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摘　 要:为解决轴承故障诊断时网络模型不能对一维振动信号中的特征按照重要程度分配不同的权重,导致无法提取具有代表

性意义的特征,进而影响诊断模型的精确度与鲁棒性的问题。 提出基于反向注意力机制( reverse
 

attention
 

mechanism,RA)的特

征突出处理方法,通过将特征进行注意力反向与剪枝,降低非重要特征占比,从而对重要特征进行凸显。 并通过长短期记忆网

络(LSTM)进一步学习特征之间的时间信息后通过全连接层进行故障类型分类。 通过实验选取了最优数据截取长度、剪枝超参

数并对信号添加噪声后模型的稳定性进行了验证。 实验结果表明所提出的 RA-LSTM 轴承故障诊断方法具有优异的故障诊断

性能,故障诊断精度能达到 100%,且在添加噪声后模型的诊断能力仍具有优异的鲁棒性。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

diagnostic
 

model
 

cannot
 

assign
 

different
 

weights
 

to
 

the
 

features
 

in
 

the
 

one-dimensional
 

vibration
 

signal
 

according
 

to
 

their
 

importance,
 

which
 

leads
 

to
 

the
 

failure
 

to
 

extract
 

representative
 

features
 

and
 

thus
 

affects
 

the
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

of
 

the
 

diagnostic
 

model.
 

A
 

feature
 

highlighting
 

method
 

based
 

on
 

reverse
 

attention
 

amplification
 

mechanism
 

( RA)
 

is
 

proposed
 

to
 

reduce
 

the
 

proportion
 

of
 

non-important
 

features
 

by
 

reversing
 

attention
 

and
 

pruning
 

the
 

features,
 

so
 

as
 

to
 

highlight
 

the
 

important
 

features.
 

The
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

(LSTM)
 

network
 

is
 

used
 

to
 

learn
 

the
 

temporal
 

information
 

between
 

the
 

features
 

and
 

to
 

classify
 

the
 

fault
 

types
 

through
 

the
 

fully
 

connected
 

layer.
 

The
 

optimal
 

data
 

interception
 

length,
 

pruning
 

hyperparameters
 

and
 

the
 

stability
 

of
 

the
 

model
 

after
 

adding
 

noise
 

to
 

the
 

signal
 

are
 

selected
 

experimentally.
 

The
 

optimal
 

data
 

interception
 

length,
 

pruning
 

hyperparameters
 

are
 

experimentally
 

selected
 

and
 

verified
 

the
 

stability
 

of
 

the
 

model
 

after
 

adding
 

noise
 

to
 

the
 

signal.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

RA-LSTM
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

has
 

excellent
 

fault
 

diagnosis
 

performance,
 

with
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

reaching
 

100%
 

and
 

excellent
 

robustness
 

even
 

after
 

the
 

addition
 

of
 

noise.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承作为旋转机械的核心部件,其运行状态决

定着整个旋转机械的可靠性。 由于旋转轴承往往长期工

作在复杂的工况环境下导致其极易出现损伤,是导致旋

转机械发生故障的常见原因。 及时发现轴承故障就能够

通过维修和较低的成本避免更大事故的发生。 因此,对
滚动轴承运行状况的监测与诊断是十分必要的。

在轴承故障诊断中,原始信号通常是带有噪声的一

维振动信号,如何从信号中提取具有代表意义的特征信

息是对轴承信号进行精确故障类型诊断的关键。 常用的

特征提取方法有变分模态分解( VMD) [1-3] ,经验模态分

解( EMD) [4] , 小波变换 ( WT) [5] , 集成经验模态分解

(EEMD) [6] 等。 朱少明等[7] 利用人工峭度和相关系数构

建加权峭度指标并作为目标函数,通过人工蜂群算法[8]

对变分模态分解过程中的模态数和带宽控制参数进行优

化从而对故障信号提取有效特征。 丁嘉鑫等[9] 利用广义

复合多尺度( GCMWPE) 全面表征滚动轴承故障特征信

息,构建高维故障特征集,并应用监督等度规映射( S-
Isomap)算法进行有效的二次特征提取。 上述改进算法

能够增强网络对特征的提取能力,但大多采用浅层网络,
难以处理复杂工况环境下的诊断问题。 随着卷积神经网

络在自然语言处理领域的成功,其强大的时序信息的特

征提取能力与深层的网络结构使得复杂工况的轴承故障

诊断问题有了新的解决方案[10] 。 金余丰等[11] 将原始振

动信号输入 Inception 模型中提取信号的多尺度抽象特

征,并通过 BLSTM 进一步学习特征信息的时间依赖性。
Li

 

等[12] 通过改进双胶囊卷积神经网络[13] 提取信号中的

特征,在深入挖掘故障特征的同时充分保留信号间的空

间信息,能够在数据量与诊断效果之间达到理想的平衡。
Jin

 

等[14] 通过构建多层自适应卷积神经网络( MACNN)
对原始数据进行特征提取,接着使用宽内核去捕获浅层

中的多尺度低频特征,再将其通过小卷积核在深层中实

现多层非线性映射。 上述方法只是通过卷积神经网络提

取振动信号中的特征,并未将重要特征与次要特征加以

区分,导致网络无法对更需要关注的特征分配更多的关

注,进而影响网络对故障类型诊断的精确度及鲁棒性。
Transformer 模型中的注意力机制能够将特征中的重要特

征进行突出,使神经网络模型能够更好的提取具有代表

性的特征。 郑直等[15] 将一维时序振动信号输入残差网

络进行特征提取,并通过带有注意力机制的双向长短期

记忆网络对所提取的特征赋予不同的权重。 但是现今的

注意力机制往往只是简单地将特征通过占比的形式进行

概率换算后进行放大,重要特征在放大的同时次要特征

并没有得到有效的抑制,影响模型的诊断精度。

针对上述问题,提出一种基于反向注意力放大机制

与 LSTM 网络的轴承故障诊断方法。 首先通过一维卷积

神经网络初步提取振动信号中的特征后,再由反向注意

力放大机制将所提取特征中的重要特征进行放大、次要

特征进行剪枝后输入 LSTM 网络进行进一步时间信息特

征提取,最后经过全连接层对故障进行分类。 并通过实

验探究不同数据读取步长、反向注意力放大机制中不同

参数以及添加噪声时模型的诊断精确性。

1　 相关理论

1. 1　 注意力机制

　 　 人眼在观察事物时会自动过滤次要信息,首先关注

重要程度高的信息。 通过将注意力集中在重要程度较高

的信息上能够减少目标区域的大小,有效提高信息的处

理效率。 注意力机制通过模仿人眼对信息的处理方式,
对输入特征的重点信息进行突出处理增加其在整体上的

比重,减少网络对其他信息的关注程度,其流程如图 1 所

示。 处理方式通常为将特征经 Softmax 函数将其压缩至

0 ~ 1 之间,再将原特征矩阵与压缩后的矩阵相乘以达到

突出重要特征的目的。

图 1　 注意力机制

Fig. 1　 Attentional
 

mechanism

1. 2　 反向注意力放大机制

　 　 注意力机制对特征进行突出的方法将重要特征与次

要特征进行同等操作,在突出重要特征的同时并没有对

次要特征进行进一步的压缩,导致次要特征在特征矩阵
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中仍然具有较大占比,影响模型诊断精度。
为对特征按照重要程度进行区分并对其分配不同的

权重,提高信息的处理效率。 提出基于注意力机制的反

向注意力放大机制,首先对输入的特征进行一次卷积操

作,卷积核个数为 128,进行初步提取特征;再经过 ReLU
激活函数增加非线性后利用 Softmax 函数将特征转换为

0~ 1 之间的概率占比。 为了对重要特征进行进一步的凸

显,提出用 1 减去转换后的特征使得原本突出的特征变

为非突出特征,再设置一个合适的超参数使现保留的原

突出特征减为负数后再经过 ReLU 激活函数;此时,理想

情况下原重要特征变为 0,原次要特征为一较小的正数;
然后再用 1 减去现保留的特征矩阵,原重要特征此时得

以进一步突出,并再添加一个超参数用以对现特征矩阵

进行进一步放大。 其操作流程图如图 2 所示。

图 2　 反向注意力放大机制流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

reverse
 

attention
 

amplification
 

mechanism

1. 3　 LSTM
　 　 LSTM 结构能够克服模型中梯度的消失和爆炸的缺

点,其通过引入“门”结构对细胞状态进行删减或者增添

信息 σ 层的输出是 0 ~ 1 的值,代表 σ 层所能通过的信息

占比。 0 表示都不能通过,1 表示都能通过。 LSTM 通过

3 个门结构对细胞状态进行控制,称为忘记门、输入门和

输出门。 忘记门 f t 通过查看 h t -1 和 x t 的信息来输出一个

0 ~ 1 之间的向量,该向量里面的 0 ~ 1 值表示细胞状态中

C t -1 的信息保留或丢弃程度。 0 表示不保留,1 表示都

保留。
f t = σ(w f[h t -1,x t] + b f) (1)
i t = σ(w i[h t -1,x t] + b i) (2)

c t

′
= tanh(wc[h t -1,x t] + b t) (3)

ct = f tct -1 + i tct (4)
o t = σ(wo[h t -1,x t] + bo) (5)
h t = o t∗tanh(ct) (6)
其中, x t 表示 t时刻的输入,ω 表示权重矩阵,b表示

偏置矩阵,ĉ t

′

表示 t时刻的候选向量,ct 表示 t时刻的更新

值,h th t -1 表示 t、t - 1 时间点模型的所有输出。 输入门 i t
决定 h t -1 和 x t 的信息更新,然后利用 h t -1 和 x t 通过一个

tanh 层得到新的候选细胞信息 C t 。 旧细胞中的一部分

信息通过忘记门 f t 选择忘记,输入门选择添加候选细胞

信息 C t 的一部分得到新的细胞信息 C t 。 输出门 o t 控制

着有多少记忆信息将被用于下一阶段的更新中。 更新规

则如图 3 所示。

图 3　 LSTM 网络结构

Fig. 3　 LSTM
 

network
 

structure

2　 滚动轴承故障诊断模型设计

　 　 LSTM 网络能够学习时间序列中的时序特征,反向注

意力放大机制能够对信号中的重要特征进行进一步突

出,故本文将两者优势结合,设计了一种基于反向注意力

放大机制和 LSTM 网络的轴承故障诊断方法。 首先,将
轴承一维时序数据按照指定窗口大小以及步幅进行截取

作为输入,通过一维卷积层对输入数据进行初步特征提

取,再将提取后的特征输入反向注意力放大机制中对重

要特征进行突出;为提升网络的非线性逼近能力以及鲁

棒性加入批量归一化层,再通过池化层减少参数量后输

入第 2 层卷积对突出后的特征进行进一步提取,再由

LSTM 网络对其中的时序信息进行学习,最后经由全连接

层、随机失活层后输出诊断结果。 模型结构如图 4 所示,
其中两层卷积层的卷积核个数均为 128,卷积核大小为

3;池化层中 pooling 大小为 2; LSTM 的隐含层个数为

128;Dropout 层的随机丢弃值为 0. 3。

3　 实验验证

3. 1　 实验数据

　 　 实验数据采用美国凯斯西储大学的 SKF 型轴承的

DE 端加速度数据,转速为 1
 

730
 

r / min,样本采用频率为

48
 

kHz。 实验所选轴承单点直径损伤分别为 0. 007、
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图 4　 诊断模型结构

Fig. 4　 Diagnostic
 

model
 

structure
 

diagram

0. 014、0. 021 mm 的故障,每种故障直径内含有滚动体故

障、内圈故障以及外圈故障共 3 种故障类型。 实验数据

集由 9 种故障数据以及一种正常数据组成,生成数据集

的截取方法如图 5 所示,通过设置一个定值的窗口对数

据进行截取,并对窗口按照指定步幅移动,进行下一次截

取。 将截取后的数据集的 70%作为训练集,30%作为测

试集。

图 5　 数据截取示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

data
 

interception

3. 2　 实验结果分析

　 　 1)模型诊断效果

轴承故障类型诊断的准确率以及模型的稳定性是判

别滚动轴承故障诊断模型优异的重要评判指标,本文以

上述指标作为综合评价指标。 实验首先验证了网络结构

为卷积层、BN 层、池化层以及卷积层的初始模型,后续在

模型中加入反向注意力放大机制,实验表明反向注意力

放大机制提高了模型的诊断精确率以及稳定性,为进一

步提升模型的诊断精度,在模型尾部加入了 LSTM 网络。
实验结果表明,所提出的基于反向注意力放大机制与

LSTM 网络的轴承故障诊断方法具有优秀的诊断精度以

及稳定性。 图 6 为实验结果,其中 2∗CNN 代表模型结

构为一层卷积加上 BN 层再加上池化层,并在最后连接

一层卷积层;2∗CNN+RA 代表在 2∗CNN 模型的第 1 层

卷积后加上一层反向注意力放大机制层;2∗CNN+RA+
LSTM 代表在第 1 层卷积后加上一层反向注意力放大机

制层后,并在网络的展平层之前添加一个 LSTM 层。

图 6　 模型诊断实验结果

Fig. 6　 Experimental
 

results
 

of
 

model
 

diagnosis

诊断模型的诊断结果用混淆矩阵表示如图 7 所示。

图 7　 诊断结果混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix
 

of
 

diagnostic
 

results
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2)剪枝参数优化

为优化所提出的反向注意力放大机制的性能,通过

对算法中的剪枝操作进行超参数对比实验以选取最优参

数,由实验结果图 8 以及局部放大图 9 可知,相对于剪枝

参数为 0 和 0. 7 时,参数设为 0. 5 时网络能够在拥有较

高诊断精度的同时保持模型的稳定性。 在阈值设置为

0. 992 5,剪枝参数为 0 时,有 9 次实验结果低于阈值,剪
枝参数为 0. 5 时有 5 次实验结果低于阈值,剪枝参数为

0. 7 时有 8 次实验结果低于阈值。 综上,当剪枝参数取

0. 5 时能使模型在故障诊断方面达到更好的效果。

图 8　 剪枝参数对比实验结果

Fig. 8　 Experimental
 

results
 

of
 

pruning
 

parameter
 

comparison

图 9　 局部实验结果放大图

Fig. 9　 Enlarged
 

view
 

of
 

local
 

experimental
 

results

3)数据截取长度试验

由于轴承故障数据具有周期性,其截取方式的不同

会直接影响所截片段中所包含的故障种类信息,因此设

计了在同种诊断模型、不同数据截取长度的对比实验,实
验结果如图 10 所示,在诊断精度都能够达到较高水平

时,截取长度为 512 的模型具有更优异的稳定性。
4)特征可视化

为更加清楚的展现 RA-LSTM 模型的诊断效果及特

征在网络模型中的分类效果,通过
 

t-SNE 技术对原始数

据、1DCNN、1DCNN+RA、1DCNN+RA+LSTM 模型在二维

空间的输出分布分别进行可视化,结果如图 11 所示。 相

较于其他几种网络模型,在 1DCNN 网络添加了 RA 层之

图 10　 数据截取长度对比实验结果

Fig. 10　 Experimental
 

results
 

of
 

data
 

interception
 

length
 

comparison

后,模型对特征的分类能力得到大幅度提升。
5)抗噪性实验

为测试本文所提出的轴承故障诊断模型的抗噪性,
通过在 10 种状态的轴承数据中分别加入 8、14、20

 

dB 的

白噪声后输入模型中对其进行故障诊断。 由图 12 可知,
本文所提出的基于 RA-LSTM 的轴承故障诊断方法在添

加噪声后仍能达到 100%的故障诊断精度。
6)不同故障诊断方法性能对比

最后使用了支持向量机 ( support
 

vector
 

machine,
 

SVM), BP 神 经 网 络, 极 限 学 习 机 ( extreme
 

learning
 

machine,
 

ELM )、 概 率 神 经 网 络
 

( probabilistic
 

neural
 

network,
 

PNN) 与 RA-LSTM 轴承故障诊断方法进行对

比,以体现其诊断性能与鲁棒性。 实验结果如表 1 所示,
表中第 1 列代表不同的轴承故障诊断方法,第 1 行为所

用数据添加的噪声。 以诊断方法在不同噪声情况下对故

障的最高诊断精度作为评判标准。
表 1　 故障诊断方法性能对比实验

Table
 

1　 Performance
 

comparison
 

experiment
of

 

fault
 

diagnosis
 

method

精度 / % 0
 

dB 8
 

dB 14
 

dB 20
 

dB
RA-LSTM 100 100 100 100

BP 99. 0 70. 6 93. 0 98. 3
SVM 100 68. 6 92. 0 98. 0
ELM 84. 0 15. 0 19. 5 55. 0
PNN 87. 3 55. 0 70. 0 83. 3

　 　 从表 1 可以看出,除 RA-LSTM 以外,其他方法在对

添加了噪声的轴承数据进行故障诊断时准确率较低,鲁
棒性较低。 相比之下,RA-LSTM 在噪声情况下最高准确

率仍能达到 100%,鲁棒性较高。

4　 结　 论

　 　 本文提出了一种基于注意力机制的反向注意力放大

机制,并结合 LSTM 网络应用于处理轴承故障诊断问题。
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图 11　 特征分布图

Fig. 11　 Feature
 

distribution
 

map

图 12　 模型抗噪性实验结果

Fig. 12　 Experimental
 

results
 

of
 

model
 

noise
 

immunity

通过实验选取反向注意力放大机制中的剪枝操作超参数

以及数据截取长度的最优解,使得模型整体性能达到最

优;实验结果表明,在数据截取长度为 512,反向注意力

放大机制中剪枝参数为 0. 5 时,模型的故障诊断精度能

够达到 100%。 在模型的抗噪性实验中,本文所提出的模

型表现出优异的抗噪性能以及稳定性。
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