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摘 要: 近年来,许多基于深度学习的方法被用于故障诊断领域,并且取得了良好的效果,但是发电机故障样本
数据难以获取,在数据量较少的情况下,基于深度学习的方法存在过拟合现象,导致模型泛化能力差、诊断精度不
高.为了解决这一问题,提出一种基于随机变分推理贝叶斯神经网络的故障诊断方法.该方法以贝叶斯推理与随
机变分推理为基础,可以根据少量数据得到较为可靠的模型,获得网络各层参数的概率分布,有效解决过拟合的问
题.采用证据下限 (evidence lower bound, ELBO)派生类函数TraceGraph ELBO进行随机变分推理,解决派生类函
数Trace ELBO诊断精度较低的问题.将所提方法应用于发电机轴承的故障诊断,并与其他方法对比,结果表明,所
提方法在故障样本数据量较少的情况下具有较高的诊断性能.
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Abstract: In recent years, many deep learning-based methods have been used in the field of fault diagnosis and have
achieved good results. However, it is difficult to obtain generator fault sample data. In a case of a small amount of
data, deep learning-based methods have over-fitting phenomenon, resulting in poor model generalization ability and low
diagnostic accuracy. In order to solve this problem, this paper proposes a fault diagnosis method based on the random
variational inference Bayesian neural network. This method is based on Bayesian inference and random variational
inference, which can obtain a more reliable model based on a small amount of data. Obtaining the probability distribution
of the parameters of each layer of the network can effectively solve the problem of overfitting. The evidence lower
bound derived function TraceGraph ELBO is used to carry out random variational inference, which solves the problem of
low diagnostic accuracy of the derived function Trace ELBO. This method is applied to the fault diagnosis of generator
bearings and compared with other methods. The results show that the proposed method has higher diagnostic performance
when the amount of fault sample data is small.
Keywords: generator bearing；fault diagnosis；deep learning；Bayesian neural network；random variational reasoning

0 引 言

随着社会的发展,发电机的规模逐渐扩大,发电
机的密封保护受到制约,许多发电机长期运行于电
磁环境中,容易发生故障[1].据统计,在发电机的所有

故障中,轴承的故障率为40 %,定子的故障率为38 %,
转子的故障率为10 %,其他故障为12 %[2].因此,针对
电机组轴承等关键零部件的故障诊断与监测一直是

电机组装置故障诊断研究的热点.近年来,基于深度
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学习的智能故障诊断方法[3-5]已被成功应用于电机

轴承故障诊断中,并取得了不错的诊断效果.文献 [6]
使用一维卷积神经网络 (CNN)来快速、精准地检测
电机的轴承故障,达到了很高的准确率;文献 [7]提
出了一种通用的轴承故障诊断模型,该模型由著名
的Alexnet模型转换而来,只需要替换最后一个完全
连通的层;文献 [8]使用从振动数据中提取的统计特
征作为模型输入,并开发了用于轴承故障分类的2D
CNN;文献 [9]采用了一种比普通神经网络具有更高
稳定性和准确性的模型,获得了很好的诊断效果;文
献 [10]从原始振动信号和声学信号中提取特征,并利
用基于1D-CNN的网络进行融合;文献 [11]提出了基
于卷积神经网络的隐马尔可夫模型对机械系统中的

轴承故障进行分类.基于深度学习的诊断方法不需
要对数据作处理,可以通过自身模型直接实现特征
提取与分类,由原始数据就可以得到很高的诊断精
度.基于深度学习的智能故障诊断算法往往需要大
量的故障数据才能得到好的诊断效果,而电机故障诊
断领域都存在故障样本数据难以获取的问题.在数
据较少的情况下,大多基于深度学习的智能故障诊断
算法存在过拟合现象,导致了诊断结果不高、模型泛
化能力差的问题.
贝叶斯神经网络提供网络权值的不确定表示,

对权值的后验分布进行估计和决策,因此在小样本
分类问题中有较好的泛化能力[12].在过去几十年里,
贝叶斯神经网络得到了很好的发展, Neal[13]提出神

经网络的贝叶斯学习; Gal等[14]使用概率的思维解释

机器学习中的原理,从贝叶斯的角度解释了dropout
为什么可以为神经网络带来防止过拟合的效果.存
在的问题是,在神经网络中执行贝叶斯推理时,很难
求得参数的后验分布.因此,最近几年贝叶斯方法的
核心目标之一就是使用各种方法去近似难以计算

的后验概率, Graves[15]为大多数的神经网络提出了

一个变分推理的方法,该方法能够有效近似后验分
布; Fortunat等[16]成功将贝叶斯方法应用到了循环神

经网络中,用变分推理近似后验分布,取得了不错的
效果.贝叶斯方法将先验知识融入到现有的深度学
习结构中,使用高斯分布的形式表示网络权重参数,
可以避免过拟合现象;使用近似变分后验去近似真
实的后验概率分布,将近似的问题转换成对函数的优
化问题,解决了真实后验概率难以计算的问题.但是
在变分推理中,常用推导方法只适用于共轭分布,不
适用于不易分析的概率分布,因此引入随机梯度下降
法去解决此问题.

基于以上分析,本文提出基于随机变分推理贝
叶斯神经网络故障诊断方法.为了降低模型复杂度,
采用只有一层隐藏层的网络结构;针对实验数据样

本特性,增加隐藏层神经元的个数,提高网络提取故
障特征的能力;与传统的采用固定权值的神经网络
不同,通过引入与条件概率分布相关的权值,贝叶斯
神经网络能够解决经典神经网络中常见的过拟合问

题;选择ELBO的派生类函数TraceGraph ELBO进行
随机变分推理,解决派生类函数Trace ELBO诊断精
度较低的问题;使用随机变分推理的方法可以在数
据量较少的情况下学习,获得近似后验分布,并根据
近似后验分布进行分类决策,从而得到较为准确的诊
断结果.

1 贝叶斯神经网络

1.1 网络模型

神经网络都可以被认为是一般的回归模型,并
且这些模型被训练成将一系列输入X = [X1, X2,

. . . , XN ]与它们相应的输出Y = [Y1, Y1, . . . , YN ]相

关联.假设有一个表示为fw(·)的神经网络[17],其中
f表示神经网络的结构 (例如,层数和隐藏单元,激活
函数的选择),w是要估计的模型参数 (神经元权重)
的集合.在贝叶斯方法中,需要实现的目标是推断最
有可能生成观测数据X和Y 的模型参数w的后验分

布.该方法中,在模型参数P (w)的空间上分配先验分

布表示生成观测数据时对每个候选模型参数的先验

信念,然后构造似然函数p(Y1|X1, w) (w ∈ w)表征

给定模型参数w时生成观测数据的概率.贝叶斯推
理旨在计算模型参数w上的后验分布p(w|X,Y ),如
下所示:

P (w|X,Y ) =
P (Y |X,w)P (w)

P (Y |X)
. (1)

一旦有了完全后验分布P (w|X,Y ),新数据点
X∗上的预测分布可以通过在w上积分得到,如下所
示:
P (Y ∗|X∗, X, Y ) =

w
P (Y ∗|X∗, w)P (w|X,Y )dw,

(2)

其中P (w|X,Y )表示w的后验分布.在实践中,每次
从后验分布P (w|X,Y )中抽取一个样本w,并获得给
定w的新数据点X∗上的点估计Y ∗.上述操作被重复
多次,由此可以获得新数据点X∗的分布估计.贝叶
斯神经网络得到的是各层参数的分布,从而得到模型
参数w上的后验分布P (w|X,Y ),因此在故障样本数
据较少时,可以有效解决过拟合的问题.

1.2 变分推理

就神经网络而言,定义先验分布的一种流行方法
是在神经元权重上放置高斯分布p(w) = N(0, I).为
了简单起见,偏置向量通常被假设为点估计.困难的
是,由于深度神经网络中的非线性和非共轭性,用经
典的蒙特卡罗马尔可夫链 (MCMC)采样算法进行贝
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叶斯推理在计算上是难以处理的.这是由于激活函
数本身的非线性以及它们在多个隐藏层上的组合,导
致了神经网络的高度非线性行为.另外,神经网络的
复杂结构导致共轭先验的缺乏,当在神经网络中执
行贝叶斯推理时,不可能以封闭形式导出后验分布
P (w|X,Y ).已有学者提出了近似推理技术 (例如变
分推理)来减轻计算负担,而不是推断精确的后验分
布.
变分推理的核心思想是用变分参数分布来逼

近后验分布P (w|X,Y ). Gal等[14]的研究表明, Monte
Carlo (MC) dropout的目标实际上最小化了近似分布
qθ(w)和后验分布P (w|X,Y )之间的Kulback-Leibler
散度,可以用于近似深层神经网络中的贝叶斯推理.
以下简要描述该方法的数学细节.
考虑近似分布 qθ(w),通过最小化近似分布

qθ(w)和真实后验分布P (w|X,Y )之间的Kulback-
Leibler (KL)散度,以确定最佳参数分布来近似实际
的后验分布,如下所示:

KL(qθ(w)∥p(w|X,Y ))=
w
qθ(w) log qθ(w)

p(w|X,Y )
dw=

w
qθ(w) log qθ(w)p(X,Y )

p(w,X, Y )
dw =

log p(X,Y )−
w
qθ(w) log p(w,X, Y )

qθ(w)
dw. (3)

由于p(Y |X)是一个常数,最小化KL散度相当于
最大化θ的对数证据下界(ELBO),如下所示:

LELBO(θ) =w
qθ(w) log p(Y |X)dw − KL(qθ(w)∥p(w)). (4)

其中:第1项测量从变分分布qθ(w)采样的参数值生

成观测数据的可能性;第2项是变分密度和先验之间
的负散度,越接近先验分布越好. θ使式 (4)中的目标
函数最大化将导致变分分布qθ可以很好地近似后验

p(w|X,Y ),同时仍然接近先验p(w).
式 (4)中的积分在计算上对所有 q都是困难的,

因此执行蒙特卡罗积分来近似这个量.具体而言,首
先从qθ(w)中采样 ŵ,然后针对θ执行一步优化,以最
大化下式中的目标函数:

L ˆ(θ) = log p(Y |X, ŵ)dw − KL(qθ(w)∥p(w)). (5)

接下来,更新qθ(w),并从更新后的qθ(w)中抽取一个

新样本 ŵ.通过重复这样做,最终收敛到一个最接近
真实后验分布p(w|X,Y )的θ.
在神经网络中,将 q定义为跨所有层 [i = 1, 2,

. . . , N ]的权重矩阵Wi的因子分解,如下所示:

qθ(w) =
∏
i

qMi
(Wi). (6)

其中每个Wi的 q定义为平均权重矩阵Mi(Mi =

mean(Wi))与每个持有伯努利变量的q的对角矩阵

的乘积,表示为
qMi

(Wi) = Mi · diag([Zi,j ]), (7)
Zi,j ∼ Bernoulli(pi), (8)
Wi,j ∼ qMi

(Wi). (9)

如式 (8)所示,从伯努利分布中抽样对角线元素
Z与随机将神经网络的相应单元设置为零是相同

的.因此, Monte Carlo dropout可以用来逼近深度神
经网络中的贝叶斯推理.

2 随机梯度优化

变分推理的目标是用更简单的分布qθ(w)来近

似复杂分布p(w|D).这是通过调整qθ(w)的参数θ以

最大化函数L(θ)来完成的,通常由KL散度给出,如下
所示:

KL(qθ(w)∥p(w | D)) =w
qθ(w) log qθ(w)

p(w|D)
dw =

log p(D) +
w
qθ(w) log qθ(w)

p(w)p(D|w)
dw =

log p(D)− L(θ). (10)

其中

L(θ) ≜
w
qθ(w) log p(w)p(D|w)

qθ(w)
dw. (11)

最小化式 (10)通常通过解析计算导数,将它们设
置为零,求解一组耦合的非线性方程,并推导迭代坐
标下降算法来完成.然而,这种方法只适用于共轭分
布,不适用于高度结构化的分布 (例如由概率程序表
示的分布),这些分布在分析上是不可处理的.
解决这个问题的一个方法是在L(θ)上的随机梯

度下降[18].根据下列公式估计梯度:
−∇θL(θ) =w
∇θ

(
qθ(w) log qθ(w)

p(w)p(D|w)

)
dw = (12)

w
∇θqθ(w) log qθ(w)

p(w)p(D|w)
dw+w

qθ(w)(∇θ log qθ(w))dw = (13)w
∇θqθ(w)

(
log

( qθ(w)

p(w)p(D|w)

))
dw = (14)

w
qθ(w)∇θ(log qθ(w)) ·

(
log

( qθ(w)

p(w)p(D|w)

))
dw =

(15)w
qθ(w)∇θ(log qθ(w))·(

log
( qθ(w)

p(w)p(D|w)

)
+K

)
dw = (16)

1

N

∑
wj

∇θ log qθ(wj) ·
(

log
( qθ(w

j)

p(wj)p(D|wj)

)
+K

)
.

(17)
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当wj ∼ qθ(w)时, j = 1, . . . , N和K是任意常

数.为了得到方程(14)∼ (16),反复使用如下公式:

∇ log qθ(w) =
∇θqθ(w)

qθ(w)
. (18)

此外,对于等式(14)和(16),使用如下公式:w
qθ(w)∇ log qθ(w)dw =

w
∇θqθ(w)dw =

∇θ

w
qθ(w)dw = ∇θl = 0. (19)

添加常数K的目的是近似估计 (最佳基线)K的
值,使得式(16)的蒙特卡罗估计(17)的方差最小化.

3 随机变分推理贝叶斯神经网络故障诊断

模型

3.1 网络结构

在贝叶斯神经网络中,由于使用高斯分布为每个
权重参数做先验概率分布,传统神经网络中的单点估
计扩展成了由均值µ和方差δ2共同组成的高斯分布

形式.这种方式的缺点之一就是成倍增长的参数量,
贝叶斯神经网络中的参数可以表示为θ = [µ, δ2].
相同结构的贝叶斯神经网络与神经网络相比较,

由于贝叶斯神经网络的网络参数服从高斯分布,需
要同时优化参数分布的均值和方差,所以贝叶斯神
经网络的参数量是神经网络参数量的二倍,这会增
加模型的参数量、运算时间以及运算复杂度.针对该
问题,使用减少网络隐含层的方式来减少模型的复杂
度.本文选择一层隐含层的简单神经网络结构,从而
达到减少网络参数量,减少运算时间以及降低模型复
杂度的目的.因此,本文构建的随机变分推理贝叶斯
神经网络为一个输入层以及一个隐含层以及一个输

出层的简单结构.
本文的实验数据来自德国帕德伯恩大学的轴承

数据集,该数据集在64 kHz的采样频率下采集得到,
采样频率是指对模拟信号进行A/D采样时,每秒钟对
信号采样的点数.采样频率与原始信号频率之间有
一定的关系,根据奈奎斯特理论,只有采样频率高于
原始信号最高频率的两倍时,才能将数字信号表示的
信号还原成为原来的信号.因此,信号频率越高,它对
应的采样频率也越高.采样频率越高,说明在相同时
间内,采集到的样本点数量越多.

单位时间内采集的数据量越多,意味着出现的特
殊情况越多,也就需要更多的神经元来捕捉这种特
殊情况,除非是数据形态非常固定,不然数据越多反
而影响结果,出现过拟合现象.为了解决这一问题,本
文增加了隐藏层神经元的个数,以提取更多的故障
特征,降低因采样频率过高而对结果造成的影响.而
对于低频信号,相对来说它单位时间内采样点会少很
多,因此所需隐藏层的神经元会少很多.

最终,本文构建的贝叶斯神经网络模型是一个输

入层为1 200个神经元,隐藏层为10 000个神经元,输
出层为3个神经元的结构,如图1所示.
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图 1 贝叶斯神经网络结构

3.2 随机变分推理优化函数

通过优化ELBO来使近似分布和真实分布的KL
散度最小,从而使它们更接近.但是在编程中,大多
数用户不会直接与这个基类ELBO交互,而是创建派
生类的实例.本文选择了TraceGraph ELBO和Trace
ELBO函数来进行实验,通过实验结果来比较两个函
数对模型的影响.

1) Trace ELBO:基于ELBO的SVI (随机变分推
理)的跟踪实现是按照文献 [18]和文献 [19]构造的
估计量,对模型的依赖结构没有任何限制.梯度估
计包含部分Rao-Blackwellization以减小估计量的方
差, Rao-Blackwellization的详细介绍参见文献 [19].
Rao-Blackwellization是局部的,因为它只使用由上下
文标记的条件独立信息.

2) TraceGraph ELBO:基于 ELBO的 SVI的
TraceGraph实现,有更细粒度的Rao-Blackwellization.
梯度估计器是按照专门针对ELBO情况的参考文献
[20]构造的,它支持模型和指南的任意依赖结构.在
可能的情况下,使用记录中的条件依赖性信息来减少
梯度估计器的方差.

3.3 基于随机变分推理贝叶斯神经网络的构建

对于未知的事物,贝叶斯方法假设一个先验知
识,并且通过采样等方法修改先验知识,逐渐地逼近
真实的后验概率分布,算法流程如图2所示,具体步
骤如下.

step 1:准备数据集,为每类故障数据标记相应的
标签.

step 2:根据划分好的故障数据集定义网络模型.
step 3:使用正态分布初始化网络参数.
step 4: 用p函数表示数据的真实分布, q函数表

示数据的近似分布,即p的近似分布.用p和 q的KL
散度描述两个分布的逼近效果,由KL散度推导出
ELBO.
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step 5:进行变分推理,用随机梯度优化证据下限.
step 6: 调整参数,改变近似分布,使其逼近真实

分布,判断两个分布的KL散度,若KL散度没有达到
最优,则返回step 5继续执行,直到KL散度最优为止.

step 7:故障诊断,网络输出为发生每类故障的可
能性大小,选择概率最大的一类为所发生的故障.
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图 2 基于随机变分推理贝叶斯神经网络流程

3.4 整体框架

故障诊断方法的框图如图3所示,总体上由数据
收集、模型构建和故障诊断3个部分组成.首先收集
数据制作数据集,将数据划分为训练集和测试集.然
后用训练集训练网络,使用随机变分推理构建参数分
布,构建贝叶斯神经网络,并按参数优化策略设置相
应参数.最后判断KL散度,若不满足性能要求,则继
续训练网络;若满足性能要求,则终止训练,得到诊断
模型,使用测试集对模型性能进行测试.
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图 3 故障诊断框

4 实验结果分析

4.1 数据集

对提出的贝叶斯神经网络模型故障诊断方法进

行分析,实验数据来自德国帕德伯恩大学提出的用于
滚动轴承状态监测的基准数据集.试验台由5个模块
组成:电机、扭矩测量轴、滚动轴承测试模块、飞轮
和负载电机,见图 4.将不同损伤类型的轴承安装在
轴承测试模块中,以生成实验数据.
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()'*
%+,-

./
01!"

图 4 模块化试验台

实验数据集在 64 kHz采样频率下采集得到,在
所有的信号采集实验中,温度保持在 45 ℃∼ 50 ℃.
通过改变驱动系统的转速测试轴承上的径向力以及

驱动系统上的负载转矩,得到包含4种不同工况下的
数据集, 4种工况的运行条件如表1所示.

表 1 4种工况的运行参数

转速/ rpm 负载转矩/N ·m 径向力/N

0 1 500 0.7 1 000
1 900 0.7 1 000
2 1 500 0.1 1 000
3 1 500 0.7 400

本文采用工况1下 (转速为900 rpm,负载转矩为
0.7 N ·m,径向力为1 000 N)的数据.选中数据集中的
一部分进行训练和测试,在数据集中有人为损伤和真
实损伤 (加速寿命的实验所产生).实验采用真实损伤
情况下的数据,包括2种故障类型和1种正常类型.其
中:外圈的损伤包括点蚀单一损伤1级KA04、点蚀重
复损伤2级KA16、点蚀单一损伤1级KA22;内圈的
损伤包括点蚀重复损伤1级KI17、点蚀单一损伤2级
KI18、点蚀单一损伤1级KI21;正常情况K003.
不对数据作处理,直接使用原始数据对网络性能

进行测试.在进行网络训练前,通过窗口切割将轴承
信号分割为每个数据段作为样本.本文采用无重叠
的形式分割样本,如图5所示.无重叠的分割方式保
证了数据间的无重复性,并且采用无重叠分割的方法
可以避免样本间的相关性.

...

图 5 无重叠数据分割示意图
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每1 200个采样点无重叠分割后,每种类型各得
到2 133组样本,共6 399组样本.使用最简单的随机
拆分方法划分训练集和测试集,拆为80 %训练集和
20 %测试集.首先使用训练集训练,然后使用测试集
测试模型效果.

4.2 不同ELBO函数对诊断结果的影响
选择ELBO函数的派生类实例Trace ELBO和

TraceGraph ELBO,分别进行贝叶斯神经网络中的随
机变分推理.为了确保实验的准确性,分别对Trace
ELBO和TraceGraph ELBO进行10次实验,并求取其
诊断结果的平均值. BNN的超参数batch size= 1 500,
lr= 0.05.诊断结果如表2所示,可以看出,在贝叶斯
神经网络中使用TraceGraph ELBO所得的诊断结果
要高于Trace ELBO.这是因为TraceGraph ELBO中,
记录的有条件依赖性信息可以用于减小梯度估计器

的方差,还有更细粒度的Rao-Blackwellization.因此,
在贝叶斯神经网络中,使用TraceGraph ELBO作随机
变分推理所得网络的诊断效果更好.

表 2 不同派生类函数的准确性

Trace TraceGraph

accuracy 0.98 0.99

4.3 不同诊断方法对比

为了验证本文方法的轴承故障诊断效果,将此
方法与现有其他轴承故障诊断方法比较.本文选
择CNN、LSTM、SAE作为对比模型进行实验, 3个
模型采用与BNN相同的数据集. SAE (stacked auto
encoder)由3个自编码器堆叠而成,其中间层的神经
元数量分别为800、200、50. SAE的超参数 lr= 0.005,
batch size= 128. LSTM的输入维度为 (128, 1 200, 1),
得到 (128, 1 200, 32)的时序特征,经过压平,输入到全
连接层,得到 (128, 32)特征,最后经过 softmax和全连
接层得到分类结果. LSTM的超参数 lr= 0.01, batch
size= 256. CNN模型输入 (128, 1 200, 1)维数据到两
层 1D-CNN中,经过 sotfmax激活函数和池化,得到
(128, 38, 16)特征,再通过平铺、drop操作和全连接
层得到分类结果. CNN的超参数 lr= 0.01, batch size
= 128.诊断结果如图6所示.
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图 6 不同模型故障诊断精度

从图6可以看出,与其他3种模型相比,使用贝叶
斯神经网络的诊断效果有一定的改善,在故障诊断领
域有一定的优势.说明贝叶斯神经网络模型可以从
原始信号中提取高效的故障判别特征,使用随机变分
推理的方法使其可以从数据中学习到有效的模型.

4.4 不同样本数量下的诊断结果对比

为了验证本文提出的BNN模型在数据量较少的
情况下仍能获得较高的诊断精度,分别取原来样本数
量的50 %、60 %、70 %进行实验.对BNN、CNN、SAE
与LSTM在不同样本数量下进行实验,模型参数保持
不变,诊断结果如表3所示.

表 3 数据量较少情况下的诊断结果

BNN LSTM CNN SAE

50 % 0.94 0.92 0.90 0.88
60 % 0.96 0.94 0.91 0.90
70 % 0.97 0.95 0.93 0.91

表3中的数据代表诊断准确率.从表3可以看出,
在分别取原样本数量的50 %、60 %及70 %的情况下,
本文所提出BNN模型仍能得到较高的诊断精度,且
高于CNN、SAE以及LSTM.通过实验说明,在数据量
较少的情况下,本文所提BNN模型,仍能达到较高的
诊断准确率,且高于其他网络,可见随机变分推理的
方法可以学习到更有效的网络模型.
为了更加精确地表示所提网络的诊断性能,在给

出诊断准确率的基础上,给出均方误差 (MSE)如表4
所示. MSE是指参数估计值与参数真实值之差平方
的期望值, MSE的值越小,说明预测模型描述实验数
据具有越好的精确度.从表4可以看出,在数据量较
少时, BNN模型的MSE值均小于其他模型.说明当
数据量较少时, BNN模型更能拟合训练数据.

表 4 数据量较少情况下各模型的MSE

BNN LSTM CNN SAE

50 % 0.806 0.954 1.015 1.243
60 % 0.664 0.811 0.967 1.026
70 % 0.602 0.723 0.893 0.963

5 结 论

本文针对深度学习在故障样本数量较少情况下,
存在过拟合现象,导致模型泛化能力差、诊断精度不
高的问题,提出基于随机变分推理的贝叶斯神经网络
故障诊断方法.用德国帕德伯恩轴承数据集对所提
方法进行了验证,并与其他方法进行了对比.

1)通过引入与条件概率分布相关的权值,以及使
用随机变分推理的方法,使贝叶斯神经网络可以在数
据量较少的情况下学习,并根据后验分布进行分类决
策,从而得到较高的诊断结果,可以有效解决故障样
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本较少情况下诊断精度不高的问题.在不同故障样
本数据量下,与CNN、LSTM、SAE模型进行对比实
验,本文模型的诊断精度、MSE均优于这3种方法.说
明所提出的基于随机变分推理贝叶斯神经网络模型

可以从原始信号中提取高效的判别特征,在数据量较
少情况下,更能拟合训练数据,得到较高诊断精度.

2)加入随机梯度优化方法,解决了变分推理难以
处理程序中概率分布的问题.用ELBO的派生类函数
TraceGraph ELBO作随机变分推理,所得的诊断结果
要高于派生类函数Trace ELBO.说明在贝叶斯神经
网络中,使用TraceGraph ELBO作随机变分推理所得
网络的诊断效果更好.
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