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一维卷积神经网络实时抗噪故障诊断算法
刘星辰， 周奇才， 赵　 炯， 沈鹤鸿， 熊肖磊

（同济大学 机械与能源工程学院， 上海 ２０１８０４）

摘　 要： 针对旋转机械智能诊断方法计算量大和抗噪能力差的问题，在经典模型 ＬｅＮｅｔ⁃５ 的基础上提出基于一维卷积神经网

络的故障诊断算法． 采用全局平均池化层代替传统卷积神经网络中的全连接层，在降低模型计算量的同时，降低模型参数数

量和过拟合的风险；利用随机破坏后的时域信号进行训练以提高其抗噪能力；采用改进后的一维卷积核和池化核直接作用于

原始时域信号，将特征提取和故障分类合二为一，通过交替的卷积层和池化层实现原始信号自适应特征提取，结合全局平均

池化层完成故障分类． 利用轴承数据和齿轮数据进行实验验证并对比经典模型 ＬｅＮｅｔ⁃５、ＢＰ 神经网络和 ＳＶＭ． 结果表明：采用

全局平均池化层可有效降低模型计算量，提高模型在低信噪比条件下的诊断精度，采用随机破坏输入训练策略可显著提升模

型的抗噪诊断能力；改进后的模型可以实现噪声环境下准确、快速和稳定的故障诊断． 通过 ｔ⁃ＳＮＥ 可视化分析说明了模型在特

征学习上的有效性．
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　 　 故障诊断作为设备基于状态维护（Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ⁃
ｂａｓｅｄ Ｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ， ＣＢＭ）的关键之一［１］，受到学者

和工业界的广泛关注． 而深度学习方法由于深度结

构具备高度的非线性抽象和拟合功能，不仅在机器

视觉和自然语言处理等领域取得重大的突破［２］，其

中很多模型如卷积神经网络、深度信念网 （ ｄｅｅｐ
ｂｒｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＢＮ ） 和 堆 叠 自 编 码 器 （ ｓｔａｃｋｅｄ
ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ， ＳＡＥ）等也在机械设备故障诊断中得到

广泛地应用． 文献［３］提出一种基于堆叠自编码器

的旋转机械故障诊断模型，模型由 ３ 个自编码器堆

叠而成并利用频谱特征进行训练和诊断． 文献［４］
提出一种基于 ＤＢＮ 的多传感器故障诊断模型，并利

用 ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 分类数据集进行验证． 上述成果虽然

在故障诊断上取得较好的准确度，但其输入特征仍

需人工提取，由于依赖专家知识和不同问题的差异



性，采用人工特征提取不仅耗时而且推广性差． 而

卷积神经 网 络 由 于 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）独特的卷积结构所带来强大的特征提取能力，
是解决这一问题的理想模型．

卷积神经网络在手写字体识别上取得成功［５］，
即 ＬｅＮｅｔ⁃５． 其后，ＡｌｅｘＮｅｔ［６］、ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ［７］ 和 ＲｅｓＮｅｔ［８］

等结构更深、处理能力更强的模型在图像识别领域

取得重大突破． 除了在图像识别领域取得成功，
ＣＮＮ 在故障诊断领域也有广泛的应用． 文献［９］提
出一种基于 ＬｅＮｅｔ⁃５ 的故障诊断模型，并将原始时

域信号转换成二维灰度图像作为模型输入，实现轴

承和离心泵的故障诊断． 文献［１０］提出基于浅层卷

积神经网络的模型，结合原始信号离散傅里叶变换

得到的特征进行诊断． 除了将 ＣＮＮ 诊断模型作用于

人工提取的信号特征，一些学者提出直接作用于原

始时域信号的诊断模型． 文献［１１］提出一种改进一

维卷积核的卷积神经网络模型，利用原始的电流信

号实现电机实时故障诊断，但其诊断精度仅为

９７．４％． 文献［１２］采用包含单卷积层和两层全连接

层的 ＣＮＮ 模型，并利用原始振动信号实现齿轮箱的

故障诊断． 文献［１３］提出一种基于深度一维卷积神

经网络的故障诊断模型，并利用较大尺寸的卷积核，
小批量训练和卷积核 ｄｒｏｐｏｕｔ 和，实现基于原始振动

信号准确和稳定的诊断，同时模型具备较好的抗噪

性能．
虽然上述深度学习故障诊断模型已达到较好的

诊断效果，甚至有些模型的诊断精度已经接近

１００％［９］ ［１３］，但是仍然存在以下问题：１）当前深度学

习模型由于深度结构和全连接层的存在，训练和诊

断的计算量均比较大，导致模型很难应用于实时性

要求很高的场景；２）当前提出的模型绝大多数未考

虑到信号混有噪声情况下的诊断，而实际生产的复

杂性难免会导致信号噪声，这将大大降低模型诊断

的准确性和稳定性．
针对上述问题，本文提出一种基于一维卷积神

经网络的抗噪故障诊断模型 （ １⁃Ｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ａｎｔｉ⁃ｎｏｉｓｅ，
ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ），模型采用一维卷积核和池化核以直

接作用于原始时域信号，实现特征提取和状态分类．
和已有模型相比，本文针对模型计算量大和抗噪能

力差的问题作两点改进：１）利用全局平均池化层代

替传统卷积神经网络中的全连接层，在降低计算量

的同时，也降低模型的参数量和过拟合的风险；２）
模型利用随机破坏的原始信号进行训练，以提高训

练后模型的抗噪诊断能力． 并利用轴承和齿轮箱的

数据集对改进后模型实时及抗噪诊断的有效性进行

验证．

１　 卷积神经网络和 ＬｅＮｅｔ⁃５
１．１　 卷积神经网络

ＣＮＮ 是一种特殊结构的前馈神经网络，一般包

含卷积层、池化层和全连接层． 其中卷积层和池化

层实现特征提取，全连接层利用提取的特征实现分

类或者回归．
１．１．１　 卷积层运算

卷积层利用多卷积核（ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌ）对

输入数据进行卷积处理并输出卷积后的特征，即特

征图（ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ）． 每一个卷积核输出一个特征图，
对应提取到的一类特征． 由于同一卷积核卷积操作

中的局部连接、参数共享和多卷积核特性，相比于全

连接层，卷积层在参数较少的情况下能提取更丰富

的特征． 由于不受输入维度的影响且很容易训练深

度结构，卷积结构是复杂高维输入特征提取的有效

工具． 卷积操作的公式为

ｇ（ ｉ） ＝ ∑
ｍ

ｘ ＝ １
∑

ｎ

ｙ ＝ １
∑

ｐ

ｚ ＝ １
ａｘ，ｙ，ｚ × ｗ ｉ

ｘ，ｙ，ｚ ＋ ｂｉ， ｉ ＝ １，２，．．．，ｑ．

式中： ｉ 为第 ｉ 个卷积核； ｇ（ ｉ） 为第 ｉ 个卷积核学习

得到的特征图； ａ 为输入数据； ｂ 为卷积核的偏置；
ｘ、ｙ、ｚ 为输入数据的维度，对于一维时域信号，只需

对后两个维度进行简化即可．
在完成卷积操作后，通常利用激活函数实现非

线性变换，其中 ＲｅＬＵ 激活函数在 ＣＮＮ 中应用最为

广泛，其运算式为

ｙ（ ｉ） ＝ ｆ（ｇ（ ｉ）） ＝ ｍａｘ｛０，ｇ（ ｉ）｝， ｉ ＝ １，２，．．．，ｑ．
１．１．２　 池化层运算

池化层通过池化核对输入特征向量进行降采样

（ｄｏｗｎ ｓａｍｐｌｉｎｇ），在实现数据降维的同时进一步突

出提取的特征． 池化包括最大池化和平均池化：
ｐｌ（ ｉ，ｊ）
ｍａｘ ＝ ｍａｘ

（ ｊ －１）ｗ ＜ ｔ ＜ ｊｗ
｛ａｌ（ ｉ，ｔ）｝， ｊ ＝ １，２，．．．，ｑ，

ｐｌ（ ｉ，ｊ）
ａｖｇ ＝ ａｖｇ

（ ｊ －１）ｗ ＜ ｔ ＜ ｊｗ
｛ａｌ（ ｉ，ｔ）｝， ｊ ＝ １，２，．．．，ｑ．

式中： ａｌ（ ｉ，ｔ） 为第 ｌ 层中，第 ｉ 个特征图的第 ｔ 个神经

元． ｗ 为卷积核的宽度， ｊ 为第 ｊ 个池化核．
１．２　 ＬｅＮｅｔ⁃５及其应用现状

ＬｅＮｅｔ⁃５ 是由 ＬｅＣｕｎ 在 １９９８ 年提出的经典卷积

神经网络［５］，包括两层卷积层、两层池化层和三层

全连接层． 虽然 ＬｅＮｅｔ⁃５ 最早应用于二维图像，通过

将一维时域信号转换成二维图像或者模型采用一维

卷积结构，ＬｅＮｅｔ⁃５ 已经成功应用于机械设备故障诊

断． 但是受经典结构的影响，当前提出的模型均采

用 ２ ～ ３ 层全连接层［１１～１５］，虽然全连接层能实现有

效的分类，但是也带来两个问题：首先是全连接层大
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量的连接将导致巨大的计算开销，使模型难以满足

实时性要求较高的场景；其次全连接层大量的参数

（占 ＬｅＮｅｔ⁃５ 和 ＡｌｅｘＮｅｔ 等卷积神经网络 ９０％以上）
将带来过拟合的风险． 在近几年提出的 ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ、
ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 和 ＳｈｕｆｆｌｅＮｅｔ 等模型中，全连接层均采用

全局平均池化代替以降低模型的连接数和参数量，
取得了较好的效果，但这种改进在机械故障诊断领

域尚未得到研究和验证． 此外，当前提出的绝大多

数模型未考虑噪声环境下的诊断问题，而在复杂的

工业生产中噪声在所难免，混入噪声的信号将使模

型诊断的准确率和稳定性大大降低．

２　 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 故障诊断模型

提出基于一维卷积神经网络的抗噪故障诊断模

型 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ，针对计算量和抗噪问题作如下改进：
１）为了降低计算量和过拟合的风险，模型采用

全局平均池化层代替全连接层以实现故障分类． 相

比全连接层，全局平局池化连接数和参数数量远小

于前者，因此理论上其应用将对模型计算量大和过

拟合问题起到改善作用．
２）为了提高模型的抗噪能力，模型采用随机破

坏的原始信号进行训练，这里所谓的随机破坏，是指

对输入样本的数据点按一定的比例随机选取并置

零，即神经网络模型中常用的 ｄｒｏｐｏｕｔ，破坏的比例

即为破坏率． 文献［１４］指出，训练样本随机置零可以

给输入信号制造噪声，使训练后的模型即使在训练集

和测试集有不同分布的情况下也有较好的效果．
除此之外，模型采用一维卷积和池化结构，直接

作用于原始时域信号并实现自适应特征提取和故障

分类．
２．１　 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 结构

ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 结构和参数如图 １ 所示．

50-S20-16
最大池化

3-S2
卷积

20-S9-H 全局平均池化

图 １　 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 结构

Ｆｉｇ．１　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ
　 　 模型包含两层卷积层、一层最大池化层和一层

全局平均池化层． 模型的输入维度等于样本信号维

度，输出维度模型的分类类别，即诊断对象的健康状

态数． 图 １ 中各层参数解释如下：５０⁃Ｓ２０⁃１６ 表示卷

积核的宽度为 ５０，步长为 ２０，共有 １６ 个卷积核；３⁃
Ｓ２ 表示池化核宽度为 ３，步长为 ２； 最后一层卷积层

中的 Ｈ 代表其卷积核数等于模型输出类别数 Ｈ， 其

随后的全局平均池化层将输出的 Ｈ个特征图池化为

维度为 Ｈ 的输出．
２．２　 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 模型构建

ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 模型的构建可以划分为如图 ２ 所

示的 ３ 个阶段： １）数据集划分和预处理；２）模型训

练；３）模型测试． 训练集和测试集按比例划分，并将

训练集中的样本按一定比例随机破坏（置零），同时

为了测试训练后模型的抗噪能力，在测试集中混入

高斯白噪声以模拟噪声环境下采集的数据．

结束

故障诊断结果

训练后的ACNNDM-1D

训练达到最大轮数？

反向传播，对整个网络参数调优

训练样本前向传播，输出=健康状态

建立ACNNDM-1D网络结构，配置训练参数

训练集随机破坏 测试集混合高斯噪声

旋转机械振动原始信号获取和数据集划分

开始

数据集
划分和
处理

模
型
训
练

模型
测试

Y

图 ２　 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 构建流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

　 　 模型训练的超参数设置如下：网络权重矩阵和

偏置初始值通过 Ｘａｖｉｅｒ 函数［１５］初始化，学习率利用

指数衰减设置，初始学习率和衰减率分别为 ０．０３５
和 ０．９９０，截止训练轮数设置为 ５ ０００，每轮训练输入

的样本数为 １００． 模型训练在达到截止训练轮数后

停止，并利用含噪声的测试集进行多次测试，以平均

诊断精度和标准差作为测试结果． 模型训练和测试

的硬件环境为 Ｉｎｔｅｌ ｉ７⁃５８２０ｋ ＋ ＮＶｉｄｉａ １０８０ｔｉ，软件

环境为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ ＋ Ｐｙｔｈｏｎ３．５ ＋ ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ．

３　 旋转机械故障诊断实验

旋转机械故障诊断实验对象为轴承和齿轮箱，
实验台如图 ３ 所示，从左至右分别为电机、齿轮箱、３
个轴承和磁粉制动器，其中齿轮箱为二级齿轮箱，轴
承均为同型号单列滚子轴承（Ｎ２０５Ｅ），轴承 ２ 处可

以通过螺旋机构给 ３ 个轴承施加径向载荷，磁粉制

·１９·第 ７ 期 刘星辰， 等： 一维卷积神经网络实时抗噪故障诊断算法



动器可施加轴向载荷． 轴承的节圆直径为 ３８．５ ｍｍ，
滚子直径为 ６．５ ｍｍ，滚子数为 １３；齿轮箱齿轮模数

为 ２ ｍｍ，齿宽为 ２０ ｍｍ，压力角为 ２０°，齿轮间隙为

０．５ ｍｍ，主动和从动齿轮齿数分别为 ５５ 和 ７５．

电机

磁粉制动器
轴承1齿轮箱

轴承2
（径向加载）

轴承3

图 ３　 旋转机械故障诊断实验台

Ｆｉｇ．３　 Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｔｅｓｔ ｒｉｇ ｏｆ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ

３．１　 轴承故障诊断实验

故障诊断实验对象为轴承 ３，实验过程中，径向负

载和轴向负载均设为 ０，电机的转速设为 １５００ ｒ ／ ｍｉｎ．
振动数据通过数据采集器（ＵＴ３４０８ＦＲＳ⁃ＩＣＰ）和安装

在轴承座竖直径向上的传感器（ＹＤ⁃１８６）获取，采集

频率设为 ２０．４８０ ｋＨｚ． 轴承共包含 ４ 种状态：正常、
内圈故障、外圈故障和滚子故障． 其中每一种故障

状态各包含宽度为 ０．１８、０．３６、０．５４ ｍｍ 的 ３ 种故障

程度，因此共包含 １０ 种故障状态． 故障通过切割方

式加工，深度均为 ０．１ ｍｍ，呈沟槽状． 对应 １０ 种故

障状态，共进行 １０ 组实验，每次实验进行 ２０ ｍｉｎ，结
束后更换相应的故障轴承．

对应 １０ 种轴承状态，每种状态取 ２ ０００ 个样

本，故样本集共含 ２００ ０００ 个样本． 每个样本包含

２ ０００个数据点，相应的 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 输入维度为

２ ０００，输出维度为 １０． 样本集利用分层采用的方法

进行划分，９ ／ １０ 的样本用于训练，其余的用于测试．
对于每一个训练样本，采用不同程度的破坏处

理，破坏率在 ０ ～ ０．８ 范围内随机取值． 对于测试样

本，通过在原始样本中加入高斯白噪声来模拟噪声

环境下的故障诊断． 考虑到模型在训练时无法获知

关于噪声的信息，这样的训练和测试方法也比较符

合实际工业应用场景． 样本中的噪声含量通过信噪

比来衡量：

ＲＳＮ ＝ １０ ｌｇ
ｐｓｉｇｎａｌ

ｐｎｏｉｓｅ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ．

式中： ｐｓｉｇｎａｌ 为信号的有效功率， ｐｎｏｉｓｅ 为噪声的有效

功率．
为了测试不同噪声含量下训练后模型的诊断效

果，通过在测试集中添加不同含量的噪声形成多个

测试集并分别测试，测试集信噪比取值为⁃２ ～ １２ ｄＢ
的整数，因此共包含 １５ 个测试集．
３．１．１　 输入破坏训练验证

模型训练结束后，利用含噪测试集对模型的诊

断精度进行测试． 首先为了验证随机破坏输入策略

对训练后模型抗噪能力的影响，对比采用该策略和

使用干净信号训练的模型在不同 ＳＮＲ 的测试集下

的诊断精度，为了保证实验结果的可靠性，两者各进

行 ５ 次实验，并计算 ５ 次实验结果的均值和标准差，
实验结果见表 １．

表 １　 有、无破坏输入训练模型的诊断精度

Ｔａｂ．１ 　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｒｏｐｏｕｔ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｎｐｕｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

ＲＳＮ ／ ｄＢ
ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 诊断精度 ／ ％

有破坏输入 无破坏输入

１２ ９９．６５±０．０６ ９９．４４±０．１２
１１ ９９．４８±０．０９ ９９．４２±０．０６
１０ ９９．３８±０．０５ ９９．２４±０．１１
９ ９９．３４±０．０９ ９９．１２±０．２２
８ ９９．３０±０．０４ ９９．００±０．２１
７ ９９．１５±０．０７ ９８．２８±０．２３
６ ９９．１８±０．０３ ９６．９４±０．５３
５ ９９．２１±０．０９ ９４．８７±１．５８
４ ９９．１９±０．０６ ９１．５６±２．００
３ ９８．７８±０．１３ ８５．８４±２．１６
２ ９８．４３±０．１０ ７８．７４±２．５６
１ ９７．１５±０．１１ ７１．４５±１．８４
０ ９６．１０±０．０９ ６２．４２±１．４２

－１ ９４．８４±０．０６ ５４．６１±３．０５
－２ ９１．７９±０．１１ ４５．２０±３．９２

　 　 从诊断结果可以看出，采用随机破坏输入策略

训练的模型即使是在信噪比为⁃２ ｄＢ 的情况下仍能

达到 ９１． ７９％ ± ０． １１％ 的诊断精度， 而后者仅为

４５．２０％±３．９２％，在信噪比＜６ ｄＢ 的情况下，前者的

诊断精度和稳定性均远优于后者． 可见，采用常规

干净信号训练模型的抗噪能力较差，而采用随机破

坏输入训练策略对模型在噪声环境下的诊断准确性

和稳定性均有较大的改善作用，大大提高了模型的

抗噪能力．
３．１．２　 输入样本破坏率选择

输入样本的随机破坏率的选取是影响训练后模

型的诊断精度关键因素之一． 图 ４ 为不同破坏率输

入训练的模型诊断精度，从实验结果可知，在训练样

本破坏率保持不变的条件下，破坏率越大，训练后模

型在信噪比＜４ ｄＢ 的测试集中诊断精度越高． 但是，
当破坏率高于 ０．６ 时，训练后的模型在信噪比＞５ ｄＢ
的测试集中诊断精度明显下降，在破坏率为 ０．８ 时

尤为明显． 由此可见，提高输入样本的破坏率虽然

有助于提高模型的抗噪能力，但是会降低高信噪比
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测试集的诊断精度． 为了解决这一矛盾，本文对每

一个训练样本应用 ０ ～ ０．８ 随机变化取值的破坏率，
样本集中高破坏率样本保证训练后模型在低信噪比

下测试集的诊断精度，低破坏率样本保证模型在高

信噪比测试集上的诊断精度，从图 ４ 可以看出，采用

变化破坏率训练的模型在所有测试集上均取得较高

的诊断精度，并优于采用固定破坏率训练的模型．

破坏率=0
破坏率=0.2
破坏率=0.4
破坏率=0.6
破坏率=0.8
破坏率=0~0.8

100
90
80
70
60
50
40

-2 0 2 4 6 8 10 12
信噪比/dB

诊
断

精
度
/%

图 ４　 不同输入破坏率训练的模型诊断精度

Ｆｉｇ． ４ 　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｔｒａｉｎｅｄ ｂｙ ｉｎｐｕｔ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｒｏｐｏｕｔ ｒａｔｅｓ

３．１．３　 全局平均池化验证

为了验证模型采用全局平均池化作为分类层对

诊断精度和计算量的影响， 作为对比模型， 将

ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 的全局池化层替换成一般的全连接

层，由于当前模型一般采用 ３ 层全连接层的结

构［１１，１３，１６］，对比模型的全连接层的结构也采用 ３ 层

的结构，其维度分别为 ２００、１００ 和 １０． 除全连接层

外，模型的其他结构和参数保持相同，并且采用相同

的破坏输入训练集和相同的测试集．
１）诊断结果对比．对比实验同样进行 ５ 次，取均

值作为实验结果，如图 ５ 所示． 由于采用全局平均

池化和全连接层的模型在训练集上的诊断精度均为

１００％，而测试集诊断精度均不足 １００％，故两者均出

现一定程度的过拟合，但是诊断精度上全局平均池

化模型要高于全连接层模型，并且在信噪比＜７ ｄＢ
条件下差距尤为明显． 可见，由于采用平均池化的

模型参数量少，所以其过拟合程度轻；而对于信噪比

越低的测试集，出现过拟合的可能性越高，这也解释

了为什么采用全局平均池化的模型相比采用全连接

层的模型，在信噪比较低的测试集诊断中优势较为

明显．
　 　 ２）计算量对比．为了比较两者在计算量上的差

别，分别对两者在相同训练集下进行 １０ 组训练

（５ ０００×１００ 样本）和 １ ０００ 组测试（２ ０００ 样本）． 考
虑到嵌入式设备低算力情况，实验采用 ｉ５⁃４２１０ｕ（主
频 １．７ ＧＨｚ）硬件平台进行实验． 实验结果如表 ２ 所

示，可以看出，采用平均池化后模型相比采用全连接

层的模型在训练耗时和测试耗时上有 １２． ９３％和

１２．５％的减少，其中采用全局平均池化的 ＡＣＮＮＤＭ⁃
１Ｄ 模型诊断 ２ ０００ 个样本仅耗时（０．１４７±０．０１６）ｓ，可
以满足实时性要求较高的工业场景．
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图 ５　 采用全局平均池化和全连接模型诊断精度对比

Ｆｉｇ．５ 　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ ｇｌｏｂａｌ
ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ａｎｄ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒｓ

表 ２　 采用全连接层和全局平均池化模型训练和测试耗时对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ ｗｉｔｈ
ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ａｎｄ ｇｌｏｂａｌ ａｖｅｒａｇｅ ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ

ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 训练耗时 ／ ｓ 测试耗时 ／ ｓ

采用全连接层 ７６．９６±２．９７ ０．１６８±０．０１７

采用全局平均池化 ６６．７４±２．３７ ０．１４７±０．０１６

３．１．４ 经典模型对比

将经典二维 ＬｅＮｅｔ⁃５、支持向量机（ＳＶＭ）和 ＢＰ
神经网络和本文提出模型作对比． 其中 ＬｅＮｅｔ⁃５ 的

输入维度为 ４５×４５，卷积核、池化核和全连接层均不

作改动． ＳＶＭ 模型采用高斯核函数，ＢＰ 神经网络输

入层、隐层和输出层维度分别为 ２ ０００、５００、１０，激活

函数为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数． 模型诊断的对比结果如图 ６ 所

示，从图 ６ 可看出，本文提出模型相比经典二维

ＬｅＮｅｔ⁃５ 模型，在所有的含噪测试集上诊断精度均有

较大的提升，该结果证明改进的一维卷积模型更适

合时域信号的处理． 同时相比典型的浅层模型 ＳＶＭ
和 ＢＰ 神经网络，诊断精度和稳定性上在所有的含

噪测试集上均有较大优势，浅层模型即使在含噪较

少的测试集上的诊断精度也比较低，其原因在于浅

层模型特征学习能力有限，学习到的特征不具备较

好的分类特性．
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图 ６　 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 和其他经典模型对比

Ｆｉｇ．６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｃ ｍｏｄｅｌｓ
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３．２　 齿轮箱故障诊断实验

齿轮箱故障诊断实验的对象为从动齿轮，实验

条件和轴承故障诊断实验保持一致，并在实验过程

中保证所有轴承为正常状态． 振动信号通过垂直安

装在齿轮箱端盖上的传感器采集并且采集频率同样

设为２０ ４８０ Ｈｚ． 从动齿轮共包含 ５ 种状态：正常、断
齿故障、齿轮点蚀、齿轮裂纹和齿轮磨损． 除了将模

型的输出维度对应于齿轮的 ５ 种健康状态设为 ５ 之

外，其余的参数设置和数据集划分与轴承故障诊断

实验相同．
３．２．１　 破坏输入训练验证

和轴承故障诊断实验一样，利用不同含噪测试

集对采用随机破坏输入的模型和采用干净输入训练

的模型进行测试和对比，实验结果如表 ３ 所示． 采

用随机破坏输入策略训练的模型在信噪比＜８ ｄＢ 的

测试集中，相比于采用干净输入训练的模型均有较

大的优势，并且在信噪比为－２ ｄＢ 的条件下仍能达

到 ９２． ７１％ ± １． ６８％的精度，而后者仅为 ５９． ５５％ ±
１０．４４％，可见在齿轮箱故障诊断实验中，采用随机

破坏输入训练策略可以显著提升模型在噪声环境下

诊断的准确性和稳定性．
表 ３　 有无破坏输入训练模型的诊断精度

Ｔａｂ．３ 　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｒｏｐｏｕｔ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｎｐｕｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

ＲＳＮ ／ ｄＢ
ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 诊断精度 ／ ％

有破坏输入 无破坏输入

１２ ９９．７８±０．０６ ９９．５０±０．１６

１１ ９９．７３±０．１２ ９９．４６±０．１７

１０ ９９．７０±０．０４ ９９．３１±０．１６

９ ９９．６３±０．１５ ９８．９６±０．３４

８ ９９．４９±０．２０ ９８．４９±０．７０

７ ９９．５２±０．１１ ９７．４６±１．０７

６ ９９．３２±０．１６ ９６．３６±１．７２

５ ９９．１９±０．３２ ９４．０７±２．５７

４ ９８．８１±０．３６ ９０．７８±３．５１

３ ９８．４１±０．５４ ８７．０５±４．９０

２ ９７．９１±０．９２ ８１．８０±５．４４

１ ９７．６６±１．１７ ７５．２５±６．７７

０ ９６．６０±１．５３ ６９．５１±８．４２

－１ ９５．５３±１．７４ ６３．２８±９．５５

－２ ９０．７１±１．６８ ５９．５５±１０．４４

３．２．２　 特征学习验证

为了验证模型对于原始输入信号的自适应特征

学 习 能 力， 利 用 ｔ⁃ＳＮＥ （ ｔ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｎｅｉｇｈｂｏｒ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）方法在 信噪比等于 ０ ｄＢ 的测

试集下对 ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 各卷积层学习到的特征进行

可视化分析，如图 ７ 所示．
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图 ７　 学习特征 ｔ⁃ＳＮＥ 分析

Ｆｉｇ．７　 ｔ⁃ＳＮＥ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｌｅａｒｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ

　 　 模型的原始输入的可分类性非常差，而随着深

度的增加，卷积层提取的特征分离度越来越高，可分

类性越来越好，在第二层卷积层提取的特征中，其聚

集程度已足以区分齿轮的各种故障状态以获得足够

的诊断精度，由此可见，ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 可以从含噪信

号中学习有效的特征以实现精确的故障诊断．
３．３　 开源轴承数据集验证

上述轴承和齿轮箱故障诊断实验是在负载保持

不变的情况下进行的，为了验证模型在变负载条件下

的有效性，利用凯斯西储大学的开源轴承数据集［１７］

进行故障诊断实验． 用于实验的数据为实验台的电机

驱动端轴承振动数据，同样包含正常、内圈故障、外圈

故障和滚子故障 ４ 种健康状态，每种故障包含宽度为

０．０７、０．１４ 和 ０．２１ ｍｍ 的 ３ 种故障程度，因此数据集共

有 １０ 种故障状态． 其中每一种故障状态包含 ４ 种负

载（０、１、２、３ ｈｐ）下采集的数据，４ 种负载对应的转速

分别为 １ ７９７、１ ７７２、１ ７５０ 和 １ ７３０ ｒ ／ ｍｉｎ，基本可以

视为定速，振动数据的采样频率为 １２ ｋＨｚ．
对于每一种故障状态，４ 种负载条件下各取 ２００

个样本，同样采用分层采样的方法，９ ／ １０ 的样本用

于训练，其余的用于测试，因此训练集包含 ７ ２００ 个

样本，测试集包含 ８００ 个样本．
利用不同信噪比的测试集对采用随机破坏输入

训练的模型和采用干净输入训练的模型进行测试和

对比，实验结果如表 ４ 所示．
　 　 由表 ４ 可知，采用随机破坏输入训练的模型在

所有测试集上的诊断精度均高于采用干净输入训练

的模型， 并且在信噪比为⁃２ ｄＢ 的条件下达到

９１．３３％的精度，而后者仅为 ４４．９７％；同时在信噪比

＞２ ｄＢ时，模型的诊断精度均高于 ９８％；在信噪比

＞７ ｄＢ的条件下，模型的诊断精度高于 ９９％． 由此可以

说明，在变负载的条件下，本文提出模型同样可以实
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现噪声环境下准确而稳定的故障诊断，同时随机破

坏输入策略能大大提高模型的抗噪能力．
表 ４　 有无破坏输入训练模型的诊断精度

Ｔａｂ．４ 　 Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｒｏｐｏｕｔ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｄｒｏｐｏｕｔ ｉｎｐｕｔ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌｓ

ＲＳＮ ／ ｄＢ
ＡＣＮＮＤＭ⁃１Ｄ 诊断精度 ／ ％

有破坏输入 无破坏输入

１２ ９９．４５±０．０３ ９９．３４±０．０８
１１ ９９．２８±０．０２ ９９．３２±０．０７
１０ ９９．１８±０．０７ ９９．１４±０．０９
９ ９９．１４±０．１２ ９９．０２±０．０８
８ ９９．１０±０．１０ ９８．９０±０．１５
７ ９８．９５±０．１８ ９８．１８±０．１８
６ ９８．６８±０．１５ ９６．４６±０．２８
５ ９８．７１±０．１３ ９４．４０±０．３１
４ ９８．６９±０．２５ ９１．１０±０．３９
３ ９８．２９±０．２２ ８５．４１±０．３５
２ ９７．９４±０．３４ ７８．３５±０．４３
１ ９６．６６±０．２６ ７１．０９±０．６２
０ ９５．６２±０．３８ ６２．１１±０．７９

－１ ９４．３７±０．４５ ５４．３４±２．５２
－２ ９１．３３±０．５６ ４４．９７±３．６８

４　 结　 论

１）本文提出模型可以从原始信号中提取有效

故障特征，并实现旋转机械在噪声环境和变负载条

件下准确而稳定的故障诊断；
２）利用全局平均池化代替传统模型中的全连

接层可以显著降低模型的计算量和过拟合风险，有
利于模型应用于噪声较大和实时性要求较高的工业

场景；
３）采用随机破坏输入训练可以大大提升其训

练后的抗噪能力，同时采用变化的破坏率效果好于

固定的破坏率．
本研究主要针对智能诊断中的抗噪和计算复杂

度高的问题，当前仅考虑转速不变情况下的故障诊

断，但实际工程中转速是随时间不断变化，接下来的

研究可以考虑将本文研究成果推广到变转速等复杂

工况下的故障诊断．
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·５９·第 ７ 期 刘星辰， 等： 一维卷积神经网络实时抗噪故障诊断算法


