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摘　 要:针对深层网络特征参数量大和故障类别样本数量不平衡导致轴承故障诊断效果差的问题,提出了一种不平衡数据下的

轻量化轴承故障诊断方法。 首先,将传感器所采集的一维振动信号重构为二维灰度图作为模型输入;其次,设计了非对称多尺

度特征提取模块,利用不同尺度的卷积和空洞卷积对输入信号进行特征提取,并将一部分特征映射到原始空间用于去除噪声和

还原原始数据结构;紧接着,被提取的丰富特征信息送入所设计的通道位置双加权模块利用反通道卷积和局部均值的方法对关

键通道和关键位置特征进行双向加权;然后,设计了深度可分离卷积(DSC)密集残差结构,在保证网络轻量化的同时增加各层

网络的特征融合,并通过快捷路径优化了反向传播性能;最后,利用焦点损失函数根据不同故障类别的重要性调整模型的学习

过程,从而更好地适应不平衡的数据分布。 利用美国凯斯西储大学轴承数据集和本实验数据集实验验证,结果表明,所提方法

在不平衡数据集下故障诊断准确率最高,轻量化程度最好,并具有较好的抗噪性能。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

poor
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

due
 

to
 

the
 

large
 

amount
 

of
 

deep
 

network
 

feature
 

parameters
 

and
 

the
 

unbalanced
 

number
 

of
 

fault
 

category
 

samples,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

lightweight
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

under
 

unbalanced
 

data.
 

Firstly,
 

the
 

one-dimensional
 

vibration
 

signals
 

collected
 

by
 

the
 

sensors
 

are
 

reconstructed
 

into
 

a
 

two-dimensional
 

grey
 

scale
 

map
 

as
 

model
 

input. Secondly,
 

an
 

asymmetric
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

extract
 

features
 

from
 

the
 

input
 

signal
 

using
 

convolution
 

and
 

null
 

convolution
 

at
 

different
 

scales,
 

and
 

a
 

part
 

of
 

the
 

features
 

are
 

mapped
 

to
 

the
 

original
 

space
 

for
 

removing
 

noise
 

and
 

restoring
 

the
 

original
 

data
 

structure.
 

Next,
 

the
 

extracted
 

rich
 

feature
 

information
 

is
 

fed
 

to
 

the
 

channel
 

position
 

bi-weighting
 

module
 

to
 

bi-
directionally

 

weight
 

the
 

key
 

channel
 

and
 

key
 

position
 

features
 

using
 

inverse
 

channel
 

convolution
 

and
 

local
 

averaging.
 

Then,
 

a
 

depthwise
 

separable
 

convolution
 

(DSC)
 

dense
 

residual
 

structure
 

is
 

designed
 

to
 

increase
 

the
 

feature
 

fusion
 

of
 

each
 

layer
 

of
 

the
 

network
 

while
 

keeping
 

the
 

network
 

lightweight
 

and
 

optimize
 

the
 

backpropagation
 

performance
 

through
 

shortcut
 

paths.
 

Finally,
 

the
 

focal
 

loss
 

function
 

is
 

used
 

to
 

adjust
 

the
 

learning
 

process
 

of
 

the
 

model
 

according
 

to
 

the
 

importance
 

of
 

different
 

fault
 

categories,
 

thus
 

better
 

adapting
 

to
 

the
 

unbalanced
 

data
 

distribution.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承作为旋转机械中应用最广泛的部件之一,
其运行状态直接影响设备的整体性能、工作效率及使用

寿命[1] 。 高速变载的恶劣工作环境容易使得轴承发生故

障,为了避免其造成的巨大经济损失和不可预测的安全

事故,进行轴承故障诊断工作是非常必要的[2-3] 。
近年来,由深度学习所引领的轴承故障诊断技术突

飞猛进,这些方法无需任何手工特征选择就可以自动提

取关键故障特征。 典型的深度学习方法包括去噪自编码

器(denoising
 

autoencoder,DAE) [4-5] 、深度信念网络( deep
 

belief
 

net,DBN) [6-7] 、稀疏自编码器( sparse
 

autoencoder,
SAE) [8-9] 和卷积神经网络( convolutional

 

neural
 

networks,
CNN) [10-11] 等,其中 CNN 由于不需要引入无监督预训练

过程来训练模型并且具有消除噪声的能力,因此,该方法

在轴承故障诊断领域广泛应用。 例如,Tian 等[12] 利用混

合粒子群优化 CNN 和长短时记忆神经网络的方法解决

了非线性和多变量优化的问题,其中 CNN 作为 LSTM 模

型的前端用于提取序列数据中的故障特征。 Zhang 等[13]

利用残差金字塔算法和 2D-CNN 实现了多个空间位置的

声信号和振动信号的融合,并设计了一种具有删除机制

的 AdaBoost 算法产生故障诊断结果。 Jin 等[14] 提出基于

变分模态分解(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)和改

进卷积神经网络故障诊断方法,将经过 VMD 分解后的信

号应用到 CNN 中实现轴承故障诊断。 然而,上述方法以

堆叠卷积的形式提取深层特征信息,这不仅使得模型特

征参数量激增,而且造成模型梯度弥散和训练困难。
此外,上述方法构建数据集时设定为类别平衡,然

而,实时采集的数据集中各类别是不平衡的。 比如,正常

样本的数量比故障样本的数量大得多;在高负载和高转

速的条件下,滚动体易发生故障;在酸碱比例失衡的条件

下,外圈极易发生故障。 为了解决因不平衡数据导致少

数类样本故障诊断精度低的问题,Wu 等[15] 提出了一种

全新的面向类不平衡故障诊断需求的模型,该模型以数

据平衡采样器、平衡裕度损失和具有动态决策边界平衡

的分类器增加少数类别的识别精度。 郭俊锋等[16] 提出

一种基于 Wasserstein 距离条件梯度惩罚生成对抗网络的

诊断方法,该方法以生成对抗网络扩充样本的形式弥补

少数类样本。 虽然上述方法取得了不错的结果,但是平

衡采样和生成样本都会带来较高的计算成本,增加模型

训练时间。
综上所述,以解决因数据不平衡问题导致故障诊断

准确率低和深层网络特征参数量大的问题,提出了不平

衡数据下的轻量化轴承故障诊断方法。 首先,将采集的

一维轴承振动信号重构为二维灰度图作为模型输入。 其

次,设计了非对称多尺度特征提取模块,利用不同尺度的

普通卷积和空洞卷积对输入信号进行特征提取,并将提

取的一部分特征映射到原始空间,用于去除噪声和还原

原始数据结构。 进而,设计了通道位置双加权模块,对关

键通道和关键位置中的特征进行双向加权,剔除冗余信

息。 紧接着,设计了深度可分离卷积( depthwise
 

separable
 

convolution,
 

DSC)密集残差结构,利用 DSC 大幅度降低

参数量和计算复杂度,即在保证模型的轻量化的同时增

加各层网络之间的特征融合。 最后,由焦点损失函数调

整模型的学习过程,从而更好地适应不平衡的数据分布。

1　 DSC

　 　 DSC[17] 是一种轻量级的卷积操作,它独特的分步计

算方式不仅减少了特征参数量和计算复杂度,而且还降

低了模型过拟合的风险。
DSC 的第 1 步计算称为深度卷积,它是将输入特征

沿着通道的方向进行卷积操作,对于每一个通道,使用一

个卷积核进行卷积,得到单独的卷积结果。 假设输入数

据为 DI × DI × M ,输出通道数目为 N ,则该操作得到的

特征参数量为 DK × DK × M × DI × DI 。 第 2 步计算称为

逐点卷积,它是利用 1 × 1 的卷积核对每个通道的卷积结

果进行融合处理,该操作并不是在空间维度上平移卷积

核,而是对每个位置上每个通道的特征信息进行加权求

和,该操作中特征参数量为 M × N × DI × DI ,由此得到

DSC 的总特征参数量为 DK × DK × M × DI × DI + M ×N ×
DI × DI ,而常规卷积操作的特征参数量 M × N × DI ×
DK × DK 。 将 DSC 和常规卷积的特征参数量进行对比,
如式(1)所示[18] ,得出 DSC 所减少的特征参数量比例与

卷积核大小的平方和输出通道数成正比。
DK × DK × M × DI × DI + M × N × DI × DI

M × N × DI × DK × DK

=

1
N

+ 1
DK × DK

(1)

式中: DK × DK 为卷积核的大小; DI 为输出特征图尺寸;
M 为输入通道数目; N 为输出通道数目。

2　 轴承故障诊断方法

　 　 针对数据不平衡问题导致故障诊断准确率低和深层

网络特征参数量大的问题,提出了一种不平衡数据下的

轻量化轴承故障诊断方法,结构如图 1 所示。 该方法主

要由非对称多尺度特征提取模块、通道位置双加权模块、
DSC 密集残差结构和焦点损失函数组成。
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图 1　 所提方法结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

proposed
 

methodology

2. 1　 非对称多尺度特征提取模块

　 　 滚动轴承常年在强噪声环境中工作,这导致轴承振

动信号与干扰信号混叠在一起,在这种情况下,传统的单

尺度网络所提取的特征十分有限,因此,为了最大程度地

获取故障特征信息,设计了非对称多尺度特征提取模块,
结构如图 2 所示。 首先,第 1 层利用卷积核为 7×7 的卷

积大范围捕捉混杂在干扰信号中的故障特征;第 2 层利

用空洞率为 2 的空洞卷积继续提取故障特征,在保证参

数量不变的同时获得较大的感受野;第 3 层利用卷积核

为 3×3 的卷积在小范围内提取局部细节特征信息;最后

利用 1×1 的卷积层在保留细节信息的同时减少模型的参

数,降低模型过拟合的风险。
此外,该模块通过侧支路将提取到的一部分特征重

新映射到原始输入空间中进行特征重建,迫使模型学习

到更为鲁棒和稳定的表示。 为了提升模型的性能,该模

块对每一个卷积层的输出都进行了批量标准化和 Relu
激活函数处理。

图 2　 非对称多尺度特征提取模块结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

asymmetric
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module

2. 2　 通道位置双加权模块

　 　 经过非对称多尺度特征提取模块可以提取到丰富的

故障特征,但不同故障所表示的特征分布各有差异,传统

的通道注意力机制只能够实现不同通道的特征加权,而

将通道中不同位置特征之间的差异所忽略。 因此,为了

实现通道和位置两个层面的特征双加权,设计了通道位

置双加权模块,结构如图 3 所示。

图 3　 通道位置双加权模块结构

Fig. 3　 Channel
 

position
 

dual
 

weighting
 

module
 

structure

　 　 针对通道层面的特征增强问题,引入了非线性变换

和参数约束。 首先,该模块将输入张量 x 利用自适应平

均池化操作将空间维度压缩至 1×1,然后利用变通道卷

积先降低通道数,后增加通道数,这不仅帮助网络更好地

学习特征的抽象表示,而且降低了模型的计算复杂度。
为了提升模型的性能,该结构在每个卷积层的后面使用

了 BN 层和 ELU 激活函数,其中 BN 层用于加速训练过

程,ELU 激活函数用于解决传统 RELU 函数神经元死亡
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的问题,这得益于 ELU 函数在负数部分的输出不会被截

断为 0,这能够更好地保持神经元的活跃性,从而改善网

络训练中的梯度消失问题。 在经过双层变通道卷积操作

之后得到通道注意力权重 ∂ ,接着对该权重进行 Sigmoid
函数处理,使得最终的 ∂ 处于(0,1)范围内。 上述步骤的

推导过程如式(2)和式(3)所示[19] 。

zc =
1
HW∑

H

i = 1
∑

W

j = 1
x( i,j) (2)

sc = f{σ[W2σ(W1zc)]} (3)
式中: c为压缩的通道序号; zc 为第 c个通道压缩后的值;
x( i,j) 为 i × j 维的二维矩阵; sc 为激活后的信号; f(·)
为 Sigmoid 函数; σ 为 ELU 激活函数; W1、W2 为通道卷积

的权重参数。
针对位置层面的特征增强问题,引入了局部均值。

首先,该模块将输入张量 x 在空间维度上进行反射模式

的边缘填充,并通过全局平均池化计算每个点周围邻域

的平均值得到张量 x′ 。 然后,将 x′除以所有元素的平均

值得到张量 x″ ,并使用双线性插值使得 x″ 的大小与 x 相

同,此时的 x″ 代表每个点周围邻域的局部均值权重。 上

述步骤的推导过程如下所示:

x′ = 1
HW∑

H+pad

i = 1
∑
W+pad

j = 1
x( i,j) (4)

x″ = δ( x′
mean(x′)

) (5)

式中: pad 为边缘填充值; mean 代表所有元素的平均值;
δ(·) 代表双线性插值算法。

最后,将通道和位置权重相结合,将计算得到的局部

均值权重 x″、∂ 和 x 相乘得到加权后的特征图 y ,如式

(6)所示,该步骤实现了关键通道和关键位置中重要特

征的双重加权。
y = x·x″·∂ (6)

2. 3　 DSC 密集残差结构

　 　 为了有效地提取网络深层特征,传统的残差结构是

通过增加网络的深度增强提取能力,然而,这不仅会导致

特征参数量激增,而且使得模型的学习能力变差。 因此,
设计了 DSC 密集残差结构。

首先,该结构采用多级残差连接的方式改变了特征

信息的流通路线,即前一层网络的输入被增加至后面各

层网络的输入之前,这不仅增加了各级网络之间的特征

融合,而且保留了原始故障的特征。 当模型在正向传播

时,该结构不仅可以将输入数据映射为不同的特征表示,
还可以从不同的隐藏层中提取更高级别的特征表示。 当

模型在反向传播时,特征信息通过残差结构的快捷路径

流通,这避免了梯度消失和梯度爆炸的问题。 除此之外,
该结构利用 DSC 独特的分步计算特性大幅度降低参数

量。 因此,该结构不但保证了模型的轻量化,而且使得模

型的学习能力更强,抑制了退化现象。 该结构如图 4
所示。

设该结构的输入为 x ,经过卷积 1 提取的特征为

f1(x) ,而卷积 2 的输入此时为 f1(x) + x ,以这种方式依

次进行特征表示,最终得到输出 y ,步骤推导过程如下

所示[20] 。
f1(x) = FRELU( fBN(DSConv(x))) (7)
f2(x) = FRELU( fBN(DSConv( f1(x)))) + x (8)
y = FRELU( fBN(DSConv( f2(x)))) + x + f1(x) (9)

图 4　 DSC 密集残差结构图

Fig. 4　 DSC
 

dense
 

residual
 

structure
 

diagram

2. 4　 焦点损失函数

　 　 为了解决不平衡数据集造成样本不均匀和类别不平

衡的问题,利用焦点损失函数根据不同类别的重要性调

整模型的学习过程,从而更好地适应不平衡的数据分布,
公式如式(10)所示[21] 。

传统的交叉熵损失函数只通过对每一个样本的交叉

熵损失进行求和或者取平均来得到整个训练集上的平均

交叉熵损失。 而焦点损失函数则是通过两个可调整的参

数,将每个样本权重进行衰减,衰减的程度取决于分类器

的置信度,即正确分类的样本置信度越大,则损失函数的

权重越小,对模型的影响就越小;而错误分类的样本置信

度越低,则损失函数的权重越大,对模型的影响就越大。
焦点损失函数通过该方式使得模型更加关注那些难以分

类的样本,从而提高模型的分类能力和泛化能力。

FL(P j) = - ∑
n

i = 1
∂j(1 - p i

j)
γ log2(p

i
j) (10)

式中: p i
j 是第 i 个样本被预测为类别 j 的概率; n 是训练

集中样本的数量; ∂j 是样本的系数; γ ≥ 0 是一个可控的

超参数,用于平衡容易分类和困难分类样本之间的损失

权重。
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2. 5　 诊断流程

　 　 图 5 是所提方法的故障诊断流程图,其详细诊断步

骤如下所示:首先将一维振动信号归一化处理后划分为

训练集和测试集,然后将训练集数据转换为灰度图输入

到模型中利用反向传播算法对参数进行更新优化,若训

练到所设置批次即保存模型。 最后,将测试集数据送入

保存模型中输出诊断结果。

图 5　 所提方法流程图

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

method

3　 实验验证与分析

　 　 实验是在 Windows10 系统,酷睿 i5-8300H 处理器的

计算机上进行,深度学习框架为 Tensorflow。 设置焦点损

失中的 ∂ 值为 0. 25, β 值为 2,学习率为 0. 001,Dropout
层的弃权值为 0. 5,衰减率为 0. 9,模型利用 Adam 优化算

法优化模型训练,迭代批数设置为 200,批次为 64。
3. 1　 案例 1
　 　 1)数据集介绍

案例 1 的数据来源于美国凯斯西储大学( CWRU)的

轴承数据中心[22] 。 轴承型号为 SKF6202,轴承故障由电

火花加工而成。 该数据集记录了电机在 4 种转速下的运

行数据。 该数据集记录了 4 种不同位置的故障,分别为

轴承滚动体、内圈、外圈 6 点钟方向,损伤直径分别为

0. 177 8、0. 355 6 和 0. 533 4 mm。 依据轴承的损伤状态,
将该数据集划分为 10 种状态,正常状态和故障状态的损

伤程度对应标签如表 1 所示。 本节实验随机选择每类故

障 360 个样本进行实验,并按照 3 ∶ 1 的比例将样本划分

为训练集和测试集,即训练集包含 2
 

700 个样本,测试集

包含 900 个样本。
表 1　 损伤直径位置与状态对应表

Table
 

1　 Corresponding
 

table
 

of
 

damage
diameter

 

position
 

and
 

status
标签 损伤直径 / mm 损伤位置

0 / /
1 0. 177

 

8 滚动体

2 0. 177
 

8 内圈

3 0. 177
 

8 外圈 6 点钟

4 0. 355
 

6 滚动体

5 0. 355
 

6 内圈

6 0. 355
 

6 外圈 6 点钟

7 0. 533
 

4 滚动体

8 0. 533
 

4 内圈

9 0. 533
 

4 外圈 6 点钟

　 　 2)数据预处理

由传感器所获取的数据为一维振动信号,一方面为

了减轻模型的计算复杂度,另一方面为了能够利用二维

卷积的空间特征提取能力有效地进行下采样操作,将长

度为 784 的一维时间序列数据进行等长截取,获得每段

具有 28 的数据点的 28 段数据,即重构为[28,28]的二维

灰度图,具体操作示意如图 6 所示。
进一步为了增加模型的训练速度,对输入数据进行

标准化处理,这有效消除了变量量纲和变异范围的影响,
该操作的公式如式(11)所示[23] :

X =
X - Xmin

Xmax - Xmin
(11)

式中: X 为输入数据; Xmin 为输入数据中的最小值; Xmax

为输入数据中的最大值。
3)比较方法

为验证所提方法在不平衡数据集等实验中是否有较

好的故障诊断效果,将所提方法与 4 种较为主流的方法

进行对比,分别为:文献[24]中的 ResNet18-SVM,该方法

是利用 ResNet18 中的残差学习完成特征提取,并使用支

持向量机完成分类;文献[25]中的 PS-DAN,该方法是利

用一种参数共享对抗域网络完成故障诊断;文献[26]中

的 IRC 方法,该方法是利用基于 Inception 网络设计的数

据池化层和带跳跃连接线的残差块完成故障诊断;文献

中[27]的 MWCNN-ViT 方法,该方法首先是利用多尺度

卷积网络提取局部特征信息,然后利用 Vision
 

transformer
的多头注意力机制提取全局特征信息,并依靠编码器内
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图 6　 数据预处理方式图

Fig. 6　 Map
 

of
 

data
 

preprocessing
 

methods

部的分类头完成故障分类。
4)轻量化实验验证与分析

模型训练时间和特征参数量是评价轻量化的重要指

标,为了验证所提方法在轻量化方面的优越性,设计轻量

化对比实验,对比结果如表 2 所示,可以看出,在保证故

障诊断效果的同时,所提方法的训练时间和特征参数量

完全优于对比方法,这归根于所提方法在保证充分特征

提取的同时,尽可能减少特征参数量。 首先,在模型的输

入形式方面,在众多的二维特征形式中选择了最轻量化

的灰度图;其次,在设计的非对称多尺度特征提取模块中

使用了空洞卷积,在参数量保持不变的情况下,获得更大

的感受野,避免使用多层卷积增加参数量;最后,在设计

的 DSC 密集残差结构中使用 DSC 大幅度降低参数量。
而 ResNet18-SVM 使用小波时频图像作为模型输入,过分

专注于故障诊断准确率而忽略了模型的计算复杂度,
MWCNN-ViT 中由于多层的编码器和解码器导致参数量

巨大,IRC 深层的网络结构导致模型特征参数量大,PS-
DAN 由于共享特征提取器和分类器之间需要在源域和

目标域之间共享知识,因此特征参数量较大。
5)在不平衡数据集上的性能测试

现实工作场景中所采集数据集中的正常样本与故障

样本之间的比例是严重失衡的,在这种情况下,大多数方

法的性能都会受到不同程度的限制。 为了验证所提方法

在不平衡数据下的优越性,本节设置新的故障数据集,即

原始数据集中的故障样本数量不变,而正常样本数量按

照不平衡率扩大。 为了降低样本选择的偶然性,本节以

5 次实验的平均值作为最终结果,如图 7 所示。 可以看

出,当不平衡率为 50 ∶ 1 时,所提方法的故障诊断准确率

比 4 种对比方法分别高出 9. 77、17. 06、4. 49、21. 18 个百

分点,这完全得益于所提方法中的焦点损失函数利用两

个可调参数平衡分类样本之间的损失权重;随着不平衡

率的逐渐减小,各方法的故障诊断准确率在逐渐增大,当
不平衡率为 5 ∶ 1 时,所提方法的故障诊断准确率最高,
仅存在 0. 24%错误分类,IRC 与 PS-DAN 的故障诊断效

果一般,故障诊断率分别为 96. 74%和 96. 35%,而 CWT-
ViT 和 ResNet18-SVM 的故障诊断效果较差,这是因为

SVM 分类器和 ViT 中的分类头极易受到样本不平衡率的

制约。
表 2　 不同方法轻量化对比

Table
 

2　 Comparison
 

results
 

of
 

different
methods

 

of
 

lightweighting
方法 训练时间 / s 特征参数量 / 个
IRC 178. 95 2

 

839
 

537
ResNet18-SVM 1

 

684. 73 10
 

279
 

753
PSDAN 267. 98 5

 

478
 

739
MWCNN-ViT 1

 

983. 04 12
 

289
 

928
所提方法 144. 29 1

 

599
 

317

图 7　 不平衡数据集下对比结果

Fig. 7　 Comparison
 

results
 

under
 

unbalanced
 

dataset

　 　 6)抗噪性能验证与分析

在实际的工作环境中,由于各零部件之间的摩擦和

周围环境所产生的强噪声导致诊断方法的分类效果受到

影响,因此,只有抗噪性能极强的诊断方法才能实现高效

的故障诊断。 为此,本小节对所提方法进行了抗噪性能

实验,即在测试样本中添加不同信噪比( SNR)的高斯白

噪声获得不同强度的噪声样本。 SNR 是评价信号中所含

噪声的重要指标,其表达式如式(12)所示[28] 。
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SNR = 10·lg
Psingal

Pnoise
(12)

式中: Psingal 为信号的有效功率; Pnoise 为噪声功率。
本实验选取转速为 1

 

772
 

r / min 下的样本作为训练

样本和测试样本,其中,训练集样本不变,而向测试集样

本中分别引入 6、9、12
 

dB 的高斯白噪声获得不同程度的

噪声样本,接着对模型进行训练和测试获得混淆矩阵结

果如图 8 所示。 由图可知,当信噪比为 6
 

dB 时,准确率

达到 94. 50% 及以上,当信噪比为 9
 

dB 时,准确率为

99. 00%,存在第 2 个标签和第 9 个标签的故障判断错

误。 当信噪比为 12
 

dB 时,准确率为 99. 95%,仅存在第 9
个标签 0. 05%的错误分类。 因此,可以得出结论,所提方

法在不同的噪声环境下仍然具有较强的故障诊断能力。

图 8　 不同噪声下的测试集结果图

Fig. 8　 Plot
 

of
 

test
 

set
 

results
 

under
 

different
 

noises

　 　 7)消融实验结果与分析

为了验证所提方法主要创新点的有效性,设置非对

称多尺度特征提取模块、DSC 密集残差结构、通道位置双

加权模块为变量进行消融实验。 当验证非对称多尺度特

征提取模块时,使用单尺度卷积网络代替该模块;当验证

DSC 密集残差结构时,使用传统残差结构代替该模块;当
验证通道位置双加权模块时,使用传统通道注意力机制

代替该模块。
结果如表 3 所示,当所提模型中缺少非对称多尺度

特征提取模块时,平均故障诊断准确率仅为 91. 47%,这

说明非对称多尺度特征提取模块比传统的单尺度卷积网

络提取特征信息更加充分;当所提模型中缺少 DSC 密集

残差结构时,平均故障诊断准确率仅为 90. 51%,这说明

了该结构改变特征传输路线和增加各层之间的特征融合

是有优势的;当所提模型中缺少通道位置双加权模块时,
平均故障诊断率为 97. 73%,这说明该模块对提取的特征

信息进行了有利筛选,使得模型更加关注关键通道和关

键位置的特征信息。 当 3 个模块都存在时,平均故障诊

断准确率为 98. 35%,这说明只有当这 3 个模块相互配合

才能完成恶劣条件下的故障诊断工作。

表 3　 消融实验故障诊断准确率对比表

Table
 

3　 Comparison
 

table
 

of
 

troubleshooting
 

accuracy
 

of
 

ablation
 

experiments
非对称多尺度特征

提取模块
DSC 密集残差网络 通道位置双加权模块

准确率 / %
3

 

dB 6
 

dB 9
 

dB 12
 

dB
√ √ 83. 70 92. 40 94. 47 95. 32

√ √ 77. 70 90. 80 96. 40 97. 14
√ √ 95. 13 96. 90 99. 27 99. 62
√ √ √ 96. 01 97. 42 99. 98 100. 0

3. 2　 案例 2
　 　 1)数据集介绍

为了进一步验证所提方法的有效性,案例 2 利用本

实验室的 MFS 轴承数据集进行实验验证,采集装置如图

9 所示,该平台主要由驱动端、加速度传感器、交流电机、
交流控制器和信号采集器组成。 轴承类型为深沟球轴

承,型号为 ER-16K,故障缺陷是采用激光刻蚀技术加工

得到。 数据是通过数据线连接信号采集器和加速度传

感器,并通过
 

USB
 

接口将信号传输到计算机采集到的。
该数据集记录了 4 种不同的故障状态,分别为滚动体、
内圈、外圈、内外圈混合故障,故障部位如图 10 所示。
本节根据损伤位置和损伤直径将该数据集划分为 4 种
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标签,如表 4 所示。 本节实验随机选择每类故障 900 个

样本进行实验,并按照 3 ∶ 1 的比例将样本划分为训练

集和测试集,即训练集包含 2
 

700 个样本,测试集包含

900 个样本。

图 9　 MFS 轴承实验台

Fig. 9　 MFS
 

Bearing
 

Test
 

Stand

图 10　 故障部位图

Fig. 10　 Fault
 

location
 

diagram

表 4　 MFS 数据集标签故障对应关系

Table
 

4　 MFS
 

dataset
 

label
 

fault
 

correspondence
标签 损伤直径 / mm 故障类型

0 0. 6 滚动体故障

1 2. 4 内圈故障

2 0. 6 外圈故障

3 (0. 6)和外圈(0. 9) 内外圈混合故障

　 　 2)T-SNE 可视化实验

为了验证所提方法在 MFS 数据集下的故障分类效

果,本小节对模型中 4 个不同位置进行了 T-SNE 可视化,
结果如图 11 所示。 可以看出,输入层数据杂乱无章,相
互堆叠。 经过非对称多尺度特征提取模块和通道位置双

加权模块之后,相同类的故障相互聚集,不同类的故障相

互分离,但未完全聚合或者分离。 经过全连接层和分类

层之后,不同类故障已经完全分离。 这说明所提方法通

过各模块之间的相互配合使得各类故障最终被准确

识别。
3)在不平衡数据集上的性能测试

为了进一步验证所提方法在不平衡数据集上的优越

性,本节实验在 MFS 数据集下重新设置数据集,即原数

据集中的故障样本数量不变,而正常样本数量按照不平

衡率扩大,并以 5 次实验的平均值作为最终的结果,如表

5 所示。 当不平衡率为 50 ∶ 1 时,所提方法的平均故障

诊断率比对比方法分别高出 7. 83、12. 22、6. 38、9. 07 个

百分点。 随着不平衡率的逐渐减小,各方法的故障诊断

准确率在逐渐增大,当不平衡率为 5 ∶ 1 时,所提方法已

无错误分类,而其余方法均有不同程度的分类错误。 因

此,可以得出结论,所提方法在不同的轴承设备下依然具

有较好的分类效果。

表 5　 不平衡数据集下的对比结果

Table
 

5　 Comparison
 

results
 

under
 

unbalanced
 

dataset
不平

衡率

故障诊断准确率 / %
IRC ResNet18-SVN PS-DAN MWCNN-ViT 本文方法

50 ∶ 1 80. 56 76. 17 82. 01 79. 32 88. 39
30 ∶ 1 83. 87 79. 44 85. 52 83. 19 91. 90
25 ∶ 1 86. 61 82. 95 87. 01 85. 73 93. 61
20 ∶ 1 90. 96 86. 28 90. 26 88. 64 98. 75
15 ∶ 1 92. 60 90. 06 93. 66 90. 39 98. 81
10 ∶ 1 94. 05 91. 17 94. 69 94. 02 99. 86
5 ∶ 1 95. 34 93. 49 95. 35 95. 25 100. 0

4　 结　 论

　 　 针对深层网络特征参数量大和故障类别样本数量不

平衡导致轴承故障诊断效果差的问题,提出了一种不平

衡数据下的轻量化轴承故障诊断方法。 首先,设计了非

对称多尺度特征提取模块,利用不同尺度的卷积对输入

信号进行特征提取和特征映射,去除噪声和还原原始数

据结构。 其次,设计了通道位置双加权模块,利用变通道

卷积和局部均值从通道和位置两个层面进行特征加权,
剔除了冗余信息。 进而,设计了 DSC 密集残差结构,利
用 DSC 和级联残差网络在保证网络轻量化的同时增加

各层网络之间的特征融合,并通过残差的快捷路径减少

了信息丢失,提高了反向传播的能力。 最后,使用焦点损

失函数衡量分类器的预测准确性,增强了分类效果。 同

时,后续将结合轴承工况变换频繁的问题深入域自适应

研究。
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