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基于深度融合神经网络的轴承健康指标构建∗
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摘　 要:基于深度学习方法构建轴承健康指标正成为机械故障诊断领域新的研究内容和应用热点。 基于深度学习的指标构建

容易受到前期人工特征提取和特征选择的影响,且缺乏对多通道传感器信息进行有效融合。 针对上述问题,设计了一种基于深

度融合神经网络(DFNN)的多通道信息融合健康指标构建方法。 首先,提出一种多通道融合特征提取器( MFE)从传感器原始

信号提取轴承退化特征,然后设计一种自适应特征选择器(AFS)进行特征选择,最后引入双向长短期记忆网络( BiLSTM)构建

健康指标。 所提出的方法在轴承全寿命数据集上进行实验验证,实验结果表明,相比现有基于深度学习的轴承健康指标构建方

法,DFNN 构建的健康指标趋势性指标高达 98. 4%,单调性指标增加 44%,因而能够更准确的反映轴承实际性能退化趋势。
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Abstract:Deep
 

learning-based
 

health
 

indicator
 

construction
 

has
 

become
 

a
 

new
 

research
 

and
 

application
 

hotspot
 

in
 

the
 

field
 

of
 

machinery
 

fault
 

diagnostics.
 

The
 

performance
 

of
 

deep
 

learning-based
 

health
 

indicators
 

is
 

largely
 

depending
 

on
 

hand-craft
 

feature
 

extraction
 

and
 

selection.
 

Moreover,
 

the
 

correlation
 

of
 

multi-channel
 

sensor
 

signals
 

is
 

not
 

enough
 

considered.
 

In
 

response
 

to
 

the
 

above
 

problems,
 

a
 

method
 

for
 

constructing
 

health
 

indicators
 

based
 

on
 

multi-channel
 

information
 

fusion
 

based
 

on
 

Deep
 

Fusion
 

Neural
 

Network
 

( DFNN)
 

is
 

designed.
 

First,
 

a
 

multi-channel
 

feature
 

extractor
 

( MFE)
 

is
 

proposed
 

to
 

extract
 

bearing
 

degradation
 

features
 

from
 

the
 

raw
 

vibration
 

signals.
 

Then
 

an
 

adaptive
 

feature
 

selector
 

(AFS)
 

is
 

designed
 

to
 

select
 

useful
 

features
 

automatically.
 

After
 

MFE
 

and
 

AFS,
 

we
 

utilized
 

a
 

bidirectional
 

long-short-term
 

memory
 

( BiLSTM)
 

network
 

to
 

construct
 

bearing
 

health
 

indicator.
 

The
 

proposed
 

method
 

is
 

experimentally
 

verified
 

on
 

the
 

bearing
 

life
 

data
 

set.
 

The
 

result
 

shows
 

that
 

compared
 

with
 

some
 

state-of-the
 

art
 

methods,
 

the
 

health
 

indicator
 

by
 

DFNN
 

is
 

up
 

to
 

98. 4%,
 

and
 

the
 

monotonic
 

indicator
 

increases
 

by
 

44%.
 

Therefore,
 

it
 

is
 

able
 

to
 

map
 

the
 

bearing
 

degradation
 

process
 

effectively.
Keywords:Deep
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Health
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0　 引　 言

机械设备关键零部件的健康状态管理和视情维修正

在成为新的探索方向[1] 。 得益于物联网和工业大数据的

发展,大量传感器被安装于机械设备上,用于实时监测设

备运行状态。 在基于数据的轴承状态监测系统中,构建

合理有效的健康指标,实现对其退化过程定量衡量是非

常重要的[2] 。 轴承健康指标构建通常有两个主要步骤。
首先对传感器采集信号进行特征提取,然后通过回归、距
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离判别等方法将提取到的特征与轴承的退化过程进行映

射,以形成健康指标。 季云等[3] 和王恒等[4] 首先基于

DPMM(dirichlet
 

process
 

mixture
 

model) 获得稳定退化特

征,再通过 CHMM( continuous
 

hidden
 

Markov
 

model)对滚

动轴承全寿命数据进行健康状态识别;夏均忠等[5] 应用

累计马氏距离实现特征降维提取,并通过改进的特征,再
通过 CHMM( continuous

 

hidden
 

Markov
 

model) 对滚动轴

承全寿命数据进行健康状态识别。
随着深度学习[6] 与数据驱动方法的不断发展,一些

研究开始将深度学习与轴承健康指标构建相结合[7-10] 。
Guo 等[11] 提 取 时 频 域 特 征 后 输 入 循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network, RNN) 中构建轴承健康指标;
Zheng 等[12] 提出了一种基于长短期记忆( long

 

short
 

term
 

memory,LSTM ) 神经网络的健康指标构建方法; Guo
等[13]验证了卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

network,
CNN)应用于轴承健康指标构建的可行性;Wang 等[14] 提

出一 种 基 于 分 离 卷 积 的 深 度 孪 生 神 经 网 络 ( deep
 

separable
 

convolutional
 

network,DSCN)模型用于构建轴承

寿命指标;She 等[15] 先通过稀疏自编码器对轴承信号提

取特征,再对特征进行选择以构建健康指标。
上述基于深度学习的轴承健康指标构建工作取得了

一定成果,但仍存在如下不足:1)输入神经网络的信息仍

需进行手动特征提取和选择,大量的前期工作需要很强

的先验知识和时间,并可能会造成信息损失;2)基于深度

学习的故障诊断方法一般选用特定一个方向的振动信息

作为输入,对传感器采集到的多通道信息考量不足,因而

可能导致对轴承早期退化判断不准确,影响模型性能;3)
现有的神经网络模型没有与经典故障诊断方法进行很好

的结合。 深度学习模型虽有一定适应性,但仍缺乏有效

的特征选择过程。
针对以上问题,本文提出了一种针对多通道传感器

信号构建健康指标的深度学习模型-深度融合神经网络

(deep
 

fusion
 

neural
 

network,
 

DFNN)。 该方法首先构建了

一个多通道融合的特征提取器( MFE),从采集到的原始

信号中自适应提取本征特征;然后,结合深度学习方法和

经典故障诊断思想,构建了一种自适应特征选择器,对前

级提取到的特征进行自动选择;最后引入双向长短期记

忆网络(bidirectional
 

long
 

short
 

term
 

memory,
 

BiLSTM),实
现对特征数据进行健康指标构建或预测。 DFNN 的基本

结构如图 1 所示。 通过在 XJTU-SY 轴承全寿命数据集上

与现有方法进行对比,验证 DFNN 为多通道振动信号健

康指标构建提供了行之有效的解决方案。

1　 DFNN

本文提出一种基于 DFNN 的健康指标构建方法。

图 1　 DFNN 基本功能构造

Fig. 1　 Basic
 

construction
 

of
 

deep
 

fusion
 

neural
 

network

DFNN 通过多通道特征提取器 ( multi-channel
 

feature
 

extractor,
 

MFE) 从原始信号直接提取特征,经自适应特

征选择器( adaptive
 

feature
 

selector,
 

AFS)进行筛选,并最

终通过 BiLSTM 构建一个[ 0,
 

1] 之间量化的健康状态

指标。
1. 1　 多通道特征提取器

轴承的实际工作位置往往位于设备内部,对其进行

监测的振动传感器多安装于轴承支座上。 多通道振动传

感器通过实时测量多个方向的加速度信号,对轴承的运

行状态进行监控。 受轴承工作环境的影响,振动传感器

所测得的信号常包含较强的背景噪声,也可能包含其他

部件传递的机械冲击。 这使得根据单一方向加速度信号

构建健康指标可能存在信息考量不够充分、判断不准确

的风险。 因此,本文首先改进了传统 CNN 卷积算法,提
出一种基于一维通道卷积的特征提取器,对轴承振动信

号进行多通道融合特征提取。
对于实验测试中的 n 向加速度传感器获取的数据

xn, 首先按照时间方向对数据进行 z-score 标准化,以确

定通道数据的中心并修正偏移。

xn
norm = xn - μ n

σ n (1)

式中: xn
norm 为传感器第 n 通道标准化得到的数据; μ n 和

σ n 为该通道对应的数学期望和标准差。 对于得到的一

维时序数据 xn
norm, 先对每个通道进行逐点重采样。 其过

程可以表达为:
ΧC = {x1,x2,…,xc} = RC∗xn

norm + bC (2)
式中: ΧC 表示输出特征向量的合集; RC = {R1,R2,…,
Rc} 表示重采样系数;bC = {b1,b2,…,b3} 为每个特征向

量对应的偏置项。 该过程可以等效为分别使用单一参数

卷积核对每个输入信号进行卷积操作( ∗),输出的特征

向量数量由集合 RC 的参数数量 C 决定。 重采样过程对

于输入信号的幅值能够起到微调的作用,并对特征通道

数实现 n → C 的升维,使得特征提取过程能够在高维空

间中进行。
对于多通道传感器数据,合理的考虑各通道之间的

相互关系并进行特征融合是非常重要的。 现有基于 CNN
的轴承诊断或预测模型多采用数个标准卷积核,同步的
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对各通道数据进行处理。 然而振动信号特征提取与图像

处理等应用场合不同,各个通道对于轴承故障的敏感性

是不相同的。 使用标准卷积核同步的处理各通道的特征

向量可能忽略了通道间信息的独立性,因而导致模型下

降。 针对该问题,本文提出一种一维向量的独立通道卷

积方法,对于第 l - 1 层输出的一维特征向量合集 Χl -1
c =

{x l -1
1 ,x l -1

2 ,…,x l -1
c }, 分别使用对应的一维卷积核 k l

1,k l
2,

…,k l
c 和偏置 b l

1,b l
2,…,b l

c 进行独立的卷积运算,即

Χl
c = {x l -1

c ∗k l
c + b l

c}
C

c = 1
≡

1DChannelConvklc,blc(x
l -1
c ) (3)

由于 DFNN 的输入数据经过 z-score 标准化,其分布

满足均值为 0 方差为 1 的特性,因此使用软阶跃函数

(Softsign)作为其激活函数,即:

Softsign(x) = x
1 +| x |

(4)

经过通道卷积后的输出特征向量合集 Y l
c 可表示为:

Y l
c = {y l

1,y l
2,…,y l

c} =

Softsign(x l -1
c ∗k l

c(x
l -1
c ∗k l

c + b l
c)

c
c = 1

(5)

再由单一参数卷积核 PN = {P1,P2,…,Pn} 及对应

的偏置项 bn 进行特征向量之间的信息融合和 C → n 降

维。 该过程可以表示为:

Z l
n = {zl1,zl2,…,zln} = ∑

C

c = 1
Pn∗y l

c + bn (6)

此外,在该一维通道卷积过程中,本文使用了批正规

化(batch
 

normalization,
 

BN) 算法[16] 以稳定数值并加快

模型训练。 对于训练的输入批次 xB = {x1,x2,…,xc},
BN 过程可表达为:

x︿ c =
xc - μ xB

　
σ 2

xB
+∈

(7)

yc = γ cx
︿
c + β c ≡BNγ c,β c

(xB) (8)
　 　 其中, yc 为经过正规化的输出特征向量; μ xB

和 σ xB

为批次数据 xB 对应第 C 个通道的均值和标准差;∈为一

小量以防零除; γ c 和 β c 为可训练的缩放系数,用于增强

算法的灵活性。 一个完整的多通道特征提取器结构如图

2 所示。

图 2　 多通道特征提取器结构

Fig. 2　 Construction
 

of
 

multi-channel
 

feature
 

extractor

1. 2　 自适应特征选择器

对轴承的振动信号进行特征提取之后,往往需要衡

量特征的相关性和趋势性,以对所提取到的特征进行适

当筛选。 特征选择可以表达为:
Yn = F(Xn) (9)

式中: Yn 表示经过筛选的特征向量集; Xn 表示原始特征

集。 通过选择函数 F(Xn) 的筛选,对轴承退化较敏感,
且有直接关联性的指标得以保留,而冗余的不相关特征

被剔除。 然而,由多层神经网络提取到的本征特征与经

典时频域方法获得的特征不相同,其不具备明确的物理

或统计学意义。 这使得要想构造一个固定且明确的函

数,对基于卷积神经网络提取到的特征进行筛选是很

困难的。 然而,神经网络本身能够根据样本进行学习,
对权重进行更新。 受文献[17] 启发,本文设计一种基

于神经网络方法的 AFS,对 MFE 提取到的特征进行自

动筛选。
对于输入的特征集 Xn,首先对集合内的每个长度为

L 的特征向量计算其均值系数:
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un = 1
l ∑

L

l = 1
Xn (10)

构造 k 对可学习的权重系数 wk
n 和偏置 bk

n,对得到

的均值系数集合 un 进行多层加权。 加权后的均值集合

u∗
n 作为选择系数,与特征集 Xn 中的每个特征向量对应

相乘并通过激活函数引入非线性成分。 该过程可表

达为:

Yn = u∗
n ·Xn =

Sigmoid(wk
n·Softsign(w1

n·un + b1
n) + bk

n)·Xn (11)
由于权重系数 wk

n 和偏置 bk
n 可以通过神经网络的梯

度进行更新,因此特征集 Xn 的选择函数 F(Xn) 是可学

习的。 其能够根据 Xn 内每个特征向量对模型总体误差

的贡献程度,自适应的调整选择函数 F(Xn)。 一个自适

应特征选择器的结构如图 3 所示。

图 3　 自适应特征选择器结构

Fig. 3　 Construction
 

of
 

adaptive
 

feature
 

selector

1. 3　 BiLSTM 构建健康指标

在提取得到轴承的退化特征后,需要将特征构建为

健康指标。 基于经典统计方法构建的健康指标往往具有

一定的数值浮动范围,使得根据健康指标合理设置故障

阈值存在难度。 文献[11] 指出,经过特征提取、选择后

的得到的轴承退化指标特征能够通过深度 RNN 模型构

建为健康指标。 基于 RNN 方法构建的健康指标分布于

[0,
 

1]的范围之内,拥有很好的尺度范围和数值稳定性。
这使得 RNN 构建的健康指标能够直观的反应轴承的性

能衰退过程,进而很方便的根据指标数值设定故障阈值。
因此,本文将经过多通道提取、自适应选择后得到的轴承

振动信号特征向量输入传统 RNN 的改进型 BiLSTM 构建

健康指标。 相比于单方向 LSTM,双向 BiLSTM 的优势在

于某一时刻特征的构建能够由之前若干时刻状态和之后

若干时刻状态共同决定。 这种特性使 BiLSTM 构建的健

康指标更加准确。 BiLSTM 的原理和基本结构如图 4
所示。
1. 4　 DFNN 模型构建

本文提出的 DFNN 模型主要由 MFE、AFS 和 BiLSTM
三个子模型组成。 本文的多通道特征提取器使用平均池

化( average
 

pooling) [18] 以逐级减少特征向量的长度。
DFNN 模型的结构如表 1 所示,该模型直接以原始信号

作为输入,并根据输入的轴承样本直接输出构建一个健

图 4　 BiLSTM 基本结构和原理

Fig. 4　 Basic
 

structure
 

and
 

principles
 

of
 

BiLSTM

康指标 hk。 当健康指标 hk → 0 时,轴承工作在正常状

态;反之,当指标 hk → 1 时,则认为轴承已经处于寿命的

终点。 在训练阶段,DFNN 模型采用以下损失函数进行

优化:

L(h t,hp) = 1
2 ∑

T

t = 0
‖h t - hk‖

2
2 (12)

式中: h t 为训练阶段的样本标签;‖·‖
 

2表示 2-范数。 在

验证阶段,轴承的实测振动信号被直接输入 DFNN 模型

中以构建健康指标。 在一个轴承全寿命周期上,指标应

当具有明显的趋势性和较好的单调性。



· 48　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

表 1　 DFNN 模型结构

Table
 

1　 Architecture
 

of
 

DFNN
 

model
操作层 输出特征向量

多通道特征提取器 1 h×1×n→C→n
自适应特征选择器 1 h×1×n

平均池化 1 h / s×1×n

2　 实验研究与结果分析

2. 1　 实验数据

为验证 DFNN 模型效果,本实验使用 XJTU-SY 轴承

数据集评估其性能。 XJTU-SY 轴承数据集[19] 是由西安

交通大学和昇阳科技联合构建的开源轴承全寿命数据

集,该数据集包含 3 种工况下共计 15 个 LDK-UER204 轴

承的加速退化寿命实验数据。 根据数据集综述,液压加

载系统施加负载力于轴承支座上,轴承的水平方向和垂

直方向振动数据由 PCB
 

352C33 加速度传感器采集。 采

集仪的采样频率设置为 25. 6
 

kHz, 单次采样时长为

1. 28
 

s,采样间隔为 1
 

min,即每分钟可获得长度为 32
 

768
个数据点的双通道加速度数据。 根据实验设置,当被测

轴承的振动幅值超过正常工作状态最大幅值 10 倍时,则
判定该轴承失效。 考虑到轴承的退化模式存在差异,本
文分别选择一个缓慢退化( Bearing

 

1_2)
 

轴承和一个和

快速退化(Bearing
 

1_3)轴承构建测试数据集。 除两个测

试轴承外,其余轴承均参与训练。 在所有训练轴承上,参
考文献[13]所述标签构建方法,本文将每个时刻轴承已

运转时间按照该轴承全寿命周期时间进行归一化,并将

该归一化后的数值作为训练样本的标签。 对于轴承寿命

初始状态样本,其训练标签为 0,而在该轴承寿命终止状

态时,对应样本的训练标签为 1。 两种退化模式轴承的

水平方向、垂直方向振动信号分别如图 5 所示。
2. 2　 评价指标

为了能够定量评价模型构建的健康指标,本文采用

趋势性、单调性和尺度相似性指标进行衡量[13] 。
1)趋势性指标,用于衡量构建的健康指标和轴承退

化时间趋势的相关性。 其可以定义为:

Tred(H,T) =
∑ K

k = 1
(hk - H)( tk - T)

　

∑ K

k = 1
(hk - H) 2

(13)

式中: H = 1
K( ) ∑ K

k = 1
hk,T = (1 / K)∑ K

k = 1
tk,K 为每个轴

承构建的健康指标 H 的长度, hk 为 tk 时刻的健康指标。
2)单调性指标,由于故障的产生和演化过程往往是

不可逆的,所构建的健康指标应当具有较好的单调性。
单调性指标定义如下:

图 5　 两种退化模式轴承的双通道振动信号

Fig. 5
 

Dual
 

channel
 

vibration
 

signals
 

of
 

two
 

bearings
with

 

different
 

degradation
 

modes

Mon(H) = Num. of
 

dH > 0-Num. of
 

dH < 0
K - 1

(14)

式中: Num. of
 

dH > 0 为每个轴承健康指标 H 的微分

dH > 0 的个数,K 为健康指标 H 的长度。
3)尺度相似性指标。 在实际工业场景中,很难针对

每一个轴承按其指标确定特定的故障阈值,为了方便。
4)故障阈值的设定,所构建的轴承健康指标应当与

已知的轴承退化模式相近[13] 。 尺度相似性能够衡量构

建的指标与训练集中已知指标的尺度和和退化趋势上的

一致程度,可以通过式(15)得到。

SS(H) = 1
N tr

∑
Ntr

j = 1
1 -

hmax - h j
max + hmin - h j

min

L(H) + L(H j)( )
(15)

式中: N tr 为训练集所包含的轴承数量; hmax 和 hmin 为所构

建健康指标的最大和最小值; h j
max 和 h j

min 为训练集中第 j
个轴承健康指标的最大值和最小值; L(H) 和 L(H j) 分

别为构建的健康指标和训练集中健康指标的幅值长度。
尺度相似性介于[0,

 

1],趋近于 1 表示构建的健康指标

与已知健康指标接近。
上述 3 个评价指标可组成一个综合评价系数:
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HM = Tred + Mon + SS
3

(16)

2. 3　 数据的时序组合

由于轴承的退化是持续性过程,对于采集到的信号,
如果仅按照当前采集时间点得到的数据构建健康指标,
就可能忽视退化过程时间上的连续性,因而造成偏差。
因此,任意一时间点的健康指标都应当综合考虑过去一

段时间内轴承的运行状态。 为解决时间连续性问题,本
文采取时序组合的方式,每次健康指标推断均基于过去

一段时间内的 t次采集得到的数据进行。 如图 6 所示,对
于 XJTU-SY 轴承数据集,其单次采样时长为 1. 28

 

s,采样

间隔为 1
 

min。 对单次 1. 28
 

s 的采样数据,从中以等间隔

采样的方式取 2
 

560 个数据点,t 次采样共计抽取 2
 

560
 

t
个数据点,时间跨度为 t

 

min。 这些数据点拼接组成一条

完整的样本输入 DFNN 模型中。

图 6　 时序组合方法

Fig. 6　 Detail
 

of
 

time
 

series
 

embedding

　 　 由于 XJTU-SY 轴承数据集中振动信号包含两个通

道,因此 DFNN 的实际输入形状为 2
 

560
 

t × 1 × 2。 如果

时间步长 t 的取值为 1,则对于某时刻构建的健康指标仅

考虑当前时刻的状态;如果 t>1,则考虑过去 t 个时间步

长的历史监测数据。 因此,合理的设置时间步长 t 是非

常重要的。 t 取值为 1、2、5、10 时,DFNN 在两个测试轴承

上构建的健康指标分别如图 7(a)和(b)所示。

图 7　 不同时间步长 t 下 DFNN 构建的健康指标

Fig. 7
 

Health
 

indicator
 

construction
 

based
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DFNN
 

with
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time
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length
 

t

　 　 图 7 表明,时间步长 t 对于构建指标的趋势性和平

稳性有很大影响。 随着 t 逐渐增大,构建的指标逐渐趋

向平稳,其数值突变也相对更少。 时间步长 t 直接影响

了输入 DFNN 模型的样本长度。 将 t 翻倍意味着样本长

度也将翻倍,因而构建健康指标的过程也将花费更多的

时间,占用更多计算资源。 在本实验中,为了得到相对平

滑可靠的健康指标,所有实验和对比方法均采取 t = 10
进行设置。

2. 4　 健康指标构建性能

为直观衡量 DFNN 模型性能,本文分别与基于深度

学习的健康指标构建方法包含基于 CNN 的 VGG-10 模

型,基于 RNN 的大型 LSTM 模型[12] ,基于通道分离卷积

的 DSCN 模型[14] 进行对比实验。 为使对照模型均能够

满足在 XJTU-SY 数据集上构建健康指标所必要的性能

需求,对原文构造的 LSTM 模型、DSCN 模型均扩大了深

度。 4 个模型都能够从采集到的原始振动数据直接提取

特征构建健康指标,并使用相同的训练和测试数据集进

行对比。 DFNN 的具体配置如表 2 所示。 每个实验均重

复进行 10 次并取平均值,以消除随机误差对结果造成的

影响。 在缓慢退化和快速退化两种退化模式的轴承上,4
种模型构建的健康指标如图 8 所示。 可以看出,DFNN
模型构建的健康指标更平滑。 平滑的指标能够使状态相
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对容易,因而具有更好的性能为量化所构建健康指标的

性能,表 3 计算了缓慢退化、快速退化轴承健康指标的评

价指标,最佳结果由粗体展示。 其结果表明,对于两种退

化状态的轴承,DFNN 模型构建的健康指标均具有更好

的综合性能。 在尺度相似性相近的情况下,DFNN 构建

的指标相比 VGG-10、大型 LSTM 构建的指标具有更好的

趋势性和单调性,这些结果验证了 DFNN 构建健康指标

方法比当前基于深度学习的健康指标构建方法更具性能

优势。
 

表 2　 DFNN 模型配置

Table
 

2　 Configuration
 

of
 

DFNN
值 参数名称 值

输入长度 h 25
 

600 卷积核长度 11
输出通道数 n 16 LSTM 单元 128-64-32
升维通道数 C 64 优化器 Adam

MFE 深度 i 3 学习率 1×104

BiLSTM 深度 j 3 训练世代数 100

图 8　 在缓慢退化和快速退化轴承上深度学习方法构建的健康指标

Fig. 8　 Deep
 

learning-based
 

health
 

indicators
 

of
 

slowly / rapidly
 

degraded
 

bearings

表 3　 构建健康指标的评价指标

Table
 

3　 Assessment
 

of
 

health
 

indicator
 

of
 

rapidly
 

degraded
 

bearing
缓慢退化轴承 快速退化轴承

指标 \模型 DFNN VGG-10 LSTM DSCN DFNN VGG-10 LSTM DSCN
趋势性指标 0. 983

 

7 0. 938
 

4 0. 924
 

9 0. 960
 

5 0. 809
 

2 0. 804
 

2 0. 718
 

2 0. 762
 

3
单调性指标 0. 574

 

5 0. 191
 

5 0. 148
 

9 0. 347
 

5 0. 550
 

7 0. 159
 

4 0. 173
 

9 0. 391
 

3
尺度相似性指标 0. 969

 

5 0. 923
 

9 0. 936
 

2 0. 971
 

0 0. 931
 

7 0. 828
 

6 0. 938
 

8 0. 817
 

4
综合评价系数 0. 842

 

5 0. 684
 

6 0. 670
 

0 0. 759
 

7 0. 763
 

9 0. 597
 

4 0. 610
 

3 0. 657
 

0

2. 5　 性能分析

为了深入探究 DFNN 模型的性能,特别是所设计的

MFE 和 AFS 对健康指标构建性能影响,本实验构建了两

个模型,分别为 CNN-BiLSTM 模型和无特征选择器的

DFNN 模型(DFNN
 

without
 

AFS)。 此外,为了衡量深度学

习自适应特征提取方法和传统人工提取特征再由机器学

习模型进行回归两类方法之间的性能差异,本实验在

XJTU-SY 轴承数据集上人工提取了 18 个常用特征,包括

时域方差、均方根值、绝对平均值、波形指标、峰度指标、
裕度指标、峭度指标、歪度指标、频域均值、频域方差和 8
个小波变换能量比特征,输入多层回归器 ( multi-layer

 

regressor,
 

MLR)中进行健康指标构建。 构建的健康指标

实验结果如图 9 所示,表 4 为所构建的健康指标对应的

评价指标。

图 9　 对比模型构建的健康指标

Fig. 9　 Health
 

indicators
 

of
 

constructed
 

on
 

comparison
 

methods
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表 4　 对比模型构建健康指标的评价指标

Table
 

4　 Assessment
 

of
 

health
 

indicators
 

constructed
 

by
 

comparison
 

models
缓慢退化轴承 快速退化轴承

指标 \模型 DFNN
DFNN

without
 

AFS
CNN-

BiLSTM
FE-MLR DFNN

DFNN
without

 

AFS
CNN-

BiLSTM
FE-MLR

趋势性指标 0. 983
 

7 0. 976
 

1 0. 962
 

6 0. 961
 

6 0. 809
 

2 0. 774
 

7 0. 824
 

1 0. 632
 

9
单调性指标 0. 574

 

5 0. 619
 

6 0. 134
 

8 0. 147
 

1 0. 550
 

7 0. 623
 

2 0. 058
 

0 0. 233
 

1
尺度相似性指标 0. 969

 

5 0. 923
 

5 0. 962
 

0 0. 924
 

9 0. 931
 

7 0. 890
 

3 0. 848
 

1 0. 843
 

3
综合评价系数 0. 842

 

5 0. 839
 

7 0. 686
 

4 0. 677
 

8 0. 763
 

9 0. 762
 

8 0. 576
 

7 0. 569
 

8

　 　 图 9 结果表明,DFNN 模型在结合了自适应特征选

择器之后,对健康指标终值的确定更为准确。 这说明

AFS 能够改善模型对于退化过程的映射能力。 反映在评

价指标上,其尺度相似性相对与无 AFS 的 DFNN 更好。
对于 CNN-BiLSTM 模型,实验结果显示其构建的健康指

标具有很好的趋势性,但不够平滑,因而单调性指标较

差。 这说明与传统 CNN 相比,DFNN 的特征提取器结构

能够提取到更稳定的轴承退化特征。 对于人工进行提取

特征的 MLR 模型,实验结果表明其也能够构建具有一定

趋势性的健康指标,但构建结果存在较为明显的偏离,且
综合评价指标相对很差。 因而可以得出,基于深度学习

的自适应健康指标方法能够提取轴承振动信号所蕴含的

本征特征,且这种特征提取方法相对于人工特征提取更

为有效。

3　 结　 论

本文提出了一种基于 DFNN 的多通道信息融合健康

指标构建方法。 DFNN 直接以实测的多通道振动传感器

信号作为输入,先通过多通道融合特征提取器进行特征

提取,然后构建了一种基于深度学习的特征选择器进行

自适应特征选择。 经过多层结构后,特征被输入双向长

短期记忆网络构建为健康指标。 本文通过 XJTU-SY 轴

承全寿命数据集进行验证,并于现有的基于深度学习方

法进行对比。 由实验结果可知,深度融合神经网络构建

的健康指标曲线更加平滑稳定,一定程度上避免了寿命

周期内指标的突变,因而相对可靠;健康指标的量化评价

指出,本文方法所构建的指标在保证尺度相似性的同时,
具有更好的单调性和趋势性,更贴合轴承的实际性能退

化趋势。 因此,本文所提出的 DFNN 模型进一步推进

了深度学习在健康指标构建方面的研究和应用,为智

能运维和健康管理的工业化应用提供了潜在的解决

方案。
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