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摘　要：针对传统故障诊断方法在面临复杂工况时出现的特征提取不足、分类器选取困难、诊断精度不

高等问题，提出了一种基于残差神经元网络多尺度特征融合的滚动轴承故障诊断模型并用于

电机轴承的故障诊断。首先，采用小波变换将轴承振动信号转换为二维时频图作为输入数据

集；然后，在残差网络中构建多尺度特征融合模块，提取故障样本不同尺度下的特征；最后，

将轴承数据集输入到网络中，实现特征提取及故障诊断。实验结果表明，基于残差网络多尺度

特征融合的故障诊断模型可以有效提取信号特征，提高了故障诊断的准确性。
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Rolling bearing fault diagnosis based on residual network and multi-scale feature fusion
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Abstract：Aiming  at  the  problems  of  insufficient  feature  extraction,  difficult  classifier  selection  and  low
diagnostic accuracy in traditional bearing fault diagnosis under complex working conditions, a rolling
bearing fault diagnosis model based on multi-scale feature fusion of residual neural network is proposed
and used for fault  diagnosis of motor bearings. Firstly, the wavelet transform is used to transform the
bearing vibration signal into a two-dimensional time-frequency diagram as the input data set.  Then, a
multi-scale feature fusion module is constructed in the residual network to extract the features of fault
samples  at  different  scales.  Finally,  the  bearing  data  set  is  input  into  the  network  to  realize  feature
extraction and fault diagnosis. Experiment results show that the proposed fault diagnosis model based
on  multi-scale  feature  fusion  of  residual  network  can  fully  extract  signal  features  and  improve  the
accuracy of fault diagnosis.
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滚动轴承是各类机电设备中最常见的传动部件，

使用条件苛刻，容易出现疲劳、过载、错位、污染、

腐蚀和不正确的润滑等问题。轴承故障也是造成电

机故障的主要原因，占所有电机故障的 50% 以上[1]。

为保障工业生产安全、降低经济损失，开展轴承故

障诊断研究是必要的。

常用的轴承故障检测一般为振动信号分析方法，

如小波变换 （wavelet transform，WT） [2]、经验模

态分解 （empirical mode decomposition，EMD）[3] 等，

以上几种时频分析法均在故障特征提取方面取得了

一定的成果。采用机器学习算法，如支持向量机

（support  vector  machine， SVM）  [4]、 随 机 森 林

（random  forest）  [5]、 K 最 近 邻 算 法  （ K-nearest
neighbor，KNN）  [6] 等，可以将故障数据按照不同

的故障类型分类。上述方法虽取得了一定的成果，

但也存在着一些明显缺点：一是特征提取算法需要

依赖于先验的领域知识和人工参与；二是基于浅层

网络结构的机器学习模型不能够准确表示信息特征

与健康状态之间复杂映射关系。

近年来，基于深度学习的故障诊断方法已成为
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热点。与传统的人工提取特征相比，深度学习技术

具有表示能力强、无需考虑数据背景信息等特点，

可直接从原始数据中自适应地提取出具有良好表示

数据的特征信息，应用于轴承故障诊断可获得良好

的效果。周陈林等[7] 提出了一种针对滚动轴承多状

态复合特征信息所设计的改进型卷积神经网络故障

诊断方法，该方法能够直接对采集到的滚动轴承原

始信号进行训练学习，并且可以有效地解决滚动轴

承的复合故障问题。Hoang D T 等 [8] 在对一维振动

信号进行预处理的基础上，建立二维卷积神经元网

络（convolutional neural network，CNN）模型用于

滚动轴承故障诊断。Zhao M H 等[9] 在传统残差神经

网络（residual neural network，ResNet）中加入了可

变的动态权重层，提高了残差网络的诊断准确度。

韩争杰等[10] 提出了基于注意力机制改进残差神经网

络的轴承故障诊断方法，提高了模型的准确率和泛

化率。刘飞等[11] 提出了一种基于迁移学习与深度残

差网络的快速故障诊断算法，以 ResNet18 模型作

为预训练模型，通过迁移学习的方法，应用到滚动

轴承故障诊断领域。随着系统运行状况的不断变化，

在进行特征提取时会产生特征缺失或冗余等问题。

而采用多尺度特征融合提取方法获得多尺度故障特

征可以更好地表示出故障的特征信息。

本文以网络基本架构为 ResNet、网络深度为

18 层的 ResNet18 为基础模型，提出多尺度特征融

合（multi-scale feature fusion，MSFF）的故障诊断

模型，构建基于残差神经元网络与多尺度特征融合

（ResNet-MSFF）故障诊断方法，利用卷积神经网

络在图像处理上的优势，将一维信号转换成二维时

频图作为输入，充分提取多尺度特征信息，进一步

提高轴承故障诊断的准确度。 

1    ResNet-MSFF故障诊断方法
 

1.1    小波变换

目前，轴承振动信号的处理方法主要为时域分

析法、频域分析法和时频域分析法[12]。由于轴承运

行环境的复杂性，时域和频域分析方法仅能对其中

一方面进行特征信息提取，而采用时频域分析方法

对振动信号进行处理则更为有效。采用小波变换将

一维振动信号转换为二维时频图像，小波变换的公

式如下：

WT (a, τ) = 1
√

a

+∞w
−∞

f (t)ψ
( t− τ

a

)
dt （1）

式中：ψ表示小波函数；a表示控制小波函数伸缩

的尺度因子（对应频率），且满足 a>0；τ表示平

移量（对应时间），用于控制小波函数的平移。小

波变换可以用于时频分析，得到信号的时频谱，能

够更好地体现出问题某些方面的特征，是一种很好

的信号时频分析与处理方法。 

1.2    卷积神经网络

卷积神经网络是一种基于深度学习的神经网络。

它主要由卷积层、池化层和全连接层组成多层神经

网络结构，对输入数据进行特征提取和分类识别[13]。

在卷积层中，前一层的特征输出与本层的卷积

核进行卷积运算，并通过激活函数形成新的特征，

作为下一层的输入，其过程表示为

y = f (W ∗ x+b) （2）

∗
式中：x表示卷积层的输入；y表示卷积层的输出；

W为当前层的权重矩阵； 表示卷积运算；b为卷

积核的偏置；f表示激活函数。激活函数用于激活

网络的神经单元，加强网络对非线性信号的表征能

力。目前，使用最为广泛的激活函数是 ReLU 非线

性映射函数。

池化层夹在连续的卷积层中间，其主要作用是

进行降采样，从而减少特征维度和运算量。目前，

主要的池化操作方式有最大值池化（max pooling）、

平均值池化（average pooling）、L2 范数池化（L2-
norm  pooling）、随机池化（ stochastic  pooling）、

反向最大池化（fractional max pooling）等[14−15]。

全 连 接 层 将 多 个 特 征 图 进 行 连 接 ， 采用

softmax 函数将输入转化为和为 1 的概率分布[16]，从

而进行有效的分类识别。softmax 函数表达式为

f (xi) =
exi

Nclass∑
i=1

exi

（3）

式中：xi 为输入； Nclass 为分类个数。 

1.3    残差神经网络

与传统的卷积神经网络结构相比，残差神经网

络（ResNet）增加了“短路”连接（shortcut connection）
或称为跳跃连接（skip connection），如图 1 所示。

由图 1 可以看出，残差神经元网络增加了一个从第

一层连接至第二层激活函数前的跳跃连接，激活函

数的输入就由传统网络的输出 H(x)=F(x) 变换为

H(x)=F(x)+ x。为保证 x可以和 F(x) 进行相加运算，

需要两个张量形状一致，通常使用 1×1 的卷积操作
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从而使得输出维度与输入维度达到一致。这种跨层

间的恒等映射有效解决了网络深度增加时带来的梯

度爆炸或消失等问题，加快了网络的训练速度，可

以有效提升网络性能[17]。
 
 

（a）传统网络结构 （b）残差网络结构
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图 1  常规卷积神经网络与残差神经网络对比
  

1.4    多尺度特征融合

旋转机械的故障信号具有典型的非线性、非平

稳性，且在运行过程中轴承易受到诸多因素的影响，

使其振动信号中包含了多种不同的特征信息[18]。在

残差神经网络中，由于残差块的卷积核尺寸通常是

不变的，因此仅能从特定尺度下提取特征信息。卷

积核定义了卷积的大小范围，在网络中代表感受野

的大小。感受野是指卷积神经网络每一层输出的特

征图上的像素点在输入图片上映射的区域大小，网

络的浅层是小感受野，捕获小尺寸目标，网络的深

层是大感受野，捕获大目标尺寸。感受野是影响深

度神经网络性能的重要因素之一。因此，将空洞卷

积引入到 ResNet 模型中进行学习，通过增大卷积

核尺寸来增加感受野的范围，并采用不同大小的扩

张系数（dilation rate）提取多尺度特征信息，从而

实现对故障特征的更精确表达。

空洞卷积（dilation convolution）的主要思想是

在卷积核的像素之间插入“孔”（零） [19−20]，以提

高图像分辨率，从而实现深层 CNN 中的密集特征

提取。相比原来的普通卷积操作，空洞卷积增加了

一个新的参数，即扩张系数。空洞卷积的卷积核大

小计算公式为

S = d× (k−1)+1 （4）

式中：k为原卷积核大小；S为空洞卷积核大小；d
为扩张系数，指的是卷积核的点的间隔数量。

由于空洞卷积是一种稀疏的采样方法，尽管它

可以在保持特征图的分辨率不变的情况下增大感受

野，但当多个空洞卷积叠加时，部分像素未被充分

利用上，造成了局部信息的缺失，使得数据的连续

性与完整性受到影响。为了提取更加全面的特征图

信息，本文提出了一种新的多尺度融合特征模块结

构，如图 2 所示。
  

输入

3×3Conv

Rate=12

5×5Conv

Rate=24

7×7Conv

Rate=36

1×1Conv

Rate=1

BN BN BNBN

ReLU ReLU ReLUReLU

输出

图 2  多尺度特征融合模块
 

分别采用 1×1、3×3、5×5、7×7 等 4 种尺寸不

同的卷积核来提取不同尺度的特征信息，扩张系数

分别选取 1、12、24、36；之后可以得到 4 个不同

感受野的卷积核下的特征图，对其进行像素融合，

形成一个多尺度特征融合模块添加到残差神经网络

中。为了提高网络的泛化能力，加速网络收敛速度，

在所提出的模块中，卷积层后均使用批标准化层

和 ReLU 激活层。

同一输入经过不同大小卷积核的像素融合使图

像特征信息量增加，但图像本身通道数并没有变化，

只是每一通道下的信息量增加。特征融合方法通常

有两种：add 和 concat[21]。同 add 相比，concat 只是

在特征图数量上增加，通道数增多，而每一通道下

的信息量没有改变。在特征图较多的情况下，add
可认为是特殊的 concat 形式，但是 concat 的计算量

要远远大于 add，故方案中采用 add 特征融合方法。 

1.5    故障诊断模型

本文所提出的基于残差网络多尺度特征融合

（ResNet-MSFF）的故障诊断模型如图 3 所示，主

要由小波变换、多尺度特征融合、1×1 卷积、全局

平均池化（global average pooling，GAP）操作、批

标准化（batch normalization，BN）层和修正线性单

元（rectified linear unit，ReLU）激活层等主要功能
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模块组成。首先采用小波变换将一维轴承振动信号

转 换 为 二 维 时 频 图 作 为 输 入 数 据 集 ， 通过

ResNet18 网络进行特征图降维并提取；然后通过本

文中所提出的多尺度特征融合模块进一步提取多尺

度信息；随后进行 1×1 卷积，增加网络的非线性，

使得网络可以表达更复杂的特征，同时也可以起到

模型优化和减少参数量的作用；接着对每一个输出

特征图进行全局平均池化操作，进行网络降维，减

少网络参数；最后，使用全连接层并进行 softmax
分类输出，实现对滚动轴承不同故障状态的识别诊

断，有效解决传统提取方法过于依赖先验知识和提

取信息不充分的问题。
 
 

一维数据输入

小波变换

多尺度特征融合

ResNet18

全连接层输出

GAP

1×1Conv

BN+ReLU

图 3  ResNet-MSFF故障诊断模型
  

2    实验验证与结果分析

为验证本文所提出的故障诊断模型的有效性，

将其应用于电机轴承故障诊断，并在 MATLAB 仿

真环境下进行运行验证。实验所采用的数据集来自

美国凯斯西储大学（case western reserve university，
CWRU）电机轴承工作振动信号数据集。该数据集

分别含有 48 kHz 和 12 kHz 采样频率下的驱动端轴

承故障数据，并以此两组数据进行实验。 

2.1    48 kHz轴承数据集实验 

2.1.1    数据集处理

在采样频率为 48 kHz、电机转速为 1 797 r/min、
电机负载为 0 HP 的数据中，选取 10 种轴承数据文

件，其轴承故障分别为固定损伤大小为 0.007 英寸、

0.014 英寸、0.021 英寸下的滚动体故障、内圈故障、

外圈故障。实验所涉及的轴承健康状况类别信息见

表 1。
对实验数据集的处理步骤如下：

（1）对于每一种故障类型，收集 200 个样本，

其中每个样本包含 1 024 个原始时间信号点，最后

共收集到 2 000 个样本。

（2）按照 7∶1∶2 的比例分配训练集、验证

集和测试集。

（3）对分配完成后的数据集进行标签转换，

one-hot 编码，再标准化得到均值为 0、标准差为 1
的服从正态分布的数据。

（4）将处理完成后的数据打乱顺序。
 
 

表 1　轴承健康状况类别信息

故障类型 固定损伤 /英寸 标签

滚动体 0.007 1

滚动体 0.014 2

滚动体 0.021 3

内圈 0.007 4

内圈 0.014 5

内圈 0.021 6

外圈 0.007 7

外圈 0.014 8

外圈 0.021 9

正常 — 10
  

2.1.2    小波变换时频图

利用小波变换对原始一维信号进行变化，得到

二维时频图像。部分故障状态的二维图像分别如

图 4～图 6 所示。
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图 4  滚动体损伤的时域图与时频图
 

由图 4～图 6 可以看到，在信号时域波形中，

时间与幅值分布无规律。通过小波变换后得到的时

频图可以从能量值出发反映不同时间与频率下的信

号特征，所以用时频图的形式可以更好地表示各类

故障的信号特征，同时对于网络特征学习能力和模

型诊断效率的提升有一定帮助。 

2.1.3    结果与分析

输入数据集在输入网络模型前，统一进行了归
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一化处理。实验过程采用了 Adam 求解器更新网络

参数。在网络训练过程中，设置最大轮数为 15，学

习率为 0.001，最小批量大小为 32，同时加入 L2 正

则化降低网络过拟合程度，10 类轴承样本输入本

文所提模型后训练的分类准确率和损失值曲线，如

图 7 所示。
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图 5  内圈损伤的时域图与时频图
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图 6  外圈损伤的时域图与时频图
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图 7  分类准确率曲线和损失值曲线
 

从图 7 的准确率曲线和损失值曲线可以看出，

经过约 360 次的迭代后，训练集准确率达到 100%，

损失值由 2.4 下降至 0 之后，准确率和损失值均得

以收敛并趋于稳定。

将测试集输入至训练完成后的网络上进行验证，

得到诊断结果混淆矩阵如图 8 所示。从混淆矩阵中

可以看出，经过本文所提出的 ResNet-MSFF 故障诊

断模型输出后，每一类轴承故障都能够被准确分类。
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图 8  测试集的混淆矩阵
 

基于 ResNet-MSFF 故障诊断模型的测试集与其

他几种传统诊断算法的准确率测试结果见表 2。对

比表中的数据可以看出，ResNet-MSFF 诊断模型的

诊断准确率可达到 100%，分别较采用 BP 神经网络、

粒子群优化 BP 神经元网络（PSO-BP）时提高了

20.3% 和 14.4%。其他 4 种诊断方法均无法达到 100%
的准确率。
 
 

表 2　传统算法与 ResNet-MSFF 模型准确率对比表

诊断模型 准确率 /（%）

BP 83.1

PSO-BP 87.4

AlexNet 98.5

ResNet18 99.5

ResNet-MSFF 100
  

2.2    12 kHz故障数据集实验

为了进一步验证本文方法的优势以及泛化性，实

验选取了 12 kHz 故障数据集，电机转速为 1 772 r/min、
电机负载为 1 HP，同样选取 10 种轴承数据文件，

将数据集按照 7∶1∶2 的比例分配训练集、验证集

和测试集，每种故障选择 200 个样本。故障诊断结

果如图 9 所示。

从图中可以看出，训练集的准确率达到 100%，

损失值下降为 0 并趋于稳定。为了更直观地看出分

类结果，将测试集结果同样做了混淆矩阵，如

图 10 所示。上述实验结果表明，对于 ResNet-MSFF
故障诊断模型，合理选择控制模型结构和训练过程

的超参数，能够优化网络训练过程，准确识别 10
种轴承故障类型。
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图 9  分类准确率和损失值曲线
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图 10  测试集的混淆矩阵
  

3    结语

本文提出了一种 ResNet-MSFF 诊断模型，并应

用于滚动轴承的故障诊断。该模型通过将一维信号

转换成二维时频图作为输入，在残差网络中构建多

尺度特征融合模块，选择合适的扩张系数来增大感

受野并进行像素融合，从而充分提取多尺度特征信

息，提高网络的利用率，进一步提高轴承故障诊断

的准确度。基于 ResNet-MSFF 诊断模型的故障诊断

准确率较常规 BP 神经网络和粒子群优化 BP 神经

网络分别提高了 20.3% 和 14.4%，同时该网络模型

具有较强的灵活性，可根据实际情况进行扩展。基

于 ResNet-MSFF 的故障诊断方法是提高滚动轴承故

障诊断准确率的一种有效方法。在下阶段的工作中，

将进一步优化诊断模型，并将优化诊断方法用于实

际电机系统。
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