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摘 要:针对轴承故障信号中存在复杂特征的特点,提出了一种结合注意力机制与多尺度残差卷积网络轴承故障判

定方法。该模型结合了卷积神经网络(CNN)的强大特征提取能力和注意力机制的自适应加权能力,能够有效地处理

轴承故障信号中的复杂特征。模型采用了多尺度卷积层,通过不同大小的卷积核捕获信号的多尺度特征,有助于识别

不同类型和严重程度的故障。同时,引入残差结构,通过高维与低维特征的协同决策机制,有效整合多层卷积提取的

特征,增强了模型对关键信息的感知能力,并降低了深度网络训练中的梯度消失和特征冗余问题,从而保证了模型的

稳定性和准确性。注意力机制(如SEBlock和ECABlock)的融合,使模型能够自适应地关注更加重要的特征通道,进
一步提升了诊断性能。实验结果表明,该模型在强噪声下能实现高精度的诊断,展示了其在智能维护和故障预警系统

中的应用潜力。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

characteristics
 

of
 

complex
 

features
 

in
 

bearing
 

fault
 

signals,
 

a
 

bearing
 

fault
 

determination
 

method
 

combining
 

the
 

attention
 

mechanism
 

and
 

multi-scale
 

residual
 

convolutional
 

network
 

is
 

proposed.
 

The
 

model
 

combines
 

the
 

powerful
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

the
 

adaptive
 

weighting
 

capability
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism,
 

which
 

can
 

effectively
 

deal
 

with
 

the
 

complex
 

features
 

in
 

the
 

bearing
 

fault
 

signal.
 

The
 

model
 

employs
 

a
 

multi-scale
 

convolutional
 

layer,
 

which
 

captures
 

the
 

multi-scale
 

features
 

of
 

the
 

signal
 

through
 

different
 

sizes
 

of
 

convolutional
 

kernels,
 

which
 

helps
 

to
 

recognize
 

different
 

types
 

and
 

severities
 

of
 

faults.
 

Meanwhile,
 

the
 

residual
 

structure
 

is
 

introduced
 

to
 

effectively
 

integrate
 

the
 

features
 

extracted
 

by
 

multilayer
 

convolution
 

through
 

the
 

cooperative
 

decision-making
 

mechanism
 

of
 

high-dimensional
 

and
 

low-dimensional
 

features,
 

which
 

enhances
 

the
 

model's
 

ability
 

to
 

perceive
 

the
 

key
 

information
 

and
 

reduces
 

the
 

problems
 

of
 

gradient
 

vanishing
 

and
 

feature
 

redundancy
 

in
 

the
 

training
 

of
 

the
 

deep
 

network,
 

so
 

as
 

to
 

ensure
 

the
 

stability
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

model.
 

The
 

fusion
 

of
 

attention
 

mechanisms
 

(e.g.,
 

SEBlock
 

and
 

ECABlock)
 

enables
 

the
 

model
 

to
 

adaptively
 

focus
 

on
 

more
 

important
 

feature
 

channels,
 

which
 

further
 

improves
 

the
 

diagnostic
 

performance.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

can
 

achieve
 

high-precision
 

diagnosis
 

under
 

various
 

fault
 

modes,
 

demonstrating
 

its
 

potential
 

application
 

in
 

intelligent
 

maintenance
 

and
 

fault
 

warning
 

systems.
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0 引  言

  旋转机械作为现代工业中的关键设备,在航空航天,轨
道车辆等众多行业中有着广泛的应用。然而在现实中的应

用场景中,随着工作寿命增长加之工作环境的影响,其一旦

损坏,将会带来相应的损失。作为旋转机械的基础部件,滚
动轴承的健康状况对机械设备的运行性能和寿命具有重要

影响。为了预防可能的故障发生,对轴承运行状态进行准
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确的检测和故障预警至关重要,这不仅可以降低成本,还能

在事故发生前今早采取防范措施。
传统的轴承故障诊断方法主要依赖于人工特征提取,

这一过程高度依赖于领域知识和人工经验,对最终诊断结

果具有很大影响[1]。然而,这种方法在复杂多变的工业环

境中往往面临适应性差、诊断精度低等问题。随着人工智

能和深度学习技术的快速发展,深度学习方法为故障诊断

领域提供了新的解决方案。深度学习模型,尤其是卷积神

经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNNs),能够自动

从输入数据中学习多种复杂特征,减少了传统方法中人工

选择特征的不确定性。
近 年 来,多 尺 度 卷 积 神 经 网 络[2] (multi-scale

 

convolutional
 

neural
 

networks,MSCNN)由于其优越的特

征提取能力,在轴承故障诊断领域得到了广泛应用。例如,
沈启敏等[3]在传统 MSCNN的基础上,提出一种合理的截

取采样方式通过连续小波变换将其转化为二维矩阵进行处

理,并使用注意力模块重点关注有效信息。徐紫薇等[4]构

建了多尺度卷积神经网络与双向门控循环单元的网络

(multi-scale
 

convolutional
 

neural
 

network-bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

MSCNN-BiGRU)特征提取模块对信

号进行多尺度特征提取,为实现在噪声干扰下的轴承故障

诊断提供了新思路。张玺君等[5]提出了一种基于注意力的

多尺度卷积神经网络抗噪模型,在两种轴承数据集上证明

其有着良好的抗噪能力。许子非等[6]基于被采信号具有时

间多尺度特性,提出时间多尺度特征提取概念,从单一振动

时域信号中提取具有不同时间尺度的子信号,提出多尺度

特征 卷 积 神 经 网 络 (multiple
 

time
 

scale
 

characteristic
 

extracted
 

convolutional
 

neural
 

network,MTSC-CNN),对
多种故障类型进行识别,证明其在复杂环境下性能更好。
张家安等[7]在网络结构上进行优化,提出了一种改进多头

自注意力机(improve
 

multi-head
 

self-attention
 

mechanism,

IMHSA)-多尺度卷积网络(MSCNN)-双向长短期记忆网

络 (bidirectional
 

long
 

short
 

term
 

memory
 

network,

BiLSTM)的风机轴承故障诊断方法,其中的多尺度卷积模

块为其大模型提供了更强的泛化能力。滚动轴承的故障诊

断在跨工况和跨设备条件下具有挑战性,Wang等[8]为此

提出了基于多分支卷积网络(multi-branch
 

convolutional
 

neural
 

network,MBCNN),改网络设计多个特征提取分支,
每个分支聚焦于不同的特征子空间,通过融合以获得多样

化的特征表示。针对滚动轴承故障诊断中存在的数据分布

差异问题(如工作条件、设备变化),Chen等[9]提出一种具

有 特 征 对 齐 的 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络 (multiscale
 

convolutional
 

neural
 

network
 

with
 

feature
 

alignment,

MSCNN-FA),网络结构设计上采用分支结构,通过各分支

分别提取不同尺度的特征,并融合为全局特征表示。针对

工业机器人谐波减速器在复杂工况下的故障诊断问题,He
等[10]提出了一种多尺度混合卷积神经网络(multi-scale

 

mixed
 

convolutional
 

neural
 

networks,MSMCNN),旨在提

升模型对谐波减速器故障特征的提取能力和诊断性能。结

合信号的时间多尺度特性,提出多尺度特征提取模块,通过

不同尺度的卷积核对振动信号进行并行卷积,提取不同时

间尺度的特征。引入空洞卷积,以扩大感受野,增强对长时

间依赖特征的捕获能力。通过多层卷积融合,提升了模型

对故障特征的鲁棒性和复杂工况下的分类能力。
近年来,注意力机制作为深度学习的一个重要分支,在

故障诊断领域也表现出了显著的潜力。通过在神经网络中

引入注意力机制,模型可以更有效地关注重要的特征信息,
忽略次要特征,从而提升诊断性能。张瑞博等[11]提出了结

合卷 积 块 注 意 力 模 块 (convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM)注意力机制与Inception-ResNet的轴承故

障诊断新方法,其中CBAM将通道注意力与空间注意力模

块融合,可以更加关注重要特征,通过实验验证了有更好的

性能。张菀等[12]提出一种基于多头注意力机制和长短时

记忆神经网络的电机轴承剩余寿命预测模型。其多头注意

力机制可以更好捕捉不同特征的依赖关系,强化与剩余寿

命相关度较高特征的权重,使得模型有更好的效果。车鲁

阳等[13]在三通道网络模型的结构基础上添加多头注意力

机制,重新调整网路输出权重,加快其整体模型的收敛速

度,对其模型预测寿命曲线起到了一定的作用。
这些改进 MSCNN在轴承故障诊断中的应用,展示了

多尺度卷积神经网络在复杂工业环境中的潜力和优势。然

而,这些方法仍然面临一些挑战,如传统卷积神经网络在噪

声环境下表现不佳,鲁棒性较差。因此,本文提出了一种结

合注意力机制与多尺度残差卷积网络的轴承故障判定方

法,旨在解决现有方法的不足,提升模型的诊断性能和鲁棒

性。该方法通过多尺度卷积网络对于原始信号直接提取不

同尺度的特征,捕捉信号中的全局与局部信息。同时,引入

残差结构,通过高维与低维特征的协同决策机制,有效整合

多层卷积提取的特征,增强了模型对关键信息的感知能力,
并降低了深度网络训练中的梯度消失和特征冗余问题,从
而保证了模型的稳定性和准确性。同时,注意力机制能够

自适应地为不同通道的特征分配权重,抑制不必要的特征

以增强网络的表达能力。实验结果表明,与传统的深度学

习方法以及相关的多尺度神经网络相比,该方法在各种噪

声环境下均表现出更高的故障诊断准确率,验证了其在噪

声环境中的鲁棒性和优越性。

1 理论基础

1.1 MSCNN网络

  MSCNN是一种专门设计用于处理多尺度特征的卷积

神经网络。它通过在不同的尺度上应用卷积操作来捕捉输

入数据中不同大小和形状的特征,从而提高模型的性能和

鲁棒性。MSCNN在图像识别、目标检测、语义分割等领域

有广泛的应用。
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多尺度卷积神经网络的工作原理一般分为4步:多尺

度特征提取,并行卷积路径,特征融合以及分类与定位。在

传统的卷积神经网络中,通常只在一个尺度上进行卷积和

池化操作,而
 

MSCNN
 

则在多个尺度上进行操作。它通过

构建多个并行的卷积通路,每个通路采用不同的卷积核大

小和步长,以捕获不同尺度的特征信息,如图1所示。例

如,较小的卷积核可以捕捉图像的局部细节信息,较大的卷

积核则能获取更全局的特征,这样能够更好地捕捉图像的

细节和整体信息,比如在检测人脸时,可在不同尺度下检测

人脸特征,从而更好地检测不同大小的人脸。

图1 MSCNN模型

Fig.1 MSCNN
 

model

在特征融合阶段,MSCNN
 

可以采用不同的融合方式,
如求和、拼接或卷积融合等。将这些不同尺度下提取的特

征图进行融合,形成更具表达力的特征表示,使得模型能够

综合利用多尺度的信息,提高对复杂图像的理解和处理

能力。

1.2 注意力机制(attention
 

mechanism)

  注意力机制是近年来在深度学习领域取得重要进展的

一种 技 术,最 早 用 于 自 然 语 言 处 理 (natural
 

language
 

processing,NLP)任务中,随后被广泛应用于计算机视觉、
音频处理等领域。注意力机制的主要思想是让模型在特征

图上自动聚焦于最重要的信息部分,忽略不相关或次要的

信息,从而增强模型的判别能力和鲁棒性。

SE模块(squeeze-and-excitation,SE)是一种用于提升

卷积神经网络性能的通道注意力机制,最早由 Hu等[14]提

出,其模型如图2所示。

图2 SE块模型

Fig.2 SE
 

block
 

model

SE块的主要目标是通过自适应调整各个通道的权重,
使模型更关注有用的特征。SE块的结构步骤为:

1)Squeeze
 

阶段

将 特 征 图
 

x 通 过 全 局 平 均 池 化 (global
 

average
 

pooling,GAP),将每个通道的空间维度压缩为一个标量。
假设输入特征的维度是X ∈RH×W×C ,经过全局池化后,生
成一个C 维的向量:

zc =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Xi,j,c (1)

  其中,zc 是c通道的全局特征,H 和W 是特征图的高

度和宽度,C 是通道数。

2)Excitation
 

阶段

对
 

Squeeze阶段得到的向量z进行两个全连接层的操

作,产生每个通道的自适应权重。通过两个全连接层和激

活函数,首先是ReLU激活函数,然后通过
 

Sigmoid
 

函数将

值压缩到
 

0~1的范围,输出的每个通道的权重为:

s=σ(W2δ(W1z)) (2)

  其中,W1 和W2 是全连接层的权重,δ是ReLU激活

函数,σ是Sigmoid函数。这样可以为每个通道学习到一

个重要性权重。

3)重标定

对每个通道进行加权,通过通道权重s,对输入的每个

通道进行元素级别的乘法操作,从而对重要的通道进行放

大,不重要的通道进行抑制:

X̂c =sc·Xc (3)

  其中,sc 是通道c的权重。

ECA块(efficient
 

channel
 

attention,ECA)是一种轻量

的通道注意力机制,由 Wang等[15]提出,其模型如图3
所示。

图3 ECA块模型

Fig.3 ECA
 

block
 

model

ECA
 

通过避免全连接层和使用卷积,以更少的参数和

计算开销实现了有效的通道注意力。ECA块的结构步骤

如下:

1)全局平均池化

类似于
 

SE块,首先通过全局平均池化(global
 

aveyage
 

pooling,
 

GAP)操作将特征图X∈RC×H×W 的每个通道的空

间维度压缩为一个标量,得到z∈RC:

zc =
1

H ×W∑
H

i=1
∑
W

j=1
Xi,j,c (4)
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  2)卷积操作

为了捕获局部通道间的依赖关系,ECA块使用了一维

卷积而不是全连接层来进行交互:

z'=Conv1d(z) (5)

  使用带有适当卷积核大小的1D 卷积,这样可以减少

参数开销并捕获相邻通道之间的关系。

3)激活

使用
 

Sigmoid
 

函数对卷积后的输出进行激活,生成每

个通道的权重:

w =σ(Conv1d(z)) (6)

  4)
 

重标定

最后,w 将通道权重作用到原始输入特征上,对每个

通道进行加权操作:

X̂c =wc·Xc (7)

1.3 残差连接

  随着网络的加深,深层网络的性能往往不一定优于浅

层网络,甚至有时会退化。这是因为传统的深层神经网络

难以有效地训练,它们很容易出现梯度消失或梯度爆炸问

题,使得网络的性能无法随着深度的增加而提高。这种现

象称为退化问题。
残差连接[16]的核心思想是,假设理想情况下,输入的

特征x 已经足够好,如果深度网络能够拟合一个恒等映射

H(x)=x,那么网络就没有必要进行进一步的变换。但

在实际中,网络很难直接学习这个恒等映射。为了解决这

个问题,残差网络引入了一个简化目标:学习输入与输出之

间的残差,即让网络学习:

F(x)=H(x)-x (8)

  也就是说,网络通过优化残差函数F(x),得到最终的

输出为:

H(x)=F(x)+x (9)

  这样,网络只需学习如何在输入的基础上进行少量的

调整,而不是完全重新计算特征。这种残差形式使得网络

的优化过程更简单,也更容易训练深层网络。
由于通过残差连接引入了输入与输出的直接连接,模

型中即使没有学习到有用的特征,也可以直接通过恒等映

射x将输入传播到更深层。这避免了梯度的消失或爆炸问

题,有助于梯度通过反向传播更顺利地传递到浅层网络。
此外,恒等映射为网络提供了一个合理的初始化起点,使得

即便在网络初期的训练阶段,也能保持不错的性能。

2 结合注意力机制与多尺度残差卷积网络的模型

  该模型集成了多尺度卷积,注意力机制(SEBlock和

ECABlock)以及残差连接,以增强特征提取能力和提升模

型性能。模型及相关参数如图4所示。下面是对该模型的

详细介绍,包括每一层的作用及其工作流程。
该模型主要由以下几部分组成:

1)初始特征提取:输入数据经过初始卷积层、批量归一

图4 基于注意力的多尺度残差卷积网络模型结构图

Fig.4 Attention-based
 

multi-scale
 

residual
 

convolutional
 

network
 

model
 

structure

化、ReLU激活和最大池化,提取初步特征并降维。其中包

括一个大小为64的卷积核,对较长的输入数据进行特征

提取。

2)多尺度特征提取(第1组卷积层):通过3种不同大

小(5,7,9)的卷积核提取不同尺度的特征,3个卷积层的输

出会通过相加操作融合到一起(跳过连接),同时引入残差

连接。残差连接不仅能够避免梯度消失问题,还能够实现

高低维度特征的协同决策。在本架构中,残差连接并非简

单地跳过某些层,而是通过将浅层卷积层的低维特征与深

层卷积层的高维特征相加,充分利用不同层级特征的互补

性。残差连接使得模型能够综合多种层级信息,提升对复

杂信号的表征能力。使用SEBlock进行通道加权,用于给

卷积层输出添加通道维度的注意力机制,通过自适应池化

和全连接层计算每个通道的重要性,然后调整特征图的各

个通道的权重。这样可以让模型聚焦在更重要的特征上,
提升模型性能。

3)多尺度特征提取(第2组卷积层):将输出的通道数

增加到128,进一步通过3种不同大小的卷积核提取更深

层次的特征,然后将所有特征在通道维度上拼接,这一过程

中,不仅延续了残差连接对高低维特征的协同融合,还通过

通道注意力机制(SEBlock和ECABlock)进一步优化特征

权重分布。ECABlock以更轻量化的方式自适应调整通道

间的权重分布,与SEBlock形成互补,强化了特征的表达

能力。

4)全局特征和分类:通过全局平均池化层得到每个

通道的 全 局 特 征,然 后 通 过 全 连 接 层 输 出 最 终 分 类

结果。
这种架构有效地结合了多尺度卷积、残差连接和多种

注意力机制,有助于提高模型对不同尺度特征的捕获能

力,残差连接有效地融合了这些特征,使得模型能够同时

捕获细节信息与全局信息,增强模型的表达能力和泛化

性能。
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3 结果及分析

3.1 数据介绍

  本 文 使 用 凯 斯 西 储 大 学 (Case
 

Western
 

Reserve
 

University,CWRU)的滚动轴承数据集[17]作为实验对象,
此数据集已被许多其他研究人员认为是轴承故障诊断领域

的基准数据集。CWRU轴承故障数据集所使用的实验台

平台如图5所示,该平台由一个电动机(左侧)、一个扭矩传

感器(中间连接处)、一个功率测试计(右侧)和电子控制器

(未显示)组成。驱动端轴承型号为SKF6205-2RSJEM,风
扇端轴承型号为SKF6203-2RSJEM 使用电火花加工为电

机轴承提供故障,在滚动体、内圈和外圈上分别引人了故障

直径分别为0.007、0.014和0.021
 

inch的单点故障,加上

正常状态下滚动轴承的实验数据,一共有10种不同类型的

故障类型,如表1所示。

图5 CWRU轴承故障实验平台

Fig.5 Experimental
 

platform
 

for
 

CWRU
 

bearing
 

failure

表1 CWRU轴承故障分类及标签值

Table
 

1 CWRU
 

bearing
 

fault
 

classification
 

and
 

tagged
 

values

标签值 故障类型 故障直径/inch
0 正常状态 无

1 内圈故障 0.007
2 滚动体故障 0.007
3 外圈故障 0.007
4 内圈故障 0.014
5 滚动体故障 0.014
6 外圈故障 0.014
7 内圈故障 0.021
8 滚动体故障 0.021
9 外圈故障 0.021

  本实验选取12
 

K采样频率下的驱动端轴承数据,选取

样本的采样长度为512,重叠率为0.75,训练集与测试集比

例为8∶2。

3.2 超参数选择

  超参数不仅仅对模型的分类准确率有很大影响,而且

对模型的训练时间也有很大影响。所以选择合适的超参数

对神经网络模型是至关重要的。本文设置了一组学习本分

别为0.005、0.001、0.000
 

5、0.000
 

1、0.000
 

05、0.000
 

01的

情况进行对照实验,实验过程中训练集和测试集的准确率

随迭代次数变化的曲线如图6所示。
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图6 不同学习率下准确率随迭代次数的变化

Fig.6 Variation
 

of
 

accuracy
 

with
 

the
 

number
 

of
 

iterations
 

at
 

different
 

learning
 

rates

由图6可以看出,当学习率较大时,测试集准确率会很

快逼近最大值。随着选代次数继续增加,会出现过拟合问

题。学习率为0.000
 

1时,相较于学习率为0.000
 

5时训练

集准确率更高,且收敛速度更快。而学习率较小时,模型收

敛较慢,导致模型的训练速度过长。综合以上因素综合考

虑,经过调试最终确定模型的超参数如表2所示。

表2 模型超参数取值

Table
 

2 Model
 

hyperparameter
 

values
超参数 值

学习率 0.000
 

1
批大小 32

迭代次数 30

3.3 消融实验分析

  在实际工业中,滚动轴承是在噪声干扰的工作环境中

运行。为模拟复杂噪声环境下收集的轴承振动信号,在振

动信号中加入高斯白噪声以达到噪声干扰的效果,加入的

高斯白噪声有不同信噪比(signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR),信
噪比计算公式为:

SNR =10lg
Psignal

Pnoise  (10)

  其中,Psignal是信号的功率,Pnoise 是噪声的功率,SNR

单位为dB。
为验证模型各个部分的重要性,加入的噪声的信噪比

为-10
 

dB,分别在相同的实验条件下改变模型,分为5种

模型:原模型、无多尺度模块、无残差连接、无SE块和无

ECA块。4个参考的性能指标为准确率、F1分数、查准率、
查全率。其中准确率是模型预测正确的样本占总样本数的

比例。F1分数是查准率(Precision)和查全率(Recall)的调

和平均值,它综合了查准率和查全率,兼顾了模型的精确性

和覆盖率。查准率是指模型预测为正类的样本中,真正为

正类的样本所占的比例。查全率是指真正的正类样本中被

模型正确识别出来的比例,也称为召回率。在强噪声环境

下的消融实验模型性能对比如表3所示,如图7所示。

表3 消融实验模型性能对比

Table
 

3 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

model
 

performance %
模型 准确率 准确率 查准率 查全率

原模型 92.88 92.68 92.86 92.78
无多尺度模块 90.24 90.08 90.48 90.14
无残差连接 81.83 81.34 84.28 81.73
无SE块 88.73 88.33 90.92 88.63

无ECA块 88.95 88.61 90.55 88.85

图7 模型消融实验

Fig.7 Model
 

ablation
 

experiment

  从图7中可以看出,原模型在所有指标上都达到了最

高的表现,尤其是在准确率、查准率和查全率3个指标上接

近或超过了92%。这表明原模型的整体性能最佳,能够在

准确识别、正确率以及召回率上都有很好的平衡。去掉多

尺度模块后,各项指标都有轻微的下降,特别是准确率和

F1分数都下降到90%左右。多尺度模块在捕获不同尺度

特征上可能起到了关键作用,去掉后模型的识别能力有所

降低。去掉残差连接后,模型的性能显著下降,特别是查准

率降至接近82%,其他指标也大幅下降。这表明残差连接

在模型中起到了非常重要的作用,残差机制可能帮助模型
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缓解了梯度消失问题,提高了信息流动和特征表示的能力。
去掉SE块和ECA块后,模型的表现也略微下降。通过该

图,可以看出模型的优势在于其复杂的结构设计,每个模块

都对性能提升有着不同的贡献。

3.4 结果对比分析

  为了验证本方法的性能和优势,本文选用常见的神经

网络算法 WDCNN[18]、Resnet、Inception[19]以及 MBCNN,

MSCNN-FA,MSMCNN进行对比试验。由于神经网络的

初始权重是随机生成的,所以单次实验具有偶然性和随机

性,本次实验过程中每一种方法做5次实验,取平均准确率

进行判断,所有算法均使用 Adam 优化器和交叉损失数

(CrossEntropyLoss)。实验对比结果如表4和图8所示。

表4 对比试验结果

Table
 

4 Comparative
 

test
 

results %

模型
信噪比/dB

-9 -7 -5 -3 -1 1
WDCNN 78.92 87.84 92.60 95.04 97.25 98.87
Inception 77.63 81.05 85.65 89.62 92.42 94.12
Resnet 83.03 87.39 94.29 95.74 97.55 98.68
MBCNN 74.06 84.69 94.17 95.02 96.45 98.62
MSCNN-FA 79.97 88.16 91.21 93.49 96.11 99.60
MSMCNN 77.02 90.26 91.35 95.40 96.09 99.02
本模型 89.17 94.52 97.50 98.80 99.68 99.89

图8 噪声模型对比实验

Fig.8 Noise
 

model
 

comparison
 

experiment

  本文方法相较于其他方法具有更高的实验准确率。

WDCNN的宽卷积核结构在信噪比较低时,容易遗漏细节

特征,导致其抗噪能力较弱。而本模型结合了更加深度的

卷积,能够在复杂噪声条件下提取更精细的信号特征,从
而在低信噪比下表现突出。Inception的多尺度卷积结构

在处理图像数据时表现卓越,但在噪声较大的时序信号

中,可能导致对有效信号的分辨力降低。相比之下,本模

型在高信噪比条件下表现更为优越。ResNet依赖于深层残

差连接,可以提取到更加复杂的特征,因此在中高信噪比下

表现较好。然而,深层网络在处理噪声时可能会出现信息

冗余,导致性能下降。MBCNN在中高信比时表现较好,但
在低信噪比下,准确率明显低于本文方法的。这说明,虽然

MBCNN在多分支结构下能够对部分噪声进行抑制,但在噪

声强度较高的环境下,其多分支卷积可能导致特征提取的

有效性下降。MSCNN-FA通过特征对齐技术在复杂环境

下具有一定优势。在高信噪比条件下,其准确率接近本文

方法,但在低信噪比时,其准确率有所下降。这可能是由于

特征对齐模块在噪声较强的信号中对噪声特征的对齐效果

不如对有效特征的强化效果,从而降低了模型在噪声环境

下的鲁棒性。MSMCNN在高信比下表现较为稳定。然而,
在低信噪比条件下,其准确率低于本文方法。这表明,尽管

MSMCNN的多尺度混合卷积设计可以增强对多样化信号

特征的捕获能力,但在强噪声环境中,其对不同尺度特征的

混合可能导致噪声特征的放大或融合特征的模糊化,从而

降低模型对关键特征的提取能力。相比之下,本文方法通

过引入更深的卷积结构、多维度协同决策以及注意力机制,
在低信噪比和高信噪比条件下均表现优越。

4 结  论

  针对传统卷积神经网络,本文提出了一种结合多尺度

卷积与残差连接的ResNet-MACNN模型,用于轴承故障

诊断。该模型使用SE块和ECA注意力机制增强了特征

提取的有效性,并通过多尺度卷积层捕捉信号中的不同尺

度特征。同时,模型利用残差连接减少维度方面的特征丢

失。通过实验验证,本模型在凯斯西储大学滚动轴承数据

集上表现出优异的诊断性能,尤其在噪声环境下依然能保

持较高的准确率,通过消融实验,可以看出每个模块都对

性能 提 升 有 着 不 同 的 贡 献。而 通 过 对 比 WDCNN、

Inception、ResNet、MBCNN、MSCNN-FA 和 MSMCNN,
本模型在处理复杂噪声和高信噪比条件下展现出了更强

的适应能力和特征提取能力,具备更高的准确率、抗噪能

力和稳定性。
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