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轴承机械损伤检测方法ꎮ 该方法通过多尺度特征提取与伪标签生成ꎬ有效提高模型对少量带标签数据的利用率ꎮ 实验

结果表明:该方法在训练数据稀缺的条件下仍具有较强的故障识别能力ꎬ且相较传统方法优势较为明显ꎮ
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０　 引言

旋转电机轴承在工作中长期承受着高频冲

击ꎬ当面临环境恶劣且负载多变的运行工况时ꎬ极
易发生故障ꎮ 为保证工业系统的正常运转ꎬ电机

轴承的故障监测就显得尤为重要[１]ꎮ 然而ꎬ由于

实际工程条件的限制ꎬ目标设备通常缺少大量可

用的训练数据ꎬ导致传统深度学习方法无法很好

地发挥模型的性能[２－４]ꎮ 因此ꎬ少样本条件下的

故障诊断问题一直是业内研究的热点ꎮ
尽管目前已有众多针对滚动轴承的故障诊断

方法ꎬ但若于可用训练数据有限且工况复杂ꎬ现有

方法在特征提取和跨工况故障诊断能力上仍面临

巨大挑战ꎬ难以保证稳定可靠的故障诊断功能[５]ꎮ
因此ꎬ本文提出了一种基于多尺度半监督模型的

跨工况故障诊断方法ꎬ旨在解决带标签样本稀缺

以及工况类型多样化带来的故障诊断难题ꎮ

１　 半监督故障诊断模型

１.１　 半监督故障诊断问题描述

本文利用已知工况下的数据作为大量无标签

训练样本ꎬ结合少量目标工况下的带标签样本数

据对模型进行训练ꎬ期望解决目标工况下带标签

样本稀缺的问题ꎮ 具体来说ꎬ将带标签样本表示

为 Ｌ＝ (ｘｂꎬｐｂ):ｂ∈(１ꎬ􀆺ꎬＢ){ } ꎬ其中 ｘｂ 表示带标

签样本ꎬｐｂ 表示 ｏｎｅ－ｈｏｔ 标签ꎬ将无标签样本表示

为 Ｕ＝ ｕｂ:ｂ∈(１ꎬ􀆺ꎬμＢ){ } ꎬｕｂ 代表无标签样本ꎬ
系数 μ 表示一个 ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ 中无标签样本和带标

签样本数量的相对关系ꎮ 假设 ｐｍ(ｙ ｜ ｘ)是模型针
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对输入 ｘ 预测的类别分布[６]ꎮ
关于半监督学习故障诊断与传统方法对比如

图 １ 所示ꎮ
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图 １　 半监督学习故障诊断与传统方法对比

１.２　 多尺度深度卷积神经网络

多尺度卷积神经网络模型通过多个不同尺寸

的卷积核对输入的样本进行信息挖掘ꎬ可以充分

获取故障样本中不同感受野内的特征信息[７－８]ꎬ
以生成更加可靠且具有置信度的伪标签ꎬ进而增

强模型的故障分类性能[９]ꎮ 对于输入的特征矩阵

Ｘ∈ＲＨ×Ｗ×Ｃꎬ其中 Ｈ 和 Ｗ 分别为特征矩阵的高度

和宽度ꎬＣ 为通道数ꎬ则多尺度卷积的输出可以表

示为

Ｙ＝Ｃｏｎｃａｔ( ｆ(ＸꎬＫ１)ꎬｆ(ＸꎬＫ２)ꎬ􀆺ꎬｆ(ＸꎬＫＮ))
(１)

式中:Ｋ ｉ 为第 ｉ 个卷积核ꎻｆ(ＸꎬＫ ｉ)为 Ｘ 与第 ｉ 个
卷积核进行卷积的结果ꎻＮ 为多尺度卷积中卷积

核的数量ꎮ

１.３　 一致性正则化

一致性正则化的核心目标是使模型在不同扰

动下的输出保持一致[１０]:
Ｌｃ(ｘ)＝ ｄｉｓｔ[ ｆθ(ｘ)ꎬｆθ(τ(ｘ))] (２)

式中 ｄｉｓｔ(􀅰ꎬ􀅰)是衡量模型预测一致性的距离

度量函数[１１]ꎮ 在半监督问题中ꎬ一致性正则化通

常与监督损失结合使用ꎬ其损失函数可表示为

Ｌ＝Ｌｓｕｐ＋λ􀅰Ｌｃ (３)
本文方法中所施加的扰动为针对图像的各种

变换组合ꎬ两个分支扰动的强弱程度不同ꎬ如图 ２
所示ꎮ 本方法为弱扰动的图像施加标准水平翻转

的变换ꎬ为强扰动图像施加一系列随机变换的组

合ꎬ伪标签由弱扰动部分产生ꎮ
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图 ２　 不同扰动强度对比图

１.４　 伪标签

伪标签方法可以实现从无标签数据和带标签

数据中学习知识ꎬ将具有最大预测概率的类作为

伪标签[１２]ꎮ 伪标签ｐ
∧

ｂ 的生成公式如下:

ｐ
∧

ｂ ＝
ａｒｇ ｍａｘ ｐ(ｙ ｜ ｕｂꎻ θ)　 ｉｆ ｍａｘｐ(ｙ ｜ ｕｂꎻ θ)≥τ
ｎｕｌｌ　 　 　 　 　 　 ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{

(４)
ｐ(ｙ ｜ ｕｂꎻθ)＝ ｓｏｆｔ ｍａｘ( ｆθｕｂ) (５)

式中:ａｒｇ ｍａｘｐ(ｙ ｜ ｕｂꎻθ)为预测概率最大的类别ꎻ
ｎｕｌｌ 为未生成伪标签(低于置信度阈值)ꎻτ 为设

定的置信度阈值ꎮ

２　 基于多尺度卷积的半监督跨工况故障诊断

本文提出的深度多尺度卷积神经网络通过多

尺度特征融合ꎬ从少量带标签样本中深度挖掘故

障特征并对大量无标签样本进行预测ꎮ 结合一致

性正则化ꎬ将弱扰动与强扰动样本的标签对齐ꎬ并
为预测概率超过 ０.９５ 的类别生成伪标签ꎮ 为提

升特征提取能力ꎬ模型采用不同尺寸的卷积核

(３×３ꎬ５×５ꎬ７×７)获取多感受野特征ꎬ从而增强对

不同故障细节的关注ꎬ确保伪标签的可靠性[１３]ꎮ
该故障诊断方法的具体实现步骤如下ꎮ

１)针对轴承故障信号进行样本长度划分ꎮ 其

中ꎬ美国西储大学数据集样本长度设置为 １ ０２４ꎬ
华中科技大学数据集样本长度设置为 ４ ０９６ꎮ

２)将一维振动信号转换为二维图像ꎬ本方法

中的转换策略采取 Ｇａｕｓｓｉａｎ 小波变换ꎮ
３)考虑到目标设备缺乏可用带标签训练数

据ꎬ为更加贴近实际工程应用条件ꎬ故考虑在实验

中提供少量带标签样本数据ꎬ设置带标签样本率

为 １.５％ ~５％之间ꎬ以充分验证模型性能ꎮ
４)输入样本数据ꎬ进行故障识别分类ꎮ
本文网络的结构如图 ３ 所示ꎬ其中红色数字

表示特征经过该结构层前后的通道数ꎬ黑色数字

表示卷积核尺寸ꎬ其中所有卷积操作均为二维卷

积(本刊为黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)ꎮ
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图 ３　 多尺度卷积网络模型结构示意图
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本文所提方法的损失函数由两部分组成:应
用于带标签数据的监督损失 ｌｓ 和无监督损失 ｌｕꎬ
其中 ｌｓ 是弱扰动带标签样本的标准交叉熵损失:

ｌｓ ＝
１
Ｂ∑

Ｂ

ｂ ＝ １
Ｈ[ｐｂꎬｐｍ(ｙ ｜ α(ｘｂ))] (６)

式中 α(ｘｂ)为弱扰动带标签样本ꎮ 为获取样本伪

标签ꎬ首先ꎬ对弱扰动无标签样本的类别分布进行

计算ꎬ即 ｑｂ ＝ ｐｍ(ｙ ｜α(ｕｂ))ꎻ其次ꎬ选取具有最大预

测概率的类ꎬｑ
∧

ｂ ＝ ａｒｇ ｍａｘ(ｑｂ)作为伪标签ꎬ同时ꎬ
强制 ｕｂ 强扰动样本的交叉熵损失基于模型输

出为

ｌｕ ＝ １
μＢ∑

μＢ

ｂ ＝ １
Ｉ(ｍａｘ(ｑｂ) ≥ τ)Ｈ[ ｑ

∧
ｂꎬｐｍ(ｙ ｜ Ａ(ｕｂ))]

(７)
式中:τ 为预定义阈值ꎬ超过阈值的伪标签会被保

留ꎻ最终本方法的最小化损失为 ｌｓ＋λｕ ｌｕꎻλｕ 为标

量超参数ꎬ表示无标签损失的相对权重ꎬ用于平衡

监督损失和无监督损失ꎮ

３　 实验与结果分析

本文的实验平台为 ＡＭＤ Ｒｙｚｅｎ ７－６８００Ｈ 中

央处理器ꎬ１６ Ｇ 内存ꎬＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ 显卡ꎬ
ｗｉｎｄｏｗｓ １１ 操作系统ꎬ在 Ｐｙｔｏｒｃｈ 环境下完成模型

搭建并进行实验验证ꎮ

３.１　 数据集介绍

１)美国凯斯西储大学轴承故障数据集

本次跨工况故障诊断的对象之一是美国凯斯

西储大学轴承故障数据集(ＣＷＲＵ 数据集)ꎮ 该

数据集加速度传感器采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ轴承型

号为 ＳＫＦ ６２０５－２ＲＳ[１４]ꎮ 该数据集包含 ４ 种不同

负载的运行工况ꎬ轴承健康状况包含:正常状态、
内圈故障、外圈故障及滚动体故障 ４ 种ꎮ 不同负

载工况下对应的电机转速如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＣＷＲＵ 数据中不同负载工况对应相关参数

参数 工况 ０ 工况 １ 工况 ２ 工况 ３

转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) １ ７９７ １ ７７２ １ ７５０ １ ７３０

功率 / ｋＷ ０ ０.７４５ ７ １.４９１ ４ ２.２３７ １

　 　 本实验针对 ４ 种不同负载工况ꎬ分别以不同

工况的数据作为带标签样本ꎬ对目标工况进行诊

断分类ꎬ设定 ６ 个跨工况迁移任务ꎬ具体情况如

表 ２所示ꎬ设置带标签样本率为 １.９６％(每个轴承

健康类型仅提供 ５ 个带标签样本)ꎮ

表 ２　 ＣＷＲＵ 实验数据集划分详细信息

迁移
任务

训练样本 /个

无标签 带标签

测试
样本 /个

带标签
样本率 / ％

０—１ １ ０００ ２０ ９８０ １.９６

０—２ １ ０００ ２０ ９８０ １.９６

０—３ １ ０００ ２０ ９８０ １.９６

１—２ １ ０００ ２０ ９８０ １.９６

１—３ １ ０００ ２０ ９８０ １.９６

２—３ １ ０００ ２０ ９８０ １.９６

　 　 ２)华中科技大学轴承故障数据集

这一部分选择华中科技大学轴承数据集

(ＨＵＳＴ 数据集)中的 ６２０５ 型深沟球轴承作为实

验对象ꎮ 其负载工况分别为 ０Ｗ、２００Ｗ 和 ４００Ｗ
(分别编号为工况 ０ꎬ工况 １ꎬ工况 ２)ꎬ数据采样频

率为 ５１.２ ｋＨｚꎮ 如图 ４ 所示ꎬ其故障均为人工切

割的 ０.２ ｍｍ 宽微裂纹ꎮ
根据该轴承的 ３ 种负载工况ꎬ本文设定了 ６

个跨工况迁移任务ꎬ表 ３ 为本次实验的数据集划

分详情ꎬ其中带标签样本率设置为 ４.７６％ꎮ

	B
����K� � � � � �	C
����K� � � � � �	D
�$���K

图 ４　 ＨＵＳＴ 数据中人为加工产生的多种轴承故障

表 ３　 ＨＵＳＴ 实验数据集划分详细信息

迁移
任务

训练样本 /个

无标签 带标签

测试
样本 /个

带标签
样本率 / ％

０—１ ４００ ２０ ３８０ ４.７６

１—０ ４００ ２０ ３８０ ４.７６

０—２ ４００ ２０ ３８０ ４.７６

２—０ ４００ ２０ ３８０ ４.７６

１—２ ４００ ２０ ３８０ ４.７６

２—１ ４００ ２０ ３８０ ４.７６

３.２　 数据预处理与参数设置

本实验的所有样本在转换为二维图像前均进

行了如下标准化处理ꎮ
对于每一个故障样本 ｘｉꎬ标准化操作如下:

ｘ′ｉ ＝
ｘｉ－μ
σ

(８)
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式中:ｘｉ 为原始样本第 ｉ 个特征值ꎻμ 为样本特征

的均值ꎻσ 为样本特征的标准差ꎮ

μ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ

σ ＝ １
ｎ － １∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － μ) ２

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)

实验中详细参数选取如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 实验相关参数设置

初始
学习率

批量
大小

优化器
无监督

损失权重
训练轮次

０.００１ ３２ ＳＧＤ １ ３００

３.３　 实验结果分析

为确保实验结果的可靠性ꎬ每个迁移任务进

行 ６ 组实验ꎬ实验结果取平均值ꎮ 通过表 ５ 可以

看到ꎬ在西储大学轴承数据集下ꎬ本文所提方法相

较传统半监督方法 Ｆｉｘｍａｔｃｈ 和 Ｍｉｘｍａｔｃｈ 表现良

好ꎬ尤其是在迁移工况为 ０—２ꎬ０—３ꎬ１—３ 等迁移

跨度较大的实验条件下ꎬ本文所提方法表现出更

高的预测精度ꎮ 此外ꎬＷＤＣＮＮ[１５] 和深度 ＲｅｓＮｅｔ
模型在面对带标签样本数仅为 ２０ 的极端情况下ꎬ
故障预测能力明显下降ꎬ且知识迁移性能较差ꎬ进
一步表明了半监督方法在针对带标签样本稀缺情

况下的突出优势ꎮ ＣＷＲＵ 数据下不同方法的测试

准确率柱形图如图 ５ 所示ꎮ

表 ５　 ＣＷＲＵ 数据集下测试准确率　 单位:％　

迁移
任务

ＷＤＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ Ｍｉｘｍａｔｃｈ Ｆｉｘｍａｔｃｈ 所提
方法

０—１ ７９.０８ ８３.５７ ９２.４５ ９６.５３ ９９.３９

０—２ ８１.３３ ７９.３９ ９１.５５ ９６.３３ ９９.２９

０—３ ７８.４７ ７６.３３ ９０.９２ ９３.４７ ９８.２７

１—２ ７７.５５ ８０.５０ ９２.８６ ９４.０８ ９９.１８

１—３ ７３.８８ ７７.２４ ９０.３１ ９５.７１ ９８.７８

２—３ ８０.３１ ８２.５５ ９１.５３ ９５.５１ ９９.０８
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图 ５　 ＣＷＲＵ 数据下不同方法的测试准确率柱形图

　 　 为了更加充分地验证所提方法的可靠性ꎬ本
文对华中科大轴承数据集进行进一步的实验ꎮ 通

过表 ６ 可以看出故障诊断方法 ＷＤＣＮＮ 和 ＲｅｓＮｅｔ
在面临早期微小故障时ꎬ尽管带标签样本率由

１.９６％提升到了 ４.７６％ꎬ其故障预测的精度仍不理

想ꎻ而传统半监督方法 Ｍｉｘｍａｔｃｈ 和 Ｆｉｘｍａｔｃｈ 虽然

最高可以达到 ９１.８４％和 ９３.９５％的准确率ꎬ但其

模型在不同工况条件下的预测精度波动较为明

显ꎬ且尚有一定的提升空间ꎮ 本文所提方法在各

个迁移工况下均有较高的预测精度ꎬ最高可达

９９.７４％ꎬ面对预测难度较大的任务 ０—２ 也可以达

到 ９６.５８％的准确率ꎬ进一步说明了本文方法相对

传统故障诊断方法的性能优势ꎮ ＨＵＳＴ 数据下不

同方法的测试准确率柱形图如图 ６ 所示ꎮ

表 ６　 ＨＵＳＴ 数据集下测试准确率　 单位:％　

迁移
任务

ＷＤＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ Ｍｉｘｍａｔｃｈ Ｆｉｘｍａｔｃｈ 所提
方法

０—１ ６７.１１ ７６.５８ ９１.５８ ９３.１６ ９８.４２

１—０ ６８.１６ ７６.０５ ９１.８４ ９２.８９ ９８.１６

０—２ ６９.７４ ７４.７４ ９１.０５ ９２.３７ ９６.５８

２—０ ７１.０５ ７５.７９ ９０.５２ ９２.６５ ９７.６３

１—２ ７１.３２ ７８.１６ ８９.７４ ９３.１６ ９９.７４

２—１ ７０.７９ ７７.８９ ８８.９５ ９３.９５ ９８.６８
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图 ６　 ＨＵＳＴ 数据下不同方法的测试准确率柱形图

３.４　 模型可解释性分析

采用类激活图(ｃｌａｓｓ ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ ｍａｐꎬ ＣＡＭ)进
行深度诊断模型的可解释性研究ꎬ通过生成热力

图展示数据中哪些区域对模型的识别结果贡献最

大ꎬ解释模型在诊断任务中的决策依据[１６]ꎮ
选择 Ｓｃｏｒｅ ＣＡＭ 方法对特征图进行置信度权

重可视化ꎮ 可以看到ꎬ经过训练的模型能够精准

定位图片中表达故障特征信息的关键区域ꎬ有效

􀅰１７􀅰
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地解释模型的分类决策依据ꎬ也进一步验证了所

提方法的有效性ꎮ
Ｓｃｏｒｅ ＣＡＭ 方法可视化结果如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 Ｓｃｏｒｅ ＣＡＭ 方法可视化结果

４　 结语

针对旋转电机轴承带标签样本稀缺和复杂工

况条件下的故障诊断难题ꎬ本文提出了一种基于

多尺度卷积半监督模型的故障诊断方法ꎬ通过一

系列实验得到以下具体结论ꎮ
１)在训练数据极度稀缺的情况下ꎬ本文所提

多尺度半监督故障诊断方法相较于 Ｆｉｘｍａｔｃｈꎮ
Ｍｉｘｍａｔｃｈ 等传统的半监督方法具有更高的诊断精

度ꎮ 同时ꎬ在将本方法中的多尺度特征提取模块

换为深度残差网络时ꎬ模型的准确率下降明显ꎬ也
更加表明了多尺度特征提取器具有更强的特征提

取能力ꎮ
２)通过跨工况迁移实验可以看出ꎬ本文所提

模型可以充分挖掘不同工况下故障数据的共有特

征ꎬ有效提升了在载荷变化情况下的故障诊断精

度ꎮ 但目前针对相同型号轴承ꎬ跨设备的故障诊

断仍是值得考虑的问题ꎬ在后续的研究当中ꎬ我们

将针对跨设备故障诊断对模型进行更进一步的研

究与优化ꎮ
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