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摘要:针对当前Transformer网络模型运算效率偏低,且难以用于复杂工况条件下高速列车轴箱

轴承故障诊断的问题,提出了一种基于时频多域融合与轻量化结构的尺度感知调制SwinTrans-
former(SMST)模型的轴箱轴承故障诊断方法。首先,采用格拉姆角场法、双谱法与Chirplet变换

法,将轴承振动信号转化为时域、频域与时频域内的二维图像,基于多域特征融合思想集成为新的

特征图像;然后,设计了一种新的轻量化结构SMST模块,在其内部实现了卷积运算与Transformer
自注意力运算的进一步融合;最后,在层次化模型框架中引入特征金字塔模块(FPB),弥补不同层

输出特征的不一致性,实现了上下文信息的特征深度融合及复杂工况条件下轴箱轴承故障诊断。
实验结果表明:相比格拉姆角场法、双谱法、Chirplet变换法、短时傅里叶变换法、连续小波变换法

等单一领域图像生成方法,时频多域融合方法生成的图像特征信息表征能力更好;所提网络模型在

1010、760、505r/min这3种转速变工况任务中的轴箱轴承故障识别准确率分别为99.88%、

99.92%与99.96%;对比ResNets、GoogleNet、ViT、SwinTransformer和SMT这5种模型,所提

方法的故障识别准确率更高,模型轻量化程度更好。所提方法可为实际工况中列车轴箱轴承故障

诊断提供参考。
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Abstract:Ascale-awaremodulationswintransformer(SMST)modelisproposedbasedonmulti-
domainfusionandlightweightstructure,foraxleboxbearingfaultdiagnosis,aimingtoaddress
theinefficiencyofthecurrentTransformernetwork modelanditsunsuitabilityforaxlebox
bearingfaultdiagnosisofhigh-speedtrainsundercomplexworkingconditions.Firstly,Gram
anglefield(GAF),bispectrum,andChirplettransformtechniquesareappliedtoconvertthe
bearingvibrationsignalsintotwo-dimensionalimagesintime,frequency,andtime-frequency
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domains,whichareintegratedintoanewimagebasedontheideaofmulti-domainfeaturefusion.
Then,anewlightweightstructureSMSTmoduleisdesigned,combiningthefurtherfusionof
convolutionoperationandTransformerself-attentionoperation.Finally,afeaturepyramidblock
(FPB)isintroducedintotheSMSThierarchicalmodelframeworktoaddresstheinconsistencyof
theoutputfeaturesacrosslayersandenabledeepfeaturefusionwithcontextualinformation.The
faultdiagnosisofaxleboxbearingsundercomplexworkingconditionsisrealized.Resultsshow
thatthetime-frequencymulti-domainfusionmethodoffersasuperiorrepresentationofimage
featureinformationcomparedtosingle-domainimagegenerationmethodssuchasGramangle
field,bispectrum,Chirplettransform,short-timeFouriertransform,andcontinuouswavelet
transform.Theproposednetworkmodelachieveshighaccuracyratesof99.88%,99.92%,and
99.96%inidentifyingaxleboxbearingfaultsinthethreetasksundervariableworkingconditions
withdifferentspeedsof1010r/min,760r/min,and505r/min,respectively.Comparative
analysisagainstfive modelsofResNets,GoogleNet,ViT,Swin Transformer,andSMT
showcasesthehigherfaultidentificationaccuracyandbettermodellightweightoftheproposed
method.Theproposedmethodcanserveasareferenceforthediagnosisofaxleboxbearingfaults
intrainsunderactualworkingconditions.
Keywords:faultdiagnosis;axleboxbearing;multi-domainfusion;lightweight;scale-awaremodulation

  轴箱轴承是列车车轴与车架之间关键的旋转部

件,起着承受车轮受力、传递车轴负荷、保证列车运

行平稳舒适等重要作用。然而,在轮对踏面磨耗、轨
道不平顺等复杂激励作用下,轴承故障信号中背景

噪声干扰强烈,故障特征提取与识别非常困难[1]。
因此,探索更为有效的轴箱轴承故障诊断方法,对保

障列车健康运行具有非常积极的意义。
伴随人工智能技术的快速发展,基于深度学习

方法的滚动轴承故障诊断方法得到了蓬勃发展,自
编码网络(AEN)、循环神经网络(RNN)、卷积神经

网络(CNN)等模型不断涌现。向宙等[2]提出了一

种区分自编码网络模型用于轴承特征提取,通过在

网络原始损失函数中添加交叉熵函数设计了一种新

的复合损失函数;Jiang等[3]构建了深度RNN模型,
通过输入故障信号频谱对滚动轴承故障进行诊断。
相比AEN、RNN模型,CNN模型采用局部连接和权

值共享的设计,使得模型训练更为快捷,特征学习能

力 优 越,应 用 更 为 广 泛。近 年 来,AlexNet[4]、

ResNet[5],GoogLeNet[6]和ShuffleNet[7]等基于CNN
模型的滚动轴承故障诊断方法不断涌现。周凌孟

等[8]利用主成分分析法对一维信号进行降维,将降

维 后 的 数 据 特 征 输 入 残 差 网 络 诊 断 轴 承 故 障。

Deng等[9]将一维信号转换为二维图像格式后,输入

构建的多尺度深度残差网络模型,实现了轴承不同

健康状态的识别。Peng等[10]利用短时傅里叶变换

获取轴承振动信号的时频图,并输入深度残差网络

识别轴承故障类型。Yang等[11]提出了一种基于小

波和深度CNN模型的滚动轴承故障数据自动聚类

方法,首先利用小波包分解获取特征信息,然后输入

网络模型聚类分析,通过对信号进行预处理分析,可
以获取更准确的特征信息,能有效增强网络模型的

诊断效果。然而,CNN模型中感受野范围受卷积核

大小所限,往往只能考虑特征图的局部信息而忽略

全局信息,导致其长历程特征学习能力较差,全局特

征感知能力不足。
基于Transformer的自注意力网络于2017年

被首次提出[12],后凭借具有并行计算、擅于捕捉长

距离依赖关系、全局特征学习能力强等诸多优点,迅
速在自然语言、机器视觉等领域得到了广泛应用。

VisionTransformer(ViT)模型取得了媲美CNN模型

的效果[13],被视作CNN模型有力的替代者,Swin
Transformer(SwinT)[14]、ShuffleTransformer[15]、

Cswin[16]等改进的Transformer模型更是不断涌现。
与此同时,基于Transformer的故障诊断研究也成为

国内外学者研究的热点。Yang等[17]构建了基于

Transformer的深度网络模型用于轴承故障诊断;

Fang等[18]提出了CLFormer自注意力模型用于轴承

故障识别,在强噪声环境下具有较高的分类性能;

Hao等[19]提出了一种双通道视觉Transformer的轴

承寿命预测模型,能够获取轴承信号中深层次的退化

特征;Liang等[20]将子域自适应与视觉Transformer
相结合,基于融合后的Transformer网络实现了变工
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况下轴承故障诊断。随着Transformer模型在故障诊

断领 域 的 广 泛 应 用,其 弊 端 也 逐 渐 显 现。传 统

Transformer模型多采用层次化框架,导致网络不同

层之间特征信息集成较为困难,削弱了局部特征的学

习能力。此外,Transformer模型参数规模大,需要大

量的计算资源,造成其工作效率偏低,计算成本高昂,
在工业领域难以快速部署应用。因此,为更好应用于

工程实际,有必要开发基于Transformer的轻量化网

络模型。
基于上述分析,本文提出一种时频多域融合和

尺 度 感 知 调 制 Swin Transformer(scale-aware
modulationSwinTransformer,SMST)模型用于高

速列车轴箱轴承复杂变工况下故障诊断,并经过实

验分析,验证了所提方法能够有效提取针对轴承故

障状态的深度特征信息,克服复杂工况条件的干扰。
本文主要内容包括以下3部分。

(1)分 别 采 用 格 拉 姆 角 场 (GAF)、双 谱 与

Chirplet变换(CT)方法,将轴承一维振动信号在时

域、频域、时频域内转换为二维图像,通过时频多域

融合集成为新的多通道特征图像。相比传统单一领

域图像,二维特征图信息更为丰富,进一步增强了信

号的特征表征能力。
(2)设计了一种轻量化结构的SMST模块,在

模块内部实现了CNN和Transformer自注意力运

算的深度融合:一方面利用尺度感知调制结构降低

网络规模,捕捉不同尺度特征信息;另一方面利用

SwinT模型更好地学习全局语义特征信息,提高模

型检测性能。
(3)在SMST层次化模型框架中引入特征金字

塔模块(FPB),弥补不同层输出特征的不一致性,实
现上下文信息的特征融合,从而有效挖掘模型浅层

和深层之间小目标语义特征,增强模型细粒度语义

特征学习能力。

1 基于时频多域融合的图像生成方法

当前基于深度学习的轴承故障诊断研究中,通
常采用图像生成方法,将轴承振动一维信号转换为

二维图像输入网络模型。GAF方法能将信号转换

为时域图像,双谱方法能将信号转换为频域图像,短
时傅里叶变换(STFT)、连续小波变换(CWT)方法

等能将信号转换为时频域图像。上述方法虽被广泛

采用,但仅能将信号转换为单一领域内的图像。基

于此,本文提出基于时频多域融合的图像生成方法。

1.1 格拉姆角场法

格拉姆角场(GAF)法是一种基于格拉姆矩阵

的图像转换方法[21],通过格拉姆矩阵计算一维时间

向量的线性相关关系,从而将一维时域信号转换为

二维图像。GAF保留了原始数据的全局信息,具有

不受频域分辨率限制且不依赖时间窗口等优点。采

用GAF对一维时间序列(用矩阵形式表示)X =
x1,x2,…,xn  进行归一化处理,然后将归一化的

时间序列使用极坐标重新进行放缩,表达式为

φ=arccos􀭾xi,-1≤􀭾xi≤1
r=ti/N (1)

式中:φ为极角;􀭾xi 表示归一化处理后的时间序列

点;ti 为时间步;N 为极坐标下的常数因子。由于

cosφ在区间[0,π]上单调递减,因此时间序列映射

到极坐标下的值是唯一且固定的。将一维时域信号

用极坐标系表示后,通过计算每个点之间的角度和、
差表达数据点之间的相关性。采用格拉姆角和场作

为信号处理方法的计算过程如下

G=􀭾X'·􀭾X- I-􀭾X'2 I-􀭾X2 (2)

式中:G为格拉姆角和场;I为单位行向量;􀭾X为时间

序列;􀭾X'为􀭾X 的转置。通过上述处理方式,GAF实

现了将一维时间序列信号转化为二维图像,并保留

了时间序列中的时间相关特性。

1.2 双谱分析方法

相比传统傅里叶变换方法,双谱分析是一种高

阶谱处理方法,能够在频域范围内表征信号的非线

性特征[22]。由于信号构成不同,其频谱组成也不

同,对应的双谱图分布也会存在明显差异。对于一

维信号X,其双谱Bx(ω1,ω2)的表达式为

Bx(ω1,ω2)=

∑
∞

τ1=-∞
∑
∞

τ2=-∞

[c3x(τ1,τ2)exp[-j(ω1τ1+ω2τ2)]]

(3)
式中:c3x(τ1,τ2)为X 的三阶累积量;ω1、ω2 表示双

谱中傅里叶变换到频域得到的两个频率分量;τ1、τ2
为求取三阶累积量的时延。双谱分析能够有效抑制

时域信号中的高斯噪声,保留信号频域信息,并以频

域图像的形式进行显示。

1.3 Chirplet变换法

Chirplet变换(CT)法是在短时傅里叶变换与

小波变换基础上的进一步衍变,通过引入平移算子

与频率旋转算子的理念,利用线性调频参数表示核

函数来处理信号[23]。通过对轴承一维信号进行CT
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变换,可以在时频域内得到二维时频图。对于一维

信号X,其CT变换表达式为

Sx(f,tc)=∫
+∞

-∞
z(t)ψ(t-tc)exp(-j2πφ(f,t,tc))·

exp(-jω(t-tc))dt (4)
式中:Sx 为时间序列x的Chirplet变换;z(t)为X的

解析信号;t为时间;tc 为时间中心;ψ(t)为窗函数,
一般使用高斯函数ψ(t)=exp(-t2/(2σ2)),其中σ
为窗口参数。

通过CT处理,可以得到信号的二维时频图像,
其中蕴含时域与频域特征信息。

本文分别使用GAF、双谱和CT3种方法对轮

对轴承一维信号进行处理,得到时域、频域和时频域

二维图像,然后对3种图像进行灰度化处理,以减少

图片内存,再将3类图像按照时域、频域与时频域的

顺序叠加,构成3通道的时频多域融合图像,整个过

程如图1所示。融合后的图像蕴含了轴承信号时

域、频域和时频域的特征信息,集成后的多通道特征

图像包含更为丰富的信号特征信息,故障特征表征

能力进一步增强。

图1 时频多域融合过程

Fig.1Timefrequencymultidomainfusionprocess

2 SMST网络模型

2.1 尺度感知调制

Scale-awaremodulationtransformer(SMT)模
型是基于CNN与Transformer的一种混合轻量化网

络模型[24]。SMT模型基于卷积运算设计了一个新颖

的轻量尺度感知调制单 元scale-awaremodulation
(SAM),由多头混合卷积模块和多尺度感知聚合模

块两部分构成,具体结构如图2所示。多头混合卷

积模块中使用多个卷积核尺寸不同的深度可分离卷

积(DSC),一方面能够捕捉特征图多个尺度上的空

间特征信息,另一方面能有效减少传统卷积的运算

量。通过构建多个卷积核尺寸不同的DSC层,以自

适应方式提取不同尺度的图像特征信息,伴随着网

络层数增加,能够更好地捕捉局部细节特征,提取更

丰富的语义信息。为了增强多头混合卷积模块的信

息交互,在多尺度感知聚合模块中对多头混合卷积

模块提取到的不同尺度特征信息进行重组,使组内

与组间的信息融合交互,可以实现轻量、高效的聚合

效果。多尺度感知聚合模块增强了特征图的局部信

息,更为明确地关注到特征图中的重要部分,具备更

好的特征图细节特征捕捉与表征能力。

图2 SAM结构示意图

Fig.2StructurediagramofSAM

SwinT模型基本模块包含2个串接的残差连

接结构,第一个由归一化层(LN)和窗口注意力

(W-MSA)或滑动窗口注意力(SW-MSA)构成;第
二个由LN与多层感知机(MLP)构成。W-MSA与

SW-MSA是基于自注意力机制提出的改进算法,自
注意力机制的表达式为

attention(Q,K,V)=softmax
QKT

d  V (5)

式中:Q、K、V 分别为查询矩阵、键矩阵与值矩阵;

QKT 为注意力权重;d为缩放因子;softmax表示对

权重进行归一化。W-MSA模块中特征传递的计算

过程为

ẑl =fW-MSA[fLN(zl-1)]+zl-1 (6)

zl =fMLP[fLN(̂zl)]+̂zl (7)

式中:̂zl 和zl 表示第l块中W-MSA和MLP的输出

特征;fW-MSA(·)、fMLP(·)、fLN(·)分别表示 W-MSA
模块、MLP模块和归一化层的输出函数。

W-MSA模块中特征传递的计算过程为

68
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ẑl+1 =fSW-MSA[fLN(zl)]+zl (8)

zl+1 =fMLP[fLN(̂zl+1)]+̂zl+1 (9)

式中:̂zl+1 和zl+1 分别表示第(l+1)块SW-MSA和

MLP的输出特征;fSW-MSA(·)表示SW-MSA模块的

输出函数。
通过将SAM引入SwinT基本模块,代替原有

的 W-MSA或SW-MSA,构建出更具轻量化结构的

SAM 模块。SMT 模型基于 SAM 模块,采 用 与

SwinT模型相同的层次化网络结构,通过SAM 模

块聚合特征图的局部语义信息并对其进行调制,增
强了模型的特征提取能力。在层次化网络架构中,
特征图的分辨率随着层次的加深不断减小,使用 W-
MSA与SW-MSA对分辨率较大的浅层特征图进

行提取时会带来庞大的计算成本,而SAM 使用卷

积对浅层特征图进行特征提取,避免了自注意力机

制带来的庞大计算量,使得模型更加轻量化。

图3 SMST模块结构

Fig.3ArchitectureoftheSMSTblock

2.2 SMST模块

SAM模块是基于卷积运算提出的。单一的

SAM模块无法提取图像特征的长距离语义信息,导
致模型在全局特征提取上依旧存在不足。为此,本
文在SAM 模块的基础上,构建了一种新的SMST
模块,结构如图3所示。SMST模块依次堆叠1个

SAM 模块和2个SwinT 基本模块。在所提的

SMST模 块 中,同 时 包 含 SAM、W-MSA 与 SW-
MSA模块。SAM模块使用卷积进行特征提取,避
免了自注意力机制带来的庞大计算量,使得模型更

加轻量化。W-MSA模块先对输入的特征进行窗口

划分,后在窗口内进行特征注意力运算。SW-MSA
模块则采用滑动窗口的形式,弥补 W-MSA模块窗

口与窗口无法进行信息交流的不足。所提出的

SMST模块由SAM、W-MSA与SW-MSA串接构

成,同时兼容了卷积运算与自注意力运算,使得每部

分都能够更好地匹配其计算特性,在网络模型由浅

层到深层时,实现从局部特征到全局特征的综合提

取。此外,所提SMST模块保持了轻量级结构,进
一步减少了模型的计算成本。

2.3 FPB模块

当前,SwinT 模 型、SMT 模 型 及 诸 多 变 种

Transformer网络模型均采用了层次化的网络结

构,虽然有利于模型构建图像分类、目标检测、语义

分割等任务,但随着网络层数增加,不同层之间特征

信息的集成较为困难,会丢失一部分图像信息并影

响模型精度。为此,本文构建了FPB模块,结构如

图4所示,包含横向传递和自上而下两个部分,左侧

为模型4个阶段后输出的不同尺度特征图,右侧自

上而下为融合路径。在FPB模块中,首先对尺寸较

小的特征图使用双线性插值法进行2倍上采样,将
特征图的尺寸放大2倍,然后使用尺寸为1×1卷积

改变尺寸较大的特征图的通道数,从而实现不同通

道数、不同尺寸大小特征图的维度匹配,最后通过特

征图逐元素相加操作实现融合。通过FPB模块可

以实现层次化网络模型中不同深度特征、不同规模

特征的细粒度融合,有效弥补不同尺度间特征的不

一致性。

图4 FPB模块结构示意图

Fig.4StructurediagramofFPBblock

2.4 所提模型框架

本文所提出的SMST模型整体框架及相应特

征图参数如图5所示,主要由4个阶段(stage)的层

次化结构与FPB模块构成。Stage1通过使用尺寸

为4×4卷积的下采样层将224×224×3像素的输

入图像进行分块并将通道数扩大到64,然后对分块

的图像使用SAM 模块进行特征提取。Stage2将

stage1的输出特征图通过使用尺寸为2×2卷积的
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下采样层将特征图进行2倍下采样并将通道数扩大

2倍。Stage3与stage4下采样与stage2相同,之
后使用SAM模块进行特征提取,在stage3中使用

本文所提的SMST模块对下采样的特征图进行特

征提取,从而实现从局部特征提取到全局特征提取

的转变。Stage4中仅使用SwinT对特征图进行特

征提取,从而有效获取全局特征信息。将FPB结构

嵌入到4个stage之后,使用FPB将不同深度特征、
不同规模特征的细粒度融合,然后分类网络完成模

式识别。

图5 SMST模型架构

Fig.5AmodelarchitectureoftheSMST

3 实验结果与分析

3.1 实验介绍

使用交通工程结构力学行为与系统安全国家

重点实验室高速列车轴承综合试验台测试的轴承

数据验证本文所提方法的有效性,试验台如图6
所示。轴承型号为197726双列圆锥滚子轴承,轴
承故障类型分为8类,分别是正常、外圈故障(严
重/轻微)、内 圈 故 障(严 重/轻 微)、滚 子 故 障(严
重/轻微)、外圈滚子复合故障,如图7所示。测试

轴承选自中车石家庄车辆有限公司轮对轴承检测

车间,故障均为列车运行过程中产生的实际故障。
轮对 轴 承 故 障 类 型 与 对 应 的 类 别 标 签 如 表1
所示。

图6 高速列车轴承综合试验台

Fig.6 Wheelsetbearingcomprehensivetestrigofhigh-speed
train

(a)严重外圈故障 (b)轻微外圈故障 (c)严重内圈故障

(d)轻微内圈故障

 
(e)严重滚子故障

(f)轻微滚子故障

 
(g)外圈滚子复合故障

图7 不同类型轮对轴承故障

Fig.7Differenttypeswheelsetbearingfault

表1 轮对轴承故障类型

Table1 Wheelsetbearingfaultcategories

类别 状态描述 标签

C1 正常状态 1

C2 严重外圈故障 2

C3 轻微外圈故障 3

C4 严重内圈故障 4

C5 轻微内圈故障 5

C6 严重滚子故障 6

C7 轻微滚子故障 7

C8 外圈滚子复合故障 8
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  实验测试中,在测试轴承端盖位置安装加速度传

感器,采样频率为25600Hz。为了验证模型在变工

况条件下测试的准确性,选取1010、760、505r/min
共3种转速进行测试,各自采集1000组信号样本,

共计1000×3×8=24000组样本信号。将样本转化

为图像之后,构建3个变转速轴承故障诊断任务,分
别定义为任务A1、任务A2、任务A3,具体如表2所示。

实验过程为:以任务A1为例,将转速为505r/min和

760r/min的样本作为训练集,将转速为1010r/min
的数据样本作为测试集,训练得到最优模型后,输入

测试集样本进行测试,模型训练和测试过程分别进

行10次,测试结果评价指标取平均值。

表2 变转速轴承故障诊断任务

Table2Variablespeedbearingfaultdiagnosistask

任务
转速/(r·min-1)

训练数据集 测试数据集

A1 505,760 1010

A2 505,1010 760

A3 760,1010 505

3.2 模型参数设置

本文方法基于python3.8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)i9-13900K,64GB
RAM,GPU为 NVIDIAGeForceRTX4090,输入

图像为224×224×3像素,注意力头数为8,学习率

为0.001,迭代次数为50,批量大小为16。

3.3 结果分析

使用本文所提模型对3类任务分别进行实验验

证。为验证3类任务测试实验的精确度,引入混淆矩

阵分别对3次测试结果进行可视化,3类任务模型的

混淆 矩 阵 如 图8所 示,识 别 结 果 准 确 率 分 别 为

99.88%、99.92%与99.96%,平均准确率为99.92%。
从图8可知,本文所提模型在3种变工况任务中都

实现了较高的准确率,验证了模型在变工况条件下

对高速列车轴箱轴承健康状态的识别精度较好。
为了进一步体现所提网络模型在变工况条件下

对轴承健康状态的识别能力,利用t分布-随机近邻

嵌入(t-SNE)方法,分析SMST模型各层提取的特

征。选择模型中6个阶段进行t-SNE可视化,分别

为模型 输入端、stage1、stage2、stage3、stage4和

FPB输出端,特征可视化结果如图9所示。可以看

出,在输入端,8种健康状态的轴承图像的特征杂乱

无章;随着模型层次的递进,8种健康状态的轴承图

像特征开始逐渐分离;在stage4后特征基本分离,仍
有一部分特征混合在一起;在经过FPB模块后,8种

特征完成了聚类。相比原有SMT模型,FPB模块通

过融合模型上下文特征信息,提高了SMT模型识别

性能,聚类效果更好,这进一步验证了SMST模型的

有效性。

(a)A1

(b)A2

(c)A3
图8 混淆矩阵结果

Fig.8Confusionmatrixresults
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(a)模型输入端

 
(b)stage1

(c)stage2

 
(d)stage3

(e)stage4

 
(f)FPB输出端

图9 所提模型不同阶段的可视化结果

 Fig.9Visualizationresultsofdifferentstagesforthe
proposedmodel

3.4 消融实验

为进一步分析时频多领域图像融合及所提模型

中SwinT及FPB模块对SMST模型性能的影响,通
过两次消融实验分别进行验证分析,评价指标取3类

任务的平均值。本文选取准确率、精准率、召回率和

F1 值作为分析结果评价指标,上述4种指标定义及

计算方式参见文献[25]。此外,为评估网络模型轻量

结构剪枝水平,选择运算速度与网络模型参数量两个

指标对模型的计算成本与参数量进行评价。分别将

GAF、双谱、CT法与本文方法获得的时频多领域融合

图像作为信号样本输入到消融实验1,采用SMST网

络模型开展计算,得到的结果如表3所示。由表可

知,GAF与双谱法包含了信号的时域、频域信息,蕴
含轴承故障信息相对单一,CT法则包含了振动信号

的时频域信息,因此GAF与双谱法的输入模型结果

要低于CT法。时频多领域图像融合同时包含了时

域、频域和时频域信息,模型测试结果最好,说明时频

多领域表达增强了信号中的特征信息表征能力。
表3 消融实验1的结果

Table3Resultsofablationexperiment1

评价指标
数值

GAF 双谱 CT GAF+双谱+CT

准确率/% 94.61 95.03 98.79 99.92

精确率/% 94.61 95.03 95.88 99.92

召回率/% 95.71 98.79 98.78. 99.93

F1值/% 96.29 96.51 98.45 99.87

 注:加粗数据为最优值。

消融实验2在SMT 框架基础上,分别引入

SwinT与FPB网络,连同SMST模型分别进行消

融实验,结果如表4所示。可以看出,引入SwinT
后,SMT模型的准确率得到提升,参数量和运算速

度显著减少;而FPB网络的引入则以增加少量参数

量为代价,通过融合浅层和深层特征信息提升了

SMT模型的性能。
表4 消融实验2的结果

Table4Resultsofablationexperiment2

评价指标

数值

SMT
SMT+
SwinT

SMT+
FPB

SMT+SwinT
+FPB

准确率/% 97.92 98.32 98.43 99.92

参数量/106 14.35 13.22 14.52 13.22

运算速度/(109s-1)2.07 1.94 2.26 2.12

 注:加粗数据为最优值。

3.5 对比实验

为验 证 本 文 构 建 模 型 的 合 理 性,将 SAM、

SMST与SwinT按照不同顺序进行排列以获取最

佳模型组合。根据文献[24]研究结果,SAM模块位

于层次化网络模型前端,模型的轻量化程度更高,运
算成本更低。因此,模型的stage1与stage2均选

择SAM模块,仅对模型stage3与stage4的构成

进行分析。分别选取4种组合进行实验分析,结果

如表5所示。从中可知,stage3与stage4均选择

SMST模块时,模型准备率较高,但轻量化结果较

差;均选择SwinT基本模块时,模型准确率较差,
但轻量化结果较好。这是因为SMST模块包含了

SwinT基本模块还有SMT模块,性能较好,但网络

结构较为复杂。本文所提模型的构成在4种组合中

测试准确率最高,轻量化结果要稍差于采用SwinT
模块的。
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表5 模块组合验证结果

Table5 Modulecombinationverificationresults

对比指标

数值

SAM+SAM+

SMST+SMST

SAM+SAM+

SwinT+SwinT

SAM+SAM+

SwinT+SMST

SAM+SAM+

SMST+SwinT

准确率/% 99.72 99.40 99.60 99.92

参数量/106 15.65 12.17 15.03 13.22

运算速度/(109s-1) 2.19 2.04 2.15 2.08

  为验证本文所提时频多域融合方法的优越性,
选择STFT、CWT及CT这3种一维信号图像生成

方法与本文所提方法进行对比,使用本文构建的

SMST模型进行测试,结果如图10所示。由图可

知,CT的测试结果要好于STFT、CWT方法,这是

因为CT是一种具有较高分辨率的参数化时频分析

方法,采用变换核函数能更好地匹配待分析信号,相
比STFT、CWT方法能达到更优的时频分析效果;
本文所提方法在所有对比方法中的效果最好,所提

方法生成的图像融合了信号在时域、频域、时频域内

的特征信息,包含更为丰富的特征信息,信号特征信

息表征能力更强。

图10 不同图像生成方法的结果对比

Fig.10Comparisonofdifferentimagegenerationmethods

本文选择基于CNN的ResNet50[5]、GoogleNet[6]

模 型,基 于 自 注 意 力 运 算 的 ViT[13]、Swin
Transformer[14]、SMT[24]模型共5种方法进行对比

分析,得到的模型性能对比结果与轻量化剪枝结果

分别如图11和表6所示。由图11可知,所有模型

中,本文所提模型的识别准确率最高,为99.9%,基
于传统CNN框架的ResNet50和 GoogleNet模型

的GoogleNet网络测试结果较差;ResNet50由于采

用了残差结构,因而有效缓解了在深度神经网络中

增加深度带来的梯度消失问题,相比GoogleNet模

型,网络深度增加模型测试准确率相对更高。根据

文献[13],ViT模型与ResNet模型的性能相近,但
若建立在大量数据样本基础上,本次测试中ViT模

型的准确率要低于ResNet50;相比ViT,SwinT与

SMT模型的性能虽然得到增强,但测试准确率仍低

于本文所提方法。上述对比分析进一步证实了本文

所提方法的优越性。

图11 不同模型性能对比

Fig.11 Modelperformancecomparison

表6 不同模型网络剪枝结果对比

Table6Comparisonofmethodlogicalnetworkpruningresults

模型 参数量/106 运算速度/(109s-1)

ResNet50[5] 25.56 4.12

GooleNet[6] 13.38 1.59

ViT[13] 86.57 15.28

SwinT[14] 28.29 4.36

SMT[24] 14.35 2.07

SMST 13.22 2.12

由表6和图11可知,GoogleNet网络结构简单

参数 量 少,计 算 成 本 最 低,但 准 确 率 要 低 于

ResNew50;相比GoogleNet模型,ResNet50网络深

度增加,计算成本与参数量都有所提升,但模型测试
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准确率相对更高。虽然ViT模型与ResNet模型性

能相近,但计算成本与参数量要远远高于 ResNet
模型。相比ViT,SwinT模型的性能较好,计算成

本与参数量均较少,这得益于SwinT基本模块中

采用了 W-MSA与SW-MSA,有效减少了运算量,但
测试准确率仍低于本文所提方法。SMT模型结合

CNN与Transformer两者的优势,虽然在计算成本与

参数量上优于SwinT模型,但在准确率上却要低于

SwinT模型。本文所提方法在参数量与计算成本

上与SMT相近,但准确率最高。上述对比分析进

一步证实了本文所提方法的优越性。

4 结 论

本文提出了一种时频多域融合增强和SMST
模型用于高速列车轮对轴承故障诊断,实现了复杂

变工况下轴箱轴承不同故障模式的准确识别,主要

结论如下。
(1)分别采用GAF、双谱与CT方法,在时域、

频域与时频域内将轴承信号先编码为二维图像,再
融合为新图像,利用时频多领域融合增强了信号特

征信息表达能力。
(2)设计了一种轻量化结构的SMST模块,实

现了卷积与Transformer的融合运算,并通过在层

次化模型框架中引入FPB模块,实现了网络模型浅

层信息和深层信息的细粒度融合,提升了模型的泛

化性能。
(3)实验结果表明:本文所提模型能够在复杂变

工况下准确地识别轴承不同的故障类型及故障损伤

程度,在提升识别准确率的同时降低模型的参数量以

及计算成本,使得模型更加高效,轻量化程度更好。
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