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摘要　 针对卷积神经网络参数量大、层数深、泛化性能弱的问题，提出了一种基于多尺度多路径集成网络（Ｍｕｌｔｉ⁃
ｓｃａｌｅ Ｍｕｌｔｉ⁃ｐａｔｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＭＣＳ⁃ＣＮＮ）的轴承故障诊断方法。 首先，提出多尺度卷积块，利用深度卷积

和逐点卷积来降低网络参数量、增加网络宽度，有效提取多尺度特征；其次，提出集成块，利用多路径的连接方式将低级

和高级特征连接起来以增加网络深度，进而提高模型诊断精度；最后，在凯斯西储大学轴承数据集上进行验证。 结果表

明，在高噪声和跨负载场景下的故障诊断精度分别可达 ９７􀆰 ５％和 ９８􀆰 ２５％，在混合场景下相较于现有的诊断方法精度提

高了 １５百分点以上，有效表明了此方法的鲁棒性和泛化性。
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０　 引言

　 　 在工业生产中，轴承作为重要的工业基础件在各

类旋转机械中广泛使用，承担着旋转机械工作过程中

的大部分载荷［１］。 轴承一旦失效，不仅增加设备的维

护费用，还会造成更大的经济损失。
目前，常用的轴承故障诊断方法可以分为两种：信

号分析法和大数据驱动智能诊断法。 振动信号分析法

主要是将振动信号通过傅里叶分析、小波分析、经验模

态分解等方式进行时频域分析，通过划定阈值的方式

实现故障诊断。 郭学卫等［２］将样本熵与分数阶傅里

叶变换相结合进行故障特征提取，通过划定阈值的形

式进行不同故障模式的划分。 这种方式通常对机械系

统物理性能的变化特别敏感，尤其是在噪声环境下，模



　 第 ４６卷第 ４期 戚博炜等： 基于多尺度多路径集成网络的轴承故障诊断方法 ７７９　　 　

型的阈值很难划分，无法得到预期的结果。 随着大数

据时代的来临，许多基于数据驱动的方法相继出现并

且应用到故障诊断中［３⁃４］。 在此背景下，深度学习中的

非线性机制可以直接拟合高维数据，尤其是卷积神经

网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ， ＣＮＮ）中的权值共

享和稀疏连接，能更好提取故障样本中的信息。 王海

龙等［５］将传统经验模态分解与 ＣＮＮ 相结合来实现轴

承的故障诊断，利用经验模态分析将原始的轴承振动

信号转换成二维特征图，再将特征图导入 ＣＮＮ中进行

故障特征提取，取得了较好的诊断结果。 刘红军等［６］

使用格拉姆角场将轴承振动信号转换为二维图像，并
通过改进的 ＣＮＮ 模型实现了对轴承的故障诊断。 然

而，无论是振动信号分析方法还是将信号转换为图像

的方法，都需要工作人员具有一定的先验知识，不利于

工程实际中的应用。 对此，冯连强等［７］将原始振动信

号直接输入一维卷积神经网络中进行故障诊断，试验

结果表明了所提方法的有效性。 刘洋等［８］提出一种

将注意力模块与一维卷积神经网络相结合的滚动轴承

故障诊断方法，该方法在强噪声环境下同样具有良好

的表现，且相较于传统方法，收敛速度更快，泛化性能

更好。
上述方法在单一场景中对轴承的故障诊断有一定

的效果。 然而在工程实际中，旋转机械由一个齿轮、轴
承和其他机械部件组成。 即使是简单的旋转机械，其
复杂性也会导致测量的振动信号中包含多个内在振荡

模式，由于机器组件之间存在相互作用和耦合效应，这
就意味着单一尺度的卷积不足以描述机器振动信

号［９］，所以充分提取故障特征可以有效提高模型的鲁

棒性和泛化性。 ＨＵＡＮＧ Ｗ Ｙ 等［１０］提出多尺度级联

ＣＮＮ，并试图利用具有不同大小的卷积核对轴承的故

障特征进行提取，试验结果表明卷积核的大小与信号

频率有着一定关联。 在此基础上，ＬＩＵ Ｈ Ｈ 等［１１］发现

轴承振动信号具有多尺度时间特性。 ＣＮＮ 在故障诊

断中有着广泛的应用，但因其是传统网络，故存在一定

缺点，如模型层数较多，参数量较大，不能满足工程实

际应用中对计算机性能的要求。 因此，轻量化网络登

上历史舞台，ＣＨＯＬＬＥＴ Ｆ［１２］提出了深度可分离卷积的

概念，并将其应用在 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ中，有效降低了 Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ
中参数的数量，并且在图像分类任务中取得了更好的

效果。 ＨＯＷＡＲＤ Ａ Ｇ 等［１３］将 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 中的传统卷

积替换为深度可分离卷积来实现网络轻量化的目的。
后来，朱富等［１４］采用一维深度可分离卷积神经网络来

改进 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ，可以直接将轴承振动信号作为模型输

入，实现轻量化部署，在两组轴承试验数据集中都取得

了较好的诊断效果。 深度可分离卷积由深度卷积和逐

点卷积组成。 具体而言，深度卷积是一个完全稀疏的

卷积连接，而逐点卷积是一个 １×１的卷积［１５］。 虽然计

算负载和参数量明显减少，但是也会带来精度的下降，
尤其是在复杂情境下模型泛化性能会受到很大程度的

影响。
针对上述算法模型参数量大、识别精度下降及泛

化性能弱的问题，本文提出了一种新的网络结构———
多 尺 度 多 路 径 集 成 网 络 （ Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｍｕｌｔｉ⁃ｐａｔｈ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＣＳ⁃ＣＮＮ）。 首先，通过

深度卷积和逐点卷积重新构建出一个多尺度卷积块扩

大网络宽度，可以有效提取信号中的多尺度特征。 该

方式不仅可以降低模型的参数量，还提升了模型的特

征提取能力。 其次，通过多路径的方式把低级和高级

特征连接起来，可以将梯度经过一条路径传播到网络

的前层，可以避免网络深度造成的梯度消失，从而增加

网络深度，进一步提高模型诊断性能。 凯斯西储大学

轴承数据集上的试验结果表明，所提方法在噪声和负

载环境下，均能取得 ９０％以上的准确率，且在混合负

载及噪声的环境下准确率仍能达到 ８３％。

１　 卷积神经网络

　 　 ＣＮＮ 是由多层感知机 （Ｍｕｌｔｉ⁃Ｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）变种而来的，它是模拟生物视觉皮层的一种前馈

神经网络，目前被广泛应用在图像和视频等二维信号

的识别中。 １Ｄ⁃ＣＮＮ是 ＣＮＮ 的一种变型，它是一种单

位宽度卷积核的深度反馈神经网络，常用在序列模型、
自然语言处理领域。 １Ｄ⁃ＣＮＮ 主要由三部分组成，分
别为：卷积层、池化层和全连接层。
１􀆰 １　 卷积层

　 　 卷积层用来减少输入的维数并且从中提取有用的

特征，它最主要的两个特征是局部连接和权值共享。
局部连接是指卷积层节点仅连接前一层的局部节点，
只学习局部特征。 这样可以大幅度减少参数量，加快

模型学习的速度，减少过拟合的现象。 权值共享是在

一层网络中使用同一个卷积核来进行卷积计算。 卷积

运算是一种线性运算，但是神经网络需要对非线性函

数进行拟合，因此需要用激活函数将其转化为非线性。
具体的卷积运算为

ａｉ ＝ ｆ（∑
ｎ

ｍ ＝ ０
ｗｍｘｍ ＋ ｗｂ） （１）

式中， ａｉ 为第 ｉ 个序列段卷积计算的结果； ｗｍ 为序列

段中第 ｍ 个元素的权重； ｘｍ 为序列段的第 ｍ 个元素；
ｗｂ 为该卷积核的偏置项； ｆ（·） 为激活函数。
１􀆰 ２　 池化层

　 　 池化层是数据特征提取的一种方式，用于提取更

具代表性的特征，主要的作用是同时减少参数量和计

算量，防止模型过拟合，提高模型的泛化能力。 特征提
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取的误差主要来自两个方面：①领域大小受限造成估

值方差增大；②卷积层参数误差造成估计均值偏

移［１６］。 池化层一般为最大池化和平均池化，它们分别

对应减少这两种误差。 两种池化运算如式（２）和式

（３）所示。 在分类应用中，最大池化的试验效果优于

平均池化，因此本文将使用最大池化。
Ｐ ｌ（ ｉ，ｊ）
ｍａｘ ＝ ｍａｘ

（ ｊ －１）ｗ≤ｔ≤ｊｗ
｛ｕｌ｛ ｉ，ｔ｝｝， ｉ ＝ １，２，…，ｑ （２）

Ｐ ｌ（ ｉ，ｊ）
ａｖｅｒａｇｅ ＝ Ａｖｅｒａｇｅ（ ｊ －１）ｗ≤ｔ≤ｊｗ

｛ｕｌ｛ ｉ，ｔ｝｝， ｉ ＝ １，２，…，ｑ （３）

图 １　 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＭＣＳ⁃ＣＮＮ

式中， ｕｌ｛ ｉ，ｔ｝ 为第 ｌ层中的第 ｉ个特征张量的第 ｔ个神经

元； ｗ 为卷积核宽度； ｊ 为第 ｊ 个池化层。
１􀆰 ３　 全连接层

　 　 全连接层在卷积网络的模型中作为一个分类器，
可以将特征中具有类判别性的局部信息集成起来。 该

层降低了特征定位对分类结果的影响，提高了整个网

络的鲁棒性。 最后，将全连接层的输出值传递到

Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数中，该函数映射了（０，１）的数值，即标

签的概率值。 Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数如式（４）所示：

σ（Ｚ） ｊ ＝
ｅＺ ｊ

∑
ｍ

ｋ ＝ １
ｅＺｋ

， ｊ ＝ １，２，…，ｍ （４）

式中， Ｚ 为第 ｊ 个神经元的输出； ｍ 为神经元的个数。

２　 多尺度多路径集成网络

　 　 现有的故障诊断方法具有参数量大、特征提取不

充分和泛化性能弱的特点，无法充分提取轴承振动信

号内各部件振动耦合导致的多尺度特性。 为此，本文

提出了一种新的端到端的网络模型，它主要由集成块、
加权变换层、池化层和注意力机制四部分组成，具体结

构如图 １所示。 集成块集成了多层特征，加权变换层

进行通道加权和特征变换。 在集成块内，批处理归一

化和 ＲｅＬＵ激活函数被认为是一个复合的非线性映射

Ｈ（·），设输入为 ｘ，在第 ｌ 个卷积层、ＢＮ层和 ＲｅＬＵ激

活函数之后， ｘ 的非线性映射为 Ｈｌ（ｘ），即
Ｈｌ（ｘ） ＝ Ｈｌ（ｗλ∗ｘ ＋ ｂ） （５）

式中， ｗλ 为卷积权值； ｂ 为偏差； ∗为卷积运算；λ 为

卷积核的大小。
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２􀆰 １　 深度可分离卷积

　 　 深 度 可 分 离 卷 积 由 深 度 卷 积 （ Ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ， ＤＷ）和逐点卷积（Ｐｏｉｎｔｗｉｓｅ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ，
ＰＷ）构成，与常规卷积相比，其运算成本和参数量会

更低，更适合工业场景的需求。
深度可分离卷积层与常规卷积的区别如图 ２ 所

示。 与常规卷积相比，深度卷积只对应一个输入通道，
如图 ２（ｂ）所示，每个通道的卷积为

Ｇｈ，ｎ ＝ Ｋ ｉ，ｎＦｈ＋ｉ－１，ｍ （６）
式中，Ｋ ｉ，ｎ 为深度卷积的卷积核大小；Ｆｈ＋ｉ－１，ｍ 为输入特

征；Ｇｈ，ｎ 为通道在 Ｆ 中产生滤波后的输出特征图的第

ｎ 个通道。 深度卷积的参数和计算代价近似表示为

Ｐｃｏｎｖ ＝ ＬｋＣ ｉｎＣｏｕｔ （７）
Ｆｃｏｎｖ ＝ ２ＬｋＣ ｉｎＣｏｕｔＬｏｕｔ （８）

Ｐｄｗ ＝ ＬｋＣ ｉｎ （９）
Ｆｄｗ ＝ ２ＬｋＣ ｉｎＬｏｕｔ （１０）

式中， Ｐ∗和 Ｆ∗分别为卷积的参数和计算量；Ｌｋ 和 Ｌｏｕｔ
分别为输入输出卷积核层数；Ｃ ｉｎ 和 Ｃｏｕｔ 分别为卷积的

输入和输出。 与标准卷积相比，深度卷积的参数和计

算量为标准卷积的 １ ／ Ｃｏｕｔ。 逐点卷积使用长度为 １
的卷积来线性组合深度卷积的输出特征，以形成新的

特征。

图 ２　 深度可分离卷积与普通卷积对比

Ｆｉｇ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ
ｏｒｄｉｎａｒｙ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ

如图 ２（ｃ）所示，对每个信道空间中的点进行加权

求和，以增加信道间的相关性。 参数的数量和计算量

可以写成

Ｐｐｗ ＝ Ｃ ｉｎＣｏｕｔ （１１）
Ｆｐｗ ＝ ２Ｃ ｉｎＣｏｕｔＬｏｕｔ （１２）

ＬｋＣ ｉｎ ＋ Ｃ ｉｎＣｏｕｔ
ＬｋＣ ｉｎＣｏｕｔ

＝ １
Ｃｏｕｔ

＋ １
Ｌｋ

（１３）

　 　 深度可分离卷积实现了提取和组合特征的标准卷

积的效果。 与标准卷积相比，深度可分离卷积的参数

和计算量显著减少，计算时间和存储空间也减少了

一半。

深度可分离卷积虽然可以显著减少参数量和计算

量，但也带来了精度的下降。 逐点卷积在进行通道融

合时针对单一尺度，并不能较好顾及信号中的多尺度

特性。 对此本文对深度卷积与逐点卷积进行重构，如
图 １所示，增加网络宽度，提升模型多尺度特征提取的

能力。 通过不同卷积核大小的深度卷积进行多尺度特

征提取后，使用逐点卷积对原始特征进行通道融合，后
进行堆叠。 最后通过加权变换层将原始特征与不同尺

度特征进行融合，可以有效增加模型的特征提取能力。
２􀆰 ２　 集成块

　 　 集成块内部采用通道级连接，直接沿着通道方向

连接低级和高级特征，输出通道的数量等于所有输入

通道的数量之和。 通道级连接可以最大程度地保留不

同层次的特征。 因此，使用通道连接来集成多级特征。
为了更好地介绍本文方法，定义 Ｈλ

ｌ （ｘ） 为卷积核大小

为 λ 下的非线性映射。 由于每个集成块中都是通过

多个多尺度卷积块连接而成的，每一个多尺度卷积块

中都是由 １×１和 ３×３ 的平行多尺度卷积并行连接而

成的，因此多尺度卷积块可以表示为

Ｈｌ（ｘ） ＝ Ｈ１ｌ ｛Ｈ３ｌ ［Ｈ３ｌ（ｘ）］ ＋ Ｈ１ｌ（ｘ）｝ ＋ Ｈ１ｌ（ｘ） （１４）
　 　 第 ｎ 个集成块 ｆｎ（ｘ） 的输出是第 ｌ 个多尺度卷积

块的输出特征映射的连接，可表示为

ｆｎ ＝ ［Ｈｍ＋１（ｘ），Ｈｍ＋２（ｘ），…，Ｈｍ＋ｌ（ｘ）］ （１５）
式中，［·］表示连接操作；ｍ 表示集成块中第（ｎ－１）个
多尺度卷积块池化层的输出特征。

对第 ｌ 个卷积块的输出用多尺度块进行卷积，经
过 Ｈ（·） 线性映射得到特征映射。 然后将特征映射连

接起来以获得输出，并将这些输出输入到下一层中。
根据式（１４）和式（１５）可以得出一个基层块 ｆｎ，可以表

示为

ｆｎ ＝ [Ｈ１（ｍ＋１）｛Ｈ３（ｍ＋１）［Ｈ３（ｍ＋１）（ｘ）］ ＋ Ｈ１（ｍ＋１）（ｘ）｝ ＋

Ｈ１（ｍ＋１）（ｘ），Ｈ１（ｍ＋２）｛Ｈ３（ｍ＋２）［Ｈ３（ｍ＋２）（ｘ）］ ＋

Ｈ１（ｍ＋２）（ｘ）｝ ＋ Ｈ１（ｍ＋２）（ｘ），…，Ｈ１（ｍ＋ｌ）

｛Ｈ３（ｍ＋ｌ）［Ｈ３（ｍ＋ｌ）（ｘ）］ ＋ Ｈ１（ｍ＋ｌ）（ｘ）｝ ＋

Ｈ１（ｍ＋ｌ）（ｘ） ] （１６）

　 　 根据式（１６），在多尺度卷积中，将集成块的输入

按渐进的方式进行卷积，不仅可以解决梯度消失的问

题，还可以通过多尺度卷积层逐步地提取多尺度特征。
这样，就可以提高网络的学习性能。
２􀆰 ３　 加权变换层

　 　 在传统的卷积操作中，一组卷积与一组输入特征

映射紧密连接，每个卷积都与所有输入特征映射进行

卷积计算。 由于特征映射与卷积之间这种密集的连接

结构会导致较大的计算负荷，特别是当输入特征映射

或卷积核的数量较大时，因此，ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 通过深度可
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分离卷积，进一步减少了计算负载和参数量。
在直接连接多层特征之后，如果采用池化层直接

降低特征空间维数，就会忽略各层特征对最终分类任

务贡献的影响与各层特征之间的关系。 因此，添加了

一个加权变换层来整合每个层的特征。 在实际应用

中，加权变换层由 １×１ 的卷积核实现。 卷积支持跨通

道的信息交换和集成，在一个激活函数的前提下，输出

所有输入通道的非线性组合。 集成块输出特征通过加

权变换层对特征进行变换，并通过池化层减少空间维

度的一半，实现了集成块输出特征的通道级融合，降低

后续的计算复杂度。
２􀆰 ４　 注意力机制

　 　 注意力机制是人类大脑所特有的信号处理机制，
在某一场景下会将注意力聚焦在场景中的某一区域，
从而获得需要被观察目标的细节信息，弱化其他不相

干的内容。 该机制能够有效提升信息处理的效率与准

确性。
对轴承故障诊断模型而言，输入模型中的数据往

往仅有部分包含故障信息，更多的是不包含故障信息

的数据。 因此，可采用注意力模块使模型重点关注包

含故障信息的数据，忽略不包含故障信息的数据。 图

３所示为本文所使用的注意力模块（Ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｃｈａｎｎｅｌ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ＥＣＡ）。
　 　 注意力机制首先将输入的特征通过全局平均池化

（Ｇｌｏｂａｌ Ａｖｅｒａｇｅ Ｐｏｏｌｉｎｇ， ＧＡＰ）操作转化为一维特征

向量，向量中每一个值都可以看作原始特征中每一通

道的权重。 ＥＣＡ 模块通过对转换后的一维特征向量

进行一维卷积来实现多通道交互，该操作相对于全连

　 　

图 ３　 注意力机制

Ｆｉｇ． ３　 Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

接操作，可以有效减少训练参数。 为避免降维操作所

带来的信息损失，卷积操作前后的特征向量维度保持

一致，然后经过 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数获得通道注意力权

重，最后与原始的特征进行相乘得到具有注意力的特

征。 通过引入 ＥＣＡ 模块，可以将重要通道的特征强

化，非重要通道的特征弱化，在一定程度上可以去除信

号中噪声的干扰，提高诊断精度。
２􀆰 ５　 基于 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 的故障诊断系统

　 　 图 ４所示为基于 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 结构的智能故障诊断

系统。 该系统无须对输入信号进行任何处理，对 ＭＣＳ⁃
ＣＮＮ中的集成块和多尺度卷积块的数量进行调整，以
保证模型具有最佳的故障诊断效果。

如图 ４所示，首先，通过振动信号采集装置在旋转

机械设备上获取轴承振动信号，利用数据重采样技术

将采集到的信号分为训练样本和测试样本，如图 ５ 所

示。 其次，将训练样本送入 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 模型中进行权

值训练，并和采集信号时轴承的状态相匹配。 最后，保
存 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ模型训练后的权重值，将测试样本送入

含有训练后权重值的 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 中，输出故障诊断

结果。

图 ４　 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ智能故障诊断系统

Ｆｉｇ． ４　 Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＣＳ⁃ＣＮＮ
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图 ５　 数据重采样

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｔａ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ

３　 试验验证

３􀆰 １　 数据说明

　 　 本文数据来自凯斯西储大学（Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＣＷＲＵ）轴承数据中心，包含正常和故障轴承

在四种工况下的滚动轴承测试数据。 故障主要是用电

火花技术在内圈、滚动体和外圈位置加工的单点损伤，
损伤直径为 ０􀆰 ００７～０􀆰 ０２１ ｉｎ（１ ｉｎ ＝ ２５􀆰 ４ ｍｍ）。 将出现

故障的轴承重新安装到测试电动机中，并记录 ０～３ ｈｐ
（１ ｈｐ ＝ ７４５􀆰 ６９９ ９ Ｗ）电动机负载下（电动机转速为

１ ７２０～１ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ）的振动数据［１７］。
将上述的故障状态与健康状态共计 １０ 类数据作

为本文试验数据，数据采集用滑动窗口的方式进行数

据增强。 在负载为 ０、１、２、３ ｈｐ 下，分别从每类故障状

态的振动信号中分割出 ２００ 个长度为 ２ ０００ 的子序

列，作为该类别的样本集，如表 １所示。

表 １　 数据详细组成情况

Ｔａｂ． １　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａ

故障类型
Ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ

故障直径
Ｆａｕｌｔ
ｄｉａｍｅｔｅｒ

采样数目 Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍｐｌｅｓ

０ ｈｐ １ ｈｐ ２ ｈｐ ３ ｈｐ

标签
Ｌａｂｅｌ

外圈
Ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ

０􀆰 ００７ ２００ ２００ ２００ ２００ １
０􀆰 ０１４ ２００ ２００ ２００ ２００ ２
０􀆰 ０２１ ２００ ２００ ２００ ２００ ３

内圈
Ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ

０􀆰 ００７ ２００ ２００ ２００ ２００ ４
０􀆰 ０１４ ２００ ２００ ２００ ２００ ５
０􀆰 ０２１ ２００ ２００ ２００ ２００ ６

滚动体
Ｒｏｌｌｉｎｇ
ｅｌｅｍｅｎｔ

０􀆰 ００７ ２００ ２００ ２００ ２００ ７
０􀆰 ０１４ ２００ ２００ ２００ ２００ ８
０􀆰 ０２１ ２００ ２００ ２００ ２００ ９

正常 Ｎｏｒｍａｌ — ２００ ２００ ２００ ２００ ０

３􀆰 ２　 网络结构对模型性能影响

　 　 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ主要由多个集成块和多尺度卷积块组

成，它们的数量决定着模型的性能。 因此在原始信号

中加入信噪比（ Ｓｉｇｎａｌ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ， ＳＮＲ）为－４ ｄＢ 和

－６ ｄＢ的振动信号验证 １１种不同组合的 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ模

型性能，结果如图 ６ 所示。 其中＜３，２＞表示 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ
中包含 ３个集成块，每个集成块中包含 ２ 个多尺度卷

积块。 信号样本中加入不同信噪比的高斯白噪声，如
图 ７所示。

图 ６　 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ不同结构对比

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ＭＣＳ⁃ＣＮＮ

图 ７　 加入噪声的振动信号对比

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｗｉｔｈ ｎｏｉｓｅ

为了分析 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ中集成块数和集成块内多尺

度分离卷积块数对轴承故障诊断的影响，本文采用集

成块个数为 １、３、５和多尺度卷积块为 １、２、３、４ 的组合

在 ＳＳＮＲ 为－６ ｄＢ 和－４ ｄＢ 时故障诊断的结果。 由图 ７
可知，集成块数为 ３ 且多尺度卷积块数为 ２ 时模型性

能达 到 最 佳， 识 别 准 确 率 可 以 达 到 ９４􀆰 １２％ 和

９５􀆰 ２５％。 由图 ７可以发现，集成块数目和多尺度卷积

块数目过多会导致特征过度压缩，从而降低网络的故

障识别精度。 本文接下来的试验都会以此结构开展，
模型具体结构如表 ２所示，其中［１×１，３×３］表示多尺

度卷积中卷积核大小，Ａｖｇ表示平均池化，ＧＡＰ 表示全

局平均池化。

表 ２　 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 的网络结构

Ｔａｂ． ２　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＭＣＳ⁃ＣＮＮ

网络层
Ｎｅｔｗｏｒｋ
ｌａｙｅｒ

输入维度
Ｉｎｐｕｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

输出维度
Ｏｕｔｐｕｔ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

分组数
Ｇｒｏｕｐｓ

多尺度卷积块
Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

Ｃｏｎｖ１＿ｘ １×２０００ ４８×１７５０ １ ［１×１，３×３］∗２
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿１ ４８×１７５０ ４８×１７５０ ４８ １×１
Ｐｏｏｌｉｎｇ １ ４８×１７５０ ４８×８７５ — ２×２， Ａｖｇ
Ｃｏｎｖ２＿ｘ ４８×８７５ ４８×７６４ ４８ ［１×１，３×３］∗２
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿２ ４８×７６４ ４８×７６４ ４８ １×１
Ｐｏｏｌｉｎｇ ２ ４８×７６４ ４８×３８２ — ２×２， Ａｖｇ
Ｃｏｎｖ３＿ｘ ４８×３８２ ４８×３３３ ４８ ［１×１，３×３］∗２
Ｗｅｉｇｈｔｅｄ＿３ ４８×３３３ ４８×３３３ ４８ １×１
Ｐｏｏｌｉｎｇ ３ ４８×３３３ ４８×２ — ＧＡＰ
Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ — — — Ｓｏｆｔｍａｘ
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３􀆰 ３　 噪声测试

　 　 振动信号的采集过程中会混杂周边环境的信号，
会有强噪声的干扰，影响故障诊断的识别准确率。 为

了验证本文算法在噪声环境中的优势，分别与支持向

量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ） ［１８］、ＣＮＮ、ＲｅｓＮｅｔ、
ＷＴ⁃ＣＮＮ［１９］、ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ进行对比，噪声验证的结果如

表 ３所示。

表 ３　 不同方法性能对比

Ｔａｂ． ３　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

模型
Ｍｏｄｅｌ

准确率 Ａｃｃｕｒａｃｙ ／ ％
－４ ｄＢ ０ ｄＢ ４ ｄＢ ６ ｄＢ

参数量
Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ／ Ｍ

ＳＶＭ ５０􀆰 ８１
±２􀆰 ２１

６５􀆰 ３８
±２􀆰 ７１

７５􀆰 ９５
±１􀆰 ８２

７８􀆰 ３６
±０􀆰 ６１ —

ＣＮＮ ８８􀆰 ７３
±０􀆰 ６８

９５􀆰 ９８
±１􀆰 ２７

９７􀆰 ８３
±２􀆰 ３３

９７􀆰 ９８
±０􀆰 ９１ ０􀆰 １８８

ＲｅｓＮｅｔ ８５􀆰 ８６
±０􀆰 ８２

９４􀆰 ３５
±０􀆰 １７

９８􀆰 ９３
±０􀆰 ２７

９９􀆰 ９３
±０􀆰 １２ ４􀆰 ３０９

ＷＴ⁃ＣＮＮ ７５􀆰 ８８
±１􀆰 ２８

８０􀆰 ５
±０􀆰 ９５

８３􀆰 １９
±０􀆰 ５２

９１􀆰 １９
±０􀆰 ４３ ３􀆰 ４８２

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ８６􀆰 ８１
±０􀆰 ４６

９３􀆰 ２７
±０􀆰 ２２

９７􀆰 ５１
±０􀆰 ２３

９９􀆰 ４１
±０􀆰 １１ ３􀆰 ２５９

ＭＣＳ⁃ＣＮＮ ９３􀆰 ２９
±０􀆰 ３１

９８􀆰 ０５
±０􀆰 ２３

９８􀆰 ８３
±０􀆰 ０３

９９􀆰 ８４
±０􀆰 ０１ ０􀆰 １２１

表 ３中，当 ＳＳＮＲ ＝ －４ ｄＢ 时，ＳＶＭ 针对噪声强度大

于原始信号强度时诊断效果极其差，仅为 ５０􀆰 ８１％，可
见环境因素对时频域特征的影响极为明显。 ＷＴ⁃ＣＮＮ
是将轴承信号转化为时序图作为输入，无法对噪声数

据进行滤波，因此环境噪声较大时诊断准确率仅为

７５􀆰 ８８％。 ＣＮＮ、ＲｅｓＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 都具有自适应特

征提取能力，其中 ＲｅｓＮｅｔ 和 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 都具有一定的

网络深度，但是 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 集成模式的设计不仅增加

了网络深度，通过多尺度卷积块还提升了网络宽度，具
备多尺度特征提取的能力。 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 具有更佳的准

确和稳定的性能，在高噪声环境下识别精度仍能达到

９３􀆰 ２９％，比最优算法约有 ７百分点的提升。 并且使用

分离卷积替换原始卷积后明显降低模型参数量，仅为

０􀆰 １２１ Ｍ，仅为当前最优算法的 １ ／ ２６。 因此，本文提出

的 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ模型更适用于工业高噪声环境下的轴承

故障诊断。
３􀆰 ４　 负载测试

　 　 为验证模型在时变负载场景下仍保持准确可靠的

诊断能力，基于 ＣＷＲＵ 试验数据进行不同负载构建。
将使用某一负载下的数据进行训练，以此诊断其他负

载下的轴承故障，来体现模型的跨负载故障诊断能力。
如图 ８ 所示，在注意力机制的加持下，ＭＣＳ⁃ＣＮＮ

模型能够更好地关注振动信号中的多尺度特征，并且

每一个集合块的输出都会对信号数据进行随机舍弃，
使模型具备较好的鲁棒性。

在 ４种跨负载故障预测中，ＭＣＳ⁃ＣＮＮ依旧保持最

佳的 准 确 率， 均 超 过 了 ９４％， 相 较 于 ＲｅｓＮｅｔ 和

ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ约有 ３ ～ ５ 百分点提升。 此外，与传统方法

ＳＶＭ和 ＣＮＮ相比，有着 ５ ～ １４ 百分点的提升，这是因

为传统方法不能充分表示轴承的故障特征。 ＷＴ⁃ＣＮＮ
将信号转换成时频图，该方式不能充分覆盖跨负载间

信号的特征，因此识别准确率均低于 ８５％，与本文方

法有较大差距。 故 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 在面对工业环境中变负

载下的轴承故障诊断时具有更好的识别精度。

图 ８　 跨负载故障诊断准确率

Ｆｉｇ． ８　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｌｏａｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

３􀆰 ５　 负载及噪声混合测试

　 　 在 ＣＷＲＵ 试验数据的基础上构造了负载和噪声

混合场景，进一步验证模型的可靠性和优越性。 在这

种情况下，随机地从 ０、１、２、３ ｈｐ 中选择数据来构建训

练样本。 在保证与训练样本不重复的情况下，从 ０、１、
２、３ ｈｐ中再次随机抽取，并加入不同信噪比的噪声来

构建测试样本，测试结果如图 ９所示。

图 ９　 负载与噪声混合情况下准确率对比

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｍｉｘｅｄ ｌｏａｄ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ

由图 ９可知，由于混合场景下的数据差异性较大，
模型识别准确率均低于先前单一噪声场景，但是更贴

合现实场景。 其中，ＳＶＭ、ＣＮＮ、ＲｅｓＮｅｔ 以及 ＷＴ⁃ＣＮＮ
在该场景下的准确率明显低于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 和 ＭＣＳ⁃
ＣＮＮ。 ＭＣＳ⁃ＣＮＮ 在强噪声环境中仍能达到 ８２％的准

确率，比现有最佳模型 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ 高出了 １５ 百分点左
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右。 在低噪声环境中，本文模型识别准确率达到

１００％，相较于 ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ提升了 １０ 百分点。 试验结果

表明，ＭＣＳ⁃ＣＮＮ对高噪声、多负载情况下的故障诊断

是有效的，同时也表明了本文模型具有更好的泛化

性能。
３􀆰 ６　 可视化

　 　 深度学习模型的内部机制复杂，为了更好地描述

其内部结构，图 １０ 所示为模型处理后的不同故障

特征。

图 １０　 不同故障的特征图

Ｆｉｇ． １０　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ

图 １０ 中，标签 ０ 表示正常轴承信号的特征图，标
签 １～标签 ９分别对应故障标签 １ ～ ９ 的轴承信号的特

征图。 特征图是由一个轴承振动信号经过卷积特征提

取后输出的一个 １２×８ 的矩阵，经过激活函数的作用

后，亮色代表被激活，暗色表示未被激活。 由图 １０ 中

可以看出，不同的故障类型具有不同位置的激活区域，
也证实本文方法从原始信号中提取特征具有较强的

能力。
为进一步解释模型的有效性，采用 ｔ⁃ＳＮＥ［２０］可视

化模型中每个集成块提取的故障特征，可视化结果如

图 １１ 所示。 由图 １１ 可以看出，模型故障特征提取的

过程具有递进关系，从输入数据时完全交错在一起到

第一个集成块逐渐剥离出来直到第二个可以形成明显

的点簇。 通过第三个集成块后可以基本识别轴承不同

故障损伤程度或位置损伤程度，图 １１中明显可以看出

不同故障状态下提取的故障特征有着类内小、类间大

的特点。 综上，ＭＣＳ⁃ＣＮＮ模型在提取时序信号特征的

过程中具有递进性，从而使网络具备良好的鲁棒性和

泛化性能。

４　 总结

　 　 本文从振动信号内含有多尺度特征、工业环境硬

件配置低和深层网络导致梯度消失的角度出发，提出

了一种新的多尺度多路径集成网络，并验证了本文方

法的有效性。 本文结论如下：
１）引入多尺度多路径的结构设计，有效增加了网

络深度和宽度，使得网络能够学习轴承振动信号内的

多尺度特征，具有较好的泛化性和抗噪性。

图 １１　 不同集成块输出特征点簇

Ｆｉｇ． １１　 Ｏｕｔｐｕｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｐｏｉｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｂｌｏｃｋｓ

２）引入深度可分离卷积，对深度可分离卷积内的

深度卷积和逐点卷积进行重构，在确保网络性能的同

时降低模型参数，更适用于工业场景应用。
３）与现有方法相比，ＭＣＳ⁃ＣＮＮ在噪声场景和变负

载场景中保持着 ９３％以上的准确率，在混合场景中仍

能保持 ８２％以上，体现模型的鲁棒性。
４）对模型内部机制的可视化，本文模型在不同尺

度下提取的故障特征具有递进性，使得模型能够表现

出较好的泛化性能。
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ｐｕｍｐ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｆｕｓｉｏｎ
［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０， ３７
（１２）： １４９８⁃１５０３ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［ ４ ］ 　 曲建岭，余　 路，袁　 涛，等． 基于一维卷积神经网络的滚动轴

承自适应故障诊断算法［ Ｊ］ ． 仪器仪表学报，２０１８，３９ （７）： １３４⁃
１４３．
ＱＵ ＪｉａｎＬｉｎｇ， ＹＵ Ｌｕ， ＹＵＡＮ Ｔａｏ， ｅｔ ａｌ． Ａｄａｐｔｉｖｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］ ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔ，２０１８，
３９ （７）： １３４⁃１４３ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［ ５ ］ 　 王海龙，夏筱筠，孙维堂． 基于 ＥＭＤ 与卷积神经网络的滚动轴

承故障诊断 ［ Ｊ］ ． 组合机床与自动化加工技术，２０１９ （ １０）：
４６⁃４８．



　 ７８６　　 机　 　 械　 　 强　 　 度 ２０２４年　

ＷＡＮＧ ＨａｉＬｏｎｇ， ＸＩＡ ＸｉａｏＪｕｎ， ＳＵＮ ＷｅｉＴａｎｇ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］ ．
Ｍｏｄｕｌａｒ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｏｏｌ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ，２０１９
（１０）： ４６⁃４８ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［ ６ ］ 　 刘红军，魏旭阳． 基于 ＧＡＤＦ 与卷积神经网络的滚动轴承故障

诊断研究［Ｊ］ ． 机电工程，２０２１，３８（５）：５８７⁃５９１．
ＬＩＵ ＨｏｎｇＪｕｎ， ＷＥＩ ＸｕＹａｎｇ． Ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ＧＡＤＦ ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ［ Ｊ ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１， ３８ （ ５）： ５８７⁃５９１ （ Ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［ ７ ］ 　 冯连强，徐　 江，田瑞明，等． 基于一维卷积神经网络的轴承故

障诊断方法研究［Ｊ］ ．重型机械，２０２１（１）：５７⁃６２．
ＦＥＮＧ ＬｉａｎＱｉａｎｇ， ＸＵ Ｊｉａｎｇ， ＴＩＡＮ ＲｕｉＭｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｎｅ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ［Ｊ］ ． Ｈｅａｖｙ Ｍａｃｈｉｎｅｒｙ， ２０２１（１）：５７⁃６２ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［ ８ ］ 　 刘　 洋，程　 强，史曜炜，等． 基于注意力模块及 １Ｄ⁃ＣＮＮ的滚动

轴承故障诊断［Ｊ］ ．太阳能学报，２０２２，４３（３）：４６２⁃４６８．
ＬＩＵ Ｙａｎｇ， ＣＨＥＮＧ Ｑｉａｎｇ， ＳＨＩ ＹａｏＷｅｉ， ｅｔ ａｌ． Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ａｎｄ １Ｄ⁃ＣＮＮ ［ Ｊ］ ． Ａｃｔａ
Ｅｎｅｒｇｉａｅ Ｓｏｌａｒｉｓ Ｓｉｎｉｃａ， ２０２２，４３（３）：４６２⁃４６８ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［ ９ ］ 　 ＺＨＡＮＧ Ｌ， ＸＩＯＮＧ Ｇ Ｌ， ＬＩＵ Ｈ Ｓ， ｅｔ ａｌ． Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｕｓｉｎｇ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｅｕｒｏ⁃ｆｕｚｚｙ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ［ Ｊ］ ．
Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０１０，３７（８）： ６０７７⁃６０８５．

［１０］ 　 ＨＵＡＮＧ Ｗ Ｙ， ＣＨＥＮＧ Ｊ Ｓ， ＹＡＮＧ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄｅｅｐ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｗｉｔｈ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ
ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］ ． Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔｉｎｇ，２０１９，３５９： ７７⁃９２．

［１１］ 　 ＬＩＵ Ｈ Ｈ， ＨＡＮ Ｍ Ｈ． Ａ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｏｃａｌ ｍｅａｎ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ ｆｏｒ ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇｓ ［ Ｊ ］ ．
Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ａｎｄ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｔｈｅｏｒｙ，２０１４，７５： ６７⁃７８．

［１２］ 　 ＣＨＯＬＬＥＴ Ｆ． Ｘｃｅｐｔｉｏｎ： ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｗｉｔｈ ｄｅｐｔｈｗｉｓｅ ｓｅｐａｒａｂｌｅ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｓ［Ｃ］ ／ ／ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ
Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ （ＣＶＰＲ）． ＩＥＥＥ，２０１７：１８００⁃１８０７．

［１３］ 　 ＨＯＷＡＲＤ Ａ Ｇ， ＺＨＵ Ｍ Ｌ， ＣＨＥＮ Ｂ， ｅｔ ａｌ． ＭｏｂｉｌｅＮｅｔｓ： ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ ｍｏｂｉｌｅ ｖｉｓｉｏｎ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ［ ＥＢ ／

ＯＬ］． ２０１７： １７０４． ０４８６１． ｈｔｔｐ： ／ ／ ａｒｘｉｖ． ｏｒｇ ／ ａｂｓ ／ １７０４． ０４８６１ｖ ／ ．
［１４］ 　 朱　 富，刘　 畅，王贵勇，等． 改进 ＭｏｂｌｉｅＮｅｔ网络在轴承轻量化

诊断中的应用［Ｊ］ ．机械科学与技术，２０２４，４３（１）：３１⁃３８．
ＺＨＵ Ｆｕ， ＬＩＵ Ｃｈａｎｇ， ＷＡＮＧ ＧｕｉＹｏｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＭｏｂｉｌｅＮｅｔ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｎ ｂｅａｒｉｎｇ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ［ Ｊ］ ．
Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｆｏｒ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
２０２４，４３（１）：３１⁃３８ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［１５］ 　 鲍文霞，吴德钊，胡根生，等． 基于轻量型残差网络的自然场景

水稻害虫识别［Ｊ］ ．农业工程学报，２０２１，３７（１６）：１４５⁃１５２．
ＢＡＯ ＷｅｎＸｉａ， ＷＵ ＤｅＺｈａｏ， ＨＵ ＧｅｎＳｈｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｒｉｃｅ ｐｅｓｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｎａｔｕｒａｌ ｓｃｅｎｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［ Ｊ ］ ． Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ Ａｇｒｉｃｕｌｔｕｒａｌ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２１，３７（１６）：１４５⁃１５２ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［１６］ 　 于龙姣，于　 博，李春庚，等． 优化卷积网络及低分辨率热成像

的夜间人车检测与识别［Ｊ］ ．红外技术，２０２０，４２（７）：６５１⁃６５９．
ＹＵ ＬｏｎｇＪｉａｏ， ＹＵ Ｂｏ， ＬＩ ＣｈｕｎＧｅｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ｐｅｒｓｏｎｓ ａｎｄ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｉｎ ｌｏｗ⁃ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｎｉｇｈｔｔｉｍｅ
ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
［Ｊ］ ． Ｉｎｆｒａｒｅｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０２０，４２（７）：６５１⁃６５９ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．

［１７］ 　 ＳＭＩＴＨ Ｗ Ａ， ＲＡＮＤＡＬＬ Ｒ Ｂ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ： ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｓｔｕｄｙ
［Ｊ］ ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ２０１５， ６４： １００⁃
１３１．

［１８］ 　 ＣＨＥＮ Ｘ Ｊ， ＹＡＮＧ Ｙ Ｍ， ＣＵＩ Ｚ Ｘ， ｅｔ ａｌ． Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ
ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｅｒｇｙ
ｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］ ． Ｅｎｅｒｇｙ，２０１９，１７４： １１００⁃１１０９．

［１９］ 　 ＬＩＡＮＧ Ｐ Ｆ， ＤＥＮＧ Ｃ， ＷＵ Ｊ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｇｅａｒｂｏｘｅｓ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ⁃ｌａｂｅｌ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ［Ｊ］ ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒｓ ｉｎ Ｉｎｄｕｓｔｒｙ， ２０１９，１１３： １０３１３２．

［２０］ 　 邓佳林，邹益胜，张笑璐，等． 一种改进 ＣＮＮ 在轴承故障诊断中

的应用［Ｊ］ ．现代制造工程，２０２０（４）：１４２⁃１４７．
ＤＥＮＧ ＪｉａＬｉｎ， ＺＯＵ ＹｉＳｈｅｎｇ， ＺＨＡＮＧ ＸｉａｏＬｕ， ｅｔ ａｌ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＣＮＮ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ ［ Ｊ ］ ． Ｍｏｄｅｒｎ
Ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０２０（４）：１４２⁃１４７ （Ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ） ．


