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摘　 要： 轴承作为旋转机械的关键零部件，其健康状态检测对于保证工业生产安全具有重要的作用，基于人工分析的方法已

经无法满足当前大型复杂设备的故障诊断需求。 随着人工智能的发展，以卷积神经网络为代表的深度学习模型逐渐成为智

能故障诊断领域的主流方法，然而大多数智能轴承故障诊断模型仅仅采用单分支和单尺度的故障特征，严重限制了特征的丰

富度和诊断精度。 本文提出一种基于多尺度分支融合的智能故障诊断方法，采用多个并行的卷积分支提取故障信号的多尺

度特征；通过特征融合将这些多尺度特征进行融合互补；最后，将融合互补后的特征进行故障诊断。 实验结果表明，本文的方

法可以有效地提高故障诊断的精度，对于工业设备的故障预测与健康管理具有重要的意义。
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０　 引　 言

近年来，随着“工业 ４．０”和“中国制造 ２０２５”等
国家战略的推进，中国的制造设备朝着复杂化、自动

化和智能化的方向发展［１］。 设备故障监测和健康

管理作为智能制造的重要组成部分，受到了工业界

和学术界的广泛关注［２］。 轴承作为旋转机械的关

键零部件，由于其安装不当、润滑不良、转速过高以

及强烈的冲击载荷等影响，极易发生损伤或损

坏［３］。 轴承故障是机器设备失效的重要原因之一，
其运行状态直接影响机械系统的安全可靠性。 因

此，对轴承健康状态进行有效的监测，有利于避免生

产事故，减少人员伤亡和经济损失［４］。
早期的轴承故障诊断主要利用传统的信号处理

技术识别故障特征频率。 樊薇等［５］ 通过构建最优

冗余小波基底，将振动信号中的瞬态冲击成分转化



为稀疏表示系数，从而实现强背景噪声下弱故障特

征的有效提取。 马新娜等［６］ 将谱峭图算法应用于

共振解调，过滤掉原始信号中的高频成分，从而保留

频率较低的故障信号成分，实现轴承故障识别；此
外，齐咏生等［７］利用聚合经验模态分解和能量算子

解调，提取信号的瞬时频率和包络信号，利用幅值信

息确定轴承故障原因；李宗辉等［８］ 使用遗传算法搜

索最优变分模态分解的参数，结合包络谱分析方法

得到故障特征频率，从而判断故障类型。 虽然，基于

传统信号处理的方法在故障诊断中取得了较好的进

展，但是诊断效果取决方法的选择和参数确定，意味

着诊断精度很大程度上依赖于人工设计的特征。 因

此，为了更加方便地使用这类方法，实际应用过程中

会将其集中在专家系统中［９］。
随着传感器技术、物联网技术和人工智能技术

的快速发展，故障诊断也朝着规范化、平台化和智能

化的方向发展［１０］。 基于数据驱动的深度学习方法

逐渐成为了智能故障诊断领域的主流范式［１１］。 深

度学习作为一种具有自动特征提取和分类能力的特

殊智能方法，在计算机视觉、语音识别和自然语言处

理等智能领域取得了显著的成功，最近又被引入到

旋转机械故障诊断中。 刘林密等［１２］ 将一维振动信

号转换为矩阵输入二维卷积神经网络中，实现了 １０
种轴承故障的识别；程亮等［１３］将注意力机制嵌入到

一维卷积神经网络中，利用改进樽海鞘群算法对模

型参数进行优化，有效减少了模型训练时间；殷海双

等［１４］将深度可分离卷积融入残差网络中，在保证诊

断精度同时极大地减少了模型的参数量。

机械设备通常需要在不同的转速下工作以满足

不同的生产需求，导致不同转速下相同故障的特征

频率具有较大差异［１５］。 尽管以卷积神经网络为代

表的智能故障诊断方法取得了较高的诊断精度，但
是其仅关注单分支单尺度的特征，忽略了丰富的多

尺度特征，严重限制了模型的诊断精度和泛化能力。
因此，本文提出一种多尺度分支融合的智能故障诊

断方法，利用 ３ 个分支模块提取故障信号的多尺度

特征，并利用残差学习结构来融合多尺度特征，利用

融合后的丰富多尺度特征进行故障识别。 在 ３ 个不

同的轴承数据集进行实验，表明了本文的方法能够

有效的提高模型的泛化性能，提高模型的诊断精度。

１　 基于多尺度分支融合的卷积神经网络

通常，机械设备需要以不同速度进行工作以满

足生产需求，导致测量的振动信号在时间尺度上会

具有相当大的内部差异。 当前智能故障诊断方法仅

利用单分支单尺度的卷积神经网络提取特征，难以

捕获多尺度故障特征，极大地限制了诊断性能。 虽

然，可以利用多种不同采样率的传感器进行数据融

合，但极大地增加了经济成本和信号采集系统的复

杂性。 因此，实际工业生产中收集的大多数振动数

据只是单一信号，因此对不同的输入信号进行融合

的策略在理论上是不可行的。 为此，本文提出一种

多尺度分支融合的智能故障诊断方法。
１．１　 模型结构

本文提出的模型整体架构如图 １ 所示，主要由

多尺度分支模块、多尺度融合模块和诊断模块组成。
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图 １　 模型整体架构
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　 　 多尺度分支模块：原始信号经过最大最小归一

化之后经过 ３ 个卷积分支，３ 个卷积分支主要区别

是第一层卷积核的尺度不同，分别为 ３２、６４ 和 １２８。
通过各自的卷积分支分别从原始型号中提取不同尺

度的特征。
多尺度融合模块：经过多尺度分支模块，原始信

号提取了 ３ 种不同尺度的故障特征。 为了将这 ３ 种

特征进行融合，本文首先将这 ３ 个尺度的特征按照

通道维度进行拼接，经过 ２ 层残差结构进行融合，从
而得到具有丰富多尺度信息的故障特征。

诊断模块：由 ３ 个全连接层和 Ｓｏｆｔｍａｘ 组成的分

类模块，其中 Ｓｏｆｔｍａｘ 可以输出不同故障的预测概

率。 ｐ^ｉ 为第 ｉ 种故障的预测概率，其计算方式如公式

（１）所示：

ｐ^ｉ ＝ Ｓｏｆｔｍａｘ（ ｚｉ） ＝ ｅｚｉ

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｅｚｉ

（１）

　 　 其中， ｚｉ 为最后一层全连接层输出的第 ｉ 个值，
Ｋ 为故障种类数量。

１．２　 模型损失函数

本文采用交叉熵损失函数来优化模型参数 θ，
其中损失函数值的计算如式（２）所示：

＝ － １
Ｍ∑

ｉ ＝ Ｍ

ｉ ＝ １
∑
ｊ ＝ Ｋ

ｊ ＝ １
ｐｉ·ｌｏｇ ｐ^ｉ （２）

　 　 其中， Ｍ 为样本数量； Ｋ 为故障类别数量； ｐｉ 为

第 ｉ 类故障真实概率； ｐ^ｉ 为第 ｉ 种故障的预测概率。

θ^ 为通过最小化损失函数 所得到模型参数的估计

值，优化目标如公式（３）所示：

θ^ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ
θ

（３）

　 　 此外，训练的批次大小为 ６４， 优化器采用

Ａｄａｍ，学习率使用 ０．０００ ５，总训练轮次为 ２０ 轮。

２　 轴承故障数据集

本文选取 ３ 个不同平台的轴承故障数据集进行

实验，分别为美国西储大学轴承故障数据集、德国帕

德博恩大学轴承故障数据集以及中国西安交通大学

轴承故障数据集。 轴承实验平台如图 ２ 所示。

(a)西储大学轴承实验平台 (b)帕德博恩大学轴承实验平台 (c)西安交通大学轴承实验平台

负载
电机飞轮测试轴

承模块
扭矩

测量仪
驱动
电机

功率测试计扭矩传感器
和编码器

驱动端
轴承

风扇端
轴承 电机

驱动电机 振动传感器 测试轴承 飞轮 负载

信号采集仪

图 ２　 轴承实验平台

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ

　 　 西储大学轴承故障数据集主要由电机、风扇端 ／
驱动端轴承、扭矩传感器和编码器以及功率测量仪

组成［１６］。 其中，驱动端轴承为测试轴承，型号为

６２０５ 型的深沟球轴承，振动信号的采集频率为

１２ ｋＨｚ。在 ４ 种不同工况条件下，采集了 １０ 种不同

健康状态的轴承振动信号：正常，３ 个不同严重程度

的内环故障、外环故障及滚动体故障。
帕德博恩大学轴承故障数据集主要由驱动电

机、扭矩测量器、测试轴承、飞轮和负载电机组

成［１７］。 测试轴承型号为 ６２０３ 型的深沟球轴承，振
动信号的采集频率为 ６４ ｋＨｚ。 在 ４ 种不同工况条件

下，采集了 １０ 种不同健康状态的轴承振动信号：正
常，３ 个不同严重程度的内环故障、外环故障和复合

故障。
西安交通大学轴承故障数据集主要由驱动电

机、振动传感器、负载模块、飞轮、测试轴承和信号采

集仪组成［１８］。 其中，测试轴承型号为 ６２０３ 型的深

沟球轴承，振动信号的采集频率为 ２５．６ ｋＨｚ。 在 ４
种不同工况条件下，采集了 ７ 种不同健康状态的轴

承振动信号：正常，３ 个不同严重程度的内环故障和

外环故障。
针对上述 ３ 种轴承振动信号，利用滑动窗口法

对每个样本信号进行截取，样本的长度为 ２ ０４８，每
种工况下每种健康状态样本数量为 ４００。 特别地，
为了保证每个样本包含一个完整的振动周期，在帕

德博恩轴承数据上，需要对样本截取前对原始振动

信号进行 ８ 倍等距下采样。 此外，数据选取每个数

据集的样本数量的 ７０％作为训练集，３０％作为测试

集，详细的数据集描述见表 １。 在工况列中，“０ＨＰ－
１ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ”驱动电机的负载为 ０ 马力，轴承转速为

１ ７９７ 转 ／分钟；“０．７ Ｎ·ｍ－１ ０００ Ｎ－１ ５００ ｒ ／ ｍｉｎ”
表示扭矩负载为 ０．７ Ｎ·ｍ，径向负载为 １ ０００ Ｎ，轴
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承转速为 １ ５００ 转 ／分钟；“ ～６００ ｒ ／ ｍｉｎ”表示轴承转

速约为６００ 转 ／分钟。此外，在“故障类型”列中，以
“外圈中度故障（５）”为例，轴承内圈轻度状态的故

障标签为 ５。 所有的信号样本利用最大最小方法进

行归一化，归一化后的信号值为 ｘ′， 如式（４）所示：
ｘ′ ＝ ｘ － ｘｍｉｎ ／ ｘｍａｘ － ｘｍｉｎ （４）

　 　 其中， ｘ 为原始的信号值， ｘｍｉｎ 和 ｘｍａｘ 为原始信

号样本的最小值和最大值。

表 １　 数据集描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ

数据集 工况 故障类型 训练集数量测试集数量

西储大学

０ ＨＰ－１ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ；
１ ＨＰ－１ ７７２ ｒ ／ ｍｉｎ；
２ ＨＰ－１ ７５０ ｒ ／ ｍｉｎ；
３ ＨＰ－１ ７３０ ｒ ／ ｍｉｎ；

健康（０）
内圈轻度故障（１）、内圈中度故障（２）、内圈重度故障（３）
外圈轻度故障（４）、外圈中度故障（５）、外圈重度故障（６）
滚子轻度故障（７）、滚子中度故障（８）、滚子重度故障（９）

１１ ２００ ４ ８００

帕德博恩大学

０．７ Ｎ·ｍ－１ ０００ Ｎ－１ ５００ ｒ ／ ｍｉｎ
０．７ Ｎ·ｍ－１ ０００ Ｎ－９００ ｒ ／ ｍｉｎ
０．１ Ｎ·ｍ－１ ０００ Ｎ－１ ５００ ｒ ／ ｍｉｎ
０．７ Ｎ·ｍ－４００ Ｎ－１ ５００ ｒ ／ ｍｉｎ

健康（０）
内圈轻度故障（１）、内圈中度故障（２）、内圈重度故障（３
外圈轻度故障（４）、外圈中度故障（５）、外圈重度故障（６）
复合轻度故障（７）、复合中度故障（８）、复合重度故障（９）

１１ ２００ ４ ８００

西安交通大学

～ ６００ ｒ ／ ｍｉｎ
～ １ ２００ ｒ ／ ｍｉｎ
～ １ ８００ ｒ ／ ｍｉｎ
～ ２ ４００ ｒ ／ ｍｉｎ

健康（０）
内圈轻度故障（１）、内圈中度故障（２）、内圈重度故障（３）
外圈轻度故障（４）、外圈中度故障（５）、外圈重度故障（６）

７ ８４０ ３ ３６０

３　 诊断结果分析

３．１　 训练过程和诊断精度分析

为了验证本文提出方法的有效性，本文在 ３ 个

不同的轴承故障诊断数据集上进行实验，并与单分

支单尺度的 ＷＤＣＮＮ（Ｗｉｄｅ ｆｉｒｓｔ － ｌａｙｅｒ ｋｅｒｎｅｌｓ Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ）模型［１９］ 进行比较，以
证明本方法的优越性。 在 ３ 个数据集的训练集和测

试集上的损失值和诊断精度曲线如图 ３ 所示。
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(a)西储大学轴承数据集准确率曲线 (b)帕德博恩大学轴承数据集准确率曲线 (c)西安交通大学轴承数据集准确率曲线

(d)西储大学轴承数据集损失值曲线 (e)帕德博恩大学轴承数损据集失值曲线 (f)西安交通大学轴承数据集损失曲值线

图 ３　 训练集和测试集上的损失值和诊断精度曲线
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　 　 从图 ３ （ ａ） ～ （ ｃ） 可以看出，本文的模型和

ＷＤＣＮＮ 模型随着训练进行，在训练集上的准确率

都逐步提升，最终达到一个接近 １００％的准确率，可
见本文的模型和 ＷＤＣＮＮ 模型均没有欠拟合问题。
而在测试集的准确率上，本文的模型依旧可以达到

和训练集几乎相同的诊断精度，但 ＷＤＣＮＮ 模型在

测试集上的准确率要低于训练集上的准确率，在 ３
个测试集上的准确率只能到达 ９２％左右。 相较之

下，本文提出模型在测试集上准确率可以达到

１００％左右，优于 ＷＤＣＮＮ 模型。 从图 ３（ｄ） ～ （ ｆ）可
以得到相同的结论，本文的模型在测试集上的损失

值要低于 ＷＤＣＮＮ 模型在测试集上的损失值。 通过

上述分析可知，本文提出多尺度分支融合的模型要

优于传统单分支单尺度的模型，可以有效地提升模

型的泛化能力，提高模型的诊断精度。
３．２　 特征可视化分析

为了更加直观地分析不同模型提取特征的情况，
本文利用 ｔ 分布随机邻域嵌入（ｔ－Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ｔ－ＳＮＥ）［２０］对模型提取的特征进

行可视化，结果如图 ４ 所示，其中不同颜色的数字代表

不同的轴承健康状态。 从图 ４ 可以看出本文模型所提

取的特征相较于ＷＤＣＮＮ 模型具有更好的类内紧凑型

和类间分离性，意味着通过多尺度分支融合后的特征

保留了更多鉴别性特征，更加有利于故障诊断。

(a)本模型在西储大学数据集
特征可视化

(d)WDCNN在西储大学数据集
特征可视化

(f)WDCNN在西安交通大学数据集
特征可视化

(e)WDCNN在帕德博恩数据集
特征可视化

(c)本模型在西安交通大学
数据集特征可视化

(b)本模型在帕德博恩数据集
特征可视化

图 ４　 特征可视化

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

４　 结束语

本文提出了一种基于多尺度分支融合的智能故

障诊断方法，利用多个分支的卷积模块提取信号的

多尺度特征，并通过残差模块进行特征融合。 在 ３
个轴承故障数据集上进行实验的结果表明，相较于

单分支单尺度的模型，本文提出的模型可以提升模

型的泛化能力，提高模型的故障诊断精度。 此外，通
过特征可视化分析可得，利用多尺度分支融合的方

法可以保留丰富的多尺度特征，这些特征具有较强

的鉴别性，具有更好的类内紧凑型和类间分离性，更
加有助于模型进行故障诊断。

参考文献

［１］ 王良伟． 冶金企业工业 ４．０ 背景下的智能化电气控制系统研究

［Ｊ］ ． 冶金与材料，２０２３，４３（１１）：４６－４８．
［２］ 刘冰扬， 赵爽． 故障预测与健康管理在钢铁企业的应用［ Ｊ］ ． 河

北冶金， ２０２２ （１１）：８１－８６．
［３］ 李洪明． 利用轴承检测信息进行压缩机的故障诊断与分析［ Ｊ］ ．

设备管理与维修，２０２３（２４）：１５６－１５８．
［４］ 李芳丽． 轴承的故障诊断与保全对策［ Ｊ］ ． 现代制造技术与装

备，２０１５（６）：９１－９５．
［５］ 樊薇，李双，蔡改改，等． 基于小波基稀疏信号特征提取的轴承

故障诊断［Ｊ］ ． 振动工程学报，２０１５，２８（６）：９７２－９８０．
［６］ 马新娜，杨绍普． 典型谱峭图在共振解调方法中的应用［ Ｊ］ ． 振

动、测试与诊断，２０１５，３５（６）：１１４０－１１４４，１２０４．
［７］ 齐咏生，张二宁，高胜利，等． 基于 ＥＥＭＤ 和能量算子的风机轴

承故障诊断［Ｊ］ ． 控制工程，２０１７，２４（１２）：２４５０－２４５５．

４０１ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １４ 卷　



［８］ 李宗辉． 基于 ＧＶＭＤ 与谱分析的滚动轴承故障诊断［ Ｊ］ ． 机电

信息，２０１８（３０）：１４２－１４３，１４５．
［９］ 李先锋，颉潭成，徐彦伟，等． 轴承故障智能诊断专家系统的研

究［Ｊ］ ． 制造业自动化，２０２０，４２（１）：７－９，１４．
［１０］王禄，李云翔，巩鹏辉，等． 基于工业互联网的智能点检运维平

台［Ｊ］ ． 河北冶金，２０２３（Ｓ１）：４６－５０．
［１１］李欢，吕勇，袁锐，等． 基于深度卷积神经网络的滚动轴承迁移

故障诊断［Ｊ］ ． 组合机床与自动化加工技术，２０２３（２）：９０－９４．
［１２］刘林密，崔伟成，李浩然，等． 基于卷积神经网络的滚动轴承故

障诊断方法［Ｊ］ ． 计算机测量与控制，２０２３，３１（９）：９－１５．
［１３］程亮，董子健，王树民，等． 基于改进一维卷积神经网络的滚动

轴承故障诊断分析［ Ｊ］ ． 机械设计与研究，２０２３，３９（ ３）：１２６－
１３０．

［１４］殷海双，牛智楷． 基于轻量化深度卷积神经网络的电机轴承故

障诊断［Ｊ］ ． 组合机床与自动化加工技术，２０２２（１１）：９７－１００，
１０５．

［１５］潘玉娜，程道来，魏婷婷，等． 轴承变转速多模式下的深度卷积

神经网络诊断方法研究［Ｊ］ ． 应用技术学报，２０２２，２２（４）：３５８－
３６３．

［１６］ＳＭＩＴＨ Ｗ Ａ， ＲＡＮＤＡＬＬ Ｒ Ｂ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔ ｂｅａｒｉｎｇ
ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｗｅｓｔｅｒｎ ｒｅｓｅｒｖｅ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｄａｔａ： Ａ
ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｓｔｕｄｙ［ Ｊ］ ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，
２０１５（６４－６５）：１００－１３１．

［１７］ＬＥＳＳＭＥＩＥＲ Ｃ， ＫＩＭＯＴＨＯ Ｊ Ｋ． Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ
ｄａｍａｇｅ ｉｎ ｅｌｅｃｔｒｏｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｄｒｉｖｅ ｓｙｓｔｅｍｓ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｍｏｔｏｒ ｃｕｒｒｅｎｔ
ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｅｌｅｃｔｒｉｃ ｍｏｔｏｒｓ： Ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａ ｓｅｔ ｆｏｒ ｄａｔａ－ｄｒｉｖｅｎ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］ ／ ／ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ
Ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｎｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ Ｓｏｃｉｅｔｙ． ２０１６．

［１８］ ＳＨＩ Ｚ， ＣＨＥＮ Ｊ， ＺＩ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ ｍｕｌｔｉｔａｓｋ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｖｉａ ｒｅｄｕｎｄａｎｔ ｌｉｆｔｉｎｇ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｓｈａｒｐ ｓｐｅｅｄ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ［ Ｊ］ ． ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ
Ｉｎｓｔｒｕｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ， ２０２１，７０（２）：１－１０．

［１９］ ＺＨＡＮＧ Ｗ， ＰＥＮＧ Ｇ． Ａ ｎｅｗ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｗｉｔｈ ｇｏｏｄ ａｎｔｉ－ｎｏｉｓｅ ａｎｄ ｄｏｍａｉｎ ａｄａｐｔａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｏｎ
ｒａｗ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］ ． Ｓｅｎｓｏｒｓ， ２０１７， １７（２）： ４２５．

［２０］ＶＡＮ ＤＥＲ ＭＡＡＴＥＮ Ｌ， ＨＩＮＴＯＮ Ｇ． Ｖｉｓｕａｌｉｚｉｎｇ ｄａｔａ ｕｓｉｎｇ ｔ－
ＳＮＥ［ Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈ， ２００８， ９（１１）：
２５７９－２６０５．

５０１第 ７ 期 王磊， 等： 基于多尺度分支融合的智能故障诊断方法


