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摘  要 

轴承损伤严重影响设备正常运行，减小设备寿命。对轴承损伤的有效识别可以帮助设备进行维护。为此，

本文创造性地提出了一种基于1D卷积与特征融合的互扰神经网络(Interference neural network, IFNN)
深度学习模型来实现轴承诊断。该模型由7层大尺寸卷积核单元、传统特征计算单元、融合单元和Softmax
分类器组成。为了检验所提出方法的有效性，采用10倍交叉验证、4个数值指标和ROC曲线面积来评估

分类结果。实验结果表明，本文提出的IFNN模型准确率为96.09%，精度为96.48%，召回率为96.10%，

F1-score为96.08%，ROC值为1。通过与随机森林、支持向量机等模型的对比，IFNN模型的性能明显优

于其他模型。因此，所提出的IFNN模型能有效地完成轴承损伤诊断任务。 
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Abstract 
Bearing damage seriously affects the normal operation of the equipment and reduces the life of 
the equipment. Effective identification of bearing damage can help equipment maintenance. For 
this reason, this paper creatively proposes a deep learning model of Interference Neural Network 
(IFNN) based on 1D convolution and feature fusion to realize bearing diagnosis. The model con-
sists of 7-layer large-size convolution kernel unit, traditional feature calculation unit, fusion unit 
and Softmax classifier. In order to test the effectiveness of the proposed method, 10-fold 
cross-validation, 4 numerical indicators and ROC curve area are used to evaluate the classification 
results. The experimental results show that the accuracy rate of the IFNN model proposed in this 
paper is 96.09%, the precision is 96.48%, the recall rate is 96.10%, the F1-score is 96.08%, and 
the ROC value is 1. Through comparison with models such as random forest and support vector 
machine, the performance of the IFNN model is significantly better than other models. Therefore, 
the proposed IFNN model can effectively complete the task of bearing damage diagnosis. 
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1. 引言 

轴承在现在大型机械中，尤其是大型机械的传动系统中，扮演着其他构件无法替代的角色，其工作

状态直接影响并决定着整个机器的性能安全。那么有效判断轴承是否能够正常工作，对于现代工业发展

就显得尤为重要。 
目前，大量的机器学习模型与传统提取特征结合的方法应用于轴承智能诊断中，并取得了一些不错

的成绩。李辉[1]等提出基于 EMD 和 Teager 能量算子的模型，成功运用于齿轮箱轴承的故障诊断。田晶

[2]等提出了一种深度梯度提升模型(DeepGBM)，其故障诊断准确率达到 87%，并具有良好的泛化能力。

张文额[3]等利用层次化分块正交匹配算法(HBW-OOMP)的高稀疏性和运算速度快等优点，提出了一种基

于 K-奇异值分解(K-SVD)字典和 HBW-OOMP 算法的故障轴承诊断方法。刘文朋[4]等通过一种多点峭度

谱(Mkurt spectrum)和 MCKD 相结合的方法进行滚动轴承故障诊断，有效地实现滚动轴承的故障诊断。欧

璐[5]等采用图傅里叶变换(Graph Fourier transformation, GFT)进行特征提取和 K-均值聚类进行滚动轴承

故障诊断。与此同时，He Cheng [6]等结合极端点对称模式分解(ESMD)复合多尺度加权置换熵(CMWPE)
和基于多重自适应约束策略(MACGSA)优化最小二乘支持向量机(LSSVM)的重力搜索算法，提出了一种

MACGSA-LSSVM 滚动轴承故障诊断方法，该方法具有更高的诊断准确性。Mohamad T. Ha [7]等提取动

态系统非线性动力学行为作为特征，开发了一种称为相空间拓扑(PST)技术用于轴承诊断。Liu Chenyu [8]
等提出了一种新型的半监督支持向量数据描述(SVDD)与负样本(NSVDD)故障检测方法，并取得一定成果。

Wang Gang [9]等通过一种新型的具有证据推理规则的诊断聚合方法用于轴承故障诊断，实验结果表明该
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方法有一定的有效性。尽管传统的方法在轴承故障诊断领域取得了很大成就，但是需要进行特征提取器

的设计，这对专业知识有一定的要求。因此需要使用更先进的技术对故障信号进行特征提取，来代替自

适应的手动提取和选择特征。 
近年来，随着深度学习方法的快速发展，为轴承诊断提供了新的解决方案和框架。杜小磊等[10]提出

了一种基于同步挤压 S 变换(synchrosqueezed S transform, SSST)和深度曲线波卷积神经网络(deep curvelet 
convolutional neural network, DCCNN)的轴承故障诊断方法。庄雨璇等[11]提出一种基于长短时记忆网络

的端到端故障诊断模型 e2e-LSTM，实验结果表明该模型能够以端到端模式一次性地诊断多种轴承故障。

吴小龙等[12]通过无监督学习的去噪自动编码器(Denoising Auto-encoder, DAE)进行特征提取，与传统模

型相比，该方法在轴承故障诊断领域有更优越的正确率与稳定性。涂小卫等[13]提出了一种 FFT + DBN + 
参数寻优的牵引系统电机轴承诊断方法，有效提高故障识别准确度，为电机轴承故障诊断提供了解决方

案。杜小磊等[14]提出一种基于改进深层小波自编码器的轴承智能故障诊断方法。该方法能有效地对轴承

进行多种故障类型和多种故障程度的识别。Shang，Z.W 等[15]提出了一种基于快速动态时间扭曲(fast 
DTW)和自适应高斯–伯努利深度信念网络(AGBDBN)的故障诊断方法并取得了良好的诊断效果。Li 
Xiang 等[16]提出了一种基于深度学习的机械故障诊断的领域适应方法，引入对抗性训练进行边缘域融合，

并探索无监督并行数据实现不同机器健康状况下的条件分布对齐。Chen Xiaohan 等[17]提出了一种自动特

征学习神经网络，根据学习到的特征，并利用长短期记忆来识别故障类型。Wang Yu 等[18]提出了一种

基于宽卷积和多尺度卷积的新型胶囊网络(WMSCCN)对轴承进行故障诊断。Xue Yan [19]提出了一种基于

深度卷积神经网络(DCNN)和支持向量机(SVM)的故障诊断方法。Guo Chaozhong 等[20]提出了一种基于

深度信念网络(DBN)的超参数优化的滚动轴承智能故障诊断方法。对于深度学习方法而言，这些方法虽

然都可以在轴承诊断上进行高性能的表现，但是由于深度卷积网络在深度上还有其最后的全连接层上的

参数数据庞大，这对工业检测的设备计算性能和储存性能都有一定的要求。 
本文提出了一种传统特征提取与深度学习特征融合的 IFNN 深度学习模型。该方法通过深度学习特

征对传统特征进行修正，以得到更加鲁棒性的特征，而且该方法继承了深度学习自学习特征的优点，同

时由于对传统特征进行了修正，避免了全连接层的产生。进而使得模型的参数降低了一半，从而进一步

提高了运行训练时间。 

2. IFNN 模型原理 

2.1. 小波变换 

小波变换作为处理非平稳信号的方法，它通过变化的“时间–频率”窗口去提取时序信号中的局部

信息，从而对信号的局部信息进行表征。这种局部分析方法为信号在低频上的不突出和高频上的过多干

扰提供了有效的降噪措施。其小波变换表达式如下 

( ) ( )1 22 ,2 d
22

j
j j

jj

t kDW k f t y t
+∞

− −

−∞

 −
=  

 
∫                            (1) 

其小波逆变换为： 

( ) ( ) ( ) ( )
2 ,2

2 , 2 j j
j j

k
j k

f t A DW k xψ
+∞ +∞

=−∞ =−∞

= ∑ ∑                             (2) 

在式(1-2)中， ( )f t 是原始信号， ( )tψ 是小波母函数， 2 j− 是伸缩因子， 2 j k− 是平移因子，A 一个与

号无关的常数。 
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2.2. 1D 卷积神经网络 

卷积神经网络是由若干滤波器组成的多级神经网络。过滤器的设计用于从输入中提取特征，输入包

含两种层：卷积层和池化层。下面将分别描述每种类型的层的作用。 
卷积层将输入的局部区域与滤波器的多个内核进行卷积，然后由激活单元产生输出特征。滤波器使

用不同的内核来提取输入局部区域的不同局部特征。一个滤波器包含了不同的内核，而内核的多少表式

该滤波器的大小。我们用 l
iK ， l

ib 分别表示层 l 中第 i 个滤波器内核的权值和偏置，用 ( )lx j 表示层 l 中的

第 j 个局部区域。因此，卷积过程可描述如下： 

( ) ( )1 *l l l l
i i iy j K x j b+ = +                                   (3) 

这里*表示局部区域与滤波器内核的权值的卷积运算， ( )1l
iy j+ 表示第 l + 1 层第 i 个内核的第 j 个神

经元的输入。 
在卷积运算后，激活函数是必不可少的。它使神经网络能够获得输入信号的非线性表达，提高了表

示能力，使学习到的特征更加具有可分性。近年来，整流线性单元(Relu)被广泛用作激活单元，以加快

CNN 的收敛速度。当使用反向传播学习方法调整参数时，relu 使浅层的权重更容易训练。RELU 的公式

如下： 

( ) ( ) ( ) ( )( ) ( ) ( ){ }1 1 1max 0,l l l
i i ia j f y j y j+ + += =                          (4) 

其中 ( )1l
iy j+ 是卷积运算的输出值， ( )1l

ia j+ 是 ( )1l
iy j+ 的激活值。 

在卷积神经网络结构中，通常在卷积层之后添加池化层。它作为一种下采样操作，用于减少了卷积

神经网络的特征空间大小和参数。最常用的池化层是最大池化层，其对输入特征执行局部最大操作，以

减少参数并获得信号的表征。最大池转换描述如下： 

( )
( )

( ){ }1

1 1
maxl l

i ij W t jW
p j q t+

− + ≤ ≤
=                               (5) 

其中 ( )l
iq t 表示 l 层第 i 个卷积内核的 t 神经元的值， ( )1 ,t j W jW∈ −  ，W 为池化内核的宽度， ( )1l

ip j+

表示池化操作后的神经元的值。 

2.3. IFNN 模型的提出 

CNN 强大的自提取特征的能力。已经很好地应用于轴承诊断领域，但是其特点都是采用的小的卷积

核，虽然小的卷积核能很优秀的学习到局部特征，但是却容易丢失关联信息。 例如信号是非平稳性信号，

这就使得需要传递的信息未能被完全学习，从而导致模型训练造成的低精度。此外，小内核容易受到外

部环境中常见的低频噪声的影响。因此，为了使内核拥有足够大的接收场以捕获低频信号的有用信息，

也能接受高频振动的有用信息。我们将单小内核卷积神经网络进行改进，通过大内核的形式将高低频信

息全部得到有效提取，同时利用传统方法将轴承信号的时频域特征进行提取，使得两类不同性质的特征

进行相互作用，从而将其泛化能力和性能进一步提高。我们提出了的模型的一个输入为该卷积核以大卷

积核阶梯减小的 CNN 模型。这样能使得模型结构加深，学习到的特征更具表达性。另一个输入轴承信号

的传统特征，然后将这两类不同特征进行融合操作，并在其后添加全连接层，其功能是通过全连接降低

输出参数，达到降维目的。同时由于 DNN 也拥有优化特征的能力。这样的结合使得模型的性能有了进一

步的提高。 
互扰神经网络(Interference neural network)。即本文提出了一种自适应的 IFNN 模型。每个部分的详

细信息将在下面的部分中描述。 
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2.3.1. IFNN 模型 
如图 1 所示，CNN 的输入是轴承诊断信号。第一个卷积层从被截获的原始信号中提取特征，而不进

行任何其他转换。不同之处在于，本文采用大的内核去提取相关特征信息。通过自学习的方式剔除噪音

信息。 
它包括特征提取阶段和分类阶段。特征提取阶段不同之处在于，它具有两个不同的输入端，其中一

个输入端拥有 7 层 CNN 的基本结构，但是它通过大的卷积核进行特征提取操作。而另一个输入端拥有 3
层 DNN 的基本结构。其通过全连接的方式将传统特征进行加工。然后得到的两个维度的特征进行融合，

这样做的目的是为了使信息交融。通过这种方法使得所得到的特征相互干扰，从而形成一种相互促进的

机制，进一步使得学习到的特征具有更深层的表达。 
其分类阶段由一个全连接层，并利用 Softmax 函数对 3 个神经元进行逻辑变换，使之符合不同条件

下的概率分布。而 softmax 函数的形式为： 

( )
1

e
e

j

k

z

j n z
k

t z
=

=
∑

                                    (6) 

其中 jz 表示第 j 个输出逻辑神经元的值。 
 

 
Figure 1. The proposed IFNN model structure 
图 1. 提出的 IFNN 模型结构 

2.3.2. IFNN 的训练 
IFNN 模型的结构是为输入信号为一维序列数据而设计的，有关 IFNN 结构的详细信息将在第三节中

给出。传统的二维 CNN 和一维 CNN 的主要结构差异在于是处理数据的维度，而一维 CNN 使用一维内

核和一维特征映射。另外，在反传播过程中，与二维卷积(卷积 2D)和横向旋转(旋转 180)不同的是，是通

过一维卷积和逆卷积进行反向传播的。在这一部分中，我们将详细阐述利用反向传播算法对 IFNN 进行

训练的过程。 
我们的 IFNN 模型的损失函数是 Softmax 输出的概率分布与目标类的概率分布之间的交叉熵。用 ( )iy

表示第 i 个逻辑神经元的目标概率， ( )iy 表示第 i 个逻辑神经元的预测概率。从而该损失函数的表达式为： 
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( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( ) ( )( ) ( )( )
1

1, , log 1 log 1
m

i i i i i i

i
J w b L y y y y y y

m =

= = − + − −∑              (7) 

完全连接的层与 BP 中的层完全相同。具体来说，设 ( )lχ 是交叉熵损失 J 在 l + 1 层对 l 层产生的误差。

其中 ( ),W b 是对应于 l 到 l + 1 层的权值和偏置。最后 L 层的损失误差表达式为： 

( ) ( )( ) ( ) ( )( )T 1l l l lW f zχ χ +  ′=  
 

                               (8) 

并通过梯度下降算法对参数迭代更新，公式如下： 

( ) ( )
( )

l l
ij ij l

ij

JW W
W

α ∂
= −

∂
                                   (9) 

( ) ( )
( )

l l
i i l

i

Jb b
b

α ∂
= −

∂
                                   (10) 

其中α 为学习率。 
而对于池化层来说，由于其没有参数，所有不需要进行权值更新，因此只需要对其输入求导。其表

达式为： 

( )1, if max
0,

i

i

x xg
x

=∂ = 
∂  其他

                              (11) 

( )1 1:n m nm
n

gg
x − +

∂′ =
∂

                                  (12) 

其中 ng ′表示第 n 个池化操作。 

( )
( )

( ) ( )
1 1:

1 1: 1 1:

yx n
nn m nm

n n m n
n

m n m nm

yJ Jg
y x x

χ χ− +
− + − +

∂∂ ∂′= = =
∂ ∂ ∂

                  (13) 

最后，对于计算滤波器的梯度，我们将使用卷积运算，并反转误差矩阵，因此表达式为： 

( ) ( ) ( )
T

1 1
1 rot180

l
l l l l l

l

a W f a
a

χ χ χ− −
−

 ∂
= = ∗

∂


 
 

                   (14) 

其中 rot180 表示将卷积内核反转 180 度。 

3. 实验数据与信号时域分析 

3.1. 数据描述 

该实验数据来自于 KAT 数据中心中的基于振动和电动机电流信号的状态监测(CM)实验轴承数据集。

该数据集是通过高采样率(40 Hz)采集的。该数据是根据 Creative Commons Attribution-Non Commercial 4.0
国际许可证授权的。可用于非商业学术研究。该数据包含了轴承健康、加速损坏或者人为损坏。表 1 中

是分别选取的 5 组健康轴承数据集和有实际损害的数据集，并用其中 4 组通过 5 折交叉验证的方式进行

训练和验证。且其中 1 组用于测试。其中任何一组包含 80 个信号样本，该实验将每个信号样本通过 2048
个样本点切片。最后获取训练与验证样本 119,454 个，测试样本 29834 个。 

3.2. 信号的时域波形 

三种不同损坏状态的轴承信号时域波形如图 2 所示。 
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Table 1. Experimental data 
表 1. 实验数据 

 健康(类 1) 加速损坏(类 2) 人为损坏(类 2) 

训练与验证 

K001 KI14 KA05 

K002 KI16 KA06 

K003 KI17 KA07 

K004 KI18 KA08 

测试 K005 KI21 KA09 

 

      
(a) 

      
(b) 

      
(c) 

Figure 2. Time-domain waveforms of bearing signals in different states. (a) Healthy bearing; (b) Accelerated damage to the 
bearing; (c) Man-made damage to the bearing 
图 2. 不同状态轴承信号的时域波形。(a) 健康轴承；(b) 加速损坏轴承；(c) 人为损坏轴承 

 

不同状态的轴承信号时域波形有一定的区别，但是这些区别表现出的无规则性，相同状态下可分性

小。因此为了实现其损坏状态的诊断识别，研究基于深度学习模型的自适应特征优化和识别方法。 

4. 实例验证 

首先将数据进行样本划分，通过小波变换和时域信息提取等算法计算每个样本的低级特征，然后将

获得的低级特征与对应的原始样本划分成训练集、验证集和测试集，最后将获得的训练集输入到 IFNN
模型进行训练，通过训练使模型达到最优，最后用测试集评估 IFNN 的性能，为了对比所提方法的优越

性，使用与 1DCNN 相同结构深度学习模型和多隐层神经网络作为对比分析。具体实验流程图如图 3 所

示。 

4.1. 特征提取 

特征提取包括从原始切片信号中提取时间、频率和时频域特征。从机械部件如故障轴承中获取的信

号通常是非平稳的，这意味着信号的频率分量随时间的变化而变化。因此，提取时频特征是必要的。在
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本工作中，小波包分解(WPD)用于提取时频特征。原始信号分解至 5 级。求 1 到 5 级的详细系数和近似

系数并从中计算小波能量。利用快速傅里叶变换(FFT)和功率谱密度(PSD)提取频域特征。从每个信号共

提取 44 个特征。然后该特征集和对应的切片信号输入到 IFNN 模型中进行特征提取。为了分析 IFNN 网

络对特征的判别能力，分别将原始切片信号、提取特征和通过 IFNN 模型获得的特征用 t-SNE 技术进行

可视化比较。文献[15]详细的介绍了 t-SNE理论。可视化结果如图 4所示，图 4(a)为原始切片信号经过 t-SNE
后的散点图，从图中可以看出，3 种类型的散点状态相互之间有交叉和重叠，呈现出了没有规则的聚集

状态，这说明原始特征集类与类之间的特征存在冗余，导致总体呈现出了较差的聚集状态。图 4(b)为特

征提取的特征经过 t-SNE 后的散点图，从图中可以看出，3 种类型在类与类之间呈现出了有一定规则的

聚集状态，整体上观察，类之间的距离还是特别相近，但是有相互分离的趋势，这也是该特征在 IFNN
模型中对1DCNN模块具有促进作用的原因。图4(c)为 IFNN模型学习所得的特征经过 t-SNE后的散点图。

该图表明类内间距明显变小，类间距明显增大，此外，类与类之间存在的交叉和重叠只在分类边界存在，

总之，呈现出了较好的可分性。这些说明 IFNN 模型对原始特征的学习能力较强，在保留原始特征的内

在结构的同时，并消除原始特征之间的冗余，对原始特征进行抽象的提取，使原始特征得到优化，从而

使高级特征对轴承的分级和诊断变得更有效。 
 

 
Figure 3. Block diagram of the experimental process 
图 3. 实验流程框图 

 

 
(a) 
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(b) 

 
(c) 

Figure 4. Visual analysis of features. (a) Scatter plot of original 
signal characteristics; (b) Feature scatter plot for feature extrac-
tion; (c) IFNN optimized feature scatter plot 
图 4. 特征可视化分析。(a) 原始信号特征散点图；(b) 特征

提取的特征散点图；(c) IFNN 优化特征散点图 

4.2. 模型参数 

IFNN 模型架构由一个卷积特征提取单元和一个完全连接的特征优化单元组成，最后是一个分类层。

结合本实验的实际需要，确定的模型结构如图 1 所示。模型的结构参数将在下面详细描述。 
对于一个卷积特征提取单元，由 7 层卷积神经网络基本单元组成。对于完全连接的特征优化单元，

由 3 层隐藏层的全连接网络组成。然后将两个单元的输出特征进行融合操作。最后连接完全连接的分类

单元。具体参数见表 2。同时，每层后添加的 Dropout 操作，其参数为 0.2。以提高模型泛化能力。同时

其中选用的 SGD 优化器，学习率 0.01。 
 

Table 2. Parameter settings of IFNN model 
表 2. IFNN 模型的参数设置 

层数 层类型 卷积核数目 核大小/步长 激活函数 填充方式 输出 

1 卷积层 1 32 128'1/2'1 relu same [None, 2048, 32] 

2 池化层 1  2'1/2'1   [None, 1024, 32] 

3 卷积层 2 64 128'1/1'1 relu same [None, 1024, 64] 

4 池化层 2  2'1/2'1   [None, 512, 64] 
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Continued 

5 卷积层 3 32 64'1/1'1 relu same [None, 512, 32] 

6 池化层 3  2'1/2'1   [None, 256, 32] 

7 卷积层 4 64 64'1/1'1 relu same [None, 256, 64] 

8 池化层 4  2'1/2'1   [None, 128, 64] 

9 卷积层 5 32 32'1/1'1 relu same [None, 128, 32] 

10 池化层 5  2'1/2'1   [None, 64, 32] 

11 卷积层 6 64 16'1/1'1 relu same [None, 64, 64] 

12 池化层 6  2'1/2'1   [None, 32, 64] 

13 卷积层 7 128 16'1/16'1 relu same  [None, 32, 128] 

14 池化层 7  2'1/2'1   [None, 16, 128] 

15 全连接层 1   relu  [None, 128] 

16 全连接层 2   relu  [None, 512] 

17 全连接层 3   relu  [None, 128] 

18 融合层     [None, 16] 

19 分类层   Softmax  [None, 3] 

4.3. 实验结果分析 

目前由于深度学习没有的参数调节没有确定的方法，往往需要反复试验，通过实验结果微调参数，

从而使得模型达到最佳。本实验一：通过调节不同的 batch_size 大小进行模型实验。从而查看最优的

batch_size 学习效果。实验二：采用 IFNN 模型的 1DCNN 深度学习模型模块和多隐层神经网络模块作为

对比实验分析。 
实验一中分别设置了 batch_size 为[32, 64, 128, 256, 512, 1024]，并使用 SGD 优化器，其学习率为 0.01，

同时采用了五折交叉验证。图 5、图 6 分别表示在对应 batch_size 下的准确率和交叉熵损失值得变化情况。

从图中可以看出，不同的 batch_size 所达到的效果并不相同，其中 batch_size 为 128、256 时曲线更加容

易收敛，扰动比较小。64、512 都能最终收敛，但是在收敛过程中存在不同大小的扰动情况。而 32、1024
存在过拟合现象。同时对测试集参数进行计算，结果如表 3 所示。 

 

 
(a) batch_size = 32                                           (b) batch_size = 64 
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(c) batch_size = 128                                        (d) batch_size = 256 

 
(e) batch_size = 512                                      (f) batch_size = 1024 

Figure 5. Changes in accuracy under different batch_size 
图 5. 不同 batch_size 下准确率的变化情况 

 
通过表 3 和前面结果分析可得虽然 batch_size 为 125、256 是收敛速度快且收敛平稳，但是在测试集

中却出现过拟合现象。因此其并不是最优选择。虽然 512 存在收敛扰动，但是其在测试集中表现的优异

性，证明了它是最合理的选择。因此最后选择 512 作为模型的 batch_size 参数。图 7 表示诊断结果图。

从结果分析，人为损坏存在 20%左右的误诊。其他诊断具有好的性能。 
 

 
(a) batch_size = 32                                         (b) batch_size = 64 
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(c) batch_size = 128                                      (d) batch_size = 256 

 
(e) batch_size = 256                                        (f) batch_size = 256 

Figure 6. Changes in cross entropy loss under different batch_size 
图 6. 不同 batch_size 下交叉熵损失的变化情况 
 
Table 3. Accuracy of IFNN model in different batch_size 
表 3. IFNN 模型在不同 batch_size 的准确率 

Batch 平均准确率(%) 最高准确率(%) 最低准确率(%) 

32 86.904 94.93 77.16 

64 90.152 91.88 86.82 

128 89.132 93.41 83.38 

256 88.332 92.77 78.56 

512 91.916 93.42 89.23 

1024 83.738 96.10 67.80 

 

在实验二中采用不加融合的方式进行实验对比。分别采用卷积网络实验和使用多层全连接网络实验。

其中卷积神经网络采用模型的卷积模块部分。结果如图 8(a)所示，其中多层全连接采用模型的全连接部

分。结果如图 8(b)所示。从图 8(a)能够看出，在健康状态下有没有样本被预测错误，加速损坏状态下有

0.04%的样本被预测为健康，0.69%的样本被预测为人为损坏。人为损坏状态下有 37.91%的样本被预测为

加速损坏；从图 8(a)能够看出，在健康状态下有 0.48%的样本被加速损坏，加速损坏状态下有 6.67%的样

本被预测为人为损坏。人为损坏状态下有 0.19%的样本被预测为健康，39.88%的样本被预测为加速损坏。
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通过对比图 7 和图 8 能够看出，IFNN 在健康和加速损坏状态下具有较好的诊断能力，虽然在人为情况下

的诊断能力只有 80%左右，但是相对于其对比模型，其能力大幅提高。 
为了进一步验证模型的有效性，采用传统机器学习算法支持向量机、朴素贝叶斯、随机森林、最近

邻算法和逻辑回归进行对比实验。该实验选取稀疏自编码器进行特征提取，并将稀疏自编码器所得的特

征与 44 维时频域特征进行整合。组成最终特征集，然后通过传统的机器学习算法进行分类。该实验结果

通过 5 折交叉验证所得。实验结果如图 9 所示。从结果可以看出在随机算法与 IFNN 模型在训练集与验

证集上的表现相差在 1%左右，但是 IFNN 模型在测试集上的表现高随机森林算法 7%。而与其余模型对

比可得，IFNN 模型表现性能远高于支持向量机、k 最近邻、朴素贝叶斯和逻辑回归算法。这充分说明，

IFNN 模型在轴承损坏诊断中比对比模型更加有效。 
为了验证所提方法的性能，分别对前文所用模型在测试集上的准确率、精确率、召回率和 f1-score

进行计算，实验结果如表 4 所示。从结果不难看出，本文所提出的模型在各个指标都远高于其他模型 
 

 
Figure 7. Confusion matrix diagram of IFNN diagnosis results 
图 7. IFNN 的诊断结果混淆矩阵图 

 

 
(a) 
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(b) 

Figure 8. Confusion matrix diagram of diagnosis results of comparative experiments. (a) Confusion 
matrix diagram of DNN diagnosis results; (b) 1DCNN diagnosis result confusion matrix diagram 
图 8. 对比实验的诊断结果混淆矩阵图。(a) DNN 诊断结果混淆矩阵图；(b) 1DCNN 诊断结果

混淆矩阵图 
 

 
Figure 9. Confusion matrix diagram of diagnosis results of comparative experiments 
图 9. 机器学习模型与 IFNN 模型在不同数据集上的准确率 

 
Table 4. Comparison results of various indicators of different models 
表 4. 不同模型各个指标的对比结果 

模型 准确率(%) 精确率(%) 召回率(%) f1-score (%) 模型参数大小 训练时间 

IFNN 96.09 96.48 96.10 96.08 0.6 M 12 s 

DNN 84.25 86.53 84.26 83.83 2 M 47 s 

IDCNN 87.11 90.40 87.12 86.65 7 M 243 s 

随机森林算法 85.78 88.47 85.79 85.33 - - 

支持向量机 72.93 78.33 72.95 69.43 - - 

K 最近邻 80.26 84.44 80.27 78.84 - - 

逻辑回归 58.83 56.87 58.85 56.69 - - 

朴素贝叶斯 70.54 74.15 70.57 66.56 - - 
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的结果。同时本文所提模型在参数大小与每个 epoch 的训练时长都小于其他深度学习模型(由于传统机器

学习方法没有用 GPU 加速，因此不予比较)。 
除了上述性能指标外，还引入了接收器工作特性(ROC)曲线，并应用于多分类性能的可视化。ROC

图描述了灵敏度(SEN)和特异性(SPE)之间的相对权衡。ROC 图下的面积越大，分类性能越好。通过图

10(a)~(h)图像中 roc 区域面积值比较，IFNN 在不同的类别上，都达到了 1，微观平均 roc 曲线和宏观平

均 roc 曲线下的面积均大于其他模型。由此可以得出该模型的结果具有稳定性。可以用于轴承故障诊断。 
 

 
(a)                                                       (b) 

 
(c)                                                       (d) 

 
(e)                                                      (f) 
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(g)                                                      (h) 

Figure 10. ROC curves of different models 
图 10. 不同模型的 ROC 曲线图 

5. 结论 

本文提出一个基于传统特征与卷积神经网络特征融合的方法。该方法通过卷积网络对原始传统特征

进行修正学习，自我地进行特征优化学习，进一步学习到优良的特征表达。实验结果表明，相比于本文

所提到的其他方法，进行轴承的故障诊断，IFNN 模型对轴承故障状态有更好的鉴别能力和稳定性。 
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