
第  37 卷第  3 期
2024 年 3 月

振 动 工 程 学 报
Journal of Vibration Engineering

Vol. 37 No. 3
Mar. 2024
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摘要 : 压缩感知可有效降低机械状态监测信号的数据存储和传输压力，而现有压缩感知方法在故障诊断的应用中

存在压缩效率低下、信号重构过程缓慢等问题。本文利用自编码网络与压缩感知的对应关系，提出了一种基于深度

卷积测量网络的滚动轴承压缩域故障特征提取方法。针对无噪声的故障信号样本难以获取的问题，提出一种利用

故障机理构建数据集的方法，利用该仿真数据集训练得到的模型适用于不同工况下的实测轴承信号。构造网络层

数由所需要的信号压缩率确定、隐含层与原信号的频率呈对应关系的深度卷积去噪自编码网络。截取训练完备的

编码子网络（即深度卷积测量网络）代替传统的观测矩阵对滚动轴承振动信号进行压缩测量，实现压缩域的故障特

征提取。仿真分析验证了所提数据集构造方法及压缩域特征提取方法的有效性。滚动轴承实验信号分析进一步验

证了采用所提方法训练得到的深度卷积测量网络具有很好的泛化性，且能够在压缩率远低于传统压缩感知方法的

情况下有效地提取轴承故障特征成分并进行故障诊断。
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引　言

滚动轴承是旋转机械中的重要部件，对其进行

状态监测对于机械设备的正常运转至关重要。但采

集到的滚动轴承振动信号往往包含大量的噪声，对

故障特征提取造成了困难［1］。一般而言，传感器采

集的机械振动信号越多，越有利于故障特征提取，但

这也会给数据存储带来巨大的压力。因此，在保留

故障特征的前提下对振动响应信号进行高倍压缩意

义重大。近年来，从稀疏分解基础上发展而来的压

缩感知（Compressed Sensing，CS）［2⁃4］可实现信号的

压缩，并能利用低维观测信号重构高维原始信号，为

减轻数据存储和传输负担提供了建模思路。

目前，压缩感知理论在机械故障诊断领域中已

有一定的应用。Chen 等［5］提出了一种基于字典学

习和贪婪算法的压缩感知方法，成功应用于齿轮箱

的冲击特征提取。孟宗等［6］基于压缩感知理论，提

出了一种自适应的分块匹配追踪算法，有效提高了

滚动轴承振动信号的重构效果。Wang 等［7］对快速

迭代收缩阈值算法进行了改进，有效提高了压缩感

知的重构精度，并诊断出齿轮磨损故障。王强等［8］

基于信号能量对信号进行分段，利用学习字典和基

追踪算法重构出轴承的故障特征。Lin 等［9］利用移

不变字典和多次压缩匹配追踪算法，有效提取出了

齿轮箱的冲击故障特征。Li 等［10］对滚动轴承压缩

数据进行独立成分分析，利用重构的信号进行复合

故障诊断。林慧斌等［11］利用压缩信号的特征代理和

凸优化算法对轴承故障信号进行有效重构。

以上文献在采用压缩感知进行信号重构时都涉

及最优化解的迭代，难以进行实时重构［12］；此外，受

噪声的影响，传统方法利用测量矩阵对信号进行线

性观测时，在保证足够重构精度的前提下无法对信

号进行大幅压缩。随着人工智能的快速发展，一些

学者将深度学习引入压缩感知中用以解决上述问

题。Mousavi 等［13］最先利用深度学习方法研究压缩

感知，提出了一种基于堆叠去噪自编码的信号压缩

和重构方法。 Jiang 等［14］将卷积神经网络引入图片

的压缩感知，提出了一种端到端的压缩感知框架，提

高了图片的重构精度。Yao 等［15］提出了一种深度残

差重建网络，进一步提高了图片的重构精度。Shi
等［16］利用卷积层模拟传统压缩感知中的观测矩阵，

同时优化压缩端与重构端，并将该方法成功应用于

图片的压缩与重构，并取得了比传统方法更快的重
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构速度。Metzler 等［17］基于传统压缩感知中的近似

消息传递算法，设计了一种网络结构用于图像重构。

Yang 等［18］利用神经网络将压缩感知中常用的交替

方向乘子算法展开，并从随机测量值中更快地重构

出原始图片。Yang 等［19］将生成模型与压缩感知结

合，取得了优于传统方法的图像重构效率与精度。

Cui 等［20］提出了一种基于非局部神经网络的深度压

缩感知框架，提高了图片的重构质量。

从现有文献来看，基于深度学习的压缩感知在

图像领域已取得一定的成效，但受机械振动复杂噪

声的影响，鲜有在故障诊断领域中的应用，且现有压

缩感知相关的文献中少有从信号压缩域中直接提取

故障特征以完成故障诊断的方法。针对上述问题，

本文结合深度学习与压缩感知理论，提出了一种基

于深度卷积测量网络（Deep Convolutional Measure⁃
ment Network，DCMN）的滚动轴承压缩域故障特

征提取方法。提出了一种基于故障机理的数据集构

造方法。该方法根据实际钢结构常见的固有频率和

阻尼比取值范围，按照一定步长设置冲击响应模式

生成数据集，能够解决实际工程中难以采集大量故

障信号（特别是无噪声信号）用于模型训练的问题，

而且采用所提数据集训练得到的网络具有很好的泛

化性，适用于不同转速工况下冲击型故障的特征提

取。此外，本研究利用自编码网络与压缩感知之间

的对应关系，提出一种能够同时对信号进行压缩和

降噪的深度卷积测量网络。所提网络利用卷积层和

池化层分别实现特征提取和信号压缩，利用池化层

的数量和池化域的宽度调整压缩率。基于该测量网

络得到的压缩域信号无需重构便可以直接进行故障

特征提取，且能达到比传统压缩感知方法更低的压

缩率。该方法能够克服传统压缩感知理论在保证故

障特征重构效果的前提下，无法大幅降低压缩率且

压缩重构计算复杂度高的缺点。

1　理论基础

1. 1　经典压缩感知理论

根据压缩感知理论［3］可知，若信号本身具备稀

疏性或在某一变换域 Ψ ∈ RN × N 下是稀疏的，则能够

利 用 与 变 换 域 不 相 关 的 测 量 矩 阵 Φ ∈ RM × N

（M ≪ N）对该信号进行线性投影压缩，且可以通过

优化算法从其压缩信号高概率地重构回原始信号。

一般情况下传感器获得的信号 x ∈ RN × 1 都包含一定

成分的噪声，即 x = xo + e，其中 xo表示无噪声的信

号 ，e 代 表 噪 声 分 量 ，则 压 缩 信 号 y ∈ RM × 1 可 表

示为：

y = Φ ( x o + e )= ΦΨθ + Φe （1）
式中　θ 表示稀疏系数，为少量非零值组成的稀疏

向量，非零值的个数称为稀疏度。由观测信号重构

得到无噪声信号的过程可通过求解下式实现：

min θ
0
，   s.t.  y - ΦΨθ

2

2
≤ ε （2）

式中　ε 为由噪声决定的误差限； ·
0
为向量的 L0范

数； · 2

2
为向量的 L2范数的二次方。

在压缩感知过程中，压缩率作为衡量压缩采集

信号量的参数，一般定义为：

Δ = M
N

× 100% （3）

式中　Δ 为压缩率；N 与 M 分别为原始信号和压缩

信号的维度。Δ 反映了对原始信号的压缩程度，即

Δ 越小压缩域数据越少，压缩程度越大。

1. 2　自编码网络与压缩感知的关系

Hinton 等［21］提出的自编码网络是一种无监督神

经网络，常用于数据的降维与特征学习，其基本架构

如图 1 所示。图中，输入信号 x 经过编码函数 g e ( · )
后得到其压缩的隐含层信号 y，而解码函数 gd ( · )则
是对隐含层信号 y 进行重构。通过最小化重构信号

x ' 与 输 入 信 号 x 之 间 的 均 方 误 差（Mean Squared 
Error， MSE）完成模型的训练过程。

通过分析压缩感知与自编码网络的原理可知，

自编码网络的编码子网络将高维数据映射为低维数

据，刚好对应压缩感知的信号观测过程，可将其称为

测量网络；解码子网络将低维数据重构回原始高维

数据，刚好与压缩感知中的信号重构过程相对应，可

将其称为重构网络。压缩感知与自编码网络的对应

关系如图 2 所示。

在自编码网络基础上发展起来的卷积自编码网

络［22］和去噪自编码网络［23⁃24］同样与压缩感知具备上

述对应关系。其中，卷积自编码网络将自编码网络

引入卷积神经网络架构以提高模型的特征提取效

果；去噪自编码网络以加噪后的信号作为输入、无噪

图 1 自编码网络架构

Fig. 1 Architecture of the autoencoder network
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信号作为序列标注训练模型，使得模型具备一定的

去噪效果。

2　基于深度卷积测量网络的压缩域

故障特征提取

从上节内容可知，理论上可以采用训练好的编

码网络代替观测矩阵对信号进行非线性测量，得到

压缩观测信号，再利用训练好的解码网络代替传统

的重构算法恢复原始信号。由于机械故障诊断的关

键是故障特征的提取，若能根据需要合理地构造和

训练用于代替线性测量矩阵的编码网络，使压缩信

号保留原始故障特征，则可在不进行信号重构的情

况下进行故障诊断。基于上述思想，提出了一种基

于深度卷积测量网络（DCMN）的压缩域故障特征

提取方法。

2. 1　基于故障机理的数据集构造方法

为了使测量网络能在对信号进行压缩的同时有

效地保留故障特征并减少噪声的影响，去噪自编码

网络需要大量的含噪信号和与之对应的无噪信号作

为训练样本，但实际工程中采集到的机械振动信号

都包含一定的噪声，无法满足去噪自编码网络模型

训练的样本需求。为解决上述问题，提出基于故障

机理的数据集构造方法。

当滚动轴承发生局部故障时，故障表面会因与

其他表面碰撞而产生冲击力，导致系统发生结构共

振［25］。故障激起的冲击响应信号可由下面两式

给出［26］：

x ( t )= x o ( t )+ e ( t )=∑
i

A i h ( t - iT )+ e ( t ) （4）

h ( t )= exp ( )-2πξ

1 - ξ 2
fd t ⋅ sin ( 2πfd t ) （5）

式中　x ( t )表示含噪的故障响应信号；x o ( t )表示故

障激起的冲击成分；A i 表示第 i 个冲击响应的振幅；

T 表示冲击时间间隔；e ( t ) 为均值为 0 的高斯白噪

声；h ( t )表示故障冲击响应；ξ 和 fd 分别为阻尼比和

固有频率。

由上述滚动轴承局部故障信号数学模型可知，

故障冲击分量 x o ( t ) 还可以表示为故障冲击响应

h ( t )与包含冲击响应发生时刻和冲击幅值信息的稀

疏系数 θ 的卷积，即：

x o ( t )= h ( t ) ∗θ （6）
因此，可以根据式（4）和式（6）分别生成含有噪

声信号和对应无噪声信号的样本，用于去噪自编码

网络的参数训练。

为了提高数据集的适用范围，样本的固有频率

和阻尼比可根据实际工程中钢结构的常见固有频率

和阻尼比的范围［27］按一定步长进行取值，按式（5）生

成一组故障冲击响应模式。为了生成大量样本，可

利用计算机软件（如 Scikit⁃learn）生成足够多幅值随

机取值、位置随机出现、稀疏度为 1 的稀疏系数 θ。

将上述生成的冲击模式与稀疏系数按式（6）进行卷

积运算，即可得到大量只包含一个冲击模式的无噪

信号 x o ( t )样本。再对生成的无噪信号 x o ( t )添加高

斯白噪声，便可得到相应的含噪冲击信号 x ( t ) 样
本。将生成的含噪样本与无噪样本的幅值进行归一

化处理，以含噪信号样本作为输入，无噪信号样本作

为序列标注，完成数据集的构建。

这种数据集构造方法具有如下优点：（1） 该方

法基于故障机理生成数据集，利用该数据集训练得

到的网络适用于具有相同故障机理的局部故障信号

的特征提取，解决了实际工程中难以获得大量训练

样本的问题。（2）由于含噪样本及其相应的无噪信号

均已知，以含噪信号为输入，无噪信号为序列标注，

训练得到的网络具有很好的降噪效果。（3）数据集的

每个样本只包含一个冲击模式，而冲击位置是随机

生成的，故采用该数据集训练得到的网络适用于不

同转速工况下的故障冲击提取。

2. 2　深度卷积测量网络的设计方法

由 1.2 节的分析可知，传统压缩感知的信号观

测和压缩信号重建与自编码网络的编码过程和解码

过程存在对应关系。本节通过引入深度卷积神经网

络［28］，构造包含卷积层、池化层和上采样层的深度卷

积去噪自编码（Deep Convolutional Denoising Auto⁃
encoder，DCDAE）网络，再利用基于 2.1 节的方法生

成的数据集进行训练，然后截取该网络的编码部分，

得到能够在压缩域进行故障特征提取的深度卷积测

量网络（DCMN）。在 DCDAE 网络构建过程中，为

图 2 压缩感知理论与自编码网络的对应关系

Fig. 2 The corresponding relationship between compressed 
sensing theory and autoencoder network
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了使编码得到的隐含层信号满足预先设定的压缩率

要求，同时便于建立编码后的压缩域信号与原信号

之间的频率对应关系，所提网络选用最大池化层作

为信号压缩的手段，而卷积层仅用作冲击特征提取，

不改变信号的维度。所提深度卷积去噪自编码网络

具体设计依据如下：

（1） 每个卷积层输出的维度 d '等于输入的维度

d，并依据下式合理设置卷积核的参数：

d '=
d - h + 2p

s
+ 1 （7）

式中　h 表示卷积核的大小；p 表示 Padding 的大小；

s 表示 Stride 的大小。按此原则设置 DCDAE 网络

的卷积层参数，便于后续利用最大池化层建立起压

缩域与原信号之间的频率对应关系。此外，为提高

网络的非线性学习能力，常在卷积层后施加 ReLU
激活函数用于非线性变换。但 ReLU 激活函数会将

负值置 0，为使压缩域和重构信号保留负值特征，在

编码子网络和解码子网络的最后一层不施加激活

函数。

（2）最大池化层起到压缩信号的作用，设置在编

码子网络的卷积层后，其原理为：

Q i ( g )= max
( j - 1 )W + 1 ≤ u ≤ jW

{Z i ( u )} （8）

式中　Z i ( u )为池化层第 i 个输入特征矢量中的第 u

个分量；W 为池化域的宽度；Q i ( g )为池化层第 i 个

输出特征矢量中的第 g 个分量；j 表示当前池化域位

置。由式（8）可知，最大池化层以 W 为间隔对输入

数据进行抽样，以达到压缩信号的效果。

（3） 卷积核数量会影响卷积层的输出数据量和

特征提取效果，为使得 DCDAE 网络的编码子网络

的输出数据量少于输入，编码子网络的卷积核数量

以 2 的倍数逐层递减，最后一层卷积核数量为 1，从
而达到利用池化层进行信号压缩的目的。其中，第

一层卷积用于初步故障特征提取，应提取出足够多

的特征供深层网络学习，故第一层的卷积核数量 K

最多。后续的卷积层用于故障特征的筛选与深层特

征的提取，卷积核数量逐层递减。

（4）网络的具体层数由实际所需的压缩率 Δ 决

定，编码子网络中每增加一层池化层，网络就会对数

据多压缩 W 倍，相应地，由于特征维度变少，网络需

要具备更强的特征提取能力，因此每增加一层池化

层，也相应增加一层卷积层用于特征提取。

图 3 所示为所提的 DCDAE 网络的模型架构，

其中 N 为输入层的长度，M 为隐层信号的长度。编

码子网络利用卷积层和池化层搭建，解码子网络则

利用卷积层和上采样层搭建，与编码子网络采用对

称结构。按此原则设置的网络会随着压缩率的降低

而变深，但由于卷积核数量逐层递减，网络的参数量

并不会随着压缩率的降低而大幅增加。

搭建完 DCDAE 网络后，利用 2.1 节所述的方

法构造数据集对模型进行训练，截取训练后的网络

编码部分，即得到本文所提的深度卷积测量网络

（DCMN）。

采用上述测量网络得到的隐含层的压缩率 Δ 完

全由测量网络包含的池化层数量 r 及池化域的宽度

W 决定，即 Δ = 1/W r。得到的压缩域信号（即隐含

层）频率 f '与原始信号频率 f的关系为：

f = Δ × f ' （9）
图 4 所 示 为 N=8192，M=512，Δ = 6.25%，

W=2，K=128 时对应 DCMN 的具体架构。

表 1 给出了按上述原则确定的压缩率为 6.25%
时 DCDAE 网络的参数。

2. 3　所提方法具体步骤

所提方法的基本思想是利用基于故障机理生成

的数据集训练深度卷积去噪自编码网络，截取其编

码部分作为深度卷积测量网络代替传统压缩感知中

的线性测量矩阵，同时实现信号的压缩与去噪，进而

得到包含故障信息的压缩域信号，最后从压缩域信

图 3 DCDAE 网络架构

Fig. 3 Architecture of the DCDAE network
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号中完成故障特征提取与诊断。所提方法的一般步

骤如下：

（1）基于滚动轴承故障机理，以 2.1 节所提方法

生成数据集。

（2）利用自编码网络与压缩感知之间的对应关

系 ，按 照 预 期 的 压 缩 率 ，按 2.2 节 所 提 方 法 构 建

DCDAE 网络模型，并采用步骤（1）中生成的数据集

对模型进行训练。

（3）截取训练完备的 DCDAE 网络的编码子网

络得到本文所提 DCMN。

（4）对采集到的滚动轴承振动信号进行归一化

处理，并利用 DCMN 进行非线性测量，得到压缩后

的信号。

（5）对压缩域信号直接进行希尔伯特解调分析，

并利用式（9）进行频率换算，获取故障特征频率，完

成故障诊断。

具体流程图如图 5 所示。

3　参数选取策略与仿真验证

按 2.1 节所述的方法构造数据集，一般而言，数

据集的参数取值间隔越密，训练样本越多，训练效果

就越好，但训练耗时也越长。综合考虑网络训练的

速度和效果，本文所用的训练集的固有频率 fd 在

1k~10k Hz 范围内，以 500 Hz 为步长。考虑到阻尼

比主要影响冲击衰减速度，对故障特征影响较小（实

测发现数据集阻尼比在 0.01~0.2 范围内取值对故

障特征提取结果影响不明显），故将本文的仿真数据

集阻尼比 ξ 设置为定值 0.05。为使得训练集更贴近

于真实冲击，数据集中的冲击幅值在 0.1~1 m/s2之

间随机取值，以使样本包含不同冲击幅值的情形。

图 5 所提方法的流程图

Fig. 5 Flow chart of the proposed method

图 4 压缩率为 6. 25% 时 DCMN 的架构

Fig. 4 Architecture of DCMN with compression ratio of 6. 25%

表 1 压缩率为 6. 25% 时 DCDAE网络的参数

Tab. 1 DCDAE network parameters with compression 
ratio of 6. 25%

层名

Conv1
Conv2
Conv3
Conv4
Conv5
Conv6
Conv7
Conv8
Conv9

Conv10

卷积核

数量 K
128
64
32
16
1

16
32
64

128
1

卷积核

大小 h
5
5
5
5
5
5
5
5
5
5

池化域宽度/
上采样层倍率 W

2
2
2
2
—

2
2
2
2
—

激活

函数

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
—

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
—
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由于所构造网络以 2 的倍数对信号进行压缩，此处

样本的分析点数设置为 2 的指数倍 8192。考虑到实

际测试时采样频率一般按分析频率的几倍频进行设

置，每个样本的采样频率 fs与固有频率 fd的比值 λ 在

［4， 10］内随机赋一个值。由于数据集中每个样本

仅设置单个冲击，若要加入足够的噪声分量，需要将

信噪比（Signal to Noise Ratio，SNR）设置为较低值。

按上述参数生成无噪冲击样本，并考虑到噪声向上

兼容原则，含噪样本的信噪比设为-20 dB，归一化

后得到包含 10000 个无噪和有噪样本的数据集。以

0.8∶0.2 的比例将数据集划分为训练集和验证集，其

中训练集用于对按照 2.2 节所述方法构造的深度卷

积去噪自编码网络进行训练，验证集用于在训练过

程中验证模型的泛化性能，防止模型过拟合，训练的

epoch 设置为 50。对训练好的 DCDAE 网络截取其

编码部分，得到网络结构如表 1 所述的训练好的

DCMN。本文下面的仿真和实验分析均基于上述

训练好的网络。

3. 1　数据集构造方法有效性验证

为了验证上述数据集的有效性，本节按式（4）生

成信噪比 SNR 分别为 0，-5 和-8 dB 的滚动轴承

局部故障仿真信号，采样频率设置为 25600 Hz，采
样时长为 0.32 s（即 8192 点），冲击周期 T=0.02 s 
（即共包含 16个理论冲击），冲击幅值在 0.5~1.5 m/s2

之间随机分布。由于故障冲击的间隔是最重要的故

障特征参数，将利用上述训练好的 DCDAE 网络重

构得到的降噪后的信号与原始无噪信号进行对比，

将在正确位置重构出冲击响应的数量与理论冲击数

量之比 α 作为重构精度的评价指标，讨论本文所提

数据集构造方法的有效性。显然 α ∈ [ 0，1 ]，其值越

接近 1，重构的效率越高。

为验证构造的数据集是否适用于不同的固有频

率，该组仿真信号的阻尼比设置为定值 0.05，固有频

率在 2560~6400 Hz 范围内取 13 个值，使比值 λ 以

0.5 为步长落在［4， 10］内。将采用上述参数生成的

仿真信号通过所提的压缩率为 6.25% 的 DCDAE 网

络进行故障冲击提取，不同信噪比及 λ 值下的重构

精度如图 6 所示（为了减少随机噪声带来的不确定

性的影响，图中各点均是 200 次重复测试的平均

值）。由图可知，冲击信号的重构精度在不同噪声水

平下均变化不大，而且即使在-8 dB 的低信噪比

下，仍有 75% 以上的冲击位置可以被准确地重构，

验证了所提数据集参数设置方法对不同固有频率的

有效性。

为讨论阻尼比对所提数据集有效性的影响，仿

真信号的采样频率、采样时长、冲击周期和冲击幅值

设置同上，取固有频率为 2560 Hz，阻尼比则以 0.01
为步长在 0.04~0.1 内选取。将采用上述参数生成

的仿真信号通过上述相同的 DCDAE 网络进行故障

冲击提取，每种工况重复 200 次，得到的不同信噪比

及阻尼比下的平均重构精度如图 7 所示。由图 7 可

见，不同噪声水平下冲击信号的重构精度并没有因

为仿真信号的阻尼比与数据集设置的阻尼比不同而

产生明显变化，且即使是在-8 dB 的低信噪比下仍

有接近 80% 的冲击位置可以被准确地重构。

通过以上仿真分析可知，本文所提的数据集的

构造方法对具有不同固有频率和阻尼比的冲击特征

的提取都是有效的，特别是在信噪比为 0 和-5 dB
的情况下可以达到很高的重构精度。

3. 2　压缩域故障特征提取结果分析

为了验证所提的深度卷积测量网络可以在压缩

域直接进行故障特征提取，同样利用式（4）生成信噪

比为-9 dB，包含 16 个冲击的仿真信号。其中采样

频率 fs =25600 Hz，固有频率 fd =3000 Hz，阻尼比

ξ = 0.06，冲 击 周 期 T=0.02 s，冲 击 幅 值 在 0.5~
1.5 m/s2之间随机分布，采样时长为 0.32 s。所得仿

真信号的时域波形如图 8 所示，由图可见，此时故障

冲击被强噪声淹没，无法从时域中辨别。

将该信号幅值进行归一化处理，再输入到按上

述方法训练好的深度卷积测量网络中，得到压缩率

图 6 不同信噪比及 λ值下的重构精度

Fig. 6 Reconstruction accuracy under different signal to 
noise ratio and λ

图 7 不同信噪比及阻尼比下的重构精度

Fig. 7 Reconstruction accuracy under different signal to 
noise ratio and ξ
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为 6.25% 的压缩域信号如图 9（a）所示。将压缩域

信号直接进行希尔伯特解调处理。得到频率按式

（9）还原后的解调谱如图 9（b）所示。

从图 9（a）可知，尽管丢失了原冲击衰减信号的

固有频率和阻尼比信息，按本文所提方法构造的深

度卷积测量网络得到的压缩域信号保留了原信号故

障冲击间隔的特征，且去除了绝大部分的噪声分量。

图 9（b）所示的压缩域信号解调谱中前 7 阶故障特征

频率均清晰可见，且各阶幅值呈现有规律的递减，表

明所提压缩域故障特征提取方法是可行的。

3. 3　不同压缩率下模型性能对比分析

仍用 3.2 节定义的信噪比为-9 dB 的仿真信号

进一步分析所提模型在不同压缩率下的性能。受所

提网络结构参数的影响，所提模型只能以 2 为倍数

对信号进行压缩。表 2 对不同压缩率下的模型进行

了对比，训练时间为得到不同压缩率的测量网络的

时间，重构精度仍用 3.1 节定义的在正确位置重构

出冲击响应的数量与理论冲击数量之比 α 来衡量，

运算时间指采用训练好的测量网络处理图 8 所示信

号时的运算时间。用于运算的计算机配置如下：

CPU 为 AMD R7 5800H，GPU 为 RTX3060，运行内

存为 16 GB。

对表 2 分析可知，随着压缩率从 12.5% 降低到

1.5625%，所提 DCMN 网络层数增加，模型的重构

精度 α 并没有降低，在压缩率低至 1.5625%（即压缩

64 倍）时故障冲击在正确位置上的重构率仍可达到

75%。此外还可以发现，随着压缩率的降低，网络层

数虽然在增加，但由于网络深层卷积核数量和特征

量均较少，按所提方法构造的模型的训练时间和压

缩特征运算时间并未显著增加。

进一步分析发现，当压缩率进一步降低时，所提

网络会存在不收敛的现象，这是因为当原始信号被

压缩 128 倍时，在压缩域仅有极少数点来表征一个

冲击，由于特征量过少导致解码网络难以完成重构，

以致网络难以收敛。

为进一步验证所提方法的有效性，采用常见的

压缩感知方法与所提方法进行对比。对比方法的测

量矩阵选取常用的高斯随机矩阵，稀疏字典及其参

数选取方法参考文献［7］提出的移不变 K ⁃ SVD
（Shift Invariant K⁃Singular Value Decomposition）字

典，重构算法选用压缩感知中常用的 CoSaMP 算

法［29］，由于 CoSaMP 算法进行压缩重构时需预估原

信号的稀疏度，此处直接将稀疏度设置为理论值

16。表 3 为压缩率取 12.5% 与 6.25% 时对比方法的

重构精度及运算时间。

由表 3 可知，在-9 dB 的噪声水平下，对比方法

在压缩率为 12.5% 时只能重构出半数的冲击，极容

易发生误诊；而在压缩率为 6.25% 时仅有 30% 左右

的冲击能在正确位置被重构，无法用于诊断，该结果

也和文献［9］中在采用传统压缩感知进行机械故障

诊断时压缩率普遍不低于 20% 的结论一致。

表 2 不同压缩率下模型对比

Tab. 2 Comparison of models with different compression 
rates

压缩率/%
12.5
6.25

3.125
1.5625

训练时间/s
815
890
908
920

重构精度 α

0.75
0.75
0.75
0.75

运算时间/s
0.0011
0.0013
0.0016
0.0017

表 3 对比方法性能分析

Tab. 3 Performance analysis of comparison method

压缩率/%
12.5
6.25

重构精度 α

0.5
0.3125

运算时间/s
0.079
0.064

图 9 压缩域信号及解调谱

Fig. 9 Compressed domain signal and demodulation 
spectrum

图 8 仿真信号时域波形

Fig. 8 Time domain waveform of simulation signal
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此外，对比表 2 和 3 可知，所提方法在压缩率为

12.5% 和 6.25% 时 的 运 算 时 间 仅 为 对 比 方 法 的

1.3% 和 2%，显著低于对比方法。表明本文所提的

方法不仅可以达到远低于传统压缩感知的压缩率，

且能大幅提高故障诊断的精度和效率，更适合用于

机械故障信号的压缩传输和在线诊断。

4　实验信号分析

为进一步验证所提数据集构造方法的适用性以

及压缩域故障特征重构方法的有效性，采用上述经

仿真信号训练的深度卷积测量网络对实测的轴承故

障信号进行压缩和特征提取。

4. 1　滚动轴承外圈实验信号分析

将 N205M 圆柱滚子轴承作为被测对象，在图

10 所示的实验台上进行实验，安装在轴承座上的振

动加速度传感器以 fs=100 kHz 的采样频率采集振

动信号。外圈故障以线切割方式进行加工，故障深

度为 1 mm，宽度为 0.5 mm。将故障轴承所在轴的

转速设置为 500 r/min，则计算得到其转频为 fn=
8.33 Hz。根据轴承的结构参数可得到轴承故障特

征频率［30］，计算得到轴承外、内圈的故障特征频率分

别为 fo=44.9 Hz和 fi=63.43 Hz。

从采集到的振动信号中截取时长为 1 s 的信号

进行分析，所得信号时域波形、频谱及其希尔伯特解

调谱如图 11 所示，由图可见，受强噪声干扰，时域信

号并无明显的冲击成分，频谱中并无明显的共振峰，

而解调谱中虽然也出现了故障特征频率 fo的 2 倍及

4 倍频，但这两个故障频率成分在解调谱中均不明

显，该解调谱无法用于诊断。

将信号以 8192 点进行分段，归一化后依次输入

到第 3 节中经仿真信号训练的压缩率为 6.25% 的

DCMN 中，再将压缩后的信号进行简单拼接，得到

的压缩域信号如图 12（a）所示。由图可知，得到的

压缩域信号中出现了较明显的有规律冲击成分，而

原始信号中的大部分噪声被去除。将得到的压缩域

信号直接进行希尔伯特解调处理，并按式（9）进行频

率还原，得到压缩域信号的解调谱如图 12（b）所示。

由图可知，此时压缩域信号的解调谱中出现了明显

的外圈故障特征频率及其倍频，由此可以直接诊断

该轴承存在外圈故障。

图 10 实验台与故障外圈

Fig. 10 The test bench and rolling bearing with outer race 
fault

图 11 外圈故障振动信号的时域、频谱及解调谱

Fig. 11 Time domain， frequency spectrum and demodulation 
spectrum of the vibration signal with outer race fault

图 12 压缩率为 6. 25% 时的压缩域信号及解调谱

Fig. 12 Compressed domain signal and demodulation 
spectrum with compression ratio of 6. 25%
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同 样 的 ，将 信 号 输 入 到 训 练 好 的 压 缩 率 为

1.5625% 的 DCMN 中，得到其希尔伯特解调谱如图

13 所示。显然，即使是在压缩率为 1.5625% 的情况

下，所提方法仍可以有效地提取故障特征。

以 3.3 节中提到的传统压缩感知方法进行对

比，采用高斯随机矩阵以 6.25% 的压缩率进行观

测，采用 CoSaMP 算法得到的重构信号及其希尔伯

特解调谱如图 14 所示。由图可见，即使是在给出理

论稀疏度的情况下，传统压缩感知方法在 6.25% 的

压缩率下的重构性能仍不佳，重构信号的解调谱中

包括大量的噪声，基本已经无法用于诊断。

4. 2　滚动轴承内圈实验信号分析

进一步以安置在三轴五档变速器输出轴的

NUP311EN 圆柱滚子轴承为研究对象，内圈故障采

用线切割加工，故障尺寸为 1 mm 深，0.2 mm 宽，加

速度传感器安置在接近轴承的壳体上，实验所用变

速器、传感器安装位置及故障内圈如图 15 所示。实

验 过 程 中 ，输 入 轴 转 速 设 置 为 1500 r/min，施 加

45 N·m 的负载，变速器置于二档，根据传动比可计

算得到输出轴转频 fn=8.34 Hz，同理可得到轴承的

外 、内 圈 的 特 征 频 率 分 别 为 fo=42.73 Hz 和 fi=
65.69 Hz。振动信号的采样频率取 fs =100 kHz。

同样截取时长为 1 s 的信号进行分析，原始振动

信号的时域波形、频谱及其解调谱如图 16 所示，受

噪声影响，图 16 中由故障激起的冲击成分并不明

显，虽然图 16（c）的解调谱中有内圈故障特征频率 fi

的 2 倍频，但是转频调制边带不明显，无法直接判断

该变速器出现哪类故障。

图 15 实验变速器、传感器安装位置及内圈故障

Fig. 15 The tested transmission， sensor’s location and inner 
race fault

图 16 内圈故障振动信号的时域、频谱及解调谱

Fig. 16 Time domain， frequency spectrum and demodulation 
spectrum of the vibration signal with inner race fault

图 13 压缩率为 1. 5625% 时的压缩域信号解调谱

Fig. 13 Demodulation spectrum of compressed domain 
signal with compression ratio of 1. 5625%

图 14 对比方法外圈故障信号重构结果

Fig. 14 Reconstruction results using comparison method of 
the vibration signal with outer race fault
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将振动信号以 8192 点进行分段，归一化后依次

输入到上述由仿真信号训练好的 DCMN 中，再对拼

接得到的压缩信号进行解调和频率还原，在压缩率

为 6.25% 时得到的结果如图 17 所示。由图可见，所

提方法压缩域信号很好地保留了冲击的位置信息，

其解调谱中的转频 fn，内圈故障特征频率 fi的前 4 倍

频以及相应的调制边带均可清晰分辨，且幅值呈现

有规律的递减趋势，可以直观诊断出轴承内圈发生

故障。

将故障信号用上述压缩率为 1.5625% 的测量

网络进行压缩，得到的压缩域信号及其解调谱如图

18 所示。同样可以看出，采用本文所提方法，即使

是在 1.5625% 的低压缩率下仍旧有非常好的故障

特征提取效果。

以 3.3 中提到的传统压缩感知方法作为对比，

并将对比方法的稀疏度设为理论值，对比方法在压

缩率为 6.25% 时的重构信号及其解调谱如图 19
所示。

如图 19 所示，在压缩率为 6.25% 时，传统的压

缩感知方法重构的信号丢失了大量的故障特征信

息，解调谱主要成分为未知的噪声分量，表明传统压

缩感知方法在压缩率为 6.25% 时已无法有效用于

故障诊断。相比之下，所提方法在低至 1.5625% 的

压缩率下依旧能对故障特征进行有效提取，而且无

需对压缩信号进行重构，本例也进一步验证了所提

方法的有效性。

5　结　论

本文提出了一种基于深度卷积测量网络的压缩

域故障特征提取方法。该方法利用滚动轴承局部故

障振动信号模型构造数据集；利用自编码网络与压

缩感知的对应关系建立深度卷积测量网络；利用训

练完备的深度卷积测量网络代替传统的测量矩阵对

振动信号进行观测，得到包含故障特征的压缩域信

号，直接从压缩域提取出故障特征完成故障诊断。

主要结论包括：

（1）基于故障机理的数据集构造方法解决了实

际工程中难以获取大量样本，特别是无噪声样本进

行训练的问题。该数据集每个样本只包含一个冲

击，有效性主要取决于仿真样本的采样频率与固有

频率的比值，阻尼比影响较小。

（2）所构造的深度卷积去噪自编码网络以卷积

层进行特征提取，以池化层作为信号压缩的手段，利

用预期压缩率调整池化层参数。该网络能设置的压

缩率由测量网络包含的池化层数量及池化域的宽度

图 17 压缩率为 6. 25% 时压缩域信号及解调谱

Fig. 17 Compressed domain signal and demodulation 
spectrum with compression ratio of 6. 25%

图 18 压缩率为 1. 5625% 时的压缩域信号解调谱

Fig. 18 Demodulation spectrum of compressed domain 
signal with compression ratio of 1. 5625%

图 19 对比方法内圈故障信号重构结果

Fig. 19 Reconstruction results using comparison method of 
the vibration signal with inner race fault
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决定。所提网络在压缩率为 1.5625% 时仍可以取

得很好的特征提取效果，但若进一步降低压缩率会

出现网络不收敛的现象。

（3）采用所提数据集训练得到的深度卷积测量

网络具有很好的泛化性，一次训练完毕后可以直接

用于不同类型的实测轴承故障信号的压缩和故障特

征提取。

（4）采用所提的深度卷积测量网络代替传统压

缩感知方法的随机矩阵进行信号观测，可在大幅降

低压缩率的同时有效保留故障特征，且在压缩域即

可实现故障诊断。
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Rolling bearing fault feature extraction in the compressed domain 
with deep convolutional measurement network

LIN Hui-bin， WANG Hong-chang， XI Ci-yang
（School of Mechanical and Automotive Engineering， South China University of Technology， Guangzhou 510641， China）

Abstract: Compressed sensing can effectively relieve the burden of data storage and transmission for mechanical condition monitor⁃
ing. However， this method exists some problems such as low compression efficiency and slow signal reconstruction process in the 
application of fault diagnosis. In this paper， using the corresponding relationship between autoencoder and compressed sensing， a 
novel fault feature extraction method of the rolling bearing in the compressed domain based on the deep convolutional measurement 
network is proposed. For the problem that noise-free fault signal samples are difficult to obtain， a dataset construction method 
based on the fault mechanism is proposed. The model trained on this dataset is suitable for bearing signals under different working 
conditions A deep convolutional denoising autoencoder （DCDAE） is constructed， in which the number of layers is determined by 
the required signal compression rate and the frequency of the hidden layer corresponds to that of the original signal. The fully 
trained encoding sub-network of DCDAE， named deep convolutional measurement network （DCMN）， is used to compress the 
rolling bearing vibration signal instead of the traditional measurement matrix， and then the fault features are directly extracted in the 
compressed domain. The effectiveness of the proposed dataset construction method and the compressed domain feature extraction 
method are analyzed through the simulations. The rolling bearing experimental signals further verify that the deep convolutional 
measurement network trained by the proposed method has good generalization and can effectively extract fault features for fault 
diagnosis in the compressed domain with a compression ratio far lower than that of the traditional compressed sensing method.

Key words: fault diagnosis；rolling bearing；fault feature extraction；compressed sensing；deep convolutional measurement network
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