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摘  要: 针对特定机械设备构建数据驱动的故障诊断模型缺乏泛化能力,而轴承作为各型机械的共有核心部件,
对其健康状态的判定对不同机械的衍生故障分析具有普适性意义.提出了一种基于 1D-CNN(one-dimensional 
convolution neural network)联合特征提取的轴承健康监测与故障诊断算法.算法首先对轴承原始振动信号进行分区

裁剪,裁剪获得的信号分区作为特征学习空间并行输入 1D-CNN 中,以提取各工况下的代表性特征域.为了避免对故

障重叠信息的处理,优先使用对健康状态敏感的特征域构建轴承健康状态判别模型,若健康状态判别模型识别轴承

未处于健康状态,特征域将与原始信号联合重构,通过耦合自动编码器开展故障模式判定.使用凯斯西储大学(Case 
Western Reserve University)的轴承数据开展实验,结果表明,该算法继承了深层学习模型的准确性和鲁棒性,具有较

高的故障诊断精度和较低的诊断时延. 
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Abstract:  Data-driven fault diagnosis models for specific mechanical equipment lack generalization capabilities. As a core component 
of various types of machinery, the health status of bearings makes sense in analyzing derivative failures of different machinery. This study 
proposes a bearing health monitoring and fault diagnosis algorithm based on 1D-CNN (one-dimensional convolution neural network) joint 
feature extraction. The algorithm first partitions the original vibration signal of the bearing in segmentations. The signal segmentations are 
used as feature learning spaces and input into the 1D-CNN in parallel to extract the representative feature domain under each working 
condition. To avoid processing overlapping information generated by faults, a bearing health status discriminant model is built in advance 
based on the feature domain sensitive to health status. If the health model recognizes that the bearing is not in a healthy state, the feature 
domain will be reconstructed jointly with the original signal and coupled with an automatic encoder for failure mode classification. 
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Bearing data provided by Case Western Reserve University are used to carry out experiments. Experimental results demonstrate that the 
proposed algorithm inherits the accuracy and robustness of the deep learning model, and has higher diagnosis accuracy and lower time 
delay. 
Key words:  industrial Internet of things; fault diagnosis; bearing; one-dimensional convolution neural network; joint feature 

工业物联网是驱动工厂智能化改造与网络协同制造纵深发展的重要技术基础[1,2],由此催生的智能产线已

逐步实现柔性化、定制化、自适应的混流制造模式.然而,伴随着不断增长的设备规模、愈发精密的元件和更

加多元的机械组合方式,产线设备集群协作的智能化和复杂度不断提高,其运维强度和难度均大幅度增大.对于

不同设备可能出现的意外行为模式以及无法用精确数学模型描述的工业流程,传统的机理模型和经验模型将

失去对未知工作模式的解释能力[3].随着泛在感知和人工智能的兴起,依靠部署传感器网络捕获关联松散的智

能产线信息物理要素,结合基于机器学习的数据驱动模型实现设备运行状态特征提取和故障诊断,体现了巨大

的潜力[4−6]. 
针对特定机械设备运行数据驱动构建的故障诊断模型,仅对该设备的状态具备解释性,不具备泛化能力;而

以机械设备为单位建立单独的诊断模型成本极高[7,8].若将目光放在更小但具有代表性的机械元件上,则能大幅

度削减诊断模型的建模成本.作为设备运转的关键部件之一,滚动轴承几乎存在于所有机械中,是机械设备中最

易损坏、也最能反映机械健康状态的元件.研究表明:在工业物联网大型机械的故障中,轴承缺陷占比达 40%;
在小型机械故障中,轴承缺陷的占比达 90%[9].因此,轴承的运行数据包含大量机械运行状况的信息[10],依靠轴承

运行数据构建的故障诊断模型将具备更好的泛化能力[11]. 
现有数据驱动的轴承故障建模研究在特征信号选择上涵盖了振动、电流、电压、声信号.文献[12]通过融

合声信号和振动信号进行轴承的故障检测,实验表明,振动信号比声信号包含更丰富的状态信息.文献[13]使用

声发射信号进行故障分类,虽然短时傅里叶变换代替信号处理和特征提取技术减少了数据预处理的时延,但是

模型精度受不规则噪音影响严重.文献[14]选择电动机本身的电流信号结合深度卷积神经网络(convolutional 
neural network,简称 CNN)和信息融合技术进行故障的分类,复杂的故障分类过程佐证了电流信号中相关信息

的贫乏.上述文献表明了,运用振动信号进行轴承故障检测具有明显优势.具有分类能力的机器学习模型能够通

过训练大量特征信号实现故障模式识别.与浅层学习模型相比,深层学习模型具有特征自动学习能力,诊断准确

度和鲁棒性更加优越[15−17].作为一种典型的深层学习架构,CNN 将特征提取、特征变换、信息融合、模式识别

整合在同一深层结构中.在故障诊断领域,CNN 的应用思路主要分为两个方向.第 1 类是将信号转换到频域,由
CNN 提取频率特征完成分类.如:Janssen 等人[18]采用了离散傅里叶变换将振动信号变换到频域,并训练带标记

样本的 CNN 完成齿轮箱故障诊断;Guo 等人[19]将连续小波变换后的结果作为 CNN 的输入矩阵来诊断旋转故

障,并取得了良好的诊断效果.在此类研究中,CNN 仅作为分类器,优秀的多层特征提取和抽象能力未得到充分

利用.第 2 类是利用时间序列信号的图像作为 CNN 的输入,将故障诊断问题视为图像识别问题.Wen 等人[20]将

轴承振动信号图像作为 CNN 的输入,诊断准确率在 95%以上.Wang 等人[21]对原始信号进行了预处理,用短时傅

里叶变换得到时频图,通过 CNN 自适应提取时频特征完成诊断. 
以上两类研究中,引入的 CNN 是以二维矩阵为输入的 2D-CNN.然而,机器运行期间产生的振动、压力等状

态信号通常是一维向量[22−24].因此,部分学者尝试构建 1D-CNN[25]实现故障诊断.例如,Turker 等人[26]测试了电

机的电流,并利用 1D-CNN 实现实时状态监测和故障诊断;Peng 等人[27]利用 1D-CNN 对轮毂轴承的振动信号进

行故障诊断,取得了较好的效果.与 2D-CNN 相比,1D-CNN 对于一维时间序列信号无需傅里叶变换、小波变换

等时频变化处理,而是直接输入原始的时间序列信号,避免了因时频变换导致的特征丢失或失真[28]. 
尽管 1D-CNN 能通过数据驱动的方式良好分类轴承工况,但是作为一种深层学习模型,1D-CNN 需要大幅

度降低硬件设施的存储计算负担、加速模型训练进程,以适应时延敏感的工业故障诊断应用.因此,本文以一维

卷积神经网络为架构对轴承振动状态进行健康监测和故障诊断.为缩减训练时延、去除故障信息重叠的冗余信

号区域,所提算法对轴承不同工况下产生的原始振动信号进行裁剪,将裁剪获得的信号区域作为特征学习空间,
并行输入 1D-CNN 中以提取各工况下的代表性特征,并优先针对健康状态选择代表性特征构造健康状态判别
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模型.对检测为非健康状态的原始信号,令其与各故障信号裁剪获得的代表性特征通过自动编码器进行耦合,学
习特征间的相关性和完整性后,进入 softmax 层对故障进行具体分类. 

本文第 1 节介绍 1D-CNN 模型的理论基础.第 2 节介绍基于 1D-CNN 联合特征提取的健康状态监测与故

障诊断算法.第 3 节设计实验综合验证方案的有效性.第 4 节对本文工作进行总结并提出未来研究方向. 

1   一维卷积神经网络 

如图 1 所示为具有 l 层的 1D-CNN 的网络架构.输入信号自输入层进入卷积层后,通过卷积层中的一维卷积

核对输入信号的局部区域卷积实现特征提取,不同的卷积核可从在输入中提取不同的特征信号.对于第(l−2)层
卷积层,其输出可以表示为 

 2 3 2
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其中,k 表示卷积核,j 表示卷积核数量,M 表示输入 xl−1 的通道数,b 表示与内核对应的偏置,f 表示激活函数,*表示

卷积算子. 
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Fig.1  One-dimensional convolution neural networks 
图 1  一维卷积神经网络 

经卷积层提取的特征信号随后进入池化层实现特征降维,简化网络计算复杂度.若最后一个池化层是第

(l−1)层,其输出作为输入传递给全连接层,在全连接层产生的输出结果为 

 1 1 1( )l l l l
iy f w x b− − −= ⋅ +  (2) 

其中,w 表示权重,b 表示偏置.最终,全连接层连接 softmax 层进行分类操作. 
输出层的结果与预期结果的误差反向回传网络,依次得到全连接层、池层和卷积层的误差.通过计算误差

梯度更新权值和阈值,直至满足误差允许条件完成训练.输入向量 a 在输出层的均方误差所示如下: 

 2
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a i iiE y t
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= −∑  (3) 

其中, l
iy 是网络最终的输出结果, a

it 为向量 a 的目标输出.为了找到 Ea 的导数,首先应计算出增量误差如下: 
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增量误差可采用梯度下降法更新每个神经元的权重与偏置,增量误差 Δl
k 用于更新该神经元的偏差和连接 

到该神经元的上一层神经元的所有权重,其定义如下: 
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随后从全连接层到池化层的执行反向传播: 
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可得 Δ l
ks 由 l+1 层 nl+1 个神经元来提供层之间的增量误差: 

 1 1
1Δ 1 (Δ , ( ))lNl l l

k k ikis conv Dz rev w+ +
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其中,rev(⋅)表示反转数组,conv1Dz(⋅)表示完全卷积. 
传统的深度学习模型对样本数量的要求极高,而 1D-CNN 可在样本有限的条件下完成模型训练;其次,对比

需要经时频域转换或者参量计算从而在振动信号中学习故障信息的方法,1D-CNN 无需手工特征提取、特征选

择以及快速傅里叶变换或离散小波变换等任何预定转换即可开始模型训练;最后,1D-CNN 紧凑的架构配置仅

执行 1D 卷积,其经济高效的特性以及简单的硬件实现适合于实时故障检测和监视.因此,本文以 1D-CNN 为基

础架构,构建轴承的健康状态判别模型和故障诊断模型. 

2   1D-CNN 联合特征提取的轴承故障在线监测方案 

2.1   原始振动信号分区裁剪 

传统方案在轴承故障诊断模型训练的过程中令健康态和各故障态组成完整的工况特征集合 U={Wh,Wr, 
Wo,Wb},通过训练各工况下的故障特征,直接判断出轴承所处的具体状态.其中,Wh,Wr,Wo,Wb 分别表示健康状

态、内圈故障、外圈故障和滚珠故障的对应特征. 
本文考虑健康状态作为实际工厂运作时的常态,不应当与小概率出现的工况(内圈故障、外圈故障和滚珠

故障)属于同一优先级,而应属于先后关系,因此优先监测健康状态,当出现故障时再进行故障诊断.所以首先将 

工况集合中的元素归纳为健康态和非健康态,即 { , }h hU W W′ = ,其中, { , , }h r o bW W W W= ,从而对轴承健康状态优先 

做出判断,避免对故障重叠等冗余信息的处理.记轴承的旋转速度为 v,轴承旋转一轮所需的时间为单位周期,在
单位周期内对产生的振动信号进行采样,采样频率为 fs,将单位周期内获得的采样点作为样本,样本规模 n=fs/v.
如图 2 所示. 

基于联合特征

提取的故障诊断

基于1D-CNN的
特征域筛选 

并行训练

原始振动

信号裁剪

...

...

特征域重构 原始信号重构   

特征域

耦合   

故障模式识别

健康状态判定

 
Fig.2  Health monitoring and fault diagnosis based on 1D-CNN joint feature extraction 

图 2  基于 1D-CNN 联合特征提取的健康监测与故障诊断 

在振动信号分区裁剪阶段,将单位周期内的振动信号进一步拆分成若干信号区间,选择 j 个单位周期的采

样数据,并将其矩阵化表示为 
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其中,i表示区间序号.矩阵的每一行是由 i个区间组成的一个样本,每一列代表一类信号区间,每个元素的组成如

下所示: 

 1 2[ , ,..., ]j j j j
i i i imC X X X=  (11) 

j
iC 表示第 j 个样本的第 i 个信号区间, j

imx 表示第 j 个样本的第 i 段中的第 m 个采样点.每个信号区间中包 

含的采样点集合称为伪特征. 

2.2   基于1D-CNN并行训练的特征域筛选 

1D-CNN 能够直接学习原始信号中的相关信息,使得伪特征具备该工况对应的部分特性.在图 2 所示的特

征域筛选阶段,通过 1D-CNN 并行训练所有工况下的每类伪特征,从中筛选出能准确反映特定工况(健康状态、

外圈故障、内圈故障、滚珠故障)的伪特征组,构建该工况下状态检测模型的特征域.过小的振动信号采样数值

会增加 1D-CNN 学习过程中的计算难度,为了避免此类问题,将每个伪特征进行单独归一化处理.对于任意一个

伪特征的归一化方式如下: 
 ˆ ( min) /(max min)i ix x= − −  (12) 

其中,xi 代表进行归一化的采样数据,max 和 min 表示进行归一化的伪特征中最大和最小的值.每个伪特征归一

化后,能保证并行训练时具有相仿的时延;其次,相同维度的数据给予每个伪特征一样的贡献能力,在筛选阶段

提供可靠的敏感度评判结果.使用 1D-CNN 筛选伪特征的过程本质上是在单位周期内的振动信号上进行的数

据裁剪,丢弃不具代表性的伪特征,从根本上降低所需处理的数据量. 
通过 1D-CNN 的并行训练,得到每个伪特征对应于每个状态(健康状态、内圈损坏、外圈损坏、滚珠故障)

的分类准确度,作为能够准确反映各状态的敏感度. 
首先筛选出对于诊断健康状态具有高分类准确率的伪特征: 

 ,1 ,2 ,( ) [ , ,..., ]
hh i h h h h h nP C Threshold F C C C> → =  (13) 

Ph(Ci)为第 i 个伪特征对于判断轴承健康状态的准确度;Thresholdh 是人为设置的用于判断伪特征在健康判

别时是否具有代表性的阈值;nh 为筛选出的伪特征数量,筛选的数量应当不超过总数的 2/3,以免过分增加在线

监测的时延和硬件负担;Fh为健康状态的特征域.如图 3 所示,本文将筛选出的伪特征进行联合特征的提取,即特

征域中的元素拼接形成子样本输入 1D-CNN 学习,训练后的模型用于判断轴承是否处于健康状态. 
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Fig.3  Online health monitoring based on feature domain splicing 
图 3  基于特征域拼接的健康状态在线监测 

已有文献表明:轴承健康状态的诊断所需要的数据量极少,大多数模型针对的问题是如何实现对轴承 4 种
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工作状态的准确分类.在实际工业背景下,优先发现故障比花费大量时间直接分类故障更具有实际意义. 
考虑到轴承故障已知且种类较少,本文采用为不同故障选取伪特征的方式降低需要处理的数据量.针对故

障选出的伪特征组成的特征域涵盖大量该故障的相关信息,不易造成故障种类混淆,能够提高判断的准确度.使
用公式(14)~公式(16)筛选出对于不同故障状态下具有高分类准确率的伪特征: 
 ,1 ,2 ,3 ,( ) [ , , ,..., ]

rr i f r r r r r nP C Threshold F C C C C> → =  (14) 

 ,1 ,2 ,3 ,( ) [ , , ,..., ]
oo i f o o o o o nP C Threshold F C C C C> → =  (15) 

 ,1 ,2 ,3 ,( ) [ , , ,..., ]
bb i f b b b b b nP C Threshold F C C C C> → =  (16) 

其中,Pr(Ci)是第 i 个伪特征对于判断内圈故障的准确度,类似地,Po(Ci)和 Pb(Ci)分别表示第 i 个伪特征对于判断

外圈故障和滚珠故障的准确度,Thresholdf 是人为设置的阈值,Fr,Fo 和 Fb 是分别针对内圈故障、外圈故障、滚

珠故障所选择的伪特征组成的特征域.为故障筛选伪特征是为了筛选出包含特定故障种类相关信息最多的伪

特征,而非直接用于分类故障.并行式 1D-CNN 筛选伪特征构造的健康状态判别模型具有低时延、低复杂度、

强泛化能力的特点,而为故障分类筛选出的伪特征所包含的信息比全局学习得到的特征更具针对性,也意味着

多个故障信息重叠易造成混淆判断的区域会被舍弃. 

2.3   基于联合特征提取的故障诊断 

对实时收集的振动信号优先采集健康状态特征域,并在训练完成的健康状态判别模型中对其进行判别,确
定轴承的健康状态,对表现出非健康状态的数据重新采样,使用耦合自动编码器的 softmax 层对其进行分类,得
出确切的故障类型. 

由于当前筛选出的针对 3 种故障的 3 个特征域本质上是轴承旋转一周所得采样点中富含特定工况信息的

段落集合,虽然包含大量特定工况的信息,但是缺少关联性和完整性.如果效仿健康状态判别模型将特征域内的

元素连接成一维数组形成新的子样本并通过 1D-CNN 学习,则无法达到良好的故障分类效果.综合考虑裁剪周

期后数据不完整、缺少相关性的特点,将筛选出来的伪特征组与原始信号通过自动编码器做联合特征处理后对

具体故障进行识别. 
首先对原始信号采样数据的矩阵进行全局归一化,数学表达式如下: 

 2ˆ / || ||j j jp p p=  (17) 

p 是以周期为行、以样本数为列的原始信号数据集, ( )i
jp 表示矩阵中第 i 行、第 j 列的数据点,||pj||2 表示第 j 

列的二范数.上述公式表示每一列的每一个数据点除以该列的二范数. 
随后归一化每个样本的特征: 

 ( ) ( ) ( )
2ˆ ˆ/ || ||i i ip p p=  (18) 

||p(i)||2 是每一行的二范数.上述公式表示每一行的每个数据点除以该行的二范数. 
耦合自动编码器期望得到一种稀疏且特征间依然具有相关性的原始信号数据集,用来弥补被挑选出来的

伪特征间缺失的相关性和裁剪掉的信息所包含的相关信息.因此,本文采用两个自动编码器进行两组数据间的

特征耦合,即:将两个数据集通过编码器和解码器进行重构,通过重构误差和相关性度量组成的损失函数实现高

准确度的故障分类.自动编码器的编码解码如下: 
 hi=fs(Ci) and zi=gs(hi) (19) 
其中,fs 为特征提取函数,即编码器;hi 是 Ci 编码的表示;gs 函数映射回输入空间;s 是编码器与解码器的权重和偏

置的集合{W,b,W ′,d}. 
自动编码器在训练过程中减小重构误差: 

 1arg min ( , )j
i iiS L C z

=
= ∑  (20) 

L(⋅)表示重构函数. 
通常情况下,使用平方误差表示重构误差,训练则使用反向传播,通过梯度下降实现最小化. 
Fr,Fo 和 Fb 分别与 p 进行重构耦合,以外圈故障为例,为重构误差增加相关性度量项,相关性度量定义如下: 
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 Q(Ca,Co;Sa,So)=||fa(Ca,Sa)−fo(Co,So)|| (21) 
由于两数据集同源,两个自动编码器的耦合能够很快捕获两者间的相似性,弥补缺失信息.fa 与 fo 分别是数

据集 p 和 Fo 的映射函数,Ca 和 Co 是输入的数据,Sa 和 So 是权重和偏置的集合,所以更新损失函数为 
 L(Ca,Co;Sa,So)=μ1La(Ca;Sa)+μ2L0(C0;S0)+μ3Q(Ca,Co;Sa,So) (22) 

其中,μi 是控制重构误差和相似性度量的参数且
3

1 1ii μ
=

=∑ .训练过程依旧由反向传播和梯度下降进行,在模型 

最后加入 softmax 层进行分类.本文针对两个同源数据集开展特征耦合:一类数据剔除了采样周期内受噪声影

响,包含故障重叠信息的部分,保留特定工况信息最丰富的区域;一类具有强相关性、稀疏性,通过自动编码器耦

合之后能够发挥出两类数据的优势,故障分类的准确度优于其中的任何一类数据.本文所提基于 1D-CNN 联合

特征提取的轴承健康监测与故障诊断算法伪代码如下. 
Input: Vs:轴承的振动信号.  //对健康状态的特征域采样点进行存储 
Output: Fk:故障类型的结果. 
Pseudocode: 
1.  if collected.Vs=On;  //传感器采集到的振动信号 
2.    forselectSP=Sampling(circle);  //按旋转机械旋转一圈采样点的数量为一个样本存储数据 
3.    { 
4.    CutSPcircle=Pseudo-feature(i);  //将每个样品裁剪成 i 个伪特征 
5.    Conv1Dz(Pseudo-feature(i),n);  //一维卷积并行训练 i 个伪特征,并取 n 个样本 
6.    Select(Feature domain(Pseudo-feature(i),j,);l);  //为 l 个工况分别选择 j 个区域组成特征域 
7.    } 
8.    Conv1Dz((Feature domain(health),h),n);  //利用一维卷积训练健康状态特征域实现监测模型 
9.    AE Coupling(Feature domain(fault(i),i),Sampling(circle));  //自动编码器耦合特定工况特征域和原始 

信号 
10.   Softmax(AE Coupling.fault);  //Softmax 做故障分类 
11.   if (Collected.Vs.Feature domain(health)=Conv1D((Feature domain(health),h),n)); 

//判断实时收集的数据是否健康 
12.   Continue; 
13. Else if 
14.   Temporary=Collected.Vs.Feature domain(fault,i);  //收集 i 个故障所需要的特征域 
15.   fault=Softmax(Temporary);  //Softmax 分类故障 
16.   DeleteTemporary;  //删除存储的采样点 
17. End if; 

3   实验仿真与性能评估 

3.1   参数设置 

实验采用凯斯西储大学(Case Western Reserve University)轴承数据中心提供的轴承数据进行实验,数据以

12 000 个采样点每秒从机械的加速度计上收集,采样点/圈数=采样频率×60/旋转速度=12000×60/1797=400,因
此固定单位周期的振动信号长度为 400 个采样点,即每个样本由 400 个采样点组成.轴承健康状态及不同故障

状态各选取 1 000 个样本,训练与测试所用数据比例为 9:1.实验所用 1D-CNN 的激活函数为 Relu,而网络层数包

括 5 层卷积、5 层池化以及 2 层完全连接层,卷积核大小为 10,数量分别是 27,27,27,36,36. 
如图 4(a)~图 4(d)所示为轴承正常运转、内圈故障、外圈故障、滚珠故障下产生的一个样本长度的振动信

号时域波形图. 
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(a) 健康状态 (b) 内圈故障 

(c) 外圈故障 (d) 滚珠故障 

Fig.4  Vibration signal under four working conditions per cycle 
图 4  4 种工况下单位周期长度的振动信号 

4 种工况单位周期长度的振动信号图表明,不同信号区间包含不同的相关信息.依据本文提出的方案对每

个样本进行裁剪,将每个样本平均裁剪成 10 个信号区间,每个信号区间中的采样点集合作为一个伪特征,可获

得数据矩阵: 

 

1 1
1 10

4000 4000
1 10

...

...

C C

C C

⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎜ ⎟
⎝ ⎠

 (23) 

3.2   健康诊断和联合特征故障模式识别 

将数据矩阵中每一列分别作为一个样本集,并行地进入 1D-CNN 中训练,图 5 为分别使用 10 个伪特征(分别

记为 PF1,PF2,..,PF10)诊断健康状态、滚珠故障、内圈故障、外圈故障的准确度. 

 
Fig.5  Diagnosis accuracy of different bearing states using 10 pseudo-features 

图 5  使用 10 个伪特征诊断不同轴承状态的准确度 
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如图所示,使用不同伪特征判断 4 种工况的准确度是具有差异性的,即单位周期长度的样本内每个信号区

间所包含的相关信息差异很大,主要原因在于:(1) 部分信号区间包含大量的混淆信息,往往是造成传统方法中

错误分类故障的原因;(2) 一些区域对于工况信息不敏感,特定工况的相关信息少.而诊断健康状态的准确度比

诊断其他故障的准确度明显要高,因为健康状态的信号在某些区域与故障的信号有明显差异,便于分辨出数据

是否健康.因此,可以将针对健康状态的阈值设置在较高水平,Thresholdh=0.95,随后针对故障的分类结果设置阈

值.图 5 中结果表明:仅靠一小部分区域来分类故障很难达到令人满意的结果,但是分类的准确度可以提供每个

区域对于判断特定工况的敏感性.因此,设置故障准确度阈值时不必太高,本文设置 Thresholdf=0.85. 
在实验过程中,存在不同伪特征判断的准确度普遍不高或准确度区分性不明显的情况.可通过适当减少每

个样本切割出的伪特征数量,增加切割出的伪特征即信号区间长度,或切割时不从信号初始点位开始切割,使每

个伪特征包含最多且最具针对性的轴承工况的相关信息. 
基于特征域拼接的健康状态检测有效性的实验结果如图 6 所示,根据阈值筛选出针对健康状态的伪特征

组成特征域 Fh=[Ch,1,Ch,3,Ch,5],将选择出的特征域中元素拼接成子样本进入 1D-CNN 训练健康状态判别模型.
本实验将 3 个伪特征分别诊断健康状态的准确度与使用特征域拼接构建子样本进行诊断健康状态的准确度以

及传统一维卷积诊断健康状态的准确度进行了比较,结果如图 6所示.3个元素连接形成的子样本因为包含最多

的健康状态相关信息,比 3 个伪特征单独分类的结果具有更高的准确度,证明了伪特征连接成子样本的有效性. 

 

Fig.6  Experimental analysis of the validity of health status detection based on feature domain splicing 
图 6  基于特征域拼接的健康状态检测有效性实验分析 

图 7 所示分别是:1) TR1D-CNN:传统一维卷积健康状态判别模型;2) CFC1D-CNN:健康状态的特征域中元

素连接成子样本通过 1D-CNN 构建健康状态判别模型分别诊断相同数量的信号所需的时延.如图所示,随着样

本数量的增加,本文的健康状态判别模型因为只对每个样本特征域所在区域进行处理,所以实际处理的数据量

远小于传统的 1D-CNN.传统的 1D-CNN 模型本身因为能够直接学习原始信号而具有低时延特点,本文在此基

础上进一步降低了训练时延,兼顾了工业场景下对诊断精度与诊断时延的服务质量要求. 
图 8 所示分别是:1) TR1D-CNN:基于传统一维卷积的轴承故障诊断模型;2) CFC1D-CNN:故障的特征域中

元素连接成子样本通过 1D-CNN 构建的故障诊断模型;3) CFJ1D-CNN:故障特征域中每个伪特征的故障分类结

果以投票方式进行决策级融合构建的故障诊断模型;4) CFCAE:本文所提的特征域与原始信号做联合特征,最
后在 softmax 中进行分类构建的故障诊断模型.TR1D-CNN 因为数据包含冗余和故障信息重叠的部分,在准确

度上并不突出.而 CFC1D-CNN 和 CFJ1D- CNN 虽然都比各自特征域中任意一个伪特征故障分类的准确度高,
但是提升的准确度很有限,而由于处理的数据量最少,在时延方面占优.最后,CFCAE 因只联合同源数据,不会显

著提升时延,其次,耦合的过程对于数据完整性和相关性的弥补大大提高了故障分类的准确度. 
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Fig.7  Time delay comparison of different health discrimination models 
图 7  不同健康状态判别模型的时延对比 

 

Fig.8  Comparison of diagnosis accuracy of different fault diagnosis models 
图 8  不同故障诊断模型的诊断精度对比 

4   总  结 

基于价值驱动的工业故障诊断应当是时延与准确度拉锯平衡下的技术,及时发现故障避免灾难性损失,再
进行精准的故障模式识别,能对当前工业生产产生实际价值.本文提出了一种基于 1D-CNN 联合特征提取的轴

承健康监测与故障诊断算法,该算法优先通过健康状态特征域组成的子样本训练 1D-CNN 模型,高效、准确地

发现故障,随后使用故障的特征域和原始信号耦合模型进行故障的模式识别.实验结果表明:本文在追求分类故

障准确度的同时,降低了分类延迟,且模型的存储和计算复杂度弱化了对基础硬件设施的承载能力要求.在未来

的工作中,我们将在本文提出的算法基础上对轴承复合故障诊断进行研究,分析并发故障对轴承运转数据变化

规律的影响,消除由单故障和复合故障共存引起的诊断歧义. 
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