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[摘  要] 针对滚动轴承的频域特征,本文提出了一种加权无向频域特征图(FFG),旨在有效扩充频域特征

的维度。在此基础上,构建了一种轻量化的高效卷积神经网络(ECNN)。该网络引入了Mish激活函数与

带膨胀因子的深度可分离模块,并通过融合原始矩阵的浅层特征与输出矩阵的深层特征,有效克服了特

征提取过程中的梯度消失问题。在滚动轴承试验台上对基于FFG-ECNN的方法进行了测试。结果表明：

该方法实现了不同转速、负载下故障部位的精确识别；在样本不平衡与噪声影响下,故障诊断准确率仍

达99.2%。 
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[Abstract] Focusing on the frequency domain characteristics of rolling bearings, this paper proposes a weighted 

undirected frequency domain features graph (FFG) to expand the feature dimension. The Mish activation 

function and the depth separable module with expansion factor are introduced to propose a lightweight efficient 

convolutional neural network (ECNN). The shallow features are fused with deep features to solve the gradient 

disappearance problem. Tested on a rolling bearing test rig, results show that the method accurately identifies 

fault locations under various speeds and loads, achieving a diagnosis accuracy of 99.2% under sample imbalance 

and noise. 
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引言 

滚动轴承是航空航天、船舶、汽车等领域重大装备的核心

部件。以卷积神经网络(CNN)为代表的深度学习算法能从原始振

动数据中提取高层次抽象特征,成为故障诊断的重点方向[1-3]。然

而,现有CNN多作为端到端的“黑盒”[4],忽略了振动信号蕴含的

机理知识,难以适应复杂工况。为此,本文提出带权重的无向频

域特征图(FFG)提取故障特征频率,将一维序列扩充为二维邻接

矩阵；同时提出高效卷积神经网络(ECNN)轻量化模型,在样本不

平衡与噪声条件下验证了其优越的故障定位性能。 

1 方法 

1.1带权重的无向频域特征图 

滚动轴承局部缺陷会造成周期性冲击信号,对应部位特征

频率随之变化。其外圈故障特征频率(fo)、内圈故障特征频率

(fi)和滚动体故障特征频率(fb)计算公式为： fo = 12 z(1+ dDcosφ)fr (1) 

fi = 12z(1 − dD cosφ)fr (2) 
fb = D2d (1− dD cosφ 2)fr (3) 

式中,D代表轴承外径,d代表轴承内径,z代表滚动体个数,

φ代表轴承接触角,fr代表转频。 

本文采用快速傅里叶变换提取频域特征： 

x k = n=0
N−1 x(n)(cos2πk nN− jsin2πk nN)෍ (4) 

式中,xn代表滚动轴承振动信号,N代表该信号的长度。 

由于故障信号具有复杂调制特性,特征频率与转频并不稳

定。为充分利用不同频率附近的幅值分布,以1−N倍转频,1−M倍

外圈故障特征频率，1−M倍内圈故障特征频率,1−M倍滚动体故

障特征频率作为中心频率,生成特征提取方法。由于滚动体打滑

会导致频率f波动,以f−δ,f+δ区间内幅值的均值中心频率判别

依据： 
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Seq_frN =mean( f−δf+δN෍ fr)(5) 
Seq_ftM =mean( f−δf+δM෍ ft)(6) 

式中,δ代表中心频率的缓冲区间,fr代表转频,N代表转频

的倍数,ft代表滚动轴承故障特征频率,M代表特征频率的倍数。 

图构建过程：将上述生成的频谱序列作为图的节点,计算节

点间的皮尔逊相关系数作为边的权重,构建加权无向图。该过程

将一维频谱序列转化为二维邻接矩阵,有效保留了频域特征间

的拓扑关联,扩充了特征维度。 

1.2高效卷积神经网络 

为解决传统CNN参数量大及梯度消失问题,本文提出ECNN轻

量化模型,核心改进如下： 

带膨胀因子的深度可分离模块：采用深度可分离卷积大幅

度减少参数量。在倒残差结构中引入膨胀因子(Expansion 

Factor),先通过1×1卷积升维,再进行3×3深度卷积,最后降维,

增强特征表达能力的同时控制计算复杂度。 

Mish激活函数：替换传统的ReLU。Mish函数在负半轴具有

平滑的非线性特性。 mish= x × tanh (log (1+ exp (x))) (7) 
允许微小的负梯度流入,有效缓解神经元死亡现象,加速网

络收敛。 

深浅特征融合：通过引入跳跃连接机制,将原始输入矩阵所

蕴含的浅层细节特征与网络输出矩阵提取的深层语义特征在通

道维度上进行拼接融合,彻底解决深层网络中的梯度消失问题,

提升故障定位精度。 

2 实验与结果分析 

2.1实验设置 

实验数据采自自研滚动轴承试验台及CWRU公开数据集。试

验台可模拟不同转速与负载。实验分别采集了正常状态、外圈

故障、内圈故障和滚动体故障四种典型振动信号。采样频率为

12kHz,每组样本截取1024个数据点。数据集按8:2划分为训练集

与测试集。 

所设计的基于FFG-ECNN的滚动轴承故障定位流程如图1所

示,分为6个步骤： 

步骤1：数据增广 

引入顺序滑动窗口技术对滚动轴承的原始振动信号进行数

据增广,从而截取出多组具有固定长度的振动序列样本。 

步骤2：利用FFG方法提取特征 

利用式(4)快速傅里叶提取振动频谱,采用FFG方法,实现一

维频谱序列向二维邻接矩阵的转换与映射。 

步骤3：数据集划分和标签构造 

将生成的邻接矩阵样本集按5:1的比例划分为训练集与测

试集,并以滚动轴承的故障部位作为分类依据,为各样本构建相

应的标签。 

步骤4：ECNN网络搭建并初始化 

依据邻接矩阵的输入与输出维度,自上而下构建带反馈机

制的高效卷积神经网络(ECNN),并对各卷积核的权重参数执行

随机初始化操作,以有效打破网络对称性。 

步骤5：ECNN网络结构的参数优化 

针对随机梯度下降算法的超参数展开调优,并运用网格搜

索策略对网络中的膨胀因子t进行最优值搜索。训练完成后,建

立FFG-ECNN故障定位模型。 

步骤6：FFG-ECNN测试 

利用测试集,对所建立的FFG-ECNN故障定位模型进行测试。 

 

图1 滚动轴承故障定位流程图 

2.2变工况下的故障定位结果 

为验证模型的工况泛化能力,设置跨转速和跨负载测试。实

验数据集涵盖了不同故障部位与故障程度的滚动轴承,在4种负

载(0、1、2、3N·m)与4种转速(800、1600、2400、3200r/min)

交叉组合下,共构建了48种复合工况的邻接矩阵。针对每种工况,

数据集严格划分为500个训练样本与100个测试样本。 

表1 数据集描述 

故障部位 标签 故障程度 负载(N·m) 转速(r/min)

内圈故障 0 1,2,3 0-3 800-3200

外圈故障 1 1,2,3 0-3 800-3200

滚动体故障 2 1,2,3 0-3 800-3200
 

表2 不同诊断方法试验结果对比 

模型 准确率 模型 准确率

SRCNN[5] 95.32% 1D-CNN[6] 97.24%

TICNN
[7]

95.51% SDA
[8]

84.01%

IMASFD
[9]

97.67% KSVD
[10]

70.90%

RNN[11] 97.98% Adaptive-DBN[12] 96.86%

CNN[13] 90.62% FFG-ECNN 99.99%
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为客观验证本文所提算法的优越性,实验选取了美国凯斯

西储大学(CWRU)滚动轴承数据中心的开源数据集作为标准测试

基准,与已报道的典型算法进行比较。表2展示了本文提出的

FFG-ECNN模型与典型研究成果准确率的对比结果。 

2.3样本不平衡与噪声影响下的鲁棒性 

实际工业场景中常面临数据缺失与强噪声干扰。为评估模

型在复杂工业环境下的抗噪性能,本研究在测试集信号中引入

了不同强度的高斯白噪声以模拟实际工况中的噪声污染,并

采用信噪比(SNR)作为量化噪声强度的核心指标,信噪比计算

如下： ܴܵܰ 10݃݋10݈= ݁ݏ݅݋݈݊ܲܽ݊݃݅ݏܲ = 10݃݋10݈ ∑2݊∑2ݔ (8) 

式中,x代表滚动轴承原始振动信号,n代表服从高斯分布的

噪声信号。 

为评估算法的鲁棒性,实验在信噪比(SNR)介于-8dB至8dB

的区间内测试了故障定位准确率,具体结果详见图2。同时,本文

将FFG-ECNN模型与多种主流分类算法进行了对比分析。作为基

准的CNN模型采用9层卷积单元与ReLU激活函数；浅层学习模型

则包括：以径向基函数为核的SVM、由800-300-3个神经元构成

的3层MLP,以及网络结构为1600-800-400-200-100-3的6层DNN。 

 

图2 不同信噪比下(SNR)各个算法分类准确率比较 

结果表明,与其他分类算法相比,本文提出的FFG-ECNN滚动

轴承故障定位方法展现出了更为卓越的抗噪性能,故障定位准

确率达99.2%。 

3 结论 

本研究创新性地提出了一种以FFG-ECNN模型为核心的滚动

轴承故障定位技术。通过构建加权无向频域特征图,将一维信号

转化为包含机理知识的二维拓扑图；设计的FFG-ECNN轻量化模

型结合Mish激活函数与深浅特征融合,有效克服了梯度消失与

过拟合问题。实验证明,该方法在变工况、样本不平衡及强噪声

环境下均表现出极高的诊断精度(99.2%以上)与轻量化优势,为

滚动轴承运维提供了可靠的工程应用方案。 
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