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基于 Inception v3 的印刷设备轴承故障智能诊断方法研究 
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摘要：目的 轴承作为印刷设备中的旋转核心元件，其运行状态对印刷设备的健康监测作用较大。通过

融合小波时频处理与 Inception v3 模型的优势，提出一种用于印刷设备轴承故障智能诊断方法。方法 利

用 Morlet 小波对采集到的印刷设备轴承原始振动信号进行处理，得到对应的二维时频图像，从时域和

频域两方面对轴承故障进行表征；将时频图像作为 Inception v3 模型的输入，利用其模型的稀疏特性，

快速从时频图像中自动学习故障特征，并对其模型参数进行调整；最后，利用训练好的模型实现印刷设

备轴承故障诊断。结果 利用印刷设备轴承实验平台对提出方法的有效性进行了验证，实验结果表明该

方法的平均诊断精度可达 92.53%。结论 与传统智能诊断方法相比，所提方法在诊断精度与稳定性方面

均具有一定的优势，可实现高精度印刷设备轴承故障诊断。 
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An Intelligent Fault Diagnosis Method Based on Inception v3 for 
Printing Press Bearing 

HU Bing-binga, TANG Jia-huib, WU Ji-meia 

(a. School of Printing, Packaging Engineering and Digital Media Technology  b. School of Mechanical and Precision 
Instrument Engineering, Xi'an University of Technology, Xi'an 710048, China) 

ABSTRACT: As a core rotating component in printing press, the operation status of bearing plays a major role in the 
health monitoring of printing press. The work aims to propose an intelligent diagnosis method of bearing faults in printing 
press by mixing the advantages of wavelet time-frequency processing with the Inception v3 model. The Morlet wavelet 
was used to process the raw vibration signals collected from bearing, and the corresponding two-dimensional 
time-frequency images were obtained to characterize the bearings faults from the time-domain and frequency-domain. The 
time-frequency images were used as input of the Inception v3 model, and the filter-level sparsity of the Inception v3 
model was used to quickly and automatically learn the fault features from the time-frequency images and adjust the model 
parameters; finally, the trained model was used to implement the fault diagnosis of printing press bearing. The effective-
ness of the proposed method was verified with a printing press experimental platform, and the results indicated that the 
average diagnostic accuracy of the method can reach 92.53%. Compared with traditional intelligent diagnosis methods, 
the proposed method has higher diagnosis accuracy and stability to achieve the bearings fault diagnosis of high-precision 
printing press. 
KEY WORDS: Morlet wavelets; Inception v3 model; bearing; fault diagnosis 
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随着现代印刷企业的生产效率不断提高，轴承作

为印刷设备中重要的旋转核心元件，在长期高速运转

情况下容易产生不同程度的损伤[1-2]。如果不能及时

发现轴承故障，轻则造成整个印刷设备无法正常运行

以致影响印品质量，重则导致设备损坏，造成经济损

失，甚至人身安全事故[3-4]，因此，如何有效实现印

刷设备轴承故障诊断是保障印刷设备长期高速可靠

运行的关键问题。 
在传统的轴承故障诊断研究中，其主要方法是利

用信号处理技术对采集到的振动信号进行分析，去除

冗余成分并提取出可以反映故障特征的信息，从而实

现轴承故障诊断。这类方法在故障诊断研究初期表现

出了较好的效果，但是随着人们对生产效率的要求日

益提升，印刷设备的规模也随之不断扩大，需要采集

设备信号的数据量与采样频率都在不断提高，导致收

集到的包含设备运转状态的信号趋于“海量”，使得传

统故障诊断方法在面对这种情况时诊断效果不佳[5]。

随着人工智能理论的迅速发展，诸如支持向量机

（SVM）、逻辑回归等浅层结构算法在故障诊断领域

的应用越来越广泛。由于印刷设备的机械结构复杂度

不断提升，多部件耦合振动产生的振动信号中的有用

信息常被强噪声背景所淹没，导致上述浅层模型无法

准确提取出轴承故障的特征信息[6-8]，因此，亟待研

究新的改进方法用来有效检测隐藏在印刷设备大量

振动信号中的轴承故障特征。 
因其优越的大数据处理及自适应特征提取能力，

深度学习算法的出现解决了传统故障诊断方法中手

动选择特征的不足，使得其在机械故障诊断领域得到

了广泛的应用。邵海东等[9]在传统故障诊断研究中引

入了深度迁移自动编码器，该方法在不同设备之间实

现了高精度故障识别。Wen 等[10]提出了一种基于卷积

神经网络的故障诊断方法，实验结果表明该方法诊断

精度相较于其他故障诊断方法有了较为明显地提升。

Jia 等[11]提出了一种基于深度归一化卷积神经网络的

故障诊断方法，实验结果表明该方法相较于一般的卷

积神经网络取得了更佳的诊断精度。Jia 等提出的方

法通过直接在深度学习算法中输入采集到的原始振

动信号，在一定程度上实现了较为精确的机械故障诊

断。在印刷设备实际工作状况中，由于轴承内部的零

部件之间存在相互作用，导致传感器采集到的振动信

号信噪比较低，降低了深度学习算法提取故障特征的

准确性，从而限制了深度学习算法在机械故障诊断领

域的应用范围。为了解决此问题，文中通过选用在时

频域均具有良好分辨率的 Morlet 小波对采集到的印

刷设备轴承振动原始信号进行预处理，将它转换为二

维时频图，从而增强了原始信号的特征信息。随后，

采用卷积神经网络的典型变体之一 Inception v3 网络

对其时频谱中的故障特征进行学习。由于该网络在传

统卷积神经网络模型中引入了分解卷积的思想，不仅

具有密集矩阵的高计算性能，又保持了滤波器级别的

稀疏特性，可从轴承振动信号时频图中自适应的学习

到反映故障特征的有用信息，也能获得故障特征与故

障类别之间的非线性映射关系。正是基于小波时频图

和 Inception v3 网络的各自优势，文中提出的印刷设

备轴承故障智能诊断方法可实现强噪声背景下轴承

故障的精确识别，实验结果表明所提方法与其他传统

智能故障诊断方法相比具有更好的识别精度和诊断

效率。 

1  信号预处理 

轴承作为印刷设备中连接固定部件与旋转部件

的“关节”，在实际运行过程中，会承受来自与之相关

的各部件的激励，导致轴承故障信号在这些干扰源的

影响下呈现出非平稳、非线性和低信噪比的特点。传

统的傅里叶变换无法对轴承故障信号中的任意时刻

内的频率成分进行表征，难以满足轴承故障微弱特征

提取的需求。小波变换因具有多分辨率的特性，使得

信号分解后在低频部分具有较高的频率分辨率和较低

的时间分辨率，在高频部分具有较高的时间分辨率和较

低的频率分辨率，从本质上解决了传统傅里叶变换无法

提供任何局部时间段上频率信息的不足 [12-13]。由于

Morlet 小波的时域波形与轴承故障信号的冲击特征

较为相似，能够很好地实现它与故障信号在时间和频

率分辨率之间的匹配[14]，因此，文中选择 Morlet 小

波对印刷设备轴承振动信号进行预处理。 
Morlet 小波可以定义为： 
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式中：  t 为 Morlet 小波的波形振幅曲线；σ
为无量纲频率；Cσ 为归一化因子；κσ 为小波的容许

准则。 
Morlet 小波的傅里叶变换表达式可表示为： 
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(2) 
由于 σ为无量纲频率，将归一化因子设置为 1，

其傅里叶变换表达式可简化为： 
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为了保证 Morlet 小波在不同缩放因子下均具有

可比性，对小波函数进行归一化使其具有相同的单位

能量。 
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式中：  ˆ ks  为经过 Morlet 小波变换后的结果；

N 为频率索引；ωk 为频率分量。 
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2  卷积神经网络与 Inception v3 

借助深度学习方法实现轴承故障诊断的研究已

屡见不鲜，当遇到因数据噪声过大引起模型精度下降

问题时，传统基于深度学习的故障诊断方法一般会通

过增加模型深度或宽度改善这种情况，但这种形式易

造成模型的参数量激增。此外，太深层的模型同样会

带来严重的过拟合问题，从而导致模型性能降低。在

传统卷积神经网络基础上提出的 Inception v3 模型解决

了上述问题，该模型利用 Inception module、分解卷积

等一系列操作增加了模型的深度与宽度，但参数总量仅

为同深度 Alexnet 的 1/12[15]。Inception module 的基本结

构见图 1，该结构存在 4 个主要分支，每个分支均存在

1×1 的卷积核，该操作能对输出特征进行降维处理，增

加模型的特征表达能力。同时，多种尺寸的卷积核从不

同尺度方面增加了模型的特征适应能力。 
 

 
 

图 1  Inception module 基本结构 
Fig.1 Basic structure of Inception module 

 
分解卷积核的主要思想是将单个卷积核分解为 2

个或多个卷积核。该操作在增加网络的宽度与深度的

同时，减少了参数的增长量。传统卷积方法中尺寸较

大的卷积核虽然具有较好的感受野，但在运算的过程

中容易丢失部分重要的特征，并会引入极大的参数

量。采用分解卷积将单个卷积核分解为多个小卷积

核，在不改变感受野的情况下降低了参数量，此外多

个卷积核共同作用相当于为模型增加了多个激活函

数，提升了模型的非线性表征能力。如图 2 和图 3 所

示，引入 Inception module 中的分解卷积主要存在对

称分解与非对称分解 2 种形式，分别在不改变感受野

大小的情况下降低了大约 28%和 33%的网络模型参

数量。文中所采用的网络结构参数见表 1，其中关于

Inception module 更详细的架构可参考文献[15]。 
 

 
 

图 2  对称式分解卷积 
Fig.2 Symmetric decomposition convolution 

 

3  基于 inception v3 的印刷设备轴承

故障诊断方法 

印刷设备作为一种专用功能的旋转设备，由于其

结构构成种类众多和振动传递路径复杂等因素影响，

导致其采集到的振动信号常表现出非平稳、非线性和

低信噪比的特性。为了能够更好地表征振动信号的故

障特征，文中首先采用 Morlet 小波对原始振动信号

进行预处理，从而得到振动信号的二维时频图。然后，

将其作为训练数据，可有效提高后续智能故障诊断模

型精度。此外，研究过程中引入了 Inception v3 模型

对时频图图像特征进行学习，通过 Inception module、
分解卷积带来的高效特征学习与快速训练能力可实

现印刷设备轴承高精度故障诊断。结合小波时频处理

与 Inception v3 模型的印刷设备轴承故障诊断方法流

程见图 4，其详细步骤如下。 
 

 
 

图 3  非对称式分解卷积 
Fig.3 Asymmetric decomposition convolution 
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表 1  文中方法结构参数 
Tab.1 Structure parameters of proposed method 

结构名称 输出维数 
输入层 （200,200,3） 
卷积层 1 （99,99,32） 
卷积层 2 （97,97,32） 
卷积层 3 （97,97,64） 

最大池化层 1 （48,48,64） 
卷积层 4 （48,48,80） 
卷积层 5 （46,46,192) 

最大池化层 2 （22,22,192) 
Inception module A （22,22,256) 

2*Inception module A （22,22,288) 
Inception module D （10,10,768) 

4*Inception module B （10,10,768) 
Inception module E （4,4,1 280) 

2*Inception module C （4,4,2 048) 
线性激活层 2 048 
Dropout 层 1 024 
输出层 10 

 

 
 

图 4  基于 Inception v3 的印刷设备轴承故障 
诊断方法流程 

Fig.4 Flow chart of fault diagnosis method of 
printing press bearing based on Inception v3 

 
 
1）使用信号采集设备收集印刷设备运行过程中

所产生的轴承振动信号。 
2）利用 Morlet 小波对原始振动信号进行预处理，

得到相应的轴承振动信号时频图。 
3）初始化 Inception v3 网络模型参数，设置其学

习率为 0.04，迭代次数为 20，学习动量为 0.99。 
4）将获取到的振动信号时频图输入到 Inception 

v3 网络模型中，采用随机梯度算法对它进行优化，

从而获得最优模型参数，输出 Inception v3 模型，并

通过未知类别数据集对其进行测试。 
5）记录测试结果，更新印刷设备健康状态。 

4  实验分析 

4.1  实验数据 

为了验证所提方法的有效性，文中搭建了 FR400
凹印机轴承故障诊断实验平台，见图 5。该实验平台

的测试对象为输纸芯轴一端的滚动轴承，实验过程中

所使用的轴承包含内圈、外圈、保持架等 3 种典型故

障类型和正常状态 4 种情况。为了体现文中方法的鲁

棒性，每种故障类型分别具有 0.2、0.4、0.6 mm 等 3
种不同程度的损伤。在测试过程中，利用压电式加速

度传感器对其振动信号进行收集，采样频率设置为

12 kHz。3 种典型故障类型下收集到的凹印机轴承振

动信号时域波形，以及经过 Morlet 小波处理后的小

波时频图见图 6。将已知的原始振动信号小波时频图

以 7∶3 的比例进行分组，可获得用于所提方法网络

模型训练过程中的训练集与测试集。 
 

 
 

图 5  凹印机轴承故障诊断实验平台 
Fig.5 Experimental platform of gravure press 

bearing fault diagnosis 

 
4.2  结果分析 

将凹印机轴承振动信号小波时频图输入到

Inception v3 网络模型后获得的一次实验迭代过程中

的误差曲线与准确率曲线见图 7。从图 7 中可以看出，

随着迭代次数的升高，误差呈逐渐下降的趋势，而诊

断精度逐渐上升，最终稳定在 93%左右。分析结果表

明，文中提出的基于 Inception v3 模型的印刷设备轴

承故障诊断方法可从时频图像中逐步提取出与故障

特征相关的有用信息。为了测试提出方法的性能，将

Alexnet 和支持向量机（ Support Vector Machine, 
SVM）与文中方法进行对比。Alexnet 网络模型是与

Inception v3 具有相似结构的算法，而 SVM 是浅层机

器学习的代表算法之一。每组实验重复进行 5 次，最

终得到的详细实验结果见图 8。从图 8 中可以看出，

文中方法具有更高的精度和较好的稳定性。经过 5 次

实验后得到的平均诊断结果见表 2。从表 2 中可以看

出，文中方法的平均诊断精度可达 92.53%，高于

Alexnet（89.65%）和 SVM（87.19%）的诊断结果，

并且从均方误差可以看出，文中方法相较于其他 2 种

对比方法更为稳定。 
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图 6  凹印机轴承振动时域信号及其对应的时频图 
Fig.6 Time domain vibration signal and time frequency spectrum of gravure press bearing  

 
 

 
 

图 7  训练结果曲线 
Fig.7 Training result curves 
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图 8  输入为时频图时，3 种诊断方法分析结果对比 
Fig.8 Comparison of analysis results of three diagnosis 

methods when time-frequency graph is input 
 

表 2  输入为时频图时，3 种方法的平均诊断结果 
Tab.2 Average diagnosis results of three methods when 

time-frequency graph is input 

方法 
重复实验 

次数 
测试样本 

数量 
准确率

/% 
均方

误差

Inception v3 5 1 152 92.53 0.37
Alexnet 5 1 152 89.65 0.51
SVM 5 1 152 87.19 0.44
 

5  结语 

针对印刷设备轴承故障诊断问题，文中提出了一

种小波变换与 Inception v3 模型相结合的智能诊断方

法。利用凹印机轴承故障诊断实验台对提出方法的有

效性进行了验证，分析结果可得出结论：利用 Morlet
小波对原始振动信号进行处理后得到的时频图图像

作为训练数据，提高了后续智能故障诊断模型的精

度；具有分解卷积思想的 Inception v3 模型可以高效

和准确地自适应学习原始振动信号时频图中包含的

特征信息，从而实现了轴承故障的精准诊断；通过凹

印机轴承诊断实验平台验证了提出方法的有效性，实

验结果表明所提方法能够有效识别出不同类型的轴

承故障，且相较于其他传统故障诊断方法具有更好的

诊断精度和稳定性。 
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