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摘要 : 针对大数据背景下轴承故障诊断中有标签样本少的问题，设计了深度半监督小样本分类器并用于轴承故障诊断。首先，

采用受限玻尔兹曼机构建深度学习分类器，利用无标签样本完成参数预训练，结合有标签样本调优参数，获得准确的分类

模型。然后，改进激活函数，解决梯度消失问题，提高收敛速度，增强分类性能。最后，利用变分模态分解将信号分解为

一系列本征模态函数，并提取样本熵作为故障特征输入至分类器实现故障模式识别。轴承故障诊断实验及风电机组高速轴

承故障诊断结果表明，深度半监督小样本分类器能够充分利用无标签样本及有标签样本实现轴承故障模式识别，并具有故

障诊断准确率高、稳定性好、耗时少、实时性好等优点，为轴承故障诊断提供了一种新方法，亦可用于数据清洗，为智能

故障诊断提供有效样本。
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0   引言

旋转机械广泛应用于冶金、电力、采矿、交通

等领域，轴承作为旋转机械的关键组成部件，受冲

击、变载等影响，极易损坏，如果不能得到及时修复，

将导致更大的故障 [1]。准确快速的轴承故障诊断是保

证设备安全稳定运行的有效途径，受到了工程及学

术界的高度重视。轴承故障诊断一般包括数据采集、

特征提取、故障模式识别等步骤，是多方法融合的模

式识别过程。其中，特征提取是机械故障诊断的关键，

根据故障特征进行故障模式识别和智能决策是故障

诊断的最终目标 [2-3]。大数据、人工智能、状态监测

等技术的发展及广泛应用为故障诊断提供了海量数

据支持，同时也为故障诊断带来了新的挑战，如何充

分有效利用状态监测大数据实现故障诊断成为当前

故障诊断领域亟待解决的问题。

2006 年 Hinton 等人基于人工神经网络提出了深

度学习的概念 [4]，并在图像处理、语音识别、自然语

言处理等领域得到广泛应用 [5-7]。近几年，深度学习

在故障诊断领域得到广泛研究，并取得一定成果。基

于深度学习的智能故障诊断成为当前故障诊断的研

究热点。深度学习智能故障诊断模型的训练需要大量

有标签样本，虽然状态监测系统的广泛应用为其提供

了大数据基础，然而这些数据大多是无标签样本，仅

有少量有标签样本，如轴承从正常运行到故障停机，

会经历正常状态、微弱故障、严重故障等至少三种状

态的变化，通常可以根据时间确定前期少量样本为正

常状态，中期少量样本为微弱故障，后期少量样本为

严重故障。其中，微弱故障何时出现，何时转换为严

重故障，成为故障诊断的难点。因此，如何充分利用

大量无标签样本及少量有标签样本实现样本分类成

为深度学习实现智能故障诊断的瓶颈。

上述问题的本质是小样本分类问题，传统的小

样本分类器有人工神经网络 [8]、支持向量机 [9]、极限

学习机 [10] 等，以上分类器均为浅层学习模型，存在

收敛速度慢、易陷入局部最优、分类性能受参数影响

较大、学习能力弱等问题。深度学习具有极强的模式

识别能力，在故障模式识别中取得广泛应用。文献 [11]

采用总体经验模态分解提取故障特征，堆叠稀疏自编

码器构建深度学习故障诊断模型用于旋转机械故障
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诊断。文献 [12] 提取机械振动信号的时域、频域和时

频域统计特征作为故障特征，构建深度学习分类器，

较好地实现了齿轮和轴承的故障诊断。文献 [13] 采用

变分模态分解和奇异值分解提取故障特征，结合卷积

神经网络实现了齿轮箱故障诊断。上述研究构建了深

度学习分类器，虽然采用无监督的预训练和有监督的

微调两种方式训练分类模型实现了故障诊断，但是其

预训练及微调均需大量有标签样本，无法体现深度神

经网络半监督学习的优势。

针对上述问题，本文利用多层受限玻尔兹曼机

（Restricted Boltzmann Machine, RBM）构建深度半监

督小样本分类器（Deep Semi-supervised Small-sample 

Classifier, DSSC），采用预训练和微调的方式训练分

类模型。预训练采用无标签样本逐层对特征进行编码，

初步确定网络参数。微调利用有标签样本通过反向传

播算法调优网络参数，获得准确的分类模型。为了提

高收敛速度，解决微调反向传播时由于少量有标签样

本差异较大导致梯度消失的问题，提出了改进的激活

函数。与现有深度学习分类器相比，DSSC 最大优势

是可以充分利用大量无标签样本和少量有标签样本训

练模型，具有网络结构简单、训练耗时少、准确率高

等优点，结合常规特征提取方法即可实现故障诊断，

亦可用于深度学习智能故障诊断的数据清洗，为其提

供大量有效样本。

1   深度半监督小样本分类器

1.1   分类器建模

为了充分利用大量无标签样本及少量有标签样本

实现故障模式识别，基于 RBM 设计了深度半监督小

样本分类器。RBM 是一种基于统计力学的随机神经

网络 [14]，由可见层 v 和隐含层 h 组成，可见层和隐含

层是全连接的，可见层和隐含层内各神经元无连接。

DSSC 结构如图 1 所示，由 1 个输入层、3 个隐含层、

1 个输出层及 1 个标签层构成，其中输入层及隐含层

构成 3 层 RBM。

图 1   DSSC 结构

输入层接收大量样本的特征，并对特征进行首

次编码，其神经元个数与输入特征维数相同。隐含层

1 接收输入层的输出，对其进行再次表编码后逐层传

输至后续隐含层。隐含层神经元个数对分类性能影响

较小，可根据经验选取。输出层为 Softmax 分类器，

根据隐含层 3 的输出对输入样本进行分类，其神经元

个数与样本类别数相同。上述过程为无监督学习，其

分类性能较差。为了提高分类性能，设置了标签层，

标签层利用少量有标签样本进行有监督学习，以进一

步优化分类模型。标签层神经元个数与输出层相同。

DSSC 的训练过程包括预训练和微调两个步骤。预训

练采用无监督学习方式，由下向上对大量样本进行逐

层训练，再重新编码输入特征，以初步确定各层 RBM

参数及样本标签，如图 1 中虚箭头所示。

对于给定的可见层和隐含层神经元，其能量函数

可表示为：

               （1）

式中：vi 和 hi 分别为可见层第 i 个神经元和隐含

层第 j 个神经元的二值状态，其联合分布可表示为：

       
                                                    （2）

式中： 为归一化常数，给定 v，则隐

含层第 j 个神经元激活的概率为：

                                     （3）

同理，对于给定的 h，可见层第 i 个神经元激活

的概率为：

                                     （4）

式中： 为激活函数，式（3）和式（4）分别

描述了输入信号特征表示及重构过程，可采用对比散

度（Contrastive Divergence, CD）算法 [15]，通过最小化

损失函数，更新训练参数 w、a 和 b，通常采用均方

误差表示损失函数：

                                            （5）

式中：xm 为一个样本输入，M 为输入样本数，zm

为重构样本。

参数更新完毕后，隐含层 3 的输出被输入 Softmax

分类器，进行样本分类。

由于预训练为无监督学习，经预训练得到的网络

参数不是最优参数，分类误差较大。为了提高模型分

类准确率，需利用有标签样本对参数进行微调。微调

为有监督学习，利用少量有标签样本，计算输出误差，
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采用反向传播（Back Propagation, BP）和梯度下降算

法调优模型参数，提高分类准确率，获得最优分类模

型，如图 1 中虚线所示。经预训练和微调后所得模型

即可对测试样本进行分类。

1.2  改进激活函数

根据 DSSC 训练方式可知，激活函数是模型训练

的关键，直接影响训练速度及分类性能。深度学习中

常用的激活函数为 sigmoid、tanh 和 relu 三种 [16]，其表

达式分别如下：

                                                  （6）

                                                      （7）

                                                     （8）

sigmoid 函数是最早应用的 S 型非线性激活函数，

能够把输入压缩至 0—1 之间，对中间区域的信号增

益较大，对两侧区域信号增益较小。在反向传播过程

中，当输入处于两侧区域（输入过大或过小）时，其

导数趋于 0，导致梯度消失，训练无法继续进行。此

外，sigmoid 函数收敛速度较慢。tanh 函数是 sigmoid

函数改进的激活函数，能够把输入压缩至 -1—1 之间，

相对于 sigmoid 函数具有更快的收敛速度，但没有解

决输入过大或过小导致的梯度消失问题。relu 函数是

一种分段线性的激活函数，当输入小于等于 0 时，输

出为 0，神经元不被激活，具有极强的稀疏性；当输

入大于零时，输出等于输入，梯度保持不变，缓解了

梯度消失问题。relu 函数运算简单、收敛速度快，是

目前深度学习中应用最为广泛的激活函数。虽然 relu

函数解决了梯度消失和收敛速度问题，但将小于等于

0 的输入强制置零会导致 RBM 大量神经元激活概率为

0，无法有效学习特征。对于大于 0 的输入，由于输

出保持不变，如果输入过大，将导致梯度爆炸，同样

无法顺利进行训练。因此，relu 不能直接作为 RBM 的

激活函数。

本文所设计的 DSSC 最大优势是可以充分利用少

量有标签样本实现分类。由于有标签样本特征之间存

在较大差异，且数量较少，采用现有激活函数极易导

致梯度消失或梯度爆炸，无法顺利地实现微调并获得

良好的分类模型。为了解决激活函数收敛速度慢、梯

度消失及梯度爆炸问题，本文结合三种激活函数的优

点，利用 sigmoid 函数、tanh 函数的指数运算因子，

对 relu 函数进行改进，改进后的激活函数 e-relu 表达

式如下：

              e-relu               （9）

当输入小于等于 0 时，采用平滑的指数对数函数，

修正 relu 函数强制置零的缺陷，以提升特征学习能力；

当输入大于 0 时，采用对数函数，以减缓上升趋势，

避免梯度爆炸。四种激活函数曲线如图 2 所示。由图

2 可知，e-relu 函数没有刻意屏蔽有效信号，而是有

选择地激活负值，具有一定的稀疏能力，且收敛速度

较快，能够同时缓解梯度消失和梯度爆炸问题，可保

证模型的正常训练。

图 2   四种激活函数曲线

2   基于 VMD-DSSC 的故障诊断方法

DSSC 是一种快速的小样本分类器，不具备直接

处理原始振动信号的能力，将其用于故障诊断需借

助一定的特征提取方法。变分模态分解（Variational 

Mode Decomposition, VMD）是一种新的信号自适应分

解方法 [17]，能够把信号分解为一系列本征模态函数，

相比小波分解、经验模态分解、局部均值分解等方法，

具有较好的抑制模态混叠的能力。样本熵是一种信号

复杂度度量方法 [18]，是近似熵的改进方法，具有较

好的一致性、不依赖样本长度等优点。当轴承发生故

障时，其振动信号的成分及复杂度发生变化，可通过

VMD 将信号分解为不同频率成分的子信号，并提取各

子信号的样本熵作为故障特征，再利用 DSSC 实现轴

承故障诊断。基于上述分析，提出了基于 VMD-DSSC

的轴承故障诊断模型，如图 3 所示。诊断具体步骤如下：

步骤 1：获取轴承振动信号，包括大量无标签样

本及少量有标签样本。

步骤 2：利用 VMD 将信号分解为不同成分子信号，

计算各子信号的样本熵作为故障特征。
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步骤 3：将大量无标签样本的故障特征输入 DSSC

模型进行预训练，初步确定网络参数。

步骤 4：利用少量有标签样本对 DSSC 模型进行

微调，确定最优参数，获得分类模型。

步骤 5：利用上述模型对测试集进行测试，确定

所有样本类别，实现故障诊断。

图 3    VMD-DSSC 故障诊断模型

3   实验分析

通过轴承故障诊断实验验证本文模型的有效性。

轴承故障振动数据来源于凯斯西储大学轴承故障模拟

试验台 [19]，电机转速 1750 rpm，负荷 1.47 kW，测试

轴承为 SKF6205 深沟球滚动轴承。轴承滚动体、内圈

和外圈分别加工有 0.007 英寸、0.014 英寸、0.021 英

寸三个等级的单点损伤，加上正常轴承，共计 10 种

状态。每种状态分别取 100 个样本，共 1000 个样本

进行实验，每个样本数据长度为 2048 点。采用 VMD

对所有样本进行分解，根据样本频谱确定分解层次为

6，每个样本被分解为 6 个频率成分的子信号。计算

所有子信号的样本熵作为故障特征，得到的特征矩阵。

为了验证模型的性能，分别研究有标签样本和激活函

数对故障诊断性能的影响。根据输入特征及样本类别，

设置 DSSC 结构为，训练迭代次数为 200，动量参数

为 0.8，学习率为 0.001。

3.1   有标签样本对故障诊断性能的影响

采用大量有标签样本进行微调能够很好地提高分

类器性能，但实际应用中往往仅能获取少量有标签样

本和大量无标签样本。因此，结合 DSSC 训练方式，

采用大量无标签样本进行预训练，利用不同数量的有

标签样本进行微调，验证有标签样本对故障诊断性能

的影响，确定 DSSC 实现准确分类所需最少有标签样

本数。

每类状态取所有样本用于预训练，分别采用 5、

10、15、20、25、30、35、40、45 和 50 个 有 标 签 样

本用于微调，其余样本用于测试，共计 10 种实验，

每种实验重复 20 次；采用分类准确率的均值、标准

差及训练耗时评价分类性能。不同有标签样本分类准

确率均值及标准差如图 4 所示。由图 4 可以看出，平

均分类准确率随有标签样本的增多而增大，标准差随

有标签样本个数的增多而减小。有标签样本过少时，

分类准确率较低，标准差较大，如每类有标签样本 10

个时，平均分类准确率为 90.4%，标准差为 7.78%，

训练耗时 7.88 s，分类性能较差。当每类有标签样

本 30 个时，平均分类准确率达到 99.35%，标准差为

1.676%，训练耗时 11.71 s，分类性能得到极大改善；

当每类有 50 个样本时，分类准确率达到 99.95%，标

准差为 0.082%，训练耗时 18.63 s，分类性能得到进一

步改善。

图 4   不同有标签样本时分类准确率均值及标准差

综上所述，DSSC 能够很好地利用无标签样本进

行预训练，当微调所用有标签样本数为预训练样本数

的 30% 时，即可实现准确可靠的分类。但随着有标签

样本的增加，训练耗时也随之增加，因此，实际应用

中考虑实时故障诊断的要求，应合理设置有标签样本

的数量。

3.2   激活函数对故障诊断性能的影响

为 了 验 证 激 活 函 数 对 分 类 性 能 的 影 响， 对

sigmoid、tanh、relu 和 e-relu 四 种 激 活 函 数 进 行 对

胡永涛，等：基于 VMD-DSSC 的轴承故障诊断
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比研究。每类有标签样本为 30 个，其余样本用于测

试。四种激活函数训练准确率曲线如图 5 所示，由图

可以看出，采用 e-relu 作为激活函数时，训练准确率

在第 55 次迭代达到稳定的 100%；采用 tanh 作为激

活函数时，训练准确率在第 164 次迭代时达到稳定的

100%；采用 sigmoid 作为激活函数时，训练准确率在

第 184 次迭代时达到 100%；而采用 relu 作为激活函

数时，训练准确率则稳定在 10%。四种激活函数故障

诊断性能如表 1 所示。采用 relu 作为激活函数时，准

确率为 10%，标准差为 0%，无法实现故障诊断。采

用 tanh 和 sigmoid 函数作为激活函数时，准确率分别

为 94.06% 和 94.88%， 稳 定 在 95% 以 下， 虽 然 tanh

耗时少于 sigmoid，但其准确率确略低于 sigmoid；采

用 e-relu 作为激活函数时准确率最高，为 99.35%，

标准差为 1.676%，高于 sigmoid，低于 tanh，耗时为

11.71s，高于 relu，但低于 sigmoid 和 tanh。因此，采

用 e-relu 作为激活函数时故障诊断性能最好。

图 5   不同激活函数训练准确率曲线

表 1   不同激活函数故障诊断性能

综上分析，虽然 relu 函数有强大的稀疏能力，

其训练速度也最快，但同时也导致特征无法得到有

效学习，故不能用作 RBM 的激活函数。tanh 函数和

sigmoid 函数性质基本相同，易产生梯度消失，采用它

们作为激活函数时，无法获得最佳分类性能。e-relu

综合了三种激活函数的优点，具有缓解梯度消失的能

力及收敛速度快的优点，适合作为本文模型激活函数。

4   工程应用

为了验证本文模型在实际工程应用中的有效性，

对风电机组高速轴承进行故障诊断。数据来源于某

风力发电厂 2MW 风电机组的状态监测系统，采用加

速度传感器采集高速轴承振动数据，每小时采集一次

数据，采样频率 97.656KHz，采样时间 6s，数据长度

585936 点，幅值单位为 G。停机检查发现高速轴承内

圈有裂纹，传感器安装位置及故障轴承如图 6 所示，

经计算内圈故障频率为 283.2Hz。停机前 1200 小时内

高速轴承的幅值均方根曲线如图 7 所示。图 7 展示了

高速轴承的故障恶化趋势，前 500 小时均方根值小于

2，为正运行状态；501—800 小时均方根值介于 2—2.5

之间，表明轴承发生了微弱故障；在微弱故障情况下

继续运行 400 小时后均方根值大于 2.5，表明轴承发

生了严重故障。高速轴承在 1200 小时内经历了正常、

微弱故障和严重故障三种状态，分别标记为 1、2 和 3。

(a) 传感器安装位置           (b) 故障轴承

图 6   传感器安装位置及故障轴承

图 7   1200 小时内幅值均方根曲线

通过均方根阈值仅能够判断故障发生的大致时

间。为了确定微弱故障及严重故障发生的具体时间，

及时提出预防和维护警告，采用本文模型对高速轴承

1200 小时内的状态进行故障诊断。1200 小时内共有

1200 个样本，全部用于预训练。由于微调需选取有标

激活函数

e-relu

relu

tanh

sigmoid

准确率

99.35%

10.00%

94.06%

94.88%

标准差

1.676%

0.00%

1.843%

1.152%

耗时

11.71s

4.92s

13.49s

15.89s
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签样本，根据实际运行情况，确定第 1—200 小时为

正常运行，第 651—750 小时为微弱故障，第 1001—

1200 小时为严重故障，因此微调时 3 种状态有标签样

本数分别为 200、100 和 200。预训练集、微调集及测

试集样本如表 2 所示。

表 2   训练集及测试集样本

采用预训练集和微调集训练故障诊断模型，然

后，将测试集输入训练好的模型，预测所有样本类别。

所有样本预测类别如图 8 所示。由图 8 可以看出，在

300—500 小时内，有 14 个样本被判定为微弱故障，

但大部分样本被判定为正常，即从第 300 小时起，轴

承可能发生了轻微故障，但不能根据该结果判定此时

已经发生故障。

图 8   所有样本预测类别

为了判断此时是否已经发生故障并确定故障类

型，对第 300 小时的样本进行包络分析，结果如图 9

所示。由图 9 可以看到，280.1 Hz 的频率成分及其 2

倍频与内圈故障频率非常接近，可以判定此时内圈已

经发生故障。综上分析，轴承故障的产生是一个连续

的由弱到强的过程，在故障早期，由于特别微弱，不

能通过均方根阈值判断，而本文模型能够在大量信号

中获取故障信号，为后期分析提供有效样本，结合包

络分析能够及时判定早期的微弱故障，相比均方根阈

值判断提前了 200 小时。

图 9   第 300 小时样本的包络分析

5   结束语

本文设计了深度半监督小样本分类器，其可以充

分利用大量无标签样本和少量有标签样本进行模型训

练，有标签样本达到训练样本的 30% 即可实现快速、

准确、稳定的模式识别。此外，提出的改进的激活函数，

缓解了梯度消失问题，且具有较快的收敛速度。在此

基础上提出的基于 VMD-DSSC 的轴承故障诊断方法，

具有故障诊断准确率高、实时性好的优点。所提方法

能够有效实现轴承故障诊断，为大数据下的机械故障

诊断提供了一种新方法，也可用于数据清洗，为智能

故障诊断提供有效样本。
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Abstract: In response to the problem of limited labeled samples in bearing fault diagnosis under the 
background of big data, a deep semi-supervised small sample classifier (DSSC) was designed and used 
for bearing fault diagnosis. Firstly, a deep learning classifier is constructed using a constrained Boltzmann 
mechanism, parameter pre-training is completed using unlabeled samples, and parameter tuning is 
combined with labeled samples to obtain an accurate classification model. Then, the activation function is 
improved to solve the gradient vanishing problem, improve convergence speed, and enhance classification 
performance. Finally, the signal was decomposed into a serial of intrinsic mode functions by variational mode 
decomposition, and sample entropies were calculated as the features, which were input to the classifier to 
recognize the fault types. The results of bearing fault diagnosis experiment and high-speed bearing fault 
diagnosis of wind turbines show that DSSC can fully utilize unlabeled and labeled samples to achieve bearing 
fault pattern recognition, and has advantages such as high fault diagnosis accuracy, good stability, less time 
consumption, and good real-time performance. It provides a new method for bearing fault diagnosis and can 
also be used for data cleaning, providing effective samples for intelligent fault diagnosis.

 Key words: bearing fault diagnosis; big data; deep learning; small-sample classification; activation fu
nction                                                                                                                                   
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