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一种双阻尼小波赋能的可解释卷积神经网络
在轴承故障诊断中的应用

张龙,肖逸文,周神赐,王朝兵,柳和生,黄聪,钱童帅

(华东交通大学机电与车辆工程学院,330013,南昌)

摘要:针对深度学习模型决策机理和分类依据无法得知以及 Morlet、Laplace等小波不能很好地

匹配轴承真实故障脉冲响应的问题,提出一种可解释卷积神经网络模型———Bdw-ResNet。首先,
设计了一种sigmoid激活函数加权的双阻尼小波,并构建小波卷积层,同时嵌入即插即用的轻量级

的局部注意力机制。然后,结合现有的残差神经网络,建立了既可物理解释又与神经网络兼容的

Bdw-ResNet模型以及故障诊断的完整流程,并在南昌铁路局机车轴承数据集和青岛四方轮对轴

承两个数据集上进行验证。最后,从先验赋能和归因解释两个方面阐述了Bdw-ResNet模型及其

组件的映射关系,并进行了可解释性分析。结果表明:所提方法在两个数据集上分别取得了

98.73%、99.46%的识别准确率,与基准模型和其他的组合相比性能提升明显,为可解释性深度学

习的故障诊断提供了一种解决思路。
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ApplicationofInterpretableConvolutionalNeuralNetworkEnabled
byBi-DampedWaveletsinBearingFaultDiagnosis
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Abstract:Toaddresstheissuesofopacityindecision-makingmechanismsandclassificationcriteriain
deeplearningmodels,aswellasthemismatchbetweenwaveletssuchasMorletandLaplaceand
therealfaultimpulseresponseofbearings,aninterpretableconvolutionalneuralnetworkmodel,
Bdw-ResNet,isproposed.Firstly,abi-dampedwavelet,weightedbysigmoidactivationfunction,is
designed,andawaveletconvolutionlayerisconstructed,incorporatingaplug-and-playlightweightlocal
attentionmechanism.Then,byintegratingexistingresidualneuralnetworks,theBdw-ResNet
modelisestablished,whichisbothphysicallyinterpretableandcompatiblewithneuralnetworks,
alongwithacomprehensivefaultdiagnosisprocess.ThemodelisvalidatedusingtheNanchang
RailwayBureaulocomotivebearingdatasetandtheQingdaoSifangwheelsetbearingdataset.
Finally,themappingrelationshipsoftheBdw-ResNetmodelanditscomponentsareexplored,
discussingprioriempowermentandattributionalexplanation,followedbyaninterpretabilityanalysis.
Theresultsshowthattheproposedmethodachievesrecognitionaccuraciesof98.73%and99.46%
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onthetwodatasets,respectively,representingasignificantperformanceimprovementoverthe
benchmarkmodelandothercombinations.Itprovidesaviablesolutionforinterpretabledeep
learninginfaultdiagnosis.
Keywords:deeplearning;bi-dampedwavelets;attentionmechanisms;faultdiagnosis;explainability

  随着我国轨道交通迅速发展,车辆运营速度和

铁路运营里程不断增加。截至2023年底,铁路营业

里程达到15.9万km,其中高铁达到4.5万km[1]。
高速发展的交通事业给运维检修带来巨大的挑战。
近年来,深度学习凭借强大的非线性特征提取能力、
深层数据挖掘能力以及良好的泛化能力[2-3],在图像

识别、自然语言处理、数据预测等领域获得了成功应

用,并被逐步引入到机械设备故障诊断领域[4-6]。
尽管深度学习方法已经被广泛应用于旋转机械

的故障诊断中,但其采用端到端的方式,将特征提取

和模式识别融合在一个过程中,属于“黑盒”模型,可
信度与可解释性较差[7]。一方面,对于开发者和用

户来说,不易理解模型诊断的逻辑和依据,从而很难

个性化定制满足一定需求的深度学习模型;另一方

面,实际应用场景往往远比实验室环境复杂得多且

难以预料,缺乏可解释性和潜在不稳定性的黑箱模

型存在误判、漏判风险,限制了其在高可靠性如航空

航天、核电等工业场景的进一步应用[8]。
小波变换作为一种先进的信号处理方法,在数

据压缩、信号降噪等领域发展较为成熟且有深厚的

数学理论支撑[9-10]。考虑到卷积神经网络(CNN)的
卷积层和小波变换都是做内积操作,具有一定的共

性,很多学者将小波变换等信号处理先验知识嵌入

到神经网络中,设计具有明确物理意义的小波卷积

层去替代CNN 的第一个卷积层。Alekseev等[11]

提出一种名为GaborNet的可解释网络模型,Gabor
小波函数作为其第一层的卷积核,可以从图像中提

取空间频率特征。Liao等[12]基于Daubechie小波

构造了一个包含一系列小波结构的卷积核,利用小

波核来挖掘信号的时频域特征,从而获得有效的故

障特征。Li等[13]将小波基的特征提取能力和卷积

核 的 学 习 能 力 相 结 合,提 出 了 一 种 可 解 释 的

WPConvNet小波包核约束网络,用于噪声鲁棒故

障诊断。然而,轴承真实振动信号中的故障脉冲响

应往往呈现双边非对称衰减的波形,上述小波并不

能很好地匹配轴承真实故障脉冲响应,影响了小波

核网络的性能。
在深度CNN领域,已有学者提出将注意力机

制作为模拟人类认知行为的手段,这为可解释性学

习提供了另一条全新的道路[14-15]。这种机制使神

经网络能够专注于相关信息,而忽略不重要的细节,
最终增强网络的学习能力。Hu等[16]开创性地提出

压缩和激励(SE)注意力机制,其利用全局池化将空

间维度压缩为通道维度,从而促进增强的特征学习。
然而,SE降维一定程度会影响通道之间的依赖关

系,并增加计算复杂度。为了克服性能和复杂性无

法平衡的问题,Wang等[17]提出了一种高效通道注

意力(ECA)模块,用一维卷积实现了局部跨通道交

互,该模块避免了降维,有效捕获了跨通道交互的信

息。但是,ECA在处理全局上下序列依赖性和通道

空间关系方面存在一定的限制,在面对一些复杂序

列数据或特定任务时表现乏力。
基于上述原因,本文设计了一种能更好地匹配

实际故障冲击的双阻尼小波,并构建了一个小波卷

积层来取代残差神经网络(ResNet)的第一个卷积

层。将双阻尼小波和基准ResNet组合得到Bdw-
ResNet,使CNN第一层的输出具有可解释性。同

时,引入即插即用的局部注意力(LA)机制,不需要

减少通道维度并且具有轻量级的网络架构。Bdw-
ResNet在两个实验中均表现出优秀的故障诊断识

别性能,并且通过先验赋能和归因解释两方面进行

了可解释性分析。

1 方法介绍

1.1 双阻尼小波

轴承故障引起的脉冲响应通常被认为是单边衰

减的振荡波形,而Laplace小波同样呈现单边振荡

衰减波形,因此常被用于基于稀疏表征原理的轴承

故障特征提取中。不同于Laplace小波等单边振荡

衰减的波形,Morlet小波呈现双边对称衰减的形

状,被认为与齿轮故障引起的脉冲响应相似,因此常

被用作齿轮故障特征提取的基函数[18]。图1为常

用的3种小波函数,其中Laplace和 Morlet小波的

时域数学表达式分别为

ψ(f,ξ,τ,t)=

Aexp2πf(t-τ) -ξ
1-ξ2  sin[2πf(t-τ)](1)

ψ(t)=Ce-t/2cos(5t) (2)
式中:f为采样频率;t为时间;A 为Laplace小波归

一化常数;ξ为阻尼比;τ为时间常数;C为Morlet小
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波归一化常数,计算公式为

C= π1/4

s+0.01
(3)

其中s为尺度因子。

(a)DB4小波 (b)Morlet小波 (c)Laplace小波

图1 3种常见小波的时域图

Fig.1Time-domainplotsofthreecommonwavelets

然而,由于故障机理、传递路径以及传感器的影

响,轴承真实振动信号中的故障脉冲响应往往呈现

双边非对称衰减的波形。图2所示为某真实数据集

的内圈故障和外圈故障信号时域波形,可以发现,上
述单阻尼控制的单边振荡衰减小波和双边对称衰减

小波均不能很好地匹配轴承真实故障脉冲响应。

(a)内圈故障信号

(b)外圈故障信号

图2 故障信号时域波形

Fig.2Time-domainwaveformofthefaultsignal

根据轴承故障冲击响应的特点以及现有常用小

波函数的限制,本文在Laplace小波的基础上增加

一个阻尼比[19],提出一种双边非对称指数衰减的双

阻尼小波。同时,为防止梯度爆炸,使小波卷积层与

神经网络架构具有更好的兼容性,采用sigmoid激

活函数进行加权。双阻尼小波的数学表达式如下

φ(ω,ξ,ζ,τ,t)=

sigmoid
􀭠

􀭡

􀪁
􀪁􀪁 Kimp(t-τ,0)expω(t-τ) -ξ

1-ξ2
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ·

cos(ω(t-τ))-Kimp(τ-t,0)exp ω(t-τ)·

ζ
1-ζ2 cos(ω(t-τ))

􀭤

􀭥
􀪁
􀪁􀪁 (4)

Kimp(t,0)=
1,t>0
0, 其他 (5)

式中:ω=2πf,f表示采样频率;ξ和ζ为小波阻尼比。
双阻尼比ξ和ζ可取不同值,从而控制小波左右两侧

衰减快慢,以匹配轴承真实故障脉冲响应。图3从左

到右依次给出了φ1(500,0.5,0.2,0.01)、φ2(1000,

0.15,0.15,0.03)和φ3(1000,0.2,0.5,0.05)这3个

模态参数的双阻尼小波时域波形。

图3 不同参数组合下的双阻尼小波时域波形

 Fig.3Bi-dampedwaveletswithdifferentparameter
combination

1.2 双阻尼小波卷积层

卷积神经网络的第一层非常重要,主要用来处

理输入的高维数据,提取的特征映射会影响整个模

型。通常,标准CNN的第一层会在输入信号和一

组随机初始化的卷积核之间进行内积,但是这种随

机初始化的卷积核不能从一维振动信号中提取出与

故障冲击相关的冲击分量,从而使得到的特征映射

失去可解释性。
在时域内[20],小波字典{ψu,s(t)}可以通过展开

尺度因子s,并平移时移因子u 依次得到,表达式

如下

ψu,s(t)= 1
s
ψ

t-u
s  (6)

式中:ψ(·)为具有时域表达式的小波基函数;s为与

频率成反比的尺度因子,主要控制小波函数的伸缩;

u为时移因子,主要控制小波的平移。
考虑到卷积操作与小波变换的相似性,基于双

阻尼小波构造小波卷积层,用来取代第一个卷积层,
将输入信号与一组参数化的小波字典进行卷积,卷
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积核大小和输出通道数与参数s、u、t相关联,使卷

积参数具有一定的小波物理意义,映射过程如图4
所示。双阻尼小波卷积层定义为

y=ψu,s(t)*x (7)
式中:*表示卷积运算;x为输入信号。

图4 双阻尼小波卷积层的映射过程

Fig.4 MappingofBi-dampedwaveletconvolutionallayer

在反向传播(BP)过程中[21],双阻尼小波卷积层

作为Bdw-ResNet的第一层,只需要更新s和u两个

参数。更新过程如下

δsk =∂L∂sk
=∂L∂yk

∂yk

∂ψk
u,s

∂ψk
u,s

∂sk

δuk =∂L∂uk
=∂L∂yk

∂yk

∂ψk
u,s

∂ψk
u,s

∂uk

uk =uk-ηδuk

sk =sk-ηδsk

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

式中:uk 和sk 分别为第k个通道的时移因子和尺度

因子;δsk
和δuk

为对应的梯度;∂为导数算子;L为交

叉熵损失函数;y 表示双阻尼小波卷积层输出的结

果;ψk
u,s为小波卷积层的第k个通道的小波核;η为学

习率。u和s通过减去链式求导法则得到的梯度与学

习率的乘积,从而达到更新参数的目的。

1.3 改进的局部注意力机制

注意力机制作为一种权重参数的分配机制,目
的是协助模型捕捉重要信息,从而有效增强神经网

络的性能。然而,现有的一些用于处理一维数据的

注意力机制,都不能很好的满足特定的任务需求。

SE只能处理通道数较少的情况并且计算量很大,

ECA在面对全局序列依赖性和通道空间关系方面

存在一定的限制。根据文献[22-23]所述,将BN层

放置在处理序列化数据的网络中并不是最优的,特
别是注意力机制模块中。另外,当小批量过小时,由

BN计算的平均值和方差可能不足以代表整个数据

集,从而潜在地损害模型整体性能。

本文基于坐标注意力(CA)机制的设计思想,使
用组规一化(GN)作为BN的替代,并采用核尺寸为

7×1的一维卷积,提出了一种适用于一维数据并兼

具轻量化特性的局部注意力(LA)机制,精确地捕获

感兴趣区域的位置,同时保持了输入特征映射通道

的维度,示意图如5所示。

图5 局部注意力机制示意图

Fig.5Schematicdiagramofthelocalattentionmechanism

以下是局部注意力机制的完整推导过程,其中

C、H、W、G 分别表示通道数(即卷积核个数)、高度、
宽度、组数。首先,为了应用条带池化,沿水平方向

对每个通道进行平均池化,这将产生高度为h的第

c个通道的输出表示,数学表达式如下

zh
c(h)= 1H ∑0≤i<H

xc(h,i) (9)

式中:xc 为原始特征。
由式(9)得到的输出zh 捕获了全局感受野。为

了有效利用这些特性,应用核大小为7×1的一维卷

积来增强位置信息。随后,采用GN对增强的位置信

息进行处理,通过将通道方向分组,然后每个组内做

归一化,计算(C//G)* H *W 的均值,来学习每

通道的线性变换,以补偿可能失去的表示能力,进而

得到位置注意力在水平方向的权重,表达式为

yh =σ[Gn(Fh(zh))] (10)
式中:σ为非线性激活函数;Fh 为一维卷积过程;Gn

表示组归一化。将原始特征与局部注意力机制权重

相乘,得到加权后的输出Y
Y =xcyh (11)

2 基于Bdw-ResNet模型的故障诊断

2.1 模型架构

将sigmoid激活函数加权并具有内在可解释性

的双阻尼小波卷积层作为预处理层,同时引入即插

即用的局部注意力机制模块,与现有的残差神经网

络(ResNet18)相结合,得到的卷积神经网络称为

Bdw-ResNet,模型的架构如图6所示。
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图6 Bdw-ResNet模型架构

Fig.6Bdw-ResNetmodelarchitecture

2.2 基于Bdw-ResNet模型的故障诊断

将嵌入双阻尼小波卷积层和局部注意力模块的

Bdw-ResNet模型应用于滚动轴承故障诊断中,流
程如图7所示。

图7 基于Bdw-ResNet的故障诊断流程图

Fig.7FaultdiagnosisflowchartbasedonBdw-ResNet

首先,利用安装在机械设备上的加速度传感器

采集振动信号,并对数据进行归一化、降噪处理。然

后,在时域内通过完全无重叠方式滑动窗口,对振动

信号进行切割,从而生成一定数量的样本,作为后续

网络模型的训练和测试。之后,利用sigmoid激活

函数加权的双阻尼小波构建小波卷积层,替换基准

ResNet18模型的首层,同时在残差块中插入局部

注意力机制模块,得到Bdw-ResNet。设置双阻尼

小波、优化器、批次数和学习率等网络参数并通过

反向传播进行迭代训练从而获得最佳的参数组

合,通过测试集数据验证模型的有效性和优越性。
最后,从热力谱图和累计频带图等角度进行可解

释性分析。

3 实验验证

本节通过南昌铁路局机务段的JL-501机车轴

承数据集和青岛四方轮对轴承数据集,对模型的有

效性进行验证。同时,通过几组消融实验,对比体现

本文方法的优越性。实验运行在PyTorch深度学

习框架并在Cuda11.8上进行加速运算,硬件配置

为Intel13600kCPU,Nvidia4070GPU显卡。其他训

练参数设置如下:①数据预处理,设置 mean-std归

一化方法,损失函数为交叉熵损失函数;②使用

Adam优化器,默认学习率为0.001;每训练9代,
用乘以0.9的衰减系数来调整学习率;③为避免

实验偶然性,每组实验进行10次取平均值。保留

最佳组实验参数和模型,作为后期工程应用的预

训练模型。

3.1 案例1:南昌铁路局机车轴承数据集

案例1是对来自南昌铁路局机务段的JL-501
型机车轴承数据集进行试验,轴承试验台如图8所

示,主要由传感器、液压系统、主轴箱、采集卡、待测

轴承、控制台等组成。电源为三相,四线,380V,

50Hz,采样频率为20kHz,电机输出功率为5kW。
试验待测的机车轴承为内径160mm、外径290mm
的NJ2232WB型圆柱滚子轴承,并且可以根据需要

采集A、B、C多个传感器信号。
如表1所示,本试验使用了6种故障状态和1

种正常状态总共7种类型,且来自试验台正上方传

感器B收集的机车轴承数据。为了防止信号重叠

影响模型测试的性能,通过滑移时域信号的窗并完

全无重叠切割的方式获得训练和测试的样本,每组

样本数为390,并按顺序分别编号为L0~L6。
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图8 JL-501机车轴承故障诊断试验台

Fig.8JL-501locomotivebearingfaultdiagnosistestbench

表1 机车轴承试验样本构造

Table1Structureoflocomotivebearingtestsample

故障类型 故障深度/mm 样本数 标签

内圈故障

4 390 L0

7 390 L1

19 390 L2

外圈故障
7 390 L3

19 390 L4

滚动体故障 4 390 L5

正常 390 L6

3.1.1 基于Bdw-ResNet模型的实验结果

图9、图10所示为将表1中的机车轴承数据输入

本文所提出的Bdw-ResNet模型中,经过100轮迭代

训练得到的结果。由图9可知,模型在前20代训练

速度较快,损失值减小至0.2附近;在第58代识别准

确率最高,达到98.73%。之后,准确率和Loss曲线

均放缓,模型逐渐达到收敛状态,说明本文方法在本

次实验中取得了满意的分类效果。

图9 案例1识别准确率变化曲线

Fig.9Recognitionaccuracycurveofcase1

图10 Loss函数变化曲线

Fig.10Curveoflossfunction

图11为使用混淆矩阵将测试集分类的可视化

结果。使用表1实验数据进行了49次重复实验,总
共2730个样本。实验结果表明,有1个4mm内圈

故障的样本被误判为7mm内圈故障和19mm内圈

故障,另有一个19mm 外圈故障样本被误判为

7mm外圈故障。考虑到所制备的样本量比较小,
存在部分类型故障样本特征不明显,与其他样本

故障特征相似的情况,从而造成了误判的发生。
但实验结果仍在可控范围之内。此外,在其他诊

断的类别中,也均取得了较高的识别准确率。

图11 案例1混淆矩阵

Fig.11Case1confusionmatrix

为进一步展示模型的特征提取能力和分类效

果,使用t分布-随机邻近嵌入(t-SNE)算法进行特

征可视化,如图12所示。由图可知,训练之后,模型

自适应特征提取所获得的特征经过降维,各种故障

类型没有重叠部分,区分度明显、清晰,再次直观地

展示了本文所提方法的有效性和较好的分类效果。
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图12 案例1特征降维图

Fig.12Case1dimensionalityreductionoffeatures

3.1.2 对比实验

为了验证Bdw-ResNet的模型性能以及本文所

提方法的优越性,进一步使用未经任何处理的残差

神经网络基准骨架Backbone、Morlet小波、Laplace
小波进行实验,对比本文所提双阻尼小波相对其他

小波函数的优势。设置Laplace小波参数A为1/e,ξ
为0.3,τ为0.1。Morlet小波参数C与尺度因子s有

关,随着s初始化自动设置。

在每一组实验中再分别使用当前主流的适用于

一维时序数据的SE、ECA注意力机制进行实验,对
比本文所提的LA相对其他注意力机制的优势,共
进行16组实验。为了避免干扰,取10次诊断的平

均结果作为最终的准确率,结果如图13、表2所示。

图13 不同组合对比实验结果柱状图

Fig.13 Comparisonofexperimentalhistogramsof

differentcombinations

(1)从图13横坐标看,将卷积神经网络的预处

理层替换为小波卷积层的确显著提高了模型性能,

Morlet小波和Laplace小波的识别准确率分别提升

了5%和10.08%,证明本文提出的双阻尼小波效果

最显著,相对于基准网络提升了15.9%。

表2 不同组合模型的识别准确率

Table2 Modelaccuracyfordifferentcombinations

类型
识别准确率/%

无注意力机制 SE机制 ECA机制LA机制

基准网络 79.20 83.97 86.23 89.08

Morlet小波 84.20 86.32 87.39 90.20

Laplace小波 89.28 90.46 91.21 92.75
双阻尼小波 95.14 97.41 97.84 98.73

 注:加粗数据表示最优值。

(2)对于同一种小波函数而言(包括基准网络),
引入注意力机制能给模型识别准确率带来一定程度

的提升。以 Morlet小波为例,SE和ECA机制相对

于未引入注意力机制的模型分别提升了2.12%、

3.19%,而本文所引入的轻量级 LA 机制准确率

98.73%,比无注意力机制提升8%,效果最佳。
综上,本文提出的以ResNet18作为基准骨架,

将首个预处理层替换为双阻尼小波卷积层,并引入

LA机制的Bdw-ResNet模型,在南昌铁路局的机车

轴承数据集中表现出最佳的效果。

3.2 案例2:青岛四方轮对轴承数据集

青岛四方轮对轴承试验台如图14所示,主要由

风扇电机、驱动电机、车轮和车轴、皮带传动系统、待
测轴承、径向和垂向加载装置等组成。采样频率为

20kHz,轴承转速为589r/min,垂向载荷设置为

146kN,车辆的运行速度为90km/h。

图14 青岛四方轮对轴承试验台

Fig.14QingdaoSifangwheelsetbearingtestbench

本次实验同样通过完全无重叠方式滑移时域

窗口进行采样,每组样本设置为1024个样本点,

得到了1种正常和7种故障状态总计8种类型的数

据样本,其中每种数据类型包含195个样本,总共

1560个样本,依次编号为D0~D7,如表3所示。
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表3 轮对轴承样本

Table3Samplestructureofwheelsetbearings

故障类型 故障尺寸/(mm×mm) 样本数 标签

正常 195 D0

滚动体故障 3×35 195 D1

内圈故障 3×45 195 D2

滚动体故障 5×30 195 D3

外圈故障 10×30 195 D4

外圈故障 10×45 195 D5

保持架故障 10×35 195 D6

内圈故障 10×45 195 D7

3.2.1 基于Bdw-ResNet模型的实验结果

同理,将表3的轴承数据输入到Bdw-ResNet模

型中训练100代,得到的结果如图15、图16所示。由

图可知,模型训练到第25代准确率达到99.46%,损
失值降低到0.15以下,之后准确率曲线和Loss曲线

都趋于平稳,只在小范围内波动,说明模型已达收敛

状态,在本次实验中取得了较好的表现。

图15 案例2识别准确率变化曲线

Fig.15Recognitionaccuracycurveofcase2

图16 案例2的Loss函数变化曲线

Fig.16Curveoflossfunctionofcase2

图17为使用混淆矩阵的测试集分类的可视化

结果。使用表3数据进行64次重复实验,总共

1560个样本。结果表明,有一个3mm×35mm的

滚动体故障被误判成了10mm×30mm的外圈故

障类型,其他类型都保持着100%的识别准确率,说
明本次故障诊断任务取得了较好的分类结果。

图17 案例2混淆矩阵

Fig.17Case2confusionmatrix

为了更加直观地展现模型的特征提取能力,再
次使用t-SNE算法进行高维数据降维及可视化,结
果如图18所示。由图可知,对于经过训练后的模

型,各种故障类型没有重叠区域,且特征分类明显。

图18 案例2特征降维图

Fig.18Case2dimensionalityreductionoffeatures

3.2.2 对比实验

同样地,将基准网络的预处理层依次替换为

Morlet小波卷积层、Laplace小波卷积层、双阻尼小

波卷积层,小波参数设 置 同 案 例1,以 及 将 SE、
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ECA、LA机制插入残差块中,验证Bdw-ResNet模

型优越性,对比实验结果如表4和图19所示。
表4 不同组合模型的识别准确率

Table4 Modelaccuracyfordifferentcombinations

类型
识别准确率/%

无注意力机制 SE机制 ECA机制LA机制

基准网络 86.00 89.91 90.18 91.00

Morlet小波 87.30 90.12 88.95 92.03

Laplace小波 90.42 92.09 91.70 93.85

双阻尼小波 94.46 96.16 96.80 99.46

 注:加粗数据表示最优值。

图19 对比实验结果柱状图

Fig.19Comparisonofexperimentalhistograms

从表4和图19可知,在青岛四方轮对轴承故障

诊断实验中,将预处理层替换为小波卷积层和嵌入注

意力机制的确增加了模型性能,并且本文所提出的双

阻尼小波和LA机制的组合取得了最优异的表现,准
确率99.46%,再一次验证了本文所提出基于Bdw-
ResNet模型方法的有效性和高效性。

4 可解释性分析

可解释性的关键在于构建模型中映射关系,并
与使用者先验知识的直接联系,从这一角度出发,出
现了两种类型的可解释路径。一种是基于使用者的

先验知识设计透明可理解的算法映射关系,提高模

型的内在可解释性。另一种是将已有算法的非线性

映射关系解构成符合先验知识的可理解的线性低维

映射。将这两种分别简称为先验赋能和归因解

释[24-25],下面采用这两种类型对本文所提的Bdw-
ResNet模型及其相关组件进行可解释性分析。
4.1 先验赋能

(1)小波变换作为一种经典的时频分析方法,其

核心是滤波器与信号的内积运算。而卷积实际上也

是在进行内积操作,如图20所示。鉴于两者在处理

高维数据方面具有相似性,同时由于故障机理、传递

路径以及传感器的影响,现有的小波不能很好地匹

配轴承真实振动信号中的故障脉冲响应,故本文提

出了一种双边非对称衰减的小波,并构建了小波卷

积层替换基准CNN的第一层卷积层,利用成熟的

小波理论先验知识嵌入网络,提高了模型内在可解

释性。

图20 双阻尼小波与信号内积过程

Fig.20Processofbi-dampedwaveletsandsignal
innerproduct

(2)激活函数凭借其能为神经网络引入非线性

能力,以便网络能够学习和表征各种数据的复杂模

式和特征,从而获得了广泛的应用。有研究表明,波
动较大的小波值不利于优化,需要用激活函数来处理

指数分量。鉴于此,本文使用sigmoid激活函数来调

整双阻尼小波基函数的以e为基底的指数分量,以将

其限制在(0,1)范围内,同时让两个可学习的参数u、

s范围限制在(-1,1)之间,sigmoid激活函数为

s(x)= 1
1+e-x (12)

  这种操作类似于数据归一化,引入激活函数来

调节比例因子u和平移因子s的一致性。作为小波

权重,激活函数解决了由于数值过大引起的模型梯

度爆炸的问题,从而设计出既可物理解释又与神经

网络相兼容的双阻尼小波卷积层。

4.2 归因解释

(1)热力谱图作为一种可视化工具,通常以特殊

的高亮形式展示特征的分布和聚集程度。为更好地

理解本文提出的LA机制如何发挥作用,将局部注意

力权重映射到输入信号生成热力谱图,解释模型的决

策依据。以预处理层为双阻尼小波卷积层和Laplace
小波卷积层为例,输出模型最后一层的权重特征,得
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到的热力谱图见图21、图22。

图21 双阻尼小波-热力谱图

Fig.21Bi-dampedwavelet-thermodynamicspectrum

图22 Laplace小波-热力谱图

Fig.22Laplacewavelet-thermodynamicspectrum

由图21、22可知,随着模型训练并反向传播更

新,LA机制会自动学习原始信号中最突出的部分,
从输入信息中筛选出利于模型预测的特征并赋予其

更高的权重。原始信号冲击部分越尖锐,映射在热力

谱图的高亮部分越显著,说明权重越高,表明相应特

征对于模型决策贡献越多。每种故障类型对应一种

特征映射关系,网络自动学习并强化这种关系,最后

通过分类层将多种故障类型识别出来。
(2)在故障诊断模型的决策中,如何将现有模

型的非线性映射关系解构成符合先验知识的可理解

的线性低维映射,是一个巨大的挑战。基于此,利用

Kurtogram函数得到4个状态信号的谱峭度及其相关

频带[26]:正常状态,最优中心频率为7.5kHz,带宽为

1.67kHz;内圈故障,最优中心频率为7.92kHz,带宽

为0.83kHz;外圈故障,最优中心频率为8.57kHz,带
宽为0.83kHz;滚动体故障,最优中心频率为9.5kHz,
带宽为0.625kHz。4种状态下的故障频带图见图23。

(a)正常

 
(b)内圈故障

(c)外圈故障

 
(d)滚动体故障

图23 4种状态下的故障频带

Fig.23Frequencybandsoffaultsinfourstates

累计频带作为一种理解小波核网络组件如何决

策的有效手段[27],包含所有通道的小波卷积核,其通

过计算每个小波核权重的归一化傅里叶变换值和故障

频率,来识别小波卷积层重点关注的部分。累计频带

图中,纵坐标为1对应的频率即为识别到的故障频率。
为了直观地感受本文提出的双阻尼小波卷积层

自适应调整权重,进行了故障区域的定位。对训练前

后的累计频带进行统计,中心频率范围为2.86~
8.57kHz。如图24所示,累计频带从2.86kHz(训
练前)过渡到8.57kHz(训练后)时,计算得到的中心

频率为8.57kHz,位于正常、内圈故障、外圈故障和滚

动体故障带宽范围内。由此可见,本文构建的双阻尼

小波卷积层可以看作是一个最优频带调整的过程,能
够解释为集中在包含更多故障信息的频率上,善于提

取优越的故障频带,进而识别出最优频段。

图24 训练前后累计频带变化

Fig.24 Changesinthecumulativefrequencyband
beforeandaftertraining

912



西 安 交 通 大 学 学 报 第59卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

5 结 论

针对 Morlet、Laplace等小波与真实轴承故障

脉冲响应不匹配的问题,本文提出一种既可物理解

释又与神经网络兼容的Bdw-ResNet模型以及故障

诊断的完整流程,主要结论如下。
(1)提出了一种sigmoid激活函数加权的双阻

尼小波,同时引入即插即用的轻量级的局部注意力

机制,利用组归一化和一维卷积等技术,组建了

Bdw-ResNet模型,结合模型优秀的自适应特征提

取能力,对滚动轴承进行故障诊断。在南昌铁路局

机车轴承数据集和青岛四方轮对轴承数据集上开展

试验,分别取得了98.73%和99.46%的识别准

确率。
(2)与融合不同类型的 Morlet、Laplace小波函

数和主流SE、ECA注意力机制算法组合进行对比,
结果表明,双阻尼小波和LA机制的组合取得了最

高的识别准确度。热力谱图和累计频带图等结果均

表明本文所提的Bdw-ResNet模型及组件能够调整

最优频带,从而自动定位故障区域,具有较好的可解

释性。
本文主要聚焦的是单一工况下的任务,在以后

的研究中,我们将探索变工况、跨机器设备等更复杂

的迁移目标,在智能诊断的鲁棒性、信号降噪和可解

释性方面带来更多的成果。
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