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摘#要!机械设备实际工作过程中正常样本丰富$故障样本匮乏%卷积神经网络在处理这种分布不平衡的数据时对少数类的识

别率很低& 为解决上述问题%提出一种代价敏感卷积神经网络%首先经过多层卷积和池化运算学习原始监测数据中的机械设备

本征性能状态知识’其次通过全连接层将本征性能状态知识映射为机械设备健康状态’最后利用代价敏感损失函数为少数类样

本赋予较大的误分类代价%实现对不平衡的机械故障数据的有效分类& 为验证所提方法的有效性%使用具有不同不平衡比的刀

具数据集和轴承数据集%利用代价敏感卷积神经网络以及主流的分类算法分别测试其对于不平衡数据的分类性能& 实验结果

表明%所提方法对不平衡数据集中的少数类样本识别率相对于传统卷积神经网络提升了 %%!以上&
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89引99言

机械设备的结构复杂性与功能耦合性决定任何微小
故障都可能引发连锁反应%因而对其实施全面实时监测
势在必行($DJ) & 机械设备智能故障诊断方法从监测信号
中提取隐含的故障特征知识(!) %通过智能算法自动识别
设备健康状态%是当前故障诊断领域的研究热点(@DK) & 自
%""?年N)*6.*等(O)首次提出+深度学习,概念至今%深度
学习技术在学术界和产业界都已成为新兴的研究热点%
深度神经网络在不同的工程领域也已得到了成功应用%
如图像识别(&D$") $文本分析($$) $语音识别($%) $故障诊
断($JD$O) $寿命预测($&D%$)等& -)*Q等($!)提出基于卷积神经
网络的特征学习和故障诊断方法%对齿轮箱故障识别率
达 &O!& 张伟($@)提出的第一层宽卷积核深度卷积神经
网络 " G++R 5.*F.2/6).*12*+/012*+6X.0C,X)6( X)G+3)0,6D
21U+0C+0*+2% V<’;;#在轴承故障诊断中达到了很好的
效果& -)1等($?)提出了基于深度神经网络的轴承故障诊
断方法%该方法与浅层网络相比取得了更高的故障识别
率& a/.等($K) 提出的深度卷积迁移学习网络 " G++R
5.*F.2/6).*12601*,3+02+10*)*Q*+6X.0C% <’LS;#实现了对
轴承未标记数据的有效分类&

上述应用在机械智能故障诊断领域的深度学习方法
在平衡数据集中均取得了良好的故障识别效果%但是以
上研究内容未考虑不同机械健康状态样本的不平衡分
布& 一般而言%机械设备几乎都处在正常状态%导致传感
器采集的数据服从长尾分布%即设备处在正常状态下的
样本丰富%故障状态下的样本稀少& 在处理这种分布不
平衡的数据时%上述智能故障诊断方法往往以提高总体
样本分类精度为目标%将所有样本一视同仁%数据量的不
平衡迫使这些方法偏向于多数类样本($@) %因而对少数类
样本的特征了解不足%导致大部分少数类样本易被忽略&
然而%在工业监测中%机械设备故障作为少数类发生%却
需要比多数类"设备正常运行#引起更多关注%如果这种
少数类被误判为多数类%将会错过最佳的设备维护时间%
进而造成难以挽回的经济损失和资源浪费(%%D%J) & 由此可
见%研究如何准确地对分布不平衡的机械设备健康状态
数据进行分类具有重要意义&

迄今为止%解决不平衡分类问题的策略可以分为数
据层面和算法层面两大类(%!) & 数据层面的方法是改变
训练集样本分布%降低不平衡程度’算法层面的方法考虑
不同误分类情况代价的差异性对算法进行优化%使得该
算法在不平衡数据下也能有较好的效果& ’(1X21等(%@)

利用改进的合成少数类过采样技术",U*6(+6)58)*.0)6U
.F+0,18R2)*Q6+5(*)[/+1G1M..,6% 4T>LcM..,6#从少数类
创建合成样本%间接地改变更新权重并补偿偏斜分布&

-)1等(%?)提出一种基于深度归一化卷积神经网络的机械
设备智能故障诊断方法%为解决机械设备健康状态不平
衡分类问题提供一种有效思路& 但是%这两个层面的方
法都存在一些问题!数据层面的方法会改变原始数据的
分布%容易增加训练时间以及丢失重要样本信息’算法层
面的方法需要预先定义成本权值或成本矩阵%难以准确
地设置& 此外%这些经典的算法在数据预处理或特征选
择等方面需要大量的人工工作%不适用于大容量的数
据集&

针对以上问题%本文提出一种基于代价敏感卷积神
经 网 络 " 5.,6,+*,)6)F+5.*F.2/6).*12*+/012*+6X.0C%
’4’;;#的智能故障诊断方法& 该方法首先经过多层卷
积和池化运算学习原始监测数据中的机械设备本征性能
状态知识’其次通过全连接层将本征性能状态知识映射
为机械设备健康状态’最后引入代价敏感损失函数%为多
数类赋予较小的误分类代价%为少数类赋予较大的误分
类代价%期望在取得较高的总体样本分类准确率的同时
提高少数类样本的识别率& 通过数据量不平衡的刀具和
轴承数据集验证’4’;;的有效性’通过与常规方法的对
比%验证 ’4’;;在机械故障数据不平衡分类中的优
越性&

:9代价敏感故障识别模型

针对卷积神经网络 "5.*F.2/6).*12*+/012*+6X.0C%
’;;#在处理不平衡数据时对多数类和少数类一视同仁
的问题%本文提出一种对不平衡健康状态样本代价敏感
的损失函数%并详细介绍基于该损失函数构建的 ’4’;;
模型&

:=:9DWW及不平衡分类问题
’;;是一种具有深度结构的前馈神经网络%主要包

含 J层!卷积层$池化层$全连接层%用于完成特征学习和
分类& 由于本文的输入数据是一维的原始振动信号%因
此仅对一维’;;作简要介绍&

由于振动信号是一维数据%本文采用一维卷积运算&
令输入信号为 @%其长度为 K%卷积核的权值矩阵为 -(%
则卷积并激活运算可表示如下!

N#7?C$#G )
,#K7

N#>$, !:
#
,7BU

#
7( ) "$#

式中!N#>$, 是第#>$层的第,个特征段’:#
,7是第#>$层

的第,个特征段和第#层的第7个特征段之间的卷积核权
值矩阵’U#7是第 #层的第 7个特征段所对应的偏置项’
C$#G"-# 是激活函数& 此外%在卷积层之后增加了
<0.R./6操作%可以有效抑制过拟合&

在<0.R./6层之后为池化层%用于压缩卷积层信息以
及防止过拟合%本文采用的最大池化运算可表示如下&
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1#7?H*@/@
#>$
7_]!"7B$#_]0 "%#

式中!1#7是池化运算中第 #层的第 7个神经元输出值’
H*@/0 是池化运算函数%计算目标区域内的最大值’
@#>$7_]!"7B$#_]是第#>$层的第7个局部区域%该区域内神经元
段的长度为]&

网络经过多层卷积和池化运算后学习得到输入信号
中所隐含的特征知识%再经全连接层将学习到的特征知
识映射到样本标签空间%计算过程如下!

@#?C$#G )@#>$-#&BU
#
&( ) "J#

式中!@#>$ 是第#>$层的输出值’-#&是第#>$层的和第
#层之间的全连接权值矩阵’U#&是第 #层所对应的偏
置项&

在不平衡数据分类过程中%多数类样本丰富%少数类
样本稀少%因此%训练得到的分类器对于少数类样本的识
别准确率很低& ’;;不能有效解决数据量不平衡的分
类问题原因在于它的损失函数%’;;使用的,.3681Y交叉
熵损失函数可表示如下!

T ?>)
!

7?$
#"5,?(#2.Q"37# "!#

A7?
$@7

)!

]?$
+@]

"@#

式中!@7为最后一层全连接层的第 7个输出值’37为最后
一层全连接层的第7个输出值的概率’!为最后一层全连
接层输出的神经元个数’(为实际健康状态’5,为网络输
出的健康状态’#"-# 表示括号内等式成立则函数值为 $$
否则为 "&

在训练过程中%,.3681Y交叉熵损失将不同健康状态
的误分类视为同等重要%每个类别误分类代价相同%只能
最大限度地降低总体样本误分类& 但对于不平衡数据集
而言%由于少数类样本占比小%对总体样本分类精度影响
甚微%多数类样本的识别率对于总体样本的识别率起决
定性作用& 因此%多数类样本误分类对 ’;;的训练过程
影响较大%而少数类样本误分类在一定程度上被忽略%这
使得’;;倾向于提高多数类样本的准确识别%导致对少
数类样本进行错误分类&

:=;9代价敏感损失函数

在 $:$节中%本文分析了’;;在对不平衡数据进行
分类时存在的问题& 由于 ’;;在分类过程中没有考虑
不同类别样本的数量%每个类默认的误分类代价是相同
的%所以其对不平衡数据集中的少数类样本识别率较低&
为解决该问题%本文提出根据数据集中样本的不平衡比
例设置样本误分类代价的方法%使得 ’;;在训练过程中
为少数类样本赋予更大的误分类代价%为多数类样本赋
予更小的误分类代价& 因此%本文提出一种代价敏感的
损失函数来改进’;;网络%期望在保证较高的总体样本

分类精度的基础上提高网络对少数类样本的识别率&
在本文方法中%根据样本数据量的占比%不同样本误

分类代价可表示如下!

9(?
81Y/+(0

!
(?$

+(
"?#

+(?)
a

,?$
#"5,?(# "K#

式中!a为样本总数’+(表示不同健康状态样本的数量%
反映数据集的不平衡分布& 在式"?# 中%样本的误分类
代价可以根据数据集分布的不平衡程度自适应地计算得
出%当数据集中不同健康状态的样本分布平衡时%
9(?$& 根据式"?#%可定义代价敏感损失函数为!

T3")#?>)
!

7?$
9(#"5,?5#2.Q"37# "O#

模型训练过程中%使用随机梯度下降 ",6.5(1,6)5
Q01G)+*6G+,5+*6% 4a<#算法对模型参数进行优化%逐层更
新参数)%最小化 T3")# 使得模型对少数类样本的识别率
达到最高&

:=<9代价敏感卷积神经网络

由前面的介绍可知%’;;在对平衡数据集分类的问
题上表现出较高的性能%但是却不适用于不平衡数据集
分类的问题& 因此%本文提出一种代价敏感卷积神经网
络"’4’;;#%将代价敏感损失函数应用于 ’;;中%替换
其原有损失函数%期望在保证样本总体分类精度的同时
提高网络对于少数类样本的识别率&

’4’;;的结构如图 $ 所示%卷积层$池化层$全连接
层$输出层在图中分别以’$ $̂I’$I>表示& 当一维振动
信号输入网络后%’4’;;首先利用卷积层’$ 学习特征%
其次利用池化层 $̂对’$ 层学习的特征降采样%然后重
复前两个操作学习到高阶特征’接着 %̂输出的特征被压
平成一个特征向量并输入 I’$%I’$$I’%$I>用于识别
不同样本所代表的健康状态’最终在代价敏感损失函数
的作用下调整样本误分类代价%实现各类样本的准确分
类& ’4’;;参数信息如表 $所示&

表 :9代价敏感卷积神经网络结构说明
>#30(:9b00"1%2#%&+$+.DUDWW1%2"*%"2(

层名称 执行操作 参数大小

7*R/6 振动信号输入 $ %""]$]$

’$ 卷积 @]$]$

$̂ 最大池化 !]$

’% 卷积 @]$]%"

%̂ 最大池化 !]$

I’$ 全连接 $ @""]%""

I’% 全连接 %""]$""

I> 输出 $""]’
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图 $#代价敏感卷积神经网络结构
I)Q=$#L(+,60/56/0+.3’4’;;

;9实验研究与模型性能分析

为验证提出方法对不平衡数据集的分类效果%利用
在不同性能状态下采集的硬质合金铣削刀具数据集以及
e-L‘D4H轴承数据集进行不平衡分类实验& 为验证本文
方法在故障数据不平衡分类方面的有效性%进行本文方
法与其他方法的不平衡分类对比实验&

;=:9刀具健康状态数据不平衡分类

$#硬质合金铣削刀具数据介绍
本文所使用的刀具监测数据采集自大恒9T’O@" 加

工中心%实验所切削的工件材料为 !@ 钢%工件尺寸为
?" 88]?" 88]$"" 88或 ?" 88]$"" 88]$"" 88%用
于切削工件的刀具为 P̂ TL$$J@ </01510W%运行的工况
条件为!主轴转速 % @"" 0R8%进给速度 %"" 88A8)*%背吃
刀量 % 88& 使用 ’̂MJ@?P$@三向加速度传感器采集机
床主轴振动信号%实验设备布置如图 % 所示%三向加速度
传感器布置于主轴上"径向为P$切向为O%轴向为N#&

图 %#实验设备布置
I)Q=%#L(+21U./6.3+YR+0)8+*6+[/)R8+*6

采集到的原始数据为刀具的全寿命周期数据%在

aMAL$?!?"l$&&?中对立铣刀的磨损量测量进行了标准
化推荐%图 J"1#$"W#所示分别为实验过程中刀具失效的
两种形式!磨损与破损& 用于验证所提方法的主轴振动
监测数据%采样频率为 $" CNZ%图 !所示为刀具健康状态
划分结果& 由图 !"1#刀具全寿命周期内振动信号时域
波形可以看出%刀具振动信号的幅值随着时间推移逐渐
增大& 图 !"W#为 J+准则($%%$%%K)划分刀具健康状态的结
果& J+准则又称为拉依达准则%是统计学中判别异常的
常用准则%先假设一组检测数据只含有随机误差%对其进
行计算处理得到标准偏差%按一定概率确定一个区间
"2lJ.%2vJ.#%认为凡超过这个区间的误差%就不属于
随机误差而是粗大误差& 该方法应用在刀具数据的划分
时%首先提取振动信号的均方根特征%然后根据均方根特
征计算故障阈值 2vJ.%其中 2和 .分别为均方根特征
的均值和标准差%图 !"W#中实线为均方根特征曲线%虚
线代表故障阈值%均方根特征开始大于故障阈值时%判定
该时刻为刀具故障起始点& 图 @"1#$"W#所示分别为故
障起始点刀尖及主后刀面磨损的照片&

图 J#刀具的主要失效形式
I)Q=J#L(+81)* 31)2/0+R166+0*,.36..2,

根据图 ! 中划分的刀具健康状态%制作用于验证
’4’;;的数据集& 刀具数据集构成如表 % 所示%;$I分
别代表正常$故障两种健康状态’L$$L%$LJ 分别表示相
同工况下同一品牌的 J 把刀具’P$M$’分别代表 J 种不
平衡比的数据集%P为平衡数据集%;$I分别占比 @"!&
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图 !#刀具健康状态划分
I)Q=!#L(+G)F),).* .36..2f,(+126( 5.*G)6).*

图 @#故障起始点刀片照片
I)Q=@#L..2f,R(.6.,.36(+31/26,6106)*QR.)*6

###

表 ;9刀具数据集划分
>#30(;9>-()&’&1&+$+.%++0)#%#1(% !

类型 数据集
健康状态

; I

L$

P @" @"

M &" $"

’ &@ @

L%

P @" @"

M &" $"

’ &@ @

LJ

P @" @"

M &" $"

’ &@ @

在机械设备实际运行过程中%故障样本较之正常样本更
难采集%因此%增加数据集P中正常样本的数量构成数据
集M$’%用于模拟不平衡数据集%M中 ;$I分别占比
&"!$$"!%’中;$I分别占比 &@!$@!& 上述每个数据
集中均采取 K@!作为训练集%剩下 %@!作测试集的策略&

%#刀具数据不平衡分类实验
实验中的模型参数设置如下& 根据文献(%?)%设置

卷积核长度为 @%池化长度为 !%数据批量大小为 %@?& 在
上述参数设置下进行模型训练与测试并探索不同不平衡
比数据集对故障诊断结果的影响%每次实验重复 $" 次%
刀具数据集对所提方法的验证结果如表 J 所示& 从表 J
中可以看出利用’4’;;对不平衡数据进行分类%即使不
平衡比很大%也能够在保证较高的总体分类精度的前提
下取得很高的少数类分类精度"即召回率#%而在机械故
障诊断领域%对于少数类的识别尤为重要%验证了所提方
法处理不平衡数据的有效性&

表 <9刀具数据集验证结果
>#30(<9>-(’#0&)#%&+$2(1"0%1+.%++0)#%#1(%

类型 数据集
’4’;; ’;; TŜ

精度 召回率 I$ 精度 召回率 I$ 精度 召回率 I$

L$

P ":&&@ K ":&&% & ":&&@ K ":&&J O ":&&$ ? ":&&J O ":&&% J ":&O O ":&&% %

M ":&&K J ":&&? $ ":&O? O ":&?& $ ":?K$ " ":KJ@ " ":&J" & ":JJ& $ ":JO? &

’ ":&?& $ ":&?@ ! ":K@@ K ":&@O @ ":%JK $ ":J"% ! ":&?@ " ":JO? & ":J&& @

L%

P ":&&@ & ":&&O $ ":&&@ & ":&&? " ":&&? % ":&&? " ":&&% O ":&&% O ":&&% O

M ":&@& K ":&O! " ":O%J K ":&@% " ":K?J ! ":K@? @ ":&!O J ":?"$ " ":?!@ "

’ ":&?? J ":&O? & ":K!K " ":&?! ! ":@$& K ":@O@ % ":&?% O ":!OK ? ":!K? @

LJ

P ":&K@ O ":&K" J ":&K@ $ ":&K! ? ":&K$ $ ":&K! " ":&K% J ":&OO $ ":&K% ?

M ":&O! J ":&K% @ ":&%? " ":&?O J ":KJO K ":O$K " ":&?$ $ ":?&K O ":K?? O

’ ":&&K K ":&&! J ":&K? ! ":&O" ? ":@OK ? ":?&& ? ":&&" K ":@$? % ":!&K !
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##为进一步验证所提方法的优越性%将提出算法与两
种不同的故障诊断方法进行对比实验& "$#为验证代价
敏感损失函数对于不平衡分类的影响%将经典的 ’;;作
为对比方法用于故障数据不平衡的分类& 该方法为一维
卷积神经网络%将原始振动信号输入网络进行刀具健康
状态的识别& "%#为验证特征学习对于不平衡分类的有
效性%将手动提取特征并利用多层感知器 "8/26)D21U+0
R+05+R60.*% TŜ #进行故障诊断的方法与本文方法进行
对比& 首先提取 $O个常用特征%包括方差$均方根值$平
均绝对值$峭度指标$裕度指标$波形指标$峰值指标$偏
度系数$频域均值$频域方差和 O个小波包变换的能量比
特征%然后将提取的特征输入 TŜ 进行状态识别& 表 J
同样记录了对比方法的实验结果%由表 J 中数据可以看
出%在数据平衡情况下"数据集P#%对比方法与本文方法
的 J种评价指标非常接近%说明 J 种方法在平衡数据集
上均可以取得非常好的诊断效果& 在对比方法 $ 中%随
着不平衡比例的增大%虽然能保持较高的整体样本分类
精度%但其对于少数类样本的识别率和I$指标也逐渐下
降%甚至达到 %J:K$!和 ":J"% !%表明该方法对于不平衡
数据的分类能力很差%验证了提出的代价敏感损失函数
对于机械故障数据不平衡分类的有效性& 在对比方法 %
中%该方法对于少数类的识别精度以及I$指标同样随着
不平衡比的增大而减小%而且对比方法 $ 的整体性能优
于对比方法 %%说明特征学习的方法可学习振动信号所
隐含的深层次特征知识%较之手动提取特征的故障诊断
方法更为有效&
;=;9滚动轴承健康状态数据不平衡分类

$#e-L‘D4H轴承数据集
为测试所提方法处理不平衡数据多分类问题的效

果%采用e-L‘D4H轴承数据集(%O)进行验证& 该数据集由
J 种工况下共 $@ 个实验轴承水平及垂直方向振动信号
构成%每个轴承两个测点所布传感器型号均为 ’̂M
J@%’JJ%采样频率为 %@:? CNZ& 本文选取该数据集中相
同工况下不同故障类型的 J 个轴承数据%即工况为
% !"" 0R8"!" NZ#A$$ C;的轴承 J w$$J w%$J wJ%利用
%:$节所述的 J.方法划分出 ;"正常#$7I"内圈故障#$
>I"外圈故障#$7M’>I"内圈$滚珠$保持架$外圈复合故
障#!种健康状态&

根据划分出的轴承健康状态%制作用于验证的数据
集& 轴承数据集构成如表 ! 所示%P$M$’分别代表 J 种
不平衡状态%同一不平衡状态下轴承的 ! 种健康状态对
应的百分比为该类数据在整体数据中所占比例%由表 !
可知%P为平衡数据集%! 种健康状态分别占比 %@!& 设
备在运行过程中%轴承正常工作数据较之故障数据容易
获取%单一故障数据较之复合故障数据容易获取%因而在
不平衡数据集M$’中依次降低其占比%模拟实际数据不

平衡状态%M$’中 ;$7I$>I$7M’>I的不平衡比分别为
$@m%m%m$$J@m%m%m$& 上述 J 个数据集中均采取 K@!作
为训练集%剩下 %@!作测试集的策略&

表 C9轴承数据集划分
>#30(C9>-()&’&1&+$+.3(#2&$? )#%#1(% !

数据集 ; 7I >I 7M’>I
P %@ %@ %@ %@
M K@ $" $" @
’ OK:@ @ @ %:@

##%#轴承数据不平衡分类实验
在与前文相同的模型参数设置下训练模型%依旧从

两个方面与前文所述两种方法对比%测试本文方法处理
不平衡数据多分类的效果%e-L‘D4H轴承数据集对上述
J种方法的验证结果如表 @ 所示%平衡数据集 P对 J 种
方法验证结果的混淆矩阵如图 ?所示& 由图 ? 和表 @ 可
见%在数据平衡状态下 ’4’;;和 ’;;对数据的特征学
习和故障分类结果相近%而手动提取特征并利用 TŜ 分
类的结果明显要差很多%说明相对于手动提取特征%特征
学习的方法能取得更高的分类精度&

表 H9轴承数据集验证结果
>#30(H9T#0&)#%&+$2(1"0%1+.3(#2&$? )#%#1(%

数据集
’4’;; ’;; TŜ

精度 I$ 精度 I$ 精度 I$
P ":&O" ? ":&O" ? ":&K$ " ":&K" & ":&%& ! ":&%O K
M ":&&" ? ":&&" K ":&?O ! ":&?K O ":&?% O ":&"@ J
’ ":&&@ ? ":&&@ K ":&K$ ? ":&?O & ":&O% O ":&"! &

图 ?#平衡数据集P分类混淆矩阵
I)Q=?#’.*3/,).* 8160)Y.3W121*5+G G161,+6P
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##为了更直观地观察 J种方法对不平衡数据集中不同
健康状态的分类结果%图 K 所示为不平衡数据集 M的混
淆矩阵& 由图 K"1#_"5#可知%多数类健康状态更容易
被识别%多数类健康状态占比 K@!的情况下%J 种方法均
能对其达到 $""!的识别率& 少数类健康状态中单一故
障样本占比高%识别率相对较高’复合故障 7M’>I样本
最少%因此识别率较低%’4’;;$’;;$TŜ J 种方法对其
识别率依次为 &!!$??!$@?!%表明两种对比方法在处
理不平衡数据时均不适用&

图 K#不平衡数据集M分类混淆矩阵
I)Q=K#’.*3/,).* 8160)Y.3)8W121*5+G G161,+6M

数据集’模拟了数据高度不平衡状态%复合故障样
本仅占比 %:@!%图 O 所示为数据集 ’对应的混淆矩阵&
与数据集M的混淆矩阵相比%在复合故障样本减少的情
况下%’;;对其识别率由 ??!降低到 J$!%TŜ 对其识
别率由 @?!降低到 !?!%而’4’;;的代价敏感损失函数
增加了少数类样本的误分类代价%因此识别率仍能达到
&@!& 这些结果验证了代价敏感损失函数处理数据高度
不平衡数据的优势&

<9结99论

针对现有智能故障诊断方法在处理不平衡机械故障
数据时存在少数类样本分类精度低的问题%本文提出一
种基于代价敏感卷积神经网络的机械故障数据不平衡分
类方法& 本文方法首先经过多层卷积和池化运算学习原
始监测数据中的机械设备本征性能状态知识’其次通过

图 O#不平衡数据集’分类混淆矩阵
I)Q=O#’.*3/,).* 8160)Y.3)8W121*5+G G161,+6’

全连接层将本征性能状态知识映射为机械设备健康状
态’最后利用代价敏感损失函数为少数类样本赋予较大
的误分类代价%为多数类样本赋予较小的误分类代价%实
现机械故障数据不平衡的有效分类& 本文方法通过刀具
和轴承数据进行验证%并与两种方法进行对比& 由实验
结果可知!$#本文方法为多数类和少数类样本赋予不同
的误分类代价%使得网络在训练过程中对于少数类样本
更为敏感%在保证了总体分类精度的前提下提高了少数
类识别精度’%#相对于手动提取特征%特征学习方法取得
了更好的故障诊断准确率& 上述实验与结论表明本文方
法可一定程度解决故障样本匮乏条件下机械故障数据不
平衡分类的问题%这为智能故障诊断方法的工业化应用
提供了一种潜在可行的方案&
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6.)*6+22)Q+*631/26G)1Q*.,),.3815()*+,% ;+/0.5.D
8R/6)*Q% %"$O% %K%! ?$&D?%O=

($K)#a‘>S% Sc7Ha% e7;a4 M% +612=<++R 5.*F.2/6).*12
601*,3+02+10*)*Q*+6X.0C! P*+X8+6(.G 3.0)*6+22)Q+*6
31/26G)1Q*.,),.3815()*+,X)6( /*21W+2+G G161(-)=7ccc
L01*,=7*G=c2+560.*=% %"$O% ??"&#!KJ$?DKJ%@=

($O)#bNP;aS% aP>NS% Vc;-% +612=PG++R 2+10*)*QD
W1,+G 0+5.Q*)6).* 8+6(.G 3.0G+Q01G16).* 8.*)6.0)*Q.3
W122 ,50+X X)6( 8/26)D,+*,.0 G161 3/,).* ( -)=
T)50.+2+560.*)5,E+2)1W)2)6U% %"$K% K@! %$@D%%%=

($&)#bNP;aS% aP> N S% <>;a < V% +612=V+10
5125/216).* W1,+G G+Q01G16).* 1*12U,),1*G 8.G+2)*Q3.0
0+81)*)*Q/,+3/22)3+ R0+G)56).* .3W122,50+X( -)=
T16(+816)512̂0.W2+8,)* c*Q)*++0)*Q% %"$O!$D$O=

(%")#a‘>S% S7; %̂ -7PI% +612=P0+5/00+*6*+/012
*+6X.0C W1,+G (+126( )*G)516.03.00+81)*)*Q/,+3/22)3+
R0+G)56).* .3W+10)*Q,(-)=;+/0.5.8R/6)*Q% %"$K% %!"!
&OD$"&=

(%$)#a‘>S% Sc7Ha% S7; %̂ +612=T15()*+0U(+126(
)*G)516.05.*,60/56).* W1,+G .* 5.*F.2/6).*12*+/012
*+6X.0C,5.*,)G+0)*Q60+*G W/00(-)=;+/0.5.8R/6)*Q%
%"$O!$D&=

(%%)#-P;‘4bP% aEbca>E>V4d7T% T7’NPSPd T%
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+612=̂ 0+G)56)*Q,+),8)5+F+*6,)* 5.128)*+,W1,+G .*
/*G+0Q0./*G ,+*,.08+1,/0+8+*6,( -)=c*Q)*++0)*Q
PRR2)516).*,.3P06)3)5)127*6+22)Q+*5+% %"$K% ?!!OJD&!=

(%J)#包萍%刘运节=不均衡数据集下基于生成对抗网络的改
进深度模型故障识别研究(-)=电子测量与仪器学报%
%"$&%JJ"J#!$K?D$OJ=
MP> %̂ S7‘H-=E+,+105( .* 31/26)G+*6)3)516).* W1,+G
.* )8R0.F+G G++R 8.G+2)* 5.8W)*16).* .3Q+*+016)F+
1GF+0,10)12*+6X.0C,/*G+0/*W121*5+G G161,+6,(-)=
-./0*12.3c2+560.*)5T+1,/0+8+*61*G 7*,60/8+*616).*%
%"$&%JJ"J#!$K?D$OJ=

(%!)#吴一全%殷骏%戴一冕%等=基于蜂群优化多核支持向量
机的淡水鱼种类识别 (-)=农业工程学报% %"$!%
J""$?#!J$%DJ$&=
V‘Hg% H7;-% <P7HT% +612=7G+*6)3)516).* .3
30+,(X16+03),( ,R+5)+,W1,+G .* W++5.2.*U.R6)8)Z16).*
8/26)D5.0+,/RR.06F+56.0815()*+( -)=-./0*12.3
PQ0)5/26/012c*Q)*++0)*Q% %"$!% J" "$?#!J$%DJ$&=

(%@)#’NPVSP;9% SPbPEc97’P% NPSSS>% +612=
4T>LcM..,6! 78R0.F)*QR0+G)56).* .36(+8)*.0)6U521,,
)* W..,6)*Q(-)=S+56/0+;.6+,)* ’.8R/6+045)+*5+%
%""J!$"KD$$&=

(%?)#-7PI% Sc7Ha% S7; %̂ +612=<++R *.0812)Z+G
5.*F.2/6).*12 *+/012 *+6X.0C 3.0 )8W121*5+G 31/26
521,,)3)516).* .3815()*+0U1*G )6,/*G+0,61*G)*QF)1
F),/12)Z16).* ( -)=T+5(1*)512 4U,6+8, 1*G 4)Q*12
0̂.5+,,)*Q% %"$O% $$"!J!&DJ?K=

(%K)#S7; %̂ Sc7Ha% S7;-% +612=P* )8R0.F+G +YR.*+*6)12
8.G+23.0R0+G)56)*Q0+81)*)*Q/,+3/22)3+.30.22)*Q
###

+2+8+*6W+10)*Q,(-)=7cccL01*,156).*,.* 7*G/,60)12
c2+560.*)5,% %"$@% ?%"$%#!$D$=

(%O)#VP;aM% Sc7Ha% S7; %̂ +612=P(UW0)G R0.Q*.,6)5,
1RR0.15( 3.0+,6)816)*Q0+81)*)*Q/,+3/22)3+.30.22)*Q
+2+8+*6W+10)*Q,(-)=7cccL01*,156).*,.* E+2)1W)2)6U%
%"$O!$D$%=
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