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摘要:针对卷积神经网络及其与信号降噪预处理集成方法面临高噪声环境和低质量数据挑战时难

以有效地提取信号有用特征的问题,提出了一种融合Geronimo-Hardin-Massopust多小波分解的

深度卷积神经网络模型(GHMMD-DCNN)。该模型思想是将多小波包分解与卷积神经网络深度

融合,即设计多个一级多小波分解层以提取信号的低频分量和高频分量,再将多个一级多小波分解

层与卷积层交替联接,使模型能够多尺度地提取并学习信号有用的时频域信息,信号分解和特征学

习交替执行,进而实现强噪声鲁棒特征提取。在不同工况下的航空高速轴承振动数据上进行测试,
结果表明:所提模型训练时能够快速达到稳定收敛,并且识别准确率均能达到99.9%以上;提出的

方法在强噪声干扰下的故障辨识准确度和识别稳定性均优于对比方法,验证了其优秀的抗噪声干

扰能力;在少训练样本测试中,提出的方法在单类训练样本数量为60时的平均诊断准确率高达

91.19%,相比于其他方法最低提升了13.19%,验证了GHMMD-DCNN模型具有更优的低样本泛

化能力。
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Abstract:Totacklethechallengeofconvolutionalneuralnetworkanditsintegrationmethodswith
denoisingpreprocessingmethodsstrugglingtoeffectivelyextractusefulsignalfeaturesamidsthigh
noiseenvironmentsandlow-qualitydata,adeepconvolutionalneuralnetworkmodelbasedonthe
Geronimo-Hardin-Massopustmultiwaveletdecomposition(GHMMD-DCNN)isproposed.Themodel’s
conceptrevolvesarounddeeplyintegratingthemultiwaveletpacketdecompositionwiththeconvolutional
neuralnetwork.Inotherwords,thisinvolvesthecreationofmultiplefirst-levelmultiwaveletdecomposition
layerstoextractthelow-frequencyandhigh-frequencysignalcomponents,andtheselayersare
linedalternatelywiththeconvolutionallayer.Thisapproachenablesthemodeltoextractandlearnthe
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usefultime-frequencyinformationofthesignalonamultiscalebasis.Thesignaldecompositionandthe
featurelearningareexecutedalternately,androbustfeatureextractionisrealizedevenunder
strongnoiseconditions.Testsarecarriedoutusingaerospacehigh-speedbearingvibrationdata
underdifferentworkingconditions.Theresultsshowthattheproposedmodelisabletoreach
stableconvergencequicklyandtherecognitionaccuracysurpasses99.9%.Theproposedmethod
showcasessuperiorfaultrecognitionaccuracyandstabilityinthepresenceofsignificantnoise
interferencecomparedtocontrastmethods,whichdemonstratesitsexcellentanti-noiseability.In
thetestoffewertrainingsamples,theproposedmethodachievesanimpressiveaveragediagnosis
accuracyof91.19% withonly60trainingsamplesperclass.Thisrepresentsa13.19%enhancement
overalternativemethods,verifyingtheGHMMD-DCNN’sexceptionallow-samplegeneralizationability.
Keywords:multiwaveletdecomposition;convolutionalneuralnetwork;deeplearning;bearing

faultdiagnosis

  2021年,国家工业和信息化部先后发布了《“十
四五”大数据产业发展规划》和《“十四五”智能制造

发展规划》,强化以数据驱动发展新兴产业并加快产

业变革的战略导向,力争未来15年内基本实现规模

以上制造业企业全面普及数字化[1-2]。随着数字化

产业的推进,机械装备逐渐朝着精密化、复杂化的方

向发展,设备间的关联性愈加紧密,机械故障诊断技

术成为稳步推进制造业发展的重要保障[3-4]。滚动

轴承作为机械设备关键部件之一,广泛应用于兵器

装备、航空航天、风力发电等领域[5]。统计表明,轴
承故障约占达旋转类机械总故障的30%~40%[6]。
因此,对轴承进行及时准确地故障诊断能够有效保

障现代化机械设备的安全运行。
目前,多数基于数据驱动的轴承故障诊断方法

建立于分析振动信号的基础上,传统信号分析方法、
浅层机器学习方法、深度学习方法是目前广为应用

的故障诊断方法[7]。传统信号分析方法基于时频域

分析等方法进行特征提取,通过专家知识进行特征

频率分析从而辨识故障,因此该方法依赖于操作人

员的专业性。浅层机器学习方法通常采用核主成分

分析[8]、K-L变换[9]等方法,对所提取的特征向量进

行特征选择,再设计分类器进行分类,如人工神经网

络[10]、隐马尔可夫模型[11]和支持向量机[12]等。浅

层机器学习方法在故障特征选择与辨识上减少了人

工的参与,但仍然依赖人工经验优选特征向量。深

度学习方法具有自动提取故障特征的能力[13],避免

了对专家知识的依赖,其强大的特征学习能力显著

提高了故障识别准确率,是目前“大数据”时代国内

外各领域广为关注的技术之一。

2012年,卷积神经网络(CNN)[14]在图像识别展

现出来的巨大优势迅速成为学术界研究的热点。该

网络结构主体一般由卷积层、激活层、池化层等组成,
整个特征提取过程具有权值共享和空间不变性的特

性[15]。近年来,CNN因其强大的自适应特征提取能

力在机械故障诊断领域中发挥出惊人的作用。Zhang
等[16]提出了基于宽卷积核的深度卷积神经网络

(WDCNN)模型,在第一个卷积层引入了大卷积核,
有效捕捉了轴承振动信号的中低频特征。康涛等[17]

将通道和时间注意力机制与多尺度CNN相融合,有
力地提升了模型对轴承关键故障特征的提取能力。

滚动轴承在实际运行环境中常常受到机器系统

和周围环境的噪声干扰,轴承发生故障时产生的瞬

态故障脉冲成分通常淹没在这些强背景噪声中,导
致CNN算法过度拟合无效特征而难以准确识别故

障。针对该问题的常见解决方案有两种:①集成

CNN模型与独立的信号预处理步骤;②将传统信号

处理思想与CNN模型进行融合。前者通常独立进

行信号降噪预处理,再将处理过的信号输送至CNN
中进行特征提取,实现难度低。但是,若信号降噪不

足,模型仍将受到噪声影响。反之,若信号降噪过

度,有用信息也随之减少,模型将过度拟合无效特

征。因此,CNN与信号降噪预处理集成方法存在难

以合理保留有用信息而导致有效特征提取不足的问

题。后者能避免这一缺陷,并能充分发挥出传统信

号处理方法和CNN网络各自的优势。例如,深度

残差收缩网络(DRSN-CW)[18]融合了小波阈值去噪

思想,添加了残差模块和自适应阈值门限,使得学习

到的高级特征可以变得更具鉴别性。Li等[19]将

CNN第一层卷积核核函数更改为Laplace小波核

函数,使CNN融合了连续小波变换的优势。Wang
等[20]受小波包分解机制启发,提出了一种融合多层

小波注意力机制的卷积神经网络(MWA-CNN)框
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架,其策略是将小波包分解与CNN深度融合,将多

个单小波分解层嵌入CNN模型,使信号能够逐层

分解和特征学习,有效地提升了CNN模型的抗噪

声能力。然而,目前将传统信号处理方法和深度学

习网络深度融合的方式并不普遍,这是因为二者在

特征提取方面可能存在冲突,模型的开发难度较高。
因此,这种融合方法目前仍处于探索阶段,但是该方

法可以充分发挥两者的优势,对于提高信号处理和

模式识别的性能仍具有很大的潜力。
受 MWA-CNN启发,将有明确物理意义的传

统信号处理方法与CNN深度融合,是提升CNN特

征提取性能的有效手段。相比于单小波,多小波兼

具对称性、正交性、短支撑性、高阶消失矩的独特优

势[21],且多小波变换是一个多输入-多输出系统,这
为无额外数据增强条件下实现少标签样本及强背景

噪声的轴承故障诊断提供了一种可能。
针对卷积神经网络易受噪声干扰、识别性能严重

依赖于大规模和高质量数据的问题,以及CNN与信

号降噪预处理集成方法存在难以合理地保留有用信

息而导致有效特征提取不足的问题,本文基于机械故

障诊断领域常用的Geronimo-Hardin-Massopust多小

波,即GHM多小波,提出了一种融合GHM多小波

分解的深度卷积神经网络(GHMMD-DCNN)轴承故

障诊断模型。该模型将多个一级GHM多小波分解

层与卷积层交替联接,使模型能够多尺度地学习信

号有用的时频域信息。模型将在航空发动机高速轴

承振动信号数据上进行实验测试,并与 WDCNN、
集成经验模态分解方法的 WDCNN(WDCNN-EMD)、

DRSN-CW和以单小波为基础的 MWA-CNN进行

性能对比。

1 多小波变换理论

1.1 多小波理论

多小波理论的基本思想是,由多尺度函数生成

多分辨率分析空间,在正交多分辨率分析空间中,
其r重多尺度函数Φ(t)和r重多小波函数Ψ(t)满

足以下两尺度关系[22]

Φ(t)= 2∑
l

k=0
HkΦ(2t-k), k∈Z (1)

Ψ(t)= 2∑
l

k=0
GkΦ(2t-k), k∈Z (2)

式中:Hk 与Gk 为r×r的低通滤波器系数矩阵和高

通滤波器系数矩阵;l为系数矩阵总数。
本文采用机械故障诊断领域中常用的GHM多

小波[23],该小波为二重多小波,因此后文的分析均

是在r=2的基础上讨论的,将不再重复说明。与单

小波相比,GHM 多小波在相同逼近阶下具备更短

的支撑,可以保证信号特征提取过程中能量分布更

加集中;此外,GHM多小波具有两个不同时频性质

的基函数,能够多尺度地提取信号特征的不同部

分[24]。GHM多小波两尺度矩阵序列[25]分别为
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  GHM多小波的多尺度函数ϕ1、ϕ2 和多小波函

数ψ1、ψ2 如图1所示。可以从图中明确看出,ϕ1 的支

撑区间为[0,1],ϕ2、ψ1 和ψ2 的支撑区间为[0,2],

GHM多小波的最大支撑区间为2,具有短支撑性。

(a)多尺度函数ϕ1

 
(b)多尺度函数ϕ2

(c)多小波函数ψ1

 
(d)多小波函数ψ2

图1 GHM多尺度函数和多小波函数

Fig.1GHMmulti-scalefunctionandmulti-waveletfunctions
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1.2 离散多小波分解

离散多小波分解算法与单小波的 Mallat塔形

算法相似,不同之处在于多小波为r重矢量输入。

在进行GHM多小波分解前,需要将一维信号转为

2维矢量输入。重复预处理的前处理方式在信号降

噪中已被证明效果较好[26],因此本文采用该处理方

式对信号进行预处理,即

c0,k =Q
xk

xk

􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 (5)

式中:xk 为一维信号输入;c0,k 为前处理后的二维矢

量输出;Q为重复预处理矩阵,具体为

Q=
2 0
0 1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁􀪁 (6)

  离散GHM多小波分解过程如图2所示,其中

H 和G 分别为低通滤波器和高通滤波器的矩阵表

示,2↓表示隔2抽样,离散多小波分解算法表达

式[27]如下

cj-1,n =∑kHk-2ncj,k (7)

dj-1,n =∑kGk-2ncj,k (8)

式中:cj-1,n 为2维低频分量;dj-1,n 为2维高频分量。

图2 离散GHM多小波分解原理

Fig.2PrincipleofGHMmultiwaveletdecomposition

1.3 离散多小波包分解

离散多小波包分解同经典小波包分解一样,可
以将细节分量进行再分解,进而提高细节分量的频

率分辨率[28]。轴承损伤所引发的振动冲击会激发

系统固有振荡,在高频出现调制峰,因此对高频部分

进行细分能够更好地诊断故障,引入小波包分解是

有必要的。多小波包分解过程如图3所示,可以看

出,多小波包分解对细节分量也按照树结构进行了

分解,每次分解也是矩阵运算。

图3 多小波包分解原理

Fig.3Principleofmultiwaveletpacketdecomposition

2 GHMMD-DCNN模型

本文结合GHM多小波包分解能够多尺度提取

出更丰富的频率信息和CNN卷积采样自动提取局

部特征的优势,将多个GHM 多小波分解层与卷积

层深度集成,构建了融合GHM 多小波分解的深度

卷积神经网络模型,整体架构如图4所示。整个网

络由1个重复预处理层、5个一级多小波分解模块、

6个卷积模块、1个全局平均池化层和1个全连接层

组成。
首先,将原始一维轴承振动信号按照固定样本

长度分割,得到足够数量的一维样本序列,将归一化

后的样本序列输送到预处理层中按式(5)和式(6)进
行重复预处理,转换为二维矢量输入,每一维向量长

度与初始长度一致。然后,将二维矢量输送到多小

波分解模块,按式(7)和式(8)进行一级GHM 多小

波分解,得到低频分量和高频分量,将两分量拼接组

合后输送到卷积模块中进行自动特征提取。卷积模

块由卷积层、批归一化层(BN)、ReLU激活层组成,
卷积层提取时域和频域的重要特征,BN层能够提

升网络训练效率,ReLU层将所有的负值设置为0,
网络的稀疏性得以提高,能够节省计算资源。由于

多小波分解层中包含降采样操作,因此本模型不采

用最大池化层进行特征降维。
卷积模块从各频段分量学习有用的故障特征信

息,将所提取特征分量再输送到多小波分解层,进行

一级GHM多小波分解,得到多个特征分量的多频

段信息,再次将这些分量组合拼接输送至卷积模块。
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一级多小波分解层与卷积层再循环3次交替执行,
该循环执行完成后,使用卷积模块进行重复特征提

取。信号的时域特征和频率特征能够被逐层分解和

学习,在深层信号分解和特征学习的过程中,模型能

够更加有效地区分出有效信号与噪声信号的信息差

异,从而学习到有价值的信息。

图4 GHMMD-DCNN模型的整体结构

Fig.4TheoverallstructureofmodelGHMMD-DCNN

  为了防止过拟合,在一级多小波分解层后引入

随机失活层,随机失活率设为0.2。同样地,为防止

全连接输出层中权重参数过多而导致网络过拟合,

将全局平均池化层置于最后一个卷积模块后,用于

计算特征分量每个通道平均值,最后利用全连接层

和Softmax函数量衡出每个类别节点对应的概率

值。模型采用交叉熵损失函数衡量输出类别与真实

类别的差距,公式为

L=-∑
J

j=1
p(xj)log(q(xj)) (9)

式中:J为轴承健康状态总类别数量;q(xj)为样本

属于第j类的预测概率;p(xj)为样本属于第j类的

真实概率。

在模型结构参数设置上,信号的输入长度为

4096。多小波分解层中对输入信号进行周期延拓以

保证所分解得到的信号长度为原始信号长度的一

半,其输出通道为输入通道的2倍。本文模型具体

参数如表1所示,其中输出维度“2×4096”表示通

道数为2,长度为4096,卷积核参数“4×16×3×2”

为输入通道×输出通道×核大小×步长。

表1 GHMMD-DCNN模型结构参数

Table1StructuralparametersofGHMMD-DCNNmodel

网络层 卷积核参数 输出维度

输入 1×4096

重复预处理层 2×4096

多小波分解层1 4×2048

卷积层1 4×16×3×2 16×1024

多小波分解层2 32×512

卷积层2 32×32×3×1 32×512

多小波分解层3 64×256

卷积层3 64×64×3×1 64×256

多小波分解层4 128×128

卷积层4 128×128×3×1 128×128

多小波分解层5 256×64

卷积层5 256×256×3×1 256×64

卷积层6 256×256×3×1 256×62

全局平均池化层 256×1

全连接层 J
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  模型的训练流程如图5所示,采用具有自适应

学习率特性的Adam优化器更新网络参数,初始学

习率设定为0.001,最大轮次设置为100。为防止学

习率过大导致模型无法稳定地收敛到最优解,采用

固定步长学习率衰减,在第40轮、第80轮学习率以

0.1的衰减率进行衰减。记录并保存100轮内验证

效果最优的网络参数,最后在测试集上进行故障诊

断测试,实现轴承故障辨识任务。

图5 GHMMD-DCNN模型的训练流程

Fig.5TrainingprocessofmodelGHMMD-DCNN

3 实验验证与分析

3.1 数据集准备

本文使用的轴承振动信号数据集来源于意大利

都灵理工大学机械和航天工程系搭建的航空发动机

高速轴承实验台[29],其全局构造如图6(a)所示,轴
承与加速度传感器安装位置如图6(b)所示。其中

B1、B2和B3处分别安装3个同轴连接的航空发动

机高速轴承,轴承如图6(c)所示,轴承详细信息可

参见文献[29],其中B1为被试轴承。图6(b)中

A1、A2处均采用加速度传感器分别记录x、y 和z
方向的输出,输出共计为6个通道的数据。6个通

道的数据均在采样频率51200Hz下收集,采样时

长为10s。轴承存在无损伤、压痕直径为450、250、

150μm的内圈损伤、压痕直径为450、250、150μm
的滚动体损伤,共计7种状态,7种状态依次记为

0~6。

(a)实验台全局图

(b)实验台侧面 (c)轴承

图6 本文轴承实验台

Fig.6Bearingtestrig

本文在3个工况下测试所提出模型的性能,为
了简洁表达,分别标记为 WC1、WC2和 WC3,具体

信息如表2所示。实验采用4096个数据点作为一

段信号输入,并做最大最小值归一化处理。每一工

况下每一类轴承故障振动信号有6×512000个样

本点,以相邻两段信号的重叠率为26%的方式进行

数据分割,可以准备1000个样本。其中,训练、验
证和测试样本数量分别为500、200和300,即对于

每一工况下的数据集,共计训练样本3500个、验证

样本1400个和测试样本2100个,测试、验证与训

练样本之间无样本点重叠。
表2 本文实验工况参数

Table2Parametersofworkingcondition

工作条件 主轴转频/Hz 径向载荷/N

WC1 100 1000

WC2 100 1400

WC3 200 1400

3.2 GHMMD-DCNN模型故障诊断结果分析

本文基于Pytorch框架搭建 GHMMD-DCNN
模型,计算机显卡为 NVIDIAGeForceRTX2080
GPU。为降低深度网络训练学习随机性的影响,进
行5次重复实验,3个工况 WC1、WC2、WC3下的准

确率分别为(99.9905±0.0261)%、100%、100%,
可以发现模型的稳定性很好,在不同工况下也能够
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保证识别准确率达到99.9%以上。为进一步测试

模型的训练性能,在工况 WC2下观测模型在训练

集和验证集上的损失函数与识别准确率随训练轮次

变化的曲线,分别如图7和图8所示。可以看出,模
型在训练集与验证集上的曲线变化高度一致,表明

模型没有发生过拟合现象,而且模型的收敛速度很

快,训练集约在第11轮训练时识别准确率达到

99%,约在第41轮训练后训练集和验证集的识别准

确率均达到100%。模型保持稳定收敛,表明所设

计的GHMMD-DCNN模型是合理可行的。

图7 在 WC2下的误差损失变化曲线

Fig.7ErrorlossvariationcurveunderWC2

图8 在 WC2下的识别准确率变化曲线

Fig.8AccuracyvariationcurveunderWC2

3.3 不同方法诊断结果对比分析

为更全面地测试 GHMMD-DCNN 模型的性

能,与 WDCNN、 WDCNN-EMD、DRSN-CW、

MWA-CNN方法进行对比测试。WDCNN为普通

的卷积神经网络,特别之处在于第一个卷积层选取

大卷积核,此处卷积核大小设为64;WDCNN-EMD
方法先将振动信号进行经验模态分解和重构,再将

处理后的信号输送至 WDCNN训练;DRSN-CW 为

残差网络的改进模型,能逐层实现信号自适应降噪;
本文所提出GHMMD-DCNN模型是在 MWA-CNN
的基础上改进的,区别在于 MWA-CNN使用的是单

小波,此处选用文献[20]中优选的“db16”小波。

图9为工况 WC3下各方法的诊断结果,可明确

看出,本文提出方法GHMMD-DCNN在识别准确性

及诊断稳定性均表现为最优;MWA-CNN和DRSN-
CW的识别性能次之,准确率分别为(99.8952±
0.1186)%和(99.6667±0.1347)%,诊断稳定性较

高;WDCNN-EMD 方 法 的 识 别 准 确 率 最 低,为

(94.2381±1.105)%,实验结果波动较大,表明该

方法的性能易受数据扰动。与 WDCNN方法相比,

WDCNN-EMD的平均准确率降低了2.0381%,表
明卷积神经网络对经过EMD分解重构预处理后的

信号特征提取效果并不如直接对原始信号进行特征

提取,说明信号在预处理过程中虽去除了部分噪声

信息,但也去除了部分关键故障信息,CNN存在有

效特征提取不足的情况。

图9 不同方法在 WC3下的识别准确率对比

Fig.9 Comparisonofrecognitionaccuracyofdifferent
methodsunderWC3

为进一步验证所提出方法在特征提取能力方面

的优越性,使用t分布随机近邻嵌入(t-SNE)方法对

各模型输出的特征降维,可视化结果如图10所示。
在图10(a)和10(b)中可发现,各类特征类内聚合程

度较好,但标签为2、3、5的三类故障特征在降维空

间中存在重叠现象,分类边界混淆,即 WDCNN和

WDCNN-EMD难 以 完 全 区 分 压 痕 直 径 为 250、

150μm的内圈损伤和压痕直径为250μm的滚动体

损伤。根据图10(c),DRSN-CW 能够较好地区分

出7种轴承健康状态,但分类边界冗余复杂,部分类

内部存在多个聚类簇,类内数据点聚合程度较差,表
明模型没有学习到足够泛化的特征;MWA-CNN的

特征降维结果仍存在同样的问题,从图10(d)可以

看出,标签为0、2、3、4的故障特征类内聚合程度较

差,即无损伤、压痕直径为250、150μm的内圈损伤

和压痕直径为450μm的滚动体损伤的类内特征差异

被过 度 学 习,存 在 过 拟 合 现 象。根 据 图10(e),

GHMMD-DCNN的t-SNE结果最优,各类的分类

边界清晰分明,不同类别的数据点距离较大,类内数
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据点聚合程度高,表明模型的具有更优的数据聚类

和分离能力。对 MWA-CNN和DRSN-CW 的特征

表征效果不佳问题进行分析,可能的原因是数据多

样性不足或数据量不足,模型过度适应训练数据的

细节特点,导致泛化性能较差。这表明所提出模型

GHMMD-DCNN能够在少量带标签训练样本上训

练出泛化性能较强的模型,从而高效率且高准确率

地实现轴承故障诊断。

(a)WDCNN

 
(b)WDCNN-EMD

(c)DRSN-CW

 
(d)MWA-CNN

(e)GHMMD-DCNN
图10 不同方法在 WC3下的特征提取可视化结果对比

Fig.10Comparisonoffeatureextractionvisualizationresults

ofdifferentmethodsunderWC3

为了进行噪声鲁棒性故障诊断测试,对原始振

动数据添加不同强弱的高斯白噪声,采用信噪比

(R)来评价噪声强弱,公式为

R=10lgPs

Pn  (10)

式中:Ps 和Pn 分别表示原始振动信号与额外添加

高斯白噪声信号的能量。
本次实验将在信噪比分别为-4、-2、0、2、4dB

的5种噪声条件下进行故障识别测试,每次测试仍

然进行5次重复实验。图11和图12分别为工况

WC1、WC2下的准确率结果,可以看出,WDCNN和

WDCNN-EMD的性能严重受噪声干扰,经过经验模

态分解预处理的信号并没有起到提高模型性能的作

用,甚至降低了模型的分类准确度;而 GHMMD-
DCNN在两个工况的不同噪声条件下的诊断结果均

表现出色。

图11 不同方法在 WC1下的抗噪声能力对比

  Fig.11Comparisonofanti-noiseabilityofdifferent
methodsunderWC1

图12 不同方法在 WC2下的抗噪声能力对比

  Fig.12Comparisonofanti-noiseabilityofdifferent
methodsunderWC2

在 WC1 下,WDCNN、WDCNN-EMD、DRSN-
CW、MWA-CNN和GHMMD-DCNN方法在R=4dB
下的准确率分别为(87.581±1.1361)%、(84.762±
1.4078)%、(97.619±0.4364)%、(98.3524±
0.5245)%、(99.21±0.1147)%。在R=-4dB
下,5种方法的准确率分别为(50.305±2.873)%、
(50.1524±1.374)%、(80.5524±1.6614)%、
(86.4095±1.4641)%、(89.2762±0.3112)%,平
均识别准确率相比于R=4dB下的诊断结果分别下

降了37.276%、34.6095%、17.0667%、11.9429%和

9.9333%。所提出GHMMD-DCNN模型的识别准

确率显著高于 WDCNN、WDCNN-EMD和DRSN-
CW,比 WDCNN的准确率提升了38.9712%,而相
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比于 MWA-CNN方法,GHMMD-DCNN的准确率

约提 升 2.8667%。对 比 该 工 况 下 WDCNN、

WDCNN-EMD结果可发现,在这5种不同强弱的

噪声环境中,WDCNN-EMD的识别准确率均不如

WDCNN,表明在强噪声背景下使用信号降噪预处

理方法容易去除有用的故障信息。
相比于 WC1,WC2为负载高转速较低的工作环

境,因此故障特征更加微弱隐蔽,对比图11和图12,
可以发现各方法的识别准确率均有下降。两个普通

的CNN方法的平均分类准确率在R=-4dB时仅为

29.6667%和28.4%,严重受噪声干扰,显然模型过

拟合噪声细节,很难提取出有用的故障信息。根据图

12可知,GHMMD-DCNN模型的识别准确性和识别

稳定性显著优于 WDCNN、WDCNN-EMD和DRSN-
CW;与MWA-CNN相比,GHMMD-DCNN模型在信

噪比为-4、-2、0、2、4dB情况下的平均准确率分别

提升了4.4857%、3.4%、2.5524%、1.8762%和

1.3333%,且 GHMMD-DCNN 的稳定性仍优于

MWA-CNN,表明模型具有较优的噪声鲁棒性。
为进一步考察GHMMD-DCNN模型的泛化能

力,在工况 WC1下对每类带标签训练样本数量分

别为30、60、90、120的数据进行测试,每类测试集样

本数量为300,对比方法仍然为前文所述的4种方法,
实验结果如表3所示。可以看出,GHMMD-DCNN
模型的识别准确率显著高于其他4类方法,在单类

训练样本数量为30时平均诊断准确率比 WDCNN、

WDCNN-EMD、DRSN-CW、MWA-CNN分别提升了

29.31%、29.44%、17.2%、8.57%;所提方法在单类

训练样本数量为60时的平均识别准确率达91.19%,
比其 他4类 方 法 分 别 提 升 了28.84%、30.74%、

14.84%、13.19%。GHMMD-DCNN模型为 MWA-
CNN的改进模型,相比于 MWA-CNN,本文模型

在单类训练样本数量为90和120条件下的识别

准 确 率 仍 然 有 所 提 升,分 别 提 升 了7.96%和

7.86%。以上结果表明,本文模型具有更优的低样

本泛化能力。

表3 较少训练样本数时的测试结果对比

Table3Comparisonoftestresultswithfewertrainingsamples

单类带标签

训练样本数

识别准确率/%

WDCNN WDCNN-EMD DRSN-CW MWA-CNN GHMMD-DCNN

30 49.5333±1.8664 49.4095±1.3225 61.6476±3.3164 70.2762±1.9813 78.8476±1.9687

60 62.3524±3.0748 60.4476±1.1716 76.3524±2.9224 78.0000±3.1951 91.1905±1.5786

90 68.7143±2.1897 66.4000±2.1953 88.4762±3.4763 88.4381±2.8986 96.4000±0.4863

120 72.1905±1.3282 72.6285±1.3116 92.0857±1.2793 89.7905±0.9992 97.6476±0.4105

4 结 论

本文从信号处理方法与卷积神经网络深度融合

的角度出发,提出了一种能够多尺度地提取并学习信

号有用信息的GHMMD-DCNN模型,在航空发动机

高速轴承上进行了故障诊断测试,得到了以下结论。
(1)所提出模型 GHMMD-DCNN交替执行信

号分解和特征学习两过程,深层次并多尺度地从多

个频带分量中学习故障特征信息与噪声细节的差

别,进而提高模型的抗噪声能力。实验结果表明,
提出的模型能够快速收敛达到稳定,在无额外噪

声添加的情况下识别准确率均能达到99.9%,所
提取特征的t-SNE结果中,类间边界分明、类内数

据点聚合程度高,表明所提出模型具有良好的泛

化能力。
(2)抗噪性能测试结果表明,GHMMD-DCNN

模型的识别准确性和识别稳定性均显著优于普通

CNN方法和集成经验模态分解信号预处理的CNN
方法,且该模型在各个噪声条件下的诊断结果均优

于 MWA-CNN,表明将多小波分解方法与卷积神经

网络深度融合的GHMMD-DCNN模型对于抗噪声

干扰是有效的。
(3)低训练样本测试结果表明,所提出方法显著

优于其他对比方法。与原基础模型 MWA-CNN相

比,所提出的模型在单类训练样本数量为30、60、90
和120的 平 均 识 别 准 确 率 分 别 提 升 了8.57%、

13.19%、7.96%和7.86%,表明该模型在训练样本

量少的条件下仍能学习到数据的真实分布和特征,
模型存在更优的低样本泛化能力。
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