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摘要!旋转机制在生产生活中的应用愈加广泛$但旋转机械存在应用环境较为复杂&生产环境恶劣&各部件相互影响&单一

信号无法完整表现故障特征等问题$针对此问题&研究根据注意力机制构建卷积神经网络&在网络结构中引入自注意力模块&采

用多信号源进行数据提取&将不同信号特征互补融合并构建旋转机械故障检测模型&同时使用傅里叶变化进行数据优化$实验结

果表明&构建模型的故障分类准确率为
((̂("̀

&比第二优的算法高出
&̂)(̀

&故障检测精度达到了
((̂,$̀

&数据进行傅里叶

变换后的检测精度平均提升了
&*̂%"̀

$由此可得&构建的故障检测模型能够有效提取并融合不同数据采集的故障特征&大幅提

升旋转机械的故障检测精度&且将数据特征融合模块加入模型中能够有效减少单独计算的运行成本&提高运算速度&减少因机械

故障产生的生产安全事故%

关键词!注意力机制$特征融合$卷积神经网络$傅里叶变换$旋转机械
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引言

旋转机械在日常生产生活中被广泛使用&如汽轮机*

压缩机*发电机*发动机以及水轮机等'

&

(

&同时在制造业

中同样占据了重要地位&纺织*石油*武器制造以及金属

冶炼等行业发挥了重要作用'

"

(

%随着时代的进步&旋转机

械的发展呈现出两个极端&即向着更大更复杂或者更小更

精细方面发展&但旋转机械的工作环境往往比较复杂&且

较为恶劣'

%

(

%随着时间的增长&如果不及时对其进行维修

保养或者更换&一旦发生事故&会给企业带来巨大的经济

财产损失&乃至危害到人员的生命安全'

$

(

%因此&及时准

确地检测出旋转机械产生的故障&就成为一个重要的研究

方向%文献 '

'

(为了解决多传感器数据融合在故障检测中

的应用问题&提出了一种采用注意力机制的多层深度融合

网络%该网络采用分支网络自动捕捉单一传感器的数据特

征&根据融合策略将不同层次的数据特征在中心网络进行

融合%实验表明&该网络具有更高的检测精度&和更好的

泛化能力&该方法存在复杂度较高&计算速度慢的问题'

'

(
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#

&$*

!!

#

文献 '

,

(为了提高机械轴承检测的可靠性&提出了一种多

尺度注意机制残差网络&该网络使用注意力机制来构建残

差块组合&选择合适的卷积核搭建多尺度结构&用以构建

总体框架%实验表明&该网络结构提高了对数据特征的敏

感性&能够有效地抵御多种噪声干扰&提高了故障分类精

度&该方法存在环境越复杂检测精度越低的问题'

,

(

%文献

'

*

(为了提高机械轴承故障的检测能力&提出了一种采用

深度对抗网络和关注机制的智能检测模型%该模型使用集

成经验模态分解数据&去除噪声干扰&多个串联特征提取

模块特征&采用注意力机制保留关键特征%实验表明&该

模型能够有效减少模型参数&提高计算速度&减少过拟合

概率&提高故障检测精度&该方法需要进行多次模态分解&

增加了计算负担'

*

(

%文献 '

)

(为了解决地震图像的高保真

断层检测问题&提出了一种新的多尺度注意力卷积神经网

络%该网络使用多尺度空间通道注意机制来合并和细化不

同空间分辨率的编码器特征图&使得网络能有效地学习和

利用特征映射的上下文信息%实验表明&该网络能够生成

分辨率更高的图像&提高了断层的地质保真度和可解释性&

该方法需要的独立参数较多'

)

(

%

文献 '

(

(为了提高光网络的故障检测能力&提出了一

种注意力机制长短期记忆网络故障预测模型%该模型采用

模型动态关注与目标密切相关的输入信息&使用加性注意

和点积注意来获取注意力权重%实验模型&该模型的故障

检测准确率为
()̂*%̀

&

Y

&

分数为
(*̂&(

假阴性率为

"̂,̀

&假阳性率为
#̂(&̀

&模型可以有效提升故障检测能

力&该模型缺乏对复杂结构的优化'

(

(

%文献 '

&#

(发现现有

的液压系统故障检测存在较大的误差&因此提出了一种多

通道数据驱动故障诊断框架%该框架集成了不同的残差网

络 !

[IF<I6F

&

LIF4NB?C2I6SGL3F

"和通道关注机制&通过

连续小波变化将通道信号转化为二维特征&将通道信号作

为多个
[IF<I6F

的基础学习器&使用特征向量训练学习器%

实验表明&该框架的故障检测性能明显优于其他方法&该

框架处理小规模数据集时效果较差'

&#

(

%文献 '

&&

(针对测

量位置影响故障检测精度的问题&提出了一种基于经验模

态分解的声振融合检测方法%该方法使用经验模态对多源

信号进行分解&采用
V

型关联度加强法对固有模态函数进

行加权融合&最后进行归一化处理%实验表明&该方法能

有效提升故障特征的信噪比&提高故障检测精度&该方法

当信号相似时可能出现模态混叠'

&&

(

%文献 '

&"

(为了减少

噪声对机械轴承故障检测的影响&提出了一种基于完全集

合经验模态分解和深度时间自注意力的检测方法%该方法

将信号模态分解为多个固有模态函数&采用光谱放大因子

筛选最优信噪比分量&改进自注意力机制分配权重%实验

表明&该方法的故障检测准确率到达了
()̂)*̀

&比卷积神

经网络模型提高了
(̂&'̀

&该方法可能过拟合数据中的噪

声'

&"

(

%综上所述&现有的研究方法从多方面探讨了旋转机

械的故障检测问题&且取得了一定的成效&但现有方法的

检测精度无法满足日益增长的需求&采用单一数据来源计

算出的故障检测结果具有较低的可信度%

此次研究构建了采用注意力机制的故障检测模型&创

新地使用注意力机制搭建卷积神经网络&在网络结构中引

入自注意力模块&提高图像感受野范围%研究构建的故障

检测模型将不同信号源提取出的特征进行互补融合&并使

用傅里叶变换进行数据优化%检测模型旨在提升旋转机械

故障检测精度&减少模型的计算成本&提高计算速度%

>

!

基于注意力机制的卷积神经网络构建

>?>

!

引入注意力机制

在卷积神经网络运转时&不同的卷积核将提取的特征

信息映射到高维空间中得出的结果&对故障分类效果的影

响程度也不相同%而注意力机制可以提升卷积核对不同特

征信息的识别能力&使得卷积神经网络能够自适应地判断

特征信息的重要程度%相关研究表明&二维卷积神经网络

具有较高的数据图像识别能力&因此需要先将提取到的初

始一维信号转换为二维信号%

将初始一维信号按照窗口长度为
R

的标准进行数据切

割&将切割后的数据在二维层面进行重新排列组合&构建

一个新的二维矩阵&矩阵的长度与窗口长度相同为
R

%为保

障获得的信号特征能够维持多元化&初始信号的切割过程

需要连续切割和间隔切割交替进行&但二维矩阵的排列组

合需要按照信号切割的先后顺序进行&既能保障初始信号

的不间断性&又能连接初始信号中不相邻的数据进行信息

交换'

&%

(

%注意力机制通过对输入数据的计算&得出与整个

序列有较大关联性的数据&称为查询向量&引入评分函数

评估查询向量的重要程度以及与目标的关联程度&完成每

一组向量数据的注意力分配%根据查询向量计算出输入向

量的概率如式 !

&

"所示)

8Z

%

"

I_

7

!

G

!

#

%

&

/

""

'

-"

&

.

!

G

!

#

%

&

/

""

!

&

"

式中&

.

表示输入向量的总数&

#

%

表示输入的第
%

个向量&

/

表示查询向量&!

G

!

#

%

&

D

""表示评分函数&计算如式 !

"

"

所示)

G

!

#

%

&

D

"

"

#

=

>

D

!

"

"

式中&

>

表示学习参数&

#

= 为键向量&

D

表示查询向量%式

!

"

"为双线性模型&在模型中添加了非对称性用来衡量特

征的相似性%将特征图像的空间信息嵌入通道注意力&提

升网络结构的注意力关注范围&再将通道注意力分解为两

组相同的一维特征编码过程&采用全局池化操作将空间信

息的竖向和横向输入特征分别整合成为两组方向感知特征

图'

&$

(

%将两组特征图进行编码&转换为注意力图&每组注

意力图都包含输入数据在某个空间方向上的长程依赖%采

用注意力图和输入特征图相乘的方式来增强特征图的表达

能力&坐标注意力机制能够有效降低二维全局池化带来的

位置信息丢失问题&减少计算成本'

&'

(

%在卷积神经网络进

行卷积计算时&各个卷积核计算出的数据特征值与最终的

数据分类关联性各不相同&可以利用注意力机制提升卷积

!
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卷#

&$)

!!

#

神经网络对特征值的识别能力&采用注意力机制构建的卷

积神经网络如图
&

所示%

图
&

!

基于注意力机制的卷积神经网络结构

在图
&

中&将转换后的信号通过卷积层生成多个特征

图&计算出每个特征图的维度向量&采用平均池化层进行

降维操作&去除冗余信息&计算出所有图像的平均值%再

使用转换函数评估降维后的特征向量的权重值&采用注意

力模块计算出特征图像的空间方向注意力图&最后将初始

特征图*特征向量全值以及空间方向注意力图进行元素级

乘得出每个特征图的注意力权重%为提高图像的感受野范

围&建立卷积神经网络结构的全局依赖关系&在卷积神经

网络的卷积层加入一层自注意力模块&将单个序列的不同

位置建立起联系&用以计算同一序列的表达%自注意力模

块通过筛选过滤掉不重要的信息&抓取重要信息&可以有

效减少模型的内存占用率&提高计算速度%

>?@

!

自注意力模块运行

自注意力是注意力机制的组成部分之一&通过动态生

成大小不同的注意力权重&可以捕捉到远程依赖&从而更

好地理解序列中的关系&更好地处理不连续的序列&在每

个位置独立计算注意力权重&同时处理整个序列&提升计

算速度%自注意力模块通过大量的数据进行练习&建立有

效的全局关系&提高数据信息的提取能力&自注意力模块

的运行流程如图
"

所示%

图
"

!

自注意力模块运行流程

在图
"

中&模块根据输入的数据信息&对生成的注意

力权重进行动态改变&经过多轮计算生成最终的注意力权

重%自注意力机制中的注意力权重动态变换需要先计算输

入数据中的注意力分布和加权平均值&通过点积计算每个

查询与所有键之间的相似度得分&通过
QGJ6M?_

函数将得

分转换为概率分布值&概率分布值即为各个元素对应的注

意力权重%第一轮采用自注意力模块进行注意力分布的计

算&使用查询向量*键向量以及值向量对自注意力模块进

行优化%将输入序列通过线性映射&得到
%

个并列空间中

N

&

(

&

Z

的值&线性映射计算如式 !

%

"所示)

'

"

&

D

!

&

=

$

D

#

$

#

(

"

&

U

!

&

=

$

U

#

$

#

)

"

&

X

!

&

=

$

X

#

$

(

)

*

#

!

%

"

式中&

'

表示查询向量&

(

表示键向量&

)

表示值向量&

%

表示输入序列&

&

D

&

=

$

D

#

$

#表示查询向量进行线性映射的参

数矩阵&

&

U

&

=

$

U

#

$

# 表示键向量进行线性映射的参数矩阵&

&

X

&

=

$

X

#

$

# 表示值向量进行线性映射的参数矩阵%采用
D

&

至
D

%

的所有查询向量值构成查询向量矩阵&

U

&

至
U

%

的所有键向量

值构成键向量矩阵&

X

&

至
X

%

的所有值向量的值构成值向量矩

阵%将所有的查询向量值进行范围限度&计算出输出向量

值&计算如式 !

$

"所示)

7

%

"

'

.

-"

&

R

!

G

!

U

-

&

D

%

""

X

-

!

$

"

式中&

7

%

表示输出向量值&

R

表示激活函数
QGJ6M?_

&

%

表示

在输出向量序列中的位置&

-

表示在输入向量序列中的位置&

X

-

表示在输入向量序列
-

位置值向量的数值&

U

-

表示在输入

向量序列
-

位置键向量的值%自注意力模块计算出的注意力

权重与输入数据的位置信息没有关联&权重大小只与输出

序列的查询向量值和输入序列的键向量值的关联度有关&

自注意力模块在计算时&通常还需要在模块中对数据的位

置信息进行编码操作&修正位置信息%

@

!

)Q9)N!KK

在进行故障检测时&可以采用多种信号进行检测&但

单一的信号源所包含的故障信息不够全面&因此将来自不

同层或不同分支的特征进行组合%同时&简单的线性组合

方式可能会出现语义或尺度不一致的问题&所以在组合时

引入注意力机制&用以融合不同尺度的特征信息&提高模

型的分类准确率&增强模型的鲁棒性%

注意力机制故障检测模型包含多个输入通道&根据实

际需求来增加或减少通道数量&具有较强的灵活性和延展

性%根据旋转机械的信号特征主要分为振动信号和扭矩信

号&选择两个数据通道来进行数据特征融合%根据注意力

机制卷积神经网络结构构建的互特征融合故障检测

!

XT:X5H<<

&

MB6B?CJI?6BLIJBF4G2GJ?66I264G2 MI1A?5

24FMF421G2OGCB64G2?C2IBL?C2I6SGL3F

"模型如图
%

所示%

在图
%

中&模型由两个信号源提供输入数据&经过一

系列卷积*池化和标准化操作&使得输出数据的均值为
#

&

方差为
&

&服从正态分布%采用基于注意力机制的卷积神经

网络结构计算特征图像的权重&将标准化层输出的数据进

行一次一维卷积后与特征图权重数据进行拼接&拼接后的

数据再进行一轮上述操作&最后将信号源
&

和信号源
"

计算

出的数据进行拼接得到最终输出数据%

采用注意力机制进行图像特征提取&需要先对输入数

!
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基于注意力机制的互特征融合旋转机械故障检测技术
#

&$(

!!

#

图
%

!

XT:X5H<<

模型

据进行一维卷积&提取输入图像的局部特征和模式&再使

用最大池化层对数据进行降维操作&提取窗口内的数据最

大值&降低特征图的大小%采用标准化层&将数据进行规

范&提高模型的性能和稳定性&得到
%

个向量长度为
#

特

征%对所有特征进行全局最大池化操作&提取特征图中所

有通道的最大值&获得与通道数相同的一维向量%使用全

连接层将获取的分布式特征映射到样本标记空间中&第一

个全连接层采用线性修正单元激活函数&第二个全连接层

采用
FGJ6M?_

激活函数%在第一层选择线性修正单元激活函

数&可以使函数的所有输出为正&在正区间的梯度恒为
&

&

能够有效缓解梯度消失的问题&同时还能加快模型的训练

速度%第二层选取
FGJ6M?_

激活函数是为了神经网络输出的

原始分数转化为概率分布&使得输出值分别在 '

#

&

&

(之

间%特征的重要性加权拼接计算如式 !

'

"所示)

*

M

$

"

@

M

$

#

3

M

$

&

$

"

&

&

"

&3&

]

M

!

'

"

式中&

*

M

$

为输入数据在第
$

个卷积核的计算结果&

@

M

$

表示标准

化处理后得出的数据&

3

M

$

表示第
$

个数据的评估向量&

]

M

表示

输入数据的特征总量%为了防止故障信息在计算过程中丢

失&保障故障信息的完整性&在进行特征提取的同时采用

一个单一卷积层对输入数据进行计算&得到的结果和
]

M

个

特征进行拼接%特征拼接计算如式 !

,

"所示)

2

"

=@,%G

H

&

&

&

&

3

H

&

&

&

R

&

&

H

"

&

&

&

3

H

"

&

&

R

"

H

&

]

%

'

&

&

&

3

H

&

]

%

'

&

&

R

&

&

H

"

]

%

'

&

&

&

3

H

"

]

%

'

&

&

R

' (

! "

"

!

,

"

式中&

2

表示拼接后的特征数据&

=@,%G

为转置函数&

]

%

'

&

表示卷积操作重新生成的特征&

R

&

表示第一个通道得到的特

征长度&

R

"

表示第二个通道得到的特征长度%普通的特征提

取只能融合一部分数据的特征&想要将所有深层次特征图

像全部融合&需要使用一维卷积神经网络和二维卷积神经

网络共同提取图像的多尺度特征%采用多尺度特征提取优

化
XT:X5H<<

如图
$

所示%

在图
$

中&将故障检测模型的输出数据作为多尺度特征

提取结构的输入数据&对输入数据进行两种卷积操作&第一

种经过卷积*池化和标准化操作后&采用注意力机制计算出

特征图注意力权重与标准化计算结果进行拼接&拼接后的数

据在经过一道卷积操作后拉伸为一维向量%第二种在进行二

维卷积前加入可学习的偏移量&调整卷积核的位置&提升局

部特征提取的灵活性%将标准化操作后的数据再进行一次二

图
$

!

优化
XT:X5H<<

维卷积&并与卷积前的数据进行拼接&拼接后的数据在经过

一次二维卷积操作后拉伸为一维向量&将两组一维向量拼接

进行最终的故障分类&完成故障检测工作%

旋转机械的故障分类采用
QGJ6M?_

回归多类别分类算

法&可以预测轴承的故障属于哪一类别&通过反向传播来

更新神经网络的权重&在数据进行反向传播时&取算法的

损失函数的最小值为结构优化参数&损失函数采用交叉熵

来计算预测类别的概率和实际标签的差异%故障分类需要

对算法获取的特征图像进行映射&特征映射通过卷积神经

网络来进行&将特征向量转换为便于分类的形式%模型的

输出结果是一组概率值&每个值对应数据属于某个故障类

别的可能性&研究将最高概率值对应的类别作为预测结果&

确定哪个故障的可能性最大&故障概率计算如式 !

*

"

所示)

(

-

!

#

"

"

A

#

-

'

$

"

&

V

A

#

$

&

-

"

&

&

"

&3&

V

!

*

"

式中&

(

-

!

#

"表示选择机械的故障概率&

A

#

- 表示算法输入的

第
-

个特征&

A

#

$表示算法输入的第
$

个特征&

V

表示现有的故

障类型总量&所有故障的概率相加等于
&

%算法输出数据与

真实数据的误差采用交叉熵损失函数来计算&如式 !

)

"

所示)

<

!

*

&

(

!

#

""

"

'

V

-"

&

*

-

CG

@

!

(

-

!

#

"" !

)

"

式中&

<

!

*

&

(

!

#

""表示输出数据与真实数据之间的误差&

*

表示模型中输入的真实数据&

*

-

表示算法对第
-

个特征的输

出数据%考虑到计算速度和计算精度&还需要对旋转机械

传递的数据进行预处理&如式 !

(

"所示)

!

X

"

!

#

&

0

W

X

&

#

W

'

&

0

"W

X

&3&

#

!

67

0

W

69

&

"

W

'

&

0

67

0

W

6

W

X

"

!

3

"

!

#

&

0

%

3

&

#

%

'

&

0

"%

3

&3&

#

!

6D

0

%

69

&

"

%

'

&

0

6D

0

%

6

%

3

1

"

!

(

"

式中&

!

X

表示振动数据&

!

3

表示扭矩数据&将两组数据等分

为不同长度的数据段&

W

表示分割后的振动数据长度&

%

表

示分割后的扭矩数据长度%

7

为振动数据的数据量&

D

为扭矩

数据的数据量&

66

表示计算内容向下取整数%因为两种数据

的采样频率不同&所以根据查阅相关资料和计算得出&当

W

的长度为
"#$)

和
$#(,

时&机械故障检测效果明显优于

其他长度%

W

等于
$#(,

时&故障检测能力略优于
W

等于
"

!
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卷#

&'#

!!

#

#$)

时&但
W

取
$#(,

时的计算难度明显高于
W

取
"#$)

时&

因此选择
"#$)

为振动数据的分割长度%扭矩数据的分割长

度对检测效果的影响较小&但为使两种数据的采集时间在

相同时间段内&

%

的分割长度取
"',

%因为分割后的数据呈

现出的周期性&需要对分割数据进行傅里叶变换&如式

!

&#

"所示)

!

!

W

"

"

'

8

9

&

$

"

#

#

!

$

"

A

9-

"

8

W$

0

8

!

&#

"

式中&

8

表示样本总数&

$

表示第几个样本%在进行傅里叶变

换后&每个数据的取值大小也会相应进行改变&所以需要

对所有数据采用归一化方程进行计算&统一各个数据的取

值范围方便后续计算%归一化计算如式 !

&&

"所示)

#

"

#

9

#

M42

#

M?_

9

#

M42

!

&&

"

式中&

#

表示原始数据&

#

M42

表示每个数据的最小取值&

#

M?_

每个数据的最大取值%

A

!

实验分析

实验采用凯斯西储 !

H;[

&

1?FISIF6IL2LIFILOI

"数据

集&数据集中的轴承健康状况分为
%

种&包括正常状态*

内圈故障*外圈故障%为了模拟机械在生产中遇到的真实

故障情况&根据真实实验场景设计了一个轴承寿命加速实

验装置&如图
'

所示%

图
'

!

轴承寿命加速实验装置

在图
'

中&装置由一个驱动电机*正常轴承*测试轴

承*加速传感器*缓冲装置*测力计*调力装置*扭矩测

量器以及一个加载装置组成%凯斯西储数据集的具体故障

类别和数量如表
&

所示%

表
&

!

凯斯西储数据集具体故障类别与损伤情况

故障类型 损伤0
1M

标签 代号
训练数据集样

本个数0个

测试数据集样

本个数0个

内圈故障

#!#&*,$ & /L#& &#*' &,#

#!#%$") " /L#" &#*' &,#

#!#'"$* % /L#% &#*' &,#

外圈故障

#!#&*,$ $ .L#& &#*' &,#

#!#%$") ' .L#" &#*' &,#

#!#'"$* , .L#% &#*' &,#

滚动体

故障

#!#&*,$ * V?#& &#*' &,#

#!#%$") ) V?#" &#*' &,#

#!#'"$* ( V?#% &#*' &,#

正常 0

&# < &#*' &,#

!!

在表
&

中&内圈故障和外圈故障的损伤程度都分为
%

种&分别为
#̂#&*,$1M

*

#̂#%$")1M

以及
#̂#'"$*1M

&

每一种损失类别都有
&#*'

个样本作为训练集&

&,#

个样本

作为测试集%采用
XT:X5H<<

模型&根据不同数据得出

旋转机械故障检测精准度如图
,

所示%

图
,

!

数据处理前后的故障检测精准度

在图
,

中&根据振动数据的故障检测精准度明显比扭

矩数据的检测精准度要高&平均高出
&%̂"&̀

%在傅里叶变

换前振动数据的最大故障检测精准度为
),̂)%̀

&扭矩数据

的最大故障检测精准度
,*̂")̀

&振动数据的最大检测精准

度比扭矩数据的高出
&(̂''̀

%数据经过傅里叶变换后&故

障检测精准度明显提升&振动数据的检测精准度平均提升

了
&*̂%"̀

&扭矩数据的检测精准度平均提升了
&"̂&'̀

%

傅里叶变换后的振动数据最大检测精准度为
(,̂$*̀

&扭矩

数据的最大检测精准度为
*"̂')̀

&比振动数据的最大检测

精度低了
"%̂)(̀

%振动数据傅里叶变换后的故障检测精度

变化趋势更加平缓&在样本数为
"#

次时&检测精准度基本

稳定在
(,̀

左右&其他三组故障检测精准度上下波动幅度

较大&上下波动幅度平均超过了
&#̀

在实际生产中&不利

于进行安全生产&对企业的稳定生产影响较大%数据融合

时不同方法对故障检测精准度的影响如图
*

所示%

图
*

!

两种数据特征融合后的故障检测精准度

在图
*

中&精准度最高的两条曲线均采用振动数据和

扭矩数据融合后的数据进行实验&数据融合后的检测精准

度明显比采用单一数据的检测精准度更高&采用基于注意

力的卷积神经网络的融合数据的检测精准度分别比振动数

据和扭 矩 数 据 的 检 测 精 准 度 高 出
%̂"*̀

和
&'̂&%̀

%

XT:X5H<<

模型的检测精准度平均为
((̂,$̀

&基于注意

!
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基于注意力机制的互特征融合旋转机械故障检测技术
#

&'&

!!

#

力的卷积神经网络检测精准度为
(,̂'"̀

&

XT:X5H<<

的

检测精准度平均高出
%̂&"̀

%

XT:X5H<<

模型的最大检

测精准度为
((̂)$̀

&采用注意力机制的卷积神经网络的最

大检测精准度
(*̂")̀

&

XT:X5H<<

模型的最大检测精准

度比卷积神经网络的最大检测精准度高出
"̂',̀

%说明振

动数据和扭矩数据提取出的特征能够实现互补&提高故障

检测精准度%采用振动数据和扭矩数据的融合特征的检测

精准度的收敛速度更快&两种模型基本在
"#

个样本左右就

达到了收敛值&而采用振动数据特征的模型在
$#

个样本时

达到收敛值%不同检测模型的状态混淆情况如图
)

所示%

图
)

!

不同模型的检测状态混淆情况

在图
)

!

?

"中&采用
XT:X5H<<

模型时&有少量的

样本状 态 划 分 出 现 错 误&正 常 状 态 的 检 测 准 确 率 为

((̂"*̀

&外圈故障的检测准确率为
((̂%'̀

&内圈故障的

检测准确率为
((̂&$̀

%有部分样本在正常时被误检测为故

障状态&而故障状态被误检测为正常状态的情况较少&有

利于企业生产的安全运行%在图
)

!

R

"中&采用基于注意

力的卷积神经网络时&大量的内圈和外圈故障被误检为正

常状态&少数内圈故障和外圈故障被相互误检&正常状态

的检测准确率为
)"̂,*̀

&外圈故障的检测准确率为

)#̂$'̀

&内圈故障的检测准确率为
)%̂&,̀

%使用
QGJ6M?_

激活函数进行回归处理后的故障检测结果如图
(

所示%

图
(

!

不同模型进行
QGJ6M?_

回归后检测结果

在图
(

!

?

"中&外圈故障状态和正常状态虽然有些许

波动&波动值小于
#̂&

&内圈故障与正常状态的检测精度波

动值小于
#̂"'

&且没有交叉的状态出现&说明没有出现误

分类情况&且波动时的故障状态和正常状态的检测精准度

相差较远&再次进行检测时也不容易出现状态误检测的情

况%在图
(

!

R

"中&外圈故障和内圈故障都与正常状态有

交集&部分样本的交集超过
#̂&

&部分样本被误分类&且没

有相交的多个波动点的距离大于
#̂$

&当再次进行检测时&

距离较近的点被误检测的概率会大大增加&不能保证故障

检测性能%误检是因为多源数据在特征级融合时产生的故

障信息丢失&可以通过插值法对数据进行重采样&确保不

同数据源的数据在时间序列上尽可能对齐%不同算法和模

型的旋转机械故障分类准确率如表
"

所示%

表
"

!

不同算法对旋转机械的故障分类准确率

训练方法 算法类型
分类准

确率0
`

振动神经与扭矩

数据融合

主元分析法
()!#%

随机森林法
(*!$"

基于决策树检测法
(,!"$

基于支持向量机检测法
)'!,%

梯度增强法
)(!%'

最近邻算法
,)!"*

融合数据傅里叶变换前 基于注意力的卷积神经网络
($!,&

融合数据傅里叶变换后 基于注意力的卷积神经网络
(,!''

融合数据傅里叶变换后 卷积神经网络
($!"*

融合数据傅里叶变换前
XT:X5H<< (,!$$

融合数据傅里叶变换后
XT:X5H<< ((!("

在表
"

中&

XT:X5H<<

在使用的振动数据和扭矩数据

傅里叶变换后的分类准确率&比分类前高出了
%̂$)̀

&比

单独的卷积神经网络高出
'̂,'̀

&比数据傅里叶变换后的

基于注意力机制的卷积神经网络高出
%̂%*̀

%说明
XT:X5

H<<

提取融合数据特征的能力比基于注意力机制的卷积神

经网络更强%

XT:X5H<<

模型的故障分类准确率是最高

的&平均比主元分析法*随机森林法*基于决策树算法的

检测方法*基于支持向量机算法的检测方法*梯度增强法*

最近邻算法以及基于注意力的卷积神经网络分别高出

&̂)(̀

*

"̂'#̀

*

%̂,)̀

*

&$̂"(̀

*

&#̂'*̀

*

%&̂,'̀

以

及
%̂%*̀

%主元分析法的准确率虽然达到了
()̂#%̀

&但该

方法需要单独进行数据融合与特征提取步骤&导致计算成

本比
XT:X5H<<

的成本更高&同时计算速度也更慢%

XT:X5H<<

与最新的基于神经网络模型的轴承故障检测

方法性能对比如表
%

所示%

表
%

!

XT:X5H<<

与基于神经网络模型的轴承

故障检测方法性能对比

算法 分类准确率0
`

检测精准度0
`

运行时间0
MF

XT:X5H<< ((!(" ((!)$ &(!,

H<<5]Q8X (,!*% ('!$" "$!'

-H<< )(!"* ("!') &)!%

H<<5T: ($!", ("!&) "%!,

在表
%

中&

XT:X5H<<

的故障分类准确率分别比长短

期记忆卷积神经网络 !

H<<5]Q8X

&

1G2OGCB64G2?C2IBL?C2I65

SGL3CG2

@

FAGL656ILM MIMGL

P

"*深度卷积神经网络 !

-II

7

HG2OGCB64G2?C<IBL?C<I6SGL3

"以及融合注意力机制卷积神经

!

投稿网址!

SSS!

0

F

0

1C

P

3U!1GM



!!

计算机测量与控制
!

第
%"

""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

卷#

&'"

!!

#

网络 !

H<<5T:

&

1G2OGCB64G2?C2IBL?C2I6SGL3JG1?C?66I264G2

"

高出
%̂&(̀

*

&#̂,'̀

和
'̂,,̀

%

XT:X5H<<

的故障检测

精度分别比
%

种算法高出
$̂$"̀

*

*̂",̀

以及
*̂,,̀

&运行

时间分别比
%

种算法低了
$̂(MF

*

f&̂%MF

和
$̂#MF

%研究

所提方法的适应性分析如表
$

所示%

表
$

!

不同算法的计算复杂度分析

文献

数据集规模

&### "### %###

平均处理

时间0
MF

标准偏差

0

MF

平均处理

时间0
MF

标准偏差

0

MF

平均处理

时间0
MF

标准偏差

0

MF

' %"!' %!" ('!% '!( "#*!' )!,

, "#!" "!% *(!" '!& &*$!, )!"

* %#!& "!* ),!' '!' &((!" )!'

) ""!$ "!$ )$!" '!" &)$!' )!,

( "%!( "!, ($!' $!) &("!, (!&

&# "$!, "!( )'!% '!, "#&!% )!'

&& "'!) %!& (#!' $!( &(*!, *!(

&" ")!$ "!* )(!' '!$ &(*!' )!$

此次

研究
&)!$ "!& *$!% $!$ &*#!" *!)

在表
$

中&研究提出的算法的平均处理时间在数据集

规模为
&###

*

"###

*

%###

时&分别为
&)̂$MF

*

*$̂%MF

以及
&*#̂"MF

&均小于其他方法%说明多源数据融合不会

进一步增加算法的复杂度&学习和故障分类时间均在可接

受范围内%

B

!

结束语

针对旋转机械故障检测速度慢&单一信号源提供的数

据无法满足检测精度要求&研究提出了采用注意力机制&

多源数据融合的特征互补旋转机械故障检测技术%研究结

果表明&

XT:X5H<<

模型使用单一振动数据的平均故障

检测精准度为
*(̂%$̀

&单一扭矩数据的平均检测精准度为

')̂,*̀

&经过傅里叶变换后的振动数据故障检测精度变化

趋势更加平缓%将振动数据和扭矩数据进行特征融合后的

故障检测精度有明显提升&采用融合特征的卷积神经网络

检测精度分别比单独使用振动数据和扭矩数据高出
%̂"*̀

和
&'̂&%̀

&使用融合数据特征的
XT:X5H<<

模型故障检

测精度达到了
((̂,$̀

&

XT:X5H<<

模型的最大检测精准

度比卷积神经网络的最大检测精准度高出
"̂',̀

%

XT:X5

H<<

模型的状态混淆情况明显要优于基于注意力卷积神经

网络&只有少了故障情况出现误判%在进行
QGJ6M?_

激活

函数回归处理后&

XT:X5H<<

的三种检测状态只有些微

波动&并未出现交叉情况&不会影响检测精度%与其他方

法相比&

XT:X5H<<

比第二优的主元分析法的故障分类

准确率高出
&̂)(̀

&且主元分析法要进行单独行数据融合

与特征提取&计算成本更高&速度更慢%此次研究还存在

一些不足&例如未考虑齿轮等其他旋转构件的影响&后续

可以继续改进提高模型的泛化能力&使模型能够检测更多

部件的故障问题%
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