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摘 要:为解决机械故障诊断中稀疏标签、数据不足等问题,同时提升诊断性能与模型可解释性,本文提出了一种嵌

入时频分析的时频卷积神经网络(TF-CNN)模型。该模型结合多种高效数据增强方法与嵌入时频分析的卷积神经网

络,从振动信号中提取多尺度关键时频特征。时频卷积层利用时频变换的物理可解释性与卷积神经网络的自主特征

提取能力,精准捕捉信号关键信息,并通过分类器实现故障诊断。在CWRU数据集上的实验结果表明,TF-CNN模型

的诊断准确率高达99.8%,显著优于基线方法。此外,频率响应分析验证了模型对信号关键频段的关注能力,进一步

增强了诊断过程的物理可解释性。本文提出的TF-CNN模型充分结合时频分析与深度学习优势,提供了一种高效、
精准且可解释的解决方案,为工业故障诊断领域带来了新思路与实践指导。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

sparse
 

labels
 

and
 

insufficient
 

data
 

in
 

mechanical
 

fault
 

diagnosis
 

while
 

enhancing
 

diagnostic
 

performance
 

and
 

model
 

interpretability,
 

this
 

paper
 

introduces
 

a
 

time-frequency
 

convolutional
 

neural
 

network
(TF-CNN)

 

model
 

embedded
 

with
 

time-frequency
 

analysis.
 

By
 

integrating
 

advanced
 

data
 

augmentation
 

techniques
 

with
 

a
 

convolutional
 

architecture
 

leveraging
 

time-frequency
 

transformation,
 

the
 

model
 

effectively
 

extracts
 

multi-scale,
 

key
 

time-frequency
 

features
 

from
 

vibration
 

signals.
 

The
 

time-frequency
 

convolutional
 

layer
 

combines
 

the
 

physical
 

interpretability
 

of
 

time-frequency
 

analysis
 

with
 

the
 

autonomous
 

feature
 

extraction
 

capabilities
 

of
 

convolutional
 

neural
 

networks,
 

enabling
 

precise
 

identification
 

of
 

critical
 

signal
 

characteristics
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

through
 

classification
 

mechanisms.
 

Experimental
 

validation
 

on
 

the
 

CWRU
 

dataset
 

demonstrates
 

that
 

the
 

TF-CNN
 

model
 

achieves
 

a
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

99.8%,
 

significantly
 

outperforming
 

baseline
 

methods.
 

Additionally,
 

frequency
 

response
 

analysis
 

confirms
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

emphasize
 

key
 

signal
 

frequency
 

bands,
 

further
 

strengthening
 

its
 

physical
 

interpretability.
 

By
 

seamlessly
 

integrating
 

the
 

strengths
 

of
 

time-frequency
 

analysis
 

and
 

deep
 

learning,
 

the
 

TF-CNN
 

model
 

offers
 

an
 

innovative,
 

efficient,
 

and
 

interpretable
 

approach
 

to
 

industrial
 

fault
 

diagnosis.
 

This
 

work
 

provides
 

valuable
 

insights
 

and
 

practical
 

guidance
 

for
 

advancing
 

fault
 

diagnosis
 

techniques,
 

paving
 

the
 

way
 

for
 

robust
 

applications
 

in
 

complex
 

industrial
 

scenarios.
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0 引  言

  旋转机械作为现代制造业的关键设备,由于长期处于

恶劣环境中运行,例如腐蚀、高温、高负荷和高转速等条件,
其核心部件如轴承和齿轮极易发生故障。这不仅显著增加

了维修成本,甚至可能引发灾难性后果。因此,及时、准确

地预测旋转机械故障对降低经济损失、提高生产效率具有

重要意义。随着传感器技术和工业物联网的发展,获取大

量旋转机械运行数据变得更加便捷,通过对这些数据的有

效处理,可以显著提升机械故障诊断的效率,从而推动数据

驱动的分析方法在该领域的广泛应用。
数据驱动的故障诊断通常包括3个步骤:数据采集、特
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征提取和故障分类,其中特征提取是故障诊断的核心。传

统方法主要依赖信号处理技术,如稀疏编码[1]、小波变

换[2]、模态分解[3]等,通过对原始时域信号进行去噪,并转

换至频域或时频域,以提取信号的内在特征。此外,一些研

究尝试将传统数据驱动方法与机器学习相结合,以增强信

号特征提取的能力。例如,连璞等[4]提出的结合复合多尺

度增长熵与优化核极限学习机的方法,考虑了信号幅值信

息,提升了故障诊断的准确性和稳定性,特别是在处理非线

性和复杂信号时显示了更好的效果。赵轲等[5]提出基于模

糊逻辑和领域适应技术的方案,通过生成模糊规则解决源

域与目标域之间的数据分布差异,提升了跨域数据的利用

效率。尽管传统数据驱动方法在一定程度上利用了领域知

识与物理信息,使故障特征具备可解释性,但这些方法依然

面临着许多局限性。首先,它们通常需要针对不同数据样

本进行专门的预处理,限制了其在多样化数据环境中的泛

化能力。其次,人工特征提取和选择既繁琐又耗时,尤其在

面对海量异构数据时,这一过程尤为困难[6]。因此,深度学

习等数据驱动的方法已成为实现旋转机械智能运维的有效

解决方案。
近年来,深度学习技术在异常检测、故障诊断和预测性

维护等任务中取得了显著进展。深度神经网络通过对一维

振动信号进行非线性映射,能够在信号的高维特征空间中

提取故障信息,省去了传统方法中繁琐的人工特征提取过

程,可以端到端地处理大量的信号数据。例如,例如,Guo
等[7]提出的卷积注意力融合网络在小样本和增量学习任务

中表现优异。Li等[8]利用贝叶斯深度学习框架提高了模

型精度和数据校准能力。张家安等[9]融合卷积神经网络和

长短期记忆网络对多传感器振动信号进行加权融合。冯肖

亮等[10]借助多头注意力机制学习数据的空间信息,建立交

互联系。然而,尽管深度学习模型能从海量数据中学习复

杂的模式,但其“黑箱”性质使得模型的决策过程难以解释,
限制了其在高可靠性要求场景中的应用[11]。此外,深度学

习模型通常需要大量标注数据进行训练和微调,而实际应

用中往往缺乏足够的标注数据,尤其是在某些行业中,数据

标注的成本较高,这成为了深度学习应用的瓶颈[12]。
为了解决上述两个问题,数据增强方法和可解释性神

经网络得到了广泛关注。数据增强技术通过生成更多的训

练样本来缓解数据不足的问题,减少对大量人工标注数据

的依赖。同时,随着可解释性神经网络的发展,越来越多的

技术被提出以增强深度学习模型的可解释性,例如,张龙

等[13]将连续小波变换与卷积层结合,设计了小波卷积层以

提取可解释特征。Wang等[14]结合深度小波自动编码器与

极限学习机增强模型的可解释性。Li等[15]采用连续小波

卷积层替代标准卷积层以提取更具意义的核信息。尽管这

些方法在一定程度上揭示了深度学习模型的诊断机制,但
它们仍然依赖大量标注数据来微调模型,且多依赖于不同

领域间的相似性预学习,难以同时解决数据稀疏性和可解

释性问题。
因此,本研究旨在解决旋转机械智能故障诊断中的两

个关键问题:可解释性和标签信号不足。为此,本文提出了

一种基于数据增强的时频卷积网络方法。该方法将增强后

的时域和频域信号赋予不同的权重融合,输入到嵌入时频

变换方法的传统卷积网络中以提取与故障相关的时频信

息。在此基础上,我们将时频卷积视为预处理层,构建一个

用于故障诊断任务的可解释性时频网络。这一方法不仅有

效减少了对大量标注数据的依赖,还通过时频信息融合增

强了模型的可解释性,为旋转机械的智能运维提供了一个

切实可行的解决方案。本文的主要贡献为:

1)本文设计了一套专门的时频域数据增强方法,减少

了稀疏标签和数据不足的影响,有效提高旋转机械故障诊

断模型的鲁棒性。

2)将时频变换方法嵌入到卷积层中,结合传统卷积神

经网络有效提取了振动信号的时频信息,提高模型的诊断

性能。

3)对训练好的预处理层进行频率响应分析,解释了模

型如何处理不同频率的信息。并与现有基线模型进行对比

实验及消融实验,结果说明模型在处理复杂信号时具有卓

越的诊断性能。

1 理论基础

1.1 时频变换

  时频变换是一种用于分析非平稳信号在时间域和频率

域中分布的有效方法。通过内积运算,将信号从时间域映

射到时频域,从而揭示信号在时间和频率上的动态变化特

性[16]。其 中,短 时 傅 里 叶 变 换 (short-time
 

Fourier
 

transform,
 

STFT)是常用的时频分析方法之一,它通过引

入窗口函数,能够在不同时间点上捕获信号在不同频率的

能量分布,其频谱计算公式如下:

S(t0,f)=∫
+∞

-∞
x(t)*w(t-t0)*e-2πjftdt (1)

其中,*代表卷积运算(后续公式中的运算同样遵循这

一卷积计算方式),t0 为时间信息,表示窗口中心。f 表示

频率信息。wt-t0  为窗口函数,能够捕获局部信息。

e-2πjft为傅里叶变换的复指数基函数。
时频变换方法还包括小波变换(wavelet

 

transform,
 

WT)和 Wigner-Ville 分 布 (wigner-ville
 

distribution,
 

WVD)等,这些方法通过采用不同的窗函数进行卷积,适应

各种信号特征的提取需求[17]。小波变换通过将信号与一

组缩放和平移的小波基函数进行卷积,能够有效分析信号

的多尺度特征。而 WVD则通过对信号的自相关函数进行

傅里叶变换,提供高分辨率的时频分布,适用于非平稳信号

的详细分析。其具体计算公式如下:

W a,b  =∫
+∞

-∞
xt  *φ* t-b

a  dt (2)
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Wx(t0,f)=∫
+∞

-∞
xt0+

t
2  

*

x* t0-
t
2  *e-2πjftdt

(3)

  其中,φ*(t)为小波基函数,a和b分别为缩放因子和

平移因子。时频变换通过不同的内积窗函数将非平稳信号

从时间域投影到时频域,以揭示信号的时频分布特性。
如图1所示,输入的模拟振动信号表示加速度随时间

的变化,其幅值反映了振动强度。时频分析能够提取信号

随时间变化的频率成分,并生成各时刻的频谱幅值,提供更

丰富的时变特征。将生成的时频图作为深度学习网络的输

入,不仅能够同时捕获复杂非平稳信号的时间分辨率和频

率分辨率,还可以提高特征提取的精度。因此,时频变换在

机械故障诊断的特征提取过程中起着关键作用。

图1 振动信号的频谱强度

Fig.1 Spectral
 

intensity
 

of
 

vibration
 

signal

1.2 深度卷积网络

  深度卷积网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)
是一种具有卷积计算的深度神经网络,是深度学习中的代

表性算法之一。由于其具有保留空间信息的能力,许多研

究人员选择 CNN 作为故 障 诊 断 任 务 的 强 大 特 征 提 取

器[18]。CNN模型通常由输入层、卷积层、池化层、全连接

层和输出层组成,用于机械故障诊断时,输入数据多为一维

信号,因此CNN模型也多为一维架构。在CNN模型中,
输入层负责接收并预处理原始信号,为后续层提供标准化

输入;卷积层通过卷积运算提取特征,是CNN 的核心模

块;池化层则通过下采样压缩数据,保留关键信息,同时降

低计算复杂度;全连接层在特征提取的基础上进行整合,并

最终连接到输出层完成预测或分类任务。
卷积层的主要作用是使用卷积核作为滑动窗口,对输

入信号进行局部加权求和,提取关键的局部特征值。对于

多通道输入,特征映射的计算公式如下:

y[i]=∑
C

c=1
∑

k

j=1
wc j  *xc i+j-1  +b (4)

  其中,y[i]表示在位置i的卷积输出值,wc j  和b
表示第c个通道的卷积核的权重和偏差,k 为卷积核的大

小,xc i+j-1  为输入数据在滑动窗口内的值。
对所有通道的特征进行加权求和后,结合激活函数和

降维操作,将原始信号逐步转化为高维特征。在分类阶段,
这些高维特征经过扁平化处理,并输入全连接层以进一步

提取类别信息。最终,通过Softmax函数计算每个类别的

概率分布,并利用交叉熵损失函数评估分类性能,其公

式为:

L(r,p)= -∑iri·log(pi) (5)

  其中,i表示类别数,r和p 分别表示真实值和预测概

率。分类损失衡量真实标签与预测之间的差异。通过基于

反向传播的训练策略和随机梯度下降等优化算法,模型的

预测可以逐渐接近真实标签。

2 研究方法

  本文提出了一种基于数据增强的时频卷积神经网络

(TF-CNN)用于故障诊断任务,具体步骤如下:
数据预处理:从旋转机械中获取故障数据,将振动信号

分割为长度为1
 

024的样本,并将其归一化至0~1,确保数

据分布的一致性。
数据增强:对时域数据采用多种增强方法,包括高斯噪

声添加、水平翻转、垂直翻转、平移、掩码、衰减和缩放操作,
以扩充数据集并提升模型的泛化能力。

时频特征提取:将增强后的信号输入到嵌入时频变换

的卷积神经网络中,通过时频卷积层提取多尺度、多频段的

关键时频特征。通过多层卷积和池化操作逐步提取高级特

征,同时降低特征维度,提高模型的计算效率。
特征整合与诊断:在特征提取层后连接全连接层和分

类器,对提取的时频特征进行进一步学习,并完成故障类别

的分类诊断。
整体诊断框架如图2所示。

2.1 数据增强

  采用数据增强方法可以从原始信号中学习潜在表示,
能够提高模型从有限数据中学习的能力。数据增强方法在

计算机领域发展成熟,但在机械信号分析中不太常见。

Wang等[19]提出4种信号增强方法:水平翻转、垂直翻转、
中心翻转以及高斯噪声。为了进一步扩展训练数据,本文

引入了额外的信号增强方法:平移、掩码、衰减、缩放。
高斯噪声:与传统的直接在原始信号中添加随机高斯

分布的噪声处理方法不同,本文同时控制了原始信号与噪
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图2 时频卷积神经网络框架

Fig.2 Time-frequency
 

convolutional
 

neural
 

network
 

framework

声信号的信噪比,来模拟不同的噪声水平。能够很好的模

拟真实工业场景中的噪声干扰。
平移:将振动信号沿时间轴进行平移操作,来模型时

间上的延迟或提早现象。
掩码:随机设置tmask,应用掩码将连续序列[t0,t0 +

tmask]归零,以模拟部分时间段数据缺失的情况。
衰减:随机选择振动信号,对其振动幅度进行非线性

的增大或缩小操作,以模拟信号强度逐渐增加或减弱的

现象。
缩放:通过调整增益系数ϑ 调整振动信号值,以模拟

不同幅度条件下的数据。其中ϑ∈ [0.5,1.5],增益系数

ϑ<1时会降低振动值,ϑ>1时会增加振动值。
水平翻转:将时间序列信号沿时间轴进行翻转,来模

拟时间上完全对称的情况。
垂直翻转:将信号的正负号颠倒,来模拟相反极性条

件下的数据。
图3说明了上述信号增强方法的效果。在训练过程

中,7种增强方法依次应用于原始时间信号数据。通过增

加训练数据集的大小,能够很好的解决标记数据的数量或

质量不足以训练深度学习模型的挑战。

2.2 嵌入时频变换的卷积神经网络

  时频变换能够将信号分解为随时间变化的频率分量,
具有良好的物理可解释性。然而,它依赖于预设的变换方

法,对数据集的自适应能力较弱。相比之下,CNN能够自

主、自适应地从输入信号中提取高维特征,减少对专业知

识的依赖,同时提高故障检测的精度和鲁棒性。然而,

CNN的决策过程通常是“黑箱式”的,缺乏直观的可解释

性。为了结合这两种方法的优势,本文将时频变换嵌入到

卷积层中,用于提取时频特征。由于时频变换和卷积操作

都基于内积计算,时频变换可以视为一种特殊的卷积操

作,其中卷积核等效于时频变换的基函数。这种融合方法

不仅保留了时频变换的物理可解释性,还充分发挥了CNN
在特征提取上的自适应能力,为故障检测提供了一种更加

有效且可解释的解决方案。
基于时频变换的卷积层采用两个独立的卷积核,分别

对输入信号进行卷积处理:一个卷积核专门用于提取信号

的实部特征,另一个卷积核用于提取信号的虚部特征。在

处理机械振动信号x(t)时,卷积层沿着信号的时域方向

滑动卷积核,分别对信号的实部和虚部进行卷积操作。最

终输出的实部特征和虚部特征是二维矩阵,它们分别表示

信号在时域和频域中的特征组合。这种设计能够更有效

地捕捉信号的时频信息,从而提升信号处理的准确性与效

果。计算公式为:

Xreal(t)=∑
t0

xt0  *hreal(t-t0)

Ximag(t)=∑
t0

xt0  *himag(t-t0)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

  其中,t0 为卷积窗口内的采样点,hreal与himag 分别为

·801·



 

张 昊
 

等:基于数据增强的可解释旋转机械故障诊断* 第8期

   

图3 7种增强方法的可视化

Fig.3 Visualization
 

of
 

seven
 

enhancement
 

methods

短时傅里叶变换的实部核函数和虚拟核函数。
最终通过模值计算反映信号在特定时刻和频率下的

总能量,输出的时频分布可以表示为:

Xmod(t)= (xt  *hreal(t))2+(xt  *himag(t))2

(7)
综上,本文所提出的嵌入时频变换的卷积层结构如

图4所示。
本文通过对训练后的卷积层进行频率响应分析来解

释卷积层在时频域上的行为。频率响应表示卷积核对不

同频率信号的反应能力。具体步骤为:

1)使用傅里叶变换将卷积核的时域特性转换为频域

特性,得到每个卷积核的频率响应。

2)计算所有卷积核的频率响应的平均值,以此表示卷

积层整体对不同频率成分的响应能力。
最终本文将可解释的卷积层作为预处理层,与主干

CNN相结合,形成新的网络。该网络可以从原始振动信号

中提取与故障相关的时频信息,高效诊断机械设备的故障

状态。

3 实验验证及结果分析

3.1 数据集

  本文使用广泛用于机械故障诊断领域的CWRU数据

集。数据集在4种电机负载下,以12
 

kHz和48
 

kHz采集

正常轴承和具有单点缺陷的损坏轴承的振动信号。包含

有3种不同的轴承故障诊断类型:滚动体、内圈和外圈故

障。对于每种故障类型,分别考虑不同的故障直径,即
0.007、0.014和0.021

 

英寸。在表1中,将健康轴承和3
种故障模式(包括内圈故障、滚动体故障和外圈故障)根据

不同的 故 障 大 小 分 为10类(一 个 健 康 状 态 和9种 故

障状态)。

3.2 实验设置

  所 提 出 的 框 架 完 全 使 用 Pytorch实 现,并 在 具 有
 

Windows11、16核
 

CPU(32
 

GB
 

RAM)和
 

NVIDIA
 

RTX
 

4060
 

GPU(12
 

GB
 

VRAM)的系统上进行评估。本文将振

动信号截断为长度1
 

024的样本,每种类别有470个样本。
训练集、验证集与测试集的比例为6∶2∶2,对每个类别的样
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图4 嵌入时频变换的卷积层结构

Fig.4 Convolutional
 

layer
 

structure
 

embedded
 

in
 

time-frequency
 

transform

表1 CWRU数据集描述

Table
 

1 Description
 

of
 

CWRU
 

dataset

标签故障类型 描述

N 健康状况 1
 

791
 

rpm和0
 

HP时的正常轴承

I1 内圈1 1
 

797
 

rpm和0
 

HP时内圈故障为0.007英寸

I2 内圈2 1
 

797
 

rpm和0
 

HP时内圈故障为0.014英寸

I3 内圈3 1
 

797
 

rpm和0
 

HP时内圈故障为0.021英寸

B1 滚动体11
 

797
 

rpm和0
 

HP时滚动体故障为0.007英寸

B2 滚动体21
 

797
 

rpm和0
 

HP时滚动体故障为0.014英寸

B3 滚动提31
 

797
 

rpm和0
 

HP时滚动体故障为0.021英寸

O1 外圈1 1
 

797
 

rpm和0
 

HP时外圈故障为0.007英寸

O2 外圈2 1
 

797
 

rpm和0
 

HP时外圈故障为0.014英寸

O3 外圈3 1
 

797
 

rpm和0
 

HP时外圈故障为0.021英寸

本数据进行随机分割。本文沿用传统CNN超参数设置,
选用Adam作优化器,学习率衰减因子(gamma)设置为

0.9。具体来说,TF-CNN的超参数总结如表2所示。对

于其他对比方法,本文使用了其公开的最优参数设置,以
确保公平比较。此外,为避免诊断结果中的偶然性,在不

改变参数的情况下重复实验15次后,对每个模型的准确

性进行平均。

3.3 实验结果

  使用所选的超参数,TF-CNN模型在训练集、验证集

及测试集上的表现如图5所示。在模型训练的早期阶段,
验证集和测试集的损失率波动较大,但在约50次迭代后,
准确率和损失率逐渐趋于稳定,且波动幅度显著降低。这

表明,本文提出的模型具有良好的收敛性,能够快速适应

   表2 超参数设置

Table
 

2 Hyperparameter
 

settings

超参数 设置

optimizer Adam
lr_scheduler stepLR
learning

 

rate 1×10-4

gamma 0.9
kernel_size 11
mid_channel 32
n_epochs 200
clamp_flag True

训练过程并达到稳定状态。从整体趋势来看,验证集和测

试集的准确率呈现出缓慢而稳定的增长,这反映了模型在

这两个数据集上的表现逐渐优化,并表明优化器的参数选

择是合理的,优化过程能够有效引导模型逐步提升性能。
在训练后期,准确率和损失率分别维持在较高和较低的恒

定值,进一步证明了TF-CNN模型在训练集上的良好表现

和在测试集上的稳定性,表明该模型具有较强的泛化

能力。
图6展示了模型训练阶段、验证阶段和测试阶段的混

淆矩阵。在训练阶段,模型实现了几乎完美的分类结果。
在验证阶段,虽然故障编号B3出现少量识别错误,但错误

占比极低,且其他类别的识别准确率仍超过95%,表明模

型在处理复杂故障信号时具备高效的特征提取和分类能

力。在进行15次重复实验后,模型在测试集上的平均表

现非常优异,最终准确率达到99.8%。这一结果验证了本
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图5 TF-CNN模型的表现

Fig.5 Performance
 

of
 

the
 

TF-CNN
 

model

文提出的TF-CNN模型在故障诊断任务中的卓越性能,以
及其在复杂工业信号处理中出色的泛化性和鲁棒性。

3.4 有效性分析

  为了评估所提出的TF-CNN模型的故障检测性能,本
文基于以下标准将其与几种基于深度学习的故障诊断方

法进行了对比实验:1)在以往的研究过程中,许多学者将

振动信号转换为二维图片,输入到CNN中进行故障诊断。

图6 训练阶段、验证阶段和测试阶段的混淆矩阵

Fig.6 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

training
 

phase,
 

verification
 

phase
 

and
 

the
 

test
 

phase

因此,选择经典的二维卷积神经网络模型作为TF-CNN模

型的对比方法。2)考虑到振动信号的时间和频率特性,选
取了融合多种网络架构、能够提取多尺度信息的复合模型

作为TF-CNN模型的对比方法。3)引入具有物理意义的
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先验知识是增强模型可解释性的经典方法。因此,选择基

于物理先验的可解释性增强模型作为TF-CNN模型的对

比方法。此外,本文所选算法已在顶级会议上发表,并在

故障诊断领域被广泛引用。这些算法已在多个领域和数

据集中进行了广泛的测试和验证,能够为本研究提供具有

高可靠性和稳定 性 的 比 较 基 准。具 体 而 言,基 线 方 法

包括:

1)多分支卷积神经网络(MBCNN)[20]:利用快速谱峰

度将一维信号转换为二维特征图,作为卷积神经网络的输

入,以捕获故障特征。

2)CNN-LSTM[21]:结合卷积神经网络和长短期记忆

网络(LSTM),以挖掘去噪处理后的传感器数据中的隐藏

特征。

3)SincNet[22]:采用参数化的sinc函数作为卷积神经

网络的预处理层,提升频域特征学习能力。
此外,为验证 TF-CNN模型各关键组成部分的有效

性,本文还进行了消融实验,具体如下:

1)wo/enh:评估高效数据增强方法在缓解稀疏标签问

题上的作用。实验中仅采用基础数据增强方法,即添加高

斯噪声对数据进行预处理,并将增强后的数据输入嵌入时

  

频卷积的卷积神经网络。

2)BCNN:验证卷积层中嵌入时频分析是否能够更准

确地捕捉信号特征。实验中使用传统卷积神经网络的卷

积核作为预处理层以提取数据特征。
上述模型均包含4个不同通道数的预处理层:16、32、

64和128。在CWRU数据集上的对比实验与消融实验结

果如图7所示。各模型的分类性能通过混淆矩阵表示,具
体结果如图8所示。

图7 有效性分析测试准确率结果

Fig.7 Validity
 

analysis
 

test
 

accuracy
 

results

图8 有效性分析混淆矩阵

Fig.8 Validity
 

analysis
 

confusion
 

matrix

  总体来看,在对比实验中,MBCNN的诊断结果最差,
而CNN-LSTM和SincNet的准确率次之。这主要是由于

信号数据未经过有效清洗,导致在转换为二维图像时丢失

了部分细节特征。此外,在信号干扰的情况下,卷积神经
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网络的局部特征提取能力可能不足以捕捉全局性或长时

间尺度的模式。尽管CNN-LSTM通过结合卷积网络和递

归网络优化了结构设计,但模型的复杂度显著增加,且没

有关注数据的频率信息,在数据量有限或特征表达不足的

情况下,模型难以学习到数据的本质规律。SincNet则主

要关注频域特征提取,但振动信号中许多关键特征可能存

在于时域。如果频域信息与时域特征之间无法有效对齐,
模型的诊断能力会受到限制。相比之下,本文提出的模型

通过使用多种数据增强方法提升了数据的多样性,有效缓

解了有限数据和稀疏标签带来的挑战。此外,嵌入时频分

析的机制使模型能够更好地学习振动信号的时间域和频

率域特征,从而实现优异的诊断性能。
在消融实验中,仅采用传统数据增强方法对数据进行

预处理,未结合振动信号的物理特性。这种方式无法有效

生成与故障诊断相关的有意义特征,导致时频卷积层难以

准确提取清晰的频谱特征。传统卷积层表现出最低的准

确率,因为其卷积核仅能捕捉空间特征,对频率域信息缺

乏直接感知能力,无法全面捕捉信号中的复杂特性。这进

一步验证了本文提出的TF-CNN模型在故障诊断任务中

的有效性。
此外,可以发现通道数越多,模型诊断准确性越高,这

种现象在TF-CNN模型中更为明显。当通道数为16时,

TF-CNN模型与其他模型的诊断准确性相似,但随着通道

数的增加,TF-CNN模型的诊断精度显著高于其他方法。
说明具有更多通道的时频卷积层能够提取更多的时频信

息,从而提高诊断精度。

TF-CNN的时频卷积层能够将原始振动信号转化为

与故障相关的时频特征,使得模型在处理复杂信号时具有

卓越的诊断性能。因此,结合扩展的数据增强方法和嵌入

时频分析的卷积模型,不仅能够缓解数据稀疏问题,还能

准确捕捉与故障诊断相关的关键特征,从而显著提升模型

性能。

3.5 可解释性分析

  本小节通过2.2节中提供的频率响应分析,阐释了模

型如何处理不同频率的信息,并从频域角度验证模型的故

障诊断能力。图9展示了CWRU数据集的频谱信息,以
及传统卷积核和时频卷积核的频率响应特性。分析表明,
数据集的频率幅值主要集中在4个关键信息频段,这表明

轴承故障通常与这些频段内的频率特征密切相关。因此,
一个理想的检测模型应该能够准确关注并提取这些频段

的特征,以实现较高的诊断准确性。
从图9(b)和图9(c)中可以看出,使用传统卷积核的网

络仅在第3频段出现显著振幅响应,这说明其在提取关键

频段信息方面存在不足,难以全面覆盖数据集中主要的频

率信息。这种局限性可能导致模型在故障诊断任务中表

现不佳,无法充分挖掘数据中的有用特征。相比之下,经
过训练后的时频卷积核能够很好地捕捉到1、2、3、4四个关

图9 频率响应分析结果

Fig.9 Frequency
 

response
 

analysis
 

results

键频段的频率特征,且在信息带之外未出现显著的幅值峰

值。这表明时频卷积核能够更精准地过滤掉与故障无关

的噪声信号,聚焦于与轴承故障相关的关键频率信息,展
现出较强的频谱分辨能力。因此,TF-CNN不仅在频率特

征提取方面实现了显著优化,还具备最佳的物理可解

释性。
通过对训练后预处理层频率响应的深入分析,本文进

一步验证了TF-CNN在模型可解释性上的卓越性能。经

过训练的时频卷积核,其频谱分布与CWRU数据集的频

谱特征高度匹配,验证了本文的假设:嵌入时频分析的模

型能够有效关注振动信号中的不同频率特征,并在训练过

程中更显著地聚焦于与故障相关的频率。这种能力使得

TF-CNN能够在复杂的工业信号诊断任务中实现优异的

性能,既提升了模型的诊断准确性,又为模型输出提供了
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更强的解释性支持。

4 结  论

  本研究提出了一种嵌入时频分析的时频卷积神经网

络(TF-CNN)模型,在机械故障诊断任务中展现出显著的

性能优势与物理可解释性。通过将时频变换嵌入卷积神

经网络结构,结合数据增强策略,从多尺度、多频段提取关

键特征,并利用频率响应分析验证模型对信号重要频段的

关注能力。这种方法不仅克服了传统方法对人工特征设

计的依赖,还在特征提取的自动化与高效性方面实现了突

破。相比现有文献中仅依赖时频分析或深度学习的单一

方法,本文的TF-CNN模型有效结合了二者的优势,显著

提升了诊断性能,同时增强了结果的物理可解释性,为复

杂工业场景中的故障诊断提供了参考。然而,本文也存在

局限,如模型的适用性尚未在更复杂的数据集上验证,实
时性和跨场景泛化能力有待进一步提升。未来,研究将着

眼于优化模型计算效率,扩展多场景应用,并引入多维度

可解释性分析,以进一步提升模型在工业故障诊断中的实

用性和可信度,为复杂系统的健康监测与预测提供可靠

支持。
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