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摘 要:针对一维信号所含信息不全面和DenseNet网络在变工况下存在过拟合等问题,提出了基

于连续小波变换时频图像和改进密集连接卷积网络(improved
 

DenseNet,
 

IDenseNet)的滚动轴承

故障诊断方法CWT-IDenseNet。首先,将一维振动信号通过CWT转为二维时频图像;其次,对

DenseNet网络进行改进,将DenseNet第1个卷积块中的ReLU激活函数替换为Swish激活函数

(Swish激活函数更平滑);同时,在网络中引入基于风格的卷积神经网络重校准模块(style-based
 

recalibration
 

module,SRM)和空间与通道注意力机制模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,

CBAM),SRM关注特征通道权重,CBAM则从通道和空间2个维度增强特征表达能力,进而得到

IDenseNet;最后,将二维时频图像输入到IDenseNet模型中进行特征提取和故障诊断,通过模型的

Softmax层输出故障诊断结果。结果表明,所提方法在恒定工况及变工况下的平均故障识别准确

率均达到97.80%,且在迁移学习模型中,平均故障识别准确率达到了99.44%。CWT-IDenseNet
方法可以有效提高模型的泛化能力,在恒定工况及变工况下具有显著优势,对提高滚动轴承故障诊

断的准确率和可靠性具有参考价值。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

incomplete
 

information
 

contained
 

in
 

one-dimensional
 

signals
 

and
 

overfitting
 

of
 

the
 

DenseNet
 

under
 

variable
 

working
 

conditions,
 

a
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

continuous
 

wavelet
 

transform
 

(CWT)
 

time-frequency
 

images
 

and
 

an
 

improved
 

densely
 

connected
 

convolutional
 

network
 

(IDenseNet)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

one-dimensional
 

vibration
 

signal
 

was
 

converted
 

into
 

two-dimensional
 

time-frequency
 

images
 

by
 

CWT.
 

Then,
 

the
 

DenseNet
 

network
 

was
 

turned
 

into
 

IDenseNet,
 

the
 

ReLU
 

activation
 

function
 

in
 

the
 

first
 

convolutional
 

block
 

of
 

DenseNet
 

was
 

replaced
 

by
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the
 

Swish
 

activation
 

function (which
 

was
 

smoother),
 

and
 

the
 

style-based
 

recalibration
 

module
 

(SRM)
 

and
 

the
 

convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

(CBAM)
 

were
 

introduced
 

into
 

the
 

DenseNet
 

network.
 

The
 

SRM
 

focused
 

on
 

the
 

weight
 

of
 

feature
 

channels,
 

while
 

CBAM
 

enhanced
 

the
 

feature
 

expression
 

ability
 

from
 

the
 

two
 

dimensions
 

of
 

channel
 

and
 

space.
 

Finally,
 

the
 

two-
dimensional

 

time-frequency
 

image
 

was
 

input
 

into
 

the
 

IDenseNet
 

model
 

for
 

feature
 

extraction
 

and
 

fault
 

diagnosis,
 

and
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

were
 

output
 

through
 

the
 

Softmax
 

layer
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

average
 

fault
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

reaches
 

97.80%
 

under
 

constant
 

and
 

variable
 

conditions,
 

and
 

the
 

average
 

fault
 

recognition
 

accuracy
 

reaches
 

99.44%
 

in
 

the
 

transfer
 

learning
 

model.
 

The
 

CWT-IDenseNet
 

method
 

can
 

effectively
 

improve
 

the
 

generalization
 

ability
 

of
 

the
 

model,
 

which
 

has
 

significant
 

advantages
 

under
 

constant
 

and
 

variable
 

conditions,
 

providing
 

reference
 

for
 

improving
 

the
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

of
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis.
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attention
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  滚动轴承作为机械设备中重要的零部件之一,被广泛应用于火车、轮船、航空发动机等领域[1]。由于滚

动轴承通常工作在复杂工况下,在长期运行后容易发生故障,甚至会导致安全事故的发生[2]。为避免滚动轴

承发生故障后带来的危害,对其在发生故障前进行精准的故障诊断至关重要。
将一维振动信号输入到深度学习模型中,结合适当的神经网络结构进行处理和分析,是实现轴承故障诊

断的常用方法。深度学习之所以在轴承故障诊断中被广泛应用,是因为它具有自动特征提取、适应性强、高
准确率、实时性和可扩展性等优势。当前,许多学者基于振动信号对滚动轴承故障诊断进行了大量的研

究[3-7],许多研究专注于一维时域信号,无法提供频域完整信息,导致处理效果不佳。相比之下,二维信号不

仅包含时域和频域信息,还含有空间信息,能够提供更丰富和更全面的信息。赖奎等[8]提出了一种结合傅里

叶变换、卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)和注意力机制的方法,解决在复杂运行环境下

配电终端采集模块故障识别困难的问题。刘鑫等[9]提出了一种基于灰度图像纹理分析的二维故障特征提取

模型,可有效降低噪声干扰,简化计算。然而,傅里叶变换和灰度图等方法提取的特征不够丰富,无法捕捉到

信号的所有重要信息,从而导致诊断准确度不高。
李振宇等[10]将原卷积神经网络里的激活函数ReLU替换为Swish,提高了网络的识别准确率。ZHANG

等[11]将连续小波变换(continuous
 

wavelet
 

transform,CWT)与卷积神经网络相结合,采用ADAM优化器,提高

了故障诊断的准确率并降低了处理时间。王焜等[12]提出了一种智能故障诊断神经网络模型,结合基于风格的

卷积神经网络重校准模块(style-based
 

recalibration
 

module,SRM)和密集连接卷积网络(densely
 

connected
 

conv-
olutional

 

networks,DenseNet),解决了传统故障诊断中特征提取不足的问题。程建刚等[13]提出一种改进的

CNN和空间与通道注意力机制(convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)相结合的诊断方法,解决了传统机

械故障诊断率低且人工参与程度高的问题。MA等[14]提出一种将改进的生成对抗网络(generative
 

adversarial
 

network,GAN)和改进的密集连接卷积网络(IDenseNet)相结合的滚动轴承故障诊断方法,解决了由于样本数量

有限导致的模型训练不足和故障类型诊断不及时的问题。上述方法在恒定工况下表现出较高的诊断准确率,
但是在变工况下,这些方法的性能会受到影响,导致其诊断准确率下降。

为解决上述研究中一维信号所含信息不全面和DenseNet模型在变工况下过拟合的问题,提出了一种

基于CWT时频图像和IDenseNet的滚动轴承故障诊断方法CWT-IDenseNet,该方法替换了激活函数和引

入注意力机制模块,通过不同工况的数据集进行实验验证。

1 改进的DenseNet网络

DenseNet是一种深度神经网络,包含若干个Dense
 

Block和过渡层(transition
 

layer),每个Dense
 

Block
包含L 层,每层输出与之前所有层的输出进行拼接。本文采用的DenseNet-121网络包含121层,其中有4
个Dense

 

Block,每个Block分别包含6、12、16和24层,关于网络基本架构参见文献[15]。该网络在引入密

集连接后,缓解了梯度消失问题,提高了信息传递效率,减轻了参数稀疏性[16]。
然而,DenseNet存在过度拟合问题,并且在变工况下故障诊断效果不佳。为了解决这些问题,本文对

DenseNet网络进行改进,提出IDenseNet,具体改进包括:1)把第1个卷积块中的ReLU激活函数替换为

Swish激活函数。Swish激活函数是一种非线性激活函数,结合了Sigmoid的非线性和输入的原始信息。相
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比ReLU,它在某些实验中表现更优,能更好地缓解梯度消失问题,提升模型的表达能力和泛化性能[17]。

2)在第1个卷积层后引入SRM注意力机制模块。SRM主要通过动态调整特征通道权重,选择性增强或抑

制不同通道的响应,提升特征表达能力[18],从而在一定程度上缓解过拟合现象。3)在最后一个密集连接块

后引入CBAM注意力机制模块。CBAM
 

可以同时从通道和空间2个维度增强特征表示能力,使模型能够

更加准确地捕捉图像中的重要信息,提高特征表达能力和泛化能力。图1为通道与空间注意力机制模块,

CBAM通过联合学习通道注意力和空间注意力,自适应地提取输入数据中最具有代表性的特征,并将其输

入到后续的网络层中进行处理。这种联合注意力机制使得CBAM 模块能够自适应地提取最具有代表性的

通道和空间特征,从而增强模型的表示能力[19]。

图1 通道与空间注意力机制模块

Fig.1 Channel
 

attention
 

and
 

spatial
 

attention
 

module

综上所述,本文提出的IDenseNet通过将ReLU激活函数替换为Swish激活函数、引入SRM和CBAM
注意力机制,有效提高了模型的表达能力和泛化性能,解决了DenseNet变工况下过拟合的问题。

2 CWT-IDenseNet滚动轴承故障诊断方法

2.1 CWT-IDenseNet故障诊断模型

图2为本文CWT-IDenseNet故障诊断网络模型。第一,利用CWT中的 Morlet小波对一维信号进行

图2 CWT-IDenseNet故障诊断网络模型

Fig.2 CWT-IDenseNet
 

fault
 

diagnosis
 

network
 

model
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处理,生成二维时频图像。这种小波具有频率和时间平衡以及良好的局部化特性和带通特性等优点,在信号

处理、图像处理和模式识别领域被广泛应用。第二,输入卷积核大小为7×7的卷积块,卷积块包含卷积层、

SRM注意力机制模块、批归一化层、Swish激活函数和最大池化层。第三,把第1个卷积块中的ReLU激活

函数替换为Swish激活函数,促进梯度流动,增强非线性建模能力。第四,在第1个卷积层后引入SRM 注

意力机制,SRM可以帮助模型更好地关注特征图中的重要区域特征和上下文信息,关注特征通道权重,提高

特征表示能力和泛化能力,从而在一定程度上缓解过拟合现象。密集连接块和过渡层促进了特征的传播和

重复利用,控制了信息流量,提高了网络的鲁棒性和稳定性。第五,在密集连接块4后引入CBAM注意力机

制模块,CBAM
 

可以同时从通道和空间2个维度增强特征表示能力,使模型能够更加准确地捕捉图像中的

重要信息,提高特征表达能力和泛化能力。经过批归一化层和ReLU激活函数,加速了网络训练,提高了模

型性能。第六,通过Softmax分类器进行故障诊断。
通过引入Swish激活函数、SRM和CBAM注意力机制模块,有效解决DenseNet网络的过拟合问题;同

时,采用连续小波变换生成时频图,提高变工况下的故障诊断效果。

2.2 CWT-IDenseNet故障诊断方法流程

CWT提取的特征可以帮助识别图像中的结构和模式,而CWT图相比于灰度图、包络谱图和倒频谱图

能够更准确地捕获信号在时间和频率上的局部变化,提供更精确的特征表示。连续小波变换过程如图3
所示。

图3 Morlet小波变换生成时频图

Fig.3 Morlet
 

wavelet
 

transform
 

to
 

generate
 

time-frequency
 

diagram

图4 CWT-IDenseNet故障诊断流程

Fig.4 CWT-IDenseNet
 

fault
 

diagnosis
 

process

本文方法故障诊断流程如图4所示。具

体的诊断步骤如下。

1)对原始振动信号进行分割,每个片段的

长度设定为1
 

024,并采用间隔步长和重叠采

样的方式进行数据增强,之后采用 CWT中

Morlet小波方法将一维信号转变为二维时频

图像,生成图片的大小设置为224×224。

2)将得到的CWT二维时频图像像素大

小按照第1步生成的224×224输入到网络

中,采用随机翻转和随机旋转技术对数据进行

增强,并进行归一化处理,将数据按照8∶2的

比例划分。

3)使用IDenseNet模型对训练集进行训

练,直至满足训练要求,并保存表现最佳的

模型。

4)利用已训练好的模型对测试集进行分

类识别,得出故障诊断结果。
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3 实验验证与分析

3.1 实验说明及数据预处理

第1组采用凯斯西储大学轴承数据集[20]进行实验,选取电动机转速为1
 

772、1
 

750和1
 

730
 

r/min,电动

机载荷选取为A=0.746
 

kW、B=1.491
 

kW和C=2.237
 

kW,驱动端轴承故障振动信号的数据采样频率为

12
 

kHz。故障包括内圈、外圈和滚动体3类,分别对应损伤尺寸为0.18、0.36和0.54
 

mm。首先,在恒定工

况载荷A=0.746
 

kW下验证本文方法的优越性,然后,利用3种不同工况载荷下的数据作为训练集和测试

集,验证本文方法的泛化性能。振动信号是一维时间序列,每个样本选取连续的1
 

024个数据点,并使用

CWT中的 Morlet小波将其转换成大小为224×224的二维图像。每种状态生成2
 

000张二维图像,共有10
种状态,因此共生成20

 

000张二维图像。根据8∶2的比例划分为训练集和测试集,具体实验数据集见表1。
表1 第1组实验数据集展示

Tab.1 Dataset
 

display
 

of
 

the
 

first
 

experiment

故障尺类型 损伤尺寸/mm 故障标签
载荷A 载荷B 载荷C

训练样本数 测试样本数 训练样本数 测试样本数 训练样本数 测试样本数

滚动体故障

0.177
 

8 1 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400
0.355

 

6 2 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400
0.533

 

4 3 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400

内圈故障 
0.177

 

8 4 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400
0.355

 

6 5 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400
0.533

 

4 6 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400

外圈故障 
0.177

 

8 7 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400
0.355

 

6 8 1
 

600 400
 

1
 

600 400 1
 

600 400
0.533

 

4 9 1
 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400
正常   0 10 1

 

600 400 1
 

600 400 1
 

600 400

第2组采用东南大学齿轮箱中轴承数据集[21]进行实验,选取转速负载为 D=20
 

Hz-0
 

V和E=
30

 

Hz-2
 

V。该数据集中包括4种轴承故障状态和1种健康状态,故障状态分别为滚动体故障、内圈故障、
外圈故障和内圈外圈复合故障。首先,在恒定工况负载D=20

 

Hz-0
 

V下验证所提方法的优越性,然后,利
用2种不同工况负载下的数据作为训练集和测试集,验证本文方法的泛化性能。振动信号是一维时间序列,
每个样本选取连续1

 

024个数据点,并使用CWT中的 Morlet小波将其转换成大小为224×224的二维图

像。每种状态生成2
 

000张二维图像,共有5种状态,因此共生成10
 

000张二维图像。根据8∶2的比例划

分为训练集和测试集,具体实验数据集见表2。
表2 第2组实验数据集展示

Tab.2 Dataset
 

display
 

of
 

the
 

second
 

experiment

故障尺类型       故障标签
负载D 负载E

训练样本数 测试样本数 训练样本数 测试样本数

滚动体故障 1 1
 

600 400 1
 

600 400
内圈外圈复合故障 2 1

 

600 400 1
 

600 400
正常 3 1

 

600 400 1
 

600 400
内圈故障 4 1

 

600 400 1
 

600 400
外圈故障 5 1

 

600 400 1
 

600 400

3.2 恒定工况下的故障诊断分析

首先,采用凯斯西储大学轴承数据集进行实验,故障诊断模型在恒定工况载荷A=0.746
 

kW 下通过迭

代50次得到了在训练集和测试集上的准确率,如图5所示。通过曲线图可以看出,训练集一直处于上升阶

段,经过19次迭代训练后,训练集趋于平稳,在训练集上的准确率达100%。测试集曲线在前14次迭代过

程中一直处于震荡状态,在第6次迭代时振幅最大,经过14次迭代后,测试集曲线的准确率稳定在

99.98%;同时,训练集和测试集的准确率变化基本一致,都保持在较高水平。这表明模型的诊断效果良好,
没有出现过拟合等问题。相应的通过迭代50次得到训练集和测试集上的损失值,如图6所示,训练集的损

失值一直处于下降状态,直到迭代19次之后,训练集损失值趋于0。测试集在前14次迭代过程中一直处于

震荡状态,第6次和第10次迭代时振幅较为明显,经过14次迭代后测试集曲线趋于平稳,损失值

为0.000
 

2。
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  图5 故障诊断模型准确率变化曲线

  Fig.5 Accuracy
 

change
 

curve
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

model
      

  图6 故障诊断模型损失值变化曲线

  Fig.6 Loss
 

rate
 

curve
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

model
  

图7 滚动轴承故障分类结果

Fig.7 Rolling
 

bearing
 

fault
 

classification
 

results

将测试集训练过程中最佳权重保存下来,使用测

试集的最佳权重对已经训练好的模型进行故障分类,
结果见图7。从图中可以观察到,除了第3类标签的

故障,其余准确率均达到了100%;而对于标签为3
的故障,有1个样本被错误地分类为其他类型的故

障。总体而言,在4
 

000个测试样本中,有3
 

999个样

本被正确分类,准确率高达99.98%。
为了验证本文所提故障诊断方法的优越性,采用

凯斯西储大学电动机载荷为A=0.746
 

kW下的数据

集进 行 对 比 实 验,使 用 VGG、ResNet、DenseNet和

IDenseNet模型,分别与CWT相结合来进行对比试验。
每组模型进行了50次迭代训练,得到4种方法的准确

率如图8所示。可以看出4种方法刚开始时都有振

幅,CWT-VGG在第4次迭代时振幅最大,本文方法收敛速度最快,故障诊断准确率可达99.98%,高于其他3
种方法的故障准确率。4种方法的损失值如图9所示,可以看出本文方法的损失率最低,损失值趋近于0。

图8 不同方法准确率

Fig.8 Accuracy
 

of
 

different
 

methods
      

图9 不同方法损失值

Fig.9 Loss
 

value
 

of
 

different
 

methods

其次,采用东南大学齿轮箱中轴承数据集进行实验,故障诊断模型在恒定工况负载D=20
 

Hz-0
 

V下,经
过50次迭代后,在训练集和测试集上的准确率如图10所示。通过曲线图可以看出,训练集一直处于上升阶段,
经过22次迭代训练后,训练集趋于平稳,在训练集上的准确率达100%。测试集曲线在前11次迭代过程中一

直处于震荡状态,在第4次迭代时振幅最大,经过23次迭代,测试集曲线的准确率稳定在99.90%;同时,训
练集和测试集的准确率变化基本一致,都保持在较高水平。这表明模型的诊断效果良好,没有出现过拟合等

问题。相应地,通过迭代50次得到训练集和测试集上的损失值,如图11所示。训练集的损失值一直处于下
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图10 故障诊断模型准确率变化曲线

Fig.10 Accuracy
 

change
 

curve
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

model
     

图11 故障诊断模型损失值变化曲线

Fig.11 Loss
 

rate
 

curve
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

model

降状态,直到迭代22次后,训练集损失值趋于0。测试集曲线在前11次迭代过程中一直处于震荡状态,第3
次和第11次迭代时振幅较为明显,经过23次迭代后测试集曲线趋于平稳,损失值为0.000

 

3。

图12 滚动轴承故障分类结果

Fig.12 Rolling
 

bearing
 

fault
 

classification
 

results

将测试集训练过程中最佳权重保存下来,使用测

试集的最佳权重对已经训练好的模型进行故障分类,
结果见图12。从图中可以观察到,除了第4类标签的

故障,其余准确率均达到了100%;而对于标签为4的

故障,有2个样本被错误地分类为其他类型的故障。
总体而言,在2

 

000个测试样本中,有1
 

998个样本被

正确分类,准确率高达99.90%。
为了验证本文方法的优越性,采用东南大学转速

负载为D=20
 

Hz-0
 

V下的数据集进行对比试验,
使用VGG、ResNet、DenseNet和IDenseNet模型,分
别与CWT相结合来进行对比实验。每组模型进行

了50次迭代训练,得到4种方法测试集的平均故障

识别准确率,如图13所示。可以看出4个模型测试

集的平均故障识别准确率均在93%以上。其中,Res-

图13 4种方法测试集平均故障识别准确率

Fig.13 Average
 

fault
 

accuracy
 

of
 

the
 

four
 

methods
 

test
 

set

Net网络 测 试 集 的 平 均 故 障 识 别 准 确 率 最 低,为

93.56%。本文方法在测试集的平均故障识别准确率

最高,为99.44%。

3.3 变工况下的故障诊断分析

为了进一步证明本文方法的优越性,采用2种不

同的实验数据进行验证。首先,使用凯斯西储大学轴

承数据集进行实验验证,并选择采样频率为12
 

kHz
的驱动端轴承故障振动信号数据,电动机载荷选取

A=0.746
 

kW、B=1.491
 

kW 和C=2.237
 

kW
 

3种

不同工况载荷下的数据作为训练集和测试集。选取

CWT、灰度图、包络谱图和倒频谱图4种方法生成二

维时频图像,图像大小为224×224,将4种不同图像

分别与VGG、ResNet、DenseNet和IDenseNet
 

4种网

络相结合的方法作为对比实验。其中,灰度图是根据文献[22]的方法生成的,主要是将时域信号转化为二维

灰度图像,其中包络谱图通过包络解调方法生成,而倒频谱图则采用倒频谱方法生成。
不同方法的轴承故障诊断结果展示了在恒定工况载荷和变工况载荷下的故障识别准确率,具体结果见

表3,其中A→B 表示以数据集A(电动机载荷为0.746
 

kW)作为训练集,数据集B(电动机载荷为1.491
 

kW)作
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表3 不同方法故障诊断结果对比

Tab.3 Comparison
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

different
 

methods

不同方法 输入图像
准确率/%

A→A A→B A→C B→A B→B B→C C→A C→B C→C 平均

VGG

灰度图 93.18 71.34 69.57 76.19 93.22 79.44 67.58 79.64 93.96 80.46
包络谱图 94.32 78.58 76.18 81.64 94.64 84.22 76.18 84.66 94.37 84.98
倒频谱图 96.15 79.64 81.28 78.64 95.16 85.65 71.33 86.49 96.54 85.65
CWT图 97.46 89.53 81.67 83.56 97.32 85.79 83.26 81.68 97.51 88.64

ResNet

灰度图 94.46 75.56 73.94 79.57 94.44 85.93 75.19 82.38 93.42 83.88
包络谱图 94.63 84.23 81.68 88.34 95.74 86.15 72.19 84.76 94.51 86.91
倒频谱图 97.02 90.04 84.51 82.64 95.23 89.67 81.34 92.96 97.12 90.06
CWT图 98.42 91.82 86.42 88.57 98.53 91.26 87.64 88.94 98.31 92.21

DenseNet

灰度图 96.31 76.54 74.32 79.63 95.46 79.64 81.67 82.04 95.94 84.62
包络谱图 96.82 83.36 76.56 86.75 97.79 82.85 74.68 84.36 97.28 86.72
倒频谱图 98.23 87.16 85.64 88.43 98.12 92.46 84.67 90.81 97.22 91.42
CWT图 99.21 95.03 86.34 91.14 99.18 94.35 92.12 93.25 99.12 94.42

IDenseNet

灰度图 97.23 78.16 76.82 83.22 96.36 81.12 82.86 82.21 97.01 86.11
包络谱图 97.74 86.03 79.16 88.94 98.24 86.83 79.45 87.36 97.76 89.06
倒频谱图 98.94 94.12 88.45 89.86 98.54 97.01 96.36 94.96 97.74 95.11
CWT图 99.75 99.73 98.85 98.52 99.64 98.82 99.46 98.56 99.70 99.23

为测试集,其余含义以此类推。每组实验迭代50次,计算测试集的平均故障识别准确率。然后每组实验

重复5次,最后取5次结果的平均值作为最终的平均故障识别准确率,以确保实验结果的准确性。分析

表3中的数据可以发现,所有方法在恒定工况载荷(A→A、B→B 和C→C)的情况下都达到了较好的平

均故障识别准确率。在工况载荷为A→A 不变时,IDenseNet的平均故障识别准确率达到了99.75%,高

于DenseNet的99.21%。这表明,在相同工况下,IDenseNet展现了更优越的诊断能力。当涉及变工况载

荷时(如A→C、B→C 等),一些模型的表现有所下降。特别是DenseNet在工况载荷为A→C 时,其平均

故障识别准确率下降至86.34%,表现出过拟合问题,表明其在变工况下的泛化能力不足。然而本文方

法在类似的变工况载荷条件下(如A→C)仍能保持较高的平均故障识别准确率,达到98.85%,显示出优

越的泛化性和鲁棒性。在所有实验中,本文方法的平均故障识别准确率在工况载荷为A→A 不变的情况

下达到了99.75%,而在变工况载荷为B→A 条件下的平均故障识别准确率达到了98.52%。这不仅解

决了DenseNet在变工况下过拟合的问题,还进一步证明了IDenseNet优越的泛化性能。综合分析,本文

方法在不同工况下仍具有较高的故障诊断准确率,表明模型的泛化性能较好。

其次,采用东南大学齿轮箱中轴承数据集进行实验,选取转速负载为D=20
 

Hz-0
 

V和E=30
 

Hz-

2
 

V
 

2种不同工况负载下的数据作为训练集和测试集。采用CWT中 Morlet小波方法生成二维时频图

像,图片大小为224×224。将图片分别与VGG、ResNet、DenseNet和IDenseNet
 

4种网络相结合的方法作

为对比实验。每组实验迭代50次,计算测试集的平均故障识别准确率。然后每组实验重复5次,最后取

5次结果的平均值作为最终的平均故障识别准确率,以确保实验结果的准确性。不同方法得到的轴承故

障诊断结果如图14所示,其中D→E 表示以数据集D(转速负载为D=20
 

Hz-0
 

V)作为训练集,数据集

E(转速负载为E=30
 

Hz-2
 

V)作为测试集,其余含义以此类推。通过对实验数据的对比可以看出,

CWT-DenseNet在E→D 工况负载下的平均故障识别准确率仅为79.42%,表现出明显的过拟合现象。
然而,CWT-IDenseNet有 效 解 决 了 这 一 问 题,其 在 E→D 工 况 负 载 下 的 平 均 故 障 识 别 准 确 率 达 到

98.64%,显著优于CWT-DenseNet。此外,CWT-IDenseNet在所有工况负载下均表现出较高的平均故障

识别准确率,其中D→D 的平均故障识别准确率达到99.44%,D→E 为97.86%,E→E 为99.52%。这

表明本文方法不仅在恒定工况下表现出优异的诊断能力,在变工况下依然保持了稳定的高准确率,较好

地解决了DenseNet在变工况下过拟合的问题,展示了较好的泛化性能和适应能力。
为了更直观地看出所改进网络的优越性,展示了IDenseNet、DenseNet、ResNet和 VGG

 

4种方法在

变工况载荷A→B 和D→E 时,测试集最优诊断结果的可视化散点分布图和混淆矩阵图,分别如图15
和图16所示。
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图14 不同方法故障诊断对比图

Fig.14 Comparison
 

diagram
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

different
 

methods

    

    
图15 变工况A→B 条件下4种方法测试集数据分布可视化

Fig.15 Visualization
 

of
 

test
 

set
 

data
 

distribution
 

of
 

four
 

methods
 

under
 

variable
 

condition
 

A→B

图15为凯斯西储大学数据集下工况载荷为A→B 的可视化散点分布图,其中每一堆代表一类故障特征

点,CWT-IDenseNet模型表现出良好的分类效果,特征点之间有明显边界且同类之间联系紧密。相比之下,
其他3种方法的表现出现了混乱和错分的情况,整体效果不及CWT-IDenseNet网络。这些结果清晰地表

明了在变工况下,CWT-IDenseNet网络对特征点的分类效果较好。
图16为东南大学数据集下工况为D→E 的混淆矩阵图,可以看出本文方法分类效果最好,没有出现错

分的情况,而ResNet、VGG和DenseNet都出现了错分的情况,其中ResNet分类效果最差,有184个测试样

本没有被正确识别。这些结果清晰地表明了在变工况下,CWT-IDenseNet网络对特征点的分类效果较好。
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图16 变工况D→E 条件下4种方法测试集混淆矩阵

Fig.16 
 

Confusion
 

matrix
 

of
 

test
 

set
 

of
 

four
 

methods
 

under
 

variable
 

working
 

condition
 

D→E

通过上述分析可知,本文方法在变工况下的故障诊断具有良好的泛化性。

3.4 消融实验

表4 消融实验结果

Tab.4 Results
 

of
 

ablation
 

experiment
%

  改进点 ResNet VGG DenseNet
原始 87.26 88.54 81.12
Swish 89.64 90.67 84.04
Swish+SRM 92.26 93.31 91.86
Swish+SRM+CBAM 95.98 96.06 99.92

采用东南大学数据集在变工况负载为E→D 时进

行实验,通过消融实验分别探讨各改进项对模型分类

准确率的影响。迭代50次,取测试集最高故障诊断

率,实验结果如表4所示。
由表4可知,将第1个卷积块中的ReLU激活函

数替换为Swish激活函数后,神经网络的准确率得到

了提升。Swish激活函数更具平滑性,可以使梯度传

播更加稳定,缓解梯度消失问题,非单调性的特性可以

保持更多的梯度信息,减少神经元死亡现象。但DenseNet变工况下过拟合仍然存在。
加入SRM注意力机制后,DenseNet准确率得到了较大提升。SRM可以帮助模型更好地关注特征图中

的重要区域特征和上下文信息,关注特征通道权重,提高特征表示能力和泛化能力,从而在一定程度上缓解

过拟合现象。SRM机制的主要作用包括提高特征表达能力、减少参数冗余以及提高模型的泛化能力。但

DenseNet的故障识别准确率不是很高,需进一步改进。
加入CBAM注意力机制后,DenseNet准确率得到了大幅提升,CBAM可以同时从通道和空间2个维度

增强特征表示能力,使模型能够更加准确地捕捉图像中的重要信息,提高特征表达能力和泛化能力,使
DenseNet在变工况下具有较高分类准确率,没有出现过拟合现象。

消融实验结果表明,本文方法有效地解决了DenseNet变工况下过拟合以及故障诊断效果不佳的问题。

3.5 基于不同迁移学习模型的方法对比

采用东南大学齿轮箱中轴承数据集进行实验,选择恒定工况负载为D=20
 

Hz-0
 

V下的数据,以评估

不同故障诊断模型的性能。为了验证迁移学习方法在故障诊断中的有效性,采用官网上已经训练好的模型

权重进行迁移学习,并对比几种不同的迁移学习方法。使用ResNet50、VGG16和DenseNet121迁移学习模
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图17 不同方法测试集的准确率

Fig.17 Accuracy
 

of
 

test
 

sets
 

of
 

different
 

methods

型,并在相同的数据集和实验设置下对比其性能,每个模型

均迭代训练50次,计算其在测试集上的平均故障识别准确

率。不同迁移学习方法测试集故障诊断准确率曲线如图17
所示,不同迁移学习方法的平均故障识别准确率如表5
所示。

表5 不同迁移学习模型方法对比

Tab.5 Comparison
 

of
 

different
 

transfer
 

learning
 

model
 

methods
参数 TL-ResNet50 TL-VGG16 TL-DenseNet121 IDenseNet

平均故障识
别准确率/% 97.25 98.76 98.05 99.44

由图17可知,随着迭代次数的增加,各模型的测试集故

障诊断准确率变化各不相同。TL-ResNet50的准确率波动较大,尤其在第41次迭代时,出现了显著的下

降,这表明该模型在稳定性方面存在一定的问题。TL-VGG16和TL-DenseNet121在迭代过程中也出现了

相对明显的波动,其准确率低于IDenseNet。IDenseNet在每个迭代阶段都表现出较高的准确率,波动幅度

也较小,显示出更好的鲁棒性和稳定性。
由表5可见,所提出的IDenseNet在故障诊断任务中表现出最优的性能,其测试集平均故障识别准确率

达到了99.44%,显著高于其他迁移学习模型。这表明,本文方法在处理轴承故障诊断任务时具有更高的鲁

棒性和准确性。

4 结 语

本文将CWT与IDenseNet网络相结合,特别是引入Swish激活函数和双注意力机制(SRM和CBAM)
对DenseNet网络进行改进,提出了CWT-IDenseNet的滚动轴承故障诊断方法,并将该方法在恒定工况以

及变工况下进行了实验分析和验证,得到以下结论。

1)将Swish激活函数、SRM和CBAM注意力机制相结合,并应用于变工况下的轴承故障诊断,解决了

DenseNet变工况下过拟合以及诊断效果不佳的问题,显著提升了模型的泛化能力和诊断准确率。该模型在

凯斯西储大学轴承数据集和东南大学齿轮箱中轴承数据集下进行了实验验证。实验结果表明,所提方法在

恒定工况及变工况下均表现出较高的平均故障识别准确率,达到了97.80%以上。

2)在凯斯西储大学的数据集下进行实验,通过将CWT、灰度图、包络谱图和倒频谱图分别与VGG、Res-
Net、DenseNet和IDenseNet相结合,并在变工况下进行对比实验,验证了所提CWT-IDenseNet方法故障诊

断准确率高于其他方法,在不同工况下仍具有较高的故障诊断准确率,没有出现过拟合现象,平均故障识别

准确率达到99.23%,验证了本模型具有较好的泛化性。

3)在东南大学齿轮箱中轴承的数据集下进行实验,通过将 CWT 与 VGG、ResNet、DenseNet和

IDenseNet相结合,并在变工况下进行对比实验,验证了所提CWT-IDenseNet方法故障诊断准确率高于其

他方法,在不同工况下仍具有较高的故障诊断率,没有出现过拟合现象,平均故障识别准确率都达到了

97.80%以上,验证了本文方法具有较好的泛化性。通过系统的消融实验和迁移学习对比实验,验证了本文

方法的有效性和优越性。
本文使用的CWT时频图像输入IDenseNet网络的池化层后,有时会出现部分特征丢失的问题,这不可

避免地影响了模型对细节特征的识别。为了弥补这一不足,未来拟探讨使用未池化卷积层或自适应池化方

法,通过自适应调整池化区域的大小,保留更多的细节特征,从而进一步提升模型的性能。
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