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基于注意力的多尺度卷积神经网络
轴承故障诊断
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摘 要：针对卷积神经网络在噪声环境下轴承故障诊断精度较低的问题，提出一种加入通道注

意力的多尺度卷积神经网络抗噪模型（MACNN）。该模型首先在提取不同尺度的特征时利用

通道注意力自适应地选择包含故障特征的通道提高模型的抗噪能力，抑制噪声的影响；然后利

用自适应大小的一维卷积调整不同尺度的特征通道权重，自适应融合不同尺度的特征；最后通

过全连接层进行特征分类。两个轴承数据集上的实验结果表明：在不同信噪比的噪声干扰下，

相比其他方法，MACNN 有更强的轴承故障诊断能力。
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Bearing fault diagnosis based on attention for multi-scale 
convolutional neural network
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（School of Computer and Communication，Lanzhou University of Technology， Lanzhou 730050， China）

Abstract：Aiming at the problem of low accuracy of bearing fault diagnosis based on convolution neural 
network in noisy environment， a multi-scale convolution neural network anti-noise model （MACNN） 
with channel attention was proposed. When extracting features of different scales， the model adaptively 
selected channels containing fault features by using channel attention to improve the anti-noise ability of the 
model and suppressed the influence of noise； In addition， the one-dimensional convolution of adaptive size 
was used to adjust the channel weights of features of different scales， and the features of different scales 
were adaptively fused； Finally， feature classification is carried out through full connection layer. 
Experimental results on two bearing datasets show that MACNN has better fault diagnosis ability than 
other methods under noise interference with different signal-to-noise ratios.
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0 引 言

滚动轴承是现代机械设备的组成部件之一，

由于长时间运行在重载、高温的恶劣环境中，产生

的故障会影响设备运行安全，甚至可能形成严重

的事故，造成经济损失，而轴承故障占所有机器故

障的 30%~40%［1］，为了让机械设备安全可地靠

运行，及时对轴承故障进行诊断有重要意义。

轴承故障诊断大致包括 3 个步骤：通过传感

器系统收集数据、提取轴承故障特征以及通过分

类模型识别故障进行分类［2］。提取故障特征的方

法常见的有基于信号处理的方法和基于机器学习

的方法。由于轴承振动信号是非平稳、非线性的，

为了突出故障特征信息，基于信号处理的方法有

傅里叶变换（Fourier transform，FT）［3］、小波变换

（Wavelet transform，WT）［4］、经验模态分解（Em‐
pirical mode decomposition，EMD）［5］等，模型可以

在频域和时频域上对信号进行分析诊断，但其特征

提取和故障诊断过程非常耗时且依赖专家经验。

基于机器学习的方法中，传统的机器学习方法有多

层感知机（Multilayer perceptron，MLP）［6］、主元分

析法（Principal component analysis，PCA）［7］、支持

向量机（Support vector machine，SVM）［8］等，此类

学习方法因依赖人工设计特征，已经不能满足现

今故障诊断需求［1］。

深度学习的故障诊断方法能在大量数据中自

动提取特征，有着强大特征提取和处理复杂问题

的能力。 Janssens 等［9］首次引入卷积神经网络

（Convolutional neural network，CNN）作为轴承故

障诊断的模型，在此之后 CNN 被广泛应用于轴承

故障诊断。Eren 等［10］采用了紧凑自适应 1DCNN
对多个轴承数据集进行故障诊断。孙祺淳等［11］

提出一种差分进化算法优化的卷积神经网络对轴

承故障进行诊断。CNN 虽然在提取轴承故障特

征方面有较好的表现，但在有噪声干扰的情况下，

提取故障特征就变得困难，导致诊断精度下降。

Zhai 等［12］提出了域自适应的 CNN 模型在信噪比

为 0~10 dB 的噪声环境下有良好的诊断结果。

Zhang 等［13］提出第一层为宽卷积核的深度卷积神

经网络，用以提取轴承故障特征，在信噪比为

-4~10 dB 的噪声环境下依旧能够进行轴承故障

诊断。传统 CNN 故障诊断模型都是在单一尺度

下或者加深网络层数提取轴承故障特征，而滚动

轴承振动信号具有复杂的时间尺度特征［14］，若采

用固定大小的卷积，不能获得其他时间尺度的特

征，采用多尺度卷积可以学习不同时间尺度的特

征，有助于卷积神经网络识别故障特征。

Huang 等［15］提 出 了 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络

（Multi-scale cascade convolutional neural network，
MC-CNN）在信噪比为 0~6 dB 的噪声环境下进

行轴承故障诊断。许子非等［16］提出并行学习的

多尺度卷积神经网络，在信噪比为-4~12 dB 的

噪声环境下有着较高的故障诊断精度。虽然上述

研究采用多尺度卷积提取不同尺度的特征，但提

取特征时忽略了不同通道有着不同的故障特征信

息，包含噪声和无关特征的通道会影响模型的诊

断［17］。其次大多数多尺度卷积神经网络获得不

同尺度的特征后只是简单地拼接再与全连接层连

接进行分类，没有考虑不同尺度的特征差异，融合

后的特征容易拟合噪声，导致故障诊断精度下降。

针对以上问题，本文提出使用通道注意力的

多尺度卷积神经网络（Multi-scale attention con‐
volutional neural network，MACNN），首先利用宽

卷积层从原始轴承振动信号进行特征筛选，之后

由不同尺度的卷积提取故障特征，再使用通道注

意力调整不同特征的通道权重，选择有效的故障

特征进行学习，减小无效特征的影响，抑制噪声干

扰，最后利用自适应大小的 1D 卷积在特征融合层

进行自适应融合。

1 MACNN 故障诊断模型

1. 1　卷积神经网络　

CNN 是深度学习中典型的前馈神经网络，利

用卷积计算把简单特征提取为复杂特征，是一种

分层结构的学习方法，具有很强的表征学习能力。

CNN 有减少训练参数和避免网络过拟合等优点。

CNN 一般由卷积层、池化层、激活函数、全连接层

等组成，可以有效提取特征并进行分类。卷积层

通过卷积核与局部输入区域进行卷积计算提取局

部特征，其卷积核的数量决定输出特征的通道数，

其计算公式为：

y l
j = ∑

i

k

xl - 1
i × k l

j + bl
j （1）

式中：xl - 1
i 为第 l 层的输入；k l

j 为卷积核权重；bl
j 为

卷积核偏置；y l
j 为 l层的输出。

卷积后获得的特征一般需要通过池化层进行

下采样操作，目的是进行特征选择和信息过滤，可
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有效防止过拟合，通常有平均池化和最大池化，最

大池化在实践中应用更广泛［14］，其计算公式为：

P l
k = max ( xl

k) （2）
式中：P l

k 为 l层的最终输出；xl
k 为对应最大池化第 l

个区域。

常见的激活函数有 Sigmoid 和 ReLU，激活函

数能在卷积后的特征中加入非线性因素，ReLU
因具有单侧抑制、增强稀疏性［2，14］等优点被广泛

应用，其计算公式为：

f ( x)=ì
í
î

x， x ≥ 0
0， x < 0

（3）

全连接层一般置于网络最后，用于将提取的

特征进行非线性整合再作为网络输出，之后经

Softmax 进行分类，Softmax 计算公式为：

Q j( x)= exj

∑
j = 1

K

exj

（4）

式中：K 为分类类别数目；xj 为第 j 个特征；Q j( x)
为 xj 属于第 j类的概率。

1. 2　通道注意力　

通道注意力 SEnet由 Hu 等［18］提出，通过显式

建模通道的依赖关系，自适应地重新校准通道的

特征响应，显著提升了 CNN 的性能。SEnet 的核

心组件为 SE（Squeeze-and-Excitation） block，主要

由 Squeeze和 Excitation两部分组成，如图 1所示。

Squeeze（挤压）：普通 CNN 中，每个通道都是

在其局部感受野进行学习，不能利用其他通道上

下文信息。为此，通过卷积获得特征图 U 后再通

过全局平均池化（Global average pooling，GAP）
压缩特征图 U 获得全局信息 z，zc 是 z 的第 c 个元

素，其计算公式为：

zc = F sq (uc)= 1
H × W ∑

i = 1

H

uc ( i，j ) （5）

式中：uc 为 U 的第 c 个通道；H 和 W 为输入特征图

的高和宽。

Excitation（激励）：计算通道之间的关系，得

到权重系数 s，其计算公式为：

s = Fex ( z，W )= σ ( g ( z，W ) )=
σ (W 2 δ (W 1 z) ) （6）

式中：δ 为 ReLU 函数；W 1 ∈ R
C
r

× C
，W 2 ∈ RC × C

r ；σ
为 Sigmoid 函数；r为缩减率，本文取 16。

最后得到的特征图 Xc，其计算公式为：

Xc = F scale(uc，sc)= sc × uc （7）
式中：sc 为 s的第 c个元素。

1. 3　模型结构　

多尺度注意力卷积神经网络（MACNN）主要

由卷积层和通道注意力组成，其结构如图 2 所示。

一维原始轴承振动信号首先通过宽卷积层进行特

征筛选，宽卷积层在提取轴承振动信号中的故障

特征信息时比小卷积层能更好地抑制噪声干

扰［13］，并且能从振动信号中获取较长的时间尺度

特征。之后使用批量归一化（Batch normaliza‐
tion，BN）加快训练速度，经过 ReLU 层进行非线

性激活，利用最大池化层降维和减少参数计算量，

其计算公式为：

Y j = P ( f (BN (kj × xi + bj) ) ) （8）

式中：Y j为特征输出；kj和 bj分别为卷积权重矩阵

和偏差矩阵；BN 为批量归一化；f为 ReLU 函数；P

为最大池化。

多尺度特征提取层由 3 个不同尺度的卷积层

和通道注意力组成，多尺度卷积可以获得不同尺

度的特征信息，提高模型的泛化能力［19］。不同尺

度卷积提取特征之后通过通道注意力调整重要通

道权重，提高提取故障特征的能力，最后经自适应

池化调整输出维度。

常见的多尺度卷积神经网络的特征融合都使

用单一的拼接方式并与全连接层连接进行分类，

融合后的特征存在冗余不利于模型的学习。因

此，在特征融合层使用 ECA（Efficient channel at‐
tention）block［20］中自适应大小的 1 维卷积对融合

后的特征通道进行自适应调整，对每个通道分配

不同权重，其计算公式为：

k = ψ (c)=
|

|

|
||
| log2( )C

γ
+ b

γ

|

|

|
||
|

（9）

ω = σ (C1Dk(Y j) ) （10）

式中：Y j 为输入特征；C 为输入特征的通道数；b
和 γ 为常数，b 取 1，γ 取 2；k 为 1 维卷积核大小；

C1Dk 为 k 大小的 1 维卷积；σ 为 Sigmoid 激活函

数；ω 为得到的通道权重。

图 1　通道注意力

Fig. 1　Channel attention mechanism
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        之后使用 GAP 层减少自适应融合后的特征

参数，在一定程度上防止模型过拟合，再连接全连

接层输出到 Softmax 层进行分类。模型主要网络

参数见表 1。

1. 4　模型诊断流程　

MACNN 模型诊断流程如图 3 所示，分为数

据划分、模型训练、故障诊断 3 个步骤。首先从轴

承数据集划分出训练集、验证集和测试集，训练集

和验证集进入初始化的 MACNN 模型进行训练。

训练采用交叉熵损失函数衡量模型预测值和真实

值的差距，使用 Aadm 优化算法训练更新模型参

数，训练轮数为 100，批量大小为 16，学习率为

0. 001。模型达到指定最大训练轮数后保存模型。

最后利用训练好的模型对测试集进行故障诊断。

实验使用 Pytorch 作为深度学习框架，运行环境为

Intel Core i5-8300H 处 理 器 ，NVIDIA GeForce 
1050Ti图像处理器，16 GB 内存。

2 实验设计与验证

2. 1　实验数据集描述　

为验证 MACNN 模型的有效性，选用 CWRU
轴承数据集［21］和 XJTU-SY 轴承数据集［22］作为本

次实验的数据集。CWRU 数据集已经被广泛应

用于轴承故障诊断，实验平台由电动机、传感器、

功率测试器等组成，如图 4 所示。以 12、48 kHz频
率收集轴承驱动端和风扇端振动信号。每种故障

数据集下有不同故障直径，每种故障直径下有 4
种不同的电机负载载荷 0、1、2、3 hp，每个负载下

拥有 3 种故障类型，分别为内圈、外圈和滚动体故

障，外圈故障按位置又分为 3、6、12 点钟 3 个位

置。本次实验采用采样频率为 12 kHz 的驱动端

数据，轴承型号为 SKF6205 深沟球轴承，根据故

图 2　MACNN模型结构

Fig. 2　MACNN model structure

表 1　MACNN网络参数

Table 1　MACNN network parameters

层的名称

宽卷积层

池化层

多尺度卷积层 1
多尺度池化层 1
注意力层 1
多尺度卷积层 2
多尺度池化层 2
注意力层 2
全局平均池化

全连接层

核尺寸

64×1
2×1

5×1/7×1/9×1
2×1/2×1/2×1

—

5×1/7×1/9×1
2×1
—

—

—

核数

32
32

64/64/64
64/64/64
64/64/64

128/128/128
128/128/128
128/128/128

—

—

步长

2
2

1/1/1
2/2/2
—

1/1/1
2/2/2
—

—

—
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障直径大小和故障位置与正常数据分为 10 个类

别，负载为 0 hp 工况下的数据集见表 2。XJTU-

SY 轴承数据集也被应用于轴承故障诊断，测试轴

承类型为 LDK UER204，采集频率为 25. 6 kHz，
每次采样 32 768 个数据点，采样周期为 1 min，数
据集包含 3 种工况下 15 个轴承运行到失效的数

据，包含内圈磨损、保持架断裂、外圈磨损、外圈断

裂等失效类型，设置为 15 个分类类别。

2. 2　实验参数设置　

实验数据集采用滑动窗口进行不重叠采样，

每个样本包含 1 024 个数据点，对数据进行归一

化处理，以加速模型收敛，计算公式为：

xi = x - xmin

xmax - xmin
（11）

式中：xi 为归一化处理后的数据。之后随机划分

训练、验证和测试数据集，其划分比例为 8∶1∶1。
2. 3　噪声干扰实验　

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（Signalto noise ratio，SNR），信噪比计算公

式为：

SNRdB = 10 log10 ( P signal

P noise ) （12）

式中：P signal 为原始信号功率；P noise 为高斯噪声

功率。

图 5 分别显示了原始故障信号和信噪比为

-7 dB 噪声下的故障信号，可以明显看出轴承故

障特征被噪声严重干扰。

2. 3. 1　可视化训练过程　

使 用 t-SNE（t-Distributed stochastic neigh‐
bor embedding）［23］降维技术可以可视化模型训练

过程，观察模型训练前后的特征分布情况。在信

噪比为 1 dB 的噪声环境下对模型训练过程进行

可视化，如图 6 所示。

图 6（a）的初始分布中，在噪声干扰下不同类

的数据处于聚集混叠状态。随着模型的深入，

图 6（b）显示不同类的类内距离较小，有较为明显

图 3　MACNN诊断流程

Fig. 3　The flow chart of MACNN for fault diagnosis

表 2　0 hp轴承数据集

Table 2　0 hp Rolling bearing dataset

分类类别

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

故障位置

健康

内圈

内圈

内圈

外圈

外圈

外圈

滚动体

滚动体

滚动体

故障直径/mm
—

0.177 8
0.355 6
0.553 4
0.177 8
0.355 6
0.553 4
0.177 8
0.355 6
0.553 4

图 4　轴承实验平台

Fig. 4　Rolling bearing test bench
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的分类但类间距离还存在混叠现象。输出分布

图 6（c）中，不同类之间的类间距离较大，基本实

现故障分类，可以看出 MACNN 在噪声环境下故

障分类效果良好。

2. 3. 2　注意力有效性实验　

为验证通道注意力加入模型的有效性，在信

噪比为-9 dB 的噪声环境下测试通道注意力对

模型故障诊断精度的影响，实验测试 10 次，其他

实验参数保持一致，其结果如图 7 所示。

实验结果表明：有通道注意力的模型（AM）

在噪声干扰下，故障诊断精度比无通道注意力模

型（NAM）平均提升 4. 08%，可以观察出在负载

为 0 hp 的工况下故障诊断精度均低于其他负载下

的故障诊断精度，但加入通道注意力的模型仍有

4. 56% 的提升。由此可见，加入通道注意力的模

型的抗噪能力有一定的提升。

2. 3. 3　不同方法对比　

为验证 MACNN 模型的抗噪能力，首先选用

CWRU 轴 承 数 据 集 进 行 实 验 ，添 加 信 噪 比 为

-7~1 dB 的高斯白噪声到负载为 0 hp 工况下的

数 据 集 中 ，分 别 与 MLP、WDCNN［13］、MC-

CNN［15］、ResNet［24］、MCNN、MACNN 方法进行

对比。其中，WDCNN 模型第一层是卷积核大小

为 64 的宽卷积层，之后连接 4 个卷积核大小为 3
的卷积层提取特征。MC-CNN 第一层由 3 个宽

卷积层构成，卷积核大小分别为 100、200、300，再
连接卷积核大小为 8、32、16 的卷积层提取特征；

图 5　原始故障信号和噪声下的故障信号

Fig. 5　Original fault signal and fault signal under noise

图 6　模型训练过程可视化

Fig. 6　Visualization of model training process
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ResNet 的网络深度为 18，ResNet 擅长提取深层

特征，有较强的故障识别能力；MCNN 为特征融

合层只使用全连接层的 MACNN，对比实验结果

如图 8 所示。

从图 8 中可以看出，信噪比下降时，模型故障

诊断精度也会下降，在信噪比最低时传统机器学习

方法 MLP 诊断精度很低，ResNet可以利用残差连

接有效抑制网络过度拟合的影响［14］，在-5 dB以上

的噪声环境下有较高的故障诊断精度。MCNN
由于在特征融合层只有全连接层，在-7 dB 噪声

环 境 下 容 易 拟 合 噪 声 ，其 诊 断 精 度 远 低 于

MACNN，MACNN 在信噪比下降过程中保持良

好的故障诊断精度，最低为 93%。

为进一步验证 MACNN 在噪声环境下的鲁

棒性，用以上方法在 XJTU-SY 轴承数据集上进

行噪声干扰实验，在振动信号中加入信噪比为

-5~1 dB 的高斯白噪声，实验结果见表 3。

从表 3 中可知，MACNN 在不同信噪比的噪

声干扰下故障诊断精度均高于 85%，优于其他模

型，表明 MACNN 在不同轴承数据集上的噪声干

扰下依然有良好的轴承故障诊断能力。

2. 3. 4　噪声下变负载实验　

实际工作环境中，负载工况经常变化，模型需

具备在不同负载工况下的故障诊断能力。因此，

选择 CWRU 数据集的 1、2、3 hp 3 种不同负载工

况数据进行跨负载故障诊断，并且加入信噪比为

-5 dB 的高斯白噪声。其中一种工况数据用于

训练，其他工况下的数据用于测试。例如，在 1 hp
工况下训练，2、3 hp 作为测试。实验结果如图 9
所示。

可以看出，MACNN 在每组跨负载故障诊断

中均获得了最高的故障诊断精度，平均故障诊断精

度为 91. 91%，比 MCNN 的平均故障诊断精度高

5% 左右。分析结果表明：在噪声干扰下，MACNN
依然有良好的变负载轴承故障诊断能力。

3 结束语

为了提高卷积神经网络在噪声环境下的轴承

故障诊断能力，本文提出一种基于注意力的多尺

图 7　注意力机制的影响

Fig. 7　Effect of attention mechanism

图 8　不同方法在噪声下的对比

Fig. 8　Comparison of different methods under noise

表 3　不同方法在噪声下的对比

Table 3　Comparison of different methods under noise

诊断方法

WDCNN
MC-CNN
ResNet
MCNN
MACNN

-5 dB
25.62±2.23
54.69±2.20
71.23±2.01
71.77±3.48
88.80±2.21

-3 dB
34.84±3.98
75.88±1.25
85.99±2.66
86.61±1.41
96.51±1.63

-1 dB
56.83±3.94
80.57±2.61
90.10±1.20
92.24±1.19
98.53±0.59

1 dB
74.79±2.07
92.71±1.95
96.25±1.36
95.52±1.27
99.58±0.41

图 9　不同方法变负载诊断

Fig. 9　Different methods of variable load diagnosis
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度卷积神经网络抗噪模型。首先利用不同尺度卷

积提取故障特征，加入通道注意力自适应选择关

键的故障特征，之后自适应融合不同尺度的特征，

提高模型在噪声环境下的轴承故障诊断能力。分

别在 CWRU 和 XJTU-SY 轴承数据集上进行了

噪声干扰实验，实验结果表明：MACNN 在噪声

环境下有着良好的轴承故障诊断能力。实验是在

大量标记数据下进行的，但实际应用中某些特定

的轴承故障数据很难获得，后续将进一步研究如

何在不平衡的数据集上进行轴承故障诊断。
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