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摘    要    针对传统机器视觉方法在列车轮对轴承损伤检测中存在的图像特征提取不敏感、专家经验要求高以及识别准确率

偏低等问题，本文提出了一种基于卷积与 Transformer融合框架的列车轮对轴承损伤识别方法. 首先，发展了一种图像增强类

别重组的预处理方法，消除不同类别数据样本不均衡的影响，提高图像数据集质量；其次，基于卷积与自注意力融合思想，设

计了 VGG与 Transformer双分支并行融合网络（VGG and Transformer parallel fusion network, VTPF-Net）,综合获取图像全局轮

廓特征与局部细节特征信息；再次，构建了多尺度膨胀空间金字塔卷积（Multiscale dilation spatial pyramid convolution, MDSPC）

模块，利用多尺度膨胀卷积递进融合充分挖掘特征图中多尺度语义特征；最后，基于 NEU-DET图像缺陷数据集与自建列车轮

对轴承图像数据集进行了实验分析. 结果表明，所提模型对 NEU-DET数据中 6类缺陷图像与轮对轴承 4类故障图像的识别

准确率分别为 99.44% 与 98%，能够较为准确识别不同损伤类型图像样本，在不明显增加模型复杂度基础上各项评价指标要

显著优于当前 CNN模型、自注意力机制 ViT模型以及 CNN-Transformer融合模型.

关键词    轮对轴承；损伤识别；卷积网络；Transformer网络；多尺度特征
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ABSTRACT    To address the issues of image feature insensitivity, high requirement of expert experience, and low recognition accuracy

of traditional machine vision methods in train wheelset bearing damage detection, this paper proposes an identification method based on

the  framework  of  convolutional  and  transformer  fusion  networks  for  identifying  damage  to  train  wheelset  bearings.  First,  due  to  the

complexity of train-bearing images, their category imbalance is more severe; an image preprocessing method called image enhancement

category reorganization is used to improve the quality of the acquired image dataset and eliminate the effects of the imbalance dataset.

Second, a convolutional neural network (CNN) has high model construction and training efficiency due to adopting a local sensing field

and  weight-sharing  strategy,  which  can  only  sense  local  neighborhoods  but  has  limited  ability  to  capture  global  feature  information.

Transformer  is  a  network  model  based  on  a  self-attention  mechanism.  With  strong  parallel  computing  ability,  it  can  learn  the  remote

dependencies  between  image  pixels  in  the  global  scope  and  has  a  more  powerful  global  information  extraction  ability.  However,  the

ability  to  mine  the  local  features  of  the  image  is  not  sufficient.  Therefore,  this  paper  presents  a  VGG and  transformer  parallel  fusion 
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network that integrates the global contour features and local details of the image based on the fusion of convolution and self-attention.

Furthermore,  a  multiscale  dilation spatial  pyramid convolution (MDSPC) module  is  constructed to  fully  mine the multiscale  semantic

features in the feature map using multiscale dilation convolution progressive fusion. The proposed method effectively solves the problem

of feature information loss due to the mesh effect  caused by the expansion convolution.  Additionally,  embedding coordinate attention

(CA) after  the MDSPC module can obtain remote dependencies and more precise positional  relationships of  feature images from two

spatial directions, which can more accurately focus on specific regions in the feature map. Finally, experimental analyses were conducted

using the NEU-DET image defect and self-constructed train wheelset bearing image datasets. The experimental results demonstrate that

the  proposed  model  has  an  accuracy  of  99.44%  and  98%  for  recognizing  six  types  of  defects  and  four  types  of  images  of  wheelset

bearings in NEU-DET data, respectively. The feature extraction capability of the proposed model was verified using model visualization

methods.  Compared  with  existing  CNN  models,  ViT  model  with  self-attention  mechanism,  and  CNN-transformer  fusion  model,  the

proposed  method  shows  significantly  better  evaluation  metrics  and  accurately  identifies  different  types  of  image  samples  without

significantly increasing the model complexity.

KEY WORDS    wheelset bearing；damage identification；convolutional network；transformer network；multi-scale feature

铁路交通运输具有运量大、成本低、占地少、

绿色环保等优点，对促进国民经济发展具有举足

轻重的作用 . 轮对轴承作为高速列车走行部核心

部件之一，长时间在恶劣的工况环境下运行，极易

发生划伤、剥离、凹痕等多种损伤 [1]. 因此，开展有

效的高速列车轮对轴承故障运维研究，对保障列车

安全、平稳运营具有重要的学术价值与经济意义.
当前，油液监测、温度监测、轨边声学监测、

振动监测等方法被广泛用于轴承故障检测 [2−4]，但

用于列车轮对轴承故障检测仍存在较多限制：油

液监测设备复杂，用于列车轮对轴承监测耗时长、

成本高；轴箱内置的温度传感器误报警现象频发，

难以监测轴承早期故障；轨边声学监测虽然布置、

监测较为方便，但检测成本较高，车速升高后受多

普勒效应影响准确率会明显降低；振动监测受安

装空间狭小、缺少电源等条件限制，车载振动监测

系统安装较为困难. 因此，现实场景中列车轮对轴

承仍需要返厂拆解进行维修，根据人工目测及人

为经验检测轴承表面缺陷损伤.
采用机器视觉的轴承缺陷损伤检测相比人工

目测或凭借经验方法，具有速度快、成本低、自动

化等优点，更符合企业现代化、智能化生产要求 .
陈金贵等 [5] 采用阈值分割方法分析轴承图像后，

采用改进的 Niblack算法识别轴承滚子表面缺陷

类型；陈昊等 [6] 先对轴承图像进行奇异值分解，消

除灰度值异常影响，再通过金字塔分层细化方法

和光流误差估计，确定轴承缺陷区域故障类型；王

恒迪等[7] 利用中值滤波、阈值分割、边缘检测处理

列车轴承缺陷图像，根据正常与缺陷图像的灰度

差值来确认轴承表面缺陷 . 石炜等 [8] 基于二值化

处理、形态学滤波和图像标记等算法处理列车轴

承图像，采用分类决策树识别轴承不同类型缺陷；

杨加东等 [9] 通过图像阈值分割和几何特征提取处

理轴承损失图像，利用 BP神经网络对列车轴承损

伤类型进行分类 . 上述机器视觉检测方法要求复

杂的图像预处理操作，图像特征提取困难，决策

树、BP网络等传统机器学习模型自学习能力较

差，往往难以满足列车轴承损伤检测的实际需求.
伴随人工智能技术快速发展，基于深度学习

的图像检测方法得到了广泛关注，该方法不依赖

较多的图像预处理操作及人为经验，能够自动从图

像中学习相关特征信息，实现图像关键区域的快

速识别. 蒋兴群等[10] 提出了一种基于改进YOLO-V3
模型，能对锚框尺度进行调整优化，准确识别了风

机叶片的表面损伤；Dong等 [11] 设计了一种金字塔

特征融合与全局语义注意力网络模型，实现了缺

陷图像较为精细地检测识别；Zheng等 [12] 提出了

链式不对称空间金字塔池化网络模型构建方法，

通过链式不对称结构扩大网络感受野范围，在钢

表面缺陷检测中取得了较好效果 . 基于深度学习

的图像检测方法应用前景巨大，但相比其他工业

损伤图像，高速列车轮对轴承表面缺陷检测难度

更大：（1）由于灰尘、油脂、锈蚀因素影响，轴承图

像中噪声强烈，缺陷对比度低；（2）轴承缺陷异常

复杂，部分类间缺陷在纹理、边缘方面相差不大，

而类内缺陷在形状、大小方面差异很大；（3）轴承

损伤随机性大，不同类型缺陷图像规模不一，类别

不均衡较为严重. 因此，基于深度学习方法准确识

别轴承缺陷仍存在诸多挑战，相关研究在轴承故

障诊断领域仍鲜有报道.
为解决上述问题，本文提出采用图像增强类

别重组方法提高列车轴承图像数据质量，并构建
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了一种基于卷积与 Transformer融合的网络模型框

架，用于列车轮对轴承损伤识别，通过实验分析证实

了所提方法的有效性. 所提方法的主要优势如下：

（1）通过图像增强类别重组方法处理轮对轴

承缺陷图像，一方面能够扩充图像样本数量；另一

方面对轴承不同类型缺陷图像进行数量均衡化处

理，解决样本不均衡问题.
（2）设计了 VGG与 Transformer双分支并行融

合网络（VGG and transformer parallel fusion network,
VTPF-Net），同时嵌入了卷积运算与自注意力运算，

综合获取图像全局轮廓特征与局部细节特征信息.
（3）结合不同尺度膨胀卷积与坐标注意力

（Coordinate attention, CA）机制，构建了多尺度膨胀

空间金字塔卷积（Multiscale dilation spatial pyramid
convolution, MDSPC）模块，更有效挖掘特征图中多

尺度语义特征信息. 

1    图像增强类别重组方法

深度神经网络模型虽然具有较强的图像特征

学习能力，但往往需要大量的图像数据来驱动网

络模型训练 . 为此常采用图像增强方式扩充图像

样本数量，本文采用的图像增强具体操作如下：

（1）针对每一类型样本图像，随机选取 50% 样

本进行水平翻转，剩余 50% 样本进行垂直翻转；

（2）将水平、垂直翻转后图像与原始图像构成

新的数据集，样本数量增加一倍；

（3）在新数据集中随机选取 50% 样本，然后平

均分为 3份，分别对每一份进行对比度、色度与饱

和度随机调整，将调整后的新图像加入到数据集

中，相比原始图像，样本数量再增加一倍.
相比传统的单一图像增强操作，本文选取不

同比例的样本图像，分别进行不同方式的图像增

强操作，可以在扩充样本数量的同时，进一步丰富

图像内容，改善图像质量. 真实工况中列车轮对轴

承缺陷随机性较大，不同损伤类型的图像样本数

量差别较大 . 样本不均衡会造成网络模型往往更

倾向训练数量多的样本类型，忽视数量较少的样

本类型，导致模型性能及泛化能力下降 . 因此，本

文在图像增强基础上通过类别重组方法均衡各类

型样本数量，具体步骤如下：

步骤一：类型排序与计数. 每一类型中的图像

样本进行序号排序，并设定对应标签类型；

步骤二：随机排序重组. 根据各标签类型中样

本数量最大值，对每一种类型进行随机排序，重组

为一个新序列；

步骤三：取余排序重组. 新序列与对应类型标

签的样本数相除取余，并对余数进行排序重组;
步骤四：生成新样本. 样本数量最多的类型保

持不变，其余类型根据余数索引，选取对应样本进

行扩充.
为了能更明确说明类别重组方法的实现过

程，举例说明如下：现有 3种类型的图像集，标签

类型分别为 a、b、c，对应样本数量为 4、3、2，随机

排序后取余数，然后根据余数复制新样本 . 标签

a中样本数量最多，保持不变；标签 b中余数新增

是 0，扩充样本序号 0；标签 c中余数新增是 0、1，
扩充样本序号 0、1. 3种类型的原始样本数量彼此

不同，经过类别重组后，各类型样本数量得到均衡，

整个过程如图 1所示. 该方法通过随机取余数，能

够较为随机的均匀扩充样本数量，操作简单便捷. 

2    所提模型框架
 

2.1    VTPF-Net
卷积神经网络 （Convolutional  neural  network,

CNN）由于采用了局部感受野与权值共享策略，模

型构建和训练效率很高，在图像识别领域应用非

常广泛 . VGG网络作为典型的 CNN，采用了相同

大小的卷积核和池化核，结构简洁，使用尺寸为

3×3卷积核能够有效提取图像中深层次的纹

理、形状等细节特征信息. VGG16作为最具代表性

的 VGG模型，由 13个卷积层、5个最大池化层和

3个全连接层构成 [13]，网络结构如图 2(a)所示 . 虽
然 VGG网络在图像识别任务中表现出色，但仍存

在一些缺陷：每一层卷积中感受野范围固定，仅能

感知局部的邻近区域，对于全局特征信息的捕捉

能力有限，难以并行计算、长距离依赖性学习较差

等等[14].
Transformer是一种基于自注意力机制的网络

模型，并行计算能力强，能够在全局范围内学习图

像像素之间的远程依赖关系，因此具有较为强大

的全局信息提取能力 [15−16]. Visual transformer (ViT)
基于 Transformer  encoder结构 ，在大规模图像识

别研究中展现出了较为优越的性能[17]. Transformer
encoder基本模块如图 2(b)所示，主要由多头注意

力层和多层感知器（Multilayer perceptron, MLP）层
两部分组成 . 多头注意力层包括层归一化（Norm）

和多头注意力机制 . 注意力机制利用缩放点积注

意力来实现查询矩阵 Q到键矩阵 K和值矩阵 V的

映射，从而得到注意力值：
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Attention(Q,K,V) = Soft max
(

QK
√

d

)
V （1）


Q = XfWQ

K = XfWK

V = XfWV

（2）

WQ WK WV式中： 、 、 分别是 Q、K、V对应的权重矩

阵 . Q与 K点积，使用 Softmax归一化计算权重系

数，然后再与 V 进行点乘得到结果. 多头注意力机

制通过引入多组注意力权重，使得模型可以同时

关注输入中的不同位置和特征，相比单头注意力

机制具有更大的灵活性和表现能力 [18]. MLP层由

层归一化和 MLP组成 . Transformer模型中图像特

征是通过自注意力机制计算得到，每个位置的特

征图表示都是基于整个输入序列的 . 这种全局运

算方式会忽视局部细节信息，因此针对细粒度特

征信息的捕捉能力不足.
基于上述分析，本文将 CNN与 Transformer两

者的优势进行结合，提出了双分支并行融合 VTPF-
Net，结构如图 3所示 . Transformer encoder分支具

有较好的全局信息建模能力，能够充分提取特征

图中全局特征信息；VGG分支具有较好的特征图

局部特征提取能力 . 需要指出的是：在 VTPF-Net
中为了保证双分支输出特征图维度匹配，保留了

VGG16中较为重要的卷积层和池化层，去掉后面
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3个全连接层. 

2.2    多尺度膨胀空间金字塔卷积（MDSPC）
相比大尺寸卷积核卷积操作，膨胀卷积 (Dilated

convolution, Di-Conv）操作同样能够实现较大的感

受野范围，并且不会带来额外运算负担. 基于上述

思想，Chen等 [19] 提出了膨胀空间卷积池化金字塔

（Atrous spatial pyramid pooling, ASPP）网络，通过并

行地应用不同尺度的膨胀卷积操作，来捕获图像

中不同级别的上下文信息，实现特征图多尺度信

息的有效感知. 然而，膨胀卷积也会引起较为严重

地网格效应 [20]，例如：膨胀率为 2的 3×3膨胀卷积

感受野范围虽然与常规卷积 5×5的感受野范围相

同，但是膨胀卷积的特征图中有部分像素点处于

卷积的视觉盲区，无法参与卷积过程，导致特征信

息的大量丢失 . 基于此，本文提出了 MDSPC构建

方法，通过将多尺度膨胀卷积分支递进融合在一

起，改进了 ASPP中膨胀卷积分支相互独立的结

构，有效解决了膨胀卷积网格效应造成的特征信

息丢失问题 . MDSPC结构如图 4(a)所示，图中每

个分支的膨胀卷积的卷积核大小固定为 3×3，膨胀

率逐渐增大，各个分支之间通过 Concatenate操作

递进融合.
为了提高模型对关键图像目标的检测精度，

在 MDSPC结构中还嵌入了 CA机制，具体结构如

图 4(b)所示 . 不同尺度空洞卷积融合后的特征图

分别在水平和垂直方向上执行全局池化操作，从

而获取特征图沿一个空间方向上的相关关系，保

存另一个空间方向的位置信息 . 接着通过张量拼

接和 ReLU非线性激活操作得到水平和垂直方向

上注意力张量，然后切分为 2个单独的张量，利用

单位卷积和 Sigmoid激活得到注意力权重更新矩

阵 . 最终将获取的注意力权重与输入特征图相乘，

完成 CA机制的施加 . MDSPC通过嵌入 CA可以

从两个空间方向上获取特征图像的远程依赖关系

和较为精确的位置关系，从而能够更准确地关注

特征图中的特定区域.
样本图像经过图像增强类别重组方法处理

后，输入至所提的网络模型框架，具体结构及详细

参数如图 5所示 . 输入 VTPF-Net模型的图像样本

是三维矩阵格式，在 Transformer分支中，先经过尺

寸为 16×16的卷积操作将图像进行 Patch划分，后

进行展平操作转换为二维矩阵格式输入至串行连

接的 Transformer encoder，最后通过 view操作进行

维度重构，输出特征图维度为（768, 14×14）；在卷

积分支中，图像样本直接输入至 VGG模型分支

中，输出特征图维度为（512, 14×14），两分支输出

特征图经过 Concatenate操作进行融合，最终 VTPF-
Net输出特征图维度为（1270, 14×14），然后输入至

MDSPC，最后经过 MLP分类层进行多标签分类，

从而识别分类结果. 

3    实验分析
 

3.1    数据集介绍

为了验证所提方法有效性，本文采用 2类图像

数据分别进行实验测试，第一类是 NEU-DET图像

数据集，第二类是自建的列车轮对轴承图像数据

集 . NEU-DET数据集是东北大学公开发布的钢材
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表面缺陷图像数据集[21]. 该数据集包含 6类表面缺

陷图像，分别是斑块（Pa）、轧制氧化皮（Rs）、划痕

（Sc）、开裂（Cr）、内含物（In）和点蚀（Ps），每一种

缺陷包含 300张像素大小为 200×200的灰度图像 .
列车轮对轴承图像数据集是自建的数据集，所拍

摄的各类轴承全部来自中车石家庄车辆有限公司

列车轮对轴承检修流水线 . 数据集共包含 4种类

型轴承样本图像，分别是正常、划伤、剥落与电

蚀，这些轴承损伤均是在列车长时间运行过程中

所造成的，部分图像如图 6所示 . 其中，正常样本

数量最多为 150张、划痕 130张、剥落 120张、电

蚀 100张. 

3.2    数据预处理

鉴于 NEU-DET数据中样本图像质量较为理

想，并且每一类缺陷图像样本数量相同，因此无需

采用本文所提的图像增强类别重组方法进行预处

理，可以直接输入网络模型进行分类识别. 列车轮

对轴承出现故障损伤具有随机性强、概率性小等

特点，相比正常轴承图像样本，各个缺陷图像样本

数量较少，并且不同缺陷类型图像数量相差很大 .
在每类图像中随机选取 20% 图像样本作为测试

集，剩余作为训练集 . 模型训练和测试过程中，为

保证测试分析的准确性，测试集图像保持不变，仅

对训练集图像进行图像增强类别重组预处理，其

中轴承正常图像经过增强操作后，样本数量扩充

为 360张 ，划痕、剥落与电蚀样本分别扩充至

312张、288张、240张，然后通过类别重组方法平
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图 6    列车轴承图像. (a) 正常; (b) 划痕; (c) 剥落; (d) 电蚀
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衡每一类图像样本数量，每一类别均包含 360张

图像，训练集共有 1440张图像. 针对上述两个数据

集，分别在训练集中随机选取 12.5% 图像样本作

为验证集. 

3.3    实验环境和评价指标

采用 Pytorch1.7.1深度学习框架和 Python3.8.0
搭建实验分析环境，计算机 CPU为 AMD Ryzen 7，
GPU为 NVIDIA GeForce RTX 3070 8G. 为了更好

地评价模型测试结果，本文选取文献 [21]中准确

率（Acc）、精准率（Pre）、召回率（Re）和 F1分数等

4类指标作为分析所提方法测试结果评价指标. 

4    实验结果分析
 

4.1    缺陷分类实验

使用 NEU-DET数据集进行实验分析，所提网

络模型训练过程中准确率 δ 和损失 Δ 随迭代次数

增加的变化过程如图 7（a）所示，从图中可知，模型

训练 30次迭代之后，模型的准确率和损失值变化

趋于收敛，模型训练过程没有出现过拟合现象，性

能可靠稳定 . 模型测试结果的混淆矩阵如图 7（b）

所示，从中可知，缺陷类别 Pa、Sc、Cr、Rs中图像

均能够正确识别，点蚀（Ps）和内含物（In）两类缺陷

部分样本特征较为相似，因此各有 1张图像被彼

此错误识别，测试准确率为 99.44%. 测试结果显

示，本文所提模型能够较为准确地识别 6类不同

缺陷图像.
采用自建的列车轮对轴承图像数据集进行分

析，模型训练过程中准确率 δ 和损失 Δ 的变化曲

线如图 8（a）所示，从图中可知，模型训练在迭代

30次后基本达到收敛状态 . 模型训练及验证完成

后，进行测试分析，测试结果的混淆矩阵如图 8（b）
所示. 从中可知，列车轴承剥落故障和正常两个类

别的图像能够完全准确识别 . 电蚀和划痕 2类轴

承图像中部分缺陷特征不明显，各有 1张图像被

错误识别，测试集整体识别准确率为 98%. 上述分

析表明，所提模型能够较为准确地识别列车轴承

不同缺陷类型图像. 

4.2    模型可视化与热力图分析

针对列车轮对轴承图像数据集，使用 t 分布–
随机近邻嵌入（t-Distributed stochastic neighbor em-
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bedding, t-SNE）方法，将高维图像特征映射到二维

空间，通过可视化分析来说明模型不同阶段图像特

征学习、聚类过程. 选取所提网络模型中 4个不同阶

段开展分析，分别为模型输入端、VGG与Transformer
分支后、MDSPC后，可视化结果如图 9所示. 不同

类型的图像特征在模型输入端完全混合在一起，

难以区分. 伴随网络深度增加，在VGG分支与 Trans-
former分支后，不同类型的图像特征点逐渐分离，

相同类型图像特征点聚类在一起，在 MDSPC后，

不同类型图像特征实现了较为准确地聚类分离.
下面进一步研究所提模型捕捉列车轮对轴承缺

陷图像特征的能力，采用梯度加权类激活映射（Gra-
dient-weighted class activation map，Grad-CAM） [22] 方

法开展图像激活热力图分析，即通过对图像不同

区域受关注程度的变化来对模型识别过程做出可

解释性分析，颜色越红的图像区域代表在识别过

程中影响越大 . 针对 4种不同类型图像，分别在

VTPF-Net后和 MDSPC后开展热力图分析，结果

如图 10所示 . 从图中可知，在模型 VTPF-Net阶段

热力图颜色覆盖范围较大，不仅包括图像缺陷区

域，还有其他区域 . 而在 MDSPC后热力图颜色已

经主要聚焦到图像的缺陷区域，模型关注的图像

特征转向缺陷区域. 这说明 MDSPC模块可以有效

提升模型的整体性能，一方面利用其多尺度膨胀

卷积递进融合充分挖掘特征图中的多尺度语义特

征；另一方面通过 CA机制提高了对关键图像目标

的检测精度，能够更准确地关注特征图中的特定

区域. 

4.3    消融实验及复杂度分析

为了进一步验证本文所提网络模型构成的合

理性，以及MDSPC、VTPF-Net、VGG与 Transformer
等模块对网络模型性能的影响，设计了包含不同

模块以及各个模块组合的消融实验 ，使用 Acc、
Pre、Re、F1分数值作为评价指标，针对 NEU-DET
数据和列车轮对轴承图像数据集进行测试分析，消

融实验结果如表 1所示. 仅采用 VGG、Transformer
模块时，模型测试结果较差，分别结合 MDSPC模

块后，测试结果准确性显著提升 . VTPF-Net融合

了VGG与 Transformer的优点，其测试结果要明显优

于单一的VGG、Transformer模型，并且结合MDSPC
模块后取得了最优的测试结果，这种组合也正是

本文所提网络模型结构 . 本文所提 VTPF-Net包含
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了 VGG与 Transformer网络，利用卷积运算与自注

意力运算能够综合获取图像局部细节特征与全局

轮廓特征信息，同时结合 MDSPC模块增强了对特

征图多尺度语义信息的挖掘能力，提高了对关键

图像目标的检测精度，进一步增强了模型的性能.
下面对所提网络模型中各个模块的复杂度及效

率进行分析，分别选取模型训练参数量（Params）、
浮点运算次数（Floating-point operations, FLOPs）作
为复杂度评价指标，模型训练时间作为效率评价

指标，针对列车轮对轴承图像数据集开展分析，结

果如表 2所示. 从表中可知，所提 VTPF-Net相比单

一的 VGG及 Transformer网络，模型训练时 Params
及 FLOPs至多增加了 0.9%、14.3%，训练时间增加了

17.76%. 结合MDSPC模块后，所提模型虽然 Params

及 FLOPs进一步增加，相比单一的 VGG及 Trans-
former网络增加了 38.2%、20.13%，模型训练时间

为 1591.23 s. 分析可知，相比传统的 VGG及 Trans-
former模型，所提网络模型复杂度增加，模型训练

效率下降，但模型复杂度增加并不显著，模型训练

时间也在可接受范围内. 

4.4    对比实验分析

为验证本文所提模型的综合性能，选取基于

CNN框架的 VGG16[13]、GoogleNet[23]、ResNet50[24]，
基于自注意力机制的 ViT模型 [17] 以及文献 [25]中
提出的 CNN-Transformer融合模型进行对比试验 .
分别针对 NEU-DET数据集和列车轮对轴承图像

数据集进行对比分析，各个模型对比测试结果如

表 3所示，基于传统 CNN的 VGG16、GoogleNet和

 

(a)

(b)

(c)

图 10    Grad-CAM结果. (a) 原图; (b) VTPF-Net; (c) MDSPC

Fig.10    Grad-CAM results: (a) original images; (b) VTPF-Net; (c) MDSPC
 

表 1    消融实验结果

Table 1    Ablation experiment results

VGG Transformer VTPF-net MDSPC
NEU-DET dataset/% Train wheelset bearing image dataset/%

Acc Pre Re F1-score Acc Pre Re F1-score

√ 92.22 92.22 92.46 92.17 91.00 90.86 90.85 90.96

√ 91.28 91.28 91.51 91.27 90.00 89.54 90.02 89.95

√ √ 95.54 95.54 95.66 95.53 95.00 94.54 94.91 95.03

√ √ 94.99 94.99 95.09 94.96 94.00 93.91 93.78 94.00

√ 97.77 97.77 97.83 97.76 96.00 95.50 96.03 96.01

√ √ 99.44 99.44 99.44 99.44 98.00 97.79 97.94 98.00
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ResNet50模型中 ，VGG16和 GoogleNet网络结果

较为相近 ，ResNet50的测试结果相对更好一些 .
VGG16与 GoogleNet采用的是常规卷积操作，Res-
Net50在此基础上采用了残差结构，解决了网络深

度增加引起的梯度消失和模型性能退化问题，所

以模型测试结果有所提升 . ViT模型结果较差，这

是因为 ViT模型性能的提升建立在大量数据样本

基础上，该实验中图像样本数量有限，导致 ViT模

型结果与其他对比方法相比稍微差一些. CNN-Tra-
nsformer模型融合了 CNN与 Transformer的优势，

模型构建基本思想与本文所提方法相同，并且引

入了通道注意力 (Squeeze and excitation, SE)模块，在

对比方法中测试效果最好，但由于该模型采用的

是较为简单的浅层 CNN结构，未考虑多尺度特征

信息的挖掘，测试结果低于本文所提模型. 上述对

比实验分析进一步证实了本文所提模型的优越性. 

5    结论

基于深度学习与机器视觉的列车轴承缺陷图

像识别技术在轨道交通智能运维领域具有重要的

研究意义和应用价值 . 本文提出了一种图像增强

类别重组方法与卷积 Transformer融合框架用于列

车轮对轴承表面缺陷检测识别，相关结论如下.
（1）图像增强类别重组方法对轴承图像进行

预处理后，提高了数据集多样性与模型泛化能力，

消除了不同类别图像样本数量不均衡的问题.
（2）构建的 VTPF-Net能够同时进行卷积运算

与自注意力运算，融合了卷积与 Transformer网络

的优势，能够有效获取图像不同语义下的全局与

局部特征信息，可以更准确地用于图像特征提取

与识别.
（3）MDSPC通过将多尺度空洞卷积分支递进

融合在一起，更有效挖掘特征图多尺度特征，克服

了网格效应造成的信息丢失，同时引入 CA机制实

现了对特征图中特定区域的重点关注.
（4）通过对 NEU-DET数据集与自建列车轮对

轴承图像数据集进行测试，表明所提模型能够有

效用于不同类型数据集的准确识别，各项评价指

标要优于当前的 CNN模型、基于自注意力机制的

ViT模型以及 CNN-Transformer融合模型.

 

表 2    模型复杂度分析

Table 2    Model complexity analysis

VGG Transformer VTPF-Net MDSPC
Train wheelset bearing image dataset

Params/106 FLOPs/109 Time/s

√ 83.96 15.61 1151.34

√ 84.33 14.83 1324.61

√ 84.52 16.95 1355.74

√ √ 84.72 25.2 1591.23

 

表 3    对比方法实验结果

Table 3    Experimental results of comparative methods

Dataset Model Acc/% Pre/% Re/% F1-score

NEU-DET dataset

VGG16 92.22 92.22 92.46 92.17

GooleNet 92.89 92.89 92.76 92.82

ResNet50 95.88 95.88 96.17 95.44

ViT 91.28 91.28 91.51 91.27

Literature [25] 97.8 97.8 98.03 97.79

Proposed method 99.44 99.44 99.44 99.44

Train wheelset bearing image dataset

VGG16 91.00 90.86 90.85 90.96

GooleNet 93.00 93.08 93.03 92.98

ResNet50 95.00 94.74 95.19 95.00

ViT 90.00 89.54 90.02 89.95

Literature [25] 97.00 96.75 97.19 97.00

Proposed method 98.00 97.79 97.94 98.00
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