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摘要：在工业大数据与智能制造背景下，数据驱动的智能故障诊断技术已被视为保障高端装备安全可靠服役、实现装备健康

管理与智能运维的关键赋能技术。针对现有智能故障诊断模型无法兼顾诊断精度优越性、强抗噪鲁棒性、高效计算效率与强

超参数稳健性的问题，提出一种谱集成稀疏识别模型驱动的超鲁棒智能诊断方法。所提方法设计了基于级联分割算子的振

动数据增强策略，以提升振动数据样本的数量与质量；利用振动信号的频谱特征实现字典原子设计，并构建了考虑谱特征融

合的谱集成字典设计策略，提升谱稀疏表示字典的重构功能；构建了基于谱稀疏近似误差最小准则的智能识别策略，实现测

试样本健康状态的智能诊断。运用所提方法在行星齿轮传动系统故障数据集上开展了试验验证，结果表明，所提智能诊断方

法可以实现优越的诊断精度、强抗噪鲁棒性、高效计算效率以及强超参数选择稳健性的优势集成，诊断结果优于现有方法，

在数据驱动的工业设备智能故障诊断方面展现出重要应用前景。
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Abstract：Under  the  background  of  industrial  big  data  and  intelligent  manufacturing,  data-driven  intelligent  fault  diagnosis  technology  has

become  a  crucial  enabling  technology.  It  ensures  the  safe  and  reliable  operation  of  high-end  equipment,  facilitates  equipment  health

management, and supports intelligent operation and maintenance. Existing intelligent fault diagnosis models often fail to simultaneously achieve

superior diagnostic accuracy, strong noise immunity, high computational efficiency, and robust hyperparameter performance. To address these

limitations,  this paper proposes a novel spectral  ensemble sparse representation classification model-driven super-robust intelligent diagnostic

method. The proposed method designs a vibration data augmentation strategy based on cascade segmentation operators, aiming to enhance both

the quantity and quality of vibration data samples. It utilizes the spectral features of vibration signals for dictionary atom design and constructs a

spectral ensemble dictionary design strategy that incorporates spectral feature fusion. This improves the reconstruction capability of the spectral

sparse  representation  dictionary.  The  method  develops  an  intelligent  recognition  strategy  based  on  the  spectral  sparse  approximation  error

minimization  criterion  to  achieve  intelligent  diagnosis  of  test  samples  health  status.  The  proposed  method  is  validated  on  a  planetary  gear

transmission  fault  dataset.  Results  demonstrate  that  the  intelligent  diagnosis  method  can  integrate  the  advantages  of  superior  diagnostic

accuracy,  strong  noise  immunity,  high  computational  efficiency,  and  robust  hyperparameter  selection.  Its  diagnosis  results  surpass  existing

advanced methods, showcasing significant application for data-driven intelligent fault diagnosis of industrial equipment.
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高端装备是能源电力、交通运输、航空航天等

制造业领域的基石，机械故障轻则造成装备系统功

能失效，重则造成人员与经济的重大损失 [1-2]。数据

驱动的智能故障诊断技术是保障高端装备安全可靠

服役的关键利器，亦是高端装备实现数字化与智能

化转型升级的关键赋能技术，被视为高端装备智能

化与信息化技术水平的重要标志 [3]。

数据驱动的智能机械故障诊断方法的核心思想

为利用丰富的历史状态数据学习判别性抽象特征以

实现健康状态的智能识别与故障诊断，其可以粗略

划分为基于传统机器学习的故障诊断方法和基于表

示学习的故障诊断方法。YOON等 [4] 从原始信号和

频谱信号与谱平均信号中提取统计状态指标，输入

K-近邻分类器实现了行星齿轮箱的健康状态识别。

然而，基于传统机器学习的故障诊断方法存在依赖

专家经验知识、适用性与泛化性不足等局限。

近年来，以表示学习为核心的数据驱动故障诊

断方法迅速成为智能机械故障诊断领域的前沿技

术，其中最具代表性的方法为基于深度学习的智能

故障诊断方法。雷亚国等 [5] 采用振动信号的频谱特

征作为堆叠降噪自编码器的输入特征，实现了对行

星齿轮箱的故障诊断。ZHAO等 [6] 利用振动时频图

像作为卷积神经网络模型的输入特征，实现了行星

轮轴承智能诊断。LUO等 [7] 提出一种基于弹性原型

网络的元学习模型，并实现了平稳转速至时变转速

的跨域小样本轴承故障诊断。上述研究体现了深度

学习方法在智能故障诊断精度方面的优越性能，但

在深层网络架构设计、强噪声干扰下的鲁棒性、超

参数稳健性以及特征可解释性方面的研究仍有待进

一步深入 [1]。

稀疏表示理论具有突出的信号自适应表征优

势，一直是信号处理与模式识别领域的研究热点 [8-9]。

基于信号稀疏表示的故障诊断方法可以实现故障冲

击特征的解耦分离与增强辨识。WANG等 [10] 提出

了基于广义极小极大凹惩罚的稀疏正则化模型，并

将其用于轴承故障冲击特征辨识。张成等 [11] 提出了

自适应学习字典的稀疏表示方法，并将其用于轴承

诊断。

基于稀疏表示的模式识别方法则同样具备强大

的特征学习与智能识别功能，且相比深度学习，无须

复杂深层网络架构设计和海量超参数调优，其在数

据驱动的智能故障诊断方面亦体现出重要前景。基

于稀疏表示的模式识别方法可以粗略分为基于重构

误差的稀疏表示分类方法和基于分类器训练的稀疏

表示分类方法 [12]。WRIGHT等 [13] 提出了基于稀疏重

构误差分类的人脸识别方法。MEI等 [14] 采用基于重

构误差的稀疏表示分类方法，实现了视觉跟踪与汽

车分类。KONG等 [15] 提出基于数据增强的结构化稀

疏表示识别方法，实现了行星轴承智能故障诊断。

基于分类器的稀疏表示分类方法则利用稀疏编码作

为分类器模型的输入特征实现智能识别。JIANG等[16]

提出了类标一致性K-SVD方法用于人脸识别。ZHAO
等 [17] 提出了基于字典学习的稀疏表示分类方法，实

现了行星轴承的智能故障诊断。KONG等 [18] 建立了

考虑稀疏表示字典与分类器模型协同学习的优化目

标，提出了判别字典学习驱动的稀疏智能诊断方法，

实现了旋转机械智能故障诊断。尽管上述基于稀疏

表示的智能诊断方法取得了较好的诊断精度，但尚

无法兼顾“诊断精度优越性、抗噪鲁棒性、高效计算

效率、超参数选择稳健性”优势。

为此，本文提出一种谱集成稀疏识别 （ spectral
ensemble sparse representation classification，S-ESRC）模

型驱动的超鲁棒智能诊断方法。该方法设计了基

于级联分割算子的振动数据增强策略，提出了谱特

征融合与谱集成字典设计方法，构建了基于谱稀疏

近似误差最小准则的智能诊断策略，以解决现有智

能诊断模型无法实现“优越诊断精度、强抗噪鲁棒

性、高计算效率及强超参数稳健性”的优势集成难

题。经试验验证，所提方法可实现行星齿轮传动系

统的超鲁棒智能诊断，同时具备优越诊断精度、强

抗噪鲁棒性、高计算效率以及强超参数稳健性。 

1    谱集成稀疏识别模型

本节介绍所提谱集成稀疏识别模型驱动的超鲁

棒智能诊断方法，包括振动数据增强、谱集成字典

设计和谱稀疏智能识别过程，前两者实现振动信号

的谱特征融合与谱集成字典设计，后者实现测试信

号健康状态的智能故障诊断。 

1.1    振动数据增强

一般而言，旋转机械状态监测采集的原始振动

数据需进行适当预处理，以提升信号样本的数量与

质量。受文献 [15]启发，考虑旋转机械信号的预测-
时移不变特征，本文提出了基于级联分割算子的振

动数据增强策略，实现一维振动信号至二维健康状

态矩阵的变换，以提升振动数据集的样本数量与质

量。所提振动数据增强策略如图 1所示，图中 c表示

稀疏编码。

所谓旋转机械信号的预测-时移不变特征是指：
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所监测机械设备健康状态不发生短时突变，在短时

范围内任意两个局部数据块虽然因对应时间跨度不

同有所差异，但局部数据块的预测健康状态类标属

性应一致，如图 1(a)所示。因此，短时范围内任意两

个局部数据块的预测健康状态属性应满足短时预

测-时移不变特征，公式如下：

label (xm; f ) = label (xn; f ) ,xm = Rm x, xn = Rn x （1）

Rm ∈ RL×N

R

式中， 分割算子 用于实现起始索引值为

m且分割窗长为 L的局部数据块提取，其中 N为总

样本数量； xm 和 xn 分别表示利用分割算子 Rm 和

Rn 从振动信号 x∈ N 中提取的两个局部数据块 ；

label(xm; f )和 label(xn; f )分别表示智能诊断模型 f对
于局部数据块 xm 和 xn 的预测健康状态属性。分割

算子 Rk 的基本原理如图 1(b)所示。通过增加相邻局

部数据块之间的重叠比例并充分利用振动信号的短

时预测-时移不变特征，以生成高质量数据样本并增

强智能故障诊断模型的泛化能力。

为实现上述目的，本文提出基于级联分割算子

的振动数据增强策略， 如图 1(c)所示。分割算子

R根据如下公式实现振动数据样本增强：

X = R(x; L, δ) = [R1,R2, · · · ,RK]︸            ︷︷            ︸
R

(x; L, δ) =

[R1 x,R2 x, · · · ,RK x] = [x1, x2, · · · , xK] （2）

· · ·
x ∈ RN X ∈ RL×K

· · ·

x ∈ RN

式中，R = [R1, R2,  , RK]表示级联分割算子，R(x; L, δ)用
于实现一维振动信号 至二维样本矩阵

的转换。如图 1(c)所示，级联分割算子 R主要涉及

两个超参数，即分割窗长 L与重叠率 δ。二维样本矩

阵 X中的每个局部数据块 xk (k = 1, 2,  , K)表示一

个信号样本，使用级联分割算子 R(x; L, δ)获取振动

信号 的样本数量 K，公式如下：

K =
⌊

N − round(δ×L)
L− round(δ×L)

⌋
（3）

⌊·⌋式中，round(·)和 分别表示圆整运算符和向下圆整

运算符。 

1.2    谱集成字典设计策略

· · ·
R

· · ·

Xh ∈ R(L/2)×K

本节提出谱集成字典设计策略，增强振动信号

的谱稀疏表示与重构功能，以提高谱集成稀疏识别

模型实现数据驱动的机械故障诊断时对随机噪声工

况与算法超参数设置的稳健性。假定 Xh = [xh,1, xh,2,  ,

xh,K−1, xh,K] ∈  L×K 表示与健康状态属性 h相关联的增

广训练样本矩阵，其中 h = 1, 2,  , NH（NH 为所考虑

的健康状态属性数目）。具体地，所提谱集成字典设

计策略采用离散傅里叶变换（DFT）算子与 L2 范数归

一化操作，设计与样本矩阵 Xh 相关联的健康状态属

性特定的谱字典 ，公式如下：

yh,k [m]=
L−1∑
l=0

xh,k [l]e−j(2π/ L)ml；m= 0,1, · · ·,L−1；k = 1, · · ·,K

（4）
ỹh,k [m] =

2
L

∣∣∣yh,k [m]
∣∣∣ ; m = 0,1, · · · , L

2
−1; k = 1, · · · ,K（5）

Xh =

 ỹh,1∥∥∥ỹh,1

∥∥∥
2

,
ỹh,2∥∥∥ỹh,2

∥∥∥
2

, · · · , ỹh,K−1∥∥∥ỹh,K−1

∥∥∥
2

,
ỹh,K∥∥∥ỹh,K

∥∥∥
2

 ∈ R(L/2)×K ;

h = 1,2, · · · ,NH （6）

Xh ỹh,k

式中，yh,k 表示与健康状态属性 h关联的训练样本矩

阵 中 第 k个 样 本 xh,k 的 DFT结 果 ； 表 示 样 本

xh,k 在奈奎斯特频率范围内的截断幅值谱。

· · ·
Xh ∈ R(L/2)×K

Xh

如式 (6)所示，与健康状态 h（h = 1, 2, , NH）相

关联的健康状态属性特定谱字典 由 K个

L2 范数归一化截断幅值谱向量构成。因此，健康状

态属性特定的谱字典 可以很好地揭示与旋转机械

设备特定健康状态属性相关联的振动信号频谱特征。

进而，考虑多种健康状态属性的谱特征融合，设

计谱集成字典，不仅可以充分利用特定健康状态属
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图 1　振动数据增强策略

Fig. 1　Vibration data augmentation strategy
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· · ·

{X h}NH
h=1

{Xh}NH
h=1

性的类内频谱特征，还可以利用多种健康状态属性

之间的振动频谱特征，进而增强谱集成字典的谱稀

疏重构功能。为实现上述目的， 假设 {Xh}（ h  =  1,

2, , NH）表示来自 NH 个不同健康状态的训练振动

数据集，采用式 (4)~(6)，则可获得 NH 个健康状态属

性特定的谱字典 ，最终通过矩阵级联操作综

合考虑多个健康状态属性特定的谱字典 ，获

得谱集成字典 DSE 如下式所示：

DSE =
[X1,X2, · · · ,Xh, · · · ,XNH−1,XNH

] ∈ R(L/ 2)×K×NH （7）
 

1.3    谱稀疏智能识别策略

z ∈ RN

本节构建基于谱稀疏近似误差最小判别准则的

谱稀疏智能识别策略，实现对测试样本的超鲁棒健

康诊断，其有效性体现在：（1）相同健康状态属性的

振动信号样本具有相似度较高的频谱特征，而且测

试样本的谱特征稀疏编码系数倾向于映射在与真实

健康状态属性相关联的谱字典；（2）未知属性的测试

信号样本倾向于在使用真实健康状态属性特定的谱

字典进行稀疏重构时获得最小的谱稀疏近似误差。

基于谱稀疏近似误差最小准则的谱稀疏智能识别策

略的基本原理如图 2所示。假设 为健康状态

未知的振动测试信号，采用所提谱稀疏智能识别策

略实现测试样本健康状态诊断的步骤如下：

z ∈ RN

· · · RL×K

Y ∈ R(L/2)×K

步骤 1：测试样本的谱特征向量设计。针对健康

状态属性未知的测试信号 ， 首先采用式 (2)

和 (3)所示的振动数据增强策略，获取测试样本矩阵

Z = [z1, z2,  , zK]∈ ，并利用 DFT算子与截断幅值

谱设计测试样本的谱特征空间 ， 公式

如下：

Zk [n] =
L−1∑
l=0

zk [l]e−j(2π/ L)nl; n = 0,1, · · · ,L−1; k = 1, · · · ,K

（8）

Z̃k [n] =
2
L
|Zk [n]| ; n = 0,1, · · · , L

2
−1; k = 1, · · · ,K （9）

Y =
[
Z̃1, Z̃2, · · · , Z̃K−1, Z̃K

]
∈ R(L/ 2)×K （10）

Z̃k zk式中，Zk 和 分别表示测试样本 的 DFT结果和截

断谱特征向量。

Z̃k

R(L/2)×K×NH A∗k

步骤 2：测试样本的谱稀疏编码计算。计算测

试样本 zk 的谱特征向量 关于谱集成字典 DSE∈

的谱稀疏编码 ，公式如下：

A∗k = arg min
A

∥∥∥Z̃k − DSE A
∥∥∥2

2
, s.t. ∥A∥0 ⩽ T （11）

A∗k ∈ R(K×NH)×1式中， ；T为稀疏阈值。

A∗k
{X h}

A∗k
A∗k,1

A∗k,2 · · · A∗k,NH

步骤 3：谱稀疏编码向量分解。式 (11)所得谱稀

疏编码向量 包含与不同健康状态属性特定谱字典

相关联的谱稀疏编码。因此，进一步将谱稀疏

编码向量 根据其关于不同健康状态属性特定的谱

字典的分布情况分解为 NH 个谱 -次稀疏编码 { ,

,  ,  }，公式如下：

A∗k =
NH∑
h=1

A∗k,h =
NH∑
h=1

S h A∗k （12）

S h ∈ R(K×NH)×(K×NH)

A∗k
A∗k,h

式中，算子 用于实现从谱稀疏编码

向量 中显式提取与健康状态属性 h相关联的谱 -

次稀疏编码 。

A∗k,1 A∗k,2 · · · A∗k,NH

ESSA
k,1 ESSA

k,2 · · · ESSA
k,NH

步骤 4：谱稀疏重构误差计算。根据步骤 3中获

得的谱-次稀疏编码{ ,  ,  ,  }，计算测试

样本 zk 关于谱集成字典 DSE 的谱稀疏近似的重构误

差{ ,  ,  ,  }，如下式所示：

ESSA
k,h (zk; DSE, A∗k,h) =

∥∥∥Z̃k − DSE A∗k,h
∥∥∥2

2
; h = 1,2, · · · ,NH

（13）

 

基于谱稀疏近似误差最小准则的谱稀疏智能识别策略用于机械设备超鲁棒健康诊断

or

Zk

~

Zk

~

~

~
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谱集成字典DSE
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×

− or

Δ

NH–1

h, k

label(zk)=f(zk; DSE, A*
k): =arg min ESSA(zkk, h k, h

ESSA
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…

≈

A*
k, 1

A*
k

A*
k=arg

A

min ||Zk−DSEA||22 s.t.||A||0≤T

A*
k

A*
k, 2 A*

k, NH

A*
k, 1 A*

k, 2 A*
k, NH

步骤1：谱特征向量设计 步骤3：谱稀疏编码向量分解

步骤5：基于谱稀疏近似误差最小准则的健康诊断

步骤2：谱稀疏编码计算

步骤4：谱稀疏近似误差计算

y=

Z

−DSEA
* ||2

2
; h=1, 2, …, NH; DSE, A* )

h=1, 2, ..., NH

R(z; L, δ)

A*
k, h

k, h k, h k, h

k, h=[0, 0, 
Δ …, 0, 0, α , 0, 0, …, 0, 0]T; h=1, 2, …, NH

SSAE (zk; DSE, A
* )=||Zk

0
 

图 2　基于谱稀疏近似误差最小准则的谱稀疏智能识别策略

Fig. 2　Spectral sparse intelligent recognition strategy based on minimum spectral sparse approximation error criterion
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zk A*
k zk

zk

步骤 5：基于谱稀疏近似误差最小准则的健康诊

断。利用谱集成字典的强大谱稀疏重构功能，根据

谱稀疏近似误差最小判别准则，建立鲁棒健康诊断

模型 f ( ; DSE,  )，实现测试样本 健康状态属性

label( )的诊断预测，公式如下：

label(zk) = f (zk; DSE, A∗k)： ≜ argmin
h=1,2,··· ,NH

ESSA
k,h (zk; DSE, A∗k,h)

（14） 

1.4    算法流程

所提的基于谱集成稀疏识别模型的超鲁棒智能

诊断算法程序，主要由振动数据增强子程序、谱集

成字典设计子程序、谱稀疏智能识别子程序构成。

诊断算法流程如表 1所示。 

2    行星齿轮传动系统故障诊断

为验证所提谱集成稀疏识别模型驱动的超鲁棒

智能诊断 S-ESRC框架实现数据驱动的智能机械故

障诊断的有效性，本节将分析行星齿轮传动系统故

障数据集，并对比所提方法与前沿方法的诊断精

度、抗噪性能、计算效率及超参数选择稳健性。 

2.1    振动数据集

开展振动测试与故障数据集采集的行星齿轮传

动系统故障模拟装置如图 3所示，主要由驱动电机、

转速/转矩传感器、行星齿轮箱、磁粉制动器及数据

采集系统等组成。其中，数据采集系统包括加速度

传感器（安装于行星齿轮箱箱体顶部）、转速/转矩传

感器、电流传感器、数据采集卡、笔记本电脑与附属

电缆等。通过电火花加工技术在行星齿轮传动的部

件表面加工局部缺陷故障。表 2为行星齿轮箱的传

动参数。图 3显示了行星齿轮传动系统的 7种故障

状态及损伤位置。图 4显示了行星齿轮传动系统在

正常状态以及 7种故障状态下的加速度信号时域波

形及频谱。

试验过程中， 分别采集行星齿轮传动系统在

8种不同健康状态的振动加速度数据。相关试验参

 

表 1　所提方法的诊断算法流程

Tab. 1　Diagnostic algorithm process of proposed method
 

算法： 基于谱稀疏近似误差最小准则的谱稀疏智能识别策略

{xh}NH
h=1 z

· · ·
{xh}NH

h=1

{Xh}NH
h=1

· · ·

{Xh}NH
h=1

z {zk}Kk=1{
Z̃k

}K
k=1

· · ·
A∗k

A∗k{
A∗k,h
}NH

h=1

· · ·
ESSA

k,h

{label (zk)}Kk=1

输入: 健康状态属性数目NH, 分割窗长L与重叠率δ, 训练数据

　　  集 , 稀疏阈值 T, 测试信号

子程序1: 振动数据增强

1: For h = 1,2, ,NH, do
2: 　　根据式(2)与(3)生成训练样本并增强训练数据集

3: End For
输出: 增强的振动训练数据集

子程序2: 谱集成字典设计

4: For h = 1,2, ,NH, do
5: 　　根据式(4)~(6)设计健康状态属性特定的谱字典矩阵

　

6: End For
7: 根据式(7)设计谱集成字典DSE

输出: 谱集成字典DSE

子程序3: 谱稀疏智能识别

8: 根据式(2)与(3)利用测试信号 生成测试样本

9: 根据式(8)~(10)获取谱特征向量

10:For k = 1,2, ,K, do
11: 　　根据式(11)计算谱稀疏编码向量

12: 　　根据式(12)与(13)计算分解 并谱-次稀疏编码向量

　　　  
13: 　　For h = 1,2, ,NH, do
14: 　　　　根据式(14)计算谱稀疏近似误差

15: 　　End For
16:根据式(15)诊断测试样本zk的健康状态属性label(zk)
17: End For
输出: 测试样本的健康状态属性

 

速度/转矩
传感器磁粉制动器 行星齿轮箱

加速度 感应电机

齿轮剥落 齿轮剥落

齿圈故障 (RGF)

齿轮剥落

输入端轴承
外圈故障 (ORF)

输入端轴承
内圈故障 (IRF)

行星轮轴承
内圈故障 (PBF)

输入端轴承
滚动体故障 (REF)

太阳轮故障 (SGF) 行星轮故障 (PGF)

 

图 3　行星齿轮传动系统试验台与故障状态

Fig. 3　Test bench and fault states of planetary gear transmission system
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数设置为：电机驱动太阳轮转频为 25 Hz，磁粉制动

器施加的载荷为 7.8 N·m，信号采样频率为 25.6 kHz，

训练与测试信号的采样时间均为 60 s。
 

2.2    所提方法的智能诊断结果

利用所提谱集成稀疏识别模型驱动的超鲁棒智

能诊断 S-ESRC方法进行验证试验时，算法参数设置

如下：（1）分割窗长 L和重叠率 δ分别为 900和 0.98；

（2）稀疏阈值 T为 10。此时，行星齿轮传动系统每一

健康状态对应的训练样本和测试样本数目均为 4218，

谱集成字典 DSE 的尺寸为 33744，且相邻 4218个连续

字典原子分别构成对应的健康状态属性特定的谱

字典。

图 5展示了不同健康状态下代表性测试样本的

谱稀疏编码分布情况。结果表明，相同健康状态属

性的振动信号样本具有更相似的频谱特征，而且测

试样本的谱特征稀疏编码系数倾向于映射在与真实

健康状态属性相关联的谱字典，从而验证了所提方

法的正确性。图 6为不同健康状态下测试样本关于

不同属性特定谱字典的谱稀疏近似误差分布情况。

结果表明，未知健康状态属性的测试样本倾向于使

用真实类标所对应的属性特定谱字典稀疏重构并获

 

表 2　行星齿轮箱的传动参数

Tab. 2　Transmission parameters of planetary gearbox
 

行星齿轮 齿数 轴承类型 宽度/mm 内径/mm 外径/mm 滚子类型

行星架 —
行星轮：NJ204 14 47 20 圆柱滚子

太阳轮 16
齿圈 143

输入端：6208 18 80 40 球
行星轮 63 (3)
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图 4　不同健康状态下行星齿轮传动系统的加速度信号时域波形及频谱

Fig. 4　Acceleration signal time-domain waveforms and frequency spectra of planetary gear transmission system under different health

states
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得最小谱稀疏近似误差，因此验证了所提方法的假

设合理性与正确性。所提谱集成稀疏识别模型驱动

的超鲁棒智能诊断方法的诊断结果如图 7所示，结

果表明，所提方法具有优越的行星齿轮传动系统诊

断性能，8类健康状态的诊断精度均为 100%。
 

2.3    对比方法的智能诊断结果

本节将从诊断精度、抗噪鲁棒性、计算效率和

超参数选择稳健性 4个方面，对比了所提方法与基

于数据增强的结构化稀疏表示智能诊断 ESRIR[15]、
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图 5　测试样本的谱稀疏编码分布

Fig. 5　Spectral sparse coding distribution of test samples
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图 6　测试样本关于不同属性特定谱字典的谱稀疏近似误差分布

Fig. 6　Spectral sparse approximation errors distribution of test samples with respect to different spectral dictionaries
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图 7　所提方法的智能诊断结果

Fig. 7　Intelligent diagnosis results of proposed method
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基于字典学习的稀疏表示分类 DL-SRC[17] 和深度卷

积神经网络 DCNN[6] 这 3种前沿方法的试验结果，以

综合验证所提谱集成稀疏识别模型驱动的超鲁棒智

能诊断方法 S-ESRC的优越性。

表 3为不同方法的诊断精度结果。表 3的结果

表明，所提 S-ESRC方法的整体平均识别精度为 100%，

全面优于 3种前沿对比方法。进一步，通过对训练

数据集与测试数据集添加高斯随机白噪声，对比分

析所提方法与对比方法的抗噪性能，结果如表 4所

示。所提 S-ESRC方法在信噪比 SNR为 −5、 0、 5、

10和 20 dB时的整体平均识别精度分别为 73.88%、

94.92%、 99.55%、 99.97%、 99.99%和 100%， 均 优 于

3种对比方法，从而验证了所提 S-ESRC方法在随机

噪声工况下的优异抗噪声鲁棒性能。
 
 

表 3　不同方法的诊断精度结果

Tab. 3　Diagnosis accuracy results of different methods
 

健康状

态类标

诊断精度/%

S-ESRC ESRIR DL-SRC DCNN
NS 100 99.19 97.23 97.32
ORF 100 100 100 99.86
IRF 100 98.70 100 89.85
REF 100 99.98 100 96.21
RGF 100 100 100 100
SGF 100 99.98 99.72 97.06
PGF 100 99.12 93.08 98.29
PBF 100 99.62 99.81 94.76

平均值 100 99.57 98.73 96.67
 
 

表 4　不同方法的抗噪性能结果

Tab. 4　Anti-noise performance results of different methods
 

SNR /dB
整体平均识别精度/%

S-ESRC ESRIR DL-SRC DCNN

−5 73.88±0.32 21.52±0.25 22.76±0.19 40.75±1.68

0 94.92±0.12 49.61±0.53 48.19±0.53 69.62±1.40

5 99.55±0.02 93.75±0.15 88.69±0.18 86.84±0.78

10 99.97±0.01 99.19±0.07 98.22±0.10 91.25±0.97

15 99.99±0.00 99.50±0.02 98.63±0.09 94.12±1.19

20 100.0±0.00 99.53±0.04 98.74±0.04 94.42±0.90
 

为综合对比不同诊断方法的计算效率，在计算

机配置为 2.2  GHz Intel  Xeon CPU E5与 64 GB RAM
Windows 7操作系统下采用 MATLAB 2021a编程环

境，统计不同方法的计算时间，结果如图 8所示。结

果表明，所提方法通过实现计算复杂度低的谱集成

字典设计，并充分利用谱集成字典的强大重构功能，

在保证优越诊断精度的同时，训练时间为 2.38 s，且

训练与测试总计算时间成本为最低，验证了所提

S-ESRC方法的计算高效率。

最后，对比验证所提 S-ESRC方法与前沿稀疏模

式识别对比方法 ESRIR和 DL-SRC对算法模型超参

数选择的稳健性。此处，采用交叉验证策略优选算

法模型的最优超参数，并对比分析算法超参数分割

窗长 L、重叠率 δ和稀疏阈值 T对不同诊断方法整体

平均识别精度的影响。

不同诊断方法对窗长与重叠率参数选择的稳健

性分析的结果如图 9所示。图 9中亮黄色区域表明

相应的超参数设置可以获得优异的诊断精度；因此，

亮黄色区域越大则表明该方法对超参数窗长与重叠

率选择的稳健性越强。本文所考虑的超参数窗长 L
与重叠率 δ的范围分别为 [600, 8000]和{0.25, 0.5, 0.75,
0.9: 0.02: 0.98}。由图 9(a)和 (b)可知，所提超鲁棒智

能诊断 S-ESRC方法的最低平均诊断精度仍高达 96%，

且对应最低平均诊断精度的超参数区域面积非常

小。此外，所提方法最优诊断精度 100%对应的亮黄

色超参数区域面积占比超过 70%。相比之下，图 9(c)
和 (e)结果表明：对比方法 ESRIR和 DL-SRC在所考

虑的超参数选择范围内可获得的最低平均诊断精度

分别仅为 45%和 50%，远远低于所提方法；对比方法

ESRIR和 DL-SRC的最高平均诊断精度分别约为 99%
和 98%，而且与最高平均诊断精度对应的超参数选

择区域占比较小，远小于所提 S-ESRC方法。上述结

果验证了所提超鲁棒智能诊断 S-ESRC方法的识别

精度对算法超参数窗长 L与重叠率 δ的选择具有超

强的稳健性，并且优于前沿的稀疏模式识别对比方法。

本文分析的稀疏阈值 T的取值范围为 [6:4:40]，
以诊断精度为定量分析依据，不同方法对超参数稀

疏阈值 T选择的稳健性分析结果如表 5所示。结果

表明，所提超鲁棒智能诊断 S-ESRC方法对比前沿方

法 ESRIR和 DL-SRC具有更强的鲁棒性，在分析范

围内的任意稀疏阈值 T都可以取得优于 99.99%的识

别精度。相比之下，对比方法对稀疏阈值 T的选择

更加敏感，在所分析的稀疏阈值范围内的识别精度

均不如所提超鲁棒智能诊断 S-ESRC方法。上述不

同方法对稀疏阈值 T的稳健性分析结果进一步验证

了所提方法对超参数稀疏阈值的强稳健性。

上述算法超参数稳健性的分析结果表明，所提

超鲁棒智能诊断 S-ESRC方法对比前沿方法 ESRIR
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图 8　不同诊断方法的计算时间

Fig. 8　Computation time of different diagnosis methods
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和 DL-SRC在超参数选择稳健性方面性能更优。 

3    结　论

本文从稀疏模式识别理论出发，提出了谱集成

稀疏识别模型驱动的超鲁棒智能诊断方法，以实现

数据驱动的智能机械故障诊断。通过开展行星齿轮

传动系统故障诊断试验，对比分析了所提方法与对

比方法的诊断精度、抗噪性能、计算效率和超参数

选择稳健性，从而验证了所提方法的优越性。主要

结论如下：

（1）所提超鲁棒智能诊断 S-ESRC方法可以实现

8种行星齿轮传动系统的健康状态故障诊断，取得的

最优诊断精度为 100%，从而验证了所提方法实现数

据驱动的智能机械故障诊断的可行性。

（2）所提超鲁棒智能诊断 S-ESRC方法与对比方

法分析行星齿轮传动系统故障诊断数据集的试验结

果表明，相比基于数据增强的结构化稀疏表示智能

诊断 ESRIR、 基于字典学习的稀疏表示分类 DL-

SRC和深度卷积神经网络 DCNN这 3种前沿方法 ，

所提方法可以获得更高的诊断精度、抗噪鲁棒性

能、计算效率和超参数选择稳健性，综合诊断性能

最优。

参考文献：  

严如强，商佐港，王志颖，等. 可解释人工智能在工业智

能诊断中的挑战和机遇：先验赋能 [J]. 机械工程学报，

2024，60（12）：1-20.

YAN Ruqiang，SHANG Zuogang，WANG Zhiying，et  al.

Challenges  and  opportunities  of  XAI  in  industrial  intelligent

diagnosis：priori-empowered[J]. Journal of Mechanical Engi-

neering，2024，60（12）：1-20.

[1]

苏浩，杨鑫，向玲，等. 基于深度对比迁移学习的变工况

下机械故障诊断 [J]. 振动工程学报，2023，36（3）：845-

853.

SU Hao，YANG Xin，XIANG Ling，et al. Mechanical fault

diagnosis  using  deep  contrastive  transfer  learning  under  vari-

able  working  conditions[J].  Journal  of  Vibration  Engineer-

[2]

 

0.970.97 0.980.98 0.990.99

1

1

0.50 0.90 0.94 0.98

0.50 0.90 0.94 0.98

0.50 0.90 0.94 0.98

0.50 0.90 0.94 0.98

0.50 0.90 0.94 0.98

0.50 0.90 0.94 0.98

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

窗
长
L

窗
长
L

窗
长
L

窗
长
L

窗
长
L

窗
长
L

0.95

0.96

0.97

0.98

0.99

1.00

0.45

0.5

0.5

0.55

0.55
0.6

0.6

0.65

0.65

0.7

0.7

0.75

0.8
0.85 0.9

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

0.45
0.50
0.55
0.60
0.65
0.70
0.75
0.80
0.85
0.90
0.95

0.5

0.5

0
.5

0.5

0.55

0.55

0.6

0.6

0.65

0.65

0.7

0.7

0.75

0.8

0.85 0.9
0.95

1000

2000

3000

4000

5000

6000

7000

8000

0.45
0.50
0.55
0.60
0.65
0.70
0.75
0.80
0.85
0.90
0.95

0.9997

0.9998

0.
99

98

0
.9

9
9
9

0.9999

0.9999

1

1

1

0.9995

0.9996

0.9997

0.9998

0.9999

1.0000

0
.7

0
.7

5

0.75

0.
75

0
.8

0.8

0
.8

0
.8

5

0
.8

5

0
.8

5

0.9

0.9

0.9

0
.9

0
.9

5

5
9.

0

0
.9

5

0
.9

8
8

9.
0

0
.9

8
0
.9

9

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95

0.99

0.
7

0.
75

0
.7

5

0.
75

0
.8

0.8

0
.8

0.
85

0.85

0
.8

5

0.9

0.
9

0.9

0
.9

5

0
.9

5
0
.9

5

0.9
8

0
.9

8

600

700

800

900

1000

1100

1200

600

700

800

900

1000

1100

1200

600

700

800

900

1000

1100

1200

0.70

0.75

0.80

0.85

0.90

0.95
0.98

重叠率

识别精度 识别精度 识别精度

识别精度 识别精度 识别精度

 δ 重叠率 δ 重叠率 δ

重叠率 δ 重叠率 δ 重叠率 δ

(a) S-ESRC

(a) S-ESRC

(c) ESRIR

(c) ESRIR

(e) DL-SRC

(e) DL-SRC

(b) 子图(a)的局部放大图
(b) Enlarged view of subfigure

(d) 子图(c)的局部放大图
(d) Enlarged view of subfigure

(f) 子图(e)的局部放大图
(f) Enlarged view of subfigure

 

图 9　不同诊断方法对窗长与重叠率参数选择的稳健性分析

Fig. 9　Robustness analysis of different diagnosis methods with parameters selection of window length and overlap rate

 

表 5　不同方法在不同稀疏阈值下的稳健性分析结果

Tab. 5　Robustness  analysis  results  of  different  methods  under

different sparse threshold
 

稀疏阈值T
整体平均识别精度/%

DL-SRC ESRIR S-ESRC
6 98.77 99.33 99.99
10 98.73 99.57 100.0
14 98.74 99.62 100.0
18 98.69 99.69 100.0
22 98.81 99.68 100.0
26 98.86 99.67 100.0
30 98.84 99.70 100.0
34 98.94 99.69 100.0
38 99.06 99.69 100.0
40 99.14 99.69 100.0

平均值 98.86±0.14 99.63±0.11 100.0±0.00
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