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摘 要:介绍了一种结合了数字孪生数据、阶比分析和深度残差收缩网络(DRSN)模型的滚动轴承故障诊断

方法,其目的是解决现有轴承故障诊断研究中存在的变转速工况下诊断精度低的问题。该方法通过阶比分析

提取变转速工况下振动信号的故障特征,随后将一维的故障特征通过格拉米角和场(GASF)转换为二维彩色

图像,最后使用DRSN对轴承故障进行分类诊断。在数字孪生轴承故障诊断过程中,使用Unity
 

3D搭建可视

化界面,实现轴承状态的实时远程监控。为验证所提出方法的有效性,使用渥太华大学轴承数据集和自测数

据集进行故障诊断实验,结果表明,该方法具有较高的准确率。
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Abstract:
 

A
 

diagnosis
 

method
 

of
 

rolling
 

bearing
 

faults
 

combining
 

digital
 

twin
 

data,
 

order
 

a-
nalysis

 

and
 

deep
 

residual
 

shrinkage
 

network
 

(DRSN)
 

model
 

is
 

introduced
 

in
 

this
 

study,
 

which
 

aims
 

to
 

address
 

the
 

challenge
 

of
 

low
 

diagnosis
 

accuracy
 

under
 

variable
 

speed
 

condition
 

in
 

the
 

existing
 

research
 

on
 

the
 

diagnosis
 

of
 

bearing
 

faults.
 

The
 

fault
 

characteristics
 

of
 

vibra-
tion

 

signals
 

under
 

variable
 

speed
 

conditions
 

were
 

extracted
 

by
 

order
 

analysis.
 

Subsequently,
 

one-dimensional
 

fault
 

features
 

were
 

transformed
 

into
 

two-dimensional
 

color
 

images
 

by
 

Grameen
 

Angle
 

Summation
 

Fields
 

(GASF).
 

Finally,
 

DRSN
 

was
 

utilized
 

for
 

the
 

classifica-
tion

 

and
 

diagnosis
 

of
 

bearing
 

faults.
 

In
 

the
 

process
 

of
 

digital
 

twin
 

bearing
 

fault
 

diagnosis,
 

a
 

visualization
 

interface
 

was
 

developed
 

using
 

Unity
 

3D,
 

enabling
 

real-time
 

remote
 

monitoring
 

of
 

bearing
 

conditions.
 

To
 

verify
 

the
 

efficacy
 

of
 

the
 

proposed
 

method,
 

fault
 

diagnosis
 

experi-
ments

 

were
 

conducted
 

using
 

the
 

bearing
 

data
 

set
 

and
 

self-test
 

data
 

set
 

from
 

the
 

University
 

of
 

Ottawa,
 

with
 

results
 

indicating
 

a
 

high
 

level
 

of
 

accuracy
 

of
 

the
 

method.
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随着制造业的不断进步,从制造业大国向制造业强国的转型已成为我国经济发展的重大任务。而轴

承作为旋转机械传动系统的核心,保证其良好的状态对于设备的稳定运行至关重要。然而,由于其自身具

有故障隐蔽、不易拆卸等特点,轴承的故障维护一般是在故障发生的中后期进行,这会导致设备的可靠性降

低、产生振动和噪声,甚至造成生命、财产损失。因此,轴承的故障检测对于设备的正常运行具有重要意义。
旋转机械故障诊断,即通过传感器数据对设备状态进行监测,一般来说诊断方法包括数据采集、特征

提取、特征选择、故障分类4个步骤[1]。在故障分类方面,深度学习因能够执行复杂识别任务的能力引起

了广泛关注[2]。相比于传统的故障诊断方法,深度学习驱动的故障诊断方法能够从故障信号中自动学习

特征,从而具有更高的诊断精度[3]。近年来,基于数据驱动的故障诊断技术不断涌现,如卷积神经网络

(CNN)[4]、深度置信网络[5]、堆叠自动编码器[6]、生成对抗网络[7]等。其中,深度残差网络(ResNets)作为

CNN的一种变体,因其能够解决梯度消失和梯度爆炸等问题而被广泛应用。ZHAO等[8]将ResNets和

软阈值进行结合,提出了深度残差收缩网络(DRSN),将软阈值处理作为非线性转换层插入深度架构中,
提高了对高噪声信号特征的学习能力,并实现了高精度的故障诊断。一些针对模型输入形式的研究证明,
在进行分类任务时,以CNN架构为基础的深度学习网络在处理二维图像时具有更高的准确率[9]。

作为一门拥有智能设计、智能建模、智能监测、智能预测等功能的新兴技术,数字孪生对工业数字化发

展具有极大的推动作用[10]。ZHANG等[11]提出了一种结合了数字孪生数据、迁移学习理论和增强的

ConvNext深度学习网络模型的滚动轴承故障诊断框架。YANG等[12]结合虚实数据提出了一种数字孪

生驱动的复合故障诊断方法,解决了水下生产控制系统复合故障的检测问题。XIA等[13]提出了一种基于

数字孪生和深度迁移学习的机械智能故障诊断框架,通过孪生模型的生成数据训练模型。
为提升变转速工况条件下滚动轴承故障诊断的准确性,本文结合信号处理方法提取原始振动信号中

的故障特征,使用深度学习模型对轴承故障进行诊断。因此,本文提出了基于数字孪生与深度学习的轴承

故障诊断方法,通过阶比分析以及格拉米角和场(GASF)对轴承振动信号进行处理,然后使用DRSN模型

进行故障分类并在Unity
 

3D中搭建可视化界面。

1 故障诊断方法总体框架

基于数字孪生的轴承故障诊断方法总体框架如图1所示,主要包含两大部分:虚拟环境以及实体环

境。其中,虚拟环境包含基于Unity引擎的可视化显示以及数据驱动的轴承故障诊断模型两部分。基于

传感器数据构建的孪生模型应具有在数字领域内精确复制物理实体的能力,从而创建包含多个维度和领

域的全面孪生模型。因此,在实体环境中通过多种传感器实现全面地评估和监控。

图1 基于数字孪生的轴承故障诊断方法总体框架

2 轴承故障诊断方法原理

2.1 阶比分析算法

对于运行过程中存在较大转速波动的旋转机械,由于其转动频率发生变化,故障特征频率也会随之发
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生变化。因此,对于变转速的振动信号,传统的分析方法不能有效识别故障。对于变转速状态下的旋转机

械进行阶比分析的关键在于将非平稳的时域信号转换为相对平稳的角域信号。本文阶比分析实现步骤如

下:
1)

 

采集振动信号和转速信号;
2)

 

将转速信号二值化处理,并根据结果计算脉冲个数和等角度重采样时刻;
3)

 

对振动信号进行快速傅里叶变换(FFT)并得到频谱图,并对其进行希尔伯特变换得到包络信号;
4)

 

将包络信号进行等角度重采样,然后再次进行FFT,得到阶比谱。
2.2 深度学习模型

由ZHAO等[8]在ResNets的基础上将软阈值作为非线性变换层插入到深度结构中,得到了能够有效

消除噪声相关特征的DRSN。与ResNets一样,DRSN由卷积层(Conv)、一定数量的残差模块(RSBU)、
批量归一化(BN)、激活函数层(ReLU)、全局平均池化层(GAP)和全连接层(FC)组成。

本文使用的DRSN整体架构如图2所示。其中,图形上方数字表示图像大小,下方数字表示通道数,
模型中所使用的各种组件名称及参数在图片最下方列出。以(/2,3,1,K=C)为例,其中“/2”表示通过以

2的步幅移动卷积核来减少特征映射的宽度,“3”表示卷积核宽度,“1”表示该组件的个数,K 为卷积核数,
C 为通道数。将多个RSBU进行叠加,通过各种非线性变换来学习和判别特征,并以软阈值作为收缩函

数,以消除噪声相关信息。

图2 DRSN整体架构

  软阈值能够将噪声信号转换至接近零值的不重要区域,然后应用软阈值将特征中接近零的值转换为

零。软阈值函数如式(1)所示:

y=
x-τ, x>τ
0, -τ≤x≤τ

x+τ, x<-τ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:x为输入特征;y为输出特征;τ为阈值。
通过软阈值将负面特征调整为接近零的值,削弱无用特征影响的同时保留有用特征。导数定义如式

(2)所示,输出相对于输入的导数是一个分段函数,取值为1或0,有效解决了梯度消失和爆炸问题。

∂y
∂x=

1, x>τ
0, -τ≤x≤τ
1, x<-τ

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

在经典的信号去噪算法中,阈值的设置一直是一个难题,且最佳阈值会随实际情况变化。针对这一问

题,DRSN将单独的阈值应用于特征图的每个通道。具有通道阈值的RSBU如图3所示。
映射特征x经过绝对值运算和GAP层将其简化为一维矢量,然后传播到两层FC网络中。在FC网

络中,神经元和特征图通道的数量相等。设置FC网络的输出范围在(0,
 

1),如式(3)所示:
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图3 RSBU结构

αc=
1

1+e
-zc

(3)

式中:αc 为第c个缩放参数;zc 为第c个神

经元处的特征。
阈值由式(4)确定:

τw=αw·average
p,q,w

xp,q,w (4)

式中:τw 为特征图的第w 个通道的阈值;p、
q和w 分别为特征图的宽度、高度和通道。
2.3 格拉米角和场

本文使用格拉米角和场将阶比分析结果

编码为二维彩色图像。该方法能够保持一维

信号与格拉米矩阵中阶比序列的相关性,其
中每个元素为对应角度三角函数的值[14]。
首先对原始时间序列进行归一化操作,定义

在式(5)中:

ε􀮨i=
εi-εmin
εmax-εmin

(5)

式中:ε􀮨i 为归一化操作后得到的信号;εi 为对应时刻i的振动信号;εmax为ε的最大值;εmin为ε的最小值。

使用极坐标来表示归一化的时间序列ε􀮨,时间戳作为半径r,如式(6)所示:

ϕi=arccosε􀮨i,0≤ε􀮨i≤1,ε􀮨i∈Σ􀮨

r=ti, ti∈N (6)

式中:ϕi 为第i-1个序列的角度值;Σ􀮨 为振动信号的时间序列;ti 为当前的时间戳代码。
将新的时间序列转换为极坐标系后,通过每个点之间的三角和,使用角度视角来识别不同时间间隔中

的时间相关性,由式(7)定义:

G=

cos(ϕ1+ϕ1) … cos(ϕ1+ϕn)

cos(ϕ2+ϕ1) … cos(ϕ2+ϕn)
︙

cos(ϕn+ϕ1)
cos(ϕi+ϕi)

…
︙

cos(ϕn+ϕn)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

可以看出,在这种编码方式下,二维图像保留了从左上到右下的时间顺序。振动信号的信息被记录在

主对角线位置,其他位置记录不同信号之间的关系。当原始信号长度为n时,GASF编码得到的数值矩阵

G 大小为n×n。

3 故障诊断模型实验验证

3.1 实验设备与模型训练配置

渥太华大学在机械故障模拟器中采集了变转速工况下的轴承振动数据,实验装置如图4[15]所示。轴

上安装有2个轴承,其详细参数见表1,左侧为健康轴承,右侧为实验轴承。加速度计安装在实验轴承座

上,转速由增量编码器测量。
数据集包含36个.mat文件,包括轴承的加速、减速、先加速再减速和先减速再加速4种工况,以及健

康、内圈故障和外圈故障3种轴承状态,共12种不同情况,每种情况采集3个文件。每个文件中包含2个

通道,通道1保存振动信号,通道2保存转速信号。信号的采样频率为20
 

000
 

Hz,每个文件的采样时长为

10
 

s。
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本文所有故障诊断实验均在Python
 

3.6编码环境下进行,深度学习框架在TensorFlow1.x中构建,
阶比分析在MATLAB

 

2023a中进行。测试在1台配备AMD
 

Ryzen
 

9
 

5900HX
 

CPU
 

3.30
 

GHz、16
 

GB内

存、NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
 

Laptop
 

GPU和Windows
 

11、64位操作系统的计算机上进行。

图4 渥太华大学实验装置[15]

表1 渥太华大学轴承参数

轴承型号 节圆直径/mm 滚动体直径/mm 滚动体个数/个

ER16K 38.52 7.94 9

3.2 数据集制作

将3.1中的36个原始数据文件导入

MATLAB中进行阶比分析,每个.mat文件

中包含2个通道,“Channel_1”为振动加速度

值,“Channel_2”为转速脉冲。首先使用低通

滤波器过滤5000
 

Hz以上的高频噪声,并按

照每转脉冲数(1024)将上述2个变量中的信

号进行分割,最后按照2.1中的阶比分析步

骤对分割后的数据进行阶比分析。结果如图

5所示,可以在故障阶次及其倍频上看到明

显的幅值。
本文使用128×128像 素 图 像 作 为

DRSN模型的输入,为使阶比分析结果与图

像大小匹配,使用线性插值函数对一维阶比

序列的长度进行缩减以适应图像大小。通过

GASF对阶比分析结果进行编码得到的图像

如图6所示。图像数据集中包含3种轴承状

态各250张图片,共750张图片,格式为.JPG。

图5 阶比分析结果

3.3 故障分类实验

由于本文所使用的图像为128×128
像素,因此模型的输入大小设置为3×
128×128。数据集按照8∶2的比例划分

为训练集和预测集,训练过程中将训练集

再次按照8∶2的比例划分,用于训练和测

试。模型的训练采用5折交叉验证来防止

过拟合,将训练集分为5份,每折训练使用

其中1个子集作为验证集,其余4个子集

用于训练。样本使用train_test_split函数

打乱并划分,random_state设置为42。本

文中模型的训练采用的训练轮数为40轮,
步长为32。

图6 阶比分析结果图像
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  分别将阶比分析后的二维图像(i)、原始信号的二维图像(ii)以及一维原始信号(iii)作为DRSN的输

入,并对训练过程中的准确率和损失值变化进行记录,如图7所示。可见,输入(i)的模型在较短时间内趋

于稳定,准确率在前100步内快速提高,在200步左右逐渐收敛;损失值在前500步内快速下降,在1000
步之后逐渐收敛。而输入(ii)和(iii)的准确率分别在400步和1000步收敛,损失值在1000步和1500步

收敛。因此,当使用(i)作为模型输入时,训练过程中的准确率和损失值收敛速度更快,且损失值降低到了

更低的水平。

图7 模型训练准确率和损失值变化

表2 模型训练结果

模型输入 平均准确率/% 平均耗时/s

(i) 98.13 1.270

(ii) 91.11 1.070

(iii) 83.70 1.003

图8 输入(i)的故障预测结果

3.4 轴承故障预测结果

上述3个数据集输入模型得到的平均准确率和平

均耗时如表2所示,表中数据均为预测5次的平均值。
由表2可知,输入(i)的预测准确率最高,且平均耗时

仅比最快的输入(iii)慢0.267
 

s,能够满足对于响应时

间的要求。输入(i)的轴承故障预测结果如图8所示,
其中横轴为预测标签,纵轴为真实标签,数字为样本数

量。其中,H表示健康轴承,I表示内圈故障,O表示

外圈故障。图8中预测结果为训练5次取最佳,最佳

预测准确率为98.67%。

4 诊断结果可视化界面的搭建与测试

本文采用Unity3D引擎对轴承故障诊断系统的

可视化界面进行开发,其中可视化映射采用UGUI组

件实现。所开发的可视化界面如图9所示,其中主要

包括轴承数据显示模块、轴承故障诊断模块、设备显示

模块。轴承数据显示模块将振动数据和转速数据以折

线图的形式进行可视化,将轴承的工作状态进行直观

展示;轴承故障诊断模块对轴承状态进行分类预测,并在轴承放大图中进行展示;设备显示模块展示设备

的实时运动状态。
轴承故障诊断模块作为可视化界面的核心,由数据处理和深度学习模型两部分组成。数据处理部分

在MATLAB中进行,其中包括数据分割、滤波以及阶比分析。深度学习模型部分使用Python进行,其中

包括MATLAB函数调用、GASF二维图像编码、深度学习模型训练及模型权重保存、与C#建立socket
通信输出预测结果。

本文根据传感器数据对Unity中的三维模型进行运动控制,传感器数据通过National
 

Instruments
采集卡传输至LabVIEW

 

2018。测试开始后,使用UDP通信建立Python与LabVIEW间的数据连接,在
Python中调用MATLAB程序文件对分割后的原始振动数据进行阶比分析,将阶比分析结果进行二维图
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像编码后输入深度学习模型进行训练,最后将训练过程中的准确率、损失值以及最终的预测结果导出并在

Unity中进行可视化。模型训练过程和结果如图10所示,图中IO为内外圈混合故障。训练5次的平均

准确率为93.47%,图10(b)的准确率最高值为93.75%,平均消耗时间为1.082
 

s。

图9 轴承故障诊断结果可视化界面

图10 自测数据集故障诊断结果

5 结论

本文基于DRSN模型和阶比分析算法提出了基于数字孪生的轴承故障诊断方法。使用传感器采集

的振动和转速数据,并在Python中对其进行二维图像编码及深度学习故障诊断。对于变转速工况下的

振动信号,使用阶比分析算法将非稳态的振动信号转换为稳态信号,从而提取出明显的故障特征。可视化

界面在Unity3D中构建,使用C#脚本控制三维模型运动,Python中的故障诊断结果通过Socket协议传

输到C#并实现可视化。结论如下:
1)

 

使用渥太华大学轴承数据集进行对比实验,在相同的模型参数和结构条件下,相比于使用原始信

号,通过阶比分析提取的故障特征能够有效提升故障诊断的准确率。
2)

 

通过引入格拉米角和场,将一维信号编码为二维彩色图像,能够进一步发挥CNN架构模型的图像

处理性能。
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3)
 

通过实现传感器—数据处理—故障诊断—结果可视化的数据连接,基于数字孪生和深度学习的轴

承故障诊断方法能够对轴承的实时状态进行监测。
该方法在诊断速度及准确率方面较为理想,符合基本的设计要求,能够满足实际应用中轴承故障诊断

的需求。但是,所构建的系统还存在一定的缺陷,首先,对于数据集中存在的异常值,本文方法并不能有效

处理,仍需要进一步的数据处理以提高准确率;其次,需要较长时间的稳定运行数据以支持故障诊断,短时

的反复变转速运动数据诊断结果较差。
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