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摘要 : 利用深度学习来增强数据集已成为各个领域的研究热点，即使用有限的数据集生成更多仿真的数据集。不

同于目前主流的生成对抗网络算法及其变体算法，基于样本分辨率增强的思想，提出了一种简单有效的算法——高

效亚像素全连接神经网络（ESPFCN）。ESPFCN的原理为：对原始输入样本进行全连接操作，经过隐层特征映射

输出四通道的低分辨率特征；通过亚像素全连接层，将四通道的低分辨率特征进行周期性的排列，得到一组高分辨

率特征，实现了样本分辨率的增强。设置了一组特殊的轴承实验来评估生成模型的性能，实验结果验证了 ESPF⁃
CN框架的有效性，并通过可视化展示了 ESPFCN的特征学习过程。
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引 言

在现代工业中，传统机械工业正迅速向自动化、

智能化转变［1⁃2］。为了保证机器的正常运行，各种智

能故障诊断方法层出不穷。雷亚国等［3］设计了多层

堆叠 DAE，并对频域信号加噪，从而实现了了齿轮

箱的智能故障诊断。樊薇等［4］设计了一种基于小波

基稀疏信号特征提取的轴承故障诊断系统，实现强

背 景 噪 声 下 轴 承 弱 特 征 振 动 信 号 的 有 效 提 取 。

Wang等［5］为了提高模型训练效率，同时解决深层神

经网络在训练过程中出现的梯度消失问题，引入批

标准化算法，实现了轴承振动信号的快速故障诊断。

机械故障诊断的发展离不开大数据的支持。因

此，利用生成对抗网络（GAN）等［6］深度学习算法来

提高训练样本的数量成为研究热点。Shao等［7］将不

同标号类型的故障时域数据输入到 GAN中，生成

一维仿真信号样本，然后将其与原始信号输入到卷

积神经网络中，实现训练样本的数据增强和故障识

别；Wang等［8］利用 GAN学习故障信号的仿真频谱，

实现数据增强，并选择堆叠式自编码器（SAE）［9］进

行准确的故障分类；Mao等［10］还利用 GAN对小样

本故障类型数据进行增强，实现异步电机的故障诊

断，并通过对比研究验证了该方法的有效性。

因此，数据采集的过程变得尤为重要［11］。采样

频率越高，单位时间采集的数据点越多，越有利于研

究和分析被测对象的内部特征，从而实现对机器故

障的准确诊断［12⁃15］。因此，高分辨率样本常被用于

故障诊断研究［16⁃17］。但是，上述方法不能提高单个

样本的分辨率。在实际应用中，传感器应用通常需

要测量大的动态范围，但需要精细的分辨率来感知

获取信号的微小变化［18］。此外，关于分辨率增强的

研究较少。与此形成鲜明对比的是，分辨率增强技

术被广泛应用于图像处理领域［19］。分辨率增强技术

可以解决原始图像和视频分辨率低的问题。超分辨

率卷积神经网络（SRCNN）［20］、深度重构分类网络

（DRCN）［21］和超分辨率生成对抗网络（SRGAN）［22］

等是常用的超分辨率深度网络。以 SRCNN为例，

首先利用双三次插值将低分辨率的输入图像放大到

目标形状，然后利用三层卷积网络进行非线性映射，

进而输出重建后的高分辨率图像。

由于卷积运算的分辨率较高，计算复杂度增加。

高效的亚像素卷积神经网络（ESPCN）［23］可以直接

从低分辨率图像形状中提取特征，有效生成高分辨

率图像。

因此，为了使样本的分辨率得到增强，生成更多

仿真的样本特征，本文提出了一个有效的算法——

高效亚像素全连接神经网络（ESPFCN）算法。为了

检验分辨率增强后的样本结果，使用 SAE分类网络

对样本进行了故障分类的准确性测试。实验结果验

证了 ESPFCN在增强数据分辨率方面的有效性。

本文的主要见解和贡献总结如下：1）尝试使用
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深度学习的方法来解决样本分辨率低的问题。本文

提出的 ESPFCN方法可以将样本的分辨率增强为

原来的 4倍；2）通过轴承实验验证了该方法的有效

性，并对实验结果进行了可视化展示；3）为了更好地

理解 ESPFCN分辨率增强的过程，展示并分析了其

各隐含层特征学习过程。

1 理论背景

1. 1 ESPCN

ESPCN的网络结构如图 1所示。ESPCN主要

由卷积神经网络和亚像素卷积层组成。利用 L通道

卷积神经网络生成低分辨率图像，然后利用亚像素

卷积层对低分辨率图像进行采样，生成高分辨率图

像。卷积神经网络的第一个 L-1通道描述如下：

f1 ( ILR；W 1；b1 )= φ (W 1∗ILR + b1 ) （1）
fl ( ILR；W 1：l；b1：l )= φ (W l∗fl- 1 ( ILR )+ b l ) （2）

式中 W l，b l，l ∈ (1，L- 1 )为可学习权值和偏移

量，W l为一个大小为 nl- 1× nl× kl× kl的二维卷积

张量，其中 nl 为 L层的特征数，kl 为 L层的卷积核

数，偏移 b l为长度为 nl的向量，激活函数 φ被逐个应

用并固定。经过卷积神经网络层，得到与输入图像

形状相同的特征图像，并将特征图像发送到亚像素

卷积层进行采样。

亚像素卷积层由卷积层和亚像素卷积层两部分

组成。卷积层部分输出与输入图像形状相同的 r2个

低分辨率卷积特征图，其中 r为升尺度比率，然后根

据公式计算超分辨率重建的特征图 ISR

ISR = fL ( ILR )= PS(W L∗fL- 1 ( ILR )+ bL ) （3）
式中 PS为一个将元素按形状重新排列的操作符。

重排 PS的数学描述如下

PS(T ) x，y= T |
|
||

|
|
||
x
r
⋅

|
|
||

|
|
||
y
r
⋅ r ⋅ mod ( )yr +mod ( )xr

（4）

其实质是将低分辨率的特征周期性地插入到高

分辨率图像中。

1. 2 SAE

自编码器（AE）［24］是 SAE的基本组成单元，主

要用于数据的特征提取和降维。如图 2所示，AE的

结构是一个三层前馈神经网络［25⁃26］，包括数据输入

层、隐含层和输出层。AE分为两部分，即编码器部

分和解码器部分。利用编码器将输入信号映射到隐

层表达式中，实现数据高维特征提取的过程。利用

解码器从隐层中恢复原始输入数据，完成数据重建

过程。

假设有一个未标记的训练数据集 x n ∈ Rm× 1，其

中 x n ∈ Rm× 1只有一个样本 x n，编码器的过程为

h n= sf (Wx n+ b ) （5）

式中 h n 表示由 x n 计算出的隐藏编码器向量，sf为

编码器激活函数，b为偏置向量，W为权值矩阵。

gθ'为解码函数，它将 h n从低维特征映射回高维

特征，产生重构。

x̂n= sg (W T x n+ d ) （6）
式中 sg为解码器激活函数，d为偏置向量，WT为权

值矩阵。

对AEs的参数集进行优化，使重建误差最小

ϕAE ( θ，θ' )=
1
n ∑n= 1

N

L ( x n，gθ' ( fθ ( x̂ n ) ) ) （7）

式中 AEs的参数集为 θ={W，b }和 θ'= {W T，d }，
其中 b和 d为偏置向量，W和WT为权值矩阵。

选择一个包括数据输入层、隐含层和输出层的

三层前馈神经网络的 SAE作为分类模型，如图 3所
示。输入层神经元数目与输入样本相同。隐层神经

元的数目与输入样本的维数有关。输入维数为 300
时，隐含层神经元数为 200⁃150⁃100。当输入维度为

图 1 ESPCN结构

Fig. 1 Structure of ESPCN

图 2 AE的架构

Fig. 2 Framework of AE
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1200时，隐含层神经元数为 600⁃200⁃100。输出层神

经元数目与健康轴承数目相同。网络的激活函数为

Sigmoid，迭代训练次数为 20次，学习率为 1×10-3，
批量大小为 5。最后一层使用 Softmax分类器［27］，采

用 BP算法［28］对 SAE网络进行微调。需要注意的

是，为了提高网络训练速度，避免梯度消失的问题，

在 SAE的每一个激活层之前都使用了批标准化

（BN）算法［29］。

2 ESPCN模型的数据分辨率增强方法

如图 4所示为 ESPFCN的结构，其主要由全连

接层神经网络和亚像素全连接层组成。全连接神经

网络层可以描述为：

f1 ( XLR；W 1 )= ϕ (W 1∗XLR ) （8）
f2 ( XLR；W 2 )= ϕ (W 2∗f1 ( XLR ) ) （9）
f3 ( XLR；W 3 )= ϕ (W 3∗f2 ( XLR ) ) （10）

式中 XLR为低分辨率样本，W i，i∈ (1，2，3 )为第 i层

网络的权重，激活函数 ϕ为 ReLU。

其中：第一、二和第三层全连接层分别为 64，32

和 4通道。为了实现分辨率增强操作，将低分辨率数

据XLR通过全连接神经层输出到亚像素全连接层。

亚像素全连接层由全连接层和元素排列构成。

全连接层输出 r2（r=2）通道与输入数据维数相同的

数据，根据公式得到

XSR = f4 ( XLR )= PS(W 3∗f2 ( XLR ) ) （11）
式中 XSR为 ESPFCN网络生成的高分辨率样本，

PS算子能够将张量的形状由 H ×W × C ⋅ r 2 重新

排列成 rH × rW × C。PS算子的数学描述如下

PS(T ) p，q= T |
|
||

|
|
||
p
r
⋅

|
|
||

|
|
||
q
r
⋅ r ⋅ mod ( )qr +mod ( )pr

（12）

其实质是对四通道的低分辨率特征进行周期性

的排列，最终得到一组高分辨率特征。

使用均方误差（MSE）度量真实低分辨率样本与

生成的低分辨率特征的差异程度，其计算公式如下

Lc= ξ (W 1：L，b1：L )=

1
HW ∑x= 1

H

∑
y= 1

r 2W

[ f x，y3 ( XLR )- X x，y
LR ]2 （13）

3 实验验证

3. 1 数据描述

为了验证 ESPFCN对样本分辨率增强的效果，

设计了一个模拟轴承失效的实验平台，如图 5所示。

该平台主要由电动机、联轴器、轴承座、齿轮箱和制动

器组成。轴承底座的振动信号由带振动传感器的

LMS数据采集仪采集，传感器置于轴承座侧。采样频

率为 25.6 kHz。发动机转速为 3000 r/min，图 6所示

的三种轴承类型均为N205EU圆柱滚子轴承。如表 1
所示，轴承有 4种状态：正常状态（NC）、内圈故障

（IF）、外圈故障（OF）和滚珠故障（RF）。每种故障类

型有三种不同程度的损害：0.18，0.36和 0.54 mm。轴

承状态分为 10种，每种状态包含 200个样本。

图 3 SAE结构

Fig. 3 Structure of the SAE

图 6 轴承结构展示

Fig. 6 Structure display of rolling bearing

图 5 滚珠轴承数据测试平台

Fig. 5 Ball bearing data testing platform

图 4 ESPFCN结构

Fig. 4 Structure of the ESPFCN
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为了合理设置每个样本中包含的数据点数量，

使用公式

n= fs
v/60 =

25600 Hz
3000 r/ min
60 s

= 512 （14）

可以看出，在采样频率为 25.6 Hz，电机转速为

3000 r/min的情况下，电机每转一圈采样设备将采集

512个数据点。因此，将每 600个数据点设为一个低

分辨率的样本，每个样本经过傅里叶变换后得到 300
个傅里叶系数。设置 2400个数据点为一个高分辨率

样本，每个样本经过傅里叶变换后得到 1200个傅里叶

系数。所有实验样本数据在相同负载下采集。

ESPFCN的参数设置如下：迭代次数为 40次，

学习率为 10-3，激活函数为 ReLU［30］。使用 SAE测

试 ESPFCN生成数据的有效性。使用低分辨率样

本作为 ESPFCN的输入样本，并将生成的数据集作

为 SAE的训练样本，将原始的高分辨率数据集作为

测试样本。另外两种方法从不同故障类型的样本中

随机抽取 50%作为训练集，剩余 50%作为测试集。

3. 2 诊断结果

图 7显示了三种数据类型的频域图（低分辨率

频谱图、ESPFCN生成的频谱图和高分辨率的频谱

图）。由图可以看出，从频谱图中很难直观地区分不

表 1 数据集的描述

Tab. 1 The description of the datasets

健康状况

NC
RF1
RF2
RF3
IF1
IF2
IF3
OF1
OF2
OF3

采样频率/kHz

25.6

直径/mm
0
0.18
0.36
0.54
0.18
0.36
0.54
0.18
0.36
0.54

标签

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

图 7 三种电机轴承数据类型频谱的比较

Fig. 7 Comparison of three motor bearing data type spectra
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同的故障类型，因此有必要使用基于深度学习的分

类网络来提取样本特征，以更好地区分故障类型。

当采样设备的采样频率越高，采集的数据点越多，数

据包含的特征越多，判别网络的训练效果越好。由

于低分辨率样本只含有一圈的轴承数据，所以特征

较少。ESPFCN生成样本的特征趋势与原始高分

辨率样本的特征趋势基本一致，但是由于低分辨率

样本仅含有高分辨率样本 1/4的特征，因此由低分

辨率增强后的样本与原始的高分辨率样本存在一定

的差异。

为了验证该方法的有效性，将 ESPFCN生成的

数据集和两个比较数据（低维数据集和高维数据集）

分别作为 SAE的输入数据集。实验结果如图 8所
示，实验重复 15次以减少随机性的影响，并于表 2展
示了这 15次实验的数值结果。可以看出，低分辨率

数据集的结果并不理想，平均准确率为 95.78%，这

是因为低分辨率样本包含的特征相对较少，从而导

致 判 别 网 络 欠 拟 合 ；ESPFCN 的 平 均 准 确 率 为

98.25%，这是因为 ESPFCN使低分辨率的数据增

强为原来的四倍，增强后的样本包含更多的特征信

息，从而能够更好地训练判别网络；高分辨率数据的

平均准确率最高，达到了 99.94%。不同运行状况下

的其他样本被很好地分离。此外，利用皮尔逊相关

系数（PCC）评估生成样本与原始高分辨率样本之间

的相似性，PCC的值越大，表示两者之间的相关性

越强，PCC的计算公式如下

ρX，Y=
cov ( X，Y )
σX σY

= E [( X - μX ) (Y - μY ) ]
σX σY

（15）

式中 X表示 ESPFCN生成的样本，Y表示原始高

分辨率样本，cov（•，•）是协方差，σX 和 σY 分别是 X
和 Y的标准差，μX 和 μY 分别是 X和 Y的均值，E是

期望。ESPFCN 与原始高分辨率样本的 PCC 为

0.81，说明这两类样本之间的相似性较强。

为了直观地展示这三种数据集的分类效果，采

用 t ⁃SNE（t ⁃ distributed random neighbor）［31］方法将

SAE隐含层特征映射到三维特征中。从图 9（a）可

以看出，低分辨率数据的聚类效果并不理想，部分样

本相互混合，不同样本之间存在不同程度的误分类；

在图 9（b）所示，ESPFCN的聚类效果优于低分辨率

样本的聚类效果，除了少数 OF3和 IF1样本发生了

误分类的情况，其他不同健康状况的样本被很好地

分离，分类结果接近图 9（c）高分辨率样本的分类

结果。

图 9 三组电机轴承数据集的可视化结果

Fig. 9 The visualization results of three motor bearing datasets

图 8 测试准确率对比曲线图

Fig. 8 Comparison graph of test accuracy

表 2 测试准确率对比表

Tab. 2 Comparison table of test accuracy

实验

次数

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

低分辨率

数据集/%
96.2
96.8
96.4
95.8
96.1
96.3
94.6
94.9
95.2
96.2
96.3
95.1
94.9
96.1
95.8

ESPFCN生成

数据集/%
98.6
97.8
97.9
98.8
99
99
98.3
98.5
97.6
99
98
97.4
97.7
98.7
97.5

高分辨率

数据集/%
100
99.7
100
100
99.9
99.9
100
99.9
100
100
99.9
99.8
100
100
100
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3. 3 特征学习过程

此外，为了了解 ESPFCN如何提高样本的分辨

率，研究了该方法的特征学习过程。图 10为一个低

分辨率样本经过 ESPFCN各全连接层的特征图。

可以看出，在同一全连接层中，不同通道的特征是不

同的，除了少数通道的特征区分度较大，其余通道的

特征较为相似。随着全连接层数的增加，隐层的通

道数从 64通道减少到 4通道，通道数量的缩减导致

不同通道之间特征的分化程度更加明显，增大了特

征的多样性。由于 ESPFCN能够同时增强 10种状

态的低分辨率样本，因此图 11随机展示了样本为正

常工况（NC）时的三种数据类型的频谱图。由图 11
（a）可知，低分辨率样本的样本点只有 300，因此其

特征明显少于其他两种数据类型的特征。由图 11
（b）所示，相比于低分辨率样本，ESPFCN生成的高

分辨率样本含有更多的数据点，特征也更加的明显，

而且其频谱与图 11（c）的高分辨率频谱具有一致的

特征趋势，即由 ESPFCN生成的高分辨率样本在一

定程度上还原了真实的高分辨率样本的频谱。

4 结 论

为了提高低分辨率样本的分辨率，提出了一种

有效的深度学习框架——ESPFCN。低分辨率样本

经全连接层输出四通道特征，然后通过亚像素全连

接层将四通道的特征合成高分辨率特征，实现样本

由低分辨率到高分辨率的转变，样本的特征进而增

多，有利于对机械的健康状况进行准确的分析和诊

断。在轴承实验的基础上，提出了一种测试策略来

评估 ESPFCN的可行性。生成的数据集和原始数

据集分别作为 SAE分类器模型的训练集和测试集。

分类结果表明，本文所提出的 ESPFCN模型在恒转

速下的数据扩充是可行的，可以产生可靠的仿真样

本。本文试图为机械故障诊断任务建立一个预测框

架，生成数据的分析验证和提出框架的隐层可视化

展示，有利于后续的故障诊断。
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Intelligent fault diagnosis method for signal resolution enhancement

WANG Xiao-yu，WANG Jin-rui，HAN Bao-kun，ZHANG Dong-ming，
YAN Zhen-hao，SHI Zhao-ting

（College of Mechanical and Electronic Engineering，Shandong University of Science and Technology，Qingdao 266590，China）

Abstract: Using deep learning to enhance dataset has become a hot topic in various fields. That is，using limited dataset to generate
more simulated dataset. Different from the current mainstream generative adversarial network（GAN）and its variant algorithms，
based on the idea of sample resolution enhancement，this paper proposes a simple and effective algorithm—an efficient sub-pixel ful⁃
ly connected neural network（ESPFCN）. The principle of ESPFCN is：it performs fully-connected operation on the raw input sam⁃
ples and the results of four-channel multi-feature maps are output；through the fully connected sub-pixel layer，the low resolution
features of the four channels are arranged periodically，and a set of high resolution features is obtained，which enhances the sample
resolution. Finally，a set of special bearing experiment is set up to evaluate the performance of the generated model. The experi⁃
mental results verify the effectiveness of the ESPFCN framework，and the feature learning process of ESPFCN is visualized.

Key words: fault diagnosis；deep learning；resolution enhancement；efficient sub-pixel fully connected neural network
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