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基于GRM-IConvNeXt模型的滚动轴承
故障诊断方法
罗亨发，于天壮，周世华

（东北大学 机械工程与自动化学院，辽宁 沈阳 110819）

摘   要： 针对复杂的轴承运行工况以及传统深度学习故障诊断方法泛化能力弱、模型识别准确率不高等

问题，提出了一种基于 GRM-IConvNeXt 模型的滚动轴承故障诊断方法 . 首先，提出了一种全局关系矩阵

(global relationship matrix, GRM)的编码方法，利用其保留原始信号特征的优点将一维振动信号转换为二维图

像 . 然后，构造了一个针对轴承故障诊断小样本分类的改进 ConvNeXt(improved ConvNeXt, IConvNeXt)模

型，并选用大小为 5×5 的卷积核和多个 BN 层与 Hardswish 激活函数以强化特征提取性能，同时通过 CBAM 机

制根据 GRM 图像特征自适应地生成权重 . 实验结果表明，GRM-IConvNeXt 模型在变工况和小样本的情况

下都具有良好的特征提取能力和泛化性 .
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Abstract： Aiming at the problems of complex bearing operating conditions， weak generalization 
ability and low accuracy of model recognition of traditional deep learning fault diagnosis 
methods， a rolling bearing fault diagnosis method based on the GRM-IConvNeXt model is 
established.  Firstly， a coding method of global relationship matrix （GRM） is proposed， which 
can transform one-dimensional vibration signals into two-dimensional images by taking the 
advantage of preserving the original signal features.  Then， an improved ConvNeXt 

（IConvNeXt） model for small sample classification of bearing fault diagnosis is constructed， and 
a convolution kernel with a size of 5×5， multiple BN layers and Hardswish activation function are 
selected to enhance the feature extraction performance.  At the same time， weights are adaptively 
generated according to the GRM image features through the CBAM（convolutional block attention 
module） mechanism.  The experimental results show that the GRM-IConvNeXt model has good 
feature extraction ability and generalization under off-design conditions and small samples.
Key words： rolling bearing； global relationship matrix（GRM）； IConvNeXt model； CBAM

（convolutional block attention module）； fault diagnosis

随着智能制造技术的快速发展，旋转机械设

备正逐步向智能化、先进化、轻量化方向迈进 . 滚

动轴承作为旋转机械中的关键部件之一，其运行

状态直接决定设备能否正常运行［1］. 一旦滚动轴

承发生故障，可能会引发巨大的经济损失，并威

胁到操作人员的生命安全［2］.
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目前，滚动轴承的故障诊断主要依赖于对振

动信号的处理和分析，基于信号处理的诊断方

法和智能诊断方法是当下主流的故障诊断方法 .

经验模态分解［3］、变分模态分解［4］和小波变换［5］

等传统的信号处理方法可以有效地从原始振动

信号中提取到故障特征，但是这些方法过于依

赖于人工经验 . 随着技术的发展，Wu 等［6］采用了

一种基于连续小波变换和支持向量机的滚动轴

承故障诊断方法，首先提出了一种小波选择准

则来选择合适的小波进行特征提取，然后利用

支持向量机对特征进行分类，通过凯斯西储大

学数据集验证其具有更高的诊断准确性和稳定

性 . 这类机器学习模型可以在一定程度上对故

障进行识别，但在自动提取深层特征方面仍然

存在不足 .

近年来，深度学习由于其强大的特征提取能

力被广泛应用于故障诊断领域 .Wang 等［7］根据

轴承振动信号的一维特性提出了一种多注意力

一维卷积神经网络（convolutional neural network， 

CNN）以增强故障相关特征 .Guo 等［8］提出了一

种多标签一维生成对抗网络，从而达到智能判

别特征的目的 . 然而深度学习模型仅仅依靠单

通道信息或一维特征作为输入可能无法充分提

取特征，进而导致故障识别精度不高 . 为了解决

这一问题，往往将一维振动信号转换为二维图

像，从而把图像分类的方法引入到故障诊断领

域 .Kaya 等［9］采用连续小波变换方法获得轴承

振 动 信 号 的 时 频 图 ，并 将 时 频 图 输 入 到 CNN

中 进 行 训 练 .Liu 等［10］利 用 小 波 包 分 解 获 得 的

初始特征通过循环图编码转换为二维图像 .He

等［11］将振动信号和声音信号融合，利用马尔可

夫 转 移 场 编 码 生 成 二 维 图 像 并 输 入 到 改 进 的

ResNet 模型中，可以在复杂工况中有效提取故

障特征 .

上述方法已经被证明可以解决装备的智能

诊断问题，但其采用的模型存在特征提取能力较

差、参数量较多等问题，且采用的二维图像编码

方法比较依赖专家经验 .

本文提出了一种基于 GRM-IConvNeXt 模型

的智能故障诊断方法 . 首先，提出的 GRM 编码方

法能够在不依赖专家知识的前提下更好地捕捉

到不同时间点之间的振动变化和全局关系 . 其

次，提出的 IConvNeXt 模型利用了深度可分离卷

积、先进的归一化层与激活函数的设置方法［12］，

具有较好的特征提取能力和更少的参数 . 最后，

通过凯斯西储大学的轴承故障数据集［13］和旋转

机械故障模拟实验平台数据集［14］对所提出的方

法进行验证 . 试验结果证明了所提方法的可行性

和优越性 .

1　理论介绍

1. 1　全局关系矩阵

本文提出了一种全局关系矩阵的时序数据

特征表示方法，包含了原始时间序列的冗特征，

更好地捕捉到不同时间点之间的振动变化和全

局关系，同时提高了信号的稳定性 . 对于一个振

动信号 X=（xt ， t = 1，2，…，N）， 可以通过以下步

骤得到 GRM 图 .

1） 在对振动信号的实际应用中通常采样点

数较大，需要在进行 GRM 编码之前将振动信号

的维数降低 . 分段聚合近似（PAA）的方法可以

在保持振动信号基本趋势的同时也能保持较低

的时间复杂度，所以将选择 PAA 算法对轴承振

动信号进行预处理 .PAA 算法使用平均值来平

滑数据具有一定的降噪效果，其中的缩减因子 r

的选择很重要，r 过大会令平滑后的结果丢失原

始结构信息，而 r 太小则会导致降噪效果不明

显 . 所以需要选择一个合适的缩减因子 r，生成

一个新的平滑时间序列，将维度 n 减少到 m，公

式如下：
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其中［］表示取整 . 通过计算分段常数的平均值进

行降维，可以保持原始振动信号的近似趋势，最

终新的平滑时间序列 X 的长度为 m.

2） 构造一个 m×m 矩阵，捕捉到振动信号中

的对应关系，将预处理后的振动信号转换为二维

矩阵，依次将时序数据 X 上的第 i 个时间戳对应

的元素 xi 作为参考点进行转换 . 矩阵 M 中的每一

个元素相互关联，其中的每一行每一列都是以某

个时间戳为参考点，对角线元素值保留了原有的

正负关系，即包含了时间序列数据内在相关关

系 . 计算矩阵如下：
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其中 sign 函数表示当 x>0 时，sign（x）为 1，当 x=0

时，sign（x）为 0，当 x<0 时，sign（x）为-1. 全局关系

矩阵可以从一维振动信号中提取更多的关键特

征信息，通过将信号转换为全局关系矩阵图，可

以更好地捕捉到不同时间点之间的振动变化和

全局关系，这些信息可能包含了轴承故障的特征 .

3） 最后利用 min-max 归一化将矩阵 M 转换

为灰度值矩阵，最终得到灰度值矩阵 F，得到最终

的特征表示：

F =
M -min(M )

max(M )-min(M )
´ 255. (4)

通过上述的步骤将轴承振动信号编码为二

维图像的一系列操作，对数据集进行特征表示从

而获得生成的图像 .

将原始振动信号直接输入到 PAA 算法中以

保留原始时间序列的尺度和分布信息，有助于更

准确地诊断故障 . 用符号函数去表达全局关系矩

阵的对角线元素并保留了其对应的正负关系，准

确地表达了每个时间戳相对于自身的全局位置

关系，同时保持了原始数据的符号信息 . 这对于

捕捉时间序列中的周期性或振荡特征非常有用，

特别是在轴承故障诊断中可能出现的情况 .

在轴承故障诊断中，将各个元素相乘，强调

了时间序列数据中每对时间戳之间的相对关系，

这有助于更准确地捕捉振动信号中的关键模式

和振动特征 . 元素相乘的方式可以更好地突出时

间序列中的重要变化点 . 当相邻时间戳之间的振

动特征发生显著变化时，元素相乘会产生更大的

变化，从而使这些关键点更容易被识别，这对于

检测轴承故障的早期迹象非常有用 . 通过使用元

素相乘的方式构建全局关系矩阵，强调了时间序

列数据中的相对关系，突出了变化点、振动幅度

并增强了非线性特征，同时提高了信号的稳定

性，可以更好地捕捉和分析复杂的振动模式，提

高故障检测的精确性和可靠性 .

1. 2　卷积神经网络模型 IConvNeXt
本文构建的 IConvNeXt 模型是以 ConvNeXt

网络为主体结构进行改进的卷积神经网络模型 .

ConvNeXt 网络是一种基于 ResNet 结构的网络模

型，从宏观设计、大卷积核、逆瓶颈层（ResNeXt）［15］、

深度可分离卷积（MobileNet V2）［16］和细节设计这

5 个 角 度 依 次 借 鉴 了 自 注 意 力 机 制 模 型 

Transformer 的 架 构 和 策 略 ，提 供 了 比 Swin 

Transformer 更好的性能和更直接的模型结构 .

ConvNeXt 模型在模型架构方面把 ResNet50

各个阶段堆叠 block 的次数由（3，4，6，3）改为 （3，

3，9，3），同时用卷积核大小为 4×4 步距为 4 的卷

积层来代替原来 ResNet50 的下采样模块 stem 层 .

另外，为了降低计算量和获得更大的感受野，采

用 MobileNet 中的深度卷积并将其卷积核大小从

3×3 改为 7×7. 使用 Transformer 中的反向瓶颈设

计替代了 ResNet50 网络模型的瓶颈结构，并在反

向瓶颈结构中将深度卷积的位置向上移动一层以

适应更大的卷积核 . 为了加速神经网络的训练以

及提升收敛效果，ConvNeXt模型使用 Transformer

模型中的 LayerNorm 层替代 BatchNorm 层，减少

了网络中归一化层和激活函数的数量，同时将采

样层从网络结构中分离出来 .

为强化现有网络模型的特征提取性能和降

低计算量，IConvNeXt 模型中选择将 block 的堆叠

次数由（3，3，9，3）调整为（1，1，3，1），并选用深度

可分离卷积同时将 5×5 的卷积核替代原有的 7×7

卷积核，IConvNeXt block 的结构如图 1 所示，其

中，k 为卷积核尺寸，s 为步长，p 为填充 .

在百万级图像数据 ImageNet 分类任务中，使

用大卷积核如 7×7 可以扩大感受野并减少计算量

和提高计算速度，但在如滚动轴承故障诊断的这

类小样本分类任务中，使用 7×7 卷积核会导致网

图1　IConvNeXt 块
Fig. 1　IConvNeXt block
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络训练过程的参数增多和网络模型深度降低，从

而影响深度卷积层的特征提取性能 . 因此，本模

型选用 5×5 的卷积核来增强特征提取效率，在减

少计算量和参数量的同时提升深度卷积层的深

度和非线性表达能力 .

将多个批量标准化（batch nomalization）和激

活 函 数 Hardswish 加 入 到 block 中 ，激 活 函 数

Hardswish 公式如下：

Hardswish(x)=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 x ≤- 3 ;

x x ≥ 3 ;

x ×(x + 3)/6 其他.

(5)

Swish 是一种具有平滑、非单调等特点的激

活函数，可使神经网络层具有更丰富的表现能

力 .Hardswish 是在 MobileNet V3 中提出的具有

Swish 函数的特性且具有数值稳定性好、计算速

度快等优点的激活函数 . 通过引入 BN 层，可以有

效地加速神经网络的训练和收敛过程并提高网

络特征的提取效率 . 此外，与原有单一的 GELU

激活函数相比，引入多个 Hardswish 激活函数可以

更好地防止模型在训练过程中发生梯度弥散问题，

进一步增强卷积神经网络的非线性表达能力，从而

更准确地从故障特征中提取有效信息 .

同 时 在 模 型 中 引 入 CBAM（convolutional 

block attention module），CBAM 是一种结合通道

和空间的注意力模块，可以增强特征图中的有用

特征并抑制无用的特征，从而提高网络对隐式重

要特征的提取能力 . 同时 CBAM 是一种即插即用

的简单注意力模块，图 2 为 CBAM 的示意图 .

如图 2 所示，双通道注意力模块通过通道和

空间 2 个注意力模块来计算注意力权重图并对特

征图进行重新定义 . 计算公式如下：

Mc(F)=σ(MLP(AvgPool(F))+

MLP(MaxPool(F)))=

σ(W1(W0(F
c
avg))+W1(W0(F

c
max))). (6)

其中：F 表示输入特征；σ表示 sigmoid 激活函数；

MLP 表示多层感知机；AvgPool 和 MaxPool 分别

表示平均池化操作和最大池化操作；W1 和 W0 表

示 2 个分支的全连接层权重矩阵；F c
avg 和 F c

max 分别

表示在特定尺度 c 下经过平均池化和最大池化后

的特征向量 . 输入的特征图首先通过通道注意力

模块进行处理，利用模块中的全局最大池化和全

局平均池化提取信号特征图中的高层次特征，然

后通过多层感知器 MLP 把 2 个池化层输出的高

级特征组合到一起，再将输出的特征经过 sigmoid

函数激活操作生成最终输出 .

空间注意力模块是更加细化的注意力机制，

把通道注意力模块的输出作为其所需要的输入，

然后利用最大池化操作和平均池化操作生成最大

池化特征和平均池化特征，而后将其拼接再经过

卷积层后得到空间注意力特征图，计算公式如下：

σ(f 7×7([AvgPool(F);MaxPool(F)]))=

σ(f 7×7([F s
avg ; F s

max])). (7)

其中：f 7×7 表示卷积核为 7 的卷积运算；F s
avg 和 F s

max

分别表示在特定尺度 s 下经过平均池化和最大池

化后的特征向量 .

2　方法流程

基于上述分析，本文提出了一种基于 GRM-
IConvNeXt 的滚动轴承故障方法，其流程图如图

3 所示，具体步骤如下：

步骤 1 采集滚动轴承各工况下的振动信号；

步骤 2 通过 GRM 编码技术将截取的振动信

号二维图像化；

步骤 3 按照 8∶2 的比例划分训练集与测试

集，并将训练集作为输入训练 IConvNeXt 网络

模型；

步骤 4 通过测试集验证该预训练模型的分

类性能，由分类器输出滚动轴承故障状态分类结

果，从而完成故障诊断任务 .

3　实验验证

实验均是基于 PyTorch 深度学习框架，在运

行内存为 16 GB 的 NVDIA-RTX-3060 显卡和英

图2　CBAM
Fig. 2　CBAM

65



东北大学学报(自然科学版) 第 46 卷

特尔 i7-12700H处理器上完成的 .通过凯斯西储大

学的轴承故障数据集和旋转机械故障模拟实验平

台数据集的实验数据来验证所提方法的效果 .

3. 1　凯斯西储大学轴承数据集实验

实 验 采 用 CWRU 滚 动 轴 承 数 据 对 本 文

IConvNeXt模型进行验证 .轴承实验台由电机、功率

试验机、扭转编码器和电子控制器组成 . 选用驱

图3　GRM-IConvNeXt故障诊断方法流程图

Fig. 3　Flowchart of GRM-IConvNeXt fault diagnosis method 
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动端轴承 SKF6025 的数据进行实验，在轴承内圈、

外圈和滚动体分别有人为加工的直径为 0.177 8，

0.355 6，0.533 4 mm的单点故障 .对2.24 kW负载条

件下采样频率为12 kHz，电机转速为1 730 r/min 的

振动数据进行处理，数据包含 9 种故障状态和 1

种健康状态 .

为了能够令 CBAM 模块最大程度地提取样

本在时序上的相关特征，且保证单个样本中尽

可能地包含有一个振动周期内的数据，对每个

轴承样本截取 1 000 个样本点进行 GRM 转换，

并通过重叠采样的方法将每个状态的数据划分

为 500 个样本，10 种状态共计 5 000 个样本，按照

8∶2 的比例划分训练集和测试集，样本构造如表

1 所示 .

图 4 所 示 为 10 种 状 态 下 的 振 动 信 号 通 过

全局关系矩阵编码后的二维图像，图像分辨率

大小为 224×224. 在训练阶段模型采用 Adam 算

法 进 行 优 化 ，batchsize 设 置 为 16，学 习 率 为

0.001，训 练 epoch 为 30，损 失 函 数 为 交 叉 熵 损

失函数 .

图 5 是本文所提出的 GRM-IConvNeXt 模型

经过 30 轮训练后的准确率与损失曲线图、混淆矩

阵图和 T-SNE 降维算法图 . 从图 5a 中可以看到

IConvNeXt 模型对滚动轴承故障状态的测试分类

结果，分类准确率随着迭代次数的增加在不断提

升，当模型训练到第 12 次时训练集和测试集的准

确 率 已 经 达 到 100%，此 时 测 试 集 的 损 失 函 数

Loss 值已降至 0.002 20，模型很快就达到了稳定

的收敛状态 .

混淆矩阵可以很直观地表示出模型的预测

性能，从图 5b 表示的混淆矩阵中可以很清晰地看

出所有的测试样本都能被正确分类 . 为了更加直

观地表示本文方法在特征表达上的优势，使用 T-
SNE 算法可视化方法将从轴承振动信号中提取

到的高维深层抽象特征映射到二维和三维平面

进行可视化 . 如图 5c 特征二维可视化图和图 5d

特征三维可视化图所示，提取出来的 10 种特征分

类非常明显，不同故障类别很好地聚拢在一起，

不存在误分的情况，分类结果与混淆矩阵得出的

结论相符 . 这充分证明了本文所提的 IConvNeXt

模型可以正确地将各种轴承故障特征分离，具有

良好的诊断效果 .

为验证本文方法的有效性，将其与ConvNeXt， 

ResNet， MobileNet 进行实验对比分析 . 为了评估

模型的稳定性，将每个模型进行了 10 次实验以避

免诊断过程中的偶然性，用平均预测准确率和准

确率方差对这些模型进行比较和评价，其结果如

表 2 所示 .

表1　CWRU 10种故障类别的数据集状态
Table1　Data set status of ten CWRU fault categories 

标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

故障类型

无故障（N）

内圈故障（IR）

内圈故障（IR）

内圈故障（IR）

滚动体故障（BR）

滚动体故障（BR）

滚动体故障（BR）

外圈故障（OR）

外圈故障（OR）

外圈故障（OR）

损伤尺寸

mm

0

0. 177 8

0. 355 6

0. 533 4

0. 177 8

0. 355 6

0. 533 4

0. 177 8

0. 355 6

0. 533 4

训练

样本

400

400

400

400

400

400

400

400

400

400

测试

样本

100

100

100

100

100

100

100

100

100

100

图4　原始时域信号与GRM图像

Fig. 4　Original time domain signals and GRM images
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IConvNeXt，ConvNeXt，ResNet 和 MobileNet

对 GRM 编码的图像识别准确率分别为 100%，

97.55%，95.62% 和 92.46%.IConvNeXt 网 络 模 型

具有最高的平均识别准确率（100%）和最低的平

均预测准确率方差（0.004 2），表现了其良好的图

像特征提取能力和稳定性 .

3. 2　旋转机械故障模拟实验台数据实验

在旋转机械故障模拟实验台上完成了滚动

轴承正常状态和故障状态下在不同转速条件下

的故障实验，采集到包括内圈故障（IR）、外圈故

障（OR）、滚动体故障（BR）、正常状态（N）以及外

圈和滚动体混合故障（OBR）共 5 种状态类型的实

验数据，为后续故障识别提供数据支持，其中每

种状态都包含了水平和垂直方向的振动信号 .

如图 6 所示，实验平台采用的是 QPZZ-Ⅱ旋

转机械振动及故障模拟实验台，由加速度传感

器、变速驱动电机、齿轮箱、轴和轴承等组成，可

以快速模拟故障状态 .

实验所用的轴承结构参数如表 3 所示，型号

为 NU205EM 圆柱滚子轴承 . 通过在内圈、外圈和

滚动体上人工切割出裂纹缺陷来模拟相关故障，

以便于分析不同故障的振动特征 .

设置好实验台故障模拟系统的参数，利用

信号采集系统和加速度传感器采集振动信号，采

样频率为 20 kHz，调节电机转速至 600，1 200，

1 800 r/min 完成轴承各状态下的振动信号数据

的采集，将采集的垂直方向的振动信号按转速

分 别 标 记 为 工 况 0，工 况 1 和 工 况 2 三 个 数

据集 .

模型参数设置和样本构造方法与实验一相

同，将 3 个转速下生成的振动信号分别按窗口大

小为 1 000 的信号长度进行截取，而后通过 GRM

编码成大小为 224×224 的二维图像 . 生成 5 种状

态共计 5 000 个样本，按照 8∶2 的比例划分训练集

和测试集，样本构造如表 4 所示 .

图5　自适应特征后的输出效果图

Fig. 5　Output renderings after adaptive features
(a)—准确率与损失曲线图； (b)—混淆矩阵图； (c)—特征二维可视化图； (d)—特征三维可视化图 .

表2　准确率对比
Table 2　Comparison of accuracy 
网络

GRM+IConvNeXt

GRM+ConvNeXt

GRM+ResNet

GRM+MobileNet

准确率/%

100

97. 55

95. 62

92. 46

方差

0. 004 2

0. 098 7

0. 206 2

0. 586 4
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将 训 练 样 本 和 测 试 样 本 输 入 设 计 好 的

IConvNeXt 模型进行学习训练，每个工况的数据

分别进行 10 次实验，每次实验进行 30 轮迭代训

练，其结果如图 7 所示 .

IConvNeXt模型对工况0测试集的平均分类准

确率为 97.7%，工况 1 测试集的平均分类准确率为

98.0%，工况 2 测试集的平均分类准确率为 97.7%.

图8所示为3种工况下10次实验中出现结果次数最

多的混淆矩阵图，有少数样本存在误分类的情况，

但整体上分类效果比较稳定，准确率基本能保持在

97% 以上 . 结果表明，本文所提方法对不同工况下

的轴承故障数据都有较高的平均预测精度 .

4　结  论

1） 提出了一种全局关系矩阵的时序数据特

征表示方法，能够快速有效地对滚动轴承的振动

信号进行图像化，并更好地捕捉到不同时间点之

间的振动变化和全局关系，令 IConvNeXt 模型很

好地提取到故障信号间的关联特征 .

2） 对 ConvNeXt 模型进行了改进以强化对轴

承故障信号的特征提取性能和降低计算量，引入

图7　不同工况下的平均分类准确率

Fig. 7　Accuracy under different working conditions

表4　实验台5种故障数据集
Table 4　Five kinds of fault data sets of the test bench 

标签

0

1

2

3

4

故障类型

N

IR

OR

BR

OBR

训练样本

800

800

800

800

800

测试样本

200

200

200

200

200

图6　QPZZ-II旋转机械振动及故障模拟实验台及滚动

轴承部分故障实际效果图

Fig. 6　QPZZ-II rotating machinery vibration and fault 
simulation test bench and actual effect picture 
of rolling bearing faults

表3　滚动轴承结构参数
Table 3　Rolling bearing structure parameters 

参数

内圈直径 di/mm

外圈直径 do/mm

滚动体直径 d/mm

滚动体数目 Z

轴承节圆直径 Dm/mm

轴承宽度/mm

接触角/（°）

滚动体有效长度 lw/mm

数值

25

52

8

12

39. 5

15

0

10

图8　各工况混淆矩阵图

Fig. 8　Confusion matrix diagram of each working condition
(a)—工况 0； (b)—工况 1； (c)—工况 2.
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CBAM 模块，根据 GRM 编码的图像特征从不同

角度和空间维度自适应地生成权重，抑制干扰信

息，保留和突出关键故障特征，极大地提高了模

型的泛化能力 .

3） 通过凯斯西储大学和模拟实验台两个数

据集对本文方法进行实验验证，实验结果表明所

提方法在变工况和小样本的情况下都具有良好

的特征提取能力和泛化性 .
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