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基于神经常微分方程的机械故障诊断方法
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摘要: 针对传统的深度学习故障诊断方法中存在架构可解释性差以及盲目堆叠层数导致的参数增加和内存消耗等问题，将神

经常微分方程（neural ordinary differential equations， NODE）引入到机械故障诊断中。搭建面向机械故障诊断的神经常微分方

程网络架构，利用神经网络参数化隐藏状态的导数代替指定隐藏层的离散序列。通过构建故障数据与故障类型的非线性关

系，使用常微分方程求解器（ODE solver）完成对不同故障类别的分类任务，形成一种端对端的故障诊断模式。将该方法应用

到机械故障诊断领域，搭建特定的神经常微分方程网络模型，通过故障数据的输入完成对不同故障类别的分类任务。将该模

型应用到航空发动机主轴轴承故障诊断中，并与残差网络模型的故障诊断方法进行对比。试验结果表明，在确保准确率不降

低的情况下，该方法不仅减少了内存消耗，而且将模型参数数量减少了将近五倍。
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Abstract: Based on the problems of poor interpretability， as well as parameter increase and memory consumption caused by blind 
stacking layers in traditional fault diagnosis method based on deep learning， Neural ordinary differential equation （NODE） is intro⁃
duced into mechanical fault diagnosis， the network structure of NODE for machinery fault diagnosis is constructed. In the construct⁃
ed structure， the derivatives of the parameterized hidden states of the neural network are used to replace the discrete sequences of 
the specified hidden layers. By constructing a nonlinear relationship between fault data and fault types， an ordinary differential equa⁃
tion solver （ODE solver） is used to complete the classification of different fault types， and an end-to-end fault diagnosis model is 
formed. The proposed method is applied to mechanical fault diagnosis to build a specific NODE network model， and the classifica⁃
tion task of different fault categories is accomplished through the input of fault data. The constructed model is applied to the fault di⁃
agnosis of spindle bearing in the aircraft engine， and compared with the fault diagnosis method based on residual network model. 
The experimental results show that the constructed model and residual network model have satisfactory accuracy. However， the 
constructed model not only reduces the memory consumption， but also reduces the number of model parameters by almost five 
times.
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在大数据背景下，机械故障智能诊断的深入研

究和应用迎来了新的机遇，特别是基于深度学习的

机械故障诊断方法取得了很大的进展。LIU 等［1］利

用深度神经网络对旋转机械进行故障诊断，并与贝

叶斯、支持向量机等算法进行比较。JING 等［2］利用

深度卷积网络对齿轮箱进行自适应特征提取，并证
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明其相较于时、频域特征提取更有优势。ZHANG
等［3］将深度残差网络应用到滚动轴承故障诊断，有

效防止了梯度爆炸和梯度消失，解决了网络退化的

问题。时培明等［4］在深度残差网络的基础上结合注

意力机制，有效地提高了滚动轴承故障诊断的准确

率。刘飞等［5］为了克服现有基于深度学习的滚动轴

承故障诊断算法训练参数量大、训练时间长且需要

大量训练样本的缺点，提出了一种基于迁移学习

（TL）与深度残差网络（residual network， ResNet）的

快速故障诊断算法（TL⁃ResNet）。池福临等［6］采用

联合最大平均偏差准则和条件对抗学习域适配网络

这两大机制实现了对齐源域和目标域，通过添加软

阈值构建深度收缩残差网络提取噪声冗余下的轴承

振动数据的特征信息。针对变负荷、变速度与变噪

声三种试验设置验证了模型有效性。尚杰［7］针对变

转速工况下的滚动轴承故障问题，提出了一种结合

同步提取变换和二维残差网络的故障诊断模型，该

模型将时频图作为数据集，利用深度残差网络在数

据集上进行训练，在噪声干扰下仍能保证诊断准确

率。侯召国等［8］提出了一种改进深度残差网络模型

（improved deep residual network，IDRN），主要用来

解决旋转机械标签样本不足而导致的故障特征提取

困难问题。秦国浩等［9］为了减小由于卷积核尺度单

一导致的难以充分捕捉不同冲击的频率成分的问

题，提出了一种动态宽卷积残差网络（dynamic wide⁃
kernels residual network，DWResNet）轴承故障诊断

方法。通过改进网络动态权重加权机制有效提高了

在强背景噪声工况下轴承故障诊断的效果。

在这些基于数据驱动的机械故障智能诊断方法

中，研究人员经常使用神经网络建立故障诊断模型。

但是，随着人们对诊断精度的要求不断提高，使得神

经网络的层数不断增加、结构不断深化。很多研究

者开始不关注模型本身的计算成本，使得模型的内

存成本和网络参数呈线性增长，导致模型难以被优

化且易于过度拟合［10］，并且将模型应用到现实当中

也会变得非常困难。为了增强深度学习模型的可解

释性、减少层数堆叠造成的内存消耗且不降低诊断

准确率，CHEN 等［11］提出残差网络［12］（ResNet）可以

被解释为离散的常微分方程［13］（ordinary differential 
equations，ODE）的观点，合理地阐明了神经网络与

动态系统两者之间的关系。其中，CHEN 等［11］在时

间连续的前提下，利用常微分方程求解器对网络隐

藏状态进行动力学建模，并使用被称为伴随灵敏度

的方法［11，14］代替机器学习中的反向传递算法。该模

型在监督学习、时间序列预测和连续归一化流等问

题的解决上表现出在误差控制、内存效率以及自适

应计算等方面的优势。基于神经常微分方程的独特

优势，本文将神经常微分方程引入到机械故障诊断

中，提出了基于神经常微分方程的机械故障诊断方

法，为解决现有的智能诊断方法存在的架构可解释

性差以及盲目堆叠层数导致的参数增加和内存消耗

等问题提供了一种思路。为突出该方法的优越性，

本文还将提出的方法与传统的残差网络模型的故障

诊断方法进行了对比，试验结果验证了提出方法的

有效性。

1　神经常微分方程

残差网络（ResNet）作为一种卷积神经网络，用

于学习隐藏变量（如 xi + 1 和 xi）之间的差值。ResNet
的表达式如下：

xi + 1 = xi + fi ( xi，θi ) （1）
式中，xi 为层数 i = 1，⋯，n 时的 ResNet 网络层的变

量；fi 为 ResNet 在第 i 层使用的神经网络函数；θi 为

第 i层的网络参数。

将神经常微分方程（NODE）作为 ResNet 的连

续化引入［11］，并且把 NODE 表达式中网络层数 t 作
为连续变量，无限细分，就可以写出其微分形式：

dxt

dt
= f ( xt，t，θ ) （2）

式中，xt 为层数 t = 1，⋯，n 时的变量；f 为由可微分

的神经网络构成的微分方程；θ 为网络中可学习的

参数［15］。

若想要知道某层的隐藏状态，只需给出其初始

状态 xt0，t0，t1 就可以利用下式进行积分计算：

xt1 = xt0 +∫
t0

t1

f ( xt，t，θ ) dt （3）

图 1 展示一个简单的神经常微分方程网络层传

递的示例，可视化地说明了 NODE 如何获取输入变

量并通过网络将其转换为输出变量的过程。图 1
中，每个实线箭头都是网络 dxt /dt = f ( xt，t ) 的值，

用于查找下一步网络的隐藏层变量，其中网络 f 为

描述一阶 ODE dxt /dt 的函数，t 为网络的深度。使

用数值微分方程求解器将输入通过神经网络 f 描述

图 1 神经常微分方程前向传递和伴随灵敏度方法

Fig. 1 Forward and the adjoint sensitivity method of NODE
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的向量场，并最终转变为输出变量。在这个过程中，

依靠在常微分方程求解器中选择步长，可以控制每

一层函数计算的数量。图 1 中五个箭头相当于具有

五个隐藏层的网络。标记为 xt 的虚线路径是变量通

过 NODE 的轨迹，xtN
为 NODE 的最终输出。由于

神经网络的参数 θ 不随变量在向量场中的传递而改

变，为了简便，网络将使用 f ( xt，t )取代 f ( xt，t，θ )。
以上为 NODE 的前向传递过程。为了在反向

传递中节省内存成本，并且避免引入额外的数值计

算误差，采用伴随灵敏度方法，舍弃传统的反向传递

算法。其核心思想是采用伴随灵敏度方法取代传统

的梯度传递，而不再通过前向传递中的常微分方程

求解器。具体过程如下，若将前向计算的损失函数

记为 L，则整个常微分方程求解器的前向损失为：

L ( xt1)= L ( xt0 +∫
t0

t1

f ( xt，t，θ ) dt ) （4）

其伴随状态的定义为：

α ( t )= ∂L
∂xt

（5）

式中，α ( t )表示在变量 t下的关于隐藏状态 x 的伴随

状态。

在 NODE 反向传递的过程中使用伴随灵敏度

法，α ( t )为损失 L 对 xt 的导数。可以在连续时间下

通过下式将梯度继续向前传递：

dα ( t )
dt

= -α ( t ) ∂f ( xt，t，θ )
∂x

（6）

α ( t0 )= α ( t1 )-∫
t1

t0

α ( t ) ∂f ( xt，t，θ )
∂xt

dt （7）

将上式从 t1 伴随状态到 t0 伴随状态的计算过程

拓展至整个反向传递网络，计算此过程的整个梯度：

dL
dθ

=∫
t1

t0

α ( t ) ∂f ( xt，t，θ )
∂θ

dt （8）

以上为 NODE 使用伴随灵敏度法完成反向传

递的过程，由于此方法不需要保存反向传递过程中

产生的导数梯度，只需记录最后一个时间步的隐藏

状态，而神经网络需保存导数梯度、权重和偏置等参

数来完成导数链式法则的传递，故减少了不必要的

内存消耗。该方法之所以可以替代神经网络的反向

传递，是在前向传递中使用了神经常微分方程，计算

出了每层的微分形式表示的隐藏状态。而且选择不

同的常微分方程求解方法，更有利于平衡计算时间

和准确率。

基于此，许多神经网络可以被微分方程所替换，

利用常微分方程求解器取代各神经元及各层之间复

杂的计算过程，避免盲目堆叠层数导致的浪费，可以

有效减少参数数量，实现参数共享，显著减少内存

成本［16］。

2　神经常微分方程故障诊断模型的建立

由于神经常微分方程可以被视为连续化的残差

网络，为了更好地说明其在故障诊断方面的优势，分

别建立残差网络和神经常微分方程网络两个模型进

行对比。残差网络（ResNet）模型共有三层结构，分

别为下采样卷积层、残差网络层和前馈层。如图 2
所示，其下采样层用来接收输入数据，进而通过设置

残差块（ResBlock）中第一个 Conv2D 层的步幅来提

取特征并降低数据的维数。下采样层的输出作为第

一个 ResBlock 的输入，之后依次传递给下一个 Res⁃
Block。像这样连接 n 个 ResBlock，最终 ResBlock 的

输出被展平并通过前馈网络，该网络将输出七种分

类标签。表 1 为所用的 ResNet 架构的基本布局以

及每一层输出张量的大小。表 2 指出架构中使用的

ResBlock 的构成。ResNet 模型的超参数选择如表 3
所示。

图 2 残差网络模型框架图

Fig. 2 ResNet model framework diagram

表 1 残差网络的模型架构及每层输出张量

Tab. 1 Model architecture and output tensor per layer 
of ResNet

网络层

下采样层

残差层

前馈层

层架构

Conv2D
ResBlock
ResBlock

ResBlock×6
GroupNorm

ReLU
Adaptive AvgPool2D

Flatten
Linear

输出

(64,64,1020,1)
(64,64,510,1)
(64,64,255,1)
(64,64,255,1)
(64,64,255,1)
(64,64,255,1)

(64,64,1,1)
(64,64)
(64, 7)

表 2 残差块的构成

Tab. 2 Composition of ResBlock

层架构

GroupNorm
ReLU

Conv2D
GroupNorm

Conv2D

输出

(64,64,255,1)
(64,64,255,1)
(64,64,255,1)
(64,64,255,1)
(64,64,255,1)
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与残差网络模型（图 2）相似，神经常微分方程

（NODE）模型（图 3）也共有三层结构，包括下采样

层、神经常微分方程层和前馈层。下采样层同样用

来提取特征并降低输入数据的维数。两种模型结构

的主要区别在于中间层，使用常微分方程块（ODE⁃
block）代替 ResBlock，其输出通过数值常微分方程

求解器向前传递轨迹，将离散化的网络变为连续，以

微分方程的形式改进了神经网络各层之间的传递方

式（t 在此过程中不是时间，而是节点网络的深度，

f ( xt，t )表示任意一点处的梯度）。之后将隐藏状态

输入到前馈层，通过前馈网络的展平层和线性层，最

后以七种分类标签的形式输出。表 4 展示了 NODE
架 构 的 基 本 布 局 以 及 每 一 层 输 出 张 量 的 大 小 。

NODE 模型的超参数选择如表 5 所示。

3　试验研究

试验采用都灵理工大学航空主轴轴承数据［17］进

行故障诊断。试验台如图 4 所示，具体故障数据集

如表 6 所示。选择在负载 1000 N，转速 200 Hz 条件

下 x 方向上采集的数据。7 类工况包括正常工况，故

障维度分别为 150、250 和 450 μm 下的轴承内圈故

障以及故障维度分别为 150、250 和 450 μm 下的滚

动体故障。对每种工况采集的振动信号划分样本，

每类工况构造 400 个样本，共 2800 个样本，每个样本

选取 1024 个采样点。将总样本数按照 4∶1 的比例划

分训练集和测试集。

图 5 为 5 种 ODE sovler：RK4 （Runge ⁃ Kutta）， 
Bosh3（Bogacki⁃Shampine），Dopri5（Dormand⁃Prince），
Dopri8［18］和 Euler 分别训练 NODE 模型所用时间。

图 6为五种 ODE sovler训练的函数评估次数（number 
of function evaluations，NFE），NFE 越小代表其计算

效率与内存效率越高。从图中可以看出，Euler 方法

图 3 神经常微分方程网络模型框架图

Fig. 3 NODE model framework diagram

表 4 神经常微分方程网络模型架构及每层输出张量

Tab. 4 Model architecture and output tensor per layer of NODE

网络层

下采样层

神经常微分方程层

前馈层

层架构

Conv2D
GroupNorm

ReLU
Conv2D

GroupNorm
ReLU

Conv2D
GroupNorm

ReLU
Conv2D

GroupNorm
Conv2D

GroupNorm
GroupNorm

ReLU
Adaptive AvgPool2D

Flatten
Linear

输出

(64, 64, 1020, 1)
(64, 64, 1020, 1)
(64, 64, 1020, 1)
(64, 64, 510, 1)
(64, 64, 510, 1)
(64, 64, 510, 1)
(64, 64, 255, 1)
(64, 64, 255, 1)
(64, 64, 255, 1)
(64, 64, 255， 1)
(64, 64, 255, 1)
(64, 64, 255, 1)
(64, 64, 255, 1)
(64, 64, 255, 1)
(64, 64, 255, 1)

(64,64,1,1)
(64,64)
(64, 7)

表 5 神经常微分方程网络模型超参数选择

Tab. 5 Hyperparameters selection for NODE model

超参数

Epochs
Train_Batch_size
Test_Batch_size

Optimizer_SGD_ momentum
Learning rate
ODE solver

取值

160
64

128
0.9
0. 1
RK4

表 3 残差网络模型超参数选择

Tab. 3 Hyperparameters selection for ResNet model

超参数

Epochs
Train_Batch_size
Test_Batch_size

Optimizer_SGD_ momentum
Learning rate

Amount of ResBlock(n)

取值

160
64

128
0.9
0.1
6
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训练所用时间和 NFE 最少，RK4 次之。但由于

Euler 法为一阶数值方法，当步数增多时，误差会因

积累而越来越大。RK4 为四阶方法，其精度相较于

Euler 法有很大程度的提高。所以本次试验 NODE
故障诊断模型中常微分方程求解器选 RK4。

ResNet 模型和 NODE 模型训练和测试的结果

分别如图 7 和 8 所示。图 7（a）和 8（a）分别展示了

两种模型训练集上的损失函数曲线。可以看出损

失函数值随着迭代次数的增加都逐渐收敛并趋向

图 7 残差网络模型诊断曲线

Fig. 7 Diagnostic curve of ResNet model

图 8 神经常微分方程网络模型诊断曲线

Fig. 8 Diagnostic curve of NODE model

图 4 轴承试验台

Fig. 4 Test rig of bearing

表 6 航空发动机主轴轴承数据集

Tab. 6 Aero⁃engine spindle bearing dataset

健康状态

正常/内圈

故障/滚动

体故障

故障维度/
μm

150/250/
450

额定转速/
Hz

100/200/
300/400/500

额定负载/
N

0/1000/
1400/1800

方向

x/y/z

图 5 训练所用时间

Fig. 5 Training time

图 6 函数评估次数

Fig. 6 Number of function evaluations
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于 0，反映了模型找到了最优值，并没有陷入过拟

合状态［19］。图 7（b）和 8（b）展示了两种模型的训练

集和测试集的准确率曲线，在训练集上两种模型的

准确率都能达到 100%。ResNet 模型和 NODE 模

型测试集的最终准确率分别为 96.61% 和 98.93%。

表 7 给出了两种模型在准确率、参数数量和内

存占用的对比。

从表 7 中可以看出，NODE 模型较 ResNet 模型

在测试集上准确率略有提高，而且通过 pytorch 框架

自带函数，计算 ResNet 模型所需的参数数量（即各

层之间参数+每层的偏差）几乎为 NODE 模型的 6
倍，同时 NODE 模型的内存占用更少，这表明了

NODE 通过使用常微分方程求解器代替神经网络

起到了优化模型的作用。

图 9 为 ResNet 故障诊断模型在测试集上的混

淆矩阵，共 560 个样本，误判 19 个样本。其中 1 个真

实标签为故障维度 250 μm 的内圈故障和 5 个真实

标签为故障维度 150 μm 的内圈故障被误判为正常；

5 个真实标签为故障维度 150 μm 的内圈故障被误判

为故障维度 250 μm 的内圈故障；2 个真实标签为正

常、3 个故障维度 250 μm 的内圈故障和 3 个故障维

度 250 μm 的滚动体故障被误判为故障维度 150 μm
的内圈故障。

图 10 为 NODE 故障诊断模型在测试集上的混

淆矩阵，共 560 个样本，误判 6 个样本。其中 3 个真

实标签为故障维度 150 μm 的内圈故障被误判为正

常；2 个真实标签为正常和 1 个真实标签为故障维度

250 μm 的内圈故障被误判为 150 μm 的内圈故障。

为了进一步观察 NODE 故障诊断模型的有效

性，利用 t ⁃分布邻域嵌入（t ⁃ distribution stochastic 
neighbor embedding， t ⁃SNE［20］）算法对输出的高维

故障特征进行降维，并以散点图的形式在二维平面

上进行展示（散点图的坐标轴无实际意义，用 P1 和

P2 表示）。使用 ResNet 模型对测试集进行分类，结

果如图 11（a）所示。其中正常、故障维度 150 μm 和

表 7 两种模型试验结果对比

Tab. 7 Comparison of experimental results of the two 
models

模型指标

准确率/%
参数数量

内存占用/MiB

ResNet
96.61

601031
3356

NODE
98.93

117703
2654

图 9 残差网络模型的混淆矩阵

Fig. 9 Confusion matrix for ResNet models

图 10 神经常微分方程网络模型的混淆矩阵

Fig. 10 Confusion matrix for NODE models

图  11 ResNet和 NODE 模型在测试集上的分类结果可视化

Fig. 11 Visualization of classification results of ResNet and 
NODE models on the test dataset
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250 μm 的内圈故障这三个类别之间存在明显的特

征重叠，其余四种类别的故障特征之间相互分离。

使用 NODE 模型对测试集进行分类，结果如图 11
（b）所示，图中七种轴承工况的特征已经聚类明显，

除了正常和故障维度 150 μm 的内圈故障这两个类

别中个别存在特征重叠外，其余五种类别故障特征

之间相互分离。这也呼应了图 10 混淆矩阵中正常

和故障维度 150 μm 的内圈故障这两种类别之间存

在的误判，直观反映了 NODE 故障诊断模型相较

于 ResNet 可以更好地对轴承不同工况进行有效

识别。

4　结  论

本文从神经网络与动力学系统两者相互联系的

角度入手，阐明了可以将神经网络视作常微分方程

的观点，使得神经网络中的黑盒模型具备了可解释

性。之后为了提高模型的准确率，减少模型参数，将

残差网络的中间层替换为常微分方程层，构建了神

经常微分方程网络模型。并将该模型引入到机械故

障诊断领域。以都灵理工大学航空主轴轴承数据作

为试验数据，通过端对端的故障诊断模式，完成了七

种工况下轴承故障分类的任务。与残差网络模型进

行对比，在测试集上提高了故障识别准确率的情况

下，减少了内存成本并将模型参数减小至残差网络

模型的六分之一，证明了通过使用常微分方程代替

神经网络起到了优化模型的作用。
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