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上海交通大学博士学位论文 摘 要

摘 要

旋转机械是现代工业装备的核心部件，针对其开展的故障诊断对提升重大机械

装备的可靠性和安全性具有重要战略意义。在大容量、低密度、多样性和时效性的大

数据背景下，基于深度学习的智能诊断凭借高精度、端到端和高效率的优势，逐渐成

为旋转机械故障诊断领域的研究热点。然而，深度学习作为典型的黑箱模型，其诊断

依据、诊断逻辑和适用范围均不明晰，在可信性、性能优化与缺陷分析等方面也缺少

科学指导。可解释性的不足，已成为深度学习智能诊断从学术研究迈向工业应用的巨

大阻碍。

为提升诊断模型可解释性，主动解释方法通过增加额外约束以提高透明度，但也

导致网络可拓展性不足且缺乏明确的解释结果；被动解释方法虽对现有模型进行分

析，却存在解释形式不直观、计算耗时高的问题。因此，本文以高兼容主动解释与高

性能被动解释为目标，构建面向旋转机械智能诊断模型的综合解释框架，为实现可解

释智能诊断提供系统性和实用性解决方案。本文的主要研究内容包括：

(1) 针对主动解释效果、可拓展性和诊断性能的共赢问题，聚焦输入层，提出基于时
频变换的诊断模型输入层主动解释方法。基于时频变换与卷积层在内积运算上

的等价性，在传统卷积层中引入实虚部机制和核函数约束，从而建立等效于可

学习时频变换的时频卷积层，并通过训练后频响揭示模型关注的关键频带。在

此基础上，将时频卷积层和现有基准模型相结合以建立时频卷积网络。多个实

测数据集表明，时频卷积网络在诊断精度、少样本学习能力和收敛速度等方面

相较于同类方法具有显著优势，并且具有揭示数据集关键频带的解释能力。

(2) 在提高输入层可解释性后，聚焦决策层，提出基于原型匹配的诊断模型决策层
主动解释方法。首先建立能够显式构建原型向量、并基于样本与各原型相似程

度进行故障分类的原型匹配层，然后将原型匹配层与自编码器相结合以形成原

型匹配网络，并通过分类损失、重构损失和原型匹配距离损失对网络进行联合

训练。最后，梳理原型匹配网络在分类逻辑、类别原型、相似性来源三方面的解

释能力。传统故障诊断和领域泛化两类任务表明，原型匹配网络不仅具有优异

的故障诊断表现，并且可以通过重构原型来刻画模型视角下的典型故障特征。

(3) 针对被动解释的形式不直观问题，提出结合域变换的诊断模型被动解释形式优
化方法。首先基于传统的循环谱分析，对确定性信号的二阶自相关函数进行近
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似估计，进而建立确定性时域信号到循环域的域变换以及逆变换方法。最后，经

由样本预处理与模型集成，构建将 SHAP（SHapley Additive exPlanations）归因
从时域扩展至循环域的新型被动解释方法。仿真数据集及两个实测数据集表明，

所提方法不仅能获得清晰直观的解释效果，而且具有对近邻信号成分的强大区

分能力。

(4) 针对被动解释的计算高耗时问题，提出组合块归因及复杂度简化的被动解释效
率优化方法。首先基于 SHAP计算过程的理论分析，提出将相邻特征绑定以求
解联合贡献的组合块归因策略，然后简化耗时的子集枚举过程，并通过两个典

型实例构建可近似原始 SHAP的新型归因方法，从而将计算复杂度从指数级降
至线性级。最后，仿真数据集与两个实测数据集表明，所提解释方法在不同域、

不同组合块尺寸下具有与原始 SHAP解释结果高度一致性，以及显著的计算效
率优势。

(5) 在上述研究基础上，针对当前可解释性研究零散化、表面化的问题，提出面向
旋转机械智能诊断模型的综合解释框架。通过整合两类主动解释方法，建立可

同时对模型输入层和决策层进行主动解释的联合解释网络，并构建能指导用户

依据任务需求选择合适方法的综合解释框架。行星齿轮传动系统的实验结果表

明，三类主动解释网络均具有优异诊断性能，无须考虑额外约束带来的潜在负

面影响；全体解释方法的解释效果显著并能够交叉印证，有效证实所提综合解

释框架的有效性和可信性。

本文的研究工作从主动解释和被动解释两部分出发，一方面聚焦于网络局部，在

保证模型性能和可拓展性的同时提高主动解释效果；另一方面则结合振动信号特点

对被动解释进行优化，在实现清晰直观解释效果的同时降低计算成本。两者结合下的

综合解释框架，为解释诊断模型的决策逻辑、决策依据和提高模型可信性提供了可行

方案和技术源泉。

关键词：旋转机械，智能诊断，可解释性，主动解释，被动解释
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Abstract

Rotatingmachinery serves as the core component of modern industrial equipment, and its
fault diagnosis holds strategic significance in enhancing the reliability and safety of critical
mechanical systems. In the contemporary big-data landscape characterized by large volume,
low density, diversity, and time sensitivity, deep-learning-based intelligent fault diagnosis
(IFD) has emerged as a pivotal research focus in rotating machinery fault diagnosis, offer-
ing advantages in accuracy, end-to-end modeling, and computational efficiency. However,
the inherent “black-box” nature of deep learning models obscures their diagnostic rationale,
logical processes, and applicable scope, providing insufficient scientific guidance regarding
trustworthiness, performance optimization, and defect analysis. This lack of interpretability
constitutes a significant barrier to the transition of IFD from academic research into industrial
applications.

To enhance model interpretability, current approaches follow two principal paradigms:
ante-hoc methods that incorporate additional constraints to improve transparency (though of-
ten at the expense of network scalability and interpretive clarity), and post-hoc methods that
explain existing models (but frequently produce non-intuitive explanations with high com-
putational demands). This dissertation addresses these limitations by proposing a compre-
hensive interpretability framework for rotating machinery IFD models, designed to achieve
both high compatibility in ante-hoc interpretation and superior performance in post-hoc in-
terpretation. The principal contributions of this research are as follows:
(1) To address the challenge of simultaneously achieving ante-hoc interpretability, net-

work scalability, and diagnostic performance at the input layer, this study proposes a
diagnostic model input-layer approach based on time-frequency transforms. Specif-
ically, by leveraging the equivalence between time-frequency transform and convo-
lutional layer under inner-product operation, real and imaginary components are in-
troduced into the conventional convolutional layer under kernel function constraints.
This establishes a time-frequency convolutional layer that is equivalent to a learnable
time-frequency transform. Post-training frequency responses reveal the key frequency
bands the model focuses on. Integrating this time-frequency convolutional layer with
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existing baselinemodels forms the time-frequency transform network. Experiments on
multiple real-world datasets show that the proposed time-frequency transform“Huan-
glong”achieves notable advantages in diagnostic accuracy, few-sample learning ca-
pability, and convergence speed relative to comparable methods, and further provides
interpretability by identifying critical frequency bands in the data.

(2) After enhancing interpretability at the input layer, attention shifts to the decision layer,
where an ante-hoc interpretability approach based on prototype matching is put for-
ward for classification layer. First, the prototype matching layer is constructed to ex-
plicitly learn prototype vectors and classify faults based on each sample’s similarity
to these prototypes. The prototype matching layer is then integrated with an autoen-
coder to form a prototype matching network, which is jointly trained using classifica-
tion loss, reconstruction loss, and prototype matching distance loss. Subsequently, the
explanatory capacity of the prototype matching network is analyzed from the perspec-
tives of classification logic, class prototypes, and source of similarity. Experiments on
traditional fault diagnosis and domain generalization tasks indicate that the prototype
matching network not only demonstrates excellent diagnostic performance but also
reconstructs prototypes to depict the model’s view of typical fault characteristics.

(3) To address the lack of clarity in post-hoc interpretability, a diagnostic model post-hoc
interpretability approach is introduced by combining domain transforms. Drawing
on conventional cyclic spectral analysis, an approximate estimation of the second-
order autocorrelation function for deterministic signals is provided, leading to do-
main transforms and inverse transforms between deterministic time-domain signals
and the cyclostationary domain. Building on this, by means of sample preprocessing
and model integration, the proposed method extends SHAP (SHapley Additive exPla-
nations) from the time domain to the cyclostationary domain, producing a novel post-
hoc interpretability approach. Experiments on simulation and two real-world datasets
confirm that the proposed method delivers clear, intuitive explanations and robustly
distinguishes neighboring signal components.

(4) To address the high computational overhead of post-hoc interpretability, a patch-wise
attribution method and complexity simplification strategy are introduced to enhance
the efficiency of post-hoc interpretability. Based on theoretical analysis of SHAP’s
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computational process, adjacent features are bound together to solve for their joint
contributions using a patch-wise attribution strategy, and the time-consuming sub-
set enumeration process is simplified. Two representative examples illustrate novel
attribution methods that approximate the original SHAP results, thus reducing the
complexity from exponential to linear. Finally, experiments on simulation and two
real-world datasets show that the proposed approach achieves highly consistent inter-
pretability results comparable to the original SHAP across different domains and block
sizes, with significant computational efficiency gains.

(5) Based on the above research, to counter the fragmented and superficial nature of cur-
rent interpretability studies, a comprehensive interpretability framework for rotating
machinery intelligent diagnostic models is established. By integrating the two types
of ante-hoc interpretability approaches, a joint interpretability network is developed
that simultaneously interprets the input and decision layers. In addition, a compre-
hensive interpretability framework is presented to guide users in choosing appropriate
methods according to task requirements. Experiments on a planetary gear transmission
system demonstrate that all three ante-hoc interpretability networks offer outstanding
diagnostic performance without concern for potential negative impacts of additional
constraints. Furthermore, the interpretability of all proposed methods is significant,
mutually corroborative, and effectively validates the efficacy and trustworthiness of
the comprehensive interpretability framework.

This dissertation addresses interpretability from both ante-hoc and post-hoc perspectives.
On the one hand, it concentrates on local network regions to enhance ante-hoc interpretability
while preserving model performance and scalability; on the other hand, it incorporates signal
characteristics to refine post-hoc interpretability, thus achieving clear and intuitive explana-
tions while reducing computational overhead. The integration of these two approaches yields
a comprehensive interpretability framework, providing feasible solutions and technological
resources for elucidating model decision logic, diagnostic foundations, and enhancing model
trustworthiness.

Key words: Rotating machinery, Intelligent fault diagnosis, Interpretability, Ante-hoc in-
terpretability, Post-hoc interpretability
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第一章 绪论

1.1 研究背景和意义

以齿轮、轴承、转子为代表的旋转机械是现代工业装备的核心部件，在风力发电

机、航空发动机、燃气轮机等重大技术装备中发挥着关键作用。上至航空航天、远洋

航海、国防事业等国家战略性产业，下到高速列车、汽车交通、全自动生产线等日常

民用领域，旋转机械都发挥着举足轻重的作用，其动态服役性能关系到国民经济和国

防安全的方方面面。随着科技的快速发展和生产力提升的迫切需求，现代旋转机械已

呈现出大型化、复杂化、集成化的发展趋势，而这也增加了机械系统安全的不确定性

和潜在风险。在高速、重载、长期持续运行等恶劣工况条件下，旋转机械极易发生材

料疲劳、零部件磨损和结构损伤等性能退化现象，继而引发振动异常、效率下降甚至

突发故障等一系列严重问题，造成生产停滞、设备损毁，甚至导致灾难性人员伤亡事

故。

国内外由于旋转机械故障引起的严重事故不胜枚举，其所造成的经济损失和社

会影响极为深远。2004年 7月，我国 19015次列车由于加工缺陷和疲劳累积损伤发生
车轴断裂，造成十余节车厢脱轨损坏，导致京广线中断近 23小时[1]。2016年 4月，挪
威卑尔根市一架 EC225超级美洲豹直升机由于主减速器行星齿轮碎裂导致发动机失
效，机上 13人全部遇难[2]。2021年 2月，美国联合航空公司 UA328航班的 PW4077
发动机发生叶片断裂，使得发动机失效并燃烧，类似故障还发生在 2020年 12月的日
本 JL904航班和 2018年 2月的美国 UA1175航班[3]。因此，开展对旋转机械及关键零

部件的故障诊断研究，识别和诊断故障发生的部位、机理和严重程度，并依据诊断结

果制订维修方案实现早发现和早维修，对于保障机械系统安全运行至关重要。当前，

我国的《中国制造 2025》[4]、《机械工程学科发展战略报告（2021-2035）》[5] 等重要战
略规划，均将提高重大装备可靠性和安全性列为优先发展的重点研究方向。

随着传感器和物联网技术的进步以及故障诊断需求的增加，旋转机械设备群规

模逐渐扩大，测点数目逐渐增多，数据采集时长覆盖更广，从而获得了海量的监测数

据，推动故障诊断领域进入“大数据”时代[6]。法国空客公司的新型飞机状态监控系

统（Aircraft Condition Monitoring System，ACMS）在每架空客 A350上每天收集的数
据超过 1.8 TB，收集的参数接近 60万个[7]。我国三一重工通过构建工业大数据平台，

实现对 132类工程机械装备的 6143种状态信息（包括位置、油温、油位、压力、温
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度、工作时长等关键参数）的低成本实时采集，覆盖全球分布的 21万余台工程机械
设备，累积采集了超过 1000亿条的工业大数据记录[8]。当前，旋转机械的监测数据

呈现大容量、低密度、多样性和时效性的特点，给故障诊断领域带来了前所未有的挑

战，依赖于人工特征提取与专家经验的传统诊断方法逐渐难以满足现代机械设备的

诊断需求。因此，以大数据为驱动的智能诊断逐渐进入人们视野。智能诊断从多源监

测数据中提取故障特征，利用各类智能模型进行故障识别与分类，有效解决了传统故

障诊断方法中 “数据多而专家少”的结构性矛盾。在智能诊断中，基于深度学习的新
一代人工智能技术表现优异，以端到端的方式，实现了对原始监测数据的自动特征提

取，获得了更为完备且包含丰富故障信息的特征表达，并能够自主地进行知识学习和

故障模式识别。相比传统基于信号处理或机器学习的诊断方法，深度学习智能诊断在

诊断准确率、抗噪声能力和泛化性能等关键指标上具有显著优势。

尽管深度学习模型能够有效处理大数据环境下的故障诊断问题并展现出卓越的

诊断性能，但作为典型的 “黑箱”模型，深度学习模型先天缺乏解释性，其诊断依据、
诊断逻辑和适用范围均不明晰。机器学习模型的复杂度与可解释性呈现反比关系，神

经网络模型为追求更优诊断性能而持续复杂化、规模化，导致深度学习模型的解释难

度不断攀升。图灵奖得主姚期智院士在 2020年浦江创新论坛中明确指出，缺乏可解
释性已成为人工智能领域三大瓶颈之一[9]。世界工程组织联合会主席龚克也在 2021
世界人工智能大会上强调，下一阶段 AI基础研究应主攻 “可解释性”[10]。
可解释性研究对于旋转机械深度学习故障诊断模型迈向实际工业应用具有决定

性作用。从用户层面，缺乏可解释性的深度学习模型难以获得机械设备运维人员的

充分信任，迫使引入冗余诊断方案进行交叉验证，从而增加实际运维成本；从开发者

层面，诊断模型的开发人员无法理解和追踪模型诊断的内在逻辑与依据，当错误诊断

发生时，难以对模型实施针对性调试与改进，因而限制了模型诊断性能的有效修正和

持续提升；从潜在风险方面，实际故障诊断场景的复杂性和不可预见性远超实验室环

境，欠缺可解释性的模型难以保证其在实际工作条件下的稳定表现，存在不可忽视的

误判错判风险。尽管基于深度学习的故障诊断模型已在工业领域取得一定应用成果，

但缺乏可解释性这一关键缺陷，仍然制约了其在航空航天等高可靠性要求场景的深

入应用。近年来，深度学习可解释性研究已引起人工智能、数学和统计等领域的广泛

关注，如图 1-1所示，相关论文数量呈指数级增长。然而，这些研究工作主要以图像
和语言文字为研究对象，虽然建立了多种模型解释方法和理论，但并不直接适用于旋

转机械故障诊断场景中的振动信号分析。旋转机械智能诊断的可解释研究具有其独
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特性，简单地移植现有图像领域解释方法难以获得理想的解释效果。

旋转机械故障诊断的深度学习模型可解释性研究尚处于初始阶段，相关研究文

献和成果相对匮乏，构成了一个既具前瞻性又充满挑战的新兴研究方向。其挑战可总

结为：(1)旋转机械振动信号与图像或文本数据存在本质差异，其信号特征难以直观
展现，导致现有可解释方法无法直接迁移至旋转机械智能诊断模型；(2)主动解释方
法虽能提升模型透明度，但引入的特定可解释结构往往对模型施加了严格约束，在增

强解释能力的同时也限制了模型的拓展性，甚至削弱其诊断性能；(3)振动信号天然
具有不直观性和高维的特性，使得被动解释方法在实际应用中面临解释形式难以理

解及计算代价高昂的双重困境；(4)旋转机械智能诊断领域的可解释性研究呈现零散
性和表面性，无法为主动解释、事后解释等多场景应用提供全面而深入的解释方案，

阻碍了可解释性技术在实际工业环境中的有效落地。因此，立足于旋转机械的特定领

域特点，因地制宜，开展针对性的深度学习故障诊断可解释性研究，实现主动解释方

法与诊断性能和模型拓展性的共赢，并优化被动解释方法的表达形式和计算效率，是

具有学术理论价值和工业应用价值的重要研究课题。

1.2 基于深度学习的旋转机械智能诊断研究现状

从方法论角度，旋转机械故障诊断主要依靠传统信号分析理论和智能诊断两大

范式，其中智能诊断又可进一步细分为基于机器学习和基于深度学习的故障诊断方

法。“智能”的核心内涵在于系统能够从监测数据中自动学习特征与故障模式间的映
射关系，无需人工干预即可完成诊断决策过程。在这三类方法中，基于传统信号分析

理论的故障诊断以信号处理技术为核心，通过揭示设备的故障特征频率，结合专家分

析得出诊断结论。基于机器学习的故障诊断则以特征提取和模式识别为核心，从监测

信号中提取故障特征，并对这些特征进行映射学习和分类，其显著特点是可解释性强

但依赖于手工设计的特征。

随着计算机技术与图像处理硬件的飞速发展，计算能力的显著提升使以神经网

络为代表的深度学习方法的大规模应用成为可能。这一技术进步同时催生了深度学

习领域的繁荣发展，深度学习方法在多个应用领域中超越了传统机器学习方法，取得

了卓越性能，引发了全球范围内的深度学习研究热潮[11]。以深度学习为理论基础的旋

转机械故障诊断提供了一种端到端的诊断范式，此类方法既具备出色的故障特征自

动提取能力，又能通过经验风险最小化原则学习故障特征至故障类别的精确映射关

系，从而在无需人工干预的条件下完成旋转机械的智能故障诊断[12,13]。近十年来，基
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图 1-1 可解释性研究①及其在旋转机械智能诊断领域②的 SCI论文数量统计
Fig. 1-1 Intrerpretability research and the number of SCI papers in the field of IFD

于深度学习的故障诊断方法呈现出蓬勃发展的态势，按照所采用的深度网络模型架

构可系统地分类为：基于自编码器（Auto-Encoder，AE）或受限玻尔兹曼机（Restricted
BoltzmannMachine，RBM）的方法、基于卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）的方法、基于循环神经网络（Recurrent Neural Networks，RNN）的方法和基于
Transformer网络的方法。

AE和 RBM作为无监督学习的经典方法，能够在不依赖标签信息的情况下对深
度网络进行逐层预训练，从旋转机械振动信号中自主提取潜在故障特征。Jia等[14]以

振动信号频谱为输入，通过 AE提取判别性故障特征，成功实现了对滚动轴承与齿轮
的精确故障诊断。在此基础上，他们提出规范化稀疏自编码模型（Normalized Sparse
Autoencoder），进一步提升模型对故障特征的表征能力[15]。Lu等[16] 和 Shao等[17] 也

分别从自编码器结构优化和训练策略改进方面进行了系统性探索，进一步验证了自

编码器类模型在故障特征自动提取方面的有效性。李等[18] 通过叠加多层 RBM构建
深层网络结构，建立基于深度置信网络（Deep Belief Network, DBN），成功实现了轴
承多类故障的特征提取和高精度诊断。

CNN是由 LeCun最早提出的深度学习方法，其架构设计初衷主要针对图像处理
任务。CNN的基本结构由三类关键组件构成：卷积层负责通过共享卷积核对输入数
据实施滑动卷积操作，从而有效提取图像的空间特征；激活层引入非线性变换，显著

增强模型的复杂映射能力；池化层则对特征图进行降维压缩，有效减少参数数量并

① 智能诊断：[“explain*” OR “interpre*” (Title)] AND [“AI” OR “network” (Topic)]在WOS核心库的检索结果。
② 智能诊断 +可解释性：在上述检索式基础上，增加 [“mechan*” OR “bearing” OR “gear*” (Topic)] AND [“di-

agnosis” OR “RUL” OR “monitor*” (Topic)]。
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控制模型规模。CNN的这种结构设计不仅能够充分捕获数据的空间层次特征，其参
数共享机制和特征降维策略还有效抑制了过拟合风险，提高了模型泛化能力。鉴于

CNN在二维数据处理上的天然优势，研究者们首先探索了将一维振动信号转换为二
维表征的预处理策略，以便充分利用 CNN的特征提取能力进行旋转机械故障诊断。
这些预处理方法主要包括：简单拼接、时频变换[19]、谱分析[20]等。与此同时，研究者

们也发现 CNN同样适用于直接处理一维时序信号，原始时域振动信号、频域变换后
的频谱以及经过解调处理的包络谱均可作为 CNN的有效输入形式。例如，Jing等[21]

针对复杂齿轮箱的故障诊断问题，提出了以频域数据作为 CNN输入的诊断方法，取
得了良好效果。Li等[22] 则将原始时域信号直接作为 CNN的输入，并通过振动信号
数据增强，显著提升 CNN在旋转机械故障诊断中的识别准确率与鲁棒性。
与 CNN擅长提取空间特征的特性不同，RNN专注于捕捉数据的时序依赖关系，

具备出色的时序信息编码能力。理论上，RNN能够将历史输入序列的完整信息映射
至目标向量，通过在网络内部状态中保持对先前输入的记忆实现时序建模。在传统

RNN架构基础上，研究者进一步发展了长短时记忆网络（Long Short-Term Memory,
LSTM）和门控循环单元网络（Gated Recurrent Unit, GRU）等高级变体。在旋转机械
故障诊断领域，Yuan等[23]通过对比实验系统评估了三种循环神经网络架构在航空发

动机故障诊断任务中的性能表现，实验结果充分证实了 LSTM 和 GRU 相较于传统
RNN的显著性能优势。Zhao等[24]提出将人工特征提取与增强型双向 GRU架构相结
合的混合诊断范式，该方法在变速箱故障诊断和早期轴承故障检测等多种场景下展

现出优异的通用适应能力。Shi等[25]设计了双向长短时记忆网络（BiLSTM）结构，实
现了对多传感器数据的时空特征联合提取，成功应用于变速箱故障类型识别和故障

位置定位的精确诊断任务。

Transformer网络是一种基于注意力机制的深度学习模型，由 Vaswani等[26]提出，

其在自然语言处理领域取得了巨大成功，被 OpenAI用于构建 GPT系列模型[27]，并

逐渐引入计算机视觉领域[28]及其他学科应用中。Transformer网络通过自注意力机制
实现了对序列数据的全局依赖性建模，有效规避了传统 RNN存在的梯度消失和梯度
爆炸问题，同时具备更优的并行计算能力和更高的训练效率。在旋转机械故障诊断领

域，研究者们开始探索将 Transformer网络应用于振动信号的特征提取和故障诊断任
务。Hou等[29]和Ding等[30]分别以振动信号的频谱和时频谱为输入，借助 Transformer
网络实现旋转机械故障特征提取与高精度诊断。Xiao等[31]将注意力机制的权重视为

潜在的随机变量，构建贝叶斯变分 Transformer网络，以增加模型在旋转机械故障诊
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断任务下的泛化能力。

相较于基于传统信号分析和机器学习的故障诊断方法，深度学习方法能够充分

挖掘历史数据价值，提供了端到端的故障诊断范式，是解决大数据背景下旋转机械故

障诊断难题的关键技术路径[6]。一方面，神经网络强大的非线性表征能力使其能够直

接从原始信号学习具有高区分性的故障特征，显著降低了对故障机理和信号处理技

术先验知识的依赖程度；另一方面，神经网络端到端的诊断模式将特征提取与故障识

别作为统一整体进行优化，更具发现全局最优解的潜力。但当前深度学习故障诊断方

法主要局限于实验室场景，距离真正的工业落地应用仍存在以下挑战：

(1) 数据获取困难：尽管机械部件多为批量化工业产品，但对于具体机械系统而言，
可获取的有效数据样本通常十分有限，针对此问题，研究者将少样本学习方法

引入旋转机械故障诊断领域，旨在降低数据需求量的同时，最大程度保证深度

学习模型的故障诊断性能。

(2) 类别分布不均衡：在旋转机械完整服役周期中，系统历经正常运行、性能退化
和故障诊断维护多个阶段，导致采集的数据中正常样本显著多于故障样本，对

此，研究者开展了一系列针对旋转机械类别不平衡的深度学习方法研究。

(3) 模型泛化能力不足：用于训练的旋转机械振动数据在数量规模和多样性上均受
到限制，而实际应用环境则更为复杂多变，这使得基于有限数据训练的深度学

习模型难以保证在多样化实际工况下的诊断表现，为提高模型泛化能力，研究

者积极开展了基于迁移学习的变工况、变设备旋转机械故障诊断方法研究。

上述问题已引起旋转机械故障诊断领域研究者的广泛关注，相关研究工作不断

深入，成果日益丰富，使得这些挑战在一定程度上得到了缓解。然而，当前旋转机械

深度学习故障诊断方法距离实际工业应用仍面临一个亟待突破的关键瓶颈——可解

释性不足。深度学习故障诊断的端到端特性实质上是一把双刃剑：积极层面上，深度

学习有效规避了人工干预的主观局限，满足了大数据环境下故障诊断的客观需求，并

通过特征提取与模式识别的整体优化实现了卓越的诊断性能；消极层面上，深度学习

的黑箱特性也导致诊断决策过程不透明，使得使用者无法理解模型的推理逻辑和判

断依据，从而制约了其在高可靠性要求场景中的实际应用。

总结而言，与少样本学习和迁移学习等直接影响诊断性能的方向相比，可解释性

研究虽然作用机制较为间接，却在推动深度学习走向旋转机械故障诊断实际应用的

进程中扮演着不可替代的基础性角色。可解释性研究的价值在于：(1)可解释性能够
提升运维人员对诊断模型的信任度，避免因信任缺失而引入冗余诊断方案进行交叉
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验证，从而有效降低实际运维成本；(2)可解释性能够深化开发者对诊断模型的内在
机理理解，为提高模型诊断性能和纠正误诊提供精准的优化方向；(3)可解释性能够
从模型视角对振动数据进行深入解读，借助模型的高诊断性能归纳提炼出先进的故

障诊断知识，推动故障诊断理论发展；(4)深度学习故障诊断面临的诸多应用难题本
质上是一个有机整体，可解释性研究通过增强模型透明度，能够系统性地指导模型小

样本学习能力和泛化能力的提升，为旋转机械故障诊断领域的其他技术难题提供间

接但有效的解决思路。因此，可解释性研究已成为当前旋转机械深度学习故障诊断领

域的一项严峻挑战，是推动该技术从实验室研究迈向工业实践应用中亟待攻克的关

键科学问题。

1.3 人工智能领域的可解释性研究现状

近十年来，深度学习模型在计算机视觉[32]、语音识别[33] 和自然语言处理[34] 等

领域取得突破性进展，其应用范围正持续扩展至医学诊断[35]、生物信息学[36]和天文

学[37] 等前沿科学领域。然而，深度学习模型在实际应用中仍面临诸多根本性挑战。

Szegedy等[38]的研究表明，通过对输入图像施加人眼难以察觉的微小扰动，可以导致

深度神经网络的预测结果发生显著变化，这类经过精心设计的输入被定义为 “对抗样
本”。此外，Nguyen等[39]通过实验证实，对于完全不具可识别特征的图像（如纯粹的

白噪声图像），深度神经网络仍会以接近 100%的高置信度将其归类为特定对象。这
些实验现象表明，尽管深度神经网络在多种任务上展现出超越人类的性能表现，但其

内部决策机制与人类认知过程存在本质差异，且这种差异尚未被科学界充分理解和

解释。

为深入揭示深度学 “黑箱”模型的内在决策机制，学术界展开了广泛而深入的可
解释性研究。联合国《人工智能伦理建议书》[40] 将可解释性定义为使人工智能系统

的结果可被理解并能够提供清晰阐释的能力。在学术领域，可解释性是指以人类可

理解的形式提供模型解释（Explanation）的能力[41]。其中，“解释” 是指可被表述为
逻辑规则、可转换为逻辑规则或用于解释的关键元素；而 “可理解的形式”则是由特
定领域知识体系和任务特性所决定的表达方式。如图 1-2所示，文献[42] 基于解释的

类型将现有可解释性研究划分为：规则（Rule）方式、语义（Semantic）方式、归因
（Attribution）方式和案例（Example）方式。其中，规则方式将模型的复杂决策过程
提炼为一系列显式的逻辑规则，使决策过程更易能被人理解；语义方式探究输入样本

所含语义与特定神经元激活模式之间的对应关系，揭示神经元背后的语义表征能力；
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归因方式将模型决策量化归因至输入数据的各个组成部分，精确衡量各部分对最终

决策的贡献度，从而明晰模型决策的数据依据；案例方式则通过识别与当前输入高度

相似的典型案例，借助案例间的类比关系间接地解释模型的决策逻辑。

If condition1 and condition2 

and ..., then cat.

解释的类型

主
动
 v
s 

被
动 解释

的
作
用
域

从模型中提取规则（如决策

树、规则集合和其他规则形

式）

揭示隐藏神经元（隐藏层）

与特定语义的联系（如：猫

的头、腿、身、尾等语义）

获得输入样本各部分对模型

决策的贡献度（如：特征重

要性，显著图）

寻找输入样本相似的训练案

例，通过案例侧面地对模型

决策做出解释

规则方式： 语义方式： 归因方式： 案例方式：

主动地修改网络模型或调整训练策略

，以获得更好的解释性能

不需要修改网络模型或调整训练策略

，能够保证原有模型的性能或对已训

练模型进行事后解释

全局解释：

半全局解释：

局部解释：

对整个网络进行解释，其解释针对所有数据（如

模型归纳为决策树）

介于两者之间，同时解释相似样本构成的样本群

针对单个样本对模型决策进行解释（如单个图像

样本中各像素的贡献度）

分类
维度

主动（事前|模型有关）解释：

被动（事后|模型无关）解释：

图 1-2 深度学习可解释性研究的三种分类维度[42]

Fig. 1-2 Three classification dimensions of deep learning interpretability research

在深入探讨可解释性方法的研究现状之前，有必要对当前的可解释方法进行系

统分类与界定。如图 1-2所示，可解释性研究可从三个维度进行分类[42]：解释的类型、

解释的作用域、以及主动与被动。其中解释的类型已在前文详细阐述，此处不再赘

述。就解释的作用域而言，其差异主要体现在解释结果的适用范围上。全局可解释性

旨在揭示模型的整体决策逻辑和推理规律，其解释结果适用于所有可能的输入样本，

能够提供对模型行为的宏观理解。局部可解释性则聚焦于特定输入样本的单次预测

解释，通过分析目标输入的特征重要性或决策路径，提供针对个体样本的精细解释。

半全局解释则处于全局与局部之间的过渡地带，既保留了一定程度的全局适用性，又

能针对特定样本子集提供更为精准的解释。就主动与被动解释而言，其核心在于是否

需要更改神经网络架构或优化过程。主动解释也叫事前（Ante-hoc）解释，要求在模
型设计或训练阶段进行干预，如引入特定网络结构或修改训练目标函数，从而在模型

构建过程中显性地增强其固有解释性。例如，通过添加正则化项引导深度学习模型向

决策树等高度可解释的结构靠拢，或者设计专门的可解释网络层。相比之下，被动解

释方法，即事后（Post-hoc）解释，则无须修改原有模型架构与训练过程，而是对已
训练完成的模型进行事后解释，这种方法能够最大程度保持原模型的性能特性和拓

展潜力。
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鉴于模型修改权限是可解释性方法在实际应用的决定性因素，本节以主动解释

与被动解释作为主，以解释的类型为辅，对深度学习可解释性研究现状进行全面梳理

与深入分析。

1.3.1 可解释性研究中的主动解释

规则方式的解释方法旨在对神经网络模型进行规则提取，从而获得诸如决策树

与规则集合等高度可解释的模型表征。此类研究虽以被动解释为主流，但仍有部分方

法积极介入网络模型的设计与训练过程，使模型主动向可解释规则结构靠拢。例如，

Wu等[43] 通过决策树构建正则化损失函数，促使神经网络模型更易被浅层决策树有

效近似。这种树正则化方法的核心理念在于通过显式约束模型行为，使其决策过程能

够被简单决策树精确表达，从而实现全局层面的模型可解释性。该方法还进一步扩展

至半局部层面，能够针对特定数据子区域提供更为精细的解释能力[44]。然而，值得注

意的是，规则方式的可解释性方法主要集中于神经网络早期发展阶段，随着神经网络

规模与复杂度的持续增长，所提取的规则日益难以准确反映神经网络的内部决策机

制，因此规则方式的解释研究逐渐从全局解释转向局部或半局部解释领域。

语义方式的解释方法源于神经科学中 “祖母细胞假说”，即特定的语义概念会选
择性地激活特定的隐藏神经元。基于此理论基础，此类方法致力于揭示神经网络中特

定神经元与具体语义概念之间的内在对应关系，例如在动物识别任务中发现负责识

别马的身体、头部、尾部等特定语义部位的神经元，这些方法普遍具有全局解释的特

性。在语义方式的可解释方法中，主动解释旨在通过结构设计和训练策略引导卷积神

经网络学习更为优化且解耦的隐藏语义表征。Zhang等[45] 对损失函数设计，用以有

效促使高层滤波器对应于单一且明确的语义概念。其方法核心在于预先定义一组理

想的、类似于高斯分布的特征滤波核作为参考基准，并引入基于互信息构建的正则化

损失项，使得每个滤波器要么呈现高度一致的激活模式，要么保持完全不激活状态，

从而显著增强了网络内部表征的语义透明性和可解释性。

归因方式的解释方法旨在通过将决策结果归因至输入数据的各个组成部分，量

化输入特征对模型决策的贡献度。值得注意的是，该类方法仅能在线性模型等简单

结构上实现全局解释（例如线性模型中的权重系数直接反映特征重要性），而在深度

学习等复杂模型中则主要提供局部解释。在主动解释范畴内，研究者通过引入特定

的正则化项或先验知识，有效引导模型形成更为精确的归因解释结果。例如，Plumb
等[46] 在训练过程中融入了局部归因高保真度和稳定性的可解释性正则化项，显著提

升了局部归因解释的质量。而Weinberger等[47]则在此基础上进一步整合领域先验知
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识，实现了更具说服力的归因解释。除了针对单个输入样本的归因解释外，Dual-net[48]

被提出用于评估群体层面的特征重要性，该方法致力于为输入样本群体集体确定 “最
优”特征子集，从全局视角对特征重要性进行系统性排序与评估。
案例方式的解释方法通过寻找输入样本相关的支撑案例或反支撑案例，从而侧

面地对输入样本做出解释。在主动解释领域，Li等[49]将原型层整合入神经网络架构，

基于编码后的输入与学习到的原型之间的相似度关系进行预测决策，并通过引入距

离正则化项，使所学习的原型具备清晰的案例解释能力。Chen等[50]在此基础上进一

步将原型层技术拓展至标准卷积神经网络结构中，实现了输入图像局部区域与原型

案例的精细化相似性匹配，从而达成更为细粒度的案例式解释机制。

1.3.2 可解释性研究中的被动解释

规则方式的被动解释方法大多集中于全局解释，仅部分方法提供局部解释。全

局解释方法可进一步细分为分解法和教学法两大类。分解法立足于模型内部结构分

析，通过对神经网络进行系统性分解和解耦，提取出明确的决策规则，代表性方法

包括 KT法[51]、“M-of-N”法[52]和 NeuroRule法[53]。教学法则将模型视为完全的 “黑
箱”，通过构建与目标模型的持续交互机制，逐步重构出等效的决策规则或决策树，其
核心研究重点涵盖规则提取策略优化[54,55]以及模糊规则构建[56]等方向。在局部解释

领域，基于特征扰动的支撑解释[57] 和反事实解释（Counterfactual Explanation）[58] 是
一种典型的方法，其解释形式为：“由于样本中特征 A 存在且特征 B 不存在，导致
样本 x被归类为 y类”以及 “样本的特征 A使预测结果为该类，而非其他类”。此外，
CDRPs（Critical Data Routing Paths）方法[59] 通过揭示模型处理特定样本的关键信息

流动通路，为局部解释提供了另一种有效视角。

语义方式的被动解释方法主要基于激活最大化（Activation Maximization，AM）
原理，即寻找能够最大程度激活特定神经元、通道或网络层的输入样本。由于理论

上需要在整个样本空间进行搜索，AM方法面临高维搜索空间的挑战。针对此问题，
Erhan等[60]率先提出将先验信息融入正则化项的优化框架，随后 L2正则化、变分正
则化[61]和裁切正则化[62]等被陆续引入以约束搜索空间，提高搜索效率。近年来，生

成对抗网络也被应用于激活最大化样本的高效生成过程，进一步拓展了 AM方法的
应用边界[63]。除激活最大化外，研究者还深入探索了卷积核与图像材质等语义概念

间的对应关系。Bau等[64]提出的 Network Dissection方法对卷积核与特定视觉概念的
关联程度进行系统量化；在此基础上，Fong等[65]进一步研究了语义概念在多个卷积

核组合中的嵌入模式，揭示了更为复杂的语义编码机制。此外，语义方式的可解释研
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究已扩展至自然语言处理领域，如 Dalvi等[66] 对自然语言处理任务中神经元与特定

词汇间的映射关系展开了深入分析，为语义解释方法在多模态领域的应用提供了重

要参考。

归因方式的被动解释方法是整个可解释领域研究的主流方向之一，主要可分为基

于模型梯度和模型无关的两大类方法。基于模型梯度的归因方法通过利用模型反向

传播机制，计算样本相对预测结果的梯度分布，从而量化样本各组成部分对模型决策

的重要性贡献。这一方法的理论基础在于梯度表征了损失函数中增长最快的 “方向”
与速率，揭示输入样本需要沿哪个 “方向”变化才能使其更接近（或远离）目标类别。
Baehrens等[67]率先将梯度归因方法应用于高斯分类过程、k-NN和 SVM等传统机器
学习模型的解释中。随着研究深入，基于模型梯度的归因解释方法逐步拓展至计算机

视觉领域，形成普通反向传播[68]、引导反向传播（Guided Backpropagation）[69]、类别
激活映射（Class Activation Mapping，CAM）[70]和梯度类别激活映射（Grad-CAM）[71]

等一系列经典方法。然而，神经网络中非线性层普遍存在梯度饱和现象，严重制约了

梯度信息的解释效力。针对此问题，DeepLIFT[72]（Deep Learning Important FeaTures）
和 LRP[73]（Layer-wise Relevance Propagation）等方法提出计算 “离散梯度”的策略，本
质上是对梯度函数的反向传播过程进行有针对性的修正。但值得注意的是，离散梯

度并不完全符合链式求导法则，这一理论缺陷限制了其在复杂模型中的应用。为解

决此问题，Sundararajan等[74]提出了积分梯度法，该方法通过对输入样本与参考输入

之间直线路径上所有点梯度的积分运算，在解决梯度饱和问题的同时保证了链式求

导法则的适用性。对于模型无关的归因方法而言，其主要可细分为敏感性扰动法[75]、

以 LIME[76] （Local Interpretable Model-agnostic Explanations）和 MAPLE[77] （Model
Agnostic suPervised Local Explanations）为代表的局部模型简化法，以及以 Shapley
值[78]和互信息[79]为代表的博弈论与信息论方法。敏感性扰动法的核心思路是通过对

样本实施系统性修改（如扰动[80] 、遮挡[81] 等操作），观察模型输出的变化响应，进

而衡量输入样本各部分对模型决策的敏感程度。LIME和MAPLE则采取局部模型简
化的策略，在数据的局部邻域内将复杂模型近似为高度可解释的线性模型，从而实现

半全局范围的归因解释，两者主要区别在于局部邻域的定义方式。SHapley值和互信
息方法则是借助相关理论框架，定量估计样本各特征对模型决策的贡献度或信息关

联程度，为归因解释提供了坚实的理论支撑。

案例方式的被动解释方法主要聚焦于从已有训练样本中寻找对模型决策具有关

键影响的案例。Koh等[82] 通过估算训练样本对模型参数的影响，继而量化这种参数
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变化对测试点预测结果的作用，从而识别对特定测试样本预测最具影响力的训练案

例。与此相关，Yeh等[83] 证明了分类前的 logit层可被分解为训练样本在 pre-logit层
激活值的线性组合，其中训练点系数清晰指示了测试样本与这些训练样本之间的相

似性关系，为模型行为提供了基于案例的直观解释。

1.3.3 可解释性研究的总结

深度学习可解释性研究主要聚焦于计算机视觉与自然语言处理领域,呈现出蓬勃
发展态势。这些研究从主动和被动两种场景出发，形成规则提取、语义解析、特征归

因和案例匹配四种解释类型。可解释性研究有效增强了深度学习模型的透明度与可

信度，并提高可信度和接受度，拓展了深度学习技术在医疗诊断、自动驾驶和金融预

测等高风险决策场景的应用。

然而，计算机视觉领域的可解释性研究与旋转机械故障诊断领域存在本质差异。

(1)数据理解难度：图像具有丰富且明确的语义信息，人类可直接理解，而旋转机械
振动信号属于典型的非过程数据，需经专业信号处理才能揭示其物理含义，这使得振

动信号模型的解释难度显著增加；(2)模型机理不透明：深度学习处理图像的理论基
础已相对完善，如卷积神经网络的滤波匹配、语义提取和分类机制，而深度学习对振

动信号的处理逻辑尚未形成清晰理论框架，所提取特征缺乏明确的语义解释；(3)解
释形式受限：图像的解释结果可被人类直观评估，但振动信号的直接解释结果难以被

非专业人员理解，这要求旋转机械智能诊断模型必须提供更适合人类认知的解释形

式。因此，将计算机视觉领域的可解释方法直接移植至旋转机械智能诊断场景中，不

仅难以获得理想的解释效果，更可能导致解释结果的偏差与误导。

1.4 旋转机械智能诊断领域的可解释性研究现状

旋转机械智能诊断领域的可解释性研究既至关重要又极具挑战性。可解释性研

究既能增强用户信任、指导模型改进与归纳诊断知识，也能在一定程度上辅助应对其

他应用难题。然而，图像、文本与旋转机械振动信号在数据形态和特征上存在显著差

异，使得主流解释方法难以直接迁移至旋转机械故障诊断场景。因此，结合旋转机械

振动信号自身特点开展针对性的可解释性研究，具有关键的重要价值与研究意义。

在旋转机械故障诊断领域中，现有可解释性研究主要围绕“先验赋能主动解

释”[84] 与“归因被动解释”[85] 两方面进行探索。前者利用丰富的故障诊断先验知识，

对诊断模型的局部或整体进行针对性改造，以揭示故障诊断黑箱模型的潜在机理；后
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者则在既有诊断模型的基础上，通过梯度传播、输入扰动和权重可视化等手段，量化

输入各部分对模型决策的贡献度，从而解释模型的决策依据。

1.4.1 旋转机械智能诊断领域的先验赋能主动解释

虽然振动信号不够直观、理解难度更大，但这也促使研究者们不断对微弱特征提

取、故障模式识别等方法方面进行迭代，积累了包括信号处理、专家经验等的多方面

先验知识。利用这些先验知识来赋能神经网络，便成为了实现黑箱模型主动解释的可

行方案。

(1)基于信号处理的主动解释

将信号处理方法融入神经网络是一种常见的主动解释策略，即以信号处理为出

发点，主动设计网络的局部模块或完整结构，在引入信号处理先验知识的同时赋予神

经网络相应的解释能力。从局部模块角度来看，已有研究大多关注基于信号处理的

可解释网络第一层，例如，Abid等[86]将 SincNet[87]应用于电机故障诊断，通过约束
CNN输入层使其等价于带通滤波器从而提高诊断精度，但该工作尚未明确强调模型
解释性，后续研究针对 SincNet进行了进一步改进[88]。Li等[89] 则在此基础上迈进一

步，将 CNN输入层约束为连续小波变换（Continuous Wavelet Transform，CWT）以
提高模型诊断能力，并借助输出分析凸显其捕捉冲击特征的优势。He等[90,91]则持续

聚焦小波变换与卷积层的融合，包括对初始化方式[92] 及卷积核调控机制[93] 等的探

索。Yuan等[94]参考可提取冲击特征的提升小波核构建了提升小波网络，并验证小波

核可随数据形状收敛，从而印证其对数据的适配能力。Han等[95] 则基于离散小波变

换（Discrete Wavelet Transform，DWT）设计了新型卷积层，结合自注意力机制深度
融合所提取特征，并通过分析网络各层输出来解释模型行为。在 CNN框架之外，Li
等[96,97] 进一步将小波包分解引入图神经网络的特征提取环节，以应对噪声工况下的

故障诊断问题，并通过信号包络谱验证其在去噪和保留故障相关分量方面的有效性。

Zhu等[98] 则将可解释局部模块与数字孪生技术结合，用于发掘潜在故障特征。这些

方法在网络局部模块中融合信号处理先验知识，既能在降低数据需求和缓解过拟合

的同时提升准确率及少样本诊断性能，又因局部约束而仍具备即插即用等优势。不

过，这类方法的可解释性仍相对有限，尽管研究者可通过逻辑梳理或输出特征可视化

的方式来理解网络工作机制，但对专业知识有较高要求，且缺少直观明晰的解释结果

作为输出。

除局部模块外，信号处理方法也可用于指导网络整体结构的设计。Michau等[99]
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借鉴 DWT提出了可学习的降噪稀疏小波网络，通过层层级联将输入信号可逆地分解
为一系列系数，并设置合适阈值使系数稀疏化，再利用重组信号实现降噪。从小波分

解角度出发，Wang等[100] 设计了可模拟小波包分解的新型模块，通过堆叠实施信号

的分解与重构，并借助自注意力机制完成特征加权。Wang等[101]则提出可微分、频率

可学习的离散小波模块，并通过堆叠方式构建小波引导网络，借助对不同离散小波模

块的输出分析来验证模型对关键故障频率的提取能力。Li等[102]在可学习的小波包分

解网络基础上，将系数降噪阈值设计为与噪声偏差相关的自适应学习结果，实验表明

该方法在轴承故障特征频率提取方面成效显著。在小波分解之外，Liu等[103] 基于小

波散射变换理论构建小波散射网络，通过参数固定的卷积层、模量非线性激活函数及

池化层的组合，实现小波散射变换的端到端可微分处理，并利用全连接层将提取的散

射特征映射至故障类别空间。Liu等[104] 还进一步提出归一化小波散射网络，从理论

上严格证明了归一化散射特征对线性时不变系统的不变性特征。Li等[105]引入可学习

的 Morlet小波作为信号运算层并进行多层堆叠，在末端结合统计特征分类器构建完
整的透明操作网络，最终通过小波核的收敛结果及各层输出的可视化来解释模型决

策过程。Wang等[106] 则提出了全可解释的机器状态监测网络框架，将小波变换、平

方包络和 Fourier变换融合为网络的预处理层，再借助稀疏测度与极限学习机相结合，
完成从信号处理到故障分类的完整流程可解释性，以及对轴承关键频带的精准定位。

西交严如强教授团队[107]参考传统信号处理诊断的完整流程，构建包含小波卷积、动

态硬阈值、基于指标的自适应滤波以及分类在内的信号处理信息网络框架，并通过

阈值化后的特征可视化与小波核累积频带以验证网络解释能力。网络整体结构的统

一设计不仅能提升故障诊断能力，也使模型具备更强的解释特性，但全局约束同时

限制了网络的灵活性和扩展空间，削弱了神经网络所特有的自由拓展和定制化能力。

此外，此类方法仍缺乏直观的解释结果输出。

(2)基于稀疏理论的主动解释

信号处理之外，稀疏理论也是信号特征提取的重要方法，不少研究者将稀疏理论

引入可解释网络的结构设计之中。An等[108] 将嵌套迭代软阈值算法与稀疏编码相结

合，构建了具备完全可解释性的嵌套迭代软阈值网络，它通过迭代方式将输入信号分

解为字典基的线性组合，并以字典基稀疏的稀疏程度为目标展开优化。其实验结果表

明，基于此分解系数重构出的信号在有效保留关键故障特征的同时，可显著衰减噪声

成分。为进一步增强网络的抗噪鲁棒性，Zhao等[109]对多层稀疏编码模型展开深入研

究，创立了跨层面的 Generalized Sparse Coding算法，并在此基础上推导出层级理论
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框架，将该框架展开为可训练的层级稀疏编码网络结构。借助高效的稀疏特征提取机

制，该方法大幅提升了网络对故障特征的表达能力与抗噪性能。An等[110] 又进一步

将此思路推广至异常监测任务，并利用所学习出的字典对关键故障的局部冲击特征

进行解释。除此之外，Wu等[111] 则提出了一种基于稀疏约束的可解释卷积网络，利

用信号频谱作为输入，并通过抗锯齿约束与 L1正则化约束让乘法滤波核参数实现稀
疏化，从而增强网络对关键故障特征的提取能力。上述方法均通过稀疏理论主动构建

完整网络，以便更精准地提取关键故障特征。不过，稀疏性的严格约束也限制了网络

结构本身的灵活调节空间，且其解释结果缺乏更直观的输出形式。

(3)基于注意力机制或网络改造的主动解释

注意力机制作为深度学习中的重要创新方法，能够自适应地为输入数据中的关

键特征赋予更高权重，实现对诊断决策具有价值的信号成分的精准筛选，天然地具备

一定的可解释能力。在此基础上，部分研究者通过主动引入额外约束进一步提升注

意力机制的解释性。Liu等[112]将变分模态分解与 Transformer相结合，并将传统的位
置编码替换为信号中心频率，最终通过注意力权重可视化实现了频域归因。Li等[113]

则将变分推断理论嵌入注意力机制，构建了变分注意力 Transformer，通过将注意力
权重转换为 Dirichlet分布并施加稀疏约束，显著增强了时域归因结果的清晰度与先
验知识一致性。除注意力机制外，直接对网络结构进行改造也是实现主动解释的另

一途径。Kim等[114]将网络激活与池化分别替换为 Softsign激活和全局能量池化，从
而更好地保留输入信号中蕴含的频率特征，获得更理想的频域归因可视化效果。Guo
等[115]则利用因果学习思想设计了由诊断器与解释器组成的新型网络，其中解释器以

条件互信息为指标对因果特征进行辨识，并将其输出的掩码结果纳入诊断网络的优

化过程，最终生成的掩码可有效解释输入频谱中的关键成分。

(4)智能诊断领域主动解释研究的总结

智能诊断领域的主动解释研究仍处于探索阶段，与之关联的实现路径较为多样，

且所获得的解释结果也存在差异。总体而言，利用信号处理、稀疏约束等先验知识对

网络的局部或整体进行设计，一方面能够将先验知识融入网络之中，从而提升诊断性

能；另一方面也使网络结构相对透明，可通过输出特征的可视化实现一定程度的解释

与验证。然而，该类方法同样面临两方面局限：首先，该类方法往往对网络结构施加

过强约束，导致模型虽在已知实验环境中表现良好，但在未知应用场景中缺乏足够的

灵活性与拓展性；其次，该类方法缺少明确的可视化解释结果输出，大多依赖特征可

视化来表达模型可解释性，这不仅对专业知识有较高依赖，而且只能在有限程度上揭
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示模型的决策依据和决策逻辑。

1.4.2 旋转机械智能诊断领域的归因被动解释

故障诊断的应用场景往往十分复杂，诊断需求也各不相同，并非在所有情形下都

能为了增强解释能力而主动调整网络结构。实际上，可解释性所带来的收益更为间

接，大多作为诊断系统中的辅助模块，用于支撑现有模型的决策结果。由此，对既有

网络进行被动解释更加直接而实用。现有被动解释研究主要集中在归因分析上，通过

梯度传播、输入扰动以及权重可视化等手段，揭示输入中各部分对模型决策的贡献

度，从而解释模型的决策依据。

(1)基于梯度传播的被动解释

以 CAM和 LRP为代表的梯度传播类方法是其中主要方式，其核心思路在于通
过对梯度（或贡献度）进行逐层反向传播，将网络输出的类别激活映射回输入空间，

从而实现各输入部分的归因。在特征层面，Wu等[116]将时域、频域和时频域共 35个
常用特征输入至 LSTM模型，并借助 LRP获取不同类别样本中各特征的贡献度。
在现有研究中，通过数据预处理将一维振动信号转换为二维表征谱，进而沿用图

像领域的梯度传播解释方法是一种常见的做法。Grezmak等[117] 使用 CWT将感应电
机振动信号转换至时频域，并通过 LRP对不同频段进行归因，实验结果表明 CNN决
策主要依赖特定频带。Chen等[118]采用短时傅里叶变换（Short-Time Fourier Transform，
STFT）将滚动轴承振动信号转换为时频图，再利用 Grad-CAM揭示时频图各成分对
CNN决策的贡献度，并将归因结果与决策树进行交叉验证。Wu等[19] 则将水轮机振

动信号经 STFT预处理后输入 AE模型，通过 Grad-CAM对时频域样本进行归因解释
分析，利用贡献度热力图定位轴承的故障频率。Liu等[119]采用小波包分解作预处理，

结合 Grad-CAM对磨削齿轮诊断的 CNN模型进行事后归因分析，定位关键频率的贡
献度。在预处理方式优化方面，Kim等[120]在预处理阶段引入转速归一化和相位采样

等解调方法，将含有频域阶次轴和时间轴的二维解调谱作为输入，并借助 LRP进行
被动解释归因。为改进解释方式，Sun等[121] 通过梯度平滑、去除 ReLU和全局平均
等操作对 Grad-CAM进行改进，并利用频率切片小波变换作为数据预处理，为 CNN
模型提供时频域归因。其实验表明，改进后的 SGG-CAM所得到的类激活图对故障
成分的贡献度更加集中。此外，Brito等[122]将简单频域变换的预处理与 Grad-CAM相
结合，估计旋转机械中频域成分的贡献度，Mey[123]也进行了类似探索。然而，此类
方法虽然实现简便，但由于信号表征谱与自然图像在理解上存在较大差异，解释效果
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有限；且预处理的引入破坏了神经网络的端到端优势。

为保持诊断模型的端到端优势，梯度传播解释方法也被直接用于时域信号的归

因分析。Yu等[124]基于轴承时域信号训练了残差网络模型，并分别采用Grad-CAM和
Eigen-CAM来衡量时域信号各组成部分的贡献度。Chen等[125] 将滚动轴承采集的时

域信号输入 BiLSTM进行训练，并借助 Grad-CAM++可视化网络所关注的时域片段。
其实验结果表明，模型决策主要依赖于信号中的周期性成分。随后，Chen等[126] 针

对梯度传播解释不稳定的问题，通过扰动策略与得分加权来构建梯度得分 CAM，实
验证明该方法能够更集中地聚焦于时域信号中的关键故障片段，提升视觉解释效果。

Miettinen等[127] 则利用扭转振动信号信噪比更高的优势，将其时域信号用于 CNN的
训练和诊断，并借助 Grad-CAM评估各时域分量的贡献度。结果显示，对扭转振动信
号起主导作用的低频率成分对故障类别具有更大影响。尽管针对时域信号的梯度传

播归因方法能够很好地保留诊断网络的端到端特性，但由于所得时域解释难以直接

反映机械系统的内在机理，上述方法仅能揭示冲击出现的时刻或周期性信息，解释效

果并不直观。此外，梯度归因本身也存在结果不稳定的问题，常在同类样本之间出现

差异，并且易关注到无关区域。

考虑到时域解释结果往往不够直观，一些研究者在此基础上引入后处理操作，以

更清晰地揭示时域解释背后的物理意义。Li等[128] 在完成轴承故障诊断网络训练后，

利用积分梯度法获取不同类别样本的时域解释结果，并进一步通过快速 Fourier变换
进行后处理，将其转换到频域加以分析，最终确认了轴承外圈和内圈特征频率对于模

型决策的重要作用及错误诊断案例的成因。Li[129]则以网络各层的数据特征与反向梯
度的相关性系数作为加权依据，对不同层级的 CAM结果完成加权融合，从而构建多
层 Grad-CAM被动解释方法。在解释性分析中，他将所获得的时域归因结果通过后
处理转换至频域，并与原始 Grad-CAM、LRP等作对比，验证所提方法在捕捉转频特
征方面的优势。尽管这类方法借助后处理可间接获取其他域的归因结果，但其本质仍

基于时域贡献度分析，解释效果依旧难以令人满意。

(2)基于扰动的被动解释

在梯度传播类型之外，以 SHAP（SHapley Additive exPlanations）为代表的扰动
解释类型同样应用广泛。SHAP将模型视为完全黑箱，仅通过与模型进行交互来确定
输入各部分对模型决策的影响关系。从特征层级来看，Brito等[130]分别针对轴承与齿

轮故障诊断任务，构建了峭度、均方根值和特征频率幅值等多种特征，并利用 SHAP
进行特征归因，以衡量不同特征对模型决策的影响程度。Lee等[131]和 Jia等[132]则分
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别基于电机电流信号与搅拌釜监测信号构造多个特征，随后使用 SHAP评估各特征
的贡献度。在特征层级之外，直接对时域信号实行扰动往往难以展现物理意义，由此

研究者尝试通过其他域对时域样本进行扰动解释。Gwak等[133] 提出的基于能量扰动

的决策边界分析法（Power-Perturbation-Based Decision Boundary Analysis），先对时域
信号进行关键频带的迭代式筛选，再在所选频带中对带宽与强度实施扰动，以观测扰

动对模型输出的影响，从而发掘样本的决策边界。另有一些工作将 SHAP进一步扩展
到其他域，从而在端到端框架下获得更具物理意义的解释结果。Decker等[134]将包络

谱分析和 SHAP方法相结合，通过样本预处理与构建包含逆变换的组合模型，使端到
端诊断模型的 SHAP归因结果可以落脚到更能反映调制频率的包络谱域，获得更清
晰的解释形式。Herwig等[135]同样将 SHAP引入频域或时频域，通过对频谱或时频谱
的扰动来阐明不同信号成分对于端到端模型的边际贡献。总的来看，扰动解释类型完

全不依赖模型结构，但解释对象局限在特征层级，对时域样本的解释效果不佳、且扰

动的方式不够明确。尽管一些方法将扰动解释结果转换至其他域，在端到端框架下获

得更具物理意义的解释结果，但往往需要大量的交互、较为耗时，且解释结果的清晰

性和深入性还有待提高。

(3)基于注意力机制的被动解释

注意力机制通过模仿人类视觉过程，为输入数据的各部分赋予不同权重，这些

权重与所承载信息的重要程度呈正相关。由此，利用注意力机制权重便可直接揭示

模型对输入数据的关注区域，从而实现归因解释[136,137]。Li等[138] 将注意力机制应用

于轴承故障诊断网络，并分别以时域信号和包络谱信号作为模型输入，进而根据注

意力权重在时域和包络谱域进行归因。Wang 等[139] 则将注意力机制与一维 CNN 融
合以实现滚动轴承故障诊断，通过注意力权重可视化揭示模型对不同时域片段的关

注程度差异。Tang等[140] 将 Transformer用于变工况故障诊断，并通过注意力权重发
现，健康样本的贡献度相对均匀，而故障样本的贡献度则集中于少数冲击片段。Cui
等[141] 将 Transformer用于自监督轴承故障诊断，借助注意力权重可视化发现故障样
本的贡献度相对集中，不同长度的同类信号在贡献度分布上也保持相似。Wang等[142]

将 Transformer应用于少样本滚珠轴承故障诊断，通过注意力权重可视化表明，包含
故障脉冲的片段贡献度通常更高，而趋于随机噪声的片段贡献较低。尽管注意力机制

能够直接揭示模型对输入的关注程度，但其前提是网络具备注意力结构，同时其解释

结果仅局限于时域信息，仅仅能够揭示关键时域片段，而缺乏更为深入的物理内涵。
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(4)其他类的被动解释

在此之外，亦有少量研究从语义角度对模型进行被动解释[143]。Yang等[144]将激

活最大化思想引入滚动轴承故障诊断任务，使随机生成的频域输入沿着梯度方向逐

步迭代，最终得到可使各类神经元最大激活的虚拟样本。其实验结果表明，转速和故

障特征频率以及它们的谐波与边频带，均是促使类别神经元达到最大激活的重要频

率。

此外，还有部分工作结合故障诊断任务对网络结构各层的作用展开深入分析。

Borghesani等[145]将卷积神经网络的典型架构与滤波、下采样和包络等信号处理技术

相联系，解析了卷积层、激活层、池化层在信号处理中的映射关系，从而将典型卷积

神经网络与类似金字塔形的频率分析方式相对应，并在仿真信号和实测轴承信号上

通过特征可视化验证了相关理论。与之相似，Pang等[146]则基于信号处理视角对不同

激活函数和池化函数的作用机理进行剖析，进而展开针对性设计，提出了更具抗噪性

和可解释性的轻量网络。此类研究可从信号处理或语义层面对网络结构展开剖析，获

得独特的解释结果。然而，其分析对象往往局限于经典网络或浅层网络，不具备更广

泛的适用性，且解释结果理解门槛较高，缺乏直观而有效的呈现形式。

(5)智能诊断领域被动解释研究的总结

总结而言，归因被动解释方法无需介入模型结构或训练过程，约束较少，兼容性

与实用性更佳。其中，梯度传播类型通过逐层传递梯度或贡献度实现归因，尽管计算

效率较高，却常面临解释结果不够稳定的问题。其归因解释形式受输入样本所在域的

影响，端到端模型往往只能在不够直观的时域进行分析，若要获得其他域上的解释结

果，则需要借助前处理或后处理技术。扰动解释类型完全不依赖网络结构，其扰动可

与信号处理方法相结合，从而将端到端模型的解释结果拓展至频域、时频域、包络谱

域，以获取更具物理意义的解释形式。但其解释结果在清晰度与深入性方面仍相对不

足，且需要与模型多次交互，造成较高的计算开销。注意力机制天然具备归因解释能

力，但需网络具备对应结构，适用性并不广泛，且解释结果仅限于时域，缺乏更深层

的物理信息。语义类型和分析类型的解释方法则能提供独特的解释结果，但分析对象

较为局限，且对专业知识依赖度高，理解门槛随之提升。

1.5 现有研究存在的问题

从研究现状可知，故障诊断对于保障旋转机械系统安全运行至关重要，而深度学

习凭借强大的非线性映射能力、高度自动化与数据驱动等特性，能够在大容量、低密
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度、多样性和时效性的大数据背景下，为旋转机械故障诊断提供了有力解决方案。尽

管深度学习智能诊断在走向实际应用的过程中仍面临诸多有待解决的难题，但深度

学习可解释性研究却是其中一项虽被低估却极为关键的核心问题，在提升模型可信

度、指导针对性修改、获取先进诊断知识以及推动其他相关问题的解决方面，具有重

要作用。旋转机械深度学习故障诊断的可解释性研究整体尚处于起步阶段，众多学者

围绕先验赋能主动解释和归因被动解释两方面展开了一系列研究，其中存在以下关

键科学问题：

(1)智能诊断主动解释与诊断性能、模型可拓展性的多方共赢问题

主动解释方法通过引入先验知识加以约束，既能提升网络的诊断性能，又可利用

特征可视化帮助专家理解网络的决策过程。然而，现有方法在可拓展性和解释效果两

个方面仍然存在不足：(1)在可拓展性方面，先验知识所带来的约束虽增强了可解释
性，但也对网络结构施加了限制，导致其在应对复杂应用场景时缺乏足够的灵活性与

拓展性。(2)在解释效果方面，此类方法的解释结果多侧重于特征可视化，不仅直观
性较弱，且需要专业知识配合才能准确理解，导致其在实际应用中效益相对有限，仅

能在一定程度上增进对模型内部机理的认知。因此，如何在保证网络诊断性能与可拓

展性的同时，进一步增强主动解释能力并形成更直观、实用的解释结果输出，是当前

故障诊断主动解释方法的研究重点。

(2)智能诊断被动解释中形式不直观和计算高耗时的优化问题

被动解释方法无需参与模型的设计或训练过程，能够作为独立模块对现有模型

开展分析，兼容性与实用性更强。然而，现有被动解释方法在解释形式和计算效率两

个方面仍然存在不足：(1)在解释形式上，梯度类与注意力机制类方法的可视化结果
依赖输入样本所在域，对于端到端模型只能在并不直观的时域进行解释，若要获得其

他域的解释结果则需要配合前处理或后处理技术，从而使解释效果受限；扰动类方法

可以将解释形式扩展至频域、时频域以及包络谱域，但其解释结果在清晰度与深入性

方面仍有待增强。(2)在解释效率上，扰动类方法需多次与模型进行交互，计算开销
显著，而振动信号的高维特性愈发加剧了这一耗时问题。因此，结合故障诊断这一任

务特点，进一步探索更为清晰、准确的解释形式，并着力优化高耗时归因解释的计算

效率，是现阶段故障诊断被动解释方法的研究重点。
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1.6 本文主要研究内容

针对 1.5节提出的两个关键问题，本文围绕旋转机械深度学习故障诊断的可解释
性需求展开系统性研究，分别从主动解释与被动解释两方面出发，致力于建立约束程

度低且解释效果明确的高兼容性主动解释网络，同时形成解释形式清晰、计算效率高

效的高性能被动解释方法，从而构建面向旋转机械智能诊断的系统性解释框架，为提

升模型可信度、揭示模型决策依据和逻辑提供切实可行的解决方案。本文的章节结构

及其内在逻辑关联如图 1-3所示，各章节具体安排如下：

高兼容主动解释：保留模型灵活性、可拓展性的同时，实现解释效果和诊断性能的双赢

高性能被动解释：结合智能诊断任务特点，建立清晰、准确、计算高效的被动解释

研究
目标

关键科学问题一

智能诊断主动解释效果与诊断性能、
可拓展性的多方共赢问题

第二章

融入时频变换的诊断
模型输入层主动解释

第一章 绪论

旋转机械智能诊断及可解释性的研究现状

第六章

面向旋转机械智能诊断的综合解释框架及应用验证

第七章 总结与展望

第三章

基于原型匹配的诊断
模型决策层主动解释

第四章

结合域变换的诊断模型
被动解释形式优化

第五章

针对高耗时计算的诊断
模型被动解释效率优化

关键科学问题二

智能诊断被动解释中解释形式不直观
和计算高耗时的优化问题

输入层主动解释

高兼容主动解释 高性能被动解释

决策层主动解释 解释形式优化 解释效率优化

图 1-3 本文的章节结构

Fig. 1-3 The structure of this thesis

第一章，绪论。本章系统梳理旋转机械智能诊断、深度学习可解释性以及二者交

叉研究领域的国内外研究现状，深入分析智能诊断可解释性研究在主动解释与被动

解释两方面的关键挑战，进而明确本文的研究思路与框架结构。

第二章，融入时频变换的智能诊断模型输入层主动解释。本章立足于智能诊断模

型的输入层设计，基于时频变换与卷积层在内积运算上的理论等价性，构建具有物理

可解释性的时频变换预处理层，实现模型主动解释、诊断性能和可拓展性的多方共

赢。具体而言，首先阐述时频变换与卷积层的等价性并设计时频变换核函数，随后详
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细介绍时频变换卷积层的结构设计及可解释性分析方法，最后通过三个典型数据集

验证所提方法在综合诊断性能与可解释性方面的优势。

第三章，基于原型匹配的智能诊断模型决策层主动解释。本章聚焦智能诊断模型

的决策层设计，将人类认知中的原型匹配概念融入模型决策层以构建原型匹配分类

层，并与自编码器结合形成完整的原型匹配网络，旨在阐明模型决策的显式逻辑与模

型视角下的典型故障样本特征。本章首先概述原型匹配逻辑与自编码器的理论基础，

继而详细阐述原型匹配网络的结构设计、损失函数优化与解释策略，最后通过传统故

障诊断任务与领域泛化任务全面评估网络的诊断性能与可解释性。

第四章，结合域变换的智能诊断模型被动解释形式优化。针对智能诊断被动解释

形式不直观的问题，本章将信号处理中的循环谱相关与 SHAP分析方法相结合，在不
破坏模型端到端特性的前提下，将归因结果拓展至故障区分能力更强、物理意义更为

直观的循环域。本章首先介绍 SHAP归因与循环谱分析的理论基础，随后系统性阐述
确定性信号的循环域变换及其与 SHAP分析的融合方法，最后通过三类具有特定特
性的数据集验证所提方法在解释形式方面的优势，并深入探讨模型差异与噪声因素

对解释效果的影响。

第五章，针对振动信号高耗时计算的诊断模型被动解释效率优化。考虑到 SHAP
方法在处理高维振动信号时面临的计算效率瓶颈，本章以解释效率优化为核心目标，

提出能够有效缩减数据维度的组合块归因策略，以及降低计算复杂度的 SHEP（SHap-
ley Estimated exPlanation）解释方法。本章首先对 SHAP的计算复杂度进行定量分析，
进而详细阐述组合块归因策略与 SHEP 解释方法的设计原则与实现机制，最后通过
仿真与实测实验全面验证所提方法在解释效率方面的优势与解释效果方面的可行性。

第六章，面向旋转机械智能诊断模型的综合解释框架及应用验证。本章将前文所

提主动解释与被动解释方法进行系统性整合，构建面向旋转机械智能诊断的综合解

释框架，旨在提升智能诊断可解释性研究的系统化水平与实践应用价值。具体而言，

首先通过融合输入层主动解释与决策层主动解释技术构建联合解释网络，随后依据

模型设计参与程度进行分类讨论，明确阐述综合解释框架在不同解释需求场景下的

具体应用流程，最后基于实测高速重载行星齿轮传动系统，对主动解释网络的诊断性

能及综合解释框架的完整解释能力展开全面验证与评估。

第七章，总结与展望。总结本文的主要研究内容和成果，提炼工作创新点，并针

智能诊断可解释性研究的未来方向进行展望。
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第二章 融入时频变换的智能诊断模型输入层主动解释

2.1 引言

随着科学研究的深入，众多学者尝试将传统信号处理和神经网络相结合[87,89,99]。

这类方法将信号处理的先验知识融入神经网络，并将信号处理方法中的关键参数转

化为网络的可训练变量，从而解决了传统诊断方法参数优化难的问题，在旋转机械故

障诊断任务中通常能够取得更为优异的诊断表现。但当前研究往往侧重于网络的降

噪性能、诊断精度和泛化能力，而忽略了其在可解释性方面的潜力。信号处理方法具

有有明确的物理意义，这类网络通过梯度传播对融入其中的信号处理方法的重要变

量进行优化。这些优化后的变量一方面提高神经网络的故障诊断能力，另一方面也能

够借助信号处理理论进行分析，获取优化变量背后对应的物理意义，从而实现对网络

的解释。

时频变换作为一种常见的信号处理方法，能够将信号从时域转换到时频域，被广

泛应用于旋转机械故障诊断中的特征提取。一方面，时频变换拥有坚实的理论基础，

其计算过程和参数的物理含义清晰明确，具有良好的物理可解释性；另一方面，时频

变换与神经网络的卷积层均基于内积运算，在数值计算上具有等价性。因此，借助时

频变换和卷积过程的等价性，本章提出了一种融入时频变换的旋转机械故障诊断输

入层主动解释方法。它将具有物理意义的时频变换方法融入到神经网络的传统卷积

层中，获得能够揭示网络关注频带的时频卷积层。与传统卷积层不同，时频卷积层的

权重由时频变换的核函数控制，并参与网络训练过程，从而自适应地提取更有效的时

频特征。将时频卷积层作为可解释预处理层和现有神经网络相结合的时频卷积网络，

不仅能够提高模型在诊断精度、收敛速度和少样本学习方面的性能，更能够通过频响

分析，从频域视角主动解释神经网络故障诊断的决策依据。

本章首先分析时频变换和卷积层的等价性并构建时频变换核函数，然后介绍融

入时频变换的旋转机械故障诊断输入层主动解释方法，包括时频卷积层的结构设计

和可解释性分析、以及时频卷积网络的构建和应用流程。最后，通过一个经典的开

源数据集和两个实测的旋转机械数据集验证所提时频卷积网络在诊断精度和可解释

性等方面的优越性。为了更好地传播该工作，本章的方法代码已开源在 https://github.

com/ChenQian0618/TFN。
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2.2 时频变换和卷积层的等价性分析及时频变换核函数设计

2.2.1 基于内积运算的信号处理时频变换方法

时频变换（Time-Frequency Transform, TFT）是一种基于内积的信号处理方法，广
泛应用于机械故障诊断中。从数学角度而言，内积的本质是衡量两个对象的相似程

度，给定一组正交基，任何向量都可以通过内积运算被分解为这组正交基的组合。同

理，一维振动信号也视为一组向量，进而可将信号进行分解为多个基的组合。Fourier
变换作为最基础的信号处理方法，以不同频率的正弦函数作为正交基，进而通过内积

运算获得振动信号在不同频率下的幅值，即频谱：

X(f) =
∫ +∞

−∞
x(t)e−i2πft dt =

〈
x(t), ei2πft

〉
, (2-1)

式中 X(f) 代表信号频谱，x(t) 代表输入信号，ei2πft 代表以 f 为频率的正弦函数，

⟨∗, ∗⟩代表内积运算.
通过与正弦函数作内积获得的频谱能够有效揭示振动信号的频域信息，但却忽

略了时域信息，仅适用于平稳信号的分析。为了处理非平稳信号，还需获取信号在不

同时间和不同频率下的能量，即时频谱。为此，时频变换方法中设计了与频率和时间

均相关的核函数，再将输入信号和该函数作内积从而获得时频谱，其数学表达式为

TF (τ, f) =
∣∣∣∣∫ +∞

−∞
x(t)ψf

∗(t− τ) dt
∣∣∣∣ = |⟨x(t), ψf (t− τ)⟩| , (2-2)

式中 TF (τ, f) 代表时频谱，ψf (t − τ) 代表与频率 f 和时间 τ 均相关的核函数，而

ψf (t)代表在时域和频域都具有紧支撑的内积窗函数。
基于内积的时频变换过程如图 2-1所示。输入信号 x(t)与具有不同频带的内积窗

函数 ψf (t)进行卷积，以获得信号在特定时间点 τ 处的频谱。逐渐移动时间点 τ，可

以获得完整的时频分布 TF (τ, f)。在此过程中，参数 τ 和 f 分别用于调整内积窗函

数在时域和频域中的聚焦区域。需要注意的是，内积窗函数 ψf (t)是一个复函数，因
此获得的时频分布也是复数形式，即频谱既包含能量信息，也包含相位信息。为了分

离出能量信息，还需对时频分布进行复数求模运算。

时频变换方法包括 STFT、线性调频变换（Chirplet Transform，CT）[147,148]以及小
波变换（Wavelet Transform，WT）[149] 等。这些方法均遵循上述计算过程，其区别在
于内积窗函数的设计。STFT通过对正弦函数加窗来构造内积窗函数。以高斯窗为例，
高斯窗可表示为

w(t) = 1√
2πσ

e− 1
2( t

σ )2

, (2-3)
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实部 虚部

不
同
频
率

时间频谱

时移

频
率

输入信号

时频分布

内积窗函数

点乘运算

复数求模

图 2-1 时频变换计算过程

Fig. 2-1 The calculation process of time-frequency transform

式中 σ代表窗函数的标准差，用于调整窗函数的时域尺度。进而，STFT的内积窗函
数可代表为高斯窗和正弦函数的乘积：

ψf (t) = w(t) · e−i2πft. (2-4)

为了更好地应对变转速工况，线性调频变换在 STFT的基础上引入了线性调频因子，
从而提高了变转速工况下所得时频谱的准确性和稳定性。线性调频变换的内积窗函

数可表示为

ψf,α(t) = w(t) · e−i2π[ α
2 t2+ft], (2-5)

式中 α代表线性调频因子。小波变换则使用小波族作为内积窗函数，小波族通过母

小波的缩放和平移生成，从而获得随频率变化的时频窗。小波变换的内积窗函数可表

示为

ψs(t) = 1√
s

Ψ
(
t

s

)
, Ψ(t) = e−β t2

2 ei2πf0t, (2-6)

式中 s代表尺度因子，Ψ(t)代表母小波，β 和 f0 分别代表母小波的衰减系数和基准

频率。小波变换在低频段具有较低的时域分辨率和较高的频域分辨率，而在高频段则

相反。上述三种时频变换方法的内积窗函数如表 2-1所示。
时频变换方法能够将非平稳信号从时域投影到时频域，从而获取其时频联合信

息。如图 2-1所示，输入信号为滚动轴承内圈故障的模拟信号，而时频分布能够有效
揭示其轴承内圈的故障频率和双冲击特性。时频变换方法具有强大的分析能力，在旋

转机械故障诊断的特征提取中发挥着重要作用。
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2.2.2 基于内积运算的神经网络卷积层

卷积层是 CNN的核心组件，通过卷积运算来提取输入信号的特征。由于输入样
本通常为一维振动信号，因此旋转机械故障诊断任务常常使用一维卷积层。卷积层的

核心操作是卷积运算，一维卷积层的卷积过程如图 2-2所示。每个随机初始化的卷积
核沿一维输入信号进行卷积操作，多个卷积核的结果拼接后形成特征图。第 l个卷积

层中第 k个通道的输出可代表为

hl
k = wl

k ∗ xl + bl
k, (2-7)

式中 xl 代表着第 l个卷积层的输入，wl
k 和 bl

k 分别代表着该卷积层第 k 个通道的权

重和偏置，符号 ∗代表着卷积运算。

随机初始化 卷积方向

输入样本

卷积核

输出
特征图

点乘运算

图 2-2 传统卷积层的计算过程

Fig. 2-2 The illustration of calculation process of convolutional layer

将图 2-1所示的时频变换和图 2-2所示的传统卷积层进行对比，可以发现两者本
质上均是输入信号与特定对象的内积过程，时频变换采用精心设计的内积窗函数而

卷积层采用可学习的随机卷积核，这也为本章将时频变换融入到卷积层中提供了理

论基础。两者的具体区别在于：(1)时频变换的内积窗函数的参数由专家根据先验知
识设定，具有物理意义；而传统卷积层的卷积核是随机初始化的，并无特定含义，需

要通过网络训练来优化。(2)时频变换的内积窗函数采用复数形式，能够有效考虑相
位影响，而卷积层的卷积核采用实数形式。
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2.2.3 时频变换核函数的设计

基于时频变换和卷积层在内积运算的相似性，可以从时频变换的内积窗函数出

发，提取出在时域、频域同样具有紧支撑性质的时频变换核函数，为后续对卷积核的

显式约束提供基础。

时频变换核函数虽然来源于时频变换的内积窗函数，但考虑到两者的差异，还

需进行必要的离散化和针对性修改。此外，时频变换的参数在具有物理意义的同时，

也受到对应的物理约束，而由此设计的时频变换核函数也应满足这些约束，即核函

数的可学习参数 θ有一定的限制。以 STFT为例，由于 Nyquist采样定理，具有物理
意义的归一化频率是 [0, 0.5]，而超出该范围的频率则会受到频率混叠的影响。因此，
STFT卷积核函数的中心频率参数 f 也相应地需要限制在 [0, 0.5]之间。
根据上述讨论，以 STFT、Chirplet变换和Morlet小波变换为参考，基于这三种典

型时频变换的内积窗函数来设计时频变换核函数。三种时频变换的内积窗函数、对应

时频变换核函数及其学习参数和约束如表 2-1所示，包含短时正弦函数（Short-Time
Trigonometric Function，STTF）、Chirplet函数和Morlet小波三类核函数。与 STFT和
Chirplet核函数不同，Morlet小波可以通过尺度因子 s在时域上伸缩。由此，Morlet
小波核函数的核长度设计得比 STTF和 Chirplet核函数更长，以避免发生时域截断。

表 2-1 时频变换的内积窗函数、时频变换核函数及其训练参数和约束

Table 2-1 The inner product functions of TFT, the corresponding time-frequency kernel functions and
trainable parameter with their constraints

核函数 时频变换的内积窗函数 时频变换核函数 训练参数及约束

STTF
ψf (t) = w(t) · e−i2πft,
w(t) = 1√

2πσ
e− 1

2 ( t
σ )2

ψf [n] = e− 1
2 ( n

σNc
)2

ei2πfn,
σ = 0.52,

n = [−(Nc − 1), . . . , (Nc − 1)]
f0 ∈ [0, 0.5]

Chirplet
ψf,α(t) = w(t) · e−i2π[ α

2 t2+ft],
w(t) = 1√

2πσ
e− 1

2 ( t
σ )2

ψf,α[n] = e− 1
2 ( n

σNc
)2

e−i2π[ α
2 n2+fn],

σ = 0.52,
n = [−(Nc − 1), . . . , (Nc − 1)]

f ∈ [0, 0.5],
|α| < 0.1/Nc

Morlet
小波

ψs(t) = 1√
s
Ψ
(

t
s

)
,

Ψ(t) = e−β t2
2 ei2πf0t

ψs[n] = 1√
s
Ψ
(

n
s

)
,

Ψ(n) = e− 1
2 ( n

σNc
)2

ei2πf0n,

σ = 0.6, f0 = 0.2
n = [−10(Nc − 1), . . . , 10(Nc − 1)]

s ∈ [0.4, 10]

为加深对所提时频变换核函数的理解，现将不同参数下 STTF、Chirplet和Morlet
小波三种核函数的时域和频域表征展示在图 2-3中。由信号处理的基础知识可知，卷
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积过程可视为对输入信号施加有限冲击响应（Finite Impulse Response，FIR）滤波器，
而卷积核的频谱则能够反映该滤波器的幅频响应[150]。从频谱上看，三类核函数均可

视为带通滤波器。其中 STTF核函数具有固定的滤波带宽，滤波中心频率由频率参数
f 决定。Chirplet核函数在 STTF核函数的基础上引入了线性调频因子 α，在通过频

率参数 f 控制滤波中心频率的同时，也能通过线性调频因子 α动态地调整滤波带宽。

Morlet小波核函数则通过尺度因子 s对母小波进行缩放，进而以调整其频率特性。随

着尺度因子的增加，Morlet小波核函数的滤波中心频率会随之升高，且滤波带宽也会
同步增加。

(a) STTF核函数 (b) Chirplet核函数 (c) Morlet核函数
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图 2-3 三种时频卷积层核函数的时域和频域表征

Fig. 2-3 The time-domain and frequency-domain diagrams of three kernel functions of TFconv layer

信号处理时频变换和神经网络卷积层虽然在应用上存在迥然差异，但在内积运

算上仍存在等价性，其差异在于时频变换使用精心设计的复数内积窗函数，而卷积层

使用随机初始化的可学习实数卷积核。为了将时频变换融入到卷积层中，一方面需要

对卷积核进行约束，使其具备时域、频域的紧支撑特性，从而获得刻画时频信息的能

力；另一方面，需要构建复数形式的卷积核，从而实现分离能量信息和相位信息的能

力。本节聚焦卷积核约束方面，通过参考时频变换内积窗函数，构建 STTF、Chirplet
和Morlet三类时频变换核函数，为后续时频卷积层的设计提供理论基础。
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2.3 基于时频卷积网络的输入层主动解释

2.3.1 时频卷积层的结构设计

时频变换具有物理可解释性，但需要人为设定关键参数，无法根据旋转机械的特

点自适应地提取时频信息。相反地，卷积神经网络能够从原始样本中自动提取高维

特征并高效地进行准确分类，但其决策依据不够清晰，缺乏可解释性。为了结合这两

种方法的优势，本章基于内积运算这一共同点，将时频变换融入到传统卷积层中，从

而建立能够提取时频信息的时频卷积层（Time-Frequency Convolutional Layer, TFconv
layer）。
时频变换和传统卷积层的关键差别在于时频变换使用复数形式的内积窗函数，而

同类信号处理融入的网络均使用实数卷积核[87,89,151]。为了更好地模拟具有物理可解

释性的时频变换，所提出的时频卷积层将通用的实数卷积核替换为复数卷积核。但考

虑到大多数 CNN模型使用实数变量，并实现与现有模型的良好兼容，时频卷积层仍
旧采用实数变量来对复数卷积核进行等效，其结构设计如图 2-4所示。

点乘运算

复数求模

输入样本

时频分布

实部卷积核

实部特征

正向约束

反向传播
可学习
参数

虚部卷积核

虚部特征

图 2-4 时频卷积层的计算过程

Fig. 2-4 The calculation process of TFconv layer

具体而言，时频卷积层由实部卷积核和虚部卷积核组成，它们分别沿输入振动信

号的长度方向进行卷积，并独立地获取输入信号的实部特征和虚部特征。随后，对实
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部和虚部特征进行复数求模运算，在舍弃信号相位信息的同时，获得信号的时频能量

分布来作为时频卷积层的输出。和传统的卷积层一致，上述过程中每个通道均独立处

理。但不同的是，传统卷积层的卷积核是随机初始化的，而时频卷积层的实部和虚部

卷积核的权重由核函数控制。卷积核权重和核函数的关系可表示为
ψθ = ψ(θ) ∈ CN

wθ,Re = Re(ψθ) ∈ RN

wθ,Im = Im(ψθ) ∈ RN

(2-8)

式中 ψθ代表核函数，wθ,Re和wθ,Im分别代表实部核和虚部核的权重，N 代表卷积核

的长度，Re(·)和 Im(·)分别代表获取复数值的实部和虚部的运算符。控制参数 θ 用

于调整核函数的频率特性，并在反向传播过程中作为可学习参数进行更新，从而实现

时频卷积层对时频信息的自适应提取。时频卷积层的核函数等效于时频变换中的内

积窗函数，将时频卷积层的输入记为 x，其输出可表示为
hk,Re = wk

θ,Re ∗ x
hk,Im = wk

θ,Im ∗ x
hk =

√
h2

k,Re + h2
k,Im

(2-9)

式中 k代表卷积核的第 k个通道，θ代表核函数的可训练控制参数，hRe和 hIm分别

代表实部和虚部特征图，h代表最终输出（即时频能量分布）。

总结而言，相比于传统卷积层，所提出的时频卷积层具有如下三个特点：

(1) 实虚部机制：时频卷积层包含实部卷积核和虚部卷积核的两个卷积过程来模拟
复数卷积核，并通过复数求模运算将两部分特征进行合并。

(2) 核函数约束：时频卷积层的卷积核权重由精心设计的核函数决定，而不是传统
卷积层采用的随机初始化。

(3) 可学习参数：时频卷积层的可学习参数是核函数的控制参数 θ（例如 STTF核
中的频率因子 f），而不是传统的卷积核权重。

由于时频卷积层的可学习参数与传统卷积层不同，其反向传播过程也有所不同。

具体而言，时频卷积层计算核函数参数 θ的梯度，并在每次训练步骤中对其更新，其

计算过程可表示为  δθ = ∂L
∂h

(
∂h

∂wθ,Re

∂wθ,Re
∂θ

+ ∂h
∂wθ,Im

∂wθ,Im
∂θ

)
θ ← Optimizer (θ, δθ, η)

(2-10)

式中 θ代表时频变换核函数的可学习参数，δθ 代表 θ的梯度，∂ 代表偏导数运算符，

L代表分类损失，h代表时频卷积层的输出，Optimizer和 η分别代表神经网络优化
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器及设置参数。通过式 (2-10)所示的链式法则获得梯度后，可学习参数 θ 可以通过

随机梯度下降（Stochastic Gradient Descent，SGD）等优化算法进行更新。

2.3.2 时频卷积层的可解释性分析

通过融入时频变换，时频卷积层不仅能够从旋转机械振动信号中自适应提取时频

信息，还可以将优化后的核函数参数和背后的物理含义相联系，从而实现对黑箱神经

网络的解释。具体而言，将时频卷积层视为一系列的 FIR滤波器组，便可以对训练后
的时频卷积层进行幅频响应分析以获得其幅频响应（Amplitude-Frequency Response，
FR），进而可以揭示 CNN对不同频率的关注程度。时频卷积层作为时频卷积网络的
预处理层，只有幅频响应中具有足够幅值的频率，才能够通过时频卷积层并参与后续

预测过程，这些频率便是黑箱网络的决策依据。

卷积层的频率响应分析方法源于信号处理领域的滤波器理论。卷积层中的卷积

过程与 FIR 滤波器的滤波过程完全等价[152]，卷积层的卷积核即是 FIR 滤波器，而
卷积层的输入则是待滤波的机械振动信号。在幅频响应分析中，对卷积核进行快速

Fourier变换，便能获得卷积层的幅频响应[150]。考虑到卷积层包含多个通道，需要首

先计算通道层级幅频响应（Channel-wise Amplitude-Frequency Response，C-FR），然后
对其进行平均以获得整体幅频响应（Overall Amplitude-Frequency Response，O-FR）。
C-FR和 O-FR的计算过程可以表示为

Hi(f) = |FFT(wi)| =
∣∣∣∣∣

N∑
n=0
wi[n] · e−i2πfn/N

∣∣∣∣∣ ,
H(f) = 1

nc

nc∑
i

Hi(f),
(2-11)

式中 wi 代表长度为 N 的第 i个通道卷积核，Hi(f)和H(f)分别代表第 i个通道的

C-FR和 O-FR，nc代表卷积层的通道数目。由此，上述频率响应分析尽管是基于传统

的实数卷积层，但也同样适用于包含实部、虚部两部分的时频卷积层，仅需将两部分

卷积核视为一个复数卷积核，便能同样获得卷积层的幅频响应。此外，时频卷积层的

两部分卷积核分别对应卷积核函数的实部和虚部，这使得两部分具有相位相差 90度
但幅值相同的幅频响应。

尽管传统卷积层和时频卷积层都可以通过频率响应分析进行研究，但它们在幅

频响应上存在显著差异。如图 2-5(a)所示的传统卷积层，其 C-FR呈现出随机分布，难
以通过 FIR滤波器的幅频响应，很好地确认其关注的频率区域。相反地，如图 2-5(b)
和 (c)所示的时频卷积层，由于引入卷积核函数的约束等价于多个带通滤波器，而滤
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波器的带通频率则能能明确地解释神经网络的频率偏好。最后，传统卷积层和 STTF
时频卷积层的 O-FR如图 2-5(d)所示。总结而言，相比于传统卷积层，时频卷积层具
有带通滤波器的特性，其关注频率区域更容易识别，为解释 CNN模型的频率依据奠
定基础。
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普通卷积层 时频卷积层

(a) 普通卷积层的C-FR (b) STTF时频卷积层的C-FR

(c) Morlet时频卷积层的C-FR (d) 普通卷积层和STTF时频卷积层的O-FR

图 2-5 初始状态下传统卷积层和时频卷积层在 C-FR和 O-FR上的对比
Fig. 2-5 The comparison between C-FR and O-FR of initialized traditional convolutional layer and that

of initialized TFconv layers

此外，有必要进一步阐述时频卷积层的解释逻辑。时频卷积层可以看作是一系列

可训练的带通 FIR滤波器，不同通道提取不同频段的能量和相位信息。后续的复数求
模运算，便是则在保留与故障更为相关的能量信息的基础上，舍弃可视为噪声、带有

随机性的相位信息，来实现振动信号的更优特征提取。当时频卷积层作为预处理层与

基准 CNN结合形成时频卷积网络时，时频卷积层便成为整个网络的数据入口。这意
味着只有在幅频响应（O-FR）中具有足够幅值的频率才能通过时频卷积层，并被后
续的基准 CNN用于故障诊断预测。在网络训练过程，时频卷积层的参数将会根据训
练数据的特性进行调整，从而使得 O-FR中的峰值逐渐向携带大部分信息的数据集信
息频带靠拢，以实现更好的诊断性能。因此，时频卷积层训练后的 O-FR，可以用来
解释 CNN模型对不同频率的关注，从而揭示 CNN模型的决策依据。在后续的实验
中，若时频卷积层训练后的 O-FR能够与数据集频谱的信息频带较好吻合，则能够有
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效证实上述解释逻辑的正确性。

2.3.3 时频卷积网络的构建及其故障诊断应用流程

时频卷积层可以作为预处理层与基准CNN结合，来提高基准网络的诊断性能。两
者结合得到的新型网络称之为时频卷积网络（Time-Frequency Convolutional Network,
TFN）。借助融入时频变换先验知识的时频卷积层，TFN可以从原始振动信号中提取
与故障相关的时频信息，从而实现故障状态的高精度诊断，其在智能机械故障诊断中

的应用全过程如图 2-6所示。

①：数据采集 ②：数据预处理

③：设计时频卷积层④：准备骨干网络

⑤：模型组合与训练 ⑥：模型可解释性分析

频率

通
道

完全
对应

旋转机械

样本#n

样本#2

样本#1

骨干网络

组合出的时频卷积网络

时频
卷积层

输入

输出
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频谱
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时频特征
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可学习
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数据采集器

工控机电脑

...

图 2-6 时频卷积网络应用于智能机械故障诊断的全过程

Fig. 2-6 The entire process of applying TFN to intelligent mechanical fault diagnosis

首先，通过安装在旋转机械设备上的加速度传感器，采集恒定工况下的振动信

号。其次，以固定长度的滑动窗口对采集的振动信号进行分割，生成一系列振动信号

样本作为 TFN的输入。然后，参考表 2-1从时频变换方法中构建卷积核函数并融入
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到时频卷积层中。之后，可选择任意的现有 CNN模型作为基准网络，并将时频卷积
层作为预处理层与基准网络结合以得到 TFN。最后，通过故障诊断任务中的训练样本
和测试样本对获得的 TFN进行模型训练和性能测试。在完成训练后，可根据式 (2-11)
获取时频卷积层训练后的幅频频响，从而从模型视角解释数据集的信息频带。

2.4 输入层主动解释方法的故障诊断性能和解释效果实验验证

实验部分将使用三个实验数据集来验证 TFN的诊断性能和可解释性，包括一个
公开数据集和两个私有数据集。在诊断性能部分，考虑到预处理层通道数量对诊断精

度具有显著影响，本节将对比不同通道数量下，TFN模型和同类信号处理模型的诊断
精度和少样本学习能力。在可解释性部分，本节将对比数据集的频谱与时频卷积层训

练后的 O-FR，从而验证通过时频卷积层幅频响应来解释网络的关注频带的可行性。
实验过程均采用一个较为简单的 CNN作为基准网络，以更直接地验证时频卷积

层的有效性，所构建的 TFN结构如表 2-2所示。其中，nc、N 和K 分别表示预处理

层的通道数、时频卷积层的长度和分类的类别数。nc和 N 在时频卷积层的设计过程

中确定，K 由具体的数据集确定。

表 2-2 实验中所采用的时频卷积网络架构

Table 2-2 The architecture of TFN used in the experiment

网络部分 序号 网络层参数 输出尺寸

预处理层 - 模型输入 1*1024
1 TFconv(nc@N*1) nc*1024

基准 CNN 2 Conv(16@15*1)-BN-ReLU 16*1010
3 Conv(32@3*1)-BN-ReLU-MaxPool(2) 32*504
4 Conv(64@3*1)-BN-ReLU 64*502
5 Conv(128@3*1)-BN-ReLU-AdaptivePool(4) 128*4
6 Flatten 512
7 FC(256)-ReLU-FC(64)-ReLU-FC(K) K

2.4.1 可复现的 CWRU轴承开源数据集

凯斯西储大学（Case Western Reserve University，CWRU）轴承数据集是机械故障
诊断中倍受欢迎、广泛使用的开源数据集之一[153]。这个开源数据集被作为基准对象

来测试 TFN的诊断性能和可解释性，以保证本章方法的实测性和可复现性。CWRU
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轴承数据集的试验台如图 2-7所示。在驱动端和风扇端的轴承外壳处均装有加速度传
感器，用以采集不同负载、不同故障位置和不同故障程度下的振动信号。CWRU数
据集包含四种负载：0、1、2和 3 HP，采样频率为 12 kHz和 48 kHz。除了健康状态
（Health, H），该数据集还包含三种不同的轴承故障类型：内圈故障（Inner race fault,
I）、滚动体故障（Rolling ball fault, B）和外圈故障（Outer race fault, O）。对于每种故
障类型，分别考虑了不同的故障尺寸，即 0.007、0.014和 0.021英寸。因此，该数据
集包含九种故障状态和一种正常状态，共十个类别。CWRU轴承数据集的故障诊断
可以视为一个十类别的分类任务。

 

驱动电机

制动器

力矩传感器

和编码器

图 2-7 CWRU轴承故障试验台[154]

Fig. 2-7 CWRU bearing fault test rig[154]

CWRU 轴承数据集中，大多数模型在 12 kHz 振动信号上的诊断准确率均接近
100%，难以区分不同模型的诊断性能。相反地，48 kHz的振动信号则具有更高的诊断
难度，选择 48 kHz的振动信号进行后续的诊断任务。振动信号被截断为长度为 1024
的样本，每种状态有 450 个样本，总共 4500 个样本。各个类别样本的 60% 被用于
训练，其余样本用于测试。分类的损失函数为交叉熵，训练优化器为 Adam (Adaptive
Moment Estimation)，动量设置为 0.9，初始学习率为 0.001，学习率的衰减比例设置
为每个周期 0.99，训练周期设置为 50。每个模型重复 10次以消除随机性影响，来保
证诊断准确率的可信性。

实验过程共采用如表 2-3所示的三类模型：第一类是基准模型，包括表 2-2所示的
基准 CNN (CNN-Backbone)，以及将传统随机初始化卷积层作为预处理层与基准 CNN
结合的网络（CNN-Random）。第二类是对比模型，包括 SincNet[87]，使用Morlet小波
核和 Laplace小波核的WKN (WKN-Morlet和WKN-Laplace)[89]，W-CNN[151]。第三类

是 TFN模型，包括使用 STTF、Chirplet和 Morlet卷积核的 TFN (TFN-STTF、TFN-
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Chirplet和 TFN-Morlet)。除了不包含预处理层的 CNN-Backbone外，每个模型都考虑
了 4种不同通道数的预处理层：16、32、64和 128。

表 2-3 时频卷积网络验证实验中使用的网络及含义

Table 2-3 The networks used in the validation experiment of TFN and their meanings

模型类别 具体网络 含义

基准模型 CNN-Backbone 如表 2-2所示的基准 CNN
CNN-Random 基准 CNN +传统卷积层

对比模型 SincNet[87] 基准 CNN +受特定函数调控的卷积层
WKN-Morlet[89] 基准 CNN +受Morlet小波调控的卷积层
WKN-Laplace[89] 基准 CNN +受 Laplace小波调控的卷积层
W-CNN[151] 基准 CNN +受Morlet小波初始化的卷积层

TFN模型 TFN-STTF 基准 CNN + STTF时频卷积层
TFN-Chirplet 基准 CNN + Chirplet时频卷积层
TFN-Morlet 基准 CNN + Morlet时频卷积层

由于预处理层通道数对模型性能具有较大影响，所以将其设置为实验变量。不

同预处理层通道数下，各类模型在凯斯西储轴承数据集的故障诊断准确率如图 2-8所
示，由结果可知：

(1) 从模型角度来看，CNN-Backbone和 CNN-Random的诊断准确率最低，引入各
类定制预处理层的 SincNet、WKN-Morlet、WKN-Laplace和W-CNN相比基准
CNN 在诊断准确率方面有着显著提高。而 TFN-STTF、TFN-Chirplet 和 TFN-
Morlet的诊断表现显著优于其他所有模型，并在 64或 128通道数下的诊断准确
率接近 100%，充分证明了 TFN在故障诊断性能方面的卓越优势。其原因在于，
TFN借助时频卷积层，可以将原始振动信号转换为与故障相关的时频特征，进
而有效提高了模型的故障诊断表现。

(2) 从通道数目来看，同种模型的通道数越多，其诊断准确率越高，并且这种现象
在三种 TFN模型中更为显著。当通道数为 16时，TFN模型和其他模型的诊断
准确率相似。随着通道数的增加，TFN模型的诊断准确率提升得越高，显著优
于其他模型。更多通道能够使时频卷积层提取更精细的时频信息，从而获得更

高的故障诊断准确率。但通道数增加的效果具有饱和效应，64通道的 TFN与
128通道的 TFN的诊断准确率相似。这表明当时频卷积层具有足够的通道来提
取时频信息时，增加通道数并不会带来相应的诊断准确率提升。
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图 2-8 不同预处理层通道数下各类模型在凯斯西储轴承数据集的诊断准确率

Fig. 2-8 Diagnostic accuracies of various models under different numbers of preprocessing channels in
the CWRU dataset

(3) 从卷积核函数来看，三种卷积核函数的诊断性能相似，STTF卷积核总体上比
Chirplet卷积核和Morlet卷积核具有微弱优势。
在测试完 TFN的诊断性能后，现对 TFN的可解释性进行分析。其中，CWRU数

据集的负载选择为 3 HP，将 12 kHz采样频率的个类别振动信号作为输入样本，对具
有不同核函数的 TFN进行训练。为了获得更清晰的可解释性结果，预处理层的通道
数设置为 8，其他实验设置和准确率实验保持一致。
根据式 (2-11)所示的频率响应分析，可以获得不同模型预处理层训练前后的 O-

FR。CWRU数据集的频谱和不同模型预处理层的 O-FR结果如图 2-9所示。CWRU
数据集的频率幅值主要存在于图中用不同颜色标注出的四个信息频带，即频带 #1-#2-
#3-#4。这些频带携带了数据集的大部分信息，而一个好的 CNN模型应关注这些频带
以获得良好的故障诊断能力。从图 2-9(b)-(i)所示的 O-FR结果可知：
(1) 训练后的 CNN-Backbone和 CNN-Random的 O-FR大体上呈现出均匀分布，仅
在频带 #2或频带 #4处有幅值增加，表明这两类模型不具有倾向性，难以有效
捕捉包含故障类别关键特征的信息频带。

(2) 对比模型（SincNet、WKN-Morlet 和 W-CNN）的 O-FR 如图 2-9(d)-(f) 所示。
SincNet 和 WKN-Morlet 的 O-FR 在训练后变化不大，其结果与图 2-9(a) 所示
的 CWRU数据集频谱不完全对应。与前两种方法不同，W-CNN仅通过卷积核
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图 2-9 CWRU数据集的频谱以及不同模型预处理层的综合幅频响应
Fig. 2-9 Frequency spectrum of CWRU dataset and the O-FRs of different model preprocessing layers

函数来初始化卷积权重而非完全控制，因此其 O-FR在训练过程不受卷积核函
数约束。W-CNN的 O-FR在训练后变化显著，并且与数据集频谱很好地匹配。
但也正是由于W-CNN不受核函数约束且仅为实数核，其 O-FR相对混乱，并且
在高频区域存在冗余峰值，因此W-CNN并不是解释模型关注故障相关频率的
理想方法。

(3) TFN-STTF训练后的 O-FR在所有信息频带处都有峰值，这表明 TFN-STTF在
训练过程正确地关注了这些信息频带，这也一定程度上对应着 TFN-STTF的优
异故障诊断能力。然而，由于 STTF核函数仅能通过参数 f 改变滤波中心频率，

不能改变滤波带宽，因此 TFN-STTF的 O-FR在信息频带之外仍然存在一些峰
值，即图 2-9(g)中标出的两个冗余峰值。
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(4) 训练后的 TFN-Chirplet同样能够捕捉所有信息频带，其 O-FR也在这些信息频
带内均有有幅频峰值。然而，与 STTF核函数不同，Chirplet核函数具有额外的线
性调频因子 α来改变其滤波带宽，当该通道无法获得有用信息时，它会增加其

带宽以搜索更宽的频带，因此在 TFN-Chirplet的 O-FR中不存在信息频带之外
的峰值。TFN-Chirplet的 O-FR与 CWRU数据集的频谱完全一致，TFN-Chirplet
在物理可解释性方面优于其他模型。

(5) 训练后的TFN-Morlet的O-FR在训练后变化不大，仅能勉强识别一个峰值（对应
于频带 #3）。尽管小波变换核函数的自适应频率带宽有助于提取故障相关信息，
但它也使幅频响应的频带缺少灵活性，从而阻碍了O-FR向信息频带的收敛。这
导致 TFN-Morlet与数据集关键频带的一致性不如 TFN-STTF和 TFN-Chirplet。
通过分析时频卷积层训练后的 O-FR，有效验证了 TFN在可解释性方面的优异表

现。训练后的 TFN-Chirplet的 O-FR与 CWRU数据集的频谱很好地匹配，同时也证
明了 2.3.2节中关于 TFN可解释性的假设，即模型在训练过程中更倾向于关注与故障
相关的频率，从而能够借助 O-FR反映了模型对不同频率的关注程度。
现基于 CWRU数据集上开展少样本实验，以进一步分析 TFN模型的少样本学习

能力。预处理层的通道数均设置为 64，实验设置与 CWRU数据集上的诊断性能实验
相同，每个类别有 450个样本，总共 4500个样本。为了测试 TFN的少样本学习能力，
将训练样本的数量作为实验变量，在每个类别中随机选择一定数量（即 5、10、20、
50、100、150、200、250和 300）的样本作为训练数据，其余样本用于测试。考虑到
训练样本数量的差异，将训练周期进行相应调整，以确保训练批次数尽可能相等但不

超过 300，具体的训练周期数目可表示为

Nepoch = min
(

50× 300
Ntraining_sample

, 300
)
, (2-12)

式中 Nepoch代表训练周期数目，Ntraining_sample代表每个类别的训练样本数目。

少样本实验的结果如图 2-10所示。当训练样本数为 5时，各模型的诊断准确率
均低于 80%。具体而言，其他模型的准确率均低于 65%，而 TFN模型的准确率接近
75%，两类模型诊断准确率的差距超过 10%，体现出 TFN优异的少样本学习能力。当
训练样本数增加到 50时，TFN的诊断准确率接近 100%，TFN与其他模型的诊断准确
率差距缩小到约 5%。之后，随着训练样本数量的增加，TFN的表现保持在约 100%，
而其他模型的诊断准确率逐渐提高，最终准确率差距约为 1∼2%。总之，所提出的
TFN在少样本诊断任务中表现远优于其他模型，这种出色的表现归功于时频卷积层
所具有的时频特征提取能力。
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图 2-10 不同训练样本数量下各类模型在 CWRU轴承数据集的诊断准确率
Fig. 2-10 The diagnostic accuracies of different models under different training sample numbers on the

CWRU dataset

表 2-4 行星齿轮数据集的故障工况类别

Table 2-4 The working conditions of planetary gearbox dataset

故障类别 标签 故障部件 训练/测试样本数

健康 N 无 264 / 176
单点故障 S 齿圈 264 / 176
双点故障 D 齿圈和太阳轮 264 / 176
三点故障 T 齿圈、太阳轮和行星轮 264 / 176
复合故障 C 齿圈和滚动轴承 264 / 176

2.4.2 实验室场景下的行星齿轮箱数据集

行星齿轮试验台如图 2-11(a)所示，包括电动机、传动轴、扭矩传感器、行星齿
轮箱、磁粉制动器和一系列传感器。振动信号由位于行星齿轮箱外壳上的加速度计采

集，并以 10.2 kHz的采样频率传输到信号采集卡。
该数据集考虑了四种类型的部件故障，包括三个不同齿轮的断齿故障和滚动轴

承外圈的点蚀故障，如图 2-11(b)-(e) 所示。基于这些故障，行星齿轮数据集包含如
表 2-4中所示的五种故障工况类别，具体为正常（N）、单点故障（S）、双点故障（D）、
三点故障（T）和复合故障（C）。行星齿轮箱的故障诊断可以视为一个五分类任务。
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力矩传感器
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传感器

行星齿轮箱

光电计数器

制动器

(a) 行星齿轮试验台

(b) 齿圈断齿故障 (c) 行星轮断齿故障 (d) 太阳轮断齿故障 (e) 轴承外圈点蚀故障

图 2-11 行星齿轮数据集的试验台和故障件

Fig. 2-11 Test bench and faulty components of planetary gear dataset

在数据准备过程中，通过滑动窗口对原始振动信号进行无重叠截断，以获得输入

样本。每个类别包含 440个样本，每个样本的长度设置为 1024。之后，随机将 60%
的样本划分为训练集，其余样本作为测试集。此外，为了增加诊断难度，在原始信号

中加入信噪比为 0的高斯白噪声。其余实验设置与 CWRU数据集上的诊断实验一致。
不同预处理层通道数下各类模型在行星齿轮数据集的诊断准确率如图 2-12所示。

该数据集的诊断难度相对较低，不同模型的诊断准确率差距不如之前 CWRU 诊断
实验明显。CNN-Backbone的诊断准确率为 97.8%，CNN-Random的表现优于 CNN-
Backbone，而 SincNet、WKN-Morlet、WKN-Laplace和W-CNN四种模型的表现略优
于前两种模型。TFN-STTF、TFN-Chirplet和 TFN-Morlet取得了总体上最佳的诊断性
能，证明了所提出方法在诊断精度方面的有效性。此外，具有 32通道的 TFN表现明
显优于具有 16通道的 TFN，但具有更多通道（即 64、128）的 TFN准确率相比 18通
道的 TFN在准确率上并没有显著优势。这表明 32通道足以使 TFN在该行星齿轮数
据集上提取足够的时频信息。

对于行星齿轮数据集的可解释性分析，考虑到基准模型、对比模型和 TFN-Morlet
在可解释性方面的表现较差，为简洁起见，现仅展示 TFN-STTF和 TFN-Chirplet的可
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图 2-12 不同预处理层通道数下各类模型在行星齿轮数据集的诊断准确率

Fig. 2-12 Diagnostic accuracies of various models under different numbers of preprocessing channels
in the planetary gearbox dataset

解释性结果。预处理层的通道数设置为 8，其他实验设置与行星齿轮数据集上的诊断
实验保持一致。行星齿轮数据集的频谱和 TFN-STTF及 TFN-Chirplet的综合幅频响
应（O-FR）如图 2-13所示。
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图 2-13 行星齿轮数据集的频谱以及不同模型预处理层的综合幅频响应

Fig. 2-13 Frequency spectrum ofplanetary gearbox dataset and the O-FRs of different model prepro-
cessing layers

由图 2-13(a)可知，行星齿轮数据集大部分信息主要存在于所标注出的五个信息
频带中，即频带 #1-#2-#3-#4-#5。图 2-13(b)-(c) 显示，训练后的 TFN-STTF 和 TFN-
Chirplet的 O-FR在这五个信息频带处均有峰值，表明 TFN-STTF和 TFN-Chirplet正
确地关注了行星齿轮数据集的信息频带。然而，与 STTF核函数相比，Chirplet核函
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数具有额外的线性调频因子 α 用于调整其滤波带宽，因此 TFN-STTF的 O-FR在信
息频带之外有两个峰值（一个频率接近 0.2，另一个频率接近 0.45），而 TFN-Chirplet
的 O-FR没有无关的峰值，更加符合行星齿轮数据集的频谱。这一现象与 CWRU轴
承数据集的结合相吻合，表明了 TFN-Chirplet在揭示 CNN模型关注频率区域方面的
优异可解释性。

在少样本学习方面，行星齿轮数据集中每个类别包含 440个样本，总共 2200个
样本。将训练样本的数量作为实验变量以测试 TFN 的少样本学习能力，并使用如
式 (2-12)所示的策略来控制训练周期。少样本实验的结果如图 2-14所示。包含 TFN-
STTF、TFN-Chirplet和 TFN-Morlet的 TFN模型，其在少样本场景下的诊断准确率明
显优于其他模型。当训练样本数量为 5到 50时，TFN模型与对比模型的诊断准确率
差距保持在 10%左右。随着训练样本数量的继续增加，诊断准确率差距逐渐缩小，但
TFN模型的准确率仍然高于对比模型。
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图 2-14 不同训练样本数量下各类模型在行星齿轮数据集的诊断准确率

Fig. 2-14 The diagnostic accuracies of different models under different training sample numbers on the
planetary gearbox dataset

2.4.3 工业应用场景下的空间轴承数据集

前两个数据集是在实验室场景中采集的，而该空间轴承数据集则来源于工业场

景。如图 2-15所示，空间轴承是飞轮试验台的核心部件，该测试台包括电机组件、空
间轴承、飞轮组件、外壳和安装底座，如图 2-15(a)所示。飞轮由电动机驱动，然后使
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空间轴承工作。数据采集设备如图 2-15(b)所示，包括加速度计、电源、信号采集和
分析系统。飞轮固定在一个直立的支架上，安装在支架上的加速度传感器以 25.6 kHz
的采样频率采集空间轴承的三向振动信号。

固定基座

飞轮部件

空间轴承 设备壳体
飞轮 飞轮支架

加速度传感器

供电电源

数据采集器

(a) 飞轮结构示意图 (b) 振动信号采集过程示意图

图 2-15 空间轴承数据集的飞轮结构和试验台示意图

Fig. 2-15 Schematic diagram of flywheel structure and test bench for aerospace bearing dataset

空间轴承数据集包含五种健康状态：健康状态（H）、引导面划伤（S）、保持架
故障（C）、滚动体故障（B）和内圈故障（I）。对于每种状态，径向振动信号被截断
成样本，各类别包含 1000个样本，总共 5000个样本。实验中，各类别中 60%的样
本用于训练，其余样本用于测试。空间轴承数据集的故障诊断可以视为一个五分类任

务。与行星齿轮数据集的处理类似，原始信号中加入了信噪比为 0的高斯白噪声，以
增加诊断难度。其余实验设置与之前行星齿轮数据集的实验一致。

实验结果如图 2-16所示。CNN-Backbone的诊断准确率最低，为 87.3%；而 CNN-
Random的准确率约为 93%，其诊断精度有着明显提高。这可能是由于新添加的传统
卷积层增加了模型深度，使得模型的学习能力有所提高。包含 SincNet、WKN-Morlet、
WKN-Laplace、W-CNN 的对比模型具有和 CNN-Random 相近的诊断准确率，其中
128通道的 SincNet表现最优，其诊断准确率达到 96.7%。对于 TFN模型，TFN-STTF、
TFN-Chirplet 和 TFN-Morlet 在诊断准确率上表现最佳，其中 128 通道的 STTF-TFN
的平均准确率最高，为 98.3%。具有更多通道的时频卷积层可以提取更精细的时频信
息，在获得更高诊断准确率的同时，也导致更长训练时间。由此，预处理层通道数目

和训练时间的关系，也是后续分析部分的研究对象之一。总结而言，所提出的 TFN
模型在诊断准确率上远优于基准模型和对比模型，并且 TFN模型的诊断准确率随着
通道数量的增加显著提高，证明了通道数量选取对模型的诊断表现具有重要影响。

在可解释性分析方面，选择预处理层通道数为 8的 TFN-STTF和 TFN-Morlet在
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图 2-16 不同预处理层通道数下各类模型在空间轴承数据集的诊断准确率

Fig. 2-16 Diagnostic accuracies of various models under different numbers of preprocessing channels
in the aeropsace bearing dataset

空间轴承数据集上进行训练，实验设置与之前的诊断实验相同。空间轴承数据集的频

谱和 TFN-STTF及 TFN-Morlet的综合幅频响应（O-FR）如图 2-17所示。
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图 2-17 空间轴承数据集的频谱以及不同模型预处理层的综合幅频响应

Fig. 2-17 Frequency spectrum of aeropsace bearing dataset and the O-FRs of different model prepro-
cessing layers

如图 2-17(a)所示，五个信息频带包含空间轴承数据集大部分信息，即频带 #1-#2-
#3-#4-#5。图 2-17(b)-(c)显示，结果与前两个数据集的可解释性分析一致。两个 TFN
模型都正确地关注了空间轴承数据集的信息频带，但 TFN-STTF的 O-FR在信息频带
之外有一个峰值（频率接近 0.35），而 TFN-Chirplet能够通过线性调频因子 α调整滤
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波带宽，使得其 O-FR不具有额外的峰值。总结而言，训练后的 TFN-Chirplet的 O-FR
与空间轴承数据集的频谱有很好的对应关系，再次证明了 TFN-Chirplet的卓越可解
释性。

少样本学习方面，与之前的处理一致，选择不同数量（即 5、10、20、50、100、
200、300、500和 700）的各类样本作为训练数据，其余样本用于测试，空间轴承数
据集下的少样本学习实验结果如图 2-18所示。
当训练样本数量较少时，TFN模型，尤其是 TFN-Morlet，其表现显著优于对比

模型。具体而言，当训练样本数量为 5时，对比模型的测试准确率接近 50%，而 TFN-
STTF和 TFN-Chirplet超过 60%，TFN-Morlet达到 71%。在训练样本数量增加到 200
之前，TFN 模型与对比模型的诊断准确率差异始终保持在 10% 以上，特别是 TFN-
Morlet的表现更为突出。在所有情况下，TFN模型的准确率均高于对比模型。上述结
果有效地展示了 TFN模型在少样本场景中的优越性。
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图 2-18 不同训练样本数量下各类模型在空间轴承数据集的诊断准确率

Fig. 2-18 The diagnostic accuracies of different models under different training sample numbers on the
aeropsace bearing dataset

基于上述诊断性能和可解释性的实验结果，现对这三种卷积核函数进行了总体

评价。总结而言，尽管 Morlet卷积核在诊断性能和少样本学习方面表现良好，但其
在可解释性方面则表现较差。因此，建议在实际应用中使用 STTF卷积核或 Chirplet
卷积核，其中 STTF卷积核在诊断准确率上具有优势，而 Chirplet卷积核更适合用于
可解释性分析。
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2.5 输入层主动解释方法的本质剖析及优势验证

为进一步分析 TFN的特性，现基于 CWRU数据集开展对 TFN的本质剖析，包
括与其他方法的本质区别、收敛过程、训练时间、以及通用性分析。具体而言，本质

剖析部分将对 TFN与同类模型的差异进行公式推导和可视化，以解释 TFN在诊断性
能上的优越性原因。训练过程和训练时间的分析部分将讨论 TFN在训练过程中的收
敛速度优势以及 TFN的训练成本。通用性分析则以基准模型作为实验变量，用以验
证将时频卷积层推广到其他 CNN模型的可行性。

2.5.1 时频卷积网络与现有信号融入网络的本质剖析

同类方法中的 SincNet[87]、WKN[89] 和W-CNN[151]，其本质是通过特定的核函数

对传统卷积核进行初始化或控制，但这些模型仅考虑实数卷积核，等价于一系列带通

FIR滤波器，其输出为滤波后的子信号。相反，时频卷积层使用实虚部机制来模拟复
数卷积核，并通过后续的复数求模运算，使得其输出为时频分布，即信号在时频域中

的能量分布。这与传统时频变换方法相一致，但时频卷积层的参数是可训练的，可以

根据数据集特性进行自适应调整。

现通过公式推导和可视化两种方式来展示 TFN模型和对比模型之间的区别。在
公式推导部分，TFN模型使用的“复数核”和对比模型使用的“实数核”在输出具
有显著区别。以 STFT这一基本的时频变换方法为例。给定输入信号 x(t)，“复数核”
的计算过程可以表示为

X(τ, f) = 1
2π

∫
x(t)w(t− τ)e−i2πft dt, (2-13)

式中X(τ, f)代表“复数核”过程的输出，τ 和 f 分别代表时间和频率。w(t)是 STFT
的窗口函数，其长度表示为 T。“实数核”的计算过程可以表示为

X̂(τ, f) = 1
2π

∫
x(t)w(t− τ) cos 2πft dt. (2-14)

根据 Fourier级数，上式可以展开为

x(t)w(t− τ) = a0(τ)
2

+
∞∑

n=1
an(τ) sin [n2πf0t+ ϕn(τ)], (2-15)

式中 f0 = 1/T 代表时间 T 下的基准频率，an(τ)和 ϕn(τ)分别代表输入信号 x(t)在
时间 τ 和频率 nf0的幅值和相位。
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由此，将式 (2-15)代入式 (2-13)并考虑正弦函数的正交性，可以得到“复数核”
计算过程的输出：

|X(τ, f)| =
∣∣∣∣ 1
2π

∫
x(t)w(t− τ)e−i2πft dt

∣∣∣∣
=
∣∣∣∣∣ 1
2π

∫ {
a0(τ)

2
+

∞∑
n=1

an(τ) sin [nf0t+ ϕn(τ)]
}

e−i2πft dt
∣∣∣∣∣

=
∣∣∣∣∣T2 · [af (τ) sin (ϕf (τ)) + i · af (τ) cos (ϕf (τ))]

∣∣∣∣∣
= T

2
af (τ),

(2-16)

式中 af (τ)是输入信号 x(t)在时间 τ 和频率 f 的幅值，即时频分布。

同样地将式 (2-15)代入式 (2-14)，可以得到“实数核”过程的输出：

X (̂τ, f) = 1
2π

∫
x(t)w(t− τ) cos(2πft)dt

= 1
2π

∫ {
a0(τ)

2
+

∞∑
n=1

an(τ) sin [n2πf0t+ ϕn(τ)]
}

cos(2πft)dt

= T

2
af (τ) · sinϕf (τ),

(2-17)

式中包含两部分，前一部分 af (τ)是时频分布的能量，后一部分是与时间 τ 和频率 f

相关的相位信息。总结而言，TFN采用的“复数核”的输出是不包含相位信息的时频
分布；而对比模型采用的“实数核”输出的是滤波后的子信号，同时包含能量信息和

相位信息。

在公式推导部分之后，现通过可视化分析进一步展示 TFN模型和 SincNet、WKN-
Morlet、WKN-Laplace、W-CNN这些对比模型之间的区别。所有模型的预处理层通
道数目均设置为 64，实验设置与 CWRU数据集上的可解释性分析相同。不同模型处
理过程的示意图如图 2-19所示，图的左边展示了一个模拟输入信号和通过传统 STFT
处理获得的时频分布。图的中间展示了各个模型训练后的预处理层第 16 个卷积核，
以展示模型在卷积核形状上的差异。图的右边则展示了该模拟输入信号经过这些模

型预处理层后的输出，以展示模型在输出上的差异。

从图中各个模型的卷积核可以看出，CNN预处理层采用了传统卷积层，其卷积
核是随机初始化的。SincNet、WKN-Morlet、WKN-Laplace、W-CNN这类对比模型均
使用特定函数将卷积核约束至特定频率，从而实现 FIR带通滤波器的功能。而 TFN-
STTF、TFN-Chirplet和 TFN-Morlet这类 TFN模型则使用复数卷积核并对其进行参数
化，在提取幅值信息和相位信息后，通过复数求模运算来模拟时频变换。
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Fig. 2-19 Comparative diagram of different models in terms of convolution kernels and processing
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从图中各个模型预处理层的输出可以看出，CNN的输出难以观察出可理解的信
息。SincNet、WKN-Morlet、WKN-Laplace、W-CNN这类对比模型通过将各类核函数
融入预处理层，使得其输出与输入模拟信号的时频分布有着明确的对应关系，表明这

些模型在一定程度上可以提取时频信息。但这些模型仅考虑实数卷积核，如式 (2-17)
所示，其输出同时包含输入信号的能量信息和相位信息。这使得这些对比的输出较

为模糊，受到相位信息的干扰，仍然与输入信号的时频分布有明显差异。相反，TFN
模型使用实虚部机制来模拟复数卷积核，使得 TFN模型的输出与输入信号的时频分
布完全对应，只是在某些特定频带上有一些“失真”。可以发现，这些“失真”是

由卷积核函数的训练过程引起的。图 2-9的可解释性实验表明，TFN模型在训练过
程中会改变其幅频响应以更好地捕捉数据集的故障特征，而图 2-19中 TFN-STTF和
TFN-Chirplet所展现出的“失真”正好对应于 CWRU数据集频谱中的信息频带。这
也与之前在 CWRU数据集的可解释性分析中讨论的现象一致，进一步验证了 TFN模
型的解释逻辑。

总结而言，对比模型采用实数卷积核，其输出是一系列滤波后的子信号，尽管能

与输入信号的时频分布有着一定程度的对应，但却受到相位信息的干扰，表现出明显

的差异。相反地，TFN模型采用复数卷积核来模拟时频变换，其输出是输入信号的自
适应时频分布。不同于普通的时频变换，TFN模型的预处理层能够通过网络训练过
程对核函数参数进行优化，使得预处理层更加关注训练数据集的信息频带，自适应地

提取与故障相关的特征，这也是 TFN模型在诊断性能方面更具优势的原因。

2.5.2 时频卷积网络的收敛速度和训练时间分析

为了全面分析 TFN的性能，现对 TFN模型的收敛速度和训练时间进行测试。和
之前的实验一样，所采用的模型仍是表 2-3所示的九种模型。预处理层的通道数均设
置为 64，训练周期数目设置为 80以获得完整的训练记录，其余实验设置与 CWRU
数据集上的诊断实验相同。

不同模型在 CWRU 数据集的训练过程如图 2-20 所示，其中 CNN-Backbone 表
现最差，收敛速度最慢。CNN-Random、W-CNN和WKN-Laplace的收敛速度略好于
CNN-Backbone。SincNet和WKN-Morlet属于第二梯队，它们的性能略优于前述五种
模型。借助时频卷积层的时频特征提取能力，三种 TFN模型比所有其他模型具有更
快的收敛速度，其中 TFN-Morlet的性能最佳，远远领先其他模型。收敛速度与图 2-8
所示的诊断性能具有良好对应关系。

故障诊断实验表明，预处理层的通道数越多，模型的故障诊断精度越高，但预处
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图 2-20 不同模型在 CWRU数据集上的训练过程
Fig. 2-20 The training process of different models on the CWRU dataset

理层的通道数也会显著增加模型训练时间。此外，卷积核调控可以显著提高 CNN模
型的诊断能力，但诊断能力的提高是以训练时间为代价的，而目前的文献中很少提及

这一点[87,89,151]。为了量化卷积核调控和预处理层通道数等变量的计算代价，现记录

CWRU数据集的诊断实验中不同通道数下各个模型的训练时间，如图 2-21所示。
(1) CNN-Backbone和 CNN-Rondom的每次训练时间接近 22秒。W-CNN仅对卷积
核进行初始化而非调控，因此W-CNN的每次训练时间接近 30秒，与 Backbone
模型接近。

(2) SincNet、WKN-Morlet和WKN-Laplace则对实数卷积核进行调控，它们的训练
时间相比 CNN-Backbone显著增加，且 128个通道的训练时间接近 400秒，几乎
是 Backbone模型的 18倍。此外，如表 2-1所示，WKN-Morlet和WKN-Laplace
具有更长的核长度，因此它们的训练时间多于 SincNet。

(3) TFN-STTF、TFN-Chirplet和 TFN-Morlet对复数卷积核进行参数化，且 128个
通道的训练时间接近 500秒，几乎是 Backbone模型的 23倍。在这三个模型中，
TFN-Chirplet的训练时间高于 TFN-STTF，因为 Chirplet核函数具有额外的控制
参数（即线性调频因子 α）需要训练，而 TFN-Morlet 的训练时间最高，由于
Morlet核函数的卷积核长度更长。

(4) 随着通道数量的增加，这些参数化卷积核的模型的训练时间显著增加，因此需
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图 2-21 不同预处理层通道数下各类模型在 CWRU数据集上的训练时间
Fig. 2-21 The training time of different models with different preprocessing layer channels on the CWRU

dataset

要仔细考虑此类模型的通道数量，以在诊断准确率和训练时间之间取得平衡。

总结而言，调控卷积核非常耗时，与 Backbone模型相比，调控卷积核的模型需
要大量的训练时间。然而，相比调控实数卷积核的同类方法[87,89]，调控复数卷积核的

TFN 模型并未显著增加训练时间，这使得 TFN 模型相比对比模型同样具有竞争力，
并未表现出明显劣势。

2.5.3 时频卷积层的通用性分析

为了验证时频卷积层的通用性，现以基准网络为实验变量，选择三种具有不同深

度的典型 CNN作为基准网络并进行准确率测试。使用 CWRU数据集在 3HP负载条
件下的振动信号作为输入样本，并将时频卷积层的通道数全部设置为 128。其他实验
设置与之前在 CWRU数据集上进行的诊断实验一致，得到的故障诊断准确率如表 2-5
所示。

从结果可以看出，针对不同的基准网络，融入时频变换的时频卷积层均能够显

著提高其诊断准确率。其中，Morlet 时频卷积层始终获得最佳的诊断性能，其次是
STTF时频卷积层。Chirplet时频卷积层略逊于 Morlet时频卷积层和 STTF时频卷积
层，但仍然优于基准网络。该实验表明，时频卷积层是一种通用方法，可以应用于具

有不同深度的 CNN，以提高其诊断性能。此外，实验结果同时也强调了基准网络的
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表 2-5 不同基准网络的 TFN在 CWRU数据集上的故障诊断结果
Table 2-5 Fault diagnosis accuracies of TFNs with different backbone networks on the CWRU dataset

基准网络 预处理层 准确率（%） 方差（%）

LeNet 无 90.02 0.177
STTF时频卷积层 95.71 0.355
Chirplet时频卷积层 94.25 0.339
Morlet时频卷积层 98.96 0.346

AlexNet 无 97.32 0.476
STTF时频卷积层 98.27 0.413
Chirplet时频卷积层 97.84 0.339
Morlet时频卷积层 99.89 0.129

ResNet 无 97.74 0.243
STTF时频卷积层 99.58 0.183
Chirplet时频卷积层 98.79 0.464
Morlet时频卷积层 99.96 0.058

重要性，尽管Morlet时频卷积层能够使 LeNet这一基准网络的准确率从 90.02%提升
至 98.96%，但仍然不如Morlet时频卷积层和 ResNet组合后得到的 98.96%这一准确
率。因此，建议研究人员采用足够深度的基准 CNN来构建 TFN模型，以保证模型的
诊断性能。

2.6 本章小结

针对旋转机械智能诊断中主动解释效果、诊断性能及可拓展性的多方共赢问题，

本章聚焦智能诊断模型输入层，提出一种融入传统时频变换的新型时频卷积层及其

完整应用流程，在保证诊断性能的前提下，有效揭示模型决策依据,并通过三个实测
数据集进行实验验证。本章的主要内容可总结如下：

(1) 建立了时频变换与卷积层相融合的时频变换核函数。两者本质均为输入信号与
窗函数或卷积核的内积运算，其差异主要体现为窗函数和卷积核的区别。时频

变换窗函数被精心设计为具有固定参数的复数形式 FIR滤波器，而传统卷积核
则采用随机初始化并通过训练优化。基于两者在内积运算的等价性，可以为卷

积核赋予复数形式并引入核函数约束来使卷积层与时频变换相等价，进而从三

种经典时频变换方法中提取对应核函数（STTF、Chirplet和Morlet），为时频卷
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积层的设计奠定了坚实的理论基础。

(2) 构建了融入时频变换的可解释时频卷积层及相应解释分析方法。时频卷积层通
过实虚部机制与核函数约束，不仅能够有效模拟传统时频变换，还可参与网络

训练过程，实现核函数参数的自适应优化。将时频卷积层作为输入层与现有模

型结合并构建时频卷积网络，实现信号处理先验知识对神经网络的有效赋能。

时频卷积层训练后的综合幅频响应能够准确揭示数据集信息频带，为神经网络

故障诊断决策提供可靠的频域解释。

(3) 三类实测数据集的实验结果表明，时频卷积网络在诊断准确率、收敛速度和少
样本学习能力方面均显著优于传统 CNN和同类网络，尤其在复杂工况和小样
本条件下优势更为突出。时频卷积层的综合幅频响应与数据集信息频带高度吻

合，证实了时频卷积层能够通过自适应学习聚焦故障相关频率成分，从而从频

域视角揭示模型诊断的决策依据。三种核函数的对比研究表明，STTF核函数
和Morlet核函数在诊断准确率方面表现卓越，而 Chirplet核函数则在可解释性
分析方面更具优势，为不同应用场景提供了差异化选择。此外，时频卷积层展

现出优异的通用性和灵活性，能够与不同深度的 CNN架构相结合，实现诊断性
能的全面提升。

54



上海交通大学博士学位论文 第三章 基于原型匹配的智能诊断模型决策层主动解释

第三章 基于原型匹配的智能诊断模型决策层主动解释

3.1 引言

时频卷积网络的主动解释主要局限于智能诊断模型的输入层，而未能深入阐释

模型的末端决策逻辑。在实际应用场景中，用户不仅需要了解模型对输入信号的关注

点分布，还需要理解模型的决策推理过程，即模型如何基于从振动信号中提取的高维

特征映射到特定的故障类别判断。

针对上述问题，本章将研究重点转向决策层的主动解释，旨在揭示智能诊断模

型分类逻辑的内在机制。为实现此目标，本章将可解释的原型匹配概念融入智能诊

断模型的决策层，并通过与自编码器结构的深度结合，构建原型匹配网络 (Prototype-
Matching Network, PMN)，从而实现智能诊断网络决策层的透明化和可解释性。原型
匹配作为人类固有的分类逻辑范式，能够显式构建各类别的原型表征，并基于输入样

本与各类别原型之间的相似度量进行分类判断。所提出的原型匹配网络具有三个维

度的可解释性：(1)在决策逻辑方面，原型匹配网络基于直观的原型匹配原理，通过
计算样本与类别原型间的相似性实现故障类别的精准诊断；(2)在类别原型方面，原
型匹配网络能够明确提取各类别的特征原型，并借助解码器将其映射回样本域，从而

增强信号中的故障特征；(3)在相似性来源方面，原型匹配网络通过引入额外的归因
解释，以原型匹配层的输出距离为起点，阐明输入信号与匹配原型之间的相似性在各

频率成分上的来源。

本章首先系统介绍原型匹配和自编码器的理论基础，继而详细阐述基于原型匹

配的旋转机械智能诊断决策层主动解释方法，包括原型匹配网络的架构设计、损失函

数构建、解释性体现以及完整的应用流程。最后，通过传统故障诊断场景和领域泛化

故障诊断场景的实证研究，全面验证原型匹配网络在诊断性能和可解释性方面的显

著优势。

3.2 原型匹配逻辑和神经网络自编码器及其在智能诊断中的应用

3.2.1 基于距离分类的可解释原型匹配逻辑

原型匹配是一种显式构建类别原型、并基于样本与原型的相似性进行分类的直

观逻辑。如图 3-1所示，原型匹配是人类与生俱来的分类逻辑，人类会构建各个类别
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的原型概念。当对特定物体进行判断时，人类会将该物体和各个原型概念进行相似度

匹配，从而实现物体正确分类。并且，人类所构建的原型，具有该类别最典型的特征，

比如“苹果”原型概念会具有“红颜色”、“圆形状”、“甜/酸口味”等典型的苹果类
别特征。相反地，神经网络（人工智能）只是一系列非线性映射的黑箱组合，并不天

然地具备原型匹配的能力。尽管经过优化和学习后，神经网络能够准确判定输入振动

信号的故障类别，但其分类的逻辑却不为人所理解，也并难以准确描绘各故障类别的

典型特征。因此，如何将原型匹配逻辑引入神经网络，以提高智能诊断模型的决策层

可解释性，是本章的后续研究重点。

S J T U

是否相似于          ？
是否相似于          ？
是否相似于          ？

否

否

是

①: 这是什么?

原形匹配

未知

分类逻辑

③: “苹果”

①: 什么故障?

③: “齿轮故障” ！

问：典型的“西瓜”长什么样？

答：知道。

问：...“香蕉” 呢?
答：知道。

问：...“苹果” 呢?
答：知道。 

人类的分类过程 是

否AI的机械故障诊断过程
是否存在原型概念

问：典型的 “正常信号” 长什么样?
答：。（不知道）

问：“齿轮故障” 或 “轴承故障” 呢?
答：。（不知道）

②

②

图 3-1 原型匹配分类逻辑示意图

Fig. 3-1 The illustration of prototype-matching logic

原型匹配的计算过程可大致分为三部分，原型向量的构建、距离的计算以及分类

的决策。首先，原型向量可通过样本特征均值或网络学习等方法构建。样本特征均值

的方式构建样本原型的过程可表示为

pk =
∑n

i=1wixi · I(yi = k)∑n
i=1 I(yi = k)

= 1
nk

·
nk∑
i=1
wix

k
i , (3-1)

式中 pk 代表类别 k的样本原型，n代表数据集样本数量，(x)i和wi分别代表第 i个

输入样本和其对应的样本权重。I(·)代表指示函数，当括号内的表达式成立则为 1，不
成立则为 0。nk 代表第 k类样本的数量，xk

i 代表第 k类样本的第 i个样本。

距离的计算则是将输入样本与各个原型向量进行距离计算，常用的距离度量包
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括 L2距离（欧式距离）、L1距离和余弦距离。各距离度量的计算可表示为

dL2(x,p) = ∥x− p∥2 =

√√√√ d∑
i=1

(xi − pi)2,

dL1(x,p) = ∥x− p∥1 =
d∑

i=1
|xi − pi| ,

dLcos(x,p) = x · p
∥x∥2 · ∥p∥2

=
∑d

i=1 xi · pi√∑d
i=1 x

2
i ·
√∑d

i=1 p
2
i

,

(3-2)

式中 dL2(·, ·)、dL1(·, ·)、dLcos(·, ·)分别代表 L2距离、L1距离和余弦距离，x代表输入

样本，p代表原型向量，d代表样本特征维度。

最后，分类的决策是将输入样本分配给与其距离最小的原型向量所对应的类别，

常用的方式即是将距离结果的负值作为 Softmax函数的输入，进而得到各类别的概率
分布，并实现分类决策。Softmax函数的计算公式为

p(y = k|x) = exp (−d(x,pk))∑K
i=1 exp (−d(x,pi))

, (3-3)

式中 p(y = k|x)代表输入样本 x属于类别 k 的概率，d(x,pk)代表输入样本 x与类

别 k的原型向量 pk 的距离。原型匹配的优势在于其直观性和可解释性，使得模型的

决策逻辑变得透明，易于人类理解。

原型匹配的实际应用如图 3-2所示，可大致可以分为三个发展阶段。在初始阶段，
原型匹配主要应用于原始样本或人工提取的特征，代表方法包括 K-means或多元高
斯分布。这些方法以距离相似性为基准，显式地估计各个类别的原型，如 K-means的
距离中心和多元高斯分布的高斯元中心。方法在简单任务下效果尚佳，具有可解释

性，但缺乏足够的非线性映射能力，却难以满足复杂任务的需求。在第二阶段，借助

神经网络在特征提取方面的强大映射能力，原型匹配被应用于神经网络的高维特征

之上，通过嵌入特征的均值以构建各类别原型，使其能够处理更复杂的任务[155]。但

其中原型的构建受到样本数据的约束，且获得的原型仅为特征级别，使得解释效果较

为受限。在当前阶段，学者们进一步地将随机初始化的可学习向量视为类别原型，通

过神经网络的学习能力对原型向量进行优化，并使用解码后的原型来解释图像的类

别原型[49]和语义原型[50]。然而，上述方法主要集中在计算机视觉领域，而视觉图像

和振动信号在解释形式和可理解性上存在显著差异，无法直接应用于智能诊断领域。

近年来，原型匹配被证明在小样本学习中有效[155]，并被引入故障诊断领域以解

决样本有限的问题[156,157]。凭借其出色的性能，原型匹配被拓展至更广泛的复杂问题，
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待预测样本的
高维特征

训练样本的
高维特征

初始化
原型

学习后的原型

原型：
聚类中心

K均值聚类

多元高斯分布 神经网络+样本均值构成的原型

神经网络
（特征提取）

神经网络+可学习的原型

原型：
高斯元中心

初始阶段 第二阶段 当前阶段

图 3-2 原型匹配应用的三个发展阶段

Fig. 3-2 The three stages of prototype-matching application

包括半监督学习[158-160]、迁移学习[161-168]、联邦学习[159,169] 等方面。原型匹配应用在

智能诊断领域的研究工作如表 3-1所示。在小样本学习方面，Li等[156]结合多尺度特

征提取和原型聚类用于行星齿轮箱故障诊断。在迁移学习方面，Zhang等[170]提出了

一种原型对比学习模块和原型校准策略，用于多源域适应，能够以更少的源标签成功

实现优异的域对齐结果。在联邦学习方面，Wang等[169] 将联邦对比学习与原型匹配

相结合，以减轻客户端和服务器端的数据差异，实现联邦学习场景下的故障诊断。尽

管在许多方面进行了大量关于原型匹配的研究，但其在解释性方面的巨大潜力仍尚

待发掘。

表 3-1 原型匹配在故障诊断领域的应用文献

Table 3-1 The literature review of prototype matching in fault diagnosis

原型匹配在故障诊断中的应用目的 研究工作

小样本学习 [156,157]
小样本学习 +半监督学习 [158-160]
小样本学习 +封闭集迁移学习 [161-165,170]
小样本学习 +开集迁移学习 [166-168]
小样本学习 +联邦学习 [159,169]
小样本学习 +原型漂移抑制 [158,160,164]
其他方面（元学习，抗噪声） [157,163]
可解释性 原型匹配网络
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3.2.2 用于特征提取和信息降维的神经网络自编码器

自编码器（AutoEncoder, AE）[171] 是一种无监督学习的神经网络模型，广泛应用
于数据降维、特征提取和生成建模等领域。其核心思想是通过学习输入样本的隐含特

征（编码过程），并利用这些特征对输入样本进行重构（解码过程）。自编码器在深度

学习中具有重要的地位，尤其在处理高维数据时表现出色。

如图 3-3所示，自编码器主要包括编码器和解码器两部分。编码器 f 负责将输入

样本 x通过非线性映射 f 压缩为潜在空间表征 f(x)，而解码器 g则将潜在空间表征

f(x)重构回原始输入样本 g ◦ f(x)。编码器和解码器通常是由多层神经网络构成，其
参数通过损失函数的反向传播来优化。自编码器的目标是最小化原始输入样本 x与

重构样本 g ◦ f(x)之间的差异，从而保证潜在空间表征 f(x)尽可能地包含输入样本
x的完整信息。均方误差（Mean Squared Error, MSE）是自编码器训练中常用的损失
函数，可表示为

L(x, g ◦ f(x)) = ∥x− g ◦ f(x)∥2
2 , (3-4)

式中 L(x, g ◦ f(x))代表输入样本 x与重构样本 g ◦ f(x)之间的均方误差，∥·∥2
2代表

L2范数的平方，算子 ◦代表多个函数的串联，即 g ◦ f(x) = g
(
f(x)

)
。通过最小化损

失函数，自编码器能够学习输入样本的有效表示，从而实现数据的降维和特征提取。

编码器 (Encoder)

输入
样本

重构
样本

潜在空间下
的低维表征

解码器 (Decoder)

图 3-3 自编码器结构示意图

Fig. 3-3 The illustration of autoencoder achitecture

需要说明的是，潜在空间的维度通常远远小于样本空间，同时自编码器还尽可能

地保证潜在空间表征 f(x)能够有效重构出原始样本 x，这使得自编码器能够有效地

提取输入样本的重要隐含特征。与传统的降维方法（如主成分分析）相比，自编码器

能够捕捉数据中更复杂的非线性关系，因此在特征提取和降维任务中表现更为优越。
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自编码器在机械设备故障诊断中具有重要的应用价值[172]。机械设备在运行过程

中会产生大量高维且复杂的传感器数据，这些数据中往往包含噪声和冗余信息。自编

码器凭借其强大的降维和特征提取能力，能够有效地将高维传感器数据压缩为低维

潜在空间表征，从而去除噪声和冗余信息，保留与故障相关的关键特征。这些低维特

征不仅提高了故障诊断模型的训练效率，还显著提升了故障诊断的准确性和可靠性，

使得自编码器在智能故障诊断领域具有广泛应用，并展现出巨大的潜力。

3.3 基于原型匹配网络的决策层主动解释

3.3.1 原型匹配网络的结构设计

将训练数据集记为 Dtrain = {(xi, yi)}n
i=1，其中包括振动信号频谱构成的输入样

本 x ∈ Rp，以及对应的故障类别标签 y ∈ {1, 2, · · · , K}。所提出的原型匹配网络如
图 3-4所示，由三个部分组成：编码器 f : Rp → Rq，解码器 g : Rq → Rp，以及分类

器 h : Rq → RK。与传统自编码器类似，编码器 f 将输入样本 x压缩为低维编码特征

f(x) ∈ Rq，解码器 g则将其恢复为重构样本 (g ◦ f)(x)。通过编码和解码过程，编码
特征 f(x)可以在低维潜在空间中获取输入样本 x的关键信息。在此基础上，分类器

h基于编码特征 f(x)进行进一步预测故障类别，最终获得故障诊断的分类结果。

分类逻辑的解释

三个层面的解释

类别原型的解释

相似性来源的解释

输入样本
（频域）

Grad-CAM

解码器

重构样本

重构原型
（样本级）

可学习原型
（特征级）

编码器

编码特征

样本距离

原型匹配层
全连接层      和
Softmax层

诊断结果

分类器

图 3-4 原型匹配网络的结构示意图

Fig. 3-4 The architecture of prototype-matching network

上述自编码器结构在故障诊断任务中并不少见[19,173]，而所提原型匹配网络的独
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特之处在于分类器。该分类器包括一个原型匹配层（Prototype-Matching Layer, PML）、
一个全连接层和一个 Softmax层。具体而言，原型匹配层在编码器潜在空间中初始化
m个向量 p ∈ Rq 作为可学习的特征级原型，并计算输入样本的编码特征 z = f(xi)
与每个特征级原型向量之间的距离：

p(z) = [d(z,p1), d(z,p2), · · · , d(z,pm)]T ∈ Rm, (3-5)

式中 d(·, ·) 代表距离度量。根据文献[155] 和实际测试，距离度量采用平方欧氏距离

dL2(x, y)2 = ∥x− y∥2
2能够比余弦距离 dcos和 L1距离 dL1 有着更好的表现。

在获得距离结果 p(z)后，全连接层将其映射到K 维的故障类别空间，获得故障

诊断的未规范化概率（logits）：

v = W p(z) ∈ RK , W ∈ RK×m, (3-6)

式中W 代表全连接层的权重矩阵。为了使每个原型与特定的故障类别相绑定，并考

虑距离与类别概率之间的负相关性，需要使W 的每一列近似于一个负独热（one-hot）
向量。因此，将权重矩阵初始化为Wi,j = −I (mod(j,K) = i)，当m = K 时，初始化

的W 等于负单位矩阵 −I。
Softmax层将未规范化概率 v 归一化为 K 个故障类别的具体概率。第 k 个故障

类别的概率 s(v)k 可以表示为

s(v)k = exp (vk)∑K
k′=1 exp (vk′)

. (3-7)

所提出的 PMN模型是自编码器和基于原型匹配层的分类器的有机融合，自编码
器的降维能力为原型匹配提供了可行性，而原型匹配的聚合特性增强了自编码器的

表征学习能力。本质上，图 3-4所示的分类器是在低维的编码特征空间中基于距离进
行分类，通过寻找与输入样本最近的原型作为预测输出，与混合密度估计（Mixture
Density Estimation，MDE）算法相类似。原型数量m相当于MDE中的密度成分数量，
当 m = K 时，每个故障类别有一个原型，而当 m > K 时，每个故障类别有多个原

型。原型数量 m的设置是原型匹配网络的一个重要超参数，由于自编码器具有足够

的非线性映射能力，将原型数量设置为故障类别数据m = K 即可获得最优表现，这

将在后续章节进行讨论与验证。

3.3.2 原型匹配网络的损失函数设计

原型匹配网络的训练目标包括准确性和可解释性两部分，准确性方面通过传统

的分类损失 Lcla和自编码器的重构损失 Lrecon来实现，解释性方面则通过R1、R2和
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R3这三个原型匹配距离损失项来实现，来鼓励每个样本找到一个足够接近的原型。

分类损失 Lcla 使用标准的交叉熵来对错误分类进行惩罚，可表示为

Lcla(h ◦ f,D) = − 1
n

n∑
i=1

K∑
k=1

I(yi = k) · log [(h ◦ f)(xi)]k. (3-8)

重构损失 Lrecon使用MSE来促使重构样本与输入样本保持一致，可表示为

Lrecon(g ◦ f,D) = 1
n

n∑
i=1
∥xi − (g ◦ f)(xi)∥2

2 . (3-9)

在可解释性方面，原型匹配距离损失R1和R2以最小化编码特征 f(x)和原型向
量 p在各自视角下的互相最小距离为目标，其计算公式分别为

R1(p, f,D) = 1
n

n∑
i

min
j∈[1,m]

d (f(xi),pj) , (3-10)

R2(p, f,D) = 1
m

m∑
j

min
i∈[1,n]

d (f(xi),pj) , (3-11)

式中R1从编码特征角度出发，促使编码特征接近任意一个原型，保证编码特征香原

型向量靠拢。R2 则从原型向量的角度出发，鼓励原型向量与特征空间中的至少一个

样本紧密对齐，便于解码器处理后的原型重构。需要注意的是，R2 需要在整个数据

集上进行全局最小化，而这对于大规模数据集而言是不现实的。因此，在原型匹配网

络的训练中，将式 (3-11)中的全局最小化简化至局部的训练批次最小化，以保证模型
训练的可行性。

R1 和 R2 保证了编码特征和原型向量之间的相互靠拢，但为了确保各原型向量

的区分性，还需要引入R3以最大化原型之间的互相最小距离：

R3(p) = − 1
m

m∑
i

min
j∈[1,m]

d (pi,pj) . (3-12)

将上述五个损失项相结合，原型匹配网络的完整损失函数 L可以表示为

L(g ◦ h ◦ f,p, D) = Lcla(h ◦ f,D) + λLrecon(g ◦ f,D)
+ λ1R1(p, f,D) + λ2R2(p, f,D) + λ3R3(p),

(3-13)

式中 λ、λ1、λ2、λ3是平衡不同损失比例的超参数，同原型数目m一样，会在后续的

分析部分加以讨论。

62



上海交通大学博士学位论文 第三章 基于原型匹配的智能诊断模型决策层主动解释

旋转机械

加速度传感器

数据采集器

傅里叶变换
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振动
信号

样本 #1
样本 #2

样本 #3

①：数据采集 ②：数据预处理

③：模型选择④：模型训练和验证

⑤：三个层面的解释结果
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编码器

解码器

输入样本

重构样本

编码器 编码特征

特征级
原型    

原型匹配层 诊断结果

解码器

分类器

分类逻辑的解释 类别原型的解释 相似性来源的解释

编码特征 输入信号样本 样本级原型 Grad-CAM结果原型 样本距离

更小的距离 更高的相似性 发掘隐藏特征

降噪

图 3-5 原型匹配网络应用于智能机械故障诊断的全过程

Fig. 3-5 The entire process of applying Prototype-Matching Network to intelligent mechanical fault di-
agnosis

3.3.3 原型匹配网络的三类解释层面及其故障诊断应用流程

原型匹配网络三个可解释性层面如图 3-4所示。首先是分类逻辑可解释，通过原
型匹配概念的融入，原型匹配层具有明确和清晰的分类逻辑。它将编码特征 f(x)与
每个特征级原型 p进行相似性比较，并选择最相似原型的故障类别作为预测结果。这

种分类遵循人类固有的原型匹配逻辑，使得黑箱的神经网络在决策方面更为透明，成

为部分可理解的灰箱模型。

其次是类别原型可解释，一方面，原型匹配层能够显式地构建特征级原型向量 p
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表 3-2 实验中所采用的原型匹配网络架构

Table 3-2 The architecture of prototype-matching network used in the experiment

网络部分 序号 网络层参数 输出尺寸

编码器 - Input 1 × 1024
1 Conv(9@2@4)a -BN-ReLU 8 × 512
2 Conv(9@2@4)-BN-ReLU 16 × 256
3 Conv(11@4@5)-BN-ReLU 32 × 64
4 Conv(11@4@5)-BN-ReLU 64 × 16
5 Conv(11@4@5)-BN-ReLU-Flatten 128 × 4
6 FC(128)-ReLU-FC(64) 64

解码器 1 FC(128)-ReLU-FC(512)-Reshape 128 × 4
2 Deconv(10@4@3)-BN-ReLU 64 × 16
3 Deconv(10@4@3)-BN-ReLU 32 × 64
4 Deconv(8@2@3)-BN-ReLU 16 × 256
5 Deconv(8@2@3)-BN-ReLU 8 × 512
6 Deconv(8@2@3) 1024

分类器 1 PML(mb )-FC(Kc ) K

a (x@y@z): x、y和 z分别表示卷积核大小、步长和样本边缘填充长度。
b m: 作为原型匹配层超参数的原型数量。
c K: 由数据集确定的故障类别数量。

并通过训练过程进行优化；另一方面，借助于自编码器和 PM层的有机组合，所学习
的特征级原型向量 p也能通过解码器 g重构至样本域。重构出的样本级原型 g(p)，从
模型视角描绘了典型故障信号，从而有效强化了故障机理特征。

最后是相似性来源可解释，通过引入额外的归因方法，对原型匹配层的距离结果

进行贡献度溯源，从而获得输入样本各部分对高相似结果的贡献度，揭示出导致输入

信号样本与匹配原型之间高相似性的关键故障相关频率。额外归因方法可由任务场

景自由选择，实验中选择 Grad-CAM[71]开展分析。

原型匹配网络应用于智能机械故障诊断的全过程如图 3-5所示。首先，通过安装
在旋转机械上的加速度传感器来采集振动信号，然后通过滑动窗截取、Fourier变换、
和数据增强来获得频域样本，并随机划分出训练集和测试集。其次，选择合适的自编

码器网络来构建原型匹配网络，本章在实验全程采用如表 3-2所示的、基于 CNN的
简单自编码器。随后，借助训练数据集Dtrain按照式 (3-13)对原型匹配网络进行训练，
并使用测试数据集 Dtest 评估原型匹配网络的诊断性能。最后，在训练好的原型匹配
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(a) 行星齿轮箱和两级齿轮箱复合试验台

(b) 试验台传动系统

控制系统

行星齿轮箱

两级齿轮箱

电磁制动器

驱动电机 加速度传感器

驱动电机

故障植入轴承

行星齿轮箱

29
28

36

100

36

90

95

两级齿轮箱 电磁制动器

图 3-6 复合齿轮箱数据集的试验台和传动系统示意图

Fig. 3-6 The experimental rig and transmission system of the comprehensive gearbox dataset

网络上进行可解释性分析，包括解释故障诊断分类逻辑、获取类别原型以描绘典型故

障信号、以及从模型视角解释导致高相似性的关键故障频率来源。

3.4 决策层主动解释方法的故障诊断性能和解释效果实验验证

3.4.1 基于复合齿轮箱的传统故障诊断任务

复合齿轮箱数据集的实验装置如图 3-6所示，包括行星齿轮箱和两级齿轮箱这两
个传动系统，以及驱动电机、电磁制动器、加速度传感器、控制系统等组件。加速度

传感器安装在行星齿轮箱的壳体，以 12 kHz的采样频率采集振动信号，电动机的转
速设定为 1800 rpm。
该数据集包括行星齿轮箱的六种齿轮故障和四种轴承故障。其中，齿轮故障为太

阳轮点蚀（Sun Gear Pitting, SP）、太阳轮裂纹（Sun Gear Crack, SC）、太阳轮部分齿磨
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(a) SP：太阳轮点蚀 (b) SC：太阳轮裂纹 (c) Sw：太阳轮部分齿磨损

(d) SW：太阳轮全齿磨损 (e) PC：行星轮裂纹 (f) PW：行星轮全齿磨损

(g) BI：轴承内圈故障 (h) BO：轴承外圈故障

图 3-7 复合齿轮箱数据集所考虑的故障部件

Fig. 3-7 The fault components considered in the comprehensive gearbox dataset

损（Sun Gear Partial Wear, Sw）、太阳轮全齿磨损（Sun Gear Full Wear, SW）、行星轮
裂纹（Planetary Gear Crack, PC）和行星轮全齿磨损（Planetary Gear Full Wear, PW）。
轴承故障包括轴承内圈故障（Bearing Inner Race Fault, BI）、轴承外圈故障（Bearing
Outer Race Fault, BO）、轴承保持架故障（Bearing Cage Fault, BC）和轴承滚动体故障
（Bearing Rolling Ball Fault, BB）。复合齿轮箱数据集的部分故障件如图 3-7所示，轴
承保持架故障和轴承滚动体故障由于故障部位难以拍摄，因此未展示在图中。考虑健

康状态（Health, H），复合齿轮箱数据集可以看作是一个 11类别的分类任务。
在数据准备过程中，使用滑动窗口对原始振动信号进行无重叠地截断，并随后转

换为频域以生成输入样本。每个类别包含 190个样本，每个样本的长度为 1024。随
后，这些样本的 70%被随机分配为训练集，其余样本则作为测试集。训练集和测试
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集均通过 0-1标准化进行预处理，其公式可表示为

xi = xi −min(xi)
max(xi)−min(xi)

. (3-14)

为模拟实际工业环境中遇到的数据差异，本实验对训练集和测试集均进行数据

增强。参照文献[113]，共选择随机加噪、随机缩放和随机掩码三种数据增强方法。其

中，随机加噪可表示为

xi = xi + v · 10 · N (0, std(xi)) , (3-15)

随机缩放可表示为

xi = N (1, v) · xi, (3-16)

随机掩码可表示为

xi = Mask(xi, d), (3-17)

式中 v和 p代表数据增强的超参数，N (a, b)代表以 a为均值、b为方差的正态分布随

机函数，Mask(·)函数代表将 xi的一段长度为 d的片段设置为 0的操作。所有三种增
强的随机概率均设为 0.5。
在模型超参数方面，将原型匹配层的原型数量设置为与数据集的故障类别相等

m = 11，并通过网格搜索寻优方式将损失系数设置为 (λ, λ1, λ2, λ3) = (1, 0.25, 0.25, 0.01)。
训练周期设置为 50，批次大小为 128，优化器为 Adam，学习率为 0.001，衰减系数为
每个周期 0.99。
除了传统的诊断准确性这一评估指标外，本章还引入了一个新的无量纲指标Rrps

用以评估模型的表征学习能力。表征评估指标 Rrps 由类间距离 Dinter 和类内距离

Dintra 构建：

Rrps = Dintra

Dinter
. (3-18)

将属于第 k 类的学习特征的均值向量表示为 zk，类内距离 Dintra 通过计算每个样本

到其对应类别质心的距离来衡量每个类别内的聚集性，其数学表达式为

Dintra = 1
n

n∑
i=1

K∑
k=1
∥zi − zk∥2 I(yi = k). (3-19)

类间距离 Dinter 则通过计算每个类别质心之间的距离来衡量不同类别之间的离散性，

可表示为

Dinter = 1
K(K − 1)

K∑
i=1

K∑
j=1
∥zi − zj∥2 . (3-20)
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表 3-3 复合齿轮箱数据集下不同噪声参数的各模型故障诊断准确率结果（%）
Table 3-3 The fault diagnosis accuracy of different models on the comprehensive gearbox dataset under

different noise parameters (%)

模型
实验噪声参数 (v-d)

0-0a 0.1-100 0.2-100 0.2-200 平均

CNN[174] 98.65 96.23 89.01 87.45 92.84
BiLSTM[174] 99.26 98.11 92.66 90.36 95.10
ResNet18[174] 99.63 97.68 92.74 92.83 95.72
Transformer[113] 100.0 98.72 94.23 91.33 96.07
DCAE[174] 100.0 98.89 95.63 94.63 97.29

ProtypicalNet[155] 99.50 98.31 94.66 93.45 96.48
CNN-PML[168] 99.52 98.76 94.57 93.60 96.61
原型匹配网络 99.98 99.31 95.41 94.81 97.37

a v-d：表示噪声增强的强度和掩码长度分别为 v和 d。

Rrps值越小越好，表明所提取的表征具有较小的类内距离和较大的类间距离，即该模

型具有更强的表征学习能力。

在对比方法方面，本章选择七种典型的先进模型与原型匹配网络开展对比实验，

这些模型包括 CNN[174]、BiLSTM[174]、ResNet18[174]、Transformer[113]和 DCAE[174]，以

及 PrototypicalNet[155] 和 CNN-PML[168] （CNN基础上将分类层替换为原型匹配层）。
上述七种模型包括基于原型匹配的方法（即 PrototypicalNet和 CNN-PML），以及当
前深度学习中使用的三种主流方法：卷积神经网络（CNN、ResNet、DCAE）、循环神
经网络（BiLSTM）和注意力机制网络（Transformer）。此外，DCAE也是原型匹配层
的骨干自编码器，但使用多层感知机（Multi-Layer Perceptron, MLP）而非本章的原型
匹配层作为分类器。

上述七种模型和原型匹配网络在复合齿轮箱数据集不同噪声参数下的诊断准确

率如表 3-3 所示。总体而言，所提出的原型匹配网络在诊断性能和表征学习能力方
面相较于其他七种模型表现出优异竞争力。具体来说，在无噪声条件下，所有八种

模型几乎都能达到近乎 100% 的准确率。然而，随着噪声强度的增加，卷积神经网
络（CNN、ResNet）、循环神经网络（BiLSTM）和注意力机制网络（Transformer）的
准确率显著下降，在 0.2-200噪声增强下仅能达到约 91%。显式融入原型匹配逻辑的
PrototypicalNet和 CNN-PML表现较好，但其准确率在 0.2-200噪声增强下仍下降至
约 93.5%。更进一步地，借助自编码器结构，DCAE和原型匹配网络通过编码-解码过
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程保留了提取过程的信息完整程度，更为鲁棒。随着噪声增加，它们的诊断准确率下

降较少，在 0.2-200噪声增强下约为 94.6%。此外，将分类器的MLP替换为原型匹配
层的原型匹配网络，相较于基准的 DCAE表现出略微提高的诊断准确率，同样的精
度提高现象也发生在 CNN-PML和 CNN的准确率差异上，这有效证明了原型匹配层
在提高模型诊断能力的作用。

复合齿轮箱数据集下不同噪声参数的各模型表征评估指标值 Rrps 如表 3-4所示。
借助自编码器强大的特征提取和将为能力，DCAE 和原型匹配网络的表征评估指标
显著优于其他六种模型。但所提出的原型匹配网络在所有噪声增强条件下表现出色，

其表征评估指标 Rrps的平均值达到 0.270，是所有模型的最低值。这表明原型匹配网
络通过善于特征提取的自编码器结果和显式的原型匹配分类逻辑，能够提取比其他

七种模型更具类别区分度的故障特征，从而有效促进后续的故障分类诊断。

表 3-4 复合齿轮箱数据集下不同噪声参数的各模型表征评估指标值（Rrps）

Table 3-4 The representation metric values of different models on the comprehensive gearbox dataset
under different noise parameters (Rrps)

模型
实验噪声参数 (v-d)

0-0 0.1-100 0.2-100 0.2-200 平均

CNN[174] 0.792 0.912 1.201 1.323 1.057
BiLSTM[174] 0.631 0.863 1.256 1.365 1.028
ResNet18[174] 0.361 0.457 0.594 0.645 0.514
Transformer[113] 0.618 0.788 0.987 1.012 0.851
DCAE[174] 0.271 0.329 0.416 0.474 0.372

ProtypicalNet[155] 0.465 0.631 0.895 0.981 0.743
CNN-PML[168] 0.511 0.577 0.752 0.793 0.658
原型匹配网络 0.195 0.225 0.316 0.345 0.270

尽管表征评估指标 Rrps 能够直接反映模型表征学习能力，但将模型提取出的表

征进行 t-SNE可视化分析则更为直观。将噪声强度设置为 0.2-200，复合齿轮箱数据
集下各模型表征的 t-SNE（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding）可视化结果如
图 3-8所示，CNN、BiLSTM、ResNet18和 Transformer的表示过于模糊，难以区分其
类别，而 DCAE表现显著更好，与其在表 3-4中的较低 Rrps值相呼应。ProtypicalNet
和 CNN-PML都具有较好的表征学习结果，各类别样本围绕在类别原型周围，显示出
较高的可区分度。尽管前三种模型表现出色，但原型匹配网络的 t-SNE结果最为优
秀。借助自编码器结构和显式的原型匹配逻辑，原型匹配网络获得的样本表征紧密聚
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集在原型向量周围，并且各原型向量保持足够距离，使得学习到的特征更具可分性。

图 3-8 复合齿轮箱数据集噪声强度为 0.2-200下各模型表征的 t-SNE可视化结果
Fig. 3-8 The t-SNE visualization results of representation of different models on the comprehensive

gearbox dataset under noise intensity of 0.2-200

诊断性能分析结果表明，通过引入原型匹配逻辑并结合自编码器结构，原型匹

配网络在复合齿轮箱数据集上取得了最佳的诊断性能和表征学习能力。原型匹配网

络在 0.2-200噪声增强下的平均诊断准确率达到 97.37%，表征评估指标 Rrps为 0.270，
t-SNE可视化结果表现最优。这表明原型匹配网络在智能机械故障诊断任务具有显著
优势。

在上述的诊断性能分析之外，还需对原型匹配网络的可解释性进行深入分析。实

验中，驱动电机的转速为 800 rpm，结合图 3-6(b)所示的传动系统原理图，可以计算
出故障所在的行星齿轮箱的啮合频率 f 和后续健康的两级齿轮箱的啮合频率 f ′ 分别

为 f=656.25 Hz和 f ′=190 Hz。复合齿轮箱数据集噪声强度为 0.1-100下原型匹配网络
的解释结果如图 3-9所示。其中，第一列是不同故障类别的输入样本频谱，用以展现
数据信息。第二列是模型训练后并经解码器重构出的对应类别原型，用以从模型角度

描绘典型故障信号。第三列是输入样本与不同类别原型的距离结果，用以解释基于相
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似性的显式分类逻辑。最后一列是 Grad-CAM结果，用以揭示导致输入信号样本与
匹配原型之间高相似性的关键故障相关频率。

输入样本 重构原型 Grad-CAM结果距离（相似性）
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图 3-9 复合齿轮箱数据集噪声强度为 0.1-100下原型匹配网络的三类解释结果
Fig. 3-9 The three types of interpretability results of Prototype-Matching Network on the comprehensive

gearbox dataset under noise intensity of 0.1-100

类别原型可解释方面，重构原型是故障类别样本的典型概况，相比输入样本具有

更清晰的故障机理特征。如图 3-9所示，输入样本被数据增强的噪声所模糊，并难以
辨认后续两级齿轮箱的啮合频率 f ′，但重构的原型对噪声足够鲁棒，不仅有效降低

噪声干扰，还将被淹没的关键特征 3f ′和 4f ′发掘出来。这种去噪和发掘淹没特征的

能力，有助于提高模型的故障诊断准确性，并有助于进一步加深对故障机理的认识。

分类逻辑可解释方面，原型匹配网络在特征层面将输入样本的编码特征与每个

原型向量进行匹配，并选择最相似原型（距离最小）的故障类别作为预测结果。此

外，随机的 Mask(·)数据增强操作可能会模糊关键频率，从而增大故障分类的难度。
例如，第 3行 PC故障的 3f 关键频率被掩盖掉，导致最近距离从其他样本的 0.2左右
上升到 1.01，该现象符合常理。
相似性来源可解释方面，Grad-CAM结果揭示了导致输入信号样本与匹配原型之
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间高相似性的关键故障相关频率。其中，行星齿轮箱的啮合频率及其谐波成分，特别

是 f 和 2f，通常能够获得较高贡献。这表明行星齿轮箱的啮合频率是行星齿轮箱故
障诊断中最关键的故障相关频率，这与行星齿轮箱故障的先验知识相一致。

复合齿轮箱传统故障诊断任务下的可解释性分析，表明原型匹配网络在故障诊

断任务中具有较强的可解释性。原型匹配网络通过重构原型、分类逻辑和相似性来源

三个方面，有效地揭示分类逻辑和强化信号故障成分，有助于用户更好地理解模型的

决策过程，提高故障诊断的可信度。

3.4.2 基于斜齿轮箱的领域泛化故障诊断任务

斜齿轮数据集的试验台和故障类型如图 3-10所示，包括斜齿轮传动系统、驱动
电机、电磁制动器等部件。其中，驱动齿轮和从动齿轮的齿数分别为 21和 82。加速
度传感器安装在斜齿轮箱的轴承端盖上，其采样频率设置为 10 kHz。数据集共考虑
四种工况：DL0、DL1、DH0和DH1，其中下标 L和H分别表示 1800 rpm和 2400 rpm，
下标 0和 1则分别表示空载和加载工况。数据集的故障类别包括：健康（Health, H）、
从动齿轮表面磨损故障（Wear, W）、从动齿轮表面点蚀故障（Pitting, P）和从动齿轮
断齿故障（Crack, C）。

(a) 斜齿轮箱试验台

(b) W：从动齿轮表面磨损 (c) P：从动齿轮表面点蚀 (d) C：从动齿轮断齿

电磁制动器 斜齿轮箱

驱动齿轮
z1=21

从动齿轮
z2=82

光电编码器

驱动电机

加速度传感器

图 3-10 斜齿轮数据集的试验台和故障部件

Fig. 3-10 The experimental rig and fault components of the helical gearbox dataset
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不同负载、不同转速工况下收集的振动信号，具有不同的数据分布。但这种数据

分布差异是由工况不同导致的，其潜在的故障本质仍然不变。一个具有良好领域泛化

能力的故障诊断模型，能够降低甚至避免工况差异的干扰，捕捉故障类别的本质特征

并实现高精度故障诊断。为了测试原型匹配网络的领域泛化能力，现将斜齿轮数据集

的各个工况视为独立的域分布，从而制定了如表 3-5所示的六个跨领域子任务。同样
地，该实验中原型匹配网络的原型数目设置与故障类别数目相同m = 4，其他实验设
置与3.4.1小节的复合齿轮箱数据集实验保持一致。

表 3-5 斜齿轮数据集领域泛化场景的子任务设置

Table 3-5 The subtask setting of domain generalization experiment on the helical gearbox dataset

子任务 源域 目标域

T1 DL1 & DH0 & DH1 DL0

T2 DL0 & DH0 & DH1 DL1

T3 DL0 & DL1 & DH1 DH0

T4 DL0 & DL1 & DH0 DH1

T5 DL0 & DH0 DL1 & DH1

T6 DL1 & DH1 DL0 & DH0

斜齿轮数据集下不同领域泛化子任务的各模型故障诊断准确率结果如表 3-6 所
示。相比于 3.4.1小节的传统故障诊断任务，领域泛化故障诊断任务具有更高的诊断
难度，没有任何单一方法能够在所有子任务中获得压倒性优势。CNN在 T3表现最佳，

BiLSTM在 T1 和 T6 表现最佳，而 DCAE在 T5 中表现最佳。但所提出的原型匹配网

络具有最优的整体表现，其平均准确率达到 85.39%，是所有方法中的最高值。
斜齿轮数据集下不同领域泛化子任务的各模型表征评估指标值 Rrps 如表 3-7所

示，实验结果和上一小节传统故障诊断任务的结果大体上保持一致。由于自编码器的

特征提取能力和原型匹配逻辑的显式约束，原型匹配网络在表征学习能力方面优于

所有其他模型。它的表征评估指标 Rrps 在所有子任务中都显示出压倒性优势，其平

均值达到最低的 0.253。上述实验表明，原型匹配网络在领域泛化故障诊断任务中仍
具有显著的诊断性能优势，平均诊断精度超过其他模型，且具有压倒性的表征学习优

势。

斜齿轮箱数据集领域泛化子任务 T4 下各模型表征的 t-SNE可视化结果如图 3-11
所示。一个良好的跨域泛化模型，应该不受领域差异的影响，将工况不同而故障类型

相同的样本进行聚类。然而，如图 3-11 (a)-(g)所示的其他七种模型，受到领域差异的
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表 3-6 斜齿轮数据集下不同领域泛化子任务的各模型故障诊断准确率结果（%）
Table 3-6 The fault diagnosis accuracy of different models on the helical gearbox dataset under different

domain generalization subtasks (%)

模型 T1 T2 T3 T4 T5 T6 平均

CNN[174] 37.70 94.93 92.68 86.27 56.33 51.93 69.97
BiLSTM[174] 86.62 97.44 74.73 75.53 69.59 70.97 79.15
ResNet18[174] 57.52 80.63 65.23 74.70 66.31 51.53 65.99
Transformer[113] 70.43 80.46 83.42 74.92 83.67 57.02 74.99
DCAE[174] 80.85 99.83 75.05 76.73 96.02 61.51 81.66

ProtypicalNet[155] 53.98 54.26 79.78 68.56 53.91 60.60 61.85
CNN-PML[168] 48.91 52.77 78.78 65.17 50.14 59.81 59.26
原型匹配网络 75.35 99.92 75.00 99.45 95.45 67.19 85.39

表 3-7 斜齿轮数据集下不同领域泛化子任务的各模型表征评估指标值（Rrps）

Table 3-7 The representation metric values of different models on the helical gearbox dataset under dif-
ferent domain generalization subtasks (Rrps)

模型 T1 T2 T3 T4 T5 T6 平均

CNN[174] 1.384 0.975 1.148 0.954 0.964 1.106 1.089
BiLSTM[174] 0.941 0.640 0.881 0.820 0.781 0.744 0.801
ResNet18[174] 0.602 0.361 0.544 0.698 0.376 0.538 0.520
Transformer[113] 0.840 0.649 0.480 0.548 0.721 0.513 0.625
DCAE[174] 0.538 0.319 0.518 0.239 0.215 0.571 0.400

ProtypicalNet[155] 0.619 0.469 0.573 0.556 0.514 0.560 0.548
CNN-PML[168] 0.745 0.632 0.566 0.659 0.508 0.590 0.617
原型匹配网络 0.281 0.119 0.396 0.131 0.123 0.470 0.253

严重影响，故障类型相同的样本由于工况差异不能很好地聚集，进而难以正确对故障

进行分类。相反地，所提出的原型匹配网络通过显式原型匹配，在训练过程中积极鼓

励相同类别的样本围绕原型聚集，在压缩源域分布的同时有效降低了工况差异的影

响，进而也降低目标域和源域的表征距离。因此，如图 3-11 (h)所示的原型匹配网络
有效克服了领域差异，将来自不同领域的相同故障样本紧密聚集在一起，并使目标域

的样本也更接近源域相应故障的样本表征簇。

在可解释性分析部分，首先需要确定斜齿轮数据集的特征频率。如图 3-10所示，
驱动齿轮的齿数为 z1 = 21，则低速（1800 rpm）和高速（2400 rpm）工况下的齿轮啮

74



上海交通大学博士学位论文 第三章 基于原型匹配的智能诊断模型决策层主动解释

图 3-11 斜齿轮箱数据集领域泛化子任务 T4 下各模型表征的 t-SNE可视化结果
Fig. 3-11 The t-SNE visualization results of representation of different models on the bevel gearbox

dataset under domain generalization subtask T4

合频率可分别确定为 fl= 630 Hz和 fh= 840 Hz。
斜齿轮箱数据集领域泛化子任务 T4下原型匹配网络的可解释性分析如图 3-12所

示，前两列分别是用于训练的源域样本和用于测试的目标域样本，总的解释结果基

本与前一实验的结论大体一致。首先，通过引入显式的原型匹配概念，原型匹配层根

据输入样本和类别原型的相似性，来实现故障预测。其次，相比于源域样本，重构原

型的故障成分更为明显，具有降噪和发掘淹没特征的能力。最后，Grad-CAM能够计
算输入样本中每个频率对高相似性的贡献，揭示了啮合频率及其谐波（尤其是 fh 和

2fh）在故障识别中的关键作用。

此外，由于子任务 T4涉及三个源域（DL0、DL1、DH0），由此重构的原型包含了

fl 和 fh 及其谐波分量。这表明从模型的角度来看，多源域场景下各类别典型故障信

号是各个源域特征的现象组合。

作为神经网络视角下的典型故障信号解释，重构原型具有在高噪声背景下提取

微弱关键故障频率的能力。具体而言，频率 2fh 在目标域 DH1 故障分类中发挥关键
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图 3-12 斜齿轮箱数据集领域泛化子任务 T4 下原型匹配网络的三类解释结果

Fig. 3-12 The three types of interpretability results of Prototype-Matching Network on the bevel gearbox
dataset under domain generalization subtask T4

作用，但它们却在源域中被淹没（如图 3-12的W-H0样本）或极其微弱（如图 3-12
的 P-H0样本），而在基于源域训练出的原型匹配网络，却巧妙捕捉到这个关键频率
2fh，使其在重构原型得到显著加强。原型匹配网络的可解释性不仅能够从模型角度

描绘了典型故障信号，也为提取微弱故障成分提供了可行途径。

3.5 决策层主动解释方法的影响参数分析

原型匹配网络的性能优劣受到多个参数的影响，包括原型数目、原型匹配层距离

度量和训练损失系数等。本节将分别对这些参数进行分析，以揭示原型匹配网络的性

能优劣，更好地评估其在智能机械故障诊断任务中的适用性。

3.5.1 原型匹配层中距离度量和损失函数对诊断性能的影响

原型匹配层会根据式 (3-5)计算各个样本编码特征与每个原型之间的距离，其中
可以应用各种距离度量。此外，式 (3-13)中的各项损失系数也需深入分析。因此，现
开展实验以讨论不同距离度量和损失系数对模型诊断准确率的影响。实验设置与斜
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齿轮箱数据集的领域泛化实验一致，包含如表 3-5所示的六个领域泛化子任务。
值得注意的是，当使用平方 L2距离时，原型匹配层可等价于线性模型。原型匹

配层中使用的平方欧氏距离度量 L2可表示为

dL2(f(x),pk) =∥ f(x)− pk ∥2
2, (3-21)

其展开形式为

∥ f(x)− pk ∥2
2= f(x)Tf(x)− 2pT

k f(x) + pT
k p

k. (3-22)

第一项 f(x)Tf(x)相对于样本 x是常数，不影响 Softmax概率。剩余项可以表示为

−2pT
k f(x) + pT

k p
k = wT

k f(x) + bk, (3-23)

式中 wk = −2pk，bk = pT
k p

k，上式是一个典型的线性模型。

斜齿轮箱数据集不同领域泛化子任务下不同距离度量和损失系数的原型匹配网

络故障诊断准确率如图 3-13所示，图中的“BaseAE”代表一个简化的、仅使用一个全
连接层作为分类器的 DCAE模型作为对照组。其余九个模型代表了使用三种不同距
离度量（L2、Lcos和 L1）和三组不同损失系数的原型匹配网络。其中 ∅表示没有额外
损失，Λ1表示 (λ1, λ2, λ3) = (0.05, 0.05, 0.002)，Λ2表示 (λ1, λ2, λ3) = (0.25, 0.25, 0.01)。

T1 T2 T3 T4 T5 T6 平均结果

域泛化场景的子任务
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图 3-13 斜齿轮箱数据集不同领域泛化子任务下不同距离度量和损失系数的原型匹配网络故障

诊断准确率

Fig. 3-13 The fault diagnosis accuracy of PMN with different distance metrics and loss coefficients on
the helical gearbox dataset under different domain generalization subtasks
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首先，就平均诊断准确率而言，距离度量 L2在相同损失系数下优于距离度量 L1

和 Lcos，由此式 (3-5)中的距离度量建议采用 L2。其次，当损失系数为 0时，L2情况

下的原型匹配网络和 BaseAE具有相近的诊断准确率，这有效验证了具有 L2 距离度

量的原型匹配层与线性模型的等价性。此外，随着损失系数的增加，所有原型匹配网

络的准确率都随之升高，这表明所提出的原型匹配距离损失（即 R1、R2 和 R3）通

过约束样本编码表征和类别原型的距离，能够有效提高模型诊断性能。

综上所述，具有 L2距离度量的原型匹配层等价于线性模型，但原型匹配层通过

引入原型匹配距离损失来主动促进编码特征与其对应原型的相互聚集，从而超越了

基础的线性模型，使得原型匹配网络获得具有竞争力的诊断性能和压倒性的表征学

习优势。

3.5.2 原型匹配层中原型数量对诊断性能的影响

原型匹配层的本质是在低维的编码空间中基于距离进行分类，原型数量 m相当

于混合密度估计算法中的密度成分数量，是由具体任务决定的关键超参数。一个自然

的问题便是原型数量 m的最优设置，即需要对比每个类别对应单个原型向量亦或多

个原型向量情况下的故障诊断表现。因此，本章设计了多领域故障诊断任务来探索原

型数量m对原型匹配网络诊断性能的影响。

多领域故障诊断任务是指训练集和测试集均来自包含多个领域的相同分布，通

过组合不同的领域能够控制训练数据的领域数量，进而全面探索原型数量 m的更优

参数设置。现基于斜齿轮箱数据集构建如表 3-8所示多领领域故障诊断任务，其中包
括七个子任务和四种不同的领域数量。

表 3-8 斜齿轮数据集多域故障诊断场景的子任务设置

Table 3-8 The task setting of multi-domain diagnostic experiment on the helical gearbox dataset

子任务 包含的具体域 域数量

Q1 L0 1
Q2 H0 1
Q3 L0 & H0 2
Q4 L1 & H1 2
Q5 L0 & H0 & L1 3
Q6 L0 & H0 & H1 3
Q7 L0 & L1 & H0 & H1 4

实验中将原型匹配网络的原型数量 m设置为故障类别数目的倍数（4-8-12-16），
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并通过故障诊断的准确率进行对比。这些模型记为 PMN-x，其中 x表示原型数量。不
同原型数量的原型匹配网络故障诊断准确率结果如图 3-14所示。

Q1 Q2 Q3 Q4 Q5 Q6 Q7 平均结果
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图 3-14 斜齿轮数据集多域故障诊断场景下不同原型数量的原型匹配网络故障诊断准确率

Fig. 3-14 The fault diagnosis accuracy of PMN with different prototype numbers on the helical gearbox
dataset under multi-domain diagnostic scenario

由图可知，PMN-8、PMN-12和 PMN-16表现出相似的诊断准确率，但均略微落
后于 PMN-4。PMN-4不仅在单域子任务Q1中表现出明显优势，在其他子任务中也展

现出显著优势，如域数量为 2的子任务 Q3 和域数量为 4的子任务 Q7 。不同于应用

于样本层面的混合密度估计，原型匹配网络是自编码器和原型匹配的结合，其中的自

编码器能够在编码过程中将来自不同域的故障样本非线性映射到相近的低维编码表

征。因此，各故障类别仅对应单个原型的 PMN-4（即m = K）时便能实现最优的分

类准确率，无需像混合密度估计那样根据数据集特征调整密度成分数量。总结而言，

借助于自编码器强大的非线性映射能力，将原型数量m设置为与故障类别数量K 相

同，便足以使原型匹配网络获得最佳诊断性能。

3.6 本章小结

针对旋转机械智能诊断中主动解释效果、诊断性能及可拓展性的多方共赢问题，

本章聚焦智能诊断模型决策层，将原型匹配概念融入决策层，并与自编码器模型有机

结合以构建原型匹配网络，在提高模型诊断能力的同时，解释模型的分类逻辑以及模
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型视角下的典型故障样本。通过对三个实测数据集的系统实验验证，本章的主要内容

可总结如下：

(1) 提出了基于原型匹配概念的智能诊断模型决策层主动解释方法。原型匹配层通
过显式构建可学习的各类别原型向量，并基于输入样本与各原型间的距离相似

度进行故障分类。所设计的原型匹配网络将原型匹配层与自编码器有机融合，

其中自编码器的降维能力为原型匹配提供基础，而原型匹配又反向促进自编码

器表征学习能力的提升。在传统的分类损失、重构损失基础上，本章引入三项

原型匹配距离损失，通过协同作用促进原型匹配网络更加优化的收敛。

(2) 梳理了原型匹配网络所具有的三方面解释结果。所提原型匹配网络具备三个维
度的可解释性：在分类逻辑方面，原型匹配层通过显式的相似性距离实现故障

分类，使决策逻辑直观清晰；在类别原型方面，学习得到的原型向量能够通过

解码器重构至样本域，有效刻画模型视角下的典型故障样本特征；在相似性来

源方面，通过额外的归因方法揭示导致原型匹配高相似性的关键频率贡献成分。

(3) 传统故障诊断和领域泛化的两类任务表明，所提原型匹配网络在诊断性能和表
征学习能力上均优于现有方法，展现了优异的诊断能力。在可解释性方面，重

构出的原型样本呈现出更为明显的故障特征成分，能够有效抑制噪声干扰并发

掘被淹没的微弱故障频率特征，为故障机理认知提供了新的视角和途径。在原

型匹配层的参数影响研究中，三类原型匹配距离损失能够通过约束样本和原型

距离有效提升模型诊断性能，L2 距离度量的效果优于其他距离度量方式，且

受益于自编码器的强大非线性映射能力，将原型数量设置为与故障类别数相等

（m = K）即可获得最佳诊断表现。
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第四章 结合域变换的智能诊断模型被动解释形式优化

4.1 引言

前两章工作分别从时频变换和原型匹配两方面出发，主动构建可解释的特殊网

络模块，从而为黑箱智能诊断网络的输入层和决策层赋予可解释性。但这两种主动解

释方法均要求在训练前对模型架构进行针对性修改，虽然能够获得独特的解释能力，

但同时也限制了网络结构。

与具有诸多约束的主动解释方法不同，被动解释方法无需参与模型构建与训练

过程，仅针对已完成预训练的模型进行事后场景解释，从而在不牺牲性能的前提下保

证模型的灵活性和可扩展性。然而，大多数被动解释方法的解释形式由模型的输入域

决定，所获得的时域归因结果往往不够直观，难以有效传达机械故障机理信息。尽管

可以通过数据前处理或归因结果后处理方式对时域解释进行优化，但这种方式要么

破坏模型的端到端特性，要么因时域分析的本质局限而难以获得满意的解释效果。

传统故障诊断方法通常借助成熟的信号处理域转换技术，将时域信号转换至故

障特征更为凸显的其他域（如频域、时频域等），从而更准确地判定故障类别。受此

启发，部分学者将现有被动解释方法与域变换相结合，对被动解释的形式进行优化。

例如，Gwak等[133]通过在频域中扰动样本来识别端到端模型的关键频率和决策边界；

Herwig等[135] 将 SHAP扩展至频域和时频域，有效揭示了时域样本中不同谱频率 fc

的贡献；进一步地，Decker等[134]将 SHAP应用于包络域，从而将贡献度归属到更能
体现轴承故障的调制频率 fm上。然而，这些方法仅从谱频率 f 或循环频率 α的单一

角度分析故障，可能导致片面甚至误导性的解释。事实上，不同故障可能具有共同的

谱频率 fc或调制频率 fm，使得这些相近的故障成分难以被上述方法有效区分。相比

之下，循环域能够同时从谱频率 f 或循环频率 α两个维度揭示故障成分，具有更强

大的故障区分能力。

基于上述分析，本章将传统的 SHAP解释扩展到更为清晰的循环域，建立面向
旋转机械故障诊断模型的 CS-SHAP（Cyclic Spectral - SHapley Additive exPlanations）
被动解释方法，从而有效优化智能诊断的被动解释形式。具体而言，CS-SHAP在不
改变端到端架构的情况下，将模型诊断结果归因到不同载波频率 fc和调制频率 fm的

信号成分之上。借助循环域变换，CS-SHAP的归因解释能够有效区分紧邻故障成分，
更符合旋转机械故障机制，从而提供更清晰和准确的解释结果。此外，与传统 SHAP
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一致，CS-SHAP作为与模型无关的被动解释方法，可对任意智能诊断模型进行事后
场景分析，具有更广泛的应用前景。

本章首先介绍 SHAP和循环谱相关算法作为 CS-SHAP的理论基础。考虑到循环
谱相关仅适用于随机信号，本章随后针对确定性信号的循环域变换 D 及其对应的逆
变换 D−1进行理论推导。然后，详细阐述 CS-SHAP算法的具体实现以及将其应用于
旋转机械故障诊断模型事后解释的完整流程。最后，在开源数据集和实测数据集上深

入开展实验，以验证CS-SHAP在故障诊断领域的优异解释效果，并对相关参数的影响
进行系统分析。本章的方法代码已开源在 https://github.com/ChenQian0618/CS-SHAP。

4.2 SHAP被动解释方法和循环谱相关分析
4.2.1 面向机器学习模型被动解释的 SHAP

SHAP（SHapley Additive exPlanations）[175] 是一种受博弈论启发的方法，旨在解
释机器学习模型的预测结果。它通过衡量样本中每个特征对预测结果的贡献来实现

归因。在介绍 SHAP之前需要首先介绍 Shapley值[78]，这是一种用来确定团体内公平

有效的资源分配策略的数学方法，其应用场景包括股东分配利润、合作者分配成本和

功劳等。

在博弈论中，将玩家记为 p，玩家构成的集合记为 S，集合的价值函数记为 v :
S → R，则用来衡量玩家 p加入集合 S 作用的边际贡献 ∆v(p,S)可以记为

∆v(p,S) = v(S ∪ {p})− v(S). (4-1)

进而，Shapley值 ψv,U (pi)，用以衡量玩家 pi在全集 U = {p1, p2, · · · , pn}的所有可能
子集 S 中的期望边际贡献，可以表示为

ψv,U (pi) =
∑

S⊆U\{pi}

s!(n− s− 1)!
n!

·∆v(pi,S), (4-2)

式中 s表示子集 S 的元素数量，权重 s!(n− s− 1)! / n!表示玩家 pi加入子集 S 的概

率。

虽然 Shapley值能够有效衡量每个集合成员的贡献，但不能直接应用于机器学习
模型。这是因为式 (4-1)中价值函数 v的输入是玩家构成的集合，其输入维度可随集

合成员的数量而改变，但机器学习模型的输入维度是固定的。

为了解决这个问题，SHAP 将模型的所有特征维度视为全集 U = {1, 2, · · · , d}，
其中 d是特征维度的数量。然后将子集内的特征固定为常量，而将子集外的特征视
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为随机变量。从而通过计算这些随机变量分布的期望输出来构建价值函数 v。具体而

言，对于给定的子集 S，子集内的特征设置为输入样本 x̃中的固定值，而子集外的特

征从数据分布X 中重新采样。组合出的随机变量 x̃S 可表示为

x̃Si =

 x̃i (常量), 如果 i ∈ S
Xi (变量), 如果 i /∈ S.

(4-3)

将待分析的模型记为M : Rd → R，SHAP中的价值函数 vM,X,x̃(S)可以表示为

vM,X,x̃(S) = EX [M(x̃S)]− EX [M(X)]

=
∫
M(x̃S) dPX −

∫
M(X) dPX .

(4-4)

上式中的价值函数 vM,X,x̃(S)可以理解为将子集 S 内的特征从数据分布 X 中采

样的随机变量约束为样本 x̃的固定值所引起的模型输出差异。然后，将 vM,X,x̃(S)代
入式 (4-2)，SHAP的解释结果 ψM,X(x̃)可以计算为

ψM,X(x̃)i =
∑

S⊆U\{i}

s!(d− s− 1)!
d!

(
E[M(x̃S∪{i})]− E[M(x̃S)]

)
. (4-5)

需要注意的是，SHAP 的计算需要枚举全集 U 的特征子集 S 并估计数据分布

上的期望 E[M(x)]，这使得实现过程具有较大的计算复杂度。为了解决这个问题，
Lundberg等[175]开发了一个开源的 Python库[176]，大大简化 SHAP的实际应用难度。

4.2.2 面向随机信号的循环谱相关分析

域转换分析是信号处理中常用的技术，用于将信号从时域转换到其他域，以揭示

信号的隐含特征，常见的域包括频域、时频域、包络域等。为了更直观地理解不同域

的差别，现通过图 4-1展示故障信号在不同域下故障特征。如图 4-1(a)所示，当旋转
机械发生故障时，故障部位会在每个旋转周期中参与啮合，进而产生周期性的时域脉

冲响应，形成如图 4-1(b)所示的时域信号。其中，故障诊断包含两种关键信息：反映
机械结构固有特性的载波频率 fc和反映冲击激励周期属性的调制频率 fm。

然而，图 4-1(b)所示的时域信号通常仅能揭示冲击时刻、响应波形等故障特征，
且极易受到噪声干扰。因此，借助域转换技术能够为故障分析提供更清晰的故障表

征。具体而言，图 4-1(c) 所示的频域能将故障信息体现为频谱边频带，能够有效揭
示载波频率 fc并间接地反映调制频率 fm。图 4-1(d)所示的包络域，将故障特征表现
为更明显的调制频率 fm 及其谐波，使故障依据更准确地定位到特定的调制频率 fm。

图 4-1(e)所示的时频域，则将故障特征体现为周期性脉冲，同时从载波频率 fc 和冲
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... ...
...

... ...

故障特征：边频带 (     和     )

故障特征：调制频率   

故障位置

每隔一个啮合周期产生一次冲击

故障特征：载波频率    和冲击时刻

故障特征：载波频率    和调制频率

故障特征：冲击时刻

(a) 外圈故障轴承示意图

(b) 时域故障表征

(c) 频域故障表征

(d) 包络域故障表征

(e) 时频域故障表征

(f) 循环域故障表征

图 4-1 外圈轴承故障的示意图及对应信号在不同域下的故障特征

Fig. 4-1 The schematic diagram of the relationship between rotating machinery fault and vibration sig-
nal, and the characteristics and attribution results of vibration signal in different domains

击时刻两方面对故障进行刻画，提供故障诊断依据。相比之下，如图 4-1(f)所示的循
环域能够同时从载波频率 fc和调制频率 fm表现故障成分，更符合图 4-1(a)中从故障
冲击到信号激发的机理过程，具有更强大的故障区分能力。

时域到循环域的转换，源于循环谱相关（Cyclic-Spectral Correlation, CSC）这一
信号处理技术，它专门用于分析循环平稳信号[177]。与具有恒定统计特性的平稳信号

不同，N阶循环平稳信号的 N阶统计量具有随时间周期性变化的特性。
以二阶循环平稳信号为例，其自相关函数具有周期性，如被周期信号调制的白噪

声。这类信号通常表示系统对周期性激励的响应。在旋转机械中，转子在旋转过程中

会周期性地与故障部件接触，从而激发周期性的系统响应。由此产生的振动信号是典

型的二阶循环平稳信号。这种循环平稳信号同时包含了两类关键信息：周期性激励频

率 fc和系统响应频率 fm。尽管传统的频谱分析对这种信号效果不佳，但循环谱相关
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能够有效揭示其隐含特征。

对于循环平稳信号 x(t)，其二维自相关函数（Rx(τ, t)可以表示为

Rx(τ, t) = E[x(t− τ/2)x∗(t+ τ/2)], (4-6)

式中 ∗代表共轭运算符，τ 代表时延，E代表统计期望。它代表随机信号 x(t)在特定
时间 t下的时域特性。ACF Rx(τ, t)具有 t和 τ 两个维度，t轴代表全局时间轴，而 τ

轴代表局部时域特征。

通过对 ACF 的时间轴 t 施加 Fourier 变换，可以得到循环自相关函数（Cyclic
Autocorrelation Function, CAF）Rx(τ, α)：

Rx(τ, α) =
∫
Rx(τ, t)e−i2παt dt

≈ lim
T →∞

1
T

∫ T/2

−T/2
x(t− τ/2)x∗(t+ τ/2)e−i2παt dt,

(4-7)

式中 α代表循环频率（Cyclic frequency）。Rx(τ, α)揭示了随机信号 x(t)在不同循环
频率 α下的时域特性，有效反映了激励的频率信息。

进一步地，对循环自相关函数 Rx(τ, α)的时延轴 τ 进行 Fourier变换，可以得到
循环谱相关：

Sx(f, α) =
∫
Rx(τ, α)e−i2πfτ dτ

=
∫ ∫

Rx(t, τ)e−i2π(fτ+αt) dt dτ,
(4-8)

式中 f 代表谱频率（Spectral frequency）。从本质上讲，循环谱相关可以视为二维自相
关函数 Rx(τ, t)在时间 t和时延 τ 两个轴上的二维 Fourier变换，从而获得的关于谱
频率 f 和循环频率 α的二维函数。

与传统频谱分析不同，循环谱相关通过引入循环频率的额外维度，从谱频率和循

环频率两个维度对故障信号进行刻画。具体而言，谱频率 f 对应于故障信号中的载

波成分 fc，而循环频率 α对应于故障信号中的调制成分 fm。这种方法自上世纪以来

被广泛应用于随机信号分析[178,179]，近年来也逐渐被引入故障诊断中的数据预处理环

节[20]。循环谱相关的这种双维度分析特性，具有强大的故障成分刻画能力，也为后文

提出的 CS-SHAP算法奠定了重要的理论基础。
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4.3 将传统 SHAP拓展至循环域以优化解释形式的 CS-SHAP
4.3.1 面向确定性信号的循环域变换

针对端到端故障诊断模型，现有的 SHAP方法可以直接计算振动信号时域各成
分的归因贡献，或扩展到频域、时频域和包络域。然而，这些方法往往无法全面揭示

故障成分。在 4.2.2小节中介绍的循环谱相关分析能够同时揭示振动信号载波和调制
频率，能更清晰的刻画故障成分，这促使我们将 SHAP拓展到循环域来优化被动解释
形式。

然而，循环谱相关分析是为随机信号设计的，不能直接应用于故障诊断模型中使

用的确定性信号。将循环谱相关分析应用于确定性信号的关键，在于估计式 (4-6)所
示的二维自相关函数 Rx(τ, t)。对于二阶平稳信号，随着时延 τ 的增加，Rx(τ, t)会衰
减至零。也就是说，二维自相关函数本质上是信号 x(t)在特定局部时间 t的自相关函

数。因此，可以对确定性信号 x(t)应用窗函数 h(t)，并获得自相关函数来近似于二维
自相关函数 R′

x(τ, t)。加窗信号 x̂(t′, t)可以表示为

x̂(t′, t) = x(t′ − t)w(t′), (4-9)

式中 t′代表时间轴，w(t)代表窗函数，t代表窗函数的中心时刻。然后，二维自相关
函数 R′

x(τ, t)可以由加窗信号 x̂(t′, t)沿 t′轴的自相关函数R(·)进行近似：

R′
x(τ, t) = Rt′→τ (x̂(t′, t))

=
∫
x̂(t′ − τ/2, t) · x̂∗(t′ + τ/2, t) dt′.

(4-10)

将近似得到的二维自相关函数 R′
x(τ, t)代入式 (4-8)，则确定性信号 x(t)的循环

谱表征 CSx(f, α)可以表示为

CSx(f, α) =
∫ ∫

Rx(τ, t)e−i2π(fτ+αt) dτ dt

=
∫ [ ∫

Rt′→τ

(
x̂(t′, t)

)
e−i2πfτ dτ

]
· e−i2παt dt

=
∫
Fτ→f

(
Rt′→τ

(
x̂(t′, t)

))
· e−i2παt dt,

(4-11)

式中 F(·)表示 Fourier变换。由信号处理知识可知，对自相关函数 R(·)进行 Fourier
变换 F(·)可以得到功率谱密度，而功率谱密度和 Fourier变换存在如下关系：

Fτ→f

(
Rt′→τ

(
x(t′)

))
=
∣∣∣∣Ft→f

(
x(t′)

)∣∣∣∣2. (4-12)
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基于式 (4-11)和 (4-12)，可以推导出

CSx(f, α) =
∫
|Ft′→f (x̂(t′, t))|2 · e−i2παt dt

= Ft→α

[∣∣∣∣∫ x(t′ − t)w(t′)e−i2πft′dt′
∣∣∣∣2
]

= Ft→α

[
|STFTx(f, t)|2

]
,

(4-13)

式中 STFTx(f, t)代表信号 x(t)的短时傅里叶变换结果。因此，我们可以对确定性信
号 x(t)的短时傅里叶变换能量谱 |STFTx(f, t)|2的时间轴 t进行 Fourier变换 F(·)，从
而获得信号在循环域的表征 CSx(f, α)。该做法在文献[104]中被隐式地提及，但本章是

首次推导并严格证明了时频变换和时间轴 Fourier变换的结合，与随机信号中 CSC的
等价性。

上述工作理论地推导了获得确定性信号在循环域表征的正向过程，称之为循环

域变换 D。它不仅能有效地提取二阶循环平稳故障信号的载波频率和调制频率，也
能揭示普通正弦故障信号的特征频率。具体而言，对于普通正弦信号 x1(t)：

x1(t) = A1 sin(2πf1t+ ϕ1), (4-14)

式中 A1、f1、ϕ1 分别代表输入信号 x1(t)的幅值、故障频率和相位。那么，x1(t)的
短时 Fourier变换的能量谱为

|STFTx(f, t)|2 =

 K, if f = ±f1

0, else
, 其中, K = A1

2
·
∣∣∣∣∫ h(t′) dt′

∣∣∣∣2 . (4-15)

进而，正弦信号 x1(t)的循环域表征可得

CSx1(f, α) =

 KT, if f = ±f1, α = 0
0, else

, (4-16)

式中输入信号 T 代表 x1(t)的信号长度。综上，普通正弦信号可以视为循环频率 α = 0
的二阶循环平稳信号，其循环域表征将出现在 f = ±f1, α = 0处，表明循环域变换D
仍适用于常见的正弦信号。

为了将此方法与 SHAP 集成，还必须建立对应的循环域逆变换 D−1。图 4-2 展
示了循环域变换 D及其逆变换 D−1的计算过程。需要注意的是，整个计算过程需要

保留 STFT结果的相位信息 ϕx(f, t)，以确保循环域逆变换中的准确重构，从而避免
式 (4-13)中求模运算导致的信息丢失。
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STFT

iSTFT

循环域表征

相位信息 相位信息

FT

iFT

输入信号

正弦成分

循环平稳成分

循环域变换：

循环域逆变换：

图 4-2 循环域变换及其逆变换的示意图

Fig. 4-2 The processes of the CS transform and inverse CS transform

对于输入信号 x(t)，循环域变换 D : x→ (CS, ϕ)可以表示为

STFTx(f, t) =
∫
x(t′ − t)h(t′)e−i2πft′dt′,

ϕx(f, t) = Ang(STFTx(f, t)),

CSx(f, α) =
∫
|STFTx(f, t)|2 · e−i2παt dt,

(4-17)

式中 Ang(·)代表用于提取复数相位的函数。
给定循环域表征CSx(f, α)及其相位信息 ϕx(f, t)，循环域逆变换D−1 : (CS, ϕ)→

x可以表示为

STFTx(f, t) =
√∫

CSx(f, α) · ei2παt dt · (cosϕ+ i sinϕ),

x(t) = iSTFT (STFTx(f, t)) ,
(4-18)

式中 iSTFT(·)代表短时 Fourier逆变换。
借助循环域变换 D 和循环域逆变换 D−1，能够将信号在时域和循环域直接相互

转换，为后续 CS-SHAP的实现提供基础。

4.3.2 面向旋转机械智能诊断模型的 CS-SHAP被动解释及其应用流程

通过式 (4-17)和式 (4-18)中所示的循环域变换D和循环域逆变换D−1，CS-SHAP
可以将传统的时域 SHAP解释扩展到循环域。传统时域 SHAP归因和 CS-SHAP归因
的计算过程如图 4-3所示。
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解释结果：载波频率    和调制频率

正向贡献 负向贡献SHAP归因

输入样本（时域）
诊断结果

端到端故障诊断模型

循环域变换

SHAP归因结果（时域）

解释结果：冲击时刻

循环域逆变换

集成模型

SHAP归因结果（循环域）

输入样本（循环域）

相位
信息

信号表征

(a) 传统时域SHAP归因

(b) CS-SHAP归因

图 4-3 传统时域 SHAP归因和 CS-SHAP归因的计算过程
Fig. 4-3 The illustration of SHAP attribution methods in time-domain and CS-domain

传统时域 SHAP使用式 (4-5)直接计算时域样本 x的不同部分对预测结果M(x)
的贡献度，其归因结果通常是为各个故障部分的冲击时刻。它在故障特征显著、噪声

强度低的信号上具有一定解释效果，但在实际的高噪声场景中面临挑战，因为故障特

征往往被噪声掩盖。

相比于传统的时域 SHAP，CS-SHAP有两方面改动：(1)样本预处理：循环域变
换 D 将时域样本 x预处理为包括循环域表征 CSx 和相位信息 ϕx 的循环域样本。(2)
模型集成：通过循环域逆变换 D−1与端到端模型M集成，从而在不改变端到端型架
构的前提下，实现将循环域样本作为模型输入。

所提出的 CS-SHAP将归因解释从时域拓展至循环域，从而具有如下三方面优势：
(1)可靠的解释性标签：时域难以辨认高噪声信号的冲击时刻，而循环域更能凸显信
号中的故障信息，从而获得更实测准确的标签用以评估解释效果。(2)更清晰的解释
效果：时域只能揭示故障成分的冲击时刻，而循环域能同时揭示载波频率 fc 和调制

频率 fm，这是故障定位和推理的重要依据。(3)鲁棒性：循环域比时域受噪声干扰的

89



第四章 结合域变换的智能诊断模型被动解释形式优化 上海交通大学博士学位论文

影响更小，更适合高噪声场景。

将 CS-SHAP 应用于智能故障诊断模型可解释性分析的完整流程如图 4-4 所示，
包括五个关键步骤：模型准备、模型集成、样本预处理、SHAP归因、以及可视化和
可解释性分析。

①: 端到端模型的准备

端到端诊断模型 动力学模型 机器学习模型 深度学习模型

②: 域变换和端到端模型的集成

循环域样本 诊断结果

集成模型

③: 时域样本的预处理

时域样本 循环域样本

④: SHAP归因的计算

SHAP背景样本

特征组合后的
样本集合

集成模型

诊断结果

SHAP结果

#1
#1

⑤: 可视化和可解释性分析

类别 #1 类别 #2 类别 #3输入样本

成分 #1
成分 #2
成分 #3

√
是否存在

√
×

o
类别 #2

o
类别 #3

o
类别 #1

成分 #1

成分 #2

成分 #3

图 4-4 将 CS-SHAP应用于智能故障诊断模型可解释性分析的完整流程
Fig. 4-4 The complete process of applying CS-SHAP to the explainability analysis of intelligent fault

diagnosis models

首先，用户可以根据任务场景准备特定的、不受限的端到端模型M，该模型可由
动力学、机器学习或深度学习等各种方法构建。其次，将准备好的模型M与式 (4-17)
所示的循环域变换 D 集成，获得以循环域样本为输入的集成模型 M̃。之后，使用
式 (4-18) 所示的循环域逆变换 D−1 将现有时域样本 x 转换为循环域样本（CSx 和

ϕx）。接着，根据式 (4-5)进行 SHAP分析，不断迭代各部分组合并计算相对于数据分
布的期望，从而获得循环谱表征 CSx中各部分对预测结果M(x)的贡献度 ψM̃,X(x̃)。
最后，对 CS-SHAP结果 ψ进行可视化和可解释性分析，其中，红色代表样本的此区

域成分对预测类别具有正向贡献，蓝色则代表负向贡献。
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需要提及的是，CS-SHAP结果中的贡献受两种因素影响：一种是信号成分与类
别的相关性，另一种是信号成分的存在性。具体而言，存在（或不存在）与当前类别

相关的故障成分会导致正（负）贡献，存在（或不存在）与其他类别相关的故障成分

则会导致负（正）贡献。如图 4-4的可视化部分所示，信号成分 #1与所有三个类别
无关，无论其是否存在，对三类类别的贡献均为零。信号成分 #2对应于类别 #2，其
不存在，对类别 #2具有负贡献，而对类别 #1和 #3具有正贡献。信号成分 #3对应于
类别 #3，其存在，对类别 #3具有正贡献，而对类别 #1和 #2具有负贡献。

4.4 CS-SHAP被动解释效果的实验验证

本章将通过三个不同的数据集来对 CS-SHAP的被动解释效果进行实验验证，包
含一个仿真数据集、图 2-7所示的 CWRU轴承开源数据集和图 3-10所示的斜齿轮数
据集。其中，仿真数据集的故障逻辑完全可知，具有实测的解释性标签，能够有效评

估解释效果；CWRU数据集作为广泛使用的开源基准，以确保 CS-SHAP的实测性和
可复现性；斜齿轮数据集则来自实测工业环境的，以突显 CS-SHAP在实际场景中的
应用价值。

对于预测模型M，本章选择如表 4-1所示的端到端卷积神经网络进行分析。同
SHAP一致，CS-SHAP也属于事后解释类型，这意味着 CS-SHAP并不限定于特定模
型。本章在实验部分统一使用该模型，以确保对 CS-SHAP可解释性性能的评估不受
模型影响。

表 4-1 CS-SHAP验证实验中所采用的端到端模型架构
Table 4-1 The architecture of the end-to-end model used in CS-SHAP validation experiments

序号 网络层参数 输出尺寸

- Input 1×2000
1 Conv(8@7)a -BN-ReLU-MaxPool(2) 8×997

2∼7:→ i [ Conv(2i+2@3)-BN-ReLU-MaxPool(2)] *6 512×13
9 Conv(1024@3)-BN-ReLU-AdapMaxPool(1) 1024×1
10 Flatten-FC(256)-ReLU-FC(64)-ReLU-FC(K) Kb

a Conv(x@y ): 表示一个输出通道为 x、卷积核大小为 y的卷积层。此外,步长为 1,填充为 0。其中，输入通道
数由前一层的输出大小决定。

b K: 表示数据集中的类别数量。

至于对比方法，本章选择了主流的归因方法用于对比解释效果，包括梯度类别激

活映射（grad-CAM）、普通的的时域 SHAP (Time-SHAP)、拓展至频域的 SHAP (Freq-
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SHAP)、拓展至包络谱域的 SHAP (Env-SHAP)和拓展至时频域的 SHAP (TF-SHAP)。

4.4.1 故障逻辑已知的仿真数据集

首先介绍各类别信号的构造方式并梳理故障逻辑，然后基于仿真数据集对模型

进行训练，最后用不同的归因方法获得被动解释结果并加以分析。在各类别信号的构

造上，定义周期脉冲分量 xp：

xp(fm, fc, t) =
∑
k∈N

e−β(t−k/fm) sin
(
2πfc(t−

k

fm

) + ϕ
)
, (4-19)

式中 fm代表故障脉冲的激励频率，fc代表故障的响应频率，β = 0.04代表阻尼系数，
ϕ ∼ U(0, 2π)代表初始相位，其中 U(a, b)代表下界为 a、上界为 b的均匀分布。仿真

信号可以表示为

x =
2∑

i=1
A · xi

p(f i
m, f

i
c , t) + n(t), (4-20)

式中 A ∼ U(0.8, 1)代表幅值系数，n(t)代表信噪比为 0的高斯白噪声。不同类别的
故障样本具有不同的 fm和 fi。

在该数据集中，采样频率设置为 10 kHz，定义了三种故障类别：健康状态、故障
#1和故障 #2。各信号成分的参数设置及其与故障类别的关系如表 4-2所示，每个故
障类别各包含两个周期脉冲分量。具体而言，分量 C0在所有三个类别中均存在，对

任何类别都没有贡献。相反，其他分量（即 CH、C1、C2）仅存在于单个类别中，对

其对应类别具有正贡献，而对其他类别具有负贡献。该仿真数据集的故障逻辑完全

已知，这有助于进行可解释性评估，而其他数据集由于缺乏可靠解释标签是难以做到

的。为了便于理解，图 4-5展示了三种故障类别的时域和频域表征。

表 4-2 仿真数据集中各信号成分的参数设置及其与故障类别的关系

Table 4-2 The parameter settings of each signal component in the simulation dataset and their relation-
ships with fault classes

信号成分 fc (kHz) fm (Hz) 健康 故障 #1 故障 #2

C0 1.5 50 ✓ ✓ ✓
CH U(1, 4) U(20, 200) ✓
C1 2.5 100 ✓
C2 3.5 125 ✓

在训练方面，仿真数据集实验可以被视为一个三分类任务。每个类别包含 5000
个样本，每个样本长度为 2000，通过均值-标准差归一化处理。其中 70%的样本随机
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图 4-5 仿真数据集中各故障类别的时域和频域表征

Fig. 4-5 The time-domain and frequency-domain representations of different fault classes in the simu-
lation dataset

选择用于训练，剩余 30%用于测试。训练参数包括 20个训练周期，批次大小为 64，
采用 Adam优化器，学习率为 0.001且每个周期衰减 0.99。最终，训练好的卷积网络
模型在测试集上达到了 99.98%的准确率。
为了测试算法的解释能力，本章将 CS-SHAP和对比方法应用于训练好的卷积网

络模型，三种类别的样本表征和归因解释结果分别如图 4-6、4-7和 4-8所示。首先
对不同域的样本表征效果进行对比。对于时域表征，由于噪声干扰，难以直接辨认故

障的冲击时刻，导致缺乏故障的解释标签。在频域中，周期脉冲分量表现为边带，能

够清晰揭示载波频率 fc和调制频率 fm。然而，实际应用中的噪声经常掩盖调制频率

fm，从而将解释标签限制在载波频率 fc。在包络谱域中，周期脉冲分量表现为调制频

率 fm及其谐波，能够提供 fm的解释标签。在时频域中，周期脉冲分量表现为载波频

率 fc及冲击时刻，但它同样易受噪声影响，仅能够提供载波频率 fc的解释标签。在

循环域中，周期脉冲分量表现为载波频率 fc和调制频率 fm及其谐波，且对噪声具有

鲁棒性不易受噪声影响，为载波频率 fc和调制频率 fm提供全面的解释标签。由此可

见，循环域能够全方面地揭示故障成分，而其他域仅揭示部分信息或易受噪声干扰。

健康样本由共同分量 C0 和随机分量 CH 组成，其不同归因方法的解释结果如

图 4-6(b)-(f)所示。其中，图 4-6(b)中 grad-CAM结果比较粗糙，并不理想，尽管图 4-
6(c)中的 Time-SHAP更为精细，其中部分冲击时刻具有高贡献，但仍无法获得有效
信息。图 4-6(d)所示的 Env-SHAP表明，结合各成分的载波频率 fc可知，C0对任何

类别都没有贡献，而健康类的预测来自 C1 和 C2 的不存在。同理，图 4-6(e)所示的
Env-SHAP从对应于 fm的循环频率角度表明，C0的存在无影响，而 CH 的存在和 C1、
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图 4-6 仿真数据集下健康样本的各域表征及不同归因方法的结果

Fig. 4-6 The domain representations of a health sample from the simulation dataset and its attribution
results using various methods

C2的不存在对健康类别具有正贡献。图 4-6(f)所示的 TF-SHAP与 Freq-SHAP的结果
保持一致，但由于时间轴 t的不确定性，其结果更为粗糙。从各成分的载波频率 fc可

知，C1和 C2的不存在对健康类有正贡献。图 4-6(g)所示的 CS-SHAP则从对应于 fc

的谱频率和对应于 fm的循环频率两个维度表明，C0没有贡献，CH 的存在对健康类

略有正贡献，对其他类别有负贡献；而 C1 和 C2 的不存在，对健康类别均为正贡献，
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图 4-7 仿真数据集下故障 #1样本的各域表征及不同归因方法的结果
Fig. 4-7 The domain representations of a Fault #1 sample from the simulation dataset and its attribution

results using various methods

而对他们的对应类别则为负贡献。CS-SHAP不仅能够全面揭示载波频率 fc和调制频

率 fm，而且其解释结果和表 4-2所预设的故障逻辑完全一致，表明了 CS-SHAP的显
著解释优势。

图 4-7和图 4-8的其他两类样本归因解释结果和上述分析过程一致。为简洁起见，
本章仅对其中的关键部分进行分析。本质上，故障 #1和故障 #2样本均包含共同分量
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图 4-8 仿真数据集下故障 #2样本的各域表征及不同归因方法的结果
Fig. 4-8 The domain representations of a Fault #2 sample from the simulation dataset and its attribution

results using various methods

C0 和独特分量 C1 或 C2。总的来说，由于 C0 在所有类别中都存在，属于共有成分，

因此其存在对所有类别都没有贡献。由于 C1 对应故障 #1，因此其存在对故障 #1是
正贡献，而对其他类别是负贡献，反之亦然。C2的效果类似于 C1，只是其正贡献与

故障 #2相关。图 4-7和 4-8有效验证了上述逻辑，证明了全体 SHAP类方法在事后
解释方面的逻辑正确性，但 CS-SHAP在解释效果方面更具优势，其解释结果相比其
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他 SHAP方法更为全面和清晰。
至于不同域的解释效果，由于冲击时刻的可变性，Grad-CAM和 Time-SHAP的

效果都比较差，表现不佳。其他域中的 SHAP方法表现更好。具体而言，Freq-SHAP
和 TF-SHAP解释了载波频率 fc的贡献，前者更精细，后者粒度更粗。Env-SHAP解释
了调制频率 fm的贡献度。然而，上述方法的解释性结果都是片面的，只有 CS-SHAP
能够全面地解释不同载波频率 fc 和调制频率 fm 的贡献，提供比其他方法更完整和

清晰的解释。

4.4.2 可复现的 CWRU轴承开源数据集

CWRU轴承开源数据集是故障诊断领域广泛使用的基准数据集，本章在该数据
集上开展解释性分析以验证 CS-SHAP的实测性和可复现性。CWRU轴承开源数据集
如图 2-7所示，本试验选择了在 1800 rpm转速、1 HP负载下的工况，相应的轴承特
征频率如表 4-3所示。采样频率选择 12 kHz，包括四种故障类别:健康（Health, H）、
内圈故障（Inner race fault, I）、滚动体故障（Rolling ball fault, B）和外圈故障（Outer
race fault, O），故障尺寸均为 0.007英寸。每种类别包含 119个长度为 2000点的样本。
为了便于理解，图 4-9展示了四种类别在时域和频域的表现，其中健康类别在转频的
滚珠数目倍频 360 Hz (nfr)处有显著幅值。实验设置和训练参数与 4.4.1小节的仿真
数据集实验保持一致。最终，端到端卷积网络模型在测试集上达到 100%的准确率。
不同于故障逻辑完全已知的仿真数据集，CWRU数据集需要首先确定各类别的

故障特征。为方便描述，本章将各信号成分表示为 P : (a, b)并在图中进行标注，其
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图 4-9 CWRU轴承数据集中各故障类别的时域和频域表征
Fig. 4-9 The time-domain and frequency-domain representations of different fault classes in the CWRU

bearing dataset
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表 4-3 CWRU轴承数据集的特征频率
The characteristic frequencies of CWRU bearing dataset

滚动体数目

(n)
旋转频率

(fr / Hz)
滚珠内圈通过频率

(fBPFI / Hz)
滚珠外圈通过频率

(fBPFO / Hz)

12 30 162.45 107.55
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图 4-10 CWRU数据集下健康样本的各域表征及不同归因方法的结果
Fig. 4-10 The domain representations of a health sample from the CWRU dataset and its attribution

results using various methods

中 a (Hz) 和 b (kHz) 分别表示载波频率 fc 和调制频率 fm。由各类别的信号表征可

知，图 4-10(a)所示的健康样本包含一个恒定频率分量 C1
H : (0, nfr)和一个调制分量

C2
H : (4fr, 4.15)。图 4-11(a)所示的内圈故障样本包含 C1

I : (0, 1.46)、C2
I : (fBPFI, 2.74)

和 C3
I : (fBPFI, 3.54)。图 4-12(a)所示的滚动体故障样本表现为宽带调制分量 C1

B : (0−
200, 3.3)。图 4-13(a)所示的外圈故障样本包含 C1

O : (fBPFO, 2.87)和 C2
O : (fBPFO, 3.4)。

为简化分析，Grad-CAM和 Time-SHAP由于表现不佳而被排除在后续分析中，其
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图 4-11 CWRU数据集下内圈故障样本的各域表征及不同归因方法的结果
Fig. 4-11 The domain representations of a inner race fault sample from the CWRU dataset and its attri-

bution results using various methods

他归因方法对 CWRU数据集不同故障类别样本的解释结果分别如图 4-10、图 4-11、
图 4-12和图 4-13(b)-(e)所示。
首先分析健康样本，图 4-10(b)中的 Freq-SHAP表明，模型将该样本分类为健康

类别 yH 的贡献主要来自于 C1
H 的存在。图 4-10(c)中的 Env-SHAP则表明，各个调制

频率对健康类别 yH 的预测均无显著影响，这与不存在显著循环频率的健康样本包络

谱相对应。图 4-10(d)中的 TF-SHAP同样将健康类别 yH 主要归因于 C1
H 的存在，与

Freq-SHAP的解释结果一致。
不同于上述三种模型，图 4-10(e)中的 CS-SHAP更多地考虑了其他类别特征不

存在所带来的贡献，其归因结果表明，健康类别 yH 的正贡献不仅来自于健康类别特

征 C1
H 和 C2

H 的存在，也来自于其他类别特征 C1
I 和 C2

O 的不存在，只是 C1
H 和 C2

O 的

正贡献更为显著。综上，CS-SHAP通过捕捉其他类别分量不存在导致的正贡献（即
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图 4-12 CWRU数据集下滚动体故障样本的各域表征及不同归因方法的结果
Fig. 4-12 The domain representations of a rolling ball falt sample from the CWRU dataset and its attri-

bution results using various methods

C1
I 和 C2

O）展现出更高的精确性，这一现象很少体现于其他 SHAP方法的结果上。
图 4-11、图 4-12和图 4-13的解释效果分析流程与上述图 4-10一致。借助图中对

故障成分和贡献来源的详细标注，读者不难理解各归因方法的效果差异。

值得注意的是，不同信号成分可能具有相似甚至同样的载波频率 fc 或调制频率

fm，这给其他 SHAP方法在区分相近信号成分上带来巨大挑战，进而导致他们的解
释效果不够准确。在载波频率方面，内圈故障信号成分 C3

I 和滚动体故障成分 C1
B 有

相似的、位于 3.3 kHz附近的谱频率 fc。图 4-11(b)所示的内圈故障样本归因结果表
明，C3

I 和 C1
B 的相似性导致 Freq-SHAP难以判定 3.3 kHz频率附件的信号成分对内

圈故障类别 yI 的贡献，使得该区域错误地同时存在由正贡献和负贡献。这种错误现

象在图 4-12(b)中也有体现，表明这并非是偶然现象，而是 Env-SHAP方法的固有局
限。相比之下，图 4-11和4-12(e)的 CS-SHAP归因解释结果表明，CS-SHAP通过能
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图 4-13 CWRU数据集下外圈故障样本的各域表征及不同归因方法的结果
Fig. 4-13 The domain representations of a outer race fault sample from the CWRU dataset and its attri-

bution results using various methods

通过载波频率 fc 和调制频率 fm 两个维度有效区分 C3
I 和 C1

B 这两种不同类别的近似

故障成分，从而避免了上述由于故障成分混淆而引发的错误归因现象，保证了归因解

释结果的正确性。

在调制频率方面，内圈故障信号成分 C1
O 和 C2

O 具有相同的调制频率 fBPIO。如

图 4-13(c)所示的外圈故障样本归因结果表明，尽管 Env-SHAP识别出 fBPIO 对外圈

故障类别 yO 的预测具有显著贡献，但无法分离这种贡献的来源中 C1
O 还是 C2

O 的占

比。相反地，图 4-13(e)中的 CS-SHAP能够从另外的载波频率 fc角度成功分离 C1
O和

C2
O 这两种相近分量，表明 C2

O 的贡献大于 C1
O。这一结果与图 4-13(f)中的 TF-SHAP

结果和图 4-13(a)中的循环域表征相符合。
综上，CWRU 数据集进一步验证了 CS-SHAP 相对于其他 SHAP 方法的解释优

势。一方面，CS-SHAP同时考虑故障分量的存在和其他故障分量的不存在所具有的
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影响，提供了更清晰准确的归因解释结果。另一方面，CS-SHAP能够从载波频率和
调制频率更有效地区分信号成分，不仅能够获得更清晰的贡献度解释，更能避免潜在

的归因错误。

4.4.3 实验室场景下的斜齿轮数据集

斜齿轮数据集的试验台和故障类型如图 3-10所示，用于验证 CS-SHAP在实践中
的有效性。电机转速设置为 1800 rpm，对应的特征频率如表 4-4所示。斜齿轮数据集
的采样频率设置为 5 kHz以更好展现故障信息，并考虑四种故障类别：健康（Health,
H）、从动齿轮表面磨损故障（Wear, W）、从动齿轮表面点蚀故障（Pitting, P）和从动
齿轮断齿故障（Crack, C）。每个类别各包含 76个长度为 2000的样本，各故障类别
的时域和频域表征如图 4-14所示。实验和训练设置与 4.4.1小节的仿真数据集保持一
致，端到端卷积网络模型在测试集上达到 100%的准确率。
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图 4-14 斜齿轮数据集中各故障类别的时域和频域表征

Fig. 4-14 The time-domain and frequency-domain representations of different fault classes in the helical
gearbox dataset

表 4-4 斜齿轮数据集的特征频率

The characteristic frequencies of helical gearbox dataset

驱动轮齿数 从动轮齿数
驱动轮转动频率

(f1 / Hz)
从动轮转动频率

(f2 / Hz)
啮合频率

(fmesh / Hz)

21 82 30 7.683 630

与 CWRU 数据集类似，在开展分析之前需要首先需要确定每个类别的故障特
征，作为可解释性分析的评估标签。具体而言，图 4-15(a)所示的健康样本包含 C1

H :
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图 4-15 斜齿轮数据集下健康样本的各域表征及不同归因方法的结果

Fig. 4-15 The domain representations of a health sample from the helical gearbox dataset and its attri-
bution results using various methods

(2f1, f1)、C2
H : (0, fmesh)和 C3

H : (2f1, 2fmesh)三类信号成分。图 4-16(a)所示的磨损
故障样本包含 C1

W : (0, fmesh)、C2
W : (f2, 2fmesh)和 C3

W : (f2, 2.2)三类信号成分。图 4-
17(a)所示的点蚀故障样本表现为 C1

P : (f1, fmesh)、C2
P : (f2, fmesh)和 C3

P : (f2, 2.3)三
类信号成分。图 4-18(a)所示的齿裂故障样本包含 C1

C : (f2, fmesh)、C2
C : (f2, 1.1) 和

C3
C : (f2, 2.1)三类信号成分。
与 CWRU数据集相比，斜齿轮数据集的难度更高，许多信号成分都具有共同的

载波频率 fc或共同的调制频率 fm。就载波频率 fc而言，磨损故障信号成分 C1
W 和点

蚀故障信号成分 C1
P 具有共同的载波频率 fc = fmesh。如图 4-16(b)所示，Freq-SHAP

认为磨损故障样本中谱线 fmesh 的存在对磨损类别 yW 和点蚀类别 yP 的同时具有正

负贡献，产生矛盾的解释结果。相比之下，图 4-16(e)中的 CS-SHAP，有效地区分了
相似的 C1

W 和 C1
P，载波频率 fmesh区域对磨损类别 yW 均为正贡献，而对点蚀类别 yP
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图 4-16 斜齿轮数据集下磨损故障样本的各域表征及不同归因方法的结果

Fig. 4-16 The domain representations of a wear fault sample from the helical gearbox dataset and its
attribution results using various methods

均为负贡献。

在调制频率 fm方面，断齿故障信号成分 C2
C 和 C3

C 具有共同的调制频率 fm = f2，

两者均在图 4-18(a) 中具有显著能量幅值。图 4-18(c) 中的 Env-SHAP 表明调制频率
f2对断齿类别 yC 有显著正贡献，但却无法区分这些贡献来自 C2

C 还是 C3
C，还需载波

频率 fc来进一步澄清。图 4-18(b)中的 Freq-SHAP则表明 C2
C 和 C3

C 的贡献极低，这

种不合理的解释凸显了 Freq-SHAP的局限性。相反地，图 4-18(d)中的 TF-SHAP表
明 C3

C 的贡献大于 C2
C。图 4-18(e)中的 CS-SHAP同样表明 C3

C 的贡献更为显著，与

图 4-18(d)中的结果大致一致。
综上，CS-SHAP通过载波频率 fc和调制频率 fm提供了全面的解释。一方面，它

能够有效地分离相近成分，使得解释结果更为清晰；另一方面，它从两个维度对样本

进行归因，更贴合信号的故障本质，从而获得更正确的解释结果，避免如图 4-18(b)
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图 4-17 斜齿轮数据集下点蚀故障样本的各域表征及不同归因方法的结果

Fig. 4-17 The domain representations of a pitting fault sample from the helical gearbox dataset and its
attribution results using various methods

种所有部分都几乎无贡献的问题。

4.5 CS-SHAP被动解释效果的影响参数分析

根据式 (4-5)所示，SHAP解释主要取决于两个因素：模型M和数据 x。由此，

本节分别将模型M和数据 x视为实验变量，分析不同模型和噪声强度下 CS-SHAP
的归因结果。所有实验均在 CWRU数据集上进行，采用与 4.4.1小节相同的实验设
置。

4.5.1 不同模型下 CS-SHAP的通用性

为了验证 CS-SHAP 的通用性，实验选择了三种具有代表性的模型M：MLP、
Transformer和 ResNet。三类模型在 CWRU数据集的类别层级诊断准确率如图 4-19(a)
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图 4-18 斜齿轮数据集下断裂故障样本的各域表征及不同归因方法的结果

Fig. 4-18 The domain representations of a tooth crack fault sample from the helical gearbox dataset and
its attribution results using various methods

所示。MLP的平均诊断准确率约为 50%,其中健康类的准确率提高至 80%，这可能是
由于健康类别具有显著的转频特征 nfr。Transformer和 ResNet则表现出优异的性能，
诊断准确率均接近 100%。在可解释性方面，三个模型的输入均选择统一的外圈故障
样本，其多域表征如图 4-19(b)所示，包含两个显著信号分量 C1

O 和 C2
O。

三种模型在外圈故障样本的 CS-SHAP归因结果如图 4-19(c)-(e)所示。MLP较弱
的诊断能力显著影响了 CS-SHAP结果，其归因结果表明 C1

O的贡献几乎为零，C
2
O虽

然存在但却不够显著。图 4-19(d)的 Transformer由于诊断性能的提高，其 C2
O 的贡献

显著增，但 C1
O 的贡献仍然很微弱。而且空白地方均存在些许幅值，表明 transformer

可能由于注意力机制导致结果的稳定性不佳。图 4-19(e) 所示的 ResNet 取得了最佳
性能，其 CS-SHAP 结果种 C1

O 和 C2
O 均显示出明显的贡献，且有 C1

O < C2
O。这与

图 4-19(b)中 C1
O 和 C2

O 的能量相符合。

综上，CS-SHAP的解释结果确实受到模型M差异的影响。一方面，较弱的模型
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图 4-19 三类模型在 CWRU数据集的类别层级诊断准确率、外圈故障样本各域表征和各模型在
对应样本的 CS-SHAP归因结果

Fig. 4-19 The class-wise test accuracies, domain representations of out race fault sample, and CS-SHAP
results of three models under the CWRU dataset
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图 4-20 CWRU 数据集不同 SNR 噪声下的类别层级诊断准确率及外圈故障的各域表征和 CS-
SHAP解释结果

Fig. 4-20 Class-wise diagnostic accuracy under different SNR noises in the CWRU dataset, along with
cross-domain representations of outer race faults and CS-SHAP interpretation results

诊断能力会导致其预测结果缺少差异，进而使 CS-SHAP难以有效捕捉各信号成分的
贡献度。另一方面，模型类型也可能存在影响，例如，Transformer具有特定的注意力
机制，在擅长捕捉嵌入向量关系的同时，也可能导致归因结果的不稳定。尽管如此，

CS-SHAP仍然在不同模型M取得了总体上正确的解释结果，表明 CS-SHAP的适用
范围非常广泛，有望成为面向智能诊断模型的通用解释算法。
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4.5.2 不同噪声强度下 CS-SHAP的稳定性

基于表 4-1中的卷积网络模型，CWRU数据集在不同噪声强度下的测试准确率如
图 4-20(a)所示。随着噪声强度的增加，模型诊断准确率逐渐下降。在可解释性方面，
实验统一地选择外圈故障样本，其频谱、循环域表征和 CS-SHAP结果如图 4-20(b)-(e)
所示。

首先，随着噪声强度增加，频域表征的外圈故障信号分量 C1
O 和 C2

O 逐渐被噪声

淹没，SNR = -20噪声下便难以辨认。但循环域表征更为清晰，在 SNR = -20噪声下
仍能够辨认出 C1

O 和 C2
O，验证循环域在微弱特征提取方面的优势。此外，噪声强度

的增加也使得模型难以做出准确的诊断预测，进而导致 CS-SHAP得解释结果逐渐变
得模糊。尽管如此，CS-SHAP仍然能够持续揭示信号分量 C1

O和 C2
O对外圈故障类别

yO 的正向贡献。即使在 SNR = -20的情况下也能够模糊地识别。
综上，借助循环域表征强大的特征提取能力，CS-SHAP表现出对噪声的极强的

鲁棒性。即使在高噪声场景下，CS-SHAP仍然能够识别出关键信号分量的贡献度。

4.6 本章小结

针对旋转机械智能诊断模型被动解释形式直观性不足的问题，本章系统地推导

了面向确定性信号的循环域变换 D 及其逆变换 D−1，通过时域样本预处理以及逆变

换与端到端模型的有机集成，构建了将解释形式拓展至循环域的 CS-SHAP方法，以
获得更为清晰准确的被动解释归因结果。基于仿真数据集和两个实测数据集的对比

验证，本章的主要内容可总结如下：

(1) 建立了面向确定性信号的循环域变换方法。以面向随机信号的循环谱分析为基
础，提出确定性信号二维自相关函数的近似估计，并系统推导了循环域变换 D
及其逆变换 D−1的计算过程。进而可知，通过对确定性信号 STFT能量谱沿时
间轴进行 Fourier变换，即可获得信号在循环域的完整表征，为 CS-SHAP的实
现奠定了坚实的技术基础。

(2) 提出了将解释形式从传统时域拓展至循环域的 CS-SHAP方法。基于域变换 D
及其逆变换 D−1，通过样本预处理和模型集成，将传统时域 SHAP方法扩展至
循环域。所提方法从谱频率和循环频率两个维度来量化各信号分量对模型决策

的贡献，与旋转机械故障机理更为契合，可以有效提高解释结果的清晰度和准

确性。

(3) 仿真数据集和实测数据集的实验结果表明，所提 CS-SHAP方法能够精确量化
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各信号分量对模型诊断决策的贡献程度。其载波频率和调制频率的双维度分析

特性使归因解释结果更为清晰直观，且与故障已知的仿真数据集中信号成分与

故障类别的对应关系完全一致。在存在多个谱特性相近的信号分量情况下，CS-
SHAP仍能借助双维度分析能力有效区分各成分的贡献，避免了因分量特征混
淆而导致的错误归因，从而保证了解释结果的准确性和可靠性。此外，CS-SHAP
对不同学习能力的诊断模型均展现出良好的通用解释效果，并在高噪声环境下

依然保持了显著的鲁棒性，体现了该方法在实际应用场景中的适用性。
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第五章 针对振动信号高耗时计算的诊断模型被动解释效率优
化

5.1 引言

CS-SHAP在不修改端到端架构的前提下，将归因解释从时域扩展至故障区分能
力更强的循环域，显著提升了解释结果的准确性与清晰度。然而，相较于传统特征归

因场景，旋转机械智能诊断涉及的振动信号具有明显的高维特性，导致 CS-SHAP计
算呈现更为突出的耗时问题。其原因主要有二点：首先，CS-SHAP的计算过程需对
所有特征维度执行完整的子集枚举，使得计算复杂度呈指数级增长；其次，域变换方

法虽能有效揭示故障特征，却往往使数据维度进一步膨胀，进而导致 SHAP计算成本
急剧上升。这种计算效率瓶颈严重限制了其在实时监测等场景的应用可行性，凸显了

被动解释效率优化的迫切需求。

针对 SHAP解释效率优化这一核心目标，本章从降低数据维度和优化计算复杂度
两个关键方面入手，提出了组合块归因策略和 SHEP（SHapley Estimated exPlanation）
算法。组合块归因策略通过将相邻特征组合成单个块，以更粗解释粒度为代价来降低

特征维度；而 SHEP算法则对复杂的子集枚举过程进行有效简化，通过两个具有代表
性的过程来近似高耗时的 SHAP，成功地将计算复杂度从指数级降低至线性级。这两
种方法的协同作用显著提升了 SHAP的计算效率，为实时监测场景下的被动解释提
供了可行性保障。

本章首先系统阐述组合块归因策略和 SHEP 算法的理论基础，随后利用仿真数
据集进行效果对比、效率评估和可解释性验证，最后通过两个实测数据集验证 SHEP
算法在实际应用场景中解释结果的可靠性与有效性。本章的方法代码已开源在 https:

//github.com/ChenQian0618/SHEP。

5.2 用以降低特征维度的组合块归因策略

SHAP的计算过程如式 (4-5)所示，其计算成本主要包括两部分：估计数据分布
的期望 E[M(x)]和枚举全集U 的特征子集 S。其中数据分布期望的计算成本相对较

小，因为它与数据集样本数量 n呈线性关系，即 O(n)。此外，通过选择较小的代表
性数据集可以降低这一部分的耗时。相反，子集枚举的计算成本则非常高，随着样本
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维度 d的增加呈指数级增长，即 O(2d)。尽管将枚举过程退化为置换方式的简化方法
可以将复杂度降低到 O(2kpd)，其中 kp表示置换次数，但计算负担仍然显著

[175,180]。

考虑到 SHAP中子集枚举的复杂度为O(2d)，降低样本的特征维度 d是一种降低

计算成本的显然方案。SHAP计算中，原始样本中的每个一维点或二维像素都被视为
一个独立的维度。为降低样本的特征维度，本节采用组合块归因策略，将多个相邻的

一维点或二维像素绑定为组合块，以计算它们的联合贡献。这样的绑定操作称之为组

合块变换 P，其操作过程如图 5-1所示。

1 2 3 . . . . . . 1 2 3 . . . ..

组合块逆变换组合块变换 组合块逆变换组合块变换组合块归因

单特征归因

(a) 一维样本 (b) 二维样本

图 5-1 组合块变换的示意图

Fig. 5-1 Illustration of patch-wise transform

将组合块的尺寸记为 k，代表一维样本的长度或者二维样本的长和宽。那么，组

合块变换 P 会按设定的 k将相邻的一维点或二维像素等间隔地划分为尺寸为 k的组

合块，从而将原始样本 x转换为组合块形式的样本 p：

Pk(x) = p. (5-1)

p中的每个组合块包含多个一维点或二维像素，并且都将作为一个单独的维度参与到

SHAP计算中。此外，组合块变换具有完全可逆性，逆组合块变换 P−1可以通过拼接

操作，将这些块还原至原始样本：

P−1(p) = x. (5-2)

组合块归因策略通过降低特征维度 d来提高 SHAP的计算效率，但这种提升是
以归因结果的粒度为代价的。原始样本的特征维度为 d，计算复杂度变为 O(2d)，可
以获得每个一维点或二维像素的贡献，其解释粒度为 1。通过尺寸为 k的组合块变换

P，样本维度变为 d/k，计算复杂度也同步降低至 O(2d/k)，但解释粒度会升高至 k，
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即分辨率变为原来的 k倍。然而，解释粒度的升高并不影响组合块归因策略的实际价

值。一方面，解释粒度线性劣势是远小于计算成本指数劣势，仍具有竞争力；另一方

面，可以通过调整组合块尺寸来对解释粒度和计算成本进行平衡，提供了可选方案。

由此，在具体应用中可以根据实际情况灵活调整组合块的大小，在计算效率和解释精

度之间找到最佳平衡点。

5.3 用以降低归因计算复杂度的 SHEP算法

SHAP计算需要对输入样本的所有特征维度进行完整的子集枚举，由此引发对完
整枚举必要性的思考。换言之，仅考虑少数典型子集是否也能获得令人满意的归因解

释结果。由此，本文提出了 SHEP来对 SHAP作近似，以降低归因计算复杂度。SHEP
由式 (4-5)所示子集枚举过程中的两个关键子集组成，分别称之为 SHEP-Remove和
SHEP-Add。

SHEP-Remove的概念与主流的基于扰动的归因方法一致，其计算过程如图 5-2(a)
所示。具体而言，HEP-Remove从当前样本 x̃中移除指定特征（或组合块）x̃i，并通

过模型输出的变化来衡量该特征的贡献。与常见的掩码、模糊或缩放等技术不同，移

去特征的操作遵循了如式 (4-3)的 SHAP框架。移除特征 x̃i 意味着将样本 x̃中的该

特征退化为数据分布Xi，从而获得分析样本 x̃U\{i}，其中 U 表示完整的特征维度集

合。由此，SHEP-Remove归因的计算可表示为

ψRm
M,X(x̃)i =M(x̃)− E

[
M

(
x̃U\{i}

)]
= E

[
M(x̃U )

]
− E

[
M

(
x̃U\{i}

)]
.

(5-3)

显然，SHEP-Remove是式 (4-5)所示 SHAP计算中 S = U \ {i}的特例。
不同于基于输入样本视角的 SHEP-Remove，SHEP-Add 则是从数据分布视角出

发。如图 5-2(b)所示，SHEP-Add通过将输入样本的特征 x̃i添加到从数据分布中采样

出的背景样本X 上，从而获得分析样本 x̃{i}，并同样地通过模型输出的变化来衡量

该特征的贡献度 ψAdd
M,X(x̃)i。SHEP-Add归因的计算可表示为

ψAdd
M,X(x̃)i = E

[
M

(
x̃{i}

)
−M(X)

]
= E

[
M(x̃{i})

]
− E

[
M

(
x̃∅
)]
.

(5-4)

不难看出，SHEP-Add同样是式 (4-5)所示 SHAP计算中的特例，其中集合 S 为空集

S = ∅。
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输入样本表征 背景样本表征

(a) SHEP-Remove (b) SHEP-Add

图 5-2 SHEP-Remove和 SHEP-Add的计算过程
Fig. 5-2 The calculation process of SHEP-Remove and SHEP-Add

最终，SHEP的输出可以表示为这两种子集情况的组合：

ψSHEP
M,X (x̃)i =

ψRm
M,X(x̃)i + ψAdd

M,X(x̃)i

2
. (5-5)

SHAP的子集枚举过程存在大量可选子集，而本章选择 SHEP-Remove和 SHEP-
Add的原因在于归因解释的基本逻辑。样本对预测类别的正向贡献不仅来自于该类
别特有特征的存在，还来自于其他类别相关特征的缺失。一个有效的归因方法必须同

时考虑这两个因素。事实上，由于神经网络的性能优势，其预测结果通常是稀疏的，

即主导类别的预测概率极高而其他类别的预测概率极低。式 (5-3)和 (5-4)所示的分
析样本由于特征重组，原本的预测结果稀疏性被破坏，导致主导类别预测概率的显著

下降和其他类别的微弱上升，而非预测结果简单叠加。

由此，以当前样本为视角的 SHEP-Remove 更善于捕捉输入样本中特征存在的
影响，这与传统的基于扰动的归因方法理念一致。另一方面，以背景样本为视角的

SHEP-Add则更有效地捕捉背景样本中特征缺失的影响。而 SHEP通过结合这两种方
法的优势，能够提供更为全面的特征贡献评估。所提出的 SHEP，很好地结合 SHEP-
Remove和 SHEP-Add的优势，能够更全面地衡量特征贡献度。此外，本章将在后续
实验部分进行更深入的分析，来验证这一逻辑的正确性。

5.4 组合块归因和 SHEP相结合的高效率智能诊断被动解释流程

在应用上，可以将本章的组合块归因和 SHEP算法融入上一章图 4-4所示的解释
框架，从而建立一个解释效果清晰、计算效率高的智能诊断模型被动解释方案。其中，

域变换方法 D 将解释载体从时域扩展到其他更为清晰的域，有效地揭示信号各成分
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的贡献度。同时，组合块变换 P 和 SHEP则分别用于降低特征维度、算法复杂度，从
而提高归因计算速度，为实时监测场景下的模型解释提供基础。

有必要说明的是，域变换方法 D 不局限于上一章所述的循环域，应用流程中仍
可考虑基础的频域、包络域和时频域来保证分析方法的多样性。四类域变换方法获

取信号表征和残余信息的计算公式如表 5-1所示，各种域变换从不同角度刻画故障信
号特征，可由任务特定加以选择。其中，频域关注常见的谱频率，包络域关注调制频

率，时频域关注谱频率和时间维度，循环域则同时识别载波频率和调制频率。

表 5-1 四类域变换方法获取信号表征和残余信息的计算公式

Table 5-1 The calculation of representations and remains across four domain transforms

域 信号表征a (z) 残余信息b (r)

频域
X(f) =

∫
x(t)e−i2πft dt,

z = |X(f)|2 r = Ang[X(f)]

包络域

z(t) = x(t) + ix̂(t), x̂(t) = 1
π

∫ x(τ)
t−τ

dt,
Z(f) =

∫ (
|z(t)| − |z(t)|

)
e−i2πft dt,

z = |Z(f)|2

r1 = Ang(z(t)),
r2 = |z(t)|,

r3 = Ang[Z(f)]

时频域
Z(f, t) =

∫
x(τ − t)w(τ)e−i2πfτ dτ ,
z = |Z(f, t)|2 r = Ang[Z(f, t)]

循环域

Z(f, t) =
∫
x(τ − t)w(τ)e−i2πfτ dτ ,

Z(f, α) =
∫
|Z(f, t)|2e−i2παtdt,

z = |Z(f, α)|2
r1 = Ang[Z(f, t)],
r2 = Ang[Z(f, α)]

a w(t)表示 STFT中使用的窗函数。
b Ang(·)表示提取复数相位的操作。

将组合块变换和 SHEP应用于旋转机械智能诊断模型被动解释的流程图如图 5-3
所示，包括样本预处理、诊断模型集成、SHEP归因、以及可视化和可解释性分析四
部分。在样本预处理阶段，依次使用域变换 D和组合块变换 P 对输入样本 x进行预

处理，获得组合块形式的目标域表征 p，可表示为

p = P ◦ D(x) = P [D(x)] . (5-6)

与此同时，模型集成阶段则将域逆变换 D−1、组合块逆变换 D−1 与待分析的端到端

智能诊断模型M进行依次组合，构建集成模型 M̃：

M̃ =M◦D−1 ◦ P−1. (5-7)

在 SHEP 归因阶段，首先用公式 (5-3)-(5-5) 计算出组合块形式的目标域归因结果
ψM̃(p)，然后通过组合块逆变换 D−1 将其恢复至目标域的归因结果 ψM̃(z)，最后
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基于归因结果 ψM̃(z)进行可视化并开展可解释性分析，可解释性分析的具体流程与
上一章一致。

①：结合域变换和组合块变换的样本预处理 ③ ：SHEP归因

输入样本 目标域表征 组合块形式的
目标域表征

目标域变换 组合块变换

残余信息

目标域逆变换

组合块逆变换

集成模型端到端故障诊断模型

Remove:从    中移除 Add:从     中添加

背景样本表征输入样本表征

目标域归因结果组合块形式的
目标域归因结果

诊断结果SHEP
②：结合域变换和组合块变换的诊断模型集成

④：可视化和可解释性分析

类别 #1 类别 #2 类别 #3输入样本

成分 #1

成分 #2

成分 #3 成分 #1
成分 #2
成分 #3

√
是否存在

√
×

o
类别 #2

o
类别 #3

o
类别 #1

图 5-3 将组合块变换和 SHEP应用于旋转机械智能诊断模型被动解释的流程图
Fig. 5-3 The flowchart of applying patch transform and SHEP to passive explanation of intelligent di-

agnosis model for rotating machinery

5.5 仿真场景下 SHEP被动解释的全面验证和分析

故障逻辑完全可知的仿真数据集具有真实的解释性标签，能够更为有效地评估

解释效果。因此，本节将基于仿真数据集对组合块归因策略和 SHEP开展一系列分析。
具体而言，首先讨论组合块归因测略的影响，然后验证 SHEP-Remove和 SHEP-Add
的理论假设，最后从解释效果和计算效率两个方面与其他方法进行对比。实验中选

择上一章所使用的端到端卷积神经网络作为预测模型M 进行分析，其具体架构见

表 4-1。

5.5.1 故障逻辑已知的仿真数据集及实验参数介绍

仿真数据集的设置和 4.4.1小节保持一致，其采样频率为 10 kHz，包含三种故障
类型：健康（H）、故障 #1（F1）和故障 #2（F2）。表 4-2详细列出了它们与各信号
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成分的关系及其对应参数，每种故障类型由两个周期脉冲成分构成。为了便于理解，

图 5-4给出了这三种故障类型在多个域中的表征。值得注意的是，信号成分 C0 在所

有三个类别中均存在，因此对任何类别都不具有贡献。与之相反，其他信号成分（即

CH、C1、C2）均专属于单个类别，对其对应类别产生正向贡献的同时，而对其他类

别产生负向贡献。

实验的训练参数和 4.4.1小节保持一致，训练后的卷积网络模型在测试集的诊断
准确率为 99.98%。
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(a) 频域表征 (b) 包络域表征

(c) 时频域表征

(d) 循环域表征

健康 故障#1 故障#2

图 5-4 仿真数据集下各类样本在不同域的表征

Fig. 5-4 The representation of each class sample in different domains of the simulation dataset

5.5.2 组合块归因策略的解释效果分析

与传统 SHAP归因相比，组合块归因策略通过降低特征维度显著降低了计算复
杂度，以解释结果的粒度为代价，能够通过降低特征维度来显著降低计算复杂度。现
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对组合块尺寸对解释粒度的影响进行分析，而组合块尺寸与计算效率之间的关系将

在后续部分进行统一讨论。

为方便分析，现按照五档级别，定义了如表 5-2所示的不同域下组合块尺寸。随
着组合块级别的提高，块的尺寸逐渐增加，而特征维度则相应减少。需要注意的是，

一维域（如频域和包络域）和二维域（如时频域和循环谱域）在组合块的设计上存在

差异。

表 5-2 不同域下不同组合块级别的尺寸设置及对应特征维度

Table 5-2 The setting of patch size in different domains and corresponding feature dimensions

组合块级别 频域 包络谱域 时频域 循环域

无 1&1001a 4&120 1&26×205 2&26×103
#1 (3)-335b (1)-124 (1,5)-1067c (1,3)-912
#2 (6)-168 (2)-60 (2,5)-534 (2,3)-457
#3 (12)-84 (4)-34 (2,10)-274 (2,6)-236
#4 (24)-43 (8)-19 (2,20)-148 (4,6)-128
#5 (48)-22 (16)-12 (4,20)-78 (4,12)-65

a p&q: 表示残余信息和信号表征的维度分别为 p和 q。
b (l)-x: 表示一维输入情况下，组合块的大小为 l，组合出的特征维度为 x。
c (h,w)-x: 表示二维输入情况下，组合块的高度和宽度分别为 h和 w，组合出的特征维度为 x。

为了全面评估组合块尺寸对归因结果的影响，现以故障 #2类别的样本作为输入，
分析其在不同域和不同组合块尺寸下的 SHEP结果，如图 5-5所示。从结果来看，不
同域的归因有着不同的侧重点，包括谱频率、循环频率和冲击时间。域的差异在上一

章已详细讨论，其选择取决于任务的需求，并非本章的关注重点。

在组合块尺寸的影响方面，随着组合块级别的提高，所有域中的解释粒度均显著

变粗，但都获得了正确的归因结果。SHEP方法准确地将模型对故障 #2类别 y2的预

测结果归因于信号成分 C2 的存在（C2 :✓）和信号成分 C1 的缺失（C1 : ），同时信
号成分 C0的存在（C0 :✓）并未产生任何贡献。这种归因结果与仿真数据集的预设故
障逻辑完全一致，证实了组合块归因的正确性。

然而，解释粒度的上升也导致不同成分贡献度难以区分。例如，组合块级别为 #1
甚至 #3时，C2 :✓和 C1 : 的贡献仍然可以被有效区分，而在组合块级别为 #5时，
这些信号成分的贡献变得难以区分。这种区分能力的降低源于较大的组合块将原本

独立的特征维度合并在一起，导致归因结果的分辨率下降。

这种影响在二维域中表现得更为明显。随着组合块尺寸的增加，时频域和循环谱
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图 5-5 不同域变换、不同组合块尺寸下以故障 #2样本为输入、故障 #2类别为输出的 SHEP归
因结果

Fig. 5-5 The SHEP attribution results with different domain transforms and different patch sizes, with
the input as the Fault #2 sample and the output as the Fault #2 class

域中的局部特征逐渐被平均化，使得细节信息逐渐丢失。这一现象提示本章在实际应

用中需要谨慎选择组合块尺寸，在计算效率和解释精度之间寻求平衡。过大的组合块

虽然能显著降低计算复杂度，但可能会严重影响解释结果的质量，不利于深入理解故

障机理。

综上，随着组合块尺寸的增加，解释结果的粒度也随之增大。它不影响解释结果

的正确性，但会导致不同成分的贡献度难以区分。基于这一分析，实际应用中避免使

用过大的组合块尺寸，以免导致解释结果的显著恶化。在具体实践中，组合块尺寸的

选择应当综合考虑计算资源约束、实时性要求和解释粒度需求等多个因素，以实现最

优的性能平衡。
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5.5.3 SHEP-Add和 SHEP-Remove的解释效果分析

5.3节介绍了 SHEP-Remove和 SHEP-Add的理论假设，现通过实验对其进行验
证。以故障 #2类别的样本作为输入，SHEP-Add、SHEP-Remove、SHEP和 SHAP四
种归因方法对不同预测类别下的归因结果如图 5-6所示。为了理解背后的原理，图中
将背景样本的类别作为 y轴变量，分析了不同类别背景样本X 的归因贡献，其中的

“均值”代表所有背景样本结果的平均值，这也是最终各方法输出的归因结果。
图 5-6(a)所示的 SHEP-Remove从输入样本 x̃的视角进行归因。输入样本 x̃的类

别为为 F2，它包含各类共有的信号成分 C0独有的信号成分 C2，并对预测类别 y2具

有稀疏性特征。从 y轴的背景样本类别来看，同类（F2）背景样本的贡献为零，其他
类别（H和 F1）的背景样本才具有贡献，这与同类样本特征交换不影响预测结果的
理论预期相一致。从 x轴的谱频率 f 而言，对 C2对应频率的特征交换破坏了输入样

本 x̃对 F2预测类别的稀疏性，导致 y2显著降低的同时，其他类别的预测概率不具区

分性地上升。相比之下，其他频率（包括 C0 和 C1 对应频率）的特征交换几乎不影

响预测结果，从而不具有贡献。综上，SHEP-Remove擅长捕捉当前样本 x̃中存在特

征（如 C2）的影响。

与之相反，图 5-6(b)所示的 SHEP-Add则从背景样本 X̃ 的视角进行归因。不同

类别的背景样本表现出截然不同的行为特征。对于健康类别的背景样本，其独有信号

成分 CH 的贡献由于随机性可忽略。对于 F1类别的背景样本，将其独有信号成分 C1

对应频率的特征替换为输入样本 x̃的特征，同样破坏了其对 F1预测类别 y1 的预测

性，因此 F1类别背景样本的 C1 对应频率会表现出出明显贡献。F2类别的背景样本
由于与输入样本 x̃属于同一类别，显然也不具有贡献。综上，SHEP-Add擅长捕捉不
存在于当前样本 X̃ 但存在于背景样本 X̃ 中的特征（如 C1）。

SHEP 对不同预测类别下的归因结果图 5-6(c) 所示。它通过结合 SHEP-Remove
和 SHEP-Add的优势，有效地捕捉了当前样本 x̃中特征存在和背景样本 X̃ 中特征缺

失的双重影响。其归因结果与如图 5-6(d)所示的原始 SHAP结果高度一致。这种一
致性不仅体现在平均结果上，还体现在不同背景样本类别的贡献上。这充分证明了

SHEP不仅具有出色的归因性能，同时也是 SHAP的有效近似。此外，这一结果也验
证了 5.3节提出的理论假设，即通过组合基于当前样本和背景样本的两种视角，可以
获得更全面和准确的特征贡献评估。
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图 5-6 输入样本 x̃为 F2时四种归因方法对不同预测类别下的归因结果
Fig. 5-6 The attribution results of four attribution methods for different predicted classes with Fault #2

as the input sample x̃

5.5.4 SHEP和同类方法的解释效果对比

常见的归因解释方法可分为三类：基于模型简化的方法（如 LIME[76]）、基于梯

度的方法（如 Grad-CAM[71]、SmoothGrad[181]）以及基于扰动的方法（即 Mask[81]和
Scale[133]）。然而，模型简化类方法难以处理具有异构特征的组合块样本，而基于梯度
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图 5-7 组合块为 #1时不同归因方法对仿真数据集不同类别样本的对应预测类别频域归因结果
Fig. 5-7 Attribution results of different attribution methods in the frequency domain for different class

samples towards thier corresponding predicted class in the simulation dataset under patch size
level #1

的方法则难以适用于可能破坏梯度传播的域变换。为了确保公平性，实验中选择与域

变换和组合块变换相兼容的扰动类归因解释方法作为对比，同时也将原始 SHAP（使
用置换模式，置换次数设置为 kp = 5）的结果作为评价基准。
将组合块级别设置为 #1，不同归因方法对仿真数据集中不同类别样本的对应预

测类别频域归因和循环域归因，分别如图 5-7和图 5-8所示，图中已对各信号成分进
行标注以方便理解。从图 5-7和图 5-8(a)-(b)中可以看出，Mask和 Scale作为基于扰
动的方法，和图 5-6所示的 SHAP-Remove具有类似的行为特征。它们仅仅关注于当
前输入样本中信号成分的存在所带来的贡献，而忽视了其他类别信号成分的缺失所

带来的贡献。这种单一视角的归因方式难以全面反映特征对预测结果的影响机制。

相比之下，图 5-7和图 5-8(c)-(d)所示的 SHAP和 SHEP，能够有效地捕捉这两种
类型的贡献，从而提供更加全面和准确的归因结果。独属于健康类别的信号成分 C0，

具有如表 4-2所示的随机参数，Mask和 Scale方法难以准确捕捉其贡献。然而，SHEP
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图 5-8 组合块为 #1 时不同归因方法对仿真数据集不同类别样本的对应预测类别循环域归因结
果

Fig. 5-8 Attribution results of different attribution methods in the cyclic-stationary domain for different
class samples towards thier corresponding predicted class in the simulation dataset under patch

size level #1

和 SHAP仍然能够相对准确地反映这种微弱的贡献，这充分展示了它们更强大的归
因能力。这一点对于实际应用具有重要意义，因为在实际故障诊断中，信号往往包含

不确定性，需要归因方法具有较强的微弱特征解释能力。

从深层次来看，这种差异主要源于不同方法在归因机制设计上的差异。基于扰动

的方法通过直接观察特征扰动对模型输出的影响来评估特征重要性，这种简单直接

的机制虽然计算效率较高，但难以捕捉特征之间的复杂交互关系。而 SHAP和 SHEP
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则通过系统性地评估特征组合的影响来归因，这种基于博弈论的方法能够更全面地

考虑特征的协同效应，从而提供更准确的归因结果。

尽管图 5-7和图 5-8中的可视化结果非常直观，但这还不足以全面评估各归因方
法解释结果的优劣。为实现定量评估，现以 SHAP结果为基准，将各方法与 SHAP结
果的余弦相似性作为可解释性的定量化评价指标。余弦相似度 dcos 的计算公式可表

示为

dcos(p, q) = p · q
∥p∥2 × ∥q∥2

=
∑

i piqi√∑
i p

2
i

√∑
j q

2
j

. (5-8)

该公式不仅适用于一维向量，也可以将二维图像进行展平操作，并开展相似度计算。

这种度量方法的优势在于它能够有效捕捉归因结果的相对数值相似性，而不受其幅

值差异的影响。

将组合块级别设置为 #1，不同归因方法在不同域的仿真数据集各样本类别对不
同预测类别的归因结果余弦相似度如图 5-9所示。从方法层面来看，Mask和 Scale方
法具有相近的表现，它们的余弦相似度显著低于 SHEP。这是由于他们仅仅能捕捉当
前样本中特征存在的影响，而无法评估其他类别特征缺失所带来的贡献。相比之下，

SHEP通过结合 SHEP-Remove和 SHEP-ADD两种典型子集，能够全面考虑两方面的
影响，因此与 SHAP的结果具有更高的一致性。
从样本类别来看，Mask和 Scale方法在处理健康类别样本时表现极差，这主要

源于信号成分 C0的随机性特征，正如在图 5-7和图 5-8(a)-(b)中所讨论的。这种随机
性使得基于简单扰动的归因方法难以准确评估其贡献，从而导致与 SHAP结果的显
著偏差。

从分析域来看，所有方法在二维域（即时频域和循环谱域）中的余弦相似度大体

上均低于一维域（即频域和包络域）。二维域的特征维度更高，其归因结果更为复杂。

图 5-9仅仅展示了组合块级别 #1下的余弦相似性结果，为了进一步展示更全面
的统计结果，现对类别矩阵进行压缩并引入块大小维度，获得的余弦相似度统计结果

如图 5-10所示。从组合块尺寸来看，随着组合块尺寸的增加，SHEP的余弦相似度显
著提高，这表明在较低的解释粒度下，SHEP的归因结果与 SHAP更为接近。这种随
组合块尺寸增加而相似度提升的现象，主要源于低粒度下特征空间的简化使得 SHEP
的近似更加准确。相比之下，Mask和 Scale方法的平均相似度随块大小变化不明显，
甚至出现方差增大的趋势。这种差异进一步证实了基于扰动的方法难以准确捕捉特

征间的复杂交互关系。

从分析域的角度来看，一方面，一维域（频域和包络域）的相似度普遍高于二维
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图 5-9 组合块为 #1 时不同归因方法在不同域的仿真数据集各样本类别对不同预测类别的归因
结果余弦相似度

Fig. 5-9 The cosine similarity between the attribution results of different methods and domains for each
sample class in the simulation dataset and SHAP when the patch size is #1

域（时频域和循环谱域）。另一方面，包络域和循环谱域的相似度方差显著大于频域

和时频域。这种方差增大主要归因于循环频率 α中复杂的谐波成分，这些谐波成分

使得不同方法在处理这些域时的表现差异更为明显。

总结而言，Mask和 Scale作为基于扰动的方法，仅仅关注当前类别相关特征存
在的影响，这种单一视角的归因机制导致其结果与 SHAP存在显著偏差。相比之下，
SHEP通过同时考虑特征的存在和缺失两个方面，能够更全面地评估特征贡献。这种
优势使得 SHEP在不同块大小、不同分析域和不同样本类别下都表现出与 SHAP的
良好一致性。

125



第五章 针对振动信号高耗时计算的诊断模型被动解释效率优化 上海交通大学博士学位论文

#1 #2 #3 #4 #5
组合块尺寸

1.0

0.5

0.0

−0.5

−1.0

余
弦

相
似

度

#1 #2 #3 #4 #5
组合块尺寸

1.0

0.5

0.0

−0.5

−1.0

余
弦

相
似

度

#1 #2 #3 #4 #5
组合块尺寸

1.0

0.5

0.0

−0.5

−1.0

余
弦

相
似

度

#1 #2 #3 #4 #5
组合块尺寸

1.0

0.5

0.0

−0.5

−1.0

余
弦

相
似

度

Mask Scale SHEP

(a) 频域

(c) 时频域 (d) 循环域

(b) 包络域

图 5-10 仿真数据集中不同归因方法在不同域的的余弦相似度统计结果

Fig. 5-10 The statistic result of cosine similarity under different attribution methods and domains in the
simulation dataset

5.5.5 SHEP和同类方法的解释效率对比

组合块归因和 SHEP 分别从降低特征维度和降低计算复杂度两方面来提高归因
解释的计算效率。不同归因方法的理论计算复杂度可总结为如表 5-3所示，其中，组
合块归因在效率上的提高体现在特征维度 d的降低。由于原始的 SHAP包含完整的
子集枚举，具有指数级复杂度，实验中采用排列模式的 SHAP作为其近似实现。

表 5-3 不同归因方法的计算复杂度对比

Table 5-3 The computational complexity comparison of different attribution methods

Mask归因 Scale归因 SHAP
(枚举模式)

SHAP
(排列模式)

SHEP

O(d)a O(ks · d) O(2d · n) O(kp · d · n) O(d · n)

a 注：d表示特征维度，ks表示 Scale操作的次数，n表示背景样本数量，kp表示排列次数。在实验中，ks = 3，
kp = 5，且 n = 5 × c，其中 c为类别数。

理论上，归因解释的计算时间主要取决于两个因素：一是由模型复杂度 O(M)
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和硬件设备的推理速度，二是解释算法所需的模型调用次数。模型复杂度和推理速度

并非本章的研究内容，实际的优化对象是模型调用次数。仿真数据集下不同归因方法

在不同域的单次归因计算耗时如图 5-11和表 5-4，其结果与表 5-3中的理论复杂度高
度一致。
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图 5-11 仿真数据集下不同归因方法在不同域的单次归因计算耗时对比

Fig. 5-11 The computational times for each sample across different attribution methods, patch sizes, and
domains in the simulation dataset

从方法层面来看，Mask归因具有最短的计算时间，其次是 Scale归因，两者相差
ks倍 (即 Scale操作次数)，但整体的复杂度均为 O(d)。SHEP和排列模式的 SHAP由
于引入O(n)的数据集期望，其复杂度为O(dn)，其计算时间显著增加。然而，SHEP
通过将置换次数从 kp 降低到常数 1，大大缩短了其计算时间。这种计算效率的提升
使得 SHEP在实际应用中更具优势，尤其是在需要实时解释的场景中。
从域和块大小的角度来看，它们主要通过影响特征维度 d来改变计算时间。二维

域由于具有更高的维度 d和更耗时的域变换 D，其计算时间显著高于一维域。此外，
块大小的选择也会显著影响计算效率。较大的块尺寸能够有效降低特征维度，从而减

少计算时间。然而，正如前文讨论的，这种效率提升是以解释粒度为代价的。
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表 5-4 仿真数据集下不同归因方法在不同域的单次归因计算耗时对比

Table 5-4 The computational times for each sample across different attribution methods, patch sizes, and
domains in the simulation dataset

域变换 归因方法 #1a (s) #2 (s) #3 (s) #4 (s) #5 (s)

频域

Mask 0.30 0.12 0.06 0.03 0.02
Scale 2.08 0.70 0.26 0.10 0.05
SHEP 11.55 3.45 1.58 0.74 0.38
SHAP 61.26 18.21 17.71 17.81 18.17

包络谱域

Mask 0.09 0.04 0.03 0.02 0.01
Scale 0.45 0.18 0.09 0.04 0.03
SHEP 2.40 1.21 0.66 0.35 0.23
SHAP 23.40 18.27 19.72 19.14 18.53

时频域

Mask 5.04 2.07 0.72 0.37 0.16
Scale 26.71 9.15 2.79 1.20 0.48
SHEP 162.48 61.57 19.79 9.27 3.64
SHAP 783.90 308.25 98.72 65.07 46.91

循环域

Mask 4.37 1.69 0.69 0.35 0.16
Scale 21.87 7.14 2.60 1.14 0.44
SHEP 130.17 50.39 18.24 8.53 3.41
SHAP 656.88 250.31 90.25 61.73 50.62

a : 组合块尺寸级别

总的来说，所提出的 SHEP方法虽然计算时间长于Mask和 Scale等基础方法，但
相较于原始 SHAP仍显著降低了计算耗时。这种计算复杂度的降低主要得益于 SHEP
将置换次数从 kp降低到 1，从而将计算复杂度从 O(kp · d · n)降低到 O(d · n)。此外，
域变换类型和组合块设置都会通过影响特征维度 d来影响计算时间，二维域（如时

频域和循环谱域）具有更高的特征维度，其计算时间显著高于一维域（如频域和包络

域），而增大组合块尺寸则能有效降低特征维度，从而减少计算时间。因此，在实际

应用中，需要根据具体场景（如实时性要求、硬件性能限制）和分析目标（如解释粒

度需求、可视化偏好）来权衡选择合适的域变换类型和组合块尺寸，以实现计算效率

和解释结果之间的最优平衡。

5.6 实测数据集下 SHEP被动解释的实验验证

在相同参数设置下，改变数据集并不会影响各种归因方法的计算效率。因此，本

节将主要关注可解释性方面的表现。为了验证 SHEP在实测场景下的可解释性能，本
节将其应用于 CWRU轴承数据集和斜齿轮数据集，包括数据集介绍、SHEP可视化
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和解释结果相似性分析三部分。

5.6.1 可复现的 CWRU轴承开源数据集

CWRU轴承数据集是广受认可的开源数据集，基于此数据集开展实验验证可以
确保 SHEP的可复现性，其试验台如图 2-7所示。实验中选取了负载为 1马力、转速为
1800 rpm、采样频率为 12 kHz的工况，并考虑四种故障状态：健康状态（Health, H）、
内圈故障（Inner race fault, I）、滚动体故障（Rolling ball fault, B）和外圈故障（Outer
race fault, O）。表 4-3列出了相应的特征频率。为了更好地理解数据特征，图 5-12展
示了这四种类别样本在不同域中的表示。其中，健康状态样本在 360 Hz（nrfz）处

表现出显著特征。实验设置和训练过程与 5.5节的仿真数据集保持一致，最终端到端
CNN模型在测试集上达到了 100%的识别准确率。
与具有完全已知故障逻辑（即真实标签）的仿真数据集不同，CWRU数据集首
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图 5-12 CWRU数据集下各类样本在不同域的表征
Fig. 5-12 The representation of each class sample in different domains of the CWRU dataset
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图 5-13 组合块为 #1 时不同归因方法对 CWRU 数据集中不同类别样本的对应预测类别频域归
因结果

Fig. 5-13 Attribution results of different attribution methods in the frequency domain for different class
samples towards thier corresponding predicted class in the CWRU dataset under patch size

level #1

先需要识别每个类别的故障特征。健康类别（H）样本包含一个主要的恒定频率分量
C1

H : (0, nfr)和一个调制分量C2
H : (4fr, 4.15)；内圈故障类别（I）样本包含C1

I : (0, 1.46)、
C2

I : (fBPFI, 2.74)和C3
I : (fBPFI, 3.54)；滚动体故障类别（B）样本包含C1

B : (0−200, 3.3)；
外圈故障类别（O）样本包含 P 1

O : (fBPFO, 2.87)和 P 2
O : (fBPFO, 3.4)。这些特征频率的

组合构成了每个类别的独特故障特征，为后续的可解释性分析提供了重要的参考基

准。值得注意的是，与仿真数据集相比，CWRU数据集的故障特征更为复杂，这为验
证所提出方法的实际应用效果提供了更具挑战性的测试场景。

将组合块级别设置为 #1，不同归因方法对 CWRU数据集中不同类别样本的对应
预测类别频域归因结果如图 5-13所示。以健康类别为例，信号成分 C1

H 是健康类别

的关键特征，健康类别样本中信号成分 C1
H 的存在（即 C1

H :✓）能够被Mask和 Scale
方法准确识别，进而对健康类别的预测产生显著正向贡献。然而，这两种方法无法捕

捉到该信号成分在其他类别样本中缺失所带来的贡献（即 C1
H : ）。相比之下，SHEP
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图 5-14 组合块为 #1 时不同归因方法在不同域的 CWRU 数据集各样本类别对不同预测类别的
归因结果余弦相似度

Fig. 5-14 The cosine similarity between the attribution results of different methods and domains for each
sample class in the CWRU dataset and SHAP when the patch size is #1

和 SHAP不仅准确识别了 C1
H 存在的贡献，还有效地捕捉到了其在内圈故障和滚动体

故障类别样本中缺失所具有的正向贡献（即 C1
H : ），展现出更优越的解释能力。这

种双重视角的归因机制使得 SHEP和 SHAP能够更全面地解释模型的预测逻辑。
将组合块级别设置为 #1，不同归因方法在不同域的 CWRU数据集各样本类别对

不同预测类别的归因结果余弦相似度如图 5-14所示。从整体来看，SHEP表现出极
高的余弦相似度，大多数情况下超过 0.8，这显著优于Mask和 Scale方法。这种高相
似度不仅证实了 SHEP是 SHAP的有效近似，还表明其能够保持与 SHAP相同的归
因逻辑。值得注意的是，在包络域中，Mask和 Scale方法在处理健康类别（H）和滚
动体故障类别（B）样本时表现较差。这种性能下降主要源于这两个类别缺乏显著的
循环特征，如内圈故障类别（I）中的 fBPFI 或外圈故障类别（O）中的 fBPFO，这使

得基于简单扰动的归因方法难以准确衡量各成分贡献度。然而，即使在这种困难场景

下，SHEP仍然保持了与 SHAP的高度一致性，充分展示了其归因机制的鲁棒性和通
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用性。这种出色的表现进一步证实了 SHEP在处理复杂故障特征方面的优势。
CWRU 数据集中不同归因方法在不同域的的余弦相似度统计结果如图 5-15 所

示，其变化趋势与仿真数据集基本一致。从组合块尺寸来看，随着组合块尺寸的增

加，解释的粒度变得更粗，这通常导致余弦相似性随之上升。这一现象的主要原因在

于，较大的组合块会将相邻的特征组合在一起，从而简化了特征空间，使得不同归因

方法的结果更容易趋同。此外，Mask和 Scale方法的相似度方差随组合块尺寸增加
而显著增大，这种趋势在包含循环频率 α的包络域和循环谱域中尤为明显。
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(a) 频域
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(b) 包络域

图 5-15 CWRU数据集中不同归因方法在不同域的的余弦相似度统计结果
Fig. 5-15 The statistic result of cosine similarity under different attribution methods and domains in the

CWRU dataset

从域的角度分析，一维域（频域和包络域）的相似度普遍高于二维域（时频域和

循环谱域），这与特征维度和空间复杂性直接相关。同时，包络域和循环谱域由于涉

及调制频率 fc 的提取，其相似度方差明显大于频域和时频域，这表明在处理复杂调

制信号时，不同归因方法的表现差异更为显著。

总的来说，CWRU轴承开源数据集的实验充分证明，SHEP在不同域和不同组合
块尺寸下均能保持与 SHAP的一致性，并且在归因效果上显著优于Mask和 Scale方
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法。这种优势不仅体现在与原始 SHAP的相似性上，还体现在对复杂故障特征的准确
捕捉能力上，这对于实际故障诊断应用具有重要意义。

5.6.2 实验室场景下的斜齿轮数据集

为了验证 SHEP 方法在实际工程应用中的有效性，现选用实测场景的斜齿轮箱
试验数据进行验证，斜齿轮数据集的试验台和故障类型如图 3-10所示。其中，电机
的转速设置为 1800 rpm，相应的特征频率如表 4-4所示。数据集的采样频率设置为 5
kHz，包含四种工况类别：健康（Health, H）、从动齿轮表面磨损故障（Wear, W）、从
动齿轮表面点蚀故障（Pitting, P）和从动齿轮断齿故障（Crack, C）。每个类别包含 76
个样本，每个样本的长度为 2000个采样点。为确保实验的一致性和可对比性，本实
验的实验设置和训练过程与 5.5节的仿真数据集保持一致。经过训练后，端到端 CNN
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图 5-16 斜齿轮数据集下各类样本在不同域的表征

Fig. 5-16 The representation of each class sample in different domains of the helical gearbox dataset
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图 5-17 组合块为 #1时不同归因方法对斜齿轮数据集中不同类别样本的对应预测类别频域归因
结果

Fig. 5-17 Attribution results of different attribution methods in the frequency domain for different class
samples towards thier corresponding predicted class in the helical gearbox dataset under patch

size level #1

模型在测试集上取得了 100%的识别准确率，这为后续的可解释性分析提供了可靠的
基础。

与 CWRU 数据集类似，在进行可解释性分析之前，首先需要明确每个类别的
故障特征。斜齿轮数据集下各类样本在不同域的表征如图 5-16 所示，其中，健康
类别 (H) 样本包含信号成分 C1

H : (2f1, f1)、信号成分 C2
H : (0, fmesh) 以及信号成分

C3
H : (2f1, 2fmesh)。磨损故障类别 (W)样本包含信号成分 C1

W : (f2, 2fmesh)。点蚀故障
类别 (P)样本包含 C1

P : (f1, fmesh)和 C2
P : (f2, fmesh)两个信号成分。断齿故障类别 (C)

样本包含 C1
C : (f2, 1.1)和 C2

C : (f2, 2.1)两个信号成分。这些故障特征的识别对于理解
和验证后续归因结果的合理性至关重要。相比于 CWRU数据集，斜齿轮箱的故障特
征呈现出更复杂的调制关系，这为验证 SHEP 方法的实际应用效果提供了更具挑战
性的测试场景。

将组合块级别设置为 #1，不同归因方法对斜齿轮数据集中不同类别样本的对应
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图 5-18 组合块为 #1时不同归因方法在不同域的斜齿轮数据集各样本类别对不同预测类别的归
因结果余弦相似度

Fig. 5-18 The cosine similarity between the attribution results of different methods and domains for each
sample class in the helical gearbox dataset and SHAP when the patch size is #1

预测类别频域归因结果如图 5-17所示。与前文的观察结果一致，Mask和 Scale方法
仅能捕捉当前类别中存在的特征组成部分所带来的贡献，如对健康（H）样本中信号
成分 C1

H :✓的存在对健康类别预测的贡献，又或磨损故障（W）样本中 C1
W : ✓对磨

损故障类别预测的贡献。然而，这些方法无法识别其他类别相关特征的缺失所带来的

贡献，如磨损故障（W）和点蚀故障（P）样本中 C1
H : 的贡献，以及磨损故障（W）

和断齿故障（C）类别中 C1
P : 的贡献。这种单一视角的归因机制显著限制了这些方

法的解释能力，使其难以全面反映特征与预测结果之间的复杂关系。

将组合块级别设置为 #1，不同归因方法在不同域的斜齿轮数据集各样本类别对
不同预测类别的归因结果余弦相似度如图 5-18所示。实验结果表明，SHEP方法在所
有分析场景下均显著优于Mask和 Scale方法，其与 SHAP的相似度大多数情况下超
过 0.8。这种高度一致性不仅证实了 SHEP是 SHAP的有效近似，还表明其能够准确
保持 SHAP的归因逻辑。相比之下，Mask和 Scale方法在频域中对磨损故障（W）和
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图 5-19 斜齿轮数据集中不同归因方法在不同域的的余弦相似度统计结果

Fig. 5-19 The statistic result of cosine similarity under different attribution methods and domains in the
helical gearbox dataset

断齿故障（C）类别的处理，以及在包络域中对健康状态（H）、磨损故障（W）和点
蚀故障（P）类别的处理上表现出明显过低的余弦相似性。
深入分析这种性能差异的原因，在频域中的相似度降低主要源于这些方法无法

捕捉关键信号成分的缺失所具有的影响。如图 5-17所示，它们既不能识别 C1
P : 对

磨损故障（W）类别的影响，也不能捕捉 C1
W : 对断齿故障类别（C）的影响。而在

包络域中的性能下降则与信号特征的本质有关。如图 5-16(b)所示，健康状态（H）、
磨损故障（W）和点蚀故障（P）类别缺乏显著的调制频率特征，这与断齿故障（C）
类别中以输出轴频率 f2形成的明显调制频率成分形成鲜明对比。

值得注意的是，即使在这些具有挑战性的场景下，SHEP仍然保持了与 SHAP的
高度一致性。这种优异的表现不仅证实了 SHEP归因机制的鲁棒性和通用性，还凸显
了其在处理复杂故障特征时的显著优势。这对于实际工程应用具有重要意义，因为实

际故障往往表现出更为复杂和多样的特征模式。

斜齿轮数据集中不同归因方法在不同域的的余弦相似度统计结果如图 5-19所示。
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从组合块尺寸的角度来看，随着块大小的增加，解释的粒度变得更粗，这导致 SHEP
与 SHAP的相似度显著提升。不同于之前两个数据集，Mask和 SHEP方法的相似度
方差不仅在包含循环频率的包络域和循环谱域中表现出高度波动，在频域中也呈现

出显著的变化。这种现象主要归因于斜齿轮数据集更高的诊断难度，如图 5-16所示，
多个信号成分具有相同的载波频率（例如，磨损故障的 C1

W 和点蚀故障的 C2
P）或调

制频率（例如，断齿故障的 C3
H 和 C2

P）。过于紧邻的信号成分增加了准确归因的难度，

使得不同归因方法在处理这些复杂特征时表现出更大的差异。

总结而言，斜齿轮数据集的分类难度较高，导致 Mask和 Scale方法的相似度性
能明显下降，主要原因在于这些方法仅考虑特征存在带来的贡献，而忽视了特征缺失

的影响。相比之下，SHEP通过同时考虑特征的存在和缺失这两方面的影响，即使在
这种更具挑战性的诊断场景下，仍然保持了与 SHAP的高度一致性。

5.7 本章小结

由于振动信号的高维特性以及域变换所带来的维度升高，采用完整子集枚举的

SHAP 被动归因方法在智能故障诊断领域面临严峻的计算成本问题。为提升计算效
率，本章提出了以增加解释粒度为代价来降低特征维度的组合块归因策略，以及通过

缩减子集枚举过程来降低算法复杂度的 SHEP 归因方法。基于一个故障已知的仿真
数据集和两个实测数据集的实验验证，本章主要内容总结如下：

(1) 提出了用以降低特征维度的组合块归因策略。对特征维度在 SHAP计算耗时中
的影响进行理论性分析，并建立了将多个相邻特征绑定的组合块变换 P 及其逆
变换 P−1。由此，组合块归因策略将所得组合块视为整体以计算联合贡献，以

更粗解释粒度为代价，在不改变输入数据的前提下降低归因计算中的特征维度。

(2) 提出了用以降低计算复杂度的 SHEP 归因方法。通过两个具有代表性的实例
（SHEP-Remove和 SHEP-Add）来近似原始 SHAP计算过程，将复杂度由指数级
降低至线性级。其中，SHEP-Remove从输入样本的角度出发，聚焦当前特征存
在所带来的贡献，SHEP-Add则从背景样本的角度出发，捕捉其他类别特征缺
失的贡献。这两者互补的归因视角相结合，使 SHEP能够提供全面且与 SHAP
近似的归因解释结果。

(3) 在故障逻辑已知的仿真数据集和实测数据集实验证明，组合块归因策略虽然会
使结果的解释粒度更粗，但并不影响解释的正确性，为实际应用中平衡解释粒

度与计算效率提供了调控手段。SHEP方法在多种数据集、不同域、各类组合
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块尺寸和不同类别样本下均表现出与 SHAP的高度一致性，余弦相似度的平均
值超过 0.85，显示了其作为 SHAP近似算法的可行性。在复杂故障特征场景中，
SHEP仍能保持与 SHAP相近的优异解释能力。在计算效率方面，各方法实际
计算时间和理论复杂度均与预期相符，SHEP相较于 SHAP展现出明显的效率
提升，其计算耗时随特征维度和背景样本数量呈线性 O(d · n)增长。
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第六章 面向旋转机械智能诊断模型的综合解释框架及应用验
证

6.1 引言

第二章和第三章提出的时频卷积网络和原型匹配网络在增强模型诊断能力的同

时，分别聚焦智能诊断模型的输入层和决策层实现主动解释。第四章和第五章则将

SHAP归因与振动信号特性相结合，分别从解释效果和解释效率两方面对智能诊断场
景中的被动解释方法进行了优化。尽管上述方法均展现出良好的智能诊断可解释性，

但各自的解释结果侧重点不同，应用条件也存在差异。其中，主动解释方法通过对模

型针对性修改获得独特的解释结果，但同时受到模型结构的约束；被动解释方法仅对

已有模型进行事后分析，保持了模型设计的自由度，但解释形式相对单一。

基于此，本章综合前述研究成果，构建了一种面向旋转机械智能诊断模型的综合

解释框架，旨在指导用户根据实际任务需求选择最适合的解释方法，从而提升智能诊

断可解释性研究的系统性和实用性。针对能够参与模型设计阶段的解释场景，本框架

将时频卷积层和原型匹配层分别整合进模型的输入层和决策层，形成联合解释网络，

进而实现对模型关注频带、分类逻辑和典型故障原型的全面解释；针对无法参与模型

设计的解释场景，本框架采用清晰、准确且高效的 SHEP归因方法对现有智能诊断模
型进行事后分析，揭示模型决策的内在依据。

本章首先阐述综合解释框架的设计思路，以及将时频卷积层和原型匹配层相结

合的联合解释网络。考虑到主动解释方法可能对模型诊断性能产生影响，本章依托实

测重载行星齿轮传动系统构建了强噪声和少样本两种挑战性诊断任务，对联合解释

网络的诊断性能进行了全面验证。最后，从输入层主动解释、决策层主动解释和被动

归因解释三个方面，系统评估了综合解释框架各模型的解释效果。

6.2 面向旋转机械智能诊断模型的综合解释框架

本文共提出三种智能诊断可解释方法：时频变换层实现的输入层主动解释、原型

匹配层实现的决策层主动解释和与域转换相结合的 SHEP 归因被动解释。这三种解
释方法的特点、实现方式和解释结果如表 6-1所示。
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表 6-1 三类解释方法的综合对比

Table 6-1 Comparison of three types of interpretation methods

解释方法 特点 实现方式 解释结果

输入层

主动解释

定制预处理层、

很强兼容性

将时频卷积层作为模型预处理层，

并开展幅频响应分析

关键频率：解释模型对不同

频带的关注程度

决策层

主动解释

定制分类层、

需要自编码器、

较强兼容性

将原型匹配层作为模型分类层，

并引入额外训练损失

决策逻辑：强化各故障类别

关键频谱特征

SHEP
被动解释

任意端到端模型、

完全兼容

指定转换域和组合块尺寸，对

现有模型进行 SHEP归因分析
决策依据：特定域、特定粒度

下各特征对决策的贡献度

具体而言，输入层主动解释方法将具有物理意义的时频变换卷积层作为模型预

处理层，并开展幅频响应分析，从而揭示模型对不同频带的关注程度。它仅需为现有

模型添加预处理层，由此具有很强的兼容性。决策层主动解释方法通过将模型分类层

替换为原型匹配层并引入额外距离约束损失项，进而解释模型的决策逻辑、并通过解

码器对所学习原型进行重构，强化模型对各故障类别的关键频谱特征。它需要特定模

型分类层、用以重构原型的自编码器结构以及获得频域样本的数据预处理，但仍可选

择不同模型作为编码器，具有较强的兼容性。SHEP归因方法根据指定的转换域和组
合块尺寸，对现有模型进行 SHEP归因分析，获取特定域、特定粒度下输入样本各特
征对决策的贡献度，即模型的决策依据。作为一种通用的被动解释方法，SHEP归因
不需要对模型进行修改，具有完全兼容性。

为了同时获得输入层和决策层的解释结果，本章将时频卷积网络和原型匹配网

络进行组合，从而构建输入层和决策层均可解释的联合解释网络。时频卷积网络、原

型匹配网络和联合解释网络的整体架构如图 6-1所示。
时频卷积网络以时域信号 x为输入，通过时频卷积层 fTF 进行预处理并通过特

征提取器 fFE 获得高层次特征 zTF，最后通过分类器 fCla 获得预测结果 c并借助分

类损失 LCla进行模型训练。原型匹配网络以 Fourier变换后的频域样本 F(x)为输入，
通过编码器 fEnc 获得编码特征 zPM 后，一方面借助定制的原型匹配层 p获取预测结

果 c，另一方面也通过解码器重构频域样本 fDec(z)，最终通过式 (3-13)所示的分类损
失 LCla、重构损失 LRecon和原型匹配距离损失（R1,R2,R3）进行模型训练。

联合解释网络则在原型匹配网络的基础上，将时频卷积网络从时域样本 x中所

提取的特征 zTF 和编码器从频域样本 F(x)中提取的特征 zPM 进行拼接，并通过简
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时频卷积网络

原型匹配网络

联合解释网络

时频卷积层
时域样本（输入）

时域样本（输入） 频域样本

Fourier
变换

Fourier
变换

重构频域样本

重构频域样本

时域样本（输入）

频域样本

原型匹配层

原型匹配层

特征提取器

特征提取器

编码器

编码器

解码器

解码器

特征级别原型

特征级别原型

高层次特征

编码特征

分类器 诊断结果
(输出)

诊断结果
(输出)

诊断结果
(输出)

时频卷积层 融合特征

特征融合器

图 6-1 时频卷积网络、原型匹配网络和联合解释网络的整体架构

Fig. 6-1 The overall architecture of the TFN, PMN, and Joint Interpretation Network

单的特征融合器 fMix 构建融合特征 z:

z = fMix(zTF ⊕ zPM), (6-1)

式中 ⊕代表向量拼接操作，实验中 fMix 采用简单的单个全连接层。除上述特征融合

外，联合解释网络的其余部分与原型匹配网络相同，即联合解释网络的分类器、解码

器和损失函数均与原型匹配网络保持一致。一方面，联合解释网络的输入层为时频

卷积层，可通过对训练后的时频卷积层进行频响分析，解释模型对不同频带的关注程

度；另一方面，联合解释网络的决策层为原型匹配层，可以在解释模型分类逻辑的同
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时，利用解码器对特征级别原型进行重构，解释模型视角下各故障类别的关键频谱特

征。

总的来看，图 6-1所示的三类主动解释模型都具有较强的兼容性，现有先进网络
均可作为特征提取器和编码器与之结合。在实际应用中，用户可根据任务需求选择合

适的先进网络作为基准网络，从而发挥神经网络规模化、灵活性的优势，在保证模型

诊断性能的前提下进行可解释性分析。

综合解释框架的流程图如图 6-2所示，首先根据能否参与模型设计这一条件划分
出两种解释场景。在能够参与模型设计的解释场景下，用户再根据关键频率、决策逻

辑这两种解释需求，来针对性地选择输入层主动解释、决策层主动解释或联合主动解

释并构建对应的解释网络。在主动解释完成后，也可选择通过 SHEP这一被动解释方
法对已训练模型进行事后分析，以获取模型决策依据相关的解释结果。在无法参与模

型设计的解释场景下，主动解释方法由于需要模型修改便不在适用，但仍可直接采用

SHEP归因方法对给定训练模型进行解释，以获取模型的决策依据。上述两种解释场
景和四种解释方法的组合，构成了本文所提出的综合解释框架。

解释框架开始 参与模型设计？

解释关键频率

解释决策逻辑 解释决策逻

输入层主动解释

（TFN）

联合主动解

（TFN+PMN
决策层主动解释释

） （PMN）
给定训练模型

已训练模 解释决策依据？ HEP 解释框架结束S 被动解释

？

？ 辑？

型

是

是

是

否

否

是

否

是

否

否

图 6-2 综合解释框架的流程图

Fig. 6-2 Flowchart of the comprehensive interpretation framework
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6.3 高速重载行星齿轮传动系统数据集

输入层主动解释、决策层主动解释和 SHEP被动解释三类方法都在各自数据集进
行了有效验证，但一方面数据集大多来自实验室小型试验台，实测应用场景下的效果

尚待证实；另一方面，解释方法和验证数据集各自独立，缺少综合解释框架下的统一

验证。由此，依托课题组两机重大专项，搭建 300 KW高速重载行星齿轮传动系统试
验平台，用以全面测试所提综合解释框架在故障诊断性能和解释效果方面的可行性。

300 KW高速重载行星齿轮传动系统试验平台如图 6-3所示，实验台由两台交流
异步电机（TT AMP 280-4C, 450 KW）、SYT1300行星齿轮传动系统、电机控制系统、
油液润滑系统、计算机和数据采集系统（东华 DH8303）组成。加速度传感器安装在
行星齿轮传动系统的外齿圈上，用于采集行星齿轮箱不同工况下的稳态振动信号。行

星齿轮传动系统的关键参数和特征频率如表 6-2所示。

驱动电机

行星轮

太阳轮

外齿圈 加速度传感器
安装位置

SYT1300行星齿轮传动系统

负载电机

图 6-3 行星齿轮传动系统试验平台

Fig. 6-3 Experimental platform of the planetary gear transmission system

行星传动系统的各故障部件如图 6-4所示，包括太阳轮的齿根裂纹（SC）、齿面
点蚀（SP）和齿面磨损（SW）故障，行星轮的齿根裂纹（PC）和齿面点蚀故障（PP）、
以及齿圈的齿根裂纹（RC）和齿面点蚀（RP）故障，共计 7种故障状态。各类故障
均采用人工植入方式，其中齿轮裂纹的深度设置为 1 mm，齿面点蚀和齿面磨损则分
别为 0.1 mm和 0.02 mm。实验中，将输入轴转速 fs 设置为 2400 RPM，采样频率设
置为 20 kHz，采集包括健康（H）状态的八种工况下的两分钟稳态振动信号，用以构
建后续分析的数据集。
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表 6-2 行星传动系统试验台的关键参数和特征频率

Table 6-2 Key parameters and characteristic frequencies of the planetary gear transmission system test
rig

试验台参数 值 试验台参数 值

太阳轮齿数 (Zs) 34 行星轮齿数 (Zp) 36
外齿圈齿数 (Zr) 106 行星轮个数 (k) 4
太阳轮转频 (fs / Hz) n/60 保持架转频 (fp / Hz) ≈ 4.118fs

啮合频率 (fm / Hz) ≈ 25.743fs 太阳轮特征频率 (fps / Hz) ≈ 3.029fs

行星轮特征频率 (fpp / Hz) ≈ 0.715fs 外齿圈特征频率 (fpr / Hz) ≈ 0.971fs

(a) 太阳轮齿根裂纹 (b) 太阳轮点蚀 (c) 太阳轮磨损

(d) 行星轮齿根裂纹 (e) 行星轮点蚀 (f) 齿圈齿根裂纹 (g) 齿圈点蚀

图 6-4 行星齿轮传动系统的故障部件

Fig. 6-4 Fault components of the planetary gear transmission system

在训练方面，行星传动系统数据集实验可以被视为一个八分类任务。每个类别

包含 800个样本，每个样本长度为 5000，通过均值-标准差归一化处理，训练参数和
2.4.1小节保持一致。

6.4 综合解释框架中主动解释模型的诊断性能实验验证

主动解释方法需要定制模型特定结构，一定程度上会影响模型的拓展性和灵活

性，甚至损害模型的诊断性能。为保证如图 6-1所示的三类主动解释模型在故障诊断
方面的表现，现将主流的、具有不同映射能力的MLP、CNN和 BiLSTM分别作为基
准网络，并通过行星齿轮传动系统数据集构建高噪声和少样本两类故障诊断场景，对

三类主动解释模型开展诊断性能实验验证。
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6.4.1 噪声场景下的旋转机械故障诊断性能实验

原始故障诊断任务的难度较低，难以有效区分各模型的诊断性能，由此通过数据

加噪方式来提高诊断任务难度。分别以MLP、CNN和 BiLSTM三类不同学习能力的
网络为基准，来构建对应的时频卷积网络、原型匹配网络和联合解释网络。所得到的

四类模型在行星齿轮传动系统数据集不同信噪比下的诊断准确率如图 6-5所示。

基准网络 时频变换网络 原型匹配网络 联合解释网络
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(a) 基准网络为 MLP (b) 基准网络为 CNN (c) 基准网络为 BiLSTM

图 6-5 基准网络和对应主动解释模型在行星齿轮传动系统数据集不同信噪比下的诊断准确率

Fig. 6-5 The diagnostic accuracy of four models on the planetary gear transmission system dataset at
different signal-to-noise ratios

从基准网络来看，MLP的学习能力远低于 CNN和 BiLSTM，其在 SNR低于 0的
高噪声情况准确率低于 20%。随着 SNR的升高，MLP的准确率随之提升，但最终的
准确率仍低于 85%。CNN和 BiLSTM的表现相近，在无噪声情况下均能达到 100%，
但 CNN在高噪声场景下的准确率比 BiLSTM略高。再从三类解释网络来看，时频卷
积网络和原型匹配网络分别将时频变换和原型匹配逻辑融入网络特定结构，有效提

高基准模型的诊断精度，其诊断精度优势在三类基准网络上得到充分验证。作为两者

的组合，联合解释网络的诊断准确率则是更为优异，在同种基准网络、同噪声强度情

况下均领先其他模型。

除诊断准确率这一指标外，还可通过式 (3-18)所示的指标 Rrps 来评估模型的表

征学习能力。基准网络和对应主动解释模型在行星齿轮传动系统数据集不同信噪比

下的表征评估指标 Rrps 如图 6-6所示。对于学习能力较差的 MLP，三种主动解释方
法能够显著的提高基准网络的表征学习能力，将表征评估指标 Rrps 从 SNR = -30高
噪声场景下的 12.5降低至 2附近。对于有充足学习能力的 CNN和 BiLSTM，三种主
动解释方法对基准网络的表征学习能力仍有一定程度的提高，且在高噪声场景下更
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为明显。
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(a) 基准网络为 MLP (b) 基准网络为 CNN (c) 基准网络为 BiLSTM

图 6-6 基准网络和对应主动解释模型在行星齿轮传动系统数据集不同信噪比下的表征评估指标

Rrps

Fig. 6-6 The representation metricRrps of four models on the planetary gear transmission system dataset
at different signal-to-noise ratios

6.4.2 少样本场景下的旋转机械故障诊断性能实验

同样的思路，可通过降低训练样本数量来构建难度更高的少样本场景故障诊断任

务，进而有效区分模型诊断性能。将行星齿轮传动系统数据集的噪声设置为 SNR=0，
基准网络和对应主动解释模型在不同训练样本数目下的诊断准确率如图 6-7所示。三
类基准网络的诊断能力各有不同，在各类训练样本数目为 5 的极端少样本场景下，
MLP的准确率低于 20%，CNN和 BiLSTM接近 40%。而三类主动解释模型均能有效
提高对应基准网络的诊断准确率，其中联合解释网络的提升效果最为明显，其在不同

基准网络下的准确率分别为 45%、65%、75%。随着训练样本数目的增加，除MLP外
基准网络的准确率都随之增加，但三类主动解释模型，特别是联合解释网络，仍保持

显著的诊断精度优势。

在表征学习能力方面，基准网络和对应主动解释模型在行星齿轮传动系统数据

集不同训练样本数目下的表征指标 Rrps 如图 6-8所示。MLP由于性能限制，其表征
评估指标 Rrps始终较低，三种主动解释方法对MLP的表征能力提升极为显著。对于
具有更强学习能力的 CNN和 BiLSTM，三种主动解释方法仍对表征能力有一定程度
的提高。

总结而言，通过构建高噪声和少样本两种高难度故障诊断场景，表明综合解释框

架下的三类主动解释模型在不同基准网络下均能有效提高模型的诊断性能（诊断准
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(a) 基准网络为 MLP (b) 基准网络为 CNN (c) 基准网络为 BiLSTM

图 6-7 基准网络和对应主动解释模型在行星齿轮传动系统数据集不同训练样本数目下的诊断准

确率

Fig. 6-7 The diagnostic accuracy of four models on the planetary gear transmission system dataset at
different numbers of training samples
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(a) 基准网络为 MLP (b) 基准网络为 CNN (c) 基准网络为 BiLSTM

图 6-8 基准网络和对应主动解释模型在行星齿轮传动系统数据集不同训练样本数目下的表征指

标 Rrps

Fig. 6-8 The representation metricRrps of four models on the planetary gear transmission system dataset
at different numbers of training samples

确率和表征评估指标 Rrps），且联合解释网络在诊断准确率和表征学习能力上均具有

优势。这为综合解释框架的实际应用提供了有力支撑，用户可根据解释需求选择合适

的主动解释方法，而无须担心构建的主动解释模块对模型诊断性能的潜在损害。

147



第六章 面向旋转机械智能诊断模型的综合解释框架及应用验证 上海交通大学博士学位论文

6.5 综合解释框架的全面解释效果实验验证

在验证主动解释方法的诊断性能优势之后，本节将分别对综合解释框架下的输

入层主动解释、决策层主动解释和被动归因解释进行实验验证。由于 8个故障类别对
应的解释结果较为复杂，而实际应用中我们更关注故障的发生位置。因此，可解释性

实验仅考虑健康（H）、太阳轮齿根裂纹（SC）、行星轮齿根裂纹（PC）和外齿圈齿根
裂纹（RC）四种故障状态，以获得更清晰的解释效果。

6.5.1 融入时频变换的输入层主动解释

时频卷积网络和联合解释网络均采用可解释的时频变换卷积层作为模型的预处

理层，由此可通过 2.3.2小节所示的幅频响应分析方法，解释模型对不同频带的关注
程度，即输入层主动解释。

以 SNR = 0 的行星齿轮传动系统数据集为输入，其频谱以及不同基准网络下
Chirplet时频卷积层训练前后的 C-FR和 O-FR如图 6-9所示。从频谱图中可看出，故
障类别的信息主要体现在齿轮啮频 fm = 1029.7 Hz及其倍频上。一方面，一个良好的
诊断模型应该对这些频率重点关注，另一方面，各频率的重要性也并非等同，部分频

率可能承载着更多的故障频率调制信息则更为关键，而部分频率可能不具有区分性

则应该忽视。智能诊断领域可解释性研究缺乏真实标签是一个普遍问题，但大体的评

估准则可总结为：(1)模型关注频率应该为齿轮啮频 fm 及其倍频；(2)不同模型的解
释结果应尽可能保持统一，保证内在解释逻辑的一致性；(3)输出层主动解释的结论
需与后续的 SHEP 解释相互印证。满足上述评估准则的解释结果便可充分证实所提
综合解释框架的有效性。

由图 6-9可知，时频卷积层参照信号处理时频变换方法进行初始化，其训练前频
响的各个通道中心频率呈均匀分布，对数据集不具有针对性。经训练后，各类模型的

C-FR和 O-FR普遍收敛至齿轮啮频 fm 及其倍频上，以 2fm、5fm 和 8fm 最为突出，

呈现出强烈的数据集针对性。

从主动解释方法来看，时频卷积网络以时频卷积层作为模型的唯一入口，需要尽

可能的关注所有承载类别信息的频带以提高模型诊断精度，由此时频卷积网络训练

后的 C-FR和 O-FR会收敛至较多的频带，包括 2fm、3fm、5fm、7fm 和 8fm。而联

合解释网络则在时频卷积网络的基础上，通过特征融合器将时频卷积层的特征与编

码器获取的特征进行融合，时频卷积层和编码器输入频谱共同作为模型的数据入口。

借助额外的编码器作为补充，此时的时频卷积层仅需关注更为关键的信息频带，使得
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图 6-9 行星齿轮传动系统数据集频谱、以及时频卷积网络和联合解释网络中时频卷积层训练前

后的 C-FR和 O-FR
Fig. 6-9 The spectrum of the planetary gear transmission system dataset, and the C-FR and O-FR of the

TFconv layer in the TFN and Joint Interpretation Network after training

联合解释网络训练后的 C-FR和 O-FR更为集中，如 2fm、5fm和 8fm。

从基准网络差异来看，不同基准下的时频卷积网络在训练后的频响上确实存在

些许差异，MLP的部分频响关注到独特的 6fm和 9fm，而 CNN的部分频响则收敛到
fm 上，但三类基准模型的频响均是正确地收敛至齿轮啮频和其倍频的。而联合解释

网络由于频响更为集中，不同基准下的频响结果更为一致，MLP收敛至 2fm和 8fm，

而 CNN和 BiLSTM则均收敛至 2fm、5fm和 8fm。
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总结而言，不同类型的输入层主动解释方法都能收敛至至齿轮啮频和其倍频，表

明解释结果是合理的。其中，时频卷积网络需要提取尽可能多的类别信息，使得其训

练后频响的收敛频带更为丰富，也更易受基准网络差异的影响；而联合解释网络则通

过编码器的补充，使得时频卷积层能够更为集中地关注到关键频带，其训练后的解释

结果更为清晰，在不同基准网络下有更好的解释结果一致性。输入层主动解释获得

的结果主要集中在 2fm、5fm和 8fm上，该解释结论可在后续的 SHEP被动解释分析
中，进行进一步地验证。

6.5.2 基于原型匹配的决策层主动解释

原型匹配网络和联合解释网络均采用可解释的原型匹配层作为模型的决策层，由

此可通过 3.3.3小节所示的分析方法，解释模型基于相似性的分类逻辑和各类别的典
型频域原型，即决策层主动解释。

以 SNR = 0的行星齿轮传动系统数据集为输入，以 CNN网络为基准，输入样本
的频谱、以及原型匹配网络和联合解释网络的重构原型和输出距离的 C-FR和 O-FR
如图 6-10所示。从频谱图中可看出，由于额外噪声的引入，输入样本的频谱变得较
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图 6-10 输入样本的频谱、以及原型匹配网络和联合解释网络的重构原型和输出距离

Fig. 6-10 The spectrum of input samples, and the reconstructed prototypes and output distances of the
PMN and Joint Interpretation Network
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为模糊，部分关键啮频的倍频（如健康类别的 9fm）被噪声所掩盖。一方面，这增加

了模型诊断的难度，需要模型能够从噪声中捕捉故障特征，提取除具有足够区分性的

高维特征用以原型匹配；另一方面，所学到的原型是同类别样本在原型空间的几何中

心，其重构出的样本级原型也有望克服噪声的干扰，恢复原本的频谱表征。

从重构原型来看，原型匹配网络和联合解释网络的重构原型均能较好地恢复输

入样本的频谱特征，被噪声淹没的关键特征（如健康类别的 9fm）也随着噪声去除而

凸显，且两者网络的重构原型近乎一致，表明决策层主动解释具有良好的一致性。

从分类逻辑来看，原型匹配网络和联合解释网络的输出距离均能有效区分不同

故障类别，样本与对应类别原型的距离显著小于其他类别的距离，进而实现正确的故

障诊断预测。尽管联合解释网络的最近距离的幅值略高于原型匹配网络，但其它类别

的幅值也有响应提升，实际上的表征学习能力是相近且优秀的。

原型匹配网络和联合解释网络的解释结果表明，综合解释框架的决策层主动解

释方法均能够克服噪声干扰，通过重构原型强化故障特征信息，对各类别典型频谱进

行清晰刻画。另一方面，通过引入显式的原型匹配逻辑，决策层主动解释方法也能有

效的区分不同故障类别，具有优秀的表征学习能力。

6.5.3 结合域变换的 SHEP归因被动解释

SHEP归因被动解释无须引入额外的模型约束，具有完全的兼容性，既可适用于
无法参与模型设计的解释场景，也可为综合解释框架中的主动解释模型提供补充和

交叉验证。

在进行 SHEP解释前，还需对数据集的特征进行分析，以构建更准确的可解释性
评估标签。无噪声行星齿轮传动系统数据集下各类样本在不同域的表征如图 6-11所
示。从频域表征来看，各类别样本的幅值主要体现在啮频 fm及其倍频。值得注意的

是，H类别具有独特的高幅值 fm和 9fm频率，而 PC类别具有独特的低幅值 2fm频

率。从包络域表征来看，各类别均具有显著的太阳轮转频 fs 成分，但 H类别和 SC
类别还分别具有额外的 fs/4频率和 fs/2频率。从时频域表征来看，各类别的谱频率
以啮频 fm及其倍频为主，而冲击的周期则以太阳轮转频 fs及其分频为主，但较为杂

乱，难以清晰辨认。循环域的结果进一步验证了时频域表征的结论，但各类别的信号

成分更为直观。其中，信号的谱频率非常清晰，但循环频率则具有多种成分。

以无噪声行星齿轮传动系统数据集作为训练样本，对以 CNN为基准的联合解释
网络开展 SHEP归因解释分析，所获得的各类样本对所属故障类别的不同域 SHEP解
释结果如图 6-12所示。
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图 6-11 行星齿轮传动系统数据集下各类样本在不同域的表征

Fig. 6-11 The representation of samples of each class in different domains under the planetary gear trans-
mission system dataset

从频域解释结果（Freq-SHEP）可以发现，决策贡献度与频率幅值并非成正相关，
高幅值的频率并非一定具有高贡献度。众多的啮频 fm 及其倍频都具有显著的幅值，

但仅有部分频率具有足够的贡献度。其中，PC和 RC类别的贡献度来源非常单一，仅
仅为 2fm 频率；SC类别的贡献度来源则包括 2fm、5fm 和 8fm；H类别的贡献度来
源则非常丰富，还包括额外的 fm 和 9fm。事实上，决策贡献度应与频率的区分性成

正相关。H类别中的高贡献频率 fm和 9fm与图 6-11(a)相吻合，其中 H类别中 fm和

9fm 频率的幅值远远高于其他类别，具有明显的区分性。此外，PC类别的 2fm 频率

显著低于其他类别，这种区分性也支撑了图 6-12(a)中 2fm 频率在 PC类别上的高贡
献。

从包络域解释结果（Env-SHEP）来看，各类样本中具有显著幅值的循环频率 fs

均未具有明显贡献。相反地，H类别中独特的 fs/4和 SC类别中独特的 fs/2循环频
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图 6-12 行星齿轮传动系统数据集下各类样本对所属故障类别的不同域 SHEP归因解释结果
Fig. 6-12 The SHEP attribution results of samples of each class to their fault categories in different

domains under the planetary gear transmission system dataset

率能为对应类别提供足够区分度，因而在对应类别的 Env-SHEP解释结果中具有显著
的贡献。这一现象再次验证，决策贡献度与频率幅值并非成正相关，而应与频率的区

分性成正相关。

时频域解释结果（TF-SHEP）和 Freq-SHEP大体保持一致，其中 PC和 RC类别
的贡献度来源仍然为 2fm频率，SC类别的贡献度来源则额外地增加了 5fm和 8fm频

率，而 H类别的贡献度来源则进一步增加了 9fm频率。此外，TF-SHEP在具有明显
调制现象的情况还能由贡献度的周期时间来解释信号成分的调制频率，例如 H类别
的 2fm成分具有明显的调制现象，其贡献度的调制频率为 fs/2 = 20Hz，周期时间约
为 0.05 s。
循环域解释结果（CS-SHEP）能够从谱频率和循环频率两方面对信号成分进行

刻画，从而获得更全面和准确的解释结果。其中，H 类别的贡献度可大体来源于

153



第六章 面向旋转机械智能诊断模型的综合解释框架及应用验证 上海交通大学博士学位论文

(0, fm)、(fs/2, 2fm)、(fs/2, 5fm)、(0, 8fm) 和 (0, 9fm) 信号成分，SC 类别的贡献度
来源于 (fs/2, 2fm)、(fs/2, 5fm)和 (0, 8fm)信号成分，PC类别和 RC类别的贡献度来
源则分别仅为 (fs/2, 2fm)和 (0, 2fm)信号成分。这一结果与 Freq-SHEP的解释结果
保持一致，但更为直观和全面。

此外，上述的 SHEP解释结果还可与 6.5.1小节的输入层主动解释结果进行相互
印证。如图 6-9所示，联合解释网络的频响在训练后会稳定地收敛至 2fm、5fm和 8fm

频率，而这三个频率也正是图 6-12所示 SHEP解释结果中各故障类别的主要贡献度
来源。两种不同方式的解释结果成功地相互印证，侧面地验证了综合解释框架的有效

性，能够为用户提供更为全面和准确的解释结果。

总结而言，结合域变换的 SHEP归因被动解释能够准确、全面地揭示输入样本中
不同成分对智能诊断模型不同决策的贡献度。SHEP解释结果表明，决策贡献度的大
小并非由输入信号的频率幅值决定，而应与各成分的区分性成正相关。最终，行星齿

轮传动系统数据集中 2fm、5fm和 8fm频率成分对模型的决策贡献度最大，这一结论

与输入层主动解释的结果相互印证，验证了综合解释框架的有效性。此外，不同域的

SHEP解释结果对信号成分的分析角度（时间、谱频率、循环频率）不同，但都能够
很好地对模型决策依据进行解释，用户可根据实际解释任务需求对转换域进行择优

选取。

6.6 本章小结

针对当前智能诊断可解释性研究中的零散性与表面性问题，本章将前四章独立

的高兼容主动解释、高性能被动解释进行整合，开发了面向旋转机械智能诊断模型的

综合解释框架，以帮助用户根据任务需求选择合适解释方法，从而提高本研究的系统

性和实用性。其中，输入层主动解释和决策层主动解释相结合以形成联合解释网络，

通过分情况讨论，建立了各解释方法的综合应用流程。最后依托高速重载行星齿轮传

统系统，对框架中主动解释方法进行诊断性能测试，并对全体解释方法的解释能力进

行验证。本章的研究内容可总结为：

(1) 建立了输入层和决策层共同解释的联合解释网络。将现有基准网络作为编码器，
与输入层主动解释的时频变换层共同提取特征并进行特征融合，并使用原型匹

配层基于所得融合特征进行故障分类，从而构建联合解释网络。所得联合解释

网络同时具备输入层和决策层的主动解释能力，在揭示模型关注频带的同时，

还能显式地学习各类故障原型，强化故障关键特征。
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(2) 提出了包含主动解释和被动解释的综合解释框架。以能否参与模型设计为界限，
并以关键频率、决策逻辑和决策依据为解释需求，对现有三类主动解释方法和

SHEP归因被动解释方法进行整合，形成了可指导用户进行方法选择的综合解
释框架。

(3) 开展了三类主动解释方法的诊断性能实验。考虑主动解释对模型结构的约束，
依托实测行星齿轮传动系统构建高噪声和少样本两类故障诊断场景，验证了综

合解释框架下的三类主动解释模型在不同基准网络下均能有效提高模型的诊断

性能，且联合解释网络在诊断准确率和表征学习能力上均具有优势。这为综合

解释框架的实际应用提供了有力支撑，使用户可根据解释需求选择合适的主动

解释方法，而无须担心构建的主动解释模块对模型诊断性能的潜在损害。

(4) 验证了综合解释框架的全面解释效果。依托实测行星齿轮试验台，开展输入层
主动解释、决策层主动解释和 SHEP归因被动解释三方面分析。输入层主动解
释的实验表明，时频卷积网络和联合解释网络均能有效关注到齿轮啮频及倍频，

但联合解释网络的解释结果更为稀疏，且在不同基准网络下的解释结果更为一

致。决策层主动解释的实验表明，原型匹配网络和联合解释网络均能有效克服

噪声干扰，通过重构原型强化故障特征。SHEP归因被动解释的实验表明，结合
域变换的 SHEP方法能够获得准确、全面的归因解释结果，与输入层主动解释
的结果成功印证，且各成分贡献度大小与其区分性成正相关。
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第七章 总结与展望

7.1 全文工作总结

深度学习智能诊断是当前大容量、低密度、多样性和时效性的大数据背景下实现

旋转机械运维保障的有力途径。但深度学习作为典型的黑箱模型，其诊断依据、诊断

逻辑和适用范围均不明晰，且在可信性、性能优化、缺陷分析等方面缺少科学指导，

缺乏可解释性已成为了深度学习从学术研究走向工业应用的巨大阻碍。为此，本文瞄

准我国重大装备高可靠性和安全性的迫切需求，以提高旋转机械智能诊断模型可解

释性为目标，针对现有主动解释中拓展性差、缺少明确解释结果，以及被动解释中解

释形式差、计算高耗时的问题，分别建立约束程度低且解释效果明确的高兼容性主动

解释网络，以及解释形式清晰且计算效率高效的被动解释方法。最终形成面向旋转机

械智能诊断模型的综合解释框架，为智能诊断的解释需求提供系统性和实用性方案。

本文的主要研究结论如下：

(1) 针对主动解释效果与模型诊断性能、可拓展性的多方共赢问题，提出基于时频
变换的诊断模型输入层主动解释方法。首先阐明时频变换与神经网络卷积层在

内积运算上的等价性，然后通过实虚部机制和核函数约束，建立等效于可学习

时频变换、具有三类核函数的时频卷积层，并提出以训练后频响揭示模型关注

频带的解释分析方法。多个实测数据集的实验结果充分表明，由于引入先验信

号处理知识，所提输入层主动解释方法，能够有效提高基准模型在诊断精度、少

样本学习能力和收敛速度等方面的性能，同时所学习到的频响能够与数据集关

键频带准确对应，有效验证输入层主动解释方法的有效性。

(2) 在提高输入层可解释性之后聚焦智能诊断模型的决策层，提出基于原型匹配的
诊断模型决策层主动解释方法。首先基于原型匹配概念，建立能够显式构建原

型向量、并基于样本与各原型相似程度进行故障分类的原型匹配层。然后将原

型匹配层作为决策层与自编码器相结合，并通过分类损失、重构损失和原型匹

配距离损失对网络进行联合训练。最后，梳理原型匹配网络在分类逻辑、类别

原型、相似性来源三方面的解释能力，以形成直观、实用的解释结果输出。传

统故障诊断和领域泛化两类任务表明，所提原型匹配网络与当前先进方法相比，

在诊断准确率方面略有领先，且在表征能力上具有显著优势。此外，重构的原型

样本能够有效抑制噪声干扰并发掘微弱故障特征，强化信号中的机理信息，有
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效验证决策层主动解释方法的解释能力。

(3) 针对被动解释形式的直观性不足问题，提出结合域变换的诊断模型被动解释形
式优化方法。首先基于传统的循环谱分析，提出确定信号的二维自相关函数的

近似估计，进而建立时域信号到循环域表征的域变换及其逆变换方法。然后基

于域变换开展样本预处理和模型集成，实现将解释形式从时域拓展至循环域的

CS-SHAP被动解释归因方法。仿真数据集和两个实测数据集的实验结果表明，
所提 CS-SHAP借助循环域的双维度分析特点，不仅使归因解释结果更为清晰、
直观，而且能够有效区分多个相近故障成分的不同贡献，避免成分混淆，保证

解释的准确性和可靠性。此外，CS-SHAP在不同模型和噪声强度下，都获得较
为不错的解释效果，充分验证所提被动解释方法的优势。

(4) 针对被动解释的高耗时计算问题，提出结合组合块归因和子集枚举缩减的诊断
模型被动解释效率优化方法。首先对 SHAP 计算过程进行理论性分析，建立
绑定多个相邻特征以求解联合贡献的组合块归因策略，从而以解释粒度为代价

降低归因计算的特征维度。然后对耗时的子集枚举过程进行简化，通过 SHEP-
Remove和 SHEP-Add两个代表性实例形成 SHEP方法，从而将计算复杂度从原
始 SHAP的指数级降低到线性级。仿真数据集和两个实测数据集的实验结果表
明，SHEP-Remove和 SHEP-Add分别擅长捕捉特征的存在和不存在的贡献，结
合两者的 SHEP方法在多数据集、不同域和不同组合块尺寸下都与 SHAP保持
高度一致，充分验证适用 SHEP来近似 SHAP的可行性。在计算效率上，SHEP相
比 SHAP具有显著的计算加速，其计算耗时与特征维度和背景样本数量O(d ·n)
呈线性增长。

(5) 针对当前可解释性研究的零散性、表面性问题，建立面向旋转机械智能诊断模
型的综合解释框架。首先对所提两类主动解释方法进行整合，建立联合解释网

络，实现对模型输入层和决策层的同时主动解释。然后对各类主动解释方法及

SHEP被动解释方法进行整合，以模型设计为界限、以解释结果为需求，形成指
导用户根据任务场景选择适合方法的综合解释框架。最后依托行星齿轮传动系

统，对综合解释框架进行诊断性能和解释效果的全面验证。在高噪声和少样本

实验中，三类主动解释网络均能有效提高不同基准模型的诊断准确率和表征学

习能力，使得用户可专心于解释效果而无须担心模型约束带来的潜在损害。在

解释效果方面，输入层主动解释能够有效且一致地关注到齿轮啮频及倍频，决

策层主动解释能够克服噪声干扰通过重构原型以强化故障特征，SHEP归因被
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动解释则能准确、全面地评估各信号成分对决策的贡献，且与输入层主动解释

的结果成功呼应，有效验证所提综合解释框架的实用性和有效性。

7.2 本文创新点

本文创新点在于：

(1) 提出了基于时频变换的诊断模型输入层主动解释方法。阐明了时频变换和卷积
层的等价性，以此设计了融入时频变换的时频卷积层以及相应的核函数，建立

了基于幅频响应的解释分析方法，最终作为输入层与基准模型相结合，在提高

诊断性能的同时实现对模型关注频带的解释。

(2) 提出了基于原型匹配的诊断模型决策层主动解释方法。设计了基于原型匹配概
念的原型匹配层以及促进原型收敛的原型匹配损失项，梳理了原型匹配网络在

分类逻辑、类别原型、相似性来源三方面的解释能力，最终通过与自编码器模

型相结合，在提高诊断性能的同时从模型视角刻画各类别的原型样本。

(3) 建立了结合域变换、组合块归因的诊断模型被动解释优化方法。一方面推导了
循环域变换及其逆变换，提出了将解释结果拓展至循环域的 CS-SHAP归因方
法，不仅获得清晰直观的归因解释结果，而且能够有效区分近邻成分；另一方面

设计了降低特征维度的组合块归因策略并对 SHAP 的子集枚举过程进行简化，
建立更低计算复杂度的 SHEP归因方法，最终在保持与原始 SHAP解释一致性
的同时，显著降低计算耗时。

7.3 研究展望

本文以提高旋转机械智能诊断模型的可解释性为目标，一方面通过时频变换和

原型匹配分别对模型输入层和决策层进行深入设计，建立约束程度低、解释效果明确

的高兼容主动解释方法；另一方面通过域变换、组合块归因和子集枚举缩减分别对模

型被动解释形式和计算效率进行优化，建立解释形式清晰、计算成本低的高性能被动

解释方法，为解释诊断模型的决策逻辑、决策依据和提高模型可信性提供可行方案和

技术源泉。但本工作仍存在一定局限，在如下方面尚需进一步探索：

(1) 建立包含解释标签、解释载体和评价指标的规范化可解释性评价体系。本文以
旋转机械的特征频率及其转频作为解释标签，结合任务特点以训练频响、重构

原型和归因贡献度为载体，实现了对旋转机械诊断模型的定性解释。但决策依

据标签的合理性、解释载体的接受性和认可性、以及解释能力的量化评价指标
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都有待商榷与完善，将各类独特的解释方法纳入统一赛道是当前可解释性领域

亟需解决的关键问题。

(2) 开展迁移、无监督等复杂场景下的可解释性研究。本文聚焦于模型可解释性，主
要在数据同分布的传统有监督故障诊断场景进行分析，对于迁移、无监督等复

杂任务则尚未纳入研究范围。然而，可解释性研究的实际应用离不开这些复杂

场景，后续将致力于在这些场景下设计更具有普适性和适应性的解释方法。

(3) 优化基于梯度传播的诊断模型被动解释方法。本文以基于扰动的 SHAP为基础，
在将解释结果拓展到循环域、频域等的同时，使模型交互次数降低为线性级。但

梯度传播类解释方法仅需单次交互，拥有难以媲美的解释效率，是大规模或实

时场景下被动解释的首选方案。因此，针对梯度传播类被动解释，优化其解释

形式不直观、结果不稳定等问题，对实现诊断模型实时解释具有重要意义。
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致 谢
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成熟的我，曾经让你们担心和失望，但你们始终给予我无条件的支持与信任。也感谢

胞弟的温暖陪伴，手足情深，六年相隔未减情谊，愿我们永远守望相助。谨祝家人身

体康泰，平安喜乐。

行文至此，落笔为终。五载春秋的求索，终化为涓涓墨痕，且将这段珍贵时光铭

记于心，整装再赴新程。

陈 钱

二〇二五年四月

上海交通大学
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