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基于加权密集连接网络和注意力

机制的滚动轴承故障诊断

赵一瑾
（云南交通职业技术学院 交通信息工程学院，昆明　６５５０００）

摘要：针对当前诊断方法对滚动轴承故障特征表征困难以及在噪声干扰大的环境中检测性能下降的问题，提出了一种基于加

权密集连接网络和注意力机制的滚动轴承故障诊断的方法，该方法由特征提取和故障分类两部分组成；在特征提取部分，首先采

用加权密集连接网络从轴承振动信号中提取特征，并将不同空间级别的特征进行组合以增强信息的多样性，然后利用注意力机制

突出重要信息，获得准确的表征故障特征；故障分类模型以表征的特征信息作为输入，经过Ｓｏｆｔｍａｘ函数输出每种故障类型的诊

断结果；实验结果表明，所提模型在加性噪声干扰的情况下具有良好的诊断性能，比其他方法更具优势。

关键词：故障诊断；滚动轴承；加权密集连接网络；注意力机制
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０　引言

滚动轴承是旋转机械中最重要的组件之一，在飞机，

风力涡轮机，铁路轴和发电机等多个行业中具有广泛的应

用［１２］。由于高速，重载，极端工作温度和污染等严酷操

作，轴承很容易发生故障。意外的轴承故障会破坏整个机

械系统，停机时间和维护成本会大大增加运营成本。因此，

检测轴承故障至关重要，特别是在早期阶段，可以提高系

统的可靠性，也可以避免意外事故［３４］。

当滚动轴承中存在局部缺陷时，会产生周期性或准周

期性的脉冲，这意味着轴承故障能够通过从非线性、非平

稳的振动信号中提取可识别脉冲频率来进行检测［５］。早期

的滚动轴承故障检测方法主要使用小波变换［６］、经验模态

分解［７］、希尔伯特－黄变换
［８］等数学工具提取故障特征，采

用人工干预的方式判别轴承是否发生故障。这类方法虽然

具有较优的检测性能，但是由于过度依赖故障诊断专家的

知识经验，已经不能满足当前大规模工业生产的需求［９］。

近年来，机器学习被广泛应用于故障检测领域中，特别是

具备自动特征提取和复杂任务处理优势的深度学习的引入，

极大提高了故障诊断的效率和正确率。Ｌｉｕ等
［１０］利用递归神

经网络在捕捉时间序列数据特征方面的突出能力，提出了

基于门控循环单元的降噪自动编码器方法用于检测滚动轴

承的异常情况并对故障类型进行分类。Ｗａｎｇ等
［１１］提出了一

种基于卷积神经网络的隐马尔可夫模型对机械系统的多故

障进行分类。Ｗａｎｇ等
［１２］提出了一种多尺度ＣＮＮ网络的故

障检测方法，利用振动数据在１维卷积和２维卷积通道中的

不同特征组合来对故障进行高效分类。但是，上述方法对

低噪声环境中采集到的数据具有良好的诊断效果，但是当

信号中存在严重干扰时，检测效果欠佳。Ｚｈａｎｇ等
［１３］提出

了一种基于端对端的深度学习模型用于克服噪声。为了提
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高检测精度，杨平等［１４］提出了一种基于卷积胶囊网络的故

障诊断方法，通过使用２个卷积层来提取原始时域信号的

特征，然后利用胶囊网络来进行故障分类，经过大量数据

的训练后，该方法能够在信号受到严重噪声污染时，依然

拥有良好的诊断性能。然而，在大多数应用中，滚动轴承

的异常数据是很难获得的。考虑由于异常数据的缺少而引

起故障识别率降低的问题，Ｐｌａｋｉａｓ等
［１５］提出了基于生成性

对抗网络的故障检测方案，该方案中的生成器只学习正常

样本中的特征，故障发生的检测结果由判别器基于表观损

失和潜在损失函数计算的异常分数给出。

针对上述存在的问题，本文提出了一种基于加权密集

连接网络和注意力机制的滚动轴承故障诊断的方法，用于

解决复杂情况时检测精度低和因训练数据较少引起的性能

下降的问题。该方法首先使用加权密集连接网络将属于不

同空间表示级别的特征组成在一起，从而增强了提取信息

的多样性。然后，引入注意力机制，将突出每个注意向量

中具有重要信息的区域，同时通过估计每个特征映射的加

权平均值来处理特征序列中的时间相关性。最后，将获得

的特征信息输入到故障分类模型，输出每种故障类型的诊

断结果。通过实验证明，所提模型包含较少的学习参数，

因此识别故障发生所需的训练数据较少。同时，模型考虑

了数据样本的时间相关性，在存在加性噪声的情况下提高

了故障诊断性能并具有良好的鲁棒性。

图１　所提模型的整体框架

１　基于加权密集网络和注意力机制的故障诊断方法

所提模型分为特征提取模块和故障分类模块两个部分，

如图１所示。为了能够从原始信号中提取更多有用信息，

特征提取模块使用加权密集连接网络对每个时间步长的原

始信号进行处理，用于捕获空间相关性方面的故障特征；

为了能够准确表征滚动轴承故障的特征，特征提取模块引

入注意力机制，通过对故障特征进行适当的加权平均，获

得特征序列之间的时间相关性。故障分类模块由批处理层、

密集全连接层和Ｓｏｆｔｍａｘ函数组成，为了防止过度拟合现

象的发生，该模块还引入了ｄｒｏｐｏｕｔ技术。

１１　加权密集连接网络

对于每个时间步狋犻，密集连接网络将原始振动传感器信

号作为输入，提取特征状态映射犵犻。图２给出了加权密集

连接网络的架构。

图２　加权密集连接网络架构图

密集连接网络的核心是卷积层［１６］，它通过在输入端使

用卷积运算来模拟视觉皮层。为了实现该目标，使用核滤

波器来估计多维输出的特征映射。每个核滤波器对应于卷

积层输出中的一个特征状态映射，用于实现权重共享。其

数学定义为：

犵犻＋１＝∑
犘

犓犼犵犻＋犫犼 （１）

式中：犵犻和犵犻＋１分别表示输入和输出，犓犼 表示卷积层中第

犼个核滤波器，犫犼表示偏置。如图２所示，本文选择３个密

集块组成，其中每一个密集块中的卷积因针对不同的特征

而设置了不一样尺度，即卷积１、２和３的滤波器数分别为

３２、３２和６４，核尺寸为３２、３和３。

为了能够保证特征信息的多次利用，密集连接网络在

跨层连接时采用级联方式，所有层均进行两两连接，从而

使得网络中的每一层的输入包含前面所有层的输出。使用

密集连接网络目的是利用卷积块输出之间的短路径连接方

式来保存网络模型上的中间信息，提高网络层之间的信息

流动。同时，卷积块输出之间的级联连接有助于误差向早

期层的传播，并增强训练过程中的梯度流。虽然密集连接

网络的跨层连接够将低层表示与高层表示有效地结合，实

现不同特征的提取，但是，也不可避免的造成了信息的冗

余。而且每一个密集块中的卷积操作的作用不同，提取的

特征也各不相同，因此也需要区分特征的贡献度。为了解

决这一问题，本文对密集连接的跨层赋予不同的权重系数。

由于高层特征信息对分类的影响明显高于低层特征，因此，

将高层特征赋予较大权重：

ω３＝２ω２＝３ω１

ω１＋ω２＋ω３＝｛ １
（２）

　　此外，密集连接网络不同层之间直接连接的另一个优

点是减少了学习参数的总数。因此，密集卷积模型对过拟

合具有很强的鲁棒性，非常适合于训练样本数较少的应用。

１２　注意力机制模型

由于加权密集连接网络从传感器输入信号狓犻提取的特

征映射犵犻对时间存在依赖性，因此，本文通过引入注意力

机制来近似所产生的特征向量的时空相关性。最近几年，
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注意力模型［１７］被广泛使用在自然语言处理、图像识别等不

同类型的深度学习任务中。对于轴承故障的检测，采用注

意力机制有助于网络模型以人类智能的方式集中于特征向

量图的不同方面，从而导出最相关的信息。图３给出了基

于前馈神经网络的注意力机制模型。前馈神经网络参与每

个特征映射，并输出表示特征映射故障检测能力的奖励值

狏犻。而后，将Ｓｏｆｔｍａｘ函数应用于映射由值狏犻组成的向量，

并将其归一化为概率分布犪犻。假设用犵表示第犻个时间步注

意机制的输入向量 （犵＝犵犻），用狏表示第犻个时间步前馈神

经网络的输出 （狏＝狏犻），犺犼表示前馈神经网络隐藏层第犼个

神经元的输出，用狆和狇表示前馈神经网络输入和隐藏层

的神经元数，用犠犺 和犫犺 表示隐藏层的权值矩阵和偏差向

量，犠犗 和犫犗 表示输出层的权重向量和偏差，则等式 （３）

和 （４）分别描述了前馈神经网络的前馈机制和Ｓｏｆｔｍａｘ层

对奖励值狏犻的操作：

犺犼 ＝ｔａｎ犺 ∑
狆

犽＝１

（犠犺
犽犼犵犽）＋犫

犺

（ ）犼 （３）

狏＝ｔａｎ犺 ∑
狇

犼＝１

（犠犗
犼犺犼）＋犫（ ）

犗 （４）

　　注意机制的输出犪犻与相应特征向量犵犻在检测任务中重

要性的概率分布相对应，并指示了从注意机制估计的相应

特征映射犵犻的重要性：

犪犻＝
犲狏犻

∑犻
犲狏犻

（５）

　　此外，考虑到每个特征映射犵犻的重要性，本文估计了

注意力机制的特征向量犮犻：

犮犻＝犪犻犵犻 （６）

　　最后，通过注意力向量犮犻的加权和值获得表征向量犮：

犮＝∑
犜

犻＝１

狑犻犮犻 （７）

式中，犜表示时间步长总数，狑１＋狑２＋…＋狑犜＝１。由于每

个权重狑犻对应于特定的时间步长狋犻，因此实现了时间积分。

权重狑犻是网络的学习参数，通过训练网络模型估算获得。

２　实验与结果分析

为了验证所提算法的有效性，本文采用凯斯西储大学

（ＣＷＲＵ）实验性轴承故障检测基准数据集
［１８］和智能维护系

统 （ＩＭＳ）轴承数据集
［１９］进行测试，并将测试结果与基于

门控递归单元的降噪自动编码器 （ＧＲＵ－ ＤＡＥ）
［１０］、深度

卷积神经网络的变模分解 （ＶＭＤ－ＤＣＮＮ）
［２０］等方法进行

了对比。所有实验的运行时环境的 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统，ＣＰＵ

是ＩｎｔｅｌＸｅｏｎＥ５－２６５０ｖ２＠２．６ＧＨｚ，ＲＡＭ为１２８Ｇ。

所提模型的模拟代码是用ｐｙｔｈｏｎ３．５编写，使用 Ｋｅｒａｓ

人工神经网络库并将Ｔｈｅａｎｏ作为后端。本文选择分类交叉

熵作为损失函数，随机梯度下降作为优化器。采用Ｎｅｓｔｅｒｏｖ

动量法对梯度下降问题进行求解，将折扣因子和动量参数设

置为０．９和０．０１，学习速率设置为０．０１。批量大小为２００，

每个模型都经过１００个周期的训练。为了避免神经权值随机

初始化的影响，还将每个实验运行２０次。所提模型中加权密

图３　基于前馈神经网络的注意力机制

集连接网络３个卷积层的核和滤波器尺寸分别为３２、３２、６４

和３２、３、３。注意机制的前馈神经网络隐藏层在ＣＷＲＵ和

ＩＭＳ数据集时分别采用３２个神经元和８个神经元。

２１　数据集

凯斯韦斯特储备大学 （ＣＷＲＵ）轴承数据集提供了正

常和故障情况下从试验台积累的振动信号。其主要部件是２

马力的电动机、测功机和扭矩传感器。振动信号来自安装

在驱动端、风扇端和电机支撑底板外壳上的加速度计。在

本研究中，使用驱动端轴承信号，以１２ｋＨｚ的频率采样。

此外，电动机的模式是在４个负载水平下，０～３马力范围

内运行，导致电动机转速在每分钟１７９２～１７３０转之间变

化。在驱动端轴承上，会发生５种类型的故障：滚珠，内圈

和３种外圈故障。具体而言，外圈故障相对于轴承负载区

域的安装会显着影响振动信号的形式。在轴承数据集中，

有外圈故障直接位于负载区域 （＠６：００），或者位于负载

区域正交 （＠１２：００）和相反 （＠ ３：００）位置。此外，

每种故障类型都包含不同直径的故障 （０．００７、０．０１４、

０．０２１和０．０２８英寸）。在本文中，尝试通过考虑故障的不

同类型和不同直径大小来训练模型，提高模型的识别率，

进而确定故障的类型及其严重程度。因此，最终得到１６种

类别，如表１所示。此外，每个输入样本的维数等于１００，

大约相当于采样周期的四分之一。在创建训练和测试数据

集的过程中，原始传感器数据被分为１００点的段，两个连

续样本之间的重叠为５０点。

ＩＭＳ数据集由辛辛那提大学智能维护系统中心提供。

在测试台中，有４个ＲｅｘｎｏｒｄＺＡ２１１５型双列轴承位于同一

轴上。交流电动机通过摩擦带固定在轴上，可将转速保持

恒定在２０００ｒｐｍ。采集数据的采样频率为２０．４８ｋＨｚ，弹

簧机构应用于轴和轴承，提供６０００磅的负载。总共有８个

加速度计，成对放置在每个轴承上。最后，为了获取数据，

将热电偶传感器放置在每个加速度计上。试验台的轴承会

出现内圈缺陷故障、外圈缺陷故障和滚子缺陷故障。发生的
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表１　ＣＷＲＵ数据集中类细节描述

编号 类型 故障直径 编号 类型 故障直径

１ 正常 － ９ 内圈 ０．０２８

２ 滚珠 ０．００７ １０ 外圈＠６ ０．００７

３ 滚珠 ０．０１４ １１ 外圈＠３ ０．００７

４ 滚珠 ０．０２１ １２ 外圈＠１２ ０．００７

５ 滚珠 ０．０２８ １３ 外圈＠６ ０．０１４

６ 内圈 ０．００７ １４ 外圈＠６ ０．０２１

７ 内圈 ０．０１４ １５ 外圈＠３ ０．０２１

８ 内圈 ０．０２１ １６ 外圈＠１２ ０．０２１

３种故障类型和正常状态是故障识别问题的４类，具体细节

如表２所示。

表２　ＩＭＳ数据集中类细节描述

编号 类型

１ 正常

２ 内圈缺陷故障

３ 滚珠缺陷故障

４ 外圈缺陷故障

为了探索所提出的模型的可行性，对ＣＷＲＵ和ＩＭＳ数

据集均使用３个不同的训练数据集 （数据量各不相同）进

行测试，如表３所示，研究模型的性能并与其他诊断方法

进行了比较。从表中可以清楚的看到，训练数据集犃中的

样本数最多，数据集犆样本数最少。本文使用３个数据集

来测试不同样本数量训练的模型对应的精度变化趋势。

表３　ＣＷＲＵ和ＩＭＳ数据集中的数据子集

数据集
ＣＷＲＵ数据集 ＩＭＳ数据集

单类样本数 总样本数 单类样本数 总样本数

训练数据集犃 １０００ １６０００ ８００ ２４００

训练数据集犅 ５００ ８０００ ４００ １６００

训练数据集犆 ２００ ３２００ ２００ ８００

测试数据集 １０００ １６０００ ２５０ １０００

２２　结果分析

首先，进行第一个实验，通过应用不同的时间步数来

检验模型学习原始信号数据时间相干性的可行性，即使用

了３、４和５个连续片段来考虑时间相关性。此外，还对比

了使用不同数量训练样本训练模型时的测试结果。图４ （ａ）

和图４ （ｂ）分别显示了ＣＷＲＵ和ＩＭＳ数据集的实验结果，

从图中可以明显看出，模型的诊断精度与训练样本的数量

和时间步长是有很多关系的，随着训练集中样本数量的增

多以及采用更多的时间步数，模型的性能会有所提高。当

采用数据集犃和时间步数为５训练模型时，其诊断的检测

率为９９．６１％，相比于使用样本数量极少的训练数据集犆和

时间步数为３的情况，性能改善了２．５１％。同时，还应该

注意到，即是在数据样本很少时，时间步数为３的情况下，

诊断检测率也达到了９７．１％。上述结果说明了模型在样本

诊断中的有效性，虽然诊断的检测率受到训练样本数量和

时间步长的影响，但是，在最坏的情况下数据正确率依然

取得较好的结果。

图４　不同样本数量和时间步长时的测试结果

图５　ｔ－ＳＮＥ可视化提取的注意力特征

此外，为了说明所提取的特征ｃ的表征能力，进行第二

个实验。该实验通过ｔ－分布随机邻居嵌入 （ｔ－Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ

ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，ｔ－ＳＮＥ）对注意机制的输

出进行可视化。ｔ－ＳＮＥ机器学习方法采用仿射变换将高维

数据变为低维数据，实现非线性降维的目的，非常适合于

高维数据的低维空间的可视化。利用训练数据集犆和时间

步数为５对模型进行训练，得到所提取的注意特征。图５给

出了ＣＷＲＵ和ＩＭＳ数据集的ｔ－ＳＮＥ结果，用于直观地分
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析模型分类结果的优劣。从特征提取可视化图中清楚的看

到，模型中基于注意力机制提取得到的特征在ＣＷＲＵ 和

ＩＭＳ数据集中的不同类之间具有可分割性，从而有效地说

明所提模型的分类机制更容易检测和识别异常样本。

为了验证所提模型在噪声环境中的故障诊断性能，进

行第三个实验。具体而言，本文使用原始数据训练模型，

然后在数据信号中添加不同级别的白高斯噪声，通过合成

具有不同信噪比 （ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）的噪声信号

来检查其性能，并将结果与其他算法进行比较。图６给出

了不同算法在不同噪声环境下的诊断结果。从图中可以看

出，提出的方法在可变背景噪声水平下具有最佳性能。尽

管其他方法在低噪声水平下表现良好，但是由于所提模型

采用加权密集网络和注意力机制从原始信号中提取更多的

细节信息，使得本文方法能够在噪声污染比较严重的信号

中保持良好的诊断准确度，因而保证了模型对存在附加噪

声的振动信号具有鲁棒性。

图６　不同信噪比时的识别准确率对比

３　结束语

本文提出了一种基于加权密集连接网络和注意力机制

的滚动轴承故障诊断的方法，用于解决噪声污染严重时检

测精度低和因特征表征困难引起的性能下降的问题。首

先，模型中的加权密集连接网络利用连续层之间的短路径

从振动信号中提取不同空间级别的特征并组合在一起，以

增强信息的多样性；然后，基于前馈神经网络的注意力机

制突出每个注意向量中具有重要信息的区域，并通过估计

每个特征映射的权重来处理特征序列中的时间相关性；最

后，将获得的特征信息输入到故障分类模型，输出每种故

障类型的诊断结果。实验结果表明，所提模型优于其他对

比方法，在加性噪声干扰的情况下具有较高的故障诊断准

确率。
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