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摘　 要:针对旋转机械中的故障诊断需求ꎬ在传统的胶囊网络中引入残差块和模糊 Ｃ 均值聚类算法ꎬ构建残差胶囊网络

故障诊断模型ꎮ 在残差胶囊网络的基础上ꎬ引入注意力机制和 Ｇ－Ｋ 动态路由算法ꎬ构建注意力胶囊网络故障诊断模型ꎮ
仿真分析表明:两种模型都能对故障进行精准测试ꎬ具有较强的表达能力和泛化能力ꎮ
关键词:旋转机械ꎻ故障诊断ꎻ胶囊网络ꎻ残差块ꎻ注意力机制
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０　 引言

在工业 ４.０ 时代的背景下ꎬ机械故障诊断的

核心目标是利用先进的技术手段提高机械设备使

用寿命ꎬ减少由于机械故障带来的经济损失[１]ꎮ
然而机械故障涉及的机制较复杂ꎬ不能通过简单

的实验和检测来完全捕获每个故障的特征ꎬ而现

有的诊断模型往往只能够诊断单个机械部件的故

障ꎮ 在实际的应用中ꎬ故障的产生是由多个部件

共同导致的ꎮ 基于此ꎬ本文在传统的胶囊网络中

引入残差块和模糊 Ｃ 均值聚类算法构建残差胶囊

网络故障诊断模型ꎬ并在残差胶囊网络的基础上ꎬ
引入注意力机制和 Ｇ－Ｋ 动态路由算法ꎬ构建注意

力胶囊网络故障诊断模型ꎬ以提升旋转机械模型

在故障诊断中的准确率和泛化能力ꎮ

１　 基于残差胶囊网络的旋转机械故障诊
断模型构建

１.１　 残差胶囊网络故障诊断模型构建

残差神经网络(ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲｅｓＮｅｔ)

在深度神经网络模型中引入了残差块来解决深度

网络中的梯度消失和梯度爆炸问题[２]ꎮ 在残差块

中ꎬ输入的特征与输出的特征通过跨层连接相加ꎬ
在保留原始特征信息的基础上ꎬ能够避免梯度消

失和梯度爆炸ꎮ 损失函数对残差块输入值的导数

如式(１)所示ꎮ
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式中:Ｅ 表示损失函数ꎻＸ ｌ＋１表示残差块的输入值ꎻ
Ｆ(Ｘ ｌ)表示残差函数ꎻＸ ｌ 表示输入值的映射ꎮ 通

过残差函数对输入值进行求导后ꎬ当导数为 ０ 时ꎬ
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÷ 值最小为 １ꎬ避免了梯度消失的问题ꎮ

引入模糊 Ｃ 均值聚类算法对动态路由进行改进ꎬ
并将隶属度函数和聚类中心更新ꎬ以达到最优解

的目的[３]ꎮ 隶属度矩阵如式(２)所示ꎮ
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式中:ｕｉ 表示第 ｉ 个样本ꎻｖｊ 表示第 ｊ 个簇的聚类

４４２



电气与自动化 吴萍ꎬ等残差胶囊网络在旋转机械故障诊断中的应用研究

中心ꎻ ｌ 表示聚类中心个数ꎻｍ 表示模糊程度ꎻ
ｕｉ－ｖｋ 表示两者间的欧式距离ꎮ 聚类中心的计

算公式如式(３)所示ꎮ
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式中 ｗｍ
ｉｊ 表示更新后的隶属度矩阵ꎮ 将胶囊网络

和残差块相结合ꎬ构建残差胶囊网络 ( ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＣＮ)来解决滚动轴承中的故障

诊断问题[４]ꎮ ＲＣＮ 结构如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＲＣＮ 结构示意图

胶囊层的输出包含一个实体的存在概率和属

性向量ꎬ与传统的卷积神经网络不同ꎬＲＣＮ 中的

残差块不仅将输入向量加到输出向量上ꎬ还能以

一定的方式重新加权相加ꎮ 采用边际损失函数作

为损失函数ꎬ公式如式(４)所示ꎮ
Ｌｋ ＝Ｔｋｍａｘ (０ꎬｍ＋－ ｖｋ ) ２＋

λ(１－Ｔｋ)ｍａｘ (０ꎬ ｖｋ －ｍ－) ２ (４)
式中:ｋ 表示分类类别ꎻＴｋ 表示指标函数ꎻｍ＋表示

上边界ꎻｍ－表示下边界ꎻλ 表示比例系数ꎮ 残差胶

囊网络结合了残差块和胶囊网络的优点ꎬ通过残

差连接和动态路由算法保持了一定的梯度流ꎬ避
免了梯度消失和爆炸的问题ꎮ

１.２　 基于注意力胶囊网络的旋转机械故障诊断

模型构建

　 　 残差注意力模块( ｒｅｓｉｄｕａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅꎬ
ＲＡＭ)是一种结合了注意力机制和残差连接的神

经网络模块ꎬ其中两个卷积层和残差模块构成了

主分支ꎬ注意力分支用于特征动态权重计算[５]ꎮ
注意力模块的输出公式如式(５)所示ꎮ

Ｈｉꎬｃ(ｘ)＝ Ｍｉꎬｃ(ｘ)×Ｔｉꎬｃ(ｘ) (５)
式中:Ｍｉꎬｃ(ｘ)表示掩膜网络的输出ꎻＴｉꎬｃ(ｘ)表示主

干网络的输出ꎮ 采用 Ｇ－Ｋ 模糊聚类算法对生成

的特征进行聚类操作ꎬ公式如式(６)所示ꎮ
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式中:ｖｉ 表示聚类中心ꎻｕｉｋ表示隶属度矩阵ꎻＸ 表示

数据集ꎻＵ 表示模糊矩阵ꎻＶ 表示聚类中心集合ꎻｃ
表示模糊类别ꎻＮ 表示特征个数ꎮ 针对旋转机械故

障振动信号的特征ꎬ基于残差注意力模块ꎬ构建注

意力胶囊网络故障诊断模型( ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｙｐｒｏｔｅｉｎ
ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＡＭＣＮ)ꎬ结构如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 ＡＭＣ 结构示意图

ＡＭＣ 中包含卷积层、残差注意力模块和胶囊

层ꎮ 为了提高注意力胶囊网络中的真实特征提取

概率ꎬ通过反向传播算法计算出损失函数对注意

力权重和胶囊网络参数的梯度ꎬ并通过梯度下降

等优化方式更新注意力权重和胶囊网络参数[６]ꎮ

２　 故障诊断模型实例诊断及分析

２.１　 残差胶囊网络模型轴承故障诊断及分析

为了测试残差胶囊网络在轴承故障诊断中的性

能ꎬ实验选用 ＭＦＳ－Ｍａｇｎｕｍ 试验台分别在 ９.５ ｋＨｚ、
１９.８５ｋＨｚ、２９.８８ｋＨｚ 转频下对收集到的故障信息进

行测试ꎮ 数据特征从原始振动信号开始采样 ５０ 个

点ꎬ间隔 ２０ 个点继续采样 ６ 次ꎬ总共 ３００ 个测试数

据ꎮ 选择传统深度神经网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＤＮＮ)、卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ
ＣＮＮ)、ＲｅｓＮｅｔ 网络与 ＲＣＮ 模型进行对比测试ꎮ 不

同模型的收敛曲线如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 不同模型的收敛曲线图

图 ３ 中ꎬＲＣＮ 在经历 ２２ 次迭代后收敛ꎬ测试精

度为 ９７.２％ꎬ与其他 ３ 种测试方法相比ꎬ残差胶囊网

络模型具有更快的收敛速度ꎬ并且达到最佳的测试

准确率ꎮ 为了验证 ＲＣＮ 模型的故障分类能力ꎬ将
ＲＣＮ 模型、ＤＮＮ 模型、ＲｅｓＮｅｔ 模型、ＣＮＮ 模型对 ４
种故障类型进行聚类ꎬ测试结果如图 ４ 所示ꎮ

从图 ４ 中可以看出ꎬＲＣＮ 模型对故障的分类效

果最好ꎬ与其他 ３ 种模型相比ꎬＲＣＮ 模型中引入了残

差块ꎬ因此具有更好的识别故障和分类效果ꎮ
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图 ４　 ４ 种模型的聚类可视化结果图

２.２　 注意力胶囊网络模型旋转机械故障诊断及分析

为了测试注意力胶囊网络在旋转机械故障诊

断中的性能ꎬ采用 ｐｙｔｈｏｎ３.７ 编程ꎬｔｏｒｃｈ５.１ 深度学

习框架ꎬ并采用 Ａｄａｍ 优化算法ꎬ学习率设置为

０.００１ꎮ 在 ＤＮＮ 网络中设置 ６ 层深度神经网络ꎬ
ＣＮＮ 中引入一层一维卷积层ꎬＴｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 中设置

３２ 个通道ꎬ特征维度为 １２８ꎬＣＮ 中引入 １２８ 个卷

积核ꎮ 不同网络的收敛过程如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 不同模型的迭代曲线图

从图 ５ 中可以看出:ＡＭＣ 模型经过 ２４ 次达

到收敛状态ꎬ准确率为 ９２.５％ꎬ具有较高的测试精

度和收敛速度ꎬ说明引入的 Ｇ－Ｋ 动态路由算法在

信息传递中对特征的组合能力明显优于其他 ４ 种

模型ꎮ 为了验证注意力胶囊网络在实际案例中的

诊断准确性ꎬ选择 ＷＴＤＳ 试验台提取的齿轮故障

信息、滚动轴承故障信息作为数据集ꎬ不同模型的

测试结果如表 １ 所示ꎮ
从表 １ 中可以看出ꎬＡＭＣ 在齿轮故障中的测

试准确率达到 ９９.２％ꎬ在轴承故障的测试中准确

率达到 ９８.９％ꎮ 这两种故障中的测试准确率明显

高于其他算法ꎬ并且 ＡＭＣ 在故障诊断中的稳定性

为 ９８.８％ꎬ测试时间为 １２ ｓꎬ比其他方法的稳定性

高ꎬ时间消耗少ꎮ 因此ꎬＡＭＣ 结合了胶囊网络和

注意力机制的优点ꎬ引入的 Ｇ－Ｋ 动态路由算法能

够更好地保留细节信息ꎬ提高了模型的表达能力

和泛化能力ꎮ

表 １　 不同模型对齿轮故障和滚动轴承故障的测试准确率表

实验方法
齿轮故障测
试准确率 / ％

轴承故障测
试准确率 / ％ 稳定性 / ％ 时间 / ｓ

ＡＭＣ ９９.２ ９８.９ ９８.８ １２
ＣＮ ９８.５ ９７.６ ９７.５ １５

Ｔｒａｎｓｆｏｍｅｒ ９４.８ ９３.７ ８９.５ ２７
ＣＮＮ ９３.４ ９０.８ ８６.５ ３０
ＤＮＮ ７３.５ ６９.４ ６９.１ ４５

３　 结语

为了实现对旋转机械中的故障诊断需求ꎬ分别

在胶囊网络的基础上引入残差块和注意力机制ꎬ构
建故障诊断模型ꎮ 实验表明:残差胶囊网络故障诊

断模型在 ２２ 次迭代后收敛ꎬ测试精度为 ９７.２％ꎻ注
意力胶囊网络故障诊断模型在 ２４ 次迭代后达到收

敛ꎬ准确率为 ９２.５％ꎮ 将模型对齿轮和滚动轴承故

障信息进行测试ꎬ准确率分别达到 ９９.２％和 ９８.９％ꎮ
两种模型都能实现对故障精准分类ꎬ具有较强的泛

化能力ꎮ 此次研究尚存在不足之处ꎬ对齿轮和轴承

的故障只研究了一种类型ꎬ在接下来的研究中ꎬ应
考虑到多种类型的故障形式ꎮ
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