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结合小波变换与注意力机制的轴承故障诊断
∗
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摘要  针对传统一维轴承振动信号特征表达效果较弱、轴承故障数据时频特征提取困难及其诊断精度较低等问题，

提出一种基于小波变换与注意力机制网络（wavelet transform and attention mechanism net，简称 WTA⁃Net）的轻量

化轴承故障诊断方法。首先，通过小波变换将滚动轴承的一维振动时序信号转化为二维时频图；其次，针对网络训

练时梯度消失的问题，提出改进的轻量化骨干网络 R⁃ResNet18 提取二维时频图特征；然后，在网络不同尺度的特征

层嵌入时空注意力机制（convolutional block attention module，简称 CBAM），使网络更加关注二维时频图的关键信

息特征；最后，采用标签平滑的交叉熵损失函数来对网络模型进行训练。实验结果表明，所提出方法能够精准地辨

识不同故障类型和故障严重程度，在凯斯西储大学轴承数据集 10 个分类任务中可达到 99.9% 的分类精度，模型应

用在辛辛那提大学智能维护系统（intelligent maintenance systems，简称 IMS）轴承数据集上的分类精度达到了

99.9%，提取的特征信息区分度高，具有良好的泛化性和鲁棒性。
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引  言

滚动轴承作为机械设备的关键组成部分之一，

一旦发生故障将会造成严重的经济损失［1］，准确及

时诊断滚动轴承故障可以最大限度地避免设备性能

下降和危险发生。传统故障诊断方法以一维数据中

多个特征属性为依据，需要人工提取特征信息并对

分类器进行设计，仅适用于特定任务且分类准确率

不理想。周超等［2］提出网格搜索优化序列最小支持

向量机的故障诊断方法，在私有数据集上的故障诊

断准确率达到 93.75%。小波变换是一种能够提取

信号时频域特征的信号处理方法［3］，能够弥补短时

傅里叶变换（the short⁃time Fourier transform，简称

STFT）的单一分辨率缺陷。

近年来，深度学习方法用于轴承故障诊断方面

的发展取得了显著进展。游达章等［4］利用主成分分

析（principal component analysis，简称 PCA）降噪的

卷积神经网络（convolutional neural network，简称

CNN）识 别 故 障 状 态 ，其 平 均 诊 断 准 确 率 达 到

99.49%。陈祝云等［5］通过引入增强迁移卷积神经

网络，显著提升了机械设备在不同工况下的诊断准

确度和适用性。赵玲等［6］提出一种故障特征优化选

择方法，该方法准确率更为精准。李俊卿等［7］提出

了一种电机轴承故障诊断方法，结合卷积神经网络

和迁移学习技术，可以有效地对小样本数据进行分

类识别，适用于不同工况下的电机轴承故障诊断。

唐波等［8］提出了一种基于 STFT 和卷积神经网络的

自适应学习时频特征方法，实现轴承高精度诊断。

相比与传统方法，深度神经网络具有更多训练参数，

可更好地利用图像中的特征信息，获得更高的分类

准确率。但是，上述故障诊断方法存在数据样本不

足，用来训练的数据集具有明显的不平衡性；特征图

在进行单一池化时可能出现信息损失等问题。

为解决故障数据样本量不足导致的一维数据处

理方法精度低和深度学习方法参数量过大的问题，

笔者提出了一种基于 WTA⁃Net 的轻量化轴承故障

诊断方法。首先，利用小波变换将一维时域信号映

射到二维时频域中；其次，利用卷积神经网络强大的

图像处理能力，对小波变换后的时频图进行特征提

取；然后，将时频图输入引入通道注意力机制的残差

网络进行故障模式识别，增大分类任务中不同类别

之间的类间差距；最后，利用轻量化模型进行故障检

测，缩短模型训练时间并扩大应用场景。
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1 WTA⁃Net

1.1　故障诊断算法流程　

笔者提出的故障诊断算法流程如图 1 所示。应

用小波变换将一维轴承信号转换为二维时频图像，

将图像数据划分为训练集、验证集和测试集。训练

集用于训练提出的模型，验证集用于评估训练过程

中模型在未知数据上的泛化性，测试集用于评估收

敛后的神经网络模型的故障诊断性能。提出的模型

通过端到端学习故障图像中存在的特征，对图像中

是否存在故障以及存在的故障类型进行识别。

1.2　网络结构　

笔者提出的 WTA⁃Net结构如图 2 所示。首先，

WTA⁃Net 在数据预处理阶段采用小波变换的方式

将一维原始数据转换为二维图像数据；其次，二维时

频图像经过带有归一化（batch normalization，简称

BN）的骨干网络提取特征后，可以在不同尺度的卷

积层分别嵌入 CBAM 注意力机制，得到关键轴承特

征；最后，采用标签平滑的交叉熵损失函数对模型进

行训练。

1.3　小波变换　

采用小波变换的方法将轴承故障信号转换至二

维图像。连续小波变换的计算公式为

Wφ ( a，b )= 1
a
∫ x ( t )φ*( t- b

a ) dt

（a，b∈ R，a≠ 0） （1）
其中：Wφ ( a，b )为小波变化系数；φ为母小波；φ∗ 为

复共轭母小波；a为伸缩因子，a的大小仅会影响

Wφ ( a，b )的长度；b为平移因子。

小波变换的核心是选择适当的小波基函数，当

信号波形与所选小波基函数相似时，小波变换会突

出该部分，并抑制具有不同形状的信号部分。

Morlet 小波变换中，小波基函数由高斯包络下

的单频率复正弦函数以及具有指数衰减的高斯函数

组成，二者在时域和频域中互相对应。其中：复三角

函数对应信号在频域中的振荡；高斯函数对应信号

在时域上的有限支撑。小波基函数公式为

Φ ( z )= exp (- t 2 /2 ) exp ( jw 0 t ) （2）
对小波基函数进行伸缩平移，得到一系列小波

函数

Φa，b ( z )= 1/ a exp [-( t- b )2 /2a2 ]×
exp [ jw 0 ( t- b ) /a ]

（3）

其中：a为尺度因子；b为时频因子，实现小波函数在

坐标轴上的平移。

通过改变 a的大小（尺度变换）对小波函数进行

图 1　故障诊断方法流程图

Fig.1　Flow chart of fault diagnosis method

图 2　WTA-Net结构

Fig.2　Flowchart of the WTA-Net
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伸缩。a越大，函数中心频率越低，函数指数衰减越

慢，时域支撑区间越大，则频域带宽越小，频域的分

辨率越高；a越小时，变化则相反。

由于小波时频图能够提供更为丰富的信息，因

此在理论上用其进行诊断，能够获得更好的稳定性

和准确性。笔者在数据处理过程中选择对原始轴承

数据做 Morlet 小波变换，将原始一维数据扩维为二

维时频图。小波变换时频图如图 3 所示。

1.4　骨干网络　

骨干网络采用改进的 R⁃ResNet18 网络，该网络

采用 RReLU 激活函数。RReLU 激活函数对负值赋

予一个非零斜率，尽可能保留负半轴有效信息。

RReLU 的数学表达式为

f ( x )=
ì
í
î

x    ( x≥ 0 )
ax    ( x< 0 )

（4）

其中：x为神经元的输入；参数 a服从均匀分布。

残差单位可表示为

ì
í
î

ïï

ïï

y1 = h ( )xl + F ( )xl，Wl

xl+ 1 = f ( )yl
（5）

其中：xl和 xl + 1 分别为第 l个残差单元的输入与输

出；R为残差函数［9］，可以理解为从结构学到的残

差；hl ( x )= xl为单位映射；f为单元的激活函数。

由式（5）推导出网络中从 L层到 L+M层学习

到的特征为

xL+ m = xL + ∑
i= L

L+ m- 1

F ( xi，Wi ) （6）

如图 4所示，考虑到经过小波变换得到的二维时

频图之间存在差异相比于一维数据能够更适用于轴

承故障分类，同时 ResNet18 中具有的残差连接结构

可保留二维时频图信息关键特征［10］，笔者使用 RRe⁃
LU 函数替换 ResNet18 残差块结构中的 ReLU 激活

函数，以防止梯度消失导致网络性能下降。

1.5　CBAM 注意力模块　

笔者提出的 WTA⁃Net网络采用了 CBAM 注意

力机制，如图 5 所示，结合了通道与空间注意力进行

特征图处理，以更精细地关注重要区域，提高准确

性。具体来说，CBAM 机制使用通道注意力调整通

道特征图，通过计算每个通道的重要性来突出最重

要的通道。同时，使用空间注意力加权原始特征图，

以突出最重要的空间位置。这种注意力机制可以帮

助网络更好地理解图像中的特征，提高图像分类和

检测的准确性。

1.5.1　通道注意力机制　

本研究中故障诊断为 10 分类任务，因相同故障

的时频图之间差异较小，模型对不同损伤尺寸的相

图 3 小波变换时频图

Fig.3　Time-frequency diagram of wavelet transform

图 4　改进残差块结构图

Fig.4　Structure diagram of improved residual block

图 5　CBAM 注意力机制

Fig.5　CBAM attention mechanism
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同故障图像进行分类较为困难，笔者在通道维度使

用通道注意力机制［11］可提升模型分类精度。同时采

用全局最大池化和全局平均池化可以避免池化操作

中的信息丢失，在此之后使用多层感知机（multilay⁃
er perceptrons，简称 MLP）拼接全连接层，并使用

Sigmoid 激活函数进行输出获得特征图的通道维度

的权重矩阵，从而实现对重要信息的提取。

通道注意力机制的公式为

Mc ( F )= σ ( MLP ( F avgpool )+ MLP ( Fmax pool ) )=
          σ (W 1(W 0( F c

avg ) ) +W 1(W 0( F c
max ) ) )      ( 7 )

其中：F为输入网络的特征图；W 0，W 1 为全连接层；

δ表示 Sigmoid 函数。

加 入 通 道 注 意 力 机 制 的 残 差 网 络 块 如 图 6
所示。

1.5.2　空间注意力机制　

特征图不同区域对特征识别的作用不同，使用

空间注意力可以帮助模型学习特征图之间的关系，

并找到重要部位进行处理。将特征图分成多个区

域，采用平均池化生成 F s
avg ∈ R1 × H×W 和最大池化生

成 F s
max ∈ R1 × H×W2 个特征图，并将其连成二通道特

征图，通过卷积生成空间注意力图。空间注意力机

制结构图图 7 所示。

Ms (F )= σ ( )f 7 × 7 ( [ F avgpool；Fmax pool ] ) =

                 σ ( )f 7 × 7( )[ ]F s
avg ；F s

max                                     ( 8 )

其中：σ表示 Sigmoid 激活函数；f 7 × 7 表示卷积处理；

卷积核大小为 7×7。

1.6　损失函数　

在本实验中，故障检测是一个多分类任务，为了

使模型更加有效提取出辨别性强的轴承损伤特征，

采用交叉熵函数作为损失函数，选择 Softmax 作为

分类器。交叉熵函数的表达式为

LSoftmax = -∑
i= 1

N

qi loga
ewT

l f

∑
k= 1

N

ewT
k f

（9）

其中：N为类别数；w i为全连接层第 i个类别的权重

向量；当样本 i的真类别为 c时，整合函数取 1，否
则取 0。

为防止模型对时频图片过拟合，改善模型的泛

化性能，笔者采用带有标签平滑技术的交叉熵损失

函数 qi，其表达式为

qi =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ε
N

                            ( y≠ i )

1 - N- 1
N

ε        ( y= i )
（10）

其中：ε为标签平滑参数，这里 ε设为 0.1。
综合来看，R⁃ResNet18 网络和 CBAM 注意力

机制对深度学习模型的训练和泛化性能都有了重要

的改善作用。

2 实验结果与分析

2.1　数据集　

笔者采用凯斯西储大学轴承数据集和辛辛那提

大学 IMS 轴承数据集进行实验分析。表 1 为凯斯西

储大学轴承数据集。选用驱动端轴承数据，选择轴

承 故 障 的 3 种 损 伤 尺 寸（0.017 78，0.035 56 和

0.053 34 cm）将轴承划分为 10 种状态标签。表 2 为

第 1 组 IMS 轴承数据集，包含了 4 种轴承监测数据。

通道 1 的数据为正常，通道 5 的数据为内圈故障，通

道 3 的数据为外圈故障，通道 7 的数据为滚珠故障。

将轴承划分为 4 种标签。

图 6　通道注意力机制结构图

Fig.6　Structure diagram of channel attention mechanism

图 7　空间注意力机制结构图

Fig.7　Structure of spatial attention mechanism
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2.2　实验细节　

选用优化器 Adam 对模型参数进行优化。在实

验中使用了多组初始学习率，发现当学习率接近

0.000 1 时，模型的收敛速度最快。经实验分析，选

用 0.000 3 作为初始学习率并进行训练。将学习率

衰减周期设为 30 个周期，衰减率设为 0.5。当训练

时间达到 30 个周期时，该模型的损失接近平滑，故

设模型训练时间为 100 个周期。

2.3　评估指标　

基于准确性、Kappa 评分、F1评分、敏感性、特异

性和精确度对所提出方法的性能进行评估。以模型

在轴承故障的敏感性、精度和特异性的平均值作为

评价指标。将预测结果中的正样本数设为 TP，负

样本数设为 FP，假阴性数设为 FN，真阴性数设为

TN，各类别的评价指标如下。

对于多分类任务，最直接的度量指标是全类准

确率，即正确分类样本的数量与总样本数量的比例，

表达式为

A= TP + TN
TP + TN + FP + FN （11）

精确度是预测阳性的样本数量与真正阳性的样

本数量的比例，表达式为

P= TP
TP + FP （12）

敏感度是被预测阳性的真阳性样本的比例，数

值越高，表示漏检的阳性样本越少，表达式为

S= TP
TP + FN （13）

特异性表示被预测为阴性的真阴性样本的比

例，值越大，表示阴性样本的假阳性较少，表达式为

E= TN
TN + FP （14）

F 1 评分为灵敏度和精确度的求和平均值，用于

对模型进行综合评价，表达式为

F 1 = 2 SP
S+ P

（15）

2.4　消融实验　

2.4.1　不同骨干网络实验分析　

为体现提出的模型在故障诊断任务中的效果，笔

者 将 MobileNetV2、AlexNet、VGG16、GoogLeNet、
InceptionNetV3 和 ResNet18［12］等神经网络模型用于

故障诊断中。其中：AlexNet、VGG16 为无特殊设计

的模型；MobileNet、ResNet18 为参数量较低的轻量

化模型；InceptionNetV3 为利用多尺度特征融合的

神经网络模型。

不同骨干网络的消融实验结果如表 3 所示。可

见，笔者提出的模型各项指标相比于 AlexNet 准确

率、F1 分数、敏感度、特异性和精确度分别高了

1.75%、1.75%、1.74%、1.74% 和 1.75%，与 Incep⁃
tionNetV3 相比，分别提高了 0.37%、0.26%、0.36%、

0.32% 和 0.14%。

图 8 为 ε的超参数分析。可以看出，当 ε的值为

0.1 时，精度达到了 99.99%，性能表现最好。

表 1　凯斯西储大学轴承数据集

Tab.1　Case Western Reserve University bearing data set

类型

正常

内圈损伤

外圈损伤

滚珠损伤

损伤/cm

-
0.017 78
0.035 56
0.053 34
0.017 78
0.035 56
0.053 34
0.017 78
0.035 56
0.053 34

代号

N
IR1
IR2
IR3
OR1
OR2
OR3
RB1
RB2
RB3

标签

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

训练

数量

147
147
147
147
147
147
147
147
147
147

验证

数量

42
42
42
42
42
42
42
42
42
42

测试

数量

21
21
21
21
21
21
21
21
21
21

表 2　IMS数据集

Tab.2　IMS data set

类型

正常

内圈损伤

外圈损伤

滚珠损伤

代号

N
IR1
OR1
RB1

标签

0
1
2
3

训练数量

140
140
140
140

验证数量

40
40
40
40

测试数量

20
20
20
20

表 3　不同骨干网络的消融实验结果

Tab.3　Ablation results of different backbone networks
%

模型

MobileNetV2
AlexNet
VGG16
GoogLeNet
InceptionNetV3
提出的模型

准确率

98.71
98.24
98.21
99.54
99.62
99.99

F1评分

98.72
98.24
98.23
99.57
99.73
99.99

敏感度

98.73
98.25
98.24
99.57
99.63
99.99

特异性

98.75
98.25
98.24
99.57
99.67
99.99

精确度

98.72
98.24
98.23
99.57
99.85
99.99
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本项工作中，采用 Pytorch 作为深度学习的框

架 ，并 在 内 存 为 24 GB 的 NVIDIA GeForce 3090 
GPU 上进行训练，操作系统采用 Win10。

参数量与训练时间对比如表 4 所示。笔者提出

模型的各项指标相比于 AlexNet，参数量降低了约

95%，但训练时间只增加了约 15%。

2.4.2　空间注意力模块　

空间注意力模块的消融实验结果如表 5 所示。

加 入 空 间 注 意 力 模 块 后 ，相 对 于 R⁃ResNet18，
R⁃ResNet18+SAM 方法在准确率、F1 评分、特异性

和精确度方面，分别提高了 0.06%、0.04%、0.13%
和 0.10%。

2.4.3　通道注意力模块　

通道注意力模块的消融实验结果如表 6 所示。

加 入 通 道 注 意 力 模 块 后 ，相 对 于 R⁃ResNet18，
R⁃ResNet18+SAM 方法在准确率、F1 分数、特异性

和精确度方面，分别提高了 0.04%、0.06%、0.08%
和 0.07%。

2.4.4　CBAM 注意力模块　

CBAM 注意力模块的消融实验结果如表 7 所

示 。 加 入 CBAM 注 意 力 模 块 后 ，相 对 于

R⁃ResNet18，R⁃ResNet18+SAM 方法在准确率、F1

分数、特异性和精确度方面，分别提高了 0.47%、

0.44%、0.44% 和 0.44%。

图 9 为训练损失曲线。模型训练的准确精度如

图 10 所示。可以看出，模型损失不断下降，准确精

度不断上升，说明模型效果较好。

图 11 为测试样本的混淆矩阵。可见，所提出方

法在凯斯西储大学轴承数据集 10 个分类任务中可

达到 99.9% 的分类精度，不存在误判情况，诊断结

果优异。

图 9　训练损失曲线

Fig.9　Training loss curve

表 4　参数量与训练时间对比

Tab.4　Comparison of parameter quantity and train⁃
ing time

模型

AlexNet
MobileNetV2
VGG16
GoogLeNet
InceptionNetV3
提出模型

参数量

57,044,810
2,236,682

134,301,514
9,960,638

24,371,444
2,863,906

训练时间/s
566.780
556.342

1 186.022
700.691

2 144.008
669.156

图 8　ε的超参数分析

Fig.8　ε hyperparameter analysis

表 5　空间注意力模块的消融实验结果

Tab.5　Experimental results of ablation of spatial at⁃
tention module %

网络

R⁃ResNet18
R⁃ResNet18+SAM

准确率

99.52
99.58

F1评分

99.55
99.59

敏感度

99.55
99.55

特异性

99.55
99.68

精确度

99.55
99.65

表 6　通道注意力模块的消融实验结果

Tab.6　Experimental results of ablation of channel 
attention module %

网络

R⁃ResNet18
R⁃ResNet18+SAM

准确率

99.52
99.56

F1评分

99.55
99.61

敏感度

99.55
99.60

特异性

99.55
99.63

精确度

99.55
99.62

表 7　CBAM 注意力模块的消融实验结果

Tab.7　Experimental results of ablation of CBAM 
attentional module %

网络

R⁃ResNet18
R⁃ResNet18+SAM

准确率

99.52
99.99

F1评分

99.55
99.99

敏感度

99.55
99.99

特异性

99.55
99.99

精确度

99.55
99.99

图 10　模型训练的准确精度

Fig.10　Accurate precision of model training
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2.5　对比实验　

表 8 为笔者所提出模型与其他模型在凯斯西储

大学轴承数据集上的对比结果。模型包括飞蛾火焰

优 化 支 持 向 量 机（moth⁃flame optimization⁃support 
vector machine，简称 MFO⁃SVM）、深度信念网络

（deep belief network，简称 DBN）、加权深度卷积神经

网络（weighted deep convolutional neural network ，简
称 WDCNN）、深度卷积长短期记忆网络（deep con⁃
volutional long short term memory network，简 称

DCLSTM）、卷积神经网络⁃长短期记忆网络（convo⁃
lutional neural network⁃long short⁃term memory net⁃
work，简称 CNN⁃LSTM）和 WTA⁃Net。

表 9 为所提出模型与其他模型在 IMS 轴承数据

集上的对比结果。模型包括剩余使用寿命（remain⁃
ing useful life，简称 RUL）、变点检测（change point 
detection algorithm，简称 CPD）、稀疏自动编码器长

短 期 记 忆 网 络（sparse encoder architecture⁃long 
short term memory network，简称 SAE⁃LSTM）、主

成分分析线性自注意力模型（principal component 

analysis linear attention transform model，简 称

PCA⁃LATM）、深度卷积神经网络（deep convolu⁃
tional neural network，简称 DCNN）和 WTA⁃Net。

可见，笔者所提出方法在 2 个轴承数据集上的

指标准确率、精确率、召回率和 F1 评分都达到了

99.99%，模型的综合性能优异。

3 结束语

笔者提出一种基于小波变换与注意力机制网络

的轻量化轴承故障诊断方法。首先，对原始振动信

号进行小波变换，实现一维数据到二维时频图的转

换；其次，构建改进的 R⁃ResNet18 网络用于故障诊

断，缓解 ReLU 激活函数存在梯度消失问题；然后，

在 WTA⁃Net 中引入 CBAM 注意力机制，增强对同

一故障类型下的不同损伤尺度的时频图敏感度；最

后，采用标签平滑的交叉熵损失函数来减少网络的

过拟合问题，并在凯斯西储大学轴承数据集和 IMS
轴承数据集上进行实验验证。结果表明，所提出方

法能够准确识别轴承在不同故障状态和严重程度下

的运行信息，准确率可达 99.9%，证明了该方法的有

效性。
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