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摘要：目的 为解决轴承故障特征时频图像难以识别的问题，在进行时频图像训练和学习故障特征的基

础上，提出新的故障诊断方法。方法  本文提出一种 MDCNet 网络，该网络由多尺寸卷积核模块

（Multi-Size Convolution Kernel Module）、双通道池化层（Dual-Channel Pooling Layer）和跨阶段部分网

络（Cross Stage Partial Network）组成。首先，将采集的振动信号经过同步压缩变换，得到信号的瞬时

频率图像，然后输入神经网络获得故障诊断结果。结果 将提出的方法在西储大学轴承数据集进行预测，

准确率达到了 99.9%。与 AlexNet、VGG–16、Resnet 等传统方法进行对比试验，结果表明 MDCNet 方

法分类精度可达 99.9%，高于传统方法的分类精度（95.70%、98.51%、97.64%）。结论 结果表明，本文

所提出方法的预测准确率高于其他方法的，验证了该方法在包装机械故障诊断中是可行的。 
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Intelligent Fault Diagnosis Method of Bearing Based on MDCNet 

FANG Qun-ling, MA Zhi-yu, ZHANG Rui, CHEN Chuang, ZHANG Yan-qing 

(School of Mechanical Engineering, North University of China, Taiyuan 030051, China) 

ABSTRACT: The work aims to propose a new fault diagnosis method based on time-frequency image training and fault 
feature learning, in order to solve the problem that the time-frequency image of bearing fault feature is difficult to recog-
nize. MDCNet network was proposed, which was composed of Multi-Size Convolution Kernel Module, Dual-Channel 
Pooling Layer and Cross Stage Partial Network. Firstly, the acquired vibration signal was compressed and transformed 
synchronously to obtain the instantaneous frequency image of the signal. Finally, the fault diagnosis result was ob-
tained by inputting the neural network. The prediction accuracy of the proposed method was 99.9% after applied to 
the bearing data set of Case Western Reserve University. Compared with AlexNet, VGG -- 16, Resnet and other traditional 
methods, MDCNet method realized a classification accuracy of 99.9%, which was higher than the classification accuracy 
of 95.70%, 98.51% and 97.64% of traditional methods. The results show that the prediction accuracy of the proposed 
method is higher than that of other methods, which verifies the feasibility of the proposed method in fault diagnosis of 
packaging machinery. 
KEY WORDS: fault diagnosis; neural network; machine learning; instantaneous frequency; MDCNet 

轴承是包装机械中的重要部件，轴承在低速和大

负荷的条件下经常发生故障，并且它们的封闭运行环

境和环境噪声使得及时发现故障变得困难。振动信号

分析是常用的故障诊断方法。近年来，随着工业智能

自动化与智能化技术 
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化的发展，数据驱动的轴承故障诊断振动信号分析技

术引起了学术界的广泛关注。轴承故障识别作为故障

诊断的一个重要组成部分，很多学者为此进行了大量

研究[1-4]。该项技术在不破坏设备的情况下判断是否

需要更换轴承具有很强的必要性。同时，轴承故障识

别能够为设备可靠性提供良好的参考信息，这对机械

设备的维护具有重要意义。 
随着大数据时代的快速发展，深度学习已被广泛

应用于故障诊断。在轴承故障诊断中，卷积神经网络
（CNN）是一种流行的诊断方法。采用神经网络从原
始振动信号提取故障特征，从而预测轴承是否产生故
障，实现智能故障诊断。为了从原始振动信号中提取
微弱故障特征，研究人员们采用了许多有效的方法。
Sun 等[5]使用 MSST 获取时频图像；然后通过带稀疏
约束的非负矩阵分解选择特征；最后，利用训练后的
线性支持向量机对测试样本进行故障分类诊断。Xin
等[6]通过短时傅里叶变换（STFT）计算时频特征，并
将伪彩色映射作为新的识别对象，提出了一种基于稀
疏自编码和线性解码的特征学习方法来提取这些时
频特征。Liu 等[7]设计了一种 LeNet–5 网络，通过同
步压缩小波变换（CWT）实现对轴承的 10 种分类。
Wen 等[8]将原始振动信号转换成二维灰度图像，然后
使用基于 LeNet–5 的 CNN 实现了滚动轴承的 4 种故
障分类。Sun 等[9]将原始信号通过二阶时间重分配
多同步压缩变换（STMSST），获得分辨率比较高的
时频图像，然后通过均匀小批量训练法与卷积神经网
络 CNN 相结合实现轴承的分类。 

以上的研究已实现了利用大数据进行轴承的故

障诊断分析，但仍存在轴承故障特征时频图像难以识

别的问题。为解决上述问题，本文提出一种 MDC–Net
的网络进行轴承故障分析，利用轴承振动信号进行故

障诊。  

1  MDCNet 网络 

为了提高神经网络对微弱故障的识别提取能

力，本文提出了一种 MDC–Net 的网络，该网络包括

多尺寸卷积核模块（Multi-size Convolution Kernel 
Module ）、双通道池化层（ Dual-Channel Pooling 
Layer ）和跨阶段部分网络（ Cross Stage Partial 
Network）等 3 个部分组成。图 1 是 MDC–ResNet 网
络的基本结构，由图 1 可知，当需要诊断的数据集

输入后，分别进入训练集与测试集中，在训练集中

的数据经过多尺寸卷积核模块、双通道池化层、CPS
跨阶段网络块后，保存模型与测试集中的数据共同

输出为诊断结果。输出层神经元的数量由具体诊断

轴承的故障类型数量决定。在训练过程中使用多尺

寸卷积核模块，不仅缩减网络空间的整体大小，还

同时降低过度拟合现象。该神经网络结构扩大了网

络的整体宽度，同时提升了网络对不同尺度的适应

能力，而且把 2 种池化方式结合形成了双通道池化

层。最后采用 CPS 跨阶段网络块。使用图 1 结构可

以很大程度上减少计算量的同时降低内存成本，增

强 CNN 的学习能力。 
 

 
 

图 1  MDCNet 网络结构 
Fig.1 MDCNet network structure 

 

1.1  多尺寸卷积核模块  

多尺寸卷积核模块因其减少神经网络空间的整

体大小和降低过渡拟合问题的优异表现而备受关注。

Szegedy 等[10]提出了一种 Inception v1 的神经网络结

构，该网络结构将常用的卷积核（1×1，3×3，5×5）
与池化操作（3×3）相互堆叠分析，最终采用 concat
函数将 4 条路径的运算结果进行合并通道，从而得到

特征信息。不同尺寸的卷积核得到的特征信息不同。

一个大的卷积核可以提取图像细节信息，而一个小的

卷积核可以得到的特征是颜色、纹理等。卷积核越大，

感受野越大，获得的图像特征信息也越多。然而，较

大的卷积核将导致计算量的剧增，这会限制模型深度

和计算性能。 
本文采用的多尺寸卷积核模块采用一个 5×5 大

小的卷积核，对大部分的接受层输入进行覆盖，在卷

积后直接进行池化操作，简化操作流程，从而达到减
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少网络空间的大小，降低过度拟合的功能。该网络结

构通过合并通道的方式扩大了网络的宽度，并且提高

了网络对尺度变化的适应能力。 
在此基础上，本文创新性提出了一种与 Inception 

v1 原理类似的多尺寸卷积核模块，多尺寸卷积核模

块与 Inception v1 相比提高了分析的精度：在函数算

法上，多尺寸卷积核模块采用 add 函数代替 concat
函数连接分支与合并通道。concat 函数进行通道数的

合并，其本质是增加了描述图像的本身维度即增加通

道数，但各维度内的特征信息量并未增加，因此采用

该函数存在图像分析精度难以提高的问题；采用 add
函数进行通道数的合并，本质是在不增加描述图像本

身特征维度的情况下，增加每一维度下的特征信息

量，从而提高图像分析的精度。 

1.2  双通道池化层  

残差网络是由一系列残差块组成的，它的池化

层只存在于残差块前层与后层，因存在位置与功能

不同分别叫作最大值池化层和平均池化层。其中，

最大池化层的功能是将感受野区域中激活的最大值

作为最终的池化输出，以此平衡卷积参数误差所引

起的估计均值的误差偏移 [11]，并用于提取图像的纹

理信息。 
平均池化层的功能是将感受野区域中激活的平

均值作为最终的池化输出，以此减少由于邻域大小的

限制导致估计方差增大引起的估计均值的误差偏移，

并用于提取图像的背景信息。双通道池化层根据上一

步输出图像信息的不同特征，将分析路径分为 2 条，

使信息特征同时经过最大值池化层和平均池化层，进

一步提高图像信息的分析精度，随后再次使用 add 函

数将 2 条分析路径的输出结果合并起来，输送到下一

步运算中。 

1.3  跨阶段部分网络 

基于以上原因本文不再单纯的使用 ResNet18 网

络中的 Residual block 用于特征提取，采用 CPS 模块

结构对原始网络中的各个残差块进行改进，改进之后

的 CPSNet 基本结构模块如图 2 所示。 
 

 
 

图 2  CPS 模块结构  
Fig.2 CPS module structure 

 
数据进入 CPS 模块结构被拆解为 2 个部分：第 1

部分进行卷积操作，用于提取特征图；第 2 部分用于

与第 1 部分的卷积操作结果拼接。采用该结构操作，

可大量减少计算量，同时减少计算机的内存消耗，增

强 CNN 的学习能力，达到计算轻量化的同时保持计

算的准确性 [12]。 
在神经网络中 k 层的输出可表示为式（1）。 
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式中：H 为卷积操作和非线性激活操作等的组

合。ResNet 可以表示为式（2）。 
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式中：R 为残差层，包含卷积操作和非线性激活

操作等的组合[13]。残差层可最小化梯度流经的路径长

度，使其进行更加有效地反向传播。然而，这种连接

同时也会增加大量的冗余信息，如第 k 层的信息需要

传递给第 k−1, k−2,..., 1 层。 
CPS 块的具体操作如下，通过通道 x0=[x'0, x''0]

将上一个阶段中的基础特征层分成两部分，即 x'0 和

x''0。x'0 部分经过 CPS block 进行卷积等操作，与连接

生成输出。CPS 块的梯度是分开整合的，未穿过

CPS block 的特征图，x''0 是跟 x'0 独立的。对用于更

新权重的梯度信息来说，两边不会有相同的部分。 
CPS 块具有以下优点：通过通道划分合并的策

略，可以使梯度路径翻倍，同时跨阶段策略能够缓解

重复特征图带来的梯度重复计算 [14]；Convolutional 
Input Output（CIO）是一个用来评价 DRAM 的 IO 状

态的度量准则，假设 Residual block 中的特征图大小

为 m×n×q，增长率为 k，共有 p 层，则 Residual block
的 CIO 和 CPS 见式（3）—（4）。 

( )2

IO
2

p p k
C q p

+ ×
= × +    (3) 

( )2

PS
( )

2

q p p p k
C

× + + ×
=     (4) 

通常 k 和 p 远小于 q，则 CPS 块能节省约一半的

内存。 
MDCNet 可以减少专家系统的人工干预，在轻量

化的同时保持准确性。 

2  实验与结果 

实验数据集是凯斯西储大学（CWRU）轴承数据

集。图 3 为该实验平台实验装置图片，该实验平台

主要由一台转速为 1 796 r/min 的电机、一个扭矩传

感器和一个加速度计组成。该系统包含 2 个测试轴

承，分别位于电机驱动端和电机风扇端。本实验主

要研究型号为 6105–2RS JEM SKF 的轴承。该轴承用

于电动机与风扇相连的驱动端以及电动机与联轴器

相连的驱动端。在工作时，该轴承转速与电机转速

相同，可达 1 796 r/min。  
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图 3  CWRU 实验装置 
Fig.3 CWRU experimental device 

 

本文选取了轴承的 10 种状态：正常状态和 9 种
故障状态，故障状态分别是滚动体、内圈和外圈在
0.017 78、0.035 56、0.053 34 cm 等 3 种不同故障直
径的样本[15]，每个样本速度都是 1 797 r/min，采样频
率为 12 kHz。利用 SST 方法将信号转化为 IF 图，每
一个样本的图像数为 2 000，共 20 000 张图片，表 1
列出了关于 CWRU 数据集的更多细节。表中 N 代表
正常状态，BF_1—BF_3 表示轴承滚动体在 0.017 78、
0.035 56、0.053 34 cm 等 3 种故障直径下的样本。
IRF_1—IRF_3 表示轴承内圈在 0.017 78、0.035 56、
0.053 34 cm 等 3 种 故 障 直 径 下 的 样 本 。
ORF_1—ORF_3 表示轴承外圈在 0.017 78、0.035 56、
0.053 34 cm 等 3 种故障直径下的样本。 

 

表 1  CWRU 数据集细节 
Tab.1 Details of CWRU data set 

故障定位 故障直径/cm 标签 

Normal  N 

Ball 
fault 

0.017 78 BF_1 

0.035 56 BF_2 

0.053 34 BF_3 

Inner 
race 
fault 

0.017 78 IRF_1 

0.035 56 IRF_2 

0.053 34 IRF_3 

Outer 
race 
fault 

0.017 78 ORF_1 

0.035 56 ORF_2 

0.053 34 ORF_3 

 
图 4 为将原始信号转化为的 IF 图像，图 4 中分

别为正常状态、内圈故障、外圈故障以及滚动体故障

转化的 IF 图像。 
为提高分类精度，本文提出 MDCNet 网络，获得

高分辨率时频图像尺寸为 512×1 024。为了满足所提出

的 MDCNet 模型的输入大小，将图像随机裁剪成

MDCNet 模型训练的大小。然后，将训练图像输入

MDCNet 进行训练。最后将测试图像全部输入到训练好

的 MDCNet 模型中进行故障诊断，获得诊断准确率。 

 
a 正常状态 

 
b 内圈故障 

 
c 外圈故障 

 
d 滚动体故障 

 
图 4  IF 图像 
Fig.4 IF image 

 
图 5 是 MDCNet 网络分类的混淆矩阵，从图 5

中可以看到分类精度达到了 99.9%。只有在内圈故障

这一类中出现错误分类，没有正确地将不同故障直径

分类出来。从结果可以看出，提出的模型的故障诊断

结果与实际结果非常相近。 
图 6 显示了 MDCNet 网络输出层的可视化，从图 6

可以看出，同类样本聚集在一起，并且相互距离较远，

没有任何交集，符合用于轴承故障分类的条件。证明了

轴承故障分类的实用性和准确性。 
为了评估所提出的 CNN 模型的分类性能，选择

了其他分类方法来比较这种情况下的预测精度。原始

振动信号转换为 IF 图像，然后使用不同方法进行分

类。有基于径向基函数（RBF）的支持向量机（SVM）、

K 近邻（KNN）、AlexNet 网络、VGG–16 网络、Resnet
网络。平均预测精度是该比较的最终测量项。比较结

果如表 2 所示。从结果可以看出，本研究的方法效果

较好，准确率达到 99.9%。KNN、AlexNet、VGG–16、
RBF–SVM、Resnet 的预测结果分别为 95.70%、

98.51%、97.64%、93.46%、98.45%。对比可以得到，

传统的网络没有 MDCNet 网络分类精度高，这些传

统的分类器并没有将一些微弱的故障特征识别出来，

表明了所提出的 CNN 方法故障分类准确率具有明显

优势，验证了该方法的有效性。 
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图 5  MDCNet 网络得到的混淆矩阵   
Fig.5 Confusion matrix obtained from MDCNet network 

 

 
 

图 6  MDCNet 网络的可视化输出  
Fig.6 Visual output of MDCNet network 

 
表 2  不同分类方法比较 

Tab.2 Comparison of different classification methods 

方法 平均精度/% 
MDCNET 99.90 

KNN 95.70 
AlexNet 98.51 
VGG–16 97.64 

RBF SVM 93.46 
Resnet 98.88 

3  结语 

本文提出的故障诊断方法包括时频图像生成和

故障分类 2 个步骤。从原始振动信号中提取出 IF 图

像，将图像输入 MDCNet 网络中，对不同类型故障

的轴承进行测试。文中设计了 MDCNet，提高了训练

模型的性能，降低了计算过程的内存消耗。用不同的

数据集验证了该方法的适用性和有效性，测试精度达

到 99.9%。与现有的其他诊断方法相比，该方法在精

度和速度方面都有明显的优势。所提出的故障诊断方

法可以用于包装机械的轴承故障诊断。 
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