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摘 要：故障检测与诊断是工业设备稳定、可靠、安全运行的关键。近年来，由于深度学习模型具有自动特征识别的能力，在

数据驱动故障检测方法中得到广泛的应用。一般来说，深度学习模型都是针对同一问题的历史数据进行训练，然后使用同

源新数据在训练好的模型里进行检测。而迁移学习能够有效地解决目标域与源域中不同但相似的问题，因此本文提出一种

基于迁移学习的卷积神经网络（TCNN）在线故障诊断方法。首先，通过短时傅里叶变换（STFT）将时域信号数据转换为包含
丰富信息的频域图像，作为适合卷积神经网络（CNN）的输入。然后，构建在线CNN，在线CNN能够从频域图像中自动提取
特征并进行故障分类。最后，为了提高在线CNN的实时性，还构建了多个离线CNN，并对相关数据集进行了预训练。通过
将离线CNN的浅层结构迁移到在线CNN，在线CNN可以显著提高实时性，成功地解决了在有限训练时间内达到期望的诊断
精度问题。提出的方法在CWRU大学轴承数据集上进行了验证，达到了预期的诊断精度。
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现代机械设备广泛应用在电力、航空、冶金、交通、生产

生活等各个领域，机械设备正朝着复杂化、精密化、智能化

方向发展，通常会在复杂、严峻的工作场景中使用。一旦发

生故障损坏，所造成的后果可能是灾难性的，因此机械故障

暗藏着巨大的经济损失和安全风险。为了避免和预防事故

的发生，就必须建立科学、高效的故障诊断系统。由于可观

的效益提升和安全保障，机械故障诊断技术逐渐成为提升

设备工作效率和企业生产资料现代化管理的关键技术[1,2]。

传统机械故障检测技术是知识驱动的方法，其诊断过

程侧重于通过数值计算或信号处理技术提取有效的信号特

征，旨在通过数学建模分析、诊断、定位故障状态。虽然知

识驱动的方法在机械故障诊断领域取得了一些研究成果，

但这些方法需要依靠大量的知识储备以及专家的经验，很

难做到普及应用。

近年来，深度学习技术蓬勃发展，其引发的人工智能热

潮席卷各行各业，这也给故障诊断领域带来了新的曙光。

基于深度学习的故障诊断技术已经在很多方面取得了比传

统故障诊断技术更好的结果。因此传动设备故障诊断技术

从侧重研究信号处理的技术，正逐渐过渡到侧重研究数据

智能驱动方法。

卷积神经网络(CNN)[3]是有监督深度学习算法的一种，

被广泛应用在故障诊断领域，它能从原始数据中提取出有

效的特征。魏东等[4]提出了基于卷积神经网络的输电线路

内外故障的模式识别方法。Lu 等[5]将卷积神经网络应用到

滚动轴承的故障诊断中，并验证了该方法的有效性。

尽管深度学习在故障诊断研究中取得了实质性进展，

对故障的分类达到了很高的准确率，但训练有效的深度学

习模型既复杂又费时。此外，现有深度学习故障诊断方法

大多都是直接使用采集到的一维信号进行截取和拼接，进

而二维信号构建，此方法并不能有力地说明它们在空间上
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具有很强的结构特征。因此，开发一种数据驱动的在线故

障诊断方法，能够消除建模的复杂性，表征数据中的空间结

构，在有限的训练周期内达到预期的诊断精度，具有十分重

要的意义。

本文提出了一种基于迁移学习的深度学习模型。首先

使用短时傅里叶变换(Short-Time Fourier Transform，STFT)

把采集到的一维时域信号转换为频域的二维信号，考虑了

时域和频域信息，增加了数据输入的信息量，避免了传统数

据拼接方法中空间结构没有关联的问题，可解释性更强。

其次，结合迁移学习和集成学习，提出基于卷积神经网络的

迁移融合方法，降低了建模的复杂性，提高了深度学习模型

的训练速度和泛化能力。

1 理论基础
1.1 短时傅里叶变换

时频分析得到的时频图表示的是时域和频域的联合分

布信息，直观地反映了信号的各频率成分随时间变化的关

系。时频图包含了丰富的设备状态信息。短时傅里叶变换

是针对时变、非平稳信号的一种联合时频分析方法。短时

傅里叶变换能将一维的振动信号变换成适应于卷积处理的

特征图：一种包含时域和频域信息的特征谱。

短时傅里叶变换是通过给连续的时域信号 x (t)加窗，

将信号分成可以看成是短暂平稳的小段信号，对每一小段

信号分别进行傅里叶变换。短时傅里叶变换的定义式为：

( ) ( )STFT x t w t        e       dτ             τ
∞ −j2π f τ

−∞
= −∫ （1）

式中：x (t)为时域信号；w (t - τ)为加窗函数；τ为加窗函数的

中心。由此可以看出，STFT就是将信号 x (t)乘以一个以 τ

为中心的窗函数w (t - τ)所做的傅里叶变换。本研究中使

用海明窗作为窗函数，窗的长度为256。

1.2 图像压缩

一维的振动信号在经过短时傅里叶变换之后变为含有

时频特征的时频图。虽然时频图包含了很多的信号特征，

但是由于变换后二维图像的大小远大于一维数据的数据

量，因此，图像压缩势在必行。在图像缩放处理中有很多方

法，包括最邻近插值法、双线性内插法和双三次插值法等。

最邻近插值法虽然计算量较小，但可能会造成插值生成的

图像灰度上的不连续，在灰度变化的地方可能出现明显的

锯齿状。双三次插值法虽然能够解决灰度变化后出现锯齿

状的问题，但是需要进行大量计算。因此本研究使用双线

性插值来计算图像压缩后的灰度值。

1.3 卷积神经网络

卷积神经网络作为深度学习算法中的一种，是一种多

层的人工神经网络。它所采用的权值共享结构使得模型复

杂度大大降低，减小了计算量。

卷积神经网络由输入层、交替连接的卷积层和降采样

层、全连接层及输出层几部分组成。输入层为原始输入信

号的二维图形；卷积层和降采样层均由多个二维平面组成，

每个平面为卷积层或者降采样层处理后输出的特征图形，

卷积层和降采样层的层数可根据实际需求来确定。

在卷积神经网络的卷积层，输入层图像作为输入，与卷

积核进行卷积运算，然后经过非线性变换得到这一层卷积

后的特征图，每一个卷积核对应一个特征图。随着卷积层

数的增加，卷积核的数量也会随之增加。在通过卷积层的

运算获得特征图之后，若直接使用这些获得的特征图去进

行分类，将会面临巨大的计算量，对计算机硬件要求较高，

而且还容易出现过拟合的现象。因此，有必要通过降采样

层对上一个卷积层得到的特征图进行抽样，以降低特征图

维度，减小计算复杂度。对特征图进行矩形划分，对每个矩

形区域取最大值的运算称为最大池化，取均值的运算则称

为均值池化。将通过降采样后得到的所有特征图的每个像

素按一定顺序展开，排成一列，构成一个特征矢量。特征矢

量与输出层之间进行全部连接，作为全连接层。全连接层

位于卷积神经网络的尾端，用来计算整个网络的输出。使

用卷积神经网络进行分类任务时，会在全连接层训练出一

个分类器。分类器通常会选择关于权值可微的分类方式，

使得卷积神经网络可以使用基于梯度的学习方法来进行训

练。输出层输出的是一个矢量，其设置的节点数与所需类

别数一致，每个节点的输出值表示该样本属于对应类别的

概率。

1.4 迁移学习

迁移学习是机器学习的一个新分支，这里仅仅介绍迁

移学习的基本概念。迁移学习是把已经训练好的模型参数

迁移到新的模型来帮助新模型训练。考虑数据或任务是存

在相关性的，所以通过迁移学习，可以将已经训练好的模型

参数通过某种方式来分享给新模型从而加快并优化模型的

学习效率。

迁移学习分为样本迁移、特征迁移、模型迁移、关系迁

移等几种迁移方法。为了进一步提高深度学习模型在解决

实际故障诊断问题时的实用性和灵活性。曹等[6]提出了一

种基于CNN的深度迁移学习方法，用于齿轮的早期故障诊

断，该方法所需的训练数据相对较少。温等[7]提出了一种
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基于稀疏自编码算法（SAE）的轴承故障诊断的迁移学习方

法，该方法利用SAE提取原始数据的特征，并采用最大平均

偏差来最小化特征空间的差异惩罚。综合考虑各种损失函

数的优缺点，本文使用交叉熵函数来最小化特征空间的差

异惩罚，并且采用的是CNN的融合迁移，而不是简单地进

行迁移学习。使用融合迁移提高了模型的性能和泛化能

力，能够更好地适应所需解决的问题。

2 在线故障诊断方法
提出的在线故障诊断算法首先将采集到的原始信号进

行STFT变换，接着把图像预处理为压缩的灰度图像，然后

利用这些灰度图像来实现本研究提到的基于迁移学习的在

线故障诊断方法。随着迁移学习的使用，所提出的方法能

够及时地实现令人满意的诊断准确性。

2.1 数据预处理

从工业设备采集的状态监测数据一般包括图像数据和

波形信号数据。图像数据通过图像处理技术直接用于故障

诊断，波形信号数据也可以通过信号处理技术在图像中显

示。本文采用数据预处理算法将采集到的信号数据通过

STFT转换为灰度图像，同时通过图像压缩技术对图像进行

压缩，来减少数据的存储量，压缩后的灰度图像数据是

CNN的理想输入。

图1显示了所提出的数据预处理算法的处理过程。从

原始信号中随机选取一段连续数据信号 x (i)，包含 4096个

连续信号点。对所选择的 4096个连续信号点进行归一化

处理，然后对归一化后的数据进行STFT转换为图像，其次

对图像信号进行灰度化处理，最后把灰度图像进行压缩。

2.2 提出的TCNN框架

在本节中，提出了一种新的TCNN框架，该框架由基于

Lenet-5 的在线 CNN 和具有浅层结构的几个离线 CNN 组

成，如图2所示。一旦获得了包含足够故障信息的图像，则

在线CNN被训练，然后通过对这些图像进行分类来诊断故

障。以前的几项研究得出两个结论：（1）用从相关数据集或

任务中学习到的迁移特征初始化深度神经网络，可以提高

网络的泛化性能，提高网络的效率；（2）浅层的低级特征对

于不同但相关的任务是适用的，而最后一层的高级特征提

取通常是针对于特定任务的。在此基础上，为了提高在线

CNN的实时性，还对多个离线CNN进行了相关任务或数据

集的预训练，并将其浅层卷积层迁移到在线CNN。因此，

在离线CNN中使用相应卷积滤波器的权值和偏差直接初

始化在线CNN的浅层。

在线CNN:LeNet-5是一种经典有效的卷积网络结构，

已成功地应用于多种图像分类任务中。在线CNN网络是

在LeNet-5基础上，设计并优化了网络CNN模型。研究表

明CNN中较小的卷积滤波器尺寸有利于提高模型性能，因

此所有卷积滤波器尺寸为5×5或3×3，图3给出了在线CNN

的结构。其中有一个输入层、4个卷积层、4个最大池化层、

一个全连接层和一个 Softmax[8]输出层。每一个卷积层都

使用ReLU函数[9]来激活以增加模型的非线性。可以根据

不同情况下输入图像的大小来改变滤波器的数量和尺寸。

此外，在线CNN模型中，采用零填充技术，使得特征映射的

大小在每层中保持不变。

离线CNN：离线CNN首先被用来从相关任务或数据集

中提取浅层的底层特征，然后将其中的浅层迁移到在线

CNN中进行初始化。通过从不同的离线CNN中获取不同

的浅层特征，可以提高在线CNN的可扩展性和效率。在本

文中，为了简单起见，几个离线CNN在相同情况下共享相

同的结构和参数。然而，通过随机梯度下降的网络监督训

练，也可以获得不同的离线CNN。

为了更有效地提取低层特征，离线CNN的结构应该比

在线CNN的结构更浅，如图4所示。离线CNN中只有一个

输入层、三个卷积层、三个池化层、一个全连接层和一个

Softmax输出层。此外，在提出的TCNN框架设计过程中，还

图1 数据预处理过程

Fig.1 Data preprocessing process
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需要进一步考虑影响方法性能的两个重要因素。第一个是

离线CNN的数量，它决定了网络CNN的浅层由多少个不同

的离线CNN组成。第二种是用于训练离线CNN的数据集，

这些数据集决定了传输给在线CNN获取的不同知识。

在成功设计了在线和离线CNN结构后，在算法 1中给

出了TCNN框架模型训练过程。在该框架中所有CNN模

型中训练所使用的损失函数Softmax交叉熵损失函数。定

义如下：

当 i为确定分类时，y为1，其他情况下 y为0，p为概率，i

属于某个具体的类别，N为训练集的数量。值得注意的是，

微调和冻结传输层可以用来训练在线CNN模型。在本文

中，当训练集较大时，微调效果更好。

3 试验评估
通过对电机轴承故障数据集的实例研究，对所提出的

在线故障诊断方法进行了验证。检验所提出的在线故障诊

断方法的准确性和有效性。所有的试验都是在Tensorflow

框架下进行的，并运行在一个配有英特尔 6 核 2.9GHz

CPU、GTX1080 GPU和16GB内存的深度学习工作站上。

3.1 数据描述

在CWRU轴承数据中心提供的轴承故障数据集上对

所提出的在线故障诊断方法进行评估[10]。如图 5所示，试

验台由 2hp的电机、扭矩传感器和测功机组成。采用电火

花加工的方法，将单点故障引入到试验轴承中，轴承振动信

号数据由安装在电机驱动端的扭矩传感器测量。采样频率

为 12kHz，负载范围为 0~3。轴承数据集中有 10个运行状

况，分别为内滚道故障（IF）、外滚道故障（OF）和滚珠故障

（BF），均具有三种不同的损坏尺寸（0.18mm、0.36mm 和

0.54mm）以及正常工况。

算法：TCNN框架训练过程TCNN框架训练算法。
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输入：给定用于训练离线CNN的数据集Xs｛xs，ys｝，用

于训练在线CNN的数据集Xt｛xt，yt｝。

输出：训练后的TCNN框架和诊断结果。

（1）建立TCNN框架结构，首先建立在线CNN和离线

CNN的结构和超参数，同时给出了离线CNN的数量。

（2）初始化和预训练离线CNN，在给定的数据集Xs上

对离线CNN进行随机初始化和预训练，用随机梯度下降法

来求解Softmax交叉熵的最小值，获得离线CNN的权值W

和偏置b。

（3）使用离线 CNN 传输的层初始化在线 CNN，在线

CNN的浅层由传输层的卷积滤波器的权值W和偏置b来初

始化，而其他层则有随机权值和偏差初始化。

（4）微调在线CNN，使用步骤（2）中相同的方法利用Xt

数据集对在线CNN进行微调。

（5）输出经过训练的TCNN框架和诊断结果，验证经

过训练的TCNN框架的准确性和有效性，并输出诊断结果。

在每种负载条件下，随机选取2000个时域信号样本进

行训练，随机选取 400个样本进行测试。在本次试验中生

成并使用了 5个数据集，详情见表 1。每个信号样本包含

4096个数据点，并通过数据预处理方法转换成 100×100灰

度图像。图6中给出在0负载工况下10种运行状况的灰度

图像。

3.2 试验步骤

使用所提出的CNN模型对预处理后的灰度图像进行

分类，可以对故障进行诊断。通过观察可以看出，图6中不

同运行状况的灰度图像是有差别的，说明数据预处理方法

的有效性。为了满足在线故障诊断应用的实时性要求，提

高图像分类任务的效率是关键问题。

在此次试验研究中，在线 CNN 模型和离线 CNN 模

型的两种结构都在表 2中进行说明。为了简单起见，所

有的离线CNN都使用相同的结构和参数。在这里，卷积

层1（16@5×5）表示在卷积1层中有16个大小为5×5的卷积

滤波器，而池化层 1（2×2）表示在池化 1层执行 2×2的最大

池化操作。所有CNN模型的超参数，包括初始学习率、每

批量大小和迭代次数都是以启发的方式选择的。

使用数据集Ⅴ对在线CNN模型进行训练，初始学习率

设置为 0.0005，批量大小设置为 100，并且迭代次数设置

为20。

电机轴承数据是在 4种负载条件下采集的，因此离线

CNN模型为4个。4个离线CNN分别使用数据集Ⅰ~Ⅳ进行

训练。由数据集在不同负载下训练的离线CNN可以为在

图5 CWRU轴承数据集测试试验台

Fig.5 CWRU bearing dataset test bench

表1 5个数据集的详细描述

Table 1 Detailed description of five datasets

项目

数据集 I

数据集 II

数据集 III

数据集 IV

数据集V

训练集

2000

2000

2000

2000

8000

测试集

400

400

400

400

1600

负载

0

1

2

3

0~3

图6 CWRU轴承数据集10种齿轮状态图像

Fig.6 Converted images of ten health conditions

表2 在线和离线CNN模型的结构

Table 2 Structure of online and offline CNN models

在线故障诊断网络

输入（100×100）

卷积层1（16@5×5）

池化层1（2×2）

卷积层2（32@3×3）

池化层2（2×2）

卷积层3（64@3×3）

池化层3（2×2）

卷积层4（128@3×3）

池化层4（2×2）

全连接层（4608）

输出（10）

离线故障诊断网络

输入（100×100）

卷积层1（4@5×5）

池化层1（2×2）

卷积层2（8@3×3）

池化层2（2×2）

卷积层3（16@3×3）

池化层3（2×2）

全连接层（2304）

输出（10）
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线CNN提供不同的知识。对于离线CNN，初始学习率为

0.001，批量大小为 50，迭代次数为 20。在这种情况下学习

得到的离线CNN模型，其中的卷积1层被传输以初始化在

线CNN的卷积1层，卷积2层被传输以初始化在线CNN的

卷积 2层，而在线CNN则被微调以使用数据集Ⅴ更新所有

网络参数。

3.3 试验结果与分析

该方法的目的是在满足在线故障诊断应用准确性要求

的同时，加快训练过程，提高TCNN模型的效率。

为了验证本文提出方法的有效性，本文还对传统机器

学习、深度学习方法（SVM、ANN、CNN、PCA+SVM）的准确

性进行了比较。TCNN框架和上述方法的训练和测试过程

全部进行了10次，使用的数据集为数据集V，平均诊断精度

比较结果显示在表3中。可以看出所提出的方法与传统机

器学习相比至少高 10%以上，比常规CNN提高 2%左右。

所提出的方法准确率最高，验证了提出方法的有效性。

4 结论
本文提出了一种在线故障诊断方法。主要贡献包括：

（1）引入一种简单而有效的方法，将测量的传感器信号转换

为故障图像，这消除了对专家经验和信号处理知识的依赖；

（2）提出了一种新的TCNN框架，提高在线CNN的效率和

可扩展性，从多个离线CNN中进行卷积层的迁移；（3）将

TCNN框架应用到在线故障诊断中，以改善所提出的方法

的实时性。

为了验证所提出方法的有效性，在CWRU轴承数据中

心提供的轴承故障数据集上进行了验证，准确率达到

99.52%。结果表明，该方法能够有效满足数据驱动在线故

障诊断领域的精度要求，加快在线故障诊断的训练过程。

虽然在线故障诊断方面取得了一定的成果，但今后仍

有两个问题有待解决。首先，所提出的TCNN框架只有离

线CNN的浅层特征被传到在线CNN中；其次，利用GPU加

速成功地训练所提出的TCNN框架仍然是耗时的。因此我

们未来的工作将侧重两个方向：（1）在处理不同的故障诊断

任务时，要验证离线网络的所有层中的特征的可转移性，以

提高在线网络的性能；（2）将引入诸如MapReduce和 Spar

的并行计算平台，以进一步提高训练效率。
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On-line Fault Diagnosis of Rolling Bearing Based on Transfer Learning
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Abstract: Fault detection and diagnosis is the key to the reliable and safe operation of industrial equipment. In recent

years, deep learning algorithms have been widely used in data-driven fault detection because of its capability of

automatic feature recognition. Generally, deep learning algorithms are trained by historical data for the same problem

and then tested in trained models using homologous new data. As the transfer learning has the potential to address

the problems that are different but still similar with each other in target domain and source domain, this paper

proposes an online fault diagnosis method based on a deep Transfer Convolutional Neural Network (TCNN)

framework. First, the time-domain signal data is transformed into a time-frequency domain containing rich information

by Short Time Fourier Transform (STFT), which serves as the input that is suitable for Convolutional Neural Network

(CNN).Then, an online CNN network is constructed, which can automatically extract features from frequency-domain

images and classify faults. Finally, in order to improve the real-time performance of online CNN, several offline CNN

are constructed and the relevant data sets are pre-trained. By transferring the shallow structure of offline CNN to

online CNN, online CNN can significantly improve the real-time performance and successfully solve the problem of

achieving the expected diagnostic accuracy within the limited training time. The proposed method is verified on the

bearing fault data set of CWRU Bearing Data Center, and achieve the expected diagnostic accuracy.

Key Words: CNN; on-line fault diagnosis; STFT; transfer learning
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