通过修正损失函数和采

用自适应学习率的方法优化 CNN。目前，基于 CNN

建立故障诊断模型的研究已初见成效，但仍存在梯

度消失、过拟合、计算量大等问题需要深入探索。 

本文考虑风电机组齿轮箱滚动轴承的故障诊

断，对传统的 CNN 模型进行改进，在全连接层前

添加一个卷积层，深度挖掘故障特征，以提高模型

泛化能力。激活函数采用整流线性单元(Rectified 

Linear Unit, ReLU)，解决输出误差较难传递到更远

节点的问题，避免梯度消失；在每个卷积层和激活

函数之间使用批归一化层，使用具有动量的随机梯

度下降(Stochastic Gradient Descent with Momentum, 

SGDM)算法更新参数从而加速网络训练。以凯斯西

储大学的滚动轴承振动数据作为网络输入，使用该

改进的 CNN 模型对滚动轴承进行故障诊断，验证

提出方法的有效性。 

1   改进的 CNN 模型 

1.1 改进的 CNN 模型 

改进的 CNN 的结构如图 1 所示，包括输入层、

卷积层、池化层(也称下采样层)、全连接层和输出

层，并在全连接层之前增加了一个卷积层。一般地，

卷积层和池化层成对出现，输出层采用多分类神经

网络。 

 

图 1 改进的 CNN 模型 

 Fig. 1 Improved CNN model 

1) 结构 1：卷积层和池化层 

卷积层是CNN 最为独特同时最为重要的结构，

它实质上是特征提取层，由多个卷积核构成。卷积

核是二维矩阵，对信号进行过滤和提取，输入图像

通过卷积核生成特征映射。每个卷积核的参数均通

过反向传播的参数优化训练得到。  

假设卷积层为 CNN 中的第 1 层，则其输出为 
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式中： l

jZ 为第 l 层中第 j 个特征映射，  1,j n ； 1l

iX 

为从 1l  层获取的第 i 个输入特征； jM 表示上一层

的第 1l  层中的第 j 个卷积区域；“*”为卷积算子；
l

ijK 表示第 l 层在生成第 j 个生成特征映射时应用在

第 1l  层第 i 个特征输入特征上的卷积核； l

jb 为第 l

层输出第 j 个特征映射时的偏置。 

为降低模型对网络初始化的敏感度并加速网络

训练速度，在卷积层之后添加批归一化层，对 CNN

网络中的激活值、梯度传播进行归一处理。加入归

一化层以后输出结果为 
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式中： l

jx 为归一化处理之后的结果；  为上一层

输出数据的均值；  为上一层输出数据的标准差，

 为一个极小值；  、  为学习参数； l

jY 为第 l 层

的重构结果。 
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将进行归一化处理以后的结果输入非线性激活

函数，在本文的研究中采用 ReLU 激活函数[19]，即 

   max 0l l l

j j jy f Y Y  ，          (4) 

可见，采用 ReLU 激活函数会使得部分神经元

的输出值为 0，在一定程度上有效减少了参数之间

的相互依存关系。 

池化层对卷积层的输出特征图进行矩形分割，

将图像区域内的相邻像素合并成单个代表值，缩小

特征图的尺寸并删除冗余信息，从而减少特征图谱

维度，降低过拟合的风险和实现输入图像的平移不

变性[20]。池化层包括平均池化和最大池化。在本文

中采用最大池化，如式(5)所示。 
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式中：S 为池化层的尺寸； 3
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0j 个特征映射，
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01, ]j S 。 

2) 结构 2：新增的卷积层 

原始信号在经过若干个如结构 1 所示的卷积-

池化层后，得到压缩的特征向量。为使分类结果更

加精确，发掘信号的深层特征，在全连接层前添加

一个新的卷积层，即图 1 中的结构 2，可以提高 CNN

的模型泛化能力。 

3) 全连接层 

通过逐层的卷积、池化等操作后，全连接层将

先前层在图像中学习的所有特征组合在一起，使用

softmax 针对每个输入返回的概率，将输入分配到其

中一个互斥类并计算损失，以最小损失为学习目标，

更新参数。常见的损失函数有均方误差函数、交叉

熵函数、负对数似然函数等[21]，本文采用交叉损失

熵函数，如式(6)所示。 

  
1 1
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A B

ab ab

a b

E t y
 

              (6) 

式中：A为样本数量；B 为类别数；
abt 表示第 a个

样本是否属于第b 个类别；
aby 为属于类别b 的样本

a的输出，即 softmax 的输出，它表示网络将样本 a

归为类别b 的概率。 

1.2 改进 CNN 的训练 

CNN 的训练经常采用随机梯度下降算法[22]，在

本文研究中，对此进行改进，网络的训练采用

SGDM 算法。每次从训练集中随机选择一个样本进

行学习，计算梯度的指数加权平均数，并利用该梯

度更新所取样本的
ijK 、 jb ，如式(7)和式(8)所示。 
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式中： 为 CNN 的学习率；  Kv t 、  bv t 为第 t 次

学习时两个参数的动量，其更新公式为 

   = + 1K K
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E
v t v t momentum

K






- -      (9) 

   = + 1b b

j

E
v t v t momentum

b






- -      (10) 

式中，momentum 为动量，  0,1momentum 。如果

t 时刻更新的 ( )v t 与上一时刻更新的 ( 1)v t  的方向

相同，就会加速，反之则会减速。加入动量因子之

前，在随机下降过程中，选取的样本对参数求导后

的方向就是下降的方向，虽然解决了非随机计算需

处理所有样本、迭代过多的问题，但是在靠近极值

时收敛速度减慢，而且单个样本可能存在大量噪

声，每次迭代不一定是向着整体最优化方向。加入

动量因子后，可以加速收敛，提高精度，若干次计

算后可以保证下降方向的最优，减少了收敛过程中

的振荡。 

2   基于改进 CNN 的轴承故障诊断流程图 

将提出的改进 CNN 模型用于故障诊断。建立

CNN 模型的过程包括划分训练和测试集、使用训练

集训练模型、使用测试集测试模型的泛化能力并输

出分类结果。CNN 模型的训练流程图如图 2 所示，

其中结构 1 中卷积-池化层的数量由实际需要决定。

在训练过程中引入 Dropout 机制，将隐层神经元按

一定比例随机置零，可降低模型过拟合的风险[23]。 

首先由时序图得到初始特征序列，进入卷积层

进行卷积计算，得到信号的故障特征映射，对其进

行批归一化处理得到重构结果并输入 ReLU 激活函

数；然后将重构的故障特征映射输入最大池化层进

行压缩；在经过若干个结构 1 中的卷积-池化结构

后，输入结构 2 中的新卷积层重新进行故障特征映

射；使用全连接层连接前一层的所有神经元，通过

softmax 层得到概率序列，以 0.5 的概率对节点进行

Dropout，计算损失函数。若损失函数不满足终止条

件，就使用 SGDM 训练所选样本的卷积核和偏置矩

阵，更新其参数，继续上述计算，直至损失函数满
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足终止条件。在完成训练后，将测试集输入该 CNN

模型并统计它的分类准确率，作为对该模型的评估。 

 

图 2 改进 CNN 模型的训练流程图 

Fig. 2 Flow chart of the training process of the improved CNN  

3   实验验证 

3.1 实验数据集 

本文使用的原始数据来自凯斯西储大学滚动轴

承数据库中的部分数据。在该实验平台上，使用电

火花加工技术在轴承上布置单点故障，有内圈故障、

滚动体故障、外圈故障三种类型的故障，并使用 16

通道的 DAT 记录器采集振动信号加速度，采样频率

为 12 kHz。首先对得到的滚动轴承时序信号进行标

准化处理，然后进行随机分段，分段信号的长度为

2 000，保存为时序图，每种类型的样本数量为 200，

将数据集随机分为训练集和测试集，其中训练集数

量为 150，测试集数量为 50。保存 800 个时域信号

的波形图，它们对应四种标签：正常信号(normal)、

内圈故障信号(Inner)、滚动体故障信号(Roll)、外圈

信号(Outer)。这些时序图的像素为 64×86，通道为 3。 

3.2 CNN 模型的结构与参数 

用于故障诊断的CNN模型的结构和参数如表1

所示。结构 1 中有两个卷积-池化层，两个卷积层分

别位于网络的第 2、第 6 层，两个最大池化层分别

位于第 5、第 9 层；结构 2 中新增的卷积层位于网

络的第 10 层。三个卷积层中卷积核的个数分别为 8、

16、32。 

表 1 改进 CNN 模型的结构与参数 

Table 1 Structure and parameters of the improved CNN model 

层数 结构类型 参数 

1 

2 

3 

4 

5 

6 

7 

8 

9 

10 

11 

12 

13 

14 

15 

输入层 

卷积层 1 

批归一化层 1 

激活函数层 1 

最大池化层 1 

卷积层 2 

批归一化层 2 

激活函数层 2 

最大池化层 2 

卷积层 3 

批归一化层 3 

激活函数层 3 

全连接层 

Dropout 层 

输出层 

800 个波形图 

3×3，个数 8 

通道数 8 

ReLU 函数 

2×2 

3×3，个数 16 

通道数 16 

ReLU 函数 

2×2 

3×3，个数 32 

通道数 32 

ReLU 函数 

节点数 4 

概率为 0.5 

分类数 4 

将数据集输入该 CNN 模型，将初始学习率设

置为 0.01，动量设置为 0.9。 

3.3 泛化性验证与特征可视化 

图 3 所示为本文研究中提出的改进的 CNN 的

训练进度图，它显示了损失函数和准确度，该准确

度是网络对测试集预测正确的标签的比例。有

99.80%的诊断标签与测试集的真实标签相匹配，而

验证损失无限接近于 0，模型训练较快，10 s 左右

即可完成训练。传统 CNN 的训练进度图如图 4 所

示，测试集的诊断准确性只有 83.08%，模型的泛化

能力差；在训练过程中，该模型从训练集中学习规

则的能力较差，直到训练结束，模型的损失函数都

未收敛。与之相比，在改进的 CNN 中，经过 1~2

轮的训练就可以建立精确的模型，诊断速度快，诊

断精度高。 
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图 3 改进 CNN 模型的训练进度图 

Fig. 3 Training process of the improved CNN model 

 
图 4 传统 CNN 模型的训练进度图 

Fig. 4 Training process of the classic CNN model 

为了体现本文提出的 CNN 的有效性，利用 t-

分 布 随 机 邻 域 嵌 入 (t-distribution stochastic 

neighborembedding, t-SNE)算法将故障特征可视化。

使用 t-SNE 将原始数据集的高维数据映射到二维空

间，然后将其绘制为散点图，结果如图 5 所示，每

一种颜色代表一种类型的数据。可以看到轴承振动

信号的故障特征相互重叠，难以区分。同样地，将

三个卷积层提取到的故障特征降维可视化，如图 6

—图 8 所示，可以看出，故障特征的重叠率逐渐降

低，变得越来越容易区分。 

 

图 5 原始数据集的特征分布 

Fig. 5 Feature distribution of original data set 

 

图 6 卷积层 1 输出特征的降维可视化结果 

Fig. 6 Dimension reduction visualization of the output 

features of convolutional layer 1 

 

图 7 卷积层 2 输出特征的降维可视化结果 

Fig. 7 Dimension reduction visualization of the output 

features of convolutional layer 2 

 

图 8 卷积层 3 输出特征的降维可视化结果 

Fig. 8 Dimension reduction visualization of the output 

features of convolutional layer 3 

为验证模型的泛化能力，对滚动轴承数据重新

进行随机分段，构成 50 个新的测试集。使用改进

CNN 与传统 CNN 对 50 个新测试集进行诊断，统计

它们对每种类型数据诊断的平均准确性，结果如图

9 所示，可以看到传统 CNN 的诊断结果较差，改进

的 CNN 模型对新测试集的诊断准确度更优，这说

明该模型很好地学习了原始滚动轴承数据的深层特

征，泛化能力强。 
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图 9 50 个新测试集的诊断结果 

Fig. 9 Diagnostic accuracy of 50 new test sets 

3.4 鲁棒性验证 

考虑实际工况中风电轴承信号含有很强的噪

声，本文将进一步研究所提出的 CNN 模型的鲁棒性。 

随机选取少量训练集样本添加高斯白噪声，测

试集所有样本都添加高斯白噪声。不同信噪比

(SNR=-3~3)下 CNN 模型对测试集的诊断准确性如

图 10 所示，可以看到改进的 CNN 模型在具有少量

噪声样本的前提下便可迅速学习到噪声干扰下轴承

信号的分布特征，诊断准确率较高，证明该改进的

CNN 模型有较强的鲁棒性。  

 

图 10 不同噪声程度测试集的诊断结果 

Fig. 10 Diagnostic accuracy of different noise levels 

4   结论 

针对风电滚动轴承故障特征提取困难、计算量

庞大、难以诊断等问题，结合近些年来深度学习的

不断发展，本文对传统的 CNN 进行改进，用于滚

动轴承的故障诊断。与传统的时频域诊断方法相比，

无需预先处理数据和特征提取；与传统 CNN 相比，

通过批归一化层和具有动量的梯度下降法加速其训

练进度，并在分类前新增一个卷积层，用于提高模

型的泛化能力和诊断精确度。通过本文的研究可以

看出，改进的 CNN 具有很强的特征学习和提取的

能力，通过较少样本的学习即可得到整个原始信号

的深层特征，同时在噪声干扰的情况下有较强的鲁

棒性，它在滚动轴承故障诊断方面十分有效。未来

可以进一步研究 CNN 模型的参数优化问题，避免

手工调参造成的资源浪费。 
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