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摘　 要: 针对实际中轴承的故障数据少难以满足深度学习数据大量训练模型的要求,利用卷积神经网络的微小特征提取优势

和模糊聚类不需要训练即可完成分类的特点,提出了一种基于模糊聚类和改进 Densenet 网络的小样本轴承故障诊断方法。
首先将预训练微调的 Densenet 网络去掉分类只保留特征提取层,设计一个维度自适应全局均值池化层(GAP)代替全连接层

(FC),其次利用模糊聚类代替 Densenet 网络的 softmax 分类层,不需要训练即可完成分类。 实验结果表明:该算法利用小样本

数据训练网络中的 GAP 参数,模型需要的训练样本大大减少,诊断时将轴承时域图像输入到网络中,在 GAP 层输出 1 920 个

特征数据,不同故障状态的特征数据构建特征向量矩阵,利用模糊聚类方法求得模糊相似矩阵和模糊等价矩阵,当置信因子

从大到小变化时,由对应布尔矩阵得到动态聚类图,从而实现轴承故障分类。
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Abstract: In practice, the scarcity of failure data for bearings makes it challenging to meet the extensive training
requirements of deep learning models. This paper leverages the fine-grained feature extraction capabilities of
Convolutional Neural Networks and the classification ability of fuzzy clustering without the need for training,
proposing a small-sample bearing fault diagnosis method based on fuzzy clustering and an improved Densenet
network. Initially, the pretrained Densenet network is modified by removing the classification layer and retaining
only the feature extraction layers, and designing an Adaptive Global Average Pooling (GAP) layer to replace the
Fully Connected (FC) layer. Subsequently, fuzzy clustering is utilized instead of the Densenet network􀆳s softmax
classification layer, eliminating the need for training to achieve classification. Experimental results demonstrate that
by training the GAP layer parameters with small-sample data, the model significantly reduces the requirement for
training samples. During diagnosis, bearing time-domain images are input into the network, outputting 1 920
feature data at the GAP layer. Feature vectors matrices are constructed from the feature data of different fault states.
Fuzzy similarity matrices and fuzzy equivalence matrices are obtained using fuzzy clustering methods. As the
confidence factor changes from high to low, dynamic clustering diagrams are derived from the corresponding
Boolean matrices, thereby achieving bearing fault classification.
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　 　 轴承作为机械设备的重要旋转部件,也是旋转

机械设备重要的故障源之一,复杂的结构和严酷的

工作条件,容易出现故障而造成较大的事故和经济

损失[1 - 2],据统计机械设备中 30%的故障由轴承引

起[3]。 为确保机械设备的长期稳定运行,有效的轴

承故障诊断显得尤为重要。 传统的故障诊断主要分



为数据的特征提取和故障分类,对采集的振动信号

进行时频域分析并提取特征,然后利用分类器进行

特征分类[4 - 5],特征提取方法主要包括傅里叶变

换[6]、小波变换(WT) [7]、局部均值分解(LMD) [8]以

及经验模态分解(EMD) [9 - 10]等;故障分类主要包括

支持向量机(SVM)、隐马尔可夫模型[11]和人工神经

网络[12]等。 但此类方法存在一定弊端,数据处理往

往需要一定的专业知识及人工经验,存在数据利用

不足以及早期微弱故障特征提取不充分等问题,其
次机器学习需要手动挖掘特征,算法架构过于浅薄

难以处理复杂的非线性故障问题。
随着大数据时代的到来,以“数据驱动”为基础

的深度学习[13] 在图像处理[14] 和故障诊断[15 - 16] 展

现了独特的优势。 文献[15]在传统 CNN 激活函数

的基础上提出了 STAC-tach 自适应激活函数,通过

改进残差网络 ResNet 建立 ResNet-STAC-tanch 模型

实现对轴承的非线性特征自适应提取,文献[16]提
出了一种基于热成像的轴承故障诊断,利用不同工

况下的热成像结合 ANN 和 CNN 实现故障诊断。 上

述文献中存在一个问题,利用卷积神经网络进行故

障诊断需要大量数据训练,但在实际应用的过程中

故障数据难以获得,数据量少难以满足训练的要求,
在数据不足的情况下容易发生过拟合现象严重影响

分类结果。 文献[16 - 17]将 CNN 与 SVM 结合提出

了小样本情况下的故障诊断 ,文献[17]利用迁移学

习建立了故障样本特征计算模型,将源域中学习到

的故障信息迁移到目标域,映射模型的输出作为

SVM 的输入,借助迁移学习和 SVM 分类器实现小

样本下的燃气机故障诊断,文献[18]以轴承时域图

像为输入,训练 CNN 模型,通过 softmax 层输出的分

类结果判断是否满足 SVM 最终分类条件,通过多次

训练提取出最适合 SVM 分类的特征实现故障诊断。
上述文献中采用 SVM 作为最终分类器,SVM 本质

上为二分类器,当故障种类繁杂和样本多时,需要构

建多分类器,运算量大耗时长,实现多分类情况较困

难,同时上述文献 CNN 模型中全连接层中存在大量

参数,全连接层与 softmax 在整个卷积神经网络中起

到“分类器”作用,全连接层将卷积池化提取的特征

映射到样本空间,但在训练 CNN 网络时多数数据用

于训练全连接层参数,如果分类层使用不需要训练

的方法实现分类,将可大大减少训练数据,简化卷积

神经网络结构。
预训练微调可以将源域学习到的知识迁移到目

标域[19],由于源域中已经学习到大量基础知识,在
目标域中仅训练部分特殊特征数据,即可完成网络

训练。 文献[20]根据源域与目标域间数据分布不

同,建立域自适应神经网络模型,实现轴承不同工况

间的故障诊断,文献[21]使用与目标域近似的辅助

数据,利用 LSSVM 迁移学习算法实现变工况下的轴

承故障诊断,上述文献在在变工况情况下可用数据

充足,但实际大部分变工况情况下数据较少,同时上

述文献利用迁移学习对不同轴承型号情况下的故障

诊断识别率提升程度较小,达不到实用化程度。
本文研究发现训练数据中有相当数据用于训练

CNN 网络中的全连接层和 softmax 层,而全连接层

和 softmax 层主要用于分类,如果减少全连接层网络

参数和使用不需要训练的分类算法则可以显著减少

训练数据。 模糊聚类( fuzzy clustering means,FCM)
作为一种无监督分类方法,利用模糊数学原理可以

实现不需要训练即可实现多种故障分类,广泛应用

于故障诊断[22] 和图像处理[23],为此本文针对以上

不足借助凯斯西储大学[24],提出了一种基于模糊聚

类的改进 CNN-模型的轴承故障诊断,首先设计一维

度自适应的全局均值池化层(global average pooling,
GAP)替换卷积神经网络的全连接层网络,缩减网络

结构和参数量,减少所需训练样本,同时以模糊聚类

代替 softmax 函数分类,将轴承时域图像输入到改进

后的网络中,在网络的 GAP 层输出特征,不同轴承

时域图像的特征构建特征向量矩阵,采用模糊聚类

分析算法求该矩阵的模糊等价矩阵,在模糊等价矩

阵中,当 λ(可变阈值)在[0,1]上变动时,模糊等价

矩阵转化为等价的布尔矩阵,由布尔矩阵可以得到

动态聚类图并得到故障分类结果,从而实现轴承的

故障诊断。 最后在凯斯西储大学轴承公开数据集的

基础上假设源域数据充足目标域数据较少的情况下

对同型号同工况和同型号跨工况进行实验验证,实
验结果表明该算法在配合少量目标域数据的情况下

能够准确识别轴承故障。

1　 理论基础

1. 1　 CNN
传统的卷积神经网络(CNN)主要由卷积层、池

化层、激活函数、全连接层和 Softmax 层组成[25]。 卷

积层作为 CNN 网络的核心,通过 Relu 激活函数获

得非线性特征,池化层可以保持数据的显著特征,降
低特征的维度,卷积层通过池化层进入一个或多个

全连接层,然后进入 Softmax 层分类。
Densenet 神经网络在 2017 年由 Gao Huang 等

提出,Densenet 以前馈的方式将每个层连接在一起,
相比于传统卷积神经网络中 n 层对应 n 个连接,其
在 n 层的输出为 xn = Hn(xn - 1),而 Densenet 网络 n
层中有(n + 1) / 2 个连接,其在 n 层的输出为 xn =
Hn([x0,x1,…,xn - 1]),这大大减轻了梯度消失,增
强了特征的传递和利用,减少了参数量,提高了网络
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的整体特征提取能力。
在现有的机器学习理论下,要训练出一个鲁棒

性强的深度学习模型,需要大量的数据支撑,这在实

际应用中很难满足。 迁移学习将预训练好的网络模

型进行迁移,在新应用场合用少量数据进行再训练,
不需要大量数据即可建立精确的深度学习模型。

迁移学习由域和任务组成,一个域 D 由一个特

征空间 X 和特征空间上总体概率分布 P(X)构成,
X = x1,x2,…,xn,其中已有的知识叫源域,要学习的

新知识叫目标域,给定一个有标记的源域Ds =
{xi,yi} n

i = 1和一个无标记目标域Dt = {x j} n + m
j = n + 1,这两

个领域数据分布在 P(xs)和 P(xt),P(xs)≠P(xt)。
迁移学习目的是借助Ds 知识,来学习目标域Dt 的标

签。 当目标数据远小于源数据时可以采用微调,固

定较浅层网络参数,使用少量数据训练深层参数。
1. 2　 全局均值池化层

全连接层( fully connected layer,FC)中参数量

占了整个网络的 80% ~ 90% ,降低了训练速度且容

易发生过拟合现象,本文提出使用全局均值池化层

代替 FC,利用池化层的降维,图 1 为 GAP 与 FC 结

构对比,传统的方法经过卷积层特征提取后,经全连

接层将特征展开逐过程降维分类,而 GAP 替代 FC
可以将任意维度的特征以一维特征输出,增强卷积

层特征提取能力的同时又保留了卷积层和池化层提

取的空间信息,减少了模型中的参数量,一方面减少

数据训练量,另一方面防止过拟合。 本文算法拟设

计维度自适应的 GAP 代替卷积神经网络模型中的

全连接网络部分。

图 1　 FC 与 GAP 结构对比

Fig. 1　 Comparison of FC and GAP structures

1. 3　 模糊聚类算法

模糊聚类作为一种无监督分类算法,利用模糊

数学原理,对所研究的事物按一定标准分类,本文采

用基于模糊关系矩阵的聚类算法代替卷积神经网络

中的 softmax 分类层分类,基于模糊关系的聚类分析

如下。
设被分类轴承健康状态共 n 种,其论域表示为

U = (x1,x2,x3,…,xn),每种健康状态有 m 个特征指

标Xi = (xi1,xi2,…,xim),i = 1,2,…,n,由此可得相

应的数据矩阵:

X =

x11 x12 … x1m

x21 x22 … x1m

︙ ︙ ︙ ︙
xn1 xn2 … xnm

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(1)

1)为消除特征指标之间量纲不同的问题,满足

模糊聚类算法要求需对上述矩阵作标准化处理,采
用平移·标准差和平移·极差变换将区间压缩到[0,1]。

平移·标准差:

x′ik =
xik - x- k

sk
(2)

sk = 1
n∑

n

i = 1
(xik - x- k) 2 (3)

平移·极差:

x″ik =
x′ik - min

1≤i≤n
{x′ik}

max
1≤i≤n

{x′ik} - min
1≤i≤n

{x′ik}
(4)

式中:i = 1,2,…,n,k = 1,2,…,m。
2)根据分类对象 m 个特征指标得到的标准化

数据,利用距离法计算分类对象样本间的相似程度

rij,建立模糊模糊相似矩阵 R,其中 rij =1 - cd(xi,xj)。
欧几里得距离:

d(xi,x j) = ∑
m

k = 1
(xik - x jk) 2 (5)

3)由上述得到的模糊相似矩阵,需利用传递闭

包法求得传递闭包 t(R),得到模糊等价矩阵 R∗,对
于不同的 λ,当存在 rij > λ 时,将两个样本归为一

类,对于不同的置信因子 λ∈[0,1]得到不同的聚类

结果,形成动态聚类图[26]。

2 　 建立 Densenet-GAP-FCM 轴承故障
诊断模型

2. 1　 预训练微调

本文所使用预训练微调方法如图 2 所示,在源

域上预训练 Densenet 卷积神经网络后将源域中网

络参数迁移到目标域,冻结网络的 1 到 n - 3 层网络
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参数,使用新的卷积层替换 Densenet 最后一个可学

习层,以便匹配新数据集,在目标域中使用小样本数

据重新训练微调深层网络,建立 TL-Densenet 模型。
其数学表达式如下[27]:

Δw ij =
0,l < n - 3
- α(y^ j - y j) × f′ ×m j,n - 3 < l{ (6)

式中:Δw ij为两神经元之间权重的变化,α 为学习

率,y^ j 为第 j 个神经元的预测值,y j 为第 j 个神经元

的真实值,f′为激活函数的导数,m j 为第 j 个神经元

的输出值。
2. 2　 全局均值池化层代替全连接层

传统卷积神经网络进行分类时,经过多层卷积

与池化后,使用 FC 与 softmax 进行分类,但在小样本

的情况下,FC 层因参数多以及训练数据不足容易出

现过拟合现象,导致诊断率下降,针对传统卷积神经

网络 CNN 中参数量大、训练时间长以及需要大量数

据训练等不足,在 2. 1 节的基础上对预训练微调的

Densenet 网络基础上进行改进,为达到降低网络参

数、加快识别分类速度的目的,本文设计一维度自适

应调节维度的全局均值池化层替换 Densenet 网络

中的全连接网络部分,降低整个网络 90%以上的参

数量,该全局均值池化可根据输出轴承特征维度和

类别进行自适应调整,在多层感知器后为分类中的

每个类别生成一个 feature map,并对每个 feature
map 进行全局平均。 在 GAP 结构上设计一个[ x,
wout,n]的自适应矩阵,x 代表前一层卷积输入 GAP
层通道数,n 代表池化核的数量,wout代表前一层的

卷积层输入特征图 feature map 尺寸:

wout =
w in - F

s + 1 (7)

式中:w in为输入特征图大小,F 为卷积核大小,s 为

步长。 对于前一卷积层输入到 GAP 的 feature map,
GAP 的池化核自动匹配卷积核输出的个数 n 和维

度,并对特征图尺寸 wout利用池化运算计算出一个

与 CNN 中 FC 等效的全局平均值作为 GAP 输出的

特征值,用于后续分类。 GAP 的运算方式为

Sl
avg-pooling = 1

c ∑
c

i = 1
X l

1∶ h,1∶ w,i (8)

式中:Sl
avg - pooling 为第 l 层卷积经 GAP 得到的均值,

X l
1∶ h,1∶ w,i为均值池化核对应的输出特征图映射的范

围横向第一行到第 h 行的像素点、纵向第一列到 w
列的像素点。

以 VggNet-16 为例对改进后的参数量进行对

比,如表 1 所示,全局总参数减少了 90. 92% 。 其中

卷积层参数量计算公式为

P = C0 × (kw × kh × C i + 1) (9)
式中:C0 为输出通道,C i 为输入通道,kw × kh × C i 为

一个卷积核的权重数量。

表 1　 改进后各层参数量对比

Tab. 1　 Compare the parameters of each layer

VggNet-16 改进前参数量 改进后参数量

卷积层 12,351,168 12,351,168

池化层 0 0

全连接层 123,633,664 0

总参数 135,984,832 12,351,168

图 2　 预训练微调示意图

Fig. 2　 Schematic diagram of fine-tuning transfer learning
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2. 3　 模糊聚类算法代替 Softmax 分类

采用第一节中模糊聚类算法代替 TL-Densenet-
GAP 网络中的 Softmax 分类层,在 GAP 层中利用

activations 函数输出 GAP 层提取的特征,建立 TL-
Densenet-GAP-FCM 模型,构建特征向量矩阵,由模

糊聚类构建动态聚类图,实现轴承的故障诊断。 改

进后的网络模型如图 3 所示,该模型由输入层、特征

提取层、GAP 层和模糊聚类分类层组成,采集轴承

时域图像输入到卷积层自动提取特征,在网络的

GAP 层降维后输出特征,在实际应用中,将标准数

据得到的特征向量与待测样本的特征向量构建特征

向量矩阵,然后由模糊聚类形成聚类图输出诊断结果。

图 3　 轴承故障诊断框图

Fig. 3　 Block diagram of bearing fault diagnosis

3　 实验验证分析

3. 1　 同型号同工况情况轴承故障诊断实验

采用凯斯西储大学轴承公开数据集中的驱动端

数据,利用该数据集验证本文所提算法在同型号同

工况下的轴承故障诊断情况,其中轴承型号为

SKF6205,采样频率为 12 kHz,选取电机转速为

1 797 r / min工况下故障直径分别为 0. 177 8 mm 和

0. 533 4 mm 的外圈故障、内圈故障和滚动体故障

6 类故障状态,再加上正常状态共 7 类数据,从这

7 类数据的时域信号中取 1 000 个连续点作为一个

样本,建立标准数据库。 图 4 为正常状态下的轴承

时域信号,图 5 为不同故障状态下的轴承时域信号。
每组选取 20 个样本,共 140 组,以卷积神经网络

DenseNet-201 为例,利用预训练微调训练建立TL-
Densenet-GAP-FCM 模型,将源域中轴承的故障知识

迁移到目标域,提高模型的特征提取能力。

图 4　 轴承正常状态 f0 时域曲线图

Fig. 4　 Time domain diagram of bearing under normal condition f0

图 6 轴承时域图输入 TL-Desenet-GAP-FCM 模

型中,在 GAP 层输出 1 920 个特征向量,其中图 5 和

图 6 用于构建标准数据向量库,如表 2 所示,图 6 输

出的向量构建待测样本特征向量,如表 3 所示,其中

d0 为正常轴承待测样本。
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图 5　 轴承各故障时域曲线图

Fig. 5　 Time domain of bearing fault

图 6　 测试样本轴承各故障曲线图

Fig. 6　 Time domain diagram of bearing faults under test

表 2　 标准数据库样本特征

Tab. 2　 Standard database characteristics

标准数据库 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 … 特征 1917 特征 1918 特征 1919 特征 1920

f0 - 1. 811 - 9. 875 - 1. 253 - 0. 001 … 0. 532 9. 266 1. 822 - 1. 161

f1 - 1. 835 - 2. 027 1. 122 - 0. 001 … -0. 049 - 0. 398 - 0. 175 - 0. 664

f2 - 2. 240 - 9. 875 - 1. 253 0. 001 … -0. 512 - 0. 293 - 0. 255 - 0. 100

f3 - 2. 266 0. 001 9. 764 6. 809 … 0. 086 - 0. 087 1. 179 0. 194

f4 - 1. 937 - 1. 710 5. 369 0. 002 … -0. 221 - 0. 018 - 0. 551 0. 253

f5 - 1. 583 - 2. 279 2. 649 0. 001 … 0. 262 - 0. 247 - 0. 277 - 0. 441

f6 - 3. 108 3. 574 1. 193 5. 129 … 0. 445 - 0. 696 - 1. 491 - 0. 297
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表 3　 待测样本特征

Tab. 3　 Characteristics of samples to be tested

待测样本 特征 1 特征 2 特征 3 特征 4 … 特征 1917 特征 1918 特征 1919 特征 1920

d0 - 2. 463 - 2. 507 8. 235 - 0. 002 … 0. 432 0. 888 1. 110 - 0. 764

d1 - 2. 565 - 4. 624 1. 108 6. 524 … 0. 750 - 0. 332 1. 142 - 0. 340

d2 - 2. 188 - 4. 045 - 6. 466 0. 001 … -0. 178 - 0. 063 - 0. 031 - 0. 261

d3 - 2. 609 9. 920 0. 001 0. 001 … -0. 234 0. 423 0. 563 0. 649

d4 - 1. 824 0. 001 1. 447 7. 671 … 0. 273 - 0. 090 - 0. 091 1. 111

d5 - 1. 776 - 5. 498 8. 250 8. 706 … 1. 216 - 0. 508 - 0. 387 - 0. 436

d6 - 3. 245 8. 929 7. 922 0. 001 … 0. 521 - 0. 508 0. 491 - 0. 112

　 　 将表 2 和表 3 数据建立特征向量矩阵,为消除

数据间量纲不同的影响,需对特征向量矩阵作标准

化处理,使数据分布在[0,1]内,得到标准化矩阵 X
如下所示:

X =

0. 863 1 0 0. 433 8 0. 160 8 … 0. 598 9 0. 440 0 1 0
0. 848 4 0. 345 2 0. 502 7 0. 302 8 … 0. 267 7 0. 187 9 0. 158 2 0. 262 6
0. 605 0 0. 606 1 0 0. 773 2 … 0 0. 254 2 0. 124 6 0. 466 9
0. 350 8 1 0. 979 1 0. 646 3 … 0. 346 5 0. 384 2 0. 729 0 0. 596 5
0. 787 2 0. 291 4 0. 736 8 1 … 0. 424 4 0. 427 7 0 0. 622 6

1 0. 344 3 0. 586 8 0. 791 2 … 0. 448 1 0. 283 3 0. 115 5 0. 317 0
0. 082 1 0. 480 0 0. 506 5 0. 609 1 … 0. 554 0 0 0. 860 3 0. 642 1
0. 470 4 0. 263 0 0. 894 8 0 … 0. 546 6 1 0. 699 9 0. 174 7
0. 409 3 0. 517 5 0. 476 3 0. 520 1 … 0. 730 3 0. 229 8 0. 713 3 0. 361 4
0. 636 2 0. 496 9 0. 084 2 0. 886 4 … 0. 192 9 0. 396 6 0. 218 9 0. 626 1
0. 382 6 0. 706 5 1 0. 725 5 … 0. 160 9 0. 706 8 0. 469 6 0. 796 5
0. 855 1 0. 754 2 0. 448 7 0. 665 3 … 0. 454 3 0. 382 6 0. 193 6 1
0. 883 7 0. 156 2 0. 895 6 0. 688 2 … 1 0. 118 5 0. 068 9 0. 318 9

0 0. 671 1 0. 484 4 0. 783 8 … 0. 598 1 0. 118 5 0. 252 9 0. 461 6
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　 　 上述矩阵共 14 行 1 920 列,从上到下依次表示

f0 ~ d6,为计算样本间的相似程度,对矩阵 X 标定得

到模糊相似矩阵 R,利用传递闭包法将矩阵 R 改造

成模糊等价矩阵 R∗:

R∗ =

1 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 495 1 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0
0. 217 0 1 0. 314 9 0. 379 4 0. 340 9 0. 340 9 0. 379 4 0. 217 0 0. 605 4 0. 314 9 0. 379 4 0. 340 9 0. 340 9 0. 379 4
0. 217 0 0. 314 9 1 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9 0. 217 0 0. 314 9 0. 677 2 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9
0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 1 0. 340 9 0. 340 9 0. 384 6 0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 0. 548 9 0. 340 9 0. 340 9 0. 384 6
0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 1 0. 350 4 0. 340 9 0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 0. 607 2 0. 354 0 0. 340 9
0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 0. 350 4 1 0. 340 9 0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 0. 354 0 0. 716 6 0. 340 9
0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 0. 384 6 0. 340 9 0. 340 9 1 0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 0. 384 6 0. 340 9 0. 340 9 0. 573 6
0. 495 1 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 1 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0 0. 217 0
0. 217 0 0. 650 4 0. 314 9 0. 379 4 0. 340 9 0. 340 9 0. 379 4 0. 217 0 1 0. 314 9 0. 379 4 0. 340 9 0. 340 9 0. 379 4
0. 217 0 0. 314 9 0. 677 2 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9 0. 217 0 0. 314 9 1 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9 0. 314 9
0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 0. 548 9 0. 340 9 0. 340 9 0. 384 6 0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 1 0. 340 9 0. 340 9 0. 384 6
0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 0. 607 2 0. 354 0 0. 340 9 0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 1 0. 354 0 0. 340 9
0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 0. 354 0 0. 716 6 0. 340 9 0. 217 0 0. 340 9 0. 314 9 0. 340 9 0. 354 0 1 0. 340 9
0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 0. 384 6 0. 340 9 0. 340 9 0. 573 6 0. 217 0 0. 379 4 0. 314 9 0. 384 6 0. 340 9 0. 340 9 1
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　 　 在模糊等价矩阵 R∗中当置信因子 λ 从 1 到 0
变化时,形成动态聚类图,得到诊断结果,如图 7 所

示。 对预训练的 TL-DenseNet 模型以及本文 TL-
DenseNet-GAP-FCM 模型进行对比验证,采用12 kHz
采样频率的驱动端、故障直径 0. 177 8mm、电机转速

1 797 r / min同型号同工况轴承每种故障类型各

15 组数据,共 105 组数据,进行实验验证对比分析

其结果如表 4 所示,其中 TL-DenseNet 平均准确率

为 79. 04% ,改进后 TL-DenseNet-GAP-FCM 模型准

确率为 99. 05% ,实验结果表明,改进后的卷积神经
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网络其卷积层的具有更好的特征提取能力,在同型

号同工况情况下,使用少量样本进行迁移学习并改

进建立 TL-Densenet-GAP-FCM 模型,在此模型的基

础上只需要建立标准数据库就可实现轴承故障诊

断,无需新样本的数据训练。 但内圈的故障检测分

类存在一定误差究其原因内圈故障滚动体故障在故

障机理和传递路径来说存在一定的相似性,因此在

提取到内圈和滚动体故障特征时出现部分特征混

合,造成一定的误差,可以通过增加预训练微调的样

本来提高分类准确率。
将本节算法模型与各文献中基于 CWRU 数据

集的结果进行比较,以说明本文算法的优越性,如
表 5所示,在 140 组样本情况下,实现了和文献[28]
CNN 模型 3 030 样本相近的准确性,表明本文算法

在小样本的优越性。
图 7　 同型号同工况动态聚类图

Fig. 7 　 Dynamic clustering for the same model and working
conditions

表 4　 小样本迁移学习故障分类准确率

Tab. 4　 Fault classification accuracy of small sample transfer learning

模型
不同状态下的准确率 / %

平均准确率 / %
f0 f1 f2 f3 f4 f5 f6

TL-DenseNet 93. 33 80. 00 73. 33 66. 67 86. 67 80. 00 73. 33 79. 04

TL-DenseNet-GAP-FCM 100 93. 33 100 100 100 100 100 99. 05

表 5　 基于西储轴承数据集分类准确率比较

Tab. 5　 Comparison of classification accuracy based on western
Reserve bearing data set

方法 训练样本总数 迭代次数
测试准确

率 / %

RBF-SVM[29] 280 — 97. 26

CNN-SVM[18] 500 140 97. 52

分类回归树(CART) [29] 280 — 93. 56

ANN[30] 480 1 000 96. 53 ~ 100

CNN[28] 3 030 — 99. 8 ~ 100

TL-DenseNet-GAP-FCM 140 100 99. 05

3. 2　 同型号跨工况情况轴承故障诊断实验

3. 2. 1　 零目标样本轴承故障诊断

在 3. 1 节驱动端 12 kHz、电机转速 1 797 r / min
轴承 预 训 练 微 调 模 型 基 础 上, 验 证 电 机 转 速

1 750 r / min情况下故障分类准确率。 考虑在没有目

标样 本 可 用 于 训 练 的 情 况 下, 如 果 利 用 转 速

1 797 r / min得到的改进迁移学习模型 TL-DenseNet-
GAP-FCM,进行转速 1 750 r / min 状态下轴承故障分

类验证,在目标域零样本的情况下 (即没有转速

1 750 r / min状态下轴承样本),验证其不同故障直

径下内圈、外圈和滚动体共 6 种故障分类准确率,并
与其他零样本方法进行对比,迭代次数均设置 100,

LSVM 的 准 确 率 为 46. 67% , ANN 的 准 确 率 为

41. 67% , TL-DenseNet 的准确率为 58. 33% , TL-
DenseNet-GAP-FCM 的准确率为 84. 17% ,实验结果

表明在零目标样本的情况下利用预训练好的 TL-
DenseNet-GAP-FCM 模型可以对不同类型的故障进

行诊断和分类,具有较高的实用参考价值,同时在今

后的研究中还可以进一步完善。 例如:1)可以考虑

参考文献[31],利用向量空间表述不同故障的属性

描述;2)增加预训练微调样本种类和数量,使卷积

层学习到更多的轴承故障特征,提高特征提取层的

提取能力。
3. 2. 2　 小样本轴承故障诊断

现在进行小样本迁移学习,1 750 r / min 的每种

故障各取 15 组,共 90 组数据记为数据 F,将 3. 1 节

标准数据 A 记为源域,数据 F 记为目标域进行预训

练,即建立 A→F 的迁移学习任务,以 A→F 建立的

TL-DenseNet-GAP-FCM 模型,动态聚类图如图 8 所

示,其中 f1 ~ f5 为建立的 1 772 r / min、1 750 r / min 中

内圈、外圈和滚动体故障数据库,d1 ~ d5 为其对应

待测故障。
从上述结果可以看出去除全连接层的模型具有

更好的特征提取能力,使用全局均值池化层代替全

连接层避免了数据不足引起的过拟合现象,利用模
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糊数学的方法对样本间的特征进行定量分析,实现

小样本的轴承故障诊断,仅需 140 组目标域样本数

据,准确率可达 99. 05% 。 在零目标样本同型号跨

工况情况下分类准确率为 84. 17% ,究其原因为不

同工况下数据存在一定差异,但可利用数据充足的

实验室数据作为源域结合少量目标域数据利用迁移

学习微调网络,在 TL-DenseNet-GAP-FCM 模型的基

础上实现实际应用中可用数据较少而出现的过拟合

现象以及分类准确率低的问题。

图 8　 同型号跨工况动态聚类图

Fig. 8　 Cross-working dynamic clustering diagram of the same
model

3. 3　 XITU-SY 轴承数据故障诊断实验

本节采用西安交通大学 XJTU-SY 轴承公开数

据集进行实验验证,轴承型号 LDK UER204,该数据

集包括 3 种工况,设定转速分别为 2 100、2 250、
2 400 r / min,每种工况包括水平和垂直振动信号,本
文以工况 2 水平振动信号数据为例进行实验验证,
以轴承 2 为例,如表 6 所示,选取工况 2 中正常、内
圈故障、外圈故障、保持架故障进行验证,鉴于在实

际应用过程中故障数据可用较少,对于 4 种不同状

态轴承,每种选择 20 组共 80 组训练 TL-Densenet-
GAP-FCM 模型,从每种状态中随机选择一组数据进

行验证,其结果如图 9 所示,f1到 f4分别为正常、内
圈、外圈和保持架故障,d1到 d4为随机选取的待测样

本,故障分类结果均准确。
通过实验以及对比验证,说明改进后的模型保

留了 Densenet 网络卷积层的特征提取能力,通过改

进池化层和分类层来减少训练样本数量,提高运算

速度有效地避免了过拟合现象,本文算法不仅仅适

用于各类型号轴承的故障诊断,相关算法还适用于

转辙机的状态诊断[32],可根据检测目标的曲线复杂

程度来适当增减训练样本的数量以此来提高卷积层

特征提取能力,增加分类准确率。 但在本文算法分

类层使用的是模糊聚类算法,该算法需要提前收集

出现的故障数据建立相应的标准数据库样本特征,
利用模糊数学原理实现检测样本特征与数据库样本

特征的配对,如果后续出现新的故障可以添加到数

据库中。

图 9　 XJTU-SY 轴承故障诊断聚类图

Fig. 9　 XJTU-SY bearing fault diagnosis cluster diagram

表 6　 XJTU-SY 工况 2 数据介绍

Tab. 6　 Data introduction of XJTU-SY working conditions 2

数据集 样本数 基本额定寿命 / h 使用寿命 / min 故障位置

Bearing2_1 491 6. 786 ~ 11. 726 491 内圈

Bearing2_2 161 6. 786 ~ 11. 726 161 外圈

Bearing2_3 533 6. 786 ~ 11. 726 533 保持架

Bearing2_4 42 6. 786 ~ 11. 726 42 外圈

Bearing2_5 339 6. 786 ~ 11. 726 339 外圈

4　 结　 论

1) 针对传统卷积神经网络全连接层参数、
Softmax 层参数需要大量数据进行训练,在小样本情

况下容易出现过拟合等问题,本文提出了一种 TL-
Densenet-GAP-FCM 模型用于轴承故障诊断,该模型

以全局均值池化层代替全连接层和模糊聚类层代替

Softmax 层,包括输入层、特征提取层、全局均值池化

层和模糊聚类分类层,该模型大大减少了训练样本

需求,适合小样本故障诊断。
2)利用凯斯西储大学轴承数据和西安交通大

学 XJTU-SY 轴承数据进行实验验证,在小样本的情

况下, TL-DenseNet-GAP-FCM 相比 TL-DenseNet 模

型具有更好的故障分类准确率,究其原因是全连接

层存在大量参数,在数据量不足的情况下会出现过

拟合现象,可有效解决实际应用中因数据量不足导
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致机器学习分类精度低的问题。
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