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摘  要 

故障诊断分类技术在工业上已经被广泛的使用，在工业设备维护起到了关键性作用，但是自动故障诊断

分类技术目前还存在不足，要求精确地对设备机械进行自动诊断，准确地分析出设备故障产生的原因，
从而确定故障发生的部位。针对工业上旋转机械设备的特殊性和复杂性，引入了深度学习算法来提高设

备故障分类的准确率。首先对旋转机械设备建立数据集，通过深度学习算法对数据进行特征提取，由多

个网络层迭代学习设备故障特征，最终优化深度学习算法模型输出不同设备故障类型，提高系统分类的

准确率。本文还对故障诊断分类等技术进行总结与分析，然后重点分析了深度学习故障诊断技术在工业

上机械旋转类的应用；最后提出了现有深度学习故障诊断分类技术研发方法的不足，希望深度学习领域

在故障诊断技术有很好的发展。 
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Abstract 
Fault diagnosis classification technology has been widely used in the industry and has played a 
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key role in the maintenance of industrial equipment. However, the automatic fault diagnosis clas-
sification technology currently has shortcomings. It requires accurate automatic diagnosis of 
equipment and machinery, and accurate analysis of equipment failures, the cause of the occur-
rence so as to determine the location of the fault. Aiming at the particularity and complexity of in-
dustrial rotating machinery and equipment, deep learning algorithms are introduced to improve 
the accuracy of equipment fault classification. Firstly, a data set is established for rotating machi-
nery and equipment, and features are extracted through deep learning algorithms. Multiple net-
work layers are used to iteratively learn equipment fault features. Finally, the deep learning algo-
rithm model is optimized to output different types of equipment faults to improve the accuracy of 
system classification. This paper also summarizes and analyzes fault diagnosis and classification 
technologies, and then focuses on the application of deep learning fault diagnosis technology in 
industrial mechanical rotation. Finally, it puts forward the shortcomings of the existing deep 
learning fault diagnosis classification technology research and development methods, and hopes 
the deep learning field has a very good development in fault diagnosis technology. 
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1. 引言 

随着工业智能化的改造，计算机技术的快速发展，深度学习技术在已经被广泛应用到图像分类和语

音识别和分类中，各类算法模型对数据进行大规模训练极大的提高了分类和识别的准确率，逐步提高模

型的性能，并成功投入使用，例如人脸识别技术[1]、车辆检测技术[2]、语音识别技术[3]、音频分类技术

[4]。而对于设备故障诊断技术来说，其机理模型都是通过硬件采集收集设备运行的振动信号，一般通过

采集信号的时域图和频域图来描述设备的运行状态。根据设备故障诊断分类的基理模型，一般可以借鉴

音频信号分类相关算法模型和先进的技术来迁移到旋转机械设备故障诊断上，其共同点包含，数据集的

处理方式都是通过时域和频域图，音频信号和振动信号可以通过相同预处理方式，来提取信号深层的特

征，由深度学习算法进行训练可以极大地提高模型的性能。 
目前，在智能化工业生产中如何可以精确地进行设备故障分类是重要的研究内容。相对比传统时域

和频域分析和专家诊断，深度学习算法和人工智能技术在旋转机械设备故障诊断更具有发展前景。深度

学习故障诊断技术通过大数据积累和模型的训练可以有效地分析设备运行的状态，故障发生的部件和故

障产生的原因，确定设备是否需要进行维修。同时对于设备进行智能化的诊断，减少各种财力物力的浪

费，使工厂可以长周期运行，提高经济效益。 
深度学习和机器学习等多种算法的到来，已经成为加快了设备故障预知性维护和故障诊断技术的发展。

本文总结了设备故障诊断技术发展的历史，分析了深度学习技术在故障诊断分类的现状，以及未来的发展

趋势，本文为工业旋转机械类设备进行智能化改造，以及引入深度学习故障诊断分类算法提供参考。 

2. 传统设备故障诊断分类技术概述 

传统的机械故障诊断技术以前主要依靠现场有工作的经验的人通过人耳和触摸设备仪器进行分析，这个
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方式需要有大量工作经验的积累，依靠专家经验的积累并不能很好的进行推广，其次存在人的主观因素和客

观因素，故障诊断结论人为干扰性大。除此之外，一般设备故障诊断都是通过振动信号来分析设备的故障原

因，其主要技术都是通过时域图和频域图来分析设备的特征频率来对应不同的故障类型，具体的分析如下： 

2.1. 时域波形 

时域波形反应信号幅值及相位随时间变化的特征，时域波形一般可以通过对信号滤波和放大等处理

方式采集到设备的信号，时域信号可以很直观的表现在不同时刻下设备的运行状态及其参数量，此时收

集的振动波形可以反映出设备的健康状态，通过直观的观看振动信号波形，可以得到振动信号在不同时

刻的变化[5]。一般机械设备的振动信号都是非平稳的信号，其振动的波形是由设备多个部件旋转产生的，

信号波形公式一般为： 

( ) ( )0 1 cos sin( )n nnf t a a nx b nx∞

=
= + +  ∑                            (1) 

其中 ( )f t 为原始信号， na 和 nb 为解析信号频率幅度。 
对原始的信号进行欧拉公式变化可以得到 

2e cos 2 sin 2ikt kt i iktπ π= +π                                  (2) 

则： 

( ) 2en ikt
kk nf t c

=−
π= ∑                                     (3) 

振动信号一般波形反映了信息包含有量纲参数峰值、峰峰值和有效值；无量纲参数有波形指标、峰

值指标、脉冲指标、裕度指标、峭度指标；每个参数量的具体描述如下： 
振动时域信号中的均值描述信号振幅集中局势的特征参量。均值 u 公式一般为： 

( ) ( )1

1 N
iu E x t x t

N =
= =   ∑                                   (4) 

均方值描述振动信号的平均功率。均方值是反映信号强度的特征参量。信号均方值表达式是： 

( ) ( )2 2 2
1

1 N
iiE x t x t

N
δ

=
 = =  ∑                                  (5) 

峰值指标 pI 是反应峰值变化的特征参量，峰值 x 是信号中的最大值，峰值的表达式为： 

2p
xI
δ

=                                            (6) 

其中： x 为平均值。 
脉冲信号指标 c 是反应振动冲击的特征参量。脉冲信号表达式为： 

xc
u

=                                             (7) 

峭度指标是也是反应信号冲击的特征参量。峭度指标表达式为： 

( )( )4

1

4

1 N
i x t u

NK
δ

=
−

=
∑

                                     (8) 

裕度指标是来定量评估发输电系统充裕度的特征，裕度值越大，系统越稳定。裕度指标表达式为： 

M
u
δ

=                                            (9) 
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2.2. 频域波形 

由于时域波形在设备故障分析中，比较单一，设备部件的振动信号进行了叠加，不能直观的分析出

设备此时的状态，从而需要将时域信号进行傅里叶变化，将动态复杂的信号进行分解，将不同频率的弦

波在频域图中体现出来，频域图的故障特征频率可以反映设备此时的运行状态。将信号波形进行时频转

换可以将采集到的一个周期内的波形转换成多个频率分量。根据时域波形将信号进行积分得到傅里叶变

化[6]： 

( ) ( )( ) ( )e diwtF w F f t f t t
∞ −

−∞
 = =  ∫                               (10) 

对信号进行离散傅里叶变化得到 

( ) [ ]2 e iwt
nX w x nπ
∞ −
=−∞

= ∑                                   (11) 

频域信号是将振动信号从时域信号映射到频域上，频域图中反映了信号的幅度关系和特征频率的关

系，频域信号分析不需要考虑信号是否为线性关系，直接通过频率信号来反映设备的运行状态。 

3. 深度学习理论在故障诊断分类的应用 

深度学习算法有着更强的自适应能力可以对网络模型进行深层训练，训练的结果也有很高的分类准

确率。深度学习算法可以通过多层训练机制对采集数据集进行训练，通过深层非线性的网络结构，对训

练的模型进行归一化收敛，实现复杂函数的逼近，提高故障分类的准确率。 
深度学习算法模型可以根据数据量和训练结果进行迁移学习，微调神经网络模型，充分利用各类算

法模型的优势，进行融合多种算法进行故障数据集的特征的深度特征提取，保证数据集可以充分进行训

练，模型可以收敛，减少深度学习模型拟合问题和梯度问题的发生，提高模型的泛化能力。一般基于深

度神经网络的故障诊断模型流程可总结为以下步骤，如图 1： 
 

 
Figure 1. Flow chart of fault diagnosis model 
图 1. 故障诊断模型流程图 

3.1. 数据集 

数据集标签的精确性决定了模型训练的好坏，其次数据集的大小也影响着模型训练，所以需要一个数

据集来支持深度学习的训练。目前最长用的数据集是美国凯斯西储大学(Case Western Reserve University, 
CWRU)轴承振动数据库[7]，该数据只针对轴承类故障，但是对于设备故障诊断来说远远不够，还有基于

实验转子台模拟出的各类数据故障，这些数据没有针对性，需要结合现场工业设的环境和设备的运行状态

进行收集，一般现场使用振动加速度传感器收集设备一段时间之内的离散信号，收集不同的工况下的设备

运行时产生的故障。一般旋转机械设备故障分为整体上分为 6 大类故障，不平衡故障、不对中故障、松动

故障、轴承故障、齿轮故障和其他故障。 
平衡故障包含了静不平衡、动不平衡和力不平衡；不对中故障包含联轴器角向不对中和联轴器平行

https://doi.org/10.12677/jsta.2021.94023


范慧鹏 等 
 

 

DOI: 10.12677/jsta.2021.94023 197 传感器技术与应用 
 

不对中，滑动轴承故障包含磨损或间隙、油膜涡动和油膜振荡，滚动体故障包含保持架故障、滚动体故

障、内环故障和外环故障；叶片磨损；气蚀；紊流；回流；齿轮故障包含齿轮磨损、齿轮超负荷、齿轮

偏心、齿轮间隙不适当、齿轮不正、齿轮裂缝或断裂、齿轮断裂、齿轮偏心、齿轮点蚀；皮带故障包含

皮带轮偏心、皮带磨损、皮带共振[8]。 
针对以上的设备常见的故障类型，需要有针对性进行数据集进行收集，传感器采集到的振动信号可

能包含多个部件的振动特征。机械设备在运行时可能存在不唯一的振动源，而且振动信号在传输过程中

还会受到传输通道的影响，这都会使信号波形曲线呈现出混乱无规律的形态。如果仅对信号波形进行观

察很难把握振动的特性和原因，因此需要采用振动信号特征提取技术，将有用的振动信号特征提取出来

用于进一步的故障诊断分析，需要根据现场设备的运行情况采集振动的信号，振动类型的数据要和故障

一一对应。先对信号的采样点数和采样频率进行设置。 
信号采样点数一般为 2 的指数方，如 16、32、64、128、256……。在振动分析领域一般要求最小的

采样点数为 256，其它采样点数为 256*2n (n = 1, 2, 3, 4, 5, ......)的倍数，如 512、1024、2048……、256 K 
(1 K = 1024)。 

采样频率首先要根据足设备的参数，粗略计算设备的特征频率如；基频、齿轮啮合频率、轴承的特

征频率；一般采样频率选择的一般原则是：1) 大于等于基频的 20.48 倍；2) 一阶啮合频率的 10.24 倍；

3) 滑动轴承特征频率的 25.6 倍；4) 信号频率分辨率的 8 倍小于等于某 2 个特征频率之差的最小值。轴

承的特征频率[9]计算如下： 
外圈特征频率： 

1 cos
2i a
n df f

D
α = − 

 
                                    (12) 

内圈特征频率： 

1 cos
2i a
n df f

D
α = + 

 
                                    (13) 

滚动体特征频率： 
2

2
21 cos

2i a
D df f
d D

α
 

= − 
 

                                  (14) 

保持架特征频率： 

1 cos
2c a
n df f

D
α = − 

 
                                   (15) 

其中：接触角为 α；滚动体直径为 d；轴承内径为 r。 
设置标准的采样点数和采样频率，通过加速度传感器收集到故障数据集，制作成适用于现场工业环

境设备故障和时域图一一对应。 

3.2. 信号特征提取 

信号的特征提取直接从数据集的提取故障特征，特征提取是实现机械设备模式识别和智能故障诊断

的前提和基础，一般深度学习算法模型直接对图像或信号进行特征数值的学习和训练，因为深度学习算

法模型是对深层次网络模型结构对数据集特征进行逐层学习，提取有效的特征信息进行训练。一般最常

用的深度学习算法模型是 CNN 和 LSTM，其次是这些神经网络变体模型。 
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1) CNN 网络网络特性具有权值共享和局部连接。卷积神经网络的结构一般包括输入层，多个卷积层

与池化层，全连接层和输出层；卷积层是卷积神经网络对输入的特征图进行卷积操作，相当于特征提取，

降低特征图的维度，提取关键信息[10]。一般连续卷积的定义公式如下： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )dy t x t h t x h tξ ξ ξ
∞

−∞
= ∗ = −∫                              (16) 

其中： ( )y t 为输出项，特征映射， ( )x t 为输入的数据， ( )h t 为卷积核 
池化层可以降低特征谱图的空间维度，一般公式定义为： 

( )1l l l l
j j i ju down x bβ −= + ， ( )l l

j jx f u=                               (17) 

l
ju 为第 l 层输出的第 j 个特征图，β 为池化层的权重系数， l

jb 为池化层的偏置项， ( )down ⋅ 为池化函

数。 
全连接层是将卷积层和池化层连接起来，一般公式为： 

( )1l l l lx f w x b−= +                                      (18) 

其中， lw 第 l 层全连接层的权值， lb 为全连接 l 层的偏置。 
2) LSTM可以更好处理序列比较长的数据集，通过引进三个门函数，输入门、输出门和忘记门对LSTM

的记忆细胞进行内容的控制，选择保留和遗忘特征信息，从而可以解决音频信号处理长期依赖的问题

LSTM 的三个门函数，输入门控制输入信号的流动，改变记忆细胞的状态[11]，这个时候的细胞状态为： 

[ ]( )1,t i t t ii W h x bσ −= ⋅ +                                    (19) 

其中， 1th − 上一个细胞的输出 

[ ]( )1tanh ,t C t t cC W h x b−= ⋅ +                                  (20) 

通过输入门，细胞函数的状态进行更新，更新公式为： 

1t t t t tC f C i C−= ∗ + ∗                                      (21) 

忘记门函数是对输入门的传递的记忆细胞信息进行运算，判定那部分信息需要被遗忘，忘记门的公

式为： 

[ ]( )1,t f t t ff W h x bσ −= ⋅ +                                   (22) 

忘记门输出一个(0,1)的函数值，输出层是对细胞更新的状态进行输出，输出的公式为： 

( )tanht t th o C= ∗                                      (23) 

[ ]( )1,t O t t oo W h x bσ −= +                                    (24) 

3.3. 故障诊断分类 

softmax 分类作为神经网络最后一层[12]，可以直接输出故障分类结果。假设输入 ( ) 1i nx R +∈ ，每一个

类别 j 估算出概率值，类别标签 ( ) { }0,1, ,iy k∈  ，则期望概率 ( )p y j x= 是预估 x 的每一类故障发生的频

率，假先设定函数 ( )h xθ 的形式为： 

( ) ( )T

1
1 exp

h x
xθ θ

=
+ −

                                    (25) 

由期望概率将公式(式 3.5)转化成 
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2 ; 1 e
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i
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p y x

p y x
h x

p y k x

θ

θ

θ θ

θ

θ

θ

θ
=

 =        = = =           =    

∑ 



                        (26) 

其中， 1
1 2, , , n

k Rθ θ θ +⋅⋅ ⋅ ∈ 是模型的参数值，每个样本归属类别的期望概率如下： 

( ) ( )( )
( )

( )

T

T

1

e;
e

i
j

i
j

x
i i

k x
j

p y j x
θ

θ
θ

=

= =
∑

                                 (27) 

上述公式表示的是对概率分布进行归一化，简单的说就是让所有概率和为 1。正则化后 softmax 代价

函数定义如下： 

( ) ( ){ } ( ) ( )( )1

1 1

1 1 log ;
m

i i i

i j
J y j p y j x

m
θ θ

= =

 
= − = = 

 
∑∑                         (28) 

其中 m 代表样本数量。 
除了使用神经网络的最后一层 softmax，还可以使用其它深度学习算法，例如极度梯度提升算法，它

是通过把许多树模型叠加组合成很强的分类器，主要通过使用泰勒二级展开式对树结构进行优化，由函

数二阶近似值优化决策树切分点进行迭代，同时加上正则化项来控制树模型的复杂度。XGBoost 的核心

思想是对目标函数通过迭代不断进行优化，控制树和叶节点的数目进行分类和回归问题的处理。 

3.4. 分类性能的判断规则 

故障诊断分类的结果一般都是采用准确率、精准度、召回率和 F1-Score 作为准则[13]，公式为： 
准确率公式为： 

accuracy TP TN
TP FP TN FN

+
=

+ + +
                                (29) 

精确率公式为： 

precision TP
TP FP

=
+

                                     (30) 

召回率公式为： 

recall TP
TP FN

=
+

                                      (31) 

F1-Score 公式为： 

1
2* *P RF

P R
=

+
                                        (32) 

4. 讨论 

4.1. 设备故障诊断分类技术的不足 

基于传统的故障诊断分类，是通过时域和频域图对设备的故障特征频率进行分析，故障特征计算失

误，收集到的时域波形和频域波形，无法显示故障特征频率，其次根据专家的经验，故障判断可能不精
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确，有一定的局限性。 
而目前，深度学习算法故障诊断分类算法，神经网络单一、适用性不强，不能直接迁移到其他模型。

其次深度学习网络层数太多，模型容易陷入过拟合，层数太少，模型训练不到位，容易发生欠拟合故障，

导致分类准确率降低。其次目前故障诊断数据太少，针对工厂设备机械故障没有可以通用，进行大规模

训练的数据集，训练出来的结果迁移性差。最后对于设备故障诊断的特征提取困难，收集到的时域信号，

提取到有效的特征和故障标签一一对应的难度比较大，特征信息提取不到位。 

4.2. 深度学习算法在故障诊断领域的发展趋势 

深度学习算法对于工业上旋转机械类设备故障诊断具有重大的意义，通过深度学习算法模型不断提

升故障分类的结果，对于现场工业设备维护起到关键性作用，其故障诊断结论，可以有效的指导现场进

行设备维修和设备零件储备，所以准确的判断出设备故障，减少事故的发生。 
针对深度学习算法在工业设备故障诊断应用，将针对某一类设备机械故障的大量数据集，数据集分

为有效数据、无效数据和故障数据，深度学习算法将会得到有效的训练。其次深度学习算法模型，将与

多种深度学习算法模型结合，融合各类算法模型的优势，提高分类精确率，其次模型的复杂度将会降低，

模型的迁移性好，可以使用各类设备上；模型训练的时间也会缩短，深度学习模型的性能提高。 

5. 结束语 

智能化设备故障诊断分类技术是现在工业上的未来趋势，通过自动推送故障诊断结论是非常重要的，

精确的诊断结论可以对工业现场的设备进行预知性维护，减少不必要的损失，提高经济效益。所以深度

学习领域的故障诊断分类是以后的发展趋势，精确的故障分类为设备维护和保养起到了关键作用。随着

计算机性能的提升，深度学习算法在故障诊断分类与识别中，可以通过大量故障数据训练，深度算法模

型的深度学习，逐步优化模型的分类性能，提取数据特征的深层特征，提高最后故障诊断分类的准确率。 
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