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深度残差对冲网络及其在滚动轴承
故障诊断中的应用
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摘　要：提出了一种新的深度残差对冲网络模型。首先，该模型借助Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ堆叠思想提出了堆叠卷积对冲结构块以

加快网络收敛速度；然后，设计了新的恒等映射块，实现了输入层与中间各层的残差连接；最后，在全连接层引入Ｓｑｕａｓｈ
函数，防止损失梯度的发散。将提出的深度残差对冲网络应用于滚动轴承故障诊断，在预处理中将滚动轴承的振动加速

度时域信号通过快速傅里叶变换得到的频谱图直接作为网络输入，从而简化了数据的预处理工作。利用两组实际的滚

动轴承故障数据进行方法验证，并与１８层深度残差网络（Ｒｅｓｎｅｔ１８）、卷积神经网络（ＣＮＮ）等其他方法进行了对比验证。

结果表明所提深度残差对冲网络模型的测试精度较其他模型高约２％，且训练时间能缩短１／３，充分表明本文方法具有

很强的鲁棒性和收敛速度快等优点。
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　　滚动轴承是航空发动机支撑系统和传动系统
的关键部件，因其工作环境的复杂和多变，极易发
生故障，且其寿命难于准确预测［１］。航空发动机
滚动轴承故障严重危及发动机使用安全，已成为
制约中国航空发动机技术发展、影响战斗力生成
的重大技术“瓶颈”。对于航空发动机，即使很轻
微的滚动轴承故障也可能导致整个飞机出现空中
停车，甚至发生坠机事故［２］。因此，尽早有效地对
航空发动机滚动轴承进行故障诊断极其重要。

当前以小波分析、傅里叶变换和机器学习为
代表的传统故障诊断方法主要有人工提取特征、
故障诊断两个步骤［３－４］。该类方法首先从一维原
始信号中提取数据特征。然后采用诸如主成分分
析法（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ　Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）［３］、线
性 判 别 分 析 （Ｌｉｎｅａｒ　Ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｎｔ　Ａｎａｌｙｓｉｓ，

ＬＤＡ）［４］等数据降维方法对所提取的冗余特征进
行剔除。最后将经过降维处理的特征数据作为支
持向量机（Ｓｕｐｐｏｒｔ　Ｖｅｃｔｏｒ　Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）［２］、多
层前馈网络（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）［５］等模型的
输入，对算法进行训练，获得故障诊断模型。该类
方法的主要问题在于其过度依赖专家经验，对数
据降维导致有用的特征被剔除，影响测试精度。

深度学习因其可实现端到端的学习，省略了
人工提取特征的过程，可自动建立特征至类型的
非线性映射，因此大量的深度学习算法［５－７］被越来
越多地应用于滚动轴承故障诊断。雷亚国等［８］将
深度迁移学习用于滚动轴承故障诊断中，很好地
识别了机车轴承的健康状态。Ｗｅｎ等［９］对深度
迁移自编码器进行了改进，并将其用于轴承故障
诊断，精确地诊断出了轴承的故障。张向阳等［２］
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基于卷积神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔ－
ｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）成功地识别了基于机匣测点的滚动
轴承故障。Ｇｕｏ等［１０］提出了一种自适应学习率
的改进卷积神经网络，并将其用于滚动轴承故障
诊断，在故障尺寸大小识别和故障类型诊断中都
取得了很好的效果。Ｌｅｉ等［１１］将长短期记忆网络
（Ｌｏｎｇ　Ｓｈｏｒｔ－Ｔｅｒｍ　Ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）用于风电机
组的轴承故障诊断，取得了很好的诊断效果。

Ｚｈａｎｇ等［１２］提出了一种改进深度置信网络（Ｄｅｅｐ
Ｂｅｌｉｅｆ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＢＮ）算法，并在滚动轴承的故
障诊断试验中取得了良好的效果。Ｗａｎｇ等［１３］提
出了一种多层监督自编码器模型，该模型有效地
提高了故障测试精度。Ｈｕａｎｇ等［１４］提出了一种
多尺度级联卷积神经网络用于轴承的故障诊断。

Ｋｈｏｒｒａｍ等［１５］以原始加速度振动数据（时域特
征）为输入，提出一种端到端的故障检测方法，该
方法具有检测精度高、收敛速度快的特点。然而
以上基于深度学习的滚动轴承故障诊断模型虽取
得了很好的诊断效果，但仍然存在难训练、泛化能
力差等一系列问题。因此近年来深度残差网络
（Ｄｅｅｐ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，Ｒｅｓｎｅｔ）被诸多研究者
用于滚动轴承故障诊断。

深度残差网络［１６－１７］于２０１６年被提出，该网络
模型在随后的Ｉｍａｇｅｎｅｔ数据大赛中以压倒性的
优势取得了当年的冠军。目前，该模型被大量地
用于滚动轴承故障诊断［１８］。如 Ｗｅｎ等［１９］提出了
一种新的５０层残差网络模型模型，并将时域故障
信号转换为ＲＧＢ图像作为所提模型的输入，实现
了轴承故障的精确诊断。Ｄｕ等［２０］以短时傅里叶
变换（Ｓｈｏｒｔ－Ｔｉｍｅ　Ｆｏｕｒｉｅｒ　Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）的
时频图为输入，提出了基于Ｒｅｓｎｅｔ的变工况故障
诊断方法。虽与以ＣＮＮ为代表的深度学习方法
相比 Ｒｅｓｎｅｔ具有很好的效果，但随网络深度增
加、参数量增大，也同样存在诸如训练速度
慢［１７，２１］等不足。

有鉴于此，首先对残差块进行改进，提出对冲
结构的思想，以期在保证网络收敛精度的同时提
高网络训练速度。然后，将胶囊网络中的Ｓｑｕａｓｈ
函数用于全连接层，从而防止网络输出值过大导
致的损失梯度发散问题。最后，对所提深度残差
对冲 网 络 （Ｄｅｅｐ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｈｅｄｇｉｎｇ　Ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＤＲｅｓＨｎｅｔ）在两组滚动轴承轴承数据集上进行验

证，以期表明所提方法的正确性和有效性。

１　Ｒｅｓｎｅｔ

为解决随深度增加神经网络出现性能退化的
问题，Ｈｅ等［１６－１７］将残差块概念引入Ｒｅｓｎｅｔ。图１
为残差块结构，其中ｘｌ 为第ｌ个残差块的输入；

ｆ（ｘｌ）为经过卷积、批归一化、激活函数的残差映
射输出；ｈ（ｘｌ）为恒等映射输出，该映射的目的是
使输入ｘｌ和ｆ（ｘｌ）具有相同尺寸，ｈ（ｘｌ）＝ｘｌ表示
为残差直连结构；ｇ 为 Ｒｅｌｕ激活函数，其表达
式为

ｇ（ｘ）＝
０ ｘ＜０
ｘ　ｘ≥｛ ０

（１）

式中：ｘ为激活函数的输入。
由图１中残差结构块可知，多个残差块连接

的网络数学模型为

ｘｌ＋１ ＝ｘｌ＋ｆ（ｘｌ，ｗｌ） （２）
式中：ｗｌ为残差块模型的权重参数。

第Ｌ层的输出为

ｘＬ ＝ｘｌ＋∑
Ｌ－１

ｉ＝ｌ
ｆ（ｘｉ，ｗｉ） （３）

根据文献［１７］可得网络第ｌ层的梯度为

δε
δｘｌ ＝

δε
δｘＬ

１＋ δδｘ （Ｌ ∑
Ｌ－１

ｉ＝ｌ
ｆ（ｘｉ，ｗｉ ）［ ］） （４）

式中：ε为实际网络的实际损失值。

图１　残差块结构

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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式（４）表明通过多个残差块的串联，Ｒｅｓｎｅｔ
在误差反向传播的过程中能保证梯度大于０，从
而避免网络出现梯度消失的问题。

虽然Ｒｅｓｎｅｔ被证明是一种精度较高的网络，
但随网络深度增加，网络参数也随之增多，导致网
络收敛速度慢、难训练。因此在保证网络精度的
前提下，需解决训练速度慢的问题。以１８层残差
网络为基础，对Ｒｅｓｎｅｔ进行改进。

２　深度残差对冲网络

２．１　深度残差对冲网络结构

深度残差对冲网络如图２所示，图２中Ｆｌ（ｘ）

和Ｈｌ（ｘ）分别为第ｌ（ｌ＝１，２，３，４）层堆叠卷积对
冲操作和恒等映射后的输出。输入为滚动轴承一
维时域信号通过快速傅里叶变换（Ｆａｓｔ　Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）的频谱图，输出为滚动轴承故
障类别。

ＤＲｅｓＨｎｅｔ主要由４层堆叠卷积对冲结构块
（Ｓｔａｃｋ　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　Ｈｅｄｇｅ　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ，ＳＣＨＣ）、４
层恒等映射块、对冲操作、Ｓｑｕａｓｈ压缩函数、Ｆｎ
全连接层等部分组成。

试验中采用的 ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ　ＧＴＸ１６６０
６Ｇ、ｉ５－９６００Ｋ处理器、８Ｇ内存、运行系统为 Ｗｉｎ－
ｄｏｗｓ　１０、编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ　３．７、深度学习框架
为Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ　１．１５。设置批处理样本量为６４、
迭代轮数为１００。本文模型参数设置和Ｒｅｓｎｅｔ１８
类似，具体参照如表１所示。表１中的“×４”代表
堆叠卷积对冲结构中有４个卷积层；“×１”代表恒
等映射块中有１个卷积层；输入层中的“×２”代表

输入经过２个卷积层后进行对冲操作；中间层中
的“×２”表示由两个堆叠卷积对冲结构块组成。

Ｒｅｓｎｅｔ１８和 Ｒｅｓｎｅｔ３４同样采用经典的结构，之
所以选择Ｒｅｓｎｅｔ１８和Ｒｅｓｎｅｔ３４是因为所提算法
是基于Ｒｅｓｎｅｔ１８的结构改进而来，而改进后的参
数量和Ｒｅｓｎｅｔ３４相差不多，所以选择Ｒｅｓｎｅｔ１８、

Ｒｅｓｎｅｔ３４作为比较算法精度和算法收敛速度的
依据。

２．２　堆叠卷积对冲结构

传统的Ｒｅｓｎｅｔ需较深的网络层才能达到很
好的分类精度，这就需要多 ＧＰＵ 的硬件条件才
能完成网络训练。而Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ结构被证明是一
种有效提高网络效率的方式，因此为能在单机单

ＧＰＵ卡上完成网络训练，同时提高网络的精度与
速度，借助Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ堆叠的思想提出如图３所示
的堆叠卷积对冲结构块。

图３所示的算法具体步骤如下：
步骤１　通过两个并行的、不同参数的堆叠

卷积核对相同的输入进行特征提取。
步骤２　输入ｘｌ经堆叠卷积处理后得到卷积

结果Ｃ１、Ｃ２，然后进行批归一化操作，防止“梯度
爆炸”现象。

步骤３　对步骤２之后的结果进行对冲操作
（对批归一化之后的输出特征图Ｂ１、Ｂ２ 作差），获
得对冲操作（Ｈｅｄｇｉｎｇ　Ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ）结果Ｐ。对冲
操作是为了筛除两路卷积学习到的相同特征，
保留不同的特征，以便后续的网络层能对之前
没有学习到的特征进行学习，而无需重复学习
相同的特征。

图２　深度残差对冲网络

Ｆｉｇ．２　Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌｓ　ｈｅｄｇｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ
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表１　深度残差对冲网络信息

Ｔａｂｌｅ　１　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｈｅｄｇｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ

结构 卷积核参数 输出大小

输入层 （３×３，６４）×２　 ３２×３２

第１层 ［（３×３，６４）×４］×２，（３×３，６４）×１　 ３２×３２

第２层 ［（３×３，１２８）×４］×２，（３×３，１２８）×１　 １６×１６

第３层 ［（３×３，２５６）×４］×２，（３×３，２５６）×１　 ８×８

第４层 ［（３×３，５１２）×４］×２，（３×３，５１２）×１　 ４×４

Ｆｎ 全连接层Ｓｏｆｔｍａｘ　 １×１

　　图４为训练过程中两个特征图的对冲操作
结果，图４（ｃ）中结果显示对冲操作可对特征图
起到增强和增加敏感特征的效果（图４（ｃ）中敏
感特征点多于图４（ａ）和图４（ｂ））。对冲操作可
增强特征图的稀疏性，从而达到加速网络收敛
的目的。

步骤４　对对冲后的剩余图像进行同样的堆

叠卷积，获得卷积结果Ｃ３、Ｃ４。
步骤５　对卷积后的数据进行批处理操作输

出特征图Ｂ３、Ｂ４。
步骤６　对步骤５之后的输出进行堆叠相加

（防止因对冲后图像值过小而网络无学习能力的
现象发生）得到输出ｆ（ｘｌ）。

步骤７　将恒等映射后的输出ｈ（ｘｌ）和残差
映射后的ｆ（ｘｌ）进行一次对冲操作。

步骤８　采用 Ｒｅｌｕ函数进行激活，得到输
出ｘｌ＋１。

图３中的对冲结构和传统的对同一特征进行
连续卷积不同，其本质是将不同的特征分配给各
个卷积层进行特征提取，用于实现学习图像特征
的目的。

由图２及ＳＣＨＣ结构可知式（５）成立：

ｘｌ ＝Ｈｌ（ｘ）－Ｆｌ（ｘｌ－１）

Ｆｌ（ｘｌ－１）＝ｘｌ－１－ｆｌ（ｘｌ－１■
■

■ ）
（５）

图３　堆叠卷积对冲结构块

Ｆｉｇ．３　Ｓｔａｃｋ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｈｅｄｇｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｂｌｏｃｋｓ



航　空　学　报

６２５２０１－５　　　　

图４　对冲操作结果

Ｆｉｇ．４　Ｈｅｄｇｉｎｇ　ｐｒｏｃｅｓｓｅｓ　ｒｅｓｕｌｔｓ

　　根据式（５）可得

ｘｏ－ｋ ＝∑
ｏ－ｋ

ｉ＝０

（－１）ｉ（Ｈｏ－ｉ（ｘｏ－ｉ）＋

　　ｆｏ－ｉ（ｘｏ－ｉ－１））＋（－１）ｋ＋１　ｘｏ－ｋ－１ （６）
式中：ｘｏ－ｋ为第ｏ－ｋ层的输入；ｏ为网络总层数；ｉ
为图２中从右往左数第ｉ层；ｋ为图２中从右往左
数第ｋ层。模型的各层和输入之间全部进行了残
差连接，可有效预防网络性能退化现象。

２．３　恒等映射块

传统的Ｒｅｓｎｅｔ是由多个残差块串联而成的，
这就使后续网络层不能很好地利用初始的输入特
征。此外考虑到不同状态下样本特征之间细微的
差别，经过串联后往往会将这些差别映射至相同
的区域，导致网络无法完成精确分类。为此将起
始输入经特定的恒等映射模块与２．２节中提出的
堆叠卷积对冲结构块结合，形成新的对冲模块，

图５为第ｌ层的恒等映射块和堆叠卷积对冲结构
块形成的新对冲结构。

图５中卷积核大小为３×３；池化层采用２×２
的最大值池化，步长为２。经过对原始图像进行
恒等映射和２．１节中的ＳＣＨＣ组成新的对冲结
构，使下一层可同时接收来自原始图像的部分特
征和上层对冲结构块的输出，从而强化了各层学
习特征的能力。

２．４　Ｓｑｕａｓｈ函数及网络训练

Ｓｑｕａｓｈ函数于２０１７年由Ｈｉｎｔｏｎ等［２２］提出，
目的是将向量中各个元素均压缩至［０，１］区间内，
且压缩后向量和原向量的方向角相同。因卷积操
作中具有累加的性质，为防止全连接层的输入向
量过大，首先在全连接层前引入Ｓｑｕａｓｈ函数对输
入向量进行压缩，然后计算全连接层的输出，最后
采用Ｓｏｆｔｍａｘ进行分类。

图５　恒等映射块

Ｆｉｇ．５　Ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｂｌｏｃｋ
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　　采用如式（７）所示的Ｓｑｕａｓｈ函数计算第１层
全连接层的输入：

ｖｊ ＝ ｓ　２
１＋ ｓ　２

·ｓｊ
ｓ

ｖｊ ■
■

■

≈
ｓ　ｓｊ ｓ →０
ｓｊ
ｓ ｓ →＋∞

■

■

■

（７）

式中：ｖｊ为经过压缩后的第ｊ个元素；ｓ为由卷积
结果转换的一维向量；ｓｊ为ｓ中的第ｊ个元素。

采用Ｒｅｌｕ函数计算全连接层的输出：

Ｖｉ ＝Ｑ ∑
ｎ

ｊ＝１
ｗｉｊｖｊ＋（ ）ｂ （８）

式中：Ｖｉ为全连接层第ｉ个神经元的输出；ｗｉｊ为全
连接层第ｉ个神经元和第ｊ个输入之间的权重；ｎ
为输入元素的个数；ｂ为偏置；Ｑ为激活函数。

采用如式（９）所示的交叉损失函数，优化算法
为Ａｄａｍ算法，学习率为０．０００　１。

Ｊ＝－∑
Ｉ

ｉ＝１
ｙｉｌｇ　ｐｉ （９）

式中：Ｉ为分类类别总数；ｙｉ 为真实样本标签；ｐｉ
为Ｓｏｆｔｍａｘ分类函数（如式（１０）所示）的输出，表
示第ｉ个类别的概率。

ｐｉ ＝ ｅＶｉ

∑
Ｉ

ｉ＝１
ｅＶｉ

（１０）

式中：ｅ为自然常数。

３　模型验证

为验证 ＤＲｅｓＨｎｅｔ模型的性能，选取 Ｍｎｉｓｔ
和Ｃｉｆａｒ－１０数据集［２３］进行试验，其中 Ｍｎｉｓｔ数据
集为６０　０００张２８×２８的手写数字图像，主要用
于验证算法快速收敛的特点；Ｃｉｆａｒ－１０数据集包
含大小为３２×３２×３的１０种类别图像，用于验证
算法快速收敛和高精度的特点。在相同试验条件
下对ＤＲｅｓＨｎｅｔ、Ｒｅｓｎｅｔ１８和Ｒｅｓｎｅｔ３４的结果进
行对比验证。

３．１　Ｍｎｉｓｔ数据集

图６为在 Ｍｎｉｓｔ数据集上的训练误差变化曲
线。以达到９９％的训练精度为目标，图６中同时给
出了每种算法收敛到９９％精度的计算时间和相应
的迭代次数。ＤＲｅｓＨｎｅｔ在３４次迭代时收敛到

９９％的精度，计算时间为９５２．６３ｓ；Ｒｅｓｎｅｔ３４的计

算时间为１　５７５．１１ｓ，迭代次数为５７次；Ｒｅｓｎｅｔ１８
的迭代次数为９９次，计算时间为１　２６３．２４ｓ。相比
其他两种算法，ＤＲｅｓＨｎｅｔ收敛速度更快。

图６　Ｍｎｉｓｔ数据集试验结果

Ｆｉｇ．６　Ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｍｎｉｓｔ　ｄａｔａ　ｓｅｔ

３．２　Ｃｉｆａｒ－１０数据集

采用交叉验证的方式将３．１节中的３种算法
用于对Ｃｉｆａｒ－１０数据集的分类。每种算法分别计
算１０次，图７为３种算法的１０次测试结果。取

１０次中最好的测试结果为最终测试精度和相应
的训练时间进行平均作为计算时间，表２为测试
精度和计算时间试验结果。

图７和表２中结果显示，ＤｒｅＨｎｅｔ较其他两种
算法的测试精度提高了约２％，且计算时间更少。

通过对比 Ｍｎｉｓｔ和Ｃｉｆａｒ－１０数据集上的试验
结果可很容易地看出，ＤＲｅｓＨｎｅｔ在保证精度的
前提下具有更快的收敛速度，这也和算法改进的
初衷一致，同时也验证了算法理论上的可行性和
准确性。

图７　Ｃｉｆａｒ－１０数据集１０次试验结果

Ｆｉｇ．７　Ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　１０ｔｒｉａｌｓ　ｏｎ　Ｃｉｆａｒ－１０ｄａｔａ　ｓｅｔ
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表２　Ｃｉｆａｒ－１０数据集最终试验结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｆｉｎａｌ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　Ｃｉｆａｒ－１０ｄａｔａ　ｓｅｔ

模型名称 测试精度／％ 计算时间／ｓ

Ｒｅｓｎｅｔ１８　 ９０．５８　 ５　４７８．７６

Ｒｅｓｎｅｔ３４　 ９２．３４　 ８　５６３．５９

ＤＲｅｓＨｎｅｔ　 ９４．２８　 ３　９７０．２１

４　滚动轴承故障诊断实例

为验证ＤＲｅｓＨｎｅｔ在滚动轴承故障诊断中的
有效性。首先，选择研究者普遍采用的美国凯斯
西储大学的滚动轴承故障诊断数据集［２３］进行故
障诊断验证。其次，将ＤＲｅｓＨｎｅｔ应用于带机匣
的航空发动机转子试验器滚动轴承故障试验数据
诊断［２］，并进行多种方法的对比验证。

４．１　美国凯斯西储大学滚动轴承故障试验数据
诊断

　　选择美国凯斯西储大学滚动轴承故障诊断数
据集 的 驱 动 端 数 据，其 相 应 的 轴 承 型 号 为

ＳＫＦ６２０５，选择数据采样频率为１２ｋＨｚ。轴承共
有内圈、外圈、滚动体３种加工缺陷故障，连同正
常状态共４种状态。为确保试验数据为二维图像
输入，且避免人为对时序数据按一定的方式进行
数据重构［２］。首先，将原始各个类别数据按７:３
的比例划分训练和测试集。按数据采样频率，采
用数据增强方法［２４］以一定的步长对时域振动信
号进行采样，如图８所示，其中步长为１　０００个点，
样本点数为１２　０００。然后，对每组样本进行ＦＦＴ
得到频谱图。最后，将获得的频谱图直接保存为

ｐｎｇ格式的图形文件，图形文件大小为３２×３２×
３，图９为转换后的频谱图。

为验证所提算法不受负载、转速、损伤大小的
影响。试验数据集包含各种不同条件下的滚动轴
承故障数据。通过数据重采样和ＦＦＴ操作后，数

图８　振动信号采样

Ｆｉｇ．８　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｓａｍｐｌｉｎｇ

图９　轴承信号的频谱图

Ｆｉｇ．９　Ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ

据集包含的样本文件信息如表３所示。其中外圈
中不包含０．７１１　２ｍｍ的损伤样本。

为验证所提算法在速度和精度方面的优势，
比较所提算法与 ＣＮＮ、Ａｌｅｘｎｅｔ、Ｒｅｓｎｅｔ１８、Ｒｅｓ－
ｎｅｔ３４网络的故障诊断结果。其中，ＣＮＮ采用４
层卷积和池化的网络结构，卷积核大小为３×３；

Ａｌｅｘｎｅｔ采用经典的结构；Ｒｅｓｎｅｔ１８和 Ｒｅｓｎｅｔ３４
与第３节中的结构相同。

图１０为各个模型的收敛精度曲线。试验中
每种方法均进行１０次计算。取多次计算的平均
收敛精度进行比较，表４为收敛精度比较结果。

表３　数据集样本信息

Ｔａｂｌｅ　３　Ｓａｍｐｌｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄａｔａ　ｓｅｔ

损伤位置 标签
样本量

训练集 测试集

无 １　 １　１４８　 ４９２

内圈 ２　 １　２３０　 ５２８

滚动体 ３　 １　２３０　 ５２８

外圈 ４　 ９２５　 ３９６

图１０　故障分类结果

Ｆｉｇ．１０　Ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ
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表４　模型收敛精度比较

Ｔａｂｌｅ　４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｍｏｄｅｌ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ

模型名称 收敛精度／％ 迭代次数

ＣＮＮ　 ９８．６４　 ８２

Ａｌｅｘｎｅｔ　 ９９．３６　 ６７

Ｒｅｓｎｅｔ１８　 ９９．６２　 １６

Ｒｅｓｎｅｔ３４　 １００．００　 １４

ＤＲｅｓＨｎｅｔ　 １００．００　 ９

　　表４中数据表明与残差结构相比，传统的卷
积网络收敛速度很慢。ＤＲｅｓＨｎｅｔ和 Ｒｅｓｎｅｔ３４
算法的收敛精度均达到了１００．００％，且ＤＲｅｓＨ－
ｎｅｔ的收敛速度最快。

图１１为 ＤＲｅｓＨｎｅｔ和 Ｒｅｓｎｅｔ１８、Ｒｅｓｎｅｔ３４
算法在测试集上收敛速度的对比结果。图１１显
示在测试集上ＤＲｅｓＨｎｅｔ相较Ｒｅｓｎｅｔ１８和Ｒｅｓ－
ｎｅｔ３４在达到９９％测试精度时收敛速度至少提高
了１／３。ＤＲｅｓＨｎｅｔ在第一次达９９％测试精度时
迭代次数为６００，而计算时间为１８１．６４ｓ；Ｒｅｓ－
ｎｅｔ３４算法在迭代１　１００次后达９９％收敛精度，计
算时间为４９８．６６ｓ；而Ｒｅｓｎｅｔ１８达９９％计算精度

的迭代次数为１　２００，计算时间为２７３．２３ｓ。对比
计算时间可知所提对冲结构可加快收敛速度、提
高算法的精度。

为进一步说明本文算法的诊断效果，表５列
出了不同故障类别的测试精度结果和相应分类结
果的混淆矩阵。结果显示对于单类别诊断，Ｒｅｓ－
ｎｅｔ３４和ＤＲｅｓＨｎｅｔ均达到了１００．０％的最高测
试精度，其次分别为 Ｒｅｓｎｅｔ１８模型、Ａｌｅｘｎｅｔ、

ＣＮＮ，这也和图１０和表４的结论相一致。

图１１　故障测试结果

Ｆｉｇ．１１　Ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ

表５　西储大学数据测试结果信息

Ｔａｂｌｅ　５　Ｃａｓｅ　ｗｅｓｔｅｒｎ　ｒｅｓｅｒｖｅ　ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｄａｔａ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

方法 识别结果类别
数量

真实类别１ 真实类别２ 真实类别３ 真实类别４

测试精度／

％

ＣＮＮ　 １　 ４８６　 ２　 ３　 １　 ９８．８

２　 ３　 ５２２　 １　 ２　 ９８．９

３　 ４　 １　 ５２１　 ２　 ９８．７

４　 ０　 ２　 ２　 ３９２　 ９９．０

Ａｌｅｘｎｅｔ　 １　 ４９２　 ０　 ０　 ０　 １００．０

２　 １　 ５２３　 ２　 ２　 ９９．１

３　 ０　 ０　 ５２６　 ２　 ９９．６

４　 ５　 ０　 １　 ３９３　 ９９．２

Ｒｅｓｎｅｔ１８　 １　 ４９２　 ０　 ０　 ０　 １００．０

２　 １　 ５２６　 ０　 １　 ９９．６

３　 ０　 ２　 ５２５　 １　 ９９．４

４　 ２　 ０　 ０　 ３９４　 ９９．５

Ｒｅｓｎｅｔ３４　 １　 ４９２　 ０　 ０　 ０　 １００．０

２　 ０　 ５２８　 ０　 ０　 １００．０

３　 ０　 ０　 ５２８　 ０　 １００．０

４　 ０　 ０　 ０　 ３９６　 １００．０

ＤＲｅｓＨｎｅｔ　 １　 ４９２　 ０　 ０　 ０　 １００．０

２　 ０　 ５２８　 ０　 ０　 １００．０

３　 ０　 ０　 ５２８　 ０　 １００．０

４　 ０　 ０　 ０　 ３９６　 １００．０
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４．２　带机匣的航空发动机转子试验器滚动轴承
故障诊断试验

　　基于机匣信号的航空发动机轴承故障试验是
在如图１２所示的平台上完成的，该试验平台为以

１:３比例仿制的某型真实发动机。试验平台能
有效反映航空发动机振动信号在传递过程中的衰
减特性，试验中采用的是轴承型号为６２０６的单列
深沟球轴承。在试验过程中利用电火花切割方式
加工了如下故障缺陷：外圈和内圈故障分别为

６ｍｍ宽的裂痕，滚动体故障为半径０．５ｍｍ、深
度２ｍｍ的凹陷。具体缺陷如图１３所示。

图１２　航空发动机实验器

Ｆｉｇ．１２　Ａｃｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｒｏｔｏｒ　ｔｅｓｔｅｒ

图１３　滚动轴承故障部位

Ｆｉｇ．１３　Ｆａｕｌｔ　ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ

　　试验中采用Ｂ＆Ｋ４８０５振动加速度传感器、

ＮＩ　ＵＳＢ９２３４数据采集器，采样频率为１０　２４０Ｈｚ，
样本数据点为８　１９２［２］。试验转速为１　５００、１　８００、

２　０００、２　４００ｒ／ｍｉｎ。传感器安装位置如图１２所
示。根据１:４的比例划分测试集和训练集后，将
采样数据点经ＦＦＴ后转换为ｐｎｇ格式的图像数
据文件。将所提算法用于基于机匣信号的航空发
动机轴承故障诊断，同时和 Ｒｅｓｎｅｔ１８、Ｒｅｓｎｅｔ３４
进行对比，结果如图１４所示。针对相同数据集，
本文方法的测试精度远高于文献［２］的ＣＮＮ和

ＳＶＭ方法，如表６所示。
图１４和表６的结果显示ＤＲｅｓＨｎｅｔ测试精

度为１００．００％，相比其他几种算法具有更高的测
试精度，且和同类型的Ｒｅｓｎｅｔ１８和Ｒｅｓｎｅｔ３４算
法相比具有更快的收敛速度，这和３．１节中的结
论一致。结果表明本文算法在基于机匣测点的滚
动轴承故障诊断中具有更加明显的优势，能有效

提高故障诊断精度，且算法具有很好的泛化能力。

　　限于篇幅，表７列出了部分算法不同故障类
别的测试精度和相应分类结果的混淆矩阵。表７
中的数据含义和结果显示对于单类别的诊断

ＤＲｅｓＨｎｅｔ算法能实现１００．０％的诊断结果，表明

图１４　试验数据故障诊断测试精度

Ｆｉｇ．１４　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｄａｔａ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｔｅｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ
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表６　发动机轴承故障诊断测试精度比较

Ｔａｂｌｅ　６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ａｃｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｒｏｔｏｒ　ｂｅａｒ　ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｔｅｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ

方法 测试精度／％

ＣＮＮ＋矩阵图 ９２．４４

ＣＮＮ＋峭度图 ９３．５８

ＳＶＭ　 ８６．１６
文献［２］方法 ９６．３２

Ｒｅｓｎｅｔ１８　 ９７．５６

Ｒｅｓｎｅｔ３４　 ９８．４３

ＤＲｅｓＨｎｅｔ　 １００．００

该模型在进行故障诊断方面的优势，也进一步说
明了所提模型的准确性。

５　结　论

提出了 一种 名 为 深 度 残 差 对 冲 的 网 络
（ＤＲｅｓＨｎｅｔ），并介绍了所提网络的基本模型结
构。在将其应用于轴承故障诊断的过程中，直接
以ＦＦＴ所得的归一化频谱图为输入，避免了人为
设计输入数据的过程。在标准数据集和发动机机
匣测点实验数据集上所提算法都展现了故障

表７　测试结果信息

Ｔａｂｌｅ　７　Ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

方法 识别结果类别
数量

真实类别１ 真实类别２ 真实类别３ 真实类别４

测试精度／

％

ＣＮＮ［２］ １　 １　４４２　 ２１　 １３　 ２４　 ９６．０

２　 １３　 ９８９　 ２１　 １１　 ９５．６

３　 ９　 ２４　 ９７６　 １９　 ９４．９

４　 ２２　 １９　 １５　 ９８２　 ９４．６

Ｒｅｓｎｅｔ１８　 １　 １　４４２　 １４　 １６　 １８　 ９６．８

２　 ５　 １　０４４　 １２　 ８　 ９７．７

３　 ６　 １１　 １　０４９　 ９　 ９７．６

４　 ９　 １１　 １５　 １　０２１　 ９６．７

Ｒｅｓｎｅｔ３４　 １　 １　４６１　 ６　 １２　 １１　 ９８．１

２　 ２　 １　０５７　 ６　 ４　 ９８．９

３　 ７　 ８　 １　０４９　 １１　 ９７．６

４　 ０　 ２　 ３　 １　０５１　 ９９．５

ＤＲｅｓＨｎｅｔ　 １　 １　４９０　 ０　 ０　 ０　 １００．０

２　 ０　 １　０６９　 ０　 ０　 １００．０

３　 ０　 ０　 １　０７５　 ０　 １００．０

４　 ０　 ０　 ０　 １　０５６　 １００．０

诊断的优势。这既充分证明了ＤＲｅｓＨｎｅｔ具有较
高的测试精度与较快的收敛速度，也表明该网络
具有很好的应用前景。

参　考　文　献

［１］　ＷＡＮＧ　Ｒ　Ｘ，ＪＩＡＮＧ　Ｈ　Ｋ，ＬＩ　Ｘ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｒｅｉｎｆｏｒｃｅ－

ｍｅｎｔ　ｎｅｕｒａｌ　ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ　ｓｅａｒｃｈ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ

ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０２０，１５４：１０７４１７．

［２］　张向阳，陈果，郝腾飞，等．基于机匣信号的滚动轴承故

障卷积神经网络诊断方法［Ｊ］．航空动力学报，２０１９，３４

（１２）：２７２９－２７３７．

ＺＨＡＮＧ　Ｘ　Ｙ，ＣＨＥＮ　Ｇ，ＨＡＯ　Ｔ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃａｓｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ａｅｒｏｓｐａｃｅ　Ｐｏｗｅｒ，

２０１９，３４（１２）：２７２９－２７３７（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［３］　王奉涛，薛宇航，王洪涛，等．ＧＬＴ－ＣＮＮ方法及其在航

空发动机中介轴承故障诊断中的应用［Ｊ］．振动工程学

报，２０１９，３２（６）：１０７７－１０８３．

ＷＡＮＧ　Ｆ　Ｔ，ＸＵＥ　Ｙ　Ｈ，ＷＡＮＧ　Ｈ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．ＧＬＴ－ＣＮＮ

ａｎｄ　ｉｔｓ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｒｙ　ｂｅａｒｉｎｇ

ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，

２０１９，３２（６）：１０７７－１０８３（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

［４］　ＷＡＮＧ　Ｘ，ＺＨＥＮＧ　Ｙ，ＺＨＡＯ　Ｚ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ　ｌｏｃａｌｌｙ　ｌｉｎｅａｒ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ［Ｊ］．

Ｓｅｎｓｏｒｓ（Ｂａｓｅｌ，Ｓｗｉｔｚｅｒｌａｎｄ），２０１５，１５（７）：１６２２５－

１６２４７．

［５］　雷亚国，贾峰，孔德同，等．大数据下机械智能故障诊断

的机遇与挑战［Ｊ］．机械工程学报，２０１８，５４（５）：９４－１０４．

ＬＥＩ　Ｙ　Ｇ，ＪＩＡ　Ｆ，ＫＯＮＧ　Ｄ　Ｔ，ｅｔ　ａｌ．Ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ　ａｎｄ

ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ　ｏｆ　ｍａｃｈｉｎｅｒｙ　ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｉｎ　ｂｉｇ

ｄａｔａ　ｅｒａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１８，５４



航　空　学　报

６２５２０１－１１　　　

（５）：９４－１０４（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．
［６］　ＺＨＡＯ　Ｍ　Ｈ，ＺＨＯＮＧ　Ｓ　Ｓ，ＦＵ　Ｘ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｗｉｔｈ　ａｄａｐｔｉｖｅｌｙ　ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ　ｒｅｃｔｉｆｉｅｒ　ｌｉｎｅａｒ　ｕｎｉｔｓ

ｆｏｒ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ

Ｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃｓ，２０２１，６８（３）：２５８７－２５９７．
［７］　ＷＡＮＧ　Ｆ，ＪＩＡＮＧ　Ｈ　Ｋ，ＳＨＡＯ　Ｈ　Ｄ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ａｄａｐｔｉｖｅ

ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１７，２８（９）：０９５００５．
［８］　雷亚国，杨彬，杜兆钧，等．大数据下机械装备故障的深

度迁移诊断方法［Ｊ］．机械工程学报，２０１９，５５（７）：１－８．

ＬＥＩ　Ｙ　Ｇ，ＹＡＮＧ　Ｂ，ＤＵ　Ｚ　Ｊ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｔｒａｎｓｆｅｒ　ｄｉａｇｎｏ－

ｓｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ　ｆｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅｒｙ　ｉｎ　ｂｉｇ　ｄａｔａ　ｅｒａ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０１９，５５（７）：１－８（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．
［９］　ＷＥＮ　Ｌ，ＧＡＯ　Ｌ，ＬＩ　Ｘ　Ｙ．Ａ　ｎｅｗ　ｄｅｅｐ　ｔｒａｎｓｆｅｒ　ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｓｐａｒｓｅ　ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ　ｆｏｒ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ

Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｓｙｓｔｅｍｓ，Ｍａｎ，ａｎｄ　Ｃｙｂｅｒｎｅｔｉｃｓ：Ｓｙｓ－

ｔｅｍｓ，２０１９，４９（１）：１３６－１４４．
［１０］　ＧＵＯ　Ｘ　Ｊ，ＣＨＥＮ　Ｌ，ＳＨＥＮ　Ｃ　Ｑ．Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ　ａｄａｐｔｉｖｅ

ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｔｏ

ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，２０１６，９３：４９０－

５０２．
［１１］　ＬＥＩ　Ｊ　Ｈ，ＬＩＵ　Ｃ，ＪＩＡＮＧ　Ｄ　Ｘ．Ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ｗｉｎｄ

ｔｕｒｂｉｎｅ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｌｏｎｇ　ｓｈｏｒｔ－ｔｅｒｍ　ｍｅｍｏｒｙ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｊ］．

Ｒｅｎｅｗａｂｌｅ　Ｅｎｅｒｇｙ，２０１９，１３３：４２２－４３２．
［１２］　ＳＨＡＯ　Ｈ　Ｄ，ＪＩＡＮＧ　Ｈ　Ｋ，ＺＨＡＮＧ　Ｘ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｏｌｌｉｎｇ

ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｕｓｉｎｇ　ａｎ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ

ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］． Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，

２０１５，２６（１１）：１１５００２．
［１３］　ＷＡＮＧ　Ｙ　Ｌ，ＹＡＮＧ　Ｈ　Ｂ，ＹＵＡＮ　Ｘ　Ｆ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎ－

ｉｎｇ　ｆｏｒ　ｆａｕｌｔ－ｒｅｌｅｖａｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ－

ｔｉｏｎ　ｗｉｔｈ　ｓｔａｃｋｅｄ　ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ　ａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ

Ｐｒｏｃｅｓｓ　Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２０，９２：７９－８９．
［１４］　ＨＵＡＮＧ　Ｗ　Ｙ，ＣＨＥＮＧ　Ｊ　Ｓ，ＹＡＮＧ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ａｎ　ｉｍ－

ｐｒｏｖｅｄ　ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｗｉｔｈ　ｍｕｌｔｉ－ｓｃａｌｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｆｏｒ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ｎｅｕｒｏｃｏｍｐｕｔ－

ｉｎｇ，２０１９，３５９：７７－９２．
［１５］　ＫＨＯＲＲＡＭ　Ａ，ＫＨＡＬＯＯＥＩ　Ｍ，ＲＥＺＧＨＩ　Ｍ．Ｅｎｄ－ｔｏ－

ｅｎｄ　ＣＮＮ＋ＬＳＴＭ　ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ａｐｐｒｏａｃｈ　ｆｏｒ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ

ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．Ａｐｐｌｉｅｄ　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ，２０２１，５１（２）：７３６－

７５１．
［１６］　ＨＥ　Ｋ　Ｍ，ＺＨＡＮＧ　Ｘ　Ｙ，ＲＥＮ　Ｓ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ

ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｆｏｒ　ｉｍａｇｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ［Ｃ］∥２０１６ＩＥＥＥ　Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ

ｏｎ　Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ　ａｎｄ　Ｐａｔｔｅｒｎ　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ．Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ：

ＩＥＥＥ　Ｐｒｅｓｓ，２０１６：７７０－７７８．
［１７］　ＨＥ　Ｋ　Ｍ，ＺＨＡＮＧ　Ｘ　Ｙ，ＲＥＮ　Ｓ　Ｑ，ｅｔ　ａｌ．Ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐ－

ｐｉｎｇｓ　ｉｎ　ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ［Ｍ］∥Ｃｏｍｐｕｔｅｒ　Ｖｉｓｉｏｎ—

ＥＣＣＶ　２０１６．Ｃｈａｍ：Ｓｐｒｉｎｇｅｒ　Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ　Ｐｕｂｌｉｓｈｉｎｇ，

２０１６：６３０－６４５．
［１８］　ＺＨＡＯ　Ｍ　Ｈ，ＺＨＯＮＧ　Ｓ　Ｓ，ＦＵ　Ｘ　Ｙ，ｅｔ　ａｌ．Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ

ｓｈｒｉｎｋａｇｅ　ｎｅｔｗｏｒｋｓ　ｆｏｒ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥ　Ｔｒａｎｓａｃ－

ｔｉｏｎｓ　ｏｎ　Ｉｎｄｕｓｔｒｉａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓ，２０２０，１６（７）：４６８１－４６９０．
［１９］　ＷＥＮ　Ｌ，ＬＩ　Ｘ　Ｙ，ＧＡＯ　Ｌ．Ａ　ｔｒａｎｓｆｅｒ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ　ｆｏｒ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＲｅｓＮｅｔ－５０［Ｊ］．Ｎｅｕ－

ｒａｌ　Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ　ａｎｄ　Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ，２０２０， ３２ （１０）：

６１１１－６１２４．
［２０］　ＤＵ　Ｙ，ＷＡＮＧ　Ａ　Ｍ，ＷＡＮＧ　Ｓ，ｅｔ　ａｌ．Ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｕｎｄｅｒ　ｖａｒｉａｂｌｅ　ｗｏｒｋｉｎｇ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ＳＴＦＴ　ａｎｄ

ｔｒａｎｓｆｅｒ　ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｓｈｏｃｋ　ａｎｄ　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ，

２０２０（１）：１２７４３８０．
［２１］　ＺＨＵ　Ｈ　Ｇ，ＷＡＮＧ　Ｒ，ＺＨＡＮＧ　Ｘ　Ｄ．Ｉｍａｇｅ　ｃａｐｔｉｏｎｉｎｇ

ｗｉｔｈ　ｄｅｎｓｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｓｔａｃｋｅｄ　ａｔｔｅｎ－

ｔｉｏｎ　ｍｏｄｕｌｅ［Ｊ］．Ｎｅｕｒａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｌｅｔｔｅｒｓ，２０２１，５３（２）：

１１０１－１１１８．
［２２］　ＳＡＢＯＵＲ　Ｓ，ＦＲＯＳＳＴ　Ｎ，ＨＩＮＴＯＮ　Ｇ　Ｅ．Ｄｙｎａｍｉｃ　ｒｏｕ－

ｔｉｎｇ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｃａｐｓｕｌｅｓ［Ｃ］∥Ａｄｖａｎｃｅｓ　ｉｎ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｉｎｆｏｒｍａ－

ｔｉｏｎ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　Ｓｙｓｔｅｍｓ．Ｌｏｎｇ　Ｂｅａｃｈ：ＮＩＰＳ，２０１７：３８５９－

３８６９．
［２３］　ＳＨＡＯ　Ｈ　Ｄ，ＪＩＡＮＧ　Ｈ　Ｋ，ＺＨＡＮＧ　Ｈ　Ｚ，ｅｔ　ａｌ．Ｒｏｌｌｉｎｇ

ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｕｓｉｎｇ　ｉｍｐｒｏｖｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｄｅｅｐ　ｂｅｌｉｅｆ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｗｉｔｈ　ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ　ｓｅｎｓｉｎｇ［Ｊ］．Ｍｅｃｈａｎ－

ｉｃａｌ　Ｓｙｓｔｅｍｓ　ａｎｄ　Ｓｉｇｎａｌ　Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１８，１００：７４３－７６５．
［２４］　昝涛，王辉，刘智豪，等．基于多输入层卷积神经网络的

滚动轴承故障诊断模型［Ｊ］．振动与冲击，２０２０，３９（１２）：

１４２－１４９，１６３．

ＺＡＮ　Ｔ，ＷＡＮＧ　Ｈ，ＬＩＵ　Ｚ　Ｈ，ｅｔ　ａｌ．Ａ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ａ　ｍｕｌｔｉ－ｉｎｐｕｔ　ｌａｙｅｒ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．Ｊｏｕｒｎａｌ　ｏｆ　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ａｎｄ

Ｓｈｏｃｋ，２０２０，３９（１２）：１４２－１４９，１６３（ｉｎ　Ｃｈｉｎｅｓｅ）．

（责任编辑：李世秋，王小辰）



航　空　学　报

６２５２０１－１２　　　

Ｄｅｅｐ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｈｅｄｇｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ａｎｄ　ｉｔｓ　ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ　ｉｎ
ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇｓ

ＫＡＮＧ　Ｙｕｘｉａｎｇ１，ＣＨＥＮ　Ｇｕｏ１，＊，ＷＥＩ　Ｘｕｎｋａｉ　２，ＺＨＯＵ　Ｌｅｉ　２

１．Ｃｏｌｌｅｇｅ　ｏｆ　Ｃｉｖｉｌ　Ａｖｉａｔｉｏｎ，Ｎａｎｊｉｎｇ　Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ　ａｎｄ　Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ，Ｎａｎｊｉｎｇ　２１００１６，Ｃｈｉｎａ

２．Ｂｅｉｊｉｎｇ　Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌ　Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｉｃａｌ　Ｒｅｓｅａｒｃｈ　Ｃｅｎｔｅｒ，Ｂｅｉｊｉｎｇ　１０００７６，Ｃｈｉｎａ

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ａ　ｎｅｗ　ｄｅｐｔｈ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｈｅｄｇｉｎｇ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｉｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ，ｉｎ　ｗｈｉｃｈ，ｗｉｔｈ　ｔｈｅ　ｈｅｌｐ　ｏｆ　Ｉｎｃｅｐｔｉｏｎ　ｓｔａｃｋｉｎｇ　ｉｄｅａ，ａ

ｓｔａｃｋｅｄ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｈｅｄｇｉｎｇ　ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ　ｂｌｏｃｋ　ｗａｓ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｔｏ　ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ　ｔｈｅ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｓｐｅｅｄ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ａｎｄ　ａ　ｎｅｗ

ｉｄｅｎｔｉｔｙ　ｍａｐｐｉｎｇ　ｂｌｏｃｋ　ｉｓ　ｄｅｓｉｇｎｅｄ　ｔｏ　ｒｅａｌｉｚｅ　ｔｈｅ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｌａｙｅｒ　ａｎｄ　ｔｈｅ　ｍｉｄｄｌｅ　ｌａｙｅｒ．Ｍｏｒｅｏ－
ｖｅｒ，ｔｈｅ　ｆｏｌｌｏｗ－ｕｐ　Ｓｑｕａｓｈ　ｆｕｎｃｔｉｏｎ　ｉｓ　ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｆｕｌｌ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　ｌａｙｅｒ　ｔｏ　ｐｒｅｖｅｎｔ　ｔｈｅ　ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｏｆ　ｌｏｓｓ　ｇｒａｄｉｅｎｔ．Ｔｈｅ

ｄｅｐｔｈ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｏｆｆｓｅｔ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｉｓ　ａｐｐｌｉｅｄ　ｔｏ　ｔｈｅ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ．Ｉｎ　ｔｈｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，ｔｈｅ　ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｉｓ　ｄｉｒｅｃｔｌｙ　ｔａｋｅｎ　ａｓ　ｔｈｅ　ｉｎｐｕｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ｔｈｕｓ，ｓｉｍｐｌｉｆｙ－
ｉｎｇ　ｔｈｅ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄａｔａ．Ｆｉｎａｌｌｙ，ｔｗｏ　ｓｅｔｓ　ｏｆ　ａｃｔｕａｌ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｉｌｕｒｅ　ｄａｔａ　ａｒｅ　ｕｓｅｄ　ｆｏｒ　ｍｅｔｈｏｄｓ　ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ，ａｎｄ

ｔｏ　ｂｅ　ｃｏｍｐａｒｅｄ　ｗｉｔｈ　１８Ｌａｙｅｒ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ　Ｄｅｅｐ　Ｒｅｓｉｄｕａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ（Ｒｅｓｎｅｔ１８），Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　Ｎｅｕｒａｌ　Ｎｅｔｗｏｒｋｓ
（ＣＮＮ）ａｎｄ　ｏｔｈｅｒ　ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ．Ｔｈｅ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｓｈｏｗ　ｔｈａｔ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｄｅｐｔｈ　ｏｆ　ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｈｅｄｇｅ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｔｅｓｔ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｆ　ｔｈｅ

ｍｏｄｅｌ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｉｓ　ｅｓｔｉｍａｔｅｄ　ａｔ　２％ｍｏｒｅ　ｔｈａｎ　ｏｔｈｅｒ　ｍｏｄｅｌｓ，ａｎｄ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｔｉｍｅ　ｃａｎ　ｂｅ　ｓｈｏｒｔｅｎｅｄ　ｔｏ　ｏｎｅ　ｔｈｉｒｄ，ｗｈｉｃｈ　ｆｕｌｌｙ　ｓｕｇ－

ｇｅｓｔｓ　ｔｈａｔ　ｔｈｅ　ｍｅｔｈｏｄ　ｈａｓ　ｓｔｒｏｎｇ　ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ　ａｎｄ　ｆａｓｔ　ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ　ｒａｔｅ．

Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ；ｒｅｓｉｄｕａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ；ｈｅｄｇｅ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ；Ｓｑｕａｓｈ　ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ；ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ；ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

Ｒｅｃｅｉｖｅｄ：２０２１－０１－０５；Ｒｅｖｉｓｅｄ：２０２１－０２－０１；Ａｃｃｅｐｔｅｄ：２０２１－０３－２９；Ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ　ｏｎｌｉｎｅ：２０２１－０７－２１　０９：３４
ＵＲＬ：ｈｔｔｐｓ：／／ｈｋｘｂ．ｂｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ／ＣＮ／Ｙ２０２２／Ｖ４３／Ｉ８／６２５２０１
Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ　ｉｔｅｍ：Ｎａｔｉｏｎａｌ　Ｓｃｉｅｎｃｅ　ａｎｄ　Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ　Ｍａｊｏｒ　Ｐｒｏｊｅｃｔ（Ｊ２０１９－ＩＶ－００４－００７１）

＊Ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ　ａｕｔｈｏｒ．Ｅ－ｍａｉｌ：ｃｇｚｙｘ＠２６３．ｎｅｔ


