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摘要:针对一维卷积神经网络在机械故障诊断中的内部决策和推断过程未知,导致结果可解释性

与可信度不足的问题,从信号特征提取的视角建立信号分析与神经网络之间的相似性联系,通过提

取神经网络卷积层权重,观察信号时域、频域特征随网络层的变化规律,从而揭示神经网络特征提

取的本质,并采用实验测试数据和凯斯西储大学轴承公开数据进行验证。结果表明:卷积核可以等

效为有限脉冲滤波器,最大池化层能够满足简单二分类任务中神经网络的非线性化要求,此时的卷

积层无需添加激活函数;神经网络能够通过逐层提高频率分辨率,寻找到接近理论故障特征频率的

频率成分,此行为与傅里叶变换存在相似性;当频谱范围最终分解到1~3倍故障特征频率时,能够

更好地完成识别任务。该研究可为揭示卷积神经网络的“黑盒”机制与可解释性提供新的思路与

方法。
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Abstract:Toaddressthelimitedinterpretabilityandreliabilitycausedbytheunknowninternal
decision-makingandinferenceprocessesofone-dimensionalconvolutionalneuralnetworks
(CNNs)inmechanicalfaultdiagnosis,asimilarityconnectionbetweensignalanalysisandneural
networksisestablishedfromtheperspectiveoffeatureextraction.Byextractingtheweightsof
theconvolutionallayersintheneuralnetworkandobservingthevariationsintime/frequency
domainfeaturesasthenetworklayerschange,thisstudyrevealstheintrinsicfeatureextraction
behaviorofneuralnetworks.ExperimentaltestdataandpubliclyavailablebearingdatafromCase
WesternReserveUniversityareusedforvalidation.Theresultsindicatethattheconvolutional
kernelcanbeequivalenttoafiniteimpulsefilter,andthemaxpoolinglayercanmeetthenon-linear
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requirementsofneuralnetworksforsimplebinaryclassificationtasks,thereforenotrequiringan
activationfunctionintheconvolutionallayer;theneuralnetworkiscapableofincrementally
increasingfrequencyresolutionlayerbylayertoidentifyfrequencycomponentsclosetotheoreticalfault
characteristicfrequencies,exhibitingsimilaritiestoFouriertransforms.Whenthespectralrangeis
ultimatelydecomposedto1to3timesthefaultcharacteristicfrequency,theidentificationtaskis
betteraccomplished.Thisstudycanprovidenewideasandmethodsforrevealingthe“blackbox”

mechanismsandinterpretabilityofconvolutionalneuralnetworks.
Keywords:interpretability;one-dimensionalconvolutionalneuralnetworks;Fouriertransform;

faultdiagnosis;frequencydomain

  卷积神经网络(CNN)因其特征提取能力强、计
算量小以及能够自动完成特征提取和故障模式分类

的端到端诊断特点,已逐渐成为机械健康监测与智

能维护的重要方法[1-2]。由于卷积神经网络内部存

在“黑盒”问题,网络如何从输入数据中提取有用的

特征信息从而推断正确结论,以及数据特征流如何

在神经网络层中传递变化难以知晓,因此神经网络

的可解释性研究成为当前的热点与难点问题。严如

强等[3-4]分别从归因解释技术和先验赋能技术分析

了可解释性人工智能在智能诊断方面的前景和挑

战。Rudin等[5]综述了当前可解释性研究,提出可

解释 性 基 本 原 则,指 出 十 大 可 解 释 挑 战 问 题。

Lipton[6]指出,可解释深度学习可根据模型是否被

修改分为事前可解释性和事后可解释性。林京等[7]

进一步指出,事前可解释性主要包括物理知识嵌入、
功能化框架嵌入、算法结构等效等方法,旨在对模型

施加一定约束从而让模型重点学习指定的知识,而
事后可解释性则包含模型相关可解释性和无关可解

释性,主要通过显著图、可视化等方法帮助理解神经

网络的学习过程。Li等[8]提出了一种多层梯度加

权类激活映射,实验表明其不仅在时域上突出了周

期性脉冲,还在频域上强调了故障特征频率。王冉

等[9]采用梯度加权类激活映射算法,对卷积神经网

络在基于声像的轴承故障诊断中的可解释性进行了

研究,结果表明模型对输入样本激活程度较大的部

分均集中在声源附近。Yu等[10]使用梯度加权类激

活映射和基于特征向量的类激活图对ResNet06进

行可视化解读。Yang等[11]利用神经元激活最大化

和显著图方法对深度神经网络学习到的诊断知识进

行可视化,直观地观察到了不同机器健康状态的判

别特征。廖才波等[12]构建变压器故障诊断模型,形
成油中溶解气体数据与故障诊断结果的动态关联分

析方法,实现了油中溶解气体分析特征量对故障诊

断决策过程及决策结果影响的可视化,提升了变压

器故障诊断模型的准确率和解释性。
事后可解释性只能根据结果对模型的学习和推

理过程进行推断,验证其是否符合一般的学习和推

理逻辑,而不能根据模型本身正向推导结果。为了

让模型具有一定的事前可解释性,部分学者采用数

据预处理方法,对数据进行部分特征提取或者对信

号进行降噪,再交由神经网络完成进一步的特征提

取和分类。其中,数据预处理方法大多基于信号特

征指标,如包络谱的频率成分和小波变换的峭度[13]

和熵[14],使其预处理部分存在部分可解释性。Brito
等[15]采用Shaply加性解释(SHAP),通过对提取特

征的重要程度排序进行无监督故障诊断,使得诊断

过程具有依据。Li等[16]通过transformer编码器挖

掘各类状态信号之间的关联,通过稀疏约束使注意

力权重更有效地关注关键信息。Li等[17]提出小波

卷积层代替第一层普通卷积层,并对卷积核施加约

束,使得第一层卷积层为可学习的离散小波变换,之
后采用 Mallat算法将CNN的级联卷积结构与小波

包分解和重构联系起来,使得其在模型架构上具有

可解释性。Zhong等[18]基于傅里叶逆变换和带通

滤波器设计了一个物理信息卷积层,并将其作为卷

积神经网络的一部分。
虽然上述研究在可解释性方面均取得了良好效

果,但都是通过给网络增加模块或者可视化梯度观

察其行为,而不是直接对模型本质及其决策机理进

行解释,于是一些学者便开始着眼于解释网络本身

的特性和行为。Xu等[19-20]提出频率原则,指出深

度神经网络首先会快速地学习低频成分,之后再相

对较慢地学习高频成分,为理解神经网络的学习过

程提供了思路。Liao等[21]采用二次神经元设计卷

积神经网络,再从二次神经元中独立推导出注意力

机制,使得由二次神经元构成的模型具有内在可解
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释性。Magadán等[22]采用堆叠自编码器提取特征,
确定故障健康指标,发现该指标与某些谐波的幅值

高度相关,之后再根据指标和动态时间规整进行相

应的故障判断。Chen等[23]发现,通过无高斯假设

线性判别分析学习权向量后,能够直接定位轴承故

障特征频率及其谐波,为数据驱动的轴承故障诊断

方法提供了新见解。Borghesani等[24]认为,一维卷

积神经网络的单卷积核卷积层可以等效为有限脉

冲响应滤波器,通过实验验证,发现频域上能显示

出故障特征频率,但无法观察到更加丰富的倍频

信息,也未能解释网络层数选取与故障特征频率

的关系。
综上所述,现有研究主要通过类激活图等可视

化工具,突出神经网络的重点关注内容或嵌入特定

模块,从而对神经网络做出部分解释,未从信号处理

的视角分析神经网络特征提取与模式识别的本质行

为。为了揭示一维卷积神经网络提取信号特征与故

障模式识别的机理,本文主要贡献如下。
(1)一维卷积神经网络能够通过堆叠卷积/最大

池化块逐层提高频率分辨率,从而寻找目标频率成

分,进而完成状态识别任务。其寻找目标频带和特

征频率的方式与传统信号处理方法如傅里叶变换具

有相似性。
(2)在已知故障特征频率的前提下,卷积/最大

池化块的数量可以根据故障特征频率进行设置,当
范围细化至1~3倍的故障特征频率时,神经网络能

够更好地提取特征频率及其倍频信息,从而完成状

态识别任务。
(3)建立卷积层与有效脉冲响应滤波器的等效

机制,认为卷积层对信号的频域影响可以等效为有

限脉冲响应滤波器。
(4)分析最大池化块对于信号的非线性效应,认

为最大池化层已经能够满足简单二分类任务的非线

性要求,此时卷积层中无需再添加激活函数。

1 卷积神经网络

1.1 一维卷积神经网络经典结构

图1给出了一维卷积神经网络在机械故障诊断

中的经典结构。首先由卷积层和最大池化层堆叠组

成卷积/最大池化块,之后是全连接层和Softmax
层。图中实线为数据特征提取和分类过程,虚线为

反向传播。网络训练过程为输入带有标签的一维振

动信号,先由多个卷积/池化层从一维振动信号中逐

渐提取深层特征,之后将特征拉直成一维向量送入

到全连接层模块中进行维度转换和特征重要程度的

取舍,最后经过Softmax层输出预测标签的概率分

布,通过损失函数计算损失值,并不断反向传播到全

连接层和卷积层中完成参数更新,直到损失值降至

规定范围内或者达到最大训练轮数后停止训练,保
存模型权重后输入测试集数据对模型进行评估,从
而完成从输入信号到状态识别的端到端过程。

图1 卷积神经网络经典结构

Fig.1Classicalarchitectureofconvolutionalneuralnetwork

1.2 卷积层

一维卷积神经网络实际上是在二维方向上进行

操作,卷积核首先沿着时间方向进行卷积,然后沿着

通道方向进行计算形成临时特征图,之后再进行特

征融合形成对应通道的特征图。若输入为n个通道,
用k个卷积核进行卷积,则该卷积层会形成n×k种

数据组合,此时不利于揭露数据特征变换过程。由

于输入和输出均为单通道时是最简单的卷积操作过

程,有利于揭示其数据特征变换过程,因此下文均以

1个卷积核为例,即从第一层卷积层开始,所有的输

入通道和输出通道均为1,其卷积示操作意图如图2
所示。以输入长度为L的一维振动信号x与尺寸为

3×1的卷积核卷积过程为例,步长设定为1,不进

行补零操作,其中w 表示卷积层权重,y表示卷积层

输出,* 表示卷积。

图2 卷积操作示意图

Fig.2Schematicdiagramoftheconvolutionprocess
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卷积核沿时间维度与输入进行卷积,其输出长

度可写为

Lout=Lin-K+2Lpad

S +1 (1)

式中:Lout为卷积后的输出长度;Lin 为卷积层的输

入;K为卷积核长度;Lpad为补零填充长度;S为移动

步长。

一维卷积神经网络的卷积公式为

on =∑
M-1

m=0
inhm, n=0,1,2,…,Lin-K (2)

式中:m、n分别为输入、输出信号时间步长;on、in 分

别为第n个时间步长的输出、输入;hm 为第m 个时间

步长的卷积核;M 为卷积核长度。

在无补零情况下,卷积层将L个时间步长的输

入转换为L-K+1个时间步长的输出。卷积层通过

卷积核在输入数据上沿着时间维度滑动并计算覆盖

区域的加权和,由于此行为和有限脉冲响应滤波器

通过将输入与滤波器的冲击响应进行卷积运算实现

信号滤波处理的作用非常相似,因此可将这一层在

时间维度上看作是有限脉冲响应滤波器。假设此时

卷积核的长度为k,则等效有限脉冲响应滤波器的

构建过程如下。
(1)将训练集的样本输入到模型中进行训练,到

达指定准确率要求或指定轮数后停止训练。
(2)训练结束后,提取第一层卷积层权重,得到

长度与卷积核长度相同的权重向量wk。
(3)将wk 往后补零到奈奎斯特长度得到w'k,将

第一层长度的奈奎斯特长度作为输入样本的长度。
(4)对w'k进行离散傅里叶变换,得到滤波响应

的频谱Wk

Wk =20lg|DFT{w'k}|∈R1×fNy

0≤k≤K (3)

式中:DFT表示离散傅里叶变换;fNy表示信号的奈

奎斯特频率。
(5)将频谱Wk 中最大幅值对应频率作为滤波

器的中心频率fc。
(6)滤波器带宽B 等于奈奎斯特频率除以卷积

核长度。
(7)根据中心频率fc 和带宽B,构建等效有效

脉冲响应滤波器。

为了更好地显示等效滤波器的建立过程,绘制

流程图如图3所示。

图3 卷积层等效滤波器构建过程

Fig.3Constructionprocessoftheconvolutionallayer
equivalenttoafilter

1.3 池化层

池化层是卷积神经网络中的重要部分,若选用

如式(2)最简单的卷积形式,那么连续两个卷积层的

堆叠将没有任何意义,因为两个线性组合叠加过程

之后仍然是线性过程,和一个线性过程的参数调整

完全一样。最大池化层是机械故障诊断中采用最多

的池化层,其数学表达式为

omaxn = max
p=0,1,2,…,P-1

(in,P+p),n=0,1,2,…,L
P -1

(4)
式中:omaxn 为最大池化输出;p为池化核步长;P为池

化核长度。
最大池化操作过程是计算移动窗口中的最大

值,然后进行下采样,最常见的形式是池化核大小

P 和步长相等,此时移动窗没有任何重叠,也就是在

每P 个原始样本中选取一个最大值,其输出长度的

计算依然遵循式(1),只需把卷积核长度和步长更换

为池化核长度和步长即可。池化层会将后续样本之

间的平均时间间隔增加到P倍,即Δtout=PΔtin,其
中Δtout表示最大池化输出的时间间隔,Δtin 表示最

大池化输入的时间间隔。由于采样频率与时间间隔

为倒数关系,因此输出信号的采样频率fs,out =
fs,in/P,fs,out和fs,in为对应最大池化输出、输入的采

样频率。最大池化对于高频和低频分量的非线性影

响有很大不同,对于周期为 T 的时域信号,如果

P≥T,则最大池化几乎等同于包络与降采样,即
提取信号的幅值。包络的不完美性导致每个周期的

采样最大值不同,如图4(a)所示,P 越长,误差越
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小,此时多个周期内的最大值不会受到窗口与信号

周期不同步的影响。从图4(b)可以看出,经过池化

后,原信号的频率特征无法保留。

(a)时域

(b)频域

图4 P≥T 时最大池化和下采样对时域和频域的影响

Fig.4Effectofmaximumpoolinganddownsamplingonthe
timedomainfrequencydomainforP≥T

相反,若T ≫P,最大池化和下采样在时域和

频域中的影响如图5所示。可以看出,此时原始信号

的整体趋势在下采样信号中得到保留,但从图5(b)
中能够看出,最大池化操作会在频域上产生直流分

量(坐标为0时的频率分量)、原始成分的谐波以及

T和P 组合的小分量。值得注意的是,只有在池化核

大小P 等于池化步长时,才会出现图4和图5所示

情况,否则最大池化和下采样的操作会产生更多的

分量,从而为选择相邻和不重叠池化的常见做法提

供傅里叶分析的依据。

(a)时域

(b)频域

图5 T≫P 时最大池化和下采样对时域和频域影响示意图

Fig.5Schematicrepresentationoftheeffectofmaximum

poolinganddownsamplingonthetimedomainand
frequencydomainatT≫P

通过对比可知,对于T≫P 的情况,振动信号最

大池化后能更好地保留其信号的频域信息,且产生

的干扰分量影响也较小。对于滚动轴承等旋转机械

故障诊断来说,因为采样频率普遍较高,一个周期

(约为滚动轴承旋转1圈)的采样点数要远远大于池

化核长度,故最大池化能较好地解决此类问题。
将最大池化层的非线性效应与卷积神经网络中

常用的Relu激活函数进行定性比较,结果如图6所

示。可以发现,最大池化层已经能够进行解调,且最

大池化能够对于高频载波进行高质量的解调,而激

活函数只能实现部分解调。因此,本文后续将不在

卷积层中使用激活函数,而是采用卷积层加最大池

化层的特征提取组合。

图6 最大池化和Relu解调效果对比

Fig.6Comparisonofdemodulationeffectsofmaximum

poolingandRelu

2 基于傅里叶变换的卷积神经网络

可解释性分析

  基于信号处理的机械故障诊断方法主要是从复

杂信号中提取故障特征频率,而其他频率谱线会引

起干扰混淆,因此在频域中以高分辨率和强选择性

分析信号,能更好地分离相邻谱线分量。由上文可

知,卷积层和最大池化层交替的特征提取组合方式

能够有效地解决这个问题。作为信号处理的常用基

础方法,离散傅里叶变换相当于信号的圆卷积,滤波

器的长度等于信号长度L。为了获得类似的滤波器

选择性,具有单个卷积层的卷积神经网络需要滤波

器的长度接近信号本身长度。由于卷积神经网络的

非循环特性,不可能实现类似快速傅里叶变换的选

择性,即便是接近快速傅里叶变换的选择性,也会导

致卷积核长度大约为L/2,在状态监测中很容易达

到105~106 的数量级,因此存在训练效率低的问

题。与卷积层/最大池化层堆叠方式较类似的信号

处理方式是Zoom快速傅里叶变换[25],其利用混叠

打破采样条件对于频率分辨率的限制,从而以短信

号获得高分辨率。该方法通过对中心频率为fc、半
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带宽为B 的特定目标带进行傅里叶分析的示意如

图7(a)所示。其分析流程为:
(1)通过对原始信号乘以负指数exp(-2πjfct)

进行移频,使目标频带的中心频率偏移到零点;
(2)对上、下截止频率为fc±B 的原始信号进

行低通滤波,从而滤除目标频带外的分量;
(3)对信号进行下采样,将信号长度变为原始信

号长度的1/P,在理想情况下,奈奎斯特频率对应半

带宽B;
(4)计算下采样信号的快速傅里叶变换,保留

[fL,fH]范围内的频谱进行理论分析,其中fL 为最

小频率,fH 为最大频率。

(a)Zoom快速傅里叶变换

 
(b)卷积神经网络

图7 Zoom快速傅里叶变换和卷积神经网络处理数据对比

Fig.7 Comparison ofZoom fastFouriertransform and

convolutionalneuralnetworksinprocessingsignals

在卷积神经网络中,卷积/最大池化层也采用类

似方法,结果如图7(b)所示。由于通常采用长度很

短的卷积核(如长度为1、3、5等)在原始信号上进行

卷积,第一个卷积层没有足够的过滤选择性来单

独提取目标成分,通过带通过滤,只保留目标频率

附近频段的成分,然后最大池化层对其输出进行

下采样。因此,下一个卷积层将在较短的信号上

运算,拥有更高的过滤选择性,从而限制第二个卷

积层的通带。
卷积/最大池化块在时域和频域信号中处理信

号的过程演示如图8所示。以3个卷积/最大池化

块分解一个长度为22的一维振动信号为例,卷积核

长度为3,步长为1,不进行补零填充,池化核的长度

和步长均为2。时域中信号的变化如图8(a)所示,

在第一层卷积层进行卷积操作之后信号长度为20,
通过最大池化层后长度变为10,随后各网络层信号

长度分别为8、4、2、1,信号的时间分辨率逐渐降低,频
率分辨率逐渐提高。信号在频域中的变化如图8(b)
所示,假设频谱中包含一个感兴趣的分量如故障特

征频率(黄色星形)和一系列干扰分量如噪声和谐波

(蓝色圆形),同时假定卷积核有足够的选择性,可以

将目前的奈奎斯特频率范围分为3部分,且只允许

包含感兴趣的分量部分通过,此时干扰分量由7个

变为3个。接着,最大池化层将频谱上半部分的所

有分量通过混叠降至下半部分,下采样之后新的奈

奎斯特频率降为原来的1/2,频率选择性提高到2
倍。这使得接下来的卷积操作可以放大并限制目标

频率附近的通带,之后再进一步进行卷积和最大池

化操作,一步一步缩小通带从而得到目标分量。

(a)时域分析过程

 
(b)频域分析过程

图8 卷积、最大池化块频率分析示意图

Fig.8 Schematicoffrequencyanalysisofconvolutional/

maximumpoolingblock

3 实验验证分析

上节从傅里叶变换这一传统信号处理视角对卷

积神经网络进行了可解释分析,目的不是使用卷积

神经网络模拟信号处理工具,而是从时域和频域角

度来解释卷积神经网络进行特征提取与模式识别的

本质。本节选用健康和外圈故障两种状态,通过滚

动轴承故障模拟试验台采集振动信号和凯斯西储大

学(CWRU)轴承公开数据集对其进行验证。

3.1 滚动轴承故障实验分析

3.1.1 实验平台与数据

故障模拟实验台如图9所示,其由电机、变频控
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制器、加载装置、ER-12K测试轴承以及 X、Y 轴传

感器组成,测试轴承的参数信息如表1所示。其中,
变频控制器可以控制电机的转速从而模拟不同工

况,加载装置可以调整负载大小,并通过皮带轮加载

到主轴上,传感器均为振动加速度传感器,通过动态

信号采集分析系统采集信号,电机转频fr=20Hz,采
样频率为25.6kHz。

图9 轴承故障模拟实验台

Fig.9Experimentalbenchforbearingfaultsimulation

表1 实验轴承参数

Table1Parametersofexperimentalbearings

内圈

直径/

mm

外圈

直径/

mm

节圆

直径D/

mm

滚动体

数量

n

滚动体

直径d/

mm

接触角

α/(°)

25.4 52 33.48 8 7.96 0

轴承外圈故障特征频率fo 的计算公式为

fo =nfr

2
1-d

Dcosα  (5)

  将电机转频fr=20Hz和滚动轴承结构参数代

入式(5)后,得到外圈故障特征频率fo=61.03Hz。

3.1.2 网络结构与实验结果分析

由于数据集采样频率为25.6kHz,而外圈故障

特征频率fo=61.03Hz,采样频率相对于故障特征

频率较高,因此在第一个卷积/最大池化块中的最大

池化层池化核的长度和步长选为20,这样在其解调

时可以将其奈奎斯特频率范围降为0~640Hz,从
而在后续卷积/最大池化层中能够确保其分解到故

障特征频率所在频段。之后的池化核长度均取为

2,这样每经过一次最大池化,频率范围均降为原来

的一半,以便逐层观察数据特征流的变换过程,卷
积/最大池化块数设定为将信号分解到不满足下一

次卷积/池化操作为止。为了有足够的卷积/最大池

化块数从而提高频率分辨率,将输入信号长度截取

为20000,此时共有6个卷积/最大池化块,最后的

网络层数据具有时间分辨率最低、频率分辨率最高

的特点。网络结构及各层输入、输出情况如表2所

示,其中网络层参数分别表示卷积核/池化核的长度

和步长。池化核均采用相同的长度和步长,即所有

下采样窗不重叠,由于频谱的对称性,因此仅取频率

的正值范围。从表2可以看出,随着卷积/最大池化

块的堆叠操作,通过第一个卷积/最大池化块将频率

范围解调至千赫兹以内。
表2 网络结构与各层输入输出

Table2Networkstructurewithinputsandoutputsofeach

layer

名称
网络层

参数

特征图

尺寸
参数量

频率正值

范围/Hz

输入层 1×20000 20 (0,12800)

第1层卷积层 (20,1)1×19981 20 (0,12800)

第1层池化层 (20,20) 1×999 0 (0,640)

第2层卷积层 (20,1) 1×980 20 (0,640)

第2层池化层 (2,2) 1×490 0 (0,320)

第3层卷积层 (20,1) 1×471 20 (0,320)

第3层池化层 (2,2) 1×235 0 (0,160)

第4层卷积层 (20,1) 1×216 20 (0,160)

第4层池化层 (2,2) 1×108 0 (0,80)

第5层卷积层 (20,1) 1×89 20 (0,80)

第5层池化层 (2,2) 1×44 0 (0,40)

第6层卷积层 (20,1) 1×25 20 (0,40)

第6层池化层 (2,2) 1×12 0 (0,20)

全连接层 (12,2) 1×2 26

Softmax层 1×2 0

选用Pytorch2.0作为深度学习框架,Python
3.9作为开发语言,选用 Adam优化器作为网络优

化器,初始学习率设置为0.001,批次大小设置为

64,二元交叉熵作为损失函数,训练轮数设置为100
轮,经过多次训练后,识别准确率可达到93.86%。
调整网络结构,首先单独去除第6个卷积/最大池化

块形成5层神经网络结构,并将全连接层输入神经

元个数修改为44,接着再去除第5个卷积/池化对

形成4层网络结构,然后修改全连接层的输入神经

元数为108,再对模型重新训练后,5层和4层网络

结构的正确率均可达到100%,相比之前网络的正

确率93.86%有了较大提升。图10给出了模型识

别准确率曲线的对比。
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图10 3种网络结构识别准确率曲线对比

Fig.10 Comparison ofrecognition accuracy ofthree
networkstructures

由图10可以看出,4层网络模型的训练集和验

证集准确率曲线非常稳定,在20轮左右就已收敛到

100%,且几乎没有产生振荡。其次是5层网络,约
在70轮左右收敛到100%,但仍然会产生一定振

荡,且一直到100轮也无法如4层网络一样使训练

集和准确率一直维持在100%。6层网络收敛后的

训练集准确率约为92%,验证集准确率约为90%,
准确率不够高,且产生了较大振荡,表明此时网络模

型难以准确识别故障状态。由于外圈故障特征频

率为61.03Hz,虽然第5层卷积层频谱范围为0~
80Hz,仍能包含其特征频率,但是其经过池化后

的频谱范围为0~40Hz,已然超出特征频率范围,
而第六层卷积和最大池化后的频谱范围分别为

0~40Hz和0~20Hz,频带已不包含特征频率信

息,而输入到全连接层或自适应最大池化层的数

据正是来自于最后一个卷积/最大池化块。由于

网络在第4层卷积层已经能够很好地识别到故障

特征频率,之后卷积/最大池化块的增加反而丢掉

了故障特征频率信息,模糊了其正确的推断决策,
表明网络层数选择与故障特征频率所在的频段应

紧密相关。
由图11和图12的时域图和频域可以看出,健

康状态信号的谐波性更为明显,每一层卷积层的信

号都能看到较明显的谐波性,且经过第一个最大池

化层解调后的信号幅值在卷积前后相差较大,呈现

分离状态,其时域幅值在第3层卷积层和第4层卷

积层已经相差较大。外圈故障状态因为存在故障冲

击,导致各层信号更为复杂,谐波性较弱。而在其原

始信号的最高幅值大于健康状态信号的情况下,第

2~4层卷积层的时域信号幅值主要在±1.5m/s2

范围内波动,因此两种状态的信号在经过卷积/最大

池化后的时域幅值有了明显区分。

从频域图来看,图11所示的健康状态信号在第

1个卷积/最大池化层解调之后能看到部分频率信

息,但在第3层卷积层之后已经很难再看到一些明

显的特征频率。在图12所示的第2层卷积层频谱

图中,能明显看到外圈故障信号主要聚集在故障特

征频率fo=59Hz及其倍频2fo~7fo 处,各频率成

分等间隔分布,间隔约为59Hz,之后在第3卷积层

的频谱中仍然可以看到在fo~5fo 处存在频率谱

峰。卷积层中提取出的59Hz与外圈故障特征频率

61.03Hz很接近,虽然存在约2Hz的偏差,但对

于神经网络实现端到端特征提取与模式识别非常

重要,表明神经网络通过卷积/最大池化不断地将

信号频谱细化,以便自动提取时/频域差异化特

征,根据其故障特征频率及倍频信息可以识别不

同状态的信号,与傅里叶变换等传统信号处理方

法将时域信号转换到频域进行故障特征分析有异

曲同工之处。

(a)时域

 
(b)频域

图11 健康信号各卷积层的时域和频域图

Fig.11Time-domainandfrequency-domainforeachconvolutional

layerinthehealthybearingstateofexperimentalsignal
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(a)时域

 
(b)频域

图12 外圈故障信号各卷积层的时域和频域图

Fig.12Time-domainandfrequency-domainforeachconvolutional
layersintheouterringfaultbearingstateofexperimental
signal

对网络层数的研究表明:在已知故障特征频率

的前提下,卷积/最大池化块的数量可以根据其进行

设置,将频率范围细化至1~3倍故障特征频率时,
神经网络能够更好地提取特征频率及其倍频信息。

3.1.3 参数敏感性分析

为排除因特定参数选取导致网络寻找到故障特

征频率结果的偶然性,对网络结构参数进行敏感

性分析。将首层池化层的长度和步长由20调整

为40,最后一层频率范围依然为0~160Hz,此时

网络共有3层,每个卷积层的频率正值最大值分

别为12.8kHz、320Hz和160Hz。将网络重新训

练后,网络准确率为100%,由于健康状态时/频域

无明显特征频率信息且与图11类似,因此仅展示

外圈故障信号在各卷积层卷积前、后的时域和频

域,如图13所示。由图13可以看出,网络依然有

明显的特征频率,但频率范围迅速缩小,第2层中

有故障特征频率及其倍频fo~5fo,且调整后网络

识别的特征频率fo 仍为59Hz,排除了结果偶然

性的发生。

(a)时域

 
(b)频域

 图13 首层池化核长度为40时外圈故障信号的时域和

频域信息

Fig.13Time-domainandfrequency-domainforeachconvolutional

layersfortheouter-ringfaultstatewhenthelength

ofthefirstpoolingkernelis40

3.2 凯斯西储大学轴承公开数据集验证分析

3.2.1 数据集介绍

凯斯西储大学轴承公开数据集是目前深度学习

领域广泛使用的数据集,其通过电火花损伤加工模

拟了不同故障损伤程度的多种故障状态。为进一步

验证所提方法的有效性,采用健康状态和外圈故障

数据进行验证分析,数据集采样频率为48kHz,故
障尺寸为0.1778mm(0.007英寸),主轴转频为

1797r/min(29.95Hz),无负载,轴承的结构参数

如表3所示。将转频和结构参数代入式(5)后,得到

CWRU轴承公开数据集外圈故障fo=107.36Hz。
表3 CWRU轴承参数

Table3ParametersofCWRUbearings

D/mm n d/mm α/(°)

39.04 9 7.94 0

3.2.2 实验结果分析

根据3.1.2小节所提理论,在已知故障特征频

率的前提下,卷积/最大池化块的数量可以根据其进

行设置。由于外圈故障特征频率fo=107.36Hz,
因此将卷积/最大池化层的数量设置为4,此时频率
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正值范围为0~300Hz。网络结构和表2前4层所

示一致,只需将第5和第6层网络删除同时修改全

连接层个数为108即可,4个卷积层频率正值范围

分别为24kHz、1.2kHz、600Hz和300Hz。经过

训练后,最终的识别准确率为100%,表明此时网络

拥有较好的性能,验证了在已知故障特征频率时网

络层数设置的有效性。
图14展示了外圈故障信号在各卷积层卷积前

后的时域和频域图。可以看到,从第2层开始,频域

中存在明显的特征频率fo~7fo,一直到网络的最

后一层仍然能够保留其特征fo,约为108Hz,与理

论计算的外圈故障特征频率107.36Hz非常接近,
再次验证了本文所提方法的有效性。

(a)时域

 
(b)频域

图14 CWRU轴承外圈故障状态各卷积层时域和频域图

Fig.14Time-domainandfrequency-domainforeachconvolutional

layeroftheouterringfaultstateatCWRU

4 结 论

针对卷积神经网络存在的“黑盒”现象与难解释

问题,分析卷积神经网络中的卷积层、池化层对信号

时域和频域的影响,以及卷积层/最大池化层堆叠结

构与傅里叶变换在寻找目标频带和频率的相似性,

并利用实验测试信号与CWRU数据进行验证。在

不对网络结构进行改进调整的情况下,对卷积神经

网络各层行为进行解释,一定程度上揭示了卷积神

经网络在机械故障诊断中的运算过程与本质规律,
取得如下主要结论。

(1)卷积层/最大池化层堆叠的结构和傅里叶变

换寻找目标频带和特征频率时存在一定的相似性,
都是通过类似的滤波、下采样操作从而逐渐将频谱

细化到目标频带进而寻找其目标频率。
(2)通过实验测试信号和轴承公开数据集在各

卷积层前后的时域和频域的表现可以发现,卷积神

经网络通过逐层提高频率分辨率从而逐渐寻找到故

障特征频率及其倍频,可实现端到端故障模式识别。
(3)卷积/最大池化块数量并非越多越好,因为

过多卷积/最大池化块会将频谱细化到超出故障特

征频率及其倍频的区间,从而使得网络丢失重要判

定依据。在已知故障特征频率时,卷积/最大池化块

将频谱细化到1~3倍故障特征频率是个较好的选

择,此时不仅包含了故障特征频率信息,也能很好地

包含倍频信息,从而增强网络的准确性。
(4)最大池化层已经能够满足简单二分类任务

中神经网络的非线性化要求,此时卷积层无需添加

激活函数。
本文基于傅里叶变换对一维卷积神经网络以及

卷积层/最大池化层在时域、频域中的影响机制进行

了分析,今后可以从更加宽广的角度对神经网络的

可解释性进行分析,同时对其他网络结构如长短期

记忆网络等也可进行相关研究。
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