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摘　 要:针对只有少量标记样本的情况下,传统的基于深度学习的齿轮箱故障诊断方法训练出来的深度模型泛化能力差并且容

易发生过拟合的问题,提出了一种基于深度嵌入关系空间下齿轮箱标记样本扩充的齿轮箱半监督故障诊断方法。 该方法将少

量的有标记振动信号以成对的输入方式输入到关系网络中进行监督训练,然后以有标记振动信号为参考,将大量的无标记振动

信号输入到训练好的关系网络中,建立有标记信号与无标记信号的嵌入关系空间。 在关系空间中将具有最大相似的无标记信

号被挑选出,并赋予其预测标记作为伪标签添加到有标记振动信号集中,重复上述步骤以进行有标记样本集扩充,以提高关系

网络的泛化能力,当关系网络训练好后用于机械故障诊断,实现故障的诊断及分类。 实验结果表明:利用本诊断方法处理只有

少量标记样本的齿轮振动信号时,成功地实现了少量标记样本的扩充,并取得了优于传统的监督和半监督故障诊断方法的齿轮

箱故障辨识效果。
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Abstract:In
 

the
 

case
 

of
 

a
 

small
 

amount
 

of
 

labeled
 

sample
 

data,
 

the
 

deep
 

model
 

trained
 

by
 

the
 

traditional
 

deep
 

learning-based
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

has
 

poor
 

generalization
 

ability,
 

which
 

is
 

prone
 

to
 

over-fitting.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

a
 

semi-supervised
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

the
 

gearbox
 

is
 

proposed,
 

which
 

is
 

based
 

on
 

the
 

augmentation
 

of
 

labeled
 

sample
 

in
 

deep
 

embedding
 

relation
 

space.
 

In
 

this
 

method,
 

a
 

small
 

number
 

of
 

labeled
 

vibration
 

signals
 

are
 

input
 

into
 

the
 

relation
 

network
 

in
 

pairs
 

for
 

supervised
 

training.
 

Then,
 

the
 

labeled
 

vibration
 

signals
 

are
 

used
 

as
 

references,
 

and
 

a
 

large
 

number
 

of
 

unlabeled
 

vibration
 

signals
 

are
 

input
 

into
 

the
 

trained
 

relation
 

network
 

to
 

establish
 

the
 

embedding
 

relation
 

space
 

between
 

labeled
 

signals
 

and
 

unlabeled
 

signals.
 

In
 

the
 

relation
 

space,
 

some
 

of
 

the
 

most
 

similar
 

signals
 

are
 

selected,
 

and
 

their
 

predicted
 

labels
 

are
 

set
 

as
 

pseudo
 

labels
 

and
 

added
 

to
 

the
 

labeled
 

vibration
 

signals.
 

The
 

above
 

steps
 

are
 

iterated
 

to
 

expand
 

the
 

labeled
 

samples
 

to
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

relation
 

network.
 

After
 

the
 

relation
 

network
 

is
 

trained,
 

it
 

is
 

used
 

for
 

mechanical
 

fault
 

diagnosis
 

to
 

realize
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

classification.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

successfully
 

expands
 

the
 

number
 

of
 

labeled
 

sample
 

when
 

it
 

is
 

used
 

to
 

process
 

the
 

gear
 

vibration
 

signals
 

with
 

only
 

a
 

small
 

number
 

of
 

labeled
 

samples.
 

The
 

gearbox
 

fault
 

identification
 

effect
 

is
 

better
 

than
 

the
 

traditional
 

supervised
 

and
 

semi-supervised
 

fault
 

diagnosis
 

methods.
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0　 引　 　 言

随着装备制造业的迅速发展,旋转机械被广泛运用

于各类工业场合,如航空航天、风力发电、高速列车、清洁

能源等。 齿轮箱用于传递动力和调整传动比是旋转机械

设备中最关键的核心部件[1] 。 然而,在实际的工业场合

中,旋转机械因为工作环境恶劣以及疲劳磨损等不利因

素,齿轮箱部件面临较高的故障风险。 而故障一旦发生

将会对整个机械设备安全稳定地运行产生严重影响,如:
设备意外停机造成严重的经济损失甚至巨大的安全威

胁[2] 。 根据相关统计,旋转机械设备中 80% 的故障是由

齿轮引发的,其中齿轮箱中的齿轮故障又占 60% [3] 。 因

此,对运行中的齿轮箱部件进行实时的状态监测和故障

诊断,以便及时发现齿轮箱的早期故障,对旋转机械设备

的健康管理和风险预警具有重要意义。
目前,针对齿轮箱的故障诊断,主要集中于特征提取

方法的研究,通过提取的特征反应齿轮的故障模式,实现

故障模式的识别和分类。 随着深度学习技术的蓬勃发

展,很多专家学者利用机器学习算法进行机械故障的诊

断分类, 例如: 支持向量机 ( support
 

vector
 

machines,
 

SVM) [4] 、随机森林( random
 

forest,
 

RF) [5] 以及人工神经

网络(artificial
 

neural
 

networks,
 

ANN) [6] 等方法。 这些方

法往往需要对采集到的故障振动的信号进行特征提取,
然后利用相关模式判别模型进行故障诊断。 随着相关研

究的进一步推进,基于传统机器学习的机械故障诊断方

法已经取得了一些优秀的成果。 然而,此类方法需要提

取到与故障信息相关的敏感性特征,使得该类方法极度

的依赖于专家经验和先验知识[7] 。 由此,上述缺点严重

的限制了传统机器学习故障模式识别方法在实际工业场

合中的应用和部署。
近年来,随着人工智能技术的发展,深度学习已经成

为了各界的研究热点[8] 。 深度学习方法进行故障诊断时

无需额外的特征工程,即可同时实现特征提取和模式识

别,避免了依赖专家经验和先验知识[9] 。 其中,以卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)为代表的深度

学习的算法,因其具有良好的特征提取能力以及建模能

力被广泛应用于图像分类[10] 、语音识别[11] 等领域,并取

得了很好的成果。 同时,得益于其强大的特征能力和非

线性建模能力,很多学者将其运用到旋转机械故障诊断

领域[12-15] 。 胡茑庆等[16] 利用经验模态分解对振动信号

进行处理,然后利用 DCNN 进行提取特征,最后将特征运

用于分类器进行分类识别,实现对齿轮箱故障的诊断。
Wang 等[17] 将轴承振动信号生成为不同健康状态下的二

维灰度图像,并将其分为测试集和训练集对 CNN 模型进

行训练,以准确地实现轴承故障诊断。 宫文峰等[18] 采用

了一种改进 CNN 结合支持向量机的方法对电机轴承微

小故障进行快速智能诊断。 以上基于深度学习的方法能

够获得很好的特征学习能力以及非线性拟合能力。
但是对于构造良好的深度学习模型,往往需要大量

的有标记信号进行模型训练,上述条件在实际工作场所

很难满足[19] 。 基于此,Shahani 等[20] 提出了半监督学习

方法,该方法能够利用部分已标记的样本和足够的未标

记样本来训练识别模型。 基于这种方法,Zhang 等[21] 采

用了一种半监督框架进行行星齿轮箱的故障分类。
Yu 等[22] 提出了一种数据扩充和度量学习的半监督学习

方法用于轴承故障诊断监测。 Wang 等[23] 提出了一种半

监督映射流形学习算法对风电机组的滚动轴承进行故障

识别和诊断。 张鑫等[24] 提出了一种基于拉普拉斯特征

映射和深度置信网络的半监督故障识别模型,对机械设

备的故障模式进行识别。 如何构建一种深度模式识别方

法以解决少量标记样本所带来的模型过拟合问题和弱泛

化能力问题,对实际工业中的齿轮箱故障诊断具有重要

意义。
在现有的研究基础上,本文受到关系网络[25] 和伪标

签学习[26] 的启发,提出了一种基于深度嵌入关系空间伪

标签学习标记样本扩充的齿轮箱半监督故障诊断方法。
该方法利用关系网络构建一个强大的嵌入关系空间,使
得在该空间下可以有效的度量已标记样本和未标记样本

之间的相似性。 然后引入一种新颖的伪标签学习方法用

于选择和标记在构造的嵌入关系空间中与标记样本具有

极大相似的未标记样本,并将所选择的样本视为标记样

本,并用于重新训练关系网络。 通过循环上述步骤,以渐

进方式实现齿轮箱故障样本扩充和深度关系模型泛化能

力提升。 最终将训练好的关系网络用于实现齿轮故障的

诊断及分类。 利用齿轮箱实验将该方法与其他几类故障

诊断方法进行了对比分析,结果显示本文所提出的故障

诊断方法性能优于其他几类诊断方法,诊断结果准确率

更高且稳定性更好。

1　 关系网络与伪标签学习

1. 1　 关系网络

关系网络是针对少量训练样本可用的情况下进行模

式识别而开发的,与传统的基于大量标记信号训练的深

度网络不同,该网络能减少对标记样本的需求并能达到

较高的故障识别精度。
关系网络包含两个模块,即特征提取模块,和关系模

块。 特征提取模块从原始输入的振动信号中提取特征,
而关系模块用来辨识样本之间的关联性。 特征提取模块

由 4 个卷积层和 2 个池化层组成,前两个卷积层采用了

宽核,目的是从原始输入信号中提取全局特征,并在池化
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层之后进行卷积,以消除冗余表示。 关系模块包含两个

卷积层,两个池化层和两个完全连接层,与特征提取模块

不同,关系模块中每个卷积层中使用窄核,从输入特征图

中获取局部信息。 最后引入神经元数为 8 和 1 的全连接

层,以得到成对输入样本之间的关系评分。 这两个模块

都包含一系列深度学习层,如卷积层、池化层、批归一化

层、全连接层。 两个模块结构如图 1 所示。

图 1　 关系网络模块结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

the
 

relation
 

network
 

module

在关系网络中, D l = {(x i
l,y

i
l)} m

i = 1 和 Dun = {x j
un}

n
j = 1

分别代表标记样本集和未标记样本集,在训练中,样本 x i
l

和 x j
l 从标记样本集中随机抽取,作为配对的输入样本,输

入到特征提取模块中。 配对输入样本生成的特征图表示

为:
F i

l = Ge(x
i
l;θe) (1)

F j
l = Ge(x

j
l;θe) (2)

式中: F i
l 和 F j

l 为样本 x i
l 和 x j

l 的特征图;Ge(·;·) 为特征

提取模块;θe 为相应的参数。
然后通过连接操作 C(·;·) 将生成的特征图组合起

来,数学计算公式为:
F ij

con = C(F i
l;F

j
l) (3)

式中: F ij
con 表示通过连接操作耦合特征映射。

将耦合的特征图输入到关系模块中,得到一个范围

为[0,1]的关系值 rij,其表示两个输入样本之间的关系或

相似度。 计算关系评分 rij 用下式表示:
rij = Gr(F

ij
con;θr) (4)

式中: Gr(·;·) 为关系模块,θr 为对应的参数。
训练深度模型,利用均方误差损失函数来评估真实

得分 rtruthij 与预测关系评分 rij 之间的差异。 假设实际分数

等于 1 即配对输入样本来自同一类别(即高度相似),若

为 0 即配对输入样本极其不同。 模型优化的数学表达

式为:

θ̂e,θ̂r ←argmin
θe,θr

1
m × m∑

m

i = 1
∑

m

j = 1
( rij - rtruthij ) 2 (5)

rtruthij = 1(y i
l == y j

l) (6)
式中: 1(·) 为指标函数。

在测试阶段,分别将标记样本(标记样本集每个类别

一个样本)和未标记样本(未标记样本集一个样本)送入

关系网络。 根据得到的关系得分,对未标记样本的预测

类别进行识别。
1. 2　 伪标签学习

伪标签技术是一种半监督学习策略,能够同时利用

有标记样本和无标记样本。 在伪标签学习中,利用有限

的有标记样本以监督方式训练一个深度模型,同时通过

正向传播得到无标记样本的伪标签,这些伪标签也用于

辅助深度网络进行训练。
在全连接神经网络中有 M 个隐藏层,隐藏层的输出

特征可以用下式表示:
hm = σ(Wmhm-1 + bm),m = 1,…,M + 1 (7)

式中: hm-1 为第 M - 1 隐藏层的输出特征;Wm 和 bm 为层

M 的相关系数。 σ(·) 为激活函数。
通过监督交叉熵损失对深度神经网络进行训练

θ̂w,b ←argmin
θw,b

1
m∑

m

i = 1
L( f(x i

l;θw,b),y i
l) (8)

式中: f(·;θw,b) 为深度神经网络模型;θw,b 为模型参数;
L(·) 为交叉熵损失函数;{x i

l,y
i
l} 为标记样本。

在伪标签学习中,同时使用有标记的样本和无标记

的样本训练深度网络模型。 对于未标记样本 x j
un,通过正

向传播得到预测概率最大的一类作为对应的伪标签 ŷj
un,

即:
ŷj
un = O( argmax

k = {0,…,K-1}
( fk(x

j
un;θw,b))) (9)

式中: O(·) 为独热编码操作。
结合标记样本和未标记样本的修正交叉熵损失函数

为:

θ̂w,b ←argmin
θw,b

{ 1
m∑

m

i = 1
L( f(x i

l;θw,b),y i
l) +

α( t) 1
n ∑

n

j = 1
L( f(x j

un;θw,b),ŷj
un)} (10)

式中: α( t) 为平衡监督交叉熵损失和非监督交叉熵损失

的系数。
1. 3　 基于关系网络的样本扩充

关系网络用于在只有少量标记样本的情况下利用标

记样本与未标记样本之间的关系或相似性,对标记样本

集进行扩充。
已知标记样本集 D l = {(x i

l,y
i
l)} m

i = 1 和未标记样本集
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Dun = {x j
un}

n
j = 1,其中包含K种不同的故障类型。 在训练阶

段,通过构造成对的输入样本,可以生成 m2 个学习任务,
计算式如下:

T l = ∑
m

i = 1
∑

m

j = 1
{(x i

l,x
j
l),1(y i

l == y j
l)} (11)

式中: T l 为生成的学习任务;1(·) 为指标函数。
这种方法与添加噪声和生成对抗等传统的数据增强

方法相比,关系网络不会改变原始振动信号的数据分布,
避免了对深层模型造成额外的扰动。 然后根据式(5),
利用生成的学习任务,通过反向传播算法对关系网络进

行优化训练,一旦模型训练好,关系网络就能够度量两个

输入样本之间的关系或相似度。 将标记样本和未标记样

本送入关系网络,最终构造出两类样本的嵌入关系空间,
如图 2 所示。

图 2　 嵌入关系空间

Fig. 2　 Embedding
 

relation
 

space

在构造的嵌入关系空间中,每个未标记的样本上

会附加两个元素,分别为预测标记和预测标记的确定

性。 未标记样本的伪标签为关系得分最大的类,可以

表示为:
y j
pseudo = O( argmax

k = {0,…,K-1}
( s j[k])) (12)

式中: y j
pseudo 为未标记样本 x j

un 的预测伪标签;O(·) 为独

热编码操作;s j 为未标记样本 x j
un 的输出关系得分向量,计

　 　 　

算式为:
P j

cer = max( s j) (13)
式中: P j

cer 为未标记样本 x j
un 的预测确定性,构造的嵌入关

系空间描述了标记样本与未标记样本之间的联系。
并通过参考 K-近邻(K

 

near
 

neighbor,KNN)算法[27] ,
选择并标记具有最高 ns 预测确定性的未标记样本,如
图 3 所示。 对于所选择的未标记样本,将相应的伪标签

转换为真实标记,从而可以将其视为标记样本并添加到

标记样本集中。 进而扩展原始标记训练样本集,从而提

高关系网络的泛化能力。

图 3　 标记样本扩充示意图

Fig. 3　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

labeled
 

sample
 

augmentation

2　 深度嵌入关系空间下齿轮箱标记样本扩
充及其半监督故障诊断方法

　 　 为了解决在极少量标记样本可用的情况下仍能进行

齿轮的故障诊断的问题,并能达到较高的准确率,本文提

出了一种基于深度嵌入关系空间齿轮箱标记样本扩充及

其半监督故障诊断方法。 该方法在利用基于关系网络标

记样本扩充进行半监督故障诊断时,分为以下几个步骤:
振动信号采集与标准化、有标记振动信号样本集扩充、深
度故障分类模型的建立以及齿轮箱实时运行状态监测和

故障诊断。 如图 4 所示。

图 4　 基于关系网络标记样本扩充的半监督故障诊断方法

Fig. 4　 The
 

semi-supervised
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

the
 

labeled
 

sample
 

augmentation
 

in
 

relation
 

network

　 　 1)振动信号采集与标准化

采用振动加速度传感器测得到不同健康状态下齿轮

箱部件的振动信号,对有标记信号集中的每个信号样本

进行故障类别标注,然后对信号集进行数据标准化,以便

进行深度模型训练。
2)有标记振动信号样本集扩充

从有标记信号集中随机选择两个振动信号并构成输

入样本对,将生成的样本对输入到深度关系网络中进行
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模型训练。 一旦模型训练好之后,深度关系网络能定量

衡量输入样本对之间的相似性。 以建立的关系空间为参

考,将具有前 ns 个最大预测确定性的无标记信号选择出

来,其预测标记被当作真实标记。 选择出来的无标记样

本结合其预测标记添加到有标记信号集中,实现标记样

本扩充。
3)深度故障分类模型的建立

将扩充后的有标记样本集用于深度关系网络的再训

练。 通过循环执行标记样本扩充和深度关系网络再训练

逐步提高模型的泛化能力和模式分类能力。 训练结束后

保存模型参数,并用于齿轮故障诊断。
4)齿轮箱实时运行状态监测和故障诊断

首先进行故障振动信号预处理,即对采集到的齿轮

箱运行数据进行标准化预处理。 将处理得到的运行数据

输入到训练好的故障诊断模型中,进行齿轮箱故障模式

识别和健康状态预测。

3　 标记样本扩充的齿轮箱故障诊断实验验
证及结果

3. 1　 变速箱齿轮故障实验

本部分采用文献[28] 的两级平行轴齿轮箱实验台

进行故障诊断算法验证,齿轮箱实验台结构如图 5 所示。
实验台主要由驱动电机、转速表、加速度表、两级并联变

速齿轮箱和电磁制动器组成。 其中驱动电机以开环方式

控制齿轮的速度,电磁制动器可以通过改变其输入电压

来提供不同的扭矩,齿轮箱的第一级输入轴包括一个

32 齿的小齿轮和一个 80 齿的齿轮,第二级输出轴包括

一个 48 齿的小齿轮和一个 64 齿的齿轮。 利用加速度计

和转速计分别测量齿轮振动信号以及转轴的转速,采样

频率为 20
 

kHz。 实验模拟了 9 种不同的齿轮故障类型,
其说明如表 1 所示,所有故障均位于安装在输入轴上的

32 齿小齿轮上。 实验齿轮的故障类型包括健康状态、表
面剥落、齿根裂纹、缺齿和齿顶磨损,其中,齿轮齿顶磨损

可以进一步细分为 5 个不同的严重程度,如图 6 所示。

图 5　 两级变速箱实验装置及其原理图[28]

Fig. 5　 The
 

two-stage
 

gearbox
 

experimental
 

device
 

and
 

the
 

schematic
 

diagram[28]

图 6　 不同健康状况的齿轮[28]

Fig. 6　 The
 

gears
 

with
 

different
 

health
 

conditions[28]

表 1　 齿轮 9 种健康状态

Table
 

1　 The
 

nine
 

health
 

states
 

of
 

gears

状态 标记 故障描述

HS 0 健康

GSS 1 齿轮表面剥落

GRC 2 齿轮齿根裂纹

GMT 3 齿轮缺齿

GCT1 4 齿轮磨损 1(轻微故障)

GCT2 5 齿轮磨损 2

GCT3 6 齿轮磨损 3

GCT4 7 齿轮磨损 4

GCT5 8 齿轮磨损 5(严重故障)

3. 2　 实验参数及故障诊断框架

根据第 1 节所述,深度关系网络包含两个模块以实

现输入信号故障特征提取和样本间相似性计算。 其中,
特征提取模块包含 4 个卷积层和 2 个池化层,靠前的卷

积层采用大尺寸的卷积核以增加局部感知范围实现输入

信号全局特征信息提取,靠后的卷积层使用小尺寸卷积

核以精准化聚焦输入特征实现输入特征图细节特征信息

提取;池化层用于消除冗余特征以减少运算量和增加局

部感受野。 关系计算模块包含两个卷积层、两个池化层

和两个全连接层。 在卷积层中采用小尺寸卷积核以实现

输入特征图的精细化特征表达,引入全连接层用于提取

到的深度抽象特征的逻辑回归,实现输入信号样本的相

似性衡量。 此外,深度关系网络还包含特征组合模块,其
具体为矩阵拼接运算,不包含待训练参数。 由于关系网

络具有深度架构,为避免模型难以训练的问题,在每个卷

积层中均添加批量归一化操作以减少数据分布变化。 同

时,除最后一层全连接网层,其余层均采用 ReLU 激活函

数,以避免后向传播梯度消失问题。 深度关系网络的参

数设置如表 2 所示。



60　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

表 2　 深度关系网络模型结构和参数设置

Table
 

2　 Structure
 

and
 

parameters
 

setting
 

of
 

the
 

deep
 

relation
 

network
 

model

序号 神经网络层 核尺寸 核数量
 

步长 补零 输出规模

1 输入层 / / / / [2,1024,
 

1,1]

2 特征提取模块

Conv
 

+
 

BN
 

+
 

ReLU 16
 

×
 

1 32 1
 

×
 

1 SAME [2,1024,
 

1,32]

池化 2
 

×
 

1 32 2
 

×
 

1 / [2,512,
 

1,32]

Conv
 

+
 

BN
 

+
 

ReLU 8
 

×
 

1 32 1
 

×
 

1 SAME [2,512,
 

1,32]

池化 2
 

×
 

1 32 2
 

×
 

1 / [2,256,
 

1,32]

Conv
 

+
 

BN
 

+
 

ReLU 4
 

×
 

1 32 1
 

×
 

1 SAME [2,256,
 

1,32]

Conv
 

+
 

BN
 

+
 

ReLU 4
 

×
 

1 32 1
 

×
 

1 SAME [2,256,
 

1,32]

3 特征组合模块 特征组合 / / / / [1,256,
 

1,64]

4 关系计算模块

Conv
 

+
 

BN
 

+
 

ReLU 4
 

×
 

1 32 1
 

×
 

1 SAME [1,256,
 

1,32]

池化 2
 

×
 

1 32 2
 

×
 

1 / [1,128,
 

1,32]

Conv
 

+
 

BN
 

+
 

ReLU 4
 

×
 

1 32 1
 

×
 

1 SAME [1,128,1,32]

池化 2
 

×
 

1 32 2
 

×
 

1 / [1,64,1,32]

展平 / / / / [1,2048]

全连接+ReLU 8 1 / / [1,8]

全连接+Sigmoid 1 1 / / [1,1]

　 　 为了验证所提出方法的有效性,实验引入多种智能

故障诊断方法作为对比用于齿轮故障模式分类,用于对

比的故障诊断方法如下所述:
1)卷积神经网络,模型包含 3 层卷积、3 层池化以及

3 层全连接;每层卷积层包含 16 个卷积核,卷积核尺寸

分别为 16、8、4;全连接层参数分别为 512、256、9。 2)卷

积神经网络+Dropout
 [29] ,在传统卷积神经网络的基础上

引入了 Dropout 方法以缓解模型过拟合问题, 其中,
Dropout 率设置为 0. 2。 3)标签传播算法[30] ,该方法是一

种基于正则化图的半监督学习方法,采用径向高斯核,核
系数设为 0. 25。 4)深度自编码器,网络结构为 1024-512-
256-128-9,使用未标记样本对自编码器模型进行预训练,
采用少量有标记样本对分类器进行训练和微调。 5) 孪

生网络[31] ,采用小样本学习策略,通过构建成对输入样

本形式实现学习任务扩充,被成功的应用于轴承的智

能故 障 诊 断。 6 ) PAR 网 络 ( position-aware
 

relation
 

networks,PARN) [32] ,采用相关注意力机制以提取到与

位置相关的细粒度特征,其模型结构和参数配置与关

系网络相似。
如前所述,针对每类齿轮健康类型,分别得到 250 个

训练样本和 62 个测试样本。 在半监督故障诊断案例研

究中,只有 4%的训练样本被标记,其余的训练样本没有

任何标记信息。 模型相关超参数设置如表 3 所示。 本文

所提出的深度嵌入关系空间下齿轮故障诊断框架的结构

如图 7 所示。

表 3　 框架超参数设置

Table
 

3　 Hyper-parameters
 

setting
 

of
 

the
 

frame

阶段 参数 数值

嵌入关系空间

批量大小 45

训练次数 1
 

000

学习速率 0. 001

优化器 Adam

标记样本扩充
迭代次数 4

选择的样本数量 [60,60,60,20]

3. 3　 实验结果及分析

　 　 1)半监督条件下齿轮故障诊断研究

为了消除随机因素引起的干扰,所有故障诊断实验

重复多次,并采用其故障辨识准确率均值和标准差用于

衡量每种方法的性能。 此外,训练集中的未标记样本作

为验证数据集,用以辅助评估每种方法的有效性。 采用

所提出方法和传统智能诊断方法得到的故障分类结果如

表 4 所示。
如图 8 所示,相较于传统的智能故障诊断方法,所提

出的半监督故障诊断方法具有较好的故障辨识性能。 具

体而言, 在 4% 标记样本条件下, 所提出方法能够以

0. 89%的标准差实现 98. 59%的分类准确率,说明所提出

方法不仅具有优异的模式分类性能,而且具有良好的稳

定性。 相比于卷积神经网络和卷积神经网络+Dropout 的
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图 7　 深度嵌入关系空间下齿轮故障诊断框架

Fig. 7　 The
 

gear
 

fault
 

diagnosis
 

framework
 

in
 

the
 

deep
 

embedding
 

relation
 

space

表 4　 不同方法进行故障诊断的结果

Table
 

4　 The
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

different
 

methods

方法
验证准确率 / % 测试准确率 / %

平均值 标准差 平均值 标准差

CNN 79. 64 0. 98 77. 95 1. 66

CNN+Dropout 81. 57 1. 53 80. 90 1. 30

标记传播 54. 84 0. 00 53. 76 0. 00

深度自编码器 45. 17 1. 08 42. 44 2. 30

孪生网络 73. 76 5. 79 72. 57 6. 49

PAR 网络 90. 05 2. 00 88. 65 1. 77

所提出方法 98. 67 0. 75 98. 59 0. 89

方法,所提出方法的故障辨识精度分别提高了 20. 64% 和

17. 69% ,表明所提出方法能够有效的避免网络过拟合所

导致的模型退化问题。 相比于孪生网络和 PAR 网络,
所提出方法的故障诊断准确率分别提高了 26. 02% 和

9. 94% ,实验结果表明,通过所提出的伪标签学习方法

能够有效的利用无标记样本所蕴藏的特征信息,从而

增强模型的泛化能力和故障辨识能力。 此外,相比于

其它故障诊断方法,标签传播和深度自编码器方法在

少量标记样本条件下表现出较差的故障模式分类

性能。
为进一步对比传统方法与所提出方法的故障诊断性

能, 本 部 分 引 入 t 分 布 随 机 邻 域 嵌 入 ( t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE) [33] 进行可视化分

析。 t-SNE 是一种非线性降维算法,将 t-SNE 技术应用于

对比方法和本文提出的诊断方法,获取的降维可视化图

如图 9 所示。

图 8　 不同方法的分类结果

Fig. 8　 The
 

classification
 

results
 

of
 

different
 

methods

从图 9 中可以观察到,原始振动信号点随机分布于

二维可视化图中,单从可视化图不能区分每个样本的健

康状态。 相比之下,基于深度学习的故障诊断方法具有

较好的可视化效果,但仍然有部分特征点存在重叠,尤其

是具有不同故障严重程度的齿轮齿顶磨损故障类型,并
最终导致故障识别精度较低。 相较而言,所提出的基于

标记样本扩充的半监督诊断方法具有较好的特征提取和

故障辨识能力,获得了良好的聚类性能,能将不同故障类

型的特征点进行很好的聚拢,并具有明显的边界。 基于

良好的分类性能,所提出的半监督故障诊断模型能够准

确地实现少量标记样本条件下齿轮故障模式分类。
为验证所提出方法的性能,本文采用混淆矩阵对齿

轮故障分类情况进行进一步分析。 在混淆矩阵中,纵轴

表示测试样本所属的真实故障类型,横轴表示所提出方

法预测的故障类型,如图 10 所示。



62　　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 2 卷

图 9　 不同故障诊断方法 t-SNE 降维可视化图

Fig. 9　 The
 

feature
 

visualization
 

after
 

t-SNE
 

dimensionality
 

reduction
 

of
 

different
 

fault
 

diagnosis
 

methods

图 10　 所提出方法的混淆矩阵

Fig. 10　 The
 

confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

proposed
 

method

　 　 该实验在测试样本集上的整体故障诊断准确率为

98. 38% 。 从图 10 中可以观察到,除了故障类型 1
 

(GSS)
和故障类型 7

 

(GCT4)外,所提方法在所有齿轮健康状态

下都具有良好的分类性能。 其中,6%的 GSS 样本被错误

识别为 GCT4,
 

8%的 GCT4 样本被错误识别为 GCT2。 造

成上述错误分类的主要原因在于 GCT2 和 GCT4 故障类

型相同,仅其故障严重程度存在微小差异,两种齿轮健康

状态之间的故障特征高度相似,由此造成部分故障样本

错误分类。 尽管如此,所提出方法在齿轮箱故障诊断中

仍能达到较高的分类精度,能够满足实际工业的需求。
　 　 2)不同标记样本比例下的齿轮故障诊断结果分析

在伪标签学习策略中,不同的标记样本比例设定会

对故障诊断结果产生一定的影响。 为了研究伪标签学习

时所标定样本的比例(即采样率)对实验结果的影响,本
部分进行了 4 组实验,分别选择了 50% 、60% 、70% 以及

80%的无标记样本赋予其伪标签,并用于深度关系网络

模型的再训练。 不同采样率设置下所对应的故障诊断结

果如表 5 所示。

表 5　 不同采样率下故障诊断结果

Table
 

5　 Experimental
 

results
 

under
 

different
 

sampling
 

rates

采样率
验证准确率 / % 测试准确率 / %

平均值 标准差 平均值 标准差

0. 5 96. 22 0. 87 96. 01 1. 02

0. 6 97. 80 0. 98 97. 44 1. 11

0. 7 98. 32 0. 85 98. 16 0. 92

0. 8 98. 67 0. 75 98. 59 0. 89

　 　 如表 5 所示,在少量标记样本的情况下,随着采样率

的增加,所提出的半监督故障诊断方法的故障辨识精度

也随之上升。 这是因为,深度关系网络通过构建成对输

入样本形式能够生成大量的学习任务,从而有效的避免



　 第 2 期 吕　 枫
 

等:深度嵌入关系空间下齿轮箱标记样本扩充及其半监督故障诊断方法 63　　　

模型过拟合问题;通过所提出的伪标签学习策略,能够准

确的实现标记样本扩充,最大程度上防止因错误标记所

带来的模型退化问题。 此外,通过渐进循环的再训练策

略能够逐步增强关系网络的泛化能力,对最终的故障诊

断精度的提升具有积极影响。
　 　 3)消融实验分析

为进一步论证所提出半监督诊断方法的性能,本部

分进行系列消融实验以研究所提出方法不同模块对最终

故障诊断结果的影响。 具体而言,实验分别对深度关系

网络和伪标签学习方法进行消融,经消融之后的齿轮故

障辨识结果如表 6 所示。

表 6　 消融实验结果

Table
 

6　 The
 

results
 

of
 

the
 

ablation
 

experiment

方法
验证准确率 / % 测试准确率 / %

平均值 标准差 平均值 标准差

去掉关系计算网络 69. 12 4. 96 67. 89 4. 42

去掉伪标签学习 87. 34 3. 97 85. 41 4. 63

所提出方法 98. 67 0. 75 98. 59 0. 89

　 　 由表 6 可知,与所提出的半监督故障诊断方法相比,
在去掉关系网络部分后, 故障分类准确率下降 到

67. 89% 。 这是因为去掉关系网络部分后,所提出的半监

督故障诊断方法退化为传统的伪标签学习方法。 传统的

伪标签学习方法利用深度神经网络对未标记样本进行故

障类型预测,通过预测结果生成相应伪标签用于模型再

训练。 然而,在少量标记样本条件下,模型过拟合问题会

严重的限制神经网络的预测精度,对最终故障分类精度

产生消极作用。 此外,伪标签学习方法直接将所有被赋

予伪标签的无标记样本用于模型再训练,错误伪标签的

引入不但不能起到增强模型泛化能力的作用,反而使得

模型退化从而导致模型故障辨识精度降低。
由表 6 分析,去掉伪标签学习部分后,故障分类准确

率下降至 85. 41% 。 这是因为,去掉伪标签学习部分后,
所提出的半监督故障诊断方法退化为深度关系网络方

法。 深度关系网络通过构建成对输入样本形式可以生成

大量的学习任务,在一定程度上能有效的防止因模型过

拟合现象所导致的模型退化问题。 但在少量标记样本条

件下,关系网络的泛化能力不强,从而使得其故障辨识精

度较低。
通过上述消融实验分析,深度关系网络和伪标签学

习策略在所提出的半监督故障诊断方法中起着重要作

用。 通过渐进循环的标记样本扩充方法能够有效且准确

的实现无标记样本伪标签预测和深度关系网络泛化能力

增强,对故障辨识精度的提升产生重要影响。

4　 结　 　 论

针对少量标记样本条件下齿轮故障诊断问题,提出

了一种深度嵌入关系空间下齿轮箱标记样本扩充及其半

监督故障诊断方法。 该方法将样本关系衡量和伪标签学

习策略集成到一个渐进的框架中以实现标记样本扩充和

模型泛化能力增强。
该方法通过深度关系网络构造了一个强大的嵌入关

系空间,减少了对标记样本的依赖;同时,引入了一种新

颖的伪标签学习策略,能有效的利用未标记样本信息,实
现标记样本集的扩充,从而提高了模型的泛化能力。 在

有限的标记样本条件下(标记样本占比为 4% )进行齿轮

箱故障辨识,实验结果表明,所提出半监督故障诊断方法

取得了良好的故障诊断效果,具有较高的故障辨识精度

和较为稳定的诊断能力。
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