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摘要　 深度学习善于从海量的数据中挖掘越来越抽象的特征并具有良好的泛化能力ꎬ受到了越来越多的研究人员

的关注ꎬ而卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)则是其深度学习中一种经典而广泛应用的结构ꎬ在计算机

视觉、目标检测、自然语言处理、语音识别等领域成效卓越ꎮ 在详细分析机械系统故障诊断的现状和需求的基础上ꎬ首先

介绍了 ＣＮＮ 的典型结构ꎬ然后从数据输入类型、网络结构设计、迁移学习等方面对 ＣＮＮ 在机械故障领域的应用进行了

归纳总结ꎬ研究 ＣＮＮ 应用的深层次特征提取与可视化等问题ꎬ最后ꎬ分析机械故障诊断中存在的困难ꎬ并展望了 ＣＮＮ 在

机械故障诊断领域应用中待研究解决的若干问题ꎮ
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　 　 引言

机械故障诊断技术是监测、诊断和预示连续运行

机械设备的状态和故障ꎬ保障机械设备安全运行的一

门科学技术ꎬ对于保障设备安全运行意义重大[１]ꎮ 机

械设备一旦发生故障将导致巨大的经济损失ꎬ对设备

实施实时的状态监测ꎬ能够保证设备安全运行、降低维

护费用和预防重大事故的发生[２]ꎮ
许多学者对机电液系统故障检测和诊断开展了众

多方法研究ꎬ可概括为三大类:基于模型的方法、基于

知 识 推 理 的 方 法 和 基 于 数 据 驱 动 的 方

法[３]１７３５￣１７５０[４][５]１￣１７[６][７]１￣１０[８]５９９０￣５９９８[９￣１０]ꎮ 基于模型的方

法通过构建数学模型来探寻对象运行规律ꎬ通过研究

故障状态下动力学参数与响应征兆的内在联系ꎬ获取

运行正常与异常关联信息的方法ꎬ适用于具备过程精

确的定量数学模型ꎮ 基于知识推理的方法不需要建立

精确的系统模型ꎬ它根据系统原理知识、人们长期的实

践经验和积累的故障信息进行计算推理和诊断ꎬ如基

于故障树的推理、专家系统等ꎮ 然而ꎬ装备越来越复

杂ꎬ建立精确的数学模型变得非常困难ꎬ基于数据驱动

的诊断方法在不需要了解系统的学习及物理模型的情

况下ꎬ仅利用可测得的状态监测信号或结合历史数据
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进行分析并提取特征信息ꎬ从而实现系统的故障诊断

和性能评估ꎮ 基于数据驱动的方法无需建立精确的复

杂系统模型ꎬ也无需大量的领域专家知识和知识的表

达推理机制ꎬ但是通常需要大量准确的数据ꎮ
现代状态监测技术已经能够实现对复杂装备多测

点、全寿命的数据采集ꎬ进而获得海量的数据ꎬ致使机

械健康监测进入了“大数据”时代[１１]ꎮ 而研究和利用

先进的理论与方法ꎬ从机械装备大数据中挖掘信息ꎬ高
效、准确地识别装备健康状态ꎬ成为机械装备大数据健

康监测面临的新问题ꎮ 从本质上看ꎬ故障诊断与性能

退化评估是对系统故障模式和状态演化进行认知的过

程ꎬ认知能力的好坏直接影响诊断评估的效果ꎮ 在数

据处理方面ꎬ２００６ 年ꎬＨＩＮＴＯＮ Ｇ Ｅ 等在« Ｓｃｉｅｎｃｅ»上

发表文章ꎬ首次提出了深度学习的概念[１２]ꎬ掀起了新

一轮人工智能及应用的研究热潮ꎬ深度学习理论被评

为 ２０１３ 年十大突破性技术之首ꎮ 微软、Ｇｏｏｇｌｅ 和百度

等著名机构意将其成功应用在图像处理、语音识别、目
标检测、信息检索、自然语言处理等领域ꎬ取得了突破

性的进展[１３]ꎮ 深度学习旨在通过模拟大脑的学习过

程ꎬ以层次化的信息表达并结合海量的训练数据ꎬ对更

高阶的本质特征的信息提取ꎬ并逐层进化特征传递ꎬ实
现信息的认知计算ꎮ 基于深度学习的状态监测与诊

断ꎬ就是利用大数据来学习特征ꎬ从而刻画数据丰富的

内在信息ꎬ最终提升分类或预测精度ꎮ
在机械健康监测领域ꎬ深度学习的研究与应用尚

处于起步阶段ꎮ 相比传统的机器学习故障诊断方法ꎬ
深度学习通过所建立的深层次模型能够以原始信号作

为输入ꎬ实现端到端的故障诊断ꎬ克服了传统方法的以

下不足:①在特征提取方面ꎬ需要复杂的信号处理技术

和领域专家经验ꎬ提取的往往是浅层故障特征ꎬ受人为

因素影响较大ꎻ②在模型训练方面ꎬ没有综合考虑特征

提取和诊断环节ꎬ模型训练没有实现最优化ꎻ③传统方

法面向有限数据样本ꎬ大数据背景下ꎬ模型的学习能力

及泛化性能明显不足ꎬ难以满足需求ꎮ
ＣＮＮ 是深度学习中一个典型的网络ꎬ被广泛应用

于视觉与语音处理ꎬ 出现了如 ＬｅＮｅｔ￣５ꎬ ＡｌｅｘＮｅｔꎬ
ＶＧＧꎬＲｅｓＮｅｔꎬ ＧｏｏｇｌｅＮｅｔ 等经典网络[１４]１９０４￣１９１６[１５]ꎬ尤其

是采用 ＣＮＮ 为核心技术的 “人机围棋大战”———
Ｇｏｏｇｌｅ ＡｌｐｈａＧｏ 成功案例让人印象深刻ꎮ ＣＮＮ 在上述

领域的成功运用ꎬ主要源于其模型结构和训练方式上

的优势[１６][１７]１４２９￣１４４５:①以多层卷积变换为核心的多层

次结构具有更强的非线性特征提取能力ꎻ②“特征学

习”直接面向模式识别ꎬ实现特征提取、选择和分类器

是联合优化的ꎻ③训练时ꎬ首先以大样本进行“逐层无

监督贪婪学习”ꎬ以数据驱动进行参数的自适应调节ꎬ
然后以小样本进行“整体有监督微调”ꎬ实现人类认知

对于网络学习的整体修正ꎮ
本文在介绍 ＣＮＮ 的基本框架和工作原理的基础

上ꎬ分析了 ＣＮＮ 网络的特点和优势ꎬ总结了网络结构

设计和网络训练方面的技巧ꎬ并且从模型数据输入方

式、迁移学习和信息融合三个角度综述了目前 ＣＮＮ 网

络在机械故障诊断中的研究现状和应用情况ꎬ并进一

步论述了 ＣＮＮ 网络的深层次特征提取与可视化问题

的实现方式ꎬ并探讨了未来 ＣＮＮ 网络在实现机械系统

故障诊断存在的困难和挑战ꎬ展望了该领域未来值得

继续深入研究的方向ꎮ

１　 ＣＮＮ 的网络结构与设计

１􀆰 １　 ＣＮＮ 基本网络结构

ＣＮＮ 是一个典型的深度前馈人工神经网络ꎬ受到

生物学感受机制的启发ꎬ一般由卷积层、池化层和全连

接层等组成ꎬ如图 １ 所示ꎮ 其实质是构建多个能够提

取输入数据特征的滤波器ꎬ通过这些滤波器对输入数

据进行逐层卷积及池化ꎬ逐级提取隐藏在数据之中的

拓扑结构特征ꎬ随着网络结构层层深入ꎬ提取的特征也

逐渐变得抽象ꎬ最终获得输入数据的平移、旋转及缩放

不变的特征表示ꎮ 其主要特征是结合稀疏连接、权重

共享、空间或时间上的降采样ꎮ 稀疏连接通过拓扑结

构建立层与层之间非全连接空间关系来降低训练参数

的数目ꎻ权值共享能够有效地避免算法过拟合ꎻ子采样

充分利用数据本身包含的局部性等特征ꎬ减少数据维

度ꎬ优化网络结构ꎬ且能保证在一定程度上的位移不变

性ꎮ 因此非常适合海量数据的处理与学习ꎮ

图 １　 ＣＮＮ 的基本网络结构

Ｆｉｇ.１　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＮＮ

(１)卷积层

卷积层是 ＣＮＮ 的核心组成部分ꎬ卷积操作的公式

表达如下
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式中ꎬ上标 ｌ 表示对应网络中的第 ｌ 层ꎻｉꎬｊ 分别表示第

ｌ 层和第 ｌ￣１ 层中特征图的序号ꎻＭ ｊ 表示与第 ｌ 层第 ｊ
个特征图相连接的第 ｌ￣１ 层中的特征图ꎻωｉｊ

ｌ 表示第 ｌ
层第 ｊ 个特征图对应第 ｌ － １ 层第 ｉ 个特征图输入的卷

积核参数ꎻ ｂｌ 表示偏置ꎻ∗表示卷积操作ꎮ
(２)池化层

池化层一般位于连续的卷积层中间ꎬ池化层能够
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逐渐减小表达空间的尺寸ꎬ降低网络参数和计算量ꎬ也
能起到控制过拟合的作用ꎮ 池化层包括最大池化和平

均池化ꎬ近年来最大池化被普遍证明有更好的效果而

被广泛采用

ｘｌ
ｊ ＝ ｆ(βｌ

ｊｄｏｗｎ(ｘｌ －１
ｊ ) ＋ ｂｌ

ｊ) (２)
式中ꎬｄｏｗｎ(􀅰)表示次抽样函数ꎬ主要为了缩小特征图

的尺寸ꎻ βｌ
ｊ 和 ｂｌ

ｊ 表示第 ｌ 层中权重和偏置ꎮ
(３)激励层

激活层主要用于把卷积层输出结果做非线性映

射ꎬ主要有 ｒｅｌｕ、ｓｉｇｍｏｉｄ、ｔａｎｈ 等函数ꎬ其中 ｒｅｌｕ 整流线

性单元ꎬ在神经网络中被广泛采用ꎬ具有非线性的特

点ꎬ使得信息整合能力大大增强ꎻ在一定范围内又具有

线性的特点ꎬ使得其训练简单、快速

ｔａｎｈ( ｚ) ＝ ｅｚ － ｅ －ｚ

ｅｚ ＋ ｅ －ｚ (３)

ｒｅｌｕ( ｚ) ＝
０ ｚ < ０
ｚ ｚ ≥ ０{ (４)

式中ꎬ ｚ 表示神经元线性仿射变换结果ꎮ
(４)全连接层

全连接层通常位于 ＣＮＮ 的尾部ꎬ是指两层之间所

有神经元都有权重连接ꎬ也就是和传统的神经网络的

连接是一样的ꎮ Ｓｏｆｅｍａｘ 通常应用于多分类问题的输

出层ꎬ保证所有输出神经元之和为 １ꎬ而每个输出对应

的 [０ꎬ１] 区间的数值就是该输出的概率ꎬ在应用时取

概率最大的输出作为最终的预测ꎮ
１􀆰 ２　 ＣＮＮ 结构设计

ＣＮＮ 网络模型的构建可以通过卷积层、激活层、
池化层和全连接层交叉堆叠而成ꎬ进而形成不同的诊

断模型ꎮ 增加模型的深度(层数)或者是其宽度(卷积

核数或者神经元数)可以提高网络的性能ꎬ但容易出

现以下问题:①在训练数据集有限条件下ꎬ参数太多容

易导致过拟合ꎻ②网络越大ꎬ参数越多ꎬ计算量和复杂

度越大ꎬ导致模型难以应用ꎻ③网络越深ꎬ容易出现梯

度消失问题ꎬ模型难以优化ꎮ
然而ꎬ如何构建网络以及怎样实现网络的最优化ꎬ

目前还没有成熟的方法ꎬ研究人员只能通过经验或试

验的方式进行构建ꎬ具有以下特点:
(１)卷积层的使用ꎮ 卷积层虽然显著减小网络中

连接的数量ꎬ但是输出的特征图中神经元个数并没有

明显减少ꎬ若直接连接全连接层ꎬ参数个数依然非常

大ꎬ容易出现过拟合现象ꎻ卷积核的数量越多ꎬ产生的

特征图越多ꎬ计算量越大ꎮ
(２)激活层的使用ꎮ 激活层一般置于卷积层之

后ꎬ把卷积层输出结果做非线性映射ꎬ目前主要都是采

用 ｒｅｌｕ 函数ꎬ该函数很大程度的解决了优化神经网络

时的梯度耗散问题ꎮ

(３)池化层的使用ꎮ 池化层后通常加卷积层之

后ꎬ用于降低特征维数ꎬ池化对特征图的每个局域进行

下采样ꎬ作为这个区域的概括ꎬ减低参数的同时提高了

局部不变性ꎮ
(４)使用更小的卷积核ꎬ如图像处理常用的 ３×３

或 １×１ 卷积核ꎬＣＮＮ 向更深的层次发展(Ｌ>５０)ꎬ即增

加层数而非增大卷积核的数量ꎮ
(５)卷积的操作越来越灵活ꎬ同时结合卷积步长

的使用ꎬ使得池化的作用越来越小ꎬ卷积网络中池化层

比例下降ꎬ甚至出现了全卷积网络ꎮ
１􀆰 ３　 ＣＮＮ 网络学习训练技巧

要想获得理想的诊断效果ꎬ研究人员应掌握一些

ＣＮＮ 的学习训练技巧ꎮ 如构建网络时应遵循上述经

验规则ꎬ选择特征时应选择具有代表意义的特征ꎬ避免

重复性、干扰性和复杂性信息ꎮ 选择合适的网络训练

方 式ꎬ 如 Ａｄａｍ、 ＳＧＤ、 Ｍｏｍｅｎｔｕｍ、 ＮＡＧ、 Ａｄａｇｒａｄ、
Ａｄａｄｅｌｔａ、Ｒｍｓｐｒｏｐ 等ꎮ 训练网络时应防止过拟合ꎬ可
运用增加数据量、正则化以及 Ｄｒｏｐｏｕｔ 等方法ꎮ

(１)归一化

对于机械故障诊断ꎬ不同维度特征尺度一般相差

很大ꎬ会导致代价函数的等高线狭长ꎬ梯度下降震荡进

行ꎬ收敛速度变得很慢ꎬ因此ꎬ需要对输入数据和各层

间的 数 据 机 械 批 量 处 理ꎮ 常 用 的 就 是 Ｂａｔｃｈ
ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ 去均值ꎬ把输入数据各个维度都中心化为

０ꎻ归一化是将幅值归一化到相同的范围ꎬ归一化的目

的就是减少各维度数据取值范围的差异而带来的干

扰ꎬ保证非线性和不同层相对独立ꎬ每一层可以专注解

决本层的问题ꎬ每一层的值在有效的范围内传递下去ꎬ
同时提高学习效率ꎬ避免梯度消失或溢出ꎬ加速收敛ꎮ

(２)Ｄｒｏｐｏｕｔ 技术

在 ＣＮＮ 模型训练和测试时ꎬ针对某一 ＣＮＮ 网络ꎬ
当迭代次数增多时ꎬ常出现网络对训练集拟合的很好ꎬ
但是对验证集拟合的程度很差的情况ꎬ这是该网络出

现的过拟合现象ꎮ 如图 ２ 所示ꎬＤｒｏｐｏｕｔ 是一种防止

ＣＮＮ 模型过拟合的技术ꎬ简单实用ꎬ其基本思想为训

练时让每一层的神经元以一定的概率随机丢弃

(Ｄｒｏｐｏｕｔ)部分神经元ꎬ使其不被激活ꎬ将这个子网络

作为此次更新的目标ꎬ因此ꎬ每次迭代更新ꎬ使用的子

网络基本上不会重复ꎬ从而避免了某一个网络被过分

的拟合到训练集上ꎮ 这就可以让模型不太依赖某些局

部特征ꎬ这样可以让模型更鲁棒ꎮ Ｄｒｏｐｏｕｔ 有的被放置

在输入层ꎬ如文献[１８]ꎬ有的被放置在全连接层ꎬ都能

够取得较好的效果ꎮ
(３)学习率

学习率是控制网络学习速率ꎬ控制梯度下降速度

的一个关键参数ꎮ 如果学习速率过小ꎬ则会导致收敛
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图 ２　 Ｄｒｏｐｏｕｔ 原理示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｔｈｅ ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｒｏｐｏｕｔ

速度很慢ꎮ 如果学习速率过大ꎬ则会阻碍网络训练收

敛ꎬ即在极值点附近发生振荡ꎬ因此ꎬ通常会控制学习

率使其在多次迭代后衰减ꎬ使得网络顺利收敛ꎮ

２　 基于 ＣＮＮ 的机械故障诊断方法

ＣＮＮ 最初主要被用来处理二维图像ꎬ由于具有强

大的认知计算能力ꎬ学者开始将其引入到机械故障诊

断领域ꎬ能够很好地表征信号与机械健康状态之间复

杂的映射关系ꎬ提高大数据背景下多样性、非线性、高
维健康监测数据诊断分析能力[１９￣２２]ꎮ
２􀆰 １　 ＣＮＮ 的数据输入类型

(１)一维信号整合成二维矩阵

对于机械故障诊断ꎬ所采集的主要是一维的振动信

号等ꎬ如何将一维的信号转换成二维信号ꎬ进而使用

ＣＮＮ 来诊断便是许多学者 研 究 的 问 题ꎮ ＷＥＮ Ｌ
等[８]５９９０￣５９９８[２３]将所采集到的一维振动信号通过滑动窗

的方式截取一段长度为 １ × Ｍ２ 的数据样本ꎬ然后按顺序

排列成 Ｍ × Ｍ 的二维矩阵具体转化方法如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 一维信号转化成二维图像矩阵

Ｆｉｇ.３　 Ｔｈｅ ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｏｎｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｉｍａｇｅ

将一维数据转化成矩阵后ꎬ再按下列公式将其转

化成为灰度ꎬ进而成为灰度图像ꎬ便可用常用的 ＣＮＮ
进行分类识别了ꎮ

Ｐ( ｊꎬｋ) ＝ ｒｏｕｎｄ Ｌ(( ｊ － １)Ｍ ＋ ｋ) － ｍｉｎ(Ｌ)
ｍａｘ(Ｌ) － ｍｉｎ(Ｌ)

× ２５５{ }
(５)

　 　 这种数据预处理方法简单ꎬ计算量小ꎬ振动信号的

峰值转化成每一行的灰度值ꎬ造成转换后的图像较为

接近ꎬ很难区分ꎬ运用 ＣＮＮ 进行训练时所需训练时间

长ꎬ分类识别的精度有限ꎮ
(２)信号变换实现二维图像的转换

为了研究更好地将机械振动信号转化成为二维图

像ꎬ学者研究运用不同的信号处理方法对一维机械振

动信号进行分解或变换ꎮ 对于机械故障诊断ꎬ最为常

用的分析方法是时频分布ꎬ通过时频变换的方法可以

获取振动信号的二维时频分布图像ꎬ常用的时频分析

方法有短时傅里叶变换、连续小波变换、 Ｓ 变换、
Ｈｉｂｅｒｔ￣Ｈｕａｎｇ 变 换、 Ｗｉｇｎｅｒ 分 布 等ꎮ 例 如 ＧＵＯ Ｓ
等[１７]１４２９￣１４４５提出了一种基于 ＣＷＴ 和 ＣＮＮ 的机械故障

诊断方法ꎬ首先对振动信号做连续小波时频分布ꎬ提取

完整周期的时频图ꎬ然后再用训练多个 ＣＮＮ 进行分类

识别ꎮ Ｖｅｒｓｔｒａｅｔｅ Ｄ 等[５] ３￣１５ 运用短时傅里叶变换

ＳＴＦＴ、ＨＨＴ 和小波分析的方法获取了时频分布图像ꎬ
并将时频分布图像整合成 ３２×３２、９６×９６ 两种格式ꎬ分
别测试了两种输入的诊断精度ꎮ

第二种方法是将信号分解成多个分量ꎬ然后再将

这些分量组成图像矩阵ꎬ常用的方法有小波变换、
ＶＭＤ、ＥＭＤ 等方法[３]１７３５￣１７５０[７]１￣１０ꎮ ＳＵＮ Ｗ Ｆ 等[２４] 将双

树复小波分解后的多尺度小波系数组成图像ꎬ再用

ＣＮＮ 进行分类ꎮ 例如 ＬＩＵ Ｃ 等[２５]ꎬＬＩ Ｙ 等[３]１７３５￣１７５０利

用变 分 模 态 分 解 ( Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＶＭＤ)对行星齿轮箱振动信号进行分解ꎬ分解成具有

中心频率的独立窄带宽的 ４ 个分量ꎬ然后再将其转化

成频谱ꎬ进而再整合成矩阵作为 ＣＮＮ 的输入ꎮ
上述通过信号变换的方式实现一维信号向二维图

像的转换方法中ꎬ时频分布无疑是最为常用和有效的

方法ꎮ 时频分布能够提供时间域和频率域的联合分布

信息ꎬ能够更好地凸显信号表征与机械健康状态的关

系ꎬ有利于 ＣＮＮ 的训练和识别ꎬ然而时频分布计算量

大ꎬ图像分辨率高ꎬ输入 ＣＮＮ 的数据量也大大增加ꎬ计
算量大ꎮ 利用小波变换、ＶＭＤ 等对原始信号进行处理

时ꎬ虽然能够对故障分量进行分离ꎬ并凸显故障特征ꎬ
但分解过程中存在一定的频率混跌现象ꎬ中间处理过

程难免造成了信息的丢失ꎬ均会对诊断精度造成一定

的影响ꎮ
(３)一维信号直接输入

机械信号一般只与时间有关系ꎬ而图像涉及二维

空间位置关系ꎬ两者具有本质的区别ꎮ ＣＮＮ 具有强大

的信号处理分析功能ꎬ如果直接将测得的一维信号直

接作为输入ꎬ则整合了传统的信号降噪、特征提取、特
征选择和故障分类等流程ꎬ直接实现了点到点、端到端

的故障诊断ꎬ最大程度地简化故障诊断的流程ꎮ
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在 ＣＮＮ 中要实现一维信号的输入ꎬ需要对 ＣＮＮ
的网络结构进行改变ꎬ卷积核也应采用一维的卷积核ꎮ
许多学者尝试了该方法ꎬ构建了一维 ＣＮＮ 网络结构并

运用于机械故障诊断ꎬ取得了不错的效果ꎮ ＪＩＮＧ Ｌ
等[２６]以频谱信号作为 ＣＮＮ 网络的输入ꎬ并运用于行

星齿轮箱的故障诊断ꎮ ＺＨＡＮＧ Ｗ 等[２７]４３９￣４５３研究了变

负载条件下的基于 ＣＮＮ 的齿轮箱故障诊断ꎬ建立了一

个含 ６ 卷积层的 １４ 层 ＣＮＮ 网络ꎮ ＬＩＵ Ｒ 等[２８]针对机

械故障诊断非平稳信号时间序列数据之间的相关性ꎬ
对 ＣＮＮ 增加了一个 Ｄｉｓｌｏｃａｔｅ Ｌａｙｅｒꎬ构建 ＤＴＳ￣ＣＮＮ 模

型ꎬ学习深层次故障特征ꎬ对变速过程的诊断也具有较

好的效果ꎮ 为了提高基于 ＣＮＮ 的机械故障诊断效果ꎬ
学者尝试采用对输入信号添加噪声干扰的方式ꎬ来提

高 ＣＮＮ 故障诊断模型的鲁棒性ꎮ
２􀆰 ２　 基于 ＣＮＮ 的迁移学习故障诊断方法

(１)迁移学习的概念

传统机器学习可以通过大量有标记的数据样本进

行训练ꎬ进而挖掘数据内部的规律ꎬ实现基于监督学习

的数据分类和预测ꎮ 首先ꎬ这个学习过程需要有大量

己标注训练样本的支持ꎬ如果没有大量的标注样本ꎬ传
统机器学习方法的研究与应用则无法开展ꎻ其次ꎬ传统

机器学习假设训练数据与测试数据服从相同的数据分

布ꎮ 只有满足上述两个前提ꎬ传统机器学习方法才能

有效的工作ꎮ 然而ꎬ现实情况是在一些特定领域中ꎬ大
量的训练数据非常难得到ꎬ训练与测试数据的同分布

假设并不能得到满足ꎬ以及网络训练需要耗费大量的

计算资源ꎬ需要有高性能的服务器平台ꎮ
针对上述困难ꎬ迁移学习提供了一种解决问题的

新方法ꎬ它放宽了传统机器学习中的两个前提要求ꎬ允
许迁移已有的知识来解决目标领域中仅有少量已标注

样本数据的学习问题ꎬ也就是运用已有的知识对不同

但相 关 领 域 问 题 进 行 求 解ꎮ 迁 移 学 习 ( Ｔｒａｎｓｆｅｒ
Ｌｅａｒｎｉｎｇ)的目标就是将从一个环境中学到的知识用

来帮助新环境中的学习任务[２９]ꎮ 迁移学习可定义为:
给定一个源领域 ＤＳ 和学习任务 ＴＳꎬ 一个目标领域 ＤＴ

和学习任务 ＴＴꎬ 迁移学习的目的是使用 ＤＳ 和 ＴＳ 中的

已有知识ꎬ其中 ＤＳ ≠ ＤＴ 和 ＴＳ ≠ ＴＴꎬ 帮助提高目标领

域 ＤＴ 中目标预测函数 ｆＴ(􀅰) 的学习ꎮ
(２)ＣＮＮ 网络的迁移学习

ＣＮＮ 网络被成功应用于图像识别领域ꎬ出现了如

ＡｌｅｘＮｅｔ 等许多经典网络模型ꎬ都需要使用大规模图像

数据集进行训练ꎬ由于样本和参数的数量都十分庞大ꎬ
即使使用 ＧＰＵ 加速化也会花费较长的训练时间ꎬ这是

研究人员所无法接受的ꎮ 但 ＣＮＮ 体系结构的另一个

优势便是经过预训练的网络模型可以实现网络结构与

参数信息的分离ꎬ并都以配置文件的方式进行保存ꎬ这

一特点极大地方便了广大研究者ꎮ 只要网络结构一

致ꎬ便可以利用己经训练好的权重参数构建并初始化

网络ꎬ极大的节省了网络的学习时间ꎮ
基于迁移学习的理论ꎬ对上述几种经典 ＣＮＮ 网络

进行适应性改造ꎬ将学习得到的网络模型和参数应用

到新任务的小样本数据集上ꎬ进行网络微调ꎬ便可得到

一种新的深度图像卷积特征ꎬ该特征具有强大的语义

表示能力ꎬ只需要线性分类器ꎬ即可对测试困像样本进

行分类标注ꎮ ＬＩ Ｙ 等[３]１７３５￣１７５０ꎬ ＷＥＮ Ｌ 等[８]５９９０￣５９９８ꎬ
ＴＲＡ Ｖ 等[３０]对行星齿轮箱的诊断以图像作为输入ꎬ采
用 ＬｅＮｅｔ￣５ 进行迁移学习ꎮ
２􀆰 ３　 基于 ＣＮＮ 的多传感器信息融合故障诊断

随着监测对象越来越复杂ꎬ状态监测信号呈现非

线性、时变性、不确定性等特征ꎬ当系统发生故障时ꎬ常
常表现出多种征兆ꎬ仅仅依靠单一的理论方法和信息

就难以对故障做出精确的判断ꎬ出现令人难以接受的

高几率虚警、漏报等现象ꎮ
多源信息融合 (Ｍｕｌｔｉ￣Ｓｏｕｒｃｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎꎬ

ＭＳＩＦ)技术就是利用计算机技术ꎬ对来自多种信息源

的多个传感器观测的信息ꎬ在一定准则下进行自动分

析、综合ꎬ以获得单个或单类信息源所无法获得的有价

值的综合信息处理技术[３１￣３２]ꎮ 多源信息融合技术的

研究目标是利用多个传感器优化组合的优势ꎬ提高系

统故障诊断精度ꎬ一般包括数据级融合ꎬ特征级融合和

决策级融合三个方式ꎮ 多传感器信息融合要求所采集

的信号是同步采集ꎬ同时这些信号对所诊断的故障都

具有关联性ꎮ
(１)数据级融合

数据级融合是直接对传感器的采集数据进行融合

处理ꎬ然后基于 ＣＮＮ 网络进行训练和故障诊断ꎮ 数据

层的融合主要是对 ＣＮＮ 网络的输入信号进行处理ꎬ例
如振动加速度信号、声发射信号、扭矩信号、瞬时转速信

号等ꎬ对信号攫取相同长度的片段ꎬ然后采用并联或串

联的方式进行排列ꎮ 采用并联方式时ꎬ多个传感器信号

被整合成一张图像ꎬ则以图像的方式作为 ＣＮＮ 网络的

输入ꎬ见文献[３３]ꎻ采用串联方式时ꎬ多传感器信号被整

合为一维信号ꎬ以一维信号作为网络的输入ꎬ见文献

[３４]ꎮ 数据级融合的优点是数据量的损失最少ꎬ能够提

供数据层中的细微信息ꎬ精度最高ꎬ但是计算量大ꎮ
(２)特征级融合

特征级融合属于中间层次的融合ꎬ采用信号处理

方式对每个传感器信号先提取出各自的特征向量ꎬ然
后 ＣＮＮ 网络完成特征向量的融合处理ꎮ 利用现有的

信号处理方法提取时域、频域、时频域等多维特征ꎬ然
后再组合成二维图像或一维信号ꎬ进而再使用 ＣＮＮ 进

行训练和分类识别ꎬ如文献[７] １￣１０ꎮ 特征级融合的优
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点在于实现了数据压缩ꎬ降低了计算量ꎬ有利于实时处

理ꎮ 但由于损失了一部分有用信息ꎬ与数据级融合相

比ꎬ融合性能有所降低ꎮ
(３)决策级融合

决策级融合是高层次的融合ꎬ构建多个 ＣＮＮ 网络

实现对每个传感器先作出决策ꎬ然后在融合中心完成

局部决策的融合处理ꎮ 该方法一般需要结合 Ｄ￣Ｓ 证据

理论来实现决策级的融合[３５]ꎮ 决策级融合的优点是

具有很高的灵活性ꎬ抗干扰能力强ꎬ传感器可以是同质

的也可以是异质的ꎬ当一个或几个传感器出现错误时ꎬ
通过适当的融合ꎬ系统仍能获得正确结果ꎮ 但是由于

数据损失最多ꎬ融合精度较其他两级融合要低ꎮ

图 ４　 基于 ｔ￣ＳＮＥ 的各层特征可视化

Ｆｉｇ.４　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＣＮＮ ａｎｄ ｔ￣ＳＮＥ

３　 基于ＣＮＮ的深层次特征提取与可视化问题

　 　 特征是机器学习系统的原材料ꎬ对模式识别结果

的影响是毋庸置疑的ꎮ 如果数据被很好的表达成了特

征ꎬ通常线性模型就能达到满意的精度ꎮ 传统的特征

提取方法需要依靠专家的领域知识ꎬ专业性强ꎬ而深度

学习可以从原始数据中自动学习良好的特征ꎬ而免去

人工选取过程ꎬ具有良好的优势ꎮ
３􀆰 １　 基于 ＣＮＮ 的深层次特征提取

ＣＮＮ 是如何提取特征以及提取什么样的特征呢?
对于图片而言ꎬ像素级的特征根本不具备分类的价值ꎮ
通过研究发现复杂图形往往由一些基本结构组成ꎬ一
张图可以用 ６４ 种正交边缘来线性表示ꎬ图片的特征表

示是层次递进的ꎬ高层表达由底层表达的组合而成ꎮ
不仅图像存在这个规律ꎬ声音也存在ꎬ研究人员发现语

音信号可以由 ２０ 种基本结构组成ꎮ
ＣＮＮ 就是根据层次的特征构建ꎬ由浅入深ꎮ 卷积

层是 ＣＮＮ 的核心ꎬ通过不同的卷积核ꎬ来获取不同层

次的图片特征ꎮ 卷积核相当于一个滤波器ꎬ不同的滤

波器提取不同特征ꎮ 但每一层该有多少个特征呢? 任

何一种方法ꎬ特征越多ꎬ给出的参考信息就越多ꎬ准确

性会得到提升ꎮ 但特征多意味着计算复杂ꎬ探索的空

间大ꎬ可以用来训练的数据在每个特征上就会稀疏ꎬ都
会带来各种问题ꎬ并不一定特征越多越好ꎮ

一个 ＣＮＮ 可能构建多个卷积层ꎬ每一个卷积层提

取不同层次的特征ꎬ上一层的特征图由下一层的特征组

合而来ꎬ也就是说随着 ＣＮＮ 的层层深入ꎬ所提取的特征

图更加结构化ꎬ更基础ꎮ 而各层的特征图都是通过原始

测试数据训练迭代的过程中进行学习得到ꎮ ＺＨＡＮＧ Ｗ
等[２７]４３９￣４５３利用西储大学的轴承试验数据对所建立的

ＣＮＮ 模型进行训练ꎬ第一卷积核长度设置为 ６４ꎬ图中即

为训练完毕后第一卷积层中卷积核提取的特征ꎮ 然而ꎬ
对于故障诊断而言ꎬ上述特征是否就是我们想要的特征

或是轴承振动信号的基本构成还不能确定ꎬ对于 ＣＮＮ
机械故障诊断网络ꎬ想要获得振动信号的基本构成ꎬ一
是需要足够量的大数据进行训练作为前提ꎬ二是需要明

确哪一层特征图具有最佳的表征能力ꎮ
３􀆰 ２　 ＣＮＮ 可视化问题

基于 ＣＮＮ 的故障诊断模型ꎬ其诊断过程就像是一

个黑箱ꎬ给其输入数据ꎬ经过训练后可直接给出所要的

分类识别结果ꎮ 人们难以理解 ＣＮＮ 内部运行的机制ꎬ
可解释性差ꎬ故有许多学者研究 ＣＮＮ 的可视化问

题[１４]１９０４￣１９１６[ ３６￣３７]ꎮ
目前基于 ＣＮＮ 网络的可视化研究主要基于三个

方面ꎮ 一是查看各层激活情况ꎮ 根据 ＣＮＮ 网络的架

构ꎬ为了提高非线性分析能力而增加了激活层ꎬ通过函

数命令则可查看各激活层的神经元状态ꎬ对于一个被

良好训练的 ＣＮＮ 网络ꎬ其各层的神经元应具有更多的

被激活的神经元ꎬ这使得该网络可以用更多的神经元

来描述输入的信号ꎮ 二是 ＣＮＮ 各卷积层所提取的特

征ꎮ ＣＮＮ 经过大数据的训练后能够有效地分析信号

规律ꎬ通过不同的卷积层来层次化表征数据特征ꎬ研究

人员可以直接提取任一卷积层的特征并进行可视化ꎬ
特征的数量根据所设置的卷积核的数量而定ꎮ 三是特

征分布情况的可视化ꎮ 虽然 ＣＮＮ 的各层都能够提取

信号特征ꎬ实现深层次的特征表达ꎬ但是哪一层的特征

才是最优的并具有可分类性ꎬ这就需要用到 ｔ￣ＳＮＥ 工

具ꎬｔ￣ＳＮＥ 是基于主元分析的方法对各层的特征进行

降维ꎬ如图 ４ 所示ꎬ可以实现 ２ 维或 ３ 维的方式进行直

观的显示ꎬ有利于研究人员对所构建的 ＣＮＮ 网络性能
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分析和特征选择ꎮ

４　 基于 ＣＮＮ 的机械故障诊断所面临的困难

和挑战

４􀆰 １　 机械故障诊断存在的困难

ＣＮＮ 作为深度学习中最为重要、典型的网络之

一ꎬ被引入到机械故障诊断领域ꎬ虽处于起步阶段ꎬ但
研究和应用已初见成效ꎬ然而机械故障诊断领域有其

自身的特点和困难:①机械系统呈现大型化和复杂化ꎬ
一般由多个子系统、部件、零件组成ꎬ形成功能、故障和

征兆具有不同的层次性ꎻ②故障状态呈现多样性ꎬ单一

故障与复合故障并存ꎬ一种故障可能对应多个征兆ꎬ一
种征兆可能对应多个故障ꎻ③故障信号呈现复杂性ꎬ由
于传递路径复杂ꎬ信号呈非线性、非平稳、故障特征微

弱等特点ꎻ④正常工况数据海量而故障数据缺乏和故

障模式不完备等问题并存ꎻ⑤故障数据呈不确定性ꎮ
测试数据容易受测试环境影响、背景噪声干扰ꎬ使得系

统故障和征兆具有随机性、模糊性和不确定性等特点ꎮ
基于上述的机械故障诊断领域所面临的难点问题ꎬ研
究人员需要继续深入研究机械系统故障机理ꎬ探索

ＣＮＮ 在机械故障诊断领域的适应性ꎮ
４􀆰 ２　 基于 ＣＮＮ 的机械故障诊断展望

随着信息化技术的发展ꎬ状态监测系统已经能够

实现对大型复杂机械系统进行多测点、高采样频率的

全寿命数据采集ꎬ近而获取海量的状态监测数据ꎮ 仅

依靠专业技术人员和诊断专家来手动分析很不现实ꎬ
需要研究智能方法进行自动分析ꎮ 基于 ＣＮＮ 的机械

系统故障诊断还有很多问题亟待研究和解决ꎮ
(１)基于数据不平衡问题的 ＣＮＮ 故障诊断

深度学习是以“大数据”为基础ꎬ从而实现“见多

识广”的能力ꎮ 拥有“海量”的状态监测数据是研究基

于 ＣＮＮ 机械系统故障诊断的前提[３８]ꎮ 目前ꎬ在故障

诊断研究领域ꎬ基于试验台的测试数据多ꎬ基于工业系

统的实测数据少ꎻ实验室模拟的故障数据多ꎬ实际发生

的故障数据少ꎻ机械状态监测普遍存在这样一个难题ꎬ
在对机械系统进行状态监测时ꎬ可以容易地获得海量

的正常工况状态监测数据ꎬ而故障工况数据难以获取

和捕捉ꎬ从而导致数据样本的极度不平衡ꎬ给机械系统

故障诊断带来困难ꎮ 因此ꎬ需要基于上述的现实情况ꎬ
研究基于 ＣＮＮ 的故障诊断模型来解决故障数据不平

衡情况下的机械系统故障诊断ꎮ 而 ＣＮＮ 网络又需要

大量的训练样本ꎬ两者看似不可调和的矛盾ꎬ笔者认

为ꎬ可以用两种办法来解决ꎬ一是研究基于 ＣＮＮ 网络

的机械系统异常监测ꎬ即分两步走ꎬ实现检测与运行状

态的异常ꎬ在积累一定故障数据量后采用增量学习的

方法来提升 ＣＮＮ 诊断系统实现故障模式的识别ꎻ二是

采用强化学习的方法ꎬ对目前少量的故障数据进行强

化学习ꎮ
(２)基于半监督学习的 ＣＮＮ 故障诊断网络

在现代测试技术条件下ꎬ海量的状态监测数据容

易获取ꎬ然而数据标记则需要专家知识ꎬ费时费力且代

价高昂ꎬ因此获取高质量的标记数据往往非常有限ꎬ容
易得到的通常是大量正常数据和少量异常数据混杂在

一起的不纯净数据集ꎬ因此如何在数据集不纯净的条

件下提升故障诊断性能成为该领域亟需解决的问题ꎮ
如何利用大量的未标识样本来改善分类器的性能是当

前机器学习研究中最受关注的问题之一ꎮ 半监督学习

是介于监督学习和无监督学习之间的学习模型ꎬ能够

同时利用少量标识样本和大量未标注样本信息ꎬ从而

获得更好的分类性能ꎮ 因此ꎬ在现有条件下ꎬ充分利用

未标记数据样本ꎬ研究基于半监督的 ＣＮＮ 故障诊断方

法ꎬ是今后基于 ＣＮＮ 的机械故障诊断研究的一个方

向ꎮ
(３)基于 ＣＮＮ 的深层次特征提取稳定性研究

目前的机械故障方法大多是基于单一运行工况

(稳态或恒速)条件的假设ꎮ 复杂的机械系统的故障

诊断往往容易受到其复杂运行工况的影响ꎬ若不考虑

复杂工况ꎬ将会极大地降低故障诊断或性能评估的准

确性ꎮ 因此ꎬ挖掘机械系统运行工况与状态监测信号

之间的内在联系ꎬ寻求故障特征的稳定有效表征方法ꎬ
是机械故障诊断领域未解决的难题ꎮ 基于 ＣＮＮ 网络ꎬ
研究人员已经构建出图像和语音的基本构成元素ꎬ而
针对机械故障诊断的特点ꎬ结合海量的机械状态监测

数据ꎬ运用 ＣＮＮ 研究机械故障诊断深层次稳定性特征

提取ꎬ是今后值得深入研究的课题ꎮ
(４)ＣＮＮ 与基于知识的推理相结合

基于 ＣＮＮ 故障诊断是基于数据驱动的方法ꎬ以海

量数据样本的学习为基础ꎬ而在实际工程应用中ꎬ正常

样本多而故障样本少ꎬ测试的数据不可能囊括所有的

故障模式ꎮ 所监测对象往往具有复杂的结构、多子系

统或部件ꎬ相互之间具有层次性和关联性ꎬ要想实现全

面的状态监测需面临多测点、多数据类型和复杂的关

联性ꎬ实现全系统故障诊断难度大ꎮ 在这种情况下ꎬ基
于数据驱动的 ＣＮＮ 故障诊断模型使用必将受限ꎮ 而

设备在设计之后ꎬ具有该机械设备的构造、组成、基本

工作原理和可靠性分析等领域的专家知识ꎬ结合适当

的测试数据ꎬ便能够实现基于知识推理的故障诊断ꎮ
ＣＮＮ 模型的可视化和可解释性差ꎬ而基于语义分析的

ＬＳＴＭ 网络诊断能力不足ꎬ因此ꎬ若能够将数据驱动和

知识推理相结合ꎬ将深度学习中的基于数据推理的

ＣＮＮ 网络和基于语义分析的 ＬＳＴＭ 等网络相结合ꎬ发
挥混合模型的优势ꎬ必将大大提高机械故障诊断的性
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能和智能化水平ꎮ
(５)基于 ＢＩＴ 的小型低功耗 ＣＮＮ 故障诊断模型

ＣＮＮ 网络虽然在图像、视频、语音等领域得到成

功应用ꎬ但是其需要海量的数据规模ꎬ需要的计算资源

较多ꎬ动辄就是云计算和高性能的服务器ꎬ对硬件要求

高ꎬ计算资源消耗大ꎬ在一定程度上影响了深度学习在

工业在线监测中的应用ꎮ 基于 ＣＮＮ 的故障诊断系统ꎬ
存在“移动设备算不好、嵌入式设备算不了、服务器算

不起”的尴尬局面ꎮ 显然ꎬ这种状态离工程应用还有

很长的一段路要走ꎬ需要深入研究人脑智能的认知计

算原理ꎬ对 ＣＮＮ 网络进一步的优化设计以及参数的优

化调整ꎬ摒弃暴力计算ꎬ基于“乌鸦”模式ꎬ解决“小数

据、大任务”的在线学习自主智能ꎬ研究一种适合于嵌

入式状态检测和低功耗硬件平台的 ＣＮＮ 诊断模型ꎬ提
升在线状态监测和故障诊断的适用性ꎮ

(６)ＣＮＮ 诊断系统在同类型设备的迁移应用

传统的基于机械学习的机械故障诊断系统一般适

合于特定对象ꎬ严重制约了故障诊断系统的推广应用ꎮ
ＣＮＮ 故障诊断系统的成功运用ꎬ需要经过充足的故障

样本数据的训练ꎮ 对每一台设备都开展大量的故障试

验显然不现实ꎮ 因此ꎬ为实现 ＣＮＮ 故障诊断系统在同

类型或相似机械装备之间的有效利用ꎬ需深入研究迁

移学习的基本理论ꎬ开展相同类型或相似机械设备之

间故障诊断模型或故障数据的可迁移性分析ꎮ 为实现

故障数据的有效利用ꎬ分析数据可迁移性ꎬ研究如何基

于已有设备大量故障样本数据和相似设备有限样本数

据条件下ꎬ通过相互重构ꎬ映射到某个共享特征空间ꎬ
实现样本数据缺失设备的故障模式自主认知ꎮ 分析故

障诊断模型的可迁移性ꎬ通过训练后的 ＣＮＮ 故障诊断

模型与少量同类型或相似设备的故障数据的迁移训练

学习ꎬ实现 ＣＮＮ 故障诊断系统在机械故障诊断领域的

推广应用ꎮ

５　 结论

ＣＮＮ 作为一种典型的深度学习网络ꎬ以深度学习

理论为代表的从人脑信息处理机制去研究高级认知的

方法ꎬ在机械故障诊断领域的研究和应用越来越受重

视ꎬＣＮＮ 通过多层多个卷积核的方式实现对输入信号

的滤波和特征提取ꎬ多个卷积核增加了特征的多样性ꎬ
多层卷积的方式提高了特征提取的深度和稳定性ꎬ结
合权值共享的运算简化和激活函数的非线性处理能

力ꎬ能够很好地处理 ２￣Ｄ 图像和 １￣Ｄ 时间序列信号ꎬ在
机械系统的故障诊断领域具有良好的运用前景ꎮ 然

而ꎬＣＮＮ 纵然有很多优点ꎬ但是它是基于海量数据的

训练学习ꎬ带来的问题就是特征维度和计算量剧增ꎬ针
对机械系统故障诊断的特点ꎬ基于 ＣＮＮ 的机械故障诊

断仍存在许多问题待研究解决ꎬ进而提高其在机械故

障诊断领域的适应性ꎮ
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ [ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０１８
(１):１０￣２１.

[２０] 　 ＥＲＥＮ Ｌꎬ ＩＮＣＥ Ｔꎬ ＫＩＲＡＮＹＡＺ Ｓ. Ａ ｇｅｎｅｒｉｃ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐａｃｔ ａｄａｐｔｉｖｅ １ｄ ｃｎｎ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ [ Ｊ ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１８: １７９￣１８９.

[２１] 　 ＡＢＤＥＬＪＡＢＥＲ Ｏꎬ ＡＶＣＩ Ｏꎬ ＫＩＲＡＮＹＡＺ Ｍ Ｓꎬ ｅｔ ａｌ. １￣Ｄ ＣＮＮｓ ｆｏｒ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ: Ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｎ ａ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａ[Ｊ] . Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０１８: １３０８￣１３１７.

[２２] 　 ＥＲＥＮ Ｌ. Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｂｙ ｏｎｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[ Ｊ] . Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ Ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｉｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１７
(８): １￣９.

[２３] 　 ＨＥ Ｔꎬ ＨＵＡＮＧ Ｗ Ｌꎬ ＹＵ Ｑꎬｅｔ ａｌ. Ｔｅｘｔ￣ａｔｔｅｎｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｃｅｎｅ ｔｅｘｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓ Ｉｍａｇｅ
Ｐｒｏｃｅｓｓꎬ ２０１６(６): ２５２９￣２５４１.

[２４] 　 ＳＵＮ Ｗ Ｆꎬ ＹＡＯ Ｂꎬ ＺＥＮＧ Ｎ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｕｓｉｎｇ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔ ｅｎｈａｎｃｅｄ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ[Ｊ] . Ｍａｔｅｒｉａｌｓꎬ ２０１７(１０): ７９０￣８０８.

[２５] 　 ＬＩＵ Ｃꎬ ＣＨＥＮＧ Ｇꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｌａｎｅｔａｒｙ ｇｅａｒｓ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ ａｎｄ ＣＮＮ[ Ｊ] .
Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１８ꎬ １８(５): １５２３￣１５４３.

[２６] 　 ＪＩＮＧ Ｌꎬ ＺＨＡＯ Ｍꎬ ＬＩ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ｂａｓｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｇｅａｒｂｏｘ[Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ２０１７(１１１): １￣１０.

[２７] 　 ＺＨＡＮＧ Ｗꎬ ＬＩ Ｃ Ｈꎬ ＰＥＮＧ Ｇ Ｌꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｎｅｗ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｎｄｅｒ
ｎｏｉｓｙ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｌｏａｄ [ Ｊ ] . Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１８(１００): ４３９￣４５３.

[２８] 　 ＬＩＵ Ｒꎬ ＭＥＮＧ Ｇ Ｔꎬ ＹＡＮＧ Ｂ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｄｉｓｌｏｃａｔｅｄ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ: Ａｎ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｍａｃｈｉｎｅ[ Ｊ] . ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１７ꎬ１３(３): １３１０￣１３２０.

[２９] 　 ＨＵ Ｆꎬ ＸＩＡ Ｇ Ｓꎬ ＨＵ Ｊ Ｗꎬ ｅｔ ａｌ. Ｔｒａｎｓｆｅｒｒｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｒｅｍｏｔｅ
ｓｅｎｓｉｎｇ ｉｍａｇｅｒｙ [ Ｊ] . Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ ７ ( １１ ): １４６８０￣
１４７０７.

[３０] 　 ＴＲＡ Ｖꎬ ＫＩＭ Ｊꎬ ＫＨＡＮ Ｓ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｎｄｅｒ
ｖａｒｉａｂｌｅ ｓｐｅｅｄ ｕｓｉｎｇ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｄｉａｇｏｎａｌ ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ￣ｍａｒｑｕａｒｄｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ [ Ｊ ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１７ꎬ １７
(１２): ２８３４￣２８５０.

[３１] 　 ＬＩＵ Ｙꎬ ＣＨＥＮ Ｘꎬ ＰＥＮＧ Ｚ Ｆꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉ￣ｆｏｃｕｓ ｉｍａｇｅ ｆｕｓｉｏｎ ｗｉｔｈ ａ
ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｆｕｓｉｏｎꎬ ２０１７
(３６): １９１￣２０７.

[３２] 　 ＸＵ Ｘ Ｄꎬ ＬＩ Ｗ ＱꎬＲＡＮ Ｑꎬ ｅｔ ａｌ. Ｍｕｌｔｉｓｏｕｒｃｅ ｒｅｍｏｔｅ ｓｅｎｓｉｎｇ ｄａｔａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ ] . ＩＥＥＥ
Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｇｅｏｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｒｅｍｏｔｅ Ｓｅｎｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ ５６ ( ２):
９３７￣９４９.

[３３] 　 ＸＩＡ Ｍꎬ ＬＩ Ｔꎬ ＸＵ Ｌꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ
ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ[Ｊ] . ＩＥＥＥ /
ＡＳＭＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ ２３(１): １０１￣１１０.

[３４] 　 ＪＩＮＧ Ｌ ＹꎬＷＡＮＧ Ｔ Ｙꎬ ＺＨＡＯ Ｍꎬｅｔ ａｌ. Ａｎ ａｄａｐｔｉｖｅ ｍｕｌｔｉ￣ｓｅｎｓｏｒ
ｄａｔａ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｌａｎｅｔａｒｙ ｇｅａｒｂｏｘ [ Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１７ꎬ １７ ( ２):
４１４￣４２９.

[３５] 　 ＬＩ Ｓ Ｂꎬ ＬＩＵ Ｇ Ｋꎬ ＴＡＮＧ Ｘ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ ｗｉｔｈ ｉｍｐｒｏｖｅｄ Ｄ￣Ｓ ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ[Ｊ] . Ｓｅｎｓｏｒｓꎬ ２０１７ꎬ １７(８): １７２９￣
１７４８.

[３６] 　 ＭＡＨＥＮＤＲＡＮ Ａꎬ ＶＥＤＡＬＤＩ Ａ. Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｕｓｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌ ｐｒｅ￣ｉｍａｇｅｓ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎꎬ ２０１６ꎬ １２０ (３): ２３３￣２５５.

[３７] 　 ＳＣＨＩＲＲＭＥＩＳＴＥＲ Ｒ Ｔꎬ ＳＰＲＩＮＧＥＮＢＥＲＧ Ｊ Ｔꎬ ＦＩＥＤＥＲＥＲ Ｄ Ｊꎬｅｔ
ａｌ. Ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｅｅｇ ｄｅｃｏｄｉｎｇ
ａｎｄ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｈｕｍａｎ Ｂｒａｉｎ Ｍａｐｐｉｎｇꎬ ２０１７ꎬ ３８ ( １１):
５３９１￣５４２０.

[３８] 　 ＪＩＡ Ｆꎬ ＬＥＩ Ｙ Ｇꎬ ＬＵ Ｎꎬｅｔ ａｌ. Ｄｅｅｐ ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ａｎｄ ｉｔｓ
ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｖｉａ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ
Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ２０１８ꎬ１１０(１５): ３４９￣３６７.


