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　 　 摘　 要： 针对传统滚动轴承故障诊断无法利用多维故障信息以及仅关注总体正确率而较少考虑类别间诊断均衡

性的问题，构建了一种具有异构输入的滚动轴承集成学习故障诊断方法。 为此，首先发展了基于多域异构输入和特征融

合的复合结构分类器（ｈｙｂｒｉｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ， Ｈ⁃ＮＥＴ），相比单网络结构模型增加了输入的多样性和特征稳健性；
其次，针对传统 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成学习未考虑类别间分类均衡性的问题，引入类别权重提出了 Ｈ⁃ＮＥＴ 训练策略，将其与

Ａｄａｂｏｏｓｔ 算法融合建立了改进的集成学习方法。 验证结果表明：采用 Ｈ⁃ＮＥＴ 相对单网络结构模型可以提高故障诊断的

正确率和均衡性；同时，基于改进后集成学习构建的故障诊断模型在保证总体正确率同时提升了强分类模型的稳健性。
最后与文献中方法进行对比，进一步表明了该方法的优越性。
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　 　 滚动轴承被广泛用于旋转机械中，支撑机械旋转

体，降低其运动过程中的摩擦因数并保证回转精度。
实际运行中，污染物、润滑不佳、装配超差等因素常引

发轴承损伤，若缺乏有效的轴承故障技术使损伤持续

发展，将最终导致轴承非预期失效乃至引发事故。 已

有的统计表明，在常见的旋转机械设备中，与滚动轴承

相关的故障占到了总故障的 ３０％ ～４０％ ［１］，因此，为保

证设备的安全、稳定运行，发展有效的滚动轴承故障诊

断技术至关重要。 正常运行过程中滚动轴承的振动通



常由外部激励导致，而在轴承发生损伤时，轴承本身变

为激励源，由各组成部件（内圈、外圈、滚动体等）耦合

作用产生时变激振力，改变轴承振动，而轴承信号中也

包含了对应的故障特征，通过对轴承振动特征的提取

和分析有助于轴承故障的定位和诊断，当前对滚动轴

承故障诊断的研究多数基于振动信号［２⁃５］。 通常直接

采集得到的振动信号为一维时域信号，在此基础上的

信号分析和特征提取常从时域、频域和时频域三个方

面开展。 传统时域分析主要采用统计方法，基于不同

的统计指标对原始信号进行特征提取用于滚动轴承故

障诊断［６⁃７］；与时域特征不同，频域特征揭示了信号中

各成分的频率信息，通常包含了轴承各部件的自振与

耦合频率，故障状态下信号中还会产生与故障部位及

严重程度对应的频率。 传统频域特征提取需要将振动

信号由时域转换至频域下，常用方法包括频谱分析和

包络谱分析，在该方面相关学者已开展了大量研

究［８⁃１１］。 然而，实际滚动轴承振动信号一般包含了大量

的非平稳时变成分，信号中各频率成分随着时间而变

化。 该情况下，上述介绍的时域和频域分析具有一定

的局限性。 时频域分析则很大程度上解决了该问题，
常用的时频域解析方法包括短时傅里叶变换 （ ｓｈｏｒｔ
ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＳＴＦＴ） ［１２⁃１３］、小波变换 （ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＷＴ） ［１４⁃１５］ 和经验模态分解 （ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ） ［１６］等。

上述信号分析及特征提取方法可以建立信号在不

同域下的表征，具有较好的可解释性，但特征提取较

浅，且对专业知识要求较高。 随着轴承结构和运行环

境的日益复杂，故障的产生和演变规律也随之发生变

化，传统特征提取方法的局限性逐渐显露。 近年来发

展的人工智能方法，可以对复杂特征进行有效地提取，
且不依赖于专业领域知识。 Ｓｈｅｎ 等［１７］ 提出了基于奇

异值分解（ｓｉｎｇｕｌａｒ ｖａｌｕｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＳＶＤ）和迁移学

习的轴承故障诊断方法，其中采用 ＳＶＤ 对原始信号进

行特征提取，基于所得特征建立相似性准则用来定量

判断网络之间迁移学习的可能性。 Ｌｕ 等［１８］ 为了增强

提取特征对不同故障的敏感性，采用深度神经网络

（ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＮＮ）对原始信号进行故障特征

提取，在此基础上对滚动轴承进行了故障诊断。 Ｚｈａｏ
等［１９］针对轴承寿命退化特征的提取发展了深度学习特

征提取方法。 该方法首先采用自编码器（ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，
ＡＥ）对振动信号的时频变换结果进行压缩并将隐含层

所得结果作为信号总体特征，在此基础上进行特征优

化选取。
然而，当前基于人工智能的故障诊断还存在一些

不足。 一方面基于人工智能算法进行特征提取的有效

性虽然被大量研究验证，但多数直接对原始时域信号

进行特征提取，相对于传统特征提取虽然增加了特征

深度，但可解释性较差。 由前述分析可知，传统时域、
频域和时频域分析方法可以构建具有更高解释性的信

号表征，因此为了增强特征提取的有效性，有必要将高

解释性的传统特征提取方法与更深度的人工智能方法

相结合，提升滚动轴承故障诊断效果；另一方面，根据

前述介绍，原始信号在时域、频域和时频域均包含了丰

富的特征，这些特征在尺度上并不统一，也较难融合。
而当前滚动轴承故障诊断多采用单网络结构模型，从
输入的角度，单模型通常只对应一种尺度下的输入，限
制了输入的多样性，不利于故障诊断模型准确性和泛

化性能的提升。 集成学习算法的出现为后者提供了解

决思路，其通过将多个弱监督模型进行组合得到一个

强监督模型，该模型的预测结果由各个弱监督模型共

同决定。 相对单个弱监督模型，集成学习可以较大程

度上避免诊断模型过拟合的发生，因而具有较强的泛

化能力。 Ｘｕ 等［２０］采用决策树模型作为弱分类器，建立

了随机森林强分类器模型进行特征提取并将所得特征

作为强分类器的输入进行滚动轴承故障诊断。 陈法法

等［２１］采用支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）作
为弱分类器，基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成学习算法建立了用于

滚动轴承早期故障诊断的强分类器，证明了集成学习

算法可以提升最终的分类效果。 然而，现有的集成故

障诊断模型还存在以下不足：① 采用的弱分类器结构

简单，难以提取到深层次的特征；② 多采用相同结构的

弱分类器，输入尺度单一，无法全面利用不同维度的故

障信息；③ 仅考虑总体分类效果，未考虑各类别分类的

均衡性，可能导致强分类器对某一类样本适用性较差。
综合上述问题，本文基于深度学习模型构建了新

型复合结构分类器（ｈｙｂｒｉｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ，Ｈ⁃ＮＥＴ），采
用多域异构信息为输入；同时，还引入了类别权重及其

训练策略对传统集成学习算法进行改进，提升集成学

习故障诊断的均衡性，最后采用实例对上述方法进行

了验证。

１　 基础理论

１. １　 包络谱

包络 谱 分 析 被 广 泛 用 于 滚 动 轴 承 的 故 障 诊

断［２２⁃２４］，获取时域信号的包络谱主要分为两步，信号包

络解调和包络频谱变换。 前者采用 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换，后者

采用快速傅里叶变换（ ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）提取

信号的包络谱信息。
设时域信号 ｓ（ ｔ），其 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换定义为

ｓ^（ ｔ） ＝ Ｈ｛ ｓ（ ｔ）｝ ＝ １
π ∫

∞

－∞

ｓ（η）
ｔ － ηｄη （１）

式中， ｓ^（ ｔ）为原始信号经 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换后所得信号，本
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质是对原始信号进行了全通移相。 基于上述变换结

果，原时域信号的解析形式可表示为

ｓＡ（ ｔ） ＝ ｓ（ ｔ） ＋ ｊ ｓ^（ ｔ） ＝ Ａ（ ｔ）ｅｊψ（ ｔ） （２）
式中：变换后的解析信号 ｓＡ（ ｔ）为复数形式；Ａ（ ｔ）为瞬

时幅值即包络；ψ（ ｔ）为包络的瞬时相位。 对上述所得

瞬时幅值应用 ＦＦＴ 将其映射至连续的频谱空间可得

Ａ（ω） ＝ ∫∞
－∞

Ａ（ ｔ）ｅ －ｊωｔ （３）

１. ２　 小波变换

小波变换用于非稳定信号的时频分析，可分为离

散小波变换（ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＷＴ）和连续小

波变换（ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＣＷＴ），本文采用

后者进行时频域转换。 设一维振动信号 ｓ（ ｔ），其在伸

缩因子 ａ（ａ ＞ ０， ａ∈Ｒ ＋ ）和平移因子 ｂ（ｂ∈Ｒ ＋ ）下的连

续小波变换可表示为

　 ｃｓ（ａ，ｂ） ＝ ｓ∗ψａ，ｂ（ ｔ） ＝ １
ａ ∫∞

－∞
ｓ（ ｔ）·

ψａ，ｂ
ｔ － ｂ
ａ( )ｄｔ （４）

式中：∗为卷积符号；ψａ，ｂ （·）为小波函数族；上划线

“ － ”表示共轭；ｃｓ 为连续小波系数。 小波函数族可由

小波母函数 ψ（ ｔ）得到

ψａ，ｂ（ ｔ） ＝ １
ａ
ψ ｔ － ｂ

ａ( ) （５）

　 　 从式（５）可以看出，不同于傅里叶变换中变量只有

频率 ω，小波变换具有伸缩因子 ａ 和平移因子 ｂ，因此

具有良好的时间和频率分辨率，更有利于提取信号局

部时频特征。
１. ３ 　 卷积神经网络 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）

ＣＮＮ 通过局部感受野、权重共享和降采样三种策

略，降低了网络模型的复杂度，广泛应用于图像分类等

领域，其主要结构包括卷积层、池化层和全连接层等。
（１） 卷积层。 卷积层由一组卷积单元构成，通过

执行卷积操作提取输入的局部特征。 假设第 ｌ 层为卷

积层，Ｍ ｊ 为第 ｌ 层第 ｊ 个卷积核在第 ｌ⁃１ 层的覆盖范围，
则第 ｊ 个卷积核的输出可表示为

ａｌ
ｊ ＝ σ (∑

ｉ∈Ｍ ｊ

ｘｌ －１
ｉ ∗ｗ ｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ
ｊ ) （６）

式中：ｗ ｌ
ｉｊ为第 ｌ 层第 ｊ 个卷积核第 ｉ 个位置上的值；∗为

卷积符号；ｂｌ
ｊ 为卷积核对应的偏置大小；σ（·）为激活

函数，常用激活函数有 Ｓｉｇｍｏｉｄ、Ｔａｎｈ 和 Ｒｅｌｕ 等。
（２） 池化层。 池化层通常放置在卷积层之后，用

于保留重要特征并降低网络的参数数量。 目前主要的

池化方法是均值池化和最大池化。 基于上一层输出

ｘｌ － １
ｎ ，池化过程表示为

ｘｌ
ｎ ＝ ｐｏｏｌ（ｘｌ －１

ｎ ， ｐ，ｓ） （７）
式中：ｘｌ

ｎ 为 ｘｌ － １
ｎ 池化后的输出；ｐｏｏｌ（·）为下采样操作

（取最大值或平均值）；ｐ 和 ｓ 则分别为池化区域和移动

步长。
（３） 全连接层。 全连接层通常置于网络的最后，

其作用是基于前序网络层提取的深度特征输出最后的

分类或回归结果。 第 ｌ 层全连接层的输出 ｘｌ 可计算为

ｘｌ ＝ σ（ｗ ｌｘｌ －１ ＋ ｂｌ） （８）
式中：ｘｌ － １为上一层（第 ｌ － １ 层）全连接层的输出或向

量化的卷积层输出；ｗ ｌ 和 ｂｌ 分别为权重矩阵和偏置

向量。
除上述标准层外，一些用于提升网络性能的特殊

层如批归一化层、随机失活层等也常用于卷积神经网

络构建，此处不再赘述。

２　 故障诊断框架

２. １　 同源异构输入构造

滚动轴承故障信息在时域、频域和时频域均具有

一定表征。 为了充分利用振动信号包含的故障信息，
分别在上述三个维度下进行输入构造，具体如下：

（１） 时域输入采用将原始时域信号直接分段的构

造方式，分段长度综合考虑硬件计算能力以及样本的

信息携带量，将样本长度取为 ２５６，即时域输入为一维

形式；
（２） 频域输入构造考虑到轴承故障的调幅特征，

采用基于 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换的包络谱分析，其变换过程参见

式（１） ～ 式（３），所得频率序列对称分布，一般取其一

半作为原时域信号的包络谱。 单次包络谱分析基于的

时域数据长度与上述时域输入一致，得到的包络谱则

为时域输入的一半，即频域输入为一维形式，长度为时

域输入的一半，均为 １２８；
（３） 时频域输入构造采用连续小波变换，同样基

于上述时域输入。 采用 Ｍｏｒｌｅｔ 小波基，变换过程参考

式（４） ～式（５），其中频域被 ２５６ 等分，最终所得小波系

数矩阵维度为 ２５６ × ２５６，将所得矩阵进行灰度处理并

生成二维灰度图形作为时频域输入。 因此时频域输入

为二维形式，且时域、频域维度相同，均为 ２５６。
上述输入基于相同的原始时域信号，但不同域下

构造的输入尺度互不相同，因此三者为同源异构关系。
输入构造过程示意图，如图 １ 所示。
　 　 时频变换方法对揭示轴承故障特征的作用已经被

广泛验证，上述方法结合领域先验知识，通过将原始信

号稀疏化处理获取其异构表达形式，使神经网络提取

的特征更具有针对性，一定程度上增加了模型的可解

释性。
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图 １　 同源异构输入构造示意图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｈｏｍｏｌｏｇｏｕｓ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ
ｉｎｐｕｔｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

２. ２　 复合结构分类器

２． ２． １　 分类器结构

考虑融合各异构输入包含的故障特征，构造了基

于特征融合和卷积神经网络的复合结构分类器（Ｈ⁃
ＮＥＴ），包含了 ３ 个输入和 １ 个输出，其中 ３ 个输入分别

对应了三类异构样本，输出则为样本对应的分类结果，
如图 ２ 所示。

图 ２　 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ Ｈ⁃ＮＥＴ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

　 　 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器包含了三个主分类模型（分类模型

１、２ 和 ３）和一个单隐含层模型。 网络结构方面，三个

主分类模型均采用卷积神经网络，分别用于时域、频域

和时频域特征提取，提取位置为与输出相连的全连接

层。 各主分类模型具体结构与对应输入维度配合，即
一维输入对应一维卷积神经网络，二维输入同理。 将

各主分类模型提取的特征融合，进入单隐含层进行分

类，其本质是通过自我学习得到每个特征最佳权重。
即单个输入为 ｘ，相应的主分类模型提取特征序列 Ｆ 可

表示为

Ｆ ＝ ｛ｑ１， ｑ２，…，ｑｎ｝ ＝ ｆ（ｘ） （９）
式中：ｑ 为故障特征；ｎ 对应特征提取层的单元数目；
ｆ（）为主分类模型从输入层至 ｓｏｆｔｍａｘ 层之前的网络前

向传播过程。 各异构输入所得特征融合后可表示为

Ｆｔｏｔ ＝ ｛ｑＴ
１ ， ｑＴ

２ ，…，ｑＴ
ｎ， ｑＦ

１ ， ｑＦ
２ ，…，ｑＦ

ｎ， ｑＴＦ
１ ， ｑＴＦ

２ ，…，ｑＴＦ
ｎ ｝ （１０）

式中：Ｆｔｏｔ为融合后的总特征向量；上标 Ｔ、Ｆ 和 ＴＦ 分别

代表时域、频域和时频域。
采用同源异构输入下的融合特征进行故障诊断得

到单隐含层分类模型，最后，将前述所得的所有模型组

合建立最终的 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器。 该过程利用了神经网络

以故障诊断正确率为导向进行训练的原理，提取与故

障深度关联的特征。
２． ２． ２　 分类器训练策略

构建 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器时引入类别权重，通过调整目

标类别的预测损失改变模型预测的均衡性，并由此建

立了 Ｈ⁃ＮＥＴ 的训练策略。 设训练样本集共含有 Ｎｓ 个

样本，预测类别总数为 ｍ，类别权重 Ｗｃ ＝ ｛ ｃ１， ｃ２， …
ｃｍ｝，则调整后的损失函数变为

Ｌｗ ＝ １
２ Ｎｓ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｓ

ｊ ＝ １
ｃｉ（ ｙ^ｉｊ － ｙｉｊ） ２ （１１）

式中：Ｌｗ 在表示引入类别权重后的训练损失；ｙｉｊ和 ｙ^ｉｊ分

别表示第 ｊ 个样本属于第 ｉ 个类别的真实概率值和预

测概率值。
上述在损失函数中引入类别权重，相比调整前的

损失函数，主要是为调整各类别诊断效果提供工具，进
而实现 Ｈ⁃ＮＥＴ 训练策略。 由于训练过程是沿着损失函

数降低方向进行，通过设置差异化的类别权重，可以改

变弱势类别样本在训练过程中的比重，进而调整模型

训练方向。 在上述基础上，为了降低 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器对

各类别预测正确率的差异，提出了以下 Ｈ⁃ＮＥＴ 训练

策略：
首先构造 Ｈ⁃ＮＥＴ 的初始模型，对 ３ 个主分类模型

分别进行训练。 设第 ｊ 个主分类模型对第 ｉ 类样本预

测正确率为 ａｉｊ，临界类别正确率差值为 ΔＡｔｈ，则通过下

述步骤对各类别权重进行调整：
步骤 １　 计算各类别平均预测正确率

ａｉ ＝ １
３ ∑

３

ｊ ＝ １
ａｉｊ， ｉ ＝ １， ２， …， ｍ （１２）

步骤 ２　 计算类别间故障诊断的正确率偏差

ΔＡ ＝ １
ｍ（ｍ － １）∑

ｍ

ｊ，ｋ ＝ １
（ａ ｊ － ａｋ） ２， ｊ ≠ ｋ （１３）

步骤 ３　 若 ΔＡ ＞ ΔＡｔｈ，对最高、最低正确率对应类别权

重进行调整

ｍａｘ
ｊ

（ｃｉｍａｘ，ｊ） ＝ ｍａｘ
ｊ

（ｃｉｍａｘ，ｊ）·（１ － αｍａｘ·ΔＡ） ／ Ｚｉｍａｘ
（１４）

ｍｉｎ
ｊ
（ｃｉｍｉｎ，ｊ） ＝ ｍｉｎ

ｊ
（ｃｉｍｉｎ，ｊ）·（１ ＋ αｍｉｎ·ΔＡ） ／ Ｚ ｉｍｉｎ

（１５）

式中：ｃｉｊ为第 ｉ 个主分类器对第 ｊ 类别的权重；ｉｍａｘ和 ｉｍｉｎ

分别为最大、最小平均预测正确率对应类别序号，αｍａｘ

和 αｍｉｎ分别对应最大、最小权重更新步长因子；Ｚ ｉｍａｘ
和

Ｚ ｉｍｉｎ
为最大和最小规范化因子

Ｚ ｉｍａｘ
＝ ∑

ｊ
ｃｉｍａｘ，ｊ， Ｚ ｉｍｉｎ

＝ ∑
ｊ
ｃｉｍｉｎ，ｊ （１６）

　 　 若 ΔＡ≤ΔＡｔｈ，则采用已有类别权重进行后续模型
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训练，无需进行调整。
步骤 ４　 根据式（１４） ～ （１５）确定需要调整的主分类模

型，并采用调整后的类别权重在现有网络参数下进行

重新训练。 之后重复步骤 １ ～ ３，直至各类别间故障诊

断结果偏差 ΔＡ ＜ ΔＡｔｈ。
上述类别权重调整策略利用主分类模型之间的互

补性，保证各类别至少在一个主分类模型上具有较好

的预测效果，从而保证融合特征包含了各类别的重要

特征，以此提高 Ｈ⁃ＮＥＴ 最终预测结果的类别均衡性。
需要指出的是，上述训练策略在提升模型准确率

和均衡性的同时，还可能带来由于反复训练造成的时

间成本增加问题。 针对该问题，一方面，时间成本的增

加本质是因为需要提升模型的故障诊断均衡性（目前

多数方法并没有关注该方面），本文提出的训练方法则

为该寻优过程提供了自动调节策略（即调节类别权

重），相比人工超参数寻优来实现此目标，实际可能会

有更高的效率；另一方面，增加的时间成本主要与硬件

配置、模型深度以及临界阈值等因素有关，实际在应用

时可视具体条件调整上述因素，例如采用简单的主分

类模型结构或增加临界阈值，来得到权衡后的最佳

效果。
２. ３　 改进的集成学习

２． ３． １　 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成学习算法

ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成学习算法解决了各弱分类器权重分

配、更新和组合预测问题。 基于 ＡｄａＢｏｏｓｔ 算法构建强

分类器过程如下：
设训练样本集 Ｓ 为

Ｓ ＝ ｛（ｘ１，ｙ１）， （ｘ２，ｙ２），…，（ｘｎ，ｙｎ）｝ （１７）
式中，ｘｉ∈Ｘ，ｙｉ∈Ｙ ＝ ｛１，…，Ｃ｝，Ｘ 和 Ｙ 分别为样本集

和标签集。 首先对样本集权重 Ｗ１ 初始化为 Ｗ１ （ ｉ） ＝
１ ／ Ｎｓ，其中 ｉ ＝ １，…，Ｎｓ，Ｎｓ 为总样本数。 训练第 １ 个

弱分类器 ｈ１ 对样本集进行分类，完成如下映射

Ｘ × Ｙ → ［０， １］ （１８）
　 　 计算样本集在该弱分类器 ｈ１ 上的加权误差率

ε１ ＝ １
２ ∑ｉ，ｙ∈Ｂ

Ｗ１（ ｉ，ｙ）（１ － ｈ１（ｘｉ，ｙｉ） ＋ ｈ１（ｘｉ，ｙ）） （１９）

式中，Ｂ ＝ ｛（ ｉ，ｙ）：ｉ ＝ １，…，Ｎｓ， ｙ≠ｙｉ｝。
则该弱分类器权重为

α１ ＝
ε１

１ － ε１
（２０）

　 　 之后对样本权重按下式进行更新

Ｗ２（ ｉ，ｙ） ＝ （Ｗ１（ ｉ，ｙ） ／ Ｚ１）·αｗ１
１ （２１）

其中

ｗ１ ＝ １
２ （１ － ｈ１（ｘｉ，ｙｉ） ＋ ｈ１（ｘｉ，ｙ）） （２２）

Ｚ１ ＝ ∑
ｉ
Ｗ１（ ｉ，ｙ）·βｗ１

１ （２３）

　 　 至此完成第 １ 个弱分类器的添加，通过预设置弱

分类器数量 Ｔ，按照上述步骤依次进行添加，最终得到

强分类器

ｈｆｎ ＝ ａｒｇ ｍａｘ
ｙ∈Ｙ

∑
Ｔ

ｔ ＝ １
ｌｎ １

αｔ
( )·ｈｔ（ｘ，ｙ） （２４）

　 　 由上式可以看出，集成后的强分类器本质上通过

加权投票方式得到最终的分类结果。
２． ３． ２　 改进集成学习算法

本文采用 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类模型作为集成学习的弱分类

器，并引入前述建立的 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器训练策略对上述

集成学习算法进行改进。 由于集成学习引入了样本权

重，式（１１）中训练损失相应变为

Ｌｗ ＝ １
２Ｎｓ

∑
ｍ

ｉ ＝ １
∑
Ｎｓ

ｊ ＝ １
ｃｉｓ ｊ（ ｙ^ｉｊ － ｙｉｊ） ２ （２５）

式中，ｃ 和 ｓ 分别为类别权重和样本权重。
在单个 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器训练时，保持样本的权重不

变，对类别权重进行更新，完成 Ｈ⁃ＮＥＴ 训练后的剩余步

骤与改进前一致。 设目标弱分类器数目为 ｎｔｈ，则采用

Ｈ⁃ＮＥＴ 弱分类器模型的集成学习流程，如图 ３ 所示。

图 ３　 改进的集成学习模型构建流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

３　 案例分析

３. １　 数据介绍与样本构造

本文采用美国凯斯西储大学（Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＣＷＲＵ）滚动轴承试验数据集［２５］，对上述方

法进行演示和验证。 试验装置如图 ４ 所示，考察轴承

分别位于电机的风扇端和驱动端，其中驱动端轴承采

样频率为 １２ ｋＨｚ 和 ４８ ｋＨｚ，风扇端轴承采样频率为 １２
ｋＨｚ，本文采用 １２ ｋＨｚ 采样频率下的驱动端数据用于
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故障诊断研究。

图 ４　 美国凯斯西储大学滚动轴承试验装置图

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｉｇ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔ ｆｒｏｍ Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ
Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

　 　 实际验证过程中发现，当诊断的故障之间差异较

大时（例如转速、故障类型和故障点直径均不同），无论

采用单网络结构模型还是本文提出的 Ｈ⁃ＮＥＴ，所构建

的集成故障诊断模型均能得到较高的正确率 （ ＞
９８％ ），无法体现两者之间的差异。 因此，本章选定同

一故障类型和运行转速但是不同故障点直径大小下的

数据进行故障诊断，目的是增加故障间的相似性从而

增加诊断难度。 最终选定的数据集包含了 ４ 种故障类

别（Ｃ１ ～ Ｃ４）和 １ 种正常类别（Ｃ５），相关描述如表 １
所示。

表 １　 本文故障诊断采用数据的相关信息

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｄａｔａ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

标签
转速 ／

（ ｒ·ｍｉｎ － １） 负载 ／ ｈｐ 故障位置
故障点直径 ／

ｍｍ

Ｃ１
Ｃ２
Ｃ３
Ｃ４
Ｃ５

１ ７９７ ０
内圈

—

０． １７７ ８
０． ３５５ ６
０． ５３３ ４
０． ７１１ ２

—

　 　 基于 ２. １ 节进行样本构造，其中每个标签下生成

的三类异构样本数量大致相同，均为 ５００ 个左右。 某

个信号片段下生成的三类异构样本，如图 ５ 所示。

图 ５　 基于某信号片段建立的（时域、频域和时频域）异构样本

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｓａｍｐｌｅｓ （ ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ， ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ⁃ｄｏｍａｉｎ，
ａｎｄ ｔｉｍｅ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ） ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｎｅ ｓｉｇｎａｌ ｓｅｇｍｅｎｔ

３. ２　 故障诊断模型构建

针对各异构输入分别建立主分类模型（时域模型

Ｔ⁃ＮＥＴ、频域模型 Ｆ⁃ＮＥＴ、时频域模型 ＴＦ⁃ＮＥＴ），模型结

构如表 ２ 所示，其中每个卷积层后附加 ＢＮ 层和 Ｒｅｌｕ
激活层，且最后一个全连接层之前设置有 ５０％ 概率的

ＤＰ 层。 训练采用随机梯度下降算法，小批量设置为

１２８，学习率初始值均设置为 ０. ００９，每 １０ 次迭代变为

原来的 ９０％ ，最小学习率均设置为 ０. ００１。

表 ２　 三类异构输入对应的主分类模型结构参数

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｈｅｔｅｒｏｇｅｎｅｏｕｓ ｉｎｐｕｔｓ

模型 Ｔ⁃ＮＥＴ Ｆ⁃ＮＥＴ ＴＦ⁃ＮＥＴ
第 １ 层 输入层（２５６ × １， １） 输入层（１２８ × １， １） 输入层（２５６ × ２５６， １）
第 ２ 层 卷积层（１３ × １， ８） 卷积层（７ × １， １２） 卷积层（１５ × １５， ５）
第 ３ 层 池化层（４ × １， ８） 池化层（３ × １， １２） 池化层（４ × ４， ５）
第 ４ 层 卷积层（７ × １， １４） 卷积层（７ × １， １２） 卷积层（１１ × １１， ８）
第 ５ 层 池化层（２ × １， １４） 池化层（５ × １， １２） 池化层（２ × ２， ８）
第 ６ 层 卷积层（７ × １， １０） 全连接层（１ × ５， １） 卷积层（７ × ７， １０）
第 ７ 层 全连接层（１ × ５， １） Ｓｏｆｔｍａｘ 层（１ × ５， １） 全连接层（１ × ５， １）
第 ８ 层 Ｓｏｆｔｍａｘ 层（１ × ５， １） — Ｓｏｆｔｍａｘ 层（１ × ５， １）

　 　 随后，建立单隐含层全连接网络结构如表 ３ 所示。
表 ３　 单隐含层全连接网络结构参数

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａ ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｗｉｔｈ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ

层名称 输入层 隐含层 输出层

神经元数目 １５ １０ ５

３. ３　 故障诊断与分析

３． ３． １　 Ｈ⁃ＮＥＴ 与单网络结构模型对比

本节对比 Ｈ⁃ＮＥＴ 分类器相对传统单网络结构分类

器（即单个主分类模型）在故障诊断方面的差异。 为了

验证 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型相比单网络结构分类器（即单个主分

类模型）在提升故障诊断正确率和均衡性方面的有效

９７１第 １９ 期 赵柄锡等： 基于异构输入和改进集成学习的滚动轴承故障诊断



性，同时考察上述正确率及均衡性的提升随融合前特

征有效性的变化，按照正确率将故障诊断网络分为三

个等级（Ｌ１ ～ Ｌ３），如表 ４ 所示，分别在不同等级下分

别进行故障诊断差异对比。 不同等级的网络生成通过

在训练过程控制网络模型正确率来实现，具体原则为：
① 若训练过程中，各主分类模型在验证集上能达到对

应等级正确率范围，则停止各主分类模型训练，保留模

型；② 若存在单个主分类模型受限于自身原因无法达

到要求的等级，则保证各主分类模型正确率平均值达

到对应等级。
表 ４　 不同等级网络模型对应的故障诊断正确率数值范围

Ｔａｂ． ４　 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ
ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

指标 Ｌ１ Ｌ２ Ｌ３
正确率 ５０％ ～ ７０％ ７０％ ～ ８５％ ８５％ ～ １００％

　 　 表 ５ 列举了不同等级下各单模型网络（Ｔ⁃ＮＥＴ、Ｆ⁃
ＮＥＴ 和 ＴＦ⁃ＮＥＴ）和 Ｈ⁃ＮＥＴ 对应的故障诊断正确率。

表 ５　 不同正确率等级下的各单网络结构模型和 Ｈ⁃ＮＥＴ 所得

故障诊断结果对比

Ｔａｂ． ５ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ Ｈ⁃ＮＥＴ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ 单位：％

正确率等级 Ｔ⁃ＮＥＴ Ｆ⁃ＮＥＴ ＴＦ⁃ＮＥＴ Ｈ⁃ＮＥＴ
Ｌ１ ６０． ７１ ５８． ６１ ６２． ３２ ７８． ７８
Ｌ２ ８３． ４０ ７７． ９４ ８１． ８９ ９３． ０７
Ｌ３ ８６． １３ ８２． １１ ９３． ０５ ９８． ５３

　 　 观察表 ５ 中结果可以看出，每个正确率等级下 Ｈ⁃
ＮＥＴ 的故障诊断性能均优于组成其结构的三个单网络

结构模型（主分类模型）。 通过计算可知，Ｌ１ ～ Ｌ３ 三个

等级下单网络结构模型平均分类正确率分别为

６０. ５５％ 、８１. ０８％和 ８７. １０％ ，其对应的 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型相

对单网络结构模型平均正确率在三个等级下分别提升

１８. ２３％ 、１１. ９９％和 １１. ４３％ ，证明了 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型在提

高故障诊断精度方面的效果；同时还可以看出，正确率

提升幅度随单网络结构模型正确率的增加而降低，原
因是随着单网络结构模型诊断效果的提升，不同单网

络结构模型提取的特征差别逐渐减小，特征之间的互

补性降低，进而减弱了特征融合对故障诊断正确率的

提升。
此外，Ｈ⁃ＮＥＴ 由多个单结构网络组合而成，每个单

结构网络性能都会影响到 Ｈ⁃ＮＥＴ 的最终预测结果。 为

考察 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型诊断效果在组成它的单个单结构模型

性能变化时的稳定性，以最高准确度等级（Ｌ４）下 Ｈ⁃
ＮＥＴ 诊断准确率（９８. ５３％ ，见表 ５）为基准，探究当一

个或多个单结构网络模型准确率降低时对应的 Ｈ⁃ＮＥＴ
准确率的变化，其中每种数量下均设计了三种方案。
采用“→”表示由一个准确度等级降至另一个等级，
“ ／ ”表示对应的单结构网络模型不变，最后所得结果如

表 ６ 所示。
　 　 根据上述结果可以看出：Ｈ⁃ＮＥＴ 模型正确率随着

组成它的单结构模型准确率降低而降低，但是前者正

确率始终大于单结构网络中的最高值；进一步计算可

知，对应 １ ～ ３ 个单网络正确率降低情况下，单结构网

络平均正确率的绝对降低量分别为 ９. ２０％ 、１８. ４０％和

２０. ７６％ ，Ｈ⁃ＮＥＴ 则分别为 ５. ２０％ 、７. ４６％ 和 １０. ８４％ ，
后者分别为前者的 ５６. ５２％ 、４０. ５４％ 和 ５２. ２１％ ，由此

可见后者的正确率降低幅值远低于前者，因而具有更

高的稳定性。

表 ６　 不同数量单结构网络准确率等级降低对 Ｈ⁃ＮＥＴ 准确率的影响

Ｔａｂ． ６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｄｅｃｒｅａｓｉｎｇ ａｃｃｕｒａｃｙ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ Ｈ⁃ＮＥＴ

指标 模型 单个网络等级降低 两个网络等级降低 三个网络等级降低

等级变化

绝对降
低量 ／ ％

Ｈ⁃ＮＥＴ

Ｔ⁃ＮＥＴ — — Ｌ４→Ｌ２ — Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ３
Ｆ⁃ＮＥＴ — Ｌ４→Ｌ２ — Ｌ４→Ｌ２ — Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ３ Ｌ４→Ｌ２
ＴＦ⁃ＮＥＴ Ｌ４→Ｌ２ — — Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ２ — Ｌ４→Ｌ３ Ｌ４→Ｌ２ Ｌ４→Ｌ２
Ｔ⁃ＮＥＴ — — ２５． ４２ — ２２． ９４ ２２． ９４ ２２． ９４ ２２． ９４ １． ８６
Ｆ⁃ＮＥＴ — ３４． ４４ — ３４． ４４ — ３４． ４４ ３４． ４４ １５． １１ ３４． ４４
ＴＦ⁃ＮＥＴ ２２． ９４ — — ２５． ４２ ２５． ４２ — ４． ２４ ２５． ４２ ２５． ４２
平均 ７． ６５ １１． ４８ ８． ４７ １９． ９５ １６． １２ １９． １３ ２０． ５４ ２１． １６ ２０． ５７

变化前 ／ ％ ９８． ５３
变化后 ／ ％ ９５． ２６ ９０． ９５ ９３． ７８ ８７． ８ ９５． ０５ ９０． ３６ ８６． ３４ ８４． ８５ ９１． ８９
降低量 ／ ％ ３． ２７ ７． ５８ ４． ７５ １０． ７３ ３． ４８ ８． １７ １２． １９ １３． ６８ ６． ６４

　 　 除上述外，对单网络结构模型和 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型在不

同类别上诊断效果的均衡性进行对比，其中采用标准

差作为定量评价指标，计算结果如表 ７ 所示。 对表 ７
中结果进一步计算可知，在三个等级下采用 Ｈ⁃ＮＥＴ 模

型所得不同类别预测的差异相对各单网络结构模型的

平均值分别降低了 ７３. ２７％ 、４９. ７６％ 和 ８２. １１％ ，即显

著提高了不同类别预测结果的均衡性。
　 　 综上所述，本文构建的 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型不仅可以提高

０８１ 振 动 与 冲 击　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２４ 年第 ４３ 卷



总体故障预测正确率，还可以降低不同类别预测结果

的差异。
表 ７　 单网络结构和 Ｈ⁃ＮＥＴ 所得不同类别故障诊断正确率的

标准差

Ｔａｂ． ７　 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｎｄ Ｈ⁃ＮＥＴ 单位：％

正确率等级 Ｔ⁃ＮＥＴ Ｆ⁃ＮＥＴ ＴＦ⁃ＮＥＴ Ｈ⁃ＮＥＴ
Ｌ１ ２５． ３７ ５４． ００ ３２． ７２ ９． ９９
Ｌ２ ５． ８９ ４３． ８９ ２２． ３３ １２． ０７
Ｌ３ ７． ６３ １４． ６９ ８． ２８ １． ８２

３． ３． ２　 改进前、后集成学习对比

本部分基于 Ｈ⁃ＮＥＴ 构建弱分类器，在此基础上分

别应用传统集成可学习和改进后的集成学习算法构建

强分类器进行故障诊断，对改进前后集成学习算法得

到的强分类器所得故障诊断结果差异进行对比分析。
表 ８ 对比了改进前、后集成学习算法所得强分类器总

体预测正确率、平均类别预测差值（ΔＡ）以及不同类别

预测正确率的标准差：
表 ８　 改进前、后强分类器的正确率、正确率偏差和标准差变化

Ｔａｂ． ８　 Ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ， ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｉａｓ， ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒｏｎｔ ａｎｄ ｂａｃｋ ｓｔｒｏｎｇ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

指标 状态
弱分类器数目

１ ２ ３ ４ ５

正确率 ／ ％

标准差 ／ ％

ΔＡ ／ ％

改进前 ８８． ４５ ９７． ９７ ９８． ０５ ９４． ４５ ９５． ３９
改进后 ８９． ３９ ９６． ０４ ９６． ７５ ９６． １９ ９６． ８１
改进前 １２． ６２ １１． ４８ ９． ８８ １１． ７２ １５． ０９
改进后 ９． ２５ ９． ３１ ９． ８８ ９． ５３ ９． ８８
改进前 １１． ９５ ７． ６６ ６． ２３ ６． ８５ １７． ０８
改进后 ５． １８ ４． ２７ ３． ７６ ３． ２２ ２． ０９

　 　 为了更直观地观察，将表 ８ 中的总体正确率和标

准差，如图 ６ 所示。

图 ６　 改进前、后强分类器预测正确率和类别间标准差的变化

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｂｙ ｓｔｒｏｎｇ ｐｒｅ⁃ ａｎｄ ｐｏｓｔ⁃
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

　 　 对比可知：改进后的集成学习算法在提高总体正

确率和降低类别预测差异之间进行了一定的平衡，表
现为最终所得强分类器预测类别差异较改进前降低了

８１. ３％ ，伴随预测正确率较改进前有小幅降低（改进

前、后的最高故障诊断正确率分别 为 ９８. ０５％ 和

９６. ７５％ ，但均高于组成强分类器的各弱分类器），证明

了本文改进方法的有效性；其次可以看出，类别间差异

的降低使得强分类器诊断效果随弱分类器数量变化更

加稳定，当弱分类器数目由 ２ 个变化为 ５ 个过程中，改
进前和改进后算法所得强分类器诊断正确率最大变化

分别为 ３. ６０％和 ０. ７１％ ，即提升了强分类器的稳健性。
此外，将本文述构造的分类器与文献［２６］中基于

遗传算法和粗糙集理论构建的强分类器所得结果进行

对比，其中两者均采用了相同的数据集，对比结果如表

９ 所示。
表 ９　 本文与文献［２６］构造的弱分类器及集成强分类器故障诊

断结果对比

Ｔａｂ． ９　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｅａｋ
ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｓｔｒｏｎｇ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｎ Ｒｅｆ． ［２６］ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ

对比来源 弱分类器 １ 弱分类器 ２ 弱分类器 ３ 强分类器

文献［２６］ ８１． ２５ ８１． ２５ ８３． ７５ ８８． ７５
本文 ８９． ３９ ８８． ６７ ９１． ０５ ９６． ７５

　 　 观察表 ９ 中结果，两者均证明了强分类器故障诊

断效果要优于其包含的单个弱分类器，同时本文构造

的具有多域异构输入的 Ｈ⁃ＮＥＴ 弱分类器优于文献中基

于遗传算法和粗糙集理论构建的弱分类器，在此基础

上建立的强分类器亦如此。 在上述基础上，本文结果

还与该文献中基于主成分分析的概率神经网络

（ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＰＣＡ⁃ＰＮＮ）和粒子群算法优化的支持向量机

（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ⁃ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ，ＰＳＯ⁃
ＳＶＭ）两种方法以及文献［２７］中基于集成学习和统计

特征的 ＥＴＣ（Ｅｘｔｒａ Ｔｒｅｅ Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ）故障诊断方法，在相

同数据集下所得故障诊断结果进行了对比，结果如表

１０ 所示，结果进一步证明了本文方法的优越性。
表 １０　 本文与文献中故障诊断方法所得结果对比

Ｔａｂ． １０　 Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｒｏｍ Ｒｅｆｓ

本文 ＰＣＡ⁃ＰＮＮ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 文献［２７］
正确率 ／ ％ ９６． ７５ ９１． ２５ ９３． ７５ ９５． ５

４　 结　 论

本文提出一种具有同源异构输入的复合结构分类

器（Ｈ⁃ＮＥＴ）并引入类别权重建立了其训练策略，在此

基础上对传统 Ａｄａｂｏｏｓｔ 集成学习算法进行了改进，建
立了基于 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型的强分类器故障诊断模型，最后
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采用试验数据对上述方法进行了验证，所得结论如下：
（１） 构建了基于多域（时域、频域和时频域）异构

输入的 Ｈ⁃ＮＥＴ 模型，克服了单网络结构模型输入单一、
故障信息利用不全面的缺点，提升了故障诊断的准确

性和均衡性。 验证结果表明：三个不同等级下，采用 Ｈ⁃
ＮＥＴ 模型相对单网络结构模型平均正确率分别提升

１８. ２３％ 、１１. ９９％ 和 １１. ４３％ ，同时类别间均衡性分别

增加了 ７３. ２７％ 、４９. ７６％和 ８２. １１％ ；
（２） 针对传统 ＡｄａＢｏｏｓｔ 集成学习算法无法考虑类

别间均衡性的问题，建立了基于 Ｈ⁃ＮＥＴ 弱分类器的集

成强分类器构造方法。 验证结果表明：强分类器预测

类别差异较改进前降低了 ８１. ３％ ，而预测正确率较改

进前仅降低 １. ３％ （改进前后强分类器故障诊断总体正

确率分别 ９８. ０５％和 ９６. ７５％ ，但均高于组成强分类器

的各弱分类器），证明本文改进的有效性；
（３） 弱分类器类别间诊断差异的降低有利于提升

所得强分类器的稳健性，验证表明，改进前后强分类器

总体诊断正确率随弱分类器数量的最大变化分别为

３. ６０％和 ０. ７１％ ，即提升了强分类模型的稳健性；
（４） 将本文方法与文献中方法进行对比，结果表

明强分类器故障诊断效果要优于其包含的单个弱分类

器，同时基于相同数量的弱分类器，本文构造的强分类

器总体正确率优于文献中方法所得结果。
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提方法的有效性。 试验结果表明：
（１） 设计的基于 ＪＳ 相对熵的构图方法对 ＧＮＮ 模

型性能的提升具有普适性和鲁棒性

（２） 构造的基于 Ｅ⁃ＤＧＡＴ 的半监督学习模型具有

更强的故障特征提取能力。
（３） 与其他 ＧＮＮ 相比，所提方法具有更高的故障

诊断精度和稳定性。
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