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摘　要：为避免复杂噪声对滚动轴承智能诊断模型的准确率干扰，提出一种基于完全集合经验模态分解ＣＥＥＭＤＡＮ和深
度时间自注意力卷积网络ＣＮＮＴＳＡ的滚动轴承故障识别模型。该模型首先采用 ＣＥＥＭＤＡＮ将信号分解为若干固有模
态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量，利用光谱放大因子ＳＡＦ指标自适应筛选最优高信噪比分量；其次采用改进时
间自注意力机制对数据分配权重并采用卷积神经网络ＣＮＮ提取空间特征，弱化冗余特征信息，保留目标特征；最后利用
门控循环单元ＧＲＵ提取样本数据时间特征，使得网络得到更充分的学习，提高模型鲁棒性。经试验数据验证：所提出的
深度学习智能故障识别模型故障识别准确率达到９８．８７％；对比一维 ＣＮＮ和 ＣＮＮＬＳＴＭ模型，识别准确率分别提高
９１５％和８．８６％，验证了该模型的有效性和优越性。
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　　滚动轴承在复杂机械系统中被广泛使用，其安全

平稳运行对整个机械系统的运行状态起着至关重要的

作用。但滚动轴承的运行工况一般比较复杂［１］，其运

行环境中存在着众多的噪声干扰，这就造成滚动轴承

的故障难以被及时发现和识别，从而导致重大安全事

故的发生［２３］。因此，进行噪声环境下的滚动轴承故障

识别研究是非常必要的。

对滚动轴承故障特征提取主要是将信号中由轴承

故障引起的冲击成分和其余干扰成分有效地分离开

来。通用型信号分解方法有：经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）［４５］、集合经验模态分解
（ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）［６７］、

互补集合经验模态分解 （ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｎｓｅｍｂｌｅ

ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＣＥＥＭＤ）［８９］、局域均值
分解（ｌｏｃａｌｍｅａｎｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＬＭＤ）［１０］、变分模态分
解（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）［１１１３］等。上

述方法虽然在故障诊断中有一定的效果，但在自适应

和鲁棒性方面还有待提升。如 ＥＭＤ、ＥＥＭＤ和

ＣＥＥＭＤ都存在模态混叠影响和重构误差问题，ＬＭＤ

极易受到白噪声干扰，ＶＭＤ存在模态选取和二次罚因

子预设等问题。

ＣＯＬＯＭＩＮＡＳ等［１４］提出了完全集合经验模态分解

（ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｉｔｈ

ａｄａｐｔｉｖｅｎｏｉｓｅ，ＣＥＥＭＤＡＮ）算法，采用添加辅助噪声来

解决分解算法中存在的模态混叠问题，ＣＥＥＭＤＡＮ算

法很大程度上降低了计算资源的成本并且实现信号的

零重构误差［１５１６］。近年来，为了进一步提高滚动轴承

故障诊断精度和效率，人工智能中机器学习理论尤其

是深度学习理论被用于滚动轴承智能诊断，成为研究

热点。深度学习方法旨在通过搭建多层次的网络结

构，逐层遍历提取数据中的深度特征，从而实现数据区

分或数据预测，但深层的网络结构意味着传递过程中

会产生大量的计算参数，导致模型僵化、泛化能力差。

针对该问题，Ｋｉｒａｎｙａｚ等［１７］提出了自适应一维卷积神

经网络方法，该方法被广泛应用于故障诊断与检测领

域。一维卷积神经网络方法相比于其他深度学习方法

的优势在于不过度依赖于大量的轴承故障数据，并且

可以直接采用原始振动检测数据进行特征提取［１８］。

轴承信号中并不是所有特征都富含轴承故障信息，一

些对轴承故障信息贡献不大的特征权重占比过大，将

会降低模型的识别精度。

为了有效提高故障特征的识别精度，课题组提出

的基于ＣＥＥＭＤＡＮ和ＣＮＮＴＳＡＧＲＵ的深度学习故障

识别模型首先依据ＣＥＥＭＤＡＮ方法对复杂信号成分自

适应分解，并采用光谱放大因子 （ｓｐｅｃｔｒａｌａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｆａｃｔｏｒ，ＳＡＦ）指标从中筛选最优分量；其次将最优分量

作为模型入参，充分提取数据样本的空间和时间特征；

最后，经试验数据验证及对比该模型的故障识别效率。

１　算法原理
１．１　完全集合经验分解ＣＥＥＭＤＡＮ算法

完全集合经验模态分解 ＣＥＥＭＤＡＮ算法基于

ＥＭＤ算法自适应调整噪声系数，产生信噪比不同的高

斯噪声，并引入待分解信号，在避免模态混叠的同时几

乎无重构性误差。

假设原始信号为ｘ（ｔ），自适应添加高斯白噪声并

执行ＥＭＤ分解直至参与分量不能继续分解为止，此时

可得 ＣＥＥＭＤＡＮ的所有 Ｋ个固有模态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ

ｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量，则原始信号的分解可表示为

剩余残差ｒ（ｔ）与各ＩＭＦ分量 珋ｘｋ（ｔ）的叠加：

ｘ（ｔ）＝∑
Ｋ

ｋ＝１
珋ｘｋ（ｔ）＋ｒ（ｔ）。 （１）

１．２　光谱放大因子ＳＡＦ指标

将信号的傅立叶变换幅度谱和信号在同一频率区

间内的幅度谱的比值定义为光谱放大因子，该指标用

来表示信号主频率的能量比重［１９］。ＳＡＦ指标可以不受

噪声强度变化的干扰，有效筛选 ＣＥＥＭＤＡＮ分解的最

优分量子序列，具体定义如下：

δＳＡＦ ＝
∑
ｆｉ＋δ

ｎ＝ｆｉ－δ
Ｐｋ（ｎ）

∑
ｆｉ＋δ

ｎ＝ｆｉ－δ
Ｐ０（ｎ）

。 （２）

式中：δＳＡＦ为光谱放大因子；ＰＯ（ｎ）是信号的傅立叶变

换幅度谱；Ｐｋ（ｎ）是第 ｋ个子序列分量的傅立叶变换

振幅谱；ｆｉ为理论故障特征频率；２δ为以ｆｉ为中心的频

宽，其保证实际故障频率在以理论故障频率 ｆｉ为中心

的频带内。

１．３　卷积神经网络ＣＮＮ

一 维 卷 积 神 经 网 络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
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ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）通过多个滤波器对故障数据进行卷积

与池化运算，从而提取有效的轴承故障特征。典型一维

卷积神经网络由输入层、卷积层、池化层、全连接层和

输出层构成，其中卷积层和池化层提取输入数据的特

征，而全连接层主要负责分类，其结构如图１所示。

图１　一维卷积神经网络结构

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆ１ＤＣＮＮ

１．４　时间自注意力机制ＴＳＡ

网络入参的多个特征样本中，每个样本对分类结

果的贡献度不同，甚至存在一些冗余特征，结合振动信

号具有的隐含时间特性，课题组提出改进的时间自注

意力机制，在传统自注意力机制计算查询参数 ｑ、键参

数ｋ和数值参数 ｖ之前增加长短记忆网络（ｌｏｎｇ

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）层给输入数据附带隐藏时

间标签，注意力层对输入数据相关性检测增加时间维

度，提升权重系数分配精度。

αｔ＝Ｈ（Ｌ，Ｆ（ｈｔ，ｑ））＝Ｌ·
ｅｘｐ（Ｆ（ｈｔ，ｑ））

∑Ｎｐ

ｔ＝１
ｅｘｐ（Ｆ（ｈｔ，ｑ））

；

（３）

Ｆ（ｈｔ，ｑ））＝ｑｈ
Ｔ
ｔ； （４）

Ｖ＝∑
Ｎｐ

ｔ＝１
αｔｈｔ。 （５）

式中：Ｈ为Ｓｏｆｔｍａｘ分类器；Ｎｐ为输入序列长度，ｔ为时

间标签，且ｔ＝１，２，…，Ｎｐ；ｈｔ为卷积网络的输出特征向

量；ｑ为查询向量；Ｆ为评分函数；Ｌ为长短时记忆网

络；Ｖ为时间自注意力层的输出特征向量，即分配权重

系数后的特征样本数据。

时间自注意力机制如图２所示。

图２　时间自注意力机制

Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｔｅｍｐｏｒａｌｓｅｌｆａｔｔｅｎｔｉｏｎｍｅｃｈａｎｉｓｍ

２　故障信号预处理
２．１　ＣＥＥＭＤＡＮ分解重构

由于信号中的噪声成分对网络模型的参数训练会

造成较大影响，因此采用凯斯西储大学（ＣＷＲＵ）滚动

轴承数据中心的滚动轴承试验数据进行降噪预处理研

究，针对该信号进行 ＣＥＥＭＤＡＮ分解，得到 ８个 ＩＭＦ

分量结果如图３所示，ＣＥＥＭＤＡＮ将噪声和有用信号

进行了分离，有用信号主要集中在 ＩＭＦ１上，如表１所

示。依据 ＳＡＦ指标选取数值大于 １０（ＩＭＦ１，ＩＭＦ２，

ＩＭＦ３和ＩＭＦ４）作为有效分量。将所筛选的４个有效

分量相加分解重构得到如图４所示结果。从图４（ａ）

中可以看出，信号中的噪声信号得到有效剔除，冲击脉

冲变得明显，异音特征得到了有效的增强。图４（ｂ）中

内圈故障特征频率也能明显找出。

表１　不同ＩＭＦ分量ＳＡＦ指标结果

Ｔａｂｌｅ１　ＳＡＦｉｎｄｅｘｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

δＳＡＦ

ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５ ＩＭＦ６ ＩＭＦ７ ＩＭＦ８

２３．２０ １５．６０ １２．５０ １４．３０ ８．６０ ６．２０ ５．３０ ６．２３

２．２　数据标准化处理

进行数据归一化，利用离差标准化方法，使结果值

映射到［０，１］之间。函数如下：

ｘ ＝ ｘ－ｍｉｎ（ｘ）
ｍａｘ（ｘ）－ｍｉｎ（ｘ）。 （６）

式中：ｘ为振动测试信号幅值；ｘ为原始信号幅值标准

化处理的归一化数值，作为网络模型入参。

数据标准化处理可以防止网络模型梯度爆炸，保
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图３　ＣＥＥＭＤＡＮ分解的ＩＭＦ分量

Ｆｉｇｕｒｅ３　ＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔｏｆＣＥＥＭＤＡＮｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

图４　ＣＥＥＭＤＡＮ分解重构后的信号

Ｆｉｇｕｒｅ４　ＳｉｇｎａｌａｆｔｅｒＣＥＥＭＤＡＮｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

ａｎｄｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ

证结果的可靠性。

３　算法流程
滚动轴承故障识别流程图如图５所示，主要由２

部分内容构成：

１）数据预处理。采用 ＣＥＥＭＤＡＮ处理振动监测

信号，得到信号分解后的多阶本征模态函数ＩＭＦ，结合

ＳＡＦ指标筛选最优ＩＭＦ分量，将其纳入数据集。

２）网络模型训练。构建 ＣＮＮＴＳＡＧＲＵ深度学

习网路模型，将步骤１）中预处理数据进行打乱划分为

训练集和测试集，训练集用于训练网络模型，测试集验

证模型准确率。

４　试验分析

４．１　数据准备

为验证该方法的有效性，课题组采用凯斯西储大

学（ＣＷＲＵ）滚动轴承数据中心的滚动轴承试验数据进
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行验证，ＣＷＲＵ数据集是世界公认的滚动轴承诊断标

准数据集。

图５　轴承故障识别流程图

Ｆｉｇｕｒｅ５　Ｂｅａｒｉｎｇｆａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔ

图６　试验台及测试轴承

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｔｅｓｔｂｅｄａｎｄｔｅｓｔｂｅａｒｉｎｇ

试验台设置如图６所示。其包含１．５ｋＷ的电动

机、扭矩传感器和示功器。试验研究４种滚动轴承的

健康状况，分别是正常、轴承内圈故障、轴承外圈故障

和滚珠故障，其中每种故障均有０．１８ｍｍ损伤直径。

实验的采样频率为４８ｋＨｚ，每个样本含有１２０００个数

据点。正常数据和３种故障数据各采集１０００组，总

共４０００组数据。４０００组数据拆分成训练集和测试

集如表２所示。

表２　凯斯西储大学轴承数据集参数

Ｔａｂｌｅ２　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＣＷＲＵｂｅａｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

轴承状态 样本总数 训练集样本数 测试集样本数 标签

正常　　 １０００ ８００ ２００ １

内圈故障 １０００ ８００ ２００ ２

外圈故障 １０００ ８００ ２００ ３

滚珠故障 １０００ ８００ ２００ ４

４．２　网络模型参数设置

为了证明该方法的有效性，将该方法应用到凯斯

西储大学实验数据上进行分析。首先利用 ＣＥＥＭＤＡＮ

方法对实验数据进行处理，并筛选出最优 ＩＭＦ分量进

行重构，有效去除了信号中的噪声干扰，增强了各类信

号中的特征；然后将数据进行滑移窗处理构造数据集，

并将数据集打乱顺序，随机选取８０％的数据用作训练

集，剩余的２０％用作测试集；通过ＣＮＮＴＳＡＧＲＵ故障

识别模型进行训练，该模型首先经过时间自注意力层

对数据特征自适应分配权重；然后采用ＣＮＮ提取数据

样本空间特征；采用 ＧＲＵ层提取数据样本时间特征；

最后，由Ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出分类结果，具体的网络层

结构参数如表３所示。

表３　网络模型结构与参数

Ｔａｂｌｅ３　Ｎｅｔｗｏｒｋｍｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

序号 名称 核尺寸 步长 输出尺寸

１ 卷积层１ １２８×１ ６４×１ ４８７３×８

２ 池化层１ １６×１ ２×１ ２４３６×８

３ 卷积层２ ６４×１ ８×１ ２３７３×１６

４ 池化层２ １６×１ ２×１ １１８６×１６

５ 卷积层３ ６４×１ ８×１ １１２３×３２

６ 池化层３ ８×１ ２×１ 　５６１×３２

７ 卷积层４ ３２×１ ３×１ 　５３０×６４

８ 池化层４ ８×１ ２×１ 　２５６×６４

９ 卷积层５ １６×１ ３×１ 　２５０×１２８

１０ 池化层５ ２×１ ２×１ 　１２５×１２８

１１ ＴＳＡ层 　１２５×１２８

１２ ＢｉＧＲＵ层 　１２５×１２８

１３ 全连接层 　 ６４×１

１４ 输出层 　　４×１
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４．３　结果及分析

为了验证该方法诊断性能的优势，分别绘制训练

过程和测试过程的准确率曲线，如图７所示。

图７　准确率随迭代次数的变化结果

Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆａｃｃｕｒａｃｙｗｉｔｈ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

从图７可看出模型在不断的迭代训练过程中，准

确率逐渐上升，在迭代次数５００左右基本收敛。图８

表明模型在不断迭代过程中损失值逐渐减小。可以看

出该方法在轴承故障识别方面具有更好的性能。

图８　网络模型损失值随迭代次数的变化情况

Ｆｉｇｕｒｅ８　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｏｆｌｏｓｓｖａｌｕｅｗｉｔｈ

ｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

４．４　对比方法的结果分析

为了进一步验证该网络模型的有效性，设置了２

个对照组：一维ＣＮＮ和ＣＮＮＬＳＴＭ模型。采用与上文

一样的数据和实验设置进行仿真。

利用多分类混淆矩阵对３种不同模型的特征聚类

情况进行可视化处理，实验结果如图９～１１所示。图

中纵坐标每行表示该种故障被错判为其他故障的个

数，横坐标每列表示１０种样本中被判为此类故障的个

数。可以看出，其中一维卷积神经网络模型分类准确

率为８０．８％，ＣＮＮＬＳＴＭ模型准确率为９０．１％，课题

组所提模型准确率达到了９８．９％，在保证了较高的学

习效率的同时也取得了较好的诊断结果，证明了该模

型具有更好的诊断特性。

图９　１ＤＣＮＮ模型识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ９　Ｒｅｓｕｌｔｓｏｆ１ＤＣＮＮｍｏｄｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

图１０　ＣＮＮＬＳＴＭ模型识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ１０　ＲｅｓｕｌｔｓｏｆＣＮＮＬＳＴＭｍｏｄｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

５　结论
为消除噪声对智能故障诊断模型的干扰，课题组

提出了一种基于 ＣＥＥＭＤＡＮ和 ＣＮＮＴＳＡＧＲＵ的滚动

轴承故障识别模型。经过试验数据和对比方法验证，

得出如下结论：
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图１１　改进模型识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ１１　Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｉｍｐｒｏｖｅｄｍｏｄｅｌ

１）该模型采用ＣＥＥＭＤＡＮ对故障信号进行分解，

能有效拆分信号中的复杂成分，并结合 ＳＡＦ指标筛选

有效信号分量进行重构，成功提取出故障信号中冲击

成分，实现信号降噪和特征强化，解决了非高斯噪声干

扰问题。

２）该模型在传统的ＣＮＮ网络基础上添加了改进

时间自注意力机制（ＴＳＡ）对数据分配权重，弱化冗余

特征信息、保留目标特征，并利用门控循环单元

（ＧＲＵ）提取样本数据时间特征，使得网络得到更充分

的学习，提高了整个模型的鲁棒性。

３）采用西储大学轴承数据集开展故障识别研究，

试验结果表明所提出故障识别模型相比一维卷积神经

网络模型和 ＣＮＮＬＳＴＭ模型准确率分别高１８．１％和

８．８％。证明了该模型具有更高的诊断精度。
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［１４］　ＣＯＬＯＭＩＮＡＳＭＡ，ＳＣＨＯＴＴＨＡＵＥＲＧ，ＴＯＲＲＥＳＭＥ．Ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｃｏｍｐｌｅｔｅｅｎｓｅｍｂｌｅＥＭＤ：ａｓｕｉｔａｂｌｅｔｏｏｌｆｏｒｂｉｏｍｅｄｉｃａｌｓｉｇｎａｌ

ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ［Ｊ］．ＢｉｏｍｅｄｉｃａｌＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ＆Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０１４，１４：１９

－２９．

［１５］　刘洋，王林军，李立军，等．基于 ＳＶＤＣＥＥＭＤＡＮ和 ＫＬＤ的轴承

故障分析［Ｊ］．机床与液压，２０２２，５０（１７）：１９５－１９９．

［１６］　罗惠中，刘嘉，甘育娇，等．一种基于ＣＥＥＭＤＡＮ改进小波阈值

的ＯＴＤＲ信号去噪算法［Ｊ］．光电子·激光，２０２２，３３（３）：２４１－

２４７．

［１７］　ＫＩＲＡＮＹＡＺＳ，ＩＮＣＥＴ，ＨＡＭＩＬＡＲ，ｅｔａｌ．Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｐａｔｉｅｎｔｓｐｅｃｉｆｉｃＥＣＧｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ［Ｃ］／／２０１５３７ｔｈ

ＡｎｎｕａｌＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｆｔｈｅＩＥＥＥ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎ

ＭｅｄｉｃｉｎｅａｎｄＢｉｏｌｏｇｙＳｏｃｉｅｔｙ（ＥＭＢＣ）．Ｍｉｌａｎ：ＩＥＥＥ，２０１５：２６０８

－２６１１．

［１８］　丁晓雯，丁强，顾君篧，等．基于１ＤＣＮＮＤＳ的冷水机组故障诊断

［Ｊ］．低温与超导，２０２２，５０（７）：６９－７６．

［１９］　ＳＭＩＴＨＷＡ，ＲＡＮＤＡＬＬＲＢ．Ｒｏｌｌｉｎｇｅｌｅｍｅｎｔｂｅａｒｉｎｇｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ

ｕｓｉｎｇｔｈｅＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙｄａｔａ：ａｂｅｎｃｈｍａｒｋｓｔｕｄｙ

［Ｊ］．ＭｅｃｈａｎｉｃａｌＳｙｓｔｅｍｓａｎｄＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１５，６４：１００－

１３１．
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