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双通道输入 LetNet-5 卷积神经网络 

旋转机械故障诊断模型研究 

付忠广，王诗云，高玉才，周湘淇 
（华北电力大学电站能量传递转化与系统教育部重点实验室，北京  102206） 

［摘 要］针对旋转机械运行过程中伴随着诸多噪声，现有单通道网络在旋转机械故障诊断过程中抗

噪性较差的问题，提出了一种加入并联机制的双通道输入 LetNet-5 卷积神经网络模型。模

型合理性检验过程采用了凯斯西储大学轴承数据集，在此基础上，添加信噪比为–10 dB 的

高斯白噪声模拟真实噪声情形；采用短时傅里叶变换将电机风扇端和驱动端振动数据进行

处理，获得的时频图像传递至双通道输入的 LetNet-5 卷积神经网络进行训练学习。研究结

果表明：双通道输入 LetNet-5 卷积神经网络模型能够良好捕捉到强噪声环境下的故障特

征；相比于多尺度特征融合残差模型、多模态耦合输入神经网络模型、传统的 K 近邻与决

策树模型及单通道输入 LetNet-5 卷积神经网络模型，双通道输入 LetNet-5 卷积神经网络具

有更高的效率和精度。 
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Research on fault diagnosis model of rotating machinery based on  

two-channel input LetNet-5 convolution neural network 

FU Zhongguang, WANG Shiyun, GAO Yucai, ZHOU Xiangqi 

(Key Laboratory of Power Station Energy Transfer, Transformation And System, Ministry of Education, North China Electric Power University,  

Beijing 102206, China) 

Abstract: Existing single-channel networks have poor noise immunity during fault diagnosis of rotating machinery 

due to the many noises associated with the operation of rotating machinery. To address this problem, a two-channel 

input LetNet-5 convolutional neural network model incorporating a parallel mechanism was proposed. Case 

Western Reserve University bearing dataset was used for the model plausibility check process, based on which 

Gaussian white noise with a signal-to-noise ratio of -10 dB was added to simulate the real noise situation. The short-

time Fourier transform was used to process the motor fan-side and drive-side vibration data, and the resulting time-

frequency images were passed to a two-channel input LetNet-5 convolutional neural network for training and 

learning. The results show that, the dual-channel input LetNet-5 convolutional neural network model is able to 

capture the fault features in a strong noise environment well, it has higher efficiency and accuracy than the multi-

scale feature fusion residual model, the multimodal coupled input neural network model, the conventional K-nearest 

neighbour and decision tree model and the single-channel input LetNet-5 convolutional neural network model.  

Key words: fault diagnosis; vibration; deep learning; dual-channel; noise 

旋转机械装置因其受力情况复杂、运行环境恶

劣，会出现磨损、疲劳及腐蚀[1]等故障，这会严重

影响企业的经济效益以及操作工人的人身安全[2]。

传统旋转机械故障诊断方法依赖于专家经验知识
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以提取故障特征，这种方式效率低下，容易出现误

诊。过去 10 年里，人工智能技术如深度学习、迁移

学习的快速发展为旋转机械故障诊断提供了新思

路。在此背景下，大数据样本收集→故障样本学习

与特征提取→状态监测与故障诊断[3-6]的深度学习

基本框架被建立，国内学者围绕此框架进行了诸多

讨论。谭帅等[7]根据故障特征会在旋转周期间逐  

渐传递的特点，提出了一种周期记忆神经网络   

（P-LSTM）故障诊断方法，通过挖掘旋转机械周期

间时序相关性成功提高了故障诊断的精度。夏宇航

等[8]针对于长短时记忆网络（LSTM）在样本数据庞

大的情况下对其中非线性特征提取困难的问题，提

出了一种卷积残差共享权值的 LSTM 方法，模型验

证结果显示，在不同转速下的平均诊断精度达到

99.30%，运行效率、收敛性及稳定性均实现了良好

提升，决策更具可靠性。孙国栋等[9]针对现有方法

存在着时频表示模糊、特征提取困难导致的问题，

提出了一种基于浅层 Inception-MobileNet 的故障诊

断模型，计算结果表明该网络可识别的故障种类

多，且分类精度高。吕哲等[10]针对生产中因故障数

据缺失而导致的建模困难的问题，提出了一种基于

生成对抗网络（GAN）耦合个性机理模型（MCGN）

的旋转机械故障诊断方法，该方法可为参数分布规

律估计问题和小样本问题的解决提供一定的思路。

然而，实际生产过程中，旋转机械运行往往伴随着

诸多噪声干扰，严重影响故障诊断的准确性。此外，

单通道网络信息来源不能提供足够全面的故障信

息。为更多地利用不同通道信号提供的信息，提高

故障诊断的准确性，并有效抑制单通道信号中引入

的噪声干扰，本文提出一种双通道输入的旋转机械

故障诊断模型，并在检验数据中加入强噪声。检验

结果证实，相比于单通道 LetNet-5 卷积神经网络模

型，本文所提模型更优越，且具有一定的抗噪能力。 

1 模型建立 

1.1 LetNet-5 卷积神经网络 

本文网络模型基于 LetNet-5 卷积神经网络，该

网络常规结构包括前 5 层交替排列的卷积层与池化

层，以及后 2 层的全连接层和输出层[11]。卷积层与

池化层的数学表达式见式(1)[12]。 
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输入信号。 

为提升网络训练效果，本文对常规 LetNet-5 卷

积神经网络进行了一系列改进，改进方案如下： 

1）卷积层中的激活函数采用了 Leaky_Relu 函

数[13]以解决 Relu 函数导致的神经元“消亡”的问

题和梯度消失的问题； 

2）考虑到卷积层参数误差会引起估计均值偏移，

从而影响网络的诊断效果，且为更准确地提取输入 

信号的纹理特征，采用最大值池化替代均值池化[14]； 

3）为弱化不同特征间的协同作用，提高网络的

准确度，在全连接层后连接 Dropout 层[15-16]。 

具体网络结构如图 1 所示。 

 

图 1 LetNet-5 卷积神经网络结构示意 

Fig.1 Schematic diagram of structure of the LetNet-5 convolutional neural network 

1.2 短时傅里叶变换 

短时傅里叶变换不仅能反映出原始信号中的

频域特性，还可以有效反映出其时域上的分段特

性，式(2)为短时傅里叶变换的数学表达式[17-18]： 

0( , ) [ ( ) ( )e ]djwtS t w x t t t t



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          (2) 

式中：x(t)为原始信号；(t–t0)e–
jwt为窗函数；t0 为时

间中心[19]。 

1.3 双通道输入网络结构搭建 

本文搭建了一种并行卷积神经网络，该网络有

2 个输入通道，原始数据添加噪声后经短时傅里叶
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变换得到时频图像并分别输入 2 个 LetNet-5 卷积神

经网络，输出端连接 1 个 CONCAT 层[20]用于融合，

经过 1 个全连接层最后输出结果。具体结构如图 2

所示。 

 

图 2 并行卷积神经网络结构示意 

Fig.2 Schematic diagram of structure of the parallel 

convolutional neural network 

2 模型验证 

2.1 数据收集及处理 

模型合理性检验采用凯斯西储大学的旋转轴

承数据集（CWRU DATA）。实验平台包括 2 马力电

动机、功率测试计、电子控制器和型号为 6205-2RS

的轴承。数据采样点来自风扇端和驱动端，转速为

1 730 r/min，采样频率为 48 kHz。轴承损伤为电火

花加工的单点损伤，损伤部位分别为内圈、外圈和

滚动体，每种损伤设置 3 种不同级别的损伤体量，

其损伤直径分别为 0.177 8、0.355 6、0.533 4 mm。

结合正常运行工况，合计获取了 10 种不同类型的

运行状态数据，每种运行状态中提取 200 个样本，

其中每个样本包含该种运行状态数据中时域上连

续的 1 000 个数据点。为模拟实际运行情况，给样

本中加入信噪比为–10 dB 的高斯白噪声[21]。每个样

本通过短时傅里叶变换转变为 128×128 像素的时

频图，每张时频图对应 1 个独热编码表示的类别标

签。图 3 和图 4 分别为加噪声前后的时频图举例，

编号具体情况见表 1。 

2.2 训练参数选择 

采用 Tensorflow 搭建旋转机械故障诊断模型。

并对模型进行了一系列的调参，综合模型训练的收

敛速度以及最终的准确率，具体训练参数见表 2。 

    

a) Data0 加噪声前             b) Data0 加噪声后 

图 3 风扇端输入数据的时频图 

Fig.3 The time frequency diagram of the input data at fan end 

    

a) Data0 加噪声前               b) Data0 加噪声后 

图 4 驱动端输入数据的时频图 
Fig.4 The time frequency diagram of the input data at drive end 

表 1 故障数据编号及类型 

Tab.1 Number and type of the fault data 

数据编号 故障位置 故障体量/mm 独热编码 

Data0 正常 0 [1,0,0,0,0,0,0,0,0,0] 

Data1 滚动体 0.177 8 [0,1,0,0,0,0,0,0,0,0] 

Data2 内圈 0.177 8 [0,0,1,0,0,0,0,0,0,0] 

Data3 外圈 6 点钟 0.177 8 [0,0,0,1,0,0,0,0,0,0] 

Data4 滚动体 0.355 6 [0,0,0,0,1,0,0,0,0,0] 

Data5 内圈 0.355 6 [0,0,0,0,0,1,0,0,0,0] 

Data6 外圈 6 点钟 0.355 6 [0,0,0,0,0,0,1,0,0,0] 

Data7 滚动体 0.533 4 [0,0,0,0,0,0,0,1,0,0] 

Data8 内圈 0.533 4 [0,0,0,0,0,0,0,0,1,0] 

Data9 外圈 6 点钟 0.533 4 [0,0,0,0,0,0,0,0,0,1] 

表 2 参数选择 

Tab.2 The parameter selection 

学习率 Batch_Size 最大迭代次数 损失函数 

0.01 64 150 交叉熵函数[22] 

3 结果与讨论 

3.1 网络训练结果及可视化 

本文按照 6:4 的比例将样本随机分为训练集与

测试集，多次计算以尽量消除模型参数随机初始化

带来的影响。为探究双通道输入机制的加入对于模

型的影响，将本文的方法与使用风扇端或驱动端单

通道输入进行诊断的方法进行了对比，其中模型训

练参数设置与本文的研究模型一致。 
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模型训练过程中测试集数据的识别准确率随

迭代次数的变化如图 5 所示。由图 5 可见：未加噪

声条件下，3 种模型最终的准确率均能迅速达到

100%，其中双通道输入模型在第 3 次迭代时收敛，

而另外 2 种单通道模型分别在第 5 次和第 7 次迭代

时收敛；加噪声后，驱动端和风扇端单通道输入模

型的最终准确率分别为 81.37%和 70.37%，而本文

提出的双通道输入模型准确率高达 91.50%，相比单

通道输入，分别提高了 10.13 百分点和 21.13 百分

点；此外，驱动端和风扇端单通道输入的模型分别

在第 34 次迭代处和第 77 次迭代处实现收敛，而本

文提出的双通道输入模型在第 20 次迭代处实现收

敛。计算结果表明，本文提出的双通道模型除了精

度高，较单通道模型的收敛速度快外，还可以更为

迅速有效地提取出数据中的特征，使得诊断监测模

型对设备出现的故障更快地做出反应。加入噪声后

双通道输入模型仍拥有超过 90%的准确率，该结果

显示出双通道模型的抗噪能力较强。 

 

 

图 5 训练过程中准确率的图像 

Fig.5 Images of accuracy during training 

模型训练过程中测试集数据的损失随迭代次

数的变化如图 6 所示。由图 6 可见：不加噪声的情

况下，双通道输入模型最终的损失为 1.45，单通道

风扇端输入和驱动端输入的最终损失分别为 0.48

和 0.62；加入噪声后双通道输入模型的最终损失为

1.35，而风扇端和驱动端的损失分别上升为 2.14 和

1.69。由于双通道网络模型结构较为复杂，所以未

加噪声的情况下损失要略高于单通道。考虑到现实

生产中噪声必然存在，现有的单通道模型加入噪声

后的损失明显增大，而双通道模型的损失未受太大

影响。因此，损失的变化情况也进一步表明了双通

道模型具有较好的抗噪能力。 

 

 

图 6 训练过程中损失的图像 

Fig.6 Images of loss during training 

为更直观地观察到双通道模型较单通道模型

的优越性，采用 t 分布随机邻域嵌入[23]的方法分别

对加噪声前后的上述 3 种网络的输出端测试集数据

进行可视化展示，结果如图 7、图 8 所示。由图 7

及图 8 可见：无噪声情况下，单通道输入和双通道

输入均可获得清晰的聚类效果；强噪声干扰条件

下，单通道网络聚类效果显著降低，而双通道输入
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网络模型仍可获得清晰的 10 种聚类效果，这从故

障特征三维空间可视化的角度显示了双通道网络

模型的优越性。 

 

 

 

图 7 无噪声的故障特征三维空间可视化 

Fig.7 Noiseless 3D spatial visualisation of fault features 

3.2 模型对比研究 

为进一步对比双通道输入网络的特点，本文将

该方法与 K 近邻模型[24]、决策树模型[25]、多尺度特

征融合残差模型[26]及多模态耦合输入神经网络模

型[27]进行对比研究，对比结果见表 3。 

 

 

 

图 8 加噪声后的故障特征三维空间可视化 

Fig.8 The 3D spatial visualisation of fault features after 

noise addition 

表 3 不同模型的测试结果 

Tab.3 Test results of different models 

模型 信噪比/dB 数据集 精确度/% 

本文模型 –10 CWRU 91.50 

多尺度特征融合残差模型 –10 
文献[26]实验 

数据 
77.19 

多模态耦合输入神经网络模型 –4 CWRU 78.68 

K 近邻模型 0 CWRU 76.57 

决策树模型 0 CWRU 80.59 
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由表 3 可知：在–10 dB 信噪比条件下的本文模

型较未加噪声的 K 近邻模型与决策树模型的准确率

高出 14.93 百分点和 10.91 百分点，加入噪声后 K 近

邻模型与决策树模型的准确率预计会进一步下降；

此外，在同样添加一定噪声的条件下，本文模型的准

确率较多尺度特征融合残差模型与多模态耦合输入

神经网络模型高出 14.31 百分点和 12.82 百分点。总

体而言，本模型在强噪声干扰条件下，仍具有良好

的可靠性。 

4 结  论 

本文提出了一种基于LetNet-5的双通道输入卷

积神经网络模型，采用凯斯西储大学振动数据集验

证了该模型的有效性，论文将所提方法与单通道、

K 近邻等模型进行了对比研究，具体结论如下。 

1）相比于单通道输入模型而言，多通道输入模

型训练过程中的收敛速度和精确度得到大幅度提

高，抗噪性更强。准确率在强噪声环境下高达

91.50%，高出单通道输入神经网络 10.13 百分点

~21.13 百分点；同时从收敛步数来看，双通道输入

模型的效率要高于单通道模型，训练速度提高了

40%~70%。 

2）与其他模型相比，本文提出的双通道输入模

型在噪声环境下的精确度更高，分别高出多尺度特

征融合残差模型和模型多模态耦合输入神经网络

模型 14.31 百分点和 12.82 百分点。此外，较 K 近

邻、决策树这类广泛使用的旋转机械故障诊断模型

也具有更高的精度，分别高出二者 14.93 百分点和

10.91 百分点。 
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