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基于非平稳信号组合分析的故障诊断方法 
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摘  要：鉴于深度学习、频谱、时频分析方法间的优势互补，设计了由卷积网络、傅里叶变换和小波包分解组合

的多流分析处理框架，对非平稳信号进行组合分析。提出了一种基于非平稳信号组合分析的故障诊断方法，提取

信号的多属性特征并加权融合。应用于故障诊断的实验结果表明，所提出的信号组合分析方法能够更加稳定、准

确地刻画故障类型，在不显著增加计算复杂度的前提下有效提高了故障诊断的分类准确率。 
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Non-stationary signal combined analysis based fault  
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Abstract: Considering the complementarity between the deep learning, spectrum and time frequency analysis methods, a 
multi-stream framework was designed by combining the convolutional network, Fourier transform and wavelet package 
decomposition methods, with the aim to analyze the non-stationary signal. Accordingly, a none-stationary signal com-
bined analysis based fault diagnosis method was proposed to extract features in difference aspects. The fault diagnosis 
experiments demonstrate that the combined analysis method can efficiently and stably depict the fault and significantly 
improve the performance of fault diagnosis.  
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1  引言 

振动、温度、压力等非平稳信号产生于能量转

化过程中，普遍存在于工业生产各环节，对其分析

和处理是工业过程控制、状态估计、故障诊断等研

究的课题之一[1]。对于此类信号，传统分析方法多

提取具有明确物理含义（如频谱、时频信息）的信

号特征来表征设备状态信息，常用方法包括时−频
域统计特征分析[2]、快速傅里叶变换[3]、小波变换[4]、

时频图分析[5]、经验模式分解[6]以及信号统计学特

征[7]等。该类方法有利于构建运行状态与原始信号

间的因果耦合关系模型，受到了广大研究者的推

崇。然而，基于此类模型驱动的技术策略的不足之

处在于特征表征的冗余度大、噪声强、不同状态特

征间的类间差异性不足。为了解决这一问题，多种

降维技术被应用于后续处理环节，常采用的方法包

括主成分分析法[8]、独立分量分析法[9]、流形学习[10]

等，在一定程度上实现了冗余压缩，但是仍难以提

高特征的表征能力，影响故障诊断、状态估计等应

用的分类准确率。近年来，深度学习相关方法被应
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用于非平稳信号分析。不同于传统基于模型的信号

分析方法，深度学习通过大数据驱动的学习及多层

样本映射，能够提取高度抽象化且具有极强表征能

力的深度表达特征，具有优越的状态辨识能力，深

度置信网络[11]、稀疏自编码器[12]、去噪自编码器[13]、

卷积神经网络[14-16]等模型被广泛应用于非平稳信

号分析。然而，大量的研究证明，该类学习方法的

不足之处在于，所提取的深度表达特征缺乏明确的

物理含义，难以有效解析信号属性，特征性能常出

现较大波动，稳定性和推广性均难以适应。 
现有频谱、时频分析或深度学习等多类非平稳

信号分析方法各具特色，在信号特征的解析性、稳

定性和准确性上难以权衡。考虑到非平稳信号频

谱、时频和深度表达特征各自的优缺点和互补性，

本文提出了一种非平稳信号组合分析方法，能够并

行提取信号的多类特征并加权融合。在以振动信号

为例应用于故障诊断的实验研究表明，所提信号组

合分析方法具有较好的特征表征能力，在不显著增

加计算复杂度的前提下有效提高了故障诊断的准

确性。同时，本文研究工作是对基于特征融合的

故障诊断方法的一项探索。本文的主要创新和贡

献如下。 
1) 特征提取。提出了一种双流网络架构，组合

分析非平稳信号的频谱、时频及深度表达特征，以

实现对信号的完整描述。 
2) 特征融合。提出了基于压缩−拼接−激励

（SCE，squeeze-connect-excitation）的双流特征加权

融合方法，以实现非平稳信号特征的统一表征。 
3) 特征辨识。在故障诊断实验中，所提组合分

析方法能够有效提高诊断准确性，有望满足工业条

件下的应用需求。 

2  相关研究 

故障诊断领域的非平稳信号分析及特征提取

方法主要分为基于信号处理模型和基于深度学习

的技术策略。 
信号处理模型能够清晰表征信号的物理属性，

如时变、频谱和频谱时变属性等。例如，文献[3]
利用全局谱分析方法对非平稳振动信号进行分析，

综合采用包络检测方法与快速傅里叶变换方法进

行信号预处理。文献[4]使用小波变换和包络谱分

析，从非平稳信号中提取特征参量，并输入故障诊

断系统中进行故障分类。文献[6]利用能量算子解调

理论和经验模态分解方法，对轴承非平稳振动信号

的特征进行提取。文献[7]提出了基于小波变换高阶

统计量的非平稳信号分析及滚动轴承故障诊断方

法，该方法采用小波变换的四阶统计量有效捕捉

振动信号中的非平稳或奇异分量，以表征信号的

奇异性。 
深度学习方法能够提取高度抽象化且具有极

强表征能力的深度表达特征，在信号特征辨识和分

类中展现了良好的性能。例如，文献[11]借鉴深度

置信网络在处理高维、非线性数据方面的性能优

势，提出一种基于深度置信网络的信号分析及故障

诊断方法，利用原始时域信号训练深度置信网络并

完成智能诊断。文献[12]提出了一种基于深度迁移

学习的故障诊断方法，采用三层稀疏自编码器对原

始信号直接提取特征，应用最大差分项最小化训练

数据和测试数据特征之间的差异惩罚。文献[14]提
出了基于一维卷积神经网络的信号分析方法，将电

机故障检测的特征提取和分类合并到单一的学习

体中，有效提高了诊断效率。文献[16]直接将原始

振动信号输入一维卷积神经网络进行训练，并通过

自适应批量正则化计算提高变负载能力。 
此外，部分研究还探索了基于级联模型的信号

分析方法。例如，文献[17]将傅里叶变换与卷积神

经网络模型结合，用于提取非平稳信号特征。文献[18]
将多信号特征输入卷积神经网络模型，提取深度表

达特征，由于多级映射过程，此类级联信号分析方

法所获信号特征难以准确解析原始信号属性，且常

出现“过拟合”的问题。 

3  非平稳信号组合分析 

如图 1 所示，本文所提出的非平稳信号组合分

析方法采用双流网络框架，主要包括 2 个分支流：

上分支信号处理流主要完成傅里叶变换和小波包

分解，用于频域和时频域的信号分析；下分支深度

学习流由级联卷积神经网络（CB-CNN，cascade 
block convolutional neural network）组成，通过大数

据驱动的多级映射过程提取深度表达特征。在多流

特征融合中，本文提出基于 SCE 模块的特征加权融

合方法。此外，为了适应故障诊断应用的需要，后

端分类器采用 2 个全连接层和一个 Softmax 计算层

相组合的精简设计方案。 
信息间互补性是信号组合分析可行性和合理

性的基础，本文所提出的双流信号组合分析方法所
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提取的特征间具有明确的互补关系。在上分支，基

于傅里叶变换的频谱特征能够体现信号频谱包络

的全局变化特性，而小波包分解后所提取的时频特

征能够体现频谱随时间变化的局部特征，二者间的

融合能够从全局和局部细节上综合反映信号的频

域特性。在下分支，CB-CNN 能够通过多层映射挖

掘原始信号抽象化的深度表达特征，同频域和时频

域特征具有明确的互补性。此外，本文的双流结构

也可解释为一种联合模型驱动和数据驱动策略的

并行组合分析方法，不同于以往级联式多级处理策

略，本文方法能够更好地保存 2 类特征本质特性并

实现 2 种模型的优势互补。 

4  基于双流框架的特征提取 

4.1  上分支信号处理流 
4.1.1  小波包分解 

本文采用小波包分解提取非平稳信号中的时

频域特征[19]，同时对低、高频成分进行分解，以反

映原始振动信号随时间变化的局部频谱特性，小波

包分解过程如图 2 所示。图 2 中的 A 和 D 分别表

示低频系数和高频系数，字母后的数字表示分解的

层数。在此，本文选择三层小波包分解架构，共得

到 8 个子频带，用 ( )j
nC t 表示为每个子频带的重构

信号，每个子频带的能量可表示为 

 2 2

1
| ( ) | d | |

iN
j j k

n n j
k

E C t t x
=

= = ∑∫   (1) 

其中， 3 0,1, ,7n j= =， ， iN 为重构信号的长度，

( 1,2, , )k
jx k r= 为第 j 个重构信号的幅值。信号的

能量均方根值可表示为 

 2
r

1

( )
M

j
n

j

E E
=

= ∑   (2) 

信号的能量谱特征可表示为 

 
0 1 7
4 4 4

r r r

, ,...,E E E
E E E

⎡ ⎤
⎢ ⎥
⎢ ⎥⎣ ⎦

  (3) 

 
图 2  小波包分解过程 

4.1.2  傅里叶变换 
本文采用傅里叶变换提取信号中的频谱特征。

不同于时频域特征，频谱特征能够表征非平稳信号

的全局频谱变化特性。对于离散的振动信号 ( )x n ，

其离散傅里叶变换可表示为 

 
2π1 j

0
( ) ( )e

N kn
N

n
X k x n

− −

=

= ∑  (4) 

其中， 0,1, , 1k N= − ，N 为离散序列的长度。 
4.2  下分支深度学习流 

本文所提双流组合分析框架的下分支由

CB-CNN 构成，用于提取高度抽象化的深度表达特

征。区别于上分支所提取的频谱和时频域特征，该

类特征无明确的物理含义且难以解析。但得益于大

 
图 1  非平稳信号组合分析方法框架 
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数据驱动的学习过程，深度表达特征表征同设备状

态间常具有强耦合相关性，有助于提高分析准确性。 
下分支 CB-CNN 整体架构如图 3 所示。在第一

层卷积计算中采用了 64×1 的大尺度卷积核，通过

增大感受野以更好地保存原始非平稳信号的空间

及时间相关性。通过第一层卷积后经过正则化、激

活层及最大池化层处理，输入后续两级级联块。 

 
图 3  CB-CNN 整体架构 

级联块的详细结构如图 4 所示。 

 
图 4  级联块的详细结构 

考虑到非平稳信号具有强时间相关性，会随着

级联深度的增加而逐渐降低，不利于信号属性的准

确表征。针对这一问题，本文设计了 2 条桥接支路

以保存浅层特征中的时间相关性。该级联模块由八

层操作组成，包括三层卷积、两层 ReLU、一层批

量归一化、一层上采样和一层 Concatenate 计算。

其中，第一条桥接支路通过 Concatenate 计算将第

一层卷积结果与上采样层的输出进行连接；第二条

桥接支路将前 2 个激活层的输出进行融合，实现浅

层特征信息传递。 
4.3  基于 SCE 模块的特征融合加权 

在特征融合中，考虑到不同特征在表征性能上

的差异，本文提出了一种基于 SCE 模块的特征融合

加权方法，如图 5 所示。 
SCE 模块包含 2 个输入，分别为下分支

CB-CNN 深度学习流提取的维度为 1L C× 的特征矩

阵

1

1
1

11 1

1

C

L LC L C

x x

x x
×

⎡ ⎤
⎢ ⎥

= ⎢ ⎥
⎢ ⎥
⎣ ⎦

X 和上分支信号处理流提取

的 21 C× 的一维特征向量
21 2( , , , )Cn n n=n 。本文中

SCE 模块的主要流程包括 Squeeze、Connect、
Extraction 和 Reweight。 

1) Squeeze。采用全局平均池化操作对特征矩阵

X进行压缩，以通过一维特征向量 m代表二维特征

矩阵 X，获得全局感受野。 

 ( )sq 1
1

1 , 1,2, ,
L

j ij
i

m F x j C
L =

= = =∑X  (5) 

 
11 2( , , , )Cm m m=m   (6) 

2) Connect。经过 Squeeze 计算得到双流一维特

征，采用 Concatenate 操作实现多特征拼接。 

1 1co 1 2 1 2

1 2

( , ) ( , , , , , , )

( , , , )
c c

c

F m m m n n n

p p p

= = =p m n ,
 (7) 

 
图 5  SCE 模块 
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其中， 1 2C C C= + 。 

3) Excitation。主要通过多层次的特征降维估计

特征权重 q。  

( ) ( )( ) ( )( )ex 2 1, ,F gσ σ δ= = =q p W p W W W p  (8) 

其中，W1 和W2 为学习得到的映射矩阵，δ 和 g 为

学习得到的映射函数。 
4) Reweight。对特征进行加权运算，敏感特征

f为 
 ( )scale ,f F= =p q pq   (9) 

4.4  训练策略 
对于所提的双流网络架构，本文设计了一种分

级训练策略。考虑到上分支信号处理流采用基于模

型的特征提取方法，训练过程仅需要对下分支深度

学习网络参数进行优化。此时，若采用整体一次性

训练的技术方案会显著增加无效的训练计算。为了

解决这一问题，在第一级训练过程中对下分支的

CB-CNN 进行单独训练，以生成预训练模型。第二

级训练时，上下分支组合成完整网络，继续微调网

络模型参数，最终实现网络整体优化。 

5  故障诊断应用及实验分析 

5.1  实验数据集 
为了客观评价本文所提出的信号组合分析方

法的性能，在故障诊断实验中进行验证和分析，采

用凯斯西储大学轴承数据中心的数据集进行故障

诊断实验。凯斯西储大学轴承数据中心的轴承系统

平台包括 3 个负载电机（1hp、2hp 和 3hp）、一个

扭矩传感器和一个功率计。振动信号由加速度计以

12 kHz 的采样频率采集。该数据集一共包括 10 种

轴承状态，分别为正常状态和 9 种故障状态。故障

状态包括内圈、外圈和滚动件上尺寸分别为 0.007、
0.014、0.021 的单点故障。对于每个负载电机，每

个状态随机抽取 1 000 个样本，共 10 000 个样本，其

中网络训练集样本为 7 000 个，验证集样本为 2 000
个，测试集样本为 1 000 个。 

由于傅里叶变换和小波包分解特征具有不同的尺

度，首先需要采用L2 范数归一化方法对频谱特征和时

频特征进行归一化计算[20]，如式(10)所示。 

 
norm( )

xx
x

′ =  (10) 

其中， 2

1

norm( )
n

i
i

x x
=

= ∑ 。 

5.2  参数选择和设计 
本文双流网络架构主要层级的设计和参数选

择如表 1 所示。 

表 1   双流网络架构主要层级设计和参数选择 

模块 层 卷积核 

CB-CNN 

输入层 — 

第一层卷积层 64 

第一级级联块 [32,64] 

第二级级联块 [128,256] 

SCE 
全连接层 1 17 

全连接层 2 272 

分类器 
全连接层 3 100 

全连接层 4 10 
 

对于小波包分解，分解层数决定了时频分析的

分辨率和特征的维数。本文实验首先对分解层数的

选择进行优化。不同层数下小波包分解特征的分类

准确率如表 2 所示。从表 2 中可以看到，当进行三

层小波包分解时，分类准确率最高。 

表 2  不同层数下小波包分解特征的分类准确率 

分解层数 准确率 

3 99.89% 

4 99.85% 

5 99.81% 

6 99.67% 

7 99.80% 
 
5.3  训练与微调 

为了防止模型的“过拟合”和“欠学习”问题，

首先对模型的收敛性进行实验验证。在本节实验

中，设置训练阶段的学习率为 0.01，参数微调为

0.005。图 6 和图 7 分别为训练集和验证集的准确率

曲线及损失函数曲线。可以看出，当迭代次数为 10
时，模型达到收敛。 

图 8 为测试集的混淆矩阵。其中，测试集共有

1 000 个样本，共 10 种状态，每个状态分别对应 100
个样本。从对测试集的分类结果来看，本文方法对

于故障检测的结果较好，仅一例 RE0.014 样本误判

为 RE0.021 状态。 
5.4  与其他方法对比分析 
5.4.1  准确率对比分析 

许多研究表明，基于深度学习的故障诊断方法

在特征表征和分类正确性方面优于传统方法[21-25]。 
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图 6  训练集和验证集准确率曲线 

 
图 7  训练集和验证集损失函数曲线 

 
图 8  测试集混淆矩阵 

但是，深度学习网络极易陷入过拟合状态，虽然对

于个别案例获得了极高的分类准确率，但仍难以取

得较高的稳定性和推广性。鉴于此，本节综合选择经

典的深度学习模型和浅层模型作为实验对比方法，包

括 SAE（stacked auto encoder）[21]、SDAE（stacked 
denoising auto encoder）[23]深度学习模型和 Bayes[24]、

支持向量机（SVM, support vector machine）[25]方法。

图 9 展示了 10 个非冗余测试数据集上本文方法和不

同经典方法的分类率，表 3 为本文方法和不同经典

方法的平均分类准确率对比。 

 
图 9  本文方法和不同经典方法的分类准确率 

表 3 本文方法和不同经典方法的平均分类准确率对比 

方法 平均分类准确率 

SVM 99.38% 

Bayes 98.95% 

SAE 99.56% 

SDAE 99.25% 

组合分析法 99.85% 
 

综合分析图 9 和表 3 可知，本文方法明显优于

传统方法，其分类准确率始终保持在 99%以上。此

外，SDAE 和 Bayes 方法的分类准确率波动较为明

显，本文方法的分类准确率稳定维持在较高水平。 
为了进一步评估本文方法，选择近年来已证

明较优越的深度学习方法作为对比，主要包括单

分支的网络模型 WDCNN[16]（deep convolutional 
neural network with wide first-layer kernel ）和

PCNN[26]（physics-based convolutional neural net-
work），以及多分支模型 MSCNN[27]（multiscale 
convolutional neural network ）、 MC-CNN[28]

（multi-scale cascade convolutional neural network）和
MDI-CNN[18]（multi-dimension input convolutional 
neural network）。图 10 展示了在 10 个非冗余测试

数据集上的本文方法和不同先进诊断方法的分类

准确率，表 4 为本文方法和不同先进诊断方法的

平均测试分类率对比。 
综合图 9、图 10、表 3、表 4 的结果可以看出，

与其他信号分析方法相比，本文方法获得了最高的

故障诊断分类率，对不同测试数据集的平均准确率

达到 99.85%。此外，提高网络深度是一种较为常用

的提高特征表征能力的技术策略，然而，增加网络

的深度常会导致过拟合问题。不同于这类技术策

略，本文所提信号组合分析方法通过特征融合实现
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多流特征信息的互补及加权融合。与盲目地增加网

络深度相比，该策略在准确性和稳定性上具有更好

的表现。此外，本文方法在故障诊断中的平均测试

时间为 4.102 ms，实现了较高的计算效率。 

 
图 10  本文方法和不同先进诊断方法的平均分类准确率对比 

表 4  本文方法和不同先进诊断方法的 

平均分类准确率对比 

方法 平均分类准确率 

WDCNN 99.78% 

PCNN 99.21% 

MSCNN 99.53% 

MC-CNN 99.71% 

MDI-CNN 99.75% 

本文组合分析法 99.85% 

 
5.4.2  变噪声条件下的对比分析 

为了验证本文信号组合分析方法的在不同噪

声条件下适应性，本节验证其在信噪比（SNR, signal 
noise ratio）为−4~10 dB 条件下的分类准确率。表

5 为本文方法与不同先进诊断方法抗噪性对比。可

以看出，本文方法在不同信噪比条件下都获得了较

高的分类准确率，仅在 SNR=4 dB 时，分类准确率

略低于 MDI-CNN 模型。 

5.4.3  变负载条件下的对比分析 
在工业生产过程，仪器设备常出现负载变化，

传感器信号随之变化，波动周期与相位差别显著，

会严重降低特征的稳定性。 
跨负载条件下的故障诊断实验（使用某一负载

条件下的模型诊断另一负载条件下的故障）能够有

效展示不同信号分析及故障诊断方法的稳健性和

推广性。鉴于此，本文分别使用负载为 1 hp、2 hp
与 3 hp 下的振动信号对双流网络模型进行训练，

使用其他 2 种负载条件下的信号作为测试集进行测

试。表 6 为变负载测试模式，图 11 为本文方法与

不同先进诊断方法的变负载能力对比，表 7 为不同

方法在不同模式下的分类准确率。 

表 6 变负载测试模式 

模式 训练集负载 测试集负载 

模式 1 1hp 2hp 

模式 2 1hp 3hp 

模式 3 2hp 1hp 

模式 4 2hp 3hp 

模式 5 3hp 1hp 

模式 6 3hp 2hp 

 
从图 11 和表 7 中可以看到，本文方法在 6 种

变负载模式下均获得了较高的分类准确率，仅在模

式 5 下，准确率低于 MDI-CNN 模型，证明了本文

方法具有较好的稳健性和推广性。 

6  结束语 

本文提出了一种非平稳信号组合分析方法，能

够综合提取频谱、时频及深度表达特征并融合，以

提高对非平稳信号的表征能力。应用于故障诊断实

验比较可以看到，本文所提方法能够实现较为准确

表 5 本文方法与不同先进诊断方法抗噪性对比 

方法 
分类准确率 

SNR= −4 dB SNR=−2 dB SNR=0 dB SNR=2 dB SNR=4 dB SNR=6 dB SNR=8 dB SNR=10 dB 

WDCNN 92.5% 97.04% 98.79% 99.37% 99.53% 99.61% 99.63% 99.79% 

PCNN 81.34% 89.41% 91.34% 93.18% 95.77% 96.11% 98.75% 99.14% 

MSCNN 90.21% 92.44% 95.37% 96.12% 98.63% 99.27% 99.51% 99.61% 

MC-CNN 86.53% 90.13% 93.43% 96.85% 97.99% 98.15% 99.21% 99.73% 

MDI-CNN 95.16% 96.65% 98.59% 99.21% 99.87% 99.71% 99.83% 99.89% 

组合分析法 96.67% 97.15% 99.12% 99.46% 99.71% 99.82% 99.88% 99.93% 
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和稳健的故障诊断。 
目前，多类深度学习方法在信号分析上表现出

较为出色的性能，但其本质上采用完全基于数据驱

动的技术策略，在实际应用中极易陷入过拟合状

态，即使对于个案取得了极为优良的结果，但在方

法的稳定性和推广性上仍值得商榷。此外，深度学

习模型所提取的抽象化特征难以得到很好的解析，

从而对未来的改进发展造成困难。与之相比，传统

的信号处理方法可以提取具有物理意义的特征，这

对于信号分析结果的进一步解析和研究发展尤为

重要。对于故障诊断应用，多类特征间的有机融合

能够有效提高诊断的准确性及稳定性，这将是未来

本领域的主要发展方向之一。 
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