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摘要 : 传统深度学习的轴承故障诊断方法网络复杂，训练参数多，模型泛化性弱。针对上述问题，在工业大数据背

景下，提出一种结合改进 Inception V2模块和 CBAM注意力机制的轴承故障诊断方法，改进后的 Inception V2模块

通过增加平均池化层，进一步拓宽分支网络结构，从而提高网络表达能力。将轴承振动信号通过小波变换转换为时

频图，作为卷积神经网络的输入，通过改进 Inception V2模块对输入特征进行自适应特征提取，跨通道对提取的特

征进行信息组织；通过 CBAM注意力机制生成通道和空间的双重注意力权重，增强相关度高的特征并抑制相关度

不高的特征；将生成的特征数据输入到全局平均池化层，并输出故障诊断结果。实验结果表明：该方法可以建立“浅

层”卷积神经网络模型，减少模型参数，加快模型收敛速度，实现 99.75%的准确率；同时在不同负载以及高噪声条

件下，模型有较好的泛化性，更适合应用在工业大数据中。
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引 言

滚动轴承作为机械设备的关键基础部件，其性

能状态将决定机械设备能否安全可靠地运行。对轴

承的运行状态进行有效地检测和故障预警，可以有

效避免事故的发生，减少经济损失［1］。

在《中国制造 2025》的蓝图下［2］，中国的机械工

业信息化进入了快速发展轨道，机械设备更加复杂，

产生的数据海量［3］。传统的故障诊断方法已经不能

满足轴承类转动部件故障诊断的需求，因此，基于数

据驱动的故障诊断方法具有更大的研究价值，基于

深度学习方法的故障诊断技术将更能满足需求。目

前，越来越多的卷积神经网络正逐步从巨型网络向

轻型网络发展，其模型精度也越来越高。高峰等［4］

通过卷积神经网络自适应提取特征的优点，建立了

基于卷积神经网络的诊断模型。当样本数据较少且

分布不均衡时，故障诊断率仍然很高。袁建虎等［5］

提出了一种基于小波时频图像和卷积神经网络的轴

承诊断方法。利用小波变换得到轴承振动信号的时

频图像，以灰度图像作为输入，利用卷积神经网络对

轴承故障类型进行识别。庞俊等［6］通过改进非线性

映射函数，同时在卷积神经网络中加入残差神经元，

把振动信号转换为灰度图的形式作为特征输入，经

过试验得到比较高的准确率。传统深度学习的轴承

故障诊断方法存在网络复杂，训练参数多，模型泛化

性弱的问题。

近些年，网络模型中引入注意力机制能够提取

到输入特征中更为关键的信息，因此被广泛应用于

各类深度学习任务当中。朱浩等［7］提出了一种基于

感知网络的结构，通过注意机制对通道中的数据特

征赋予不同的权重，从而获得更关键的特征数据和

更准确的识别率。邓佳林等［8］构建了基于通道注意

机制的一维卷积神经网络故障诊断模型 SECNN。

通过对信道特征的学习，增强了网络的适应性，与传

统的卷积神经网络相比有了显著的提高。相比上述

注意力机制，CBAM（Convolutional Block Attention
Module）结合空间和通道的双重注意力机制，能够

获得更为全面的特征信息。

本文提出一种基于 Inception V2模块进行改进

的卷积神经网络模型，引入 CBAM注意力机制，将

凯斯西储大学轴承数据集作为输入，通过改进的网

络模型，在不失轴承故障识别的准确率的同时，简化

网络，减少训练参数，提高训练速度，在保证训练准

确率的同时提高效率，为轴承故障诊断提出了一种

新方法。
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1 卷积神经网络

1. 1 卷积层与池化层

早期的卷积神经网络是一种受视觉系统神经机

制启发的生物物理模型［9］。多隐层人工神经网络是

为模仿生物大脑皮层而专门设计的，广泛应用于计

算机视觉和深度学习等相关领域。卷积神经网络通

常具有深层结构，一般由输入层、卷积层、下采样层、

全连接层和输出层组成。卷积层也称为“检测层”，

下采样层也称为“池化层”。卷积层和池化层是神经

网络特征提取的核心模块。在卷积层，卷积核执行

卷积运算如下式所示：

y lj= f ( )∑
i

W l
ij xl- 1i + bli （1）

式中 bli为偏置项；W l
ij为权值项；y lj为是第 l层卷积层

特征；xl-1j 为 l－1层的第 i个特征图；f（·）为激活函数。

遍历输入特征图，自动提取特征；在卷积之后，

使用 ReLu激活函数，如下式所示：

ReLu ( x )={x x> 0
0 x< 0

（2）

通过激活函数，将非线性因素引入神经元，使神

经网络可以任意逼近任何非线性函数，并可应用于

多种非线性模型。

池化层是一种降采样操作，保留输入数据中显

著的特征，降低特征的维度，增大卷积核的感受野，

使模型可以抽取更加全面的特征；同时，减少了下一

层的输入，从而减少了计算量，加快了模型的优化。

1. 2 Inception V2模块

Inception模块［10］是卷积神经网络发展史上的一

个重要节点。在 Inception模块出现之前，大多数流

行的卷积神经网络只是将卷积层越来越直接地堆叠

起来，使网络越来越深，并增加卷积神经网络的规模

以获得更好的性能，但这样网络就更容易过拟合，计

算量也会成倍地增加。在此背景下，2014年 Ima⁃
geNet 竞 赛 冠 军 GoogLeNet（Inceptionet V1）诞 生

了。GoogLeNet的核心是它的基本单元 Inception
模块，同一层网络内使用不同尺寸的卷积核，提升了

模型感知力，可以提取不同尺寸的特征，通过 1×1
卷积核作用到输入特征图的每个像素点，依靠减少

1×1卷积核个数，减少输入输出特征图深度，从而

达到降维的目的，减少了参数量和计算量。本文以

Inception V2模块为基础，增加平均池化层，将每一

层网络进行拓宽，分别设置 1×1，3×3卷积核，以及

最大池化层，结构如图 1所示。通过 1×1卷积来降

低通道数把信息聚集，将特征沿深度方向叠加输出，

通过全局平均池和全连接层对数据进行分类。

1. 3 CBAM注意力机制模块

CBAM（Convolutional Block Attention Module）
双重注意力机制由Woo等［11］首次提出，与只关注通

道特征的 SENet相比，CBAM是一种结合了空间和

通道的注意力模块，增强特征图中的有用特征，抑制

无用特征，在实际应用当中可以取得更好的效果。

图 2为 CBAM注意力模块的示意图。首先通过通

道注意机制模块对输入特征图进行处理，在通道注

意力模块当中分别进行全局平均池化，全局最大池

化提取更为丰富的高层次特征；接着分别通过MLP
（Multilayer Perceptron），将通道数压缩为 C/r，再扩

张回 C，其中 C为通道数，r为衰减比率，取 r=16；然
后将MLP输出的特征经过 sigmoid激活操作，生成

最终的通道注意力模块输出，将该输出对应元素相

乘。计算流程如下式所示：

M c ( F )= σ (MLP ( AvgPool ( F ) )+
MLP ( MaxPool ( F ) ) )=
σ (W 1 (W 0 ( F c

avg ) )+W 1 (W 0 ( F c
max ) ) ) （3）

式中 F表示输入特征；σ表示 sigmoid激活函数。

空间注意力模块主要探讨在空间层面特征图的

内在关系，即突出区域的重要性，与通道注意力模块

相辅相成。空间注意力模块在算法上相对简单些，

把通道注意力模块输出作为空间注意力模块所需要

的输入，经过卷积核大小为 7×7的标准卷积层后获

得空间注意力模块的特征图。计算流程如下：

M s ( F )=
σ ( f 7× 7 ( [ AvgPool ( F )；MaxPool ( F ) ] ) )=
σ ( f 7× 7 ( [ F s

avg；F s
max ] ) ) （4）

式中 f 7× 7表示卷积核大小为 7×7。

图 1 改进的 Inception V2模块

Fig. 1 Improved Inception V2 module
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1. 4 模型优化

在 Inception V2模块中引入批量归一化（Batch
Normalization）层［11］，解决在训练过程中中间层数据

分布发生改变的问题，防止梯度消失或爆炸，加快训

练速度。主要计算方法是：首先求出该批次数据的

均值，再求出该批次数据的方差，对样本数据进行标

准化处理，最后引入两个可学习的参数 β和 γ，使网

络能够学习原始网络的特征分布。具体操作过程如

下式所示：

μB=
1
m∑i= 1

m

xi （5）

σ 2B=
1
m∑i= 1

m

( xi- βB )2 （6）

x̂ i =
xi- μB

σ 2B+ ϵ
（7）

yi= γx̂+ β≡ BNγ，β ( xi ) （8）
式中 σ 2B和 βB分别表示每批次数据的方差和均值；

x̂ i为每批次数据经过标准化处理后的数据；ϵ为常数

项；γ和 β为可学习参数。

Inception V2模块中使用了 1×1的卷积核用来

减少维度和修正线性激活（ReLu）。当网络模型输

入为 224×224×64时，不经过 1×1卷积核直接进

入 64通道 3×3卷积核（使用全 0填充），参数量为

3×3×64×64=36864；经过 48通道卷积核 1×1后
再进入 3×3卷积核时，参数量为 1×1×64×48+
3×3×48×48=23808，参数大约减少到原来的三分

之二。因此通过 1×1卷积核，能够对特征图进行降

维，减少模型参数，能够有效加速模型收敛。

和全连接层相比，通过全局平均池化的方法［12］，

赋予每一个通道实际的类别意义，全局平均池化的

出现让卷积结构更简单，大大减少参数数量，达到优

化网络结构，防止过拟合的目的，是一种更朴素的卷

积结构选择。全局平均池化操作原理如下：假设要

预测 K个类别，在卷积特征提取的最后一层卷积层

会生成 K个特征图，通过全局平均池化就可以得到

K个 1×1的特征图，将这些 1×1的特征图输入到

Softmax 分类器之后，每一个输出结果代表着这 K
个类别的概率，从而起到取代全连接层的效果。

2 实验验证和性能分析

2019年Google推出了TensorFlow 2版本，改进

的 TensorFlow 2相对于 1版本将 Keras作为核心的

高级 API，更容易入手，因此本次实验采用使用

TensorFlow 2.3搭建模型。

2. 1 轴承故障诊断

2. 1. 1 实验数据

本文采用凯斯西储大学轴承数据集中采样频率

为 48 kHz驱动端轴承数据，对 CBAM⁃InceptionNet
卷积神经网络进行验证。轴承试验台由 1.5 kW电

机、转矩传感器、功率试验机和电子控制器组成。待

测轴承支撑电机转轴。驱动端轴承为 SKF6025。
采用电火花加工技术，分别在轴承外圈、内圈和滚动

体三个部位人为加工产生直径为 0.1778 mm，0.3556
mm以及 0.5334 mm的单点故障。故障轴承安装在试

验电机上，分别在 0马力（1797 r/min）、1马力（1772 r/
min）、2马力（1750 r/min）、3马力（1730 r/min）四种负

载条件下进行试验。加速度传感器采集故障轴承的

振动加速度信号，本次实验取 0，1，2马力三种负载工

作条件下外圈、内圈、滚动体故障数据，其中外圈选择

损伤点在 6点钟方向位置的故障。图 3为 1马力工作

条件下正常轴承和故障轴承时频信号。

图 2 CBAM注意力机制示意图

Fig. 2 Schematic diagram of CBAM attention mechanism

951



振 动 工 程 学 报 第 35 卷

2. 1. 2 数据处理

传统的信号分析方法大多适应于工况稳定的情

况下，如包络谱法等，而滚动轴承振动信号是一种典

型的非线性、非平稳的振动信号，单一的时域分析或

者频域分析在分析非平稳振动信号时能力有限，而

通过时频分析，提供了时域与频域的联合信息分布，

能够在时频域中识别出该信号的真实频率，提取更

为有效的信号特征。

短时傅里叶变换在对非平稳振动信号进行分析

时，窗函数太宽会导致时间分辨率低，窗函数太窄又

会导致频率分辨率低，如何设置窗口的宽度成为了

该方法一个明显的缺陷。小波变换能够有效弥补短

时傅里叶变换的不足，自动适应不同频率信号的分

析要求，对信号进行多尺度细化分析，因此更适合应

用在滚动轴承振动信号分析中。通过连续小波变换

（CWT）将振动信号转化为时频图，既能够生成详细

反映信号特征的二维图，又能够充分发挥卷积神经

网络在图像处理问题中的优势，更适合应用在本文

的方法中。由于Morlet复小波在时域和频域均有

较好的分辨率，更适合应用在工程实践中，因此本文

采用Morlet复小波进行信号处理。

2. 1. 3 数据集构建

本文选取凯斯西储大学 48 kHz采样频率下的

驱动端轴承故障数据进行分析。首先用 cmor3⁃3小
波对 0马力条件下轴承振动数据进行小波信号处

理，将一维振动信号转换为二维的时频图（224×
224），如图 4所示。通过 TensorFlow 2.3制作数据

集，设置每种故障的训练集为 800，测试集为 200，将
训练集分别输入到卷积神经网络中，最后通过测试

集验证模型故障识别准确率。

2. 2 模型构建

改进后的 Inception V2模块增加平均池化层拓

宽网络的宽度，在跨通道组织信息时，获得更为全面

的特征信息，提高网络表达能力，在每个改进后的

Inception V2模块后加入 CBAM注意力模块，进一

步提高故障识别能力。通过分析卷积神经网络在滚

动轴承故障诊断任务中的表现，可以发现深层的网

络虽然能够提取到更为深层的特征图像，但同样也

会带来更多的计算量，模型也会增大；而浅层的网络

又会经常面临过拟合的问题，模型不够稳定且影响

故障诊断精度。因此，合理的模型结构可以获得比

较丰富的特征图，提取到更多的有效特征，既能够准

确地对滚动轴承故障进行诊断，又能够减少冗余的

计算，减小模型大小。

首先对输入数据进行标准卷积运算，经过最大

图 4 0马力条件下轴承各状态时频图

Fig. 4 Time-frequency diagram of each state of the bearing
under the condition of 0 horsepower

图 3 1马力条件下轴承各状态时频信号

Fig. 3 Time-frequency signal of each state of the bearing un⁃
der the condition of 1 horsepower
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池化层，生成 Inception V2模块的输入。设置 4组引

入 CBAM注意力机制改进后的 Inception V2模块，

故障诊断流程如图 5所示，模型如图 6所示，模型参

数如表 1所示。

2. 3 实验分析

2. 3. 1 模型性能验证

将数据集按 8∶2划分训练集、测试集，同时对输

入特征图片分别进行镜像、翻转以及随机剪裁操作，

验证模型泛化能力。实验一：使用原始的 Inception
V2模型，调整卷积核个数，使用交叉熵损失函数和

Softmax分类器，激活函数采用 ReLu，Batch⁃size=
32，迭代次数 epoch=30，加入 BN层对特征图进行

批量归一化处理，通过全局平均池化操作，建立特征

图与类别之间的关系。实验二：使用改进后的 In⁃
ception V2模型结构，按照表 1模型参数构建模型。

其余参数与实验一相同。实验三：沿用实验 2的模

型参数以及模型结构，加入 CBAM注意力模块。

三组实验的准确率和损失值分别如图 7和 8所
示。实验一在经过 30次训练后，训练集的准确率达

到 96.97%，Loss值从 2.2降低至 0.08，测试集的准确

率达到 96.75%，Loss值从 2.1降低至 0.08，训练至第

22个 epoch时模型收敛。实验二经过 30次训练后，

训练集的准确率达到 97.05%，Loss值从 2.1降低至

0.08，测试集准确率达到 98.12%，Loss值从 1.9降低

至 0.05，在增加平均池化层，进一步拓宽 Inception
V2模型宽度后，训练集、测试集准确率都得到提高，

图 5 故障诊断流程

Fig. 5 Fault diagnosis process

图 6 CBAM-InceptionNet卷积神经网络模型

Fig. 6 CBAM-InceptionNet convolutional neural network
model

表 1 模型参数

Tab. 1 Model parameters

类型

卷积层

最大池化层

卷积层

最大池化层

Inception(2a)
CBAM

Inception(2b)
CBAM

最大池化层

Inception(3a)
CBAM

Inception(3b)
CBAM

全局平均池化层

全连接层

卷积核大

小/步长

7×7/2
3×3/2
3×3/1
3×3/2

-

-

-

-

3×3/2
-

-

-

-

7×7/1
-

输出

112×112×64
56×56×64
56×56×192
28×28×192
14×14×256

-

14×14×480
-

7×7×480
7×7×512

-

7×7×512
-

1×1×512
10

1×1

-

-

-

-

48
-

112
-

-

160
-

128
-

-

-

3×3
Reduce

-

-

-

-

96
-

128
-

-

96
-

112
-

-

-

3×3

-

-

-

-

112
-

176
-

-

176
-

208
-

-

-

3×3
Reduce

-

-

-

-

16
-

32
-

-

32
-

24
-

-

-

3×3

-

-

-

-

32
-

64
-

-

48
-

48
-

-

-

3×3

-

-

-

-

32
-

64
-

-

48
-

48
-

-

-

Average
Pooling

-

-

-

-

32
-

64
-

-

64
-

64
-

-

-

Max
Pooling

-

-

-

-

32
-

64
-

-

64
-

64
-

-

-
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训练至第 21个 epoch时模型收敛，但模型不够稳定。

实验三在经过 9次训练后，模型收敛，训练集准确率

达到 100%，Loss值从 2.0降低至 0.0008，测试集准

确率达到 100%，Loss值从 1.3降低至 0.0008。实验

结果表明，在对输入特征进行镜像、翻转、随机裁剪

等变化后，改进的 Inception V2模块有助于提高故

障识别准确率，加入 CBAM注意力机制后，模型收

敛速度、图像分类的准确率、模型的稳定性都得到了

很好的提升。为进一步说明改进后的 CBAM⁃In⁃
ceptionNet模型的优越性，分别记录三组实验训练

结束后的总参数量如表 2所示。从表中可以清晰地

看到，增加 Inception V2模块宽度能够减少训练参

数，提升训练准确率，但相对模型稳定性有所下降，

引 入 CBAM 注 意 力 机 制 后 ，模 型 总 参 数 仅 增 加

6950，相比较而言，参数增加 0.004%，准确率可以提

升到 100%。

2. 3. 2 变负载条件下模型性能验证

实际工作中的轴承会在不同负载的条件下运

转，故障振动频率改变，故障特征也会随之改变。为

验证 CBAM⁃InceptionNet模型在变载负载环境下自

适应性，分别用 1，2，3马力负载下的实验数据训练

三组实验模型，而后用另外两种负载数据集作为测

试集以验证 CBAM⁃InceptionNet模型故障诊断性

能。同时引入传统两层 CNN模型、文献［8］中人工

特征+SVM模型以及文献［13］中的WDCNN作为

对比实验，实验结果如图 9所示。

分析图 9可知，人工提取特征配合支持向量机

的方法准确率低于另外三种网络模型，主要原因在

于人工提取故障特征自适应性不强，支持向量机的

非线性表达能力不足导致了整体故障识别率低的结

果；传统的卷积神经网络在激活函数的激励下，有比

图 9 不同模型在变负载条件下故障识别准确率

Fig. 9 Different models' fault recognition accuracy rate under
variable load conditions

图 7 训练准确率

Fig. 7 Training accuracy

图 8 训练损失值

Fig. 8 Training loss

表 2 各实验训练总参数

Tab. 2 Total training parameters of each experiment

组别

1
2
3

训练次数/epoch
30
30
30

总参数量

1580602
1482762
1587552
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较强的非线性表达能力，但是浅层的模型识别能力

不强，深层的模型收敛慢，且模型的泛化性有所欠

缺；WDCNN使用 116×1的大卷积核获取输入特征

的全局信息，故障识别率能达到 90%，有较大的提

升；CBAM⁃InceptionNet通过 Inception模块获得输

入特征的不同信息，引入双重注意力机制，进一步突

出有用特征，弱化无用特征，故障识别率整体高于

WDCNN，达到了 94.1%。整体来看，CBAM⁃Incep⁃
tionNet在变负载环境下有较好的自适应性，故障识

别准确率保持在一个较高的水平，且浮动较小，模型

的稳定性明显优于另外三种模型。

2. 3. 3 模型自适应性验证

在实验一 0马力负载训练集中随机加入少量 1，
2，3马力负载数据，令模型在新构建的训练集中进

行一定次数的微调训练，并进行测试。实验结果如

图 10所示，其中模型在对 1马力负载测试集进行试

验时，故障识别率能达到 100%，平均故障识别准确

率达到了 97.8%。按照均等数量分别从四组实验测

试集中随机选取，构建包含四种复杂环境下的混合

测试集，测试准确率达到 99.11%，引入混淆矩阵（如

图 11所示）进一步说明模型在不同负载条件下有较

好的自适应性，能够准确识别故障类型。

2. 3. 4 高噪声条件下模型性能验证

在实际运行过程中，轴承所处的工作环境往往

比较复杂，采集到的轴承振动信号会夹杂各种噪声。

因此，为了进一步验证模型在不同噪声环境下的故

障诊断性能，根据噪声数据与正常数据的 3∶8比例

构造训练集，并用加入噪声后的测试集来评价模型

的性能。

以 内 圈 0.1778 mm 故 障 为 例 ，加 入 信 噪 比

SNR=10，12，14，16，18，20的噪声信号。图 12为原

始信号与添加信噪比 SNR=10，20的时域信号，通

过对比可知信噪比 SNR数值越大，噪声越小，信号

失真越小。

为了对比实验，引用文献［14］中实验数据作为

对照，实验结果如表 3所示，通过分析可知，CBAM⁃
Inception网络模型平均故障诊断准确率可以达到

94.92%，在噪声环境下故障识别准确率最高，模型

自适应性强；Inception V1模型使用多尺度卷积增加

图 10 不同负载条件实验结果图

Fig. 10 Experimental results diagram of different load condi⁃
tions

图 11 混淆矩阵

Fig. 11 Confusion matrix

图 12 轴承内圈 0. 1778 mm故障信号与加噪信号时域图

Fig. 12 Time domain diagram of 0. 1778 mm fault signal and
noise signal of bearing inner ring

表 3 模型抗噪声实验结果

Tab. 3 Anti⁃noise experiment results of models

SNR=10
SNR=12
SNR=14
SNR=16
SNR=18
SNR=20
平均值

Inception V1
58.43%
66.77%
72.73%
76.42%
77.67%
78.74%
71.79%

模型

VGG16
73.68%
82.30%
87.52%
90.30%
91.34%
91.81%
86.15%

CBAM⁃Inception
92.12%
94.25%
93.68%
96.35%
96.40%
96.75%
94.92%

955



振 动 工 程 学 报 第 35 卷

网络宽度，因为其缺乏通道以及空间的特征标定，模

型学习深度不够从而导致准确率较低；VGG16模型

通过不断叠加网络深度，提高了模型的故障诊断能

力。然而，随着网络深度的增加，训练参数的数量也

随之增加，精度也有所提高，但模型的实际效益相对

较低。

2. 3. 5 模型泛化性验证

为了充分验证本文方法的优越性以及泛化性，

采用西安交通大学轴承数据集［15］进行实验，其中西

安交通大学轴承数据集采用的是 LDK UER204滚
动轴承，不同于凯斯西储大学数据集中的 SKF6205
滚动轴承。

首先选取数据集中内圈故障、外圈故障、保持架

故障以及正常四类状态数据，按照相同的数据处理

方法将振动信号转换为时频图，然后分别组成训练

集以及测试集以供模型实验验证。通过分析图 13
可知，本文方法能够有效诊断不同型号的滚动轴承

故障，有较为广泛的应用场景。

3 结 论

针对传统卷积神经网络忽略通道特征和空间特

征所造成的故障识别率低、模型参数多、以及自适应

性差等问题，提出了改进后的 CBAM⁃InceptionNet
故障诊断模型，简化网络模型的结构，弥补了通道特

征和空间特征的缺失。实验结果表明，该模型在轴

承故障诊断中具有良好的性能。

（1）提出的 CBAM⁃InceptionNet卷积神经网络，

能够快速有效地进行轴承故障诊断。

（2）改进后的 Inception V2模块把不同卷积核

大小的输出沿深度方向上堆叠在一起，提取不同层

次特征，借助这种自动提取特征的功能，可以直接从

原始图像像素中提取更有效的特征数据，并学习良

好的特征表示。

（3）CBAM⁃InceptionNet在变负载条件以及高

噪声下表现稳定，能够在不同型号的滚动轴承故障

识别中保持一个较高故障诊断水平。

（4）构建以 Inception模块为主引入注意力机制

的卷积神经网络，模型训练更为快速，可以占用更少

的计算机资源，为简化神经网络提供了一种方法。
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A bearing fault diagnosis method combining improved inception
V2 module and CBAM

YAO Qi-shui，BIE Shuai-shuai，YU Jiang-hong，CHEN Qian-xu
（School of Mechanical Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou 412007，China）

Abstract: The traditional deep learning bearing fault diagnosis method has a complex network，many training parameters，and
weak model generalization. In response to the above problems，under the background of industrial big data，a bearing fault diagno⁃
sis method combining the improved Inception V2 module and the CBAM attention mechanism is proposed. The improved Incep⁃
tion V2 module further broadens the branch network structure by adding the average pooling layer，thereby improves network ex⁃
pression ability. The bearing vibration signal is converted into a time-frequency image through wavelet transform，which is used as
the input of the convolutional neural network. The features of the input are adaptively extracted through the improved Inception V2
module，and the extracted features are organized across channels. Through CBAM attention mechanism，dual attention weights of
channel and space are generated，enhancing the features with high correlation and suppressing the features with low correlation.
The generated feature data is input to the global average pooling layer and the fault diagnosis result is outputted. Experimental re⁃
sults show that this method can establish a "shallow" convolutional neural network model，reduce model parameters，speed up mod⁃
el convergence，and achieve an accuracy of 99.75%. At the same time，under different loads and high noise conditions，the model
has good generalization. It is more suitable for application in industrial big data.

Key words: fault diagnosis；rolling bearing；convolutional neural network；CBAM attention mechanism；fault characteristics
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