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摘要：自编码器作为神经网络中典型的无监督学习模型，在数据降噪和数据可视化降维方面具有明显的优势，且在各应用领域

都引起了普遍重视，在滚动轴承故障诊断中的应用也日渐增加。 为了及时了解并掌握自编码器及其改进算法在滚动轴承方面

的应用，对近年具有代表性的自编码器相关算法进行了分类和总结。 首先，阐述了自编码器的原理和几种基于其改进的自编码

器方法的理论简述，并分析了这些算法的改进目的与改进方式。然后，列举了上述算法在滚动轴承故障诊断领域的应用。最后，

总结了当前自编码器及其改进算法存在的问题，分析了解决问题的思路。
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Abstract：As a typical unsupervised learning model in neural networks, the self-encoder has attracted widespread
attention in various areas, and its application in rolling bearing fault diagnosis is increasing with obvious advan-
tages in data noise reduction and data visualization dimension reduction. In order to timely understand and mas-
ter the application of auto-encoder and its improved algorithm in rolling bearing, this paper classifies and sum-
marizes the representative auto-encoder related algorithms in recent years. Firstly, the principle of self-encoder
and the theoretical sketch of several self-encoder methods based on its improvement are described, and the im-
provement purpose and improvement of these algorithms are analyzed. Then, the applications of these algorithms
in the field of rolling bearing fault diagnosis are listed. Finally, the problems of present-day self-encoders and
their improved algorithms are summarized, and the ideas for solving them are analyzed.
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图 1 AE 网络结构图
Fig.1 AE network

滚动轴承在各类旋转机械中被广泛应用，而且
在决定设备运行状态方面起着重要作用。 因此，对
滚动轴承进行故障诊断和在线状态监测具有重要
的现实意义[1]。 在实现滚动轴承的故障诊断和在线
状态监测的方法中， 浅层机器学习的应用较多，但
浅层机器学习的结构缺乏强大的表示能力，难以处
理复杂非线性关系问题[2]。 在这个情况下，深度学习
作为研究领域中新的突破点，快速在各个领域中被
广泛地研究与应用[3-4]。 深度学习能自主学习隐藏在
原始数据中的主要信息，并在数据和设备运行状态
之间建立精确的映射关系 [5]，故而在各种诊断模型
中，基于深度学习的应用与研究也日渐增多。

将深度学习方法应用在滚动轴承故障诊断领
域的研究中，一般都会针对不同的问题来实行不同
的学习方式，如有监督学习、无监督学习等。 在有监
督学习模式下， 算法需要大量的有标签的训练数
据， 这就导致算法在一定程度上受到数据的约束，
在这种情况下，无监督深度学习在滚动轴承故障诊
断上的发展及应用逐渐被重视起来，自编码器（au-
to-encoder, AE）就是一种典型的无监督深度学习的
网络模型。

自编码器的运行过程就是一个编码解码的过程，
但是需要通过误差反向传播机制调整整体网络[6-7]，近
年来，基于 AE的研究与应用也越来越多[8-11]。Bengio
等 [8]提出在 AE 的隐含层中引入稀疏性限制项的稀
疏自编码器（sparse auto-encoder，SAE）这一改进网
络，其目的旨在获得高维且稀疏的特征。 Vincent等[9]

在 AE中引入添加噪声， 提出了降噪自编码器（de-
noising auto-encoder，DAE）这一改进网络，从而减
弱噪声影响，此外堆栈降噪自编码（stacked denoising
auto-encoder，SDAE）网络是深度自编码网络的另
一种形式，它只是用 DAE 代替 AE。 因此，目前基
于自编码器的滚动轴承故障诊断方面的应用主
要有数据降维和数据降噪两个方面 [12]，可以通过
Matlab、TensorFlow、Pytorch、Keras 等不同框架或平
台实现。

本文将介绍 AE、SAE、DAE、SDAE 等算法的网
络结构及其理论理解，梳理自编码器改进算法的创
新点与实现方式。 同时，结合相关文献来总结上述
几类自编码器在针对滚动轴承故障诊断的研究进
展。 最后，分析当前自编码器及其改进算法仍存在

的问题，探讨解决这些问题的思路。

1 自编码器及其改进

在深度学习中，自编码器是一种典型的无监督
网络模型， 它在学习输入数据隐含特征的同时，还
可以利用学习到的特征来重构原始输入数据，从而
形成一种无监督模型的特征提取方法。
1.1 自编码器

AE是一种典型的单隐层神经网络，它以无监督
的方式学习参数并提取特征，使输入和输出保持一
致性，从输入到隐含层和从隐含层到输出层的过程
分别称为编码和解码，AE的网络结构如图 1 所示。

如图 1 所示，自编码器通过全连接的方式将输
入信号进行加权求和，经过偏置矩阵与激活函数计
算后输入到隐含层，而隐含层也以同样的相同方式
输入到输出层中，最后通过设置目标函数来得到最
优的权值和偏置。 自编码器的计算公式如下

Y=σa（WaX＋ba） （1）

X� =σs（WsY＋bs） （2）

min
θ
L（θ）＝‖X� -X‖

2

2 ；θ＝ Wa，ba；Ws，bs[ ] （3）

式中：X=（x1，x2，…，xn），X� =（x� 1，x� 2，…，x� n），Y=（y1，y2，
…，yn）分别为输入、输出和隐含层神经元的值；Wa∈
Rn×m，Ws∈Rm×n，ba∈Rm，bs∈Rn分别为连接层之间的
权值和偏置；σa（·）、σs（·）为激活函数。

常规自编码器一般采用反向传播算法来优化
调整网络的权值和偏置，从而使更新后的网络输出
样本更加接近输入样本，同时还能提取出更具样本
表征的抽象特征。

与一些无监督学习算法相比，AE 不仅能降低
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提取的特征维度， 还保存了更多的信息表示度，它
可以综合地利用各种特征信息来进行数据降维和
特征提取，因此可以更有效地实现滚动轴承的故障
分类任务。

目前，自编码器已成为故障诊断领域的一个热
点[13-14]。Mao等[15]结合自编码器和极限学习机的方法
提出一种新的算法，实现了自适应挖掘识别滚动轴
承故障特征并且提高了诊断速度。 张西宁等[16]将标
准化的自编码网络运用到滚动轴承故障诊断，通过
实验证明该网络不仅可以提高网络在噪声环境下
的识别能力 , 而且能够有效地减少网络的训练时
间。Pei等[17]针对数据不平衡问题提出了一种增强少
镜头瓦瑟斯坦自编码器的数据增强方法，结果表明
该模型在不平衡程度的恢复能力方面非常优异，且
具有较好的精度。
1.2 降噪自编码器

DAE 在自编码器的基础上进行了改进，在编码
过程中以随机置零神经元的方式来添加噪声，然后
再进行后续的解码过程。DAE通过这样的方式来增
强网络泛化能力，并降低噪声影响，其网络结构如
图 2所示。

降噪自编码器的计算公式为

h=f（W（1）x�＋b（1）） （4）

x�=f（W（2）h＋b（2）） （5）

式中：f（x）＝ 1
1＋e-x ；W（1）为编码时的权重，W（2）为解码

时的权重；b （1）为输入层的偏置，b （2）为隐含层的偏

置。 最终 DAE的输出x�可表示为

x�＝hW，b（x�）=f（W（2）f（W（1）x�＋b（1））＋b（2）） （6）
式中：hW，b（·）为输入数据的重构函数。

对于含有多个样本的样本集，为了使输出逼近
原始数据，DAE的目标函数一般表示为

J（W，b；x）＝ 1m

m

i = 1
Σ‖hW，b（x� i）-xi‖

2
（7）

此外，为避免网络训练过拟合，提高网络的泛
化性，还可对 DAE的学习参数设置正则化约束项[18]，
如使用 L2正则化约束，则目标函数可改写为

L（W，b；x）＝J（W，b；x）＋λ2 ‖θ‖
2

（8）

式中：θ=｛W，b｝；W 为两连接层间的权重；b 为各层
的偏置；λ 则用于度量数据重构程度和正则化约束
之间的权重。

通过上述改进后，DAE 在 AE 的基础上， 不仅
可以对数据进行有效的降维，还能在一定程度上解
决原始数据存在噪声的问题，从而对数据进行降噪
和降维的双重处理。

针对降噪自编器在滚动轴承故障诊断上的改
进与应用中，Meng 等 [19]将权重衰减中的 L2 范数惩
罚改为弹性惩罚，以改善参数的稀疏性，通过进行
滚动轴承的故障诊断试验发现，该方法相较传统的
自编码器更具优越性。 Tong等[20]采用多尺度分析方
法从滚动轴承的原始振动信号中提取多尺度特征，
再使用稀疏惩罚项和压缩惩罚项对自编码器的损
失函数进行正则化，在具体实验中可以有效地区分
不同工况下滚动轴承的故障类型和严重程度，提高
了 DAE在复杂工况下的性能。 Liu 等[21]提出了一种
基于非线性预测降噪自编码器进行滚动轴承故障
诊断，实验证明该方法鲁棒性强，准确度高，但由于
存在监督学习过程，该方法不能很好地识别新的故
障类型，也不能很好地识别具有更严重裂纹的同一
故障类型。 宋威等[22]首先对一维振动信号进行图像
灰度化处理，对降噪自编码器的特征提取网络进行
改进，即自编码器网络由 4 层卷积神经网络和两层
全连接神经网络构成，在每个卷积层后均添置归一
化层，提升神经网络的训练速度。
1.3 稀疏自编码器

SAE 在自编码器的基础上， 通过在隐含层中
加入稀疏限制项进行了改进，这种限制会使得隐
含层中的节点被抑制激活，而被抑制的节点数量
则会因所选取的激活函数发生改变，从而达到增
强所提取特征的稀疏性效果，SAE 网络结构图如
图 3 所示。

图 2 DAE 网络结构图
Fig.2 DAE network
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在 SAE的各类应用中，常用的稀疏性限制采用
L1范数或 KL散度等正则化项。 以这两种稀疏性限
制为例， 当采用 L1范数作为正则化项时，SAE 的损
失函数可表示为

JSAE（W，b）＝J（X，X� ）+λ
i ， j
Σ aj（xi） （9）

式中：aj（xi）表示隐含层节点 j 对输入 xi 的激活值；
λ表示控制惩罚程度的 L1正则化系数。

当采用 KL 散度正则化项时，SAE 的损失函数
可表示为

JSAE（W，b）＝J（X，X� ）+β
m

j = 1
ΣKL( ) （10）

KL( )= ρlog ρ
ρ� j
+（1-ρ）log 1-ρ

1-ρ� j
（11）

ρ� j=
1
n

n

i = 1
Σaj（xi） （12）

式中： ρ� j为隐含层节点 j 的平均激活度；β 为 KL 正
则化系数。

相较于基础的自编码器，SAE 能够更有效地学
习主要特征，通过降低对次要特征的需求来使提取
的特征更具稀疏性。 然而，SAE 需要通过参数影响
实验来判断该节点是否被抑制， 无法直接对某个
特定节点进行抑制行为。所以，合理利用 SAE 中的
稀疏准则、DAE 的降噪机理以及 AE 的信号重构
能力， 将各类自编码器的功能进行点对点的设计
有助于挖掘输入的基本信息， 提高故障模式分类
的鲁棒性。

Dai等[23]为了挖掘滚动轴承的代表性故障特征，
提出了一种结合 SAE 和 DAE 的叠层稀疏降噪自编
码器诊断模型，实验证明该方法诊断准确率、重构

误差和迭代时间方面都具有优势，不过该方法非常
依赖于数据的驱动。 Sun 等[24]建立了一种基于堆叠
稀疏自编码器的深层神经网络来挖掘数据间的连接
关系， 结果显示该方法能够自适应地学习到滚动轴
承振动信号的复杂关系， 所重构的数据适用于各种
故障类别。 Jia等[25]提出了一种基于归一化稀疏自编
码器的本地连接网络， 来实现自编码器的自动化特
征提取功能， 结果表明该方法所提取的特征在齿轮
箱和滚动轴承的故障诊断上都具有优越性。 汤芳
等 [26]提出了一种基于稀疏自编码的深度神经网络来
实现无监督学习自动提取特征的功能，结果表明使
用该网络所提取的特征进行故障诊断后能更准确
地识别滚动轴承故障类型。 袁宪锋等[27]利用堆栈稀
疏自编码器实现了滚轴轴承故障信号频域深层特
征的自适应学习，通过将降维后的特征可视化可以
观察到不同故障类型特征向量之间的重叠程度被
降低，分类模型对不同滚动轴承故障类型的判断更
准确。
1.4 堆栈降噪自编码器

SDAE 网络是由多个 DAE 堆栈组成的深度神
经网络，因此其结构也与 DAE 有很多相似，其主要
目的也是将数据进行压缩重构，然后将重构特征输
入到后续的分类模型或回归模型中，SDAE 也存在
一定的降噪特性，从而提高预测模型的准确度和鲁
棒性[28-29]。 SDAE的网络结构如图 4 所示。

如图 4 所示，SDAE 网络需进行逐层训练和微
调才能被训练成更加符合目标函数的网络，即遵循
“逐层训练” 的原则才能训练得到一个完整的符合
目标期待值的 SDAE 网络。 需要注意的是，在训练
某一层超参数时， 其他各层超参数需为固定值，并
且逐层训练后的网络也需利用样本数据和标签对
整个网络进行有监督的微调，该过程可表示为
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式中：α为学习速率，Wij为连接层间权重；bi为第 i层
的偏置；l表示层数；L（W，b；x）为上节所述目标函数。
当目标函数达到一定阈值时则表示整体网络已训练
完成，训练后的 SDAE网络模型不仅学习了数据之间
分布关系，还保留了数据之间的时间相关性特征，从而
可以提高数据的优越性，增加分类模型的准确识别率。

Yang等[30]融合了多变量多尺度样本熵和SDAE，
通过引入具有不同分布中心的高斯噪声，实验证明
该模型具备良好的去噪能力，此外，对于轴承的故障
诊断还具备较高的识别率和较强的鲁棒性。 余萍
等 [31]利用新设计的人工变性天牛算法对 SDAE 网络
的超参数进行自适应选取从而训练出最优的网络
模型，提取滚动轴承更深层次的故障特征，与传统
方法相比，该方法具有更好的网络泛化能力、更高
的诊断精度和更好的分类性能。 杜先君等[32]利用学
生心理优化算法对 SDAE 网络的超参数进行优化，
结果表明优化后的网络模型有效的提升了对滚动
轴承进行故障诊断的诊断正确率与诊断速度，但无
法有效解决数据缺失、数据类别不均衡、数据分布
不均匀等问题。
1.5 其他改进的编码器

除上述几种常用于滚动轴承故障诊断中的自
编码器类型外，还有许多关于其他基于自编码器的
改进模型在实际故障诊断中的应用。

Shi 等 [33]提出了一种基于滑动窗口叠加降噪自
编码器的模型来描述具有时间相关特征的数据分
布，通过对滚动轴承进行故障诊断实验，验证了所
提模型在诊断初始故障类型中具有显著的优越性。
Shao 等 [34]提出了一种基于集成深度自编码器的网
络来解决对于自动特征提取的有效性低的问题，实
验证明该网络用于滚动轴承故障诊断方面可以有
效地提高准确率，然而，这些新函数的输出有时会
不稳定。 Li 等[35]将 SAE、DAE 和线性解码器分别构
造多个深度自编码器来进行滚动轴承故障特征的
自适应提取，该方法比单个深度模型和其他集成学
习方法更有效，但训练过程耗时久，对实验训练环
境要求高。 石怀涛等[36]提出了一种基于滑动窗堆栈

降噪自编码器和长短时记忆网络的贝叶斯优化的
早期故障预测模型来优化针对于滚动轴承的特征
提取，从而实现对滚动轴承的早期故障诊断。 Yan等[37]

将变分自编码器 （variational auto-encoder，VAE）和
DAE 相结合来提取具有鲁棒性和判别性的潜在故
障特征，实验表明所提模型能对不同的滚动轴承健
康状态实现较高的识别精度。 张西宁等[38]提出了一
种深度卷积自编码网络，通过将卷积网络与自编码
器相结合来实现滚动轴承故障复杂特征提取，实验
证明该方法能取得更好的故障识别效果，还解决了
卷积神经网络权值只能随机初始化的问题。 陈志刚
等[39]提出了一种改进的深层自编码器集成方法，实
现了滚动轴承振动信号的特征自动提取和故障类
型自动识别的功能。 Shen等[40]提出了一种基于收缩
自编码器的滚动轴承故障诊断方法来获得信号的
隐藏的鲁棒特征，从而使诊断模型可以得到更高的
准确率。 Zhang 等[41]在噪声环境下使用集成深度收
缩自编码器进行机械故障诊断，利用集成深度收
缩自编码器能自动从输入信号中提取更具代表
性和鉴别能力的高层特征的特点来获得更好的
故障诊断结果。 此外，关于自编码器改进算法及
其应用近年来还有很多研究 [42-51]，表 1 归纳了一
些自编码器改进算法的优点及改进方式。 表 1 中
相关缩写如下：regularized auto-encoder（RAE），
deep convolutional auto-encoder（DCAE），adaptive
sparse contractive auto-encoder （ASCAE ） ，hybrid
ensemble auto-encoder（HEAE），wasserstein auto-
encoder（WAE），convolutional auto-encoder（CAE），
full convolutional denoising auto-encoder（FCDAE），
multi-scale convolutional auto-encoder（MSCAE）。

2 存在的问题及解决思路

随着现代技术信息化和自动化的发展，对故障
诊断算法的需求和要求也愈加高，而基于自编码器
的故障诊断技术具有很强的表示学习能力，所以在
大数据环境下变得更加自动化和高效。 但是，数据
样本存在的特征维数高有效信息却有限、传感器的
观测值有缺失、数据类别不均衡、数据分布不均匀
等问题， 造成了特征提取和故障诊断的不确定特
性，也限制了自编码器的表示学习能力。 因此，基于
自编码器的改进及应用仍有很大的研究空间，其理
论依据有待完善[52]。
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Algorithm Characteristic Instance application

RAE
The degree of weight attenuation
can be adjusted to form a semi
supervised classification method.

Reference [42]: When the known label samples account for more than 0.2%,
the classification accuracy can reach 100%.

DAE
It can reduce the impact of noise

and improve the network
generalization ability.

Reference [32]: Using the method of optimizing model parameters to obtain
the optimal hyperparameters for the noise reduction self encoder, the

diagnostic results achieved in three rolling bearing datasets were 99.3%,
99.7%, and 96.3%.

SAE
The sparsity of feature extraction
can be enhanced, and training

errors can be reduced.
Reference [26]: Features are acquired in an unsupervised learning manner.

This method can achieve 100% fault diagnosis accuracy.

SDAE
Higher order nonlinear features of

extracted samples can be
extracted while reducing noise

impact.

Reference [43]: The learned multi domain features make the features more
robust and reliable. The accuracy rate of fault diagnosis can reach over 99%.

DCAE It can adaptively identify vibration
signals under different noises.

Reference [44]: This model can achieve higher fault identification rate in
high noise environments.

VAE
Estimating the true distribution of

samples to generate similar
samples.

Reference [45]: It can improve the fault diagnosis accuracy of the same type
of fault samples under different working conditions.

ASCAE It can compensate for the sparse
characteristics of the sample.

Reference [46]: It has high diagnostic accuracy for rolling bearing faults
when processing unbalanced fault samples. In addition, the robustness of the

diagnostic model is maintained in the presence of noise.

HEAE Combining different self encoders
to build a new self encoder.

Reference [47]: Combining denoising and shrinking self encoders to enhance
the ability of the model to automatically learn features, the model can

achieve a classification accuracy of more than 96%.

WAE
It has a potential manifold

structure that can generate high-
quality samples.

Reference [48]: It has a good performance in the efficiency of rolling bearing
fault diagnosis and the ability to recover data imbalance.

CAE
A deep learning network with
complex feature extraction
capabilities can be formed.

Reference [49]: Fast and accurate fault diagnosis can be performed on rolling
bearing datasets with small tag data.

FCDAE
The data noise reduction

robustness of the coding network
can be improved.

Reference [50]: This model performs unsupervised training on image data
sets. It can stably and accurately diagnose vibration datasets under different

rotational speeds and noise modes.

MSCAE
More reliable fault features are

reconstructed through
convolutions of different scales.

Reference [51]: Fault data can be automatically characterized and diagnosed.
The model achieves 99.75%, 100%, and 100% accuracy rates for rolling

bearing fault diagnosis on three sets of experimental data sets.

表 1 自编码器各改进算法的分析与比较
Tab.1 Analysis and comparison of improved self encoder algorithms

1） 故障特征提取的限制。 目前，利用自编码器
对滚动轴承进行故障诊断应用在已知故障类型下
判断故障种类。 因此，在半监督或有监督条件下如
何使自编码器更具适应性的进行特征提取仍是一
个问题，例如稀疏自编码由于在隐藏层中增加了稀
疏性限制， 其对于随机数据的压缩学习较为困难，
而一些堆栈式自编码器虽然具有强大的非线性拟
合能力，但处理数据的时间却很长。 因此，可考虑重
构输入样本及其标签，使自编码器在训练过程中考

虑标签损失，或在损失函数中添加带有隐藏标签的
正则化项，从而提升特征提取能力。

2） 难以适应小样本条件以及数据不充分、不平
衡问题。 自编码器及其深度结构由于模型结构复
杂， 在样本数据不充分不平衡和小样本情况下，会
产生过拟合现象，例如稀疏降噪自编码器在对数据
进行降噪处理时就没有考虑输入与输出间的局部
相似性，而卷积稀疏自编码虽然可在短时间内获得
最有效特征， 但却需要大量的样本进行训练与测
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试， 如何克服样本问题仍是自编码器的一个研究热
点。在小样本条件下，可考虑以数据增强为一个解决
方法，利用流信息、迁移学习、生成式对抗网络等方
法解决该条件下模型的整体设计问题。 在数据不充
分、不平衡条件下，可考虑以对数据进行预处理为思
路，采用欠采样和过采样的方法，或利用代价敏感学
习、不平衡学习等模型来解决数据问题。 此外，随着
宽度学习的发展与应用， 还可以考虑将自编码器与
宽度学习相结合， 使自编码器的结构由深度发展改
为宽度发展，达到速度与准确度的双重提高。

3） 缺乏有效超参数设置方法。 由于基于自编
码器的学习模型具有隐含层层数、节点数、权值、
偏置等超参数，因此模型的特征提取能力、训练速
度、诊断精确度等具有不稳定性 [53]。 如边缘降噪自
编码的噪声强度参数就严重影响其降噪能力与实
验成本， 特别是一些堆栈形式的改进自编码器和
其他深度学习模型相结合的自编码器， 由于具有
更多的层数与超参数， 其模型效果更容易受到影
响。 超参数数量较少且范围小时，可通过调试实验
人工选出最优的超参数设置， 但在其他复杂情况
时， 就应当使用一些优化算法来优化模型中的超
参数（如遗传算法、模拟退火算法、学生心理优化
算法、灰狼算法等），从而寻找出能够满足最优目
标函数的自编码器模型。 如何寻找出一个准确率
高、 适应性强的优化后的自编码器模型仍是一个
值得研究的问题。

4） 噪声对于网络初始化的影响。信号的有效特
性往往淹没在工业背景噪声中，这会导致自编码器
对信号的重构能力、降噪能力等性能下降。 在自编
码器的网络初始化中，噪声的产生是一个不可忽略
的问题，绝大多数自编码器及其改进算法对网络参
数均采用随机初始化， 而诊断模型的训练速度、诊
断精确度等也受其影响[54]。 L21范数自编码器通过在
损失函数中增添正则化项来降低这个影响，又存在
处理时间较长这一问题。 因此，可考虑在损失函数
上引入正则化项来降低网络初始化产生的噪声影
响，还可以从网络初始化的角度出发来优化网络降
低噪声影响，提高自编码器训练的稳定性，从而提
升诊断模型的准确性。

3 结束语

深度学习作为机器学习领域的突破，受到了各

个领域的广泛关注，且在滚动轴承故障诊断中的应
用也日益增多，自编码器作为一种无监督的深度学
习的网络模型，在数据降噪和数据可视化降维方面
具有明显的优势。 本文介绍了 AE 及其一些改进算
法的网络结构及其理论理解，梳理了相关算法的创
新点与实现方式，最后，通过分析当前仍存在的问
题，提供了一些解决问题的思路。
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