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摘　要　基于深度学习的故障诊断方法在大数据发展的推动下逐渐成为近年来故障诊断领域的研究热点.但是在真实的工业

领域,深度学习故障诊断仍存在两点局限性:１)早期故障特征微弱,故障信息提取不足;２)变工况下收集的故障数据分布不一

致.这两点导致深度学习故障诊断存在故障识别率低、域适应性差的问题.为解决上述问题,提出了一种基于通道拆分 CLAＧ
HE和自适应阈值残差网络的变工况故障诊断方法(FEResNet).该方法从增强重要特征、删除冗余特征两个角度出发,首先对

故障信号做 Morlet小波变换,挖掘变工况下振动信号隐含的判别性时频信息;然后设计通道拆分的 CLAHE方法,提高时频图

的对比度和清晰度,增强故障特征;最后将特征增强后的时频图输入到设计的自适应阈值残差网络中进行训练,删除冗余特征.
在 CWRU 数据集上的实验结果表明,该方法在同工况下的预测精度高达１００％,在变工况下的平均预测精度高达９９．０３％,域

适应性强.
关键词:故障诊断;小波变换;CLAHE;残差网络;特征增强
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FaultDiagnosisBasedonChannelSplittingCLAHEandAdaptiveThresholdResidualNetwork
UnderVariableOperatingConditions
HUANGXiaoＧlingandZHANGDeＧping
CollegeofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１０００,China

　
Abstract　Drivenbythedevelopmentofbigdata,faultdiagnosismethodbasedondeeplearninghasgraduallybecomearesearch
hotspotinthefieldoffaultdiagnosisinrecentyears．However,intherealindustrialfield,deeplearningfaultdiagnosisstillhas
twolimitations:１)Earlyfaultfeaturesareweakandfaultinformationextractionisinsufficient．２)Thedistributionoffaultdata
collectedundervariableconditionsisinconsistent．ThetwopointsleadtotheproblemsoflowfaultrecognitionrateandpoordoＧ
mainadaptabilityindeeplearningfaultdiagnosis．Inordertosolvetheproblemsabove,afaultdiagnosismethodbasedonchannel
splittingCLAHEandadaptivethresholdresidualnetwork(FEResNet)undervariableoperatingconditionsisproposed,which
startsfromthetwoperspectivesofenhancingimportantfeaturesanddeletingredundantfeatures．Firstly,MorletwavelettransＧ
formisemployedforexcavatingdiscriminativetimeＧfrequencyinformationhiddeninvibrationsignalsundervariableoperation
conditions．Then,CLAHEwithchannelsplittingisdesignedtoimprovethecontrastandclarityofthetimeＧfrequencydiagramto
enhancefaultinformation．Finally,thetimeＧfrequencydiagramafterfeatureenhancementisinputtothedesignedadaptivethresＧ
holdresidualnetworktoremoveredundantfeatures．ExperimentalresultsonCWRUdatasetshowthatthepredictionaccuracyof
theproposedmethodunderthesameworkingconditionisupto１００％,theaveragepredictionaccuracyunderdifferentworking
conditionsisupto９９．０３％,andthedomainadaptabilityisstrong．
Keywords　Faultdiagnosis,Wavelettransform,CLAHE,Residualnetwork,Featureenhancement
　

１　引言

故障诊断与预测技术是一项多学科交织的综合性技术,

该技术涉及到繁琐的数据收集和数据处理,通过分析设备相

关性能指标,提取数据中的重要特征,定位设备异常情况,对

零件状态进行精确判断来确定是否需要对设备提前检修.最

初,故障诊断需要有经验丰富的专家对故障设备进行人工判

断.大数据时代以来,传感器的出现和人工智能技术的蓬勃

发展推动故障诊断从原始人工诊断阶段转向智能化诊断

阶段,实现了质的飞跃.多年来,通过研究人员和工程师的智

慧和努力,已经开发出多种方法来进行机械故障诊断.根据

诊断方法及过程的不同,现有的故障诊断方法可分成三大类

别:基于物理模型的故障诊断,基于传统机器学习的故障诊断

和基于深度学习的故障诊断[１].

基于物理模型的故障诊断依赖人工设计的数学模型来分

析故障[２].Li等[３]通过在确定性缺陷传播率模型中建立对

数正态 随 机 变 量 来 建 立 随 机 缺 陷 传 播 模 型;Oppenheimer
等[４]提出了一种基于物理学的方法,使用集成的观察和寿命
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模型进行诊断和预测;Yu等[５]着重于为混合系统开发基于模

型的预测框架,提出了动态故障隔离方案以改进预测任务.

但是基于物理模型的故障诊断方法受限于特定的对象,效率

低下,推广性差.

基于传统机器学习的故障诊断依赖设备运行积累的历史

数据和在线数据进行故障分析.Achmad等[６]使用支持向量

机进行机器状态监视和故障诊断;Muralidharan等[７]利用朴

素贝叶斯算法和贝叶斯网络算法,从离心泵部件的振动信号

中提取出离散小波特征进行故障诊断;Malhi等[８]提出了一

种基于主成分分析方法的特征选择方案来确定轴承缺陷的严

重程度,评估机器健康.但是基于机器学习的故障诊断模型结

构较浅,很难有效挖掘出高维特征,对模型性能的提升有限.

基于深度学习的故障诊断方法一定程度上摆脱了对专家

经验的严重依赖,可以端到端地从原始数据中自动提取内部

信息,具备出色的故障分类与诊断能力.Liu等[９]将分区裁

剪后的轴承原始振动信号作为特征学习空间并行输入到一维

卷积神经网络中,构建轴承健康状态判别模型.Wei等[１０]将

一维信号重构为二维图像格式输入到二维卷积神经网络中,

完成了滚动轴承故障的分类诊断.但是深度学习也存在局限

性:网络深度的增加会带来许多优化相关的问题,如梯度爆

炸、梯度消失等.深度残差网络[１１](ResidualNetwork,ResＧ

Net)的提出有效缓解了深度神经网络模型增加层数后带来的

退化问题.Wen等[１２]结合迁移学习,把一维时域故障信号转

化成 RGB的三通道图像,输入到拥有５１个卷积层的 TCNN
(ResNetＧ５０)中进行故障分类.Zhang等[１３]在残差神经网络

中加入通道空间注意力机制,对电梯故障进行有效诊断.

典型的深度学习任务以训练集和测试集具有一致的分布

为假设前提[１４],但是在真实的生活场景中,测试集和训练集

的分布差异会影响模型的诊断结果.尤其在工业故障诊断领

域,大型机械设备运行规模庞大,工业环境复杂,深度学习要

想应用到该领域,必须具有良好的域适应能力,能够在动态变

化的工作状况下实现高精度的故障诊断.上述提到的许多研

究都集中关注同种工况下模型的诊断能力,忽略了不同操作

条件对数据内部表示的重要影响,难以学习到数据内部通用

的知识,导致“模型退化”,即某个工况下训练好的模型在另一

工况获取的数据上测试性能下降.

针对当前研究中深度学习故障诊断模型在域适应上的局

限性,即故障信息提取不足和变工况故障识别率低下,本文从

增强重要特征、删除冗余特征两个角度出发,提出了一种基于

通道拆分 CLAHE(ContrastLimitedAdaptiveHistogramEＧ

qualization,CLAHE)和自适应阈值残差网络的变工况故障诊

断模型,本文贡献如下:

(１)针对早期故障特征不明显、变工况下故障数据分布差

异大的问题,提出基于 Morlet小波的变换方法,将非平稳一

维时域信号转换为二维时频图,充分提取原始信号中隐含的

时频信息,捕获变工况下设备故障状态的固有模式.

(２)针对彩色时频图对比度差、饱和度低、图像整体偏暗

且CLAHE方法在时频图上特征增强效果不佳的问题,提出

基于通道拆分的CLAHE方法,有效提高了图像对比度,丰富

了图像细节,增强了故障特征,改善了输入时频图的质量.
(３)针对冗余特征会降低模型分类准确率的问题,设计了

一种自适应阈值残差网络结构,在残差网络中加入自适应阈

值学习机制,对特征软阈值化,消除冗余特征影响,提高模型

分类能力.

２　FEResNet模型

２．１　变工况故障诊断框架

本文提出的FEResNet故障诊断算法框架如图１所示.

图１　FEResNet故障诊断算法框架

Fig．１　FaultdiagnosisframeworkbasedonFEResNet

整个故障诊断流程可以分为以下步骤:

(１)对原始一维振动信号实施基于 Morlet的小波变换,

获得二维时频图.

(２)对小波变换后的二维时频图执行基于通道拆分的

CLAHE,改善时频图对比度,使图片的纹理和细节更加清晰,

提高网络输入数据质量.

(３)将特征增强后的时频图输入到设计的自适应阈值残

差网络中进行训练.

(４)将训练完毕的模型在测试集上测试,评估故障诊断

结果.

２．２　基于 Morlet的小波变换时频图像转换方法

故障诊断特征提取技术可以分为３类:时域分析、频域分

析和时频分析[１５].对于实际工业环境中的非平稳振动信号,

单方面的时域分析和频域分析无法体现特征随时间的变化情

况,不足以区分故障.时频分析可以提供时间和频率的联合

分布,更好地处理非平稳信号.小波变换方法用有限长会衰

减的小波基代替了无限长的三角函数基,既保留了短时傅里

叶变换的局部化思想,又克服了其固定窗函数无法满足非稳

态信号变频率的缺陷,能够聚焦到信号的任意细节,是进行时

频分析的理想工具.

小波变换可以表示为信号与小波基函数的卷积.在小波

变换的过程中,小波基函数的选择与特征提取的成功与否、信

号处理的质量密切相关,直接影响到信号的处理结果.因此,

选取适合的小波基函数尤为重要.对于脉冲信号,如果信号

的波形类似于所选小波基函数的形状,则与小波基函数波形

相似的信号特性会被放大,不相似的信号特性会受到抑制.

小波基函数与脉冲信号的相似程度决定了最终提取到的故障

特征的数量与质量.

２１１１００１２２Ｇ２
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非正交的小波函数获得的小波振幅是平滑且连续的,十

分适用于对时间序列的处理和分析.Morlet小波是高斯包

络下的单频率副正弦函数,有非正交性,在包含更多振动信号

的同时能很好地平衡时间与频率的局部化[１６].Liang等[１７]

指出,Morlet小波基函数在小波变换中能有效提取脉冲信号

的故障特征信息,可以作为小波变换的最佳小波基函数.因

此,本文选取 Morlet小波基函数实施小波变换.

Morlet小波基函数的表达式如下:

φ(t)＝exp(iω０t)exp －t２

２( ) (１)

基于 Morlet的小波变换时频图像转换方法首先对基本

Morlet小波函数进行平移,距离为b.然后以不同的尺度a
为基础,与待分析的时间序列信号x(t)作内积,基本公式

如下:

Wφ(a,b)＝１
a∫x(t)φ∗ t－b

a( )dt,a＞０ (２)

其中,x(t)表示给定的时间序列;φ表示母小波,φ∗ 是φ的复

共轭;a表示尺度因子,对基本小波函数φ(t)做拉伸或压缩;b
表示位移因子.Morlet小波变换的具体步骤如下:

(１)基本 Morlet小波φ(t)与待分析信号x(t)的开始部分

作内积,计算内积后得到的小波系数C.C 用来衡量这部分

信号和小波的相似度,C的值越大,代表该时刻信号与小波的

函数波形越接近.

(２)将基本 Morlet小波φ(t)向右平移b个单位长度,即

φ(t－b),重复步骤(１),直至待分析信号x(t)分析完毕.

(３)对基本 Morlet小波φ(t)进行扩展,变为φ
t
２( ) ,重

复步骤(１)和步骤(２).

(４)对基本 Morlet小波φ(t)持续进行扩展,重复步骤(１)－
步骤(３).

２．３　基于通道拆分的CLAHE
在时频图生成和变换过程中,由于噪声等因素影响,导致

时频图的特征被淹没,图像质量下降.时频图作为一种特殊

的图像,可以采用图像增强技术丰富图像特征,增加图像细

节,改善图像质量.作为经典的图像增强技术之一,直方图均

衡化操作简便且成效显著.直方图均衡化通过改变图像的直

方图,将其变成近似均匀分布,增强图像对比度.高对比度能

够提高图像的清晰度和完整度,更好地突出图像的细节部分,

丰富图片的特征表示.

设一副图像的像素总个数为n,灰度级为L.直方图均

衡化的实现过程可分为以下４步.

(１)统计每一个灰度级对应拥有的像素个数.

记nk 代表在第k个灰度级下的像素个数,k＝０,１,２,􀆺,

L－１.

(２)计算灰度频率.

第k个灰度级出现的概率为:

sk＝∑
k

j＝０

nj

n
(０≤rk≤１,k＝０,１,L,􀆺,L－１) (３)

(３)计算累计分布函数,即新的灰度级变换函数.

sk＝∑
k

j＝０

nj

n
(０≤rk≤１,k＝０,１,L,􀆺,L－１) (４)

(４)计算累计分布函数,即新的灰度级变换函数.将归一化

的sk 乘以L－１,四舍五入,保持变换后图像的灰度级与原始

图像统一.

对比度受限的自适应直方图均衡化[１８](CLAHE)以直方

图均衡化为理论基础,将图像分割成若干个小的子图块,以限

制子块对比度为前提,用双线性插值法对每个子块进行直方

图均衡化,不仅能有效改善图像的局部对比度,还大大提升了

计算效率.对本文所用方法生成的彩色时频图而言,无法直

接将以灰度图为对象的 CLAHE应用于此.Zhang等[１９]提

出了一种基于 HSI的CLAHE,首先将 RGB图像转换到 HSI
空间中,然后单独在亮度通道上进行 CLAHE,最后转换回

RGB格式.但是该方法在颜色种类单调的时频图上效果不

明显,无法有效增强图像对比度.考虑到彩色图像有３个通

道,灰度图像的直方图均衡化是针对单通道变换,本文提出了

一种基于通道拆分的 CLAHE方法(CS_CLAHE).如图２
所示,将彩色图像分解成 R,G,B３个通道,分别对每个通道

执行CLAHE,最后合并通道.该方法省去了图像空间转换

的过程,实现简单,执行效率高,并且转换后的时频图对比度

能得到很大改善.

图２　基于通道拆分的CLAHE

Fig．２　CLAHEbasedonchannelsplitting

基于通道拆分的CLAHE算法伪代码如算法１所示.

算法１　通道拆分的CLAHE算法

输入:原图像集 X＝{x１,x２,􀆺,xn}

输出:增强图像集 Y＝{y１,y２,􀆺,yn}

１．forallxi∈Xdo

２．　将彩色图像分解成３个通道b,g,r＝split(xi)

３．　对B通道单独执行CLAHE算法b＝CLAHE(b)

４．　对 G通道单独执行CLAHE算法g＝CLAHE(g)

５．　对 R通道单独执行CLAHE算法r＝CLAHE(r)

６．　将３个通道重新融合成新的三通道图像yi＝merge(b,g,r)

７．endfor

２．４　基于自适应阈值的残差网络模型

为了减少时频图中不重要特征的影响,设计了一种基于

自适应阈值的残差网络模型.该模型引入深度残差网络结

构,并且在残差块中嵌入软阈值函数,删除不重要的冗余特

征.软阈值函数如下:

y＝
x－τ, x＞τ
０, －τ≤x≤τ
x＋τ, x＜－τ

{ (５)

其中,x表示输入特征;y表示输出特征;τ表示阈值,为正数.

与 ReLU 激活函数不同,软阈值函数可以将有用的负特征保

留下来,而不是直接把负特征置为０.对软阈值函数求导,

可得:
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∂y
∂x＝

１, x＞τ
０, －τ≤x≤τ
１, x＜－τ

{ (６)

由式(６)可知,输出对输入的导数为０或１,说明利用该

函数能有效防止梯度消失和爆炸问题.

基于自适应阈值的残差网络结构包括:一个具有８个卷

积核的卷积层、两个嵌入软阈值函数的残差网络块、批量归一

化层、激活层、全局平均池化层和输出层.图３给出了基于自

适应阈值的残差网络总体结构.其中嵌入软阈值函数的残差

网络块(ThrResBlock)结构如图４所示.

图３　基于自适应阈值的残差网络整体结构

Fig．３　Overallstructureofresidualnetworkbasedonadaptivethreshold

图４　ThrResBlock结构

Fig．４　StructureofThrResBlock

如图４所示,输入C,W,H 分别表示特征图的通道、宽
度、高度.K 表示通道的个数,M 表示全连接层的输出维度.

首先,特征图经过两个卷积层后,对输出特征x的平均值

实施全局平均池化操作得到一维向量.然后,该一维向量经

过两个全连接层得到输出z,z经过Sigmoid激活函数后得到

缩放系数α,α∈[０,１].

αc＝ １
１＋e－zc

(７)

其中,zc 是第c 个神经元的特征,αc 是第c 个缩放系数.最

后,计算阈值:

τc＝αc􀅰average
i,j

|xi,j,c| (８)

其中,τc 是第c个通道的阈值,i,j,k分别是特征图x 的宽度、

高度和通道的索引.ThrResBlock保证了特征图的每个通道

都对应一个特定的阈值,并且该阈值是可训练的,具有自适

应性.

３　实验分析

３．１　实验数据集与参数设置

凯斯西储大学(CWRU)轴承故障诊断数据集[２０]是最受

欢迎的机械故障诊断数据集之一.原始实验数据凯斯西储大

学(CWRU)轴承数据中心以１２kHz的采样频率从电机驱动

机械系统的加速度计获得.轴承一共有４种状态:正常、球形

故障、内圈故障和外圈故障.每种故障类型的断层直径分别

为０．００７英寸、０．０１４英寸和０．０２１英寸.为了更好地研究

旋转机械的早期故障检测,本文选取断层直径最小(０．００７英

寸)的４种故障信号进行实验验证.

表１为滚动轴承数据集的具体描述.数据集 A 为在转

速１７７２RPM、负载１马力下收集的振动信号,数据集B为在

转速１７５０RPM、负载２马力下收集的振动信号,数据集 C为

在转速１７３０RPM、负载３马力下收集的振动信号.

表１　数据集描述

Table１　Datasetdescription

Dataset Speed/(r/min) Load/hp
A １７７２ １
B １７５０ ２
C １７３０ ３

本文实验以１２００个点为一个故障样本,每种故障选择

６００个样本,４种故障类型共有２４００个样本.对每个样本作

Morlet连续小波变换得到时频图.划分训练集、验证集、测
试集的比例为８∶１∶１.模型训练的参数设置如表２所列.

表２　参数设置

Table２　Parametersettings

Parametername Parameterdescription
Epoch ４００

Batchsize １２８
Optimizer Adam

Learningrate ０．００１
Lossfunction Categorical_crossentropy

本文实验在 Windows１０６４位操作系统进行,运行内存

为１６GB,处理器为Intel(R)Core(TM)i７Ｇ９７５０HCPU.实验

所用深度学习框架为TensorFlow 和 Keras,语言为Python３．６.

３．２　基于通道拆分CLAHE的时频图效果分析

经 Morlet小波变换得到的时频图,横坐标含义是时间,

单位为t/s,纵坐标含义是频率,单位为f/Hz.为了便于将时

频图作为图像输入到神经网络,在生成时频图时隐藏了横纵

坐标并去除了图像周围的白色背景区域,只保留单纯的时频

信息.得到时频图后,对时频图做基于通道拆分的 CLAHE
特征增强.为了说明基于通道拆分的 CLAHE的效果,本文

选择了４个在１hp电动机负载下的不同类别样本进行分析,

包括:一个正常状态的样本、一个内圈故障的样本、一个滚动

体故障和一个外圈故障的样本.

图５从左到右依次展示了未执行 CLAHE的时频图像

(no_CLAHE)、执行了基于图像转换的 CLAHE的时频图像

(HSI_CLAHE)和 执 行 了 基 于 通 道 拆 分 的 CLAHE(CS_

CLAHE)的时频图像的效果.图５(a)－图５(c)是滚动体故

障时频图,图５(d)－图５(f)是外圈故障时频图,图５(g)－图

５(i)是内故障时频图,图５(j)－图５(l)是正常状态时频图.
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no_CLAHE

(a)ballfault
　

HSI_CLAHE

(b)ballfault
　

CS_CLAHE

(c)ballfault

no_CLAHE

(d)outerＧracefault
　

HSI_CLAHE

(e)outerＧracefault
　

CS_CLAHE

(f)outerＧracefault

no_CLAHE

(g)innerＧracefault
　

HSI_CLAHE

(h)innerＧracefault
　

CS_CLAHE

(i)innerＧracefault

no_CLAHE

(j)normal
　

HSI_CLAHE

(k)normal
　

CS_CLAHE

(l)normal

图５　不同图像增强算法对比

Fig．５　Comparisonofdifferentimageenhancementalgorithms

从图５可以直观看出,与未执行 CLAHE和执行基于通

道转换的CLAHE的图像相比,本文提出的基于通道拆分的

CLAHE使图像整体的亮度和对比度有了很大提升,原图像

模糊的边缘部分变得更加明晰,判别性特征更加显著.

为了进一步验证本文提出的基于通道拆分的CLAHE算

法的有效性,用均值、标准差、图像信息熵、清晰度指标评价图

像的质量.均值反映了图像的亮度,均值越大,图像亮度越

高.标准差反映了图像像素值与均值的离散程度,标准差越

大,图像质量越好.信息熵反映了图像平均信息量,信息熵越

大,图像细节信息越丰富.随机选取１hp下４种故障类型的

时频图进行计算,每种故障５０张,共有２００张.表３列出了

不同图像增强算法的指标评价平均值.

表３　不同图像增强算法评价

Table３　Evaluationofdifferentimageenhancementalgorithms

Algorithm Mean
Standard
deviation

Entropy Clarity

no_CLAHE ７４．４１ ３５．５６ ２．９４ １６８．４６

HSI_CLAHE ７２．３１ ３７．９６ ４．５７ ５８６．６８

CS_CLAHE ８４．１３ ３８．２２ ４．４２ ６１３．３６

由表３可知,采用基于通道拆分的CLAHE方法后,图像

的均值、标准差、信息熵、清晰度相比未执行 CLAHE方法的

原始图像均得到了提升,在图像信息熵和清晰度这两个指标

上提升的幅度较大.基于图像转换的CLAHE方法在均值上

没有提升,反而略有下降.基于通道拆分的 CLAHE方法在

图像上计算出的均值、标准差、清晰度都比基于图像转换的

CLAHE方法高,图像信息熵相差不大.总的来说,基于通道

拆分的CLAHE方法比基于图像转换的CLAHE方法更能有

效改善图片质量,增加图片特征信息.

３．３　单一/变工况对比分析

为了验 证 本 文 提 出 的 方 法 的 有 效 性,将 其 与 WDCＧ
NN[２１],TICNN[２２]和LeNetＧ５[２３]网络在同一实验环境下进行

单一工况、变工况对比分析.表４列出了不同模型在单一工

况下的准确率对比.

表４　单一工况结果对比

Table４　Comparisonofresultsundersingleworkingcondition
(单位:％)

Algorithm DatasetA DatasetB DatasetC Average

WDCNN １００ ９５．４２ ９７．０８ ９７．５

TICNN ９７．９２ ９７．０８ ９４．９９ ９６．６６

LeNetＧ５ １００ １００ ９９．５８ ９９．８６

FEResNet １００ １００ １００ １００

从表４可以看出,单一工况条件下,WDCNN,TICNN 和

LeNetＧ５网络均能达到９５％以上的准确率.本文方法达到了

１００％的准确率,比 WDCNN 提高了２．５０％,比 TICNN 提高

了３．３４％,比LeNetＧ５提高了０．１４％.实验结果说明了本文

提出的方法在单工况条件下表现极佳.
表５为变工况下域适应方案设置的具体描述.其中,源

域指打上标签的训练数据,目标域指未打上标签的测试数据.

根据不同域的组合,共有６种域适应方案设置.

表５　域适应方案设置

Table５　Schemesettingfordomainadaptation

Sourcedomian Targrtdomian

TrainingsetA TestingsetB TestingsetC

TrainingsetB TestingsetA TestingsetC

TrainingsetC TestingsetA TestingsetB

表６列出了变工况下,模型在数据集 A,B,C的６种域适

应方案上对滚动轴承故障分类准确率的对比.

表６　变工况结果对比

Table６　Comparisonofresultsundervariableworkingconditions
(单位:％)

Scenario
setting

WDCNN TICNN LeNetＧ５ FEResNet

A→B ９７．９２ ９５．８３ ９２．５０ １００

A→C ９７．５０ ９４．９９ ７３．３３ ９９．５８

B→A ９７．５０ ９７．５０ ９５．４２ １００

B→C ９３．７５ ９４．１７ １００ １００

C→A ９４．５８ ９３．３３ ９７．５ ９９．５８

C→B ９１．６７ ９５．４２ １００ １００

Average ９５．４９ ９５．２１ ９３．１２ ９９．８６

从表６可以看出,在不同的工作条件下,WDCNN,TICＧ
NN 和LeNetＧ５网络的平均准确率达到了９０％以上.但受变

工况操作状态的影响,其精度与在单一工况下相比有所下降.
本文提出的方法平均准确率能达到９９％以上,比 WDCNN 提

高了４．３７％,比 TICNN 提高了 ４．６５％,比 LeNetＧ５ 提高了

６．７４％,在不同的工作条件下,展现出了强大的域适应性.
为了进一步验证本文方法在域适应性上的提升效果,采

用余弦相似度来表征图片的相似程度.图６以滚动体故障为

例,由左到右,依次展示了负载为１hp,２hp,３hp这３种不同
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工况下通过本文方法生成的二维时频图.

(a)１hp (b)２hp (c)３hp

图６　３种不同工况下滚动体故障时频图

Fig．６　TimeＧfrequencydiagramofballfaultunderthreeworking
conditions

余弦相似度方法将图片的特征转化为高维空间的向量,
计算向量之间的余弦值.余弦值越接近于１,说明两张图片

越相似.对图６中３种不同工况下滚动体故障的时频图两两

计算余弦相似度,结果如表７所列.

表７　不同工况下时频图余弦相似度

Table７　CosinesimilarityoftimeＧfrequencydiagramunderdifferent

workingconditions

１hpand２hp １hpand３hp ２hpand３hp
０．９９１ ０．９８９ ０．９８６

由表７数据可知,在不同工况下,对于同种类型的滚动体

故障,本文方法生成的时频图之间的余弦相似度均接近于１.

从表７也可以直观看出,通过本文方法在不同工况下生成的

时频图具有较高的相似度,故障特征不受跨域影响,说明本文

提出的方法能捕获到信号固有的内部特征,抗干扰能力强,有
效解决了故障诊断在实际工业中因跨域导致特征差异大而无

法识别的问题.

３．４　消融实验对比分析

本节采用消融实验探索分析基于通道拆分的CLAHE和

自适应阈值残差网络结构对故障诊断精度提升的贡献,表８
为具体的对比方案.

表８　对比方案

Table８　Comparisonschemes

Scheme CS_CLAHE THrResNet

Scheme１ √ ×

Scheme２ × √

Scheme３ √ √

其中,方案１表示仅对时频图做通道拆分的 CLAHE,方
案２表示仅对时频图采用自适应阈值残差网络结构.方案３
即本文提出的方法,对时频图做通道拆分的CLAHE并输入到

自适应阈值残差网络.表９和表１０分别列出了方案１、方案

２、方案３在单一工况和变工况下的模型故障诊断分类结果.

表９　单一工况结果对比

Table９　Comparisonofresultsundersingleworkingcondition
(单位:％)

Scheme DatasetA DatasetB DatasetC Average

１ １００ １００ ９９．５８ ９９．８６

２ ９９．２ １００ １００ ９９．７３

３ １００ １００ １００ １００

由表９可知,在单一工况下,方案１和方案２都可以达到

９９％以上的分类精度,但是方案３可以使模型提高到１００％
的分类精度,证明了通道拆分 CLAHE和自适应阈值残差网

络结合的有效性.

表１０　变工况结果对比

Table１０　Comparisonofresultsundervariableworkingconditions
(单位:％)

Scenariosetting Scheme１ Scheme２ Scheme３

A→B ９４．９９ ９６．６７ １００

A→C ９６．９７ ９８．３３ ９９．５８

B→A ８９．９９ ９６．６７ １００

B→C １００ ９８．７５ １００

C→A １００ ９８．７５ ９９．５８

C→B ９７．９２ １００ １００

Average ９６．５９ ９８．１９ ９９．８６

由表１０可知,在域适应方案中,方案３的平均分类精度

分别比方案１、方案２的平均分类精度高３．２７％和１．６７％.
在域适应设置B→A和 A→B中,方案３相较于方案１和方案

２,分类精度提升十分明显,最大提升跨度可达１０．０１％.
综上,通道拆分CLAHE和自适应阈值残差网络相结合

的方法比仅做通道拆分CLAHE和仅采用自适应阈值残差网

络在单一工况和变工况下具有更好的分类性能和域适应能

力.本文提出的通道拆分CLAHE和自适应阈值残差网络对

提高模型同工况下的分类精度和变工况下的域适应能力具有

显著效果.
结束语　本文提出了一种基于通道拆分CLAHE和自适

应阈值残差网络的变工况故障诊断模型(FEResNet).该模

型针对现有故障诊断模型无法适应实际工业应用中变化的工

作负载的问题,重点关注变工况下数据的本质特征,首先对一

维振动信号实施小波变换,挖掘变工况下故障数据的固有本

质特征,获得二维时频图;然后对二维时频图执行通道拆分的

CLAHE操作,使图像的细节、纹理等部分更加明显和清晰,
增强了图像的判别性特征,改善了图片的对比度,为网络提供

高质量的输入;最后,设计了一种自适应阈值残差网络结构,
用软阈值的方式删除冗余特征,提高网络的故障分类能力.由

于阈值的训练和计算需要消耗一定的时间,因此,在未来工作

中,将尝试优化阈值函数或网络结构,提高模型的收敛速度.
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