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摘要  针对高速列车复杂运行工况下轮对轴承故障特征微弱而难以提取、识别与诊断的问题，提出了一种多域特征

融合和膨胀卷积 SwinT 模型  （dilation convolution SwinT， 简称 DCST）网络用于高速列车轮对轴承故障诊断。首

先，基于时域、频域及时频域特征融合思想，分别采用马尔可夫转移场（Markov transition field， 简称 MTF）、双谱与

连续小波变换（continuous wavelet transform， 简称 CWT）将轴承一维信号转换为多域融合增强后的二维图像；其

次，引入多层膨胀卷积运算，改进了 SwinT 模型的基本模块，提出了自注意力与多尺度膨胀卷积并行运算的 DCST
模块设计方法；最后，通过嵌入自适应空间特征融合（adaptively spatial feature fusion， 简称 ASFF）模块完善了网络

的层次化结构。试验结果表明：DCST 网络既能兼顾全局与局部特征信息的提取，也能通过空间权重融合挖掘网络

浅层与深层特征信息；所提模型能够实现轮对轴承不同故障类型及损伤程度的精准识别，故障诊断结果优于传统

VGG16、ResNet101、ViT 和 SwinT 等 4 种常用模型。
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引  言

轮对轴承是高速列车走行部核心旋转部件之

一，恶劣的工作环境导致轮对轴承极易发生各类故

障。然而，轴承信号中包含强烈的背景噪声，使得轴

承故障特征识别非常困难［1］。因此，探索更为有效

的轮对轴承故障诊断方法，对保障列车高速、安全及

可靠行驶至关重要。

传统振动信号分析方法，如共振解调［2‑3］、形态

学滤波［4］、稀疏表征［5］及时频分解［6‑7］，虽然在轴承故

障诊断中得到了较为广泛的应用，但面对轴箱轴承

等复杂机械装备部件时，仍存在以下不足：①传统方

法适合分析少量数据，无法对海量数据进行检测；

②分析过程需要大量先验知识，受人为主观因素影

响大；③智能化与自动化程度欠佳，难以满足现代化

生产需求。上述问题限制了传统诊断方法在工程中

的进一步应用。

深度学习技术以其强大的数据处理与特征学习

能力逐渐成为故障智能诊断研究的热点。传统的深

度神经网络模型主要有：深度置信网络、堆叠自编码

网 络 和 卷 积 神 经 网 络（convolutional neural net‑
works，简 称 CNN）模 型［8］。 文 献［9］建 立 了 一 维

CNN 模型诊断轴承故障，并采用粒子群优化算法对

网络参数进行优化。文献［10］构建了 CNN 模型对

加速度计和传声器采集的多模态传感器信号进行融

合处理，实现了更为准确的轴承故障诊断。 Jing
等［11］采用 CNN 模型学习输入信号的特征信息，实现

了对旋转机械复杂故障模式的识别。由于轮对失

圆、踏面扁疤及轨道不平顺等复杂激励的干扰，轮对

轴承信号中背景噪声强烈，网络模型难以提取到准

确的故障特征。为此，国内外学者采用信号预处理

手段来增强模型诊断效果，并通过改进网络结构提

升模型的特征信息学习能力。李峰等［12］通过稀疏自

适应 S 变换得到轴承故障特征增强的时频图像，再

输入残差网络模型诊断轴承故障。Yang 等［13］利用

小波包对信号进行分解，得到更能表征故障的特征

向量，再输入深度神经网络对轴承故障进行识别。

Peng 等［14］提出了一种多分支多尺度 CNN 模型，能

够从多个信号分量和时间尺度中学习更丰富的故障

信息。Wang 等［15］通过挤压与激励（squeeze and ex‑
citation， 简称 SE）注意力机制与 CNN 网络相结合，

构建 SE‑CNN 联合模型以提高性能。虽然 CNN 的

应用非常广泛，但其模型仍存在一些固有缺陷，如感

∗ 国家自然科学基金资助项目（12272243，12393783，12032017）；河北省研究生案例库资助项目（KCJPZ2023037）
收稿日期：2024‑01‑05；修回日期：2024‑03‑11



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

受野范围受限于卷积核的大小、难以并行计算以及

长历程依赖性学习较差等。

Transformer 是一种基于自注意力机制的网络

模型，而 ViT 模型在大规模图像分类研究中展现了

优越的性能［16］。文献［17］通过短时傅里叶变换获取

轴承振动图像后，基于 ViT 模型进行了轴承故障诊

断。SwinT 模型采用层次化的特征映射网络框架，

并将 ViT 中多头注意力模块替换为窗口多头注意

力（windows multihead self‑attention， 简称 W‑MSA）

模块和移位窗口多头注意力（shifted windows multi‑
head self‑attention， 简称 SW‑MSA）模块，通过窗划

分将整个特征图分割为多个图像块，能够更便捷地

学习图像的整体语义特征［18］。刘子昌等［19］将振动信

号转换为小波时频图后输入 SwinT 模型，能够实现

较为准确的柴油机故障诊断。SwinT 层次化结构中

各个窗口之间信息传递困难，并且较小的 Patcth 操

作会忽视特征图中的一些精细特征，局部特征捕捉

能力不足。

本研究提出一种 DCST 模型用于高速列车轮

对轴承故障诊断。首先，采用 MTF、双谱与 CWT
将轴承一维信号分别转换为时域、频域、时频域二维

图像，利用多领域表达集成融合为新的特征图像，进

一步增强信号的特征信息；其次，设计了一种新膨胀

卷 积 SwinT 模 块（简 称 DCST‑block），在 原 有

W‑MSA 和 SW‑MSA 中加入了多层膨胀卷积运算

分支，同时进行自注意力运算与多尺度膨胀卷积运

算，能够获取特征图不同语义尺度下的全局与局部

特征信息；最后，在 SwinT 层次化模型框架中引入

自适应空间特征融合（adaptively spatial feature fu‑
sion， 简称 ASFF）模块，通过对模型不同层次特征

进行空间权重融合，有效挖掘出模型浅层和深层特

征信息，丰富了图像多尺度特征，增强了检测性能。

通过测试分析，验证了所提方法的有效性。

1 基于多域融合增强的预处理方法

1.1　马尔可夫转移场　

MTF 是基于马尔可夫转移矩阵的一种时间序

列图像编码方法，其通过考虑每个分位数与数据点

时间步长之间的映射关系，将一维时域信号转化为

二维图像，并保留原信号本身的时间相关性。假定

一 维 时 域 信 号 为 X= ( x 1，x1，⋯，xT )，对 其 进 行

MTF 图像编码步骤如下。

1） 将时域信号 X划分为Q个分位箱。

2） 将X中每个数据点更改为对应的分位箱序号。

3） 构建转移矩阵W为
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其中：wij为分位箱 i位于分位箱 j后的频率，即wij =
P ( xt ∈ qi |xt- 1 ∈ qj )。

4） 构造马尔可夫转移矩阵M为
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其中：mij为分位箱 i转移到分位箱 j的频率，即 mij =
P ( qi → qj )；qi，qj ∈ [ 1，Q ]。

因此，MTF 将时间序列数据点的推移可视作一

个马尔可夫过程，从而在时域中将一维信号转化为

二维图像。

1.2　双  谱　

双谱即 3 阶累积量谱，通过对一维信号 X的 3 阶

累 积 量 进 行 二 维 离 散 傅 里 叶 变 换 得 到 。 双 谱

Bx (ω 1，ω 2 )表达式为

Bx (ω 1，ω 2 )= ∑
τ1 = -∞

∞

∑
τ2 = -∞

∞

[ c3x ( τ1，τ2 ) e-j(ω1τ1 + ω2τ2 ) ]  （3）

其中：c3x ( τ1，τ2 )为一维信号 X的 3 阶累积量；ω 1、ω 2

为双谱的 2 个频率。

双谱分析利用高斯噪声在 3 阶累积量恒为 0 的

特性，能够有效抑制信号中的高斯噪声干扰，并且保

留了信号中频率、相位等频域信息。双谱结果是利

用双谱分析生成了信号的频域特征图像。

1.3　连续小波变换　

CWT 具有良好的时频分辨率和瞬态检测能

力，利用平移和缩放的连续小波基函数来表征故障

信号的时频域特征。由于 Morlet 小波的时域波形

与轴承故障冲击衰减的波形相似，因此选取 Morlet
小波基函数进行 CWT 分析。对一维信号 X进行

Morlet小波变换，表达式为

A ( a，b )= | a |
-1 2∫

-∞

+∞

x ( t )φ* ( t- b
a

) dt （4）

其中：A ( a，b )为 Morlet小波变换系数；a，b分别为小

波的尺度参数和平移参数；φ ( • )为 Morlet 小波基函

数；“*”表示共轭。
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通过对轴承一维信号进行 CWT，可以在时频

域内得到二维时频图。首先，利用 MTF、双谱和

CWT 分别对采集的轴承一维信号进行处理，得到

相应的表征时域、频域和时频域信息的二维图像；其

次，进行图像灰度化处理以减少图像容量大小，并突

出图像相关目标区域；最后，将 3 种图像按通道集成

融合在一起，重新构成一个多域融合增强的图像。

新图像在保留 RGB 格式的基础上，同时蕴含了轴承

信号时域、频域和时频域内原有的多域特征信息。

图像的多域融合增强过程如图 1 所示。

2 膨胀卷积 SwinT模型

2.1　SwinT模型　

SwinT 模型构建了层次化的特征映射网络，在

图像分类、目标检测和语义分割等识别任务中展现

了优良的性能。SwinT 模型结构如图 2 所示。首

先，通过块分割层将输入的二维图像分割为互不重

合的多个小图像块，再通过线性嵌入层将其投影到

任意维度；其次，在 4 个连续的阶段中，每个阶段包

含 多 个 堆 叠 的 SwinT block，由 W‑MSA 模 块 和

SW‑MSA 模块成对构成，其中还设有图像块合并

层对图像特征进行降采样和增维操作；然后，对输

出的图像特征进行平均池化；最后，输出至分类层

中实现模型分类识别。W‑MSA 模块能够对特征

图进行小窗口划分，再在每个窗口中进行多头注意

力 运 算 操 作 ，有 效 降 低 了 模 型 的 计 算 量 。

SW‑MSA 模块通过跨窗口连接，能够实现跨窗口

的信息交互，在一定程度上弥补了窗口间无法传递

信息的不足。

2.2　新膨胀卷积 SwinT模块　

轮对轴承故障信号具有典型的非平稳、非线性

特性，强烈的噪声干扰导致信号图像中背景噪声比

重 较 大 ，特 征 信 息 占 比 微 弱 。 为 了 进 一 步 提 升

SwinT 局部细节特征捕捉能力，本研究设计了一种

新膨胀卷积 SwinT 模块，即 DCST‑block。
DCST‑block 细节框架如图 3 所示。在 W‑MSA

和 SW‑MSA 的每个自注意力机制层中引入 2 层膨

胀卷积运算，卷积核大小为 3×3，膨胀因子分别为

d=2、d=4。在 DCST‑block 中，首先，特征图像块

经过扁平化处理后，在 2 个分支中分别进行多尺度

图 1　图像的多域融合增强过程

Fig.1　Multi‑domain fusion enhancement of image

图 2　SwinT 模型结构

Fig.2　The architecture of the SwinT

图 3　DCST‑block 细节框架

Fig.3　The detailed structure of DCST‑block
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膨胀卷积运算和窗口自注意力机制运算，膨胀卷积

层之间加入了批标准化（batch normalization，简称

BN）层和激活函数（ReLU）层；其次，卷积运算后的

结果再次经过扁平化处理后，与多头自注意力运算

结果相加完成特征融合；然后，与残差连接的结果相

加；最后，连接层归一化（layer norm，简称 LN）和多

层感知机（multi layer perceptron，简称 MLP）。图像

特征经过多层膨胀卷积操作后，多尺度空间特征信

息得到增强，并且膨胀卷积相较于常规卷积感受野

范 围 更 大 ，所 需 参 数 量 更 小 。 因 此 ，所 设 计 的

DCST‑block 通过加入自注意力运算与膨胀卷积运

算双分支操作，同时融合了两者的优势，能够有效获

取图像不同语义尺度下的全局与局部特征信息，图

像特征提取能力得到进一步提升。

2.3　自适应空间特征融合　

网络模型底层特征分辨率更高，包含更多的细

节信息，而高层特征具有更强的语义信息，但对细节

感知能力较差。为实现 SwinT 层次化网络中高层

特征和底层特征的细粒度融合，本研究在 SwinT 原

有网络框架中嵌入了 ASFF 模块，其结构如图 4 所

示。ASFF 主要由特征图尺度调整和自适应融合两

部分构成。4 个阶段后输出的特征图 X1、X2、X3和 X4

尺度不同，通过不同大小、不同步长的池化和卷积操

作，将 X1、X2与 X3的尺度大小都缩放为与 X4相同，从

而实现 4 个特征图的尺度统一，分别得到 X1‑1、X2‑1、

X3‑1 和 X4‑1。利用网络训练单位 1×1 卷积得到对应

的 4 个空间重要性权重，分别为 α、β、γ和δ，将两者逐

个相乘再相加，得到输出的Y。

Y在（i，j）位置处的特征元素表示为

Yij = αij X 1 - 1( ij ) + βij X 2 - 1( ij ) + γij X 3 - 1( ij ) + δij X 4 - 1( ij )

（5）
其 中 ：αij + βij + γij + δij = 1，并 且 αij， βij， γij，
 δij ∈ [ 0，1 ]。

本研究提出的 DCST 模型架构如图 5 所示。

首先，构建 DCST‑block 代替 SwinT 模型每个阶段

中原有的 SwinT block；其次，将 ASFF 嵌入到 4 个

阶段之后，实现不同网络层输出特征的深度融合；

最后，通过全局平均池化（global average pooling， 
简称 GAP）层、全连接（full connection，简称 FC）层

构成的分类网络实现图像分类识别。该模型中前

3 个阶段输出的特征图 X1、X2、X3 通过下采样将特

征图尺度调整为与阶段  4 输出 X4相匹配，然后进行

相 加 融 合 ，ASFF 输 出 的 特 征 图 Y 尺 度 为 7×
7×768。

3 试验结果与分析

3.1　试验介绍　

高速列车轴承综合试验台如图 6 所示。试验

台一端为支撑轴承，另一端为测试的列车轮对轴

承，采用液压加载装置对测试轴承施加载荷。加速

度传感器安装在测试轴承端盖位置，采样频率为

25 600 Hz。测试轴承型号为 197726 双列圆锥滚子

轴承，轴承故障包含 8 种类型，所有轮对轴承故障

全部是列车长时间运行过程中产生的真实轴承故

图 4　ASFF 结构示意图

Fig.4　The structure diagram of ASFF

图 5　DCST 模型架构

Fig.5　The architecture of the DCST
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障。轮对轴承故障如图 7 所示。试验中分别对试

验 台 施 加 静 向 载 荷 和 空 载 荷 ，轴 承 测 试 工 况 见

表 1。为使轴承试验测试更为全面，针对每一类故

障轴承，分别在 1 010、760 和 505 r/min 这 3 种不同

转速下进行测试。

在 3 种不同转速下，分别采集 1 000 组信号样

本，共计 1 000×3×8=24 000 组样本信号，每组信

号包含 1 024 个数据点。双谱计算过程中，子信号

长度为 256 个数据点，相邻子信号间有 192 个数据

点重叠，采用 Ra‑Gabr 窗进行频域平滑。CWT 计算

过程中，选取 Morlet 小波函数，尺度为 256。每组信

号分别转换为 MTF、双谱及小波时频图，灰度化处

理后融合成三通道图像，作为信号样本。每类故障

轴承在每种转速下随机选取 750 组样本作为训练

集，剩余 250 组作为测试集，训练集中又随机选取

20% 数据样本作为验证集。 C1~C8 每类中共有

1 800 组训练样本、450 组验证样本和 750 组测试样

本。在训练得到最优模型之后，输入测试集样本进

行测试。

3.2　模型参数设置　

本研究方法基于 python 3.8 语言，程序开发环

境为 PyCharm，深度学习框架为 Pytorch，所用电脑

硬 件 配 置 为 Intel（R）Core（TM） i7‑9700K、32G 
RAM，GPU 为 NVIDIA GeForce RTX 2070 Super
（8GB）。模型参数设置见表 2。

3.3　试验结果分析　

对所提模型进行训练和验证，模型性能曲线如

图 8 所示。由图可知，模型迭代 50 次之后，训练和验

证过程中准确率和损失值的变化均趋于收敛，模型

没有出现过拟合，性能可靠稳定。通过模型测试，得

到的混淆矩阵如图 9 所示。由图可知：类别 C2、C4、

C6、C7 和 C8 中所有样本均能够正确识别，识别准确

率为 100%；C1中有 3 个样本被错分为 C3，识别准确

率为 99.6%；C3中有 2 个样本被错分为 C1，识别准确

率为 99.73%；C5 中有 5 个样本别错分 C3，识别准确

率为 99.33%；测试结果整体识别准确率为 99.83%。

面对不同转速工况及不同负载情况下，本研究所提

方法能够较为准确地识别列车轴承不同故障类型及

表 2　模型参数

Tab.2　Model parameters

名称

输入图像大小

注意力头数

学习率

迭代次数

随机失活

批大小

优化算法

损失函数

参数设置

H×W×C=224×224×3
8

初始为 0.001，固定步长为 20，衰减率为 0.1
50
0.5
8

Adam
交叉熵

图 6　高速列车轴承综合试验台

Fig.6　Wheelset bearing comprehensive test rig of high‑speed 
train

表 1　轴承测试工况

Tab.1　Bearing testing conditions

类别

C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

C8

载荷工况

静载

空载

静载

空载

静载

空载

空载

空载

故障类型

正常状态

外圈故障‑严重

外圈故障‑轻微

内圈故障‑严重

内圈故障‑轻微

滚子故障‑严重

滚子故障‑轻微

外圈故障+滚子故障

标签

1
2
3
4
5
6
7
8

图 7　轮对轴承故障

Fig.7　Wheelset bearing fault
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故障损伤程度。

为了进一步分析所提网络模型框架结构特性，本

研究通过测试数据可视化分析来说明图像在模型不

同阶段中的特征学习、聚类及传递过程，采用 t 分

布‑随 机 近 邻 嵌 入（t‑distributed stochastic neighbor 
embedding， 简称 t‑SNE）方法，将高维数据特征映射

到二维空间。选取所提网络模型中 6个不同阶段进行

分析，分别为模型输入端、阶段 1、阶段 2、阶段 3、阶段 4
和 ASFF 处。所提模型可视化结果如图 10所示。由

图可知：在网络模型输入端，列车轴承不同工况的图

像特征完全混合在一起；随着网络深度的增加，不同

工况的图像特征逐渐分离；在阶段 4后图像特征基本

分离，仍有个别特征叠加重合在一起；在 ASFF 模块

之后，8种工况的图像特征实现了较为准确的聚类分

离。上述分析进一步证实了所提模型的有效性，相比

原有 SwinT 层次化模型，ASFF模块通过深度融合模

型不同层次的特征信息，检测性能得到增强。

3.4　消融试验　

为了进一步分析多领域图像融合及所提模型中

DCST‑block 和 ASFF 模块对模型性能的影响，本研

究进行了 2 次不同的消融试验。对比分析的评估指

标采用准确率、精确率、召回率及 F1 值［18］。消融试

验 1 结果见表 3，其中输入信号样本分别为 MTF、双

谱、小波时频图与本研究方法的多领域融合图像。

可以看出：MTF 与双谱分别表征了信号的时域、频

域信息；小波时频图则同时表征了信号的时频域信

息；MTF 与双谱的模型测试结果明显低于小波时频

图；多领域图像融合同时蕴含了时域、频域和时频域

图 8　模型性能曲线

Fig.8　Model performance curve

图 9　混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix

图 10　所提模型可视化结果

Fig.10　Visualization results of the proposed model
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多域信息，模型测试结果最优，说明多领域表达能够

丰富并增强信号特征信息，应用效果较好。

消融试验 2 在使用 SwinT 框架的基础上，分别

引入 DCST‑block、ASFF 模块及本研究模型，结果

如表 4 所示。可以看出：所提 DCST‑block 和 ASFF
模 块 均 能 有 效 改 进 原 有 SwinT 模 型 的 性 能 ；

DCST‑block 可进一步获取图像特征图不同语义尺

度下的全局与局部特征信息；ASFF 模块能够对模

型不同层次获取的图像特征进行空间权重融合，有

效融合了浅层和深层特征信息。

3.5　对比试验　

为验证所提模型的综合性能，与采用 CNN 框架

的 VGG16、ResNet101 模型以及采用自注意力机制

Transformer 框架的 ViT、SwinT 模型进行对比试

验。模型性能评价指标采用准确率、精确率、召回率

及 F1 值，模型复杂度评价指标选取了模型训练参数

量（Params）、浮 点 运 算 次 数（FLOPs）以 及 训 练

时长。

对比方法试验结果见表 5。在模型性能方面： 
VGG16 采用的是传统卷积操作，而 ResNet101 采用

了残差块卷积，能有效缓解网络深度增加带来的梯

度 消 失 问 题 ，因 此 VGG16 的 性 能 指 标 要 低 于

ResNet101； ViT 模型的测试结果性能指标在所有

方法中最低，这是因为 ViT 模型需要大量的数据样

本训练才能获得较好的模型性能［16］；SwinT 模型性

能指标相对较好，但仍明显低于本研究所提方法；本

研究所提模型的性能指标最高。在模型复杂度方

面，所提模型的 Params 与 FLOPs 指标明显高于

ResNet101 与 SwinT 模型，相比训练模型用时最少

的 SwinT 模型增加了 67.4%。这是因为所提模型

是以 SwinT 模型为基础，由于在自注意力模块中增

加了多尺度膨胀卷积操作，在层次化网络结构中嵌

入了 ASFF 模块，增加了模型结构及运算的复杂度，

因此模型训练更为耗时。但是，所提模型的 Params
与 FLOPs 指标低于 VGG16 与 ViT 模型，相比这 2
个模型训练用时只增加了 1 591 s和 976 s。因此，本

研究所提模型的性能优于其他现行方法，虽然模型

复杂度有所增加，但仍在可接受的范围内。

4 结  论

1） 本研究分别采用 MTF、双谱与 CWT 方法，

在时域、频域与时频域内获取轴承信号二维图像，通

过融合集成为新的特征图像，利用多领域融合增强

了图像的特征表达信息。

2） 在 W‑MSA 和 SW‑MSA 模块中加入多层膨

胀卷积运算，提出一种新的 DCST‑block 设计方法。

该模块能够同时进行自注意力与多尺度膨胀卷积运

算，更为全面地获取特征图像不同语义尺度下的全

局与局部特征信息。

3） 通过在 SwinT 模型中引入 ASFF 模块，进一

步完善了原有模型层次化的网络框架，模型中不同

层次的特征信息可以进行空间权重融合，促进了模

型浅层信息和深层信息的细粒度融合。

4） 通过多种复杂工况下高速列车轮对轴承故

障试验分析，证明本研究提模型能够较为准确地识

别轴承不同的故障类型及故障损伤程度，识别结果

优于 VGG16、ResNet101、ViT 及 SwinT 等模型。

表 3　消融试验 1结果

Tab.3　Result of ablation experiment 1

信号样本

MTF
双谱

小波时频图

本研究方法

准确率/%
95.53
94.13
98.43
99.83

精确率/%
95.53
94.13
98.43
99.83

召回率/%
95.10
94.45
98.56
99.82

F1 值

95.19
94.41
98.55
99.82

表 4　消融试验 2结果

Tab.4　Result of ablation experiment 2

模型

SwinT
DCST‑block
ASFF
本研究模型

准确率/%
97.76
98.35
98.56
99.83

精确率/%
97.76
98.35
98.56
99.83

召回率/%
97.87
98.45
98.52
99.82

F1 值

97.88
98.45
98.54
99.82

表 5　对比方法试验结果

Tab.5　Experiment results of comparison methods

模型

VGG16
ResNet101
ViT
SwinT
本研究模型

性能评价
准确率/%

89.92
93.65
88.04
96.92
99.63

精确率/%
89.92
93.65
88.04
96.92
99.63

召回率/%
89.92
93.52
88.04
96.92
99.62

F1 值
89.91
93.52
88.04
96.91
99.62

复杂度评价
Params

83.96×106

44.55×106

86.57×106

28.29×106

62.69×106

FLOPs
15.50×109

7.85×109

15.28×109

4.36×109

7.66×109

t/s
5 381
4 501
5 996
4 163
6 972
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