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摘#要!智能故障诊断与预测技术在工业实际中得到了广泛地应用%但仍存在以下局限性!&#将不同退化程度的同类型故障作
为多种不同的故障模式进行分类识别%脱离了工程应用的实际’%#基于特定数据训练的诊断模型工况泛化能力差& 针对上述问
题%提出一种多任务特征共享神经网络%并将其应用于轴承的智能故障诊断与预测& 首先%利用卷积神经网络"(<<#构建自适
应特征提取器%从原始振动信号中提取深层次特征’其次%同时建立分类与预测的多任务特征共享诊断模型%实现故障类型分类
以及故障尺寸预测& 最后%通过凯斯西储大学轴承数据集验证了所提方法& 试验结果表明!所提方法不但能同时实现对故障类
型的分类以及故障尺寸的预测%而且具有较强的工况泛化能力&
关键词! 智能故障诊断’多任务学习’特征共享’卷积神经网络’长短时记忆网络
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:;引;;言

长期运行于高负荷$高转速和高作业率状态下的机
械设备%极易出现疲劳失效%进而导致设备停机%甚至导
致重大安全事故和巨大的经济损失(&EI) & 因此%智能故障

诊断与预测性维护技术已经成为了工业界和学术界的研
究热点(!) &

近年来%基于深度学习和数据驱动的智能诊断方法在
工业实际中得到了较为广泛地应用(AE$) & 佘博等(_)提出一
种深度卷积变分自编码网络"H,,T 6/+G/307*/+ G21*27*/+23
207/,+6/H,1+,7X/1D% >(:MZ<#%将频谱数据作为输入%并
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应用于离心泵的故障诊断& .2+--,+-等(’)基于卷积神经网
络"(<<#和快速傅里叶变换"42-74/01*,1712+-4/1927*/+%
[[J#%实现了对滚动轴承的智能诊断& Q)2+P等(&")提出了一
种新型卷积神经网络"H,,T 6/+G/307*/+23+,0123+,7X/1D-X*7)
X*H,4*1-7E32U,1D,1+,3-%S>(<<#%并应用于变负载工况下的
轴承故障诊断& 侯文擎等(&&)提出了基于堆叠降噪自编码网
络"-726D,H H,+/*-*+P207/,+6/H,1% 5>MZ#的诊断算法%通过
粒子群算法"T217*63,-X219/T7*9*V27*/+% \5?#进行参数优
化& 5)2/等(&%)提出一种新型自编码网络%通过人工鱼群算
法"217*4*6*234*-) -X21923P/1*7)9%M[5M#进行参数优化%在滚
子轴承的故障诊断上取得了较好的效果& R,*等(&I)利用无
监督学习提取深层特征%再结合深度神经网络进行故障诊
断& 5)2/等人(&!) 提出一种新型卷积深度置信网络
"6/+G/307*/+23H,,T W,3*,4+,7X/1D%(>b<#%并在电动机车轴
承故障诊断中取得了较好的效果& Q)2+P等(&A)提取了滚动
轴承振动信号的多个时频统计特征%输入支持向量机
"-0TT/17G,67/1926)*+,% 5:N#进行故障诊断& .*2等(&@)提出
了基于[[J和深度神经网络"H,,T +,0123+,7X/1D% ><<#的
诊断算法& 曲建岭等(&$)提出了一种*端到端+的自适应一维
卷积神经网络%并应用于滚动轴承故障诊断&

上述智能诊断方法虽然取得了一定的成果%但仍存
在以下局限性!&#将不同退化程度的同类型故障视作多
种不同的故障模式%利用分类的方法来识别退化程度&
而在实际工业环境中%评价设备退化程度的参量多为连
续变化的物理量%例如滚动轴承的点蚀故障尺寸& 以分
类的方法来进行设备退化评估不符合工业实际情况’
%#传统的针对特定工况训练的模型%在工况"如转速和
载荷#发生变化时%诊断算法的工况泛化能力较差& 而实
际工业生产中%难以收集所有工况的数据以供模型训练’
I#现有方法多限于诊断特定任务%如设备故障分类或性
能退化预测%无法同时实现多种任务的诊断和预测&

针对上述问题%本文提出一种基于 (<<和长短时记
忆网络的多任务特征共享神经网络"9037*E72-D 4,2701,
-)21*+P+,0123+,7X/1D% N[5<<#%并将其应用于滚动轴承
的智能故障诊断和预测& 网络具有多任务特征共享的特
点%采用多任务联合训练%可同时实现故障分类任务和故
障退化程度预测任务%具有良好的工况泛化能力& 首先%
构建基于(<<的自适应特征提取器%从原始振动信号中
提取包含有多任务间共享知识的通用特征& 然后%同时建
立多任务模型!分类模型和预测模型& 不同的任务模型从
通用特征中进一步提取得到更深层的特定特征%从而同时
实现基于 5/4792Y分类器的故障分类和基于长短时记忆网
络的故障尺寸预测& 最后%通过美国凯斯西储大学的轴承
数据集对所提方法进行了验证& 试验结果表明!本文方法
不但能同时实现对故障类型的分类识别和故障尺寸的预
测%而且具有较强的工况泛化能力&

<;理论基础

<=<;3XX

(<<是一种深度前馈神经网络%其卷积层和池化层
能够从输入数据中提取平移不变性特征%并利用反向传
播算法对网络中的权重参数逐层优化%已广泛应用于图
像识别(&_) $语音识别(&’)等领域&

卷积层是对上一层的输出特征%通过卷积操作和非
线性激活生成新的特征表示& 不同尺寸的卷积核 g*
!.d# 与输入特征表示l*!VdR卷积形成新的特征表示
K*!"VH.F&#d"RH#F&# & 公式可表述为!

KEg!lE&
.

6E&
&
#

8E&
O68J/F6H&%ZF8H& "&#

此时得到的特征表示K是对输入表示 l的高层表示%包
含有l的局部特征信息%添加偏置后经非线性激活得到
输出特征表示%其数学模型为!

l3E+"g3!l3H& FA3# "%#
式中!l3为第3层的输出%l3H& 为第3H&层的输出%A3为
待优化的偏置%卷积核 g3为待学习的权重向量%+为非
线性激活函数&

池化层对卷积层输出的特征进行选择%得到更为抽
象的特征%同时减少了特征维度& 常用的池化方式为最
大值池化%即提取特定区域内的最大值%其数学模型为!

l2.%# E92Y
/*!2

.%#

/J/1 "I#

式中!J/为区域!
2
.%# 内的神经元激活后的值&

以一维(<<为例%将一维时间序列作为输入%其工
作原理如图 &所示&

图 &#一维(<<
[*P=&#?+,EH*9,+-*/+23(<<

<=>;长短时记忆网络

长短时记忆网络是一种基于门控的循环神经网络
"1,6011,+7+,0123+,7X/1D%F<<#%其解决了简单循环神经
网络的梯度消失和梯度爆炸问题& 与前馈神经网络不
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同%长短时记忆网络当前的输出不仅依赖于当前的输入%
也与历史输出有关& 由于具有对历史信息的记忆功能%
长短时记忆网络能较好地处理长时间序列%并已广泛应
用于机器翻译$文本预测等领域&

长短时记忆网络由多个记忆单元构成& 单个记忆单
元由输入门$遗忘门$输出门组成%并引入细胞状态"6,33
-727,#进行内部循环信息传递%结构如图 % 所示& 其前向
传播过程的数学模型为!

!$E’$,!$H& F/$,!
T

$ "!#
5$E&$,72+5"!$H&# "A#

式中!!$为当前状态%!$H& 为上一单元的状态%5$为当前

外部状态%!
T

$为单元内部的候选状态& /$%&$和 ’$分别为
输入门$输出门和遗忘门的状态%可以表示为!

/$E+"g/,(5$H&%J$) FA/# "@#
&$E+"g&,(5$H&%J$) FA&# "$#
’$E+"g’,(5$H&%J$) FA’# "_#

式中!J$为当前的输入’5$H&为上一时刻的外部状态’+为
非线性激活函数 &

图 %#R5JN单元
[*P=%#R5JN6,33

##在每个R5JN单元中%输入门$遗忘门和输出门共同
影响单元的状态%动态地调整单元所记忆的信息&

<=?;多任务特征共享神经网络#H@LXX$

基于上述理论基础%提出一种多任务特征共享神经
网络& 网络由输入层$特征提取器$分类模型和预测模型
构成%网络结构和诊断流程如图 I所示&

图 I#N[5<<
[*P=I#N[5<<

##&#通过数据采集系统获取机械设备各运行工况下的
原始振动信号%并将其划分为训练集和测试集’

%#搭建基于一维(<<的特征提取器%特征提取器能
够从原始振动信号中提取深层的特征%实现自适应的特
征提取%避免了人为提取特征的不确定性及对专业知识
的依赖性’

I#将提取到的深层特征共享至不同的任务模型%并
计算相应的分类损失和预测损失’

!#由步骤 I#中的分类损失和预测损失组成联合损
失%通过联合训练%最小化联合损失%从而同时实现基于

5/4792Y分类器的故障分类和基于长短时记忆网络的故
障尺寸预测&

大部分智能诊断算法限于单一特定任务%例如设备
故障分类或性能退化预测& 然而%设备的故障类型和性
能退化趋势往往存在一定的相关关系%即故障类别特征
与故障退化特征之间存在一定的共享知识& 本文引入多
任务特征共享机制%通过多任务联合训练%多个任务共同
从原始输入中学习共享知识%共同优化诊断模型的性能%
确保模型不过拟合至单个任务%从而提升模型的泛化能
力& 通过有监督学习%特征提取器提取包含有共享知识
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的通用特征& 然后%不同的任务模型对通用特征做进一
步学习%提取得到更深层的特定特征%从而实现多任务特
征共享的智能故障诊断&

本文采用有监督的多任务联合训练%损失函数为各
个任务损失函数的线性加权%即联合损失函数%其数学表
达式为!

P E&
V

.E&
(.P. "’#

式中!V为任务数量%本文取值为 %’ P.为第.个任务的
损失函数’(.为第.个任务的权重&

故障类型分类任务的损失函数为交叉熵损失函数
"61/--,+71/TU3/--#%其表达式为!

P632--*4*627*/+ EH
&
R &

R

#E&
&
_

SE&
&/9# ES13/P"U9#S#[ ] "&"#

式中!R和_分别表示样本数及类别数’9# 表示第 #个样
本的真实类别’U9#S表示第 #个样本对应的第S个输出神经
元的激活值’&/!1 是指示性函数%*!+ 代表的表达式
为真时返回 &%否则返回 "&

故障程度预测任务的损失函数为均方误差损失函数
"9,2+ -c021,,11/1% N5Z#%其表达式为!

P1,P1,--*/+ E
&
R&

R

#E&
"9#710,H9

#
T1,H#

% "&&#

式中!R表示样本数’9#710,表示第 # 个样本的真实故障尺
寸’9#T1,H 表示第 #个样本的神经元预测值&

>;实;;验

>=<;实验数据集

为验证诊断算法的准确性和泛化能力%利用美国凯
斯西储大学的滚动轴承数据集进行实验验证& 该数据集
共包括 !种不同的负载和转速组合%即包含 ! 种不同的
工况& 实验利用电火花加工分别在轴承内圈$外圈和滚
动体上制造了不同尺寸"";""$ *+%";"&! *+%";"%& *+%
& *+f%A;! 99#的单点损伤& 然后用安装在驱动端和风
扇端的加速度传感器采集振动加速度信号& 本文选取了
采样频率为 &% DKV的驱动端加速度数据%共包括 I 种不
同工况%如表 &所示&

表 <;试验工况
F+2$"<;F"1),(- 5%(/,),%(1

工况 载荷B)T 转速B"1,9*+t&#

M & &$$%

b % &$A"

( I &$I"

##为确保有足够的样本量来训练网络%本文由原始信

号中截取一定长度的数据段来构成单个训练样本& 同
时%为保留样本间的时间连续性%相邻 % 个样本首尾重
合& 综合考虑样本长度和样本量对实验结果的影响%选
取每个样本的长度为 % "!_个点%相邻 %个样本的首尾重
合率为 %A!& 具体数据集构成和样本数量如表 % 所示&
每个样本即为定长的加速度时域振动信号%其时域波形
如图 ! 所示& 图 ! "2#和" W#为同工况下故障尺寸为
";&$$ _ 99的内圈和滚珠故障样本%图 !"6#和"H#为同
工况下故障尺寸为 ";AII ! 99的内圈和滚珠故障样本&
对比"2#和"W#或"6#和"H#可知%在相同故障程度下%不
同故障模式的原始时域信号的波形幅值和包络均有较大
的差异’对比"2#和"6#或"W#和"H#可知%在相同故障模
式下%不同故障程度的原始时域信号的波形幅值和包络
也存在明显差异%故障程度增大时%振动信号的振幅也明
显增加& 多任务特征共享神经网络可从大量原始时域信
号中学习深层特征和不同任务间的共享知识%从而实现
故障类型分类和故障尺寸预测&

表 >;实验样本组成
F+2$">;3%’&%1,),%(%*"P&"0,’"()1+’&$"1

轴承状态 样本量 故障类别标签 故障尺寸B99

正常 ’"" " ";""" "

%!" & ";&$$ _

滚珠故障 %!" & ";IAA @

%!" & ";AII !

%!" % ";&$$ _

内圈故障 %!" % ";IAA @

%!" % ";AII !

%!" I ";&$$ _

外圈故障 %!" I ";IAA @

%!" I ";AII !

总计 I "@"

##为合理评价诊断算法的准确性%本文利用分类准确
率来评价故障类型的分类准确率%用均方根误差"1//7
9,2+ -c021,,11/1%FN5Z#来评价故障尺寸的预测误差%
其数学表达式为!

bV4?E
&
R&

R

#E&
"9#710,H9

#
T1,H#槡

% "&%#

式中!R表示样本数’9#710,表示第 # 个样本的真实故障尺
寸’9#T1,H 表示第 #个样本的神经元预测值&

>=>;H@LXX模型参数

本文利用深度学习框架 ‘,12-构建模型%训练优化
器为MH29%学习率设置为 ";""&%联合损失函数由式"’#
]"&&#得到%具体表达式为!



#第 $期 王#震 等!一种用于故障分类与预测的多任务特征共享神经网络 &$I##

图 !#原始振动加速度信号
[*P=!#F2XG*W127*/+ 266,3,127*/+ -*P+23-

## P E(&P& F(%P% "&I#
式中! P&和 P%分别为故障类型分类任务和故障尺寸预测
任务的损失函数’(& 和(% 为对应任务的权重%根据训练
取得的效果%本文取(& E";I和(% E&;"&

批量"W276) -*V,#和迭代次数",T/6)-#是 % 个重要
的训练超参%对模型的收敛速度和训练精度有较大影
响& 为选择最优的超参组合%现将 M工况的数据集随
机打乱%按 $ �I划分训练集和测试集%再进行训练& 观
察在不同超参组合下%模型在测试集上的分类准确率
和 bV4?%从而选择出最优的批量和迭代次数%结果如
图 A 所示&

图 A#批量大小和迭代次数的选择
[*P=A#5,3,67*/+ /4W276) -*V,2+H ,T/6)-

经分析可得%当批量为 @! 和 %A@ 时%网络不稳定&
当批量为 &%_%迭代次数大于 %" 时%准曲率稳定在 ’’!
左右%bV4?存在一定的波动& 对深度学习模型而言%迭
代次数增加的同时%模型训练所需时间也在增加& 因此%
本文选择迭代次数为 %"%批量为 &%_%在保证网络收敛到
最优的同时%减少训练模型所需的时间&

>=?;H@LXX模型准确性验证

为验证模型的诊断与预测准确性%将数据集以 $ �I
划分为训练集和测试集%以交叉验证的方式%分别在 M$

b$(I种不同工况下验证 N[5<<模型在诊断与预测方
面的准确性%实验结果见表 I%效果如图 @所示&

表 ?;不同工况下的诊断结果
F+2$"?;!,+-(%1,10"1.$)1.(/"0/,**"0"()9%0[,(- 5%(/,),%(1

工况 准确率B! FN5Z

M &"" ";"&$ A

b &"" ";"&& $

( &"" ";""_ %

平均 &"" ";"&% A
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##

图 @#模型交叉验证的诊断结果
[*P=@#>*2P+/-*-1,-037-/49/H,361/--EG23*H27*/+

##由表 I和图 @可以发现%在不同工况下%模型对故障
类型的识别准确率均达到了 &""!’对故障尺寸的预测也
达到较高的精度%I种工况下bV4?的平均值为";"&% A&
实验结果表明%所提方法实现了故障类型的分类和故障
尺寸的预测%并且取得了较高的准确度&

>=G;H@LXX模型工况泛化能力验证

本节通过 %个实验案例%并使用交叉验证的方法来
验证N[5<<模型的工况泛化能力& 同时%选择多种现有
智能诊断算法进行对比%所选对比方法包括!

&#文献(&@)提出的 ><<诊断算法%先对各个样本
进行快速傅里叶变换%再将频谱数据作为模型的输入%实
现对轴承的故障类型分类&

%#文献(&")提出的 S>(<<诊断算法%此方法将原
始振动信号作为模型的输入%实现故障分类&

I#文献(&A)使用的传统诊断算法 5:N%先对原始时
域信号提取均值$方差$重心频率等 &_ 项时频统计特征%
再将统计特征作为输入%实现故障分类&

对比方法均只针对故障模式分类这一单一任务%无
法实现故障尺寸预测& 为合理论证 N[5<<模型在工况
泛化时的故障类型分类准确率和故障尺寸预测误差%通
过将对比方法的分类器改为回归模型%重新训练得到故
障尺寸预测模型%并用未知工况测试和验证&

实验案例 &#!
本实验案例%采用留一交叉验证法来划分训练集和

测试集%即选择其中某一种工况的数据为测试集%其他工
况的数据为训练集& 将训练集输入N[5<<模型%并通过
多任务联合训练%得到诊断模型& 最后%用测试集数据来
测试模型& 实验结果如图 $$_ 和表 ! 所示& 表中的*Mb
%(+表示诊断模型用 M和 b% 种工况的数据集进行训
练%用工况(的数据集进行测试和验证&

图 $#案例 &#实验结果对比
[*P=$#ZYT,1*9,+71,-0376/9T21*-/+ 4/162-,&

图 _#N[5<<模型工况泛化能力实验结果
[*P=_#ZYT,1*9,+71,-037-/47),P,+,123*V27*/+ 2W*3*7U/4

N[5<<9/H,34/1H*44,1,+7X/1D*+P6/+H*7*/+-



#第 $期 王#震 等!一种用于故障分类与预测的多任务特征共享神经网络 &$A##

表 G;案例 <$实验结果
F+2$"G;F"1),(- 0"1.$)*%05+1"<

实验
组别

本文 ><< S>(<< 5:N

准确率B! bV4? 准确率B! bV4? 准确率B! bV4? 准确率B! bV4?

Mb%( ’’;$! :=:>> S QQ=QE ";"_’ " ’’;!_ ";"II _ _’;!_ ";"$_ ’

M(%b <:: :=:<> Q ’’;_! ";"_" " ’’;’@ ";"I" ’ ’’;&& ";"@’ &

b(%M QQ=Q? :=:G: Q ’’;I_ ";"$’ ’ ’’;!$ ";"@% ’ ’$;"_ ";"’! %

平均 QQ=RQ :=:>A A ’’;$% ";"_% ’ ’’;@! ";"!% A ’A;%% ";"_" $

##实验案例 %#!
为进一步验证N[5<<模型的泛化能力%本实验案例

只选取某一种工况的数据来训练模型%其他工况的数据
来测试和验证模型& 实验结果如图 ’ 和表 A 所示%表中
的*M%b+表示模型用工况 M的数据集进行训练%用工
况b的数据集进行测试和验证&

通过对比和分析 %个实验案例%可得出以下结论!
&#所提N[5<<模型%采用多任务联合训练%可同时

实现故障类型分类和故障尺寸预测多种任务’而对比方
法需分别训练故障模式分类和故障尺寸预测两个单任务
模型%无法同时实现故障类型分类和故障尺寸预测&

图 ’#案例 %#实验结果对比
[*P=’#ZYT,1*9,+71,-0376/9T21*-/+ 4/162-,%

表 A;案例 >$实验结果
F+2$"A;F"1),(- 0"1.$)*%05+1">

实验
组别

本文 ><< S>(<< 5:N

准确率B! bV4? 准确率B! bV4? 准确率B! bV4? 准确率B! bV4?

M%b <:: :=:<> R ’@;I% ";&&% ! ’_;!& ";"@" $ ’&;!" ";"_$ %

M%( QQ=EG :=:>> : ’’;!$ ";"_’ & ’A;&@ ";"$I I ’";"& ";"_$ &

b%M <:: :=:?R < ’I;@& ";&"& ’ ’’;&I ";"A$ % ’";A_ ";&"$ &

b%( QQ=S> :=:>: Q ’’;%" ";&"’ I ’’;@% ";"!_ A ’";$! ";"’% _

(%M ’I;&@ :=:AQ E QR=E? ";"’’ ! ’!;’$ ";&&& ! ’";_I ";&"& A

(%b QR=G: :=:>G R ’$;!& ";&&I ’ ’I;I% ";"$@ & ’&;%% ";"_’ $

平均 QR=GQ :=:>Q S ’$;!! ";&"_ ’ ’@;$@ ";"$& % ’";$’ ";"’_ !

##%#在 %个不同的工况泛化实验案例中%N[5<<模型
的故障类型识别的平均准确率分别为 ’’;_’!$’_;!’!%
优于><<$S>((<和 5:NI种对比方法’故障尺寸预测
平均均方根误差 bV4?分别为 ";"%A A$";"%’ $%也优于
对比方法&

I#案例 %#用一种工况的数据训练模型%其所用到的
有标签数据量仅为案例 &#的 A"!& 对比两实验案例可
发现!相比案例 &#%案例 %#中N[5<<的故障类型识别的
平均准确率仅降低了 &;!!%故障尺寸预测平均均方根误
差 bV4?仅增加了 ";""! %’而 ><<$S>((<和 5:N
I种对比方法的故障类型识别准确率分别降低了
%;%_!$%;__!$!;$@!%故障尺寸预测平均均方根误差

bV4?分别增加了 ";"%@ "$";"%_ $$";"&$ $& 即本文方
法在降低对有标签数据需求的同时%保证了较好的精度
和工况泛化能力&

!#本文方法可添加更多任务分支%有望实现更多样
的诊断任务& 关于本文方法的拓展性和迁移性的研究%
可以作为未来探索和拓展的研究方向%进一步拓展和优
化N[5<<模型的实际应用场景&

综上所述%实验结果表明!本文方法同时实现了轴承
故障类型的分类识别和故障尺寸的回归预测%且整体的
诊断准确性和泛化能力优于多种对比的智能诊断方法%
具有较高的实际应用价值&
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?;结;;论

本文提出了一种任务特征共享神经网络%引入了多
任务学习和特征共享机制%从原始振动信号中提取含有
多任务共享知识的通用特征%同时实现了滚动轴承故障
类型分类和故障尺寸预测& 在两个不同的工况泛化实验
案例中%本文方法的故障类型识别平均准确率分别为
’’;_’!$’_;!’!%优于><<$S>((<和 5:NI种对比方
法’故障尺寸预测平均均方根误差 bV4?分别为
";"%A A$";"%’ $%也优于对比方法%具有较好的诊断与预
测准确性和工况泛化能力& 本文方法使用原始信号作为
输入%诊断精度和工况泛化能力均优于以频谱数据作为
输入的><<和以时频统计特征作为输入的 5:N%避免了
人为提取特征%增强了诊断的智能性&

参考文献
( & )#年夫顺=关于故障预测与健康管理技术的几点认

识(.)=仪器仪表学报%%"&_%I’"_#!&E&!=

<8M<[5K=:*,XT/*+7-2W/077),T1/P+/-7*62+H ),237)

92+2P,9,+7 ( .)= ()*+,-, ./01+23 /4 56*,+7*4*6

8+-7109,+7% %"&_%I’"_#!&E&!=

( % )#辛玉% 李舜酩% 王金瑞% 等=基于迭代经验小波变换

的齿轮故障诊断方法 (.)=仪器仪表学报% %"&_%

I’"&&#!$’E_@=

8̂<a%R85KN%SM<e.F%,723=e,2142037H*2P+/-*-

9,7)/H W2-,H /+ *7,127*G,,9T*1*623X2G,3,7712+-4/19(.)=

()*+,-,./01+23/456*,+7*4*68+-7109,+7% %"&_%I’"&&#!

$’E_@=

( I )#eK?>5 M% RZZKK=\1/W2W*3*-7*641,c0,+6UEH/92*+

H*-61,7,X2G,3,7712+-4/194/1W,77,1H,7,67*/+ /4W,21*+P

42037-*+ *+H067*/+ 9/7/1-(.)=<,01/6/9T07*+P% %"&@%

&__!%"@E%&@=

( ! )#赵光权% 葛强强% 刘小勇% 等=基于 >b<的故障特征

提取及诊断方法研究 (.)=仪器仪表学报% %"&@%

I$"’#!&’!@E&’AI=

QKM?eO% eZOO% R8h^a% ,723=[20374,2701,

,Y71267*/+ 2+H H*2P+/-*-9,7)/H W2-,H /+ H,,T W,3*,4

+,7X/1D (.)=()*+,-,./01+23/456*,+7*4*68+-7109,+7%

%"&@% I$ "’#! &’!@E&’AI=

( A )#温江涛% 闫常弘% 孙洁娣% 等=基于压缩采集与深度

学习的轴承故障诊断方法(.)=仪器仪表学报% %"&_%

I’"&#!&$&E&$’=

SZ<.J% aM<(KK% 5h<.>% ,723=b,21*+P42037

H*2P+/-*-9,7)/H W2-,H /+ 6/9T1,--,H 26c0*-*7*/+ 2+H

H,,T 3,21+*+P ( .)=()*+,-, ./01+23/456*,+7*4*6

8+-7109,+7% %"&_% I’"&#! &$&E&$’=

( @ )#QKM?F% aM<FO% (KZ<QKK% ,723=>,,T 3,21+*+P

2+H *7-2TT3*627*/+-7/926)*+,),237) 9/+*7/1*+P(.)=

N,6)2+*6235U-7,9-2+H 5*P+23\1/6,--*+P% %"&’% &&A!

%&IE%I$=

( $ )#雷亚国% 贾峰% 周昕% 等=基于深度学习理论的机械

装备大数据健康监测方法(.)=机械工程学报%%"&A%

A&"%&#!!’EA@=

RZ8ae% .8M[% QK?h %̂ ,723=MH,,T 3,21+*+PEW2-,H

9,7)/H 4/1926)*+,1U),237) 9/+*7/1*+PX*7) W*PH272(.)=

./01+23/4N,6)2+*623Z+P*+,,1*+P%%"&A%A&"%&#!!’EA@=

( _ )#佘博% 田福庆% 梁伟阁=基于深度卷积变分自编码网

络的故障诊断方法 (.)=仪器仪表学报% %"&_%

I’"&"#!%$EIA=

5KZb% J8M<[O% R8M<eSe=[2037H*2P+/-*-W2-,H

/+ 2 H,,T 6/+G/307*/+ G21*27*/+23 207/,+6/H,1

+,7X/1D(.)=()*+,-,./01+23/456*,+7*4*68+-7109,+7%

%"&_% I’"&"#! %$EIA=

( ’ )#.M<55Z<5 ?% 5RM:‘?:8‘.:% :ZF:85(Kb% ,723=

(/+G/307*/+23<,0123<,7X/1D b2-,H [2037>,7,67*/+ 4/1

F/727*+PN26)*+,1U(.)=./01+23/45/0+H 2+H :*W127*/+%

%"&@%I$$!II&EI!A=

(&")#QKM<eS% \Z<eeR% R8(KK% ,723=M+,XH,,T

3,21+*+P9/H,34/142037H*2P+/-*-X*7) P//H 2+7*E+/*-,2+H

H/92*+ 2H2T727*/+ 2W*3*7U/+ 12XG*W127*/+ -*P+23-(.)=

5,+-/1-% %"&$% &$"%#!!%A=

(&&)#侯文擎% 叶鸣% 李巍华=基于改进堆叠降噪自编码的

滚动轴承故障分类(.)=机械工程学报% %"&_% A!"$#!

_$E’@=

K?hS O% aZN% R8S K=F/33*+P,3,9,+7W,21*+P

42037632--*4*627*/+ 0-*+P*9T1/G,H -726D,H H,E+/*-*+P

207/E,+6/H,1-(.)=./01+23/4N,6)2+*623Z+P*+,,1*+P%

%"&_% A! "$#! _$E’@=

(&%)#5KM?K>% .8M<eK‘% QKM?KS% ,723=M+/G,3

H,,T 207/,+6/H,14,2701,3,21+*+P9,7)/H 4/11/727*+P

926)*+,1U42037H*2P+/-*-(.)=N,6)2+*6235U-7,9-2+H

5*P+23\1/6,--*+P% %"&$% ’A!&_$E%"!=

(&I)#RZ8a% .8M[% R8<.% ,723=M+ *+7,33*P,+742037H*2P+/-*-

9,7)/H 0-*+P 0+-0T,1G*-,H 4,2701, 3,21+*+P 7/X21H-

9,6)2+*623W*PH272(.)=8ZZZJ12+-267*/+-/+ 8+H0-71*23

Z3,671/+*6-% %"&@% @I"A#!I&I$EI&!$=

(&!)#5KM?K>% .8M<eK‘% QKM<eKQK% ,723=Z3,671*6

3/6/9/7*G, W,21*+P 42037 H*2P+/-*- 0-*+P +/G,3



#第 $期 王#震 等!一种用于故障分类与预测的多任务特征共享神经网络 &$$##

6/+G/307*/+23H,,T W,3*,4+,7X/1D(.)=8ZZZJ12+-267*/+-

/+ 8+H0-71*23Z3,671/+*6-% %"&_% @A"I#!%$%$E%$I@=

(&A)#QKM<e^R% SM<eb.% (KZ<^[=8+7,33*P,+742037

H*2P+/-*-/41/33,1W,21*+P-X*7) 9037*G21*2W3,,+-,9W3,E

W2-,H *+61,9,+723 -0TT/17 G,67/1 926)*+, ( .)=

‘+/X3,HP,Eb2-,H 5U-7,9-% %"&A% _’! A@E_A=

(&@)#.8M[% RZ8ae% R8<.% ,723=>,,T +,0123+,7X/1D-! M

T1/9*-*+P 7//34/1 420376)21267,1*-7*6 9*+*+P 2+H

*+7,33*P,+7H*2P+/-*-/41/727*+P926)*+,1UX*7) 92--*G,

H272(.)=N,6)2+*6235U-7,9-2+H 5*P+23\1/6,--*+P%

%"&@% $%E$I!I"IEI&A=

(&$)#曲建岭% 余路% 袁涛% 等=基于一维卷积神经网络的

滚动轴承自适应故障诊断算法(.)=仪器仪表学报%

%"&_% I’"$#! &I!E&!I=

Oh.R% ahR% ahM<J% ,723=MH2T7*G,42037H*2P+/-*-

23P/1*7)94/11/33*+PW,21*+P-W2-,H /+ /+,EH*9,+-*/+23

6/+G/307*/+23+,0123+,7X/1D (.)=()*+,-,./01+23/4

56*,+7*4*68+-7109,+7% %"&_% I’"$#! &I!E&!I=

(&_)#RZ(h<a% bZ<e8?a% K8<J?<e=>,,T 3,21+*+P(.)=

<2701,% %"&A% A%&!!I@E!!!=

(&’)#Mb>ZREKMN8>?% N?KMNZ>MF% .8M<eK% ,723=

MTT3U*+P6/+G/307*/+23+,0123+,7X/1D-6/+6,T7-7/)UW1*H

<<EKNN9/H,34/1-T,,6) 1,6/P+*7*/+(()=%"&% 8ZZZ

8+7,1+27*/+23(/+4,1,+6,/+ M6/0-7*6-% 5T,,6) 2+H 5*P+23

\1/6,--*+P"8(M55\#% %"&%!!%$$E!%_"=

作者简介
##王震%%"&_ 年于中南大学获得学士学

位%现为华南理工大学硕士研究生%主要研

究方向为智能故障诊断$深度学习理论研究

及应用&

ZE92*3!92UW*+PW//Yn&@I=6/9

#D+(- U4"(1,6,*G,H )*-b;56; H,P1,,*+ %"&_ 41/9

(,+71235/07) h+*G,1-*7U’ +/X% ),*-292-7,1-70H,+7*+ 5/07)

()*+2h+*G,1-*7U/4J,6)+/3/PU=K*-92*+ 1,-,216) *+7,1,-7

*+630H,-*+7,33*P,+742037H*2P+/-*-% H,,T 3,21+*+P7),/1U2+H

2TT3*627*/+=

李巍华"通信作者#%分别在 &’’A 年和

&’’_年于太原理工大学获得学士学位和硕

士学位%%""I年于华中科技大学获得博士学

位%现为华南理工大学教授%主要研究方向

为智能故障诊断与预测&

ZE92*3!X)3,,n-607=,H0=6+

#N,D",4.+ "(/11,-T/+H*+P207)/1# 1,6,*G,H )*-b=56=2+H

N;56;H,P1,,-W/7) 41/9J2*U02+ h+*G,1-*7U/4J,6)+/3/PU*+

&’’A 2+H &’’_% 1,-T,67*G,3U% 2+H 1,6,*G,H )*-\);>;H,P1,,

41/9K02V)/+Ph+*G,1-*7U/456*,+6,2+H J,6)+/3/PU*+ %""I=

</X% ),*-2T1/4,--/1*+ 5/07) ()*+2h+*G,1-*7U/4J,6)+/3/PU=

K*-92*+ 1,-,216) *+7,1,-7*+630H,-*+7,33*P,+742037H*2P+/-*-2+H

T1/P+/-*-=


