
书书书

综述与评论
计算机测量与控制．２０２０．２８（９）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋牔 犆狅狀狋狉狅犾　


　
· １　　　　 ·

收稿日期：２０２０ ０５ ０９；　修回日期：２０２０ ０６ ０２。

基金项目：国家重大科技专项资助项目（２０１７－ＩＶ－０００８－

００４５）；国家自然科学基金资助项目（５１９７５２７６）；预研领域基金资助

项目（６１４０００４０３０４）。

作者简介：沈　涛（１９９６ ），男，江苏盐城人，硕士，主要从事基

于旋转部件的智能故障诊断与预测方向的研究。

通讯作者：李舜酩（１９６２ ），男，山东人，教授，主要从事振动噪

声分析与故障诊断、现代信号处理技术等方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０２０）０９ ０００１ ０８　　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０２０．０９．００１　　中图分类号：ＴＰ２７７６ 文献标识码：Ａ

基于深度学习的旋转机械故障

诊断研究综述

沈　涛，李舜酩，辛　玉
（南京航空航天大学 能源与动力学院，南京　２１００１６）

摘要：在现代化生产中，旋转机械的精密性和重要性越来越高，朝着大型、高速和自动化方向发展，以至传统故障诊断方法

不足以处理海量、多源、高维的测量数据，不能满足安全性和可靠性的要求；因此，首先简要介绍几种典型的深度学习模型，并

结合深度学习强大的特征提取能力和聚类分析的优势，对其近些年来在转子系统、齿轮箱和滚动轴承故障诊断的应用情况进行了

对比分析；最后总结深度学习模型的优缺点，并从工程实际出发对旋转机械的故障诊断方法进行总结与展望。
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０　引言

随着当代旋转机械设备的高速，重载以及自动化程度

要求不断提高，当设备发生故障时，极易造成极大的经济

损失，甚至导致重大事故的发生，因此对故障诊断方法的

速度，效率和精确性等都有着越来越高的要求。

目前的故障诊断技术是利用检测到的信息特征来判断

系统的工作状态。一般将故障诊断方法分为以下几种：基

于模型的方法、基于信号的方法、基于知识的方法和组合

式的方法［１］。其中传统的信号处理和模型识别的方法，依

托于专家经验的诊断方法，难以检测出结构复杂的旋转机

械故障。基于模型的方法在故障诊断方面有了一定的改进

和成果，在一定程度上弥补了人工数据统计的不足，但由

于旋转机械的特征提取困难，数学模型复杂，在故障诊断

中仍有一定的局限性，已经不能适应智能制造的趋势。

鉴于深度学习技术强大的数据表示学习和分析能力，

基于深度学习的故障诊断方法引起了各行各业的广泛关

注［２］。通过多层非线性网络训练，可以学习样本的潜在特

征，提高分类或预测能力。因此深度学习被认为是机械设

备大数据处理和故障诊断的有力工具，不仅为旋转机械的

故障诊断提供了一条新的方法与思路，而且提高了设备的

安全性和可靠性，降低设备的维护成本［３］。本文将系统的

介绍典型的深度学习模型，以及它们在旋转机械故障诊断

中的应用，最后做出总结与展望。

１　国内外研究现状

２００６年Ｈｉｎｔｏｎ等人首次在Ｓｃｉｅｎｃｅ
［４］中提出了深度学习

理论，引发了不同领域的研究浪潮。近年来，不仅是国外

对深度学习在旋转机械故障诊断中应用有所建树，国内也

越来越重视机械的智能故障诊断的发展。“十二五”科学和

技术发展规划也将重大工程健康状态的检测、监测以及诊

断和处置列为重大科学问题。

现阶段在面对旋转机械的不同故障类型时，深度学习

故障诊断方法不仅能够克服了传统振动分析的不足，还能

做到自适应提取隐藏且复杂多变的故障信息，避免了人为

干预所带来的不确定性和复杂性，增强了识别过程的智能
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性［５］。而在应用方面的研究，诊断对象小到简单的电动机，

大到复杂的航空发动机。其本质上是对旋转机械中的转子

系统、齿轮箱和轴承等结构的诊断来判断工作状况。

基于深度学习的故障诊断技术虽然极大促进了故障诊

断领域的发展，但为了进一步提高旋转机械的安全稳定运

行，仍面临着各种挑战，需要更多更深入的研究。

２　典型深度模型介绍

２１　深度置信网络

深度置信网络 （ＤＢＮ）是由 Ｈｉｎｔｏｎ
［６］提出的一种概率

生成模型。ＤＢＮ应用于非监督学习中可对待处理的信号进

行降维，从而提取特征；应用于监督学习中可作为分类器。

ＤＢＮ由若干个受限玻尔兹曼机 （ＲＢＭ）和Ｓｏｆｔｍａｘ回归层

组成如图所示。其中犞 代表显层，犺代表隐层，犠 代表权

重。其基本结构如图１所示。

图１　ＤＢＮ基本结构示意图

深度置信网络在旋转机械故障诊断中的优点在于可以

适用于一维振动信号数据，而且在样本较少的情况下也能

实现不错的性能。

２２　卷积神经网络

卷积神经网络 （ＣＮＮ）是由ＬｅＣｕｎ等人
［７］提出，是受

动物视觉皮层细胞感受机理启发而建立的一种前馈神经网

络［８］，最早是应用于大规模的图像分类识别中。其基本的

网络结构和旋转机械的故障诊断相结合如图２所示。由一

个输入层，两组交替出现的卷积层和池化层，以及全连接

层组成。

其中卷积层中每一个特征图都对应一个卷积核，这些

卷积核通过一组权重来卷积前一层的输入并组成一组特征

输出，成为下一层的输入［９］。经过两组卷积层和池化层后，

会接一个全连接层。全连接层后接一个隐藏层，最后由

Ｓｏｆｔｍａｘ回归层完成分类，可有效的用于故障的诊断与

识别［１０］。

ＣＮＮ设计之初就是为了解决大规模的图像识别分类问

题，在图像识别分类领域的应用也最为成功。由于卷积神

经网络的局部连接、权值共享以及池化操作等形成了具有

很强的特征学习能力，并且具有很强的鲁棒性和容错能力，

图２　ＣＮＮ基本结构示意图

使模型对平移、扭曲、缩放具有一定程度的不变性。它还

可以用于输入一维的数据用于语音识别［１１］和自然语言的

处理［１２］。

在最开始的研究中，许多研究人员将ＣＮＮ的模型引入

旋转机械故障诊断领域中时，采用原始的ＣＮＮ结构，即构

造二维的训练网络样本，提取的也是二维数据的特征并完

成诊断。而旋转机械振动信号是一维信号，相对应的构建

一维的卷积神经网络也成了研究的重点。

对此，文献 ［１３］将采用大尺寸卷积核的一维卷积神

经网络与小尺寸卷积核的一维卷积神经网络以及经典二维

卷积神经网络模型进行对比，最终的诊断精度结果以及可

视化散点图显示带有大尺寸卷积核的一维卷积核神经网络

模型 （１Ｄ－ＣＮＮ）的效果最优。文献 ［１４］提出了基于一

维深度卷积神经网络的故障诊断模型，通过和传统诊断方

法对比，分析了深度卷积模型在诊断精度和诊断鲁棒性的

表现，证明了该模型的优势。

２３　循环神经网络

循环神经网络 （ＲＮＮ）是一类处理序列数据的深度学

习网络，在自然语言处理中应用较多。由Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅｒ提

出，并经过了许多研究人员的改良［１５］。与其他神经网络不

同，ＲＮＮ网络在层间的神经元也建立连接，简单来说其神

经元的输出可以在下一个时间戳直接作用到自身。

ＲＮＮ相比经典的神经网络结构多了一个循环圈，这个

圈就代表着神经元的输出在下一个时间戳还会返回，来作

为输入的一部分。ＲＮＮ可以被看作是对同一神经网络的多

次赋值，第犻层神经元在狋时刻的输入，除了 （犻－１）层神

经元在该时刻的输出外，还包括其自身在 （狋－１）时刻的输

出，如果我们按时间点将ＲＮＮ展开，结构图如图３所示。

图３　ＲＮＮ基本结构示意图

ＲＮＮ适用于处理序列数据以进行预测，但却受到短期
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记忆的影响。所以就有了诸如长短期记忆 （ＬＳＴＭ）和门控

循环单元 （ＧＲＵ）这种使用称为门的机制来缓解短期记忆

的影响。门结构可以调节流经序列链的信息流。ＬＳＴＭ 和

ＧＲＵ正在被用于最先进的深度学习应用，如语音识别，自

然语言理解和故障诊断等。

２４　自动编码器以及其变体

２．４．１　自编码器

自编码器 （ＡＥ）分为两个部分：编码器和解码器。它

是Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ
［１６］提出的一个典型的三层神经网络结构，包括

输入层、隐藏层和输出层。文献 ［１７］提出自编码网络可

看作是传统的多层感知器的变种，其基本想法是将输入信

号经过多层神经网络后重构原始的输入，通过非监督学习

的方式分析输入信号的潜在结构，将中间层的响应作为潜

在的特征表示。

其基本结构如图４所示。

图４　ＡＥ基本结构示意图

结构中输入信号为狓，在编码层先将其线性变化为狕，

然后再施加非线性变换，公式表达这一过程为式 （１）：

犪＝犳（狕）＝犳（狑狓＋犫） （１）

　　自动编码器还有层与层之间的连接偏置和权重等参数。

信号数据到达解码层，将隐含特征犪映射回输入空间，得

到一个重构的信号狓^。该网络结构优化方面的目标：使得输

入信号与重构之后信号之间的均方差最小，公式表达为式

（２）：

ｍｉｎ∑犻
（^狓犾－狓犻）

２ （２）

　　自动编码机可以通过级联和逐层训练的方式组成深层

的结构，其中只需要将前一层中隐含层的输出作为当前层

的输入。

在自编码器的框架下，很多研究者通过引入正则约束

的方式开发了很多变种模型。栈式自编码正是一种由多层

自编码构成的神经网络模型。文献 ［１８］就提出了一种基

于栈式降噪自编码网络的故障诊断方法，采取逐层贪婪编

码的方式进行预训练，实现高维深层故障特征的自适应提

取和挖掘，再使用反向传播算法对模型进行监督式微调。

２．４．２　降噪自编码器

降噪自编码器 （ＤＡＥ）是由 Ｖｉｎｃｅｎｔ等人
［１９］从鲁棒性

着手提出的。在日常的研究中发现对于部分被遮挡或损坏

的图像，仍然可以进行准确的识别。ＤＡＥ正是受此启发所

提出的。因此，降噪自编码器的主要研究目标是：隐层表

达对被局部损坏的输入信号的鲁棒性。

通过对原始输入信号人为的加入一些纯高斯噪声，也

或者是随机丢弃输入层的某个特征使干净信号发生局部损

坏，再将这个损坏的信号通过传统的自编码得到输出。其

中干净输入信号狓，加噪后的损坏输入信号。降噪自编码器

的基本结构如图５所示。

图５　ＤＡＥ基本结构示意图

近些年，通过Ｖｉｎｃｅｎｔ等人进一步努力，由深度信念网络

得到启发，将降噪自编码器得结构进行堆叠，提出了一种堆叠

式降噪自编码网络 （ＳＤＡＥ），并应用于图像分类领域
［２０］。

２．４．３　稀疏自编码器

一些研究者将稀疏表示的思想引入自编码，提出了稀

疏编码器 （ＳＡＥ）
［２１２２］。自编码器最初提出是基于降维的思

想，但是当隐层节点比输入节点多时，自编码器就会失去

自动学习样本特征的能力，此时就需要对隐层节点进行一

定的约束。因此在自编码的基础上对每层神经元做了正则

化，在自编码器隐层添加稀疏性约束函数，来增强自编码

机输出的稀疏性，使得模型神经元数量较大时仍可以得到

较好的隐层特征。

稀疏表达包含了输入信号大部分主要特征，在保证模

型重建精度的基础上，极大地降低了数据的维度，使模型

的性能得到了很大的提升。Ａｎ也正是采用一种无监督的稀

疏滤波学习方法［２３］。即使在转速波动情况下，该模型对旋

转机械故障诊断具有较强的鲁棒性。后来Ａｎ研究了权值矩

阵的多重相关性［２４］，提出了一种更适合信号特征提取的方

法，进一步提高了诊断的准确性。

２５　生成式对抗网络及其变体

随着深度学习的进一步发展，鉴于以往的生成模型不

能很好地泛化生成结果，研究者们提出了一系列新的生成

模型。Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等人在２０１４年从 “零和博弈”中受到启

发，并提出了生成式对抗网络 （ＧＡＮ）
［２５］。

相比之前介绍的几种深度学习模型，它们把数据和模

型的分布差异作为目标函数。ＧＡＮ模型则是采用了一种对

抗的形式：首先判别差异，再逐步缩小这种差异。从而引

入了判别器犇 和生成器犌 概念。其中生成器接收隐变量狕

作为输入。判别器犇 接收样本数据狓 或是生成样本狓^＝犌

（狕）作为输入。ＧＡＮ的网络结构如图６所示。

ＧＡＮ中的生成器与判别器可被视作对抗博弈中的双

方。生成器的目标是生成需要的数据，但是需要注意的是
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图６　ＧＡＮ基本结构示意图

这里的数据只是仿真数据。判别器再来判别生成数据的真

实性，最终模型的目标则是得到一个判别器都不能判别的

需要数据。这种突出的生成能力不仅可以生成各种不同类

型的数据，还对各种半监督学习和无监督学习的发展起到

了推动作用。

ＧＡＮ模型的实质就是寻找零和博弈的一个纳什均衡

解，即对抗双方的损失函数都依赖于对方的参数，却又没

有影响到对方参数的能力，目的是为了提高判断的准确性。

２．５．１　堆积生成对抗网络

堆积生成对抗网络 （ＳｔａｃｋＧＡＮ）在结构上是串联多个

ＧＡＮ模型来实现的，这一点和栈式自编码的方法相似。

该模型构建的具体方法是将两个ＧＡＮ模型串联，上级

生成器的输出作为隐变量输入到下级生成器。每级生成器

犌犻接收上一级的输出犺^１＋１的同时，还接收一个随机变量

狕犻作为输入，如图７所示。

图７　ＳｔａｃｋＧＡＮ基本结构示意图

２．５．２　深度卷积对抗网络

深度卷积对抗网络 （ＤＣＧＡＮ）是ＧＡＮ发展早期比较

典型的一类改进。它是卷积神经网络 （ＣＮＮ）和对抗网络

结合起来，将ＣＮＮ的思想融入对抗模型中；将生成器中的

全连接层用反卷积层代替，如图８所示。

图８　ＤＣＧＡＮ的基本结构示意图

在图像生成的任务中已取得了很好的效果［２６］，使用

ＧＡＮ进行图像生成任务时，默认的网络结构一般都与ＤＣ

ＧＡＮ类似的设置。

２．５．３　条件生成对抗网络

条件生成式对抗网络 （ＣＧＡＮ）是一种带有条件约束的

ＧＡＮ，在ＧＡＮ的网络结构中引入条件变量犮，使用变量犮

对模型中的生成器犌 和判别器犇 增加条件，以引导数据的

生成。

生成器接收隐变量狕与条件变量犮，生成出的样本犌 （狕

｜犮）与在条件变量犮控制下的真实样本狓联系在一起，用

于判别器的训练，具体结构如图９所示。

图９　ＣＧＡＮ的基本结构示意图

ＣＧＡＮ的目标函数为：

ｍｉｎ犌ｍａｘ犇犞（犇，犌）＝犈狓［ｌｏｇ犇（狓│犮）］＋

犈狕［ｌｏｇ（１－犇（犌（狕狘犮）））］ （３）

　　ＡＣＧＡＮ是在ＣＧＡＮ的基础上改进。它在判别器犇 的

真实数据狓 也加入了类别犮的信息，进一步告诉犌网络该

类的样本结构如何，从而生成更好的类别模拟。

３　深度学习在旋转机械零部件故障诊断中的应用

旋转机械的故障诊断是近些年来国内外研究比较广泛

的领域，是发展比较成熟的故障诊断技术，具有一定的代

表性，因此旋转机械是故障诊断的重点研究对象。本文又

以旋转机械中最基本的转子系统、齿轮箱和轴承为对象讨

论基于深度学习的故障诊断方法。

３１　基于深度学习的滚动轴承故障诊断

滚动轴承是各种旋转机械的支承元件，不仅使用范围

十分广泛，而且品种繁多、要求严格。它的质量和性能也

十分重要，是旋转机械不可或缺的部件，其故障诊断显得

尤为重要。近期存在的几个突出问题的研究。

１）针对如何提高滚动轴承故障诊断的准确率和算法训

练的效率问题：

对此问题有关研究提出了一种深度信念网络 （ＤＢＮ）

与粒子群优化支持向量机 （ＰＳＯ－ＳＶＭ）的滚动轴承故障

诊断方法［２７］。该方法不仅提高了诊断准确率，而且大大缩

短了训练时间。还有在不均衡数据集下基于深度对抗网络

的故障诊断方法［２８］，此方法不仅建立适合轴承故障诊断的

深度卷积神经网络模型，还引入Ｆｏｃａｌ损失函数增强诊断的

准确性。

２）针对滚动轴承故障样本较少的问题：

为了保持故障诊断的准确性，同时减少标签样本数量，

研究表明动态调节学习率的ＳＡＥ可以一定程度上解决该问

题［２９］。但在上述的传统的监督方法中，模型训练还是需要

大量的人工标注样本，对此有关研究提出一种基于聚类和

叠层自动编码器的滚动轴承故障诊断新方法［３０］，此方法不
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仅取消了人工标定样本的初始步骤，也是做到了更加智能。

文献 ［３１］则是充分利用了ＧＡＮ生成模型和半监督学习的

能力，将其应用于滚动轴承的故障诊断，解决了样本数据

不足和标记的问题。

３）针对滚动轴承复杂时变工况下的故障诊断问题：

为解决此类问题有关研究将变分模式分解 （ＶＭＤ）、希

尔伯特变换 （ＨＴ）和深信网络 （ＤＢＮ）结合起来用于滚动

轴承的故障诊断［３２］，取得了一定的成效。文献 ［３３］则利

用内斯特罗夫动量 （ＮＭ）对深度信念网络 （ＤＢＮ）进行优

化，它能稳定有效地改善模型训练过程中的收敛性，提高

ＤＢＮ的泛化能力。在轴承故障类型和程度诊断方面表现出

了更令人满意的性能。

４）针对滚动轴承中复合故障的识别：

有相关的研究表明基于双树复小波包 （ＤＴＣＷＰＴ）的

自适应深信网络 （ＤＢＮ）方法
［３４］和一种基于深层小波卷积

自编码器 （ＤＷＣＡＥ）和长短时记忆网络 （ＬＳＴＭ）的轴承

故障诊断方法［３５］，能够提取复合故障中的特征信号，并做

到不同故障类型的有效识别。

５）针对大型机械中滚动轴承振动信号非线性、低信噪

比和高维度的问题：

针对此问题有关研究提出将卷积降噪自编码器和深度

卷积网络 （ＣＮＮ）相结合的滚动轴承故障诊断方法
［３６］和一

种基于改进堆叠降噪自编码器的故障诊断方法［３７］。两种方

法的实验结果都表明在故障诊断过程中，遇到振动信号非

线性、低信噪比和高维度的问题时，诊断的准确度较高、

时间复杂度较低。

３２　基于深度学习的齿轮箱故障诊断

机械设备中大部分部件都是旋转机械，尤其是齿轮箱

属于易磨损部件，其运行状态不仅影响该机器设备本身的

安全稳定运行，故障严重时不仅会造成重大的经济损失，

甚至是人员伤亡，因此这要求机械的故障诊断方法更加智

能高效。

近期存在的几个突出问题的研究：

１）针对齿轮振动信号的非线性、非平稳性且数据量大

等问题

有关基于ＥＬＭＤ能量熵与ＰＳＯ－ＳＡＥ的齿轮故障诊断

方法［３８］的研究表明能够解决此类问题，并且考虑到了齿轮

发生不同的故障，进而导致不同频带内的信号能量值发生

改变。文献 ［３９］构建了１－ＤＣＮＮ齿轮箱诊断模型，具有

很高的泛化能力，可通过增加ＣＮＮ层组数量来达到较高的

准确率。此外，还可以直接将时域或者频域作为低层输入

信息构建深度学习故障诊断模型［４０］，可以有效地削弱人为

因素的干扰，不仅能够在保证诊断效果，还能降低计算复

杂度和所需要的存储空间。

２）针对在齿轮故障诊断时，单传感器可靠性和容错性

不佳的问题：

齿轮箱有着的复杂结构以及故障时获取信号的困难，

单个传感器并不能有效地获取有效的故障振动特征，研究

表明一种基于多个传感器信息融合及堆栈降噪自编码

（ＳＤＡＥ）的齿轮故障诊断方法
［４１］在噪声环境下准确率衰减

较小，并且抗干扰能力较强。此方法在单个传感器失效的

情况下，诊断准确率还能高于正常状态下单一信号ＳＤＡＥ

诊断方法。

３）针对齿轮故障诊断模型建立中的样本不均衡问题：

针对样本不均衡的问题，文献 ［４２］研究了一种基于

生成式对抗网络 （ＧＡＮ）的故障诊断方法，并将其应用于

行星齿轮箱。通过实验表明在诊断样本信息不足的情况下，

ＧＡＮ诊断模型仍可以达到诊断精度。

３３　基于深度学习的转子系统故障诊断

转子系统种类繁多，具体到设备如电动机、发电机、

压缩机和发动机等。它们广泛应用于电力、石化、航空和

航天等重要行业。

转子系统故障的常见形式：转子不对中，转子不平衡，

动静摩擦等，其中转子不对中时引起绝大多数故障的原因。

不对中故障会导致转子系统在运转过程中将产生一系列有

害于机械的连锁动态反应，如引起联轴器偏转、轴的弯曲

变形和油膜失稳等。

近期对几个典型转子系统的故障诊断研究。

１）针对不同电机故障诊断方法的研究：

针对永磁同步中电机匝间短路和永磁体失磁故障时，

存在数据处理复杂、特征独立单一和样本不足等因素引起

的诊断偏差问题，文献 ［４３］提出一种基于深度学习变分

自编码网络 （ＶＡＥ）及稀疏自编码网络 （ＳＡＥ）的故障诊

断方法。实现构建丰富、多样、更具鲁棒性的训练集合，

更加高效的对电机匝间短路及失磁故障的诊断。

针对电机中的滚动轴承缺陷，有关研究提出的解决方

法：采用创新的离散小波变换 （ＤＷＴ）进行特征提取，再

采用正交模糊邻域判别分析 （ＯＦＮＤＡ）进行特征约简，最

后通过动态循环神经网络 （ＲＮＮ）预测元件的状态，并在

不同的运行条件下对故障进行分类［４４］。文献 ［４５］则是构

建了一个叠层自动编码网络，通过引入稀疏约束对输入数

据进行压缩和约简的方式，使网络能够准确提取输入数据

的故障特征，并通过引入随机噪声提高网络的故障识别能

力。此外，为了提高特征标签的鲁棒性，相关研究表明在

ＳＡＥ的输入端加入腐败因子，然后利用从ＳＡＥ中学习到的

特征训练神经网络分类器，最终能够有效识别异步电动机

的故障［４６］。

２）针对发电机故障诊断方法的研究：

为实现风电机组发电机部件的故障诊断，文献 ［４７］

通过分析风机监控与采集 （ＳＣＡＤＡ）数据，设计了基于深

度自编码 （ＤＡＥ）网络和ＸＧＢｏｏｓｔ的故障诊断算法。故障

检测算法需要对不同风电机组设置不同参数，通过ＤＡＥ获

取ＳＣＡＤＡ数据的重构值来预测故障和提取故障样本。然后

通过ＸＧＢｏｏｓｔ模型来识别并分类故障。

３）针对发动机故障诊断方法的研究：

发动机气路系统的故障诊断研究方面，文献 ［４８］在
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结合深度置信网络 （ＤＢＮ）、采样与集成技术的基础上，提

出了基于不均衡样本驱动的发动机故障诊断模型。也有相

关研究提出了一种基于主元分析与深度置信网络相结合的

发动机气路系统故障诊断新方法［４９］。

针对发动机故障中参数非线性强且易受噪声影响的问

题，文献 ［５０］提出一种改进降噪自编码的发动机气路诊

断方法。该方法在降噪自编码器 （ＤＡＥ）基础上，采用改

进萤火虫算法 （ＦＡ）优化的径向基 （ＲＢＦ）神经网络，并

引入惯性权重与自适应光强因子的改进ＦＡ来优化ＲＢＦ网

络从而得到萤火虫径向基 （ＦＲＢＦ）网络。通过实验证明，

此方法诊断精度高且算法性能稳定、鲁棒性优。

４　总结与展望

４１　总结

在复杂的旋转机械故障诊断中，传统的故障诊断方法，

往往不能满足对高阶、非线性、自适应特征提取的要求；

而基于深度学习的故障诊断方法，得益于它的特征学习优

势和强大的聚类分析能力，所建立的智能故障诊断模型更

加自动化和高效。不同的深度学习模型具有不同的优缺点，

如表１所示。

表１　典型深度学习模型优缺点对比

深度学习模型 优点 缺点

深度置信网络

（ＤＢＮ）

１．能够反映同类数据的

相似度；

２．兼容性好；

３．能有效处理未标记数

据，避免过拟合及欠拟

合问题。

１．训练的速度、效率

较低；

２．分类精度较低；

３．输入数据需有平

移不变性。

卷积神经网络

（ＣＮＮ）

１．特征自适应提取；

２．可改进的方法多；

３．对输入数据的平移不

变性要求不高。

１．容易出现梯度消

散问题；

２．需要大量带标签

的数据；

３．网络结构复杂，训

练时间长。

循环神经网络

（ＲＮＮ）

１．模型是时间维度上的；

２．能够处理随机长度的

序列信息。

１．不具有特征学习

能力；

２．训练参数较多，易

出现梯度消散或爆

炸问题。

自动编码器

（ＡＥ）

１．输入数据无需带标签；

２．无监督学习；

３．可改进的方法多。

１．训练的速度、效率

较低；

２．数据相关性识别

不足；

生成对抗网络

（ＧＡＮ）

１．样本生成速度快；

２．训练时不需要对隐变

量做推断；

３．模型只用到了反向传

播，而 不 需 要 马 尔 科

夫链。

１．训 练 较 难 且 不

稳定；

２．不适合处理离散

形式的数据；

由表１可以得知，不同种的深度学习神经网络都有各

自不完善的地方。而在对典型深度学习模型的改进上，研

究者们有着各种各样的方法。其本质就是充分发挥各神经

网络的优点，并且通过各种方法弥补或者避免不足之处。

Ｘｕ就卷积神经网络存在的一些弊端提出了一种新的宽

感受野自适应快速卷积神经网络模型［５１］。该模型在环境噪

声和工作负载变化时具有较高的诊断精度和鲁棒性。文献

［５２］提出一种新型ＤＳＣＮＮ－ＧＲＵ网络，该模型降低了一

维卷积结构参数，并加入门控机制以便更好地捕捉故障特

征。针对堆叠式循环神经网络梯度消失的问题，文献 ［５３］

提出了一种改进的深度循环神经网络 （ＤＲＮＮ）方法，即通

过门控循环单元解决该问题来提高诊断的准确率。也有相

关研究就上述问题提出基于改进堆叠式循环神经网络的轴

承故障诊断模型［５４］。Ｗａｎｇ考虑到堆叠式自动编码器

（ＳＡＥ）的缺点，引入了深度神经网络 （ＤＮＮ）
［５５］，可以减

少训练时间、快速提取故障特征。Ｘｕ提出了一种可再生融

合故障诊断网络 （ＲＦＦＤＮ）的深度学习模型
［５６］，该模还能

在非平衡采样条件下提取出变速度下的域不变特征，并能

准确地对新的故障进行分类。这些融合方法的目的都是为

了在故障诊断中达到更好的效果。

再比如上文所说自编码器 （ＡＥ）和生成式对抗网络

（ＧＡＮ）及其变体还在不停的改进中。为获取隐层准确的稀

疏度，缩减训练时间，研究者们在稀疏自编码器的基础上

提出ｋ－稀疏自编码器，此方法丢弃非线性激活函数，利用

排序算法或ＲｅＬＵ函数选取犽个最大激活值。Ｑｉａｎ考虑到

稀疏滤波 （ＳＦ）实现的稀疏性是不规则的，对此提出了一

种简单，快速的监督特征提取算法，称为监督正则稀疏滤

波 （ＳＲＳＦ）
［５７］。此算法是将一种新的参数化稀疏标签矩阵

（ＰＳＬＭ）融合到特征矩阵中，对稀疏性进行规则化，从而

实现监督特征提取。

深度学习本身有着非常迅速的发展，各种算法思想相

互融合，扬长补短。未来深度学习在旋转机械的故障诊断

中的应用会越来越高效准确。

４２　展望

１）在信号获取方面，向多种信息融合的趋势发展，在

故障特征提取方面也趋于多种特征提取技术融合诊断方向

的研究。

２）在故障诊断模型方面，由于各方面因素的干扰，实

测信号中往往包含各种噪声干扰，从信噪比低的信号中提

取需要的特征对于高效的故障诊断至关重要。然而，过度

去噪或去噪不足会使原始的信号失真，降低故障诊断效率

甚至准确度。因此，对于深度学习故障诊断模型的鲁棒性

未来将展开进一步的研究。

３）单一的深度学习模型通过增加深度来提高模型效果

的方法会出现梯度消失问题、计算过于复杂、准确率不高

等问题，不能进一步使得诊断更精确可靠且高效。因此融
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合多种模型和算法，彼此扬长补短会带来更好的诊断效果，

成为深度学习在故障诊断领域研究的重点。

５　结束语

旋转机械的传统诊断方法在速度，效率和精确性等方

面都有一定的欠缺。深度学习模型可以学习样本中的潜在

特征，提供更好的表示和分类能力。因此，本文首先介绍

了深度学习的几种典型神经网络模型，然后在此基础上对

其在旋转机械故障诊断上的应用进行具体对比分析。最后

就目前该领域的发展情况进行总结，归纳出现存的一些问

题和不足，并进行合理的展望。
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