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融合深度特征与集成学习的轴承故障诊断
张成龙1*，王亮1，刘峰1，魏春风2，陈骥驰2
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摘  要：为了提高轴承故障特征表征能力和诊断性能，提出一种融合时频分析、深度特征提取、特征选择与集成学习的轴承故障诊断方法。采用连续小波变换对轴承信号进行时频分析，构建表征故障特征的时频图像；利用预训练模型自动提取时频图像的深层特征，提高轴承故障信息表征能力；引入基于近邻的特征选择算法（ReliefF feature selection，ReliefF）、最大相关最小冗余和最小绝对收缩与选择算子特征选择方法，对深层特征优化筛选，保留具有较高判别能力的关键特征；分别建立随机森林、极端梯度提升和轻量梯度提升机（Light Gradient Boosting Machine，LightGBM）故障诊断模型，对不同特征选择方法与诊断模型的组合性能进行对比分析。实验结果表明，ReliefF与LightGBM组合模型实现最佳诊断性能，准确率达到95.72%。该研究成果为旋转机械故障诊断、状态监测与健康管理提供了可靠的技术支撑，对推动智能故障诊断技术的发展具有重要意义。
关键词：轴承故障诊断；深度特征提取；集成学习；连续小波变换；时频分析；预训练模型；特征选择；机器学习
中图分类号：TB9    文献标志码：A    文章编号：1674-5795 (出版年) 期数-XXXX-XX （五号）
Bearing fault diagnosis integrating deep features and ensemble learning
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Abstract：To improve fault feature representation and diagnostic performance for bearing fault diagnosis, this study proposes a fault diagnosis method that integrates time-frequency analysis, deep feature extraction, feature selection, and ensemble learning. Continuous Wavelet Transform (CWT) converts bearing vibration signals into time-frequency images and preserves fault characteristics in both the time and frequency domains. A pretrained model extracts deep features from the generated images and improves fault feature representation. Feature selection algorithm based on nearest neighbors (ReliefF), maximum relevance minimum redundancy, and least absolute shrinkage and selection operator remove redundant features and retain discriminative features. Random Forest, eXtreme Gradient Boosting, and Light Gradient Boosting Machine (LightGBM) classify bearing faults. This study compares different combinations of feature selection methods and diagnosis models and evaluates their diagnostic performance. Experimental results show that the combination of ReliefF and LightGBM achieves the highest diagnostic accuracy of 95.72%. This method provides reliable technical support for fault diagnosis, condition monitoring, and health management of rotating machinery and promotes the development of intelligent fault diagnosis technologies.
Key words：bearing fault diagnosis; deep feature extraction; ensemble learning; CWT; time-frequency analysis; pretrained deep learning model; feature selection; machine learning
0 引言
轴承作为旋转机械传动系统中的关键基础部件，被广泛应用于航空航天、轨道交通等领域，其运行状态直接关系到系统的安全性和生产效率[1]。一旦轴承发生磨损、剥落、裂纹等故障，不仅会降低设备运行性能，甚至会引发停机事故，造成巨大的经济损失和安全隐患[2]。因此，如何实现轴承故障的准确诊断，一直是设备状态监测领域的重要研究方向。

随着工业互联网和智能制造技术的发展，机械设备状态监测逐渐向智能预测维护转变[3]。轴承故障信号能够直接反映轴承内部结构变化，已成为轴承故障诊断中应用最广泛的信息来源[4]。然而，轴承故障信号具有非平稳、非线性等特点，因此如何充分挖掘信号中的有效特征仍是当前研究的重点。

近年来，时频分析技术因能同时表征信号的时间信息和频率信息，在故障诊断中得到广泛应用
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[5, 6]
。短时傅里叶变换、经验模态分解以及连续小波变换（Continuous Wavelet Transform，CWT）等方法能够有效提高非平稳信号的分析能力[7]。其中，CWT具有良好的时频局部化特性和多尺度分析能力，能更加清晰地描述故障信号在不同时间尺度上的变化规律，因此逐渐成为轴承故障信号时频分析的重要工具[8]。

同时，深度学习的发展推动了人工特征设计向自动特征学习方向演进[9]。越来越多研究采用预训练模型进行深度特征提取，缓解了工业故障样本数量有限的问题[10]。目前，视觉几何组、密集连接卷积神经网络以及高效卷积神经网络（Efficient Convolutional Neural Networks，EfficientNet）等预训练模型已广泛应用于机械故障诊断领域[11]。其中，EfficientNet系列网络通过复合缩放策略协调网络宽度、深度和输入分辨率，在多个视觉任务中实现了优异性能，展现出良好的工程潜力。

虽然深度学习能获得丰富的深度特征，但大量无关特征可能掩盖关键故障信息。因此，特征优化对提升故障诊断性能具有重要意义。与降维方法不同，特征选择通过评估各特征的重要程度，从原始特征集中筛选最具判别能力的特征。ReliefF、最大相关最小冗余（Maximum Relevance Minimum Redundancy，mRMR）以及最小绝对收缩与选择算子（Least Absolute Shrinkage and Selection Operator，LASSO）等方法因具有优异的特征筛选能力已逐渐应用于高维数据分析领域，但针对深度特征优化的系统比较研究仍较少[12]。

在诊断模型方面，传统分类器处理高维复杂特征的泛化能力仍存在一定局限[13]。近年来，以随机森林（Random Forest，RF）、极端梯度提升（Extreme Gradient Boosting，XGBoost）和轻量级梯度提升机（Light Gradient Boosting Machine，LightGBM）为代表的集成学习算法，提高了模型的精度、稳定性和鲁棒性，在工业故障诊断领域表现出良好的应用前景[13]。然而，目前关于不同特征选择策略与集成学习模型之间匹配关系的研究仍然较少，不同组合对故障诊断性能的影响尚缺乏系统分析。

针对上述问题，本文提出一种融合CWT、深度特征提取、特征选择与集成学习的轴承故障诊断方法。首先，采用CWT将原始信号转换为时频图像，以增强故障信息表达能力；随后，利用预训练EfficientNet-B0提取时频图像的深层特征；进一步，采用ReliefF、mRMR和LASSO三种特征选择方法筛选关键特征，并分别结合RF、XGBoost和LightGBM构建故障诊断模型；最后，通过公开轴承故障数据集开展对比实验，系统分析不同特征选择策略与集成学习模型组合对轴承故障诊断性能的影响，并与现有先进方法进行比较，验证所提方法的有效性和优越性。
本文的主要贡献为提出了一种融合CWT、深度特征提取、特征选择和集成学习的轴承故障诊断框架，实现了从信号到故障诊断的完整流程；引入ReliefF、mRMR和LASSO三种特征选择方法，对深度特征进行优化筛选，提高了故障特征的判别能力；构建了由三种特征选择方法和三种集成学习分类器组成的九种诊断模型，对不同模型组合进行了系统比较，为深度特征优化与分类模型选择提供了实验依据；基于公开轴承故障数据集开展实验，验证了所提出的方法在故障诊断精度等方面具有优异的性能，为旋转机械智能状态监测提供了可行的技术方案。

1 方法
本文提出一种融合时频分析、深度特征提取、特征选择及集成学习的轴承故障诊断方法，整体技术路线如图1所示。
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图1 整体技术路线

Fig.1 Overall technical route
1.1 连续小波变换时频分析
本文采用CWT对原始信号进行时频分析，将一维序列转换为二维时频图像，为后续预训练深度学习模型提供更加丰富的输入信息。CWT通过尺度和平移参数实现不同频率成分的局部分析[14]。其数学表达式为
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式中：
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为原始信号，
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为母小波函数，a为尺度参数，b为平移参数，∗表示共轭运算。

由于CWT能根据不同频率自动调整分析窗口宽度，在低频区具有较高的频率分辨率，在高频区具有较高的时间分辨率，更适合分析轴承故障产生的信号。

1.2 基于EfficientNet-B0的深度特征提取
预训练模型因优异的迁移学习能力，在工业故障诊断领域得到了广泛应用[15]。因此，综合考虑多种预训练模型的计算效率和深度特征提取能力，本文选取EfficientNet-B0作为深度特征提取模型。EfficientNet的复合缩放关系如下：
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式中：
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为网络缩放系数，
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分别为网络深度、宽度及输入分辨率的缩放参数，并满足如下：
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该策略能够实现网络性能与计算复杂度之间的平衡。相比传统人工提取特征，深度特征能够自动学习不同故障状态下复杂的纹理结构、频率分布及局部细节，提高轴承故障特征表达能力。

本文提取EfficientNet-B0全连接层的输出，获得每个样本对应的1000维深度特征向量。该特征融合了轴间轴承故障的局部纹理、频带能量分布及高层语义信息，为后续特征选择和故障分类提供输入。
1.3 深度特征选择
高维深度特征包含一定冗余信息，可能降低模型泛化能力。因此，本文引入三种典型特征选择算法对深度特征进行优化，并选取累计重要性达到95%的最小特征子集用于后续故障分类，在保留主要判别信息的同时降低特征冗余，提高模型分类性能。三种典型特征选择算法如下：
ReliefF是一种基于样本邻域关系的特征评价算法。其基本思想是在同类样本之间减小特征权重，在异类样本之间增加特征权重，从而提高具有较强分类能力特征的重要性[16]。

mRMR算法以互信息作为评价指标，在保证特征与类别高度相关的同时，尽可能降低不同特征之间的信息冗余[17]。
LASSO利用L1正则化约束实现特征稀疏表示，在模型训练过程中自动压缩无关特征系数，从而达到特征选择目的[18]。

1.4 集成学习分类模型
为进一步验证不同特征选择策略的性能表现，本文选取RF、XGBoost及LightGBM实现轴承故障诊断。

RF通过Bootstrap采样生成多个决策树，设置决策树数量为150，并采用投票机制完成分类，具有较强抗噪能力[19]。

XGBoost采用梯度提升思想，通过不断拟合残差提高分类性能[13]。设置弱学习器数量为300，并采用正则化对模型进行约束。
LightGBM采用基于直方图的决策树构建方式以及Leaf-wise生长策略，在保证诊断精度的同时降低模型训练时间，更适用于高维特征分类任务[20]。设置弱学习器数量为200，学习率为0.05。
本文分别将三种特征选择算法与三种分类模型进行组合，共构建九种故障诊断模型，如表1所示。

表1 九种故障诊断模型

Tab.1 Nine Fault Diagnosis Models
	情形
	特征选择方法
	分类模型

	A
	ReliefF
	RF

	B
	ReliefF
	XGBoost

	C
	ReliefF
	LightGBM

	D
	mRMR
	RF

	E
	mRMR
	XGBoost
	

	F
	mRMR
	LightGBM
	

	G
	LASSO
	RF
	

	H
	LASSO
	XGBoost

	I
	LASSO
	LightGBM


1.5 模型性能评估
本文采用准确率、精确率、召回率及F1值作为评价指标全面评价模型性能
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。此外，为降低数据划分带来的随机误差，本文采用十折交叉验证对所有模型进行性能评估。
2 结果与讨论

2.1 数据集
本文采用哈尔滨工业大学公开发布的轴承故障数据集开展实验[23]。该数据集包含正常状态、内圈故障和外圈故障三种，故障深度均为0.5mm，故障长度为0.5 mm或1.0 mm。信号采样频率为25kHz，每段序列包含20480个采样点；低压轴和高压轴转速范围分别为1000～5000 r/min和1200～6000 r/min。数据集共包含2412组采集序列，每组包含6个测量通道。本文将采集序列分别作为独立样本，共获得2412个样本，其中，正常状态的样本数量为954个，内圈故障的样本数量为1008个，外圈故障的样本数量为450个。从图2可知，仅依靠时域波形难以准确区分不同故障类型。
[image: image13.png]v— w < w .I..




(a) 正常状态信号
(a) Normal state signal
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(b) 内圈故障信号

(b) Inner ring fault signal
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(c) 外圈故障信号
(c) Outer ring fault signal

图2 不同状态下的原始信号
Fig.2 Original signals under different states
2.2 时频特征分析
本文采用CWT对轴间轴承故障信号进行时频表征，将信号转换为二维时频图。由图3可以看出，不同状态的时频图在能量分布范围、频带结构和纹理形态等方面存在差异。正常状态下，时频能量分布相对均匀，频带结构较为稳定；内圈故障的能量主要集中于特定频带，形成较为连续的高能量条带；外圈故障的能量分布范围较宽，并呈现较多离散的高能量区域，纹理结构复杂。CWT能够呈现信号的时频变化，并将不同故障状态的特征差异映射为二维图像中的能量和纹理等差异，为故障诊断提供具有判别力的特征信息。最后，将二维时频图像调整为224×224的图像，以满足EfficientNet-B0的输入要求。
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	(a) 正常状态

(a) Normal state
	(b) 内圈故障

(b) Inner ring fault
	(c) 外圈故障

(c) Outer ring fault

	图3 不同状态对应的时频图

Fig.3 Time-frequency diagrams corresponding to different states


2.3 不同模型组合性能比较
从表2可以看出ReliefF进行特征选择时，各分类模型均取得了较高的故障诊断精度，说明ReliefF能够有效筛选出具有较强判别能力的深度特征。mRMR也取得了较好的故障诊断效果，但整体性能略低于ReliefF。采用LASSO进行特征选择时，部分有效信息被压缩，导致部分模型故障精度略微下降。

表2 九种模型组合的故障诊断性能（%）
Tab.2 Fault diagnosis performance of nine model combinations (%)
	情形
	准确率
	精确率
	召回率
	F1值
	

	A
	94.02±0.47
	94.63±0.52
	93.18±0.61
	93.90±0.49
	

	B
	94.37±0.42
	95.91±0.48
	93.74±0.55
	94.81±0.46
	

	C
	95.72±0.31
	96.86±0.35
	94.82±0.43
	95.83±0.34
	

	D
	93.08±0.56
	93.66±0.63
	92.48±0.71
	93.07±0.58
	

	E
	92.86±0.61
	93.28±0.68
	92.36±0.76
	92.82±0.65
	
	

	F
	93.79±0.49
	94.22±0.56
	93.08±0.63
	93.65±0.51
	
	

	G
	91.76±0.74
	92.83±0.81
	91.03±0.93
	91.92±0.77
	
	

	H
	92.35±0.68
	92.90±0.74
	91.32±0.84
	92.10±0.70
	

	I
	92.67±0.65
	93.21±0.72
	92.29±0.80
	92.75±0.67
	


从诊断模型看，LightGBM整体表现优于RF和XGBoost。这主要是因为LightGBM采用基于Leaf-wise的树结构生长策略，在处理高维深度特征时具有更强的特征拟合能力，能够有效提高模型的性能。综合比较九种模型组合，情形C（ReliefF+LightGBM）获得了最佳诊断性能，表明该组合能够充分发挥深度特征和集成学习模型的优势。
2.4 消融实验

为验证本文所提出方法中各模块的有效性，本文进一步开展消融实验，分析不同特征表征方式、深度特征提取以及特征选择策略对轴承故障诊断性能的影响。设计了3种模型进行对比（1）时域统计特征+LightGBM（模型1）：从信号中提取均值、标准差、均方根值、方差、偏度和峭度特征，并输入LightGBM分类模型；（2）CWT时频特征+LightGBM（模型2）：CWT对信号进行时频变换提取小波系数特征，并输入到LightGBM分类模型进行轴承故障诊断；（3）CWT+EfficientNet-B0+LightGBM（模型3）：EfficientNet-B0对CWT时频图像进行深度特征提取，并将获得的深度特征输入LightGBM分类模型。
由表3结果可知，模型1实现了87.64%的诊断准确率；模型2实现了90.83%的准确率，表明CWT时频表示增强了故障特征的表达能力，提高不同故障状态之间的可分性。进一步的，模型3的准确率达到93.41%，相比模型2提高2.58%，说明预训练模型能够从时频图像中自动学习更加丰富的高层语义特征。最后，本文提出的方法实现了最高诊断准确率95.72%，相比模型3提升2.31%。该结果表明，ReliefF能够筛选具有较强类别判别能力的关键特征，降低高维深度特征中的冗余信息对性能的影响。
表3 消融实验结果（%）
Tab.3 Results of ablation experiment (%)
	情形
	特征提取方法
	特征选择方法
	分类模型
	准确率
	

	模型1
	时域统计特征
	-
	LightGBM
	87.64
	

	模型2
	CWT时频特征
	-
	LightGBM
	90.83
	

	模型3
	EfficientNet-B0
	-
	LightGBM
	93.41
	

	本文
	EfficientNet-B0
	ReliefF
	LightGBM
	95.72
	


综上，消融实验验证了CWT时频表示、EfficientNet-B0深层特征提取以及ReliefF特征选择模块对轴承故障诊断性能的积极作用，证明了所提出融合方法的有效性。

2.5 分类性能分析
由表4可以看出，本文提出的方法在轴承故障诊断准确率方面优于对比方法。这主要得益于CWT能充分保留故障信号的时频信息，EfficientNet-B0能够提取具有较强判别能力的深层特征，而ReliefF进一步去除了冗余信息，结合LightGBM优异的非线性建模能力，使模型在故障诊断精度方面得到显著提升。除优越的准确率外，本文所提方法也实现了96.86%的精确率，94.82%的召回率和95.83%的F1值，这些实验结果表明，所提出的方法能够实现轴间轴承故障的准确诊断，具有较好的工程应用价值。

表4 不同方法在轴承故障诊断中的性能比较
Tab.4 Performance comparison of different methods in bearing fault diagnosis
	文献
	方法
	准确率

	Hou等[23]
	CNN
	83.13%

	Hou等[23]
	LSTM
	85.41%

	Hou等[23]
	TST
	71.07%

	本文
	CWT+EfficientNet-B0+ReliefF+LightGBM
	95.72%


3 结论
针对轴承故障信号非平稳、故障特征表达能力不足以及传统故障诊断性能受限等问题，本文提出了一种融合连续小波变换、深度特征提取、特征选择与集成学习的轴承故障诊断方法，并在公开数据集上进行了实验验证。主要结论如下：

1）构建了融合CWT、EfficientNet-B0深度特征提取、特征选择与集成学习的轴承故障诊断框架，实现了轴承故障信号时频信息与深层语义特征的协同表征，提高了轴承故障特征的表达能力；
2）建立了基于ReliefF、mRMR和LASSO的深度特征优化方法，有效降低了高维深度特征中的冗余信息，增强了关键故障特征的判别能力；
3）构建了RF、XGBoost和LightGBM集成学习故障诊断模型，并对不同特征选择方法与诊断模型的组合性能进行了比较分析，验证了所提方法在轴承故障诊断中的有效性。

本研究为轴承故障诊断提供了一种融合时频分析、深度特征提取、特征选择与集成学习的系统化技术方案，丰富了旋转机械智能故障诊断的技术方法，为旋转机械状态监测、故障诊断及健康管理提供了技术支撑。
然而，本文实验主要基于公开数据集，尚未充分考虑实际工业环境中的变转速、变负载、强噪声及复合故障等复杂情况；同时，时频图像构建与深度特征提取增加了计算开销，模型的跨工况泛化能力和实时性仍需进一步验证。未来将面向复杂工业工况开展研究，通过参数自适应优化和模型轻量化等方法，提高模型的鲁棒性、泛化能力及在线诊断效率。
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