
自适应注意力 LSTM-ResNet 下的滚动轴承

故障诊断
*

姜　健①　魏小源②③

（①绵阳职业技术学院，四川 绵阳 621000；②兰州理工大学电气工程与信息工程学院，甘肃 兰州 730050；
③甘肃省工业过程先进控制重点实验室，甘肃 兰州 730050）

摘　要：滚动轴承信号具有复杂性和非线性的特点，对特征提取和故障分类带来挑战。为解决上述问

题，文章提出一种自适应注意力 LSTM-Resnet（long short-term memory residual network）下的

滚动轴承故障诊断方法。首先设计双向 LSTM 组特征提取模型，获取复杂运行条件下的滚动

轴承特征；然后，提出自适应注意力 LSTM-ResNet 完成特征学习，并自适应调整模型中关键

特征的权重；最后，采用全局平均池化（global average pooling，GAP）方法结合 Softmax 模型缓

解模型过拟合并完成故障分类。在数据集中完成滚动轴承故障分类，实验结果表明：文章方法

的滚动轴承故障诊断准确率相对于 SVD-ResNet 方法和宽卷积模型更高，并且能在标记样本数

量较少和噪声环境下均达到较高的检测准确率，具有更高的准确性和更强的鲁棒性。
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Abstract：The  complexity  and  nonlinearity  of  rolling  bearing  signals  pose  challenges  to  feature  extraction  and
fault  classification.  To  solve  these  problems,  in  this  paper,  an  adaptive  attention  long  short-term
memory  residual  network  (LSTM-ResNet)  is  proposed.  The  bidirectional  LSTM  group  feature
extraction model is designed to obtain the rolling bearing features under complex operating conditions.
Then,  an  adaptive  attention  LSTM-ResNet  is  proposed  to  complete  feature  learning  and  adjust  the
weights of key features in the model. Finally, global average pooling (GAP) method is used to combine
softmax model to alleviate overfitting and merge the model to complete fault classification. The rolling
bearing  fault  classification  was  completed  in  the  data  set.  The  experimental  results  show  that  the
proposed  method  has  a  higher  detection  accuracy  than  SVD-ResNet  method  and  wide  convolutional
model,  and  can  achieve  a  higher  detection  accuracy  under  the  condition  of  less  marked  samples  and
noise.with higher accuracy and stronger robustness.
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现代工业社会高度依赖各种旋转机械，例如电

机和发动机。滚动轴承是机器不可或缺的核心组成

部分，而其多处于极端的工作环境，很容易发生故

障。一旦轴承发生故障，旋转机械的稳定性和可靠

性将受到破坏，会导致经济损失甚至人员伤亡。因

此，轴承故障诊断[1] 对于制造业中旋转机械的安全
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可靠运行至关重要。

目前，滚动轴承故障诊断通常基于数据驱动[2]

的方法，通过收集滚动轴承振动信号，应用故障诊

断方法完成故障识别。振动信号是滚动轴承故障诊

断领域中最常用的基础数据。现有方法多基于数据

驱动型智能故障诊断方法（data-driven  intelligent
fault diagnosis，DIFD），通常包含特征提取 [3] 和故

障分类[4] 两个步骤。具体而言，专家首先给定故障

统计敏感特征，然后使用浅层机器学习方法完成故

障诊断，例如：用支持向量机或自适应最近领域重

建方法区分机器的不同健康状态。尽管传统故障诊

断方法在早期取得了好的效果，但仍存在一些缺点。

其中一个缺点是，特征提取高度依赖于专家知识。

此外，浅层学习方法的弱学习能力无法完成设备的

复杂动态建模。与传统故障诊断相比，基于深度学

习（deep learning，DL）的故障诊断方法可以自动

从机器数据中学习特征，并处理各种复杂场合[5]。

而且，这类方法可以提高故障诊断系统的性能，从

受噪声污染的振动信号中提取有用的特征。

Cui L L 等 [6] 建立了一种 SVD-ResNet 方法，该

方法基于奇异值分解（singular value decomposition
residual network，SVD-ResNet）的池化层完成降噪，

并建立改进 ResNet 模型，然后将振动信号的小波

变换图像输入改进后的 ResNet 进行滚动轴承故障

诊断，然而，由于 SVD 方法的计算复杂度高，使

该方法在训练和推理阶段的效率低下。Li L F 等 [7]

提出了一种具有多个分支的噪声鲁棒卷积网络，该

网络的其中一个分支是基于高斯滤波器的“去噪分

支”。该模型在对滚动轴承故障诊断的表现良好，

但其“去噪分支”中使用的高斯滤波器不可训练，

导致灵活性受限。Zhu R 等 [8] 提出了一种宽卷积模

型，使用宽卷积核的卷积模型抑制振动信号中的高

频噪声，提升了算法的性能，然而，宽卷积核并不

是专门去噪的结构。Wang H 等 [9] 应用联合学习通

过辅助信号去噪功能以降低噪声，然而，该方法依

赖于“噪声-降噪网络对”进行训练。由于实际的

降噪信号始终是未知的，因此该方法在实际工程中

的实用性受到限制。高玉才等[10] 结合双向长短期记

忆网络（bi-directional  long  short-term  memory， Bi-
LSTM）与注意力机制从前后向获取原始轴承故障

数据，但该方法的泛化能力有限，特征提取的功能

有待加强。韩争杰等[11] 联合 ResNet 和注意力机制

可有效削弱映射学习难度、提升效率，但此方法训

练后存在一定噪声，准确率有待提升。

综上，现有的故障诊断方法存在特征提取能力

受限、难以适应噪声环境和诊断准确率低等问题。

因此，本文基于长短期记忆网络和注意力机制，充

分提取和学习滚动轴承在复杂运行条件下的特征，

联合全局平均池化和 SoftMax 方法，较准确地完成

故障分类，实现端到端高精度的滚动轴承故障诊断。 

1    基础模型和整体架构
 

1.1    基础模型 

1.1.1    LSTM-ResNet 模型

长 短 期 记 忆 网 络 （long  short-term  memory，
LSTM）是一种特殊的神经网络模型，该模型具有

很好的解决序列问题的能力[12]。该模型的基元结构

如图 1 所示。信息的传输主要通过 3 个门来完成：

遗忘门、输入门和输出门。

LSTM 是一种包含求和结构的卷积结构，其激

活函数为 ReLU，将输入设定为 in，输出设定为O(in)，
残差运算设定为 R(in)，可得关联为 O(in)=R(in)+in。
LSTM-ResNet 模型如图 2 所示。 

1.1.2    LSTM-ResNet 模型下的注意力机制

注意力机制[13] 通过给重要信息分配更高的权重

来强制网络更关注它们[14]。自注意力机制仅分析序

列 X中的点与其余点之间的关系。自注意力机制使

用相似度评估函数来评估每个点之间的相似度，并

选择相应的值作为输出。图 3 所示为 LSTM-ResNet
模型下的注意力结构。

 

遗忘门 输入门 输出门 LSTM

σ σ σTanh

Tanh

LSTM

σ σ σTanh

Tanh

ht

σ σ σTanh

Tanh

ht−1 ht+1

xt-1 xt xt+1

图 1  LSTM 模型的基元结构
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图 2  LSTM-ResNet 模型
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图 3  LSTM-ResNet 模型下的注意力机制
 

x′i对于数据样本 xi，注意力加权样本为 为

x′i = αi xi （1）

式中：αi 为注意力机制分配的权重。

αi =
exp(s(xi,q))∑n

j=1
exp(s(x j,q))

（2）

式中：n为样本数；s为重要性分数；s(xi, q) 为可设

计的注意力评分函数；q为任务相关的向量；

exp(·) 是用于使 αi 之和为 1 的指数函数。注意力机

制通过分配不同的权重来区分数据样本的重要性。

αi 越大，xi 对输出结果的影响就越大，网络应该更

加关注 xi。 

1.2    整体架构

在 LSTM-ResNet 模型和其注意力机制的基础上，

本文提出了基于自适应注意力 LSTM-ResNet 的滚动

轴承故障诊断方法，该方法包括特征提取、特征学

习和故障分类 3 个模块，如图 4 所示。其中，特征

提取模块采用双向长短期记忆组以在复杂运行环境

下充分提取滚动轴承的特征；特征学习模块则采用

自适应注意力 LSTM-ResNet 架构，将不同时刻的滚

动轴承故障特征输入特征学习模型中，并将获得的

隐藏状态作为注意力机制的输入；故障分类模块采

用全局平均池化结合 Softmax 层完成较精准的滚动

轴承故障分类。 

2    基于自适应注意力 LSTM-ResNet 的滚动
轴承故障诊断方法

 

2.1    特征提取模型

滚动轴承的健康状况可通过装配在机械设备中

的传感器所生成的感知数据进行监测[15]，而这些感

知数据属于序列数据。滚动轴承的故障多发生于滚

动体和内外圈长期磨损所形成的裂伤。
 
 

双向长短期记忆组

自适应注意力 LSTM-Resnet

正常状态 内圈故障 外圈故障 滚珠故障

特征提取

特征学习

故障分类 全局平均池化下 Softmax 层

图 4  本文方法的整体架构
 

传统的信号处理方法提取感知数据统计特征只

能反映信号的浅层信息[16]，而 LSTM 方法能够对滚

动轴承故障诊断任务中的感知数据顺序特征进行长

期依赖性建模。LSTM 方法可以高效地提取原始感

知数据中的隐藏特征，但是 LSTM 方法只能从正向

捕获过去的信息，然而感知数据的过去和未来信息

均对实际故障预测的应用有益，因此采用双向长短期

记忆组（bidirectional group of long short-term memory,
BG-LSTM）结合一个沿着感知数据向前移动的

LSTM 和另一个沿着感知数据向后移动的 LSTM，

以在复杂运行条件下充分提取滚动轴承的特征。双

向 LSTM 的输出可以表示为

h ft = σ(w1 xt +w2h ft−1 +bh f ) （3）

hbt = σ(w3 xt +w4hbt−1 +bhb ) （4）

式中：hft 和 hbt 分别表示前向层和后向层的输出；

wi 表示两个 LSTM 元之间的权重（i=1, 2, 3, 4）；b为

偏差向量。如图 5 所示，前向和后向的输出过程被

连接成一个向量，作为双向 LSTM 组的特征向量。 

 

hf1 hb1 hf2 hb2 hf3 hb3 hf4 hb4

ConcatConcatConcatConcat

LSTMb LSTMb LSTMb LSTMb

LSTMf LSTMf LSTMf LSTMf

图 5  特征提取模型
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2.2    特征学习模型

滚动轴承故障诊断的特征学习模型采用自适应

注意力长短期记忆残差网络（adptive attention parallel
long short-term memory residual network，AAP-LSTM
ResNet）架构，该模型包含两个部分：第一部分将

不同时刻的滚动轴承故障特征输入特征学习模型中，

并输出后一个时刻的隐藏状态；第二部分将第一部

分生成的隐藏状态作为注意力机制的输入，该注意

力机制用于改变特征学习模型的权重，以加强模型

中关键特征的权重。

自 适 应 注 意力 LSTM-ResNet 结 构 由 LSTM-
ResNet 元构成，如图 6 所示，平行结构均设置为

10 个神经元节点。特征学习模型的关键是将传统

神经网络的隐藏层替换为 LSTM-ResNet 元。单个

LSTM-ResNet 元中，可通过 3 个门可以完成状态信

息的交换。遗忘门通过激活函数根据输入数据、隐

层数据和上一时刻的 LSTM-ResNet 元的信息确定要

遗忘的信息。输入门控制 LSTM-ResNet 组的状态更

新，通过激活函数 tanh 可生成候选信息。输出门通

过 LSTM-ResNet 组的控制在下一时刻生成短期信

号 ht。分别获得上层和下层的隐藏向量，然后将这

两个向量相加以获得平行结构向量，hsi 和 hxi 分别

表示上层和下层获得的向量，i = 1, 2, ···, k。
  

...hf1 hb1 hf2 hb2 hf3 hb3 hfn hbn ... h'ikh1 h2 h3 hi

xt

ht

xt

htBN

+

ReLU

BN

+

ReLU

BN

+

ReLU

BN

+

ReLU

xt

ht

xt

ht

xt

ht

xt

ht

xt

ht

xt

ht

xt

ht

xt

htBN

+

ReLU

LSTM-Resnet

hf1 hb1 hf2 hb2 hf3 hb3 hfn hbn…

…

…

输入层

h1 h2 hi…h3 h'ik

输出层

图 6  双向 LSTM-ResNet 组的特征学习模型
 

h1 = hs1+hxk

h2 = hs2+hx(k−1)

...

hk = hsk +hx1

（5）

在实验模型中，添加了自适应注意力机制以突

出模型中关键特征的影响，产生新的向量权重，自

适应注意力机制如图 7 所示。

因此，在特征学习模型中，上下层 LSTM-
ResNet 组中生成的隐藏状态被视为注意力机制的输

入。hi 是用于计算注意机制的权重系数，其中：aki
表示注意力层的权重，C为中间参数。

C =
k∑

i=1

aki （6）

最终所得的特征向量 hik'是最后一个节点的隐藏层

向量，中间参数可根据式（6）～式（7）自适应调整。

h′ik =Chi （7）
  

h1 h2 hih3

…

ak1 ak2 ak3 aki

C h'ik

图 7  自适应注意力机制
  

2.3    故障分类模块

通过特征学习模型所得的 k个最终特征 hik
'将用

于滚动轴承的故障分类。采用 GAP 可缓解模型过

拟合问题[17]。然后，采用连接操作来融合 k个特征，

并计算最终特征向量 v。

v =Concat(hik′ ) （8）

特征向量 v被输入到 Softmax 层中，以推导出

不同故障类别的概率分布[18]。特别是如果机器有 h
个健康状态，则将特征向量 v首先馈送到一个全连

接层中，并得到未缩放的参量 q，即：

q =Wv+ b （9）

式中：W是全连接层的权重矩阵，b表示偏置向量。

然后，将参量 q转换为概率分布参量 p，参量

p的第 j个元素定义如下：

p j =
exp(q j)∑h

i=1
exp(qi)

（10）

∑h

j=1
p j = 1

式中：j=1, 2, ···, h；pj 表示信号样本 x属于类别 j的

概率， 。最终，故障类型 y可通过找到

参量 p的最大值来确定，即：

y = argmax(p) （11）

交叉熵是优化模型的损失函数[19]，可表示为

L = − 1
N

N∑
i=1

h∑
j=1

p′i, j log pi, j （12）

p′i, j

式中：N表示样本数，pi,j 是第 i个样本属于第 j个
故障类型的概率， 表示相应的真实值。然后计

算 L的梯度，进行反向传播以更新每一层的权重。

滚动轴承故障分类模块的模型如图 8 所示。
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Softmax

故障类别
1 2 3 m

图 8  滚动轴承故障分类模块的模型
  

3    实验分析与研究
 

3.1    实验设定与数据描述 

3.1.1    实验设定

模型训练中使用的优化器是 Adam，批处理大

小为 32，丢失率为 0.2。每个实验案例运行 50 个

epochs。运行 5 次后记录并计算准确率的平均值和

标准差。为了减少训练过程中的波动并提高通用性，

采用了学习率衰减策略。当验证损失在连续 3 个

epochs 没有降低时，学习率将减半。实验数据来自

凯斯西储大学（CWRU）轴承数据中心的电机驱动

机械系统标准加速度数据集。图 9 所示为 CWRU
的滚动轴承测试台。
 
 

图 9  CWRU 的滚动轴承测试台
 

实验平台由 1.5 kW 电机、扭矩传感器、功率

仪和电子控制器等器件组成。本实验使用驱动端滚

动轴承的数据，滚动轴承型号为 6205-2RS  JEM
SKF，电机转速为 1 772 r/min，负载为 1 hp，采样

频率为 12 kHz。 

3.1.2    CWRU 数据描述

振动信号是由一台有 16 个通道的数据记录器

所收集。滚动轴承故障数据集见表 1，包括正常工

作状态和 3 种故障类型：内圈故障、外圈故障和滚

珠故障。每种故障都包括 0.007 英寸、0.014 英寸

和 0.021 英寸的损伤程度，总共有 10 种状态。振动

信号的部分时域波形如图 10 所示。从图中可以看

出，正常信号的时间域图处于均匀波动状态。然而，

在其他故障状态下，时域信号中出现了一些不规则

波态和冲击特征，与正常信号相差很大。因此，通

过深度学习算法提取振动信号的时域特征是可行的。

然后，原始振动信号被分成 10 000 个数据样本，总

共有 10 种状态，每种状态包括 1 000 个样本，每个

数据样本的长度为 1 024。该数据集以 7:3 的比例划

分为训练集和测试集；训练集包含 7 000 个样本，

测试集包含 3 000 个样本。
 
 

表 1　滚动轴承振动数据

故障位置 故障尺寸 /英寸 样本数目 标记 标签

正常 0 1 000 0 Z

滚动球

0.007 1 000 1 G07

0.014 1 000 3 G14

0.021 1 000 4 G21

内圈故障

0.007 1 000 5 N07

0.014 1 000 6 N14

0.021 1 000 7 N21

外圈故障

0.007 1 000 8 W07

0.014 1 000 9 W14

0.021 1 000 10 W21
  

3.2    结果分析

使用各故障标记样本进行滚动轴承故障诊断实

验，评估了所提方法的故障诊断准确性，并将其与

基于深度学习的故障诊断方法，即文献方法 [6] 的
SVD-ResNet 模型和文献方法 [8] 的宽卷积模型进行

比较。在每组测试中，对于每种故障类别，样本被

随机选择作为已知样本，标签已删除的其余训练样

本用作未知样本。不同方法在测试数据集上的诊断

准确性结果如图 11 所示,展示了不同模型随标记样

本数量增加的准确性比较。为了减少训练过程中的

随机性影响，将 30 次实验结果的平均值作为最终

结果。

由图 1 可知，所有算法的诊断准确性随标记样

本数量的增加而提高，并且当标记样本数量达到一

定水平时，所有算法的准确性在 84.7% 以上，表明

标记样本数量对模型性能有重大影响。本文方法在

所有条件下，实验结果的准确性均优于其他方法，
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特别是在标记样本数量受限的情况下。仅有 50 个

标记样本，准确率就可以达到 70.5%，比 SVD-ResNet
高约 21 个百分点，比宽卷积模型高约 19 个百分点。

这说明 SVD-ResNet 只从标记数据中学习，当标记

样本较少时，模型往往会过拟合，导致泛化能力更

低。前面的实验结果表明，与 SVD-ResNet 和宽卷

积模型相比，本文方法获得了较优的结果，并且对

于有限标记样本的故障识别更具有优势。与其他方

法相比，本文提出的自适应注意力 LSTM-ResNet 模型

显著提高了准确性，充分证明了自适应注意力 LSTM-
ResNet 模型在滚动轴承故障诊断中的优越性。

为了更直观地分析自适应注意力 LSTM-ResNet
方法的效果，使用混淆矩阵比较预测结果和实际故

障类型。图 12 中，横轴是实际的滚动轴承故障状

态，纵轴是预测滚动轴承故障的各种状态标签。混

淆矩阵中每个电机状态的预测值对应真实值，对角

线中的数据代表准确估计的滚动轴承故障类型的概

率，其他列的数据则代表被错分到其他类型故障的

概率。

 

（c）0.014 英寸损伤的内圈故障 （d）0.021 英寸损伤的内圈故障

（e）0.007 英寸损伤的外圈故障 （f）0.014 英寸损伤的外圈故障

（g）0.021 英寸损伤的外圈故障 （h）0.007 英寸损伤的滚珠故障

（i）0.014 英寸损伤的滚珠故障 （j）0.021 英寸损伤的滚珠故障

（a）正常工作状态 （b）0.007 英寸损伤的内圈故障
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图 10  10 种滚动轴承状态的部分振动信号图
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图 11  不同模型随标记样本数量增加的准确性比较
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图 12  混淆矩阵
  

3.3    算法性能分析 

3.3.1    损失值对比分析

为了进一步比较每种算法在训练过程中的学习

效果。图 13 给出了当标记样本数量为 50 时，不同

算法在训练过程中损失值的变化图。从图中可以看

出，与其他算法相比，本文方法收敛速度更快，在

相同的迭代次数下具有最低的损失值。虽然 SVD-
ResNet 和宽卷积模型的下降速度相似，但宽卷积模

型的表现略好于 SVD-ResNet。结果表明，本文方

法具有更强的特征提取能力，并且可以快速学习故

障特征，使模型收敛。
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图 13  不同模型的平均损失值比较
  

3.3.2    噪声环境下的准确度分析

由于实际工作环境通常伴随着噪声干扰，因此

提高诊断模型的鲁棒性并有效地抑制噪声有重要意

义。在实验中，人为添加具有不同信噪比的高斯白

噪声信号到振动信号中，可以模拟实际的工作噪声

环境。白噪声与振动信号的原始时域波形混合，可

形成信噪比在 2～10 dB 的信号。在没有噪声信号

的训练样本上训练后，将包含 2～10 dB 高斯白噪

声信号的 3 000 个测试样本导入经过训练的自适应

注意力 LSTM-ResNet 模型进行测试，并与其他深度

学习模型进行比较，所获得的不同信噪比下各种算

法准确率直方图比较结果如图 14 所示。
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图 14  不同信噪比下各种算法的准确率比较
 

结果表明，在相同的训练集上训练后，所有深

度学习方法都可以在信噪比大于 10 dB 的 3 000 个

测试样本上实现超过 60% 的分类准确率。当信噪

比降低时，每个模型的分类准确率显著降低。从下

降速度而言，当测试集的信噪比从 2 dB 上升到 10 dB
时，宽卷积模型的准确率下降最多，达到 21.4%，

SVD-ResNet 模型的准确率下降 9.6%，本文方法的

准确率只下降了 8.6%。因此，本文提出的自适应

注意力 LSTM-ResNet 方法在滚动轴承诊断中具有比

其他算法更高的分类准确性和抗噪性能。 

4    结语

本文在 LSTM-ResNet 模型和其注意力机制的基

础上，提出基于自适应注意力 LSTM-ResNet 的滚动

轴承故障诊断方法。该方法包括特征提取、特征学

习和故障分类 3 个模块。特征提取模块可在复杂运

行条件下充分提取滚动轴承的特征；特征学习部分

能充分学习滚动轴承故障特征，并增强关键特征的

权重；然后，输入至 GAP 下的 Softmax 模型完成故

障分类。在 CWRU 数据集上完成测试。结果表明，

本文方法的滚动轴承故障检测准确率相对于 SVD-
ResNet 和宽卷积模型更高，并且能在标记样本数量

较少的情况下达到较高的检测准确率。此外，本文

方法在嘈杂的环境中表现出很高的性能，特别是在

信噪比较小的情况下仍然可以实现较高的分类准确

率。因此，本文方法具有更高的准确性和更强的鲁

棒性。
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