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基于格拉姆角场与并行滑动卷积注意力网络的
轴承故障诊断方法
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 摘　要             针对当前轴承故障诊断领域中存在故障特征提取困难的问题，提出了一种基于格拉姆角场（gramian 

angular fi eld, GAF）与并行滑动卷积注意力网络的轴承故障诊断方法。首先，利用 GAF 技术将一维时间

序列数据转换为二维图像表示，生成格拉姆和场与差场。这些图像标识不仅保留了时间序列中的时间依

赖性和变化信息，而且便于后续的图像处理。然后，采用并行滑动卷积方法对转化的格拉姆和场与差场

进行处理，通过卷积核的滑动和运算提取其所包含的关键故障特征信息。同时，为了进一步提升模型诊

断性能，在模型中引入了卷积块注意力模块（convolutional block attention module, CBAM），其能够自

适应地调整输入特征图的通道和空间权重，使模型能够聚焦于更为重要的故障特征中的关键信息，忽略

无关的背景噪声，进而提升模型的故障诊断准确率。实验结果表明，与其他方法相比，所提方法在轴承

故障诊断任务中具有较高的分类识别准确率和鲁棒性。   
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0  引言

轴承作为现代机械设备中的关键传动元件，其运行状态

直接影响设备的性能与寿命。随着工业技术向高精度、高效

率、高自动化的方向发展，对轴承的性能和可靠性要求日益

严格 [1-2]。然而，轴承的工作环境复杂多变，加之多种潜在因素，

如高温、重载、高速运转、材料疲劳、润滑不良及安装不当

等，导致轴承故障频发。这些故障严重时可能引发设备停机，

给企业带来巨大的经济损失和安全隐患。因此，对轴承故障

进行及时、准确地诊断至关重要。

随着人工智能等高新技术的不断发展，数据驱动的方

法逐渐成为故障诊断的主流方法 [3-4]。王贡献等人 [5] 提出

了一种基于多分支卷积神经网 络（MBCNN）的轴承变工

况故障诊断方法，通过多尺度均值化重构振动信号并利用

MBCNN 的多个并行分支提取故障特征，结合残差学习和

全局平均池化层改善模型训练性能，并采用基于微调的迁

移学习策略以适应变工况。郝洪涛等人 [6] 提出了一种多尺

度特征自适应融合网络用于气动控制阀的故障诊断，通过

自注意力机制和权重自适应特征融合网络提高了故障特征

的表征能力。郭宝良等人 [7] 针对双轴惯性直线振动机械中

滚动轴承的单一局部损伤故障诊断问题，建立了基于赫兹

接触理论的内、外环局部损伤故障的冲击振动模型，并通

过仿真和试验验证了模型的有效性。Li 等人 [8] 结合超像素

分割方法与多尺度卷积注意力网络实现了轴承的故障诊断

有效地提升了故障诊断的精度。Hu 等人 [9] 采用自注意力

机制的故障诊断模型，结合信号处理方法，同时实现了故

障类型和故障程度的识别。

上述方法虽在轴承故障诊断中已取得一定成果，但模

型在特征提取过程中仍存在一些问题，如传统的 CNN 结构

进行池化操作导致的特征丢失和特征模糊。为了解决这些问

题，本文提出了一种基于格拉姆角场（gramian angular field, 

GAF）与并行卷积的 CBAM（convolutional block attention 

module）注意力机制的故障  诊断方法。首先利用格拉姆角场

将一维振动信号转换为二维图像，通过计算时间序列的累积

与差异生成格拉姆和场与差场，有效保留时序依赖性与变化

特征。设计并行卷积结构同步处理两种场信息，结合滑动卷

积替代传统池化层，通过卷积核局部采样实现特征细节保留。

进一步引入 CBAM 注意力机制，在通道与空间维度自适应调

整特征权重，强化关键故障信息。

1  相关理论

1.1  格拉姆角场

格拉姆角场的概念来源于线性代数中格拉姆矩阵的概
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念，是一种将时间序列数据转换为图像的新方法 [10-11]。主要

通过将时间序列映射到极坐标系中，并利用三角函数来生成

GASF 与 GADF 两类图像。通过式（1）将时间序列数据归

一化到 [-1,1] 的区间，后通过式（2）将归一化后的数据映射

到笛卡尔坐标系中得到每个时间下的极角 ϕi 和极径 ri。 
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式中：i 为时间戳；n 为正则化常数。

格拉姆角场定义了两种特有的带有惩罚项的内积形式，

用以消除高斯噪声的影响，其定义为：

, cos( )i j i jx x φ φ= +                                     （3）

, sin( )i j i jx x φ φ= −                                    （4）

1.2  卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是一种强大的深度学习模型，特

别适用于处理具有网格结构的数据，尤其是图像数据。其核

心架构由卷积层、池化层和全连接层等关键组件构成，这些

组件共同协作以实现对输入数据的特征提取、空间尺寸缩减

和全局特征综合。卷积层通过滑动窗口操作和可学习的卷积

核，捕捉图像中的局部空间特征，而池化层则通过减小特征

图的空间尺寸来降低计算量和内存使用，同时增强模型对输

入数据微小形变和位置变化的鲁棒性。全连接层则负责将提

取的高层次特征进行全局综合和分类，完成最终的识别或预

测任务。由于其强大的特征学习和端到端训练的能力，CNN

在图像分类、目标检测、语义分割、图像生成、语音识别、

自然语言处理等多个领域都取得了显著的成功，成为现代机

器学习和人工智能领域不可或缺的重要工具 [12-13]。CNN 的基

本结构如图 1 所示。

图 1  卷积神经网络基本结构

2  故障诊断技术框架

在故障诊断过程中，首先利用 GAF 技术将一维的时间

序列数据转化为二维的图像表示，生成格拉姆和场与差场。

这两种图像表示不仅保留了时间序列中的时间依赖性和变

化信息，而且为后续的图像处理提供了便利。接下来，采

用并行卷积的方式对格拉姆和场与差场进行并行处理。通

过多个卷积核在图像上的滑动和运算，能够同时提取出和

场与差场中的关键故障特征，实现特征的全面捕获。为了

克服传统池化操作可能导致的特征丢失和模糊问题，采用

滑动卷积的方式替代了池化操作。这种方法在保留图像局

部特征的同时，还能通过逐步滑动卷积核进行特征聚合，

从而避免了信息的损失和模糊。最后，在模型的后端加入

CBAM 注意力机制。CBAM 通过自适应地调整特征图的通

道和空间权重，使模型能够聚焦于更重要的故障特征，而

忽略无关的背景噪声。通过这种方式，能够进一步提高故

障诊断的准确性和鲁棒性，实现更可靠的故障检测和识别。

表 1 为所提出诊断模型的具体结构参数。图 2 为所提出诊

断方法的整体框架图。

图 2  诊断方法整体结构图
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表 1  诊断模型的具体结构参数

层次 结构名称 结构参数 通道数 输出数据大小

输入 (150,150) 1 150×150

采样

模块

卷积层 (3,3,1) 16 150×150

正则化 — 16 150×150

滑动卷积层 (3,3,2) 16 75×75

ReLu — 16 75×75

卷积层 (3,3,1) 32 75×75

正则化 — 32 75×75

滑动卷积层 (3,3,2) 32 38×38

ReLu — 32 38×38

卷积层 (3,3,1) 64 38×38

正则化 — 64 38×38

空间

注意力

机制

卷积层 (7,7,1) 64 38×38

Sigmoid 激活 — 64 38×38

通道注

意力机

制

自适应平均池化 — 64 1×1

自适应最大池化 — 64 1×1

卷积层 (1,1,1) 64 1×1

Relu 激活 — 64 1×1

卷积层 (1,1,1) 64 1×1

3  实验验证

3.1  实验数据集介绍

本次试验使用的数据集来源于西安交大轴承加速寿命试

验（XJTU-SY）数据集 [14]。该实验采用 LDK UER204 滚动

轴承作为测试轴承，提供的数据集包括 3 种工况，每种工况

有 5 个故障轴承。XJTU-SY 测试平台由交流电机、电机调速

控制器、转轴、支撑轴承、液压加载系统和测试轴承等部件

组成。实验平台的具体结构如图 3 所示。

图 3  轴承加速寿命试验台

3.2  数据处理

本次试验数据选取工况为径向力 12KN 采样频率 35 kHz

下的实验数据。对数据进行以 2 500 个样本点为一组的数据

切割，并将分割数据进行格拉姆角场变换生成对应的格拉姆

图，同时，进行数据打乱以 8∶2 的比例进行训练集与测试集

的划分。具体的试验数据信息如表 2 所示，各故障模式所对

应的 GASF 与 GADF 图如图 4 所示。

表 2  试验数据详细信息

故障类型 故障标签
训练

样本数

测试

样本数

外圈故障 1 A 160 40

外圈故障 2 B 160 40

外圈故障 3 C 160 40

保持架故障 D 160 40

外圈、内圈混合故障 E 160 40

图 4  各故障模式下的格拉姆图

3.3  诊断效果对比分析

为验证所提出的网络模型相较于其他模型的诊断优势，

本文选取 ResNet、MnasNet 及 Vgg16 作为对比分析。所有

模型均采用 Python 语言进行编写，采用 PyTorch 框架进行搭

建。采用交叉熵损失函数进行损失衡量，并采用 Adam 算法

进行参数优化，学习率设置为 0.01，计算机配备了 NVIDIA 

4060Ti GPU 和 32 GB RAM 硬件配置。训练过程中将数据批

大小设置为 64，训练轮数设置为 100，学习率定义为 0.001。

图 5 为各模型的准确率迭代曲线，图 6 为各模型测试 10 次得

到的平均准确率的柱状图。

图 5  各模型准确率迭代曲线
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图 6  各模型平均准确率

由图 5、6 可以得出，所提模型具有最快的收敛速度基

本在迭代 20 次后即可达到收敛，并且可达到 100% 的诊断精

度并且稳定性良好。而其他三种模型的收敛速度较慢，且在

诊断精度及稳定性上均逊色于所提出模型，其中 Vgg16 的诊

断精度只有 93.5%，且稳定性最差。为更好地分析所提出模

型的诊断性能，图 7、8 分别给出了模型诊断的三维混淆矩阵

图以及经过 T-SNE 降维后的特征可视化图。由三维混淆矩阵

图可以看出，所提出的故障诊断模型在各分故障模式下，均

具有较高的分类识别准确率。通过三维特征可视化图的分类

结果可知，各故障特征聚类紧凑，边界清晰，不同故障类型

下特征距离较远，特征提取效果良好，进一步证明了本文所

提方法的诊断优势。

图 7  混淆矩阵图

图 8  特征可视化图

3.4  消融实验

为验证改进模型相较于原始模型的有效性，采用消融

实验进行试验验证。分别将并行卷积改为单通道卷积，将

CBAM 注意力机制去掉进行故障诊断。具体诊断结果如表 3

所示。实验结果表明，若采用单通道进行诊断准确率会明显

下降，并且稳定性也会变差，此外去掉 CBAM 模块模型的性

能会进一步下降。因此，该结果进一步证明了所提出诊断方

法的优越性。

表 3  消融实验结果

模型 准确率 /% 标准差

所提出模型 100 0.00

差场 - 单通道 95.3 1.42

和场 - 单通道 96.1 1.31

差场 - 单通道 - 去掉 CBAM 94.8 1.05

和场 - 单通道 - 去掉 CBAM 94.5 1.87

双通道 - 去掉 CBAM 97.6 0.76

4  结论

本文将信号转换为格拉姆图，并构建并行卷积注意力网

络进行故障诊断。在诊断模型中采用并行卷积的策略分别对

GADF 及 GASF 进行采样，以滑动卷积的方式代替池化操作

并加入 CBAM 注意力机制，经过实验验证后得到以下结论：

（1）通过与 ResNet、Vgg16 以及最新的诊断模型进行

对比分析后得出，所提出诊断模型收敛速度快，稳定性良好，

诊断精度高，可达到 100% 的诊断准确率。

（2）采用三维混淆矩阵进行综合性诊断性能分析后可

以得出，所提出诊断模型在矩阵对角线上的值均为 1.00，对

各故障模式分类效果良好。此外，采用三维 T-SNE 方法进行

特征可视化后发现，模型对于各故障特征提取效果良好，聚

类明显，边界清晰。

（3）采用消融实验对模型改进策略进行进一步验证后

发现，在分别采用单通道采样及去掉 CBAM 注意力机制后，

诊断性能均得到了不同程度的下降。可知，并行采样的方法

以及 CBAM 注意力可以提升模型的诊断精度并增强稳定性。
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