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摘　 要:深度学习在故障诊断取得了显著的进展,然而其多为端到端的智能诊断,在信号降噪方面的应用较少。 本文提出了一

种基于全卷积神经网络( fully
 

convolutional
 

network,
 

FCN) 的降噪方法。 首先,模型整体采用了 encoder-decoder 架构,其中

encoder 部分由三层卷积层组成,decoder 部分由四层反卷积层组成。 其次,引入了残差连接对模型的学习目标进行了约束,使
得模型在传播过程中更多地关注噪声信息。 并且为了增强模型的特征提取能力,在 encoder 和 decoder 中引入了非局部块( non-
local

 

block,
 

NLB)。 然后,通过仿真信号对比实验选择网络的超参数,与目前主流的降噪方法进行对比,初步验证模型的降噪效

果。 最后,通过实际案例对所提方法的降噪效果进行对比验证,结果表明本文提出的方法在直观观察和降噪性能指标方面均取

得了良好的应用效果,能够有效提高故障诊断的准确率。
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Abstract:
 

Deep
 

learning
 

has
 

made
 

significant
 

progress
 

in
 

fault
 

diagnosis,
 

but
 

it
 

is
 

mostly
 

an
 

end-to-end
 

intelligent
 

diagnosis
 

with
 

limited
 

application
 

in
 

signal
 

denoising.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

denoising
 

method
 

based
 

on
 

fully
 

convolutional
 

network
 

( FCN).
 

Firstly,
 

the
 

overall
 

model
 

adopts
 

the
 

encoder
 

decoder
 

architecture,
 

where
 

the
 

encoder
 

part
 

consists
 

of
 

three
 

convolutional
 

layers
 

and
 

the
 

decoder
 

part
 

consists
 

of
 

four
 

deconvolution
 

layers.
 

Secondly,
 

residual
 

connections
 

were
 

introduced
 

to
 

constrain
 

the
 

learning
 

objectives
 

of
 

the
 

model,
 

allowing
 

the
 

model
 

to
 

focus
 

more
 

on
 

noise
 

information
 

during
 

propagation.
 

And
 

in
 

order
 

to
 

enhance
 

the
 

feature
 

extraction
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

non-local
 

blocks
 

(NLB)
 

are
 

introduced
 

in
 

the
 

encoder
 

and
 

decoder.
 

Then,
 

through
 

simulation
 

signal
 

comparison
 

experiments,
 

select
 

the
 

hyperparameters
 

of
 

the
 

network
 

and
 

compare
 

them
 

with
 

current
 

mainstream
 

noise
 

reduction
 

methods
 

to
 

preliminarily
 

verify
 

the
 

noise
 

reduction
 

effect
 

of
 

the
 

model.
 

Finally,
 

the
 

denoising
 

effect
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

compared
 

and
 

verified
 

through
 

practical
 

cases.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

achieved
 

good
 

application
 

effects
 

in
 

both
 

intuitive
 

observation
 

and
 

denoising
 

performance
 

indicators,
 

and
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承作为机械设备的关键零部件,其健康状况

和设备的运行状态密切相关[1] 。 工程实际中轴承信号存

在着噪声干扰,很难直接从振动信号中挖掘到有效信息。
因此,在故障诊断当中,对采集到的轴承信号进行降噪处

理是非常有必要的。
传统轴承信号的降噪方法主要包括奇异值分解

(singular
 

value
 

decomposition,SVD) 降噪、小波( wavelet)
降噪、经验模态分解(EMD)降噪等[2-3] 。 文献[4]使用了

SVD 对轴承振动信号进行降噪处理,该方法能够有效地

突出信号的故障特征,提高了故障诊断的准确性。 文献

[5] 针对 SVD 降噪能力差的问题提出了一种增强型

SVD,此方法能够确定 SVD 重构阶数和奇异包络峰度相

对变化率,通过对滚动轴承仿真数据和实际情况的分析

验证了该方法的有效性和优越性。 文献[6]针对电机轴

承信号易受高频噪声干扰的问题,提出了利用 Wavelet 降
噪及 Hibert 变换的方法对采集的电机轴承故障振动数据

进行故障诊断,并验证了该方法能够有效进行轴承故障

分析及诊断。 文献[7]根据轴承发生故障时振动信号的

特点,提出了一种基于峭度和歪度的 LMD 降噪方法,并
通过实测滚动轴承振动信号验证了该方法的有效性。 文

献[8]针对滚动轴承早期故障信号易受背景噪声干扰的

问题提出了一种基于 MCKD-EMD 的滚动轴承早期故障

诊断方法,通过对实际工程信号进行故障诊断验证了该

方法的有效性。 文献[9]针对机车轴承振动信号总是受

到某些类型噪声污染的问题,提出了基于 EMD 和自适应

滤波的新型振动信号增强方法,通过对机车轴承内滚道

和外滚道故障信号进行处理,可以成功检测出代表机车

轴承故障特征的瞬态之间的周期。 但是,传统信号处理

方法由于先验知识与参数选择的难题,当面对海量的故

障数据时,略显吃力。
随着人工智能与大数据的发展,深度学习在故障诊

断领域也掀起了一股热潮[10] 。 相比于传统的降噪算法,
以 CNN 为代表的神经网络能够自适应挖掘信号特征。
文献[11]针对传统的智能诊断算法依赖人工特征提取

和专家知识,缺乏自适应性的问题,提出了“端到端” 的

自适应一维卷积神经网络( ACNN-FD)故障诊断算法,通
过轴承数据库实验验证表明该算法能够实现高达 99%以

上的故障识别准确率。 文献[12]提出了一种基于 LeNet-
5 的新型 CNN 用于轴承故障诊断,该方法可以提取转换

后的二维图像的特征,并消除手工特征的影响,与其他深

度学习方法和传统方法相比,均取得了显著进步。 文

献[13]针对滚动轴承剩余寿命预测的问题,提出基于

CNN-BLSTM 的轴承寿命预测模型,将模型预测结果与真

实轴承退化数据进行比较,结果表明,所提方法相比传统

方法能够有效提高轴承性能退化的预测精度。 文

献[14]针对真实滚动轴承故障数据不平衡的问题,提出

了基于 GAN 的不平衡故障诊断方法,结果表明,该方法

可以在生成相似故障样本的基础上,为不平衡故障诊断

提供更好的解决方案。 但综合来看,当前的大部分研究

都集中在诊断过程的后端,如何使用深度学习进行信号

的特征提取与同尺度降噪仍有较大的探索空间。
基于上述,本文提出了一种嵌入非局部块的全卷积

神经网络。 首先该模型采用了 encoder-decoder 架构,其
次引入了残差连接约束网络的学习目标,最后引入 NLB
模块使网络更好的捕捉全局信息。 将加噪信号和原始信

号的时域波形作为网络的输入和输出进行训练和测试,
实现了端到端的降噪方式。

1　 理论知识

1. 1　 卷积层和反卷积层

　 　 全卷积神经网络就是用卷积层代替了全连接层、池
化层,其内部只有卷积层或反卷积层。

卷积层的运算公式如式 1 所示。 式中, Xm
i,j 为第 m

层的第 i 行 j 列的输出, Wm
a,b 为第 m 层卷积核 a 行 b 列的

权重, Bm
i,j 为第 m 层的第 i 行 j 列的偏置项。 f(·) 为激活

函数。

Xm
i,j = f ∑

Δ

a = -Δ
∑

Δ

b = -Δ
Xm-1

i +a,j +b·Wm
a,b + Bm

i,j( ) (1)

反卷积又称为转置卷积,其主要作用是增大输出的

高宽[15] 。 反卷积层的运算原理如图 1 所示。 图中的蓝

色小方块表示反卷积层的输入,灰色方框表示权重矩阵,
而绿色小方块表示反卷积层某一部分的输出。 反卷积层

的输出大小由输入矩阵尺寸、步长、填充等参数共同

决定[16] 。

图 1　 反卷积层运算原理图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

deconvolution
 

layer
 

operation
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1. 2　 Leaky-ReLU 激活函数

　 　 为了提取振动信号的负值信息,模型采用了 Leaky-
ReLU 作为激活函数,具体计算公式如式 2 所示。 Leaky-
ReLU 激活函数相比于 ReLU 激活函数没有简单的把负

值变为 0,而是通过线性分量保留负值,并且它的函数范

围是从负无穷到正无穷[17] 。 网络降噪后的输出最后是

通过残差连接得到的,这说明此网络主要学习的目标是

反向噪声,最后通过学到的反向噪声和原始的有噪声的

输入信号相加,从而得到了滤波后的信号。 因此,保留负

值的权重是非常有必要的,这严重影响着网络的降噪

性能。
LeakyReLU(x) = max(0,x) + α × min(0,x) (2)

1. 3　 NLB 模块

　 　 旋转机械的故障信号一般都具有较强的周期性和相

关性,模型的感受野越大,更容易捕捉到故障信息。 对于

卷积层来说,它的每次卷积操作的感受野就是卷积核的

大小,但是时序序列的长度较长,而卷积核的大小不能无

限变大,这样就导致了如果要将时序序列相隔较远的信

息联系起来就需要不断增加卷积层的层数。 卷积层数的

不断增加会影响模型的计算效率和性能表现。 当然,如
果使用全连接层也能解决卷积层感受野较小的问题,但
是全连接带来了大量的参数,给优化带来了困难。 如果

能够在某些层引入全局的信息,就能很好的解决卷积层

感受野较小的问题,能够为后面的层带去更丰富的信息。
NLB 模块就能很好的解决卷积层感受野较小的问

题,捕获序列相距较远的点之间的信息关系,为后面的层

引入全局的信息[18] 。 NLB 的输入和输出大小相同,因此

可以将其嵌入网络而不改变网络原本的结构。 其运算过

程如下:
zi = Wzy i + x i (3)

y i =
1

C(x)∑
∀j

f(x i,x j)g(x j) (4)

其中, x 表示输入特征, y 表示输出特征, i 表示所要

计算的目标位置的索引, j 表示其他所有位置的索引。
f(x i,x j) 是一个二元函数,用来计算输入特征两个位置之

间的相似度。 g(x j) 表示对输入 x 进行 embedding 操作,
C(x) 表示归一化的参数。 由于 f(x i,x j) 的选择对降噪

的结果影响不大,所以选择常用的 Embedded
 

Gaussian 作

为相似性度量函数[18] ,那么 f(x i,x j) 和 C(x) 的计算公

式如下所示。

f(x i,x j) = eθ(xi)
T·ϕ(x j) (5)

C(x) = ∑
∀j

f(x i,x j) (6)

其中, θ(x i)、ϕ(x j) 和 g(x j) 操作一样,相当于对 x
使用一个 1 × 1 Conv 层。 非局部块结构图如图 2 所示,
其中 C 表示通道数,L 表示数据长度。

图 2　 非局部块结构图

Fig. 2　 Non-local
 

block
 

structure
 

diagram

1. 4　 嵌入 NLB 模块的全卷积神经网络

　 　 该网络整体采用 encoder-decoder 架构,使用三层卷

积层和一层非局部块作为编码器,解码器则使用四层反

卷积层和一层非局部块。 而每层卷积层和反卷积层后都

使用 Leaky-ReLU 作为激活函数,它既可以保证网络的非

线性学习能力还能学习到振动信号负值中所包含的信

息。 网络的整体架构如图 3 所示。 卷积层和反卷积层上

的数字分别代表输出通道数、卷积核大小、步长。 编码器

将输入的信号不断提取特征并压缩,再将压缩的特征信

息送入由反卷积层和 NLB 模块组成的解码器当中,然后

对压缩的特征进行层层解码,并还原成与输入信号相同

的长度。 最后在编码器的输出信号和原始噪声信号之间

使用了残差连接,约束网络学习噪声的信息,输出信号和

原始噪声信号相减得到了降噪后的信号,实现了对原始

信号端到端的降噪处理。 其原理如式(7)所示。
ydenoise = x input + noise (7)
其中, x input 表示编码解码架构网络的输入信号,而

noise 表示通过编码解码架构网络的输出信号,表示网络

学习到的相反的噪声信息,然后将两者相加就得到了降

噪后的信号。
此外,两个 NLB 模块分别嵌入到网络的编码部分和

解码部分。 旋转机械振动信号一般都具有较强的周期性

和相关性,加入 NLB 模块可以增大网络的感受野,捕获

序列相距较远的点之间的信息关系,为后面的层引入全

局的信息。 在编码器的开始和解码器的结束之前,特征

信号足够长,包含足够多的周期信息,NLB 模块就可以很

好的捕捉这些信息,但是所需运算时间较长。 而如果将

NLB 模块放在编码器和解码器的中间部分,特征信号已

经进行多次编码,特征信号长度较短并且信号的部分周

期信息也可能丢失,嵌入 NLB 模块的优势就不够明显。
因此,在第一层卷积层后和最后一层反卷积前嵌入 NLB
模块既可以捕捉更多的周期信息也能保证模型运算效

率,使模型降噪性能更好。



· 58　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

图 3　 全卷积降噪网络结构图

Fig. 3　 Structure
 

diagram
 

of
 

fully
 

convolutional
 

denoising
 

network

2　 仿真研究

2. 1　 数据介绍和实验设置

　 　 为验证本文所提方法的有效性,根据轴承发生故障

的特点构建故障仿真信号进行分析,该仿真信号的表达

式如式 8 所示。 试验中设计了 3 组不同故障特征频率的

轴承故障仿真信号[19] 。
A i = A0cos(2πfp t)

s( t) = e -Btcos(2πfn t)

x( t) = ∑
i
A is( t - iT - i) + n( t)

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

仿真信号的基本参数如下:初始幅值 A0 = 1. 5,采样

频率 fs = 12
 

000
 

Hz,共振频率 fn = 2
 

500
 

Hz,衰减系数 B=
500,T 是故障冲击周期, fp 为转频, fr 为故障特征频率,

i 为服从 μ = 0,δ2 = 0. 01 × fr 的正态分布随机滑动系数,
高斯白噪声 n( t) = - 6

 

dB ,试验中模拟了 3 组信号长度

均为 1×5
 

120
 

000 的不同故障类型的轴承振动信号,其
主要参数如表 1 所示。 取长度 2

 

048 个点为一个样本,
每种故障状态得到 2

 

500 个样本,随机将其中 1
 

500 组

划分为训练集,500 组划分为验证集,其余 500 组作为

测试集。

表 1　 仿真信号参数

Table
 

1　 Simulated
 

signal
 

parameters
信号编号 转频 / Hz 故障特征频率 / Hz
x1( t) 30 90
x2( t) 30 120
x3( t) 30 150

　 　 图 4 分别展示了 3 组仿真故障信号某一个样本的时

域波形,其中很多的周期信息都被白噪声掩盖,一般的故

障诊断方法难以对发生的故障进行诊断,因此需要进行

降噪处理提高信号的信噪比,以提高故障诊断方法的准

确率。

图 4　 仿真信号时域波形

Fig. 4　 Simulated
 

signal
 

time-domain
 

waveform

为了对降噪的结果进行对比,选择了 3 个性能指标

用于 表 述 降 噪 性 能, 有 信 噪 比 ( signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR)、均方误差(mean
 

square
 

error,
 

MSE)以及波形相似

参数(normalized
 

correlation
 

cofficient,
 

NCC),它们的具体

计算公式如下所示:

SNR = 10 lg
A2

signal

| Adenoised - Asignal |
2 (9)

MSE =
∑

N

i = 1
| Adenoised - Asignal |

2

N
(10)
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NCC =
∑

N

n = 1
AsignalAdenoised

(∑
N

n = 1
A2

signal)(∑
N

n = 1
A2

denoised)
(11)

其中, Asignal 为纯净信号的幅值序列, Adenoised 表示降

噪后信号的幅值序列。
模型在训练过程中使用了 Adam 优化器,损失函数

采用均方损失。 学习率和批量大小分别设置为 0. 000 5
和 32,训练总共进行了 50 次,先进行模型训练,然后保存

训练好的模型进行测试。 实验在 Windows 系统上使用

PyTorch
 

1. 7,并在配备 GeForce
 

RTX
 

4070
 

Laptop 显卡和

8 G 显存的计算机上执行。
2. 2　 超参数的选择

　 　 由于超参数较多,对比分析了大部分的超参数,选取

了最有可能影响网络降噪性能的超参数,其中包括了

Leaky-ReLU 激活函数的 α 取值和网络第一层卷积核的

大小。 下面对各个参数进行对比实验分析,选择合适的

取值。 为了方便对比分析,在得到所有降噪性能指标的

平均值后,进行归一化处理。
排除网络结构中的非局部块对实验结果的影响,仅

使用卷积层和反卷积层作为此次对比实验的网络结构。
初定第一层卷积核的大小为 64,更改 Leaky-ReLU 激活函

数 a 的取值进行对比实验,当 a 的取值为 0 时就相当于

ReLU 激活函数。 对比实验结果如图 5 所示。 其中 SNR
和 NCC 越大表示降噪效果越好,而 MSE 越小表示降噪

效果越好。 由于 NCC 波动较小,对结果的影响也较小,
因此主要根据信噪比(SNR)和均方损失(MSE)来选择合

适 a 。 显然,在 a = 0. 1 时,信噪比和均方损失均达到最

优,因此选择 a = 0. 1 来进行本文往后的实验。

图 5　 Leaky-ReLU 参数对比结果

Fig. 5　 Leaky
 

ReLU
 

parameter
 

comparison
 

results

同样卷积核的大小也会影响降噪网络的性能,特别

是第一层卷积核的大小。 在前一次的对比实验当中选择

第一层的卷积核大小为 64,但这并不意味着 64 是第一层

卷积核大小最优的取值,因此需要进行对比实验验证第

一层卷积核大小的最优取值。 同样将网络结构中的 NLB
模块去除,仅使用卷积层和反卷积层作为此次对比实验

的网络结构。 取 Leaky-ReLU 激活函数的 α = 0. 1,在不

改变其他参数的条件下进行对比实验,第一层卷积核大

小对比实验结果如图 6 所示。

图 6　 第一层卷积核大小对性能指标的影响

Fig. 6　 The
 

influence
 

of
 

the
 

size
 

of
 

the
 

first
 

layer
convolutional

 

kernel
 

on
 

performance
 

metrics

分析可知,随着第一层卷积核逐渐变大,SNR 的总体

趋势是逐渐上升,MSE 的总体趋势是逐渐下降,但当 K =
256 时,与 K= 128 相比,信噪比和均方误差与整体趋势

是相反的,这意味着 K = 128 时是网络性能的局部最优

点。 而 NCC 数值变化不大,对降噪性能的表述效果有

限,因此在这里也忽略 NCC 这个性能指标。 通过对第一

层卷积核大小的降噪性能指标的对比,第一层卷积核大

小为 512 时的信噪比和均方损失指标最优。 但是卷积核

越大,网络所需的训练时间也在快速增长,如图 6 中

TIME 这个指标所示,第一层卷积核大小在超过 128 以后

网络所需训练时间快速上升。 在 K = 128 时, MSE 与

TIME 相交,并且 K = 128 时也是 SNR 的局部最优点,为
了平衡降噪性能和网络训练时间,选择 K = 128 是个合理

的选择。 因此在接下来的实验中,模型第一层的卷积核

大小为 K= 128,最终的网络结构如图 3 所示。
2. 3　 仿真实验结果

　 　 本节将以仿真为例,验证全卷积神经网络的降噪能

力。 使用训练数据集训练网络后得到模型的权重,再冻

结网络的权重,然后将测试集送入网络进行测试,得到全

卷积降噪后的时域波形图,并与原始仿真信号和加噪仿

真信号作对比,验证网络的降噪能力。
模型的参数设置如下:每层卷积层和反卷积层后都

设置了批量归一化层(BN)以提高模型的泛化性,激活函

数都采用 Leaky-ReLU,其中 α = 0. 1。 第一层卷积核的大

小为 128,其他层的卷积核大小和步长如图 3 所示。 本次

实验设置批量大小为 32,迭代次数为 50 次。 使用训练集

训练模型,模型损失如图 7 所示。 分析可知模型在第 10
次迭代以后趋于稳定。 训练完成后保存模型权重,将测

试集送入已训练好的网络中,得到降噪后的信号。 从测

试集中随机挑选一个样本进行时域和包络谱分析,加噪

仿真信号、纯净信号和降噪后信号的时域波形和频域分

布对比如图 8(a)所示。
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图 7　 网络模型损失

Fig. 7　 Network
 

model
 

loss

分析可知,全卷积网络在降噪方面具有良好的效果,
不管是在时域还是频域,降噪后的信号与纯净信号都有

相同的变化趋势。 加噪的仿真信号在其包络谱中是无法

分别出故障特征频率及其倍频,但是经过全卷积网络降

噪以后,在包络谱中能够明显看出降噪后信号的故障特

征频率及倍频,并且和纯净信号的包络谱相比仅在幅值

上稍微减小了一点,滤掉了大部分的噪声并保留了绝大

部分的故障信息,初步验证了全卷积神经网络在降噪方

面的强大性能。

2. 4　 与目前主流的降噪方法相比较

为了进一步验证全卷积神经网络在降噪滤波方面的

强大性能,本节使用了 SVD、CEEMD[20] 、SSD[19] 降噪方法

与本文所提的 FCN 降噪网络对同一段测试集中的信号

进行降噪效果对比,指标结果如表 2 所示。
表 2　 不同降噪方法的指标结果

Table
 

2　 The
 

index
 

results
 

of
 

different
noise

 

reduction
 

methods
 

降噪方法 SNR / dB MSE NCC
输入信号信噪比 -6. 000 0. 229 0. 451

FCN 8. 151 0. 009 0. 958
SVD 0. 137 0. 057 0. 536

CEEMD -1. 971 0. 093 0. 151
SSD -1. 094 0. 076 0. 696

　 　 通过图 8 的时域波形、频域分布对比可知,全卷积神

经网络降噪优于其他的降噪方法,不仅滤掉了绝大部分

的噪声,还保留了大部分的故障特征信息,能够从包络谱

上准确分辨出故障特征频率及其倍频,拥有良好的降噪

效果。 同样,根据表 2 可知,全卷积神经网络降噪后的各

项性能指标均是最优的,也证明全卷积神经网络相比于

其他降噪方法具有更好的降噪效果。 而其他降噪方法虽

然也有一定的降噪效果,但其降噪后的故障特征频率周

围仍然存在严重的边频干扰,这导致无法从包络谱中准

确分辨出故障特征频率。

图 8　 不同降噪方法在时域波形和包络谱上的降噪前后对比

Fig. 8　 Before
 

and
 

after
 

noise
 

reduction
 

of
 

different
 

reduction
methods

 

on
 

time
 

domain
 

waveforms
 

and
 

envelope
 

spectra

　 　 经上述分析可知,本文提出的全卷积神经网络的降

噪方法具有强大的降噪性能,并且保留绝大部分的故障

信息,不论是从性能指标上还是从实际降噪前后信号的

对比都显示出良好的降噪效果。

3　 实际案例验证

3. 1　 实验数据

　 　 使用轴承疲劳强化试验机故障数据对所提的方法进
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行了详细的验证。 轴承疲劳强化试验机各部分结构如图

9 所示。

图 9　 轴承疲劳试验机组成结构

Fig. 9　 Bearing
 

fatigue
 

testing
 

machine
 

composition

轴承疲劳试验机的轴承型号为 SKF6205-2RSH 单列

深沟球轴承。 实验中模拟了轴承在正常、内圈故障、滚动

体故障、外圈故障的运行情况并采集了相应的振动加速

度信号。 实验设置的转频 fr = 40
 

Hz, 采样频率 fs =
12

 

800
 

Hz,故障状态有正常、轴承内圈故障、轴承外圈故

障和轴承滚动体故障 4 大类,总共有 10 种故障状态,详
细信息如图 10 所示。 由于在实验室数据采集的过程中,
采集到的信号已经被机械内部其他部件噪声所污染,然
而对于本文的降噪方法来说,想要恢复被机械内部噪声

污染的信号是不可能的。 本文所提方法的目标是为了在

工厂生产环境下,去除混入到信号当中的环境噪声。 将

实验室采集的信号视为纯净信号,加入 noise-92 工厂环

境噪声模拟真实工厂运行环境下所采集的加噪信号。 在

实验室采集的信号中分别加入-2
 

dB、-6
 

dB、-10
 

dB 的

环境噪声,然后采用滑动窗口[21] 截取 2
 

048 个点,滑动窗

口每次的步长取 512 个点,其具体操作过程如图 11 所

示,总共获得 6
 

100 个样本。 将 6
 

100 个样本中的 5
 

000
个样本随机划分成训练集,其余 1

 

100 个样本作为测试

集,最后将数据集送入网络训练。 由于实际数据和仿真

数据存在一定的幅值差距,需要对模型的超参数进行微

调,将本次实验的模型迭代步长改为 0. 001,迭代次数改

为 100,其余模型参数保持不变进行模型训练。
3. 2　 降噪效果

　 　 为了更好的验证本文所提方法的降噪效果,需要计

算本次实验所使用的故障轴承的故障特征频率。 根据轴

承的故障特征频率的计算公式[22] ,经过计算可得轴承的

内圈故障频率 fr-i = 216. 65
 

Hz, 外圈故障频率 fr-o =
143. 35

 

Hz,滚动体故障频率 fr-b = 94. 17
 

Hz。 随机抽取测

试集中的正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障样本进

行降噪前后的分析,其结果如图 12 所示。

图 10　 各类故障轴承

Fig. 10　 Various
 

types
 

of
 

faulty
 

bearings

图 11　 滑动窗口截取数据

Fig. 11　 Sliding
 

window
 

to
 

intercept
 

data

　 　 在纯净信号上分别加入-2
 

dB、-6
 

dB、-10
 

dB 的工

厂环境噪声后分别对网络进行训练,降噪后的性能指标

如表 3 所示。 从降噪性能指标可以看出,在不同分贝的

噪声情况下,本文所提的网络的模型均具有良好的降噪

效果。
表 3　 降噪后的指标

Table
 

3　 Indicators
 

after
 

noise
 

reduction
 

信噪比 SNR / dB MSE / 10-3 NCC / 10-1

-2
 

dB 8. 259 3. 453 8. 862
-6

 

dB 5. 537 5. 909 7. 804
-10

 

dB 3. 395 11. 104 6. 075

　 　 进一步分析,在添加-6
 

dB 的环境噪声后各类状态

信号降噪前后的对比如图 12 所示。 通过对降噪前后信

号的时域和频域分析发现,本文提出的方法具有良好的

降噪效果。 特别是内圈故障和外圈故障样本,在图 12
(a)和(b)中可以看出,在降噪前其故障特征频率都被噪

声掩盖,而降噪后能够明显看出故障特征频率,并且和其

纯净信号的故障特征频率相对应。 而滚动体故障信号由
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于样本的长度不够,在图 12(c)中,不论是纯净信号还是

降噪后的信号在其包络谱上都不能分辨出故障特征频

率,但是降噪后的包络谱上纯净信号和降噪后的信号也

具有相同的分布趋势。

图 12　 FCN 降噪前后时域波形和包络谱上的对比

Fig. 12　 Comparison
 

on
 

time
 

domain
 

waveform
 

and
 

envelope
 

spectrum
 

before
 

and
 

after
 

FCN
 

noise
 

reduction

3. 3　 不同降噪方法的对比

　 　 为了进一步验证本文所提网络的降噪性能,选取测

试集中的外圈故障信号作为数据样本,和仿真案例一样

加入-6
 

dB 的环境噪声。 同样与 SVD、CEEMD 和 SSD 降

噪方法进行了对比,其降噪前后对比如图 13 所示。 从图

中可以看出,除了 SSD 降噪以外,CEEMD 降噪和 SVD 降

噪后的包络谱上,故障特征频率几乎都被残留的噪声频

率淹没,降噪后的信号无法准确在包络谱上分辨出故障

特征频率。 而在时域波形上, 可以明显看出 SVD 和

CEEMD 的降噪效果不理想,降噪后的信号的变化趋势和

纯净信号有较大的差距。 相比于本文提出的降噪方法,
SSD 降噪也有一定的效果,在其降噪后的包络谱上也能

分辨出故障特征频率及其倍频。 但从时域图上可以看出

SSD 降噪效果比起 FCN 降噪效果还是具有一定的差距。

图 13　 其他降噪方法降噪前后时域波形和包络谱上的对比

Fig. 13　 Comparison
 

on
 

time
 

domain
 

waveform
 

and
 

envelope
 

spectrum
 

before
 

and
 

after
 

noise
 

reduction
 

by
 

other
 

methods
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　 　 为了进一步量化分析不同降噪方法的性能,在原始

纯净信号中分别加入-2
 

dB、-6
 

dB、-10
 

dB 的环境噪声,
对比各种降噪方法的降噪性能,其不同降噪方法的降噪

指标如图 14 所示。 图 14( a)表示从加噪信号到降噪后

的信号信噪比的提升程度,可以看出本文提出的 FCN 网

络降噪的方法相比其他降噪的方法信噪比提升的幅度最

大。 图 14(b)表示降噪后的信号和原始信号之间的均方

误差,可以看出 FCN 降噪方法的均方误差是最低的。
图 14(c)表示降噪后的信号和原始信号的波形相似参

数,可以看出 FCN 降噪方法的波形相似参数也是最优

的。 综上所述,本文所提的 FCN 降噪的方法在不同分贝

的噪声干扰情况下,降噪性能指标都是优于其他方法的,
证明了全卷积神经网络在降噪方面的强大性能。

图 14　 不同噪声情况下降噪后的性能指标对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

performance
 

indexes
 

after
 

noise
 

reduction
 

in
 

different
 

noise
 

situations

3. 4　 与不同分类方法的对比

　 　 为了验证本文所提降噪方法对轴承故障诊断的影

响,在原始信号中加入不同等级的噪声,将全卷积神经网

络和不同的故障诊断方法结合,分析降噪前后对轴承故

障诊断准确率的影响。 在本次实验也采用实验室自制轴

承疲劳强化试验机的十分类数据,由于本文所提的降噪

网络和故障诊断网络都需要训练,因此需要更多的样本

数量。 为了扩大样本数量,将图 12 中滑动窗口的步长改

为 128,以此截取数据,得到 25
 

000 个样本,将 12
 

500 样

本作为训练集用于训练降噪网络,剩余的 12
 

500 个样本

用作故障诊断网络的训练和测试,其中 10
 

000 个样本用

作故障诊断网络的训练,其余 2
 

500 个样本作为故障诊

断网络的测试集验证故障诊断网络的准确率。 在本次实

验中,选择了 4 种基于深度学习的故障诊断方法与本文

所提的降噪方法相结合,验证降噪前后对故障诊断准确

率的影响。 其中 WDCNN[23] 、TICNN[24] 、ResNet-18[25] 都

是将振动信号直接输入到网络中,而 LeNet-5[12] 先将一

维振动信号转化为二维信号然后完成故障诊断任务。 取

10 次实验的平均准确率作为网络最终的准确率,其结果

如表 4 所示。 特别地,由于 LeNet-5 是将一维信号堆叠成

二维信号造成了信号特征信息的损失,从而导致故障诊

断准确率低于其他网络,并且在训练过程中 LeNet-5 模型

也更容易受到噪声的影响。 在-2
 

dB、-6
 

dB 信噪比情况

下,除了 LeNet-5 以外,其他网络降噪前后准确率差别不

大,但是在添加-10
 

dB 及以上的噪声以后,降噪后的故

障诊断准确率大部分都有提升。 特别是在添加- 15
 

dB
和-20

 

dB 环境噪声的情况下,使用 FCN 网络降噪后,所
有故障诊断网络的故障准确率均有提升,这证明了全卷

积神经网络在降噪方面的强大性能,不仅过滤了噪声,还
保留了绝大部分的特征信息。

表 4　 故障诊断网络的准确率

Table
 

4　 Accuracy
 

of
 

fault
 

diagnostic
 

networks

信噪比 FCN 降噪 WDCNN / % TiCNN / % ResNet-18 / % LeNet-5 / %
原始信号 99. 30 99. 80 100 96. 27

-2
 

dB
降噪前 99. 00 99. 60 99. 94 94. 67
降噪后 98. 92 99. 60 99. 92 95. 47

-6
 

dB
降噪前 98. 96 99. 84 99. 88 92. 19
降噪后 98. 68 99. 76 99. 96 94. 55

-10
 

dB
降噪前 97. 20 99. 88 99. 96 82. 65
降噪后 98. 16 99. 76 100 92. 55

-15
 

dB
降噪前 91. 15 97. 72 99. 96 54. 45
降噪后 95. 75 99. 08 100 88. 90

-20
 

dB
降噪前 77. 20 85. 54 99. 64 41. 00
降噪后 88. 78 95. 00 99. 92 78. 27

4　 结　 论

　 　 本文将全卷积神经网络应用在轴承降噪,将网络设

计成输入输出长度一致,并在网络的最后接一个残差连

接用于约束网络的学习目标,实现了端到端的轴承信号

降噪。 通过仿真信号对比实验首先确认了最佳的 Leaky-
ReLU 激活函数的 α 取值和网络第一层卷积核的大小。
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然后通过仿真信号实验计算全卷积神经网络和其他降噪

方法的降噪性能指标,初步验证全卷积神经网络的降噪

性能,并将降噪后的仿真信号与原始仿真信号进行时域

和包络谱分析。 此外,还使用采集的轴承故障数据对比

主流的降噪方法,验证全卷积神经网络的降噪性能。 实

验结果表明在绝大多数的情况下,全卷积神经网络的降

噪性能都是优于其他 3 种降噪方法。 最后再将 FCN 与

故障诊断网络相结合,结果表明使用 FCN 降噪后进行故

障诊断的准确率相比于没降噪进行故障诊断的准确率大

部分情况下都有明显的提升。
本文使用全卷积神经网络进行降噪,需要使用纯净

信号作为网络的标签引导网络训练,并且也需要一定量

的数据才能取得较好的降噪效果。 在网络的约束方法上

仍有探索空间,后期将基于物理意义约束规则对降噪网

络进行约束以达到更好的降噪效果。
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