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摘要"针对卷积神经网络学习关键故障特征的能力不足从而影响轴承故障诊断准确率的问题#提

出一种融合多注意力机制的卷积神经网络自适应抗噪模型$

Z+O**

%'利用通道和时间的复合注

意力机制优化学习机制#从不同角度抑制噪声及无关信号分量等干扰信息的影响#并自适应地增强

故障特征的响应(引入残差连接#防止网络性能退化'采用多尺度特征提取方法#通过通道注意力

机制自适应融合不同尺度下提取的特征'使用分类器进行滚动轴承故障诊断'实验结果表明"与

没有实施注意力机制的模型相比#轴承故障诊断准确率平均提升了
$$P#$N

(所提方法在各噪声背

景下的故障识别准确率均在
>?P!N

以上#验证了其自适应抗噪能力(在跨载荷实验中#模型故障诊

断准确率保持在
??N

以上#相比其他方法#

Z+O**

的抗噪性能和稳定性更优'

关键词"轴承故障诊断(自适应抗噪(卷积神经网络(注意力机制
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滚动轴承作为机械传动系统的重要组成部分&

其健康状态与主机的性能与效率紧密相关"受到恶

劣环境和复杂工况的影响&轴承在服役期间极易出

现故障&大量的统计分析结果表明!超过
=%N

的设

备故障与轴承相关-

#

.

"因此&实现对轴承故障的及

时发现和诊断&是确保主机安全平稳运行的关键"

但是&在实际工作过程中轴承故障信号相对微弱&分

析过程极易受到噪声干扰的影响-

$

.

"因此&在强噪

声干扰条件下准确提取信号中的故障特征&对轴承

故障进行及时诊断,避免轴承故障的持续恶化&具有

重要的科研和工程意义-

M<=

.

"

振动信号对故障敏感且对轴承健康状态的反映

直观&因此目前在故障诊断中应用最为广泛-

!

.

"依

据振动信号实施的滚动轴承故障诊断大致包括以下

M

个环节!信号获取,特征提取,故障诊断"传统基

于信号处理的诊断方法由于需要复杂的信号分析算

法来提取特征&且特征分析和故障诊断过程严重依

赖专家经验&其应用受到了很大的限制-

"

.

"

近年来&通过深层非线性结构学习数据内在规

律,构建样本和结果之间映射关系的深度学习方法

开始引起故障诊断领域的关注-

L

.

"其中&卷积神经

网络#

O**

%利用卷积运算的思想&在大大减少模型

参数量的同时增强了网络的能力&无需对信号进行

预处理就可以实现端到端的智能诊断-

?

.

"例如!

+UJ:7

S

KU:X

等-

>

.提出了一种
O**

模型&对旋转机

械的结构损伤进行了检测和定位'周奇才等-

#%

.基于

经典多尺度
O**

模型
+7:R*:C

实现了旋转机械故

障诊断"

在此基础上&有学者进一步通过对
O**

进行

改进&尝试对噪声干扰场景下的轴承故障诊断问题

展开研究"

ABKF

\

等-

##

.提出将残差网络用于轴承

故障诊断&并在信噪比为
%

!

?Jc

范围内实现了轴

承故障诊断"董绍江等-

#$

.提出了多层降噪技术与

O**

相结合的方法&对信噪比范围在
`"

!

#%Jc

的信号均有较好的诊断结果"张弘斌等-

#M

.提出了

一种新的多通道样本构造方法&结合深度
O**

来

提高轴承故障诊断的效果"这些工作提高了
O**

在有噪声干扰下的诊断效果&也为后续的研究打下

了基础"但是&在强噪声干扰场景下&

O**

对没有

预降噪的信号诊断准确率仍需提高&且工况变化对

性能的影响亦不容忽视-

#=<#!

.

"现有研究的不足主要

有以下两点"

#

#

%传统
O**

为了提高其特征表达能力&设置

的通道数较大&这样的深度
O**

虽然可以提高性

能&但并不是所有通道都富含故障信息&一些通道中

学习的甚至是噪声的分布特征-

#"

.

"对通道的无差

别对待导致
O**

结构复杂并造成算力的浪费"同

时&由于整段信号中往往只有部分数据#如连续的脉

冲信号段等%含有关键故障信息&其他与故障无关的

数据对
O**

的学习造成了干扰"上述原因使得目

前大多的
O**

优化方法往往只能通过复杂的模型

结构来改善性能&而并没有提高
O**

的学习效率&

导致其性能易退化的同时限制了
O**

在工况变化

时的泛化能力"

#

$

%信号中对应于故障的特征频率成分与干扰

分量分布在不同的信号尺度中&且工况变化会改变

这种分布&因此不同尺度下的信息对故障诊断的价

值并不等同"现有的多尺度
O**

虽然通过设置多

个卷积通路来分别获取不同尺度下的信息&但仍未

能充分考虑不同尺度间信息差异&极易受到无关分

量和冗余信息的干扰"

针对以上不足&本文提出一种多注意力卷积神

经网络#

IT7CH<KCC:FCH6F;6F]67TCH6FK7F:TXK7F:C<

[6XE

&

Z+O**

%自适应抗噪模型"通过融合通道

注意力机制和时间注意力机制对卷积层进行增强&

在抑制噪声等干扰信息的同时&有效挖掘了数据中

的关键故障特征信息&从而优化了
O**

的学习机

制'再通过通道注意力机制融合多种不同尺度下提

取的故障特征&使网络能够自适应地选择需要的特

征"本文主要的贡献如下"

#

#

%从优化
O**

的学习机制出发提高其学习

效率"具体地&通过引入并改进多注意力机制来改

善其可用性&使网络判别并有选择性地学习通道和

信号中的关键故障特征"

#

$

%在多尺度
O**

的基础上提高其对不同尺

度下特征的提取能力"将多个尺度间的数据等效为

>"
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多个大型通道&并使用通道注意力机制自适应融合

不同尺度中的特征"

#

!

卷积神经网络

O**

通常由卷积层,池化层以及全连接层组

成-

#L

.

&如图
#

所示"

图
#

!

卷积神经网络

-H

\

P#O6F]67TCH6FK7F:TXK7F:C[6XE

卷积层通过卷积核的移动遍历整段数据&以此

进行卷积运算&分别计算出数据点的权重与偏差"

通过激活函数进行非线性变换来拟合复杂的映射关

系&建立数据与其所属类别间的联系&运算式为

>

M

6

&

A

$

?

#

%

6

#

!

M

3

#

6

&

A

-

D

M

6

&

A

%

'

0

M

A

% #

#

%

式中!

>

M

6

&

A

为第
M

层的第
6

个数据的第
A

个特征值'

D

M

6

&

A

为权重系数'

-

为卷积运算'

0

M

A

为偏差值'

?

#/%

为激活函数"

GH

\

I6HJ

激活函数在本文提出的网络中多次使

用&其公式为

)

#

'

%

$

#

#

'

:

3

'

#

$

%

式中!

)

#/%为
GH

\

I6HJ

函数'

'

为输入矩阵"

卷积层运算后的数据会进入池化层&池化层主

要是对卷积层中抽取出来的抽象特征进一步降

维-

#?

.

"本文使用的方法是最大池化&即在一个区域

内求出最大值来代替该区域的所有值&从而实现降

低维度目的&即有

1

M

6

&

A

$

IKR

#

A

3

#

%

4

'

#

*

F

*A

4

1

!

M

6

&

A

2 #

M

%

式中!

4

为池化层大小'

1

M

6

&

A

第
M

层池化后的结果"

全连接层整合不同的特征&并通过分类函数给

出网络的输出结果&其公式为

>

M

6

&

A

W

$

?

#

%

6

#

!

M

3

#

6

&

A

WD

M

6

&

A

%

'

0

M

A

% #

=

%

式中
>

M

6

&

A

W

为第
M

层的第
6

个数据的第
A

个特征值"

$

!

Z+O**

故障诊断方法

5CB

!

多注意力机制

注意力机制以权重的生成和分配重新调制网络

参数-

#>

.

&并通过训练最终使网络聚焦于关键特征&

从而优化
O**

的学习机制"在调制网络的同时不

损失原有的故障特征,避免负优化的情况发生是使

用注意力机制的前提"为此&本文分别引入并改进

通道注意力机制以及时间注意力机制&通过从不同

角度压缩特征生成通道和时间维度下数据的自适应

权重&实现抑制干扰信息&保留并突出了关键故障特

征的响应"

$P#P#

!

通道注意力机制

为解决卷积神经网络中大量通道间信息价值不

等同造成网络难以训练并影响识别准确率的问题&

本文引入文献-

#"

.中提出的通道注意力机制方法并

加以改进"该方法通过均值池化和最大池化&将全

局信息压缩到信息通道维度&以此建立不同通道间

的相互依存关系"为了进一步获取不同通道的关键

程度&将池化后的向量分别送入瓶颈结构的挤压
#

激

励网络&通过设置压缩比例
B

来迫使网络舍弃一些

不重要的神经元的值"

设送入多注意力机制的矩阵为
'

2

))

Zj#j4

&其

中&

Z

为通道数&

4

为数据长度"有中间向量
(

2

))

Z

(

Bj#j#

"两个挤压
#

激励网络的输出相加&获得一

个新的特征向量
(W

2

))

Zj#j#

"最后&通道注意力机

制的输出矩阵
)

为

)

$

'

)

#

(W

% #

!

%

!!

卷积神经网络的通道数很大&反复利用注意力

机制重新校准网络参数易减少深度特征的响应&使

网络无法学习潜在的故障信息"因此&本文在注意

力机制生成并赋予权重后&额外引入了残差连接-

$%

.

的思想&在原始数据与注意力机制调校后的数据间

建立映射&保留原始信息以提高优化的可行性"残

差连接可表示为
)Wf'e)

&用于防止网络性能的退

化"通道注意力机制的结构如图
$

所示"

图
$

!

通道注意力机制

-H

\

P$OBKFF:7KCC:FCH6FI:;BKFHGI

$P#P$

!

时间注意力机制

通道注意力机制解决的是通道间信息差异性判

别的问题&另一个值得注意的问题是如何确定信号

中包含关键故障信息的信号段"这个问题主要涉及

%L
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在不损失信号原有特征的条件下获取信号在时间维

度上故障信息关键程度的分布&而池化方法难免会

丢失特征&不适用于该问题"为此&本文提出采用参

数为
#j#j#

的元卷积核遍历整段信号来获取权重

分布的时间注意力机制"元卷积核在对信号进行卷

积运算时&并不会改变原有数据的特征&而会压缩信

息实现特征的升维&从而实现了将整段信号特征向

高维度的非线性映射"所生成的权重向量
*

2

))

#j#j4在通道维度上已压缩&其神经元代表了时间

维度上每个数据点的响应值&数值越大意味着信号

在此处故障特征越为关键&反之信号在此处为干扰

特征"与通道注意力机制相同&使用
GH

\

I6HJ

函数

生成调制的权重并与原始信号相乘来赋予权重

+

$

)W

)

#

*

%

$

)W

)

#

D

M

6

&

A

W

-

(

M

6

&

A

W

'

0

M

A

W

% #

"

%

式中!矩阵
)W

,

+

分为时间注意力机制运算前,后的

矩阵'

D

M

6

&

A

W

和
0

M

A

W

为
#j#j#

卷积运算的权重和偏差"

时间注意力机制同样使用残差连接的方式&即

+Wf)We+

"对应的结构如图
M

所示"

图
M

!

时间注意力机制

-H

\

PM0HI:KCC:FCH6FI:;BKFHGI

图
=

!

多注意力
O**

结构

-H

\

P= ZT7CHKCC:FCH6FO**GCXT;CTX:

在
Z+O**

中&通道注意力机制和时间注意力

机制先后布置&分别提取关键通道和关键信号段的

特征&输出矩阵
+W

包含了多角度的关键故障信息并

随着模型训练不断优化"

5C5

!

G?8$$

整体结构

在上述多注意力机制的基础上&本文构建了

Z+O**

自适应抗噪网络模型&整体结构如图
=

所

示"轴承振动数据输入模型先将整段数据随机采

样&之后分为可供网络训练和测试的样本"样本先

后通过特征预筛选层以及由特征提取子网络和多注

意力模型交替布置组成的多尺度特征提取器&最终

自适应融合所有提取的特征给出诊断结果"

模型的第
#

层参数设置尤为关键&对网络整体

的性能有较大的影响"轴承故障对应的特征分量往

往位于低频段&而在步长相同的条件下&大卷积核提

取低频信息的能力更强-

$#

.

"同时&轴承振动信号具

有很强的周期性&大卷积核还提供了更大的感受野&

可以使模型更为关注整段信号的全局性周期特征"

基于以上考虑&在
Z+O**

中设置了使用较大卷积

核的卷积层进行特征预筛选"该层卷积运算后的信

号依次通过最大池化层,

cKC;B*6XI

层以及
9X6

D

<

6TC

层"其中!

cKC;B*6XI

层通过对模型参数的归

一化可以有效地加快网络收敛速度并防止梯度爆炸

或消失'

9X6

D

6TC

层通过随机丢弃神经元参数可以

有效地抑制过拟合"

在对数据中特征预筛选后&为了增强网络的泛

化能力以及对不同尺度下特征的提取能力&本文沿

用文献-

#"

.中使用的多尺度
O**

作为特征提取

#L
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器&改进了网络结构并重新设置了所有参数"具体

地&在每次卷积运算后使用
cKC;B*6XI

函数来加快

训练,防止过拟合"同时&为了防止多次池化造成特

征丢失&仅第一个特征提取子网络使用了池化层"

运算式为

,

"

$.

#

1

#

c*

#

-

"

-

9

'

.

"

%%% #

L

%

式中!

,

"

为特征提取子网络中卷积层输出的矩阵'

-

"

和
.

"

分别为每个尺度下的权重矩阵和偏差矩

阵'

c*

为
cKC;B*6XI

函数'

1

为最大池化函数'

.

为
):,(

激活函数&可以增加模型非线性表达能

力&有

.

#

!

M

6

&

A

%

$

IKR

#

%

&

!

M

6

&

A

% #

?

%

!!

在多尺度特征提取器的框架下&多注意力机制

模块化后布置在每个特征提取子网络后"通过内部

权重生成网络生成自适应权重向量
(/

和
*

&并在训练

过程中不断优化&再根据权重值逐层重新调制网络

参数"交替布置的特征提取子网络和多注意力机制

模块共同构建了多尺度特征提取器的一条通路"

更为关键的是&特征提取器提取到的不同尺度

下的信息价值并不等同&过往研究中的简单拼接操

作无法去除尺度间的冗余特征&无法增强其中关键

尺度下的信息"为解决此问题&本文创新性地使用

通道注意力机制关联不同尺度间的特征&将多个尺

度的信息看作多个大型通道的信息"每个卷积通路

对应为一个通道&分别生成
"

#

&0&

"

"

的尺度权重并

进行自适应融合&根据不同尺度下特征的价值分配

网络的关注度"

最终分类需要将信息融合后的特征矩阵展开排

成一列"相比常用的全连接层&全局平均池化可以

大大减少网络的参数&减轻过拟合现象-

$

.

"因此&

Z+O**

使用全局平均池化来获取分类所需的特

征向量
0

"该向量节点数与所分类别数一致&每个

节点的输出值表示该样本属于对应类别的概率"网

络结构末尾输出层使用
46YCIKR

分类器&以概率最

大的类别为模型诊断类别"设
:

为轴承健康状态

类别数&则运算式为

%

#

+

%

$

46YCIKR

#

0

%

$

:

T

+

%

:

+

$

#

:

T

+

#

>

%

式中
%

#

+

%表示最终输出的诊断类别为第
+

类"

5CD

!

G?8$$

训练过程

在构建
Z+O**

整体结构后&为评价获取的深

层特征结果&选择交叉熵损失函数来衡量输出值与

真实值的差距&其公式为

E

$3

%

:

+

$

#

#

,

#

+

%

7

\%

#

+

%

'

#

#

3

,

#

+

%%

7

\

#

#

3

%

#

+

%%%

#

#%

%

式中
,

#

+

%为网络输出层预测样本属于第
+

类健康

状态的概率"模型的训练目标是使损失函数
E

最

小&从而使预测值接近真实值&并使用
+JKI

优化算

法来优化梯度下降的过程"为了防止模型收敛后继

续训练导致过拟合&

!%

轮内识别准确率提升值小于

%P!N

便提前结束训练&模型的训练流程如图
!

所示"

图
!

!

Z+O**

训练流程

-H

\

P!0XKHFHF

\D

X6;:GG6YZ+O**

M

!

实验验证与分析

为了验证本文提出的
Z+O**

模型在强噪声

环境下的性能及泛化能力&采用课题组自研的轴承

故障模拟实验台的测试数据进行实验验证"

DCB

!

实验参数设置

使用
DW

CB6F

语言在
Q:XKG

深度学习框架上进

行编程"计算机使用
*2/9/+M%"%0H1V(

以及

#"1c

内存硬件配置"训练模型时&数据批量大小

选择为
#$?

&训练轮次为
$%%

&学习率设置为
%P%%#

"

由于深度学习在训练样本数较少时结果较差&使用

重采样的方法扩充数据集-

$$

.

"设置重采样步长为

=!%

&最终得到每类数据包括
!=%

个样本&每个样本

的长度为
$%=?

&每类数据按照
?n#

的比例划分训练

$L
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集与测试集"为使模型尽快收敛&对所有数据进行

标准化处理&即

3

!

$

!

3

!

IHF

!

IKR

3

!

IHF

#

##

%

!!

在网络参数的设置上!经过交叉验证实验对比

和调整&通道注意力机制中挤压
<

激励网络的压缩比

设置为
=

'

9X6

D

6TC

层丢弃的概率为
%P!

'多尺度

O**

中参数
"

取为
M

&

M

个尺度卷积核大小分别选

择为
M

,

!

,

>

&对应卷积通路
#

,

$

,

M

&每个通路中的每

个多尺度卷积层包括了
M

个内部的特征提取子网

络'多注意力机制模块中&时间注意力机制根据其原

理均需选择
#j#j#

的卷积核&不再单独列出&列出

的核数为通道注意力机制中挤压
<

激励网络的神经

元数&其他参数如表
#

所示"

表
#

!

多注意力
O**

参数

0KU7:#VKXKI:C:XG6YIT7CHKCC:FCH6FO**

网络结构 核尺寸 核数 步长

特征预筛选层
"=j# M$ =

池化层
$j# M$ $

多尺度卷积层
# M$j#

&

M$j#

&

M$j# "=

&

"=

&

"= #

&

#

&

#

多尺度池化层
$j#

&

$j#

&

$j# "=

&

"=

&

"= $

多注意力机制模块
# "=

&

"=

&

"=

多尺度卷积层
$ Mj#

&

!j#

&

>j# "=

&

"=

&

"= #

&

#

&

#

多注意力机制模块
$ "=

&

"=

&

"=

多尺度卷积层
M Mj#

&

!j#

&

>j# #$?

&

#$?

&

#$? #

&

#

&

#

多注意力机制模块
M #$?

&

#$?

&

#$?

通道注意力机制
#$?

DC5

!

数据集描述

轴承实验台由电机,转速传感器,径向加载组件

以及待测轴承等部分组成&其实物图如图
"

所示"

图
"

!

实验室轴承实验台实物

-H

\

P"VH;CTX:6Y,KU6XKC6X

W

c:KXHF

\

C:GCU:F;B

测试轴承型号为
4Q-"M%?

&包含正常,内圈故

障,外圈故障,滚动体故障以及保持架故障共
!

种状

态"其中&内圈,外圈通过激光加工出矩形缺陷&滚

动体故障使用砂轮机磨削&保持架故障采用线切割"

数据采样频率为
#$E@_

&采样时长为
#%G

"分

别在电机转速为
!%%

,

#%%%

,

#!%%

,

$%%%X

(

IHF

以及

轴承径向负载为
%P=

,

%P?

,

#P$E*

共
#$

种工况组合

下进行了数据采集"不同工况的数据样本数相同&每

一个工况数据集描述如表
$

所示"其中!故障程度

#

,

$

,

M

分别代表轻微,中等,严重这
M

种故障程度&

%

则代表没有故障'每类数据均打上了对应的标签"

表
$

!

轴承实验台数据集描述

0KU7:$9KCKG:CJ:G;XH

D

CH6F6YU:KXHF

\

C:GCU:F;B

轴承类型 故障程度 样本数 标签

正常
% !=% *6XIK7

内圈故障
#

&

$

&

M #"$% /)#

&

/)$

&

/)M

外圈故障
#

&

$

&

M #"$% ')#

&

')$

&

')M

滚动体故障
#

&

$

&

M #"$% c#

&

c$

&

cM

保持架故障
#

&

$

&

M #"$% O#

&

O$

&

OM

DCD

!

模型训练过程分析

F<4*3

降维方法通过对数据向二维空间线性投

影&可以直观展示数据的分布"以转速为
$%%%X

(

IHF

,径向负载为
#P$E*

的数据为例&对网络的训

练过程进行了可视化&结果见图
L

"

图
L

#

K

%为数据输入网络前的分布&可以看出&

此时
#%

类数据间完全不可分"图
L

#

U

%,#

;

%分别为

数据通过多注意力模块
#

中卷积通路
#

,融合多尺

度的通道注意力机制的分布&可以看出&随着网络层

次的深入&模型逐渐对不同类别的数据有了明显的

分类边界"图
L

#

J

%为网络输出层数据的分布&可以

看出&此时模型不仅可以对不同类型的数据有效地

ML
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分类&且类别间的分布距离较大而类内数据距离较

小"综上所述可知&可视化结果表明所提出的模型

分类效果较好"

#

K

%原始分布 #

U

%多注意力模块
#

的分布

#

;

%特征融合层的分布 #

J

%输出层的分布

图
L

!

模型训练过程可视化

-H

\

PL 2HGTK7H_KCH6F6YI6J:7CXKHFHF

\D

X6;:GG

为了分析所提出的多注意力机制权重在模型训

练时的变化情况&并验证权重优化过程的有效性&展

示了模型刚开始训练
!

轮以及最终收敛时&多注意

力机制模块
#

卷积通路
#

中通道和时间注意力机制

权重的分布&如图
?

所示"此处&网络的通道数为

"=

&数据点数为
$#?

"

#

K

%前期通道权重分布 #

U

%收敛通道权重分布

#

;

%前期时间权重分布 #

J

%收敛时间权重分布

图
?

!

训练过程中多注意力权重变化情况

!

-H

\

P?OBKF

\

:G6YIT7CHKCC:FCH6F[:H

\

BCGHFCB:CXKHFHF

\

D

X6;:GG

从图
?

#

K

%可以看出&在模型刚开始训练时&各

个通道的注意力权重值差距不超过
%P$

且集中在

%P!

附近'在图
?

#

U

%模型最终收敛时&通道间的权重

已呈现明显的差异性分布&表明通道注意力机制已

根据通道内信息的关键程度进行了参数调制"类似

地&如图
?

#

;

%,

?

#

J

%所示&时间注意力机制早期各数

据点权重比较接近&而收敛时权重存在明显的周期

性分布"均匀周期性分布过程表明&时间注意力机

制突出了包含周期性故障特征的数据点响应&其他

无关数据点赋予了低权重来降低干扰"综上所述可

知&多注意力机制通过训练可以有效调整权重值&从

而有效地挖掘了关键故障特征并且抑制了对故障诊

断无用的干扰"

DCJ

!

模型自适应抗噪性能分析

为考察
Z+O**

自适应抗噪模型在噪声下的

性能&对轴承信号添加一定的噪声来模拟实际场景"

图
>

以滚动体轻微故障数据为例&给出了原始测试

信号与添加大量随机干扰后#信号信噪比为
`$!

Jc

%的对比"可以看出&加噪后信号中的故障冲击

特征被噪声完全淹没"

#

K

%原始信号

#

U

%加噪信号

图
>

!

轴承原始信号和加噪信号的对比

-H

\

P>O6I

D

KXHG6F6YU:KXHF

\

6XH

\

HFK7GH

\

FK7KFJF6HG

W

GH

\

FK7

为验证所提模型中多注意力机制对抗噪性能的

提高能力&对比了无注意力机制 #

F6KCC:FCH6F

I:;BKFHGI

&

*+Z

%与多注意力机制#

IT7CHKCC:F<

CH6FI:;BKFHGI

&

Z+Z

%两种网络结构在转速为

$%%%X

(

IHF

,强噪声环境#信噪比为
`$!Jc

%下不

同负载的故障诊断准确率"两种网络其他参数均一

致&测试
#%

次的实验结果如图
#%

所示"

图
#%

表明&多注意力机制对模型的自适应抗噪

性有较好的改善&准确率平均提升
#$P="N

"其中&

在径向载荷为
%P?E*

时&包含多注意力机制的模

型
Z+Z

比不使用注意力机制的模型
*+Z

的识别

准确率提高了
$$P#$N

"分析结果同时表明&随着

载荷的降低&两种模型的识别率都有不同程度的下

降&但任意情况下
Z+Z

识别准确率都比
*+Z

高"

由此可见&添加多注意力机制的网络可有效抑制噪

声干扰"分析结果验证了
Z+O**

的性能和多注

=L
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图
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多注意力机制对模型抗噪性能的影响

-H

\

P#% 3YY:;C6YIT7CHKCC:FCH6F I:;BKFHGI6FKFCHF6HG:

D

:XY6XIKF;:6YCB:I6J:7

意力机制的有效性"

DCK

!

不同方法性能对比分析

为对比所提方法与其他方法的自适应抗噪性

能&分别以信噪比为
#̀"

!

"̀Jc

的轴承振动信号

为分析对象进行方法验证"实验中用于对比分析的

方法包括
a9O**

-

$#

.

,

O**<,40Z

-

$M

.

,

Z4O**

-

$=

.

以及
):G*:C

-

$!

.

"

a9O**

针对轴承信号特点改进

了
O**

的模型参数'

O**<,40Z

中引入了长短时

记忆网络结构&更易捕捉轴承信号中的特征'

Z4O<

**

使用了多卷积通路&有较强的特征提取能力'

):G*:C

建立了残差连接&可以在提取深层特征信息

的同时将浅层提取的特征信息保留下来"这些方法

在轴承故障识别上已取得了较好的结果&被许多后

续文献引用对比&本文取这
=

种经典方法进行性能

对比验证"

=

种方法与
Z+O**

的数据分析结果

如图
##

所示"

图
##

!

不同方法的自适应抗噪能力对比

-H

\

P##O6I

D

KXHG6F6YKJK

D

CH]:KFCHF6HG:KUH7HC

W

6YJHYY:X:FC

I:CB6JG

可以看出&随着噪声强度增大#信噪比降低%&

=

种对比方法的准确率明显下降"在信噪比为
`#"

Jc

时&

a9O**

,

Z4O**

,

O**<,40*Z

,

):G*:C

的 准 确 率 分 别 为
#?P%LN

,

!=PM%N

,

=>P$MN

,

?MP?!N

"

Z+O**

在所有噪声背景下的准确率稳

定在
>?P!N

以上&在信噪比为最低的
#̀"Jc

时&准

确率为
>?P?!N

&远高于对比方法"

为进一步检验各方法在不同转速下的抗噪性能

及稳定性&对
=

种不同转速下#径向负载为
#P$E*

%

的测试信号添加随机噪声#信号信噪比为
`#%Jc

%

进行
#%

次测试&结果如表
M

所示&表中数据形式为

#%

次测试的*平均值
k

标准差+"

表
M

!

不同转速下各方法的测试结果

0KU7:M0:GCX:GT7C6Y:K;BI:CB6JKCJHYY:X:FCG

D

::JG

诊断方法
识别准确率(

N

!%%X

/

IHF

`#

#%%%X

/

IHF

`#

#!%%X

/

IHF

`#

$%%%X

/

IHF

`#

a9O** =#P%>kMP=% MLP==k$P#? =!P>"k=P!" ">P=>k=P=>

):G*:C M!P%%kMP$# !LP$!k$P#$ "LP%!k$P%! L>P=Mk#P>>

O**<,40Z =!P!?kMP"! "#PM!kMP$L L=P!!k=P#" ?"P=#kMP="

Z4O** ?!P"=k$P>! ?#P?"kMP># >"PM?k#P"= >?P=Lk#P%M

Z+O** >"PM!k#P?" >"P#"k#P?% >?P!Mk#P%> >?PL?k#P%>

!!

分析结果表明&转速变化对不同方法的诊断准

确率均有影响"从故障激发响应的规律看&转速越

低则信号中的故障特征越微弱"此时&对比方法的

诊断准确率均明显下降且不稳定&

a9O**

,

):G<

*:C

,

O**<,40Z

,

Z4O**

的准确率最大降幅分别

为
$?P=N

,

==P=MN

,

=%P?MN

以及
#$P?MN

"

Z+O<

**

在
=

种不同转速下&准确率始终保持在
>=N

以

上&准确率最大下降仅为
$P"$N

&且多次测试的准

确率波动值均小于对比方法&表明
Z+O**

模型具

有较好的抗噪性能和稳定性"

为考察负载变化的影响&继续在转速
$%%%X

(

IHF

下对实验轴承径向载荷分别为
%P=

,

%P?

,

#P$

E*

&信噪比为
#̀%Jc

的数据进行分析"为便于描

述&分别以
+

,

c

,

O

代表上述
M

种载荷工况&以一种

!L
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工况下的数据进行训练&其他两种工况下的数据进

行测试"例如!

+<c

表示以
%P=E*

径向载荷下的

噪声数据进行训练,以
%P?E*

径向载荷下的噪声

数据进行测试"测试
#%

次后的实验结果如图
#$

所

示&图中数据为
#%

次测试的平均值"

可以看出&

a9O**

,

):G*:C

,

O**<,40Z

这
M

种模型在负载变化时&性能均发生了明显的退化"

例如&负载变化时的
O<+

场景与负载未变化时的

O<O

场景相比&

M

个模型的准确率分别下降至

!?P=%N

,

">P$=N

,

"?PL%N

"

Z4O**

和
Z+O**

在所有负载变化场景下比其他方法的诊断准确率都

要更高&但相比
Z4O**

&

Z+O**

的抗负载变化能

力更好"

Z+O**

在所有变载荷场景的准确率均

保持在
??N

以上&最低准确率为
??P$#N

&最高准确

率可达
>?P!%N

'

Z4O**

在各场景下的准确率均

低于所提方法
!N

左右"分析结果表明&

Z+O**

在噪声环境下仍有较好的抗负载变化能力"

图
#$

!

不同方法抗负载变化能力的对比

-H

\

P#$O6I

D

KXHG6F6YKFCH76KJ;BKF

\

:KUH7HC

W

6YJHYY:X:FC

I:CB6JG

=

!

结
!

论

本文以融合通道注意力机制和时间注意力机制

的方案改进卷积神经网络&形成了一种具备自适应

抗噪能力的多注意力卷积网络模型
Z+O**

"主

要结论如下"

#

#

%该网络利用通道和时间的复合注意力机制&

从不同角度抑制噪声及无关信号分量等干扰信息的

影响&并自适应地增强故障特征的响应&优化了

O**

的学习机制"实验结果表明&在强噪声背景

下&多注意力机制的引入使模型的识别准确率平均

提升了
$$P#$N

&所提方法有效,可行"

#

$

%在不同信噪比下的对比实验中&

Z+O**

在各噪声背景下的准确率均稳定在
>?P!N

以上&验

证了其自适应抗噪能力"

#

M

%跨载荷实验结果显示&

Z+O**

的准确率

均保持在
??N

以上&相比其他方法&其抗噪性能和

稳定性更优"所提方法在跨工况条件下仍然具有更

好的故障特征提取能力"

#

=

%由于多注意力机制的引入&计算量增加&模

型训练需要更多的时间"此外&方法有效的前提是

设备有大量标记数据"因此&缩短模型训练时间,降

低模型训练过程对大量标记样本的依赖性是后续研

究的重点"
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