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摘　 要:目的 工业生产中,滚动轴承运行环境复杂,环境噪声降低了常见网络模型对轴承故障识别的准确率,抗噪

声干扰能力低,为了提高模型识别准确率与抗噪声干扰能力,设计了多分支稀疏残差网络对轴承故障进行诊断。
方法 多分支稀疏残差网络采用多分支结构,分别采用不同卷积核对不同窗口大小的特征进行多尺度特征融合以

提高网络模型的识别准确率与抗噪声干扰能力;此外,将注意力机制融入多分支网络中,对各个分支卷积层的权重

进行调整;最后,为了提高所提方法的特征学习能力,引入稀疏残差连接,避免数据冗余。 结果 通过对比实验,验证

了所提方法的有效性,处于无噪声情况下,识别准确率达 99. 2%,处于强噪声情况下,模型识别准确率达 95. 85%,
在实际生产场景中模型的识别率为 98. 90%。 结论 实验结果表明:该模型有着很强的特征学习能力,轴承故障识别

精度较高,有着较强的抗噪声干扰能力,有着较好的实用价值。
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Abstract 
 

Objective
 

In
 

industrial
 

production 
 

the
 

operating
 

environment
 

of
 

rolling
 

bearings
 

is
 

complex 
 

and
 

environmental
 

noise
 

reduces
 

the
 

accuracy
 

of
 

common
 

network
 

models
 

for
 

bearing
 

fault
 

identification 
 

leading
 

to
 

low
 

noise
 

interference
 

resistance.
 

To
 

improve
 

model
 

identification
 

accuracy
 

and
 

noise
 

interference
 

resistance 
 

a
 

multi-branch
 

sparse
 

residual
 

network
 

was
 

designed
 

for
 

bearing
 

fault
 

diagnosis.
 

Methods The
 

multi-branch
 

sparse
 

residual
 

network
 

utilized
 

a
 

multi-branch
 

structure 
 

employing
 

different
 

convolution
 

kernels
 

to
 

perform
 

multi-scale
 

feature
 

fusion
 

on
 

features
 

of
 

varying
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window
 

sizes 
 

thereby
 

enhancing
 

the
 

model􀆶 s
 

identification
 

accuracy
 

and
 

resistance
 

to
 

noise
 

interference.
 

Additionally 
 

an
 

attention
 

mechanism
 

was
 

integrated
 

into
 

the
 

multi-branch
 

network
 

to
 

adjust
 

the
 

weights
 

of
 

the
 

convolutional
 

layers
 

in
 

each
 

branch.
 

Finally 
 

to
 

improve
 

the
 

feature
 

learning
 

capability
 

of
 

the
 

proposed
 

method 
 

sparse
 

residual
 

connections
 

were
 

introduced
 

to
 

avoid
 

data
 

redundancy.
 

Results Through
 

comparative
 

experiments 
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

verified 
 

achieving
 

an
 

identification
 

accuracy
 

of
 

99. 2%
 

under
 

noise-free
 

conditions
 

and
 

an
 

identification
 

accuracy
 

of
 

95. 85%
 

under
 

strong
 

noise
 

conditions.
 

In
 

actual
 

production
 

scenarios 
 

the
 

model 􀆶 s
 

recognition
 

rate
 

was
 

98. 90%.
 

Conclusion The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

model
 

has
 

strong
 

feature
 

learning
 

capability.
 

It
 

achieves
 

high
 

accuracy
 

in
 

bearing
 

fault
 

identification 
 

demonstrates
 

strong
 

resistance
 

to
 

noise
 

interference 
 

and
 

possesses
 

significant
 

practical
 

value.
Keywords multi-branch 
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1　 引　 言

现代工业各个领域中,旋转机械起着重要的作

用,发生故障时会极大降低工业生产效率,甚至危及

工人的人身安全[1] 。 为保证安全生产,需对旋转机械

进行监测。 旋转机械上大量使用滚动轴承,工作环境

复杂,保障滚动轴承无故障运行是工业高效率生产的

前提。
深度学习算法模型逐步与故障诊断相结合[2] 。 旋

转设备运行时产生大量的振动数据,深度学习可以从

海量数据中提取特征,从历史数据中学习重要性较强

的高维度数据,降低了对专家经验的依赖程度。 深度

信念网络(Deep
 

Belief
 

Network,DBN) [3] 、自编码器网络

( Auto - Encoder, AE) [4] 、卷积神经网络 ( Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)等[5-6]已深度应用于各垂直领域。
使用 CNN 框架搭建的模型广泛应用于轴承故障诊

断[7-9] 。 工业提取的振动信号通常具有多尺度特

性[10] ,大多数研究人员采用不同大小的卷积核进行轴

承振动信号多分支故障特征识别。 Jiang 等[11] 设计的

多尺度卷积网络 ( Multi - Scale
 

Convolutional
 

Neural
 

Network,MSCNN) 用于齿轮箱故障诊断, 效果良好;
Huang 等[12]搭建多分支卷积神经网络( Multi - Branch

 

Convolutional
 

Neural
 

Network,MBCNN),MBCNN 处理多

尺度信号时表现优异。
神经网络层数越深,信号特征提取能力越强,但是

CNN 的网络层数过深时,性能会随着层数的增加而下

降。 残差网络与短连接结构相融合,可以加速网络模

型中的信息处理速度,有效抑制网络退化。 赵小强

等[13]使用残差学习改善了 CNN 的训练性能,采用空洞

卷积和改进的残差结构提升了模型的鲁棒性; Wen

等[14]将 ResNet - 50 与 TCNN 相结合构建了一种新的

TCNN 网络模型,用于轴承故障诊断。
大多数诊断模型仅将单支信号输入浅层网络进行

特征提取。 由于轴承工作环境复杂,故障特征分布在

不同特征区间、不同分支内,使得振动数据关键故障特

征提取困难。
为了解决上述问题,网络采取多分支策略,并引入

稀疏残差网络与空间注意力进行轴承故障诊断。 将单

输入信号划分为多个分支信号,每个分支信号尺度大

小都不相同,同时为每个分支信号分配相应的卷积层

进行特征提取;然后,将完整的振动信号进行拆分,输
入各分支网络模型提取特征,再将所有分支的特征数

据进行融合;最后,实验结果和工程验证均表明:该模

型具有较强的特征学习能力,在轴承故障诊断中具有

较高的故障诊断精度。

2　 基础理论

2. 1　 残差网络

CNN 是前馈神经网络[15] ,层与层之间直接相连,
可以实现权重共享,由卷积层、池化层堆叠而成,CNN
搭建的网络层数较深,易出现过拟合,可以引入残差结

构来解决(图 1)。

X(64-d)

F（X）

F(X)+X

ReLU

ReLU Shortcut
connection

3*3，64

3*3，64

(a)
 

两层残差结构
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X(256-d)

Shortcut
connection

ReLU

F（X）

F(X)+X

ReLU

ReLU

1*1，256

3*3，64

1*1，64

(b)
 

三层残差结构

图 1　 残差结构图

Fig. 1　 Diagram
 

of
 

the
 

residual
 

structure
图 1 描述了公共残差模块,当网络输入 X 和 F 具

有相同维度时,残差模块定义如下:
y=F X, ωi{ }( ) +X (1)

式(1)中,F X, ωi{ }( ) 代表残差映射,对应于图 1( a)中

的两个卷积层或图 1(b)中的 3 个卷积层。
当网络输入 X 和 F 具有不同维度时,可以为网络

增加线性映射 WS,通过短连接匹配不同的维度,式(2)
用来描述残差块:

y=F X, ωi{ }( ) +WsX (2)
从残差模块的输入到输出的恒定映射路径称为短

连接结构。 短连接结构保留了输入中包含的特征信

息,减轻了特征信息在前向传播期间的衰减。 图 1( a)
残差块在浅层网络中表现较好。 当网络更深时,
图 1(b)中的残差块可以提高训练速度。
2. 2　 多尺度卷积神经网络

多尺度卷积神经网络 ( Multi - scale
 

Convolutional
 

Neural
 

Networks,MSCNN)属于深度神经网络,全卷积网络

(Fully
 

Convolutional
 

Networks,FCN)[16] 与 GoogleNet[17] 都

属于深度网络模型。 MSCNN 的核心思想是通过多个卷

积层学习输入信号的长期特征和短期特征[18] 。 不同大

小的多个卷积层通常并行排列,它们被称为多尺度卷

积层。 多尺度卷积层的输入是唯一的。 首先,输入的

数据通过特征提取模块,然后提取的特征通过逐元素

求和融合成一个输出。 多尺度卷积层结构如图 2
所示。

在图 2 中,ai 表示第 i 层卷积核大小,Conv(ai)表

示第 i 层的卷积操作,共有 n 层卷积操作。 输入特征经

过卷积层( Conv ( ai ))、批量归一化 ( BN)、激活函数

(ReLU),计算出第 i 层的高维度特征 oi。

Conv(a1)+BN+Relu

Conv(ai)+BN+Relu

Conv(an)+BN+Relu
x y

o1

oi

on

图 2　 多分支结构图

Fig. 2　 Diagram
 

of
 

multi-branch
 

structure
2. 3　 注意力机制

残差网络在提取数据关键性特征以及促进网络信

息传播方面是有效的,但是提取的特征信息有可能相

互促进,也有可能相互矛盾,导致模型的错误判断。 可以

将注 意 力 机 制 ( Convolutional
 

Block
 

Attention
 

Module
 

CBAM)与 ResNet 相互融合解决上述问题。 CBAM 又分

为通道注意力模块(Channel
 

Attention
 

Module,CAM)与

空间注意力模块(Spatial
 

Attention
 

Module,SAM),两个

模块分别在通道层面与空间层面上进行注意力识别,
两者相互配合自动学习数据在通道和空间之间的依赖

关系,自适应地调整特征响应值,使其适配各通道与对

应空间。 CBAM 结构如图 3 所示。

ConvlutionalBlockAttentionModule

InputFeature

Channel
Attention
Module

Spatial
Attention
Module RefinedFeature

图 3　 CBAM 结构图

Fig. 3　 Diagram
 

of
 

CBAM
 

structure

3　 网络模型结构设计
MSCNN 模型从不同分支的原始振动信号中学习并

融合更多的高维特征数据以提高模型故障识别的准确

率。 模型将振动数据进行分支提取数据特征,提高了

模型对高维数据特征的敏感性。 MSCNN 在各分支融入

注意力机制模块,极大提升了对在复杂环境中运行的

旋转机械故障识别准确率。
首先,将采集到的轴承振动信号进行数据分割,分

割成不同大小的子振动信号,每个子信号的长度为

4
 

096 个振动数据,再将子信号按比例划分为 3 段振动

信号作为网络模型 3 个分支的输入,送到随后的多尺

度卷积中;其次,采用数个并行网络,每层网络上卷积

核的大小不一,分别对输入的多分支信号进行特征提

取,再将各分支信号进行特征融合;之后,将融合后的

05
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特征输入至深度残差网络中进行卷积处理,并采用

CBAM 注意力机制进行注意力识别;最后,对高维度故

障特征数据进行全局平均池化与全连接操作,实现故

障分类。 模型整体结构如图 4 所示。

X1

X4

X3

X2

o1

o4

o3

o2

多分支结构 多尺度卷积层

Conv(a1)+BN+ReLU

Conv(a4)+BN+ReLU

Conv(a3)+BN+ReLU

Conv(a2)+BN+ReLU

Residual
Block?2 FC1 Drop FC2

图 4　 多分支稀疏残差模型图

Fig. 4　 Plot
 

of
 

the
 

multi-branch
 

sparse
 

residual
 

model
3. 1　 多分支结构

CNN 模型结构单一,而现场收集的振动信号包含
不同维度的故障特征,使用单分支 CNN 提取特征效果
不佳。 为了解决这个问题,MBSRN 模型通过多分支结
构提取信号不同维度的故障特征。 具体而言,假设输

入特征为 X1 X1∈RL1×1×C
( ) ,则 X1 的特征大小为 L1,C

表示通道数。 需要将 X1 拆分为 3 个分支子特征 X2、X3

和 X4,它们的大小分别为 L2、L3 和 L4,L1 = L2 +L3 +L4。
值得注意的是,不同卷积层的卷积核大小是不同的,这
些卷积层需要被分配不同的特征,因此 L2 ≠L3 ≠L4 且
L2 <L3 <L4。

在深度神经网络识别特征的过程中,特征的大小
是逐层缩减的,缩减的倍数通常是 2 的指数幂。 因此,
为了确保特征是可分的,特征大小通常设置为 2 的指
数幂。 据此特点,研究人员多使用 2 的整数倍幂长度
信号作为输入,这样可以提高神经网络对特征的识别
性能[19-20] 。 受这些文章的启发,本文设置了输入特征

X1 -2n,即 L1 =L2 +L3 +L4 = 2n(n∈N∗,N∗表示正整数集

合)。 当特征大小为 2n 时,神经网络可以更容易地识

别特征,因此 L2、L3 和 L4 的值为 2 的指数幂时效果最

优。 按此方法设置 L2、L3、L4 的长度,则三者之和与 2n

构不成倍数关系(2a+2b +2c ≠2n,a,b,c∈N∗并且 a≠b
≠c)。 因此,只能尝试使 L2、L3 和 L4 中的两个值满足 2
的指数幂。 此外,根据指数函数的特点,不同特征之间
的大小差异过大会导致一个特征过大或过小,不利于
多分度特征学习。 因此,L2、L3 和 L4 之间的差异不应太

大。 值得注意的是,2n 满足式(3):
2n = 2n-1 +2n-2 +2n-3 　 (n>3) (3)

根据上述尺寸范围和式(3),推导出 L2、L3 和 L4 的
以下两种设置方法:

L2 = 2n-3,L3 = 2n-2,L4 = 2n-1 (4)

L2 = 2n-3,L3 = 2n-2,L4 = 2n-1 +2n-3 (5)
MBSRN 模型建立了特征分割的多分支模块,特征

将被分成 3 个分支,并被输入到随后的多尺度卷积中。
3. 2　 多尺度卷积层

MBSRN 模型构建了 4 层特征提取层,在单个特征

提取层中使用一维卷积核来提取振动信号的故障特
征。 为深度提取多尺度特征信息,在每一层上使用大

小不同的一维卷积核。 每个特征提取层卷积核的大小
由该层输入特征的尺寸决定,卷积核的大小与特征的

尺寸成正比。 在图 4 中,Conv(a1 )、Conv(a2 )、Conv(a3 )
和 Conv(a4 ) 的输入分别是多分支特征 X1、X2、X3 和

X4,多分支特征的大小的顺序是 X2 <X3 <X4 <X1,因此多

尺度卷积核的大小顺序为 a2 <a3 <a4 <a1,最后需要融合

这些输出特征。 在融合过程中,首先融合 o2、o3 和 o4,
因为它们是原始数据拆分的多分支输出要素,三者融

合为特征尺度向量 oc。 如式(6)所示:
oc = o2☉o3☉o4 (6)

其中,☉表示特征级级联,将 o2、o3、o4 展开后再进行拼

接。 o2、o3 和 o4 展开后的特征尺寸分别为 L2、L3 和 L4,
三者拼接后与原特征大小相同。 最后,oc 和 o1 融合。
由于 o1 的特征大小为 L1,因此对两者进行逐元素求和

融合特征数据,如式(7)所示:
O= oc􀱇o1 (7)

其中,􀱇表示逐元素求和,O∈RL1×1×C。
由于原始输入包含非常重要的特征信息,因此构

造 Conv(a1)以从原始输入中提取特征。 与其他分支特

征尺寸相比,原始输入的特征尺寸最大,因此 Conv(a1 )
的卷积核也最大。
3. 3　 稀疏残差网络

首先设计卷积块和残差块来自动提取多分支模块

提取的高级特征,然后将其与多个卷积和批量归一化
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层合并,最后,通过 Softmax 实现故障的分类。 残差学
习可以实现跨层连接,解决深度神经网络因梯度消失

导致参数无法优化的问题。 融合残差结构的 CBAM 与
Conv 的连接方式如图 5 所示。

Conv
3*3

Conv
3*3

Conv
3*3

Conv
3*3

Conv
3*3

BatchNormalization ReLUFunction

CBAM

图 5　 稀疏残差结构图

Fig. 5　 Structure
 

diagram
 

of
 

sparse
 

residuals

4　 仿真实验与工程验证
4. 1　 实验数据描述

使用凯斯西储大学(CWRU)数据集进行模型训练与

验证。 数据集分为健康数据、轻度磨损(0. 177
 

8
 

mm)、中
度磨损(0. 355

 

6
 

mm)、重度磨损(0. 533
 

4
 

mm),共 10 组数

据样本。
实验采用 python 编程语言,pytorch 深度学习框架,

使用 Adam 优化算法更新模型参数。 按 6 ∶ 2 ∶ 2 的比
例划分样本数据,分别用作训练集、测试集和验证集,
所有类型样本的参数如表 1 所示。

表 1　 试验台数据描述

Table
 

1　 Description
 

of
 

test
 

bench
 

data

故障类型 尺寸 / mm 训练数量 验证数量 测试数量 标签

正常 0 1
 

200 400 400 0

滚动体

故障

0. 177
 

8 1
 

200 400 400 1
0. 355

 

6 1
 

200 400 400 2
0. 533

 

4 1
 

200 400 400 3

内圈故障

0. 177
 

8 1
 

200 400 400 4
0. 355

 

6 1
 

200 400 400 5
0. 533

 

4 1
 

200 400 400 6

外圈故障

0. 177
 

8 1
 

200 400 400 7
0. 355

 

6 1
 

200 400 400 8
0. 533

 

4 1
 

200 400 400 9

4. 2　 结果分析
每组实验重复 10 次,实验结果取各项指标的平

均值。 由图 6 可知:在训练阶段,当 epoch 取值在 100
附近,训练集和测试集在无噪声情况下,损失值与识别
准确率逐步收敛并稳定在 99%附近。 为了模拟现场环

境中强噪声情况,通过信噪比的方式对原始信号进行

处理,其中信噪轻度系数为 8,使其数据分布更加符合
真实的现场数据,在强噪声情况下损失准确值在收敛

前期会出现不稳定现象,但最终也达到 95%左右并趋
于稳定。 这表明模型有着较强的抗噪声能力,且训练

时并未出现过拟合。
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图 6　 不同模型诊断精度

Fig. 6　 Diagnostic
 

accuracy
 

of
 

different
 

models
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4. 3　 模型结构性能验证
模型的核心是通过分支结构、通道注意力机制和

残差连接从不同角度学习和融合数据丰富的特征,以
获得更好的性能。 因此,需要从这 3 个不同结构来探

讨不同特征信息对模型故障诊断性能的影响。 分别在

无噪声和强噪声的场景下进行消融实验,并记录整个

过程中模型不同结构的测试精度。
为了定量评估模型 3 个结构的有效性,在实验中

设置了 3 种模型结构,评估结果如表 2 所示。 模型在强

噪声与无噪声条件下的识别准确率均高于其他 3 种结

构搭建的模型,这说明采用分支结构的策略,并在各分

支上融合 CBAM 与稀疏残差可以提升模型故障的识别

率。 3 种结构从多个信号分量中学习更多的故障特征,
与原始信号特征相互补充,提高了模型学习故障噪声

特征的准度率。

表 2　 不同模型结构准确率

Table
 

2　 Accuracies
 

of
 

different
 

model
 

structures

分支

结构

CBAM 注意

力机制

稀疏残

差连接

准确率 / %

无噪声 强噪声

— 􀳫 􀳫 66. 8 65. 8

􀳫 — 􀳫 89. 2 78. 8

􀳫 􀳫 — 97. 8 82. 3

􀳫 􀳫 􀳫 99. 2 95. 8

4. 4　 工程验证
在工程应用中,由于生产环境复杂,产生的振动数

据受到多种环境噪声干扰,这要求模型有着较强的抗

噪声干扰能力,同时也要有较高的故障识别准确率。
为了验证模型实际工作性能,使用某水泥厂生产设备

产生的振动数据进行验证。
将水泥生产设备水泥磨主排风机的故障状态作为工

程验证对象,系统采样频率为 51. 2
 

kHz。 实际生产中,生
产设备大多处于正常工作状态,产生的故障数据样本缺

少,且很少存在一台生产设备同时发生多种故障的情况,
所以本文针对水泥磨主排风机一种故障进行分类诊断。
经现场人工分析水泥磨主排风机出现轴承外圈故障,收
集电机自由端 1H 监控点的振动数据,测点分布如图 7
所示。

数据集共分为 2 种状态,即水泥磨主排风机的正

常和故障。 将采集的 1H 测点数据按 6 ∶ 2 ∶ 2 的比例

进行划分,划分策略与 CWRU 数据相同。 并采用 CNN、
WDCNN 和 CNN-LSTM 模型作为对比。 每次测试过程

重复 10 次,对比模型与其他深度学习模型的诊断性

能,不同模型在不同水泥生产设备的故障识别准确率

如图 8 所示。

(a)
 

水泥磨主排风机实物图电机自由端 1H 测点

(b)
 

水泥磨主排风机三维图

图 7　 某水泥厂水泥生产设备及测点位置

Fig. 7　 The
 

location
 

of
 

cement
 

production
 

equipment
 

and
 

measuring
 

points
 

of
 

a
 

cement
 

plant

准确率

线性（准确率）

准
确

率

CNN WDCNN CNN-LSTM 本文模型

70%
76.50% 80.50%

99.90%

图 8　 模型对比准确率

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

model
 

accuracies
由图 8 可知:模型对水泥磨主排风机水泥生产设

备的故障识别准确率为 99. 9%。 传统 CNN 模型的准
确率仅为 70%,WDCNN 和 CNN-LSTM 的表现性能不
如本文提出的算法模型。 由于水泥磨主排风机的工作

环境恶劣,产生大量干扰信号,严重影响对比模型的特
征提取能力,而模型在数据集中都保持着较高的分类
精度,说明 MSCNN 模型抗噪声能力较突出,且有着优

异的特征提取能力,工程应用价值大。

5　 结　 论
以多分支结构结合通道注意力机制与残差连接的

方案改进传统 CNN,形成一种可以有效识别关键故障
特征,具备较强抗噪能力的模型。 主要结论如下:

(1)
 

该模型将输入分为不同的分支,通过多分支
学习提取轴承的关键故障特征,并采用通道注意力机
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制进行特征融合,提高故障诊断效率和准确性,并采用
残差连接解决梯度消失与梯度爆炸。

(2)
 

该模型采用不同分支策略,在不同尺度上利
用 CBAM 抑制振动信号中噪声的干扰,提升了故障特
征的识别率。 经多次实验发现:在强噪声信号条件下,
模型通过引入不通网络结构和并行化网络结构设计,
使模型识别准确率得到了较高提升。

(3)
 

经过对比实验可知:模型对故障识别的准确
率不低于 97%;在水泥生产工艺环境下,故障识别准确
率均稳定在 95%以上,具备较强的特征提取能力、优秀
的抗噪能力和噪声鲁棒性。
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