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一种面向噪声环境中旋转机械故障诊断的

多模态耦合输入神经网络

姚家琪, 荆 华, 赵春晖†

(浙江大学控制科学与工程学院，杭州 310027)

摘 要: 旋转机械设备是工业生产中的关键性设备,对其进行高效故障诊断,对于保障工业安全生产具有重要意
义.传统的旋转机械设备智能故障诊断方法采取人工特征提取策略,存在依赖专家经验知识、特征泛化性差、特征
完备性不足等局限性,导致故障诊断模型精度差,特别是在噪声环境下性能下降明显.对此,提出一种用于旋转机
械故障诊断的多模态耦合输入神经网络模型.首先,利用信号分解方法将原始输入信号分解为多个子信号,并将
子信号与原始信号成对组成二维矩阵并输入到神经网络中,使得网络能够提取其间重要的相关特征;然后,利用双
通道并行的卷积神经网络和长短期记忆网络分别提取信号中的时空间特征并融合,大大提高网络模型的特征表
达完备性,实现对旋转机械设备的高精度故障分类.通过实验验证了所提出模型相较于传统故障模型具有更高的
准确率,并且对于噪声干扰也有较好的适应性.
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A multimode coupled input neural network for rotating machinery fault
diagnosis in noisy environment
YAO Jia-qi, JING Hua, ZHAO Chun-hui†
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Abstract: Rotating machinery equipment is the key equipment in industrial production, which is of great significance
to carry out efficient fault diagnosis for industrial safety production. The traditional intelligent fault diagnosis method
of rotating machinery adopts the strategy of artificial feature extraction, which has the limitations of relying on expert
experience knowledge, poor feature generalization and insufficient feature completeness, leading to poor precision of the
fault diagnosis model, especially in the noisy environment. To solve the above problems, a multimode coupled input
neural network model for rotating machinery fault diagnosis is proposed. Firstly, the raw input signal is decomposed
into several sub-signals using the signal decomposition method, and the sub-signals are paired with the raw signal to
form a two-dimensional matrix and input into the network, so that the network can extract important related features
between the raw signal and sub-signals. In addition, the two-channel parallel convolutional neural network and long
and short-term memory network are used to extract and fuse the time-space features of signals, which greatly improves
the feature expression completeness of the network model and realizes the high-precision fault classification of rotating
machinery. The results of the experiments show that the proposed model has higher accuracy and better adaptability to
noise disturbance than traditional fault models.
Keywords: rotating machinery；fault diagnosis；deep learning；spatio-temporal feature fusion；multimode；anti-noise

0 引 䀰

旋转机械设备在能源、化工、交通运输、航空航

天等多个领域都有着重要的应用,是现代工业中最常

见、最重要的设备之一[1].随着工业水平的提高,旋转
机械设备正向大型化、精密化、高速化、复杂化以及

自动化的方向发展,这给机械设备持续安全平稳运行
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带来了挑战.在实际工业生产过程中,旋转机械设备
经常工作在高负载、高温、腐蚀等极端恶劣环境下,同
时由于机械结构复杂、工况多变,旋转机械设备中的
部件如轴承、齿轮或叶片等极易产生故障[2].由于机
械设备间存在着强耦合性,一些微小的故障也可能产
生连锁反应而导致整个生产系统的瘫痪,轻则影响生
产效率与产品质量,重则造成巨大的经济财产损失或
人员伤亡[3].因此,如何对旋转机械进行高效的故障
诊断,及时发现并定位设备中存在的故障,减少经济
损失与运维成本,避免重大生产事故的发生具有重大
的研究意义.
传统的旋转机械故障诊断方法利用时频分析技

术,如傅里叶变换、小波变换、希尔伯特-黄变换等[4-6]，

对旋转机械表面产生的振动信号进行处理,通过观察
处理结果判断是否有故障产生或识别出故障的类型

与位置.这类故障诊断方法过于依赖专家经验知识,
人力成本巨大且实时性较差.近年来,随着机器学习
理论的发展,研究人员致力于探索一种智能化的故
障诊断与状态监测方法,即从传感器数据中挖掘异
常信息,构建传感器数据与设备健康状态间的关系
模型,实现对设备健康状态的自动监测或故障识别
与定位[7].此类方法在大量工业场景中得到了成功
的应用,例如非平稳变工况运行条件下的设备智能
监测[8-9]以及故障样本缺失情况下的零样本故障诊

断[10].
基于机器学习的旋转机械智能故障诊断主要包

括特征提取和故障识别两个环节.其中,特征提取是
进行旋转机械设备智能故障诊断的关键性环节,这一
环节对故障诊断效果的影响远大于故障诊断模型本

身.在传统智能故障诊断方法中,往往采取人工特征
提取的方式,即依据机器运作机理设计精细化的特征
提取策略,然而这种特征提取方式过于依赖设计者的
专业知识,设计成本巨大,也难以应对当下工业环境
中时刻产生的海量数据[11].
近年来,深度学习方法逐渐被运用到旋转机械

智能故障诊断中[12].深度学习方法能够自动地挖掘
信号中的故障信息,从而提取出有用的特征,克服了
上述人工特征提取的局限性. Ince等[13]利用一维卷

积神经网络自动地对电机振动信号进行特征提取与

故障分类,省去了人工手动构建特征的过程,提高了
故障诊断的效率,准确率超过97 %. Qi等[14]提出了一

种基于稀疏堆叠自编码器的旋转机械故障诊断模型,
提取到了旋转机械表面振动信号中更有鉴别性的高

级特征,使智能故障诊断模型具有更好的性能. Jiang

等[15]提出了一种用于风力发电机齿轮箱故障诊断的

多尺度卷积神经网络,利用多尺度卷积学习原始振动
信号中不同尺度的特征,进一步提高了模型的特征提
取能力并增强了模型的准确率.但是,目前关于深度
学习方法进行智能故障诊断的方法中,大多围绕某种
单一的神经网络结构展开,或将传感器数据以某种单
一的形式作为输入,使得数据信息未被充分提取,从
而导致故障诊断模型特征表达不够完备,难以发挥分
类器的最大性能,最终模型的精度损失较大,尤其在
噪声环境下性能下降明显.
本文提出一种多模态耦合输入神经网络模型,

并将其应用于基于振动信号的旋转机械智能故障诊

断.所提出的模型利用双通道并行的卷积神经网络
与长短期记忆网络同步提取振动信号中的时空间特

征并进行融合,同时从改进神经网络输入数据的角度
出发,提出将原始信号与经过信号分解方法分解得到
的子信号组合成多模态耦合输入的形式,该输入形式
使得神经网络能够充分利用神经网络提取信号各自

的特征以及信号间的相关特征,提高模型特征表达的
完备性,从而提升故障诊断的精度,对环境噪声影响
也有更好的适应性.
本文的主要贡献如下:
1)将原始振动信号及其子信号成对组合作为神

经网络输入,使神经网络在提取振动信号及其子信号
各自内部特征的同时,也提取包含有信号间的相关关
系的重要特征来进行故障诊断,进一步提高模型对于
振动信号故障特征表达的完备性,提升了基于振动信
号的旋转机械故障诊断精度与对噪声的适应能力;

2) 考虑到振动信号中存在的时空间特性,设计
一种CNN-LSTM并行特征提取与融合结构,融合了
由CNN提取得到的局部空间相关特征与LSTM提取
得到的时间相关特征,使模型充分挖掘振动信号中包
含的旋转机械故障信息.

1 相关知识

1.1 卷积神经网络

卷积神经网络 (convolutional neural network,
CNN)一般包括卷积层、池化层、激活层及全连接层.
其中:卷积层通过卷积运算对输入数据进行特征提
取,卷积后通过激活层的激活函数实现非线性变换;
池化层利用预先设定的池化函数实现特征选择与信

息过滤,也在一定程度上防止过拟合;而全连接层则
负责将卷积层和池化层产生的特征进行非线性组合,
得到最终的特征向量.
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1.2 长短期记忆网络

长短期记忆网络是循环神经网络 (recurrent
neural network, RNN)的变种, RNN是一种常用于处
理时间序列数据的神经网络[16],区别于卷积神经网
络,循环神经网络具有记忆性,其输出将会受到所
有历史输入的影响,因此,能够有效提取时间序列
中的时序相关特征.当时间序列长度较大时, RNN
容易出现梯度消失或梯度爆炸问题,对神经网络训
练造成了巨大的困难,对此, Hochreiter等[17]于 1997
年提出了长短期记忆网络 (long short-term memory
networks, LSTM),并解决了长程依赖问题. LSTM是
一种基于RNN的门控算法,其网络结构与经典RNN
类似,区别在于在一个长短期记忆网络单元中有3个
门控,分别为记忆门、遗忘门和输出门.其中:记忆门
负责保留历史有用信息,遗忘门负责丢弃无用信息,
最后由输出门实现特征的输出.其计算过程可由下
述公式表示:

ft = σ(Wf [ht−1, xt] + bf ), (1)

it = σ(Wi[ht−1, xt] + bi), (2)

Ct = tanh(WC [ht−1, xt] + bC), (3)

Ct = ft ∗ Ct−1 + it ∗ Ct, (4)

ot = σ(Wo[ht−1, xt] + bo), (5)

ht = ot ∗ tanh(Ct). (6)

2 所提出的MCINN网络
本节介绍所提出多模态耦合输入神经网络

(multimode coupled input neural network, MCINN)模
型.首先,从两个方面,即多模态耦合数据输入和时空
特征提取与融合网络结构进行介绍;然后,对MCINN
网络进行详细阐述,包括模型结构、训练过程以及在
线应用过程.

2.1 多模态耦合输入结构

在人工提取到的振动信号特征中,互信息和相关
系数是智能故障诊断模型在进行故障识别时利用到

的关键特征[18],分别表征了原始信号和分解得到的
固有模态函数 (intrinsic oscillatory modes, IMFs)间的
非线性与线性相关关系.此处固有模态函数即为经
过信号分解方法得到的子信号.当故障发生时,信号
间的相关关系将发生改变,所以能从中挖掘重要的故
障信息.
现有利用深度学习进行旋转机械故障诊断的方

法中,或者直接将原始信号作为模型的输入,或者将
处理后的信号作为模型输入,例如文献 [19-21]利用

一些信号处理方法对信号进行预处理,使神经网络能
够提取到更加细节的特征,从而提升神经网络模型的
故障诊断性能.但是,单一地采用此两种输入形式作
为输入都会导致原始信号与处理后信号间较为重要

的相关特征难以被模型提取,即模型的特征表达不完
备.
针对以上问题,本文设计一种多模态耦合输入结

构,将输入信号分解为多个模态后与原始信号成对拼
接为二维矩阵作为输入,下面对信号分解方法和输入
结构进行具体介绍.

2.1.1 旋转机械振动信号分解

要将旋转机械的振动信号转化成多模态耦合

输入,首先需要将振动信号x分解为N个固有模态

函数x1
imf,x

2
imf, . . . ,x

N
imf,这一步通过经验小波变换

(empirical wavelet transform, EWT)方法[22]实现,这是
一种建立在小波变换框架上的自适应信号分解方法,
能够将信号自适应地分解为指定个数的固有模态函

数,相对于经典的信号分解方法—–经验模态分解,
经验小波变换在小波变换理论框架下建立,具有理论
支撑性强、计算量小等优势.

EWT首先将信号的傅里叶频谱规范化至 [0,π],
再对信号的傅里叶频谱进行分割,将傅里叶频谱分
为N个连续片段,N即为要分解得到的固有模态函
数的数量.要将傅里叶频谱分割为N个连续片段,就
需要N − 1条边界线,定义信号的傅里叶频谱相邻
局部最大值点间的中点ωn作为边界线,其中ω0 =

0, ωN = π,即0与N分别作为第1条和最后一条边
界线.
按照确定的边界线对信号的傅里叶频谱进行分

割,得到N个连续片段,其区间可以表示为

Λn = [ωn−1, ωn], n = 1, 2, . . . , N. (7)

以ωn为中心,定义宽度为2τn的过渡段Tn,其中
τn = γωn.在对信号的傅里叶频谱进行分割后即可
构建经验小波,包括经验尺度函数和经验小波函数,
构造方法参照Meyer小波[23]的构造方法,其公式如下
所示:

φ̂(ω) =



1, |ω| ⩽ ωn − τn;

cos
[π
2
β
( 1

2τn
(|ω| − ωn + τn)

)]
,

ωn − τn ⩽ |ω| ⩽ ωn + τn;

0, otherwise.

(8)
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ψ̂(ω) =



1, ωn + τn ⩽ |ω| ⩽ ωn+1 − τn+1;

cos
[π
2
β
( 1

2τn
(|ω| − ωn + τn)

)]
,

ωn+1 − τn+1 ⩽ |ω| ⩽ ωn+1 + τn+1;

sin
[π
2
β
( 1

2τn
(|ω| − ωn + τn)

)]
,

ωn − τn ⩽ |ω| ⩽ ωn + τn;

0 , otherwise.

(9)

其中: γ需要满足0 < γ < minn

[(ωn+1 − ωn)

(ωn+1 + ωn)

]
,而

β(x) = x4(35− 84x+ 70x2 + 20x3).
之后便可参照传统小波变换的方法进行经验小

波变换,其中细节系数和近似系数分别由下式定义:

ωε
f (n, t) = ⟨f, ψn⟩ =

w
f(τ)ψn(τ − t)dτ =

(f̂(ω)ψ̂n(ω))
ν

, (10)

ωε
f (0, t) = ⟨f, φ1⟩ =

w
f(τ)φ1(τ − t)dτ =

(f̂(ω)φ̂1(ω))
ν
. (11)

利用下式可以得到固有模态函数xkimf:

xkimf(t) = ωε
f (k, t) ∗ ψk(t). (12)

其中: ∗为卷积运算, γ为可调节的系数.
2.1.2 多模态耦合输入

多模态耦合输入结构,主要由原始信号x与N个

固有模态函数x1
imf,x

2
imf, . . . ,x

N
imf组成.其中,固有模

态函数利用前述的经验小波变换对原始信号进行分

解得到.所设计的信号输入结构中,将原始信号与所
分解得到的固有模态函数分别成对组合,形成二维输
入矩阵X ,具体结构如图1所示.

!"#$ %&'()* 11

%&'()* 22

%&'()* 33

%&'()* N3

图 1 多模态耦合输入结构图

2.2 时空特征提取与融合神经网络

基于一维卷积神经网络的旋转机械智能故障诊

断模型能够有效地进行故障诊断,但是,振动信号属
于时间序列数据,仅采用卷积神经网络对振动信号进
行特征提取将会忽略其中重要的时间信息,对故障定
位造成了一定的困难.因此,本文提出一种双通道并
行的时空特征融合网络结构,利用长短期记忆网络提

取振动信号中的时序特征并与卷积神经网络所提取

到的局部空间特征进行融合,进一步提升故障诊断的
准确率.
所提出的时空特征提取与融合神经网络结构如

图2所示.其中卷积神经网络方面由5个一维卷积模
块组成,每个一维卷积模块包括一个卷积层、一个
池化层和一个激活层.为了提高训练速度与解决训
练过程中协变量偏移的问题,在激活层前设置一个
批归一化层.其中第1个一维卷积层的卷积核宽度较
大,这样能够更好地提取信号中的短时特征[24],所采
用的激活函数为ReLU.长短期记忆网络方面由两层
LSTM单元组成,其隐藏状态个数设置为128.当双通
道完成特征提取后,将双通道中提取到的特征进行拼
接,利用全连接层进行特征融合.

!"

CNN#$ LSTM#$

%&'(#$

!)

图 2 时空特征提取与融合神经网络结构简图

2.3 多模态耦合输入神经网络

多模态耦合输入神经网络 (multimode coupled
input neural network, MCINN)主要包括多模态耦合输
入层、特征提取层、特征融合层和输出层,如图3所示.
图3中,多模态耦合输入层负责将输入数据重构

为2.1.2节中所述多模态耦合输入结构.该层首先对
输入的旋转机械振动信号x进行经验小波变换分解;
然后,将输入信号x及其分解子信号x1

imf,x
2
imf, . . . ,

xN
imf重组为2N × L的输入矩阵X .其中:N为分解模
态数,L为信号长度.
特征提取层采用 2.2节所述的时空特征提取结

构,包括卷积神经网络模块和长短期记忆网络模块两
大模块,分别提取局部空间特征和时序相关特征.其
中卷积神经网络模块的前两个一维卷积模块需要针

对所设计的多模态耦合输入结构作调整.
由于将输入数据处理为二维形式,在卷积神经网

络方面,第 1层卷积核将使用二维卷积核,并且形状
为长方形,如图4所示.该卷积核是尺寸为64 × 2的

长方形卷积核,且在信号排列方向上跨行滑动,以在
一个卷积层中每次卷积运算都对原始信号与其子信

号进行成对地特征提取,而池化层则仅进行沿行方向
进行窗口宽度为2的最大池化.
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图 3 多模态耦合输入神经网络结构示意图

padding raw data imf1 imf2 imf3
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图 4 MCINN第1层卷积示意图

经过第1轮的卷积、激活与池化后,假设第1轮
卷积的输出通道数为C1,则将得到C1个行数为3的
二维特征输出;接着,在第 2个卷积层中利用尺寸为
N ∗ 3的卷积核继续提取深层特征,如图5所示.经过
该轮卷积运算后,将得到C2个一维特征,C2为第2轮
提取到的特征数.后续继续利用一维卷积层提取抽
象层级更高的特征,并将其展平获得一维的空间特征
向量υspatio.

长短期记忆网络中,有N + 1组双层长短期记

忆网络单元,分别接受一个原始信号x与N个子信

号x1
imf,x

2
imf, . . . ,x

N
imf作为输入,提取其各自的时序

!"#$ %&'()*+

图 5 MCINN第2层卷积示意图

特征,获得时序特征向量υtemporal.
特征融合层将所提取得到的空间与时序特征向

量拼接后,使用全连接层进行特征融合,并输出最终
用于分类的特征向量υfusion.

输出层接受上述特征融合层输出的特征向量

υfusion,引入Softmax函数预测输入样本属于各个状
态的概率,将概率值最大的所属状态作为故障诊断结
果.

2.4 训练过程

首先,采集旋转机械设备在正常以及各个故障状
态下的原始振动信号并对其进行处理,制作成原始数
据集D = {xi, yi}ni=0.其中:n为样本数; yi为第 i个

样本的标签且yi ∈ {0, 1, . . . , k − 1},即共有k种健康

状态,包括正常与k − 1种故障状态.每个样本长度为
L,即采样点数.对每个样本都进行规范化处理,规范
化方法采用最大-最小值规范化法,其公式如下:

x̃ =
x− xmin

xmax − xmin
. (13)

然后,对原始数据集中的每个样本进行经验小波
变换,获得其分解子信号x1

imf,i,x
2
imf,i, . . . ,x

N
imf,i.其

中: i为样本序号,N为分解子信号的数量.分解完成
后,将原始信号与分解子信号分别重组成输入矩阵,
制作为训练集T = {Xi, yi}ni .

获得训练集后,将其随机分为多个小批次 (mini-
batch),再利用反向传播法对MCINN进行训练.其中,
采用Adam作为优化算法,而损失函数则采用交叉熵,
其计算公式为

Loss = − 1

M

M∑
i=1

N∑
j=1

yji log(ŷji). (14)

其中:M为一个mini-batch中的样本数量;N为类别
数; y表示该样本是否属于该类别,若属于则为1,不属
于则为0; ŷ为模型预测该样本属于该类的概率.
需要注意的是,在实际应用故障诊断模型时,输

入信号难以保证其相位一致,为了使MCINN学习到
与位移无关的特征,必须使最后一个池化层的神经
元在输入信号中的感受野大小R至少大于一个设备
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旋转周期T ,以保证输出特征内包含有足够的故障信
息.因此,L的选取由传感器采样率r、旋转设备的转

频ν以及网络最后一层感受野大小R共同决定,一般
要求

T ⩽ R ⩽ L. (15)

其中信号周期T由下式计算得到:

T =
r

ν
. (16)

而分解子信号个数N一般取值为3,这样就能够在较
好地包含故障信息的同时降低模型训练与推理时间.

2.5 在线应用

当模型训练完成后,便可在线输入由传感器获取
到的振动信号以进行故障识别.其应用过程如图6所
示.该应用过程可以分为如下几个步骤.

step 1: 每接收到L个数据点即作为一个样本,这
个样本称为原始振动信号x,经规范化后得到 x̃,利用
EWT对 x̃进行分解,得到N个固有模态函数,分别为
x1

imf,x
2
imf, . . . ,x

N
imf;

step 2: 将 x̃与其分解子信号按照多模态耦合输

入结构进行重构,形成2N × L的输入矩阵X;
step 3: 将输入矩阵X输入至训练好的MCINN

进行特征提取与故障识别;
step 4:模型输出故障诊断结果.
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图 6 多模态耦合输入神经网络故障

诊断模型在线应用流程

3 实 验

滚动轴承是旋转机械中常见的关键部件,本节将
以滚动轴承故障诊断为例,验证本文所提出方法的有
效性.

3.1 数据介绍

本文所使用的数据集为凯斯西储大学 (Case
Western Reserve University, CWRU)滚动轴承数据中
心开源的滚动轴承故障数据集,简称为CWRU数据

集. CWRU滚动轴承数据中心通过对测试台上的滚
动轴承施加电火花进行故障植入,分别在滚动轴承的
内圈、外圈以及滚动体表面施加了损伤,损伤直径包
括0.007 inch、0.014 inch和0.021 inch.其振动信号数
据由加速度计采集自测试台轴承的驱动端,数据采样
频率为 12 kHz,受损轴承型号为SKF6205,采集数据
时测试台的工作载荷为0 HP,测试台外形见图7.

图 7 CWRU滚动轴承中心测试台

3.2 数据预处理

CWRU数据集仅提供了由加速度计采集到的原
始数据,需要对数据进行一定的预处理,按照2.4节所
述的处理策略将其转换成适于神经网络训练与测试

的样本.
根据设备转频和传感器采样速率计算可知,该批

振动信号的周期约为400个采样点所对应的时长,为
了满足式 (15)的要求,将单个原始样本的长度确定为
2 048个数据点,分解子信号的数量N确定为3.为了
获取到足够多的训练样本,制作训练集时采用重叠滑
窗采样的方式对原始数据集进行分割,即采用滑窗的
形式对原始信号进行采样,并且采样时允许样本之间
有部分重叠,而制作测试集则不采用重叠采样,以避
免信息泄露.
本文所使用的数据可分为正常与9种故障类别,

共10种类别,每个类别制作750个训练样本和250个
测试样本,最终训练集有7 500个样本,测试集有2 500
个样本,如表1所示.

表 1 故障样本描述及其标签

类别 样本数 标签

滚动体损伤 直径0.007 inch 750/250 0

滚动体损伤 直径0.014 inch 750/250 1

滚动体损伤 直径0.021 inch 750/250 2

内环损伤 直径0.007 inch 750/250 3

内环损伤 直径0.014 inch 750/250 4

内环损伤 直径0.021 inch 750/250 5

外环损伤 直径0.007 inch 750/250 6

外环损伤 直径0.014 inch 750/250 7

外环损伤 直径0.021 inch 750/250 8

正常 750/250 9
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3.3 实验设计

在本次实验中,神经网络训练迭代次数设置为
20,用于训练神经网络的小批量数据集样本数量
(mini-batch size)设置为128,训练集样本顺序在输入
进神经网络前被随机打乱.用于对比实验的模型选
择WDCNN[24]、XGBoost[25]、SVM[26]和KNN[27].其
中: WDCNN是一种用于旋转机械故障诊断的端到端
卷积神经网络模型,而XGBoost、SVM和KNN是传统
的机器学习分类模型.将本文所提出模型的性能与
这些模型进行对比以验证所提出模型的有效性和优

越性.
用于训练XGBoost、 SVM和KNN模型所构建

的特征如表2所示,此处所用到的特征均为利用振动
信号对旋转机械进行故障诊断时的常用特征,同时
WDCNN的输入为仅经过归一化处理的原始振动信
号,令其自动提取特征.

表 2 人工构建特征表

名称 公式

平均离差
1

n

n∑
i=1

|xi|

方差
1

n

n∑
i=1

(xi − x)
2

峰值 max(|xi|)

裕度因子 max(|xi|)
/( 1

n

n∑
i=1

√
x2
i

)2

峰度
1

n

n∑
i=1

x
4
i

峰值因子 max(|xi|)
/√√√√ 1

n

n∑
i=1

x
2
i

均方根

√√√√ n∑
i=1

x
2
i/n

脉冲因子 max(|xi|)
/√√√√ 1

n

n∑
i=1

|xi|

偏度
1

n

n∑
i=1

x
3
i

形状因子

√√√√ 1

n

n∑
i=1

x
2
i

/√√√√ 1

n

n∑
i=1

|xi|

将故障分类准确率作为用于评估模型性能的指

标,其定义如下式所示:

accuracy =
分类正确样本数

测试样本总数
× 100%. (17)

在实际工业生产环境中,采集到的数据往往混杂
着大量无法避免的噪声,这就要求故障诊断模型具有
一定的抗噪能力[28].由于工业生产环境下的噪声类
型与噪声强度是快速变化的,很难为含噪数据标注相
应的噪声标签[29].为了尽可能贴近真实应用场景,在
抗噪能力测试环节,模型仍然由原数据训练得到,而

对测试集加入不同强度的加性高斯白噪声,以测试模
型在受不同强度噪声影响下的性能.
本文将信噪比作为衡量噪声强度水平的指标,其

表达式为

SNRdB = 10 log10

(Psignal

Pnoise

)
. (18)

其中:Psignal为纯净信号的有效功率,此处将原信号
视作纯净信号;Pnoise为噪声的有效功率.
图8为原始信号与加噪信号的时域可视化对比,

其中含噪信号的信噪比为−4 dB.可以看出,原始信
号的故障特征完全淹没于噪声之中,噪声对模型特征
提取造成了较大的挑战.
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图 8 原始振动信号与加噪振动信号时域可视化对比

3.4 实验结果

在不对测试集加入噪声的情况下对训练好的各

种模型进行测试,其实验结果如表3所示.

表 3 各模型旋转机械故障诊断准确率 (无噪声)

方法 准确率/%

MCINN 99.96

WDCNN 99.64

XGBoost 96.04

SVM 92.84

KNN 95.12

由表3可以看到,所提出模型的准确率大幅超过
基于XGBoost等传统机器学习模型的故障诊断方法,
其诊断精度接近100 %.

对加入不同强度噪声的测试集的实验结果如图

9所示,在强噪声影响下,人工提取的特征由于其缺乏
泛化性,使得XGBoost等传统机器学习模型的故障相
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图 9 MCINN在不同噪声水平下与其他算法准确率对比

较于在无噪声环境下大幅降低,难以满足实际生产
需求.而本文所提出的模型能够更加完备地提取信
号中的重要特征,因此,其在−4 dB信噪比的强噪声
环境中,准确率达到了78.68 %,接近80 %,较WDCNN
模型也有大幅的提升.
为了验证所提出方法对于智能故障诊断模型特

征表达效果,利用 t-SNE方法对信号的原始特征分布
以及神经网络提取到的特征进行降维并可视化,所使
用的测试集为信噪比为−4 dB的含噪声信号测试集,
其可视化结果如图10所示,图中数字为故障标签.
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图 10 原始振动信号特征分布与两种神经网络提取到的特征分布降维可视化图

通过观察图10可以发现,由于噪声的影响,信号
的原始特征分布非常混乱,很难直接通过分类器进
行分类,而本文所提出的神经网络相较于一般的仅
有原始信号输入的WDCNN明显能够更好地提取特
征. MCINN所提取到的同一个类别的特征分布较为
紧凑,而不同类别的特征分布比较分散,便于分类器
进行故障分类,从而也验证了所提出模型在强噪声环
境下故障诊断的有效性.

4 结 论

针对应用传统机器学习方法进行旋转机械设备

智能故障诊断时依赖专家经验知识、特征泛化性

差以及特征提取不完备等问题,本文提出了一种用
于旋转机械故障诊断的多模态耦合输入神经网络

(multimode coupled input neural network, MCINN)模
型.该模型从输入数据的角度考虑,通过改进数据输
入的方式提升模型特征表达的完备性,同时利用卷积
神经网络与长短期记忆神经网络自动提取振动信号

中重要的空间局部特征和时序特征并融合,从而使模
型拥有较高的故障诊断精度.本文利用CWRU滚动
轴承故障数据集验证了所提出方法提取到的特征分

布更适于故障识别,相对于传统智能故障诊断方法,
具有高达99.96 %的准确率,故障诊断精度提升明显,
并且对环境中的噪声影响也具有更好的适应性,在
−4 dB的强噪声环境中准确率达到了 78.68 %.未来

工作将考虑引入迁移学习等方法,针对变工况下的旋
转机械故障诊断问题进行进一步的研究.
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