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基于通道和空间重组网络的滚动轴承故障诊断

周 涛 姚德臣 杨建伟

（北京建筑大学 机电与车辆工程学院，北京 102616）
摘要：由于在实际工程中采集到的故障振动数据可能会伴随噪声，传统的诊断模型难以识别故障类别，针对此问

题，提出一种基于通道和空间重组卷积与渐进式卷积神经网络（Channel and Spatial Reconstruction and Progressive 
Convolutional Neural Networks, CSRP-CNN）的滚动轴承故障诊断研究方法。所提模型利用通道和空间重组卷积（Channel 
and Spatial Reconstruction Convolution, CSConv）减少故障特征中通道和空间的冗余信息，降低复杂性和计算量以提高性

能；使用卷积注意力模块（Convolutional Block Attention Module, CBAM）在通道和空间维度进行注意力增强操作，使模型关

注重要的故障特征信息；在网络浅层采用渐进式卷积网络结构，将之前的故障特征信息与当前的输入进行融合，获取更

加丰富的特征信息。通过凯斯西储大学（Case Western Reserve University, CWRU）和机械故障综合模拟试验平台

（Machinery Fault Simulator Magnum, MFS-MG）两种不同的数据集对 CSRP-CNN 进行性能评估。经过噪声测试和消融试

验，验证了 CSRP-CNN 具有较强的鲁棒性，以及 CSConv、CBAM 和渐进式卷积神经网络（Progressive Convolutional Neural 
Network, PCNN）对所提模型抗噪性能的影响。
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0　引言

目前旋转机械［1］被广泛运用在工业、医疗、军事和

农业等领域，若出现故障，会直接影响到工程系统的

安全性和稳定性。滚动轴承作为旋转机械中的重要

部件之一，在旋转机械长期超负载运转和工作环境恶

劣的情况下，极易出现损伤。因此，对滚动轴承的故

障类型进行及时诊断、对轴承状态保持监测是十分重

要的。

近年来，随着深度学习在图像识别和监测领域的

迅速发展，国内外科研工作者开始将深度学习引入故

障诊断方向。周付明等［2］提出一种新型的旋转机械故

障诊断方法，使用最大相关和最小冗余来提取故障敏

感特征，减少冗余信息，最后利用支持向量机（Support 
Vector Machine, SVM）分类器进行故障识别。刘恒畅

等［3］提出一种基于可分离卷积模块的轴承故障诊断方

法，相比于一些传统的故障诊断模型，使用多种评价

指标对模型进行评估，可以对轴承不同部位的故障程

度进行识别。SURENDRAN等［4］提出一种基于残差网

络的智能工业故障诊断系统，利用连续小波变换对原

始振动信号进行预处理，使用ResNetV2网络对故障特

征进行提取，通过在不同的数据集上进行测试，验证

了该模型具有良好的故障分类准确率。杨大炼等［5］提
出一种基于局部双谱和卷积神经网络的故障诊断方

法，使用局部双谱对输入的振动数据进行处理，采用

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）搭

建诊断模型，在降低特征的冗余信息的同时，提高了

模型的训练速度。YAN等［6］提出一种在极低标签和速

度波动下的机械半监督故障诊断方法，通过将带标签

数据进行边缘传播，扩大带标签数据的数量，再使用

图自注意力网络对扩大标签后的数据集进行训练。

经过试验验证，标签传播策略和动态图注意力机制网

络具有良好的故障分类效果。上述方法相比于传统

故障诊断方法，在故障特征提取和识别准确率方面有

着巨大优势，并且节省了大量的人力和时间。

带噪声的振动数据对于传统的故障诊断模型来

说，很难获取数据中的故障特征，导致识别准确率低。

陈露萌等［7］提出一种基于可微架构搜索（Differentiable 
Architecture Search, DARTS）算法的故障诊断方法，通

过 DARTS 算法对 CNN 进行结构寻优，提升 CNN 对深
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度信息的提取能力和鲁棒性。JIN 等［8］提出一种新型

的 CNN，能够进行多个输入，利用多标签分类器区分

多个轴承故障，在不同数据集上实现了良好的跨域和

抗噪效果。HAN 等［9］结合 CNN 和 Transformer 模型架

构的优点，提出一种新的特征提取框架，在噪声干扰

的情况下，依旧保持较高的准确率和较强的鲁棒性。

董荣等［10］提出一种基于并行大核注意力机制卷积神

经网络，能够对故障特征图进行大范围的特征关系提

取，可以快速且有效地检测出滚动轴承故障程度和故

障位置。

本文提出一种基于通道和空间重组卷积与渐进

式卷积神经网络（Channel and Spatial Reconstruction 
and Progressive Convolutional Neural Networks, CSRP-

CNN）的滚动轴承故障诊断方法，使用通道和空间重

组卷积（Channel and Spatial Reconstruction Convolution, 
CSConv）、卷积注意力模块（Convolutional Block Attention 
Module, CBAM）与渐进式卷积神经网络（Progressive 
Convolutional Neural Network, PCNN）构建用于故障诊断

的网络模型，在美国凯斯西储大学（Case Western Reserve 
University, CWRU）和机械故障综合模拟试验平台

（Machinery Fault Simulator Magnum, MFS-MG）数据集

上进行噪声测试，相比于传统的故障诊断模型，具有更强

的鲁棒性。

1　理论分析

1. 1　CSConv

用于滚动轴承的故障诊断模型对采集到的振动

数据特征进行训练和验证时，需要进行不断的迭代和

信息交互，会出现重复且多余的空间和通道特征信

息。这些冗余信息不仅会造成巨大的计算资源浪费，

而且下层网络会提取到这些冗余信息，导致有用的特

征信息被掩盖，降低了网络的精度和鲁棒性。本文采

用CSConv，利用通道重组单元（Channel Reconstruction 
Unit, CRU）和空间重组单元（Spatial Reconstruction 
Unit, SRU）来减少空间和通道特征信息的冗余，减少

计算量，提高模型的性能。CSConv模块如图1所示。

图1　CSConv模块

Fig. 1　CSConv module

20



第 47 卷第 5 期 周 涛，等： 基于通道和空间重组网络的滚动轴承故障诊断

1. 1. 1　CRU
CRU 利用分离、转换和融合 3个步骤来减少通道

维度的冗余信息和模型的计算量。分离操作使用分

割比 α (0 ≤ α ≤ 1) 将特征通道信息 C分为两个部分

[ (1 - α )C，αC ]，并引入一个挤压比 r来控制特征通道，

再通过两个 1×1 卷积将特征分为上部 Xup 和下部 X low。
转 换 操 作 将 Xup 通 过 有 效 的 组 卷 积（Group-Wise 
Convolution, GWC）和点卷积（Point-Wise Convolution, 
PWC）计算来提取具有代表性的故障特征信息。最后

经过加权处理得到高代表性的特征图 Y1，将 X low 通过

PWC 计算后，与原来的特征进行特征连接，生成特征

图Y2。式（1）、式（2）分别为Y1、Y2的生成表达式：

Y1 = MGXup + MP1Xup （1）
Y2 = MP2X low ∪ X low （2）

通过特征融合操作，使用自适应机制合并特征图

Y1、Y2，利用全局平均池化层来获取特征图中的全局空

间信息 S1、S2，再通过 SoftMax 函数获取重要特征向量

β1、β2，最后上部特征和下部特征通过加权求和得到通

道定义特征Y。特征融合操作表达式为

Sm = LPooling (Ym ) = 1
H W∑

i = 1

H ∑
j = 1

W

Yc ( i, j ), m = 1,2 （3）
β1 = eS1

eS1 + eS2
, β2 = eS2

eS1 + eS2
, β1 + β2 = 1 （4）

Y = β1Y1 + β2Y2 （5）
式中，LPooling (∙)表示全局平均池化；e为自然常数。

CRU通过轻量级卷积运算提取了丰富的具有代表性

的特征，同时通过少量的运算和特征重用方案处理冗余特

征。如图1所示，通过串联CRU和SRU，构建CSConv模块。

1. 1. 2　SRU
SRU利用权重分离冗余特征信息，然后进行重组，

从而抑制空间维度上的冗余并加强特征表示，有利于

下层网络对通道有用信息的特征提取。SRU分为两个

操作：分离和重组。分离操作的目的是将空间信息丰

富的特征图与空间信息较少的特征图进行分离。使

用组归一化层中的比例因子来评估不同特征图的信

息，从而得到一个中间特征图 Yout，再利用可训练参数

γ测量每个批次和通道的空间像素的方差，从而获得

归一化相关权重Wγ，如式（6）、式（7）所示：

Yout = LGN (Y ) = γ Y - μ
σ2 + ε + β （6）

Wγ = {ωi} = γi

∑
j = 1

C

γj
;  i, j = 1,2, … ,C （7）

式中，ε为保证除法稳定性的小数；μ、σ分别为 Y的平

均值和标准差；γ、β为可训练仿射变换；ω为权重系数；

LGN (∙) 表示组归一化。

然后使用 Sigmoid激活函数将Wγ重新加权的特征

图的权重值映射到（0，1），并通过阈值实现门控效果。

将阈值以上的权重参数设置为信息权重W1，阈值以下

的设置为信息权重W2。获取W的过程表示为

W = GGate( )Sigmoid {Wγ [ LGN (Y ) ] } （8）
式中，⊗为元素乘法；⊕为元素求和；∪为级联；GGate (∙)
表示阈值门。

最后将输入特征Y分别乘以W1和W2，得到两个加

权特征：信息量大的特征 Y w1 、信息量小的特征 Y w2 。采

用交叉重组操作将特征 Y w1 和 Y w2 连接起来，以充分结

合加权的两个不同的信息特征，并加强它们之间的信

息流。获得空间定义特征图Y w，如式（9）所示：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Y w1 = W1 ⊗ Y
Y w2 = W2 ⊗ Y
Y w11⊕Y w22 = Y w1

Y w21⊕Y w12 = Y w2

Y w1 ∪ Y w2 = Y w

（9）

SRU用于中间输入特征，将信息量大的特征与信

息量小的特征分离出来，对它们进行重组，增强代表

性的特征信息，抑制空间维度上的冗余特征。

1. 2　CBAM

CBAM 是一个高效而简单的注意力机制模型［11］，
如图 2 所示。通过串联通道注意力模块（Channel 
Attention Module, CAM）和空间注意力模块（Spatial 
Attention Module, SAM）对输入的特征图进行自适应特

征细化。在减少模型计算量和参数量的同时，能够提

高模型的分类精度和泛化性，使模型对重要的通道和

空间信息进行特征提取。

1. 2. 1　CAM
CAM 将输入的特征 F分别通过两个并行的池化

层，来获取不同的故障特征信息。接着，分别送入一个

图2　CBAM

Fig. 2　CBAM
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两层共享的多层感知机（Multilayer Perceptron, MLP）
中。最后，利用Sigmoid激活函数得到权重系数，权重系

数乘以输入特征即可得到缩放后的新特征，如式（10）
所示：

Mc (F ) = σ { PMLP [ fAvgpool (F ) ] + PMLP [ fMaxpool (F ) ] } =
σ {W1 [W0 (F cavg ) ] + W1 [W0 (F cmax ) ] } （10）

式中，fAvgpool (∙)表示平均池化； fMaxpool (∙)表示最大池化。

1. 2. 2　SAM
SAM通过最大池化和平均池化操作，分别对输入的

特征F进行压缩处理，将压缩后的特征图进行合并连接，

通过标准卷积进行卷积操作和Sigmoid激活函数处理，根

据特征之间的空间关系生成空间注意力图，如式（11）所示：

Ms (F ) = σ { f 7 × 7 [ fAvgpool (F ) ;  fMaxpool (F ) ] } =
σ [ f 7 × 7 (F savg ;  F smax ) ] （11）

1. 3　PCNN

PCNN如图 3所示，采用不同尺度的卷积核对图片

信息进行不同感受野的特征提取。卷积后经过实例增

强归一化（Instance Enhancement Batch Normalization, 
IEBN）层［12］和激活函数 ReLu。IEBN 层为实例增强批

量归一化，通过自注意力机制增强实例特定信息来帮

助抑制图片中的噪声，并通过简单的线性变化来重新

校准每个通道的信息，从而增强 CSRP-CNN 模型的表

达能力。激活函数 ReLu则能够提高网络模型的非线

性拟合能力。图中 a的作用是为了进行信息的连接传

输，这里使用CBAM作为连接器，将上层重要的通道和

空间特征信息传输到下一层网络，这样不仅可以保留

之前的特征信息，还能获得丰富的特征信息，为后续

网络的特征提取做好基础。

1. 4　CSRP-CNN故障诊断模型

CSRP-CNN 模型整体框架如图 4所示。在网络浅

层使用 3×3、5×5、7×7的卷积对特征图进行信息提取，

使用CBAM对特征图中的通道和空间特征信息进行着

重提取。堆叠三次后，进行特征融合，然后进入

CSConv 模块和最大池化层。利用 CSConv 模块中的

CRU和SRU重组单元，减少通道和空间中的冗余信息，

防止冗余信息对后续的特征提取带来多余操作，降低

计算量和参数量。利用最大池化层进行稀释处理，缓

解过拟合现象。堆叠两次后通过全连接层对故障特征

图进行特征降维处理，最后输出概率最大的故障类型。

利用二维混淆矩阵、二维 T 分布随机邻域嵌入（T-

Distributed Stochastic Neighbor Embedding, T-SNE）、接

受者操作特征（Receiver Operating Characteristic, ROC）
曲线和准确率曲线对CSRP-CNN故障诊断模型的结果

进行可视化显示和性能评估。

图3　渐进式卷积神经网络模块

Fig. 3　PCNN module

图4　CSRP-CNN模型整体框架

Fig. 4　Overall framework of CSRP-CNN model
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2　试验准备

2. 1　数据预处理

本文提出的 CSRP-CNN 模型使用二维图像作为

输入，需要对滚动轴承的一维振动数据进行数据预

处理。选取振动数据中的 1 024 个连续点，进行数据

归一化操作，再对其进行噪声处理，最后做灰度图像

处理，生成 32×32 的灰度图像。图 5 所示为 MFS-MG
数据集的 4 种故障轴承数据所生成的灰度振动图像

样本，其中高斯白噪声的强度通过改变信噪比获得。

2. 2　数据集构建

CWRU 数据集由美国凯斯西储大学试验台的

SKF 型轴承驱动端采集获得，试验台如图 6 所示。驱

动端轴承为 SKF6205，采样频率为 12 kHz。试验采

用转速分别为 1 730、1 750、1 772、1 792 r/min 时驱动

端加速度传感器所采集到的振动数据，如表 1~表 2
所示。根据故障位置和故障直径，将轴承故障类型

分为 10 类，构建 5 个带噪声数据集和 1 个无噪声数

据集。带噪声数据集中添加信噪比为-10、-5、0、5、
10 dB的高斯白噪声。

MFS-MG数据集中的振动数据由机械故障综合模

拟试验平台测得，MFS-MG 试验台如图 7 所示。试验

台转速由速度控制器控制，在驱动电动机内部安装带

有缺陷的滚动轴承（ER-12K）。图 8所示为所使用的 4
种故障轴承。使用压电式加速度传感器采集振动数

据，采集频率为 25. 6 kHz，构建 6个带噪声数据集进行

故障分类测试。表 3 所示试验所用轴承的基本

数据［13-14］。

在测试过程中，设定传感器的采样频率同样为

25. 6 kHz，并保持电动机转频为 fr。依据轴承的基本技

（a）复合故障
（a） Composite fault

（c）内圈故障
（c） Inner ring fault

（b）滚动体故障
（b） Rolling element fault

（d）外圈故障
（d） Outer ring fault

图5　振动图像样本

Fig. 5　Vibration image sample

图6　CWRU试验台

Fig. 6　CWRU test bench

表1　CWRU数据集工况类别

Tab. 1　CWRU data set working condition categories

转速
Rotational speed/（r/min）

1 792
1 772
1 750
1 730

工况
Working condition/hp

0
1
2
3

故障直径
Fault diameter/mils

7，14，21
7，14，21
7，14，21
7，14，21

注Notes：1 hp≈0. 746 kW，1 mils≈0. 025 4 mm。

表2　CWRU故障类别

Tab. 2　CWRU fault categories

轴承状态
Bearing condition

健康Health
内圈

Inner ring

外圈
Outer ring

滚动体
Rolling element

故障直径
Fault diameter/mils

—

7
14
21
7

14
21
7

14
21

标签
Label

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

图7　MFS-MG试验台

Fig. 7　MFS-MG test bench

（a） 复合故障
（a） Composite fault

（b） 滚动体故障
（b） Rolling element fault
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术参数和电动机的转频信息，可通过式（12）、式（13）
推算轴承外圈故障特征频率 fo和内圈故障特征频率 fi。

fo = Z
2 (1 - d

D cos θ ) f r = 3.05 fr （12）
f i = Z

2 (1 + d
D cos θ ) f r = 4.95 fr （13）

式中，Z为滚动体个数；d为滚动体直径；D为节圆直

径；θ为接触角。

3　诊断结果

使用两种不同的数据集进行噪声测试，可以看出

CSRP-CNN具有较强的抗噪性。为进一步确定各模块

对所提模型抗噪性能的影响，通过消融试验观察模型

性能变化。

3. 1　噪声测试

通过将 CSRP-CNN 与 ResNet18、ShuffNetV2、VGG- 
Net+Bn+ReLu（BR-VGGNet）、MobileNetV3 和 ResNet34
做噪声对比试验，使用4种不同转速的CWRU数据来进

行故障测试。由表 4~表 7 中的数据试验结果可以得

出，CSRP-CNN在0、5、10 dB、无噪声的情况下和对比模

型的故障诊断识别率都接近100%，只有在-10、- 5 dB
噪声下不是100%。由于强噪声的影响，故障特征被掩

盖，模型的特征提取能力受到了一定的影响，故障识别

准确率降低。MobileNetV3和BR-VGGNet在-10 dB下，

出 现 了 过 拟 合 的 现 象 ；ShuffleNetV2、ResNet18、
ResNet34 在-10、- 5 dB 强噪声中故障诊断识别率较

低。本文所提出的CSRP-CNN模型在含有强噪声的数

据集中仍具有较高的故障诊断识别准确率，并且在

CWRU和MFS-MG数据集上具有良好的鲁棒性。

图 9 所示为信噪比 RSNR= -5 dB 时，CWRU 数据集

的可视化结果。通过二维T-SNE［15］可视化显示CWRU
数据集在转速1 730 r/min下、RSNR= -5 dB时的故障诊断

结果。可以看到，CSRP-CNN的可视化效果最好，各个

故障的聚类紧密，类别辨识度高。 MobileNetV3、
ShuffleNetV2等对比模型故障类型交织在一起，说明对

（a） CSRP-CNN

（d） ShuffleNetV2

（b） BR-VGGNet

（e） MobileNetV3

（c） ResNet34

（f） ResNet18
图9　CWRU数据集的可视化结果 （RSNR = -5 dB）

Fig. 9　Visualization results of CWRU data set （RSNR = -5 dB）

表 3　ER-12K参数

Tab. 3　Parameters of ER-12K

节圆直径
Pitch diameter D/mm

33.477 2

滚动体个数
Number of rolling 

element Z
8

接触角
Contact angle θ/（°）

0

（c） 内圈故障
（c） Inner ring fault

（d） 外圈故障
（d） Outer ring fault

图8　4种故障轴承

Fig. 8　Four types of faulty bearings
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比模型的故障辨识度低，甚至不能辨别故障类别，从而

进一步验证了CSRP-CNN模型的故障特征提取能力。

表 8所示为MFS-MG数据集在不同噪声下的试验

结果。可以看出，CSRP-CNN 模型在不同噪声的数据

集中故障诊断识别准确率均高于其他对比模型，准确

率均在 80%以上。如图 10所示，利用混淆矩阵［16］可以

直观地看出 CSRP-CNN 模型在 RSNR=8 dB 时的分类优

势，CSRP-CNN 模型对角线的方块颜色相比其他对比

模型更深，代表故障识别效果更好。

从表 9 展示的试验所用模型的参数对比可以看

出，除 ShuffleNetV2 外，CSRP-CNN 模型的尺寸和参数

量相比其他对比模型都要小很多。ShuffleNetV2尺寸

和参数量小是因为模型的层数较少，进而使得模型在

进行训练时容易出现欠拟合，不能提取充足的特征信

息，导致准确率较低。CSRP-CNN 模型在实现模型轻

量化的同时，对含有噪声的数据依然具有较高的故障

识别准确率。

3. 2　消融试验

消融试验［17］在深度学习领域是一种常见的试验

方法，通过移除或替换模型中的一些关键部分，观察模

型性能的变化，从而评估模型各个部分对整体性能的

影响。本节在其他参数不改变的条件下，分别移除

CSConv、CBAM、PCNN 以及使用空间和通道重组卷积

（Spatial and Channel Reconstruction Convolution, 
SCConv）［18］，与原CSRP-CNN模型在MFS-MG数据集上

进行故障诊断分类，做精度对比。所使用的 MFS-MG
数据集分别添加信噪比为-2、8 dB的高斯白噪声。

表8　MFS-MG数据集的噪声测试结果

Tab. 8　Results of noise test for MFS-MG data set

模型
Model

CSRP-CNN
MobileNetV3
ShuffleNetV2

ResNet18
ResNet34

BR-VGGNet

RSNR/dB
-2

82.2
64.8
46.0
65.0
61.2
79.2

0
88.2
66.8
49.2
69.8
68.0
86.2

2
90.2
70.4
53.2
72.4
71.4
88.2

4
92.2
74.0
54.0
76.6
77.2
91.0

6
93.6
74.4
54.8
79.6
79.4
92.6

8
95.6
79.0
59.6
81.8
79.6
94.0

表7　转速1 730 r/min下的试验结果

Tab. 7　Test results at rotational speed 1 730 r/min

模型
Model

CSRP-CNN
MobileNetV3
ShuffleNetV2

ResNet18
ResNet34

BR-VGGNet

RSNR/dB
-10
69.9
13.4
24.0
28.6
27.6
57.0

-5
99.3
38.2
57.6
87.6
86.2
98.1

0
100.0

98.2
90.7
99.7
99.8

100.0

5
100.0
100.0

96.1
100.0
100.0
100.0

10
100.0
100.0

99.9
100.0
100.0
100.0

无噪声
No noise

100.0
100.0
100.0
100.0
100.0
100.0

表6　转速1 750 r/min下的试验结果

Tab. 6　Test results at rotational speed 1 750 r/min

模型
Model

CSRP-CNN
MobileNetV3
ShuffleNetV2

ResNet18
ResNet34

BR-VGGNet

RSNR/dB
-10
70.5
14.4
24.1
26.7
29.7
38.4

-5
98.6
44.4
50.2
80.1
81.7
93.2

0
100.0

84.7
86.5
99.5
98.8
99.6

5
100.0

99.7
97.3

100.0
100.0
100.0

10
100.0
100.0

99.4
100.0
100.0
100.0

无噪声
No noise

100.0
100.0

99.9
100.0
100.0
100.0

表5　转速1 772 r/min下的试验结果

Tab. 5　Test results at rotational speed 1 772 r/min

模型
Model

CSRP-CNN
MobileNetV3
ShuffleNetV2

ResNet18
ResNet34

BR-VGGNet

RSNR/dB
-10
63.7
13.2
22.7
25.9
27.9
47.4

-5
98.1
31.0
46.8
73.2
73.1
94.0

0
100.0

83.1
86.0
97.9
97.3
99.9

5
100.0

96.5
94.8
99.4
99.6

100.0

10
100.0

99.8
98.4
99.9

100.0
100.0

无噪声
No noise

100.0
99.6
99.5

100.0
100.0
100.0

表4　转速1 792 r/min下的试验结果

Tab. 4　Test results at rotational speed 1 792 r/min

模型
Model

CSRP-CNN
MobileNetV3
ShuffleNetV2

ResNet18
ResNet34

BR-VGGNet

RSNR/dB
-10
63.2
14.4
22.1
27.2
27.1
38.4

-5
98.3
33.7
56.7
68.9
67.3
93.2

0
100.0

82.3
83.2
96.6
97.4
99.6

5
100.0

97.5
93.5
99.6
99.5

100.0

10
100.0

99.0
99.0

100.0
100.0
100.0

无噪声
No noise

100.0
99.4

100.0
100.0
100.0
100.0

表9　试验所用模型的参数对比

Tab. 9　Comparison of the parameters of the models used in the test

模型 Model
尺寸 Size/MB

参数 Parameter/MB

CSRP-CNN
7.6
1.92

MobileNetV3
16.83

4.21

ShuffleNetV2
1.49
0.37

ResNet18
44.69
11.20

ResNet34
85.12
22.3

BR-VGGNet
37.15

9.29
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如表 10 所示，经过试验测试，原 CSRP-CNN 模型

与无 CSConv、无 CBAM、无渐进式卷积神经网络以及

使用 SCConv相比，具有更好的故障识别准确率和抗噪

性。在RSNR= -2 dB时，无CSConv模型与CSRP-CNN模

型的准确率相差 15 百分点，无 CBAM 模型与 CSRP-

CNN 模型的准确率相差 4. 8 百分点，无 PCNN 模型与

CSRP-CNN 模型相差 8. 2 百分点，使用 SCConv 模型

与 CSRP-CNN 模型相差 2. 8 百分点。其中，CSConv
模块在较强噪声测试时对故障分类影响最大，无

CSConv 模型的识别准确率显著降低。

图 11 所示为 RSNR = -2 dB 时的各个模型的 ROC
曲线。RTP 为真正类率，RFP 为假正类率，如式（14）、

式（15）所示。其中，NTP为真正类；NFN 为假负类；NFP为
假正类；NTN为真负类。CSRP-CNN模型的ROC曲线最

靠近 y轴，说明具有良好的可分离性度量，故障识别准

确率更高，抗噪性能更好。

RTP = NTP
NTP + NFN

（14）
RFP = NFP

NFP + NTN
（15）

由图 12 所示的准确率曲线对比可知，CSRP-CNN
模型中的 CSConv、CBAM、PCNN 对模型的抗噪性能都

（a） CSRP-CNN

（d） ShuffleNetV2

（b） BR-VGGNet

（e） MobileNetV3

（c） ResNet34

（f） ResNet18
图10　MFS-MG数据集的混淆矩阵（RSNR=8 dB）

Fig. 10　Confusion matrix of MFS-MG data set （RSNR=8 dB）

表10　消融试验

Tab. 10　Ablation test

模型
Model

通道和空间重组卷积与
渐进式卷积神经网络

CSRP-CNN
无通道和空间重组卷积

No CSConv
无卷积注意力模块

No CBAM
无渐进式卷积神经网络

No PCNN
空间和通道重组卷积

SCConv

RSNR/dB
-2

82.2

67.2

77.4

74.0

79.4

8

95.6

93.6

95.2

91.8

94.6
图11　ROC曲线 （RSNR= -2 dB）

Fig. 11　ROC curves （RSNR= -2 dB）
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有一定程度的影响。 CSConv 模块的效果要好于

SCConv模块，即模块内部先经过CRU的效果比先经过

SRU 对模型性能的提升更大。在迭代 30 次以后，

CSRP-CNN模型的准确率曲线高于其他对比模型。

4　结论

由于滚动轴承的运行环境复杂，通过传感器采集

到的振动数据大都伴随噪声，为提高滚动轴承的故障

诊断精度。本文提出基于CSRP-CNN的滚动轴承故障

诊断研究方法，通过在两种数据集上添加不同信噪比

的噪声，进行噪声测试和消融试验，得到了以下结论：

1）PCNN 模块能够交互各个分支上的特征信息，

通过保留上一层的信息，获取更加丰富和重要的特征

信息。使用 IEBN 层和 ReLu激活函数，能够抑制模型

出现过拟合现象，并且具有一定的抗噪效果。

2）CBAM能够通过对特征图中通道信息和空间信

息的筛选，提取出重要的通道和空间特征，在减少模

型参数量和计算量的同时，增强了模型的故障识别准

确率。

3）CSConv 模块在网络深层进行特征提取，通过

CRU和 SRU的串联操作，逐步减少了标准卷积中大量

存在的通道和空间冗余信息，提高了网络模型的性

能。经过试验测试，证明了CSConv模块对模型的鲁棒

性和泛化性具有一定的提升和增强。
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Fault diagnosis of rolling bearing based on channel and spatial 

reconstruction networks

ZHOU Tao YAO Dechen YANG Jianwei
（School of Mechanical-Electronic and Vehicle Engineering, Beijing University of Civil Engineering and 

Architecture, Beijing 102616, China）

Abstract: Since the fault vibration data collected in the real engineering may be accompanied by noise, traditional 

diagnostic models are difficult to identify fault categories. To address this problem, a rolling bearing fault diagnosis research 

method based on channel and spatial reconstruction and progressive convolutional neural networks (CSRP-CNN) was proposed.  

The model utilized channel and spatial reconstruction convolution （CSConv） to reduce the redundant information of channels 

and space in fault features, and reduced the complexity and computation to improve the performance; using the convolutional 

block attention module (CBAM), attention enhancement operation was carried out in the channel and spatial dimensions to make 

the model pay attention to the important fault feature information; and the progressive convolutional network structure was used 

in the shallow layer of the network, which would fuse the previous fault feature information with the current input to obtain the 

richer feature information.  The performance of CSRP-CNN was evaluated by two different datasets of Case Western Reserve 

University (CWRU) and machinery fault simulator magnum (MFS-MG).  After the noise and ablation tests, it is verified that 

CSRP-CNN has strong robustness and the effects of CSConv, CBAM and progressive convolutional neural network (PCNN) on 

the model noise immunity performance.

Key words: Fault diagnosis; Channel and spatial reconstruction convolution; Progressive convolutional neural network; 

Robustness
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