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摘　 要:针对卷积神经网络预测滚动轴承故障中的捷径学习问题进行深入研究,并提出了一种基于物理知识引导的卷积

神经网络故障诊断预测模型。 采用滚动轴承数据集,对卷积神经网络在滚动轴承故障诊断模型的训练过程中出现的捷径

学习问题进行了分析,揭示了捷径学习现象的存在:即使卷积网络在特定的故障数据集上达到了 90% 以上的精度,由于捷径

学习的存在,卷积网络模型并没有学习到正确的与故障理论匹配的故障特征,而是学习到了错误的特征频率或频谱图中的

波形形态。 对故障诊断中捷径学习现象的产生机制进行了分析,揭示捷径学习的产生机制和决策规则:卷积神经网络的

捷径学习行为主要源于数据集中由背景噪声、装配等因素导致的捷径机会,模型倾向学习简单特征组合,以及综合误差导致

的数据统计偏差。 由于故障数据集本身无法对深度神经网络模型的学习产生足够的约束,基于滚动轴承特征频率,设计了

基于轴承故障特征的敏感频带,通过带通滤波器生成物理知识数据,构建物理引导信息,输入卷积神经网络模型,引导模型

学习正确的故障特征。 经实验验证,基于物理知识引导的卷积神经网络能够有效避免捷径学习问题,准确提取故障核心

特征,提高故障诊断和预测准确度,提升了卷积网络故障诊断模型的可信度,在航空航天等领域高端装备故障诊断中具有应

用前景。
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Abstract:
 

This
 

paper
 

conducts
 

an
 

in-depth
 

study
 

on
 

the
 

problem
 

of
 

shortcut
 

learning
 

in
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

for
 

predicting
 

rolling
 

bearing
 

faults,
 

and
 

proposes
 

a
 

physics-guided
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

prediction.
 

Using
 

rolling
 

bearing
 

datasets,
 

this
 

study
 

analyzes
 

the
 

shortcut
 

learning
 

problem
 

that
 

occurs
 

during
 

the
 

training
 

of
 

CNN-based
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

models,
 

and
 

reveals
 

the
 

existence
 

of
 

the
 

shortcut
 

learning
 

phenomenon:
 

even
 

though
 

the
 

convolutional
 

network
 

achieves
 

an
 

accuracy
 

of
 

over
 

90%
 

on
 

a
 

specific
 

fault
 

dataset,
 

due
 

to
 

the
 

presence
 

of
 

shortcut
 

learning,
 

the
 

model
 

fails
 

to
 

learn
 

the
 

correct
 

fault
 

features
 

that
 

match
 

the
 

fault
 

theory.
 

Instead,
 

it
 

learns
 

incorrect
 

characteristic
 

frequencies
 

or
 

waveform
 

patterns
 

in
 

the
 

spectrogram.
 

The
 

study
 

also
 

analyzes
 

the
 

generation
 

mechanism
 

of
 

the
 

shortcut
 

learning
 

phenomenon
 

in
 

fault
 

diagnosis,
 

and
 

reveals
 

the
 

generation
 

mechanism.
 

Shortcut
 

learning
 

behavior
 

in
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

mainly
 

arises
 

from
 

shortcut
 

opportunities
 

in
 

the
 

dataset,
 

caused
 

by
 

factors
 

such
 

as
 

background
 

noise
 

and
 

assembly,
 

the
 

model's
 

tendency
 

to
 

learn
 

simple
 

feature
 

combinations,
 

and
 

data
 

statistical
 

biases
 

caused
 

by
 

comprehensive
 

errors.
 

Since
 

the
 

fault
 

dataset
 

itself
 

cannot
 

sufficiently
 

constrain
 

the
 

learning
 

of
 

deep
 

neural
 

network
 

models,
 

this
 

paper
 

designs
 

sensitive
 

frequency
 

bands
 

based
 

on
 

bearing
 

fault
 

characteristics
 

according
 

to
 

the
 

characteristic
 

frequencies
 

of
 

rolling
 

bearings.
 

It
 

generates
 

physics-guided
 

data
 

through
 

band-pass
 

filters,
 

constructs
 

physics-guided
 

information,
 

and
 

inputs
 

it
 

into
 

the
 

convolutional
 

neural
 

network
 

model
 

to
 

guide
 

the
 

model
 

to
 

learn
 

correct
 

fault
 

features.
 

Experimental
 

verification
 

shows
 

that
 

the
 

physics-
guided

 

convolutional
 

neural
 

network
 

can
 

effectively
 

avoid
 

the
 

shortcut
 

learning
 

problem,
 

accurately
 

extract
 

core
 

fault
 

features,
 

improve
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the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

and
 

prediction,
 

and
 

enhance
 

the
 

credibility
 

of
 

the
 

convolutional
 

network-based
 

fault
 

diagnosis
 

model.
 

It
 

has
 

application
 

prospects
 

in
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

high-end
 

equipment
 

in
 

fields
 

such
 

as
 

aerospace.
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0　 引　 　 言

　 　 在航空航天、新能源、轨道交通和高端医疗装备与

机器人等领域,滚动轴承是装备机械系统的核心部件,
在降低摩擦与能耗、保障装备运行安全、延长装备寿命

等方面发挥着关键性的作用。 然而,滚动轴承在长期

服役过程中受复杂环境和极端工况载荷作用,容易因

发生多种故障,可导致装备性能下降甚至引发灾难性

事故。 因此,必须及时精准地诊断和预测滚动轴承的

各类故障,这对保障高端装备安全可靠运行,提升装备

效能至关重要[1-2] 。
近年来,基于深度学习的故障诊断和预测方法受到

广泛关注和研究。 与传统方法相比,此类方法在复杂特

征提取、非线性问题处理和跨装备泛化能力等方面优势

明显,尤其是能够适应复杂动态环境和极端交变工况。
国内外学者围绕基于深度学习的机械系统故障诊断问题

开展了大量研究工作[3] 。 Feng
 

等[4] 提出一种基于单层

随机小波卷积核的浅层特征提取方法( random
 

wavelet,
RaVEL),揭示了随机特征空间内积与信号空间的关联机

制。 黎国强等[5] 使用多种母小波函数构建连续小波变换

知识库,采用多模态时-频特征的对比损失函数实现模型

的训练,构建零样本故障模型。 Tong
 

等[6] 建立了轻量级

协调注意力卷积神经网络模型,通过特征图的可视化揭

示了该网络学习的特征信号中的冲击等故障敏感特征。
Guo

 

等[7] 将基于梯度的类激活图( gradient-weighted
 

class
 

activation
 

mapping,Grad-CAM)技术用于故障诊断数据的

可视化分析,以确定模型的焦点特征与先验知识一致。
李学军等[8] 使用卷积网络提取故障的空间特征,用循

环网络提取时序特征,融合后使用注意力机制聚焦轴

承故障特征,并使用降维技术和类激活图提供对诊断

结果的解释。 此外,研究人员利用各种可视化技术展

示故障诊断模型在输入数据中关注的位置,以提升模

型的可解释性。
目前, 基 于 卷 积 神 经 网 络 ( convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)的故障诊断系统在特定数据集上的识别

准确率已经达到
 

90%
 

以上[9] ,逐渐应用于各类装备的故

障诊断[3] 。 很多学者尝试通过信号处理,降低背景噪声

来进一步提高模型对故障特征的识别能力。 韩延等[10]

改进了经验模态分解算法,提取故障特征并进行信号重

构,使用卷积网络对消除了时间序列复杂且随机的信号

的重构信号进行模型的训练与诊断。 张锐等[11] 提出了

一种将傅里叶-贝塞尔级数展开和基于能量的尺度空间

经验小波变换相结合的齿轮振动信号降噪方法,将降噪

后的信号用于训练卷积网络模型。 但是,卷积网络在处

理分类问题时,常常倾向于寻求捷径,而非学习预期的关

键特征,导致其泛化能力不足,也降低了模型的置信

度[12-17] 。 这种“捷径学习”导致了双重技术瓶颈:1)缺乏

透明性的“黑盒”机制使模型在面对未见过的数据或异

常情况表现不佳时,难以对其进行有效的改进和优化,导
致模型调优陷入“试错式”迭代困境;2)模型可能偏离对

核心特征的学习,转而依赖数据中的其他非核心特征进

行决策而导致失误,这种不透明的特征学习与决策机制

限制了深度学习模型在安全性和可靠性要求极高场景中

的应用。 当前,对于装备机械系统故障诊断中的深度神

经网络捷径学习问题仍然缺少必要的研究,成为制约深

度学习方法应用的关键问题。
针对这一问题,提出基于特征频率引导的一维卷积

网络( characteristic
 

frequencies
 

guided
 

1D-CNN,
 

CFG-1D-
CNN)模型。 通过研究卷积网络故障诊断模型中的捷径

学习行为,揭示捷径学习的产生原因与决策规则;基于轴

承的特征频率,构建引导信息,引导卷积神经网络提取核

心故障特征,提高故障诊断和预测精度及可靠性。

1　 卷积神经网络的捷径学习分析

　 　 利用
 

Grad-CAM[18] 和沙普利可加性解释( SHapley
 

additive
 

explanations,SHAP) [19] 可解释性工具对
 

CNN
 

故

障诊断模型进行分析,从微观和宏观两个角度分析并揭

示
 

CNN
 

模型在故障诊断领域存在的捷径学习现象。 微

观角度使用
 

Grad-CAM
 

对个体样本输出进行分析,确定

模型对每种类型个体故障样本关注的特征。 宏观角度使

用
 

SHAP
 

对数据集整体进行分析,确定模型在总体上对

每种类型的故障所关注的特征。
1. 1　 捷径学习分析模型

　 　 基 于 典 型 一 维 卷 积 神 经 网 络 ( 1-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,
 

1D-CNN)故障诊断模型,分
析捷径学习行为,所采用模型的结构如图 1

 

所示。 将

振动信号从时域转换成包络谱输入模型,使用
 

Grad-
CAM

 

热力图以及
 

SHAP
 

摘要图观察模型对于输入信息

的关注部分,揭示模型在学习过程中存在的捷径学习

问题。
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图 1　 典型
 

1D-CNN
 

网络模型

Fig. 1　 Typical
 

1D-CNN
 

network
 

model

1. 2　 捷径学习分析数据集

　 　 利用帕德博恩大学( Paderborn
 

University,
 

PU)轴承

数据集[20] , 以及凯斯西储大学 ( Case
 

Western
 

Reserve
 

University,
 

CWRU) 滚动轴承数据中心提供的试验数

据[21] 开展实验研究,包括 2 个场景:
场景 1:验证在单一工况、不同故障尺寸条件下是否存

在捷径学习现象。 实验采用
 

PU
 

轴承数据集中特定的样本

数据:选取一级、二级损伤程度的外圈故障和内圈故障以

及健康轴承测得的振动数据。 按照常见的分类方法,将轴

承故障数据分类为正常、内圈一级故障、内圈二级故障、外
圈一级故障及外圈二级故障 5 类。 根据轴承参数与转速

信息,计算可以得到旋转频率和相应特征频率。
场景 2:验证在单一工况、固定故障尺寸条件下是否

存在捷径学习现象。 实验采用
 

CWRU
 

轴承数据集中的

特定样本数据:选取故障直径为 0. 177
 

8
 

mm 故障数据。
样本中,轴承状态分为内圈故障、外圈故障、滚动体故障

及健康轴承 4 类。 根据轴承参数与转速信息,计算可以

得到旋转频率和相应特征频率。
PU

 

和
 

CWRU
 

数据集使用的轴承型号,以及转频、内圈

特征频率(ball
 

pass
 

frequency
 

inner
 

race,BPFI)、外圈特征频

率(ball
 

pass
 

frequency
 

outer
 

race,BPFO)、滚动体特征频率

(ball
 

spin
 

frequency,BSF)和保持架特征频率(fundamental
 

train
 

frequency,FTF)等各种特征频率如表
 

1
 

所示。

表 1　 PU
 

和
 

CWRU
 

数据集轴承型号及特征频率

Table
 

1　 Bearing
 

models
 

and
 

characteristic
 

frequencies
 

in
 

the
 

PU
 

and
 

CWRU
 

datasets

特征 PU 数据集 CWRU 数据集

轴承型号 6203 6205

转频
 

fr / Hz 25 29. 95

内圈特征频率
 

fBPFI / Hz 123. 68 162. 19

外圈特征频率
 

fBPFO / Hz 76. 32 107. 36

滚动体特征频率
 

fBSF / Hz 49. 82 67. 95

保持架特征频率
 

fFTF / Hz 9. 54 11. 93

1. 3　 PU
 

数据集中的捷径学习

　 　 使用
 

PU
 

数据集训练模型,按照故障类型与尺寸分

类,是故障诊断面临的更具挑战性的实验场景。 轴承故

障尺寸的变化不会影响故障特征频率,但故障尺寸的增

大会导致故障引起的冲击能量增加,振动信号中脉冲幅

值与频谱特征频率及其边频带的幅值均呈显著上升趋

势,这一规律在包络谱分析中尤为明显[22] 。 1D-CNN
 

模

型在
 

PU
 

数据集上的诊断精度达到
 

97. 73% ,如图 2 所

示,展现出优异的分类性能。

图 2　 1D-CNN
 

模型在
 

PU
 

数据集上的精度
Fig. 2　 Accuracy

 

of
 

1D-CNN
 

model
 

on
 

PU
 

dataset

1)个体样本中的捷径学习

使用
 

Grad-CAM
 

热力图对
 

PU
 

数据集中的样本诊断决

策可视化,解析模型在输入样本中关注的关键特征区域。
PU

 

数据集的
 

Grad-CAM
 

热力图如图 3 所示,该方法通过颜

色直观量化模型对样本不同区域的注意力分布:右侧颜色

条标示
 

0~1
 

的归一化权重值,浅色高亮区域表征模型在单

样本分析中判定的核心判别特征。 针对 5 类状态的振动

信号样本,展示了模型最后一个卷积层输出的特征激活热

力图。 每个子图对应特定类别的一个样本,通过局部特征

聚焦程度揭示模型对个体样本的决策依据。
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图 3　 PU 数据集各类别故障热力图

Fig. 3　 Heatmap
 

for
 

each
 

category
 

of
 

the
 

PU
 

dataset

　 　 正常轴承热力图如图 3( a) 所示,模型未关注转频

fr,而是聚焦于 90 ~ 107
 

Hz 频段,与轴承正常、内、外圈故

障均无关的频段。 内圈一级和二级故障热力图如

图 3(b)、(c)所示,模型并未关注相同的特征频率,一级故

障学习到包络谱的波形,而二级故障学习到滚动体特征频

率 fBSF 及其倍频特征。 外圈一级和二级故障热力图如

图 3(d)、(e)所示,模型同样没有学习到相同的特征频率,
二级故障学习到外圈特征频率 fBPFO 的 2 倍频,而一级故障

学习到外圈特征频率 fBPFO 及其倍频除外的波形形状。
由上述热力图可见,尽管模型在数据集上表现出优

异的分类性能,从个体样本上可以看到,模型的特征选择

偏差揭示了 CNN 在特征学习过程中存在明显的“捷径学

习”现象。
2)数据集层面中的捷径学习

使用 SHAP 算法从各故障类别的数据集层面分析特

征对模型预测的贡献度,对模型特征学习机制进行系统

性评估。 实验通过计算数据集中各频率分量的 SHAP

值,按照对故障分类的重要性排序。 当某一故障特征频

率对应的 SHAP 值显著高于其他特征时,表明该特征在

模型决策过程中起到关键判别作用。 这种量化分析方法

不仅能够揭示模型的核心判别特征,还可通过正负向贡

献值的分布情况,正值表示特征支持当前类别预测,负值

表示特征抑制当前类别预测,有效观察模型决策过程。
PU 数据集各故障类别的 SHAP 摘要图如图 4 所示。
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图 4　 PU 数据集各个类别故障 SHAP 摘要图

Fig. 4　 SHAP
 

summary
 

plots
 

for
 

PU
 

dataset

　 　 图 4 中纵轴按全局平均 SHAP 绝对值降序排列,直
观呈现特征重要性层级;横轴反映特征贡献值的大小,每
个散点代表单个样本的特征值,深色表示高值,浅色表示

低值。 图 4 中展示了对模型输出影响最大的前 10 个

特征。
正常状态轴承 SHAP 摘要图如图 4( a) 所示,模型

错误学习到 2fBPFO 作为健康轴承关键特征,而 fBPFO 特

征频率却对该状态起到负向作用。 内圈一级、二级故

障 SHAP 摘要图如图 4( b) 、( c)所示,模型均错误的学

习到 fr 作为故障特征。 此外,二级故障学习到 fBPFI 特
征频率; 而 一 级 故 障 接 近 fBPFI 特 征 频 率 2 倍 频 的

248
 

Hz 对分类起到否定作用,后续特征作用程度近似。
一级故障与如图 3( b) 所示的 Grad-CAM 热力图相同,
模型学习到包络谱的波形。 外圈一级、二级故障 SHAP
摘要图如图 4( d) 、( e) 所示,对于二级故障,模型学习

到外圈故障特征频率 fBPFO 以及相应高阶倍频和转

频 fr;而一级故障没有学习到外圈故障的特征频率,且
前 10 个特征均有较大的分类贡献,表明模型学到了包

络谱的波形。
综合上述实验分析表明,卷积网络模型在没有适当

约束或引导的情况下,倾向于学习“捷径”特征而非预期

的故障特征。 从微观和宏观两个层面分析可见,卷积网

络模型存在严重的捷径学习现象。
1. 4　 CWRU

 

数据集中的捷径学习

　 　 为验证捷径学习在故障诊断中的普遍性,将 1D-CNN
模型在只有单一故障尺寸、相对简单的 CWRU 数据集上

做进一步验证。 模型在该数据集上的精度达到 99. 83% ,
展现出优异的分类性能。 CWRU 数据集中内圈故障与外

圈故障的 Grad-CAM 热力图如图 5 所示。
热力图分析结果揭示出模型在特征学习机制中同

样存在显著偏差。 内圈故障热力图如图 5( a) 所示,模
型未聚焦于滚动体内圈特征频率 fBPFI,却异常关注转频

fr 及其 2、3 倍频特征频率。 外圈故障热力图如图 5( b)

图 5　 CWRU 数据集各类别故障热力图

Fig. 5　 Heatmap
 

for
 

each
 

category
 

of
 

the
 

CWRU
 

dataset

所示,模型未按照预期关注外圈通过频率 fBPFO 及其谐

波,而是关注转频 fr 以上的能量分布,或者说将频谱图

的波形形态作为轴承外圈故障特征。 对于滚动体故障

和正常状态的样本,模型同样没有学习到正确的故障

特征频率。
CWRU 数据集内圈故障和外圈故障的 SHAP 摘要图

如图 6 所示,展示了对模型输出影响最大的前 10 个特

征。 内圈故障的 SHAP 摘要图如图 6(a)所示,模型将转

频 fr 识别为内圈故障的重要特征,而非理论预期的 fBPFI。
外圈故障的 SHAP 摘要图如图 6(b)所示,虽然对模型输

出影响最大的前 10 个特征里包含外圈故障特征频率

fBPFO,但是图 6 中前 10 个特征峰值大的点均对模型输出

起到了正向影响,实际是通过捕捉连续包络谱的波形形

态特征实现分类。 在数据集整体上,对于滚动体故障和

正常状态的样本,模型同样没有学习到正确的故障特征

频率。
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图 6　 CWRU 数据集各类别故障
 

SHAP
 

摘要图

Fig. 6　 SHAP
 

summary
 

plots
 

for
 

CWRU
 

dataset

　 　 无论是基于数据集整体的宏观视角,还是单样本热

力图的微观视角,模型在 CWRU 数据集上均表现出与理

论预期不符的特征选择模式。 这种“高准确率-低特征

相关性”的矛盾现象表明模型存在捷径学习现象,即通过

学习某些非关键特征来实现高分类性能,而非真正捕捉

到研究人员期望的故障特征。 这种情况说明模型的优异

性能并不必然等同于正确的特征学习机制。
1. 5　 捷径学习类型

　 　 通过对实验的深入分析,尽管 CNN 模型能够在训练

数据集上实现极高的精度性能,但并不意味着模型成功

学习到正确的故障特征,或者说与故障理论相匹配的特

征。 当模型学习到非期望特征时,则出现了捷径学习现

象。 本文在故障诊断领域中针对频域(包络谱) 信号的

分析揭示了 2 种主要的捷径学习类型:
1)虚假特征频率

模型未能学习到正确的特征频率,而是错误地将非

故障特征频率识别为关键特征。 例如,在正常状态轴承

的分析中,如图 4( a)所示,模型错误地将外圈故障特征

频率的二次谐波识别为健康轴承特征。 此外,在正常状

态轴承的另一个分析案例中,如图 3( a)所示,模型聚焦

于与任何故障特征均无关联的 90 ~ 107
 

Hz 频段。 这种现

象表明,模型在特征学习过程中可能受到数据中某些非

关键特征的干扰,从而偏离了理论预期的故障特征。
2)频谱图中的波形

当故障对应的特征频率幅值不足以支撑分类时,如
图 5(b)所示的 CWRU 外圈故障,模型可能转向学习波

形形态特征,而非具体的特征频率,这在前面的两个数据

集中均有体现。 这种情况下,模型并未深入理解故障特

征的物理意义,而是简单地根据频谱图的波形模式进行

分类。
上述两种捷径学习类型揭示了卷积网络模型在故障

诊断任务中的潜在风险。 即使模型在训练数据上表现出

色,也不能保证其学习到了正确的故障特征。

1. 6　 捷径学习的产生机制与决策规则

　 　 在
 

CNN
 

模型训练过程中,捷径来源于两个方面:数
据中的捷径机会,即以不同于研究人员预期的方式解决

问题的可能性;以及如何将不同特征组合起来形成决策

规则。 本节以故障频域( 轴承包络谱) 特征为例,从这

两个方面探讨捷径是如何出现在故障诊断领域中的。
1)数据中的捷径机会

以
 

CWRU
 

数据集为例,CWRU
 

中的数据可以大致分

为 3 类:(1)数据具有明显、典型的轴承故障特征;(2)数

据在故障频率上显示出一定成分,但较为模糊且在频谱

中不占优势;(3)数据几乎无法显现故障特征,与噪声难

以区分。 这种数据特征的多样性使得模型难以专注于正

确的故障特征。
在影响数据质量的众多因素中,装配因素往往比故

障大小或速度 / 负载更为关键[21] 。 例如,测试轴承所在

的轴与电机轴的不对中,更换故障轴承时的松紧程度差

异,以及地脚螺栓的轻微松动,都可能导致尖锐的冲击脉

冲产生,进而在数据中引入大量的轴转频及其谐波,如
图

 

5(a)
 

所示。 这些由测试环境因素产生的背景特征,
为模型创造了捷径机会。 对于

 

CNN
 

模型而言,熟悉的背

景特征在识别过程中的重要性甚至可能超过故障本身。
此外,背景噪声也是影响数据质量的重要因素。 除

了机械噪声, 不同传感器的噪声模式、 电磁干扰, 如
 

CWRU
 

数据集中自控制感应电机的变频驱动器产生的电

磁干扰等,都会对数据造成影响。 这些问题可能导致包

络谱特征提取时出现基线偏移、特征频率附近出现噪声

边带,甚至在信噪比较低时完全淹没故障特征,使模型难

以学习到正确的故障特征,从而增加了捷径学习的机会。
深度学习的成功在很大程度上依赖于大量可用的标

记数据。 然而,与图像和自然语言等领域相比,机械故障

诊断领域的标记数据相对有限。 通常情况下,故障诊断

模型的数据集规模较小,这使得模型更容易学习到虚假

的故障特征,进一步增加了捷径学习的可能性。 即使在

所谓的“大数据”中,受上述因素影响而产生的系统性偏

差依然存在,导致大型数据集中也可能包含许多捷径机

会。 由此可见,数据本身往往难以对模型产生足够的

约束。
2)决策规则的捷径

CNN 模型并不理解现实中的故障如何定义,以及用

于判别的特征如何与其他特征结合。 面对卷积层提取的

特征,模型的判别器可以选择任何足以对给定数据集进

行判别的特征组合,如图 4 所示。 只要模型在训练过程

中达到损失和精度要求,或训练轮数结束,则通过这些特

征组合完成决策。
在典型的端到端判别学习中,这种特征组合的自由

度会导致模型倾向于选择那些能够快速达到训练目标的
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特征,而非真正与故障相关的特征。 这种倾向使得捷径

学习成为可能,因为模型可能会利用数据中的捷径特征

来简化学习过程,而不是深入理解故障的物理本质。
综上所述,捷径学习的出现是数据特征和模型决策

规则共同作用的结果。 数据中的捷径机会为模型提供了

学习非关键特征的可能性,而模型在构建决策规则时的

灵活性则进一步加剧了这一现象。 为了减少捷径学习的

发生,需要从数据质量和模型设计两个方面入手,确保模

型能够学习到真正与故障相关的特征,从而提高其在实

际应用中的可靠性和鲁棒性。

2　 物理知识引导的卷积神经网络模型

2. 1　 引入故障特征频率物理知识

　 　 深度神经网络的决策逻辑完全依赖训练数据的统

计分布,而非现实世界的物理规律。 在监督学习框架

下,这种数据驱动的学习模式容易陷入“ 虚假相关陷

阱” ,即模型通过捕获训练数据中的统计捷径实现高精

度分类。 更严重的是,这种学习模式导致模型输出与

物理机理的一致性缺失,制约着其在工业场景中的推

广应用。
深度学习中,引入先验知识可以显著提升模型的可

扩展性和可解释性,同时有效避免捷径学习现象。 这不

仅与人类的认知能力相契合,还能打破深度学习模型的

“黑盒” 属性,增强其在关键应用中的可解释性和可

用性。
基于轴承故障特征频率理论,设计了频谱中的特征

频带滤波器组。 针对实验验证使用的两个数据集,设计

包含 11 个频带,分别是:
[ fr-Ω / 2π,

 

fr  +
 

Ω / 2π],[ 2fr -Ω / 2π,
 

2fr  +
 

Ω / 2π],
[ fBPFO-Ω / 2π,

 

fBPFO +
 

Ω / 2π],[2fBPFO -Ω / 2π,
 

2fBPFO +
 

Ω /
2π],[3fBPFO-Ω / 2π,

 

3fBPFO +
 

Ω / 2π],[ fBPFI -Ω / 2π,
 

fBPFI  +
 

Ω / 2π],[ 2fBPFI -Ω / 2π,
 

2fBPFI  +
 

Ω / 2π], [ 3fBPFI -Ω / 2π,
 

3fBPFI  +
 

Ω / 2π],[ fBSF-Ω / 2π,
 

fBSF  +
 

Ω / 2π],[2fBSF -Ω / 2π,
 

2fBSF  +
 

Ω / 2π],[3fBSF-Ω / 2π,
 

3fBSF  +
 

Ω / 2π]。
其中 Ω / 2π 是可调阻带截止频率参数,用于控制特

征带宽度。 振动数据经过带通滤波器滤波,得到引入故

障特征知识生成的数据。 CWRU 数据集中一个外圈故障

数据经过上述预处理后的故障特征引导数据如图 7 所

示,展示了包络谱的振幅包络(浅色信号)和引入物理知

识生成的数据(深色信号),上方的矩阵块表示 11 个敏感

频段的分布,其中包含丰富的故障信息,而其他频段则与

故障无关。
将引入物理知识生成的数据输入到模型中,可以有

效缩小包含频段特征信息的搜索参数范围,提高搜索效

率,同时实现了将先验知识融入进模型中调节学习过程,

图 7　 CWRU
 

数据的特征频带

Fig. 7　 Characteristic
 

frequency
 

bands
 

of
 

CWRU
 

dataset

与人类认知能力相契合,提升了深度学习在故障诊断场

景下的可解释性。
2. 2　 引入物理知识的卷积网络模型

　 　 物理知识引导的智能故障诊断模型 CFG-1D-CNN,
将基于故障特征频率生成的数据与原始数据作为双通道

输入进模型中进行学习,模型架构如图 8 所示。

图 8　 物理知识引导的模型架构

Fig. 8　 Physical
 

knowledge
 

guided
 

model
 

architecture

1)物理信息引导数据增强

物理信息引导的双通道输入设计包括两部分,
第 1 部分是包络谱通道,对原始振动信号进行包络谱变

换,保留完整频域信息。 第 2 部分是物理引导通道,通过

带通滤波提取
 

11
 

个特征敏感频段。 这种双通道设计既

保留了原始数据的丰富信息,又通过物理约束提供了明

确的特征线索,为模型学习提供了多维度的输入表示。
2)模型决策规则约束

正则化技术是深度学习中控制模型复杂度的重要方

法,通过约束参数空间,在提升模型泛化能力与抑制过拟

合风险之间建立动态平衡。 在
 

1D-CNN
 

模型中引入
 

L1
 

和
 

L2
 

正则化技术,以优化模型性能。
(1)L1

 

正则化

L1
 

正则化通过稀疏诱导机制生成稀疏权重矩阵,即
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许多权重值会被迫变为 0。 CFG-1D-CNN
 

模型在分类器

的全连接层使用
 

L1
 

正则化实现特征选择:迫使非物理特

征对应的卷积核权重趋近于 0,保留与故障特征频率相

关的卷积核参数,形成稀疏特征响应模式。
(2)L2

 

正则化

L2
 

正则化通过权重衰减实现噪声抑制,防止模型过

度拟合噪声数据。 CFG-1D-CNN
 

模型(如图 9 所示)在特

征提取的卷积层使用
 

L2
 

正则化实现压缩非关键特征的

权重幅值,平衡特征响应的动态范围,形成平滑的特征激

活模式。

图 9　 CFG-1D-CNN
 

模型结构

Fig. 9　 CFG-1D-CNN
 

model

3　 实验分析与验证

　 　 为验证所提出引入物理知识的可解释性模型的有效

性和通用性,使用 3. 1 节实验中的
 

PU
 

数据集和
 

CWRU
 

数据集对模型进行验证,方便对比。 同时,使用实验室传

动系统故障试验台采集的自有数据集进一步验证。 实验

使用
 

2. 1
 

节设计的敏感频段对输入数据进行滤波处理,
得到基于物理知识生成的数据,输入

 

CFG-1D-CNN
 

可解

释性模型。

3. 1　 PU
 

数据集实验结果

　 　 CFG-1D-CNN
 

模型在
 

PU
 

数据集上的精度如图
 

10
 

所示, 当训练轮次超过
 

80
 

轮时, 模型分类精度接近
 

97. 85% ,具有良好的训练效果。

图 10　 CFG-1D-CNN
 

模型
 

PU
 

数据集的精度

Fig. 10　 Accuracy
 

of
 

CFG-1D-CNN
 

model
 

on
 

PU
 

dataset

1)Grad-CAM
 

热力图个体样本分析

对 CFG-1D-CNN 模型中的卷积层 2 进行可视化处

理,得到 5 类状态的热力图,如图 11 所示。 正常轴承热

力图如图 11( a)所示,模型关注转频的二次谐波 2fr,即
模型能够识别正常状态下的关键频率特征。 内圈一级

和二级故障热力图如图 11( b) 、( c) 所示,模型关注的

特征基本一致,主要包括转频 fr 及其谐波,以及内圈故

障特征频率 fBPFI。 内圈特征频率的激活强度随故障程

度增加显著提升,验证了模型对故障发展阶段的幅值

敏感性。 外圈一级和二级故障热力图如图 11( d) 、( e)
所示,模型聚焦外圈的故障特征频率 fBPFO 及其谐波

(2fBPFO、3fBPFO) 。
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图 11　 CFG-1D-CNN 模型的
 

PU
 

数据集热力图

Fig. 11　 CFG-1D-CNN
 

model′s
 

heatmap
 

on
 

PU
 

dataset

　 　 综上,引入物理知识的 CFG-1D-CNN 模型能够关注

与物理知识对应的故障特征频率,有效地避免捷径学习

现象的发生。 对于同一类型故障的不同故障程度,能够

通过相同特征频率的幅值变化完成分类,符合故障机理。
2)SHAP 摘要图数据集层面分析

CFG-1D-CNN 模型在 PU 数据集上各类别的 SHAP 摘

要图如图 12 所示。 正常轴承的 SHAP 摘要图如图 12(a)
所示,模型主要关注转频 fr 和 3fr,是能量集中区域,幅值

较低且平稳,与正常轴承振动能量集中于转频分量的物

理规律相符。 内圈一级和二级故障 SHAP 摘要图如

图 12(b)、(c)所示,模型主要关注转频 fr 以及内圈故障

特征频率 fBPFI。 模型学习到了相同且正确的故障特征。
随着故障严重程度增加,fr 和 fBPFI 的幅值对模型分类的

影响显著增大。 外圈一级和二级故障 SHAP 摘要图如

　 　 　

图 12　 CFG-1D-CNN 模型的 PU 数据集 SHAP 图

Fig. 12　 CFG-1D-CNN
 

model′s
 

SHAP
 

summary
 

plot
 

on
 

PU
 

dataset

图 12(d)、( e) 所示,模型关注外圈故障特征频率 fBPFO、
2fBPFO 和 3fBPFO,模型同样学习到相同且正确的故障特征。

在 PU 数据集上的实验结果表明,CFG-1D-CNN 能够

学习到具有物理意义的故障特征。 对不同严重程度的同

一类型故障,模型能够通过相同特征频率的幅值完成分

类,符合故障机理。
值得关注的是,fBPFO 和 3fBPFO 在正常状态和内圈故

障一级、二级的 SHAP 摘要图中均起到负向贡献。 当这

些频率的幅值增大时,模型会否定正常状态、内圈故障状

态,而将其分类为外圈故障状态。 同样,对于内圈故障特

征频率 fBPFI 也表现出类似的特点。 这进一步说明引入物

理知识的可解释性模型学能够习到与物理知识对应的预

期故障特征,并能够避免捷径学习现象。
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3. 2　 CWRU 数据集实验结果

　 　 CFG-1D-CNN 模型针对 CWRU 数据集的分类精

度接近 100% ,展示了模型良好的训练效果。 CWRU 数

据集中内圈、 外圈故障的 Grad-CAM 热力图如图 13
所示。

图 13　 CFG-1D-CNN
 

模型的
 

CWRU
 

数据集热力图

Fig. 13　 CFG-1D-CNN
 

model′s
 

heatmap
 

on
 

CWRU
 

dataset

内圈故障热力图如图 13( a) 所示,模型聚焦于内圈

故障特征频率 fBPFI 及其 2 倍频。 外圈故障热力图如

图 13(b)所示,模型学习到外圈故障特征频率 fBPFO 及其

2 倍频。 对于滚动体故障和正常状态轴承,模型均能学

习到正确的故障特征频率。 改进模型在各故障类别的特

征聚焦区域与理论预期完全吻合,同时也有效抑制了波

形形态的捷径学习倾向。
改进模型在 CWRU 数据集上各类别的 SHAP 摘要

图如图 14 所示。 内圈故障的 SHAP 摘要图如图 14( a)
所示,模型学习到轴承内圈故障特征频率 fBPFI。 关注的

频率包括 162、160、156 和 158
 

Hz,这些频率的波动可能

与测试中的轻微转速波动或轴承滑动有关。 30 与 60
 

Hz
附近频率(对应 fr 和 2fr)振幅较高时对内圈故障表现正

向贡献,但振幅较低时与滚动体故障成非线性关系,可能

是依赖其他因素,或者与其他特征相互作用。 外圈故障

SHAP 摘要图如图 14(b)所示,模型学习到轴承外圈故障

特征频率 fBPFO,关注 106 和 108
 

Hz。 88 / 92
 

Hz(对应 3fr)
与内圈故障的 30 / 60

 

Hz 响应模式类似。 对于滚动体故

障和正常状态轴承,模型也学习到了正确的故障特征

频率。

图 14　 CFG-1D-CNN 模型的 CWRU 数据集 SHAP 图

Fig. 14　 CFG-1D-CNN
 

model′s
 

SHAP
 

summary
 

plot
 

on
 

CWRU
 

dataset

3. 3　 传动系统故障数据集

　 　 传动系统故障数据集(transmission
 

system
 

fault
 

dataset,
TSFD)采集自如图 15 所示的传动系统故障试验台,该试验

台可以模拟并采集齿轮箱故障、轴承故障以及转子动平衡

等故障数据。 实验使用的 TSFD 数据集主要采集了正常轴

承、轴承内圈故障、外圈故障、以及滚动体故障的数据。 数

据集的转频以及轴承相关的特征频率如表 2 所示。

图 15　 传动系统故障试验台

Fig. 15　 Transmission
 

system
 

fault
 

test
 

rig

使用 1D-CNN 模型和 CFG-1D-CNN 模型对 TSFD 数

据集进行分类验证,两个模型的分类精度分别为 99. 34%
和 99. 62% 。 在两个模型分类精度均接近 100% 的情况

下,模型做出分类决策的依据存在着较为显著的差异。
首先,观察轴承内圈故障的个体样本,如图 16 所示。 1D-
CNN 模型的内圈故障一个样本的热力图如图 16 ( a)
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　 　 　 　 表 2　 实验室数据集转频及轴承特征频率

Table
 

2　 Laboratory
 

dataset
 

rotational
 

frequency
 

and
 

bearing
 

characteristic
 

frequency (Hz)

特征参数 实验室轴承数据集

转频
 

fr 20

内圈特征频率
 

fBPFI 108

外圈特征频率
 

fBPFO 72

滚动体特征频率
 

fBSF 48

保持架特征频率
 

fFTF 8

图 16　 1D-CNN
 

和
 

CFG-1D-CNN
 

轴承内圈故障热力图对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

bearing
 

inner
 

ring
 

fault
 

heatmaps
 

between
 

1D-CNN
 

and
 

CFG-1D-CNN
 

models

所示,可以看到模型除了关注内圈故障特征频率 fBPFI 以
及转频 fr 和二倍频 2fr 外,还关注了 30

 

Hz 频率,而该频

率不在轴承的特征频率及相应的倍频里。 CFG-1D-CNN
模型的内圈故障的热力图如图 16( b)所示,模型关注的

是内圈故障特征频率 fBPFI 以及二倍转频 2fr,消除了 1D-
CNN 模型中存在的捷径学习现象。

1D-CNN 模型轴承内圈和外圈故障的 SHAP 摘要图

如图 17 所示。 从数据集层面看, 对于内圈故障, 如

图 17(a)所示,1D-CNN 模型除了关注轴承内圈特征频率

fBPFI 和二倍转频 2fr 外,还错误的关注了外圈特征频率

fBPFO。 对于外圈故障,如果 17( b) 所示,1D-CNN 模型除

了关注外圈故障频率 fBPFO 和二倍转频 2fr 外,还错误的

关注了内圈故障特征频率 fBPFI。 而 1D-CNN 模型区分内

圈故障与外圈故障的一个因素是 141
 

Hz 特征频率,即

2fBPFO。 由此可见,1D-CNN 模型存在着捷径学习,即学习

到错误的特征分类依据。

图 17　 1D-CNN 模型的 TSFD 数据集 SHAP 图

Fig. 17　 1D-CNN
 

model′s
 

SHAP
 

summary
 

plot
 

on
 

TSFD
 

dataset

CFG-1D-CNN 模型轴承内圈和外圈的 SHAP 摘要

图如图 18 所示。 从数据集层面看,对于内圈故障,如
图 18( a)所示,CFG-1D-CNN 模型关注内圈故障特征频

率 fBPFI 和二倍转频 2fr,而外圈故障特征频率起到负向

作用。 对于外圈故障,如图 18 ( b) 所示 CFG-1D-CNN
模型关注外圈故障特征频率 fBPFO,而内圈故障特征频

率 fBPFI 启到负向作用。 综合内圈故障和外圈故障

SHAP 摘要图可以观察到, fBPFI 与 fBPFO 是互斥的。 当

fBPFI 的 SHAP 值大,fBPFO 的 SHAP 值小时,CFG-1D-CNN
将其分类为内圈故障,反之分类为外圈故障。 这与现

实的故障机理保持一致。
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图 18　 CFG-1D-CNN 模型的 TSFD 数据集 SHAP 图

Fig. 18　 CFG-1D-CNN
 

model′s
 

SHAP
 

summary
 

plot
 

on
 

TSFD
 

dataset

虽然 1D-CNN 和 CFG-1D-CNN 模型在 TSFD 数据集上的

分类精度相同,但 CFG-1D-CNN 的分类决策建立在正确

的故障特征基础上,具有更好的可信度,以及应用推广的

价值。
综合上面 3 个数据集的验证,通过热力图与 SHAP

分析可以看到,CFG-1D-CNN 模型成功学习到具有物理

意义的特征,而没有出现捷径学习现象。 这种基于物理

知识的可解释性模型不仅提高了故障诊断的准确性,还
增强了模型的可靠性和可解释性。

4　 结　 　 论

　 　 针对滚动轴承深度神经网络故障诊断中捷径学习问

题,提出了一种基于物理知识引导的卷积神经网络模型。
利用 CWRU 和 PU 两个数据集展开研究,分析了传统一

维卷积神经网络在故障诊断任务中存在的基于虚假特征

和非物理特征进行分类的典型捷径学习问题;揭示了这

两类典型捷径学习主要源于模型倾向学习简单特征组

合,以及系统噪声等因素导致的数据统计偏差。 在此基

础上,阐明了捷径学习的产生机制和决策规则,验证了所

提出的基于物理知识引导的卷积神经网络模型能够避免

捷径学习问题,准确预测故障特征。 研究工作为提高深

度神经网络故障诊断预测精度提供了新方法,在航空航

天等领域高端装备故障诊断中具有应用价值。
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