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基于W-DenseNet的减压阀不平衡样本故障诊断模型
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摘 要: 针对实际工况中被测对象大多处于正常状态而引起故障样本稀缺、故障数据间存在差异,导致故障类别
识别准确率不高的问题,基于密集卷积神经网络 (DenseNet),提出一种减压阀样本数据不平衡下的故障诊断模
型—–加权密集卷积神经网络 (W-DenseNet).首先,将原始一维压力信号数据重构后转换为二维灰度图,作为模型
的输入数据;其次,以DenseNet为基础框架搭建特征提取网络;然后,在损失函数中为不同类别样本添加惩罚系数
以实现不平衡样本误差的加权平均;最后,为验证模型的有效性,搭建减压阀数据采集系统并进行分类性能实
验.实验结果表明: W-DenseNet模型在不同平衡度的减压阀数据集下均有良好的分类效果,且当各故障类间均存
在样本不平衡现象时,模型对3种故障类型的召回率仍分别高达95.18 %、95.47 %、96.89 %.
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W-DenseNet-based fault diagnosis model of pressure-reducing valve with
unbalanced samples
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Abstract: Considering the fact that most of the tested objects are in the normal state under practical working conditions
can cause the scarcity of fault samples and differences within fault data, which further leads to low accuracy of fault
classification, a DenseNet-based fault diagnosis model of unbalanced samples for the pressure-reducing valve is proposed,
called weighted dense convolutional neural network (W-DenseNet). Firstly, the input data of the model is obtained by
reconstructing original data of one-dimensional pressure signal and converting it into a two-dimensional grayscale image.
Next, a feature extraction network is built based on the DenseNet. Then, to realize the weighted average of unbalanced
sample errors, penalty coefficients are added to different types of samples in the loss function. Finally, the data acquisition
system of the pressure-reducing valve is built and the classification performance experiment is carried out to validate the
proposed model. The experimental results show that the W-DenseNet model exhibits good classification performance on
data sets of pressure-reducing valves with different degrees of balance. When the sample imbalance occurs among each
fault class, the recall rate of the model for the three fault types is still up to 95.18%, 95.47%, and 96.89%, respectively.
Keywords: pressure reducing valve；dense convolution network；imbalanced sample；weighted cross entropy loss
function；fault diagnosis

0 引 言

近年来,我国天然气产业发展迅猛,天然气消费
量逐年增多[1],如何安全实现天然气的输送已成为该
行业进一步发展急需攻克的重大课题.减压阀作为

当今城镇燃气输送的重要部件,通过阀膜内侧压力
与弹簧之间力的平衡来实现下游压力的稳定输出,
其在工作过程中的任何故障情况都可能导致易燃气

体的泄露,从而产生难以估量的经济损失和人员伤
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亡[2].因此,实现有效的减压阀故障诊断已成为天然
气行业领域亟待解决的问题.
故障诊断技术依靠各种检测、识别方法来对工

业系统的运行状态进行监测,在识别故障种类的同时
对故障位置、故障程度也做出检测[3-4].减压阀处于
工作状态时,其出口压力的不正常波动往往包含丰富
的故障信息,因此,以出口压力作为故障诊断的输入
信号是当前使用最广泛且最切实可行的方法.文献
[5]基于CEEMDAN和特征聚类算法对减压阀3种典
型的故障状态进行了分类;文献 [6]引入主成分分析
和RBF神经网络技术,使模型整体故障识别率得到
了提高;文献 [7]利用支持向量机对特征向量进行约
简,实现了对目标样本的有效分类;文献 [8]将主成分
分析与灰关联分析法相结合并应用到减压阀故障诊

断中.上述文献尽管已在减压阀故障诊断领域取得
了成效,但对信号的特征提取提出了较高要求且故障
诊断效果不佳,难以满足预期.
深度学习经过近年的发展,已在机器视觉、语

音识别、目标检测等多个领域展现出其他算法所无

法比拟的优势[9-10].随着工业系统故障诊断领域复杂
度的提升,已有不少学者从深度学习算法中寻求突
破[11].文献 [12]使用深度置信网络来实现对模拟电
路信号深度的特征提取;文献 [13]利用减谱法和短
时傅里叶变换来增强振动信号的时频特征,并以时
频图作为卷积神经网络的输入 (convolutional neural
network, CNN),实现对不同振动故障事件的分类;文
献 [14]以长-短期记忆网络作为模型架构,根据一个
区域内多个轨道信号的时空相关性进行了故障诊

断;文献 [15]结合堆叠稀疏自编码器和粒子群优化算
法,实现了齿轮箱有限样本数据下的故障诊断;文献
[16]将循环谱相干性与CNN相结合进行了轴承故障
诊断.上述文献尽管已将深度学习算法应用于平衡
数据集的故障诊断中,并取得了出色成果,但对不平
衡样本数据的泛化性能有所欠缺,故障识别精度不
高.而实际工况中待诊断对象多处于正常工作状态,
故障情况偶有发生,使得故障样本数量远小于正常状
态样本数量,且常见故障与稀有故障间也存在数据差
异,导致了整体数据集的不平衡性[17].这种不平衡性
的存在往往使模型为获取更高的分类准确率而偏向

于正常状态样本,从而出现整体分类准确率高而故障
类别准确率低的现象[18].而故障诊断的根本目的是
通过检测算法来定位故障所在,误报和漏报现象的发
生都会导致难以估量的工业事故.因此,如何有效地
解决样本数据不平衡的分类问题是实际工业系统故

障诊断领域的难题.
目前,针对不平衡样本问题的处理多从样本数据

和算法模型两方面入手,其中前者是通过采样或增
量方法使整体数据集趋于平衡,而后者旨在改变算
法模型使不平衡的样本类别具有相同的误差损失代

价.文献 [19]将少数 (异常)类过采样和多数 (正常)类
欠采样相结合,获得性能更好的分类器;文献 [20]提
出一种少数采样生成对抗网络,从混合数据中生成
故障样本,恢复了数据集的平衡;文献 [21]提出一种
深度归一化卷积神经网络框架,并在3个不同不平衡
度的数据集上取得了较好的结果;文献 [22]提出归一
化卷积神经网络,并结合指数移动平均技术使模型
在不平衡数据下也具有良好的识别精度;文献 [23]将
CNN与代价敏感损失函数相结合,提高了少数类样
本的识别准确率.上述文献虽已在不平衡样本的故
障诊断中获得了成功应用,但不难看出:数据层面的
方法当数据维度较高时难以维持效率,而且少数类样
本的合成增大了类间重叠率;另外,算法层面的方法
加大了模型参数设置的复杂度,且输入信号的特征提
取效果还有提升空间.
针对上述问题,结合密集卷积神经网络和加权交

叉熵损失函数,本文提出W (weighted)-DenseNet故障
诊断模型. W-DenseNet充分利用网络的特征自提取
能力,避免了复杂的特征工程,且DenseNet的密集连
接可以改善梯度消失问题,有效提高准确率.加权思
想的引入缓解了因类不平衡而导致的故障识别困难

问题.模型以减压阀原始一维出口压力数据重构后
所得的二维灰度图作为输入信号,利用模型层与层之
间的密集连接来加强特征的传播与重用,以获取更优
的特征提取效果;通过加权交叉熵损失函数为不平
衡数据样本赋予相同的误差损失代价,提高故障样本
的分类准确率.最后,基于不同平衡度的减压阀故障
数据集开展分类实验,并与当前多种算法进行对比,
从而验证W-DenseNet在减压阀不平衡数据分类下的
优越性.

1 DenseNet和加权交叉熵损失函数
1.1 DenseNet网络

随着卷积神经网络模型复杂度的加深,输入信
号经过多层传递后不可避免地出现梯度消失和爆

炸现象.为解决这一问题,同时实现网络各层之间的
信息流最大化, DenseNet网络建立了前面所有层与
后层之间的密集连接,通过前馈方式令后层可以从
前面每一层大小匹配的特征图中获取额外的输入

信息[24].因此, DenseNet并非从极深的网络中获取信



第6期 张 洪等: 基于W-DenseNet的减压阀不平衡样本故障诊断模型 1515

息,而是通过特征重用来挖掘网络的潜力,从而得到
更易训练且参数高效利用的浓缩模型,这也使得其在
应对本文的小样本数据集时表现出较好的抗过拟合

性能[25].
DenseNet网络由多个密集模块 (Dense Block)以

及块与块之间的过渡层组成,在单个Dense Block
中,层与层之间包含批规范化 (BN)、线性修正单元
(ReLU)以及3×3卷积3个连接操作,且前面每一层的
输出都会作为后层的输入,可表示为

xi = Hi([x0, x1, . . . , xi−1]). (1)

其中:xi表示网络第 i层的输出,Hi(·)表示上述 3个
连接操作的复合函数, [x0, x1, . . . , xi−1]表示0∼ i−1

层网络输出特征图的拼接.该种连接方式增强了模
型训练时的原始特征,使得网络在参数和计算成本相
对较少的情况下表现出比其他网络更为优秀的分类

性能.过渡层由一个 1×1卷积层和一个 2×2平均池
化层组成.其中:卷积层用于对前层拼接所导致的通
道数过多进行降维处理;而池化层则在保证特征不
变性的同时进行特征降维,减少网络参数.

1.2 加权交叉熵损失函数

每个样本在经过复杂网络的特征提取后会通过

Softmax层输出N维数组,数组中每个维度对应不同
故障类别,即N分类问题,可表示为

O =


P (y = 1|x;W1, b1)

P (y = 2|x;W2, b2)
...

P (y = N |x;WN , bN )

 =

1
N∑

n=1

exp(Wnx+ bn)


exp(W1x+ b1)

exp(W2x+ b2)
...

exp(WNx+ bN )

 . (2)

其中:O为网络最终输出,P (·)为输出结果与对应类
别的匹配概率,n为不同故障类别,Wn和bn分别为各

类别的权值矩阵和偏置, exp(·)为指数函数.
网络通过交叉熵损失函数来判定实际输出与期

望之间的差距,但其赋予每个样本等价的误差损失,
对于所有样本一视同仁,同等对待.但在实际工业检
测系统中,故障样本的获取概率远小于正常样本,使
得整体数据集呈现不平衡分布,模型为获得优秀的
分类性能,往往会忽略少类别样本而专注于多数类
别,从而出现整体准确率高但故障类别准确率低的现
象.因此,为解决不平衡样本故障类别分类困难的问
题,基于加权交叉熵损失函数,在原先损失函数的基

础上为不同类别的误差损失添加相应的惩罚系数,从
而实现不同类别误差损失的加权平均.惩罚系数可
根据不同类别之间的平衡度设定,可表示为

cn =
max{an}Nn=1

an
, (3)

an =

Q∑
i=1

1(yi = n). (4)

其中: cn为惩罚系数; an为不同类别样本的数量;
max{·}Nn=1表示取N种待分类样本中数量最多者,Q
为样本总量, 1(·)为判断函数,括号内成立为1,反之为
0; yi为模型实际输出;n为实际类别.结合式 (2)、(3)、
(4),最终可得加权交叉熵损失函数为

L =

− 1

Q

Q∑
i=1

N∑
n=1

an1{yi = n}log
( exp(Wix+ bi)

N∑
n=1

exp(Wnx+bn)

)
.

(5)

2 W-DenseNet网络模型
2.1 W-DenseNet模型

基于密集卷积神经网络和加权交叉熵损失函数,
本文提出W-DenseNet的减压阀不平衡样本故障诊断
模型,其对特征信号具有优秀的自提取效果,同时,惩
罚系数根据样本数量而定,如式 (3)所示,避免了复杂
的参数设置.
为实现更好的分类效果,对模型的Dense Block

组数、BN-Relu-Conv个数以及第2层全连接层节点
数进行对比实验,实验结果如表1所示.

表 1 W-DenseNet模型下不同参数结构准确率对比

组别 Block组数 Conv个数 全连接节点数 准确率 / %

1 2 4 256 97.18
1 3 4 256 98.04
3 4 4 256 98.02
4 3 3 256 97.74
5 3 5 256 97.81
6 3 4 128 97.74
7 3 4 512 97.68

表1中实验组别 1 2 3、 2 4 5 以及 2 6 7 分别

控制了W-DenseNet中单一变量Dense Block组数、
BN-Relu-Conv个数以及全连接层节点数,以准确率
作为确定模型参数结构的评价标准.综上实验结果,
最终模型参数结构确定为: 3组Dense Block,单组
Block中包含 4个BN-Relu-Conv,最后一层全连接层
节点数为256.此时模型准确率最高,可达98.04 %.

W-DenseNet模型首先以不同故障状态的减压阀
出口压力作为输入信号,单个样本含有1 024个数据
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点,转为二维图片后尺寸为32× 32;其次,搭建3层过
渡层级联 3个Dense Block,使得网络在支持特征重
用、提高参数利用率的同时保证特征图维度统一;然

后,将第3层过渡层的输出展平并输入两层全连接层;
最后,通过加权损失函数实现不平衡样本误差损失的
加权平均,模型结构如图1所示.
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图 1 W-DenseNet模型结构

2.2 W-DenseNet算法实现

本文所提出W-DenseNet算法的实现流程如图2
所示.

Softmax

W-DenseNet

N

Y

3

3 [Dense Block+ ]

图 2 W-DenseNet故障诊断算法流程

算法具体实现步骤如下.
step 1: 基于减压阀性能测试台搭建数据采集系

统,获取正常状态与3种故障状态共4类样本;
step 2: 对原始一维压力信号进行数据重构,并将

重构后各点压力数据归一化至0∼ 255之间,得到各
类别样本的二维灰度图;

step 3: 将重构后所得灰度图进行数据划分,得到
训练集与测试集;

step 4:选取训练集图片,输入参数初始化后的W-
DenseNet模型,经过搭建 3层过渡层级联 3个Dense
Block的DenseNet网络后输出各类别的预测概率;

step 5: 加权交叉熵损失函数为各类别样本添加
惩罚系数,并根据预测概率计算误差值,模型反向传
播,参数训练;

step 6: 选取测试集图片,输入训练完成的W-
DenseNet,模型输出当前图片的故障诊断结果.

3 实验验证

3.1 实验数据采集

基于减压阀性能测试台和NI采集卡搭建数据采
集系统,如图3所示.转接端子板与出口压力传感器
采用RSE单端接线方式相连.首先,使用压力传感器
进行出口压力数据监测;然后,通过数据线将数据传
输至主机中的NI采集卡;最后,通过Labview软件编
写相关程序进行数据保存.

图 3 减压阀出口压力采集系统

实际工况中,减压阀会存在皮膜破损、阀壁受损、
弹簧疲劳、螺栓松动等多种故障,反映至出口压力则
体现为喘振、出口压力低、锁闭压力高等3种故障.采
用健康减压阀以及含有上述3种故障类型的减压阀
分别进行实测,设定减压阀入口压力恒为 20 kPa,通
过调节测试台出口球阀开度来控制减压阀出口流量,
实现对减压阀实际使用过程的模拟,得到单个样本的
采样点数为1 024,压力信号如图4所示.
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图 4 不同故障类型减压阀出口压力信号

3.2 维度对比实验

特征提取的主要目的是从大量原始数据中提取

出有用的特征信息.合理的输入方式将会大大提升
特征提取的效果,使得模型具有更高的分类准确率.
目前,针对故障信号的输入维度众说纷纭.文献

[26]表明,为保持信号的完整性,一维信号采用一维
神经网络较为合适,且端到端的故障诊断可以最大限
度地发挥深度学习从原始信号中特征自提取的优势;
文献 [27-28]提出卷积神经网络是通过滤波器的扫描
实现将图片的局部信息在更高层进行整合,故以二维
图片转换后输入网络可获得更好的分类效果.综上
所述,故障诊断模型的输入维度并没有明确的优劣标
定,需要根据具体数据集具体分析.

...

...

图 5 一维数据重构原理

为探索减压阀数据集不同维度对模型分类效果

的影响,本文首先进行维度对比实验.图5所示为原
始一维数据重构方式,以原始数据每32个数据点进
行切割,并将切割后的数据条进行纵向堆叠,最终将
原始数据由原先的[1 024, 1]格式重构为[32, 32, 1].
为将转换后的图像进行可视化表达,将重构所得

二维数据归一化至0∼ 255之间,即灰度图像像素强
度,得到如图 6所示不同故障状态的二维灰度图,归
一化公式可表示为

P (h, v) = around
{T (M(h− 1)+ v)− min(T )

max(T )− min(T ) 255
}
.

(6)

其中:M表示重构后的行列数;P (h, v)表示数据重构

后第h行、第v列的灰度值,h = 1, . . . ,M, v = 1, . . . ,

M ; around{·}表示对所得结果四舍五入取整;T (i)表
示样本上第 i点的值, i = 1, 2, . . . ,M2;max、min分
别表示取样本中最大、最小值.

(a) !"#$ (b) %&'(

(c) )*+,- (d) .+,/0

图 6 不同故障状态二维灰度图

将原始一维数据和重构后的二维灰度图分别输

入DenseNet模型进行分类实验研究.为保证实验可
靠性,两组实验仅输入维度不同,其模型参数、层数
等均保持一致,一维卷积核采用1× 9,保证同3×3卷
积核等长.基于减压阀平衡数据集,即各故障类别比
例为1 : 1 : 1 : 1,分别进行了20组实验,并将所得结
果绘制如图7所示箱型图.由图7可知:

1) 一维数据输入所得分类准确率具有较大的波
动,准确率集中在 94.5 %∼ 96.8 %之间,平均准确率
为95.49 %,最高准确率为98.4 %;

2) 相较于一维的数据输入,以二维灰度图输入
方式所得的箱型图具有更小箱体,准确率主要集中在
97.2 %∼ 98.3 %之间,准确率波动较小,模型更稳定,
平均准确率为97.57 %,最高准确率为99.3 %.
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图 7 不同维度在DenseNet下准确率箱型图

综上,以二维灰度图作为模型输入可以获得更
高、更稳定的分类准确率.

3.3 不同平衡度分类实验

为验证W-DenseNet模型在不同平衡度减压阀数
据集下的分类效果,进行 3组分类实验:中度不平衡
对比、重度不平衡对比、各故障类别间不平衡对比,
实验样本比例如表2所示.

表 2 不同实验样本数量及比例

实验名称 正常 :喘振 :出口压力低 :锁闭压力高

中度不平衡 800 : 80 : 80 : 80 (10 : 1 : 1 : 1)

重度不平衡 1 600 : 80 : 80 : 80 (20 : 1 : 1 : 1)

类间不平衡 720 : 180 : 90 : 45 (16 : 4 : 2 : 1)

3.3.1 中度不平衡实验

实验中,故障类别样本与正常状态样本数量之间
相差了一个数量级.为验证模型的优越性,选取目前
主流机器学习算法、深度学习算法以及不平衡故障

诊断算法进行对比,各算法具体参数设置如下.
1) SVM:以原始一维压力数据输入,核函数选择

RBF高斯径向基,惩罚因子为50,核函数半径为0.25.
2) LeNet 5:以二维灰度图输入, 2个卷积、池化

层, 2个全连接层, 1个输出层.
3) VGG6: 4个卷积层,由2个连续的3×3卷积替

代5× 5卷积, 2个池化层, 2个全连接层.
4) DenseNet: 3组Dense Block,单个Dense Block

包含了4组1×1卷积、3×3卷积.
5) NCNN[22]:卷积层与激活层之间加入BN层,损

失函数引入L2正则项,使用指数衰减学习率,初始学
习率为0.05,衰减速率为0.95.

6) CSCNN[23]:基于LeNet5模型,加入代价敏感
损失函数.

为避免偶然性,采用N折交叉验证,结果如表3、
表 4所示,其中类别N (normal)、S (surge)、LO (low-
outlet)、HC (high-close)分别表示正常状态、喘振故
障、出口压力低故障和锁闭压力高故障.

表3 中度不平衡下不同算法召回率 %

算法 N S LO HC 时间/s 收敛/次

SVM 86.25 83.12 81.33 88.34 2.26 100

LeNet5 97.46 81.04 76.81 93.14 245.81 100

VGG6 97.26 82.08 77.36 94.30 206.23 100

DenseNet 98.12 81.46 78.27 94.20 173.38 30

NCNN[22] 97.89 86.54 88.04 96.06 250.24 100

CSCNN[23] 95.56 90.27 90.33 97.65 246.16 100

W-DenseNet 97.64 91.20 90.35 98.25 175.52 30

表4 中度不平衡下不同算法F1-score %

算法 N S LO HC

SVM 86.12 84.54 83.60 87.15

LeNet5 97.06 86.50 84.06 94.11

VGG6 97.28 87.12 84.90 94.53

DenseNet 97.82 87.54 86.56 94.80

NCNN[22] 97.06 89.98 90.22 95.26

CSCNN[23] 96.88 92.18 92.04 95.93

W-DenseNet 97.78 93.34 92.54 96.56

由表3和表4可知:
1) 当正常样本与故障样本数量为10:1时, SVM

受不平衡样本的影响较小,对4类故障的分类效果近
似,但均不太理想; LeNet5、VGG6和DenseNet对故障
类别的分类效果相较于正常类别已有明显降低,尤其
是喘振故障和出口压力低故障.

2)相较于前4种模型而言, NCNN、CSCNN以及
W-DenseNet在该样本比例下各类故障仍具有良好的
分类效果,且W-DenseNet的密集连接加强了特征信
息的重用,故召回率和F1-score均高于其他两种算法.

3)上述对比算法中: SVM所需的训练时间最短,
LeNet5、VGG6、NCNN、CSCNN因模型层数较浅,单
次迭代所需时间较短,但迭代次数约需100时模型才
趋于收敛; DenseNet和W-DenseNet模型层数较深,单
次迭代时间较长,但因网络的特征重用,加快了收敛
速度,迭代次数约为30时模型收敛,整体训练时间相
较其他算法更短.
3.3.2 重度不平衡实验

表5、表6为该样本比例下各模型分类情况.
重度不平衡实验下的正常状态、喘振故障、出口

压力低故障和锁闭压力高故障的样本比例为20 : 1 :

1 : 1,考虑了实际工况样本的严重不平衡情况.由表5
和表6可知:
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表5 重度不平衡下不同算法召回率 %

算法 N S LO HC 时间/s 收敛/次

SVM 84.41 76.58 70.33 87.50 3.87 100

LeNet5 97.76 60.82 65.75 85.44 421.83 100

VGG6 97.96 61.58 67.04 87.34 371.72 100

DenseNet 98.14 64.09 62.91 91.99 300.11 30

NCNN[22] 96.94 77.92 82.50 92.79 430.18 100

CSCNN[23] 95.83 76.78 86.39 88.49 423.44 100

W-DenseNet 97.61 80.76 86.81 95.35 303.24 30

表6 重度不平衡下不同算法F1-score %

算法 N S LO HC

SVM 86.68 79.64 76.12 85.17

LeNet5 96.00 71.16 74.36 89.48

VGG6 96.58 72.12 75.06 90.91

DenseNet 97.02 74.46 74.34 92.50

NCNN[22] 95.92 84.94 87.14 93.12

CSCNN[23] 95.08 83.70 90.04 90.46

W-DenseNet 96.66 86.44 90.74 94.28

1)由于DenseNet自身模型层数较深以及数据不
平衡的存在,其正常状态的召回率和F1-score高于其
他算法;

2) 当数据集处于重度不平衡时, SVM、LeNet5、
VGG6和DenseNet对于 3种故障样本均表现出很差
的分类效果;

3)W-DenseNet在不降低整体准确率的前提下，
大幅提高了故障类别的召回率和F1-score,且相较于
NCNN, 3种故障召回率分别提高了2.84 %、4.31 %、
2.56 %, F1-score分别提高了1.50 %、3.6 %、1.16 %.
3.3.3 故障类间不平衡实验

减压阀实际工况中,由于所处工作环境的不同,
减压阀各个部件的磨损程度也不尽相同,从而导致各
故障类间也存在样本数量的不平衡现象.
故障类间不平衡分类实验基于上述正常状态与

故障状态样本数量存在不平衡现象的基础之上,进一
步考虑了故障状态各自间也存在样本数量的不平衡

问题.实验中, 4种类别的样本比例为16 : 4 : 2 : 1,即
正常状态与故障状态、故障类别之间均存在不平衡

问题,表7、表8为具体实验结果.

表7 类间不平衡下不同算法召回率 %

算法 N S LO HC 时间/s 收敛/次

SVM 88.20 83.41 85.22 88.90 2.31 100

LeNet5 98.46 86.58 78.81 89.96 235.82 100

VGG6 98.66 86.32 77.85 89.98 207.76 100

DenseNet 98.25 87.80 84.30 89.04 174.58 30

NCNN[22] 96.77 90.92 88.50 92.37 240.49 100

CSCNN[23] 96.44 94.58 91.24 94.13 233.76 100

W-DenseNet 98.07 95.18 95.47 96.89 172.36 30

表8 类间不平衡下不同算法F1-score %

算法 N S LO HC

SVM 87.67 85.23 86.17 88.01

LeNet5 96.28 89.22 85.86 90.11

VGG6 96.52 90.20 85.60 91.90

DenseNet 96.92 89.78 88.46 91.38

NCNN[22] 96.26 92.24 91.14 93.42

CSCNN[23] 96.02 95.10 92.68 94.86

W-DenseNet 97.04 95.46 95.62 96.36

由表7和表8可知:
1)类间不平衡实验中, W-DenseNet对于3类故障

类别的召回率和F1-score均为对比算法中最高的;
2) 相较于CSCNN, W-DenseNet对于3类故障的

召回率分别提高了0.6 %、4.23 %、2.76 %, F1-score分
别提高了0.36 %、2.94 %、1.5 %;

4 结 䇪

结合DenseNet网络和加权交叉熵损失函数,本
文提出了W-DenseNet不平衡样本故障诊断模型.在
不同平衡度的减压阀故障数据集下进行了故障分类

实验,实验结果表明: 1)相较于原始一维数据的直接
输入,二维灰度图的输入方式能使模型表现出更好的
分类效果; 2) W-DenseNet在不降低整体准确率的前
提下能够显著提升模型对故障样本的识别效果.本
文为工业化故障诊断系统中存在的样本不平衡问题

提供了切实可行的方案.
需要指出的是, W-DenseNet模型对于图片、音频

等分类问题中存在的不平衡现象同样有效,但其仍存
在不足之处:模型单轮迭代所需时间相较于浅层模
型更长;模型中参数的选择需要通过多次对比实验
最终确定.因此,设计更优的训练方案以减少模型训
练时间以及设计自适应的参数寻优算法都将是未来

研究工作的重点.
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