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摘  要 

针对传统故障诊断方法在滚动轴承实际工况下表现出的问题，本文给出了一个全新的滚动轴承故障诊断

模型，即基于GAF-ICNN的新模型。该模型的核心理念是将一维振动信息转换为带有时间关系的二维特征

图像，并采用格拉姆角场(GAF)的编码方式进行。这些特征图像被输入卷积神经网络(CNN)，用于自动特

征提取和故障诊断。我们将原始数据的归一化预处理从传统的批归一化(Batch Normalization, BN)算法

改为组归一化(Group Normalization, GN)算法，以提高模型的诊断性能。我们将凯斯西储大学的滚动轴

承数据中的不同故障类型的数据进行分类，然后将数据用来验证我们的模型，证实了我们现在所认为的

GAF-ICNN模型的有效性和优越性。我们通过采用对控制Mini-batch Size的变化和监控不同数据的规模大

小等特点进行设计的GAF-ICNN模式进行了一般化稳定性检验，并开展了与传统智能算法的比较分析。研

究结果表明，相比于其他常规的故障判定方式，我们所提供的模式在控制数据集较小和Mini-batch Size
变化的情况下，对滚动轴承故障判定方式有着较良好的一般化稳定性和识别有效性。 
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Abstract 
In response to the challenges posed by traditional fault diagnosis methods in practical operating 
conditions of rolling bearings, this paper presents a novel fault diagnosis model for rolling bearings, 
namely the GAF-ICNN-based model. The core concept of this model involves transforming 
one-dimensional vibration information into two-dimensional feature images with temporal rela-
tionships, using Gramian Angular Field (GAF) encoding. These feature images are fed into a Convolu-
tional Neural Network (CNN) for automatic feature extraction and fault diagnosis. Notably, we re-
place the conventional Batch Normalization (BN) algorithm for normalizing raw data with the Group 
Normalization (GN) algorithm to enhance the diagnostic performance of the model. We classify data 
from different fault types in the rolling bearing dataset from Case Western Reserve University and 
employ this data to validate our model, confirming the effectiveness and superiority of the proposed 
GAF-ICNN model. We conduct a generalization stability test on the GAF-ICNN model, designed to 
control variations in Mini-batch Size and monitor different data set sizes. Additionally, we perform a 
comparative analysis with traditional intelligent algorithms. The research results indicate that, 
compared to other conventional fault detection methods, the proposed model demonstrates favora-
ble generalization stability and recognition effectiveness in scenarios with limited dataset size and 
varying Mini-batch Size, highlighting its robustness in rolling bearing fault diagnosis. 
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1. 引言 

在近代轴承故障诊断的研究中，深度学习(Deep Learning, DL)是一种被广泛使用且有效的方法。这些

方法通常将轴承的一维振动信号转化为二维图像，通过不同的编码方式，特征提取方法以及各种神经网

络来实现分类，从而完成轴承的故障诊断。例如，一些文献使用双谱将振动信号[1]转换为图像，然后使用

概率神经网络(Probabilistic Neural Networks, PNN)进行分类。还有文献[2]使用卷积神经网络(Convolutional 
Neural Network, CNN)来提取利用波叠加法处理的图像特征和进行故障分类。此外，还有采用压缩感知方

法结合卷积深度置信网络(Convolutional Deep Belief Network, CDBN)的方法[3]。以及使用谱峭度图来编码

振动数据，然后将特征图输入 CNN 中进行故障分类。传统的机械系统健康监测方法需要手动提取故障特

征，在面对故障信息丰富多变、实际工况交替复杂时往往会导致诊断效果不理想和泛化性能欠佳的问题

[4]。同样传统方法也有参考价值，例如，乔志城等[5]使用了经过改进的经验小波变换进行轴承故障的诊

断。何勇等[6]优化遗传算法，优化后通过包络谱来进行轴承故障诊断。Saidi 等[7] [8]通过经验模态处理

初始的信号将信号分解优化为本征模态函数(Intrinsic Mode Function, IMF)进行故障诊断。 
鉴于多类别轴承故障诊断测试准确率不高以及数据集扩充等问题，本研究引入了一种创新方法，即

GAF-ICNN 模型，结合了格拉姆角场(Gramian Angular Field, GAF)和改进卷积神经网络(Improved Con-
volutional Neural Network, ICNN)。首先将原一维始振动型号通过 GAF 进行编码，使其转换为二维特征图

形且具有时间相关性，之后将获取到的特征图像用于 GAF-ICNN 模型，进行特征提取，通过相关函数最
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终实现故障类型的区分和诊断。我们通过对公开的凯斯西储大学轴承数据库进行实验，来验证所提出的

GAF-ICNN 模型的有效性，并在不同数据集规模和不同 Mini-batch Size 条件下进一步分析验证。此外，

我们通过对模型的性能与现有的归一化方法进行比较。比较结果表明，本文所提出的 GAF-ICNN 模型具

有更高的识别精度和泛化性能。这一研究为轴承故障诊断领域提供了一种有前景的方法，并在实验中展

示了其在复杂条件下的鲁棒性和优越性。 

2. 格拉姆角场(GAF) 

卷积神经网络(CNN)作为一种能够有效分类图像的方法，若应用于轴承故障诊断，则要选择一种对

轴承的一维振动信号向二维图像进行映射且能够保留一维信号中重要信息的编码方法，以实现轴承一维

数据的处理[9]。GAF 法保持了信号的时间依赖性，能够有效刻录一维数据中的特征信息。 
GAF 法是一种将一维数据向二维映射的方法。该方法提取的特征能够表示时间和频率的动态变化，

原理如下：首先，将一维数据序列 X 中数值缩放至[−1, 1]或者[0, 1]之间，如下： 

( )( ) ( )( )
( ) ( )1

max min
max min

i ii x X x X
x

X X−

− + −
=

−
                             (1) 

其次，将已缩放后的数据序列中数值作为夹角余弦值 D (若上一步数值缩放至[−1, 1]，则夹角范围为

[0, π]；若上一步数值缩放至[0.1]，则夹角范围为[0, π])，设置时间戳为半径 r，把一维数据转换到极坐标

系统中，N 为正则化极坐标系统生成空间的常数因子： 

( )arccos , 1 1,i i ix x x XΦ = − ≤ ≤ ∈ 

                                (2)
 

,i
i

tr t N
N

= ∈                                      (3)
 

最后，通过对应作角度和(或)对应作角度差的方法实现对不同时间点的时间相关性进行识别，即格拉

姆角和场(GASF)法和格拉姆角差场(GADF)法，如图所示，I 为单位行向量。 

( )GASF cos i j = Φ +Φ                                  (4)
 

2 2GASF X X I X I X ′′= ⋅ − − ⋅ −                            (5)
 ( )GADF sin i j = Φ −Φ                                  (6)
 

2 2GADF X I X X I X′ ′= ⋅ − − ⋅ −                            (7)
 

每次采样 x 长度的数据序列，经过变换后，得到[x, x]的矩阵，生成 x*x 尺寸的图片。总的来说，两

种方法都利用了傅里叶变换将时间序列数据转换为图像形式，但是 GADF 主要侧重于时间序列的分布特

征，而 GASF 则更着重于捕捉时间和频率信息。选择哪种方法通常取决于应用需求以及对时间序列数据

的关注点。GADF 法相比于 GASF 法在测试中获得的准确率更高，故本文选用 GADF 法用于数据处理。 

3. 二维数据集的构建 

3.1. 实验数据集 

本研究所使用的美国凯斯西储大学(Case Western Reserve University, CWRU)轴承试验数据中心所公

布的滚动轴承故障数据集。我们选取了试验台上驱动端轴承的故障振动信号，这些信号的采样频率为 12
千赫兹，采样时间为 10 秒。数据集包括了两种具有代表性的轴承故障类型，其故障直径分别为 0.18 毫
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米和 0.36 毫米，此外还包括了正常轴承，总共涵盖了 7 种不同的故障类型。 
在本实验中，获得采样点数的方法是，通过公式 60N f n= × 计算，整个轴承的转速为 1772 转/分钟，

对于轴承的每个旋转周期，需要采样 406 个数据点。为了确保数据样本中的故障信息明确，我们设定样

本长度为 2048 采样点。这样的设置有助于保留足够的信息以识别故障，并通过采用重叠采样的方法进行

随机划分，以确保训练数据的充分性和多样性。这样的处理方式旨在提高模型对轴承故障特征的有效捕

捉和泛化能力。我们将 7 种不同的原始一维振动信号转化为样本标签，每个类别包含 400 个样本，总共

生成了 2800 个样本。我们按照 3:1 的比例将这些样本分为训练集和测试集。下表(表 1)展示了各种轴承故

障样本的分布情况。 
 
Table 1. Sample distribution of rolling bearings 
表 1. 滚动轴承样本分布 

故障直径
n/(r·min−1) 

0 0.18 0.36 

正常 内圈 外圈 滚动体 内圈 外圈 滚动体 

故障标签 0 1 2 3 4 5 6 

A 
300 300 300 300 300 300 300 

100 100 100 100 100 100 100 

B 
300 300 300 300 300 300 300 

100 100 100 100 100 100 100 

C 
300 300 300 300 300 300 300 

100 100 100 100 100 100 100 

3.2. 数据集的扩充测试 

 
Figure 1. Schematic diagram of overlapping sampling 
图 1. 重叠采样示意图 

 
在数据量有限的情况下，卷积神经网络(CNN)的训练可能面临一定的挑战，因为该模型通常需要足够
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的数据样本来确保准确性。因此，在数据受限的情况下，需要谨慎考虑如何优化模型的性能，可能通过数

据增强、迁移学习或其他技术手段来缓解数据不足。本文采用了数据增强方式为重叠采样。示意图如图 1
所示。整个原始信号为实线框内的信号，而虚线框内的每个信号则代表一个样本信号。通过这种重叠采样

的方法，原始信号被分割成多个样本信号，从而增加了训练数据的数量和多样性。这有助于提高模型对不

同特征和模式的学习能力，同时增强了模型的鲁棒性，使其更能适应各种振动信号的变化。 

4. 卷积神经网络 

卷积神经网络(CNN)是一种深度学习模型，专门用于处理具有网格结构数据的人工神经网络。它在

计算机视觉领域得到广泛应用，但也可用于处理时间序列数据和自然语言处理等领域。这种网络结构的

独特之处在于其卷积层，这些层利用卷积操作从输入数据中提取特征。通过滤波器(又称卷积核)，CNN
可以检测输入数据中的各种特征[10]。这些卷积操作的结果构成了特征图，逐渐捕获输入数据中的关键特

征。CNN 通常包括卷积层、池化层和全连接层。由于 CNN 在图像识别、目标检测和语义分割等任务中

表现出色，它已成为深度学习领域中的核心模型之一。其能够自动学习和提取特征，使其在处理各种类

型的数据和任务中都非常有用。 

4.1. 卷积层 

卷积层的运算公式如下： 

1

j

l l
ij j

l l
j i

i M
x f x bω−

∈

 
+=


∗  


∑                                 (8)

 

在上述式中，符号表示神经网络中的不同组件。这些符号共同构成了神经网络中的卷积层的基本元素，

其中卷积核参数和偏置通过卷积操作对输入特征图进行处理，激活函数则引入非线性变换，最终形成神

经网络的层与层之间的复杂计算关系。 

4.2. 池化层 

池化层的下采样操作可表示为： 

( )[ ] ( )( )1 1:,n n m nmy down x g n g x − += =                            (9)
 

在上述公式中，m 表示池化的宽度；下采样函数则为 down (∙)；输入和输出用式中的 x 和 y 表示；down (x, 
g)输出的第 n 个元素用 down (x, g) [n]来表示。本文采用最大池化，因此，池化操作被定义为取输入中对

应池化窗口内的最大值，即使用 g (x) = max (x)函数。这样的设计使得在进行下采样操作时，每个池化窗

口的输出取其中的最大值，从而实现对输入数据地降维和特征提取。 

4.3. 全连接层 

在全连接层中，其中使用 ReLU 函数作为激活函数，通过对输入数据进行线性变换和非线性激活，网络

可以学习到更高级的特征表示，进而用于最终的分类任务。因此，全连接层在神经网络中扮演着整合和抽象

特征的重要角色，将前面层次提取的特征映射到最终输出层，完成对输入数据的分类任务。具体操作为： 

( )i i i if a bδ σ= +                                    (10)
 

4.4. Softmax 分类器 

Softmax 分类器位于全连接层之后，也是用损失函数来评估，并对分类的正确与否进行调整。采用
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Softmax 函数作为激活函数，用于对目标进行分类。Softmax 函数的数学表达式为： 

1

e

e

i

k
i K

k

p
δ

δ

=

=
∑

                                     (11)
 

4.5. 损失函数与训练优化算法 

损失函数在卷积神经网络(CNN)多分类问题中扮演着重要的角色，它通过测量模型的预测输出和真

实标签之间的误差来进行反向传播，从而优化网络的参数。在这类问题中，通常会使用交叉熵作为损失

函数，它与 Softmax 分类函数结合使用，用来度量模型的输出与真实标签之间的差异。交叉熵的值越小，

意味着模型的预测效果越好，因为它更接近真实结果。交叉熵的公式如下所示： 

( ) ( ) ( )( )
1

log
n

i i i
i

H x p x q x
=

= −∑                               (12) 

4.6. 基础 CNN 模型设置 

LeNet-5 是一种经典的卷积神经网络(CNN)模型，已被广泛应用于解决图像分类问题。我们选择采用

该模型来进行滚动轴承故障的分类任务。 
为增加模型的识别精度和诊断效率，模型在原有的 LeNet-5 模型的基础上进行了参数设置和网络模型

优化。首先，对卷积层的卷积核尺寸进行设置。卷积层在 CNN 中起到了特征提取作用，卷积核尺寸过小

易导致特征提取不完全，而卷积核尺寸过大则不利于局部特征的提取，故设置卷积核尺寸为 5 × 5。其次，

在每个卷积层之后都添加了 BN 层，对输入数据进行归一化，保证模型不受内部协变量转移问题的干扰，

并加快网络训练。最后，为了避免模型产生过拟合，在全连接层引入 Dropout 随机失活技术，并取值为 0.5。
模型选用 ReLU 作为激活函数，增加模型的非线性表达。在反向传播阶段，我们采用 Adam 自适应优化器

来优化网络参数。这意味着我们使用 Adam 优化算法来调整神经网络中的权重和偏差，以最小化损失函数，

从而提高模型的性能。设置学习率为 1e-4，Mini-batch Size 为 10 以提高模型的计算效率[11]。 

5. GAF 和改进卷积神经网络的故障诊断方法 

目前在故障诊断环节中，对于原始数据的归一化预处理，许多学者采用了 BN 算法，该算法在保证

数据分布的一致性方面有较强的优势，但由于 BN 的计算依赖于批尺寸的大小即 Mini-batch Size，因此模

型的诊断性能的稳定性有待进一步提高。 
针对上述问题，提出了一种基于改进 CNN 的滚动轴承故障诊断模型将上节所提 LeNet-5 模型中的

BN 替换为 GN，GN 将通道分成若组，并在每组内计算平均值和方差以进行归一化。针对上述问题，提

出了一种基于改进 CNN 的滚动轴承故障诊断模型将上节所提 LeNet-5 模型中的 BN 替换为 GN，GN 将

通道分成若组，并在每组内计算平均值和方差以进行归一化。我们进行了详细的分析，研究了在不同数

据集规模和不同 Mini-batch Size 条件下所提方法的稳定性和泛化性能。我们选择了不同规模的数据集，

以及不同的 Mini-batch Size 设置，以深入了解所提方法在不同训练条件下的表现。 

5.1. GAF-ICNN 模型的提出 

本节建立的卷积神经网络是在上文所提 LeNet-5 模型的基础上，将其中归一化算法 BN 替换成 GN，

其余结构不变，称其为改进卷积神经网络(ICNN)。并以 GAF 特征图作为 ICNN 的输入，提出 GAF-ICNN
滚动轴承故障诊断模型，其基本结构如图 2 所示。 
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Figure 2. Basic structure diagram of the GAF-ICNN model 
图 2. GAF-ICNN 模型基本结构图 

5.2. 基于 GAF-ICNN 的滚动轴承故障诊断流程 

 
Figure 3. Flow chart of rolling bearing fault diagnosis method based on GAF-ICNN 
图 3. 基于 GAF-ICNN 的滚动轴承故障诊断方法流程图 
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我们的提出的方法称为 GAF-ICNN 滚动轴承故障诊断方法，它巧妙地结合了 GAF 编码方式对时间相

关性的保留能力和卷积神经网络(CNN)在优秀特征提取方面的性能，取得了卓越的效果。流程图如图 3 所

示。在训练过程中，我们运用 Adam 优化器来实时调整神经网络的权重和偏差，以最小化损失函数，完成

模型参数的优化。在测试阶段，我们将包含故障信息的数据集输入到事先训练好的卷积神经网络(CNN)模
型中。随后，我们利用 Softmax 分类器对故障进行识别和分类，并得到测试准确率的结果。这个过程有助

于我们评估模型在新数据上的性能，确保其在实际应用中能够准确地辨识和分类不同类型的故障。具体的

步骤包括： 
步骤 1：将 ICNN 模型进行训练所需要的滚动轴承振动信号进行收集； 
步骤 2：将从数据集采集的原始一维信号，按照预先设定的样本长度，进行随机切分； 
步骤 3：将分割后的每段信号利用 GAF 编码方式转换为二维特征图像； 
步骤 4：训练集和测试集的划分，按照前文中的构建方式按比例构建划分训练集和测试集； 
步骤 5：搭建 ICNN 网络模型，初始化参数； 
步骤 6：进行迭代预训练，通过将训练集输入 ICNN 模型，通过模型的优化算法不断调整模型参数。

若未获得最佳参数一直重复进行步骤 5，一直迭代直到获得最佳参数，并保存最佳模型； 
步骤 7：使用已经训练好的 ICNN 模型，将测试集数据输入，进行滚动轴承故障诊断，最终得出轴承

故障的分类结果以及相应的测试准确率。 

5.3. 基于不同归一化方法的故障诊断结果分析 

ICNN 网络结构参数设置如表 2 所示，除了第一个卷积层的卷积核数量和第一个池化层的核数量之外，

其余结构参数与上文所提基础 LeNet-5 模型相同。在全连接层引入 Dropout 随机失活技术，并取值为 0.5，
使用 Adam 自适应优化器为网络的优化算法，设置学习率为 1e-4，Mini-batch Size 为 10。 
 
Table 2. ICNN model structure parameter settings 
表 2. ICNN 模型结构参数设置 

层数 
名称 

核尺寸 
数量 

激活函数 
内圈 外圈 滚动体 

1 输入层 - - - 

2 卷积层 1 5 × 5 32 ReLu 

3 最大池化层 1 2 × 2 32 - 

4 卷积层 2 5 × 5 32 ReLu 

5 最大池化层 2 2 × 2 32 - 

6 全连接层 100 1 ReLu 

7 输出层 - - Softmax 

5.3.1. 模型数据分析 
经过 30 轮对数据集 A 的训练，GAF-ICNN 模型在图 4 中呈现出卓越的性能。分析图 4 表明，该模

型的训练准确率高达99.97%，测试准确率也达到了 99.71%。在经过 15轮训练后，训练损失率下降至 0.0067，
并呈现出稳定的趋势。这一结果验证了 GAF-ICNN 模型在滚动轴承故障诊断方面表现出色。 
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Figure 4. Accuracy vs. loss curve after model training 
图 4. 模型训练后的准确率与损失曲线 

5.3.2. 不同数据集规模下的故障诊断稳定性比较 
通过对表 1 中的数据集 B 进行滚动轴承故障识别，我们考虑了四种不同的归一化方法，包括不添加

归一化，分别添加这四种归一化方法，以及在总数据集的 100%、60%、30%和 10%四种不同规模数据下

进行对比分析。这些 CNN 模型的结构参数设置与 ICNN 相同。我们使用了五种方法对缩减后的故障数据

集进行测试，然后计算了五次实验的平均值，表 3 为实验的结果。 
 
Table 3. Model recognition accuracy at different dataset sizes 
表 3. 不同数据集规模下的模型识别准确率 

归一化方法 None BN IN FRN GN 

数据集规模 识别准确率/% 

100% 99.43 99.83 99.94 99.94 99.97 

60% 98.38 99.67 99.71 99.71 99.81 

30% 93.52 98.76 99.38 99.05 99.59 

10% 86.29 96.00 86.28 93.43 97.43 
 

从表 3 中的数据可以清楚地看出，本章介绍的基于 GN 的 ICNN 模型在不同数据规模下表现出比其

他方法更高的平均识别准确率。当数据规模为 100%时，ICNN 的识别准确率高达 99.97%，明显优于未添
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加归一化方法的模型(99.43%)、基于 BN 模型(99.83%)、基于 IN 模型和基于 FRN 模型(99.94%)。然而，

其他四种方法的识别精度随着数据规模的减小也相应下降。归一化方法在小样本情境下十分重要，当数

据集大小为总数据集的 10%时，未采用归一化方法的模型准确率降至 86.29%，相比 100%数据集下下降

了 13.14%。基于 FRN 的模型准确率下降到 93.43%，是四种添加了归一化方法中识别准确率最低的，相

比 100%数据集下下降了 6.51%。基于 BN 和 IN 的模型准确率分别下降了 3.83%和 3.66%。相反地，基于

GN 的 ICNN 模型在数据集规模减小时，仍能保持 97.43%的识别率，仅比 100%时低 2.54%。这些结果清

晰地表明，随着数据集规模的减小，本章所提出的方法相对于其他方法具有更高的识别准确率。 

5.3.3. 不同 Mini-batch Size 下的故障诊断泛化性能比较 
在选用 BN 为卷积神经网络模型中数据归一化方法时，由于 BN 的计算是对每一批数据即 Mini-batch

做归一化，因此对 Mini-batch Size 较为敏感。而 IN、FRN 等方法均可以解决这个问题，为了验证 GN 在

解决这个问题上的优越性，分别与不添加归一化和分别添加 3 种不同的归一化方法的卷积神经网络模型

在 10%规模数据集下进行对比分析，使用表 1 中的数据集 B 作为训练集和测试集，我们进行了 5 次独立

运行的实验，并将每次运行的测试结果进行了平均。这样的做法有助于减小实验的随机性影响，提高结

果的可靠性。通过对 5 次实验结果取平均值，结果如表 4 所示。 
 
Table 4. Model recognition accuracy at different Mini-batch Size 
表 4. 不同 Mini-batch Size 下的模型识别准确率 

归一化方法 None BN IN FRN GN 

Mini-batch Size 识别准确率/% 

2 91.72 95.71 96.00 80.86 97.71 

4 91.72 96.28 95.71 78.86 96.37 

8 93.43 97.14 96.85 91.72 98.00 

16 92.00 96.00 97.43 93.43 96.86 

32 78.29 93.14 92.86 90.00 96.57 

64 74.00 84.86 91.14 79.14 95.43 
 

从表 4 可以看出，本章所提基于 GN 的 ICNN 模型在 Mini-batch Size 为 8 时识别效果最佳，其识别

准确率达到 98%，均高于其余 4 种模型最大识别准确率，分别比不添加归一化方法高 4.57%、基于 BN
的模型高 0.86%、基于 IN 的模型高 0.57%和基于 FRN 的模型高 4.57%。随着 Mini-batch Size 的变化，各

模型的识别准确率均有一定的波动，其中基于 GN 的 ICNN 模型受 Mini-batch Size 变化的影响最小，

Mini-batch Size 为 64 时识别准确率最低，为 95.43%，仅比 Mini-batch Size 为 8 时低 2.57%；在所有 5 种

模型中，不添加归一化方法的 CNN 模型受 Mini-batch Size 变化的影响最大，在 Mini-batch Size 为 64 时

识别准确率仅为 74%，比最大识别准确率低 19.43%；而在 4 种添加了归一化方法的模型中，基于 FRN
的 CNN 模型受 Mini-batch Size 变化的影响最大，在 Mini-batch Size 为 4 时识别准确率仅为 78.86%，比

最大识别准确率低 13.57%。以上结果说明了基于 GN 的 ICNN 模型可以较好的解决卷积神经网络受

Mini-batch Size 变化较为敏感的问题，在 10%规模数据集下 ICNN 模型的故障识别效果最好。 

6. 结论与展望 

本论文介绍了一种基于改进卷积神经网络的新模型，称为 GAF-ICNN。该模型采用 GAF 对获得的初

始振动信号进行编码，并一维信号生成的二维图像输入至 ICNN 进行故障诊断。以下是相关结论： 
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1) GAF 编码的成功应用：通过采用 GAF 对获得的初始振动信号进行编码，成功地保留了原始信号

中的时序关系，有助于解决信号中故障信息容易丢失的问题。该编码方法应用于经过改进的 LeNet-5 卷

积神经网络模型，实现了更准确的滚动轴承故障诊断，达到了 99.97%的识别准确率。 
2) 出色的小规模数据集性能：研究结果表明，GAF-ICNN 模型在数据集规模减小的情况下表现出色。

即使将数据集规模缩小至总数据集的 10%，平均准确率仍然能够保持在 97.43%的高水平，使其成为处理

小规模数据集时的最佳选择。这一性能可能归因于模型对数据地高效利用和对特征地精准提取，展现了

更为强大的稳定性。 
3) 卓越的泛化性能：在不同的 Mini-batch Size 条件下，进行了模型的泛化性能研究。实验结果清晰

地表明，相对于其他算法，GAF-ICNN 模型在不同 Mini-batch Size 下依然能够维持卓越的诊断准确性，

展示了其更出色的泛化性能。这使得该模型在不同训练条件下都能保持优越性能。 
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