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摘要 缘于多传感器信号的融合能够更加准确地诊断机械故障，针对传统浅层融合模型对复杂数据非线性映射与

特征表示能力较弱的问题，提出一种利用深度卷积神经网络（deep convolutional neural network，简称 DCNN）融合

多传感器信号特征的机械故障诊断方法。首先，对多传感器振动信号分别进行特征提取，将获得特征向量作为一维

特征面构造多传感器特征面集合，将该集合作为深度卷积神经网络的输入；其次，利用深度网络结构实现对多通道

特征面的自适应层级化融合与提取；最后，由 softmax回归分类器输出诊断结果。实验结果表明，该方法具有更高的

故障分类与辨识能力，良好的鲁棒性和自适应性。本方法可为解决复杂机械系统故障诊断的多传感器信息融合问

题，提供理论参考依据。
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引 言

在机械领域，航空发动机、大型风电装备、高档

数控机床等重大装备正在朝着高速、高效、高精度方

向发展，装备的安全可靠运行必须依靠故障诊断技

术保驾护航［1］。然而，由于设备结构复杂、需要诊断

的零部件数量多，多年来仅使用单个传感器采集局

部振动信号去解决机械系统故障辨识，发展至今已

呈现难以为继的困境。对此，充分利用布置在机械

装备关键截面处的系列传感器，采集尽量多信息的

集合实施智能故障决策技术，这种观点已获得工业

大数据技术研究展望的共识［2］。用多个传感器在多

个测点对复杂设备进行监测，能够扩展获取故障信

息的物理属性、空间范围或时间范围，融合多传感器

信号特征能够增加故障信息的多样性和完整性，提

高故障诊断鲁棒性与辨识率［3⁃4］。传统的数据融合

算法［5］多是基于 BP神经网络（back propagation neu⁃
ral work，简称 BPNN）、支持向量机（support vector
machine，简称 SVM）等浅层网络模型，它们的非线

性映射能力与对复杂数据的特征表示能力相对来说

较弱，直接影响了数据融合的效果。与之相比，深层

模型能够更好地逼近复杂函数，数据特征表示能力

和泛化能力更强，但是其非凸损失函数使其训练容

易造成局部最优，这使得深层模型的使用受到较大

制约［6］。

Hinton等［7］指出，可通过“逐层预训练”来有效

克服深层神经网络在训练上的困难，首次提出了深

度学习理论，开启了深度学习在学术界和工业界的

浪潮。许多领域［8⁃11］开始尝试利用深度学习解决本

领域的一些问题。

作为一种重要的深度学习模型，DCNN［12］采

用局部连接、权值共享及池化等独特结构，有效降

低网络的复杂度，减少训练参数的个数，使模型对

噪声、平移、扭曲、缩放具有一定程度的不变性，并

具有较强的鲁棒性和容错能力，且易于训练和优

化。基于这些优越性，它在故障诊断领域的信号

与 信 息 处 理 中 也 开 始 受 到 关 注 。 文 献［13］将

DCNN应用于电机故障诊断中，提高了电机故障

的辨识率。文献［14］将滚动轴承振动信号由一维

时间序列转化为二维平面图，利用 DCNN实现了

滚 动 轴 承 的 故 障 分 类 。 文 献［15 ⁃ 16］利 用 一 维

DCNN 直接对滚动轴承的振动信号进行故障识

别，并取得了优异的辨识率。文献［17］将加速度

传感器、麦克风、电流传感器和光学编码器 4种不

同传感器监测的信号经预处理后拼成一维长序

列，利用 DCNN对多传感器数据融合实现了对齿

轮箱的故障诊断。
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上述基于 DCNN的故障诊断方法都取得了优

异的诊断效果，但对于网络的设计均采用单通道

输入。为了充分利用多传感器采集的信号来实施

更有效的故障决策，笔者欲对利用 DCNN融合多

通道信号特征的机械故障诊断方法进行研究，该

方法的不同之处是网络采用多通道输入，为科学

发展复杂机械设备故障诊断技术提供理论参考

依据。

1 深度卷积神经网络的结构与原理

1.1 DDCNN的典型结构

深度学习是通过建立一种类似人脑分层的模型

结构，对输入信息逐层进行特征融合提取，层级越

深，提取的特征越抽象复杂。DCNN作为深度学习

的主要模型之一，是一种多层神经网络结构。模型

的典型结构如图 1所示。

卷积层由多个特征面组成，每个特征面由多个

神经元组成。卷积层中每一个节点的输入只是上一

层神经网络的一小块，这个小块的长和宽都是人为

指定，叫做卷积核。在卷积层中，卷积核对前一层输

出的特征面进行卷积操作，利用非线性激活函数构

建输出特征面，数学模型描述为

xlj= f ( ∑
i∈Mj

xl- 1i × kij l+ b lj ) （1）

其中：l为当前层；k为卷积核；b为当前层的偏置；Mj

为第 j个卷积核对应的卷积窗口；xlj 为第 l层输出，

xl- 1i 为第 l层输入。

在 DCNN中，非线性激活函数 f通常选用修正

线性单元（rectified linear unit，简称 ReLU），其优势

在于使一部分神经元的输出为 0，增加了网络的稀

疏性，减少参数间相互依存关系，缓解过拟合问题的

发生。ReLU函数的表达式为

a ( l+ 1)i ( j )= f ( y ( l+ 1)j ( j ) )= max { y ( l+ 1)i ( j )，0 } （2）
其中：y ( l+ 1)j 为卷积操作的输出值；a ( l+ 1)i ( j )为 y ( l+ 1)j

的激活值。

池化层由多个特征面组成，它的特征面与卷积

层的特征面一一对应。池化不改变特征面的个数，

但缩小特征面的大小。 通常使用的最大值池化在

减少模型训练参数，防止过拟合的同时，提高系统鲁

棒性。最大值池化层模型为

xlj= f ( β lj×max ( x ( l- 1)i )+ b lj ) （3）
其中：max为次抽样函数；β为网络乘性参数；b为

偏置。

全连接层位于 DCNN模型最后位置，输出网络

最终结果。分类任务中，在这一层训练一个 softmax
回归分类器。假设训练数据中输入样本为 x，对应

标签为 y，则将样本判定为类别 j的概率为 p ( y=
j|x )。因此，对于一个 C类分类器，输出的将是 C维

的向量（向量元素的和为 1）。计算公式为

q θ ( x ( i ) )=
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其中：θ1，θ2，…，θC ∈ Rn+ 1为模型参数；1/∑
j= 1

C

eθ
T
j x

( i )

为

归一化系数，对概率分布进行归一化，使得所有概率

之和为 1。

1.2 DCNN的训练

DCNN模型的训练过程主要包括前向传播和

反向传播两个阶段。前向传播，进行样本从输入层

图 1 DCNN典型结构

Fig.1 The typical structure of DCNN
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到输出层的特征学习，得到预测值；反向传播，依据

损失函数计算出预测值与期望值之间的误差，并根

据误差来矫正模型参数。

深度卷积神经网络的前向传播与普通神经网络

相似，具体形式见式（1）。文中激活函数选择 ReLU
函数。

DCNN的反向传播算法与 BPNN一样。为了

评价模型的预测值与期望值的一致性，采用交叉熵

作为损失函数，定义为

L ( k，b )= -1
m ∑i

M

∑
j

C

pji log qji （5）

其中：m为输入样本的批量大小；C为训练集样本的

种类；q为 softmax输出的预测值；p为样本的标签。

DCNN反向传播算法根据定义的损失函数优

化模型中的参数取值，从而使模型在训练数据集上

的损失函数值最小。

权值系数与偏置量优化的方向为

k→ k- η
∂L ( k，b )
∂k ，b→ b- η

∂L ( k，b )
∂b （6）

其中：η为模型的学习率，用来控制损失值反向传播

的强度。

2 融合多传感器信号特征的诊断模型

构建

2.1 模型设计

DCNN起初广泛应用于图像处理中，网络的输

入大多是图片等二维矩阵，如图 1所示，卷积核、特

征图等网络的内部结构也是二维的。机械状态多传

感器监测振动信号为多通道一维时间序列，若将其

直接转换为二维形式，则原始序列中时间与空间的

关联性将遭到破坏，导致部分故障相关的信息可能

流失。因此，本研究设计融合多传感器信号特征诊

断模型采用一维 DCNN，网络的输入采用一维向

量、多通道，卷积核和特征面也是一维的，如图 2所
示。该模型融合多传感器信号特征的机械故障诊断

过程可以分成３个阶段，构造多通道一维特征面集

合、特征融合与故障诊断。

多通道一维特征面集合的构造，输入层将 n个
通道的信号分别按长度 s进行截取，预处理后构建

m×（s× n）的样本集，其中 m为样本个数。特征层

对输入样本按照不同通道根据特征指标进行特征提

取，将得到特征向量作为一个特征面，组成一个包含

n个一维特征面的集合。 m个样本可以生成 m个一

维特征面集合。依靠交替的多个卷积与池化层实现

对多通道输入信号非线性特征的层级式融合提取。

诊断结果由两个全连接层输出，其中第１个全连接

层作用是对特征面的“展平”，即将所有的一维特征

面首尾相连组成一维向量。第２个全连接层的神经

元个数与故障类别的种类相同，利用 softmax回归分

类器实现目标的多分类输出。

模型参数设计主要是卷积核个数及大小的确

定。文献［18］中指出，在设置深度学习隐层神经元

数目时，遵循后一层神经元数目不超过前一层神经

元数目一半的规律，文中采纳该建议将两层卷积层

的神经元数目分别设为 32和 16。卷积核均采用

3×1的小卷积核设计，这样卷积核参数较少，有利

于网络加深，同时可以抑制过拟合，每层卷积后进行

图 2 融合多传感器信号特征的诊断模型

Fig.2 Diagnostic model based on fusion of multi-sensor signal characteristics
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2×1的最大值池化。

模型训练的效果还受训练参数的影响。批次设

置过小，模型的损失函数振荡严重，在最大迭代次数

下难以收敛；批次设置过大，影响模型泛化能力。经

过反复调试，模型的批次大小设为 64，最大迭代次

数设为 30。对于深度卷积神经网络，由于参数和超

参数多，本模型选用学习率自适应、对超参数选择具

有鲁棒性的 Adam算法进行优化，学习率为 0.001。
模型的结构及参数如图 2所示。

2.2 诊断方法与流程

DCNN融合多传感器信号特征的机械故障诊

断方法，通过布置在复杂设备不同监测点上的传感

器获取多通道振动信号，利用获取的信号对图 2所
示的模型进行有监督训练，将训练好的模型用于机

械故障的诊断。具体诊断过程步骤如下：

1）机械设备多通道振动信号的采集；

2）将每一个通道的振动信号预处理后按特征

指标提取特征向量，即一维特征面，构造多通道一维

特征面集合；

3）初始化模型的权值和偏置参数；

4）将样本输入到模型，通过前向传播求得预测

值与目标值的误差；

5）判断网络是否收敛，若收敛，则跳转执行步

骤 7，否则执行步骤 6；
6）反向传播和权值更新，利用 BP算法将步骤 4

得到的误差反向逐层传播到每个节点，并根据式（6）
更新权值与偏置，重复执行步骤 4~6，直到网络

收敛；

7）测试样本输入到训练好的模型进行测试，判

断精度是否满足实际要求，如果满足则执行步骤 8，
否则跳转到步骤 3；

8）输出网络用于机械故障诊断。

所提方法的具体诊断流程如图 3所示。

2.3 采用的评价指标

实验中采用混淆矩阵和平均准确率作为模型的

评价指标，混淆矩阵的行为测试样本的模型预测结

果，列为测试样本的标签，对角线表示模型预测值和

样本标签一致的样本数目。平均准确率为

A p = ∑
i= 1

N

Ai /N （7）

其中：Ai为第 i次实验的准确率；N为实验次数。

3 实验与分析

本研究实验对象为文献［19］中的一套双跨转子

实验台。选取 6个关键截面以相互垂直的方位安装

12路电涡流传感器用于监测转子系统运行状态，在

靠近电机端安装的第 13路传感器用于检测转速。

实验中，模拟转子系统的动静碰磨、轴系不对

中、转子不平衡、支承松动和正常 5种运行状态。在

采样频率 5 000 Hz，转速 2 800 r/min的条件下以

1 024点随机选取各通道每种运行状态振动信号

800组，其中 500组作为训练样本，300组作为测试样

本。为从多角度全面分析转子运行状态，从振动信

号的时域、频域提取不同特征量构造一维特征面，如

表 1所示为第 i通道的特征参数。拓展至多通道建

立 12个通道的一维特征面（22×1）集合，作为深度

卷积神经网络的输入。 实验将从以下 5个方面验证

本研究方法的有效性。

3.1 多传感器信号特征融合实验

将训练集 12个通道信号输入到 2.1中建立的模

型中进行多次迭代训练，文中设定最大迭代次数为 30
次，为了防止深度学习的过拟合现象，采用Early⁃stop⁃
ping机制，当损失函数在一定步数内不再显著变化时

图 3 所提方法的诊断流程图

Fig.3 Diagnosis flow chart of the proposed method
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即停止模型训练。训练集和测试集损失函数值和准

确率如图 4所示。可以看出，通过 Early⁃stopping机
制，建立的模型经过 10次迭代后达到终止条件，停止

训练，同时模型在测试集上的准确率达到 99.93%，没

有发生过拟合现象，表明模型训练效果良好。

为了更清楚地说明模型对测试集各故障类别的

识别效果，通过混淆矩阵对测试结果进行详细分析，

如图 5所示。除支承松动状态有 1个测试样本被错

误分类为正常外，其他 4种状态分类准确率都达到

100%，表明本方法具有较高的故障识别准确率。

为了更清晰地展示模型卷积池化层对多通道信

号特征融合的过程和效果，引入主成分分析（princi⁃
ple component analysis，简称 PCA）维数约简算法对

模型各层的输出特征进行维数为 2的约简并可视

化，结果如图 6所示。图 6（a）为原始信号的状态分

布情况，由于振动信号本身存在噪声和冗余，各个类

别难以区分。 输入信号经特征层的时、频域特征提

取后，各类别样本分布有所改善，但仍难以区分，如

图 6（b）所示。经过第 1个卷积池化层的特征融合学

表 1 第 i通道振动信号选用的特征指标

Tab.1 Characteristic indicators of vibration signal

for the ith channel

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

特征名称

方根幅值

均方根值

平均幅值

偏斜度

峭度

标准差

峰值

方差

峰峰值

波形指标

峰值指标

序号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

特征名称

脉冲指标

裕度指标

偏斜度指标

峭度指标

频率均值

频率中心

标准差频率

峭度频率

均方根频率

波形稳定系数

波形变异系数

图 4 训练集与测试集损失函数与准确率曲线

Fig.4 Loss function and accuracy curve of training set and
test set

图 5 测试集识别结果

Fig.5 Recognition results of test set
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习后，转子不平衡和轴系不对中两类样本基本分开，

但其他 3类依然难以区分，如图 6（c）所示。经过第 2
个卷积池化层进一步特征融合学习，转子不平衡、轴

系不对中两类样本分的更好，同时剩余三类聚集情

况有明显改善，如图 6（d）所示。本研究设计的模型

中有 2个全连接层，其中第２个全连接层是用于分类

的，因此仅对第 1个全连接层的特征融合结果进行可

视化，结果如图 6（e）所示，可见测试集的 5类样本已

完全聚集在自己的区域，与图 5的混淆矩阵结果相

符。 最终模型在测试集上分类的整体准确率为

99.93%。

3.2 训练样本集对模型性能的影响

运用重叠采样的样本增强技术［15］扩充样本集，

分别选用样本总量为 100，200，300，400，500，2 000
组的训练样本训练文中建立的模型，观察训练集大

小对模型诊断能力的影响。由于神经网络的权值初

值是随机生成的，为了验证模型的稳定性，每个实验

重复 20次，实验结果如图 7所示。

由图 7可以看出，当训练样本增加时，准确率逐

渐上升，20次实验标准差逐渐下降，即模型诊断的

稳定性增加。当训练样本数为 2 000时，准确率为

100%，标准差为 0.01%，当训练样本数为 100时，准

确率仅为 83.5%。这说明模型的诊断性能受训练样

本个数影响较大。当训练样本数为 500，识别率达

到 99%以上，模型在使用较少训练数据情况下，也

能达到很高的准确率，模型抑制过拟合能力较强。

3.3 与单传感器信号诊断对比实验

为了验证融合多传感器信号特征能够更全面、

更完整的表征机械设备的运行状态，提供更精确的

故障识别率，将每一个通道的信号以相同的方式输

入模型作为一种方法，共 12种方法（方法 1~方法

12）与文中方法进行对比实验，每种方法重复进行

20次，求每种状态识别率的平均值和准确率的平均

图 6 各层级的可视化结果

Fig.6 Visualization results of each layer

图 7 不同训练样本数目下模型诊断准确率

Fig.7 Model diagnosis accuracy under different training
sample

表 2 融合多传感器信号特征与单传感器信号诊断结果对比

Tab.2 Comparison of diagnostic results between fusion multi⁃sensor signal characteristics and single⁃sensor signal

方法

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

文中方法

正常

0.703 4±0.05
0.618 6±0.04
0.876 0±0.05
0.930 6±0.05
0.814 0±0.05
0.904 6±0.03
0.946 7±0.01
0.870 6±0.09
0.535 3±0.07
0.824 6±0.03
0.943 9±0.02
0.993 9±0.01
0.993 4±0.00

动静碰磨

1.000 0±0.00
0.958 6±0.01
1.000 0±0.00
0.970 6±0.01
0.965 3±0.01
0.949 3±0.03
0.973 3±0.02
0.895 3±0.05
0.722 6±0.03
0.862 0±0.03
0.934 0±0.04
0.884 6±0.03
1.000 0±0.00

轴系不对中

0.813 3±0.03
0.704 6±0.07
0.918 6±0.03
0.843 3±0.04
0.705 3±0.05
0.780 6±0.04
1.000 0±0.00
0.998 0±0.01
0.832 6±0.03
0.900 6±0.02
1.000 0±0.00
0.876 6±0.02
0.999 4±0.00

转子不平衡

0.994±0.02
1.000 0±0.00
0.996±0.01
0.975 3±0.02
0.903 3±0.03
1.000 0±0.00
0.938 6±0.02
0.953 3±0.02
0.428 0±0.10
0.913 3±0.03
0.947 9±0.02
0.940 0±0.01
1.000 0±0.00

支承松动

0.664 0±0.02
0.814 0±0.09
0.774 6±0.03
0.760 0±0.07
0.879 9±0.01
0.932 6±0.03
0.914 6±0.03
0.916 6±0.02
0.485 3±0.02
0.820 6±0.05
0.870 6±0.10
0.697 3±0.03
1.000 0±0.00

准确率

0.834 9±0.05
0.819 4±0.02
0.913 0±0.01
0.895 9±0.02
0.853 5±0.01
0.913 4±0.01
0.954 6±0.01

0.926 7±0.01
0.600 7±0.01

0.864 2±0.02
0.939 4±0.02
0.878 5±0.01
0.998 5±0.00
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值，结果如表 2所示。

实验结果表明，单传感器信号在相同模型上测

试的平均准确率最高为 95.46%，如方法 7所示，最

低为 60.07%，如方法 9所示，均低于本方法的平均

准确率 99.85%，并且本方法识别准确率波动较小。

因此，融合多传感器信号特征能够为机械故障诊断

提供更全面更准确的信息。

3.4 与其他诊断方法的比较

为了验证本算法相较于目前常用机械故障诊断

算法在识别性能上具有一定优势，将 PCA+SVM，

BPNN作为对比算法进行实验，其中 SVM的核函数

选择高斯核函数，BPNN隐含层结构为（32，16），实验

结果如图 8所示。采用 PCA+SVM算法，测试样本

中正常状态有 19个样本被错误分类成支承松动，支承

松动有 15个样本错误分类成正常，分类准确率为

97.73%，如图 8（a）所示；采用 BPNN算法，测试样本

中支承松动状态有 68个样本分别被错误分为正常和

碰磨状态，不平衡有 1个样本错误分为正常，分类准确

率为 95.4%，如图 8（b）所示；采用本算法，只有 1个支

承状态的测试样本被错误分为正常，分类准确率为

99.93%，如图 5所示。本算法具有一定的优势。

4 结束语

多个传感器多测点对复杂设备进行监测，能够

扩展获取信息的物理属性、空间范围或时间范围，有

效融合多传感器信号特征能够增加信息的多样性和

完整性。笔者提出的利用深度卷积神经网络融合多

传感器特征的机械故障诊断方法，可完整地利用多

传感器采集的原始信号的特征进行故障诊断，提高

了故障辨识准确率。与传统的浅层模型算法相比，

由于卷积神经网络的深度结构与强大的非线性特征

学习能力，该算法具有较好的鲁棒性和环境自适应

性。同时，由于多通道信号及特征层增加了算法的

计算量，下一步考虑如何提高算法的运算效率。
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