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基于 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 的双路径滚动轴承故障诊断

景斯桐ꎬ吴东升
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对轴承故障诊断中特征提取对人工依赖性强、特征提取不准确、对振动信号中的时

间信息不敏感的问题ꎬ提出一种基于长短时记忆网络(ＬＳＴＭ)和卷积神经网络(ＣＮＮ)结合的

双路径递归神经网络方法ꎬ该方法对振动等原始信号进行处理ꎬ捕获时间序列数据中的远距离

依赖关系ꎬ并引入注意力机制ꎬ抑制输入信号的高频噪声ꎬ使模型关注关键信息ꎬ提高模型训练

效率ꎮ 在凯斯西储大学轴承故障数据集上的实验结果表明ꎬ该方法能有效提升轴承故障识别

率ꎬ具有良好的故障分类能力ꎮ
关　 键　 词: 故障诊断ꎻ注意力机制ꎻ长短时记忆网络ꎻ卷积神经网络

中图分类号: ＴＰ２７７􀆰 ３ 文献标志码: Ａ ＤＯＩ:１０. ３９６９ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００３ － １２５１. ２０２４. ０１. ００７

Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ｄｕａｌ￣ｐａｔｈ Ｒｏｌｌｉｎｇ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ

ＪＩＮＧ ＳｉｔｏｎｇꎬＷＵ Ｄｏｎｇｓｈｅｎｇ
(Ｓｈｅｎｙａｎｇ Ｌｉｇｏｎｇ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＳｈｅｎｙａｎｇ １１０１５９ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｓｔｒｏｎｇ ｍａｎｕａｌ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ｔｏ ｔｅｍｐｏｒａｌ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｉｎ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｂｅａｒｉｎｇꎬａ ｄｕａｌ￣ｐａｔｈ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｏｎｇ ａｎｄ ｓｈｏｒｔ￣
ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＬＳＴＭ)ａｎｄ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ(ＣＮＮ) ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄꎬｗｈｉｃｈ ｐｒｏｃｅｓ￣
ｓｅｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬｃａｐｔｕｒｅｓ ｔｈｅ ｌｏｎｇ￣ｒａｎｇｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｅ ｉｎ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ ａｎｄ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ ｔｏ ｓｕｐｐｒｅｓｓ ｈｉｇｈ￣ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｎｏｉｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｓｉｇｎａｌꎬ ｓｏ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｃｕｓｅｓ ｏｎ ｋｅｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ. Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ
ｏｎ ｔｈｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍꎻｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ￣ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ ｎｅｔｗｏｒｋꎻｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ

　 　 滚动轴承是机械运转的核心部件ꎬ据文献[１]
估计ꎬ４０％ ~ ７０％ 的电磁驱动系统故障是由轴承

故障引起的ꎮ 轴承损坏后会在轴承部件故障区域

的振动信号中产生脉冲响应ꎬ因此振动信号常作

为诊断轴承故障的主要指标[２ － ４]ꎮ
传统的轴承故障诊断一般过度依赖于专家经

验提取故障特征ꎬ难以避免因主观因素导致的分

类错误ꎮ 深度学习方法的出现为轴承故障诊断提

供了新的思路ꎬ通过深度学习ꎬ可从原始数据中自

动提取感兴趣信息ꎬ确保决策的鲁棒性ꎮ 文献

[５ － ６]将一维输入信号重构为二维特征矩阵ꎬ并
将简单的二维卷积神经网络(ＣＮＮ)应用于该特



征矩阵ꎬ用以对轴承损伤进行分类ꎻ文献[７]采用

复杂的预处理方法将时域信号转化为灰度图像ꎬ
实现了更深的二维 ＣＮＮ 诊断三个不同数据集的

轴承故障ꎻ文献[８]提出了一种完全基于数据驱

动、不依赖于模型自滤波过程的变分模态分解方

法(ＶＭＤ)ꎬ消除了指数的直流偏移ꎬ并与经验模

态分解(ＥＭＤ)进行了比较ꎻ文献[９]提出了基于

变分模态分解的多尺度排列熵(ＶＭＤ￣ＭＰＥ)和基

于粒子群优化的支持向量机(ＰＳＯ￣ＳＶＭ)相结合

的方法诊断轴承故障ꎻ文献[１０]提出了在现有希

尔伯特 － 黄 ( ＨＨＴ) 过程中加入傅里叶变换

(ＦＦＴ)ꎬ研究结果表明了在 ＨＨＴ 中使用频域方法

的有效性ꎬ证明了 ＦＦＴ 在分析故障轴承非平稳振

动信号中的无效性ꎻ文献[１１]提出了 ＦＦＴ 及时间

抽取(ＤＩＴ)相结合的方法ꎬ并用 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型验

证了诊断效果ꎻ文献[１２]提出了一种能够处理原

始振动信号的一维 ＣＮＮꎬ并使用扩张卷积和残差

连接提高对噪声和域移动的鲁棒性ꎬ但增加了调

整模型参数的复杂性ꎻ文献[１３]提出了一种扩展

深度卷积神经网络(ＥＷＤＣＮＮ)和长短时记忆网

络(ＬＳＴＭ)相结合的方法ꎬ提升了一维卷积的精

确度ꎬ但串联结构及多层参数也增加了模型训练

的难度ꎮ
实际情况中ꎬ因为系统很少允许零件运行到

故障状态ꎬ并且全卷积网络不具有从运行数据中

捕获原始时间信息的远程依赖能力ꎬ当以高采样

频率对振动信号进行采样时ꎬ由于信号中有关联

部分相应的距离较远ꎬ该问题表现更加明显ꎮ 此

外ꎬ卷积路径相对较浅的性质也限制了网络捕捉

低级特征的能力ꎮ 对时序振动信号进行信号处理

虽避免了人工提取特征的主观性ꎬ但会使原始振

动信号中的时序特征部分被遗弃ꎬ造成特征缺失ꎻ
同时ꎬ将振动信号转化为二维矩阵输入卷积网络ꎬ
不可避免地丢弃了部分特征数据ꎬ并添加了部分

冗余特征ꎬ使二维 ＣＮＮ 网络的优势变为劣势ꎻ一
维卷积网络(ＷＤＣＮＮ)虽以较大卷积核对一维振

动信号直接进行特征提取ꎬ同时减少噪声干扰ꎬ但
其对振动信号中的时间信息敏感度不强ꎮ

为更好解决上述问题ꎬ本文提出一种新的时

间序列数据故障检测与诊断的深度学习模型ꎮ 该

方法直接作用于原始时态数据ꎬ避免了人工特征

提取或噪声去除的需要ꎮ 首先ꎬ网络设计成包含

深度卷积路径和 ＬＳＴＭ 路径的双路径结构ꎬ深度

卷积路径用于特征提取、学习输入信号特征的复

杂表示形式ꎬＬＳＴＭ 路径用于帮助网络捕获大量

跨度长的动态时间特征ꎬ实现远距离依赖关系的

建立ꎻ其次ꎬ使用注意力机制使网络更聚焦关键信

息ꎬ以提高最终的诊断精度ꎮ

１　 相关理论

１. １　 ＣＮＮ
ＣＮＮ 是一种前馈神经网络ꎬ其结构包括多个

卷积层、池化层和输出层ꎮ 卷积层负责执行特征

提取任务ꎬ池化层用于降低数据维度并保留关键

信息ꎬ而输出层则根据提取到的深层特征进行预

测以获得期望的输出结果ꎮ ＣＮＮ 的基本结构如

图 １ 所示ꎮ

图 １　 ＣＮＮ 基本结构

Ｆｉｇ. １　 Ｂａｓｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ＣＮＮ

　 　 由图 １ 可知ꎬ每个卷积阶段均包含一组卷积

滤波器和池化层ꎮ 卷积滤波器通过一组权重与输

入数据进行卷积ꎬ然后应用非线性激活函数从输

入数据中提取高级特征ꎻ池化操作是对提取到的

特征进行降维处理ꎬ减小其空间尺寸ꎬ同时通过压

缩特征来凸显主要信息ꎮ 随着输入数据在卷积阶

段从左至右的传递ꎬ网络逐渐学习到与特定问题

更相关的特征ꎮ
１. ２　 ＬＳＴＭ

ＬＳＴＭ 循环神经网络架构如图 ２ 所示ꎬ通过

引入记忆细胞和门控机制以提高从长输入序列中

学习特征的能力ꎬ克服训练普通循环神经网络

(ＲＮＮ)的困难ꎮ 多个 ＬＳＴＭ 单元连接在一起ꎬ排
除了普通 ＲＮＮ 体系结构中常见的梯度消失问题ꎮ

图 ２　 ＬＳＴＭ 循环神经网络架构

Ｆｉｇ. ２　 ＬＳＴＭ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

　 　 ｔ 时刻 ＬＳＴＭ 状态的计算公式为
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ｆｔ ＝ σ(Ｗｆｘｔ ＋Ｕｆｈｔ － １ ＋ ｂｆ) (１)
ｉｔ ＝ σ(Ｗｉｘｔ ＋Ｕｉｈｔ － １ ＋ ｂｉ) (２)
ｏｔ ＝ σ(Ｗｏｘｔ ＋Ｕｏｈｔ － １ ＋ ｂｏ) (３)

　 ｃｔ ＝ ｆｔ􀅰ｃｔ － １ ＋ ｉｔ􀅰ｔａｎｈ(Ｗｃｘｔ ＋Ｕｃｈｔ － １) ＋ ｂｃ (４)
ｈｔ ＝ ｏｔ􀅰ｔａｎｈ(ｃｔ) (５)

式中:ｘｔ 为输入向量ꎻｆｔ 为遗忘门在 ｔ 时刻的激活

向量ꎻｉｔ 为输入门在 ｔ 时刻的激活向量ꎻｏｔ 为输出

门在 ｔ 时刻的激活向量ꎻｃｔ 为 ｔ 时刻的记忆细胞激

活向量ꎻｈｔ 为 ｔ 时刻的隐藏状态激活向量ꎻＷｆ、Ｗｉ、
Ｗｏ 为各自门的输入内核ꎻＵｆ、Ｕｉ、Ｕｏ 为各自门的

循环内核ꎻｂｆ、ｂｉ、ｂｏ、ｂｃ 为偏差ꎻσ 为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活

函数ꎻｔａｎｈ 为双曲正切激活函数ꎮ
１. ３　 注意力机制

通过注意力机制可以加强 ＬＳＴＭ 对于远距离

依赖信息的捕捉能力ꎬ摒弃不关键信息ꎬ加快网络

模型训练速度ꎮ 其公式为

Ｙ ＝ ｓＸ (６)
ｓ ＝ σ(Ｃｏｎｖ１Ｄ(ＧＡＰ(Ｘ))) (７)

式中:Ｘ 代表输入ꎻＹ 代表输出ꎻｓ 表示权重分配ꎻ
Ｃｏｎｖ１Ｄ 表示一维卷积ꎻＧＡＰ 表示全局平均池化ꎮ

２　 基于 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 的双路径故障
诊断模型

２. １　 模型结构

本文提出的 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 双路径滚动轴承故

障诊断模型结构如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 双路径滚动轴承故障诊断模型结构

Ｆｉｇ. ３　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ｄｕａｌ￣ｐａｔｈ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

　 　 由图 ３ 可见ꎬ深度卷积路径包含五个卷积阶

段用于特征提取、一个降维阶段用于压缩提取到

的特征矩阵ꎮ 每个卷积阶段包括:一组 １Ｄ 卷积滤

波器ꎬ从输入信号中学习有意义的特征ꎻ整流线性

单元激活函数(ＲｅＬＵ)ꎬ将非线性引入网络ꎻ批归

一化模块[１４] 通过减少内部协方差偏移优化训练

过程ꎻ最大池化模块对输入进行下采样ꎬ增强局部

平移不变性和特征映射ꎮ
深度卷积路径的第一个卷积层使用宽滤波

器ꎬ抑制输入信号中的高频噪声并捕获长距离依

赖关系ꎮ 其余卷积层使用较小的卷积核ꎬ使卷积

路径能够获取输入信号的深层特征ꎮ 此外ꎬ在
ＬＳＴＭ 路径的 ＲＮＮ 模块之前ꎬ添加了一个 １Ｄ 卷

积层ꎬ抑制输入信号中的高频噪声ꎬ有助于学习有

用的特征以输入到 ＲＮＮ 模块ꎮ
双路径架构中的 ＲＮＮ 模块主要负责捕捉跨

越多个时间步长的动态时间特征ꎬＬＳＴＭ 路径学

习到的全局时间特征可以弥补卷积路径感受野的

局限性ꎮ 注意力模块筛选关键特征ꎬ并将重新分

配权重的特征向量传送到全连接层ꎮ 最后ꎬ特征

向量与 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数结合ꎬ提高分类结果的准

确性ꎮ
２. ２　 模型训练

为了在训练中更新模型权重ꎬ使用随机梯度

下降优化器(ＳＧＤ)ꎬ并使用类别交叉熵函数评估

网络的训练和验证损失ꎮ 类别交叉熵函数将模型

输出预测的分布向量与一个真值标签向量进行比

较ꎬ模型的输出越接近该向量ꎬ该次训练的损失就

越低ꎮ 在训练过程中ꎬ采用 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｄｒｏｐｏｕｔ 函
数[１５]和 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｒｏｐｏｕｔ 函数[１６]来减少过拟合现

象ꎬ提高模型的泛化能力ꎮ 在 ＲＮＮ 单元中ꎬ输入

和隐藏状态均以 ０. １ 的概率应用 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｄｒｏｐ￣
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ｏｕｔꎬ该 Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｄｒｏｐｏｕｔ 仅针对更新单元状态的

部分ꎬ以使某些元素在长期记忆中不再起作用ꎮ
为了防止过拟合ꎬ在卷积路径和 ＬＳＴＭ 路径上ꎬ模
型在级联之前均以 ０. ５ 的概率应用 Ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｒｏｐ￣
ｏｕｔꎬ从而随机丢弃部分神经元ꎮ

３　 实验结果及分析

３. １　 实验数据集

为验证本文提出的 ＬＳＴＭ 和 ＣＮＮ 双路径模

型在故障诊断应用中的有效性ꎬ使用凯斯西储大

学轴承数据中心的基准轴承故障数据集ꎮ 具体故

障描述见表 １ꎮ
由于深度学习模型需要大量数据进行训练ꎬ

但在故障状态下机器很难长时间运行ꎬ可用的数

据较少ꎮ 为此ꎬ使用数据增强方法扩充训练数据

集ꎬ降低过拟合风险ꎮ 具体方法为采用滑动窗口

技术从输入序列中提取多个重叠样本ꎬ每个输入

序列增强后被赋予与原始输入序列相同的故障标

签ꎬ使模型能更好地学习和识别故障ꎮ

表 １　 轴承故障描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅｓ

故障序号 故障位置 故障大小 / 英寸

１ 正常 —

２ 内圈故障 ０. ００７

３ 球断层 ０. ００７

４ 外圈故障 ０. ００７

５ 内圈故障 ０. ０１４

６ 球断层 ０. ０１４

７ 外圈故障 ０. ０１４

８ 内圈故障 ０. ０２１

９ 球断层 ０. ０２１

１０ 外圈故障 ０. ０２１

３. ２　 模型参数

ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 双路径滚动轴承故障诊断模型

参数如表 ２ 所示ꎮ
　 　 ＬＳＴＭ 路径由 １２８ 个 ＲＮＮ 模块组成ꎬ因此在

捕捉长期动态信号的能力和学习复杂性之间能取

得良好的平衡ꎮ
３. ３　 实验结果分析

为了验证提出的 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 双路径滚动轴

承故障诊断模型的准确度ꎬ 将其与 ＳＶＭ[１７]、
ＭＬＰ、ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＷＤＣＮＮ[１８] 五种方法进行实

验比较ꎮ 所有实验均在相同环境和相同数据集下

进行ꎬ实验结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ２　 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 双路径滚动轴承故障诊断模型参数

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ｄｕａｌ￣ｐａｔｈ
ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｏｄｅｌ

路径 层
内核
大小

步长
内核
个数

１Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ２５６ × １ ２ × １ １６

Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ １Ｄ ２ × １ ２ × １ １６

１Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ３ × １ ２ × １ ３２

Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ １Ｄ ２ × １ ２ × １ ３２

ＣＮＮ 路径 １Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ３ × １ ２ × １ ６４

Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ １Ｄ ２ × １ ２ × １ ６４

１Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ３ × １ ２ × １ ６４

Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ １Ｄ ２ × １ ２ × １ ６４

１Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ３ × １ ２ × １ ６４

Ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ２ × １ ２ × １ ６４

１Ｄ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ２５６ × １ ２ × １ １６

ＬＳＴＭ 路径 Ｍａｘ Ｐｏｏｌｉｎｇ １Ｄ ２ × １ ２ × １ １６

ＲＮＮ Ｂｌｏｃｋ — — １２８

表 ３　 ＳＶＭ、ＭＬＰ、ＣＮＮ、ＬＳＴＭ、ＷＤＣＮＮ 与

ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 滚动轴承故障识别率对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｏｆ ＳＶＭꎬＭＬＰꎬＣＮＮꎬ
ＬＳＴＭꎬＷＤＣＮＮ ａｎｄ ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ｒｏｌｌｉｎｇ

ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ

序号 模型 故障识别率 / ％

１ ＳＶＭ ６７. ２１

２ ＭＬＰ ８４. ３０

３ ＣＮＮ ９１. ５０

４ ＬＳＴＭ ９３. ５６

５ ＷＤＣＮＮ ９５. ３６

６ ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ９９. ２０

　 　 由表 ３ 可知ꎬＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 诊断模型的识别效

果好于对比模型ꎮ 深度学习方法明显优于传统的

机器学习故障诊断方法ꎬ并且因为数据结构的特

殊性ꎬＬＳＴＭ 网络比 ＣＮＮ 网络诊断效果更优ꎬ这
得益于 ＬＳＴＭ 能够接受可变长度的输入并具有强

大的对于时间的建模能力ꎮ 而 ＷＤＣＮＮ 模型因具

备更深层次的卷积结构ꎬ并且相比于 ＬＳＴＭ 来说ꎬ
具有更少的参数量ꎬ可以保证尺度、移位和轴承故

障检测失真不变性ꎮ 本文提出的 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 双

路径模型ꎬ很好地结合了 ＣＮＮ 和 ＬＳＴＭ 的优点:
一维卷积在进行特征提取时信息不丢失ꎬ还能过

滤数据ꎬ消除噪声干扰ꎬ提供给 ＲＮＮ 模块可靠的

序列数据ꎻ双路径模型结构既能实现深卷积结构
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捕获可靠的、复杂的输入信号特征ꎬ还能通过

ＲＮＮ 模块对大量的远距离、跨越时间的动态特征

进行有效提取ꎻ通过注意力机制ꎬ针对级联后的特

征进行权重的重新分配ꎬ最终提升了电机轴承故

障诊断识别率ꎮ
在模型训练过程中ꎬ网络会随迭代过程记录

模型的故障识别准确率和损失ꎮ 实验比较了

ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 双路径模型和 ＷＤＣＮＮ 次优模型ꎬ训
练过程准确率曲线如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 训练过程准确率曲线

Ｆｉｇ. ４　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 由图 ４ 可知ꎬ基于双路径的 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 模型

在 ６０ 次迭代后准确率接近 １００％ ꎬ相较于单路径

的 ＷＤＣＮＮ 模型ꎬ呈现明显优势ꎮ
损失曲线代表模型的收敛速度ꎬＬＳＴＭ￣ＣＮＮ

的损失曲线如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 的损失曲线

Ｆｉｇ. ５　 Ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ

　 　 由图 ５ 可见ꎬ基于双路径的 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 模型

的收敛速度很快ꎬ相比 ＷＤＣＮＮ 模型能更好地拟

合数据的真实标签ꎬ表明该方法能直接在振动信

号中学习更加全面的特征ꎮ
ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 模型故障分类的混淆矩阵如图 ６

所示ꎮ 图中:Ｂ 代表球断层ꎻＩＲ 代表内圈故障ꎻＯＲ
代表外圈故障ꎮ 图 ６ 中纵坐标对应的每行数据代

表此类别故障被错误判断为其他类别故障的百分

比ꎬ横坐标对应的每列数据则代表其他类别故障

被错误判断为该类故障的百分比ꎮ
由图 ６ 可知ꎬ除故障大小为 ０. ００７ 英寸的内

圈故障和故障大小为 ０. ００７ 英寸的球断层故障

外ꎬ网络取得了接近 １００％ 的故障识别精度ꎬ表明

基于双路径的方法能够较为准确地判断故障的位

置及损伤情况ꎬ具有良好的故障分类能力ꎮ

图 ６　 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 混淆矩阵

Ｆｉｇ. ６　 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

４　 结论

本文提出了一种基于 ＬＳＴＭ￣ＣＮＮ 的双路径

轴承故障诊断模型ꎬ模型能直接对原始振动信号

进行处理ꎬ实现端到端的故障诊断ꎬ结论如下ꎮ
１)引入较宽的一维卷积ꎬ有效地抑制了原始

输入信号中的高频噪声ꎮ
２)设计双路径结构ꎬ结合 ＬＳＴＭ 路径在时间

维度上提取的不同信息特征和深卷积路径提取的

局部特征的优势ꎬ与单独的 ＬＳＴＭ 模型和 ＣＮＮ 模

型相比ꎬ本模型具有更好的准确性ꎮ
３)引入注意力机制ꎬ对关键信息更加关注ꎬ使

得在同等内存条件下ꎬ模型训练收敛速度更快ꎬ减
少故障诊断的资源投入ꎮ
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