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多属性卷积神经网络及其在轴承故障诊断中的应

用

单建华 吕钦 张神林 郑近德 王孝义
(安徽工业大学 机械工程学院 马鞍山 243002)

摘要：现有轴承故障诊断方法存在不足：传统方法数学计算复杂，诊断效果不佳，且一般只诊断故障位置，难以诊断载荷及

故障大小。现有的利用卷积神经网络的方法，使用传统卷积神经网络，一个网络只能输出一个属性，不能同时诊断多个属性，

为了同时诊断故障位置、故障大小及载荷，首次提出了一种多属性卷积神经网络，并应用于轴承故障诊断，直接利用一维振

动信号对多属性卷积神经网络进行训练。优势在于克服了传统方法的缺点：能获得故障属性任意组合的诊断结果，网络参数

更少，方法简洁，泛化能力强，准确率高。采用西储大学的轴承数据，进行了一系列测试，表明本文方法能准确地诊断轴承

故障的多个属性，准确率高，同时有很好的泛化能力。
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Multi-attributes Convolution Neural Network and its Application to
Bearing Quantitative Fault Diagnosis

SHAN Jianhua LV Qin ZHANG Shenlin ZHENG Jinde WANG Xiaoyi
(School of Mechanical Engineering, Anhui University of Technology, Maanshan 243002)

Abstract: The existing methods of bearing diagnosis have some disadvantages: The conventional method has complex mathematical
calculation and poor diagnosis effect. It generally only diagnoses the fault location and irrespective of the load and the fault size. The
existing convolutional neural network method use the traditional convolution neural network. A network can only output a property
and can not simultaneously diagnose multiple properties. In order to simultaneously diagnose the fault location, fault size and load,
for the first time put forward a multi-attributes convolution neural network (MACNN) and applied to the bearing fault diagnosis. The
multi-attribute convolution neural network is trained using one-dimensional vibration signal training . The advantages lies in
overcoming the shortcomings of the traditional method: the diagnosis result of any combination of the fault attributes can be obtained,
the network parameters are less, the method is simple, the generalization ability is strong and the accuracy rate is high. A series of
tests have been carried out using the bearing data of Case Western Reserve University. The results show that the proposed method can
accurately diagnose several properties of bearing faults with high accuracy and good generalization ability.
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0 前言1

轴承是工业中应用最广泛的机械零件之一，同

时也是故障频发零件[1-2]，过去大部分方法都只诊断

轴承故障发生位置（正常、外圈故障、内圈故障和

滚珠体故障）[3-5]。对故障大小和轴承载荷等属性的

诊断具有重大的现实意义，可以改变传统的事后维

 国家自然科学基金资助项目(51405001，51375014)

修或预先维修得维修制度，减少经济损失和零件浪

费。同时诊断故障位置、故障大小及载荷等属性难

度很大，采用传统模式识别方法，难于取得好效果，

故此方面进展很小。大部分学者虽然考虑了故障位

置和故障大小两个因素，其做法是把不同故障位置

和故障大小的组合作为一个整体，不能查看轴承故

障的单个属性诊断结果[6-7]；有的学者只考虑了某一

种故障位置下的故障大小的诊断，且数学方法复杂

难懂。现有的轴承故障大小的诊断分为回归方法和

分类方法；对于回归算法，鞠华[8]提出了基于 SVR
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的轴承故障定量诊断，通过提取特征，利用训练集

训练 SVR 模型，然后诊断测试的轴承故障大小，其

故障大小为 0.2~0.7mm 的均匀分布，但其只包含外

圈故障，故障位置单一。崔玲丽[9]提出了基于动力

学仿真的轴承大小诊断方法，通过动力学仿真获得

不同故障大小的振动信号，然后依据振动信号中双

冲击的时间间隔来确定故障大小，验证时采用相同

的故障大小下仿真信号与真实振动信号双冲击的时

间差别小表明了方法的有效性。对于分类方法，因

大部分论文中，故障大小数据种类少，文章一般对

故障大小进行分类，将不同的故障大小看成不同的

类，同时与故障位置进行组合形成多个类别进行分

类诊断。

近几年，深度学习作为机器学习的一个最新最

热领域，发展迅速，在语音识别、图像处理等领域

取得了巨大成功，以其强大的特征学习能力著称。

卷积神经网络[10]作为深度学习的重要一员，主要运

用于二维图像识别中，具有如下优点：（1）可以从

大量的样本中自动学习数据的特征，省去了传统方

法复杂繁琐的特征提取过程，减少了对专家知识的

依赖。（2）结构采用局部连接、权值共享等手段，

极大减小了网络参数规模，降低了训练难度，提高

了训练速度、使得网络泛化能力增强。因此国内外

学者开始尝试将卷积神经网络运用于旋转机械故障

诊断中，但是仅仅是诊断故障位置，没有同时诊断

故障大小和载荷。同时使用的都是传统的卷积神经

网络，无法同时诊断多个属性。2016 年中国石油大

学 Wang Jinjiang [11]采用卷积神经网络进行旋转机

械故障诊断，卷积神经网络的输入直接采用截取的

一维振动数据；2017 年北京航天航空大学的 Chen
Lu[12]及西安交通大学的 Liu Ruonan[13]等都采用通

过将一维振动信号拼接成二维信号，再作为卷积神

经网络输入进行故障诊断；2017 年加拿大英属哥伦

比亚大学的 Min Xia[14]提出了基于多传感器融合的

卷积神经网络的旋转机械故障诊断。

针对传统方法和现有基于卷积神经网络的轴

承故障诊断方法存在的不足，根据多标签卷积神经

网络[15-16]的思想，本文首次提出一种多属性卷积神

经网络，将多属性卷积神经网络运用于轴承故障诊

断中，具有如下优点：能同时诊断故障位置、故障

大小以及载荷等多种属性，网络结构简洁，参数少，

网络训练难度低；自动提取特征，准确率高；不需

人工参与，方法简单易懂，便于工程推广；诊断方

法泛化能力强，能在实际故障诊断中取得良好效果。

通过西储大学轴承数据证明了本方法对轴承故障诊

断的有效性。

1 多属性卷积神经网络

1.1 卷积神经网路的发展

1998 年，Yann Lecun 等[17]提出了 LeNet-5，采

用基于梯度下降法的反向传播算法对网络进行训

练，并在手写数字数据库 MNIST 上取得了成功。

因此卷积神经网络引起了学术界的关注，也逐渐应

用在语音识别、人脸识别、物体识别等领域。

2012 年，Hinton 及其学生 Alex Krizhevsky 等

人提出了 AlexNet[18]网络模型，并在大型图像数据

库 ImageNet[19]的竞赛中，以比第二名高出 11%的巨

大优势取得了胜利。一时间卷积神经网络成为了学

术界的焦点。之后，牛津大学提出了 VGGNet，谷

歌提出了 GoogLeNet，微软提出了 ResNet。这些网

络不断刷新了 AlexNet 创下的记录。

1.2 卷积神经网路的优点

卷积神经网络在图像识别中，利用局部区域的

卷积和池化，提取局部区域的相关性，而轴承故障

诊断也是考虑振动信号的局部特征，因此可以利用

卷积神经网络进行故障诊断。通过卷积操作，并通

过反向传播理论对卷积核进行修正，可以得到类似

于小波变换的特征，还可以自动提取振动信号的平

均值、均方差、频谱关系等其他传统类似的特征，

此外卷积神经网络除了能得到类似于传统方法的特

征，同时能自动得到有别于传统方法的其他特征，

再将各种特征综合考虑进行故障诊断，因此卷积神

经网络的效果比传统方法更好。

1.3 卷积神经网路的结构

传统的卷积神经网络一般由输入层、卷积层、

非线性激活层、池化层、全连接层、softmax 输出层

组成。在本文中将其称为单属性卷积神经网络。其

中核心为卷积层，非线性激活层，池化层。如图 1
所示是卷积神经网络的典型模型。

图 1 卷积神经网络的典型结构

卷积层运用卷积核完成从上一层到下一层的

特征提取。 iX 表示第 i层的特征图，卷积神经网络

的输入层一般是图像，用 0X 表示。卷积层的操作

表示为

ch
in

aX
iv

:2
01

80
1.

00
00

1v
1



月 单建华等：基于卷积神经网络的轴承故障诊断

iii-i bWXX  1 （1）

其中： iW 为第 i层的卷积核的权值矩阵，表

示卷积运算， ib 为第 i层的偏移向量。

非线性激活层通过非线性函数，完成从上一层

到下一层的特征映射，表示为

 1i-i XFX  （2）

其中：F 为非线性函数，常用的非线性函数有

ReLU 函数及其变体 Leaky ReLU, Random ReLU,
Parametric ReLU, Shifted ReLU, Exponential LU[20]。

池化层：对特征图进行降采样，一方面可以对

特征图进行降维，另一方面又可以减少卷积神经网

络参数。其中最常见的是最大值池化，表示为

   psbp，saXb，aX i-
s)p,q(

i 


1
0
max （3）

其中： ss 是池化层窗口尺寸，a 和 b 是像素

坐标。

卷积神经网络的目标是使损失最小，损失包括

经验风险和结构风险，经验风险常用的是交叉熵损

失，结构风险通常是权重的二范数。

1.4 多属性卷积神经网路的结构

轴承运行时，不同工况具有不同转速，不同载

荷等，故障属性包括故障位置、故障大小等，而为

了在轴承故障诊断时同时诊断上述属性，现有做法

分为属性组合方法和多网络方法。属性组合方法：

将不同的属性值进行组合，得到不同类，然后进行

诊断，此时网络的输出维数是各个属性的属性值个

数的乘积，网络输出过大，网络参数过多，难以训

练，同时不能单独查看网络对某一个属性的诊断效

果；多网络方法：根据属性个数，创建多个诊断网

络，一个网络诊断一种属性，此时网络个数多，诊

断时间长，网络参数多。为此本文首次提出多属性

卷积神经网络。

多属性卷积神经网络创新在于克服了上面两

种方法的缺点，采用一个网络同时识别故障的多个

属性，且输出维数是各个属性种类个数的和，远远

小于属性组合方法的各个属性属性值种类个数的乘

积。多属性卷积神经网络通过输出层之前的网络共

用，只是增加输出层维数，有效地减少了网络参数

和测试时间。因此多属性卷积神经网络在轴承故障

诊断里运用，能同时诊断故障位置、故障大小、载

荷以及转速等各个属性。

在多属性卷积神经网络结构中，SoftMax 输出

层以前的网络结构与单属性卷积神经网络相似，可

以 参 考 LeNet 、 AlexNet 、 ZFNet 、 VGGNet 、
GoogLeNet、ResNet 等经典单属性卷积神经网络的

基础上设计，或自行设计。

多属性卷积神经网络结构包含输入层、卷积

层、最大池化层、平均池化层、SoftMax 输出层，

每层卷积层后接一个激活层；输入层为 H*1*1，其

中 H 为样本点数据长度。单属性卷积神经网络的

SoftMax 输出层是由一个得分向量（score vector）
组成的，多属性卷积神经网络的 SoftMax 输出层则

由 M 个得分向量组成。轴承的每个故障属性用一个

得分向量表示，每个得分向量的维数等于对应故障

属性下属性种类数目。以凯西西储大学的轴承故障

数据为例，如图 2 所示，可以看出轴承故障共有三

种属性，分别是故障位置、故障大小和轴承载荷，

因此 SoftMax 输出层有三个得分向量，每种属性对

应一个得分向量，每个得分向量的不同位置对应该

属性下的属性类别。在测试时，每个得分向量中最

大值位置对应的属性类别预测为该故障属性的类

别。由此可以看出，每个故障属性是独立诊断的，

故能给出故障属性任意组合的诊断结果。

图 2 多属性卷积神经网络的 SoftMax 多向量输出层

单属性卷积神经网络的风险损失是单个交叉

熵函数，多属性卷积神经网络的风险损失是 M 个交

叉熵函数的加权平均值。

单属性卷积神经网络的样本点 i的风险损失为：



















j

s

s

i j

iy

e
eL log (4)

式中向量 s是得分向量，yi为样本点 i的标签。

多属性卷积神经网络的样本点 i 的风险损失为：





M

k
iki LL

1
(5)

其中 ikL 为：
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 Mk ，，，21 (6)
式中：M 是故障属性数目， ikL 是故障属性 k的风

险损失，向量 sk是故障属性 k的得分向量，nk是故

障属性 k的属性种类数目，向量 yi是多属性标签，

iky 为故障属性 k的多属性标签的序号。

2 轴承故障诊断方法流程

卷积神经网络进行轴承故障诊断时，分为四个

步骤：创建训练数据库、创建卷积神经网络、训练

卷积神经网络以及诊断轴承故障。

（1）创建训练数据库：在多属性卷积神经网络

中，训练数据库的创建分为样本点数据的创建和样

本点多属性标签的创建。对于每种工况下采样数据，

采用随机方式创建，即在随机位置处截取振动数据

中大于一个数据周期长度（即轴承旋转一周，采样

数据点的个数）的连续数据点作为一个样本点数据，

优先选择
nk 2 个数据点作为一个样本点数据，其

中 1k 或 3，n为正整数；随机创建方式的优点是

模型泛化能力强。重复上述样本点数据创建过程，

创建足够多的样本点数据作为训练数据库。再对每

个样本点数据创建多属性标签，轴承故障属性的数

目为 M，则样本点多属性标签有 M 维，每维数值

对应该故障属性下的属性种类的序号。

（2）创建多属性卷积神经网络：创建多属性卷

积神经网络卷积时，SoftMax 输出层以前的网络结

构可以在参考 LeNet、AlexNet、ZFNet、VGGNet、
GoogLeNet、ResNet 等经典卷积神经网络的基础上

设计，或自行设计。SoftMax 输出层由 M 个得分向

量组成。轴承的每个故障属性用一个得分向量表示，

每个得分向量的维数等于对应故障属性下属性种类

数目。

（3）训练卷积神经网络：利用训练数据库训练

多属性卷积神经网络，调试超参数，获得较好的卷

积神经网络参数，提高网络泛化性能。

（4）诊断轴承故障：将待诊断轴承的样本点数

据输入训练好的多属性卷积神经网络中，SoftMax
输出层输出 M 个得分向量，每个得分向量中最大值

所在位置序号诊断为该属性种类的序号，这 M 个属

性种类的最大值序号组成的向量为一个多属性标

签，每个样本点诊断出一个多属性标签，则多个样

本点诊断出多个多属性标签，采用出现次数最多的

多属性标签作为轴承故障诊断结果。

3 轴承故障诊断实例

本实例采用美国凯斯西储大学（Case Western
Reserve University）的轴承故障数据库，实验装置

如图 3 所示。

图 3 西储大学轴承故障信号采集装置

3.1 创建数据库

选用驱动端以采样频率 12kHz采集的 48 种工

况加速度数据。其中，包含正常、内圈故障、滚动

体故障和外圈故障四种故障位置;包含 1730rpm、
1750rpm、1772rpm和1797rpm四种转速；包含0mils、
7mils、14mils、21mils和 28mils（1mils=0.001inch）
五种故障大小以及 0hp、1hp、2hp和 3hp（hp为马

力）四种载荷，因此轴承共有四种属性，但由于 0hp
对应着 1797rpm，1hp对应着 1772rpm，2hp对应着

1750rpm，3hp对应着 1730rpm。在诊断时诊断故障

位置，故障大小和载荷三种属性即可。由于故障大

小和载荷只有几种情况，故本文对这两种属性进行

分类识别，而不是回归。

在所有工况中，最低转速是 1730rpm，12kHz
采样频率时，此时数据周期为 416。如图 4 所示，

样本点数据采用随机方式创建，即在随机位置处截

取连续的 512 个数据点，512 为大于数据周期 416
且满足

nk 2 的最小整数，样本点数据选取的数据

点少，有利于降低卷积神经网络结构的复杂度和训

练难度，同时能加快训练速度和减少测试时间。

创建样本点多属性标签时，轴承故障属性有三

种，多属性标签用 3 维向量表示，向量元素表示属

性种类的序号。故障位置下属性种类有 4 类分别用

序号（1、2、3、4）表示，故障大小和载荷属性与

故障位置类似。举例说明，如轴承是内圈故障且故

障大小为 0.014 inch 时，载荷为 0hp时，多属性标

签为[2 3 1]；如轴承无故障则故障大小为 0，载荷为

1hp时，多属性标签为[1 1 2]。
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图 4 随机方式创建样本点数据，A是随机位置点，AB

之间是 512个数据点

对 48 种工况数据，每个工况创建 600 个样本点，由

于外圈一个工况有三种安装位置，故每个工况创建

1800 个样本点，总共 38400 个样本点，并对每个样

本点设置对应的多属性标签，完成数据库创建。

3.2 创建多属性卷积神经网络

直接采用一维振动信号作为网络输入层，即 3.1
节创建的样本点数据作为输入层。SoftMax 输出层

以前的网络结构参照 VGGNet 的网络构型，网络包

含输入层，卷积层、最大池化层、平均池化层、

SoftMax 输出层。采用平均池化层代替全连接层，

可极大减小网络权重数量，降低训练难度，同时也

能提高网络诊断精度[26]。每两个连续的卷积层后跟

一个最大池化层，卷积层不改变特征图尺寸，池化

层减小特征图尺寸到二分之一。每层卷积层后都接

一个激活层，激活函数采用 Shifted ReLU（偏移修

正线性单元），具体表达式为 max(-1，x)。
网络层数设为 19 层，卷积层有 11 层，最大池

化层有 5 层以及 1 层平均池化层，前 10 层卷积层的

卷积模板尺寸均为 3*1，最后 1 层卷积层卷积模板

尺寸为 1*1，卷积层步长均为 1*1；最大池化层的池

化窗口尺寸均为 2*1，步长均为 2*1；输入层大小为

512*1*1（样本点），最后以 SoftMax 层输出，网络

结构如图 5 所示。由于轴承故障属性有 3 个：故障

位置、故障大小和轴承载荷，则 SoftMax 输出层由

三个得分向量组成，故障位置下属性种类有 4 种，

故第 1 个得分向量是 4 维向量；故障大小下属性种

类有 5 种，故第 2 个得分向量是 5 维向量；轴承载

荷下属性种类有 4 种，故第 3 个得分向量是 4 维向

量；则最终 SoftMax 输出层有 13(=4+5+4)维。为了

保证每次卷积运算后，特征图（Feture maps）尺寸

不变，进行 3*1 卷积运算之前，需对特征图进行填

充（Padding），即在样本点首尾各补一个零。网络

各层的特征图大小依次为：1、12、12、12、24、24、

24、48、48、48、96、96、96、128、128、128、13、
13、13。最后三层的特征图大小为 13 等于三个得分

向量的维数之和。风险损失是 3 个得分向量风险损

失的平均值。

图 5 多属性卷积神经网络结构

样本点 i的风险损失公式：
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式中：向量 s1 是故障位置的得分向量，向量 s2 是

故障大小的得分向量，向量 s3 是载荷的得分向量，

[yi1 yi2 yi3] 是多属性标签。

3.2 设置网络超参数

训练卷积神经网络时所采用的超参数可以在训

练时依据训练效果调试，本实例中网络的超参数为：

Nesterov 动量随机梯度下降法，提前终止法，学习
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速率为 0.003，正则化系数为 0.0005，mini-batch（批

量数）为 32，动量系数为 0.9；权重初始化为高斯

分布的随机数，均值为零，方差为 0.1，偏置初始化

为零。

3.3 测试 1

采用 3.1 节所创建的数据库，每种工况所创建

的 600 个样本点（部分工况为 1800 个样本点）按照

6:2:2 的比例随机分为训练集、验证集和测试集。

利用训练集训练卷积神经网络，采用提前终止

法，在 12000 次停止训练，测试集的平均准确率为

89.74%，结果如表 1 所示。由于同时诊断三种属性

（故障位置，故障大小，载荷大小），样本点只有三

种属性同时诊断正确才认为诊断正确。

表 1 轴承故障诊断准确率

故障位置和

大小（mils）

准确率 载荷

（hp）
0 1 2 3

正常 0 100 99.2 86.3 75

内圈

故障

7 100 99.6 99.5 100

14 99.2 98.2 94 96.4

21 99.6 97.2 98.6 98.7

28 81.5 57.9 56.5 90.8

滚动体

故障

7 95 94.4 90.6 98.2

14 96.1 98.8 98.47 99.6

21 97.2 95.3 98.6 100

28 46 25 21 28.5

外圈

故障

7 93.5 94.7 97.5 98.6

14 100 83.1 96.8 98.5

21 94.2 92.8 84.6 93.2

从表 1 可以看出，大部分工况下准确率达到

99.6 以上，这说明本文方法能准确同时诊断三种故

障属性。但是最低的只有 21%，通过对轴承振动波

形的分析发现准确率低的工况中，载荷对振动波形

的影响很小，难以区分，主要是载荷属性识别错误。

由于本文采用多属性卷积神经网络，能获得故障属

性任意组合的诊断结果，测试 1 中如果只考虑轴承

故障位置和故障大小两种属性的准确率如表 2，轴

承故障位置和大小两种属性的平均准确率 98.96%，

比三种属性的准确率 89.74%有明显提高，这说明主

要是轴承载荷没有诊断正确。特别的，对于故障大

小为 28miles 的滚动体故障，三种属性都对，准确

率只有 30.1%；故障位置和故障大小两种属性，准

确率则为 100%，明确地显示这些工况下，轴承载

荷诊断错误。仔细观察这些工况下的振动波形，发

现不同载荷下的波形几乎一致。总而言之，本文提

出的方法能同时准确诊断故障三个属性，而且能查

看不同属性组合的诊断效果，这是传统属性组合方

法做不到的。

表 2 故障位置和故障大小诊断准确率

故障位

置

准确率 故障大

小
0 7 14 21 28

正常 100 —— —— —— ——

内圈故障 —— 100 97.37 100 100

滚珠体故障 —— 100 100 93.18 100

外圈故障 —— 99.32 100 97.95 ——

这里特别强调下，测试集平均准确率为 89.74%
或 98.96%，虽然没有达到 100%。但 89.74%或

98.96%是任一样本点的准确率，实际测试时，可以

对一个故障轴承创建多个如 100 个样本点，得到每

个样本点的故障多属性标签，采用出现次数最多的

多属性标签作为轴承的诊断结果，这时出现误判的

概率接近零。

故障诊断的目的是对实际工作时的轴承进行

诊断，而不是对训练轴承进行诊断，所以对网络的

泛化性能要求高。实际工作时的轴承所在工况是很

难都在训练时得到，为了验证本文提出的方法具有

良好的诊断效果，留下部分轴承工况不用于训练，

模拟实际工作的轴承，测试时只诊断这些留下的轴

承，为此设计了测试 2。
3.4 测试 2

轴承工作时可能是变工况，主要是载荷发生变

化，这时就要考虑不同载荷下能不能准确诊断故障

位置和故障大小，此时载荷是未知的。故本测试中，

样本点的属性只包含故障位置和故障大小，样本点

的多属性标签是 2 维。相同故障位置和故障大小情

况下，留下一个载荷的工况模拟实际工作轴承，来

诊断其故障位置和故障大小，剩下的三种载荷用于

训练。实际工作轴承具体工况如下：正常轴承的载

荷为 0，内圈故障载荷为 1，滚动体故障为 2，外圈

故障载荷为 3。
各种工况的样本点个数均取 600 个，其中训练

工况的样本点按照 8:2 的比例随机分为训练集和验

证集。
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表 3 测试 2 中测试集准确率

故障位

置/载荷

准确率 故障大

小
0 7 14 21 28

正常
/0 100 —— —— —— ——

内圈故障
/1 —— 100 85.17 100 100

滚珠体

故障
/2

—— 88.33 100 70 100

外圈故障
/3 —— 99.62 99 100 ——

采用提前终止法，在 10000 次停止训练，并测

试 12 个模拟实际工作轴承的准确率，结果如表 3

所示，平均准确率达到 96.3%，说明了该方法具有

非常强的泛化能力。

据作者所了解的文献，都没有给出如本文这样

全面的准确率数据，因此难以进行公平客观的比较。

作为一个粗糙的比较，其他基于深度学习的轴承故

障诊断方法准确率基本在 98%左右[11、13、14]，与本文

测试 1 接近，但实验包含的工况较少，而且样本点

的数据个数比本文多，没有测试 1 全面；且其诊断

时是将不同故障属性进行组合在进行诊断，容易使

网络输出层维数呈指数增长导致网络难以训练。同

时未进行本文测试 2 的实验，没有验证其方法在实

际工作轴承的诊断效果及卷积神经网络的泛化能

力。综合比较，本文方法优于其他方法。

4 结论

(1)本文首次提出了多属性卷积神经网络并应

用于轴承故障诊断，诊断效果好。

(2)与传统诊断方法相比，多属性卷积神经网络

直接采用原始振动数据进行训练和测试，方法简洁，

自动提取轴承故障数据特征，识别效果好。

(3)与现有的神经网络诊断方法比，利用一个网

络可以输出多个属性，便于查看各个属性的诊断效

果，网络参数更少，测试时间更短。同时验证了网

络的泛化能力强。
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