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摘 要:针对滚动轴承的振动信号易受到噪声干扰、故障特征提取困难、诊断精度低的问题,提出一种基于DE优化

VMD与 CNN-BiGRU-Attention结合的模型进行故障识别与诊断的方法。根据最小化包络熵原则,用 DE优化

VMD,得到最佳分解层数和惩罚因子,计算最佳分解参数组合下的各个IMF的相关系数,根据设定的阈值筛选有用
信号完成信号重构。首先将识别模型与常用分类模型进行对比了实验,本文所提方法的accuracy、precision、recall和

F1
 

score均高于其他方法,故障诊断准确率达到了99.17%。其次将原始信号和重构信号特征输入CNN-BiGRU-
Attention模型中,原始信号在本文所提模型的故障准确率为89.58%,低于信号降噪后的准确率。最后将 CNN-
BiGRU-Attention与CNN-BiLSTM-Attention模型对比,CNN-BiGRU-Attention比CNN-BiLSTM-Attention模型准确
率高1.25%、GPU占用率降低21%、CPU占用率降低23%,训练时间快35s,实验研究结果可为现有滚动轴承故障诊
断技术提供一种有效的改进方法。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

challenges
 

of
 

noise
 

interference,
 

difficult
 

fault
 

feature
 

extraction,
 

and
 

low
 

diagnostic
 

accuracy
 

in
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

signals,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

differential
 

evolution
 

(DE)-
optimized

 

variational
 

mode
 

decomposition
 

(VMD)
 

combined
 

with
 

a
 

comprehensive
 

model
 

integrating
 

convolutional
 

neural
 

networks
 

(CNN)-bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

(BiGRU)-Attention.
 

Following
 

the
 

minimum
 

envelope
 

entropy
 

principle,
 

DE
 

is
 

employed
 

to
 

optimize
 

VMD,
 

obtaining
 

the
 

optimal
 

decomposition
 

layer
 

number
 

and
 

penalty
 

factor.
 

The
 

correlation
 

coefficients
 

of
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

(IMFs)
 

under
 

the
 

optimal
 

parameter
 

combination
 

are
 

calculated,
 

and
 

useful
 

signals
 

are
 

reconstructed
 

based
 

on
 

a
 

predetermined
 

threshold.
 

Comparative
 

experiments
 

with
 

conventional
 

classification
 

models
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

superior
 

performance
 

in
 

accuracy,
 

precision,
 

recall
 

and
 

F1
 

score,
 

with
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

99.17%.
 

When
 

comparing
 

the
 

diagnostic
 

results
 

between
 

raw
 

and
 

reconstructed
 

signals
 

in
 

the
 

CNN-BiGRU-Attention
 

model,
 

the
 

accuracy
 

for
 

raw
 

signals
 

is
 

89.58%,
 

lower
 

than
 

that
 

of
 

the
 

denoised
 

signals.
 

Finally,
 

CNN-BiGRU-Attention
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

CNN-bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

(BiLSTM)-Attention
 

model.
 

The
 

CNN-BiGRU-Attention
 

model
 

showed
 

a
 

1.25%
 

higher
 

accuracy,
 

a
 

21%
 

reduction
 

in
 

graphic
 

processing
 

unit
 

(GPU)
 

usage,
 

a
 

23%
 

reduction
 

in
 

central
 

processing
 

unit
 

(CPU)
 

usage,
 

and
 

a
 

training
 

time
 

that
 

was
 

35
 

seconds
 

faster.
 

These
 

experimental
 

results
 

can
 

provide
 

an
 

effective
 

improvement
 

method
 

for
 

existing
 

rolling
 

bearing
 

fault
 

diagnosis
 

technologies.
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0 引  言

  滚动轴承作为机械设备中常用的关键部件[1],轴承的

健康状态对整个设备的运行状况有着直接的关系[2]。据统

计,在使用滚动轴承的旋转机械设备中,约有30%的机械

故障与轴承损坏有关,轴承故障的高占比反映了轴承故障
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诊断的重要性和必要性[3]。因此,研究高精度的轴承故障

诊断方法,实现对轴承的实时健康监测和故障诊断,对降低

机械设备维护成本、减少事故的发生具有重要意义。
轴承故障检测的信息主要来自于振动信号,振动信号

是一种时间序列数据,包含了各种状态信息[4]。当前,轴承

故障诊断流程主要涵盖3个环节:振动信号采集、特征提取

以及故障类型识别[5]。在振动信号采集过程中,由于轴承

的运行通常是在变化和恶劣的条件下进行的,有强烈的噪

声干扰[6]。为了从采集到的振动信号中获得真实的故障特

征信息,需要对实测振动信号进行降噪,完成信号重构工

作。各种信号降噪技术均已被探索,包括经验模式分解

(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD)、变 分 模 态 分 解

(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)、小 波 分 析

(wavelet
 

transform,
 

WT)和奇异值分解(singular
 

value
 

decomposition,
 

SVD)[7]。在EMD的基础上,刘金锁等[8]

将 集 成 经 验 模 态 分 解 (ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)应用到岩性识别技术问题中,有效

解决了EMD存在的模态混叠现象,但EEMD需预设两个

关键参数:添加噪声的幅值和集成次数,参数选择不当会导

致降噪失败。周顺勇等[9]对低信噪比环境下调制信号识别

精度受限的问题,引入SVD算法对接收的I/Q信号进行去

噪。SVD 降 噪 需 将 一 维 信 号 构 造 为 Hankel矩 阵 或

Toeplitz矩阵,其行数m 直接影响分解效果,不合理的构造

参数会导致信号成分与噪声无法有效分离。

VMD算法抛弃了循环递归筛选的处理方式,通过在
 

变分框架范围内求解最优变分模型,获得模态分量,该方法

不同于传统递归算法,具有良好的鲁棒性和严谨的数学理

论支撑[10]。VMD因其理论扎实、鲁棒性强、抗混叠性强等

优点,在旋转机械故障诊断领域得到广泛应用[11]。Gu
等[12]针对植物电信号中噪声过大的问题,提出了一种将

VMD 与 经 验 小 波 变 换 (empirical
 

wavelet
 

transform,
 

EWT)相结合的去噪方法。其中VMD的分解性能受分解

层数K 和惩罚因子α影响,[K,α]往往依赖于工程师和研

究人员的经验,导致主观性对分析结果影响极大[13]。为

此,相关研究者又以引力搜索算法、蝗虫优化算法、麻雀搜

索算法等智能优化算法为手段,通过设置目标函数如最小

化包络熵等,对VMD参数进行优化,但上述智能优化算法

均在一定程度上存在有陷入局部最优后无法跳出、后期收

敛 速 度 慢 等 问 题[14]。而 差 分 进 化 算 法 (differential
 

evolution,
 

DE)是一种基于群体的进化算法,具有寻优能力

好、收敛速度快、精度高、结构简单和控制参数少等特点,被
广泛应用于机械优化设计中[15]。

在信号特征提取和故障类型识别上用传统诊断模型如

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

networks,
 

CNN)、支持

向量机(support
 

vector
 

machine,
 

SVM)存在特征难提取,
所提取特征维度大,导致诊断模型效果差的问题[16]。Ni
等[17]构建了一个双流卷积神经网络故障诊断模型用来识

别轴承故障,其中第一个流处理一维振动信号谱,第二个流

处理来自相同信号的二维时频图。CNN通过卷积层提取

局部特征,这可能在某些故障诊断场景中不足以捕捉全局

特征或复杂的时空关系。沈伟杰等[18]将提取到的轴承信

号时频图作为输入,利用CNN深层次学习故障特征信息。
最后,采用SVM对输出结果进行分类,以实现精确的故障

类型识别。其中SVM的性能很大程度上取决于所选的核

函数(如线性、多项式、径向基函数等)以及相关的参数(如
正则化参数C和核函数参数),选择不当可能导致模型性

能不佳。Fu等[19]提出了一种基于连续小波变换(continue
 

wavelet
 

transform,
 

CWT)、带通道注意的CNN、双向长短

时 记 忆 网 络 (bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,
 

BiLSTM)和残差模块的故障诊断模型,利用BiLSTM提取

信号的时间特征作为一条路径,利用具有高效信道注意的

CNN提取信号的空间特征作为另一条路径,这种并行神经

网络有助于更好地进行特征提取,但由于BiLSTM 的参数

量大,存在计算复杂度高,训练速度慢的问题。门控循环单

元(gate
 

recurrent
 

unit,GRU)是 长 短 时 记 忆 网 络(long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)的一个变体,GRU比LSTM
结构更简单,更容易训练,简化了单元结构,减少了所需的

训练参数[20]。
针对上述问题,本文提出了一种基于 DE优化 VMD

信号降噪重构和 CNN-双向门控循环单元(bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit,
 

BiGRU)-Attention相结合的滚动轴

承故障诊断方法。用DE算法优化VMD,解决其他算法优

化VMD参数中易陷入局部最优后无法跳出和对多目标混

合整数优化需要进行离散化处理等问题;CNN-BiGRU联

合提取局部和全局时序特征,克服传统神经网络仅能捕捉

局部特征和忽略时序依赖的问题。Attention强化故障特

征,提升分类置信度。CNN-BiGRU-Attention形成“空间

特征捕获、长时依赖建模和关键信息聚焦”的流水线式深度

处理链条。基于DE优化VMD与CNN-BiGRU-Attention
的紧密结合,形成了从信号预处理源头优化到预测模型深

度强化的完整步骤。实验结果表明,本文所提方法具有良

好的诊断性能,能为滚动轴承故障诊断提供一种新的研究

思路。

1 理论基础

1.1 DE算法原理

  差分进化算法由Storn和Price[21]提出,具有结构简

单、易于实施、收敛速度快、鲁棒性好等优点。该算法包括

初始化种群、变异、交叉、选择和终止条件5个步骤:

1)初始化种群:在n 维的搜索空间中随机生成一个初

始种群P = {X1,X2…,XNP
},其中NP 表示种群规模。

2)变异:对每个目标个体Xi
(g)(第g 代),生成变异向

量Vi
(g):

V(g)
i =X(g)

r1 +F·(X(g)
r2 -X(g)

r3 ) (1)
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式中:r1,r2,r3 为互不相同的随机索引(且≠i),F ∈ [0,

2]为缩放因子(控制差分步长)。

3)交叉:通过二项交叉生成试验向量U(g)
i :

U(g)
i,j =

V(g)
i,j, rand(0,1)≤CR orj=jrand

X(g)
i,j, 其他 (2)

式中:CR ∈[0,1]为交叉概率,jrand 为随机选择的维度索

引(确保至少有一个维度来自变异向量)。

4)选择:比较试验向量U(g)
i 和原个体Xi

(g),保留更优

者进入下一代:

X(g+1)
i =

U(g)
i , f(U(g)

i )≤f(X(g)
i )

X(g)
i , 其他 (3)

5)终止条件:达到最大迭代次数或收敛值。

1.2 VMD原理

  VMD通过构造约束优化问题将信号分解为K 个本征

模态函数[22],其核心公式为:

min∑
K

k=1
∂t(

δ(t)
2π *uk(t)e

-jωkt)
2

2

subjectto∑
K

k=1
uk(t)=x(t)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

其中,∂t 表示对时间t 的偏导数,δ(t)是狄拉克函

数,*表示卷积函数,j是虚数单位。所有模态叠加后需严

格等于原始信号x(t)。 通过增广拉格朗日法将约束优化

转化为无约束问题,引入拉格朗日乘子λ(t)和二次惩罚项

α,得到增广拉格朗日函数表达式:

({uK},{ωk},λ)=a∑
K

K=1
∂t(

δ(t)
2π *uk(t)e

-jωkt)
2

2
+

x(t)-∑
k

k=1
uk(t)

2

2+<λ(t),x(t)-∑
k

k=1
uk(t)> (5)

从VMD分解过程可以看到,K 和α 是控制 VMD结

果质量的2个重要参数。K 设置得不合适可能会造成过

分解或者欠分解,α 设置得不合适可能引起信息的丢失或

者冗余。K 必须是整数,α可以为小数,这是一个多目标混

合整数优化问题,DE算法对整数和连续混合变量具有天

然兼容性,DE算法中的变异操作,通过差分向量生成新解

时,可直接对K 取整,无需额外编码。交叉操作保持α 的

连续性,无需离散化处理。像粒子群优化算法(particle
 

swarm
 

optimization,PSO)、鲸 鱼 优 化 算 法 (whale
 

optimization
 

algorithm,
 

WOA)和 北 方 苍 鹰 优 化 算 法

(northern
 

goshawk
 

optimization,
 

NGO)等优化算法通常需

要对整数变量特殊处理(如取整或二进制编码),可能破坏

搜索方向。PSO易陷入局部最优,WOA和 NGO收敛速

度慢。

1.3 CNN-BiGRU原理

  CNN是一个多层神经网络,由输入层、卷积层、激活函

数层、池化层和全连接层组成。CONV是CNN的核心部

分,其主要功能是对数据的卷积核进行卷积运算,并将其输

出到网络的下一层。卷积运算如下:

hl
i =f×(Wl

i*Xl-1+Bl
i) (6)

式中:hl
i 是层l的第i个特征,f 是激活函数,Wl

i 是层l的

第i个卷积核权重矩阵,*表示卷积操作,Xl-1 则表示来自

第 (l-1)层的输出,而Bl
i 则是第l层的第i个偏置项。

每个GRU模块都包含一个更新门和一个复位门来调

节信息流[23]。每个GRU模块分为两个段,一个段从前到

后处理数据,另一个段从后到前处理数据[24]。由于其双向

架构,该模型可以接收和处理过去和未来的信息,从而更全

面地理解振动序列数据。具体模型表示为:

zt =σ(Wxzxt+Wszst-1+bz) (7)

rt =σ(Wxrxt+WsrSt-1+br) (8)

Ŝt=tanh(Wxsxt+Wss(rt☉St-1)+bh) (9)

St = (1-zt)☉St-1+zt☉
 

Ŝt (10)

式中:t表示时间,zt 和rt 分别为更新门和复位门;Ŝt 为候

选隐藏层状态;xt 为输入向量;Wxz、Wsz、Wxr、Wsr、Wss 和

Wxs 为权重矩阵;bz、br 和bh 为偏差向量;σ(·)为sigmoid
激活函数;☉表示点积。BiGRU的网络结构如图1所示。

图1 BiGRU的网络结构图

Fig.1 Network
 

architecture
 

diagram
 

of
 

BiGRU

1.4 Attention原理

  注意力机制是一种用于资源分配的策略,模拟人类的

注意力,将关注集中在相关区域,减少对无关信息的关注。
通过将不同权重的隐式状态分配给BiGRU的输出,结合

Attention来增强重要信息的影响[25]。同时,通过映射权值

和学习参数,可强化重要信息的影响。Attention基本网络

结构如图2所示。

图2 注意力机制的基本结构

Fig.2 The
 

basic
 

structure
 

of
 

the
 

attention
 

mechanism
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本文通过增加关键特征对BiGRU输出变量的影响来

提高模型的预测精度,Attention的计算公式为:

dt =utanh(nht+b) (11)

wt=
exp(dt)

∑
T

t=1
exp(dt)

(12)

C =∑
T

t=1
wtht (13)

式中:t表示时间,ht 为BiGRU在时刻t的隐藏状态输出,

dt 为ht 在时刻t的注意概念分布;u和n为权重系数;b为

偏置系数;C 为权重特征。

2 基于DE-VMD与相关系数筛选的信号重构

  本文根据最小化包络熵原则,用DE优化 VMD,得到

最佳[K,α]参数组合。包络熵反映了信号的稀疏性。轴承

故障信号经 VMD算法处理后,如果所得本征模态函数

(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF)
 

中含噪声较多,与故障相关

的周期性冲击特征不明显,则分量信号的稀疏性较弱,包络

熵较大;如果IMF分量中包含的故障特征信息较多,波形

中出现规律性冲击脉冲,则信号将呈现出较强的稀疏特性,
包络熵值较小。包络熵Ep 数学定义为:

Ep = -∑
m

j=1
pjlgpj

pj =a(j)/∑
m

j=1
a(j)

a(j)= [x(j)]2+{H[x(j)]}2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(14)

式中:a(j)表示为信号x(j)(j=1,2,…,m)通过希尔伯

特解调后所得的包络信号序列,H 表示信号的 Hilbert变

换,pj 是a(j)的归一化形式。
在得到最佳分解层数 K 后,部分IMF分量因与原信

号相关性较差,为无用IMF分量,若参与信号重构则影响

故障特征信息,因此计算在最佳[K,α]参数组合下的IMF
分量与原信号的相关系数,定义公式如下:

ρXY =
E[(X-μX)(Y-μY)]

σXσY
(15)

式中:ρXY 是信号X 和Y 的相关系数,E[(X -μX)(Y -
μY)]是协方差,μX 和μY 分别表示信号X 和Y 的均值,σX

和σY 分别表示信号X 和Y 的标准差。ρXY 值趋近于1说明

两个变量之间存在较强的正相关关系,保留了大部分原始

信号故障特征信息,而ρXY 值越趋近于0则表明二者之间

的相关性较弱,即几乎没保留原信号的主要故障特征信息。
白毅翔等[26]将ρXY<0.1的IMF分量认为其为无用信号不

参与下一步信号重构。目对相关系数的阈值没有绝对统一

的标准,Yang等[27]认为相关系数小于0.2即为无用信号,
因此本文定义当ρXY <0.2即为无用信号,不参与下一步信

号重构。所提出的基于DE优化VMD与相关系数筛选的

信号重构的流程图如图3所示。

图3 信号重构流程图

Fig.3 Signal
 

reconstruction
 

flowchart

3 轴承故障诊断模型构建

  本 节 将 详 细 介 绍 基 于 VMD,CNN-BiGRU 和

Attention的滚动轴承故障诊断方法。该方法综合利用了

VMD的信号分解能力、CNN-BiGRU的时间序列特征提取

能力,以及Attention的加权聚焦故障特征能力,从而实现

对轴承故障的高效、准确诊断。基于 DE优化 VMD 和

CNN-BiGRU-Attention模型结合的轴承故障诊断方法的

整体流程如图4所示。
第1步:采集轴承不同状态下的振动信号;
第2步:DE参数初始化,分解层数K 和惩罚因子α取

值范围为K=[2,10]、α=[100,5
 

000]。将振动信号首先

进行VMD分解得到不同的IMF分量,计算每个IMF分量

的与原信号的相关系数值,设定相关系数0.2为阈值,小于

阈值IMF分量舍弃,大于阈值的完成信号重构;
第3步:制作数据集。将重构信号后进行特征提取,以

512个数据为一个样本进行特征提取。轴承工况有内圈故

障、保持架故障、外圈故障、正常轴承4种,按工况情况分别

打上0、1、2、3标签,每种轴承工况有200个样本,将数据集

随机分割为训练集和测试集,训练集和测试集划分比例为

7∶3;
第4步:对振动信号样本进行标准分数(z-score)标准

化处理,以消除不同特征量纲的影响和抑制异常值干扰。

z-score标准化处理数学定义为:对于单个振动信号样本

x = [x1,x2,…,xN],其标准化公式为:

x̂i =
xi-μx

σx
,i=1,2…,N (16)
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图4 故障诊断方法流程图

Fig.4 Fault
 

diagnosis
 

methodology
 

flowchart

式中:μx 为当前样本的均值,σx 为当前样本的标准差;
第5步:将数据输入到CNN-BiGRU-Attention模型中

进行训练,提取特征信息并学习故障特征;
第6步:用测试集测试训练模型的性能,计算评价指

标,输出分类标签,预测滚动轴承故障类型。

4 实验结果与分析

4.1 数据集介绍

  XJTU-SY轴承数据集[28]由西安交通大学设计科学与

基础部件研究所提供。有两个PCB
 

352C33单向加速度传

感器分别通过磁座固定于测试轴承的水平和竖直方向上。
有4种模式,包括正常状态,内圈损坏,外圈损坏和保持架

损坏。数据集包含3种运行条件,第1组转速2
 

100
 

rpm,
径向力12

 

kN,第2组转速2
 

250
 

rpm,径向力11
 

kN,第3
组转速2

 

400
 

rpm,径向力10
 

kN.该轴承故障诊断试验台

如图5所 示。本 文 采 用25.6
 

kHZ 的 采 样 频 率,转 速

2
 

250
 

rpm,径向力11
 

kN下的滚动轴承试验数据。

4.2 信号重构

  根据最小包络熵适应度函数,用DE优化下的 VMD
方法对内圈故障振动信号进行分解,适应度函数值随迭代

次数的增加而降低直至达到收敛状态,如图6所示。由图

6可知,适应度值迭代到24次时达到最小,此时对应的

[K,
 

a]=[5,4
 

199.67]。

图5 滚动轴承试验台

Fig.5 Rolling
 

bearing
 

test
 

rig

图6 适应度值收敛曲线

Fig.6 Fitness
 

value
 

convergence
 

curve
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  依次用DE优化下的VMD方法对滚动体故障、内外圈

故障和正常轴承信号进行分解得到每种轴承状态下VMD
分解中的最优分解层数K 和惩罚因子α,结果如表1所示。

计算各个工况在最佳[K,α]参数组合下,VMD分解

得到的IMF分量的相关系数值,结果如表2所示。
按照本文方法,依次将各种轴承工况下的IMF分量进

行筛选完成信号重构,图7为内圈故障信号IMF分量图,
图8为内圈故障信号重构时域图,可以从图中看出,该方

法降噪效果明显。

表1 VMD分解的最佳层数和惩罚因子

Table
 

1 The
 

optimal
 

number
 

of
 

decomposition
 

layers
 

and
 

penalty
 

factor
 

in
 

VMD
标签 轴承工况 K α
0 内圈故障 5 4

 

199.67
1 保持架故障 4 1

 

533.78
2 外圈故障 6 4

 

962.54
3 正常轴承 7 3

 

117.57

表2 各个IMF分量的相关系数值

Table
 

2 Correlation
 

coefficient
 

values
 

of
 

individual
 

IMF
 

components
标签 轴承工况 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7
0 内圈故障 0.869

 

1 0.370
 

9 0.208
 

3 0.188
 

1 0.171
 

6 — —

1 保持架故障 0.668
 

4 0.600
 

0 0.350
 

0 0.306
 

0 — — —

2 外圈故障 0.563
 

5 0.683
 

0 0.245
 

5 0.221
 

2 0.150
 

8 0.228
 

3 —

3 正常轴承 0.584
 

1 0.473
 

0 0.368
 

3 0.261
 

6 0.369
 

7 0.294
 

9 0.232
 

7

图7 VMD分解图

Fig.7 VMD
 

decomposition
 

diagram

图8 原始信号和重构信号对比

Fig.8 Comparison
 

between
 

original
 

and
 

reconstructed
 

signals

4.3 故障识别

  在故障诊断中,准确率(Accuracy)是模型预测正确的

样本数占总样本数的比例,反映了模型的整体预测能力。
召回率(Recall),是模型正确预测为正类的正样本数占所

有正样本数的比例。精确率(Precision)是模型正确预测为

正类的样本数占模型预测为正类的总样本数的比例。F1
评分(F1

 

Score)是精确率和召回率的调和平均数,用于综

合评估模型的性能。其数学表达式定义为:

Accuracy=
TP+TN

TP+TN+FN+FP

Precision=
TP

TP+FP

Recall=
TP

TP+FN

F1Score=2×
Precision×Recall
Precision+Recall

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(17)

实验设 置 两 组 对 比 实 验,第 一 组 实 验 将 经 过 DE-
VMD信 重 构 后 的 信 号 输 入 到 基 础 模 型 中 的 SVM、

CNN、BiGRU、CNN-BiGRU 及 目 前 先 进 方 法 中 的 深 度

残差网络(deep
 

residual
 

network,ResNet)和基于 CNN-
Transformer模 型 进 行 对 比,以 验 证 CNN-BiGRU-
Attention模型的优越性。第二组实验将原始信号输入

到CNN-BiGRU-Attention模型中,用来验证本文降噪方

法的可行性。得到它们的测试集测试结果如图9、图10
和表3所示。

从图9~10和表3可知,CNN-BiGRU-Attention相对

于其他的模型,在准确率、精确率、召回率和F1评分中均

取得了最佳性能。CNN-BiGRU-Attention(重构数据)与
单独的CNN相比,在准确率提高了17.92%,F1评分提高

了18.11%。CNN-BiGRU-Attention(重构数据)与BiGRU
模型 相 比,准 确 率 提 高 了 18.75%,F1 分 数 提 高 了

19.31%。CNN-BiGRU-Attention(重 构 数 据)与 CNN-
BiGRU模型相比,准确率提高了7.5%。经典模型中的

SVM,准确率仅为77.92%,效果较差。ResNET和CNN-
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图9 常用和先进模型故障分类混淆矩阵图

Fig.9 Confusion
 

matrices
 

of
 

conventional
 

and
 

advanced
 

fault
 

classification
 

models

图10 本文所提模型故障分类混淆矩阵图

Fig.10 Confusion
 

matrix
 

of
 

fault
 

classification
 

using
 

the
 

proposed
 

model

Transformer 准 确 率 为 97.08% 和 97.92%,而 CNN-
BiGRU-Attention模型在准确率上分别实现了2.09%和

1.25%的提升。这得益于CNN-BiGRU-Attention模型通

过卷积局部感知、双向时序建模和注意力聚焦的三阶段协

同,在故障诊断中实现了更高精度的要求。DE优化的

VMD为模型输入提供了最优化的、任务相关的信号重构

基础;而CNN-BiGRU-Attention模型则在此最优基础上,
进行了深度、自适应的特征提取与预测。原始数据在没有

经过 DE-VMD 减 噪 完 成 信 号 重 构,直 接 输 入 CNN-
BiGRU-Attention模型方法中准确率为89.58%,低于重构

后的99.17%的准确率,这也证明了所提出的DE-VMD信

号降噪重构方法的必要性。
其中为了防止实验结果具有偶然性,用CNN-BiGRU-

    

表3 不同模型的故障诊断结果

Table
 

3 Fault
 

diagnosis
 

results
 

comparison
 

of
 

different
 

models %
模型 Accuracy Precision Recall F1

 

Score
SVM 77.92 78.25 77.92 78.04
CNN 81.25 81.55 81.25 81.06
BiGRU 80.42 82.51 80.42 79.86

CNN-BiGRU 91.67 92.53 91.67 91.50
ResNet 97.08 97.11 97.08 97.09

CNN-Transformer 97.92 97.96 97.92 97.92
CNN-BiGRU-Attention(原始数据) 89.58 90.18 89.58 89.59
CNN-BiGRU-Attention(重构数据) 99.17 99.17 99.17 99.17

Attention模型对实验数据进行了10次验证,得到10次诊

断结果的平均值和波动情况如表4所示。

表4 10次实验的平均故障诊断结果

Table
 

4 Average
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

from
 

10
  

experimental
 

trials %
故障诊断指标 平均值±方差

准确率 99.17±0.09
精确率 99.17±0.08
回归率 99.17±0.09
F1评分 99.17±0.08

  根据表4结果可知,CNN-BiGRU-Attention模型在10次实

验中,准确率平均结果达到了99.17%,具有良好的诊断效果。
本 文 将 CNN-BiGRU-Attention 与 CNN-BiLSTM-

Attention模型进行对比,二者都是处理序列数据的双向循

环神经网络。LSTM 由3个功能门(输入门、遗忘门和输

出门)和1个候选记忆计算组成,而GRU的核心门控由2
个功能门(更新门和重置门)及候选隐藏状态计算组成。

LSTM和GRU的总参数量计算公式为:

LSTM=4×(dh+din)×dh

GRU=3×(dh+din)×dh  (18)
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式中:din 为 输 入 特 征 的 维 度,dh 为 隐 藏 状 态 的 维 度。

GRU简化了LSTM的结构少一个门控,参数量减少25%,

GRU的更新门机制能更快过滤无关历史信息,LSTM 的

遗忘门则需要更多迭代学习长期依赖。同等情况下,使用

GRU模型会比LSTM模型在算力资源和训练速度上更有

优势。为了验证BiGRU比BiLSTM 模型简单高效,本文

进行对 比 实 验,其 中 实 验 电 脑 配 置 中 央 处 理 (central
 

processing
 

unit,
 

CPU)为 AMD5600GT,图 形 处 理 器

(graphic
 

processing
 

unit,
 

GPU)为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX4060,实验数据不变,依次用CNN-BiLSTM-Attention
与CNN-BiGRU-Attention模型进行验证,得到结果如图11
和表5所示,可以看出BiGRU模型各方面性能更好,CNN-
BiGRU-Attention比CNN-BiLSTM-Attention模型准确率高

1.25%,GPU占用率降低21%,CPU占用率降低23%,训练时

间快35s,结果验证了BiGRU模型更简单高效。

图11 模型训练准确率迭代图

Fig.11 Model
 

training
 

accuracy
 

iteration
 

chart

表5 模型性能对比表

Table
 

5 Model
 

performance
 

comparison
 

table

模型 Accuracy
GPU
占用率

CPU
占用率

训练时

间/s
CNN-BiLSTM-Attention97.92% 44% 48% 130
CNN-BiGRU-Attention 99.17% 23% 25% 95

5 结  论

  提 出 一 种 基 于 DE 优 化 VMD 与 CNN-BiGRU-
Attention模型相结合的滚动轴承故障诊断方法。利用DE

优化VMD进行信号重构,解决了 VMD在信号降噪过程

中人为选择分解参数的难题,降低了噪声对特征信号的干

扰。CNN-BiGRU-Attention模型与SVM、CNN、BiGRU、

CNN-BiGRU、ResNet和CNN-Transformer模型相比,具
有更强的提取信号中的故障特征信息能力,故障分类准确

率更高。此外,还进行了CNN-BiGRU-Attention与CNN-
BiLSTM-Attention的对比实验,证明同为双向循环神经网

络,BiGRU比BiLSTM 模型简单高效,训练速度快,在算

力资源有限情况下,优先选择BiGRU模型。本文只对单

一轴承故障工况进行了实验验证,在未来的工作中,考虑

建立新的故障识别模型,对轴承复合故障工况进行故障

检测。
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