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摘  要：针对滚动轴承微弱故障难以识别的问题，提出了一种基于 MR-DCA 的滚动轴承故障诊断方法。利用最大相关峭度解

卷积以及共振稀疏分解的方法对输入样本进行预处理，可以有效地滤除原信号中的噪声，突出故障冲击成分。将所获得的故

障分量的二维时频图以及原始信号作为网络的训练样本，经两个特征学习模块后，使用注意力机制对输入特征进行筛选，通

过权值重分配可以有效地提高模型计算效率和识别精度。为了验证模型性能，使用某大学的滚动轴承微弱故障数据进行故障

诊断分析，同时开展消融实验，对诊断模型的各个模块的有效性进行验证。结果表明，所提模型在进行滚动轴承微弱故障诊

断时可以实现的良好的诊断性能。 
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Abstract: The MR-DCA based rolling bearing fault diagnosis method is proposed for the problem that rolling 

bearing weak faults are difficult to identify. The input samples are pre-processed by using the maximun 

correlated kurtosis deconvolution and resonance-based sparse signal decomposition, which can effectively filter 

out the noise of original signal and feature the fault impact components. The obtained two-dimensional time-

frequency diagrams of the fault components and the original signal are used as the training samples of the 

network, and after two feature learning modules, the input features are filtered using the attention mechanism, 

and the model computational efficiency and recognition accuracy can be effectively improved by weight 

reassignment. In order to verify the model performance, a rolling bearing weak fault dataset is used for fault 

diagnosis analysis, while ablation experiments are carried out to verify the effectiveness of each module of the 

diagnostic model. The results show that the proposed model can achieve good diagnostic performance in the 

diagnosis of rolling bearing weak faults. 
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轴承发生微弱故障时，会产生周期性的冲击，

但由于环境噪声的干扰，从原始信号中分离出故

障特征并不容易[1]。如何在轴承早期故障时期实现

故障特征的提取并准确识别，是滚动轴承诊断中

的关键问题。 

传统的时域分析和频域分析方法往往假设

信号平稳且线性，然而微弱故障信号往往呈现非

线性、非平稳和非高斯分布的特征，因此难以实

现良好的诊断效果[2]。由于故障信号往往表现为冲

击信号，McDonald[3]提出了一种最大相关峭度解

卷积（Maximun correlated kurtosis deconvolution, 

MCKD）算法并成功实现了齿轮箱故障的诊断。该

方法适合对周期冲击进行分离，是较为典型的盲

解卷积方法。然而该方法对于微弱故障信号效果

不佳，且解卷积效果依赖于算法参数的选取[4]。在

此基础上，Cui[5]将 VMD 和 MCKD 方法结合实现

了对滚动体故障的诊断。宋[6]等将改进的 EMD 方

法与MCKD结合实现了对滚动轴承早期故障的提

取。李[7]等在强噪声环境下使用 MCKD 与改进

EWT 结合的方法实现了滚动轴承早期故障识别。

以上改进方法均有效提升了MCKD方法在微弱故

障诊断方面的性能，为了实现最佳诊断效果，

MCKD 方法通常与其他算法结合使用。 

共振稀疏分解（ Resonance-based sparse 

signal decomposition, RSSD）是 Selensick[8]提出的

一种可以将信号平稳循环成分与故障冲击分离的

算法，适用于对降噪信号进行进一步故障分离。

孙[9]等研究了 RSSD 方法在滚动轴承故障诊断方

面的应用。张[10]等使用改进的 RSSD 方法精确实

现轴承复合故障诊断。何[11]等利用 RSSD 算法实

现了齿轮箱的故障诊断。这些方法都有效实现了

对故障冲击信号的分离，但在强噪声环境下，

RSSD 方法并不能实现良好的故障特征分离效果。 

卷积神经网络（Convolution Neural Network, 

CNN）具有自适应挖掘数据深层次特征的特性，

可以实现针对抽象特征的分类识别[12]。赵[13]等利

用 CNN 实现了强噪声变工况情况下的滚动轴承

故障诊断。雷[14]等利用改进的 CNN 实现了小样本

情况下的滚动轴承故障诊断。杨[15]等利用改进的

CNN 增强了对小尺寸目标的定位能力。然而上述

方法都是从单一的时域或频域进行特征学习，模

型鲁棒性不强，可能影响诊断精度。Wang 等[16]提

出了一种分别将小波系数和原始信号作为双通道

CNN 输入的方法，实现了煤矿生产中的微震事件

检测。Song 等[17]则利用双通道 CNN 对空间光谱

特征进行融合，实现了高光谱图像的分类。张[18]

等则提出一种双通道 CNN-GRU 模型实现了齿轮

箱的故障诊断。然而进行双通道 CNN 模型往往计

算量大，且有可能因为特征冗余引起过拟合，注

意力机制[19]由于其可以对输入特征进行自适应筛

选的特性，在复杂样本的 CNN 模型训练中体现出

独特优势。 

基于上述原因，本文提出一种时频特征结合

的滚动轴承微弱故障诊断方法。通过 MCKD 与

RSSD 结合对微弱故障信号进行降噪重构，将重构

信号时频图以及一维原始信号分别输入双通道

CNN 进行深度特征提取；然后结合注意力机制对

时频特征进行重筛选，最后对滚动轴承微弱故障

进行分类。并通过某大学微弱故障实验数据验证

了提出方法的有效性与优越性。 

1  诊断模型与基本理论 
1.1  诊断模型 

滚动轴承微弱故障往往在时域上表现为能

量低强度弱的冲击信号，为了实现对微弱故障的

分离与诊断，本文提出了一种智能诊断模型。模

型主要由两个阶段组成，分别是对输入样本进行

预处理的 MCKD-RSSD 方法以及开展分类的改进

的双通道 CNN 模型。其中 MR 方法可以自适应地

对原始信号噪声进行分离，且不依赖于研究者的

先验经验。而改进的双通道 CNN 模型不需要人为

进行特征提取，可以智能地对抽象的输入样本开

展分类。模型的诊断流程如图 1 所示。 
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图 1  诊断模型流程图 

Fig. 1  Flow chart of diagnosis model 

 



 

1.2  MR方法 

最大相关峭度解卷积本质上是一个滤波算

法。在计算过程中，以滤波信号的相关峭度值作

为目标函数，利用一个有限冲击响应滤波器 f 获

得相关峭度最大时的滤波信号。由于算法突出了

信号中的冲击成分，可以有效地对原信号进行噪

声的滤除，适用于开展后续研究。 

共振稀疏分解可以将复杂的信号分解成平

稳循环成分和瞬态冲击成分，瞬态冲击成分中包

含大量故障信息，对其进行特征提取所得的样本

适用于作为深度学习网络的训练样本。但滚动轴

承微弱故障信号强度低，强烈的环境噪声会掩盖

原信号中的冲击成分，因此共振稀疏分解难以在

信噪比低的情况下实现良好的分离效果。 

针对以上分析，本文提出将 MCKD 与 RSSD

两种方法结合，并使用粒子群算法分别对两种算

法的参数进行寻优，以实现最好的降噪与微弱故

障分离效果。MR 算法流程如下所示： 

(1)确定最大相关峭度解卷积中解卷积周期

的范围。 

(2)使用相关峭度作为粒子群算法的目标函

数。对原始信号进行MCKD分解，选取双目标函数

最大时的信号分量做进一步分析； 

(3)确定共振稀疏分解中高低品质因子以及

高低分解层数的范围。 

(4)使用包络谱熵作为粒子群算法的目标函

数，对(1)中得到的信号分量进行共振稀疏分解参

数寻优，得到包络谱熵最小时的低共振分量和高

共振分量； 

(5)确定目标函数最优时的品质因子及分解

层数，使用该参数对输入信号进行共振稀疏分解

并得到所需的低共振分量； 

1.3  改进的双通道 CNN模型 

传统的机器学习训练表明，故障数据的训练

没有重点会使学习效率极低。由于缺乏聚焦，对

微弱故障诊断的识别精度也会受到影响。因此，

考虑将注意力机制与CNN相结合，以提高识别精

度。 

显然，针对双通道CNN的输入，二维时频图

像和一维时域信号存在特征重叠，且并非所有特

征对识别任务都同样重要。CNN模型的输出只代

表一个振动信号样本的全局特征，经卷积后的所

有特征权重是相同的。本文通过注意力机制，针

对双通道特征进行权值重分配，有效避免了由于

特征冗余引起的过拟合问题，提升了模型的训练

速度以及识别准确率。 

1.3.1 注意力机制 

为 了 对 诊 断 模 型 的 融 合 输 出 𝐻 =

[ℎ1, ℎ2, ℎ3, … , ℎ𝑛]使用注意力机制重赋权值，引入

查询向量q，然后通过权值函数𝑠(ℎ, 𝑞)计算查询向

量q和每个输入ℎ𝑖之间的相关性，得出一系列的权

值。接下来使用softmax对这些权值进行归一化，

归一化后的结果便是查询向量q在各个输入ℎ𝑖上

的注意力分布𝑎 = [𝑎1, 𝑎2, 𝑎3, … , 𝑎𝑛]，其中每一项

数值和原始的输入𝐻 = [ℎ1, ℎ2, ℎ3, … , ℎ𝑛]一一对

应。𝑎𝑖如式（1）计算： 

𝑎𝑖 = 𝑠𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(𝑠(ℎ𝑖, 𝑞)) =
𝑒𝑥𝑝(𝑠(ℎ𝑖,𝑞))

∑ exp(𝑠(ℎ𝑗,𝑞))
𝑛
𝑗=1

（1） 

根据注意力分布a可以有选择性的从输入信

息H中提取关键信息，DCA架构采用的提取方式

为软性注意力机制，即根据注意力分布对输入信

息进行加权求和，最终结果context为在识别中对

分类结果影响更大的特征： 

𝑐𝑜𝑛𝑡𝑒𝑥𝑡 = ∑ 𝑎𝑖 ∙ ℎ𝑖
𝑛
𝑖=1         （2） 

1.3.2 DCA模型架构 

将双通道CNN的输入以注意力机制的方式相

结合，提出一种双通道融合模型的卷积神经网络

模型DCA（Dual-channel CNN combined attention 

mechanism），模型同时具有对时间和空间的特征

处理能力。DCA的结构和如图2所示。对原始信号

使用MR方法处理的过程中，无法保证所滤除的全

部为噪声信号，可能部分故障信息也被过滤，因

此将原信号及MR方法处理获得的二维时频图共

同作为DCA模型的输入。
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图 2  DCA 模型架构 

Fig. 2  Architecture of DCA model 

DCA模型中每个通道包含两个特征学习模块，

模块由卷积层、dropout层和最大池化层组成。其

中上通道的输入信号为原始信号，因此为一维卷

积，输入样本的形状为5121 × 1。下通道的输入信

号为二维时频图像，因此为二维卷积，输入样本

的形状为64 × 64。在特征提取模块中，两个卷积

层之间的卷积核数量是不同的。卷积层有16个大

小为10的卷积核，第二个卷积层有8个大小为10的

卷积核。两个卷积层的激活函数设为ReLU。

Dropout层被添加以防止过拟合，速率设置为0.5。

为了降低特征维数，提高计算效率，提取更多的

信号判别特征，在架构中加入最大池化层以实现

微弱故障特征的放大。最大池化层设置为大小为

2，步幅为2。经过最大池化层后，连接两个通道的

输出。经注意力机制进行特征权值重分配后最终

输出预测结果。优化算法为Adam，学习率为0.001，

损失函数为二元交叉熵。 

2  滚动轴承微弱故障数据集 

本文采用某大学的滚动轴承微弱故障样本进

行实验，使用的数据采集仪器为CoCo80，采样频

率为25.6kHz，NSK6203型电机轴承，故障轴承位

于电机驱动端与齿轮箱的同步带连接处，加速度

传感器通过磁体底座部署在电机驱动端盖中。 

在本实验中，通过加工具有确定损伤直径和

深度的单点缺陷量化故障损伤程度，微弱故障形

式统一为宽度2mm，深度0.5mm的微裂纹，并模

拟了总共三种故障以及正常状态。其中故障位置

包括内圈、外圈以及滚动体三种位置。本实验使

用的滚动轴承如图3所示，其中（a）为外圈故障，

（b）为内圈故障，（c）为滚动体故障。（d）为

正常状态。 

( a ) ( b )

( c ) ( d )   

图 3  四种状态滚动轴承 

Fig. 3  Four kinds of rolling bearings 

在本次实验中，每种样本采集8次，每次采集

时间为20s，去除在电机启动加速时间段的信号，

共获得每种故障类型的样本共500个。每种类型的

数据随机抽取250个，按照80%和20%的比例划分

训练集和测试集。训练集样本共有800个，测试集

样本共有200个。 

3  实验结果与讨论 

3.1  实验结果 

根据第 1 节中所提出的诊断模型，使用 MR

方法对输入信号进行降噪重构，并对重构信号使

用短时傅里叶变换得到低共振分量二维时频图如

图 4 所示。其中，M1 为外圈故障，M2 为内圈故

障，M3 为滚动体故障，M4 为正常状态。可以发



 

现，经处理所获得的二维时频图像，可以观察到

多条水平清晰的条纹，说明经处理获得的信号有

效分离出了特征频率并且在整个信号的持续时间

均稳定存在。由此可以确定，噪声信号被有效滤

除，微弱故障冲击得到有效凸显。 

 

图 4  MR 方法处理结果时频图 

Fig. 4  Time frequency diagram of MR method processing 

result 

将经 MR 方法处理得到的二维时频图以及一

维原始信号进行重构，以适应 DCA 训练格式。重

构后模型上通道的输入为5121 × 1的原始信号样

本，下通道的输入为64 × 64的二维时频图。试验

环境设置如下：Windows 10 64 位操作系统，运行

内存为 16 GB，显卡为 NVIDIA Quadro P600，程

序 语 言 为 Python 3.6 ， 程 序 运 行 环 境 为

TensorFlow 2.1.0。训练时单次训练迭代大小、批

大小、Adam 算法学习率分别 30,100,0.001。为了

充分利用训练数据集，严格评价 DCA 的学习性能，

采用 10 倍的分层 k-fold 交叉验证。 

绘制程序首次运行时，训练样本与验证样本

的损失函数以及准确率随着训练迭代的变化曲线，

如图 5 所示。可以发现，在前 10 次迭代中，训练

样本与验证样本的损失函数值迅速下降，模型快

速拟合；随后损失函数下降趋势减缓，在第 20 次

训练迭代后两损失曲线几乎重合，下降斜率趋近

于 0，并在第 23 次迭代后停止下降，此时损失函

数值停止下降且接近于 0，模型完成收敛。而训练

样本与验证样本准确度曲线在前 15 次训练迭代

中迅速上升，准确度值接近 0.98。在第 18 个单次

训练迭代后准确度曲线重合，斜率为 0，值达到最

大 0.981。 

 

 

图 5  DCA 模型损失及准确率 

Fig. 5  Loss value and accuracy of DCA model 

为了直观地显示模型诊断效果，使用混淆矩

阵将测试集分类结果可视化，如图 6 所示。为了

避免结果的偶然性，对输入数据进行 10 次随机重

组，每次划分不同的训练集以及测试集，取 10 次

诊断的平均结果作为模型的最终准确率。最终计

算得出 10 次诊断的平均准确率为 98.1%，证明本

文方法具有很好的分类性能，且模型的鲁棒性与

泛化能力优异。 

 

图 6  DCA 模型诊断结果混淆矩阵 



 

Fig. 6  Fuse matrix of DCA model diagnosis result 

3.2  消融实验与结果讨论 

为了探索注意力机制和 MR 方法对识别准确

性和效率的贡献，本节开展了一项消融研究。分

别构建了三个诊断模型，第一个模型为将未经过

MR 方法处理过的时频图像及原始信号分别作为

DCA 输入，第二个模型则为将经过 MCKD-RSD

处理过的时频图及原始信号作为不加入注意力机

制的传统双通道 CNN 输入（MR-DC），第三个模

型为没有 MR 方法处理且未加入注意力机制的双

通道 CNN 模型，分别比较这四个模型的性能。 

分别将测试集输入到训练好的模型中，为避

免结果的偶然性，多次训练模型并开展诊断，取

10 次诊断的平均结果作为模型的最终准确率。计

算得 MR-DC 模型、DCA 模型以及 DC 模型的平

均诊断精度分别为 90.6%，87.1%以及 80.1%。 

为了进一步对比三种模型的性能，分别对三

个模型统计其单次训练时间以及达到收敛的迭代

次数，本文以准确率不再变化作为模型收敛的判

据。结果见表 2。 

表 2 四种模型性能对比 

 准确率/% 训练时间/s 平均迭代次数 

MR-DCA 98.1 14.83 18 

MR-DC 90.6 25.34 26 

DCA 87.1 18.23 22 

DC 80.1 30.97 31 

由表 2 可知，所提出的 MR-DCA 模型在三个

指标上的表现都明显优于其他三个模型。对比 MR-

DC 模型和 DCA 模型发现，相较于传统 DC 模型，

MR-DC 在识别准确率上表现更佳，而 DCA 模型则

拥有更短的训练时间以及只需要更少的迭代次数

达到收敛。对于 MR-DC 模型，输入的样本时频图

具有更小的噪声，且原信号中的平稳循环成分被滤

除，微弱故障冲击成分明显，相对于没有经过 MR

方法处理的样本，具有更加明显的特征，有效地提

升了识别的准确性，然而所输入的时频图和原始信

号数据，存在一定的特征重叠，这有可能导致特征

冗余，不仅使得训练时间和达到收敛的迭代次数增

加，还有可能引起模型的过拟合。而对于 DCA 模

型，由于注意力机制的存在，可以自适应地对融合

特征进行重赋权，对于结果影响不大的特征权值被

降低，加快了模型的训练时间，同时减少了达到收

敛所需要的迭代次数。因此，本文提出的 MC-DCA

模型，在去除噪声和平稳循环成分保留微弱故障冲

击的基础上，通过注意力机制减少了输入特征的冗

余，并通过权值重分配保留了对识别结果影响更大

的特征，节省了算力的消耗，提升了整体诊断效率。 

4  结论 
本文采用某大学的滚动轴承振动数据集，对出

现不同微弱故障的滚动轴承开展了研究，得出了以

下结论。 

（1）提出了一种基于 MR-DCA 的滚动轴承微

弱故障诊断方法。首先通过 MR 方法对 DCA 模型

的输入进行重构，有效实现了对原始信号的降噪重

构以及微弱故障的凸显。同时在双通道 CNN 模型

的基础上加入注意力机制，增强了模型的特征提取

能力和整体计算效率，提高了诊断模型的精度。 

（2）通过消融实验验证所提出方法的优越性，

分别将本文提出的MR-DCA模型与MR-DC、DCA、

DC 模型对比，并对实验结果进行讨论。结果表明，

本文所提出的方法识别准确率更高，且具有更快的

训练速度和迭代速度。 
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修改说明 

尊敬的各位审稿老师好！本文已按照审稿意见

进行修改，此处就每条审稿意见做出修改说明。 

一、第一审稿人专家审稿意见： 

叙述了一种分析滚动轴承微弱故障信号的方

法。该方法结合最大相关峭度解卷积和共振稀疏分

解，将信号降噪重组。利用 CNN 网络进行深度特

征提取。论文采用的方法有一定的前沿性。在信号

分析方法的组合方面，有一定新意。 

1、文献应有效引用，例如参考文献[2-4]并没

有说“传统的时频分析方法难以对微弱故障信号实

现有效分离”，并且时频方法很多，如小波、小波包、

希尔伯特-黄变换，并不是都不能对微弱故障信号

实现有效分离。 

原文写作不严谨，本意是表达单纯的时域分析

方法或者频域分析方法对微弱故障信号的降噪和

分离效果不佳。已经对原文进行修改，并重新引用

了参考文献。 

修改文字在原文中使用蓝色字体标出，具体内

容如下： 

传统的时域分析和频域分析方法往往假设信

号平稳且线性，然而微弱故障信号往往呈现非线性、

非平稳和非高斯分布的特征，因此难以实现良好的

诊断效果[2] 

2、“1.1 诊断模型”，宜对图 1 作必要说明。何

谓“智能诊断模型”？ 

智能诊断模型主要体现在两个方面，一是对原

始信号进行处理的方法的自适应性，通过优化算法

对算法的参数进行选取以实现最佳的噪声分离及

凸显故障特征的效果。二是诊断模型不需要进行特

征选取，CNN 模型可以智能地将抽象的输入样本进

行分类。在原文中已针对此添加说明。 

具体内容如下： 

模型主要由两个阶段组成，分别是对输入样本

进行预处理的 MR 方法以及开展分类的改进的双通

道 CNN 模型。其中 MR 方法可以自适应地对原始

信号噪声进行分离，且不依赖于研究者的先验经验。

而改进的双通道 CNN 模型不需要人为进行特征提

取，可以智能地对抽象的输入样本开展分类。 

3、“ MR 方法”。MR 是缩写还是作者自创的

名词？第一次出现时，宜作说明。MR 算法流程的

第三步，“粒子群算法”出现得很突然，宜作必要解

释。目标函数如何确定？ 

MR 方法为 MCKD-RSSD 方法的缩写，已在智

能诊断模型的说明中进行了介绍。并在 1.2 节中相

对详细地对两种方法的特性进行阐述。 

除此之外，对 MR 方法的进行了一定的优化，

由于 MCKD 方法和 RSSD 方法都需要进行参数优

化，因此都使用粒子群算法对算法参数进行寻优，

其中 MCKD 算法目标函数为相关峭度，相关峭度

可以反映信号冲击的强弱，其值越大说明包含的冲

击成分越强。因此粒子群算法的目标为寻找相关峭

度最大。而 RSSD 算法目标函数为包络谱熵，包络

谱熵可以在频域上体现故障冲击的周期性强弱，其

值越小说明故障冲击的强度越高。因此粒子群算法

的目标为寻找包络谱熵最小。 

修改后具体内容如下： 

针对以上分析，本文提出将 MCKD 与 RSSD 两

种方法结合，并使用粒子群算法分别对两种算法的

参数进行寻优，以实现最好的降噪与微弱故障分离

效果。MR 算法流程如下所示： 

(1)确定最大相关峭度解卷积中解卷积周期的

范围。 

(2)使用相关峭度作为粒子群算法的目标函数。

对原始信号进行MCKD分解，选取双目标函数最大

时的信号分量做进一步分析； 

(3)确定共振稀疏分解中高低品质因子以及高

低分解层数的范围。 

(4)使用包络谱熵作为粒子群算法的目标函数，

对(1)中得到的信号分量进行共振稀疏分解参数寻

优，得到包络谱熵最小时的低共振分量和高共振分

量； 

4、“2 滚动轴承微弱故障数据集”，微弱故障

的标准是什么？ 

对此我查阅了很多针对微弱故障的文献，文献

中没有给出具体的标准，一般可以将微弱故障等同

于早期故障，即在滚动轴承刚刚出现故障时定义为

微弱故障。 

 

如图为 2018 年东南大学张菀博士的学位论文

基于信号稀疏表示的滚动轴承微弱故障特征提取



 

方法研究中给出的性能退化曲线，参考此曲线以及

部分微弱故障相关的文献，我认为可以将滚动轴承

早期故障定义为微弱故障，其时域信号具有强度低

且易被噪声成分干扰的特点。 

5、时频图的解读比较困难，建议说明如何从

“图 4 MR 方法处理结果时频图”中解读出“噪声

信号被有效滤除，微弱故障冲击得到有效凸显”。 

 

对时频图的解读可以以上图为例，x轴为时间，

y 轴为频率。图上分别在 35Hz、70Hz、105Hz 处可

以观察到较清晰的条纹，且在整个 0.2s 的时间内均

存在，说明在原信号中，存在频率为这三种的成分，

且在整个采样时间内均持续。原图中其他散落且不

连续的蓝色斑点则可以理解为噪声。 

以上述类似的解读方式在原文中增加对时频

图像的解读。具体内容如下： 

可以发现，经处理所获得的二维时频图像，可

以观察到多条水平清晰的条纹，说明经处理获得的

信号有效分离出了特征频率并且在整个信号的持

续时间均稳定存在。由此可以确定，噪声信号被有

效滤除，微弱故障冲击得到有效凸显。 

 

二、第二审稿人专家审稿意见： 

1、在文中，如何确定样本数据集的训练集与

测试集划分标准？ 

已在原文中增加对样本数据集训练集与测试

集划分标准的叙述，具体内容如下： 

每种类型的数据随机抽取 250 个，按照 80%和

20%的比例划分训练集和测试集。训练集样本共有

800 个，测试集样本共有 200 个。 

2、文中和图中解释不符，图 1 中解释上通道

输入为原始，下通道为频谱，而文中 3.1 小节中解

释相反。 

原文撰写时不够严谨，出现低级错误，已修正。

具体内容如下： 

重构后模型上通道的输入为5121 × 1的原始

信号样本，下通道的输入为64 × 64的二维时频图。 

3、文中没有解释双通道卷积的输入用上通道

用原始信号，下通道用频谱，作用是什么，没有阐

述明白。 

考虑到作为输入样本的二维时频图在经 MR

方法处理的过程中，无法保证所滤除的一定为噪声

信号，有部分包含故障信息的信号会随着噪声一起

被滤除，因此采用双通道 CNN 结构，将原始信号

作为补充输入。 

对此在原文中增加说明如下： 

对原始信号使用 MR 方法处理的过程中，无法

保证所滤除的全部为噪声信号，可能部分故障信息

也被过滤，因此将原信号及 MR 方法处理获得的二

维时频图共同作为 DCA 模型的输入。 

4、文中所用卷积层是几维卷积；文中所用双

通道的卷积层的输入需要形状一致吗，输入形状为

多少？ 

原文中上通道为原始信号，因此为一维卷积，

输入形状为入为5121 × 1的原始信号样本。下通道

的输入为64 × 64的二维视频图，因此是二维卷积。

两通道的输入形状不需要一致，经两个卷积层处理

后，会在 flatten 层转换为相同维度但长度不同的特

征，再经 concat 层连接。 

修改后内容如下： 

重构后模型上通道的输入为5121 × 1的原始

信号样本，下通道的输入为64 × 64的二维时频图。 

 

三、第三审稿人专家审稿意见： 

本文针对滚动轴承故障问题，提出了一种基于

MR-DCA 的滚动轴承故障诊断方法，并通过实验验

证了模型的良好的诊断性能。 

文章还有以下问题需要补充说明： 

1.本文的题目是针对微弱故障，什么故障算"

微弱"？ 在第 2 部分中 提及“通过加工具有确定

损伤直径和深度的单点缺陷量化故障损伤程度”，

具体的直径和深度是多少？ 这种尺寸的故障是不

是微弱？ 

微弱故障的定义在对上一位审稿老师的回复

中进行了说明，此处采用相同说明如下： 

所参考的文献中没有给出微弱故障具体的标

准，一般可以将微弱故障等同于早期故障，即在滚

动轴承刚刚出现故障时定义为微弱故障。 



 

 

如图为 2018 年东南大学张菀博士的学位论文

基于信号稀疏表示的滚动轴承微弱故障特征提取

方法研究中给出的性能退化曲线，参考此曲线以及

部分微弱故障相关的文献，我认为可以将滚动轴承

早期故障定义为微弱故障，其时域信号具有强度低

且易被噪声成分干扰的特点。 

在本实验中，轴承外径为 40mm，内径 17mm，

所设置的故障尺寸为宽度 2mm 深度 0.5mm 的裂纹。

张菀博士的论文中所采用的轴承外径 52mm，内径

25mm，所设置的故障尺寸为宽度1.6mm，深度2mm。

经对比，可以认为所加工的故障为微弱故障。 

在原文中增加了对故障尺寸的说明： 

微弱故障形式统一为宽度 2mm，深度 0.5mm

的微裂纹 

2. 图 5 DCA 模型损失及准确率， 图不是很

清晰，而且图中需要将英文部分改成中文部分 

已经将图 5 重新绘制，提高了分辨率。由于期

刊要求，绘图时图中内容要求使用英文标注，因此

未作修改。 

3 .“3.2 消融实验与结果讨论”部分，以及表

2 训练时间，实在什么条件得出的，需要补充一些

内容，比如说，电脑配置，软件版本，编程语言等

等。 

已经将相关内容加入原文，增加内容如下： 

试验环境设置如下：Windows 10 64 位操作系

统，运行内存为 16 GB，显卡为 NVIDIA Quadro 

P600，程序语言为 Python 3.6，程序运行环境为

TensorFlow 2.1.0。 


