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摘    要：为提高滚动轴承故障诊断的识别准确率、摆脱信号处理方法对专家经验的过度依赖，提出一种基于快速傅里叶变

换 (FFT)和卷积神经网络 (CNN)的滚动轴承故障诊断方法。即对滚动轴承原始振动信号进行快速傅里叶变换，再将得到

的一维数据转变为二维的特征图，输入到 ResNet-18网络中进行学习训练，以实现滚动轴承的故障诊断。通过与其他几种

输入方法进行对比分析，验证了该方法的有效性以及优越性。实验结果表明该方法诊断准确率高、收敛速度快，并且信号

处理过程不需要设定相关预定义参数，摆脱了对专家经验的过度依赖。
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Abstract:  In order to improve the recognition accuracy of rolling bearing fault  diagnosis,  and get rid of the excessive
dependence of signal processing methods on expert experience, a rolling bearing fault diagnosis method based on fast
Fourier transform (FFT) and convolutional neural network (CNN) is proposed in this paper. The fast Fourier transform
is  performed  on  the  original  vibration  signal  of  the  rolling  bearing,  and  then  the  obtained  one-dimensional  data  is
transformed into a two-dimensional feature map, which is input into the ResNet-18 network for learning and training, so
as to realize the fault diagnosis of rolling bearing. Through comparative analysis with several other input methods, the
effectiveness and superiority of  this  proposed method are verified.  This method has high diagnostic accuracy and fast
convergence speed, and the signal processing process in this method does not need to set relevant predefined parameters,
thus getting rid of the excessive dependence on expert experience.
Keywords:  rolling  bearing;  fault  diagnosis;  deep  learning;  convolutional  neural  network;  residual  network;  vibration
signal; FFT; ResNet-18
 

在核电厂中存在诸多旋转设备，如电机、泵、

风机、汽轮机等，它们在核动力系统中扮演着重

要的角色，而滚动轴承是旋转设备中最常用的部

件之一，其对旋转设备完成预定功能起着至关重

要的作用。但由于设计、制造、安装、工况等多方

面因素，滚动轴承也是最常出现故障的部件之

一。为确保核动力系统安全稳定运行，对滚动轴

承进行有效的故障诊断十分必要。

目前最常用的滚动轴承故障诊断方法是振动

分析法，即利用滚动轴承的振动信号进行故障诊

断。针对该方法的研究主要集中在特征提取和模

式识别 2个方面：首先利用信号处理方法，如小波

变换 [1]、希尔伯特−黄变换 [2]、局部均值分解 [3]、变

分模态分解 [4] 等，提取原始振动数据的相关特征，

并构建特征向量；然后利用机器学习算法，如贝

叶斯分类器[5]、支持向量机[6]、神经网络[7] 等，对特

征向量进行模式识别。虽然传统的滚动轴承故障
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诊断方法已取得一定的效果，但其诊断模型表达

能力有限，且较依赖于信号处理技术和专家经验。

近年来，深度学习已成为学术研究热点，为了

增强故障诊断模型的表达能力，摆脱对专家经验

的过度依赖，学者们开始研究将深度学习模型应

用到滚动轴承故障诊断中，以追求更加良好的诊

断效果。其中，研究最多的深度学习模型是卷积

神经网络。卷积神经网络是一种监督学习算法，

广泛应用于模式识别领域。目前，一般是将原始

振动信号处理变换成时域图像、频域图像或时频

图像，然后用卷积神经网络对这些图像进行诊断

识别故障类型。HAN等  [8] 将滚动轴承振动信号

转换成时域图像，对图像进行相关处理后将其作

为卷积神经网络的输入，以实现对轴承故障类别

的判定。李恒等 [9] 对原始振动信号进行短时傅里

叶变换，构造时频图样本，并将其作为卷积神经

网络的输入，完成故障识别。袁建虎等 [10] 对轴承

振动信号进行连续小波变换，得到相关时频图，

作为卷积神经网络的输入。许理等 [11] 对采集的

轴承信号进行小波包时频分析，得到各类信号的

时频图，然后与卷积神经网络相结合进行故障诊

断。然而，以时域图像或频域图像作为输入的卷

积神经网络诊断效果有限，采用时频图像作为输

入，诊断效果虽然得到一定的提升，但一般需要

对相关预定义参数，如基函数、窗函数、窗口大小

等参数进行合适地选择才能得到较好的效果，对

专家经验具有一定的依赖性。

针对上述问题，本文提出一种基于快速傅里

叶变换 (FFT)和卷积神经网络 (CNN)的滚动轴承

故障诊断方法。该方法在信号处理过程中不需要

设定相关预定义参数，对原始振动信号进行快速

傅里叶变换后，将得到一维数据转换为二维的特

征图作为 ResNet-18网络的输入，对不同故障类型

和故障程度的滚动轴承进行诊断识别。 

1    快速傅里叶变换

x(n) = { x0, x1, · · · , xN−1} ,0 ⩽ n < N

快速傅里叶变换是快速计算序列的离散傅里

叶变换 (discrete Fourier transform, DFT)或其逆变

换的方法。傅里叶分析能够将信号从原始域 (通
常是时间或空间)转换到频域中进行表示，对于序

列 的离散傅里叶变

换表达式为

x̂(k) =
N−1∑
n=0

x(n)e−i 2π
N nk

e i k = 0,

1, · · · ,N −1

式中： 为自然对数的底数； 为虚数单位；

。

FFT通过将 DFT矩阵分解为稀疏因子之积来

O(n2) O(n logn)

快速计算此类变换，因此它能够计算 DFT的复杂

度，将用DFT定义计算需要的 降低到  。 

2    卷积神经网络

卷积神经网络是深度学习的代表算法之一，
它是一类包含卷积计算的前馈深度神经网络。
CNN在如文本识别、语音识别、故障诊断等识别
领域有着广泛的应用。典型的卷积神经网络主要
由输入层、卷积层、池化层、全连接层以及输出层
构成。其中，卷积层以及池化层属于滤波级，用
于对输入信号进行深度特征提取；全连接层属于
分类级，用于对得到的特征向量进行分类判断。

在卷积神经网络中，卷积层可以有效地对图

像进行特征提取，它具有权值共享、局部连接的

特点，即使用若干个卷积核对原始输入数据按照

一定的步长进行局部滑动卷积计算，从而实现对

输入数据的特征提取，因而可以利用较低的计算

成本得到较好的提取效果。卷积操作过程的数学

表示如下：

Xk
j =
∑
i∈M j

Xk−1
i ∗Wk

i j+bk
j

M j k k Xk
j

k Xk−1
i k Wk

i j

bk
j

式中： 为输入的特征向量， 为第 层网络， 为

第 层的输出， 为第 层的输入， 为卷积核的

权重矩阵， 为偏置项，“*”为卷积符号。

池化层也称下采样层，主要是通过采样的方
法来减小特征的空间尺寸。目前比较常用的 2种
池化方法是平均池化和最大池化，两者分别是用
一定宽度的窗口以一定的步长在得到的特征图上
滑动，求取该窗口内特征值的均值或最大值。本
文选用的池化方法是最大池化法，可降低参数数
目，提高特征的鲁棒性。

在经过前面一系列的卷积操作和采样操作
后，会连接一个或多个全连接层，用于整合通过
卷积层和采样层提取出的局部信息，然后将这些
局部信息输入到 Softmax分类器中进行故障分
类。Softmax分类器实质上是逻辑回归二分类器
的演化，它在多分类场景中应用较为广泛，通过
将多分类问题映射为概率分布以实现分类决策。

由于卷积层、池化层和全连接层都是线性计

算，为弥补线性模型表达能力的不足，通常会引

入激活函数进行非线性操作，使得整个网络的非

线性表达能力增强，挖掘出信号背后的潜藏特

征，提升网络在非线性场景下的分类能力。常用

的激活函数有 Sigmoid函数、 tanh函数以及 Relu
函数。本文使用的激活函数是 Relu函数，它能够

避免神经网络出现梯度消失的问题，并且收敛速

度快。 
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3    故障诊断模型

本文的故障诊断流程如图 1所示，首先对原

始振动信号进行信号处理，再将处理后的信号按

一定比例随机分为训练集和测试集；然后采用交

叉熵函数作为损失函数，并使用 Adam方法对卷

积神经网络模型进行训练；最后使用测试集对训

练好的模型进行测试，验证模型的泛化性能。
 

原始振动信号

信号处理

测试集训练集

神经网络模型

训练好的模型

输出预测结果 
图1    故障诊断流程

  

3.1    信号处理

y(N) =

{y1,y2, · · · ,yk, · · · ,ym×n} m、n 1 ⩽ N ⩽

m×n y(N)

Y(N) = {Y1,

Y2, · · · ,Yk, · · · ,Ym×n} Y(N)

m×n

在信号处理过程中，首先将原始振动信号等

分成若干个数据段，假设每段序列表示为

， 其 中 为 正 整 数 ，

；接着，对 进行快速傅里叶变换，并求其

模值，即可得到变换后的数据序列

；最后，将序列 按如图 2所示

方式转换成 的二维矩阵，构成特征图，作为卷

积神经网络的输入。

Y1

Y1

Y2

Y2

Y3

Y3

Yk

Yn

Yn+3Yn+2Yn+1

Y2n+1 Y2n+2 Y2n+3

Y(m−1) n+3Y(m−1) n+2Y(m−1) n+1

Y2n

Y3n

Ymn

Ym×n... ...

...

...

...

...

...

...

...

...

...
 

图2    转换方式
 

×

这种数据预处理方法直接有效，且处理速度

快。更重要的是，相比于一些时频分析方法，如

小波变换 (wavelet transform, WT)需要选择合适的

基函数、短时傅里叶变换 (short time Fourier transform,
STFT)需要选择合适的窗函数以及窗口大小等，

该方法不需要设定相关预定义参数，直接进行计

算，摆脱了对专家经验的过度依赖。在本文中，

分割 1 024个数据点作为一个数据段，对每一数

据段采用上述信号处理方法，将其构成大小为

32 32的特征图。 

3.2    神经网络模型

本文所采用卷积神经网络是 ResNet-18网络，

它是经典卷积神经网络之一。ResNet网络的特点

是其存在着大量残差模块，这些残差模块包含着

恒等映射层，其能使网络随着深度的增加而不会

产生权重衰减和梯度衰减或消失等问题。ResNet-
18网络结构如图 3所示，包含一系列卷积层、恒

等映射、Relu激活函数、批量标准化、全局均值池

化、全连接层等。
 

Input
GAP

FC
Conv 3×3, 64

Conv 3×3, 64

Conv 3×3, 64

Conv 3×3, 64

Conv 3×3, 64 Conv 3×3, 128 Conv 3×3, 256 Conv 3×3, 512

Conv 3×3, 128

Conv 3×3, 128, /2 Conv 3×3, 256, /2 Conv 3×3, 512, /2

Conv 3×3, 256 Conv 3×3, 512

Conv 3×3, 128 Conv 3×3, 256 Conv 3×3, 512

BN

BN

BN

BN

BN BN BN BN

BN BN BN

BN BN BN

BN

Relu

Relu

Relu

Relu

Relu Relu Relu

Relu

BN

Relu

BN

Relu

BN

Relu

Relu

Relu ReluRelu

Relu ReluRelu

Max Pool

Softmax

Output

 

图3    ResNet-18网络结构
 

×图 3中“Conv 3 3”指的是长为 3、宽为 3的卷

积核；64、128、256、512表示的是卷积核的个数；

“ /2”指的是卷积核的步长设置为 2，可实现特征

图的长宽减半；Relu是激活函数；BN是批量标准

化；GAP是全局均值化；Max Pool是最大值池化，

×其窗口大小为 2 2；FC是全连接层。
 

4    实验分析
 

4.1    实验数据

实验所采用的数据来自美国凯斯西储大学的
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公开轴承实验数据，其实验台架如图 4所示。本

文采用的数据包含正常运行状态数据、3种外圈

故障数据、3种内圈故障数据以及 3种滚动体故

障数据，共 10种状态运行数据，实验样本信息如

表 1所示，采样频率为 12 kHz。每种数据的样本

数目为 100，每个样本有 1 024个数据点，共计 1 000
个样本。将全部样本经过如前所述的处理变换

后，从中随机抽取 700个样本作为训练集，另外

300个样本作为测试集。
 

 
图4    轴承实验台架

 

 

表1     故障样本信息
 

故障类型 故障程度 样本长度 样本个数

正常 无 1 024 100

内圈故障
0.007 1 024 100
0.014 1 024 100
0.021 1 024 100

外圈故障
0.007 1 024 100
0.014 1 024 100
0.021 1 024 100

滚动体故障
0.007 1 024 100
0.014 1 024 100
0.021 1 024 100

 
  

4.2    超参数设置

在本实验中，需要进行设定的卷积神经网络
超参数为批量大小 m、学习速率 α以及迭代次数
N。为保证网络具有较好的分类效果，本文通过
对 m、α以及 N进行组合对比试验，以得到良好的
超参数组合。选择常用的 m值以及 α值作为可选
值 (m可 选 值 为 32、 64、 128， α可 选 值 为 0.01、
0.001、0.000 1)，得到 9种组合，每种组合迭代次数
为 10次。用已准备好的训练集对不同超参数设
置的神经网络模型分别进行训练，训练完成后，
用测试集进行测试。为避免实验的偶然性，对每
种组合进行 10次训练和测试，将得到的 10次测
试准确率结果去除最大、最小值后取均值，即为
平均测试准确率，实验结果如图 5所示。

当学习速率 α=0.01时，由于学习速率过大，
出现了梯度弥散现象；当学习速率 α=0.001时，平
均测试准确率最大值为 100%，此时批量大小
m=32；当学习速率 α=0.000 1时，平均测试准确率
最大值为 100%，此时批量大小 m=32或 m=64。而
在平均测试准确率为 100%的 3种超参数组合

中，α=0.000 1、m=32组合收敛速度最快。综上，本
文采用学习速率 α为 0.000 1、批量大小m为 32、迭代
次数 N为 10的超参数组合进行正式的训练和测试。
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(a) 学习速率 α=0.01

(b) 学习速率 α=0.001

(c) 学习速率 α=0.000 1 
图5    超参数设置结果

  

4.3    结果与分析

用已准备好的训练集数据对 ResNet-18模型

进行训练，训练完成后用测试集数据对模型进行

测试。在迭代过程中的平均测试准确率结果如

图 6所示。
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图6    本文方法结果

 

可以看出，本文所提出的故障诊断方法对于
多种滚动轴承故障具有极好的分类效果，平均测
试准确率可达 100%，诊断效果优良，证明了本文所
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提出的滚动轴承故障诊断方法的可行性与有效性。
为凸显本文诊断方法的优越性，将原始振动

信号分别处理成时域图像、频域图像、经过
STFT变换的时频图像以及经过 WT变换的时频
图像，且图像均先经过灰度化处理，再对每个像
素点值进行归一化，然后作为 ResNet-18网络的输
入，进行对比分析，其结果如图 7和表 2所示。
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图7    不同方法平均测试准确率变化趋势

 

表2     平均测试准确率结果
 

输入形式 平均测试准确率/%
时域图像 63.78
频域图像 96.86
STFT时频图像 99.34
WT时频图像 97.34
本文方法 100

通过对比实验可知：输入形式为本文特征图
的卷积神经网络分类效果最佳，其平均测试准确
率达到 100%；其次是 2种时频图像以及频域图
像，平均测试准确率分别为 99.34%、97.34%、96.86%；
最差的是时域图像，平均测试准确率为 63.78%。
相对于其他几种输入形式，本文的特征图能够更
好地表现出信号的特征，当其作为卷积神经网络
的输入时，更有利于卷积神经网络进行识别分
类。此外，相对于 2种时频图像，本文方法不仅测
试准确率更高、收敛速度更快，而且不需要设定
相关预定义参数，如基函数、窗函数、窗口大小
等，摆脱了对专家经验的过度依赖。 

5    结论

本文提出了一种基于快速傅里叶变换和卷积
神经网络的滚动轴承故障诊断方法。对原始振动
信号进行相关处理得到特征图，将其作为 CNN的
输入进行学习训练，并通过超参数寻优使得模型

具有较好的诊断效果。实验结果表明，提出的诊
断方法对于多类滚动轴承故障的识别准确率高，
诊断效果良好；通过与不同的输入形式进行对比
分析，本文方法的诊断准确率更高，收敛速度更
快，并且在本文方法的信号处理过程中不需要设
定相关预定义参数，可直接进行计算。
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