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基于MTF-MSMCNN的小样本滚动轴承故障
诊断方法
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摘　　　  要：    针对样本数量不足以及工况条件复杂导致故障识别精度低下的问题，提出一种基于马尔科夫

转移场与多维监督卷积神经网络（Markov transition field and multidimensional supervised module convolutional neural

networks, MTF-MSMCNN）的小样本滚动轴承故障诊断方法。采用 MTF编码方式将一维滚动轴承信号转化为

二维特征图像，使其保留时间相关性；提出多维监督模块（Multidimensional supervision module, MSM），在空间维

度和通道维度监测重要故障特征并自适应赋予权重，提升模型捕捉关键特征的能力；将 MSM嵌入到卷积神

经网络中，构建出 MSMCNN模型；通过试验构建复杂工况条件，将 MTF图像输入到所提模型进行故障诊断，

并运用两种数据集验证模型有效性。试验结果表明，MTF-MSMCNN在每类故障训练集样本仅有 10个且在 0 dB

噪声污染下故障诊断精度依然可达 90%左右，对比其他诊断模型，本文所提方法在小样本、变工况以及噪声

干扰条件下具有更高的识别准确率、更强的泛化能力以及抗噪性能。
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Abstract:   Considering  the  problem  of  low  fault  identification  accuracy  caused  by  insufficient
sample  size  and  complex  working  conditions， a  fault  diagnosis  method  of  rolling  bearing  with  small
sample  based  on  Markov  transition  field  and  multidimensional  supervised  module  convolutional  neural
network  (MTF-MSMCNN)  was  proposed.  The  one-dimensional  rolling  bearing  signal  was  transformed
into  two-dimensional  feature  image  using  MTF  coding  method  to  preserve  temporal  correlation.
Multidimensional  supervision  module  (MSM)  was  presented  to  monitor  important  fault  features  in  both
spatial  and  channel  dimension  and  assign  weight  adaptively，which  can  improve  the  model ’s  ability  to
capture  key  features.  MSM was  embedded  into  the  convolutional  neural  network  to  build  a  MSMCNN
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model. The complex working conditions were constructed through experiments，and the MTF images were
input into the MTF-MSMCNN network model for fault  diagnosis.  Two data sets were used to verify the
model  validity.  The  experimental  results  showed  that  the  MTF-MSMCNN had  only  10  samples  in  each
type  of  fault  training  set， and  its  fault  diagnosis  accuracy  can  still  reach  about  90%  under  0  dB  noise
pollution. Compared with other diagnostic models，the method proposed had higher recognition accuracy，
stronger generalization ability and anti-noise performance under the conditions of small samples，variable
working conditions and noise interference.

Keywords:   Markov transition field；multidimensional supervision module；rolling bearing；
small sample；fault diagnosis

 

旋转机械作为工业领域的核心设备，大多处

于高温、高压等恶劣环境下工作，导致其极易发

生故障，进而影响工作的正常进行，造成巨大经

济损失的同时甚至威胁人身安全[1]。有关数据显

示，45%～55%的旋转机械故障与滚动轴承息息

相关[2]，故对滚动轴承进行故障诊断以及状态监

测能够在一定程度上降低设备运行风险，具有重

要的现实意义。

深度学习概念最早由 Hinton提出 [3]，其可扩

展的深层结构、强大的特征提取以及数据表征能

力使之在故障诊断领域变得炙手可热。Gu等 [4]

将振动信号转变为格拉姆角场图像并在网络之中

添加通道注意力构建轻量级神经网络，在参数量

大大减少的同时获得了更高的诊断准确率。Guo
等[5] 提出一种注意力卷积神经网络和双向长短期

记 忆 网 络（attention  convolutional  neural  networks
and  bi-directional  long  short-term  memory， ACNN-
BiLSTM）的滚动轴承故障诊断模型，在信噪比为

10 dB的噪声干扰下，依然具有较高的故障诊断

准确率，实现了对滚动轴承的有效故障诊断。Jiang
等[6] 运用小波包变换（wavelet  packet  transform，

WPT）对原始振动信号降噪，随后将去噪信号输

入相应卷积神经网络（convolutional neural network，
CNN），对机电轴承以及数控机床主轴机床实现

了更稳定、更准确的故障诊断。Zhang等 [7] 提出

一种新型半监督网络，提升了小样本下的故障识别

准确率，有效识别齿轮箱故障类别。沈长青等[8]

提出一种自适应学习率优化深度信念网络，提升

了模型训练速度并在不同负载条件下获得了极高

的故障诊断准确率。韩淞宇等[9] 构建多尺度

CNN提取多尺度特征信息，在此基础上采用自适

应权重单元对提取到的特征进行加权融合，在不

平衡样本条件下有效诊断航空发动机高速轴承所

属故障。高浩寒等[10] 运用卷积以及池化层构建

孪生神经网络，通过对比试验验证该方法针对小

样本数据具有更高的识别准确率。上述所提出的

基于深度学习的故障诊断模型虽获得较高的故障

诊断准确率，但其并未同时考虑小样本、变工况、

噪声干扰等多种试验条件影响下的故障诊断效果。

样本数量不足会导致网络无法获得丰富特征信息，

工况条件的改变以及噪声污染会使数据分布产生

较大差异[11]，以上因素直接影响诊断效果，致使故

障识别准确率大幅降低。

综上所述，本文提出一种基于马尔科夫转移

场与多维监督卷积神经网络（Markov  transition
field and multidimensional supervised module convo-
lutional neural networks，MTF-MSMCNN）的小样本

滚动轴承故障诊断方法。从数据增强以及特征学

习角度解决小样本问题。首先，通过马尔科夫转

移场独特编码方式将原始信号转换为具有时间关

联性的二维图像并将其作为网络输入，增强原始

数据故障特征信息；其次，提出一种多维监督模

块在关注空间位置信息的基础上监督通道方向特

征信息，全局提取故障特征，以更好地进行特征

学习；然后，将多维监督模块嵌入 CNN，构建MTF-
MSMCNN故障诊断模型；最后，运用复杂工况条

件数据模拟实际工程数据进行故障诊断，试验结

果表明MTF-MSMCNN故障诊断模型能够针对小

样本数据实现有效故障识别，同时在变工况条件

下具有更好的泛化性能以及抗噪性能。

 1    基础理论

 1.1   马尔科夫转移场

马尔科夫转移场（Markov transition field，MTF）
在传统马尔科夫链模型上添加时间和空间因素，

建立马尔科夫转移矩阵，将一维时域信号转化为

二维特征图的基础上保留原始信号时间相关性[12]。

X = {x1, x2, · · · , xn}
Q

原始给定时序信号 根据不同

时刻信号幅值将自身分为 个分位数区域，不同
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q j ( j ∈ [1,Q])

W

数据点特征各不相同，据此将其映射到不同的分

位数区域 。然后，沿着时间轴方向运

用马尔科夫链计算各分位点的跃迁，由此构建马

尔科夫转移矩阵 ，见式（1）。

W =


w11 w12 · · · w1Q

w21 w22 · · · w2Q
...

...
. . .

...

wQ1 wQ2 · · · wQQ

 （1）

wi j qi

q j

式中 为分位数区域 中数据点迁移到分位数区

域 的概率。

X

W M

但马尔科夫转移矩阵对时序信号 和步长的

时间依赖性不高，时间信息和位置信息的忽略，

导致原始信号部分重要信息丢失。故此，拓展转

移矩阵 为马尔科夫转移场 ，计算公式如式（2）
所示。

M =


m11 m12 · · · m1Q

m21 m22 · · · m2Q
...

...
. . .

...

mQ1 mQ2 · · · mQQ

 （2）

mi j qi q j式中 为分位数区域 中数据点向分位数区域

靠近的概率。

M然后，依据矩阵 中各元素值与不同的像素

点相对应，由此实现将一维信号转化为二维图像

的过程，实现可视化。MTF二维图像不仅保留了

原始一维信号的时间信息，使其具有时间相关性，

而且矩阵中元素各不相同，使得二维图像像素差

异较大，能更好地发挥 CNN图像识别的优势。

MTF图像生成过程见图 1。
 
 

w11 w12 w1Q…
w21 w22 w2Q…… … ……

wQ1 wQ2 wQQ…

m11 m12 m1Q…
m21 m22 m2Q…… … ……

mQ1 mQ2 mQQ…

图 1    MTF图像生成过程

Fig. 1    MTF image generation process
 

 1.2   卷积神经网络

卷积神经网络（convolutional  neural  network，
CNN）最早由 Lecun等于 1989年提出 [13]，是一种

多层监督学习的前馈网络[14]，其结构主要包括卷

积层、池化层和全连接层，CNN结构见图 2。
 
 

...
...

...
...

...
...

卷积层1 池化层1 卷积层2 池化层2 全连
接层

输出输入

图 2    CNN结构

Fig. 2    CNN structure
 

卷积层是网络结构中的核心组成部分，主要

进行特征提取，卷积层包含若干卷积核，卷积核

中各元素均具有权重和偏差[15]，其与输入特征进

行卷积操作并采用激活函数进行非线性运算得到

输出特征，运算过程如式（3）所示。

Xl+1
j = f

Ñ∑
i∈M j

Xl
j ∗ωl+1

i j +bl+1
j

é
（3）

l Xl+1
j l+1 j ωl+1

i j

l+1 bl+1
j l+1 ∗

f（ ·）

式中 为网络层数； 为 层第 个特征图；

为 层卷积核权重； 为 层卷积核偏差； 为

卷积运算； 为非线性激活函数。

池化层又称下采样层[16]，由卷积层输出的特

征进入池化层进行降维操作，进一步提取特征，

在减少计算量的同时，还能在一定程度上避免网

络发生过拟合现象，运算公式见式（4）。

Xl+1
j = f

[
βl+1

j down（Xl
i）+bl+1

j

]
（4）

βl+1
j l+1 j

down（ ·）
式 中 为 层 第 个 特 征 图 的 采 样 系 数 ；

为下采样函数。

网络通过卷积以及池化层的不断堆叠最后与

全连接层相连接。全连接层与最后一层池化层中

神经元相连接，进行信息汇总并分类，全连接层

激活函数一般为 softmax函数 [17]，对激活函数进

行求和运算并实行映射操作得到输出结果，全连

接层运算及 softmax函数见式（5）和式（6）。

yl+1 = f（wl+1xl+bl+1） （5）

yl+1 l+1 wl+1 bl+1

xl f（ ·）
式中 为 层输出值； 为权重值； 为偏差

项， 为全连接层输入； 为 softmax激活函数。

Pi =
eWn xn

N′∑
n=1

eWn xn

（6）

Pi N′ Wn

n xn n

式中 为第 i个输出的概率； 为分类数目； 为

第 个神经元对应权重； 为第 个神经元。
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 1.3   多维监督模块

振动信号中往往包含多方面故障信息，对特

征信息的精准提取可为后续故障诊断工作奠定坚

实基础，为此本节提出一种全新的模块——多维

监 督 模 块（multidimensional  supervision  module，

MSM），关注多个维度的故障特征，把握全局信息，

MSM具体结构见图 3。图中 C-GAP表示采用全

局平均池化将通道信息保留，生成一个 1×1×C
的向量，每个通道用一个数值表示；FC为全连接

层，通过全连接层将维度降低为 C/r。
 
 

C/8×H×W

1×1卷积层

1×1卷积层

1×1卷积层

C×H×W

Reshape
C/8×N

Reshape
C/8×N

Reshape
C×N

N×N
softmax

Reshape

C-GAP
C×1×1

FC
C/r×1×1

FC
C×1×1 sigmoid

输入
C×H×W

输出
C×H×W

C×H×W

转置

S

α

f

g

h
C/8×H×W

图 3    多维监督模块结构

Fig. 3    Structure of multidimensional supervision module
 

C×H×W

C/8

C×N

N = H×W N

MSM主要分为上下两部分，上部分为空间监

督模块，首先尺寸为 的输入特征分为 3

个分支进入 3个卷积核大小为 1×1的卷积层，得

到 f、g、h。其中 f、g分支经过卷积在不破坏原始

特征空间结构的同时改变特征的通道数为 ，

进行降维操作，减少参数量。然后进行 Reshape

操作变为尺寸大小为 的二维矩阵，其中

， 为特征图像素点数目。将 f分支的

二维矩阵进行转置与 g分支输出矩阵相乘并将结

果进行 softmax运算得到位置注意力矩阵 S，计算

过程如式（7）所示。

S ji =
exp（ fi ·g j）

N∑
i=1

exp（ fi ·g j）

（7）

S ji i j

i j fi f g j g

式中 为 位置与 位置的作用程度，数值越小，证

明 、 两位置间的关联程度越小； 为 元素； 为

元素。

C×N

α C×H×W

h分支经过 1×1卷积，特征尺寸未发生变化，

但提升了结构的非线性表达能力。同样对输出结

果进行 Reshape，将其转变为 的二维矩阵并

与位置注意力矩阵 S相乘。随后将所得结果与系

数 相乘并转置为尺寸 的特征，运算过

程如式（8）所示。

E j = α

N∑
i=1

（S ji ·hi） （8）

α hi h式中 为尺度因子； 为 元素。

α未开始训练时尺寸因子 设为 0，随着训练过

程不断进行，自适应赋予权重。借助该模块可以

监测不同像素点的重要程度，对于包含重要特征

信息的像素点赋予较高权重，实现对空间位置信

息的实时监督。

1×1×C

图 3的下半部分为通道监督模块，首先经过

全局平均池化操作将输入特征转化为尺寸大小为

的向量，此时该向量具有全局感受野，包

含通道维度信息，运算过程如式（9）所示。

zc =
1

H×W

H∑
i=1

W∑
j=1

xc（i, j） （9）

xc（i, j）式中 为输入特征。

然后经过两个全连接层来学习不同通道之间

的非线性关联，并赋予每个通道不同权重信息，

具体运算见式（10）。

s = σ
[
W2δ（W1zc）

]
（10）

δ W1 W2

σ

式中 为 ReLU激活函数； 、 为两个全连接层

对应参数； 为 sigmoid函数。

其次将输出结果与原始特征相乘，根据通道

间重要程度赋予对应权重，实现对输入特征通道

信息的重新标定，运算过程如式（11）所示。

X̃ = Fscale（xc, sc） （11）

Fscale xc sc
sc ∈（0,1）

式中 权重赋值运算； 为输入特征通道； 为

权重， 。
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最后将上下两部分提取到的特征进行相加融

合，得到最终的输出结果，计算如式（12）所示。

y（i, j）= E j+ X̃ （12）

综上所述，MSM模块上半部分注重空间信息，

考虑不同像素点的数据特征，依据像素点的重要

程度动态生成不同权重；下半部分则关注通道特

征信息并赋予通道权重，有效捕获特征信息。

MSM模块分别从空间维度以及通道维度对特征

进行实时监测，建立多维度依赖关系，实现全局

特征捕捉。同时根据特征重要程度自适应地赋予

不同权重，高效精准地进行特征提取，进而提升

模型的诊断性能。

 2    基于 MTF-MSMCNN的滚动轴承
故障诊断方法

 2.1   MTF-MSMCNN故障诊断模型

本文提出一种基于 MTF-MSMCNN的滚动轴

承故障诊断模型，模型结构见图 4。MTF-MS-
MCNN主要包括输入模块、特征提取模块以及输

出模块三部分。不同尺寸的卷积核对特征信息关

注点不同，较大卷积核更加关注全局特征信息，

而尺寸较小的卷积核则更加聚焦局部信息，不同

大小的卷积核相互配合，可以提取到更为丰富的

故障特征信息，故本模型设置两种尺寸大小的卷

积核。

首先，将采集到的一维振动信号通过 MTF编

码为二维特征图，紧接着输入卷积核大小为 3×3

的卷积块。每一个卷积块由卷积层、组归一化

（group normalization，GN）层和最大池化层逐层连

接构成。其中 GN层将通道进行分组，对每个样

本的通道组进行归一化，保证数据分布的稳定性，

加快模型训练速度；然后，将输出结果分别经过

卷积核为 5×5的卷积块和 3×3的卷积块；随后，

将提取到的特征进行特征融合并输入 MSM模块，

监督通道以及空间维度上的特征信息，根据信息

重要程度自适应地对不同通道和不同像素点赋予

不同的权重，在多维度上提取特征信息，保证特

征提取的全面性；紧接着，经过卷积核大小为

3×3的卷积块和全局平均池化，保留了前面各个

卷积层和池化层提取到的空间位置信息；最后，

通过 softmax分类器得到故障诊断结果。 dro-

pout层被添加在全连接层以及 softmax分类器之

间，随机舍弃部分参数，防止 MTF-MSMCNN故

障诊断模型在训练学习的过程中发生过拟合。
 
 

3
×
3

3
×
3

3
×
3…

5
×
5

...

0

2

3

4

n

...
...卷积块 MSM 全局

平均池化

softmax
分类器

分类结果卷
积

卷积块

G
N

最大
池化

输入模块 特征提取模块 输出模块

…

…

…

图 4    MTF-MSMCNN故障诊断网络模型

Fig. 4    MTF-MSMCNN fault diagnosis network model
 

 2.2   MTF-MSMCNN故障诊断方法流程

本文所提的基于 MTF-MSMCNN的滚动轴承

故障诊断方法流程如下：

1）  运用信号采集装置采集滚动轴承原始振

动信号，用于后续故障诊断。

2） 按照样本长度对数据信号进行分割，运用

MTF转化为对应二维特征图并划分训练集和测

试集。

3）  搭建 MTF-MSMCNN网络并设置网络超

参数。

4）  将训练样本输入 MTF-MSMCNN网络模

型正向传播，不断进行训练学习。

5）  在正向传播的过程中会产生误差，通过

误差的反向传播更新网络权重与偏置，直至误

差在设置范围内，并保存网络模型，否则返回步

骤 4）。
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6）  将测试样本输入训练完成的 MTF-MS-
MCNN模型中，获得最终的故障诊断结果。

 3    试验验证

 3.1   试验数据简介及预处理

 3.1.1    试验数据简介

本文所用数据集分别来自于美国凯斯西储大

学（Case Western Reserve University，CWRU）试验

台[18] 和本实验室 MFS试验台所测数据，试验平

台如图 5和图 6所示。

CWRU试验台主要由电动机、负载以及扭矩

传感器组成，驱动端轴承为深沟球轴承，型号为

SKF6202，轴承故障由电火花加工而成，故障直径

分别为 0.18 mm和 0.36 mm。在 12 kHz采样频率

条件下采集到数据集 1，该数据集包含 0.745 7、
1.491 4、2.237 1 kW（1、2、3 HP）三种负载下不同故

障直径的内圈、外圈以及滚动体发生故障时的滚

动轴承振动信号，外加正常状态，共计 7种故障类别。

MFS试验台涵盖调速器、电动机、信号采集

器、故障轴承、健康轴承、加速度传感器以及信

号采集系统。轴承类型为深沟球轴承，型号为 ER-
16K，该轴承内圈、外圈以及滚动体故障均是由激

光刻蚀技术加工所得，故障直径分别为 0.6 mm
和 1.2 mm，故障深度为 0.2 mm。故障部位如图 7
所示。在 15.63 kHz采样频率下采集 1 200、1 300、
1 400 r/min三种转速条件的故障信号，外加健康

状态构成数据集 2，共计 7种故障类型。
  

(a) 内圈故障 (b) 外圈故障 (c) 滚动体故障

图 7    ER-16K故障部位

Fig. 7    Fault location of ER-16K
 

每类故障训练集样本最大选取 40个，测试集

样本选取 100个，用以验证本文所提模型针对小

样本数据的故障诊断效果，数据集 1和数据集 2
分别见表 1和表 2，表中 D表示故障直径，n表示

转速，P表示负载。

 3.1.2    试验数据预处理

以本实验室 MFS试验台采集到的数据为例，

运用 MTF编码方式将一维时域信号转化为二维
 

表 1    数据集 1

Table 1    Data set 1

工况

样本数量

D=0 mm D=0.18 mm D=0.36 mm

正常
（标签 0）

内圈故障
（标签 1）

外圈故障
（标签 2）

滚动体故障
（标签 3）

内圈故障
（标签 4）

外圈故障
（标签 5）

滚动体故障
（标签 6）

工况 A
（P=0.745 7 kW）

训练集 40 40 40 40 40 40 40

测试集 100 100 100 100 100 100 100

工况 B
（P=1.491 4 kW）

训练集 40 40 40 40 40 40 40
测试集 100 100 100 100 100 100 100

工况 C
（P=2.237 1 kW）

训练集 40 40 40 40 40 40 40
测试集 100 100 100 100 100 100 100

 

扭矩传感器

电动机

负载

图 5    美国凯斯西储大学滚动轴承试验台

Fig. 5    Rolling bearing test rig of Case Western

Reserve University
 

 

调速器 加速度传感器
电动机

故障轴承 健康轴承

信号采集器 信号采集系统

图 6    MFS滚动轴承试验台

Fig. 6    MFS rolling bearing test rig
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图像，采样点数设置为 2 048，分辨率为 128像

素×128像素，每种故障类别样本选取一张图片

进行展示，MTF二维图像见图 8。

在转化为二维图像的过程中，MTF编码方

式不仅保留了原始振动信号的重要特征，而且

兼顾时间相关性信息，最大程度地保留故障特

征信息。在图 8中可以看出，不同故障类型MTF
二维图像像素差异较大，以此作为 CNN输入，

进一步提升网络的特征提取能力，提高分类识

别准确率。
 
 

(a) 正常状态 (b) 0.6 mm内圈 (c) 0.6 mm外圈 (d) 0.6 mm滚动体

(e) 1.2 mm内圈 (f) 1.2 mm外圈 (g) 1.2 mm滚动体 

图 8    MTF二维图像

Fig. 8    Two-dimensional image of MTF
 

 3.2   泛化性能分析

在实际工程作业中，滚动轴承工作环境复杂

多变，变负载、变转速等复杂工况条件导致数据

分布不一致，影响最终的故障诊断准确率。本节

运用所提MTF-MSMCNN故障诊断模型进行变负

载、变转速的泛化性能试验。每类故障训练样本

选取 10、20、30、40个，以验证模型在小样本条件

下的故障诊断能力。试验软件环境基于 PyCharm
2020.1.2中的 Keras框架，硬件环境基于 Intel（R）
Xeon-（R）   Silver  4110  CPU和 NVIDIA  Quadro
P4000 GPU。网络训练参数寻优算法选用 Adam
优化器，学习率设置为 5×10−3，迭代次数为 30，

batch-size为 15， dropout值为 0.5，随机舍弃 50%
参数防止网络产生过拟合。

 3.2.1    变负载泛化性能分析

运用数据集 1验证 MTF-MSMCNN在变负载

时的泛化性能，详细数据见表 1。设置 4种故障

诊断模型与 MTF-MSMCNN模型进行对比试验，

验证所提方法在小样本、变负载条件下的性能。

对比模型分别为去除 MSM模块的 MSCNN、输

入为格拉姆角差分场（Gramian angular difference
field，GADF）二维特征图的 GADF-MSMCNN、多

尺度网络MC_CNN[19] 以及小样本模型ADCNN[20]。

每组试验分别进行 10次并求取平均值，确保试验

 

表 2    数据集 2

Table 2    Data set 2

工况

样本数量

D=0 mm D=0.6 mm D=1.2 mm

正常
（标签 0）

内圈故障
（标签 1）

外圈故障
（标签 2）

滚动体故障
（标签 3）

内圈故障
（标签 4）

外圈故障
（标签 5）

滚动体故障
（标签 6）

工况 D
（n=1 200 r/min）

训练集 40 40 40 40 40 40 40
测试集 100 100 100 100 100 100 100

工况 E
（n=1 300 r/min）

训练集 40 40 40 40 40 40 40
测试集 100 100 100 100 100 100 100

工况 F
（n=1 400 r/min）

训练集 40 40 40 40 40 40 40
测试集 100 100 100 100 100 100 100
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结果的准确性。具体试验结果如表 3所示，表中

B-C代表取 B工况中训练集进行训练，取 C工况

中测试集进行测试。

通过观察表 3可知，MTF-MSMCNN在所有

试验中分类准确率均高于其他 4种对比方法。在

单类故障训练样本数为 10时，MTF-MSMCNN平

均故障诊断准确率为 98.53%，比MSCNN高 0.82%，

比MC_CNN高 1.32%，比其他模型中诊断效果最

好的 ADCNN高 0.45%，比诊断效果最差的 GADF-
MSMCNN高 31.94%。随着样本数的增加，各个

模型准确率均有一定程度的提升。训练样本数量

为 20时，MTF-MSMCNN的故障识别准确率为

98.95%。训练样本数量为 30时，MTF-MSMCNN
的分类准确率为 99.26%。当训练样本数量为 40时，

MTF-MSMCNN识别准确率达到 99.51%，较其他

模型提升 0.37%～20.62%。由此可说明，针对小

样本、变负载数据 MTF-MSMCNN依然具有较高

的故障诊断准确率，同时还可反映出该模型具备

更强的特征提取能力和泛化性能。

箱型图可以反映数据的离散程度和聚集趋势，

通过箱体的高度体现数据的集中情况。选取训练

样本为 10条件下 A-B和 A-C两组试验数据绘制

箱型图，进一步反映模型的故障诊断性能。变负

载箱型图如图 9所示。

从图 9中可以看出，MTF-MSMCNN故障诊

断模型具有更高的故障识别准确率，而且具有更

小的偏差。同时，MSCNN、GADF-MSMCNN和

MC_CNN还伴有异常值的产生。
 
 

(b) A-C

(a) A-B
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MSCNN GADF-
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MC_CNN ADCNN
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MC_CNN ADCNN
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率
/%

准
确

率
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异常值

100

98

96

78

76
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均值

均值

 

表 3    变负载各模型分类准确率

Table 3    Classification accuracy of each model under variable load

样本数量 试验方法
变负载分类准确率/%

A-B A-C B-A B-C C-A C-B 平均

10

MTF-MSMCNN 99.43 97.48 99.40 98.34 97.49 99.01 98.53

MSCNN 98.85 96.66 98.29 97.33 97.05 98.05 97.71

GADF-MSMCNN 75.43 61.14 73.81 62.19 60.86 66.10 66.59

MC_CNN 98.71 95.52 98.43 96.67 96.09 97.81 97.21

ADCNN 98.91 97.43 98.80 97.87 97.47 98.01 98.08

20

MTF-MSMCNN 99.80 98.03 99.71 98.48 98.40 99.26 98.95

MSCNN 99.10 97.04 98.95 97.81 97.71 98.47 98.18

GADF-MSMCNN 79.62 71.05 75.81 72.95 67.71 73.14 73.38

MC_CNN 99.04 97.57 98.90 97.82 97.14 98.71 98.20

ADCNN 98.95 97.98 98.86 98.36 98.19 98.48 98.47

30

MTF-MSMCNN 99.91 98.57 99.89 98.89 98.63 99.66 99.26

MSCNN 99.33 97.52 99.29 97.90 97.86 99.05 98.49

GADF-MSMCNN 81.53 73.33 80.00 74.76 71.52 75.62 76.13

MC_CNN 93.33 98.10 99.21 98.33 97.86 99.14 97.66

ADCNN 99.32 98.37 99.25 98.81 98.51 98.91 98.86

40

MTF-MSMCNN 99.96 98.91 99.94 99.17 99.15 99.92 99.51

MSCNN 99.52 97.81 99.71 98.32 98.09 99.43 98.81

GADF-MSMCNN 83.33 74.45 81.90 77.99 72.57 83.09 78.89

MC_CNN 99.43 98.34 99.28 99.09 98.43 99.38 98.99

ADCNN 99.48 98.76 99.48 98.95 99.05 99.09 99.14
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(b) A-C

(a) A-B
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图 9    变负载箱型图

Fig. 9    Variable load box type diagram

为了更为直观地反映样本误判的种类和数量，

引入混淆矩阵进行可视化。以 A-C试验为例，其

混淆矩阵如图 10所示。从图 10可看出，当每种

故障类别训练样本数量为 10时，有 12个测试样

本被错分，其中 0.36 mm的内圈以及外圈故障均

被识别为 0.18 mm的滚动体故障，而 0.18 mm的

滚动体故障被错分成 0.36 mm的内圈故障。随着

训练样本数量的增多，被误判的测试样本数逐渐

减少。当训练样本达到 40时，仅有 5个测试样本

没有被正确识别。

结合箱型图以及混淆矩阵结果可以说明

MTF-MSMCNN在面对变负载的小样本故障数据

时拥有更优异的分类识别能力并具备更强的鲁棒

性能。
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图 10    不同样本数量下的混淆矩阵

Fig. 10    Confusion matrix under different samples
 

 3.2.2    变转速泛化性能分析

运用数据集 2验证 MTF-MSMCNN在变转速

时的泛化性能，详细数据见表 2。每组试验同样

进行 10次并计算平均值得到最终结果，试验结果

如图 11所示。

由图 11可知，MTF-MSMCNN在所有情况下
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识别准确率均高于其他 4种故障诊断模型。当每

种故障训练样本数量为 10时，MTF-MSMCNN故

障 诊 断 平 均 准 确 率为 98.82%， 比 MSCNN高

1.42%，比GADF-MSMCNN高26.03%，比MC_CNN
高 1.74%，比 ADCNN高 0.42%。各模型准确率随

样本数量增多而升高。样本数量为 20时，MTF-
MSMCNN故障识别准确率提升到 99.18%。样本

数量为 30时，该模型分类准确率为 99.37%。当

样本数量为 40时，MTF-MSMCNN模型分类准确

率为 99.57%，比 MSCNN高 0.62%，比 MC_CNN
高 0.98%，比其他模型中诊断效果最好的 AD-
CNN高 0.6%，比效果最差的 GADF-MSMCNN高

18.17%。故由图 11可说明，针对小样本、变转速

数据MTF-MSMCNN能够获得更高的分类识别准

确率，同时验证了该模型具有较强的稳定性和泛

化能力。

 3.3   抗噪性能分析

实际工程环境中，振动信号的采集大多是

在嘈杂环境中进行的，这就使得采集到的数据

包含大量干扰噪声，振动信号被噪声所污染，重

要信息淹没在噪声中，导致故障诊断准确率大

幅降低。为了更贴合实际工况条件，对训练样

本数量为 10的本实验室 MFS试验数据添加 0、
2、4、6 dB不同信噪比的高斯白噪声，验证MTF-
MSMCNN故障诊断模型的抗噪性能，试验结果

见图 12。
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图 11    变转速各模型分类准确率

Fig. 11    Classification accuracy of models with variable speed
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图 12    不同模型抗噪雷达图

Fig. 12    Anti-noise radar of different models
 

用雷达图展示不同模型在不同信噪比噪声干

扰下的抗噪性能，每个雷达图包含多个正多边形，

其分别对应故障识别准确率为 50%～100%。此

外，各模型在不同工况条件下所测试结果也构成

若干多边形，多边形顶点对应变工况时的故障诊

断准确率，顶点越靠近正多边形顶点表示识别准

确率越高。由图 12可知，在 0 dB强噪声污染条

件下，MTF-MSMCNN各组试验准确率均在 90%
附近，MTF-MSMCNN构成的多边形各顶点较其

他模型更靠近最外侧正多边形顶点，说明 MTF-
MSMCNN故障诊断模型故障诊断准确率更高。

随着信噪比的升高，各模型多边形均向外扩展，

识别准确率逐渐提升。当信噪比达到 6 dB时，除

GADF-MSMCNN外的 4种模型准确率均处于 90%
左右，但是明显可以看出 MTF-MSMCNN构成的

多边形将其他模型囊括其中。综上所述，在强噪

声污染条件下 MTF-MSMCNN分类准确率更高、

抗噪性能更好。

 4    结　论

针对训练样本不足以及工况条件复杂导致特

征提取困难、数据分布不一致的问题，本文主要

运用数据增强以及特征学习两种策略进行解决，

通过试验分析得出以下结论：

1）  从数据增强角度出发，运用 MTF编码方

式将原始信号转化为二维图像，在保留时间相关

性的同时有效增强特征信息，提升训练样本质量。

基于特征学习策略提出一种 MSM模块，在空间

以及通道多个维度对特征信息进行监督，依据信

息重要程度自适应地赋予像素点以及通道不同权

重，提升模型特征提取能力以及故障诊断性能。

在此基础上，构建了一种基于 MTF-MSMCNN的

小样本滚动轴承故障诊断模型，独特的 MSM模

块以及多尺度网络结构，使其能够更好地进行特

征学习。

2）  所提 MTF-MSMCNN模型分别在小样本、

变负载以及变转速条件下进行诊断试验，在 CWRU
数据集以及本实验室 MFS数据集训练样本数量

为 40时平均故障诊断准确率达到 99.51%和

99.57%，具有更好域适应能力和稳定性，验证了

MSM模块在提升模型泛化性和鲁棒性上具有一

定优势。

3）  所提 MTF-MSMCNN模型能够在强噪声

背景下完成故障诊断任务，在 0 dB时，平均准确

率仍可达到 90%左右，明显优于其他深度学习模

型，也进一步体现出 MTF-MSMCNN模型具有优

异的抗噪性能。
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