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噪声干扰环境下的深度强化学习故障诊断方法∗

刘小峰　 徐全桂　 金　 燕　 柏　 林

(重庆大学高端装备机械传动全国重点实验室　 重庆　 400044)

摘　 要:针对深度强化学习在噪声干扰环境下故障诊断鲁棒性差问题,提出了一种噪声干扰环境自适应的强化学习故障诊断方

法。 该方法以高效通道注意力机制-深度残差收缩网络为 Q 网络基本模型,避免 Q 网络结构复杂导致的梯度消失现象。 采用高

效通道注意力机制对深度残差收缩网络中软化阈值进行自适应调整,并在残差收缩单元的卷积层引入了膨胀卷积,以获取噪声

环境下的不同尺度的故障特征信息,同时采用指数线性单元 SELU 作为激活函数,进一步提升网络对噪声的鲁棒性。 设计了基

于信噪比的量化奖励函数,结合双重 Q 网络竞争学习机制与优先经验回放机制方法,进行智能体的自主学习,生成智能体的最

优诊断策略,并运用于干扰环境下的设备故障状态识别。 实例分析结果表明,采用所提方法对轴承与齿轮箱故障的识别准确率

分别能到达 98. 13%和 93. 45%,且对不同强度噪声具有较好的鲁棒性与环境自适应性。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

poor
 

robustness
 

of
 

deep
 

reinforcement
 

learning
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

in
 

strong
 

noise
 

interference
 

environments,
 

a
 

reinforcement
 

learning
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

with
 

noise
 

interference
 

environment
 

adaptation
 

is
 

proposed.
 

The
 

efficient
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

based
 

deep
 

residual
 

shrinkage
 

network
 

(ECA-DRSN)
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

basic
 

framework
 

of
 

Q-network
 

to
 

avoid
 

the
 

phenomenon
 

of
 

gradient
 

vanishing
 

caused
 

by
 

the
 

complex
 

structure
 

of
 

Q-network.
 

In
 

the
 

ECA-DRSN,the
 

efficient
 

channel
 

attention
 

mechanism
 

is
 

used
 

to
 

adaptively
 

adjust
 

the
 

softening
 

threshold,and
 

the
 

dilated
 

convolution
 

is
 

introduced
 

in
 

the
 

convolution
 

layer
 

of
 

the
 

residual
 

shrinkage
 

unit
 

to
 

obtain
 

the
 

fault
 

characteristics
 

in
 

different
 

scales
 

under
 

the
 

noise
 

environment.
 

Meanwhile,
 

the
 

exponential
 

linear
 

unit
 

is
 

used
 

as
 

the
 

activation
 

function
 

to
 

further
 

enhance
 

the
 

noise
 

robustness.
 

A
 

quantized
 

reward
 

function
 

based
 

on
 

signal-to-noise
 

ratio
 

is
 

designed
 

to
 

stimulate
 

self-directed
 

exploratory
 

learning
 

of
 

Agent.
 

Combining
 

the
 

dueling
 

Q
 

network
 

learning
 

mechanism
 

with
 

the
 

prioritized
 

experience
 

replay
 

mechanism,
 

the
 

optimal
 

diagnostic
 

strategy
 

of
 

agent
 

is
 

generated
 

and
 

applied
 

to
 

identify
 

the
 

equipment
 

fault
 

states
 

under
 

noise
 

interference
 

environments.
 

Example
 

analysis
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

bearing
 

and
 

gearbox
 

faults
 

using
 

the
 

method
 

of
 

this
 

paper
 

can
 

reach
 

98. 13%
 

and
 

93. 45%,
 

respectively,
 

and
 

has
 

better
 

robustness
 

to
 

different
 

intensity
 

noise
 

and
 

adaptability
 

to
 

the
 

environment.
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0　 引　 言

　 　 在实际工程应用中的机械设备运行难免会受到环境

干扰或其他外部扰动的影响,其振动信号往往是非线性、
非平稳的非高斯信号,且包含了大量的噪声和奇异值[1] ,
使得传统时频信号处理方法难以提取有效的故障特征参

数,增加了数据驱动的网络模型对潜隐特征参数的提取
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难度,降低了设备故障诊断的准确性与可靠性。 尽管深

度学习模型具有强大的非线性特征自适应提取能力,但
其大多建立在静态学习机制基础上,而环境干扰噪声的

影响往往是随着测试对象或检测目标动态变化的,这使

得深度学习故障诊断方法在噪声环境下的泛化性与有效

性受到了较大限制。
尽管增加网络层数可增强深度学习模型从噪声中提

取特征的能力,然而,随着网络层数的增加,网络模型的

梯度流动性会变差,参数优化的难度也会增加,最终导致

模型性能下降[2] 。 针对深度模型训练过程中的梯度消失

问题,深度残差网络[3](residual
 

networks,
 

ResNet)引入了

残差模块的跳跃连接来缓解梯度消失问题,降低了权重

优化的难度。 范啸宇等[4] 在编码器的输入输出之间室友

残差连接,约束网络学习噪声信息。 张瑞博等[5] 提出了

一种结合注意力机制与多尺度残差分支网络的轴承故障

诊断方法。 张新良等[6] 设计多头自注意力机制的残差连

接实现多通道特征的提取。 要指出的是,ResNet 在面对

强噪声干扰数据时易出现过度拟合无效特征而难以准确

识别故障的情况。 针对该问题,Zhao 等[7] 提出了面向噪

声数据的深度残差收缩网络 ( deep
 

residual
 

shrinking
 

networks,DRSN),通过注意力机制调整消噪阈值,结合非

线性层转换消除不重要的特征,以实现信号的降噪处理。
为了进一步提高 DRSN 对噪声的鲁棒性,Tong 等[8] 通过

修改软阈值函数和引入具有自适应斜率参数的新型残差

收缩单元,进行嘈杂背景下滚动轴承故障诊断。 Wang
等[9] 结合通道数逐层递减的残差收缩单元与最大重叠离

散小波包变换,进行了噪声与有用信号的分离。 Shi
等[10] 将驱动数据边缘概率分布和条件概率分布的相对

权重应用到 DRSN 中,构建了一种动态适应的降噪网络,
并应用于噪声干扰和跨工况下的设备故障诊断中。
Zhang 等[11] 将变分模式高斯畸变数据增强后的数据输入

到 DRSN 中进行训练,实现了在不平衡数据条件下的故

障诊断。 要指出的是,目前的 DRSN 及相关改进算法所

面临的困境是:信号降噪不足会影响模型鉴别性能;降噪

过度又面临着有用信息丢失,过度拟合无效特征;信号消

噪方法与深度学习网络在特征提取方面的矛盾冲突可能

难以调和。 可见,摆脱上述困境的核心在于实现噪声环

境下的潜隐特征自适应提取。
作为深度强化学习的典型算法, 深度 Q 网络[12]

(deep
 

Q-learning
 

network,
 

DQN),通过与环境的交互自主

学习行为策略,从而在不需要人工设计特征或专家知识

的情况下最大化未来累积奖励,在故障诊断领域得到了

推广应用。 辛阔等[13] 在 DQN 的基础上添加随机置零的

方法实现了在不同噪声环境下的稳定故障诊断。 Ding
等[14] 使用 DQN 实现了故障与振动信号之间的映射。 陈

希亮等[15] 采用了重抽样优选缓存经验回放机制,以提升

训练样本的质量。 陈仁祥等[16] 则通过采用多智能体策

略学习融合的方式,有效提高了轴承的故障诊断精度。
另外,Fan 等[17] 针对故障诊断中的数据不平衡问题,提出

了基于马尔科夫决策的通用不平衡样本选择策略,以解

决不平衡样本选择的无差别优化问题。 康守强等[18] 通

过改进强化学习 Q 网络结构,实现了对轴承故障诊断中

不平衡样本的处理。 可见,深度强化学习通过与环境交

互,可自适应地从原始高维状态数据中挖掘有效特征信

息,实现自监督学习和在线增量式学习,可有效执行复杂

噪声环境下的设备状态感知-故障识别决策任务。
基于以上分析,结合 ECA-DRSN

 

( efficient
 

channel
 

attention-dilated
 

residual
 

shrinking
 

network )
 

与 D3QN
 

(dueling
 

double
 

DQN),
 

提出了一种噪声干扰环境的自适

应深度强化学习故障诊断方法。 该方法针对 DRSN 的阈

值软化对信号的非线性转换中存在的信号失真问题,引
入高效通道注意力机制[19] 进行消噪阈值的自适应选择,
采用混合空洞卷积以扩大残差收缩单元感受野,并选择

SELU 作为激活函数以提升网络的降噪性能和稳定性。
为了提高 ECA-DRSN 提取特征在噪声环境下对设备状态

的感知决策能力,提出方法引入了 D3QN 作为智能体主

体,采用优先经验回机制,在双重 Q 网络的基础上采用竞

争网络进行 Q 函数值计算,并结合信号噪声强度大小进

行了奖励函数的设计,增强模型对于不同噪声干扰的鲁

棒性。

1　 理论背景

1. 1　 混合膨胀残差收缩单元

　 　 传统的残差收缩单元由卷积层、批归一化层和
 

ReLU
 

激活函数层组成,尽管增大卷积核有助于捕捉更长远的

深层特征信息,但会导致参数量成倍增加,从而加大网络

训 练 难 度。 采 用 混 合 膨 胀 卷 积
 

( hybrid
 

dilated
 

convolution,
 

HDC)来替代残差收缩单元中的卷积层,在
不增加网络参数的情况下保留更多的输入信号细节信

息,提升卷积层的感受视野,获取更多的有效特征信息。
设

 

HDC 的一维信号输入为 x(n) ,膨胀卷积运算后的输

出特征为 y(n),则以 r 为膨胀率的 HDC 可表示为:

y(n) = HDC(x, r) = ∑
N

i = 1
x(n + r × i) × w i( ) (1)

式中:N 为信号长度, w( i) 代表卷积核权重。
对于卷积核大小为

 

K
 

的普通卷积,在以 r 的膨胀率

执行卷积运算后,卷积核的大小将等于 K + (K - 1)( r -
1)。 当 K = 3,

 

r = 1 时,空洞卷积等同于常规卷积,当 r =
3 和 5 时, 其感受野分别变为 7×7 和 11×11。

传统的残差收缩单元中的 ReLU 激活函数在输入小

于 0 值时会进入“死区”,无法继续更新参数,因此采用



　 第 12 期 噪声干扰环境下的深度强化学习故障诊断方法 ·147　　 ·

式(2)所示的缩放指数线性单元(scaled
 

exponential
 

linear
 

units,
 

SELU)作为激活函数。

S(x) = λ
x,x > 0
α(ex - 1),x ≤ 0{ (2)

式中:
 

x 是输入信号,λ≈1. 050
 

7,α≈1. 673
 

2。
SELU

 

的负半轴值具有软饱和性,对于输入的噪声信

号具有更强的适应能力;其正半轴的线性部分由于 λ 的

加入,可在输入过小的时候增大输出,进一步解决了缓解

梯度爆炸或梯度消失问题。 同时,SELU 的归一化功能也

降低计算量,加快了收敛速度,进一步提高了网络的稳

定性。
综上, 设 计 的 残 差 收 缩 单 元 ( residual

 

shrinking
 

building
 

units,RSBU)具体结构如图 1 所示,3 层空洞率分

别 1、3、5 的 HDC 级联排列,避免了因距离间隔导致的不

相关信息过度提取,且具有卷积核大小为 1、7、11 的普通

一维卷积相同的感受野。 RSBU 中的每一层 HDC 后,加
入批归一化(batch

 

normalization,BN)防止过拟合并加快

收敛速度,采用 SELU 来提高对于输入噪声信号的鲁棒

性,提高了网络模型的学习速度。

图 1　 RSBU 单元结构

Fig. 1　 RSBU
 

unit
 

structure

1. 2　 基于高效通道注意力机制的软阈值化处理

　 　 作为常用的信号降噪非线性变换方法,软阈值化利

用一个接近零的正阈值 ,将输入特征 F in 中绝对值低于

的特征置为零,并将其余特征向着零值进行“收缩”调

整,以消除噪声信号的影响,从而使得输出特征 Fout 尽可

能不受 F in 中冗余特征的影响,其函数表达式为:

Fout =
sgn(F in)·(| F in | - ), | F in | ≥
0, | F in | <{ (3)

由于软阈值化的梯度 ∂Fout / ∂F in 只存在 1 和 0,这就

使得降噪效果严重依赖于阈值 的设置。 如果阈值过

高,可能会导致输出特征全部为零;如果阈值过低,则可

能无法有效去除噪声的对 Fout 的影响。
采用 高 效 通 道 注 意 力 机 制 ( efficient

 

channel
 

attention,
 

ECA)来计算 。 设,F in ∈RL×C ,L 为信号长度,
C 为通道数,ECA 首先对 F in 进行全局平均池化

 

( global
 

average
 

pooling,
 

GAP),得到
 

Favg ∈ R(1×C) ,采用卷积核大

小为 k 的快速 1D 卷积层 CID 捕获每个通道和其邻接通

道的特征关系及重要程度的权重 ω,最后通过 ω 对 Favg

中各通道特征进行重新编码,得到自适应消噪阈值 ,表
示如式(4)所示。

= Favg  ω = Favg  δ(CIDk(Favg )) (4)
式中:为点乘运算, δ

 

表示
 

Sigmoid
 

激活函数,自适应卷

积核大小
 

k =
log2(C)

2
+ 1

2 。

2　 基于 ECA-DRSN 的深度 Q 网络

　 　 为了应对实际工业环境中可能出现的复杂噪声干

扰,保证模型在噪声干扰环境下的鲁棒性,鉴于 ECA-
DRSN 对噪声干扰下的特征提取功能与深度 Q 网络的自

监督状态感知能力,构建了基于 ECA-DRSN 的深度 Q 网

络,结构如图 2 所示,具体参数如表 1 所示。 图 1 左侧为

深度 Q 网络的结构图,振动信号样本首先经步幅为 2 卷

积核大小为 1 × 7 的 Conv 卷积及卷积核大小 1 × 3 最大

池化层初步提取信息;然后依次输入 4 个 ECA-RSBU 堆

叠而成的降噪模块,4 个模块的步幅均为 2,输出通道数

C 依次递增,分别为 16,32,64,128,提取得到噪声干扰信

号的故障特征;故障特征经平均自池化后,划分为状态价

值函数和动作优势函数两个数据流,最后将输出合成作

为最终的 Q 函数输出值。 图 2 右侧为 ECA-RSBU 的网络

示意图,主体为多个 HDC 单元级联而成的 RSBU 单元,
用于充分提取输入数据深层特征,再结合基于 ECA 的软

阈值化方法对噪声进行有效抑制,随后对特征进行恒等

映射得到与输入特征维度相同的输出特征。

图 2　 基于 ECA-DRSN 的 Q 网络示意图

Fig. 2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

ECA-DRSN
 

based
 

Q-network

3　 基于 ECA-DRSN 的 D3QN 故障诊断模型

　 　 基于 ECA-DRSN 的 D3QN 故障诊断方法包含环境、
代理 agent、由噪声样本及其相应的故障标签确定的状态

空间 、评估代理执行行动的成败的奖励
 

R 、与故障标签

相对应的状态识别动作空间 A 、策略 π = A | S ,以及两个

均由 ECA-DRSN 构建的结构相同的
 

Q 网络(目标网络

QT 和估值网络 QE )。 基于 ECA-DRSN 的 D3QN 故障诊

断过程可以被视为一个“故障猜测游戏”,在每个时间步
 

t ∈ {0,1,2,…} ,代理通过试错不断地与环境交互。 方
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法总体流程如图 3 所示,主要包括噪声样本集构建、
D3QN 模型训练及样本测试 3 个主要阶段,具体包括以

下 6 个步骤。

图 3　 基于 ECA-DRSN 的 D3QN 故障诊断流程图

Fig. 3　 ECA-DRSN
 

based
 

D3QN
 

fault
 

diagnosis
 

flowchart

　 　 步骤 1:噪声样本集构造。 在待测机械设备的正常

及不同故障状态下的振动信号的基础上,将振动信号分

割为多个等长度时间序列样本并对样本的状态类别进行

标注,按比例划分为训练样本和测试样本。 向训练集 / 测
试集各样本中添加白噪声, 使得加噪样本的信噪比

n ∈ [ - 5
 

dB,10
 

dB] ,构建噪声样本训练集 D train = {x i,
l i,n i}

N
i = 1,噪声样本测试集 D test = {xk,lk,nk}

M
k = 1,其中,x

代表加噪后的信号样本,l ∈ {1,2,…,L} 表示状态标签,
L 表示设备健康状态的类别数,n 表示样本信噪比,N、M
表示样本数量;

步骤 2:奖励函数设计。 为强噪干扰下的代理执行

动作设计如式(5)和(6)中的即时奖励函数:

rt(x t,A t,l t,n t) =
1 +| ϑ | ,A t = l t

- 1 -| ϑ | ,A t ≠ l t{ (5)

ϑ = [αn t / 2] (6)
式中: ϑ 为 基 于 信 噪 比 的 额 外 奖 惩 值, n t = 10 ×

lg10
Psignal

Pnoise
( ) 为加噪样本信噪比, α = 0. 1 为噪声奖惩因

子,Psignal 和 Pnoise 分别对应加噪样本 x t 的原始信号和加

入噪声的功率。 式(5)中的设计的奖励函数以“ ±1”为基

础奖惩值,通过样本信噪比 n t 调节奖励值 rt ,以增强网

络模型对噪声干扰的鲁棒性。 从式(5)和(6)可知, n t 越

大,信号样本受噪声影响小,代理能相对准确进行故障状

态决策,此时无需额外奖励。 n t 越小,噪声干扰影响大,代
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理更易做出状态识别动作的错误决策,有必要增加强化

学习的奖惩力度,增大额外奖惩值 ϑ 能迫使代理在学习

探索中对强噪样本给予其更多关注,增强代理在噪声环

境下进行故障辨识的稳定性;
步骤 3:动作执行。 外部环境将当前状态 S t = (x t,l t,

n t) ∈ S
 

输入模型代理,调节选择行动
 

A t ,并根据式(5)
响应奖励信号 rt ∈ R ,找到式(7)中长期累积奖励 R t 最

大的最优行为策略。

R t = ∑
Ts

t′ = t
γ t′-t rt (7)

式中: γ∈ [0,1] 为折扣因子, Ts 表示每个训练集的终止

时间步长。 rt ∈ R 为执行动作 A t 的即时奖励;
步骤 4:损失函数计算。 构建元组 ei = {S t,A t,S t +1,

rt},并添加至经验池中,优先经验回放启动阈值为 D。
为确保训练数据的独立性,从经验池中随机抽取由 T 个

元组构成的一节训练数据输入至 QT 和 QE 网络,生成相

关的动作值函数,参照式(8) 计算网络训练的 loss 函数

L(θE)。 每隔 D 次训练,将 θE 参数值拷贝至 θT 。
L(θE) = E[(Y t - QE(S t,A t;θE)) 2]
Y t = R t +1 + γQT(S t +1,argmax

a∈A
QE(S t,A t;θE);θT){

(8)
式中: Y t 是 QT 网络的目标值。 θE 和 θT 分别表示 QE 和 QT

网络的超参数集合;
步骤 5:采用梯度下降法对网络进行训练至 L(θE)

收敛,得到 Q 网络的最优参数和 Agent 最优策略,表达如

式(9)所示。

π(A | S t) =
random A t ∈ A( ) ,ε
argmax

At∈A
QE(S t,A t;θE),1 - ε{ (9)

式中: ε = max 1 - 0. 99 ×
tridx
trnum

( ) ,0é

ë
êê

ù

û
úú 为探索率,表示随

机选择行动概率,0. 99 为探索率的衰减系数, tridx 和 trnum
分别表示已训练次数及训练总次数;

步骤 6:将环境调整为测试环境,利用已经训练好的

代理在测试环境中获取 D test 中样本 xk 对应的最优动作

Ak,并与 xk 的标签 lk 相比较,验证 Agent 诊断策略的故障

识别准确率。

4　 故障实例分析

4. 1　 轴承公开数据集的故障实例分析

　 　 采用 CWRU 轴承数据集来验证所提方法的有效性。
以驱动端加速度信号作为原始数据源,其采样频率为

12
 

kHz,在表 1 中 4 种工况下获取正常( N)、状态数滚动

体故障(B)、内圈故障(IR)以及外圈故障( OR)4 种健康

状态 数 据, 其 中 每 个 故 障 状 态 包 含 3 种 故 障 尺

寸(0. 007
 

inch,
 

0. 014
 

inch,
 

0. 021
 

inch),总的数据集包

含如表 1 所示的 10 类故障模式。 将每种工况下的各故

障模式下的原始加速度信号按照长度 1
 

024、步长 800 进

行滑窗分割,得到共 150 个信号样本。 按照提出方法的

步骤 1,向原始信号样本中加入不同强度的高斯白噪声,
并按照 2 ∶ 1 的比例分配给训练集与测试集。 训练集数

据具体设置如表 1 所示。

表 1　 CWRU 训练集数据具体设置

Table
 

1　 CWRU
 

training
 

set
 

data
 

specific
 

settings
故障类别 lt N B07 B14 B21 IR07

nt / dB -3. 45 -2. 15 -2. 26 -3. 57 4. 16
训练样本数 100×4 100×4 100×4 100×4 100×4
故障类别 lt IR14 IR21 OR07 OR14 OR21

nt / dB -0. 39 8. 20 9. 26 -5. 67 9. 73
训练样本数 100×4 100×4 100×4 100×4 100×4
每种故障类别的 4 种工况:0

 

hp(1
 

730
 

r / min)、1
 

hp(1
 

750
 

r / min)、
2

 

hp(1
 

772
 

r / min)、3
 

hp(1
 

797
 

r / min)

　 　 设置优先经验回放启动阈值 D 为 4
 

000,即抽取经验

池中的 4
 

000 个元组作为一个训练轮次,获取该轮次的

累计奖励值 R t 与探索率 ε, 并对网络进行更新,得到奖

励函数值与探索率的变化曲线如图 4 所示。 在训练过程

中,每个训练轮次的累积奖励值的变化趋势与探索率相

反,在前 7 个训练轮次中,累积奖励值以较为平稳的斜率

持续上升,此后探索率的归零迅速收敛,对应的累积奖励

值趋于平稳,在第 8 轮次收敛。

图 4　 CWRU 数据集训练累积奖励值变化趋势

Fig. 4　 Trends
 

in
 

training
 

cumulative
 

reward
values

 

for
 

the
 

CWRU
 

dataset

加噪样本和 ECA-DRSN 最后一层输出特征的 T-SNE
分布如图 5 所示。 由图 5( a)可知,加入噪声后,样本分

布混乱、可分性差,类别之间的边界完全模糊。 经 ECA-
DRSN 降噪提取的各类别特征的 T-SNE 分布如图 5( b)
所示,类别边界清楚,特征具有较好的可分性,说明 ECA-
DRSN 网络能从强噪声干扰中提取有效的故障特征,并
提高特征在噪声环境下的故障鉴别能力。
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图 5　 CWRU 数据特征分布 t-SNE 图

Fig. 5　 CWRU
 

dataset
 

feature
 

distribution
 

t-SNE
 

plot

表 2　 CWRU 测试集数据具体设置及诊断准确率

Table
 

2　 CWRU
 

test
 

set
 

data
 

specific
 

settings
and

 

diagnostic
 

accuracy
实验编号 测试样本 噪声功率 Pnoise / dBW 诊断精度 / %

A 10×50×4 ——— 100
B 10×50×4 132. 73 99. 40
C 10×50×4 419. 73 99. 15
D 10×50×4 1

 

327. 30 98. 70
E 10×50×4 4

 

197. 30 93. 40

　 　 按照表 2 所示,构建不同信噪比的测试数据集,采用

不同的测试任务来验证提出方法对噪声的鲁棒性。 利用

图 4 学习收敛后的智能体完成表 2 中 A ~ E 的测试任务,
得到的测试结果如表 2 所示。 可见,当噪声功率小于

1 327. 30
 

dBW 时,基于 ECA-DRSN 的 D3QN 故障诊断方

法几乎可以忽略噪声的影响,达到 99%以上的诊断精度;
当噪声功率大于 1

 

327. 30
 

dBW 时,噪声对原始信号中的

故障特征产生明显这比效应,但仍能达到 90%以上的诊

断精度。 可见,ECA-DRSN 网络能较好地从噪声样本中

提取有效的故障特征信息,基于 ECA-DRSN 的 D3QN 模

型对噪声干扰有较好的鲁棒性。
为了进一步验证提出方法噪声干扰环境下进行故障

识别的优越性,以表 1 与 2 中的数据分别作为训练数据

测试数据,采用文献[4] 中 Resnet-50 算法,文献[ 5] 的

DRSN-18 算法和文献[20]中的基于 CNN 的 D3QN 算法

完成表 2 中 A ~ E 的测试任务,结果如图 6 所示。 从图 6
可知,所提方法在不同噪声强度的干扰环境下获得的诊

断精度均高于其他 3 类对比算法,平均精度达 98. 13%。
在噪声功率较大的实验 E 中,算法精度仍可达到 93. 4%,
较于另外 3 种算法分别提高了 3. 5%,7. 6%和 1. 45%。

在任务 D、E 中,诊断结果混淆矩阵如图 7 所示。 在

任务 D 中,所提方法对噪声环境下的各种故障模式均具

图 6　 CWRU 数据集故障诊断结果对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

for
 

CWRU
 

dataset

有较高的识别准确度,除了 3 种损伤程度的滚动体故障

识别准确率保持在 95%以上,其他故障模式的识别准确

度基本在 100%。 在任务 E 中随着噪声功率增大,滚动体

故障程度的识别率有较大幅度的下降, 基本维持在

75% ~ 90%之间,而其他故障模式的识别准确率均保持在

92. 5%以上。 要指出的是,经过任务 E 中滚动体故障程

度的识别率有所下降,但从图 7( b)中可看出,噪声强度

的增强并没有降低故障类型的识别率,其原因在于,功率

过大的干扰噪声会完全掩蔽了滚动体故障程度的特征信

息,但 ECA-DRSN 模型仍能从强噪干扰中提出信号结构

特征信息,以实现准确的故障类型的识别。
4. 2　 齿轮箱故障诊断实例

　 　 采用美国康涅狄格大学( university
 

of
 

connecticut,
UConn)齿轮数据集[21] 构建噪声影响下的故障诊断环境。
该实验平台采集的齿轮时域振动信号包含 5 类健康状态

类别:健康、缺齿、裂纹、剥落以及削尖,信号采样频率为

20
 

kHz,对样本信号按照样本长度 1
 

024 点无重叠分割,
获得每种健康状态类别数据各 364 个样本,共计 1

 

820 个

样本,按照 1 ∶ 1 的比例将样本划分为训练集和测试集。
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图 7　 CWRU 数据集诊断混淆矩阵

Fig. 7　 Diagnostic
 

confusion
 

matrix
 

for
 

the
 

CWRU
 

dataset

按照方法步骤 1 在不同故障类型的训练样本中加入

不同强度的白噪声,得到不同信噪比的训练噪声样本,
 

输入至基于 ECA-DRSN 的 D3QN 模型。 进行 10 个轮次

的训练。 D3QN 训 练 模 型 的 学 习 率 初 始 值 设 置 为

0. 000
 

1,并且每一个训练轮次乘上一个 0. 9 的系数;优
先经验回放启动阈值 D 为 9

 

100,结合式(5)中的奖励函

数,统计训练过程中的累积奖励值与探索率,结果如图 8
所示。 在前 8 个训练轮次中,模型的累积奖励值以较为

平稳的斜率持续上升,且在第 9 个轮次达到最高值 1
 

092
并收敛。

图 8　 UConn 数据集模型训练累积奖励值变化趋势

Fig. 8　 Trends
 

in
 

cumulative
 

reward
 

for
 

model
training

 

on
 

the
 

UConn
 

dataset

向测试样本中加入不同功率的白噪声,建立测试样

本信噪比分别为-15、-10、-8、-6、-4 和-2
 

dB 的测试任

务 I ~ VI。 例如,测试任务 I 中各故障模式的测试样本的

信噪比均为-15
 

dB。 采用训练好的基于 ECA-DRSN 的

D3QN 模型对各个测试任务进行训练的诊断结果如图 9
所示,并与在相同训练数据支撑下的 DRSN-18 算法、
Resnet-50 算法以及传统的基于 CNN 的 D3QN 算法的诊

断结果进行比较。
由图 9 可知,4 种算法的诊断精度大体都随信号中

图 9　 UConn 数据故障诊断对比试验结果

Fig. 9　 Results
 

of
 

the
 

UConn
 

data
 

fault
diagnosis

 

comparison
 

tests

干扰噪声强度增大而有所下降,文中方法在不同强度的

噪声干扰下获得的诊断精度要明显高于比较算法。 当信

噪比为大于等于-8
 

dB 时,4 种算法的准确率基本能够达

到 90%以上,但是在信噪比为-10
 

dB 时,所提方法的诊

断精度仍高于 90%,而对比算法均低于 90%。 尽管随着

噪声强度的进一步提升至信噪比为-15
 

dB 时,提出方法

的诊断精度下降至 86. 37%,但仍高于 3 种对比算法,充
分说明了所提方法在噪声环境下进行故障状态识别的优

越性。
4. 3　 实验室自测转子轴承故障诊断实例

　 　 在实验室自行搭建的转子轴承试验台上进行验证采

集。 以 12
 

kHz 的采样频率采集得到 SKF 深沟球轴承在

1
 

500
 

r / min,1
 

670
 

r / min,1
 

860
 

r / min 和 2
 

054
 

r / min
 

4 种

转速下的轴承振动信号,每种转速下测试轴承均包含正

常( NC)、 内圈故障 ( IR )、 外圈故障 ( OR ) 和滚子故

障(RB)4 种健康状态。 针对轴承每种工况下所处的 4
种健康状态,按照长度 1

 

024 进行重叠采样,每种工况每

种健康状态类型划分出 300 个样本,共计 4
 

800 个样本,
按照 6 ∶ 4 的比例将样本划分为训练集和测试集。

按照方法步骤 1 在不同故障类型的训练样本中加入
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不同强度的白噪声,得到不同信噪比的训练噪声样本,
 

输入至基于 ECA-DRSN 的 D3QN 模型。 进行 10 个轮次

的训练。 训练过程中的累积奖励值与探索率,结果如图

10 所示。 在前 8 个训练轮次中,模型的累积奖励值以较

为平稳的斜率持续上升,且在第 9 个轮次达到最高值并

收敛。 加噪样本和 ECA-DRSN 最后一层输出特征的 T-
SNE 分布如图 11 所示。 可知,经 ECA-DRSN 降噪提取出

的各类别特征类别边界清楚,特征具有较好的可分性,验
证了 ECA-DRSN 网络能从强噪声干扰中提取有效的故障

特征。
向测试样本中加入不同功率的白噪声,建立测试样

本信噪比分别为-15、-12、-10、-8、-5、
 

-2
 

dB 的测试任

务 1 ~ 6。 采用训练好的基于 ECA-DRSN 的 D3QN 模型

　 　 　 　

图 10　 自测转子轴承数据集模型训练累积奖励值变化趋势

Fig. 10　 Trends
 

in
 

cumulative
 

rewards
 

for
 

model
training

 

of
 

self-tested
 

rotor
 

bearing
 

dataset

图 11　 CWRU 数据特征分布 t-SNE 图

Fig. 11　 CWRU
 

dataset
 

feature
 

distribution
 

t-SNE
 

plot

对各个测试任务进行训练的诊断结果如图 12 所示,并与

在相同训练数据支撑下的 DRSN-18 算法、Resnet-50 算

法、WDCNN[22] 、DCNN[23] 以及传统的基于 CNN 的 D3QN
算法的诊断结果进行比较。

图 12　 自测转子轴承数据故障诊断对比试验结果

Fig. 12　 Self-tested
 

rotor
 

bearing
 

data
 

troubleshooting
comparison

 

test
 

results

由图 12 和表 3 可知,6 种算法的诊断精度大体都随

信号中干扰噪声强度增大而有所下降,文中方法在不同

强度的噪声干扰下获得的诊断精度要明显高于比较算

法。 在任务 1 ~ 4 中,所提方法得到的诊断结果混淆矩阵

如图 13 所示。 当信噪比为大于等于-5
 

dB 时,6 种算法

的准确率基本能够达到 90%以上,但是在信噪比为-8
 

dB
时,所提方法的诊断精度仍高于 95%,而对比算法均低于

95%。 尽管随着噪声强度的进一步提升至信噪比为

-15
 

dB 时,提出方法的诊断精度下降至 91. 83%,仍高于

对比算法,充分说明了方法在噪声环境下进行故障状态

识别的优越性。

表 3　 自测转子轴承数据故障诊断对比试验结果具体值

Table
 

3　 Self-measured
 

rotor
 

bearing
 

data
 

troubleshooting
comparison

 

test
 

results
 

specific
 

values
对比方法 1 2 3 4 5 6
proposed 91. 83 92. 53 93. 1 95. 25 98. 64 99. 47
D3QN 89. 22 90. 81 92. 69 94. 41 98. 06 99. 13

DRSN18 89. 91 92. 04 91. 18 93. 13 97. 49 98. 84
RESNET50 89. 65 90. 76 91. 75 91. 21 96. 91 98. 22

WDCNN 76. 4 81. 35 84. 42 87. 96 94. 21 96. 35
1DCNN 68. 28 74. 27 80. 66 85. 93 91. 99 93. 75
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图 13　 自测转子轴承数据集诊断结果混淆矩阵

Fig. 13　 Confusion
 

matrix
 

of
 

diagnostic
 

results
 

for
self-tested

 

rotor
 

bearing
 

dataset

5　 结　 论

　 　 在实际环境中,环境或者设备自身产生的各种强度

下的噪声可能会掩盖振动信号中的分类信息,针对这个

问题,提出噪声干扰环境自适应的强化学习故障诊断方

法,采用 ECA-DRSN 模块能够实现对噪声信息的降噪和

消噪,有效提取其深层有效特征。 而数据驱动的常用深

度神经网络难以完成强噪声影响下故障识别特征的提

取,导致早期故障诊断失效。 将 ECA-DRSN 与 D3QN 网

络融合,能够使智能体充分得到训练,获得最优诊断策

略。 最后实验结果表明,尽管基础数据集上性能提升有

限,但在加入噪声后,论文提出的方法表现出了显著优

势。 未来工作将进一步扩展这一研究,测试模型在实际

工业环境中的表现,以验证其在更多样化噪声干扰条件

下的适应能力。
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