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注意力机制结合 ＣＮＮ卷积网络的滚动轴承复合故障诊断
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(商洛职业技术学院ꎬ陕西 商洛 ７２６０９９)

摘　 要:针对滚动轴承复合故障诊断精度低的问题ꎬ运用注意力机制对滚动轴承振动信号不同

特征进行自动权重分配ꎬ以强化重要特征ꎬ弱化冗余特征ꎻ采用 ＣＮＮ 卷积神经网络对滚动轴承

故障进行诊断ꎻ在公开的滚动轴承数据集上对 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型进行验证ꎮ 结果表明:ＡＴＴ－ＣＮＮ
模型可准确诊断 ０ ｋＷ~３ ｋＷ 负载和单一工况、多工况下的滚动轴承故障ꎬ对单一工况滚动轴

承故障诊断的平均准确率可达 ９７.２３％ꎬ对两种或三种多工况滚动轴承故障诊断的平均准确率

可分别达 ９６.４８％和 ８３.４０％ꎮ
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０　 引言
滚动轴承作为各类机械的重要零部件ꎬ广泛应用于各

个行业ꎮ 然而由于滚动轴承较易损坏ꎬ且故障具有多变

性、复杂性的特点ꎬ因此故障诊断一直是困扰相关研究人

员和技术人员的难题ꎮ 近年来ꎬ随着人工智能技术和深度

学习的发展与其在故障诊断领域的发展ꎬ滚动轴承的故障

诊断进入一个全新的智能化阶段ꎮ 徐其春等基于人工智

能技术ꎬ采用大数据分析方法和 ＣＮＮ 网络ꎬ实现了变压器

绕组形变故障诊断[１] ꎻ白雲杰等通过对柴油发动机多传

感器振动信号分别进行特征提取ꎬ并利用深度卷积神经网

络(ＤＣＮＮ)进行机械故障诊断ꎬ可解决复杂机械系统故障

诊断的多传感器信息融合问题ꎬ具有更高的故障分类与辨

识能力[２] ꎻ肖娜等基于卷积自编码神经网络ꎬ实现了航空

发动机轴承故障诊断准确率的提升[３] ꎻ张西宁等在 ＣＮＮ
网络的基础上ꎬ叠加反卷积重构信号ꎬ然后提出一种深度

卷积自编码网络ꎬ提高了滚动轴承故障的识别准确率[４] ꎮ
上述研究成果表明ꎬＣＮＮ 网络在机械故障诊断方面ꎬ具有

一定的有效性和优势ꎮ 但在故障特征提取时存在特征数

量冗余的问题ꎮ 因此ꎬ通过引入注意力机制 ( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)改进 ＣＮＮ 网络特征提取层ꎬ进而期望提高对

滚动轴承故障诊断的准确率模型ꎮ

１　 ＣＮＮ 卷积神经网络改进

ＣＮＮ 网络是深度学习的一种典型算法ꎬ由输入层、卷
积层、池化层、全连接层、ｓｏｆｔｍａｘ 分类层组成[５] ꎮ 其中ꎬ输
入层主要负责对输入数据进行预处理ꎻ卷积层负责学习与

提取输入数据样本特征、过滤无效数据样本特征ꎻ池化层

包括平均池化和最大池化两种操作ꎬ负责减少数据量ꎻ全
连接层即为 ＣＮＮ 网络的输出层ꎬ最后一层全连接层通常

为 ｓｏｆｔｍａｘ 分类层ꎬ起到分类器的作用ꎮ ＣＮＮ 网络具有时

域不变性和参数共享的特点ꎬ可通过减少非必要参数达到

更好学习效果ꎬ且提取的特征信息在不同网络层传递具有

平移的特征ꎬ因此常用于图像分类识别与故障诊断ꎮ 但传

统 ＣＮＮ 网络在特征提取时ꎬ不同特征的重要程度默认为

一致ꎮ 但是在实际应用中ꎬ不同特征的重要程度不同ꎮ 因

此ꎬ引入注意力机制分配不同特征权重ꎬ实现对 ＣＮＮ 网络
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进行改进ꎮ 具体改进步骤如下ꎮ
１)对通过 ＣＮＮ 网络卷积层的每个特征聚合为特征向

量ꎬ确保特征输出维度与输入特征映射数量相同ꎮ 具体特

征向量聚合如式(１)所示ꎮ

ｃ ｊ ＝ １
Ｎｊ
∑

ｉ
Ｚｉ

ｊ (１)

式中:ｃ ｊ 表示特征 ｊ 映射聚合的特征向量ꎻＺｉ
ｊ 表示特征 ｊ 的

第 ｉ 个特征向量ꎻＮｊ 表示特征映射长度ꎮ
２)利用 ＣＮＮ 网络中的两层全连接层对每个特征通道

生成权重[６－７] ꎮ

ｃ
∧

ｊ ＝σ(Ｋ１ｃ ｊ) (２)

ａｊ ＝ δ(Ｋ２ ｃ
∧

ｊ) (３)
式中:σ、δ 表示 ｒｅｌｕ 和 ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数ꎻＫ１、Ｋ２ 为全连接

层权重向量ꎻ ｃ
∧

ｊ 为第一个全连接输出ꎻ ａｊ 为权重向量

集合ꎮ
３)将 ａｊ 分别与该卷积层的特征映射进行匹配相乘ꎬ

得到引入注意力机制后的 ＣＮＮ 网络学习的新特征 Ｎ′ｊ:
Ｎ′ｊ ＝ａｊ×Ｎｊ (４)

通过上述操作ꎬ即可实现利用 ＣＮＮ 网络学习训练自

动分配不同特征权重ꎬ进而区分不同特征对故障诊断贡献

的重要程度ꎬ强化重要特征ꎬ弱化冗余特征[８] ꎮ 最后ꎬ将
注意力机制分配的特征权重与 ＣＮＮ 卷积层进行融合ꎬ形
成特征提取层ꎬ依次通过池化层、全连接层和 ｓｏｆｔｍａｘꎬ即
可实现改进 ＣＮＮ 的网络模型构建ꎬ其基本结构如图 １
所示ꎮ
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图 １　 基于注意力机制的 ＣＮＮ 网络结构

２　 基于改进 ＣＮＮ 网络结构的滚动
轴承故障诊断

　 　 基于上述改进ꎬ将 ＡＴＴ－ＣＮＮ 的滚动轴承故障诊断流

程分为滚动轴承故障振动信号数据获取、数据预处理、模
型训练、模型测试、故障识别ꎬ具体如图 ２ 所示ꎮ

１)振动信号数据获取ꎮ 滚动轴承振动信号数据反映

了滚动轴承状态ꎬ因此滚动轴承故障振动信号数据获取是

实现滚动轴承故障诊断的前提ꎮ
２)数据预处理ꎮ 考虑到故障诊断模型训练需要的数

据样本量通常较大ꎬ而收集的滚动轴承振动信号数据样本

量通常不能满足该要求ꎬ因此需要对收集的数据样本进行

扩充预处理[９] ꎮ
３)模型训练ꎮ 初始化改进 ＣＮＮ 模型的迭代次数、卷

积核大小、全连接层权值、注意力机制权值等网络参数ꎬ并
利用注意力机制调整特征权重ꎬ然后利用部分预处理后的

数据进行训练ꎬ根据损失函数计算的误差反向传播ꎬ调整

网络权值及偏置ꎬ获取最佳改进 ＣＮＮ 故障诊断模型ꎮ
４)模型测试ꎮ 将剩余的预处理数据输入训练得到的

改进 ＣＮＮ 故障诊断模型进行识别ꎬ输出其故障类型并与

其实际故障类别进行比较ꎬ计算模型故障诊断准确率ꎮ
５)故障诊断ꎮ 将待测滚动轴承故障振动信号数据样本

输入模型ꎬ输出故障类型即实现了滚动轴承的故障诊断ꎮ

����

G+�����#�����G
G�

A4���1/CE/2
/CE�

��CNN 

��#�����

CNN5�F>�F

	���	

A1-�����

	
����55	�

E���F�!�

ATT�CNN�(��
LA� 

!�

(�

�L

21
�L

29

��ATT-
CNN,
�
��%�E

��(��

LA� 

#B��

���CE�

A4L! #BL!

�




图 ２　 基于改进 ＣＮＮ 的滚动轴承故障诊断流程

３　 仿真验证

３.１　 实验环境搭建

本次实验结合 ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ 和 ｋｅｒａｓ 深度学习框架搭建仿

真模型ꎬ并在 ６４ 位 Ｗｉｎｄｏｗｓ７ 操作系统上运行ꎮ 系统配置

Ｉｎｔｅｌ Ｃｏｒｅ ｉ７ ＣＰＵꎬＧＥＦＯＲＣＥ ＧＴＸ １０７０Ｍ ＧＰＵꎬ８ Ｇ 内存[１０]ꎮ

３.２　 数据来源及预处理

本次实验数据集来自西储大学公开的滚动轴承数据

集ꎮ 该数据集由采样频率为 ４８ ｋＨｚꎬ在 ０ ｋＷ~ ３ ｋＷ 这 ４
种负载条件下ꎬ采集的正常、内环故障、外环故障、滚动体

故障 ４ 种轴承状态[１１] ꎮ 图 ３ 为 ０ 负载条件下滚动轴承状

态时域振动信号波形图ꎮ 图 ３ 中ꎬＮ 表示正常ꎬＢ 表示滚

动体故障ꎬＩＲ、ＯＲ 分别表示内环和外环故障ꎮ 由图 ３ 可

知ꎬ正常状态下ꎬ滚动轴承的时域振动信号较为平稳ꎬ当发

生故障后ꎬ不同故障的时域振动信号均出现波动甚至局部

突变ꎬ但由于故障位置和故障程度不同ꎬ时域振动信号波

动区域也不同ꎮ
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图 ３　 滚动轴承状态时域振动信号波形示例

考虑到该数据集样本数量有限ꎬ为获取更多的训练数

据ꎬ提高模型对滚动轴承故障诊断效果ꎬ本文采用数据重

叠分割法对实验数据集进行了数据增强处理[１２] ꎮ 将存在

重叠的样本以固定步长分割成两个相邻样本ꎬ可获得新样

本数量 Ｎ 为

Ｎ＝
Ｌ１Ｌ２

Ｄ
＋１ (５)

式中:Ｌ１ 和 Ｌ２ 分别表示样本总长度和单个样本长度ꎻＤ 为

步长ꎮ
通过上述数据增强处理ꎬ最终本次实验共获取每种故

障状态数据样本 ２ ０００ 个ꎬ每种负载数据样本 ２０ ０００ 个ꎬ
共 ８０ ０００ 个数据样本ꎮ 为减少随机性对模型性能的影

响ꎬ本文选用 １０ 次实验平均值作为最终结果ꎮ

３.３　 评价指标

本次实验选用准确率(ａｃｃ)和误差损失值作为评估模

型性能的指标ꎮ 其中ꎬ准确率的计算方法如式(６)所示ꎮ
准确率越高ꎬ误差损失值越趋近于 ０ꎬ模型性能越好[１３] ꎮ

ａｃｃ ＝(ＴＰ＋ＴＮ) / (Ｐ＋Ｎ) (６)
式中:ＴＰ 表示真正例ꎻＴＮ 表示真负例ꎻＰ 表示所有正例ꎻＮ
表示所有负例ꎮ

３.４　 参数设置

模型超参数设置对模型性能具有较大的影响ꎬ为使模

型达到最佳诊断效果ꎬ本文根据滚动轴承振动信号具有周

期性的特点以及 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型学习提取特征对信号位

移具有不变性的特点ꎬ确定模型最后一层池化层神经元输

入信号感受野 ＲＦ(０) 应大于振动信号的一个周期 Ｔ[１４] ꎮ

基于以上规则ꎬ将 ＡＴＴ－ＣＮＮ 故障诊断模型每一层网络参

数设置为表 １ꎮ

表 １　 模型参数设置

序号 名称 核尺寸 数量 输出尺寸 激活函数

１ 输入层 ２ ０４８×１ — — —
２ 卷积层 １ １２９×１ ８ １ ９２０×８ ＲｅＬＵ
３ 池化层 １ ４×１ ８ ４８０×８ —
４ 卷积层 ２ ３３×１ １６ ４４８×１６ ＲｅＬＵ
５ 池化层 ２ ４×１ １６ １１２×１６ —
６ 卷积层 ３ ９×１ ３２ １０４×３２ ＲｅＬＵ
７ 池化层 ３ ４×１ ３２ ２６×３２ —
８ 卷积层 ４ ３×１ ６４ ２４×６４ ＲｅＬＵ
９ 池化层 ４ ４×１ ６４ ６×６４ —
１０ 全连接层 １２８ １ １２８×１ ＲｅＬＵ
１１ 输出层 — — １０×１ Ｓｏｆｔｍａｘ

３.５　 结果与分析

１)单一工况故障诊断结果

为验证 ＡＴＴ － ＣＮＮ 模型的有效性ꎬ 以 ０. ７５ ｋＷ ~
２.２５ ｋＷ负载其中一种负载数据作为训练集ꎬ另一种负载

数据作为测试集ꎬ并与标准 ＣＮＮ 故障诊断模型的诊断结

果进行对比ꎬ结果如图 ４ 所示ꎮ 由图 ４ 可知ꎬ当以 ０.７５ ｋＷ
负载数据集为训练集ꎬ１.５ ｋＷ 负载数据为测试集时ꎬＡＴＴ－
ＣＮＮ 故障诊断模型的故障诊断准确率最高可达 ９９.８２％ꎻ
当以 ２.２５ ｋＷ 负载数据作为训练集ꎬ０.７５ ｋＷ 负载数据作

为测试集时ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 故障诊断模型的故障准确率最低

可达到８９.８１％ꎮ 传统 ＣＮＮ 模型的平均故障诊断准确率为

９４.４１％ꎬ本文所提的 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型的平均故障诊断准确

率为 ９７.２３％ꎮ 由此说明ꎬ所提的 ＡＴＴ－ＣＮＮ 故障诊断模型

具有较高的滚动轴承故障诊断准确率ꎬ相较于对比模型滚

动轴承的故障诊断准确率均有不同程度地提升ꎬ即改进有

效ꎬ具有一定优越性ꎮ

CNN 98.41 95.8 95.65 92.77 88.62 95.25 94.41
ATT�CNN 99.82 98.87 99.18 97.45 89.81 98.27 97.23
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图 ４　 不同模型故障诊断准确率对比(一)

为了更直观地反映 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型的训练与测试过

程ꎬ实验以 ０.７５ ｋＷ 负载数据为训练集和 １.５ ｋＷ 负载数据

为测试集的训练与测试过程为例ꎬ将其训练过程与测试结

果与标准 ＣＮＮ 的训练过程和测试结果进行对比分析ꎮ 图
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５ 为 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型训练与测试的故障诊断准确率和误差

损失值ꎬ图 ６ 为标准 ＣＮＮ 模型训练与测试的故障诊断准

确率和误差损失值ꎮ 由图 ５(ａ)可知ꎬ随着模型训练的进

行ꎬ训练准确率均逐渐提升并稳定在 １００％ꎬ测试集准确

率在训练前期处于振荡状态ꎬ当迭代到 １２０ 次后ꎬ准确率

基本维持稳定ꎻ当模型迭代到 １５０ 次时ꎬ模型训练结束ꎮ
由图 ５(ｂ)可知ꎬ模型训练损失值随着训练进行逐渐趋于

０ꎬ测试损失值先振荡后趋于 ０.５ꎻ当模型迭代到 １５０ 次后ꎬ
模型训练结束ꎮ 综合来看ꎬ模型准确率与误差损失值呈反

比关系ꎬ当模型准确率较高时ꎬ误差损失值较低ꎻ模型准确

率出现振荡时ꎬ误差损失值相应振荡ꎮ 由此说明ꎬ模型训

练中参数变化与数据拟合状态一致ꎮ
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图 ５　 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型训练过程示意图
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图 ６　 ＣＮＮ 模型训练过程示意图

由图 ６ 可知ꎬ标准 ＣＮＮ 网络模型故障诊断准确率稳

定在 ９７％ꎬ略低于 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型故障诊断准确率ꎬ且故

障损失值稳定在 １.５ 附近ꎬ高于 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型ꎮ
对比图 ５和图 ６可知ꎬ引入注意力机制可提高 ＣＮＮ 模型

的故障诊断准确率ꎬ减小诊断误差ꎬ其原因是注意力机制对不

同特征进行了权重分配ꎬ改善了特征的分布表示ꎮ
２)多工况故障诊断结果

为了验证模型对多工况滚动轴承故障诊断的泛化能

力ꎬ实验以两种负载数据为训练集ꎬ其余两种负载数据为

测试集ꎬ采用所提 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型与标准 ＣＮＮ 模型进行

故障诊断ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ 由图 ７ 可知ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型

对多工况滚动轴承的故障诊断平均准确率为 ９６.４８％ꎬ相
较于改进前标准 ＣＮＮ 模型的平均故障诊断准确率提高了

３.２９％ꎬ说明ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型对 ＣＮＮ 网络的改进有效ꎬ优于一

般故障诊断模型ꎬ可良好地适应数据分布变化ꎬ并对复杂的多

工况滚动轴承故障进行诊断ꎬ具有较强的适应性ꎮ

CNN 96.28 90.60 92.13 95.64 93.24 91.23 93.19
ATT�CNN 98.67 96.98 94.60 96.90 95.45 96.30 96.48
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图 ７　 不同模型故障诊断准确率对比(二)

图 ８ 和图 ９ 是以 ０ ｋＷ＋０.７５ ｋＷ 负载数据为训练集ꎬ
１.５ ｋＷ＋２.２５ ｋＷ 负载数据为测试集时ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型与

标准 ＣＮＮ 模型的故障诊断准确率与损失值对比ꎮ 由图 ８
可知ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型与标准 ＣＮＮ 模型的训练故障诊断准

确率均在迭代到 ５ 次时达到 １００％ꎬ而 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型的

测试准确率整体高于标准 ＣＮＮꎮ 由图 ９ 可知ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ
模型与标准 ＣＮＮ 模型测试集上的故障诊断误差损失值均

在迭代到 ５ 次时开始收敛ꎬ逐渐趋于 ０ꎻＡＴＴ－ＣＮＮ 模型的

测试损失值最终稳定在 ０.５ꎬ标准 ＣＮＮ 测试损失值稳定在

１.５ꎬ远高于 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型的测试损失值ꎮ 综合图 ８ 和图

９ 可知ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型对 ＣＮＮ 的改进有效ꎬ可更好拟合

数据ꎬ更准确地识别不同工况下的滚动轴承故障ꎮ 分析其

原因是ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型通过引入注意力机制ꎬ改善了标准

ＣＮＮ 中特征的权重ꎬ减小了测试误差ꎮ
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图 ８　 故障诊断准确率对比
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图 ９　 故障诊断损失值对比

为了进一步验证模型对多工况滚动轴承故障诊断的

泛化能力ꎬ实验以 １ 种负载数据为训练集ꎬ其余 ３ 种负载

数据为测试集ꎬ采用 ＡＴＴ－ＣＮＮ 模型与标准 ＣＮＮ 模型进

行故障诊断ꎬ结果如图 １０ 所示ꎮ 由图 １０ 可知ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ
模型的平均故障诊断准确率为 ８３.４０％ꎬ相较于标准 ＣＮＮ
模型提高了 ５.４２％ꎬ但相较于单一工况及两种工况下ꎬ故
障诊断的准确率较低ꎮ 分析其原因是ꎬ３ 种复杂工况下对

模型的泛化性能要求较高ꎬ而训练集较为单一ꎬ多样性较

差ꎬ导致模型拟合能力有限ꎮ 整体来看ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型相

较于对比模型对多工况复杂滚动轴承故障诊断具有一定

优越性ꎬ但诊断准确率仍待提高ꎮ

４　 结语
综上所述ꎬ所提的基于改进 ＣＮＮ 网络结构的滚动轴

承故障诊断模型ꎬ通过在标准 ＣＮＮ 网络结构的基础上引

入注意力机制对不同特征自动分配权重ꎬ可提高 ＣＮＮ 网

络对滚动轴承故障诊断的准确率ꎮ 单一工况滚动轴承故

障下ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型相较于标准 ＣＮＮ 网络模型ꎬ平均故

障诊断准确率提高了 ２.８２％ꎬ达到 ９７.２３％ꎻ两种工况滚动

轴承故障下ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型相较于标准 ＣＮＮ 网络模型ꎬ
平均诊断准确率提高了 ３.２９％ꎬ达到 ９６.４８％ꎻ３ 种工况滚

动轴承故障下ꎬＡＴＴ－ＣＮＮ 模型相较于标准 ＣＮＮ 网络模型

的平均诊断准确率提高 ５.４２％ꎬ达到 ８３.４０％ꎬ具有一定的

有效性和优越性ꎮ
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图 １０　 不同模型故障诊断准确率对比(三)
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