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集成参数自适应调整及隐含层降噪的深层RBM算法

张绍辉 1

摘 要 深度置信网络是由若干层无监督的限制玻尔兹曼机 (Restricted Boltzmann machines, RBM) 和一层有监督的反馈

神经网络组成的深层结构, 该结构通过对低层输入的逐层抽象转化提取复杂输入及复杂分类数据的有效信息. 然而, 深度置信

网络模型存在隐含层数及特征维数难以确定, 后向有监督过程存在 “导数消亡” 问题, 使得低层结构参数得不到有效的训练,

而且噪声干扰直接影响识别结果的问题. 针对以上问题, 提出以下解决方法: 每个隐含层位置构建当前层输出与样本标签之间

的映射转换矩阵, 根据理论标签与实际标签之间的差异, 实现隐含层特征维数的自适应调整, 缓解 “导数消亡” 问题, 同时在第

一隐含层位置进行特征空间降噪, 保证计算效率及提高诊断模型的识别效果. 复杂工况的齿轮箱故障模拟实验, 验证所提方法

的有效性.
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Deep RBM Algorithm with Adaptive Adjustment Parameters and

De-noising in Hidden Layer

ZHANG Shao-Hui1

Abstract Deep belief nets consist of several-layered unsupervised restricted Boltzmann machines and one-layered su-

pervised feedback neural network. It digs the inner structure and pattern of the complex input data through effective

information abstraction layer by layer, which can well reflect the input mode. However, the hidden layer numbers and

the feature dimension are difficult to determine. The feedback process exhibits the vanishing gradient problem, which

results in ineffective structural parameters training for lower layers. Moreover, noise affects the recognition results directly.

To aim at the problem, a transformation matrix between samples and labels is made for each layer to realize adaptive

adjustment of the parameter of hidden layer, and the feature of the hidden layer is de-noised for improving recognition

accuracy and calculation efficiency. Simulation experiments on fault diagnosis of a gearbox in complex working conditions

have proved the effectiveness of the proposed method.
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齿轮箱是旋转机械系统的重要组成部件, 其运
行状态的好坏直接影响到相应设备的工作状况, 因
此, 国内外学者从机理、信号分析等方面对齿轮箱部
件的故障诊断方法展开研究. 然而, 实际齿轮箱长时
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间运行于变转速、变载荷的工况, 无论从机理方面
还是信号处理方面对其进行诊断, 均需要专家学者
长时间的经验积累, 且受到复杂环境的影响, 实际诊
断正确率还 “差强人意”. 随着人工智能诊断方法的
引进, 由于算法可以指导建立故障诊断模型, 具有更
好的稳定性, 受到研究人员的广泛关注. 现有的智
能诊断算法, 如 PCA (Principal component analy-
sis)、LPP (Locality preserving projections)、NPE
(Neighborhood preserving embedding) 等已经应
用于机械故障诊断, 并取得了一定的效果[1−3]. 然
而, 从结构角度分析, 这些算法模型均属于 “浅层结
构” 模式, 不能完整地描述输入信息的真实情况, 揭
示复杂输入的内在规律, 而且在实际应用中, 需要对
信号预先进行时域、频域及时频域的特征计算, 由于
经验不同, 不同学者采用的特征计算方法及个数存
在差别, 识别正确率与选择的计算特征 “息息相关”.
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针对该问题, 加拿大多伦多大学 Hinton 教授
提出一种 “深层结构” 的数据处理手段, 即深度学
习算法 (Deep learning, DL)[4], 受到机器学习、模
式识别、数据挖掘以及商业领域研究人员的广泛关

注[5−7]. 该算法的动机在于建立模拟人脑进行分析
学习的神经网络结构, 通过学习一种深层非线性网
络模型, 实现复杂函数的逼近, 展现了从少数样本
集中学习数据集本质特征的强大能力. 从现有的检
索资料显示, 以限制玻尔兹曼机 (Restricted Boltz-
mann machines, RBM) 为基础建立的深度置信网
络模型已经被应用于机械故障诊断中. 如 Tamilsel-
van 等[8] 利用深度置信网络融合多传感器信息, 用
于航空发动机及电力变压器的故障分类; Fu 等[9]

将深度置信网络用于切削设备的状态监测; Tran
等[10] 则利用深度置信网络融合振动、压力与电流等

3 种信号对往复式压缩机阀门的故障进行分类识别;
Gan 等[11] 构建基于深度置信网络的分层故障诊断

模型用于轴承状态识别; 王宪保等[12] 将深度置信网

络方法应用于太阳能电池片表面缺陷检测; 黄海波
等[13] 将深度置信网络用于车辆悬架减震器异响的

分类; Li 等[14] 将深度玻尔兹曼机用于齿轮箱故障诊

断; 谢吉朋[15] 将深度置信网络用于列车走行部件的

故障诊断. 然而, 现有的深度置信网络由若干层无监
督 RBM 及最后一层反馈神经网络组成, 后向反馈
过程存在 “导数消亡” 问题, 即, 利用高层得到的误
差在向下逐层参数修正过程中, 会出现信息的泄露,
导致低层的结构参数无法得到更新, 这种情况受到
噪声的干扰更为明显, 而深度玻尔兹曼机亦存在着
深度层数及隐含层特征数难以确定的问题, 深度层
数越多, 结构越复杂, 各隐含层的特征数越难匹配.

针对该问题, 提出构建参数自适应调整及隐含
层降噪的深层 RBM 智能诊断模型, 该模型具有如
下特点: 1) 每个隐含层位置利用映射转换矩阵构
建高层输出与样本标签之间的对应关系, 实现每
个隐含层结构参数的优化, 消除 “导数消亡” 问题;
2) 以识别正确率为目标, 实现隐含层特征维数的
自适应调整, 确定深度层数及各隐含层的特征数;
3) 在第一隐含层的输出位置进行降噪处理, 保证计
算效率及提高诊断模型的识别效果. 将复杂工况下
采集到的齿轮箱故障信号作为输入, 对比浅层结构
RBM、PCA、LPP 等方法, 验证所提方法的有效性.

1 参数自适应调整及隐含层降噪RBM智能

诊断模型构建过程

设样本X = (x1,x2, · · · ,xn) 为原始高维空间
的数据集, 样本数为 n, 维数为 m, 类别数为 c, C

为样本的标签信息, 维数为 c, Y = (y1,y2, · · · ,yn)
为降维后的数据集, 维数为 d. 深层 RBM 的维数约
简过程如图 1 所示, 其中 Hi (i = 1, 2, · · · , k) 代表
各个隐含层数据集, 在每个隐含层位置, 通过对比此
时样本的理论标签信息与实际标签信息之间的差别,
对隐含层特征数进行修正, 逐层实现维数的约简, 具
体实现步骤如下.

1.1 深层RBM 算法原理

RBM 是一种可视层和隐含层单元相互连接 (同
层内部相互独立) 的典型神经网络, 由可视层输入单
元与隐含层激活单元之间的差异, 实现层间参数的
更新.

图 1 参数自适应调整深层 RBM 智能诊断模型

Fig. 1 Parameter self-adaptive adjustment of deep RBM intelligent diagnosis model
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以图 1 中的第一个 RBM 建立过程为例, 此时
RBM 中有m 个可视单元, 假设其有 q 个隐含单元,
用 vvv1 和 hhh1 分别表示第一个 RBM 的可视层和隐含
层的状态, vvv1 = (v11, v12 · · · , v1m), hhh1 = (h11, h12

· · · , h1q), 在 RBM 中所有的可视层单元和隐藏层

单元只有激活和未激活两种状态, 用二进制的 0 和
1 表示.
在给定输入能量和网络参数 θ (θ = {W,a, b})

时, RBM系统的能量可由式 (1)得到,定义该RBM
能量函数[16]

E(vvv1,hhh1) = −
m∑

i=1

aiv1i −
q∑

j=1

bjh1j−

m∑
i=1

q∑
j=1

v1iwijh1j (1)

当上述各个参数确定时, RBM 处于 vvv1, hhh1 的

联合概率分布满足

P (vvv1,hhh1) =
1
Z

exp (−E (vvv1,h1)) (2)

式中, Z =
∑

vvv1,hhh1
exp(−E(vvv1,hhh1)) 称为配分函数.

因隐含层内部和显示层内部均不存在连接, 当
给定可见单元状态时, 隐含层单元的激活状态之间
是相互独立的, 其激活概率如式 (3) 所示, 同理, 当
给定隐含单元状态时, 可视层单元的激活状态也是
相互独立的, 其激活概率如式 (4) 所示

P (h1j = 1|vvv1) = sigmoid(−bj −
∑

i
v1iwij) =

1
1 + exp(−bj −

∑
i v1iwij)

(3)

P (v1i = 1|hhh1) = sigmoid(−ai −
∑

j
wijh1j) =

1
1 + exp(−ai −

∑
j wijh1j)

(4)

式中, v1i 为可视层第 i 个单元的状态, h1j 为隐含层

第 j 个单元的状态, ai 为可视单元 v1i 的偏置, bj 为

隐含单元 h1j 的偏置, wij 为连接可视单元 v1i 和隐

含单元 h1j 的权重.
为了获得参数 θ, 使用随机梯度下降法求取对数

似然函数最大值, 对参数 θ 求偏导得

∂ lnP (vvv1)
∂θ

= EP (hhh1|vvv1)

[
−∂E (vvv1,hhh1)

∂θ

]
−

EP (vvv1,hhh1)

[
−∂E (vvv1,hhh1)

∂θ

]
(5)

式中, 第一项是指函数 −∂E (vvv1,hhh1)
∂θ

在概率

P (vvv1|hhh1) 下的期望, 其值容易求取; 式中第二项是

指 −∂E (v1,h1)
∂θ

函数在概率 P (v1,h1) 下的期望,

其值不易求取. 为此, Hinton 等[4] 提出对比差异度

CD (Contrastive divergence) 快速算法, 该快速算
法利用训练数据初始化可视层, 并利用式 (1) 计算
所有隐含层单元状态, 当隐含层的状态确定之后再
根据式 (2)计算可视单元的状态,此时相当于产生了
对上一步可视层的一个重构. 因此, 使用梯度下降法
最大化似然函数, 可以推导得到参数 θ = {W,bbb,aaa}
的更新式为

∆wij = ε
(
〈v1ih1j〉P (hhh1|vvv1)

− 〈v1ih1j〉recon

)
(6)

∆bi = ε
(
〈v1i〉P (hhh1|vvv1)

− 〈v1i〉recon

)
(7)

∆aj = ε
(
〈h1j〉P (hhh1|vvv1)

− 〈h1j〉recon

)
(8)

式中, ε 是学习率, 〈·〉P (hhh1|vvv1) 代表偏导函数在

P (h1|v1) 分布下的期望, 〈·〉recon 表示偏导函数在

重构后模型分布下的期望.
基于 CD 算法的 RBM 训练过程如下所示:
输入. 训练样本X, 学习率 ε, 隐含层数 k;
初始化. 可视层初始状态 v1 = X, 以随机最

小值初始化可见层和隐含层之间的连接权重W、可

视层偏置 a、隐含层偏置 b,v2 和 h2 分别代表第二

个 RBM 的可视层和隐含层.
步骤 1. 由式 (1) 计算 P (h1j = 1|vvv1), 并从中

采样 h1j ∈ {0, 1};
步骤 2. 由式 (2) 计算 P (v2j = 1|hhh1), 并从中

采样 v2j ∈ {0, 1};
步骤 3. 由式 (1) 计算 P (h2i = 1|vvv2), 并按照

下式更新参数.

W ← W + ε(h1v
T
1 − P (h2 = 1|v2)vT

2 )

a ← a + ε(v1 − v2)

b ← b + ε(hhh1 − P (h2 = 1|v2))

深度置信网络 DBN 算法是在堆叠上述 RBM
结构的基础上, 在顶层根据输出样本标签与实际样
本标签之间的差异, 增加有监督的后向微调过程, 然
而, 顶层标签的差异在后向传递过程存在信号的衰
减问题, 即 “导数消亡” 问题, 导致低层参数无法得
到修正, 影响最终的识别效果, 针对该问题, 提出逐
层监督学习,优化隐含层的特征数,缓解 “导数消亡”
问题, 提高识别效果.

1.2 参数自适应调整RBM方法

为了确定深度层数及各隐含层的最优特征数,
将训练样本均分为X1 与X2 两部分, X2 作为测试

部分, 用于确定最优层数及特征数. 相应的标签信息
为C1 和C2, 对于第一层 RBM, 由 RBM 训练过程
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可以得到相应的隐含层状态 h1 及连接可视层与隐

含层的权重参数, 假设存在映射转换矩阵 A ∈ Rq×c

使得隐含层状态 h1 与样本标签信息 Y1 一一对应,
即

hhh1A = C1 (9)

对式 (9) 两边同时乘 h1 的转置矩阵 hT
1 , 得到

hhhT
1 hhh1A = hT

1 C1 (10)

hhhT
1 hhh1 为 q × q 的方阵, 对其取逆可得映射转换矩阵
的表达式

A = (hhhT
1 hhh1)−1hT

1 C1 (11)

对于测试样本X2, 根据可视层与隐含层的连接
参数 θ = {W , a, b}, 可获得其隐含层输出为H, 结
合隐含层与样本标签信息之间的映射转换矩阵, 可
以得到测试样本的理论样本标签为 Ch = H ×A.

此时根据样本理论标签 Ch 与实际标签 C2 可

以计算识别错误率,

error =

num(C2)∑
i=1

|Ci
h −Ci

2|
num(C2)

(12)

式中, Ci
h, Ci

2 分别代表样本 i 的理论标签和实际

标签, num(C2) 为样本标签的总个数, |Ci
h −Ci

2| ∈
{0, 1} 即当理论标签和实际标签相同时取 0, 否则取
1. 通过控制识别错误率 error 的大小, 修正隐含层
的特征数, 从而获得该隐含层的最优特征数.
将该隐含层的输出H 作为后续 RBM 模型的

输入, 依次对各个 RBM 模型进行训练并得到各个

隐含层的最优特征数, 由此构建参数自适应调整的
深层 RBM 模型, 实现维数的逐层约简.

1.3 隐含层特征空间降噪分析

从设备上采集到代表设备状态的信号, 不可避
免地带有噪声成分, 而噪声成分不可能在深层 RBM
模型的转化过程中自动消亡, 而是逐层转化最终依
然以噪声的形式叠加在高层输出上. 将输入层的X

表示为: X = X ′ + ∆X, 其中X ′ 为理论无噪声波
形, ∆X 代表加性噪声成分, 假设深层RBM 模型由
k 个 RBM 叠加而成, 则低层输入X 经深层 RBM
过程得到的输出为 Y :

Y = X ×W1 ×W2 × · · · ×Wk =

X ′ ×W1 ×W2 × · · · ×Wk +

∆X ×W1 ×W2 × · · · ×Wk =

Y ′ + ∆Y (13)

式中, Wi (i = 1, 2, · · · , k)为第 i层RBM模型连接
可视层与隐含层的权重参数, 从式中可见, 噪声∆X

逐层转化到高层输出信息 Y 中, 以加性噪声∆Y 的

形式存在, 而高层的噪声将直接影响着样本的识别
及聚类效果, 因此, 需要通过降噪的方式提高模型的
诊断效果. 然而, 增加降噪过程将会增加相应的计算
量. 针对该问题, 提出在第一层 RBM 的输出位置进
行特征空间降噪, 因为所提深层 RBM 诊断模型是

逐层降维过程, 第一层RBM输出的样本矩阵 (n×q

维) 已远小于输入样本矩阵 (n × m 维), 即此时所
需要的降噪点数为原始输入的 q/m 倍 (q ¿ m), 因
此, 对第一隐含层进行降噪, 可以较好地提高计算效
率, 并保证后续隐层的抽象转化效果.
具体隐含层特征空间降噪步骤如下:
1) 将X 输入第一层 RBM 得到第一个隐含层

输出, 对隐层输出的每个特征进行相空间重构实现
信噪分离, 接着对重构好的相空间M 进行奇异值分

解, M = UΣV T, U 和 V 为正交矩阵, Σ 为对角矩
阵, 对角线的值为M 的奇异值, 值越大表明噪声越
小, 反之表示噪声越大. 保留几个较大的奇异值, 而
把较小的奇异值置 0 可以有效地提高信噪比, 得到
新的对角矩阵 Σ′;

2) 重新计算相空间矩阵M ′ = UΣ′V T, 返回降
噪后的隐含层输出, 作为第二个 RBM 的输入, 具体
算法流程如图 2 所示.

图 2 隐含层特征空间降噪流程

Fig. 2 De-noising of hidden layer feature

1.4 参数自适应调整及隐含层降噪的深层 RBM
智能诊断模型

设置目标识别错误率、迭代次数及初始维数, 在
迭代过程中, 当识别错误率小于设定值且维数大于
设定值时, 将输出样本作为下一轮的输入, 同时记录
此时的隐含层特征数; 当迭代次数高于设定值时, 退
出循环, 由此确定深层 RBM 智能诊断模型的层数

及各隐含层的特征数, 具体实现流程如图 3 所示. 为
消除噪声对识别正确率的影响, 同时保证计算效率
提高模型的泛化性, 在第一隐含层的位置对样本进
行降噪处理, 由于此时的样本维数远远小于输入维
数, 因此可以提高计算效率, 消除噪声之后可以保证
后面各层样本特征抽象的准确性.
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图 3 集成参数自适应调整及隐含层降噪的深层 RBM

智能诊断模型

Fig. 3 Deep RBM intelligent diagnosis model based on

adaptive adjustment parameters and de-noising in

hidden layer

2 实验分析

图 4 为实验传动路线图, 拖动电机模拟汽车的
发动机, 转矩转速传感器用于测定输入测试变速箱
的转速及载荷, 加载电机用于提供测试变速箱的载
荷. 齿轮箱实物及传递路线结构如图 5 所示, 二挡传
递路线为: 输入轴―齿轮 26 ―齿轮 38 ―齿轮 20 ―
齿轮 41 ―输出轴, 图 5 中的数字为齿轮齿数; 五挡
传递路线为: 输入轴―齿轮 26 ―齿轮 38 ―齿轮 42
―齿轮 22 ―输出轴, 故障轴承均放在输出轴位置.
图 6 为具体故障齿轮和轴承, 实验齿轮箱状态设置
分为: 1) 正常状态— 五档; 2) 单一故障状态: 内圈
故障 0.2mm — 五档、二挡剥落 (齿轮 41 剥落)、五
档断齿 (齿轮 22 断齿); 3) 复合故障状态: 内圈故障
2mm + 二挡剥落 (齿轮 41 剥落)、内圈故障 2mm
+ 五档断齿 (齿轮 22 断齿), 共 6 种齿轮箱状态, 即
数据样本的类别数为 6. 通过振动加速度传感器采
集这些状态在转速为 1 000 rpm 和 1 250 rpm, 载荷
为 0N·m 和 50N·m 四个工况下的时域信号 (具体
如表 1 所示), 采样频率为 24 kHz, 采样时间为 0.5 s,

即采样点数为 12 288.

图 4 齿轮箱传动试验台及传动路线结构

Fig. 4 Transmission test-bed of gearbox

图 5 齿轮箱实物及传递路线结构

Fig. 5 Gearbox real product and the transmission

图 6 齿轮箱故障轴承及齿轮实物

Fig. 6 The fault bearing and gear real products
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表 1 6 种齿轮箱状态在 4 种工况下的时域波形

Table 1 The time waveform of 6 states of gear box under four conditions

对比表 1 中的振动波形图可见, 当故障状态中
存在齿轮剥落时, 样本振动信号的幅值较小, 当故障
为内圈故障、断齿及内圈与断齿复合故障时, 振动信
号的幅值较大, 且存在相应的冲击成分, 不同转速及
载荷下的振动情况有所不同. 面对复杂工况及多种
故障模式的样本数据, 传统的诊断方法需要依靠专
家经验根据具体工况进行判断, 泛化性能及实时性
较差.

采集每种工况 120 次, 则每类齿轮箱状态的样
本数为 480 (每类齿轮箱状态有 4 种工况). 因此, 共

得到齿轮箱状态样本数据矩阵为 2 880 × 12 288, 其
中 2 880 为样本数, 12 288 为样本维数. 随机选取
25% 的样本作为训练样本, 即: 720 × 12 288, 构建
深层 RBM 智能诊断模型, 随机选取训练样本数的
50%、75%、100%、125%、150%、175%、200%
作为测试样本 (测试样本与训练样本不重叠), 计算
样本的识别正确率及聚类效果评价指标 Jc[17], 验证
模型的识别及聚类效果.
预先对样本状态信号计算时域 (均方值、峭度、

均值、方差、偏斜度、峰值、均方根幅值、波性指
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标、峰值指标、脉冲指标、裕度指标)、频域 (四档
齿轮啮合频率、五档齿轮啮合频率、轴承外圈故

障频率、内圈故障频率、滚动体故障频率、保持架

故障频率) 等共 18 个指标, 即得到 2 280 × 18 的
样本矩阵, 其中 2 880 为样本数, 18 为样本维数.
同理, 随机选取 25% 的样本作为训练样本, 构建
PCA、LPP及NPE诊断模型,随机选取训练样本数
的 50%、75%、100%、125%、150%、175%、200%
作为测试样本 (测试样本与训练样本不重叠), 计算
样本的识别正确率及聚类效果评价指标 Jc, 对比这
些算法对该数据集的识别效果. 设定低维维数为样
本的类别数, 即维数为 6, 所得识别及聚类指标 Jc
值为 15 次随机的平均值, 具体为: 深层 RBM 智能
诊断模型、浅层 RBM、PCA、LPP 及 NPE 与实际
齿轮箱振动信号结合的流程如图 7 所示.

图 7 齿轮箱振动信号与各诊断模型结合的流程

Fig. 7 Combined the gearbox vibration signals with the

diagnosis model

2.1 识别正确率及聚类评价曲线图

图 8 为 7 种算法的识别正确率曲线及聚类评
价指标 Jc 值, 对比识别正确率曲线图可见, 在 7
种测试样本数下, 自适应调整 RBM 和自适应调整

RBM+ Denoising 的识别正确率最高, 两者均大于
93%, 表明采用自适应调整 RBM 方法能得到更好

的识别正确性, 且具有较好的稳定性, 而且, 采用降
噪技术可以有效地消除噪声的干扰, 进一步提高识
别效果, 此时的识别正确率均大于 95% (除测试样
本比例为 50% 外, 此时为 94.24%), 为 6 种算法中
最大. 尽管 PCA、LPP 和 NPE 算法的识别正确率
趋近于 90%, 然而, 这 3 种算法均需要预先计算数
据特征, 算法的泛化性能较差, 浅层 RBM 算法由于
结构的浅层性质, 且没有人为预先提取特征, 因此,
识别正确率最低.

图 8 对比算法的识别正确率及聚类评价指标

Fig. 8 The recognition accuracy and Jc index

对比相应的聚类评价指标 Jc 值可见, 自适应调
整 RBM、及自适应调整 RBM+ Denoising 方法得
到的聚类评价值在 6 种测试样本数下均在 0.70 以
上, 明显大于浅层 RBM、PCA、LPP 和 NPE 方
法, 说明即使不采取预先计算样本指标的方式, 利用
自适应调整 RBM 及自适应调整 RBM+ Denoising
算法的特征提取方式也可以得到好的聚类效果. 在 7
种测试样本数下, 自适应调整 RBM+ Denoising 的
Jc 值均在 0.75 以上, 为所有算法中最大, 且随着测
试样本数的增加, Jc 值单调上升, 表明经过该方法
能够得到较好的聚类效果, 浅层 RBM 由于结构的

局限性, 其聚类效果最差. 综合比较识别正确率及聚
类评价指标可见, 自适应调整 RBM 且增加降噪功

能诊断模型的特征提取效果最优, 自适应调整 RBM
次之.
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图 9 6 种算法提取的特征曲线图

Fig. 9 The plots of extract features by six diagnosis models
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图 10 6 种算法提取特征的散点图

Fig. 10 The scatter plots of extract features
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2.2 特征曲线及聚类效果图

取测试样本数为 200% 时的低维特征作曲线图
及三维聚类图, 如图 9 及图 10 所示. 对比特征曲线
图可见, 由于 PCA、LPP 和 NPE 本身为浅层结构
模型, 无法有效地提取复杂输入及复杂分类问题, 其
得到的特征曲线存在异类样本之间明显混叠, 如从
最主要的特征 1 曲线可见, 不同样本之间的特征值
相近, 导致样本叠加在一起, 无法有效地分离, 且从
6个特征曲线可以看出,能够用于样本聚类的仅有特
征曲线 1 和 2. 浅层 RBM 由于没有预先计算样本

的特征指标且为浅层结构, 导致特征曲线出现混叠,
无法区分不同类别样本. 对比自适应调整 RBM 和

集成自适应调整与降噪 RBM 模型可见, 这两种算
法提取的特征能够明显地分离异类样本, 且提取的 6
个特征在样本聚类方面均能起到作用, 然而, 对比同
类样本的聚集程度可见, 自适应调整 RBM 得到的

同类样本的集合程度较差, 如主要特征曲线 1 可见,
同类样本内出现明显的 2 个或 3 个的小集合, 即同
类样本内的再分类, 这是由于同类样本内存在不同
运行工况的影响, 弱化同类样本的集合度. 集成自适
应调整与降噪 RBM 模型由于增加降噪过程, 消除
噪声及运行工况的影响, 有效地提高同类样本的聚
集性及异类样本的分离.

对比聚类效果图 10 可以看出, PCA、LPP 及
NPE 算法的聚类图中不仅出现同类样本由于工况
的不同而明显地分离, 同时异类样本之间混叠严
重, 浅层 RBM 的聚类效果最差. 自适应调整 RBM
算法得到的聚类图可见, 同类样本的聚集程度较
好, 受工况干扰的影响较小, 异类样本之间分离, 但
受到噪声的干扰, 同类样本的聚集程度较差, 增加
隐含层特征降噪得到的聚类效果图 (自适应调整
RBM+ Denoising 聚类图) 可见, 同类样本聚集, 而
且异类样本之间分离明显, 在 6 种方法中聚类效果
最好.

3 结论

通过构建各隐含层输出与样本标签信息之间的

转换矩阵, 以控制识别正确率为目标, 逐层建立隐含
层数及特征数确定的深层 RBM 智能诊断模型. 为
消除噪声干扰并保证计算效率, 对隐含层特征空间
进行降噪. 复杂工况的齿轮箱故障模拟实验证明, 相
比于浅层 RBM、PCA、LPP 及 NPE 方法, 所提方
法能够得到更高的识别正确率, 经过降噪之后的样
本具有更好的聚类效果, 同类样本聚集, 异类样本明
显分离, 算法的泛化能力更优.
展望: 直接将时域或者频域作为低层输入信息

构建深度学习故障诊断模型, 可以有效地削弱人为

因素的干扰, 进一步提高人工智能在机械故障诊断
的发展. 由于频域成分可以较好地区分机械设备不
同状态类型, 因此, 所提算法采用频域信号作为低层
输入, 然而, 为了保证分析频率及频率分辨率, 频域
信号的数据长度较大, 导致模型的计算效率降低, 因
此, 后续工作将从此处入手, 研究进一步提高所提学
习模型的诊断效率.
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