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基于多模态数据融合与改进 CNN 的轴承故障诊断
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摘要  针对单一传感器数据在复杂工程系统的故障诊断中难以全面获取机械设备的状态信息、且易受工况变化干

扰的问题，提出了一种基于卷积神经网络（convolutional neural network，简称 CNN）的多模态数据融合轴承故障诊

断方法。首先，构建小波滤波器组，对振动信号和声发射信号自适应选择时频变换尺度区间，进行连续小波变换生

成时频图样本；其次，搭建深度学习诊断模型，设计多尺度模块、密集耦合模块以及融合与决策模块，提取不同模态

数据的故障特征，并引入相似性约束学习联合特征信息；最后，利用 Softmax 分类函数实现滚动轴承不同故障位置

和程度的精确分类。实验室多模态数据集的验证结果表明，当测试集中加入未训练过的转速数据时，所提出的多尺

度特征密集耦合卷积神经网络（multi‑scale feature dense coupled convolutional neural network，简称 MFDCCNN）的

平均识别准确率达到 99.21%，且在分类准确性、诊断稳定性和泛化能力这 3 个方面均优于经典深度学习模型、消融

实验模型和单一源数据诊断方法。
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引  言

随着工业自动化和智能化水平的不断提升，及

时、准确地监测和诊断机械设备的运行状态对于保

障设备正常运转、延长使用寿命和提高生产效率至

关重要［1］。滚动轴承作为旋转机械中的关键组成部

分，是最容易损坏的零部件之一，其故障会导致机器

运行异常，甚至危害操作人员的生命安全［2］。因此，

轴承故障诊断在确保设备运行可靠性和安全性方面

具有重要意义［3］。

轴承故障诊断算法的核心在于信号特征提取和

模式识别。信号特征提取算法包括短时傅里叶变换

（short‑time Fourier transform，简称 STFT）［4］、小波

变换（wavelet transform，简称 WT）［5］和经验模态分

解（empirical mode decomposition，简称 EMD）［6］等。

模式识别算法包括支持向量机（support vector ma‑
chine，简称 SVM）［7］、神经网络和随机森林等。目

前，大数据时代给机械设备智能诊断带来了挑战，传

统故障诊断模式已无法满足要求。

深度学习技术因其强大的特征提取和模式识别

能力，在学术界和工业界已取得显著成果［8］。CNN
作为典型的深度学习模型，被广泛应用于机械故障

诊断领域［9］。Liu 等［10］将一维振动信号转换为灰度

图像，结合 CNN 与注意力机制提升模型性能，在航

空 发 动 机 轴 承 故 障 诊 断 中 实 现 了 高 精 度 识 别 。

Zhang 等［11］提出一种多尺度全息 CNN，通过融合不

同位置的振动传感器信号，提高了对轴承的故障诊

断能力。Kim 等［12］通过提取声发射信号中的特性分

量，将其作为 CNN 的输入，在滚动轴承低转速条件

下实现了较高的诊断精度。目前，大多数基于深度

学习的故障诊断方法主要依赖于单一源数据。在复

杂的工作环境中，单一传感器数据的诊断方法在泛

化能力上存在较大的局限性。

近年来，多模态数据融合技术在深度学习故障

诊断中的应用逐渐成为研究热点。Ma 等［13］提出了

一种深度耦合自动编码器网络，以振动和声音数据

为输入，在网络中实现特征提取和数据融合，提高了

齿轮和轴承的故障诊断精度。Wang 等［14］提出了一

种基于一维 CNN 的振动声学数据融合算法，在不同

噪声条件下实现了对轴承故障的精确诊断。 Jing
等［15］将振动信号、声音信号、电流信号和瞬时角速度

信号进行融合，通过 CNN 实现了行星齿轮箱的高精

度诊断。现有的数据融合方法对高频与低频信号融
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合研究较少，结合声发射信号对于微小裂纹的敏感

性和振动信号对于故障位置的判别性，能够有效提

高滚动轴承故障诊断的精度。由于 2 种信号的模态

特性存在显著差异，因此在实际应用中仍面临挑战。

笔者提出了一种 MFDCCNN 的数据融合轴承

故障诊断方法，通过整合不同模态数据的特征，从不

同角度感知工况变化带来的信号特征变化，从而提

高故障诊断模型的鲁棒性和泛化能力。

1 数据预处理

振动信号分析和声发射信号分析都是滚动轴承

故障诊断中的常见方法。振动信号在捕捉机械系统

整体特性方面表现出色，但在识别微小故障时敏感

度不足。声发射信号对微小故障敏感，但难以确定

有效的故障特征频段。融合这 2 种信号虽然能够弥

补单一信号的不足，但 2 种信号的采样频率在数量

级上存在差异。按相同时间区间截取样本并输入一

维卷积神经网络，会导致数据无法在网络中同步处

理。将序列数据转换为二维时频图用于深度学习识

别，可以避免网络输入数据量不一致的问题，然而由

于频率范围不同，难以确定合适的时频变换尺度

区间。

笔者采用了一种自适应尺度选择的连续小波

变换方法，可以根据小波在频率和时间上的能量分

布自动选择相应尺度，从而更好地获取信号的局部

特性。该方法不仅保证了信号时频分辨率的平衡，

还解决了不同模态数据采样频率差异所导致的尺

度选择问题，便于提取图像样本用于模型学习和识

别。数据预处理方法如图 1 所示，主要分为 3 个

步骤。

1） 将同步采集的振动和声发射信号原始序列

数据按相同时间区间进行无重叠样本划分，假设截

取后的样本数为K，其表达式为

K= é
ë
êêêê
M
Ft

ù
û
úúúú （1）

其中：M为信号总长度；F为采样频率；t为截取单样

本的时间区间；［·］表示向下取整操作。

2） 采用小波滤波器组对 2 种信号分别确定自

适应尺度区间、尺度数目和分布情况。

amin = fc
fmax

（2）

amax = fc
fmin

（3）

O= log2( fmax

fmin ) （4）

N= Ov （5）

ai = amin ( amax

amin )
i- 1
N- 1

（6）

其中：fc 为小波中心频率；fmax 和 fmin 分别为滤波器组

的最大频率和最小频率；amax 和 amin分别为频率范围

对应的尺度最大值和最小值；O为倍频程数；v为每

倍频分辨率；N为尺度数；ai为按对数间距排列得到

的尺度序列。

3） 应用自适应选择的尺度序列，对划分的所有

样本进行连续小波变换以生成时频图。

Wx ( a，b )= 1
|a|

∫
-∞

∞

x ( t )φ*( t- b
a ) dt （7）

其中：Wx（a，b）为连续小波变换；x（t）为输入信号；

φ（t）为母小波；a为尺度参数；b为平移参数。

2 MFDCCNN故障诊断模型

MFDCCNN 是一种双分支结构模型，以振动和

声发射信号的时频图作为输入数据，通过数据融合，

模型可以获取更多的状态信息。在设计模型时，不

仅要考虑如何从不同模态中提取判别性故障特征，

还要强调关键特征的综合利用。

笔者的输入数据为图像格式，采用二维 CNN 作

为基本的网络结构。首先，设计多尺度模块以捕获

丰富的浅层特征图并扩展神经元视野，确保在不同

尺度上全面提取特征；其次，在密集神经网络的启发

下，结合密集串联模块，通过逐层学习和完善多尺度

模块的输出特征图，进一步提取神经元中的故障特

征信息；然后，在模型双分支的连接处引入相似性约

图 1　数据预处理方法

Fig.1　Data preprocessing
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束，在 2 种模态数据特征空间中提取联合表示特征，

确保不同模态间的特征融合；最后，通过 Softmax 函

数实现滚动轴承故障分类。图 2 为 MFDCCNN 模

型结构图。

2.1　多尺度模块　

小波变换时频图本质上包含信号一系列的时间

信息和频率特征。在深度学习模型中进行卷积时，

输入图像的局部区域通过卷积核进行卷积操作，这

实际上是在频域中对其进行相乘处理。当频域中的

乘积结果为 0 时，意味着原始图像中不存在该卷积

核所表示的特征［10］。因此，卷积核在这一过程中相

当于一个滤波器，卷积层中的不同卷积核负责提取

图像中不同频段的特征。此外，卷积核的大小即感

受野的大小，会影响提取的特征，因为较大的卷积核

关注输入映射的整体信息，而较小的卷积核则更关

注局部信息。

在多模态数据融合故障诊断任务中，关键在于

提取不同模态信号同类别数据间的联合表示特征，

最大化相同模态信号不同类别数据的特征差异。传

统的卷积层通常仅包含一个固定尺寸的卷积核，容

易忽略信号中的多尺度信息。因此，笔者使用不同

尺寸的卷积核对信号进行多层次特征提取。为保证

卷积核的奇数大小与图像的中心点匹配，设计了

3 个不同尺寸的卷积核，分别为 3、5 和 7。在每个卷

积层后均添加了最大池化层，以提取不同粒度特征，

减少多尺度特征导致的维度问题。多尺度模块结构

如图 3 所示，其表达式为

Y l
j = ∑

i

W l
i，j X l- 1

i + blj （8）

Y out = Maxpool( p，n ) (Y l
j ) （9）

其中：Y l
j 为第 l层卷积后输出的第 j个特征图；X l- 1

i

为第 l-1 层的输入特征图；W l
i，j为连接第 l层输入特

征图和第 j个输出特征图的第 i个卷积核；blj为偏移

项；Maxpool（p，n）（·）为计算最大值的函数；n为第 n个

池化区域；p为池化大小；Yout 为池化层的输出特

征图。

2.2　密集串联模块　

卷积层中不同通道和尺度下的特征图包含的信

息价值不同，如果仅仅提取多尺度特征而不进行有

效整合，模型在故障诊断任务中的性能提升将会受

到限制。标准的 CNN 层与层之间是单向传递、依次

连接的，这种结构会使数据在网络传播中造成一定

量的信息丢失。因此，为了最大化利用不同分支学

习到的特征，提出了密集串联模块，在先前学习的多

尺度特征的基础上逐步增强模型的特征提取能力。

密集串联模块如图 4 所示，由 3 个 3×3 的卷积层、

3 个批量归一化层和 1 个全局平均池化层构成。

在该模块中，每个卷积层都建立在前面所有卷

积层学习到的特征基础上，通过这种逐层叠加的方

式，确保输入数据的特征被充分利用，网络也能够利

用更丰富的特征集，从而提高学习和泛化能力。同

时采用批量归一化操作，该模块可以保持稳定的训

练动态，使网络训练速度更快，性能更好。

图 2　MFDCCNN 模型结构图

Fig.2　MFDCCNN model structure diagram

图 4　密集串联模块

Fig.4　Dense tandem module

图 3　多尺度模块结构

Fig.3　Multi-scale module
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2.3　融合与决策模块　

由于不同类型传感器获取的信号之间存在内在

联系，因此对多模态信号进行表征学习时，有必要提

取共同特征。MFDCCNN 的 2 个分支分别从单个

模态中提取特征，将振动时频图和声发射时频图输

入模型，在双分支连接处通过相似性约束将 2 个全

局平均池化层的特征关联，以捕获不同模态信号之

间的相关性，模型在该阶段可以学习 2 种数据经多

尺度模块和密集串联模块提取后的共同特征。尽管

2 个分支具有相同的结构，但网络训练后，分支间的

参数完全不同，这使得 MFDCCNN 模型能够在特征

提取阶段同时实现多模态数据融合。融合与决策模

块结构如图 5 所示。

2 种模态数据间的相似性通过欧氏距离来衡

量，目的是突出不同信号中反映滚动轴承故障的相

关特征。MFDCCNN 模型通过最小化欧氏距离计

算的标量值 S，可以在特征空间中提取联合信息［16］。

S= ∑
j= 1

J

 fvib( )x vib
j - fae( )x ae

j

2

2
（10）

其 中 ：J 为 样 本 数 量 ；fvib（·）和 fae（·）分 别 为

MFDCCNN 模型 2 个分支的映射函数；xvib
j 和 x ae

j 分

别为振动信号和声发射信号的时频图样本数据。

通过相似性约束对 MFDCCNN 模型 2 个分支

末端的全局平均池化层进行耦合后，连接一个全连

接层以完成分类任务。为了实现带有标签类别的输

出，使用 Softmax 函数计算所有类别的概率值，将最

大概率值对应的类别作为诊断结果。

Softmax 函数定义为

ŷ j =
exj

∑
k= 0

exk
   ( k= 1，2，…，n ) （11）

其中：ŷ j为输入图像属于第 j个类别的概率；xj为决

策层的第 j个输出值；n为类别数。

为了使网络模型能够有效学习滚动轴承 2 种模

态数据的联合表示特征，需要构建一个新的损失函

数来训练模型。损失函数被定义为最大化振动和声

发射信号在共同空间中的相似性，并最小化模型的

交叉熵损失。相似性约束损失的表达式为

LS = S
J

（12）

其中：J为样本数量；S为通过最小化欧式距离计算

的标量值。

交叉熵损失的表达式为

LC = -∑
j= 1

J

y j log ( ŷ j ) （13）

其中：yj为第 j个样本的真实标签；ŷ j为第 j个样本的

模型预测标签。

总损失函数为

L total = LC + λLS =

-∑
j= 1

J

yj log ( ŷ j )+
λ
J ∑
j= 1

J

 fvib( )x vib
j - fae( )x ae

j

2

2

（14）
其中：λ为用于控制相似性约束对总损失的影响，权

衡分类损失和度量损失的相对重要性；Ltotal 为总

损失。

滚动轴承中采集的振动信号与声发射信号二者

密切相关，可通过相似性约束来捕捉 2 种数据之间

的相关性，利用信息融合策略对轴承健康状态进行

全面评估。通过构建的总损失函数对网络进行反向

传播，在训练 2 种模态数据时，不仅可以利用交叉熵

损失函数高效提取类别特征，还可以通过相似性约

束捕捉多模态间的联合信息，增强模型的泛化能力

和鲁棒性。

3 实验验证

3.1　实验台介绍及多模态数据集构建　

轴承故障模拟实验台如图 6 所示。实验台由主

轴、直流电机、变频器、轴承安装座、压电式加速度传

图 5　融合与决策模块结构

Fig.5　Integration and decision-making module

图 6　轴承故障模拟实验台

Fig.6　Bearing failure simulation test bench
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感器、NI9234采集卡、AE144S声发射传感器、PXPA6
前置放大器、预紧装置、径向加载装置和数据采集电

脑构成。加速度传感器的灵敏度为 8.8 pC/（m·s-2），

声发射传感器的灵敏度为 112±3 dB。

图 7 为轴承安装示意图。滚动轴承型号为 6308
深沟球轴承。将待测轴承安装在轴承座内，通过预

紧装置进行轴向固定，在径向加载装置悬挂重物，模

拟滚动轴承实际受载工况。加速度传感器安装在轴

承座水平方向，声发射传感器安装在轴承座垂直方

向，通过变频器和电机控制轴承转速，在数据采集电

脑中同步采集并存储滚动轴承运行中的振动信号和

声发射信号。

实验中使用了 32 个轴承，分为 8 种类型：外圈

轻微故障（O1）、外圈严重故障（O2）、内圈轻微故障

（I1）、内圈严重故障（I2）、滚动体轻微故障（B1）、滚动

体严重故障（B2）、保持架故障（C）和正常轴承（N）。

其中：3 种轻微故障的损伤直径为 0.5 mm；其余 4 种

故障的损伤直径为 2 mm。滚动轴承 8 种类型如图 8
所示。

内圈和外圈的剥落故障采用激光烧伤技术进行

加工。由于滚动体体积较小且容易受热影响，故采

用砂轮机磨削技术加工滚动体故障。保持架故障采

用线切割技术进行加工。实验中同步采集了轴承在

900、1 200、1 500 和 1 800 r/min 这 4 种转速和径向

载荷为 75.5 N 运行情况下的声振信号。声发射信

号的采样频率为 1 MHz，振动信号的采样频率为

10 240 Hz。多模态数据集信息如表 1 所示。测试集

中共有 400 个 900 r/min 的样本，每个类别包含 50 个

样本。

通过自适应尺度选择连续小波变换对信号进行

预处理，将 2 种原始序列数据按 0.2 s 时间区间划分

样本，得到的振动样本为 2 048 个数据点，声发射样

本为 2×105个数据点。设定处理 2 种信号的小波滤

波器组，小波基选择中心频率为 6 的 Morlet 小波，每

倍频分辨率为 48，最小频率为 13.5 Hz，最大频率分

别为振动信号和声发射信号采样频率的一半，信号

长度为 2 种信号截取后的单样本大小。将所有原始

数据转换为时频图，构建振动数据集和声发射数据

集。图 9 为滚动轴承部分类型的振动和声发射时

频图。

3.2　实验结果与分析　

将训练集的时频图归一化后，输入到大小为

64×64 的 MFDCCNN 模型中，对网络参数进行 80
轮训练。每轮训练结束后，通过验证集评估模型的

学习效果。MFDCCNN 模型由 Python3.9.19 语言

编写，使用 Pytorch2.3.0 作为深度学习框架，计算机

采 用 Windows 11 操 作 系 统 ，硬 件 配 置 为 Core 
i5‑10300H CPU @ 2.50 GHz。模型训练选择 Adam
优化器，学习率为 0.001 5，损失函数为式（14）中 λ设

图 8　滚动轴承 8 种类型

Fig.8　8 types of rolling bearings

表 1　多模态数据集信息

Tab.1　Multimodal dataset details

数据集

训练集

验证集

测试集

转速/(r·min-1)
1 200,1 500,1 800
1 200,1 500,1 800
900,1 200,1 500,

1 800

类别

O1,O2,I1,I2,B1,B2,C,N
O1,O2,I1,I2,B1,B2,C,N

O1,O2,I1,I2,B1,B2,C,N

样本数

5 040
1 080

1 480

图 9　滚动轴承部分类型的振动和声发射时频图

Fig.9　Time-frequency diagrams of vibration and acoustic 
emission for some types of rolling bearings

图 7　轴承安装示意图

Fig.7　Bearing mounting schematic
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定为 1 的总损失，批量大小为 128。MFDCCNN 结

构参数如表 2 所示。由于 MFDCCNN 模型的双分

支具有相同的结构，故表 2 中仅列出单一分支的参

数及融合后全连接层和决策层的参数。

通过在多模态数据集上进行训练与验证，选取

验证集上表现最优的模型，将其应用于包含了未参

与训练的转速为 900 r/min 数据的测试集，以检验模

型的转速泛化能力。为了减少随机性影响，笔者对

所有模型均重复开展 10 次实验，MFDCCNN 模型

在测试集上的平均准确率达到 99.21%，标准差为

0.302 6。MFDCCNN 在多模态测试集上的混淆矩

阵如图 10 所示。可以看出，除极少数样本存在误判

外，各类别均能被准确识别，基本满足工业现场的诊

断精度要求。

此外，为了与经典深度网络进行对比，在实验中

将模型 ResNet、AlexNet 和普通 CNN 改造为适用于

时频图输入的双分支结构，并在决策输出前的全连

接层对两支路特征进行融合。MFDCCNN 与经典

深 度 学 习 模 型 性 能 比 较 如 表 3 所 示 。 可 见 ，

MFDCCNN 在多模态输入条件下不仅取得了最高

的诊断准确率，还具有最小的训练波动，同时在训练

时间上也优于其他网络。

笔者从网络模型组件重要性和数据融合重要性

2 个角度继续分析所提出方法。通过消融实验验证

MFDCCNN 各部分模块的有效性，并对比单一传感

器源数据的诊断结果，展现数据融合的提升效果。

消融实验主要针对 MFDCCNN 模型的 3 个关

键模块进行验证：①移除相似性约束部分，构成多尺

度特征密集卷积神经网络（multi‑scale feature dense 
convolutional neural network，简称 MFDCNN）；②将

多尺度模块替换为 5×5 的卷积核，总核数量相同，

构成密集耦合卷积神经网络（dense coupled convolu‑
tional neural network，简称 DCCNN）；③将密集串联

模块替换为输入和输出通道数相同的 3×3 卷积层，

构成多尺度特征耦合卷积神经网络（multi‑scale fea‑
ture coupled convolutional neural network，简称 MF‑
CCNN）。单一源数据训练模型是将 MFDCCNN 的

单分支连接相应数量神经元的全连接层，构成单分

支多尺度特征密集卷积神经网络（single multi‑scale 
feature dense convolutional neural network，简 称

S‑MFDCNN），分别使用振动数据和声发射数据进

行训练。消融实验及单一源数据对比结果如表 4 所

示。6 种模型的测试集分类准确率如图 11 所示。

表 2　MFDCCNN结构参数

Tab.2　MFDCCNN structural parameters

网络层名称

多尺度卷积层

最大池化层

卷积层 1
卷积层 2
卷积层 3
全局平均池化层

全连接层

决策层

核大小

3×3/5×5/7×7
2×2
3×3
3×3
3×3

-
-
-

步长

1/1/1
2
1
1
1

-
-
-

核数量

16/16/16
48
32
32
32
-

144
8

图 10　MFDCCNN 在多模态测试集上的混淆矩阵

Fig.10　Confusion matrix of MFDCCNN test results

表 3　MFDCCNN与经典深度学习模型性能比较

Tab.3　Performance comparison of MFDCCNN and 
classical deep learning models

模型

MFDCCNN
ResNet
AlexNet
CNN

准确率/%
99.21
94.32
93.24
92.51

标准差

0.302 6
0.416 8
0.478 1
0.595 7

训练时间/s
5 281.23
5 319.52
5 590.65
5 364.09

表 4　消融实验及单一源数据对比结果

Tab.4　Comparison results of ablation experiments 
and single data sources

网络模型

MFDCCNN
MFDCNN
DCCNN
MFCCNN
S‑MFDCNN‑vib
S‑MFDCNN‑ae

数据源

多模态

多模态

多模态

多模态

振动

声发射

平均准确率/%
99.21
97.03
95.95
92.14
93.52
95.15

标准差

0.302 6
0.386 9
0.388 9
0.372 5
0.811 1
0.413 6
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从表 4 和图 11 可以看出，MFDCCNN 相比其他

方法具有更高的诊断精度和稳定性优势。普通特征

向量串联无法保证多模态信息的有效利用，通过添

加相似性约束方法，可以使模型在特征空间中有效

学习 2 种传感器数据的共有特征，相比 MFDCNN 精

度提升了 2.18%。多尺度模块有助于模型学习时频

图的多尺度特性，将初始层设为多尺度卷积层，替换

固定尺寸的卷积层可使模型具有更出色的性能，相

比 DCCNN 精度提升了 3.26%。密集串联模块保障

了信息源的多重利用，避免了信息丢失，并提高了网

络训练效果，相比 MFCCNN 精度提升了 7.07%。从

S‑MFDCNN 模型训练单一源数据的结果可看出，融

合数据相比单一源数据的诊断准确率具有明显提

升，表明兼顾不同传感器信息的多方面融合分析决

策是更为完善和精确的滚动轴承故障诊断策略。

为了全面评估 6 种模型在特征空间中的聚类效

果，首先，对各模型决策层提取的高维特征应用

t‑SNE 将其降至二维；其次，在投影结果上计算了 3
种聚类指标，即 Silhouette 系数、Davies‑Bouldin 指数

（DBI）和 Calinski‑Harabasz 指数（CHI）。6 种模型的

聚类指标结果如表 5 所示。图 12 为 6 种模型分类的

t‑SNE 可视化结果。

从表 5 可以看出，MFDCCNN 在 Silhouette 系

数、DBI 和 CHI 这 3 项指标上均取得最优结果。最

高的 Silhouette 系数表明其类内样本聚集最紧密，最

低的 DBI 与最高的 CHI 则说明其类间分离度最明

显。这与图 12 中 MFDCCNN 所展现出的清晰聚类

结构高度一致，进一步验证了笔者所提出方法在多

模态特征提取与融合方面的有效性。

4 结  论

1） 通过构建小波滤波器组，对振动信号和声发

射信号自适应选择时频变换尺度区间，解决了不同

模态数据采样频率差异导致的融合难题。

2） 提出了 MFDCCNN 多模态数据融合故障诊

断模型，由多尺度模块、密集串联模块和融合与决策

模块构成，在不同模态数据间提取和融合关键故障

特征。实验室验证结果表明，当测试集中加入未训

练 过 的 转 速 数 据 时 ，MFDCCNN 模 型 仍 可 达 到

99.21% 的精度。这说明所提出方法具有一定的泛

化能力，能够学习数据更深层次的特征信息。

3） MFDCCNN 相比经典深度学习模型，在网

络层面具有明显的精度优势，同时消融实验也验证

了各部分模块在提升模型性能方面的关键作用。在

数据层面，相较于单一源数据的诊断效果，振动与声

发射数据融合可以保障更高的准确率和可靠性。
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