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摘　 要:针对轴承在变工况下工作时受环境噪声和工况变化的干扰,现有的基于单源信号的轴承故障诊断方法因单源信号难以

提供全面且稳定的故障信息,导致诊断效果不理想的问题,提出一种基于注意力机制的多源信息融合网络模型( MSIFNM)。 该

模型的多尺度特征提取模块可以提取更充足的故障特征信息;双阶段注意力模块从多个维度增强对工况变化不敏感的故障特

征;多源信息特征加权模块根据不同传感器信号对不同故障的敏感程度,自适应地对多源信息进行权重分配;特征融合与类别

输出模块实现对加权后的特征进一步融合与特征提取,再经全连接层和 Softmax 层输出分类结果。 采用变转速和变负载轴承故

障数据集对本文所提的 MSIFNM 模型进行实验验证,实验结果表明,MSIFNM 可以有效实现多源信息融合特征提取,提高变工

况条件下轴承故障诊断的准确性、稳定性和工况自适应性。
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Abstract:When
 

bearings
 

operate
 

under
 

variable
 

conditions,
 

they
 

are
 

affected
 

by
 

environmental
 

noise
 

and
 

fluctuations
 

in
 

operating
 

parameters.
 

Existing
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

relying
 

on
 

single-source
 

signals
 

struggle
 

in
 

these
 

situations
 

because
 

such
 

signals
 

often
 

fail
 

to
 

provide
 

comprehensive
 

and
 

stable
 

fault
 

information.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

multi-source
 

information
 

fusion
 

network
 

model
 

(MSIFNM)
 

based
 

on
 

an
 

attention
 

mechanism.
 

The
 

model′s
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module
 

captures
 

more
 

detailed
 

fault
 

features,
 

while
 

the
 

two-stage
 

attention
 

module
 

enhances
 

features
 

that
 

are
 

less
 

sensitive
 

to
 

changes
 

in
 

operating
 

conditions.
 

The
 

multi-source
 

information
 

feature
 

weighting
 

module
 

adaptively
 

assigns
 

weights
 

to
 

the
 

features
 

based
 

on
 

their
 

sensitivity
 

to
 

faults.
 

The
 

feature
 

fusion
 

and
 

classification
 

output
 

module
 

further
 

integrates
 

these
 

weighted
 

features
 

and
 

delivers
 

classification
 

results
 

through
 

fully
 

connected
 

and
 

softmax
 

layers.
 

To
 

validate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

MSIFNM
 

model,
 

bearing
 

datasets
 

under
 

variable
 

speed
 

and
 

load
 

conditions
 

were
 

used.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

MSIFNM
 

model
 

significantly
 

improves
 

the
 

accuracy,
 

stability,
 

and
 

adaptability
 

of
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

under
 

variable
 

operating
 

conditions.
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0　 引　 　 言

　 　 轴承作为旋转机械中应用最广泛的关键零部件之

一,其运行状态直接影响着整机的性能。 据统计,旋转机

械故障中滚动轴承故障占比已达 30% [1] 。 随着我国工业

的快速发展,轴承需要经常运行在变转速和变负载的工

况条件下,这使轴承更容易发生各种故障。 因此,变工况

轴承故障诊断的研究一直是研究领域的热点。
自 2006 年 HINTON 首次提出深度学习后,基于深度

学习的智能故障诊断已成为故障预测与健康管理领域的

重要发展方向[2] 。 对于基于深度学习模型的变工况轴承

故障诊断方法,从模型角度分析,通常在恒工况下模型可

以展现出优异的诊断性能,但是在变工况下由于模型训

练集与测试集数据不满足独立同分布假设,模型出现领

域漂移问题,导致训练好的模型用于未知随机工况下的

监测数据时诊断性能大幅下降[3] ;从数据源角度分析,当
轴承运行在变工况条件下时,由于单个传感器采集的单

源信息所含设备健康状态信息不完备,如果仅使用单源

信息作为故障诊断模型的输入,会导致诊断结果的稳定

性和可靠性不足。
为消除工况变化对模型性能的影响,研究人员除了采

用阶次跟踪[4] 、阶次循环平稳分析[5] 以及时频分析[6] 等传

统方法外,还结合机器学习与深度学习算法提出了多种解

决方案。 例如,Ji 等[7]提出了一种结合阶次跟踪算法和卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)的诊断方

案,实现变转速轴承故障诊断;Li 等[8] 提出了一种距离度

量学习算法和 CNN 相结合的方案,实现变负载轴承故障

诊断;Qiao 等[9]引入自适应加权卷积模块增强对故障敏感

而对工况变化不敏感的特征,构建了自适应加权卷积神经

网络,对变工况条件下的轴承进行故障识别。
为解决单源信息不完备的问题,研究人员利用由多

个传感器信号组成的多源信息获取更加完备的设备健康

状态信息,构建多源信息融合模型得到更加稳定可靠的

诊断结果。 现阶段在基于多源信息融合的故障诊断研究

中,一方面是基于相同信号类型的多源信息融合故障诊

断,例如 Chen 等[10] 将垂直与水平振动信号融合后输入

深度 CNN 进行诊断;Li 等[11] 将 3 个正交方向的振动信

号融合后输入带有空洞卷积的 CNN 中,实现了更高的诊

断准确率。 另一方面是基于不同信号类型的多源信息融

合故障诊断,例如 Zhang 等[12] 使用残差金字塔算法融合

振动与声信号,再使用二维 CNN 与 AdaBoost 算法进行分

类;Xie 等[13] 提出了一种基于多个不同传感器信号融合

和 CNN 的新型智能诊断方法;Wang 等[14] 从振动与声学

信号中提取特征,并使用一维 CNN 融合特征,实现了更

高的诊断精度;Dong 等[15] 提出一种融合振动、电压和声

信号的一维 CNN 的故障诊断方法,并采用了结合马氏距

离的 3σ 准则去除多源数据中的异常值;Liu 等[16] 应用小

波包分解提取电流与振动信号的时频特征,实验结果表

明组合特征可以获得更高的诊断精度。
上述研究分别提高了基于单源信息的变工况故障诊

断的精度和基于多源信息融合的恒工况条件下的故障诊

断的精度和稳定性,但是目前对基于多源信息融合的变

工况轴承故障诊断方法的研究不足。 基于多源信息融合

的变工况轴承故障诊断存在 2 个方面的难点:1)需要从

多源信号中提取不受工况影响的故障敏感特征;2)需要

考虑不同信号源对不同故障的敏感度差异。
本文提出了一种适用于变工况轴承故障诊断的多源

信息融合网络模型(multi-source
 

information
 

fusion
 

network
 

model,MSIFNM)。 主要贡献包括:1)将多尺度 CNN 与双

阶段注意力机制模块相结合,分别从不同传感器信号中

提取对工况变化不敏感的故障特征,增强了模型的工况

自适应能力;2)通过多源信息特征加权模块,使模型自适

应地根据不同信号源对不同故障的敏感度差异,实现多

源信息特征的自适应加权融合,进一步增强故障敏感特

征;3)分别在变转速和变负载条件下进行 MSIFNM 模型

结构的消融实验以及基于不同信号源的对比实验,全面

衡量模型在变工况条件下的性能。

1　 卷积神经网络

　 　 CNN 是一类具有深层结构的神经网络,具备自动提

取深层特征的能力,近年来在故障诊断领域应用广泛。
经典的 CNN 模型主要包括输入层、卷积层、池化层、全连

接层和 Softmax 层,如图 1 所示。

图 1　 CNN 的基本结构

Fig. 1　 Basic
 

structure
 

of
 

CNN

卷积和池化是 CNN 的核心,分别起着提取特征和压

缩参数的作用。 首先,数据经输入层输入网络,由反复交

替的卷积池化操作提取特征;然后,特征图在全连接层之

前铺平为一维向量;最后经全连接层和 Softmax 层输出不

同类别的概率,实现故障分类。 其中卷积过程可以表

示为:

y j = f ∑
n

i = 1
(x∗w i( ) + b i) (1)
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式中:y j 为第 j 个输出;n 为卷积核的个数;x 为输入;
∗为卷积运算符;w i 为第 i 个卷积核;b i 为偏置项;f( )为

ReLU 激活函数。

2　 网络模型

　 　 为进一步提高变工况条件下多源信息的自适应融合

度和诊断准确率,本文提出基于多源信息融合的故障诊

断模型,MSIFNM 的整体模型结构如图 2 所示。 MSIFNM
模型包含 4 个主要模块:1)多尺度特征提取模块;2)双阶

段注意力模块;3)多源信息特征加权模块;4)特征融合

与类别输出模块。

图 2　 MSIFNM 的整体模型结构

Fig. 2　 The
 

overall
 

model
 

structure
 

of
 

MSIFNM

2. 1　 多尺度特征提取模块

　 　 轴承滚子经过故障部位时产生的周期性振动冲击信

号成分比其他信号成分包含更多有意义的故障信息[17] ,
但在变转速下冲击信号在时域和频域上会随转速变化而

变化,在时域上的特征表现为冲击信号出现在不同的时

间尺度上,在频域上的特征表现为冲击信号出现在不同

的频带中。 传统 CNN 仅在单一尺度上提取特征,会导致

变工况下提取的特征不完备,而多尺度 CNN 可在不同尺

度上提取信息,因此在变工况条件下结合多尺度 CNN 来

提取更完备的故障特征是必要的。 多尺度特征提取模块

的结构如图 3 所示。
首先,在原始信号上使用宽卷积核提取特征,宽卷积

核充当低通滤波器,卷积后的特征既可以有效减小高频

噪声,又可以抑制数据过拟合[18-19] 。 其卷积过程具体计

算如式(2)所示。

图 3　 多尺度特征提取模块

Fig. 3　 Multi-scale
 

feature
 

extraction
 

module

F(1) = [ f1(k1∗x + b);…;
 

fc1
(k1∗x + b)] (2)

式中:k1 为通道内的卷积核;∗为卷积运算符;x 为输入

信号;b 为卷积核的偏置项;
 

f( )为 ReLU 激活函数;c1 为

输出通道数,c1 个通道组成输出特征 F(1) 。
卷积后每个通道内的输出长度为 L1,特征 F(1) 的尺

寸为(c1,
 

L1 )。 然后,采用不同大小卷积核的卷积层对

上一层的输出特征进行并行卷积,即 N 个一维卷积层同

时对特征 F(1) 进行卷积,每一个卷积层都会输出 c2 个通

道,卷积层的卷积步长均设置为 1,然后经过 ReLU 激活

函数激活后再沿着通道轴拼接,最终输出特征的总通道

数 c3 =N×c2。 使用不同尺寸的卷积核提取不同时间尺度

上的特征,极大丰富了故障特征信息。 在卷积过程中采

用零元素填充确保不同卷积层能有相同的输出长度 L2,
从而在拼接层中顺利拼接不同通道的输出特征。 整个拼

接过程的计算表达式为:
F(2)

i = f(k2i∗F(1) + b) (3)
F(2) = conN

i [F(2)
i ] (4)

式中:k2i 为第 i( i = 1,2,…,N) 个尺度使用的卷积核;
F(1) 为输入特征;b 为卷积核的偏置项;f( )为 ReLU 激活

函数;con 为拼接函数;F i
(2) 为第 i( i = 1,2,…,N)个尺度

的特征,特征 F(2) 的尺寸为(c3,
 

L2)。
2. 2　 双阶段注意力模块

　 　 每一种传感器信号经多尺度特征提取模块后,再由

双阶段注意力模块从通道和空间 2 个维度对多尺度特征

进行加权调制,双阶段注意力模块如图 4 所示。

图 4　 双阶段注意力模块

Fig. 4　 Two-stage
 

attention
 

module

双阶段注意力模块是提高模型工况自适应能力的关

键模块,可在通道维度上增强对轴承健康状态更敏感的

通道特征并抑制对工况变化敏感的通道特征,在空间维

度上增强每个通道内更具有故障鉴别性的特征并抑制无
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用特征。
双阶段注意力模块的通道阶段详细结构如图 5 所

示,通道阶段的运算过程与经典的 SENet[20] 不同之处在

于没有采用最大池化和平均池化来压缩特征,而是采用

时 间 分 布 式 的 一 维 卷 积 层 ( time-distributed
 

1D
 

convolution,TD-Conv1D)依次覆盖每条通道内的全部特

征实现全局卷积,详细描述如图 6 所示。

图 5　 通道阶段注意力

Fig. 5　 Attention
 

of
 

channel
 

stage

图 6　 时间分布式一维卷积

Fig. 6　 Time-distributed
 

1D
 

convolution

该过程把每条通道内的特征卷积为向量中的 1 个

值,最终得到 1 个一维向量 V(1) 。 之后再经压缩与激发

过程生成一维权重向量 V(2) ,将权重向量与输入特征进

行逐元素相乘,即对不同的通道赋予不同的权重,实现对

不同通道特征的增强或抑制作用。 其具体的数学表达

式为:
V(2) = σ(w1 f(w0(V

(1) ) + b0) + b1) (5)
F∧ = V(2) ☉F(2) (6)

式中:σ()为 sigmoid 函数;f()为 ReLU 函数;w0、w1 为全

连接层的参数;b0、b1 为偏置项;☉为逐元素相乘;F∧ 为

通道阶段注意力的输出特征。
双阶段注意力模块的空间阶段详细结构如图 7

所示。

图 7　 空间阶段注意力

Fig. 7　 Attention
 

of
 

space
 

stage

空间阶段的运算过程:首先沿着通道轴进行最大池

化和平均池化操作,再将 2 个通道拼接起来,采用卷积核

大小为 3 的二维卷积操作计算用于权重分配的空间权重

矩阵 V(3) ,该权重矩阵对要增强或抑制的空间特征位置

进行编码,卷积计算中填充方式选择为 same 以使输出具

有与原始输入相同的大小;最后,将特征 F∧与生成的空

间权重矩阵 V(3) 沿通道轴逐元素相乘,实现空间特征加

权。 其具体的数学表达式为:
V(3) = σ(conv3([Maxpool(F∧ );Avgpool(F∧ )]))

(7)
F(s) = V(3) ☉F∧ (8)

式中:conv3 表示卷积核大小为 3 的卷积操作;Maxpool 为
最大池化操作;Avgpool 为平均池化操作;

 

F( s) 为空间阶

段注意力的输出特征。
2. 3　 多源信息特征加权模块

　 　 本文在模型中融入多源信息特征加权模块,旨在根

据不同传感器信号源对故障类型的敏感差异性,自适应

地对多源信息特征进行权重分配,使模型关注故障敏感

度更高的传感器信号源的特征。
多源信息特征加权模块如图 8 所示。

图 8　 多源信息特征加权模块

Fig. 8　 Module
 

for
 

weighting
 

multi-source
 

information
 

features

其运算过程为:使用时间分布式的三维卷积层(time-
distributed

 

3D
 

convolution,TD-Conv3D) 依次对不同传感

器信号提取特征,所有传感器信息特征经三维卷积后得

到与传感器相同数量的一维向量,再经过压缩与激发得

到一维权重向量,最后将权重与不同传感器信号提取的

特征相乘实现权重分配,起到对不同传感器信息特征增

强和抑制的作用。 其具体的数学表达式为:
F final = conn

l [w l☉F( s)
l ] (9)

式中: F( s)
l 为第 l( l = 1,2,…,n) 个传感器信号中提取

出的信息特征;w l 为特征 F( s)
l 对应的权重;☉ 为逐元素

相乘。
2. 4　 特征融合与类别输出模块

　 　 特征融合与类别输出模块如图 9 所示。 首先,通过

卷积核大小为(k31,k32)的二维卷积对加权后的特征进一

步特征提取,从整体上挖掘更深层的特征;其次,接入批

量标准化层( batch
 

normalization,BN)、池化层和 Dropout
层达到提高模型泛化性能、降低参数以及避免模型过拟

合的目的;最后,将得出尺寸为( c4,h2,w2 )的输出特征经
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flatten 铺平后使用全连接 ( fully
 

connected, FC ) 层和

softmax 层输出分类结果 y。

图 9　 特征融合与类别输出模块

Fig. 9　 Feature
 

fusion
 

and
 

category
 

output
 

module

3　 实验分析

　 　 从信号选择的角度来看,近年来大多数研究将振动

信号应用于轴承故障诊断,并在很多具体问题上取得了

显著效果[21-23] 。 但是,在特殊环境下许多机械设备不适

合安装振动传感器,而利用电流信号检测故障具有非侵

入式的优势,在这种情况下可以进行电流信号测量,这使

得基于电流信号的故障诊断方法也受到研究人员的关

注,例如 Chai 等[24-25] 使用了电流信号做故障检测并取得

理想效果。 因此,为了验证 MSIFNM 在变工况条件下的

诊断性能,本节将利用实验室自测变工况轴承数据集与

德国-帕德博恩大学轴承公开数据集分别进行变转速与

变负载工况下的多源信息融合故障诊断实验,2 种实验

均采用振动信号与电流信号。 实验基于 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3090 的 Tensorflow-GPU 环境下加速训练,操作系统

为 Windows
 

10. 0。
3. 1　 变转速条件下的多源信息融合诊断实验

　 　 1)变转速轴承数据集描述

实验台采用 PCB-356A32 三向加速度传感器、Hioki
 

9660 电流传感器与 ERN180 海德汉旋转编码器等进行数

据采集,整个实验台从左到右主要包括驱动电机、扭矩传

感器、三向加速度传感器、可替换轴承的轴承座、旋转自

编码器和负载系统,如图 10 所示。 电流传感器布置在

三相异步交流电机的一根输入线上,如图 11 所示。

图 10　 轴承数据采集实验台

Fig. 10　 Bearing
 

data
 

acquisition
 

test
 

bench

图 11　 电流传感器

Fig. 11　 Current
 

sensor

实验数据包含 4 种健康状态的振动和电流信号,健
康状态分别为滚动体故障、内圈故障、外圈故障和正常。
振动信号与电流信号的采样频率均为 20

 

kHz,电机转速

工况为 86、288、576 和 864
 

rpm,每种工况下不同的轴承

健康状态采用不同的标签进行标注,如表 1 所示。

表 1　 轴承的 4 类健康状态

Table
 

1　 Four
 

health
 

status
 

of
 

bearing

轴承健康状态 标签

滚动体故障 0

内圈故障 1

外圈故障 2

正常 3

　 　 2)变转速实验结果与分析

该轴承数据集下的振动信号和电流信号分别在转速

工况 86、288、576 和 864
 

rpm 下采集,每种转速工况包含

4 种不同的健康状态。 为直观展示振动信号与电流信

号,以 86
 

rpm 工况为例,提取 1 种故障的部分振动和电

流信号并绘制时域波形图,如图 12 所示。
首先对原始信号进行降采样,降采样后信号采样

频率为 5
 

kHz。 然后对信号进行切片、重叠采样、标签

化等数据预处理后构建样本集,单个样本的长度为

5
 

000 个数据点,各工况下轴承滚动体故障、内圈故障、
外圈故障的样本个数均为 592,轴承正常状态下的样本

个数为 296,4 种健康状态共 2
 

072 个样本。 数据集在

划分训练集与测试集时,选择 3 种转速工况的样本组

成训练集,剩余的一种转速工况作为测试集,充当未知

工况来对模型进行性能评估,详细的实验任务设置如

表 2 所示。
对比实验中的故障诊断模型包括 4 种,分别为:本文

所提出的 MSIFNM;MSIFNM-Ⅱ:在 MSIFNM 基础上消去

多源信息特征加权模块;MSIFNM-Ⅲ:在 MSIFNM-Ⅱ基础

上消去双阶段注意力模块;普通 CNN 模型。 采用试错法

选取模型超参数,batch
 

size 取 64,优化器采用 Adadelta,
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图 12　 轴承信号的时域波形

Fig. 12　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

bearing
 

data

表 2　 4 种变转速实验任务

Table
 

2　 Four
 

experiment
 

tasks
 

of
 

variable
 

speed

任务序号
训练集的转

速类别 / rpm
训练集

样本数

验证集的转

速类别 / rpm
验证集

样本数

A1

A2

A3

A4

288

576

864

86

576

864

86

288

864

86

288

576

6
 

216 86 2
 

072

6
 

216 288 2
 

072

6
 

216 576 2
 

072

6
 

216 864 2
 

072

初始学习率为 1. 0,学习率衰减值为 0. 006,模型共训练

50
 

epoch。
4 个变工况实验任务的模型性能对比结果如图 13、14

所示。 从图 13 中可以看到,MSIFNM 的预测准确率最

高、多次实验的准确率标准差最低,并且从图 14 中可以

图 13　 模型在 4 个任务(A1~ A4)中的准确率对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

model
 

accuracy
 

in
 

four
 

tasks
 

(A1~ A4)

观察到 MSIFNM 相较于其他 3 个模型具备更优异的收敛

性能和诊断稳定性。 在 4 个变工况实验任务中,在消去

MSIFNM 结构中的不同关键模块后,准确率均出现下滑

现象。 例如,在 A1 任务中,与 MSIFNM 相比,MSIFNM-Ⅱ
去除多源信息特征加权模块后诊断准确率大约下滑 5% ,
说明加入多源信息特征加权模块后,通过对不同信号源

的特征进行加权调制,可以提高模型的诊断准确率。
MSIFNM-Ⅲ在进一步消去双阶段注意力模块后分类准确
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图 14　 4 种模型在 A1 任务中的收敛性能

Fig. 14　 Convergence
 

performances
 

of
 

four
 

models
 

in
 

the
 

A1
 

task

率出现进一步下滑,说明加入双阶段注意力模块后,模型

从各个信号源的特征中增强对工况变化不敏感的故障特

征,削弱工况的影响,可以提高模型的诊断准确率。 当使

用普通 CNN 时,准确率大幅度下降至不足 50% ,说明使

用多尺度 CNN 可以从多个尺度上提取到更全面的故障

特征信息,有效提高诊断准确率。 此外,MSIFNM 的诊断

准确率的误差棒变化最小,说明 MSIFNM 在变工况条件

下具有很好的鲁棒性。 在其他 3 个实验任务中,MSIFNM
同样表现出最好的诊断性能,说明 MSIFNM 可以实现未

知转速工况下的轴承故障诊断。
另一方面,设置模型基于多源信息与单源信息的准

确率对比实验,实验结果如图 15、16 所示。 在任务 A2 中

MSIFNM 的混淆矩阵如图 17 所示。

图 15　 基于不同信号的 MSIFNM 在 4 个任务

(A1~ A4)中的准确率对比

Fig. 15　 Accuracy
 

comparison
 

chart
 

of
 

the
 

MSIFNM
 

based
 

on
 

different
 

input
 

signals
 

in
 

four
 

tasks
 

(A1~ A4)

图 16　 基于不同信号的 MSIFNM 在 A1 任务中的收敛性能

Fig. 16　 Convergence
 

performances
 

of
 

the
 

MSIFNM
 

based
 

on
 

different
 

input
 

signals
 

in
 

A1
 

task

图 17　 混淆矩阵

Fig. 17　 Confusion
 

matrix

从 A1 任务的结果中分析可知,融合振动信号和电流

信号的模型对比仅基于振动信号或电流信号的模型,在
诊断准确率上分别提高了 15. 2% 和 33. 1% 左右,且在误

差棒的变化上可以观察到,融合振动信号和电流信号的

MSIFNM 具有更好的鲁棒性,说明 MSIFNM 能够从振动

信号和电流信号中提取出互补的故障特征,并对不同信

号源中提取出的特征进行有效的特征级融合。 在其他

3 个实验任务中,融合振动信号和电流信号的模型同样

表现出最好的诊断性能。
3)特征可视化分析

采用 t 分布式随机邻居嵌入算法将 MSIFNM 不同模

块的输出特征映射到二维空间,进行特征可视化,如

图 18 所示。 从图中可以看出,经过多尺度特征提取模块

后,4 种健康状态的特征虽然大部分仍然混叠在一起,但
是相同健康状态的特征开始出现聚类现象。 经过双阶段

注意力模块后,4 种健康状态的特征已经各自聚类,且轴

承正常状态的特征与滚动体故障的特征已互相分离,证
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明了双阶段注意力模块可以增强故障敏感特征。 然后,
经过多源信息特征加权模块后,外圈故障和内圈故障的

特征进一步分离,说明了多源信息特征加权模块可以进

一步提取更具有鉴别性的故障特征。 最后,经过特征融

合与类别输出模块 4 种健康状态的特征互相分离,并进

一步将同一种健康状态的特征聚类。

图 18　 不同模块输出特征的可视化

Fig. 18　 Feature
 

visualization
 

of
 

different
 

modules

4)权重可视化分析

图 19　 不同健康状态下的权重向量可视化

Fig. 19　 Weight
 

vector
 

visualization
 

under
 

different
 

health
 

status

在轴承的不同健康状态下,对多源信息特征加权模

块的权重向量进行可视化,结果如图 19 所示。 由图中结

果可知:(1)对比同一种健康状态下不同信号源的权重

值,多源信息特征加权模块可以根据不同信号源对同一

种健康状态的敏感度差异自适应地为不同信号源的特征

分配权重;(2)对比同一信号源不同健康状态下的权重

值,多源信息特征加权模块可根据同一个信号源对不同

健康状态的敏感度差异自适应地调整权重值,证明了多

源信息特征加权模块的有效性。
3. 2　 变负载条件下的多源信息融合诊断实验

　 　 1)变负载轴承数据集描述

德国-帕德博恩大学轴承数据采集实验台[26] 如图 20
所示,从左至右依次为:电动机、扭矩测量轴、滚动轴承测

试模块、飞轮和负载电动机。 电流信号和振动信号的采

样频率为 64
 

kHz。 德国-帕德博恩大学数据集由 32 个不

同轴承采集的实验数据组成,其中包括 6 个健康轴承、
12 个人工损坏轴承和 14 个加速寿命实验导致的真实损

坏轴承。 为保证实验结果更加真实的反应模型性能,选
用基于加速寿命实验的真实损坏轴承数据进行变负载

实验。

图 20　 轴承数据采集实验台

Fig. 20　 Bearing
 

data
 

acquisition
 

experiment
 

bench

本文选取 3 种工况条件下的加速寿命导致的真实损

坏轴承数据中的内圈故障、外圈故障和正常轴承组成实

验数据集。 轴承的健康状态类型详细描述如表 3 所示,
工况条件描述如表 4 所示。

表 3　 轴承的 3 种健康状态类型

Table
 

3　 Three
 

health
 

status
 

of
 

bearing

轴承健康状态 标签

正常 0

外圈故障 1

内圈故障 2

表 4　 3 种工况条件

Table
 

4　 Three
 

operating
 

conditions

转速 / rpm 负载扭矩 / N·m 径向力 / N 设置工况名称

1
 

500 0. 1 1
 

000 N15_M01_F10

1
 

500 0. 7 400 N15_M07_F04

1
 

500 0. 7 1
 

000 N15_M07_F10

　 　 2)变负载实验结果与分析

首先,对原始数据进行降采样处理,降采样后的信号

采样频率为 8
 

kHz,然后对信号进行切片、重叠采样、标签

化等数据预处理后,构建样本数据集,单个样本长度为

1
 

600,每种工况下每种健康状态有 1
 

600 个样本,每种工
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况下共有 4
 

800 个样本中,3 种工况共产生 14
 

400 个样

本。 最后,划分训练集和测试集,与变转速实验的设置方

法相同,选取 1 种负载工况数据做测试集,其余 2 种负载

工况的数据做训练集。 变负载实验任务详细描述如表 5
所示。

表 5　 3 种变负载实验任务

Table
 

5　 Three
 

experiment
 

tasks
 

under
 

variable
 

load

任务序号
训练集的

负载类别

训练集

样本数

验证集的

负载类别

验证集

样本数

B1

B2

B3

N15_M07_F04

N15_M07_F10

N15_M01_F10

N15_M07_F10

N15_M01_F10

N15_M07_F04

9
 

600 N15_M01_F10 4
 

800

9
 

600 N15_M07_F04 4
 

800

9
 

600 N15_M07_F10 4
 

800

　 　 针对 3 个变负载实验任务,对 MSIFNM 模型进行消

融对比实验,模型输入信号为振动信号和电流信号,模型

图 21　 模型在 3 个任务(B1~ B3)中的准确率对比

Fig. 21　 Comparison
 

of
 

model
 

accuracy
 

in
 

three
 

tasks
 

(B1~B3)

在 3 个变负载任务中的轴承故障诊断准确率对比如

图 21 所示,实验结果均为 10 次重复实验的平均值。
MSIFNM 在 3 个实验任务中均得出最高诊断准确率且多

次实验的准确率标准差最低。 在任务 B2 中,由于模型训

练集只包括径向力 1
 

000
 

N 的工况数据,缺乏多样的径向

力工况数据,使模型在训练过程中更难提取出对径向力

变化不敏感的故障特征,模型没有更好的自适应径向力

的变化,进而导致在工况 N15_M07_F04 下准确率偏低,
但相较于其他模型,MSIFNM 的诊断效果仍然是最优的。
实验结果表明,在变负载条件下 MSIFNM 具备更出色的

抗负载变化能力,可以实现未知负载工况条件下的轴承

故障诊断。 此外,MSIFNM 的诊断准确率的误差棒变化

最小,说明 MSIFNM 在变负载条件下具有很好的鲁棒性。
然后对比基于不同输入信号的 MSIFNM 模型在 3 个

变负载任务中的轴承故障诊断准确率,如图 22 所示实验

结果均为 10 次重复实验的平均值。 从实验结果中可以

看出,基于振动信号和电流信号的 MSIFNM 模型故障识

别准确率和稳定性最高,仅基于振动信号的 MSIFNM 模

型故障识别准确率和稳定性次之,仅基于电流信号的

MSIFNM 模型故障识别准确率和稳定性最差,说明多源

信息可以提供更完备的变工况轴承故障信息,有利于提

高变工况故障诊断模型的故障识别准确率和稳定性。

图 22　 基于不同信号的 MSIFNM 在 3 个任务

(B1~ B3)中的准确率对比

Fig. 22　 Accuracy
 

comparison
 

chart
 

of
 

the
 

MSIFNM
 

using
 

different
 

input
 

signals
 

across
 

three
 

tasks
 

(B1~ B3)

4　 结　 　 论

　 　 本文重点研究变工况条件下基于多源信息融合的故

障诊断方法,提出了 1 种基于注意力机制的多源信息融

合网络模型。 本文的结论总结如下:
1)本文提出的 MSIFNM 一方面通过将多尺度 CNN

与双阶段注意力机制模块相结合,从各个传感器信号中

增强对故障类型敏感而对工况变化不敏感的故障特征,
另一方面通过多源信息特征加权模块根据不同信号源对

不同健康状态的敏感度差异自适应地对多源信息特征进

行加权调制,在两方面的共同作用下提高了变工况条件

下轴承故障诊断方法的准确性、可靠性和工况自适应性。
2)分别对 MSIFNM 进行了消融对比实验、基于多源

信息与单源信息的对比实验、特征可视化分析和权重向

量可视化分析,实验结果证明了多尺度特征提取模块、双
阶段注意力模块以及多源信息特征加权模块对提高变工



　 第 9 期 乔卉卉
 

等:基于注意力机制与多源信息融合的变工况轴承故障诊断 129　　

况轴承故障分类准确率和模型稳定性均有积极贡献。
MSIFNM 的输入通道可以根据传感器信号数量进行扩

展,模型具有普适性。
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