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摘　要: 轴承故障诊断在维护旋转机械设备和规避重大灾难事故等方面起着至关重要的作用. 针对现有故障诊断模

型无法适应实际工业应用中变化的工作负载的问题, 提出了一种基于特征融合和混类增强的故障诊断方法. 首先,
在原始信号的基础上融合时频特征、工况特征和时间差分特征形成新的特征信号; 然后, 采用相空间重构理论将信

号特征转换为图像信号, 在训练时通过混类增强拓展数据的分布; 最后, 利用残差网络进行故障诊断分析. 在
CWRU 数据集上的实验结果表明, 该方法在同工况下的预测精度高达 100%, 在变工况下的平均预测精度高达

93.28%, 域适应性强.
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Abstract: Bearing fault diagnosis plays a vital role in maintaining rotating machinery and avoiding major disasters. Given
that the existing fault diagnosis model cannot adapt to the changing working loads in actual industrial applications, a fault
diagnosis method based on feature fusion and hybrid enhancement is proposed. For this purpose, new feature signals are
generated by fusing time-frequency features, working condition features, and time difference features into the original
signal. Then, the phase space reconstruction theory is applied to convert the feature signals into image signals, and data
distribution is expanded through hybrid enhancement during training. Finally, the residual network is used for fault
diagnosis analysis. The experimental results on the Case Western Reserve University (CWRU) dataset show that the
prediction accuracy of this method under invariable working conditions is up to 100% and its average prediction accuracy
under changing working conditions reaches 93.28%, which indicates that the proposed method has a remarkable domain
adaptability.
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滚动轴承是旋转机械中易发故障的零件. 在旋转

机械中由轴承损坏引起的故障约占 30%. 因此, 滚动轴

承故障诊断对旋转机械设备的状态监测与维护有着重

要意义[1] .
传统的机器学习故障诊断方法流程包括: 数据获

取, 人工设计特征, 特征提取和选择, 分类器训练. 然而,
在数据预处理阶段, 机器学习故障诊断存在一定的局

限性: 为复杂操作条件下的数据人工设计特征需要耗

费大量人力, 并且严重依赖领域专业知识, 难度较高.
此外, 特征挖掘和决策是分开设计的, 这种不同步的优

化将消耗大量时间并限制模型的性能.

作为机器学习的一个分支, 深度学习方法旨在构

建非线性转换的深度神经网络, 挖掘数据深层特征. 与

传统数据驱动的机器学习方法相比, 深度学习无需大

量专业知识即可自动从原始输入的简单表示中学习到

隐藏的高级层次特征, 是一种端到端的模型. 基于这些

优点, 深度学习在过去几年中引发了智能故障诊断的

浪潮. 陈志刚等[2] 提出一种改进集成深层自编码器方

法, 设计了 3 种小波卷积自编码器对轴承振动信号进

行无监督预训练和有监督微调, 最后, 为保证诊断结果

的准确性和稳定性, 用加权平均法输出诊断结果. 杨平

等[3] 基于卷积胶囊网络, 使用带有两个卷积层的卷积

网络直接对原始一维时域信号进行特征提取, 然后将

其送入胶囊网络, 输出故障诊断结果. 周陈林等[4] 基于

提出的改进型卷积神经网络设计基本准则, 挖掘原始

信号的特征, 直接用卷积神经网络在滚动轴承原始振

动信号上进行“端到端”的学习训练. Ramu等[5] 提出一

种基于希尔伯特变换和人工神经网络的电机故障诊断

方法, 首先提取信号的幅值和频率成分, 然后以最小均

方误差为优化目标, 训练人工神经网络实现对故障的

高精度识别. Li等[6] 通过小波包变换, 将小波包系数转

化为矩阵形式进而转化为像素, 形成灰度图输入到二

维卷积神经网络中进行故障诊断.

在实际工业环境中, 不同的工作负载会导致同类

型故障信号的内部特征分布存在巨大差异, 使得模型

在某个工况下训练完成后, 在另一工况下的数据上表

现不佳. 这种因数据分布不同而引起的模型性能下降

现象被称为域适应问题. 深度学习要想应用到工业领

域, 必须具有良好的域适应能力, 能够在变化的工况下

实现高精度故障诊断. 目前, 针对深度学习故障诊断的

域适应问题, 大多数研究采用迁移学习理论. Wen 等[7]

提出带有 51 个卷积层的 TCNN网络用于故障诊断. 该

方法与迁移学习结合, 用预训练的 ResNet-50 网络对原

始二维振动信号进行故障诊断; 院老虎等[8] 将收集到

的原始振动数据转换为振动信号图作为训练样本, 用

预训练的 AlexNet 网络进行训练和微调, 完成故障诊

断任务. 陈仁祥等[9] 提出一种自适应正则化迁移学习,

首先训练基分类器预测目标样本的伪标签, 然后利用

联合分布对齐两域分布, 最后使用结构风险最小化框

架建立的分类器完成不同工况下的故障诊断. 但是以

上文献中应用的迁移学习方法仍然依赖于测试集样本

的统计信息, 微调模型需要的参数量大, 且调参步骤复

杂, 不具备很好的应用性. 此外, 这些研究因为重点关

注模型的迁移能力而忽略了对数据特征的充分预处理

过程, 没有从数据的角度挖掘出能增强网络识别能力

的判别性工况特征, 缺少全面性.
因此, 针对当前研究中存在的数据预处理不充分

和深度学习故障诊断方法在域适应上的局限性, 本文

提出一种基于特征融合和混类增强的故障诊断方法.
贡献如下:

(1) 针对故障数据特征提取不足的问题, 提出一种

特征融合方法, 在数据预处理阶段, 综合考虑原始振动

信号的时频域特征、工况特征和时间差分特征, 并将

这些特征与原始信号融合在一起形成新的特征向量,
增加特征多样性.

(2) 针对变工况下数据分布差异大导致模型故障

识别率低的问题, 提出一种混类增强策略拓展训练数

据分布, 增大训练集规模, 增加训练样本的多样性, 使
模型学习到数据的本质特征, 提高模型域适应能力.

(3) 在 CWRU 数据集上的实验结果表明, 该方法

在同工况下的预测精度高达 100%, 在变工况下的平均

预测精度高达 93.28%, 域适应性强. 

1   特征融合和混类增强模型

本文提出的基于特征融合和混类增强的深度滚动

轴承故障诊断方法框架如图 1所示.
图 1 上方虚线框是训练过程, 下方虚线框是测试

过程. 上方信号和下方信号来源于不同的工况, 即样本

的分布不同. 在训练过程中, 原始一维振动信号经多特

征融合后形成新的一维特征向量, 再经相空间重构转
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换成二维图像信号, 通过本文提出的混类增强策略拓

展训练数据的分布, 提高模型在对抗样本上的鲁棒性.
最终, 训练好的模型可以在训练样本分布之外的测试

样本上进行高精度故障诊断. 整个故障诊断流程可以

概括为以下 5步:
(1) 对原始信号采用时频分析方法提取时频特征,

并根据工况条件构建工况特征, 再计算时间差分特征,
然后将这 3 类特征与原始一维信号融合, 得到新的一

维特征向量;
(2) 基于相空间重构理论, 将新的一维信号样本转

换为二维图像格式, 作为神经网络的输入;
(3) 对转换后的训练样本做混类增强, 构造新的虚

拟样本和虚拟标签, 扩充训练样本分布;
(4) 用混类增强后得到的样本作为训练集输入

ResNet18网络中训练模型;
(5) 将训练完毕的模型在未做过混类增强的样本

上测试, 获得故障诊断分类结果. 　
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图 1    特征融合和混类增强故障诊断方法框架

  

1.1   特征融合方法

得益于硬件的高速发展, 现代工业设备的历史数

据大多由传感器记录保存. 但是, 传感器获取的数据可

能会存在异常值, 适当的故障特征提取可以减轻异常

值对故障诊断的负面影响.
由于机械故障信号存在周期性脉冲, 因此提取具

有信息性和判别性的时频域特征有助于提高故障数据

的质量[10]. 另一方面, 故障数据的原始特征通常是固定

的, 当设备在单一工况下运行时, 这些特征用于故障诊

断是足够的. 当设备在变化的负载中工作时, 深度学习

模型无法仅利用单工况下的固定特征掌握数据的本质

信息. 由传感器在不同操作条件下观测到的帧间动态

变化数据中包含大量的设备降级信息[11], 因此, 获取工

况特征和时间差分特征也是有必要的.
综上所述, 本文提出一种新的特征融合方法, 在将

原始信号输入模型前对数据进行预处理, 从多个角度

提取多个特征, 包括时频特征、工况特征和时间差分

特征, 实现多特征融合, 增加特征多样性和全面性, 为
网络提供高质量的输入 .  以下是对这些特征的具体

描述:
(1) 原始特征: 原始一维振动信号, 由加速度计获

得, 未经过任何处理, 形式为时间序列.
(2) 时频特征: 时窗信号的最大值、均值、方差、

均方根值、偏度、峰度、峰值、谱偏态系数、谱峰态

系数、小波系数. 对于小波系数, 本文使用 db1 进行

8级小波包分解, 得到与故障特征频率相关的能量较高

的小波系数. 每个时频特征是一个统计值, 统计出的多

个时频特征可以构建形成新的一维时频特征向量 .
表 1给出了各个时频特征的计算公式.
 

表 1     时频特征计算公式
 

时频特征 计算公式

最大值 zmax =max(z)

均值 zmean =
1
n

∑n

i=1
zi

方差 zvar =
1
n

∑n

i=1
(zi − z̄)2

均方根值 zrms =

√
1
n

∑n

i=1
zi

2

偏度 zskew = E
[( z−µ
σ

)3
]

峰度 zkurt = E
[( z−µ
σ

)4
]

峰值 zp−p =max(z)−min(z)

谱偏态系数 fskew =
∑

i=1
k
(

fi − f̄
σ

)3

S ( fi)

谱峰态系数 fkurt =
∑

i=1
k
(

fi − f̄
σ

)4

S ( fi)

小波系数 EWT =
∑N

i=1
wt2ϕ(i)/N

 
 

(3) 工况特征: 当前工作条件的独热 (one-hot) 编
码. 以本文实验的 4种工况为例, 独热编码对应的特征
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向量分别为 [1, 0, 0, 0], [0, 1, 0, 0], [0, 0, 1, 0], [0, 0,
0, 1].

(4) 时间差分特征: 由于样本是时间序列, 将每个

样本看成一个时间窗, 计算该时间窗内的变化幅度特

征, 构成时间差分特征向量. 具体地, 定义一个时间窗

的时间序列为:

X = (x1, x2, · · · , xm)

以第一个时间点为起点, 依次从后往前求后一个

时间点对应值相对于前一个时间点对应值的变化幅度,
作为新的特征, 即:

axi = (xi+1− xi)/xi (1)

最终得到新的时间差分特征向量为:

X̃ = (ax1,ax2, · · · ,axm−1)

为解决新的时间序列与原始时间序列的时间点错

位问题 (新时间序列的第 i 个点表示的是原始特征序

列的第 i+1 个点相对前一时间点的变化幅度), 通过时

间窗进行序列划分时, 从第 2个时间窗开始, 其起始时

间为上一时间窗结束时间, 这样可以保证数据变化特

征的连续性.
经过以上步骤后, 将提取的时频特征向量、工况

特征向量和时间差分特征向量与原始一维信号拼接形

成新的一维特征向量, 该向量增加了特定工况下的判

别性信息, 更具全面性, 如图 2所示.
 

原始特征

时频特征

工况特征

时间差分特征

新的特征
向量 ][

]

]

]

][ [

[ [

 
图 2    新的特征向量

  

1.2   故障信号到图像的转换方法

本文设计的一维振动信号到二维时频特征图像的

转换过程如图 3所示, 包括两个步骤:
(1) 一维振动信号采样, 经第 1.1 节的特征融合方

法形成新的一维特征向量;
(2) 一维特征向量重构为二维图像.
以一维格式为输入数据的故障诊断方法受感受野

限制, 在学习的过程中很难提取到设备故障固有模式

的相关特征. 与一维信号相比, 图像是二维数据矩阵,

能够承载更强大的信息, 表示更复杂的结构分布. 为了

捕获周期性信号的特征并利用深度神经网络在图像分

类上的强大特征提取能力, 本文基于相空间重构理论,

将特征融合后的一维信号重构为二维图像格式作为深

度神经网络的输入, 具体转换过程为:

(1) 将原始一维信号划分为 n 个相等的部分;

(2) 每个部分按信号图像的行顺序排列:

I =


x(t) · · · x(t+n−1)
...

. . .
...

x(t+ (m−1)n) · · · x(t+mn−1)

 (2)

x(t)其中, I 表示重构后的信号图像,  是 t 时刻的振动信

号. 得到二维图像格式的样本后, 对每个样本归一化处

理并赋予像素值:

pi
′ =

pi− pmin

pmax− pmin
×255 (3)

pi pmin pmax其中,  表示当前样本的第 i 个采样点,  和 分别

表示当前样本所有采样点的最小值和最大值. 转换后

的图像格式为单通道, 为了满足本文选用神经网络模

型的输入格式, 将单通道拓展为 3通道, 每个通道拥有

相同的信息.
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图 3    故障信号到图像的转换

  

1.3   深度残差网络

深度学习的另一个局限性在于: 网络深度的增加

会带来许多优化相关问题, 如梯度爆炸、消失等. 深度

残差网络 (residual network, ResNet)[12] 的提出有效缓

解了深度神经网络模型增加层数后带来的退化问题,
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从根本上杜绝了梯度消失现象, 分类和收敛性能均优

于普通的深层网络结构. 因此本文采用深度残差网络

作为故障诊断训练模型.深度残差网络由残差模块构

建, 图 4展示了残差网络块的结构.
如图 4所示, 在残差块中, 输入可通过跨层的数据

线路更快地向前传播, 不会给网络增加额外的参数和

计算量. 残差网络通过采用这样一种跳跃连接的结构,
学习信号的差值, 在保持网络深度的同时提高了模型

准确率, 并且易于优化. 由于工业落地环境要求神经网

络模型有速度快、体型小的特点, ResNet18 网络相较

于其他 ResNet50、ResNet101 等网络更为轻量, 并且

足够完成实验中数据场景, 因此本文选用 ResNet18网
络作为训练模型, 该网络有 17 个卷积层和 1 个全连

接层.
 

+

X

F(x)

F(x)+x

X

identity
ReLU

ReLU

Weight layer

Weight layer

 
图 4    残差网络块结构示意图

  

1.4   混类增强

深度神经网络模型训练、更新参数的依据来源

于给定的训练数据, 但是在故障诊断领域, 单一工况

下的训练数据只涵盖整个数据分布的一部分 , 导致

训练出来的网络只能在拥有类似分布的数据上表现

良好, 在分布差异大的数据上表现不佳. 为了充分利

用有限数据, 更好地描述数据的整个分布, 提高模型

的域适应能力, 有必要进行数据增强[13]. 在计算机视

觉领域 ,  传统的数据增强方式通过对图像进行裁

剪、旋转、缩放等几何变换生成新的训练样本 , 图
像标签保持不变. 然而, 这样的数据增强方法存在以

下局限性[14]:
(1) 生成的新样本局限于同一类别;
(2) 不同类别不同样本之间的关系没有被建模;
(3) 由于先验知识有限, 能拓展的分布也有限, 模

型仍然可能会产生过拟合现象.

为解决上述问题, 本文提出一种新的混类增强方

法, 改善故障诊断模型在变工况下由于数据分布不一

致表现出的域适应性差的问题. 该方法是一种非常规

的数据增强方式, 通过线性插值得到新的拓展数据, 即
来源于训练样本邻近分布的虚拟训练样本和标签.混类

增强对样本的处理过程如下:

x̃ = λxi+ (1−λ)x j (4)

ỹ = λyi+ (1−λ)y j (5)

xi x j

yi y j λ ∼ Beta[α,α] α ∈
(0,∞)

(x̃, ỹ)

其中,  和 代表从训练数据中随机抽取的两个样本,
和 代表对应的标签独热编码 .   ,  

. 从式 (4)和式 (5)可以看出, 新的样本——标签

数据 由两个样本——标签数据对以凸组合的方

式线性叠加生成. 该方法使得新样本来源于训练样本

的邻近分布, 不同样本间的分布更为平滑, 规范了模

型的线性表达, 加强了模型抵御分布外的对抗样本的

能力. 混类增强实际可以看作对模型的一种正则化方

案. 此外, 混类增强的实现简单而有效, 符合奥卡姆剃

刀原理.
混类增强具体算法如算法 1.

算法 1. 混类增强算法

D={(xi,yi)}Ni=1输入: 数据集 批次大小 M
D={(x̃i,ỹi)}Ni=1输出: 数据集

{xi,yi}Mi=1←S ample(D,M)1)   #按批次采样样本;
S hu f f le({xi,yi}Mi=1)2)   #随机打乱顺序;

3) #随机配对样本;

for {(xi,yi),(x j,y j)} in PairData
{
(xi,yi)M

i=1,(x j,y j)M
j=1

}
do 

λ←Beta(α,α)4)   #采样样本的混类因子;
x̃=λxi+(1−λ)x j5)   #按式 (2)合成虚拟样本;
ỹ=λyi+(1−λ)y j6)   #按式 (3)合成虚拟标签.

 

2   实验 

2.1   实验数据集与参数设置

为了验证本文提出方法的有效性, 在美国凯斯西

储大学 (CWRU) 轴承实验数据上进行了测试. 关于数

据集更详细的信息可在文献 [15] 中查看. 该数据来源

于驱动端轴承, 由加速度传感器计以 12 kHz的频率采

集得到. 滚动轴承有 4种故障类型: 内圈故障、滚动体

故障、外圈故障、正常. 每种故障类型的故障直径分

别为 0.017 78 cm, 0.035 56 cm和 0.053 34 cm, 因此, 共
有 10种故障标签. 表 2为滚动轴承数据集的具体描述.
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数据集 A为在转速 1 772 RPM、负载 1马力下收集的

振动信号, 数据集 B 为在转速 1 750 RPM、负载 2 马

力下收集的振动信号, 数据集 C为在转速 1 730 RPM、

负载 3 马力下收集的振动信号, 数据集 D 为在转速

1 772 RPM、1 750 RPM、1 730 RPM和负载 1、2、3马
力下收集的混合振动信号.

实验以 1 024个采样点作为一个样本, 每种故障类

型采样 2 200 个样本. 训练时, 长度为 1 024 的样本会

被重塑为 32×32 大小的矩阵, 以二维图像格式作为

ResNet18 网络的输入. 训练集、验证集、测试集的划

分比例为 6:2:2. 模型训练的参数设置如表 3所示.
 

表 2     数据集描述
 

数据集 转速 (RPM) 负载 (W)
A 1 772 735.5
B 1 750 1 471
C 1 730 2 206.5
D 1 772, 1 750, 1 730 735.5, 1 471, 2 206.5

 
 
 

表 3     参数设置
 

参数 参数值

Epoch 200
Batch size 128
Optimizer SGD

Learning rate 0.1
Loss function Categorical_crossentropy

 
 

本文实验在 Windows 10 的 64 位操作系统下进

行, 内存为 16 GB, 处理器为 Intel(R) Core(TM) i7-
9750H CPU. 所用深度学习框架为 TensorFlow和 Keras,
编程语言为 Python 3.6. 

2.2   单一/变工况对比分析

为了验证本文所提方法的优越性, 将其与流行的

WDCNN[16] 、TICNN[17]、LeNet-5网络[18] 和孪生神经

网络模型[19] 在同一实验环境下进行单一工况、变工况

对比分析. 表 4 给出了不同模型在单一工况下的准确

率对比.
 

表 4     单一工况结果对比 (%)
 

方法 A B C 平均

WDCNN 98.56 99.72 99.96 99.41
One-shot 98.76 99.96 100 99.57
Five-shot 98.92 100 100 99.64
TICNN 99.10 99.85 99.85 99.60
LeNet-5 95.00 98.55 99.35 97.63
混类增强 100 100 100 100

由表 4 可知, 在单一工况下, WDCNN、TICNN、
LeNet-5 和孪生神经网络模型的平均分类精度都可达

到 97% 以上, 但是本文的混类增强模型的平均分类精

度可达到 100%, 优于现有的流行方法.
表 5 为变工况下域适应方案设置的具体描述. 其

中, 源域指打上标签的训练数据, 目标域指未打标签的

测试数据. 根据 3种不同工况下数据集的组合, 共有 6种
域适应方案设置.
 

表 5     域适应方案设置
 

源域 目标域

训练集A 测试集B, 测试集C
训练集B 测试集A, 测试集C
训练集C 测试集A, 测试集B

 
 

表 6 给出了变工况下各个模型在数据集 A、B、
C 的 6 种域适应设置方案上对滚动轴承故障分类准确

率的对比分析结果.
 

表 6     变工况结果对比 (%)
 

域设置 WDCNN One-shot Five-shot TICNN LeNet-5
混类

增强

A→B 97.08 98.92 99.24 94.90 67.05 97.73
A→C 91.48 90.44 90.4 90.75 66.45 96.93
B→A 93 85.36 85.28 87.65 74.45 97.16
B→C 91.8 90.12 90.32 85.95 63.55 92.7
C→A 78.84 60.36 60.52 68.20 52.35 82.27
C→B 85.88 65.36 65.36 82.15 72.15 92.91
平均 89.68 81.76 81.85 84.93 66.00 93.28

 
 

由表 6 可知, WDCNN、TICNN 和孪生神经网络

模型在域适应方案设置中的平均精度在 80% 以上 ,
LeNet-5 模型的平均精度最低, 仅有 66%. 受变工况操

作条件影响, 这几种模型的精度与在单一工况下相比

都下降了很多. 而本文方法的平均精度达到了 93.28%,
比WDCNN提高了 3.6%, 比 One-shot提高了 11.52%,
比 Five-shot 提高了 11.43%, 比 TICNN 提高了 8.35%,
比 LeNet-5 提高了 27.28%, 明显改善了模型的域适应

性, 提高了模型的泛化能力. 实验结表表明, 在跨域分

类问题上, 基于特征融合和混类增强的深度学习滚动

轴承故障诊断方法抗干扰能力强, 有效解决了故障诊

断在实际工业中因跨域导致特征差异大而无法识别的

问题. 

2.3   消融实验分析

本节设计消融实验分别探索特征融合和混类增强

对故障诊断精度提升的贡献, 表 7为具体对比方案. 其
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中, 方案 1对一维信号做特征融合, 在训练模型时不加

入混类增强策略; 方案 2 用原始一维信号重构二维图

像, 不加入特征融合, 在模型训练时采用混类增强; 方
案 3 即本文提出方法, 对一维信号做特征融合形成新

的特征向量, 重构成二维图像后在训练时采用混类增

强策略.
其中, 方案 1对一维信号做特征融合, 在训练模型

时不加入混类增强策略; 方案 2 用原始一维信号重构

二维图像, 不加入特征融合, 在模型训练时采用混类增

强; 方案 3即本文提出方法, 对一维信号做特征融合形

成新的特征向量, 重构成二维图像后在训练时采用混

类增强策略.
 

表 7     方案对比
 

方案 特征融合 混类增强

方案1 √ ×
方案2 × √
方案3 √ √

 
 

表 8 和表 9 分别展示了方案 1、方案 2、方案 3
在单一工况和变工况下的模型故障诊断分类结果.

由表 8可知, 在单一工况下, 方案 1和方案 2都可

以达到 99% 以上的分类精度, 但是方案 3 可以使模型

提高到 100% 的分类精度, 证明了特征融合和混类增

强结合的有效性, 在单工况条件下表现极佳.
 

表 8     单一工况结果对比 (%)
 

方法 A B C D 平均

方案1 98.77 99.95 99.77 99.77 99.62
方案2 99.5 100 100 100 99.88
方案3 100 100 100 100 100

 

表 9     变工况结果对比 (%)
 

域设置 方案1 方案2 方案3
A→B 98.32 98.11 97.73
A→C 96.68 75.79 96.93
B→A 94.84 90.36 97.16
B→C 95.95 83.93 92.7
C→A 60.79 62.32 82.27
C→B 64.34 84.34 92.91
平均 85.15 82.48 93.28

 
 

由表 9可知, 在域适应方案设置中, 方案 3的平均

分类精度分别比方案 1、方案 2 的平均分类精度高

8.13% 和 10.8%. 在域适应设置 C→A 和 C→B 中, 方
案 3 相较于方案 1 和方案 2, 分类精度提升十分明显,
最大提升跨度可达 28.57%.

综上, 可得出结论: 特征融合和混类增强结合的方

法比仅做特征融合和仅做混类增强的方法在单一工况

和变工况下具有更好的分类性能和域适应能力. 本文

提出的特征融合和混类增强结合的方法对提高模型同

工况下的分类精度和变工况下的域适应能力具有显著

效果. 

3   特征分析与可视化

第 2 节以准确率为评价指标, 通过比较网络分类

层的最终预测标签与真实标签获得模型的精度, 以此

评估模型的有效性. 本节从网络的中间层出发, 用特征

可视化来展示神经网络对样本特征的学习过程, 验证

本文提出方法对不同故障类别的识别能力, 增加网络

的可解释性.
本节采用 t-SNE (t-distributed stochastic neighbor

embedding)方法[20] 对故障样本的分类过程进行降维和

特征可视化. t-SNE方法可以将高维数据映射到适合人

类直觉观察的低维空间, 是一种出色的非线性降维方

法, 非常适合数据探索和可视化分析.
图 5(a)–图 5(f)以数据集 D为例, 展示了测试样本

在已经训练好的网络结构上从中间层到最后一个全连

接层的特征分布. 图中每种颜色类别代表一类故障标

签, 共有 10类.
图 5 可以看出, 在早期的一些层中, 从图 5(a) 到

图 5(c), 特征是重叠聚合在一起的, 无法轻易区分. 从
图 5(d) 到图 5(f), 随着层数的逐渐加深, 每个类别的

特征点开始聚类在一起, 10 个故障的类别特征变得

越来越可分割 , 说明训练好的神经网络模型分类效

果显著.
t-SNE可视化直观形象地展示了神经网络训练过

程中层与层之间逐步提取更深层次数据内部特征的

步骤, 增加了网络的可解释性, 同时验证了本文提出

方法能够很好地学习到样本特征, 实现高精度的故障

诊断. 

4   结论与展望

针对深度学习滚动轴承故障诊断模型数据预处理

不充分和域适应性差的问题, 本文提出了一种基于特

融合和混类增强的故障诊断方法. 该方法在深度学习

的基础上加入了特征工程, 在数据预处理阶段综合考

虑原始信号的时域特征、工况特征和时间差分特征,
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丰富特征表示, 改善训练数据的质量. 在模型训练阶段,
提出一种混类增强策略构造虚拟样本和标签, 拓展训

练数据分布, 增加训练集多样性, 并利用 ResNet18 强

大的特征提取能力学习数据的本质特征. 实验结果表

明, 该方法有效缓解了深度学习故障诊断在不同工况

下故障识别率低的问题, 提高了滚动轴承故障诊断模

型的域适应能力, 适合变工况下故障诊断. 在未来工作

中, 将尝试优化网络结构, 进一步提高模型收敛速度.
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图 5    特征可视化示意图
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