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一种用于旋转机械故障特征提取的簇紧凑自编码器

张志强1, 储昭碧1†, 陈立平1, 杨清宇2

(1. 合肥工业大学电气与自动化工程学院，合肥 230009；
2. 西安交通大学自动化科学与工程学院，西安 710049)

摘 要: 针对传统自编码器以无监督方式学习特征、缺乏监督信息的指导造成特征判别性弱的问题,提出一种簇
紧凑自编码器 (cluster compact auto-encoder, CCAE).首先,利用模糊C均值算法对样本进行聚类得到伪标签,并通
过PBMF指标确定最佳聚类数;然后,利用伪标签构建簇紧凑正则项,嵌入样本所属类别的判别性信息;最后,将簇
紧凑正则项与标准自编码器的损失函数相结合作为CCAE的损失函数,所提出的CCAE通过伪标签的方式嵌入
区分类别的判别性信息,可增强特征的判别性,从而显著提升诊断性能;最后,在旋转机械齿轮和轴承数据集上验
证所提出方法的有效性,结果表明, CCAE可广泛用于旋转机械故障诊断的特征提取阶段,为工程人员实现判别性
特征的自动提取提供一种解决方案.
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A cluster compact auto-encoder for rotating machinery fault feature
extraction
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Abstract: To deal with the problem that features learned by a traditional auto-encoder (AE) are less discriminative due
to unsupervised manner, we propose a cluster compact auto-encoder (CCAE). First of all, a fuzzy C-means algorithm is
used to cluster samples to get pseudo labels, where the optimal number of clusters is determined by the PBMF index.
Then, a cluster compact regularization (CCR) is established based on the pseudo labels, which embeds discriminant
information indicating categories of samples. Finally, the CCR is combined with the AE to constitute the CCAE’s loss
function. Discriminant ability of the proposed method can be enhanced via the pseudo labels that incorporate
discriminant information indicating categories, so as to improve the diagnostic performance greatly. The effectiveness
of the proposed method is verified on rotating machinery gear and bearing datasets. The proposed CCAE can be widely
applicable to the feature extraction stage of rotating machinery fault diagnosis, which provides a solution for engineers
to realize automatic extraction of discriminative features.
Keywords: rotating machinery；fault diagnosis；feature extraction；auto-encoder；fuzzy C-means；pseudo labels

0 引 䀰

旋转机械是现代工业中的重要设备,长时间运行
在高速、重载和强冲击等恶劣环境下,其关键零部件
如齿轮或轴承容易出现故障[1].这些故障轻则造成机
器停机影响生产,重则导致严重的财产损失和人员伤
亡.因此,旋转机械故障诊断研究意义重大.

由于振动信号易获取且携带丰富的故障信息,基
于振动分析的旋转机械故障诊断广为研究[2],该框架
包括两个主要步骤[3]: 特征提取和故障识别.前者从
振动信号中提取有代表性的特征,后者利用提取的特
征训练分类器以识别设备的健康状态.研究表明,特
征提取是故障诊断的关键一步,因为提取的特征质量
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很大程度上决定了诊断结果的好坏[4].传统特征提取
方法采用先进的信号处理技术人工设计特征,虽能取
得不错的诊断性能,但诊断结果依赖于丰富的先验知
识和诊断经验[5].
无监督特征学习借助神经网络强大的非线性

映射能力,从无标注数据中自动学习特征,有效克
服了传统特征提取方法的不足[5-6].自编码器 (auto-
encoder, AE)[7]是一种重要的无监督特征学习方法,
在旋转机械故障诊断领域备受关注.标准AE通常表
现较差,原因在于它只能执行简单的数据复制任务,
难以从数据中学到有意义的信息.为了提升AE的特
征学习能力,各种变体相继提出并应用到旋转机械
故障诊断中.稀疏自编码(sparse auto-encoder, SAE)[8]

通过对AE的隐层神经元施加KL (Kullback-Leibler)
散度项惩罚,提升了特征的稀疏性. Sun等[9]堆叠 2
个SAE构建了深度神经网络,该方法在7种电机轴
承故障诊断中取得了97.47%的识别率;为了增强特
征的多样性, Jia等[10]提出了规范化稀疏自编码器

(normalized sparse auto-encoder, NSAE),该方法使用
Relu函数代替SAE隐层的Sigmoid函数作为激活函
数,同时使用 ℓ1范数项代替KL散度项.在齿轮箱诊
断案例中, NSAE的诊断精度达到了99.43%,比SAE
高5.02%.此外, Yu等[11]从多误差重构角度提出了联

合多重构自编码器(joint multiple reconstructions auto-
encoder, JMRAE),该方法分别使用Relu和Sigmoid激
活函数构建重构误差,然后以最小化复合重构误差
为目标训练网络.在两个轴承数据集上的结果表
明, JMRAE明显好于单重构方法.
尽管以上AE变体取得了相当不错的诊断结果,

但这些方法以无监督方式学习特征,未能利用样本间
的类别信息,导致学到的特征仍然存在判别性不足的
问题.另一方面,类别信息通常由样本标签体现,标签
相同的样本属于同一类,反之则属于不同类[12].如果
采用真实标签,则构建的模型将违背无监督属性,同
时需要花费大量精力标注样本.因此,有必要研究一
种新的AE变体用于旋转机械故障诊断,该变体同时
满足3个条件: 1)无监督方式学习特征; 2)利用样本
间的类别信息; 3)无需人工标注样本.

基于以上分析,本文提出一种簇紧凑自编码器
(cluster compact auto-encoder, CCAE).该方法首先利
用模糊C均值 (fuzzy C-means, FCM)算法[13]对样本

进行聚类得到伪标签,并用PBMF指标[14]确定最佳

聚类数;然后利用伪标签构建簇紧凑正则项,并添
加到AE的损失函数中;最后以最小化联合损失函
数为目标训练网络参数.将CCAE提取的特征输入

Softmax分类器[5],实现旋转机械故障的智能识别与
诊断.在齿轮和轴承数据集上对CCAE进行测试,并
通过大量对比实验验证所提方法的有效性.

1 自编码器基本理论

如图1所示, AE的网络结构由输入层、隐层和
输出层组成,包括编码器和解码器.给定含有N个样

本的无标签数据集{x1,x2, . . . ,xN},xn ∈ RI是第n

个样本,经编码器处理得到xn的特征向量hn ∈ RJ ,
即

hn = σ(Wex
n + be). (1)

其中: I和J分别为AE的输入尺寸和隐层尺寸;We ∈
RJ×I和be ∈ RJ分别为编码器的权重和偏置;σ(·)
为激活函数,通常选用Sigmoid型函数,即σ(t) = 1/[1

+ exp(−t)].
紧接着,hn经解码器处理得到xn的重构x̂n,即

x̂n = σ(Wdh
n + bd), (2)

其中Wd ∈ RI×J和bd ∈ RI分别为解码器的网络权

重和偏置.标准AE的损失函数如下:

min
We,be,Wd,bd

ψAE =
1

2N

N∑
n=1

∥x̂n − xn∥22. (3)
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图 1 AE的网络结构

2 簇紧凑自编码器 (CCAE)
由于未利用样本间的类别信息,标准AE及SAE、

NSAE和JMRAE等变体难以从振动信号中学到判别
性特征,致使诊断能力不足.为此,本文提出CCAE,该
方法利用样本间的伪类别信息建立簇紧凑正则项,将
同类样本在重构空间中聚合成紧凑的簇,从而提升隐
层特征的判别性.
假设第1节中的N个样本来自C个簇,令第c (c

= 1, 2, . . . , C)个簇的样本集为{xi
c}

Nc

i=1.其中:xi
c为

第c个簇中第 i个样本;Nc为第c个簇中所有样本的

个数且
C∑

c=1

Nc = N .根据式 (1)和 (2)可以计算样本

xi
c的重构x̂i

c,即

x̂i
c = σ(Wdσ(Wex

i
c + be) + bd). (4)

令 x̄c为第c个簇的样本中心,且 x̄c =

Nc∑
i=1

xi
c

/
Nc.

在CCAE中,重构空间中的每个样本 x̂i
c不仅像标准
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AE那样逼近原始空间中的对应样本xi
c,还要逼近对

应的簇中心x̄c.因此, CCAE的损失函数如下:

min
We,be,Wd,bd

ψCCAE = ψAE + λψCCR. (5)

其中:λ > 0为正则项参数;ψCCR为簇紧凑正则项,其
基本形式为

ψCCR=
1

C

C∑
c=1

1

2Nc

Nc∑
i=1

∥x̂i
c−x̄c∥22. (6)

CCAE的基本思想如图2所示.图2中相同符号
的样本组成一个簇,双箭头连接的两个样本之间
作差,左右两部分分别对应CCAE的损失项ψAE和

ψCCR.
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图 2 CCAE的基本结构

式 (5)是一个无约束非线性优化问题,ψCCAE光

滑且处处可导,因此采用梯度法进行优化.本文使
用有限拟牛顿法 (L-BFGS),该算法在每步迭代时自
适应选择学习率,计算效率高.为了便于梯度计算,
一些矩阵定义如下:X = {xn}Nn=1 ∈ RI×N , X̂ =

{x̂n}Nn=1 ∈ RI×N ,Xc = {xi
c}

Nc

i=1 ∈ RI×Nc , X̂c =

{x̂i
c}

Nc

i=1 ∈ RI×Nc , X̄c = repmat(x̄c, 1, Nc) ∈ RI×Nc ,
其中运算符repmat表示将x̄c按列复制Nc次.

ψCCAE对We、be、Wd、bd的梯度计算如下:

∂ψCCAE

∂We
=
∂ψAE

∂We
+ λ

∂ψCCR

∂We
,

∂ψCCAE

∂be
=
∂ψAE

∂be
+ λ

∂ψCCR

∂be
,

∂ψCCAE

∂Wd
=
∂ψAE

∂Wd
+ λ

∂ψCCR

∂Wd
,

∂ψCCAE

∂bd
=
∂ψAE

∂bd
+ λ

∂ψCCR

∂bd
.

(7)

其中:ψAE对We、be、Wd、bd的梯度计算如下:

∂ψAE

∂We
=

1

N
(((W T

d Θ)⊙ σ′(WeX +Be))X
T),

∂ψAE

∂be
=

1

N
sum((W T

d Θ)⊙ σ′(WeX +Be), 2),

∂ψAE

∂Wd
=

1

N
(Θσ(WeX +Be)

T),

∂ψAE

∂bd
=

1

N
sum(Θ, 2).

(8)

这里:Θ = (X̂ −X) ⊙ σ′(Wdσ(WeX +Be) +Bd),

Be = repmat(be, 1, N),Bd = repmat(bd, 1, N);σ′(t)

= σ(t)(1− σ(t))表示σ(t)的导函数;运算符⊙表示两
矩阵对应元素相乘;运算符 sum(Θ, 2)表示对矩阵Θ

的每行所有元素相加.
ψCCR对We、be、Wd、bd的梯度计算如下:

∂ψCCR

∂We
=

1

C

C∑
c=1

((W T
d Λc)⊙σ′(WeXc +Bc

e))X
T
c

Nc
,

∂ψCCR

∂be
=

1

C

C∑
c=1

sum((W T
d Λc)⊙σ′(WeXc +Bc

e), 2)

Nc
,

∂ψCCR

∂Wd
=

1

C

C∑
c=1

Λcσ(WeXc +Bc
e)

T

Nc
,

∂ψCCR

∂bd
=

1

C

C∑
c=1

sum(Λc, 2)

Nc
.

(9)

其中:Λc = (X̂c − X̄c)⊙σ′(Wdσ(WeXc + Bc
e) +

Bc
d),Bc

e = repmat(be, 1, Nc),Bc
d = repmat(bd, 1, Nc).

在构造簇紧凑正则项ψCCR前,需要知道每个样
本的簇标签,以此判定哪些样本属于同一个簇.如果
采用真实标签,则CCAE不属于无监督特征学习方
法,而且真实标签通常需要人工标注,耗时耗力.为了
保证CCAE能够以无监督方式从信号中自动学习特
征,合理的办法是采用聚类算法获取每个样本的伪标
签作为簇标签.常见的聚类算法有K均值、FCM和谱
聚类等.由于FCM算法简单易实施且计算效率高[13],
本文采用FCM算法.
使用FCM算法的目的是给样本集{xn}Nn=1中的

每个样本xn赋予一个伪标签,记为 ln ∈ {1, 2, . . . ,
C}.需要注意,本文中的xn是一段振动信号 (即时序
数据),而FCM算法无法直接处理时序数据.为了保
证FCM的有效运行,计算xn的12个常见的时域指标
组成时域向量 (记为tn ∈ R12)代表xn,这些参数[15]

分别为:峰值、峰峰值、均值、标准差、方根幅值、均
方幅值、偏斜度指标、峭度指标、峰值指标、裕度

指标、脉冲指标和波形指标.这些时域指标常用于旋
转机械故障诊断中,能够从不同方面反映信号的特
性[16].此外,文献 [17]在研究数据清洗算法时通过这
些指标构建每个信号段的特征向量,实现了正常和劣
质数据的区分,验证了这些指标的有效性.
当{tn}Nn=1作为输入时, FCM的损失函数为

min
U ,V

ψFCM =

C∑
c=1

N∑
n=1

uεcn∥tn − vc∥22. (10)

其中:U = (ucn)C×N为隶属度矩阵,ucn ∈ (0, 1)为

tn属于第 c个簇的概率,最大概率对应的簇索引为
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tn(xn)的伪标签,
C∑

c=1

ucn = 1;V = [v1,v2, . . . ,vC ]

为簇中心矩阵,vc为第c个簇的中心; ε为隶属度因子,
最佳取值范围[14]为 [1.5, 2.5],本文中ε取1.5. U和V

的迭代公式如下:
vc =

N∑
n=1

uεcnt
n
/ N∑

n=1

uεcn,

ucn = 1
/ C∑

k=1

(∥tn − vc∥2∥tn − vk∥2)
2

ε−1 .

(11)

在FCM算法中,C为N个样本聚类以后得到的

簇的个数.当C = 1时,所有样本聚成一个簇,样本
的标签相同;当C = N时,每个样本单独成一个簇,
样本的标签互异.为了确定最佳的C值,许多聚类指
标[14]相继提出,如Davies-Bouldin、Dunn、Xie-Beni
和PBMF等.根据文献 [14]中的对比结果, PBMF指
标评价FCM算法的聚类结果更准确.因此,本文采用
PBMF确定最优的C,该指标定义如下:

PBMF (C) =
( 1

C
× E1

Jε
C

×DC

)2

. (12)

其中:E1为C = 1时Jε
C的值; Jε

C和DC计算如下:
Jε
C =

C∑
c=1

N∑
n=1

uεcn∥tn − vc∥2,

DC = max
i,j=1,2,...,C

∥vi − vj∥2.
(13)

这里C的值通常在2 ∼
√
N之间[14].

本文提出的CCAE可以自动地从原始振动信号
中提取特征,在此之前需要对CCAE的网络参数进行
训练,具体训练步骤如算法1所述.
算法1 CCAE网络参数的训练步骤.
输入:N个振动信号样本{xn}Nn=1,正则化参数

λ,最大聚类数Cmax.
输出:最优网络参数W ∗

e、b
∗
e、W

∗
d和b∗d.

1) 计算每个xn的12个时域统计参数组成时域
向量tn,n = 1, 2, . . . , N ;

2) C = 2;
3)初始化隶属度矩阵U ;
4)将{tn}Nn=1作为FCM的输入,式 (10)为损失函

数,通过(11)更新隶属度矩阵U和簇中心矩阵V ;
5)根据式(12)和(13)计算当前的PBMF(C);
6)如果C ⩽ Cmax,则C = C + 1,并转向3),否则

继续;
7) 找出{PBMF(C), C = 2, 3, . . . , Cmax}中的最

大值,对应的C为最佳聚类数,相应的隶属度矩阵U

为最佳聚类结果;
8) 根据U确定每个样本的簇标签 ln,根据簇标

签将{xn}Nn=1分成C个簇{xi
c}

Nc

i=1, c = 1, 2, . . . , C;
9)利用{xn}Nn=1和{xi

c}
Nc

i=1建立CCAE的损失函
数,如式(5)所示;

10) 对CCAE中的权重矩阵We和Wd随机初始

化,偏置向量be和bd均初始化为0;
11)利用L-BFGS算法优化We、be、Wd和bd;
12)优化后的最优参数记为W ∗

e、b
∗
e、W

∗
d和b∗d.

3 基于CCAE的特征提取
CCAE用于特征提取前,需要对其网络参数进行

训练,具体如下.采集设备正常和各种故障状态下共
P个振动信号样本组成训练集{s1, s2, . . . , sP },其中
sp∈RD含有D个数据点.为了克服振动信号固有的
移位不变属性,用长为I(I≪D)的滑动窗对每个样本

sp分片,相邻片段之间的重叠率为η ∈ (0, 1),得到的
片段记为{smp }Mm=1.其中: smp ∈RI ;M = ceil((D−I+
1)/(I − floor(Iη))), ceil和 floor分别为向上取整和向
下取整运算.使用样本集{smp , p = 1, 2, . . . , P ;m =

1, 2, . . . ,M}训练CCAE的网络参数,具体训练步骤
如算法1所示.训练完毕后得到最优的编码器权重
W ∗

e 和偏置b∗e .
对于一个新采集的振动信号样本s ∈ RD,其特

征向量的计算流程如图3所示.
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图 3 基于CCAE的特征提取流程
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图3包括信号分段、局部特征提取和特征池化
3个环节.在信号分段环节,将s以重叠率η分割成M

个长度为I的片段{sm}Mm=1,其中sm ∈ RI .在局部
特征提取环节,利用CCAE的编码器对每个片段sm

进行编码得到相应的特征向量hm ∈ RJ ,即局部特
征向量,其中hm = σ(W ∗

e s
m + b∗e).在特征池化环

节,对 {hm}Mm=1做平均池化处理得到 s的特征向量

h ∈ RJ ,即全局特征向量,其中h =

M∑
m=1

hm
/
M .经

CCAE提取的特征向量h可以直接用来训练分类器,
从而实现旋转机械故障诊断.

4 实验验证

齿轮和轴承是旋转机械的关键零部件,也是容易
发生故障的部件.本文使用一个齿轮数据集和一个
轴承数据集验证CCAE的故障特征提取效果.

4.1 数据集描述

齿轮数据集从图4中的动力传动系统模拟试验
平台[18]上采集,试验台由驱动电机、两级行星齿轮
箱、两级平行齿轮箱以及磁粉制动器传动构成,分
别模拟了两种工况下 (转速1 200 r/min-负载0N·m和
转速1 800 r/min-负载7.2N·m)的5种齿轮健康状态,
如表1所示.故障齿轮为行星齿轮箱中的一级太阳轮
(齿数为20个), 4种故障齿轮如图5所示. PCB608A11
型传感器采集振动数据,采样频率为5 120Hz.每种
工况下每种健康状态采集300个振动信号样本,每个
样本有2 400个采样点,整个齿轮数据集有3 000个样
本.

!"#$

#$%&'

()*+, -(*+,

./&"'

&"%&'

图 4 动力传动系统模拟试验平台

表 1 齿轮和轴承数据集描述

数据集 健康状态 描述 样本数

正常状态 无故障状态 600 (300×2)
缺齿 齿轮缺齿一个 600 (300×2)

齿轮 齿根裂纹 齿根部有裂纹 600 (300×2)
齿面磨损 齿轮表面磨损 600 (300×2)
齿剥落 齿上有部分剥落 600 (300×2)

正常状态 无故障 840
轴承 内圈故障 内圈出现裂纹 840 (120×7)

外圈故障 外圈出现裂纹 840 (120×7)

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

(c) "&'( (d) ")*

图 5 4种故障齿轮图例

轴承数据集由美国机械故障预防技术协会[19]

提供,包含3种轴承健康状态,如表1所示.其中: 840
个正常状态样本在270磅负载下以97 656Hz的频率
采集; 840个内圈故障样本在7种负载(0, 50磅, 100磅
150磅, 200磅, 250磅, 300磅)下以 48 828Hz的频率
采集,每种负载下120个样本; 840个外圈故障样本在
7 种负 载 (25磅, 50磅, 100磅, 150磅, 200磅, 250磅,
300磅)下以 48 828Hz的频率采集,每种负载下 120
个样本.每个样本均有1 200个采样点,整个轴承数据
集共有2 520个样本.

4.2 诊断结果与分析

从每类样本中任选 10%作为训练样本,余下
90%作为测试样本.将训练样本分割成一系列有重
叠的小片段,重叠率η取0.9.所有片段组成数据矩阵
用以训练CCAE,其网络结构选为75 ∼ 100 (即输入
尺寸 I = 75,隐层尺寸J = 100),正则项参数λ取

100,最大聚类数Cmax取20.训练完CCAE后,按照图
3的流程计算训练和测试样本的特征向量.然后,使
用训练样本的特征向量训练Softmax分类器,选用该
分类器的原因是其计算速度快,泛化性好[5].将测试
样本的特征向量输入训练后的分类器中得到测试结

果.为了减小样本随机划分和CCAE网络参数随机
初始化的影响,独立重复进行20次实验.

CCAE采用PBMF指标确定最佳聚类数,为了验
证该策略的有效性,图6作出了第1次实验中聚类数
在 [2, 20]范围内PBMF指标的变化曲线.可以看出,
在齿轮和轴承数据集上,最大PBMF指标值对应的
聚类数分别为5和3,与真实类别数完全吻合.需要说
明:齿轮数据集上聚类数为4或5时, PBMF值几乎相
同,但本文仍选5为最佳聚类数,原因是4与5两者相
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图 6 不同聚类数下的PBMF指标值



2256 控 制 与 决 策 第39卷

差太小时仍以PBMF值最大为参考,但当两个差距较
大的聚类数对应的PBMF值几乎相同时,从防止过拟
合角度应该选取最小的聚类数.
本文方法的诊断结果如表2最后一列所示.为

了验证该方法的优越性,使用9种典型的特征提取
方法作为对比,包括: 3种信号处理方法,分别为奇异
谱分析 (singular spectrum analysis, SSA)[20]、小波包
分解 (wavelet packet decomposition,WPD)[21]和SSA+
WPD;两种深度学习方法,分别为深度神经网络 (deep
neural networks, DNNs)[22]和一维卷积神经网络 (1-D
convolutional neural network, 1D-CNNs)[23]; 4种无监
督特征学习方法,分别为标准AE及其3种无监督变
体,即SAE[8]、NSAE[10]和 JMRAE[11].这些方法的说
明如下: 1) SSA中滑动窗长度设置为 40;WPD采用
‘db4’作为小波基函数做5层分解得到32个频带分量,
计算每个分量的能量值组成特征向量; SSA+WPD
将SSA和WPD提取的特征首尾相连,每个特征做
z-score标准化以消除量纲影响. 2) DNNs由多个AE
堆叠而成,将信号的频谱作为输入,在齿轮和轴承数
据集上的网络结构分别设置为1 200-600-300-100-5
和600-300-150-3; 1D-CNNs采用两层卷积结构,卷积
核数量分别为16和32,卷积核大小均为100,采用最
大池化方式和Relu激活函数. 3) 4种无监督特征学习
方法的网络结构均设置为75-100.

表 2 不同特征提取方法取得的诊断结果对比 /%

方法
齿轮数据集 轴承数据集

平均测试精度 标准差 平均测试精度 标准差

SSA 87.79 0.992 90.98 1.696
WPD 90.51 1.086 92.55 1.213

SSA+WPD 92.99 0.741 93.60 1.261
DNNs 99.27 0.746 99.85 0.092

1D-CNNs 99.09 0.742 98.34 0.586
AE 66.61 2.745 59.75 6.447
SAE 96.84 1.296 96.36 1.048
NSAE 98.21 0.778 97.91 0.889
JMRAE 95.61 0.765 98.68 0.554
本文方法 99.44 0.646 99.84 0.163

从表2的结果可以看出: 1) 3种信号处理法的诊
断效果明显不如特征自学习法 (AE除外),原因在于
前者提取的特征有限,难以充分表征设备健康状态,
而后者从信号中自动学习的特征能够全面捕捉信号

中的故障信息. 2)两种深度学习法与本文方法的诊
断结果几乎相当,而前者的性能取决于设计良好的网
络结构和有监督的反向微调.相比之下,本文方法的
优势在于网络结构简单,特征学习过程无监督,而且
可以直接将原始振动信号作为输入,无需使用信号的
频谱. 3)标准AE的性能较差,主要原因是它只能简单
地将数据进行复制,难以从数据中挖掘到有价值的信

息. SAE、NSAE和 JMRAE的性能相比于AE有了显
著提升,但仍不如本文提出的CCAE,原因在于CCAE
通过聚类算法生成伪标签,将判别信息引入网络训练
中,增强了特征的判别性.
为了直观地说明CCAE的特征判别性,使用 t-分

布邻域嵌入算法[24]将5种无监督特征学习方法提取
的100个特征可视化,在二维空间中作出测试样本的
散点图,如图7所示 (在齿轮数据集上进行).可以看
出, AE的特征判别性较差, SAE和 JMRAE的样本簇
之间也有少许重叠, NSAE的样本簇之间几乎没有重
叠,但其齿根裂纹与齿剥落样本之间很接近,容易造
成误分类.相比之下, CCAE的每类样本能形成紧凑
无重叠的簇,表明CCAE的特征判别性更强.
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(a) AE (b)   SAE (c)   NSAE

(d)   JMRAE (e)   CCAE

图 7 齿轮数据集上5种AE方法的特征可视化

除了测试精度和标准差,训练时间也是反映诊断
效果的一个重要指标.图8对比了5种无监督特征学
习方法的训练时间,这些方法采用相同的网络结构和
迭代步数.对比实验在PC端、处理器为AMD Ryzen 5
4 600HCPU及16GB RAM、Matlab 2019 (a)环境下进
行.可以看出,本文方法的训练过程由于包括伪标签
获取和CCAE网络参数训练两个环节,花费的时间略
高于其他4种方法,但仍在一个数量级上.随着训练
算法和计算机硬件的提升,未来CCAE的训练时间有
望进一步降低.
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图 8 5种AE方法的训练时间

4.3 研究参数λ对诊断结果的影响

λ是CCAE中的重要参数,其作用是平衡ψAE与

ψCCR之间的重要性.本小节在一个较大范围内研究λ
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对诊断性能的影响,结果如图9中的箱形图所示.图9
中的中间红线、上黑线和下黑线分别表示20次重复
实验测试精度值的中位数、最大值和最小值.
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图 9 参数λ取不同值时CCAE的诊断结果

从图9中可以看出:当λ从0.01增加到100时,所
提方法在两个数据集上均表现为测试精度逐渐提升,
波动范围逐渐减小,诊断结果越来越好;当λ从100继
续增加时,诊断性能略有下降.上述现象的原因分析
如下:当λ较小时,ψCCR的作用较小导致CCAE的特
征学习能力弱,极端情况下λ = 0时的CCAE退化
为标准AE;当λ逐渐增加时,ψCCR逐渐发挥作用,判
别性特征被提取,使得诊断性能越来越好;当λ更大

时, CCAE过于侧重ψCCR而忽略ψAE,结果样本间的
重构作用变弱,造成输入数据中部分信息丢失,从而
影响了诊断性能.

4.4 伪标签可行性验证

为了保证CCAE的无监督属性,本文采用FCM
算法并结合PBMF指标获得样本的伪标签.为了验
证该策略的可行性, CCAE使用其他4类标签作为对
比: 1)真实标签:在信号采集和分段时人工标注; 2)随
机标签:为每个样本随机赋予标签值 c ∈ {1, 2, . . . ,
C},其中齿轮和轴承数据集上的C分别为5和3; 3)相
同标签:所有样本的标签相同,此时等价于C = 1;
4)互异标签:每个样本单独成一个簇,此时等价于
C = N .所有对比实验在8种网络结构 (50-50,50-75,
75-75,75-100,100-100,100-150,150-150,150-200)下进
行,结果如图10所示.
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图 10 不同网络结构下5种标签对应的平均测试精度

从图10的每个数据集中可以看出,伪标签与真
实标签的测试精度几乎相当,大尺度网络结构下前者
略逊于后者,但两者明显优于另外3类标签.随机标
签与相同标签的测试精度几乎相当,大尺度网络结构
下前者略优于后者,这说明随机标签一定程度上也能
增强特征的判别性.互异标签的诊断结果最差,原因
在于此时的CCAE完全等价于标准AE,其特征学习
能力严重不足.综上可知,图10的实验结果验证了伪
标签策略的可行性,该策略不仅能取得优异的诊断结
果,还能保证CCAE的无监督属性.

5 结 论

为了解决传统AE难以以无监督方式提取判别
性特征的问题,本文提出了CCAE.在该方法中, FCM
算法与PBMF指标相结合获得样本的伪标签,用以构
建簇紧凑正则项,然后将簇紧凑正则项与标准AE的
损失函数进行联合最小化.在齿轮和轴承故障数据
集上测试CCAE的性能,得出了如下主要结论:

1)由PBFM指标获得的最佳聚类数与真实类别
数完全吻合,结果表明使用该指标是合理有效的.

2)所提方法在两个数据集上均取得超过99%的
诊断精度,性能与深度学习方法几乎相当,但显著优
于传统的信号处理方法和目前主流的无监督特征学

习方法.同时5种无监督特征学习方法的特征可视化
结果表明本文方法的特征判别性最强.

3) 在8种网络结构下对比伪标签和4种其他类
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型标签的平均测试精度,结果表明伪标签取得的精度
与真实标签的精度几乎相当,且两者均远远优于其他
3类标签,结果表明使用伪标签是可行的.
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