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基于 YOLOv8 优化注意力机制的汽轮机 

转子滑动轴承振动幅值预测方法 
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［摘 要］滑动轴承的早期故障具有隐秘性，为了准确预测其振动幅值，提出了一种结合 YOLOv8

优化的 CBAM（convolutional block attention module）的深度学习模型，在 Backbone 和 Neck

之间嵌入 CBAM 模块以提升模型对重要振动特征的关注度，同时采用改进的完全交并比

损失函数，提高目标检测精度。同时，考虑到振动数据的非线性、非稳态特性，在模型中

添加经验模态分解（empirical mode decomposition，EMD）方法对振动状态数据进行预测，

以提高预测的准确性。结果表明：该方法在 600 MW 汽轮机运行数据集上相较于传统

YOLOv8 和 YOLOv7，在目标检测准确率上分别提升 2.85 百分点和 8.50 百分点，均方根

误差和平均绝对误差均有所减少；此外，在高噪声环境下，该模型的误差波动较传统方法

降低 30%，表现出更强的泛化能力和稳定性。 

［关 键 词］注意力机制；汽轮机振动；YOLO；经验模态分解 

［引用本文格式］李亚超, 刘昊煜, 徐皓康, 等. 基于 YOLOv8 优化注意力机制的汽轮机转子滑动轴承振动幅值预测方法[J]. 

热力发电, 2025, 54(5): 122-131.   LI Yachao, LIU Haoyu, XU Haokang, et al. Vibration amplitude prediction method for turbine 

rotor sliding bearing based on YOLOv8 optimized attention mechanism[J]. Thermal Power Generation, 2025, 54(5): 122-131. 

Vibration amplitude prediction method for turbine rotor sliding bearing  

based on YOLOv8 optimized attention mechanism 
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2.Department of Energy, Power and Mechanical Engineering, North China Electric Power University, Beijing 102206, China) 

Abstract: The early faults of sliding bearings are highly concealed. To accurately predict their vibration 

amplitude, a deep learning model incorporating a YOLOv8-optimized CBAM attention mechanism is proposed. 

The CBAM module is embedded between the Backbone and Neck to enhance the model’s focus on critical 

vibration features. Additionally, an improved complete intersection over union loss function is employed to 

enhance object detection accuracy. Considering the nonlinear and non-stationary characteristics of vibration data, 

the empirical mode decomposition (EMD) method is integrated into the model to improve the accuracy of 

vibration state prediction. The experimental results show that, on the 600 MW steam turbine operation dataset, 

this method improves the detection accuracy by 2.85 percentage points and 8.50 percentage points compared with 

that of the conventional YOLOv8 and YOLOv7, respectively. Moreover, the root mean square error (RMSE) is 

reduces, and the mean absolute error (MAE) decreases. Furthermore, in high-noise environments, the model’s 

error fluctuation reduces by 30% compared with that of the conventional methods, demonstrating stronger 

generalization ability and stability. 

Key words: attention mechanism; turbine vibration; YOLO; empirical mode decomposition 

随着现代机械向复杂化、高精度和高速运行方向

发展，轴承的工作条件变得更加苛刻[1]。由于载荷表

面之间的相对滑动，滑动轴承在承受径向载荷时可能

会出现磨损和退化，这可能导致轴的偏心过大、液体
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泄漏以及内部组件的干涉[2-3]。当滑动轴承的磨损达到

一定程度未及时更换，可能导致其部分或完全失效，

从而影响整个设备的安全性和稳定性。而对于汽轮机

轴系而言，滑动轴承的磨损失效可能带来难以估量的

经济损失和灾难性后果。因此，汽轮机在运行过程中

预测滑动轴承的振动幅值具有重要意义[4]。 

在滑动轴承故障诊断中，振动信号分析凭借实

时性强、技术成熟和成本偏低的特点，成为广泛应

用的检测手段。相较于油液分析和声发射信号分

析，振动信号能够通过时域和频域分析提取关键特

征信息，采集和处理更加便捷，尤其是在工况复杂

和长期运行的条件下[5]。然而，传统的振动信号分

析方法往往依赖于人工经验和先验知识，效率较低且

难以精准识别多种复杂故障[6]。近年来深度学习技术

的引入为振动信号的自动化处理和精确预测提供

了全新的思路，卷积神经网络（CNN）因其在特征

提取方面的优异性能，逐渐成为研究热点。注意力

机制作为提升模型性能的重要工具，逐渐被集成到

深度学习模型中。CBAM 作为一种轻量化的注意力

模块，通过结合通道和空间注意力，增强了特征表

达能力。文献[7]针对复杂环境下的轴承故障类型和

故障程度识别提出了一种浅层多尺度卷积神经网

络结合多注意力机制的诊断方法，使用连续小波变

换（CWT）将振动信号转换为时间频率图，并通过

多尺度卷积层提取全局和局部特征，显著提升了模

型对关键分类特征的关注，增强了弱信号标签的识

别率。文献[8]对滚动轴承振动信号提出了一种结合

注意力机制的 CNN 以增强特征提取能力，同时引

入了梯度加权类激活映射（Grad-CAM）模块，为

模型生成时间频率图的可视化热图，提升模型可解

释性，实现了 99.81%的故障分类准确率。吴静然  

等[9]聚焦复杂噪声环境和多模态信号特点下的旋转

机械故障识别，通过引入注意力机制对多尺度特征

进行加权融合，自适应地为不同尺度特征分配权

重，该方法在低信噪比环境下也表现出了较强的鲁

棒性，结果表明其在分类精度上具有显著优势。 

在目标检测领域，YOLO 系列模型凭借其高效

性和精确性广泛应用于工业场景。其中，最新版本

YOLOv8 通过优化网络结构和多尺度特征提取能

力，进一步提升了检测性能 [10]。文献[11]通过在

YOLOv8 模型中嵌入多种注意力机制，构建深度可

变形卷积特征金字塔网络（TDSFPN），提高多尺度

特征的融合和检测能力等方法对滚动轴承的表面

缺陷检测进行多目标分类和定位，解决了多目标场

景中的高目标遗漏率问题，优化了特征融合与分类

性能。文献[12]针对风力涡轮机叶片缺陷检测，提

出了一种基于进化变分的 YOLOv8 模型（EV- 

YOLOv8），通过引入 FasterNet 模块和 EfficCIoU

（Efficient Complete IoU）损失函数，提升了模型的

检测效率和资源使用率。文献[13]提出了改进的实

时轴承缺陷检测算法 CAC-YOLOv8，利用通道衰减

网络（CAN）和复合池化空间金字塔快速模块，优

化了特征提取和深度融合能力，在实时性和检测精

度之间达到了良好平衡。文献[14]针对化工设备中

的轴承缺陷检测，研究提出了 YOLOv8-LMG 模型，

通过整合 VanillaNet 主干网络、Lion 优化器、

CFP-EVC 模块和 Shape-IoU 损失函数，有效提高了

复杂缺陷的检测能力，在保持低计算复杂度的同时

显著提升了检测精度和效率。对于信号的降噪处理

方面，王普等[15]提出的小波阈值降噪方法在处理故

障信号时有效减少了噪声，提升了信号的可检测

性。文献[16]则通过小波变换方法进一步提高了故

障诊断的准确性。 

目前，将深度学习应用于滑动轴承故障诊断

时，由于当前轴承故障相关数据相对匮乏，难以满

足模型训练的要求。其次，现有研究多集中于单一

对象、单一条件的故障诊断，缺乏能够适应多种运

行条件、转速和多故障场景的综合诊断模型框架。

同时，随着信号采集技术的进步，数据量快速增长，

传统深度学习方法在处理大规模数据时可能效率

低下，影响诊断效果[17-19]。因此，本文提出了一种

结合 CBAM 模块优化 YOLOv8 的深度学习模型。

YOLOv8 作为高效目标检测算法，通过优化后的

CBAM 注意力机制，可更精准地提取故障特征，增

强了模型在复杂工况下的鲁棒性。该模型通过关注

信号中关键区域，提升了特征提取的精度和诊断的

稳定性，特别是在高噪声和变负载条件下，提高了

诊断的准确性，提供了更加可靠的故障诊断方案。 

1 预测方法 

1.1CBAM 模块 

滑动轴承通常工作在复杂且恶劣的环境下，伴

随着大量的噪声信号，使得微小故障难以通过直接

观察发现。为了提高模型对这些故障的检测能力，

本文在YOLOv8的Backbone和Neck之间引入了卷

积块注意力模块 CBAM。 

在卷积神经网络中，不同的卷积核对应着不同

的通道输出。同时，神经网络提取的特征各不相同，
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特征图组中不同特征重要性也不尽相同[20]。为了解

决这一问题，将一个通道注意力模块引入卷积网络，

以突出特征图组中各特征的重要性。考虑到特征图

本身是一个二维图像，同时将空间注意力模块引入

卷积网络，用于确定特征图值得关注部分。 

1.1.1 通道注意力模块 

该模块的特点是保持通道维度不变并压缩空

间维度，重点关注样本被划分为不同类别的原因。

通道注意力模块的机理[21]为： 
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式中：F '为融合了通道注意力权重的特征矩阵；

Mc(F)为通道注意力权重；Avg P(·)为平均池化操作；

Max P(·)为最大池化操作；MLP[·]为多层感知器。 

1.1.2 空间注意力模块 

与前者相比，该模块的特点是保持空间维度不

变并压缩通道维度。与通道注意力模块不同，空间

注意力模块更关注信息的“位置”。空间注意力模

块的机理为： 
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式中：F ' '为融合了空间注意力权重的特征矩阵；

Mc(F ')为空间注意力权重；conv 为卷积操作。 

注意力机制借鉴了人类感知行为中的资源分

配方式，能够对重要信息给予更多关注[22]，本文采

用的 CBAM 结构将通道注意力模块直接与空间注

意力模块串联，能够同时关注通道和空间信息，从

而选择具有区分性的特征。 

1.2 YOLOv8 网络 

YOLOv8 模型结构如图 1 所示。 

 

图 1 YOLOv8 模型结构 

Fig.1 Structural diagram of the YOLOv8 model 

YOLOv8 相较于之前的 YOLO 版本，主要改进

了主干网络、特征融合与解耦头的架构设计，首先

延续了 CSP（cross stage partial）设计理念，优化特

征提取过程；使用 C2f 模块替代 YOLOv5 中的 C3
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模块，实现模型轻量化并优化梯度流，并集成 SPPF

（spatial pyramid pooling fast）模块，有效融合局部

和全局特征。同时，采用基于 PANet （ path 

aggregation network ）和 FPN （ feature pyramid 

network）的特征融合方法，提升了多尺度特征的检

测能力。在损失函数方面，选择 Varifocal Loss 作为

分类损失，提高了分类性能，并且回归损失使用

CIoU 和 DFL，增强边界框回归的精度。此外，通

过无锚点（anchor-free）设计，提高了检测速度和

模型精度，在 COCO 数据集上的表现优于之前的

YOLO 版本[23-24]。 

本文提出了一些针对 YOLOv8 网络的改进，以

提高其在滑动轴承故障诊断中的性能。在 Neck 和

Backbone 之间引入了 CBAM 注意力模块，增强了

模型对重要区域的关注，提高了特征提取的精度。

此外，将原有的检测头替换为非对称多级通道压缩

解耦头（ADH），将分类任务和回归任务分离处理，

使模型在处理复杂目标时更加灵活和高效。为了进

一步优化模型，本文还将回归分支的损失函数替换

为改进的完全交并比（ECIOU）损失函数替换为改

进的完全交并比（ECIOU）损失函数，该方法优化

了边缘收敛情况，提高了检测精度。 

1.3 快速傅里叶变换 

快速傅里叶变换（FFT）基于离散傅里叶变换

（DFT），通过利用信号的对称性和周期性特性，

采用分治法将 DFT 分解为多个较小的 DFT，从而

将计算复杂度从 O(𝑁2)降低为 O(Nlog10N)，大幅提

高了计算效率。快速傅里叶变换的显著特点在于其

高效性和准确性，尤其在处理大规模数据和实时信

号处理时表现优异。通过频谱图，可以直观地看到

信号中各频率成分的强度分布，帮助工程师和研究

人员分析信号特征，识别和诊断潜在问题。 

一组长度为 N 的序列 x(𝑛1)，N 为 2 的幂次数,

其经过 DFT，变换为： 

     1 2

1

1

1

0

N
n k

N

n

X K x n W




  (3) 

式中：
2π

e
j

N
NW



 为旋转因子；j 为虚数符号；X(K)

为 x(n1)对应的 N 个离散频率点的相对幅值；k2 为频

率索引。 

因 DFT 的计算量与 N2成正比，故当序列较长

时，为了减少 DFT 的计算量，可考虑将长序列 x(n1)

的 DFT 分解成若干短序列的 DFT 之和。考虑到   

式(3)中 k

NW 的周期性、对称性和可约性，将序列

x(n1) 按照式(3)分成 2 组，则可推出由 2 个序列长度

为 N/2 的 DFT 表示的式(1)，结果为： 
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(6) 

该方法显著减少了计算量，使其 Nlog10 N 与成正

比，而非原始 DFT 的 N2。这种分解方式称为按时间

抽取的 FFT 算法，通过逐步将输入序列按偶数和奇

数分解，最终计算出每个频率分量的幅度和相位。 

在实际应用中，FFT通过将输出复数数组的索

引映射到对应频率，得到各频率分量的实际频率： 

 3 T

k

K f
f

N
=  (7) 

式中：fk 为频率成分的实际频率；fT 为采样频率；

K3 为 FFT 输出数组的索引。 

利用频谱图查看不同频率的强度，分析 FFT 输

出，找到主要频率成分，从而计算各序列的周期。

图 2 为由 FFT 得到的汽轮机振幅频域与时域。 

 

 

图 2 汽轮机振幅频域与时域 

Fig.2 Frequency domain and time domain of the turbine 

vibration amplitude 

1.4 经验模态分解 

经验模态分解主要适用于分析非线性、非平稳

信号，特别是在处理多分量信号和进行时间频率分
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析时表现出色。它无需假设信号是线性和平稳的，

因此在机械故障诊断领域被广泛应用[25]。EMD算法

的原理是将原始信号分解为多个本征模态函数进

行处理，算法步骤如下。 

1）通过三次样条函数对原始信号 X(t)进行分

析。首先，确定其极大值和极小值；然后，通过这

些极值点拟合得到信号的上包络线 XMAX(t)和下包

络线 XMIN(t)，从而有效提取信号特征，辅助故障诊

断和状态评估。 

2）对上、下包络线求平均值。 

  
   MAX MIN

1
2

X t X t
M t


  (8) 

3）将X(t)与M1(t)相减得到余下信号d1(t)。 

      1 1d t X t M t   (9) 

4）对余下信号d1(t)重复上述过程，直到满足模

态分量的条件SD小于门限值才停止，得到第1个

IMF分量余下信号c1(t)。SD条件为： 
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1

2
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| ( ) ( ) |
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T
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t k
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 


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5）对信号X(t)与c1(t)求差，得到第1阶残差量r1(t)，

将r1(t)代替原始信号X(t)进行以上步骤的操作，重复

n次后可以得到第n阶模态分量c1(t)和n阶的残差rn(t)。 
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因此原始信号EMD的分解表达式为： 
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N

ni

i
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
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1.5 评价指标 

在评估深度学习模型性能时，主要使用 4 个关

键的指标。 

1）平均绝对百分比误差 δMAPE，通过计算预测

误差相对于实际值的百分比，提供了误差的相对大

小。它以百分比形式表示，便于理解和比较，不同

数据规模下都能使用。 

2）均方根误差 δRMSE，其与模型的预测精度成

反比关系，用于衡量预测值与实际值之间的差异。

δRMSE 对异常值比较敏感，因为它会放大较大的误差，

因此在异常值存在的情况下，δRMSE会较大。 

3）平均绝对误差 δMAE，是预测值与实际值之

间差异的绝对值的平均值。它对异常值的敏感度较

低，因此是一种更加稳健的误差度量方式，数值越

小表示模型的预测精度越高。 

4）决定系数 R²，其表示模型对数据中变量关

系的解释程度，其值范围为 0~1。数据与模型的拟

合程度越高，其值越接近 1。 

本文旨在用不同模型之间的比较，选择出最佳

模型应用于实际场景。通过使用这些指标，可以确

保模型在复杂工况下仍然具有良好的预测性能和

可靠性，为工程应用提供有力支持。 
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式中：N、Pk、Ok、 kO 分别为数据总数、第 k 个预

测值、第 k 个实验值和所有实验值的平均值。 

2 实验结果和评价 

2.1 数据集选取 

为验证所提模型的预测能力，选用中国西北某

600 MW 电厂 2023 年 12 月 15 日至 18 日的主要旋

转设备实际运行数据进行测试。该数据集以 30 s 为

1 个采样间隔，共收集 10 000 组历史数据。在这些

数据中，前 8 000 组数据作为训练集来训练深度学

习模型，剩余 2 000 组数据则作为测试集，用以评

估模型的预测性能。 

实验环境搭建使用 Python3.8，代码使用深度学

习框架 pytorch 编写。 

2.2 实例分析 

采用了一种深度学习框架来提升模型性能。首

先，通过小波变化等数据预处理方法对电厂数据进

行预处理，从基础数据集中划分出训练集和测试集，

以评估模型的泛化能力。数据标注格式被调整为

YOLO 格式，并在训练前进行了数据增强处理。具

体方法包括随机选择 4 张图片进行翻转、缩放和色

彩调整等操作，然后合成为 1 张新的复合图像，有

效降低了过拟合的风险。 

图 3 为平滑处理后的电厂振动信号波形。由  

图 3 可见，图 3 显示了平滑处理后的电厂振动信号

波形图。应用信号处理方法（如滤波或平滑算法）
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有效去除了噪声成分，显著改善了信号波形的平稳

性和清晰度。平滑后的信号保留了关键特征，为后

续特征提取和分析提供了便利。这种处理显著提升

了信号的可读性和分析准确性，为基于深度学习的

故障诊断奠定了可靠的数据基础。 

 

图 3 电厂信号平滑处理后波形 

Fig.3 The smooth processed waveforms of power  

plant signal 

图 4 为电厂信号经验模态分解结果。电厂实地

振动信号通过经验模态分解处理，可直观分析信号

特征。原始信号包含汽轮机振动通道的复杂动态信

息，包括多频率成分和随机噪声。经 EMD 分解后，

信号被分解为一系列具有物理意义的本征模态函

数（IMFs），这些模态按频率从高到低排列，每个

模态捕获特定频率范围的振动特性。 

高频 IMFs 通常反映噪声或快速振动变化，可

能涉及机械冲击、润滑状态或轻微异常；低频 IMFs

则对应设备主要振动特征，如转轴的基本运行频率

和长期趋势信息。该方法不依赖先验模型即可分离

信号本质成分，为状态监测和故障诊断提供关键支

持。同时，IMFs 的变化趋势直观反映了设备运行状

态的动态特性及潜在异常。 

通过上述信号预处理方法，有助于减少电厂现

场采集测点数据得到的不确定因素如噪声或不平

衡，提高模型学习特征的有效性。 

 

图 4 电厂信号经验模态分解结果 

Fig.4 The empirical modal decomposition result of power plant signals 

图 5 为振动信号频谱。振动信号的频谱揭示了

主要频率成分及其幅值特征。通过采集电厂设备振

动数据并进行快速傅里叶变换处理，可在频谱图中

观察到显著频率峰值，这些峰值通常与设备的运行

状态或潜在故障相关。在典型频谱图中，较高幅值

的频率，如一倍频与二倍频可能对应设备的基本运

行频率及其谐波成分，而背景噪声反映随机干扰的

存在。频谱图分析可定位设备异常点，如频率偏移

或异常峰值。图 6 为模型诊断流程，图 7 为模型训

练收敛曲线。 

 

图 5 振动信号频谱 

Fig.5 The spectrum of vibration signal 
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图 6 模型诊断流程 

Fig.6 The model diagnostic process 

 

图 7 模型训练收敛曲线 

Fig.7 Convergence curves of model training 

由图 7 可见，训练和验证损失随训练进程逐渐

下降，说明模型能有效学习并减少误差。同时，训

练和验证精度逐步提升，展现出模型的学习能力与

模式捕捉能力较强。在训练初期，损失值快速下降，

精度显著提升；约第 7 次训练后，损失值和精度趋

于平稳，表明模型收敛良好。训练损失约在第 7 次

后下降至 0.05，验证损失稳定在 0.07，训练精度和

验证精度分别达到 0.93 和 0.91，波动极小。 

验证损失与验证精度在部分训练周期中略有

波动，可能与数据噪声或验证集分布差异有关。此

类波动反映模型的泛化能力。结果表明模型在训练

中表现出良好的收敛性与鲁棒性，并在验证数据上

展现出较强泛化能力。模型约在第 7 次训练后达到

较高性能，显示出其高效性，适合快速部署。损失

值随着训练推进逐渐下降，精度逐步上升，表明模

型能有效拟合数据并提升性能。 

模型在训练集与验证集上的表现趋势一致，表

明其泛化能力良好。虽然验证损失与精度相对训练

数据略有波动，但其波动反映了模型对数据子集的

适应性。这表明模型在未见数据上的性能稳定。即

使数据中加入随机噪声，模型仍能保持良好收敛性，

同时保证训练过程的稳定。适度的噪声也增强了模

型在实际应用中的鲁棒性。 

YOLOv8 是一种先进模型，在算法和结构上进

行了优化，基于先前 YOLO 版本的成功经验，进一

步引入了诸多新功能和改进，使其能够更快速、更

准确地进行目标检测和跟踪。其设计目标是实现高

效、准确且易于使用的特性，满足不同应用领域的

需求。YOLOv8 不仅在目标检测和跟踪任务中表现

优异，还适用于实例分割、图像分类和姿态估计等

任务。图 8 为不同 YOLO 模型平均预测精度比较。

图 8 中：x 轴表示每个模型的参数数量（以百万为

单位）。通常，参数越多，模型结构越复杂。y 轴

表示在本实验数据集上的 mAP 值，这是一个评价

模型检测准确度的标准。mAP 值越高，模型的检测

准确度越好。 

 

图 8 不同 YOLO 模型平均预测精度比较 

Fig.8 The average prediction accuracy of different models 

本实验评估了不同模型在半精度优化（FP16）条

件下的精度和响应速度，重点处理图像。实验在

NVIDIA A100 GPU 和 TensorRT 平台上进行，通过加

载不同复杂程度的模型，对其在本实验数据集上的

mAP（平均精度均值）和处理延迟（每张图像的平均

处理时间）进行了对比分析，结果如图 9 所示，实验

评估了不同复杂度模型在高效性和精度间的平衡。 

 

图 9 半精度优化下不同模型的精度比较 

Fig.9 The accuracy of different models under half-precision 

optimization 
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x 轴表示在使用NVIDIA A100 GPU 和TensorRT

进行半精度（FP16）优化时，模型处理每张图像的

平均延迟（以毫秒每张图像计）。延迟越低，模型

响应越快。y 轴表示在数据集上的 mAP（平均精度

均值）这是一个衡量模型准确性的指标。它是模型

识别图像中物体并准确标记其边界框的能力的综

合评分。分数越高，模型的准确性越好。 

在测试阶段，利用测试集计算每个数据点的残

差，统计不同残差区间内的频次，最终绘制直方图

展示残差分布（图 10）。直方图以 x 轴表示残差值

（单位与振动幅值一致），y 轴表示每个残差区间

内的频率（出现次数）。 

 

图 10 模型实验结果残差直方图 

Fig.10 Residuals histogram of model experimental results 

由图 10 可见，改进后的模型在振动幅值预测

方面表现优异。绝大部分残差集中于-0.1~0.1，表

明模型预测误差小，整体精度高。残差分布的中心

区域呈现明显的正态分布特性，进一步证明了模型

预测结果的稳定性和无偏性。与传统模型相比，改

进模型在预测能力上更为出色，表现为残差分布范

围更窄，误差更低。实验结果充分说明，该模型在

复杂工况和大规模数据处理中的准确性和鲁棒性

显著提升，为实际应用提供了可靠支持。 

图 11 对比了引入 CBAM 注意力机制后的

CBAM-YOLOv8 模型与原始 YOLOv8 模型的混淆

矩阵。 

由图 11 可见，原始 YOLOv8 模型在类别 1 上

的预测准确率为 0.91，误分类至类别 2 和类别 3 的

概率分别为 0.05 和 0.02，其余类别误分类概率较

低；类别 2 的预测准确率为 0.85，误分类至类别 1

的概率为 0.06，其余类别误分类率较低；类别 3 的

预测准确率为 0.90，误分类概率较低；类别 4 和类

别 5 的预测准确率分别为 0.91 和 0.90，误分类概

率均较低。 

添加 CBAM 模块后，CBAM-YOLOv8 模型在

类别 1 上的预测准确率提升至 0.93，误分类至类别

2 的概率降至 0.03，其余类别误分类率进一步减少；

类别 2 的预测准确率升至 0.88，误分类至类别 1 的

概率降至 0.04，其余类别的误分类概率进一步降低；

类别 3 和类别 4 的预测准确率分别提升至 0.92 和

0.94，误分类率几乎为 0；类别 5 的预测准确率为

0.93，误分类率保持较低水平。 

 

图 11 添加注意机制的混淆矩阵比较 

Fig.11 The confusion matrices with attention mechanism 

总体来看，CBAM-YOLOv8 模型在所有类别上

的预测准确率显著提升，误分类率大幅下降，尤其

是类别 1 与类别 2 之间的误分类明显减少。这表明，

CBAM 模块能够有效增强模型对关键信息区域的

关注，从而提升多类别分类任务的准确性与鲁棒性。

表 1 为各类模型准确性和 mAP50-95/%（平均精度
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均值在不同的交并比阈值下的结果）的比较结果。 

表 1 各类模型准确性和 mAP50-95/%比较 

Tab.1 The accuracy and mAP50-95/% of various models 

模型 Pre/% mAP50-95/% 

CBAM-YOLOv8 93.96 53.5 

YOLOv8 91.11 55.0 

YOLOv7 85.46 52.0 

YOLOv5-6.0-7.0 89.00 50.0 

 

3 结  语 

本文探讨了利用基于注意力机制的 YOLOv8

模型对轴承故障进行诊断的方法。研究通过引入

CBAM 注意力模块，增强了模型对重要特征的捕捉

能力，从而提高了故障诊断的精度。实验结果表明，

改进后的 CBAM-YOLOv8 模型在准确性上较原始

模型提升了 2.85 百分点，在各类轴承故障的预测中

表现出更高的准确性。该方法有效降低了模型的过

拟合风险，并增强了其在复杂工况下的泛化能力。

这一成果对工程应用具有重要的实际意义，为未来

在旋转机械故障诊断领域的研究提供了新思路。 
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