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基于 SimAM 注意力机制的轴承故障迁移诊断模型∗
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摘要:针对轴承故障在跨工况迁移诊断时,其域不变特征难以提取,易出现模型过拟合这一问题,提出了一种基于无参数注意力模

块(SimAM)的轴承故障迁移诊断方法。 首先,以一维卷积神经网络作为基本框架,利用自适应批量归一化(AdaBN)对各输出层进

行了归一化处理,经两层卷积层和两层池化层后,对输出特征进行了随机节点失活操作;然后,利用改进后的参数化修正线性单元

(PReLU)激活函数自适应提取负值输入权值系数,分别以交叉熵损失函数监督训练有标签的源域数据,以均方对数误差(MSLE)作
为损失函数训练无标签的目标数据;最后,利用自制实验台数据和凯斯西储轴承公开数据对模型进行了验证,分别以不同的单一工

况作为源域,其余工况作为目标域进行了迁移诊断任务研究。 研究结果表明:基于 SimAM 的轴承故障迁移诊断方具有较好的域不

变特征提取的性能,且所提特征具有较好的聚类效果;自制实验台中的平均迁移精度在 89. 1%以上,最高均值可达 97. 85% ,CWRU
数据集中的平均迁移精度达 98. 68% 。 该成果可为后续轴承故障由实验向工业现场的迁移诊断奠定基础。
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Rearing fault transfer diagnosis model based on SimAM attention mechanism

BAO Congwang1,2, ZHU Guangyong1, ZOU Wang1, GUO Hao1

(1. School of Mining and Mechanical Engineering, Liupanshui Normal University, Liupanshui 553000, China;
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Abstract: Aiming at the problem that domain invariant features are difficult to extract and model overfitting is easy to occur in bearing fault
migration diagnosis during cross-working condition migration diagnosis, a bearing fault migration diagnosis method based on a simple
parameter-free attention module (SimAM) was proposed. Firstly, the one-dimensional convolutional neural network was used as the basic
framework, and adaptive batch normalization (AdaBN) was used to normalize each output layer. After two convolutional layers and two
pooling layers, the output features were deactivated by random nodes. Then, the improved parametric rectified linear unit ( PReLU)
activation function was used to adaptively extract the negative input weight coefficient, and the cross-entropy loss function was used to monitor
the trained labeled source domain data and the mean squared logarithmic error (MSLE) was used as the loss function to train the unlabeled
target data. Finally, the model was verified by the self-made experimental bench data and the open data of Case Western Reserve bearing.
Different single working conditions were taken as the source domain, and the other working conditions were taken as the target domain to carry
out the migration diagnosis task. The experimental results show that the proposed method has good domain invariant feature extraction
performance, and the proposed features have good clustering effect. The average migration accuracy of the self-made experimental bench was
above 89. 1% , the highest mean was up to 97. 85% , and the average migration accuracy of CWRU dataset was up to 98. 68% . The results
can lay a foundation for subsequent bearing fault transfer diagnosis from experimental data to industrial sites.
Key words: bearing fault diagnosis; transfer learning; simple parameter-free attention module ( SimAM); adaptive batch normalization
(AdaBN); parametric rectified linear unit (PReLU); mean squared logarithmic error (MSLE); convolutional neural network



0　 引　 言

滚动轴承作为重要的工业零部件,被广泛用于机

械领域的齿轮箱、减速器、发电机、风机等旋转机

械中[1]。
因传动部件的工况复杂多变,常常使滚动轴承产

生轴承内圈、轴承外圈、滚动体等故障,严重的还会进

一步造成机器停机,给企业带来经济损失,甚至还可能

造成人员伤亡。 因此,研究针对滚动轴承故障的智能

诊断方法具有经济效益和安全生产方面的双重

意义[2-3]。
常用的轴承故障诊断方法包括解析法、信号处理

和数据驱动三种方式。 三种方法中的共同点在于提取

故障的特征值作为模式识别的基础。 其中,解析法对

轴承运行状态建模的要求较高,边界条件选择不当极

有可能导致故障诊断失效;信号处理方法可实现对轴

承运行状态的实时监测,但选择特征值困难,且该方法

的泛化性能较差。
随着人工智能技术的发展,基于数据驱动的智能

故障诊断算法可根据采集信号自动提取轴承的故障特

征,并实现故障模式的识别与分类。 该技术在复杂机

械系统的滚动轴承故障监测方面具有明显优势,是目

前轴承故障诊断的研究热点[4]。 轴承的振动信号蕴

含了丰富的轴承故障信息,可实现轴承的端到端故障

诊断,常被用作轴承故障运行状态评估的监测信

号[5]。 根据特征提取方式的不同,可将数据驱动方式

的故障诊断方法分为基于人工特征提取的机器学习方

法和无人工特征提取的深度学习方法[6]。 当轴承运

行工况为恒定工况时,基于深度学习的故障诊断模型

具有良好的诊断性能。
然而,由于转速和载荷等因素的影响,机械设备大

多处于变工况状态,同一个故障类型下采集到的振动

信号幅值和特征频率分布不一致;此外,不同故障类型

下采集到的振动信号分布可能接近,这给故障诊断带

来了严峻的挑战。 为实现各个工况下的轴承故障诊

断,最直接的方法是采集所有工况下的振动数据,对模

型进行训练。 但这显然不具备可操作性[7]。
因此,将某一特定工况下的故障诊断模型推广至

其余工况,即研究变工况下的轴承故障迁移诊断方法,
有利于提高诊断模型的精度和稳定性[8]。

变工况下的轴承故障诊断方法可根据不同工况下

的特征分布对齐,利用已标记的工况数据训练诊断模

型,并将其用于未知工况领域的故障诊断。 在迁移学

习模型中,源域数据采用不同工况下的共享特征,或者

将不同工况下的分布映射到新的特征空间,以减小不

同域之间的分布差异, 从而实现目标域的故障

诊断[9]。
目前,已有大量关于轴承故障诊断的迁移学习算

法研究。 ZHANG Wei 等人[10]建立了首层宽核深度卷

积神经网络 ( deep convolutional neural networks with
wide first-layer kernels,WDCNN)方法,实现了不同领

域振动信号的对齐分布。 GUO Liang 等人[11] 基于卷

积神经网络,以最大均值差异作为模型优化准则,有效

降低了源域数据和目标域间的边缘分布。 ZHAO Xiao-
li 等人[12]设计了一种类内和类间卷积神经网络,从而

改善了不同域间的分布差异,实现了从源域工况向目

标域工况的迁移诊断。
迁移学习常用的激活函数包含 Sigmoid、Tanh 和

ReLU 三种,当输入值的绝对值较大时,Sigmoid、Tanh
两种激活函数的输出值均趋于平缓,这将导致网络梯

度消失,使模型无法训练更新参数[13]。 相比之下,当
ReLU 函数输入大于 0 时,其梯度为常数,可有效地减

轻梯度消失问题。 然而,当输入小于 0 时,输出均为

0,因此负值特征难以保留。 为此,研究者提出了

Leaky ReLU,当输入小于 0 时,将赋予一个非零斜率,
但实践证明该斜率系数难以确定;为确定该斜率系数,
PReLU 可根据神经网络训练自适应获得该系数。 然

而引入神经网络无疑给整个诊断模型带来训练负担,
且易出现过拟合现象[14-16]。

为解决滚动轴承故障诊断在跨工况域中存在的问

题,笔者提出一种基于 SimAM 注意力机制的轴承故障

诊断方法,根据 SimAM 算法的引入,自适应调整激活

函数 PReLU 中的斜率系数。
首先,将振动信号输入一维卷积神经网络中,并采

用 AdaBN 方法对每层卷积输出做归一化处理;然后,
以改进后的 PReLU 作为激活函数,以全面提取故障特

征;并采用交叉熵作为损失函数,对源域数据进行监督

训练,同时以 MSLE 作为目标域的损失函数,进行无监

督训练;最终,在变工况条件下,利用实验数据集验证

所提故障诊断方法的有效性。

1　 问题描述及理论基础

1. 1　 问题描述

滚动轴承的振动信号中包含了丰富的故障信息。
在对轴承进行故障诊断时,其信号极易受设备载荷、转
速等运行工况的影响,导致同类别故障的特征分布存

在较大差异,甚至可能出现不同故障类别特征分布接
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近的问题,导致轴承故障诊断失效[17]。
为保证故障诊断模型的有效性,可以将有限标记

样本作为源域,将实际工况运行条件下的无标签样本

作为目标域,分别用数据集 Rs、R t 表示;用迁移学习的

思想,根据提取 Rs、R t 中的公共特征,以减小两者的分

布差异为目标,从而提高故障诊断模型泛化能力[18]。
迁移模型如图 1 所示。

图 1　 轴承故障迁移诊断简图
Fig. 1　 Bearing fault migration diagnosis diagram

若以 Xs、X t 分别表示源域和目标域的特征空间,
对应边缘分布为 L(Xs),L(X t),记 Rs = {Xs、L(Xs)}、
R t = {X t、L(X t)};受工况的影响,L(Xs)≠L(X t),因此

无法将源域中训练的诊断模型直接用于目标域。 笔者

需构建特征映射函数 Ф,将 Xs、X t 映射到公共空间,使
L(Ф(Xs))≈L(Ф(X t))。

因此,跨工况下的轴承故障诊断问题转变为求两

域间的独立同分布问题。

1. 2　 改进的 PReLU 激活函数

ReLU 具有分段线性函数的特点,且当输入值无

穷大时,其梯度值不会消失。 因此,ReLU 被广泛用作

深度学习的激活函数。
ReLU 计算表达式如下:

ReLU(x) =
x,x≥0
0,x < 0{ (1)

式中:x 为特征值。
显然,当输入特征值小于 0 时直接置 0。 为改善

这一影响,提出的表达式如下:

PReLU(x) =
x,x≥0
kx,x < 0{ (2)

式中:k 为负值特征的斜率。
当特征值小于 0 时,以斜率 k 表示负值特征的输

出系数。 由此避免了 ReLU 中易出现神经元死亡的

问题。
针对 k 有以下说明:当 k = 0 时,激活函数回归为

ReLU;当 k 为可训练的参数时, 则激活函数变为

PReLU。
为实现模型轻量化,此处引入 SimAM 注意力机制

以实现 k 值的求取。

1. 3　 SimAM 注意力机制

为提高模型的识别精度,同时保留激活函数中的

负神经元,笔者引入 SimAM 注意力机制,自适应计算

系数 k,在减轻模型训练负担的同时提高特征表达;以
能量函数表达各个神经元的活跃程度,以更高的权重

赋予目标神经元,信息匮乏的神经元将被抑制。
能量函数的表达式如下:

et(w t,bt,yt,xi) = (yt - t) 2 + 1
M - 1(y0 - xi) 2 (3)

式中:t 为目标神经元;xi 为其余神经元;w t,bt 为权值

和偏置;M 为神经元数;yt,y0 为指导搜索的最佳值。
其中:t = w t t + bt,x = w txi + bt。
为权值引入正则系数,则能量公式变为:

et(w t,bt,yt,xi) = 1
M - 1( - 1 - (w txi + bt)) 2 +

(1 - (w txi + bt)) 2 + λw2
t (4)

式中:λ 为正则化系数。
由式(4)求解 w t、bt 如下:

w t =
2( t - μt)

( t - μt) 2 + 2σ2
t + 2λ

bt = - 1
2 ( t + μt)w t

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(5)

式中:μt 为均值;σt 为方差。
最终简化计算最小能量值如下:

e∗t = 4(σ2 + λ)
( t - μt) 2 + 2 σ2 + 2λ

(6)

式中:σ为协方差值。
根据式(6)每个特征向量的元素,求解均值和方

差如下:

μt = 1
M ∑

M

i = 1
xi

σ2 = 1
M ∑

M

i = 1
(xi - μt) 2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(7)

最小能量值的计算式表明:目标神经元与其余神

经元的可分性,与能量值之间为反比关系;当能量值越

小时,目标神经元对应的可区分性越大。 因此,可将注

意力参数以 1 / e∗t 表示,去掉常数项,并进一步化简,
得到的表达式如下:
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z = 4(σ2 + λ)( t - μt) 2 (8)
式中:z 为简化后的能量值。

利用 Sigmoid 对注意力参数值进行调整,将其限

定在一定范围内,并将其作为 PReLU 函数的斜率系

数。 表达式如下:
k = sigmod( z) (9)

当特征输入为正值时,PReLU 函数的梯度为 1;当
输入为负值时,其梯度值为 k。 因此,可在不增加模型

复杂度的情况下,确定 PReLU 的参数值。

2　 基于 SimAM 注意力机制的轴承故障

诊断模型

　 　 在跨工况域下的滚动轴承故障诊断中,为避免轴

承的振动信号被破坏,影响故障诊断的性能,笔者建立

了基于 SimAM 注意力机制的轴承故障诊断模型,如图

2 所示。

图 2　 轴承故障诊断模型框架
Fig. 2　 Bearing fault diagnosis model framework

　 　 图 2 中,模型以 CNN 作为基本诊断框架,直接将

1 024个数据点组成的一维原始振动信号,作为诊断模

型的输入,从而提取域不变特征。 特征提取结构由三

层 AdaBN、两层卷积、两层池化和一层 PReLU 组成。
原始信号经 AdaBN 归一化后直接输入到第一卷积层

中,其卷积核大小为 64 × 1,从而初步提取轴承故障诊

断的域不变特征,同时去除无用的特征。
为进一步降低工况变化引起的数据分布差异,使

模型具备良好的训练效果,提高跨工况域下的轴承故

障诊断泛化性能,需在每层卷积层后均设置 AdaBN 和

最大池化层。
AdaBN 可根据输入数据的不同,自适应地调整均

值与方差,从而增强网络的自适应能力,其表达式

如下:

μt = 1
N ∑

N

i = 1
xt (10)

σ2
t = 1

N ∑
N

i = 1
(xt - μt) 2 (11)

xt = xt - μt σ2
t + ε (12)

yt = γs xt + βs (13)

式中:xt 为目标域中的输入特征;yt 为目标域中的输出

特征;ε 为一个接近 0 的常数;γs,βs 为可训练的参数,
分别用于缩放和移动输出特征。

所构建的诊断模型参数如表 1 所示。

表 1　 模型结构
Table 1　 Model structure

参数名称 /单位 结构参数 输出

C1 卷积核个数 64 1 × 1 024 × 64
C1 卷积核尺寸 1 × 4 1 × 1 024 × 64

C1 步长 1 1 × 1 024 × 64
P1 方式 最大池化 2 × 2 1 × 512 × 64
P1 步长 2 1 × 512 × 64

C2 卷积核个数 32 1 × 512 × 32
C2 卷积核尺寸 1 × 4 1 × 512 × 32

C2 步长 1 1 × 512 × 32
P2 方式 最大池化 2 × 2 1 × 256 × 32
P2 步长 2 1 × 256 × 32
全连接 8 192 1 × 8 192

Dropout / %
源域 60 —

目标域 70 —
激活函数 改进 PReLU 故障类型数 N

　 　 表 1 中,为使 ReLU 激活函数保留负值特征,采用

基于 SimAM 无参数注意力机制的 PReLU 自适应提取

负值特征。 同时,为避免模型过拟合,基于 Dropout 技
术,分别对源域数据和目标域数据做 0. 6、0. 7 的随机

节点失活操作。
为充分识别跨工况下轴承的不同健康状态,可将

模型的输入数据分为带标签的源域数据和无标签的目

标域数据,并以交叉熵损失函数训练源域数据。 其表

达式如下:

Lc = 1
ns
∑
ns

i = 1
∑

C

c = 1
yc
i log yc

i (14)
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式中:ns 为源域的样本数;C 为故障状态数;yi,yi 为真

实值和预测值。
以 MSLE 作为目标域的损失函数,其表达式如下:

LM = 1
nt
∑
nt

i = 1
(log(yi + 1) - log(yi + 1)) 2 (15)

式中:nt 为目标域的样本数。
综合两种损失函数,目标损失函数表达式如下:

L = αLc + βLM (16)

式中:α,β 为两个损失函数的权重,经不同权重下模型

识别效果的对比实验,最终取 α = 0. 6、β = 0. 8;L 为综

合损失函数。

3　 实验分析

3. 1　 实验装置描述

为验证轴承故障诊断模型在变工况环境下的性

能,笔者采用自制实验台和凯斯西储大学轴承数据集

(简称 CWRU),对轴承故障诊断模型的有效性进行

验证。
自制实验台如图 3 所示。

图 3　 自制轴承故障实验台
Fig. 3　 Self-made bearing failure test bench

自制实验台包括驱动电机(转速范围为 0 ~ 3 000
r / min)、磁力加载器(加载范围为 0 ~ 15 N·m);轴承

型号为 NU202,可模拟轴承正常状态、内圈故障、外圈

故障、滚动体故障(分别用 N、IF、OF、RF 表示);故障

尺寸深度为 0. 5 mm、直径为 0. 4 mm。
自制实验台工况说明如表 2 所示。
表 2 中,速度工况分为 1 000 r / min、1 500 r / min、

1 800 r / min,载荷工况为 5 N·m、10 N·m、15 N·m,
每种工况下均包含 N、IF、OF、RF 四种健康状况,因此,
笔者共构建了不同转速和载荷下的 9 种工况。

在每个工况下,笔者都对轴承的健康状态采集

1 000个样本,每个样本均由 1 024 个数据点组成,9 种

工况下共计 36 000 个样本。

表 2　 自制实验台实验工况
Table 2　 Self-made experimental bench test conditions

工况 转速 / ( r / min) 载荷 / (N·m) 故障类型

Z1 1 000 5 N / IF / OF / RF
Z2 1 000 10 N / IF / OF / RF
Z3 1 000 15 N / IF / OF / RF
Z4 1 500 5 N / IF / OF / RF
Z5 1 500 10 N / IF / OF / RF
Z6 1 500 15 N / IF / OF / RF
Z7 1 800 5 N / IF / OF / RF
Z8 1 800 10 N / IF / OF / RF
Z9 1 800 15 N / IF / OF / RF

　 　 为进一步验证模型的泛化性能,采用 CWRU 数据

的工况说明如表 3 所示。
表 3　 CWRU 实验工况

Table 3　 CWRU test condition
工况 转速 / ( r / min) 载荷 / hp 故障类型

W1 1 797 0 N / IF / OF / RF
W2 1 772 1 N / IF / OF / RF
W3 1 750 2 N / IF / OF / RF
W4 1 750 3 N / IF / OF / RF

　 　 取驱动端轴承故障数据集为验证数据,每种故障

均包含 17. 78 cm、35. 56 cm、53. 34 cm 三种故障尺寸,
共有不同转速和载荷下的 4 种工况;每种工况下选取

1 000 个数据样本,以数据平滑叠加取样的方式,每个

样本取 1 024 个数据点,4 种工况下共计 16 000 个

样本。
根据实验数据,笔者将所提方法在 Python3. 7 软

件中,基于 TensorFlow2. 1 框架编程运行。 其中,实验

平台为 Dell G3 Intel Core i7-10750H CPU,内存为 16
G,GPU 型号为 NVIDIA GeForce RTX 2060。

此处采用 Adam 优化器,以最小化损失函数为目

标,以实现模型参数的自适应优化。
初始学习率 l0 = 0. 01,学习率的更新表达式如下:

lr = l0 × γepoch (17)

式中:lr 为更新后的学习率;γ 为学习率更新的乘法

因子,取值 0. 1; epoch 为这个数据集训练网络的

次数。

3. 2　 自制实验台实验对比

自制实验台中,笔者分别以表 2 中 Z1 ~ Z9 工况下

的一种工况数据为源域数据,其余 8 种工况为目标域

数据,对模型进行训练。
在不同工况下,迁移诊断任务的识别准确率如表

4 所示。
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表 4　 自制实验台不同工况迁移的识别率
Table 4　 The recognition rate of the self-made test bench under different working conditions (% )

　 T
S　

Z1 Z2 Z3 Z4 Z5 Z6 Z7 Z8 Z9 均值

Z1 — 73. 26 ± 1. 02 85. 17 ± 1. 41 99. 12 ± 0. 77 94. 43 ± 2. 19 92. 14 ± 0. 52 98. 31 ± 0. 14 78. 15 ± 4. 38 92. 22 ± 4. 13 89. 10 ± 1. 82
Z2 84. 34 ± 2. 21 — 93. 11 ± 2. 11 88. 12 ± 1. 55 100 ± 0. 0 93. 21 ± 0. 88 94. 17 ± 1. 33 98. 66 ± 1. 11 90. 19 ± 0. 52 92. 73 ± 1. 21
Z3 85. 19 ± 2. 88 91. 1 ± 0. 15 — 74. 35 ± 1. 21 98. 55 ± 1. 76 100. 0 ± 0. 0 98. 47 ± 0. 17 98. 34 ± 0. 47 97. 17 ± 2. 69 92. 90 ± 1. 17
Z4 100 ± 0. 0 81. 27 ± 1. 74 92. 87 ± 1. 94 — 98. 96 ± 0. 27 96. 37 ± 0. 29 98. 62 ± 0. 95 73. 61 ± 8. 69 89. 93 ± 0. 35 91. 45 ± 1. 78
Z5 86. 78 ± 2. 91 100 ± 0. 0 98. 32 ± 0. 26 100 ± 0. 0 — 98. 53 ± 0. 65 100 ± 0. 0 100 ± 0. 0 99. 16 ± 0. 30 97. 85 ± 0. 52
Z6 90. 64 ± 0. 24 86. 42 ± 0. 13 100 ± 0. 0 88. 39 ± 3. 08 99. 58 ± 0. 33 — 98. 24 ± 0. 81 100 ± 0. 0 97. 11 ± 3. 39 95. 05 ± 1. 00
Z7 99. 11 ± 0. 81 78. 22 ± 1. 69 77. 24 ± 5. 44 99. 08 ± 0. 09 97. 31 ± 0. 33 98. 56 ± 0. 76 — 94. 44 ± 3. 69 95. 93 ± 0. 92 92. 49 ± 1. 72
Z8 80. 16 ± 4. 24 98. 35 ± 2. 11 99. 04 ± 0. 05 75. 52 ± 5. 98 98. 83 ± 0. 76 100 ± 0. 0 95. 53 ± 2. 23 — 95. 09 ± 3. 91 92. 82 ± 2. 41
Z9 79. 21 ± 0. 36 91. 56 ± 0. 92 92. 88 ± 0. 89 87. 46 ± 1. 88 100 ± 0. 0 100 ± 0. 0 99. 56 ± 0. 85 100 ± 0. 0 — 93. 83 ± 0. 61

注:S 为源域;T 为目标域。

　 　 由表 4 可知:所提方法可获得较高的准确率,当载

荷变化时,部分迁移任务的识别率可达 100% 。 当 Z5
作为源域工况时,跨工况的识别效果最好,平均识别率

可达 97. 85% 。
为进一步分析所提方法的有效性,笔者以 Z5 作为

源域,分别构建模型 1 至模型 4,以进行对比分析。 为

防止模型的随机性,每种模型下获得的识别率为重复

10 次实验的平均值。
模型 1。 所有输入均不包含归一化,即在网络模

型中移除 AdaBN 模块;
模型 2。 未引入注意力机制,即移除 SimAM 模块,

将全连接后的数据经随机节点失活后直接输入到激活

函数中,激活函数 PReLU 的负值特征梯度值 k 取 0. 01;
模型 3。 将激活函数 PReLU 替换为 Sigmoid 函数;
模型 4。 以激活函数 ReLU 直接替换 PReLU。
几种模型的结果如表 5 所示。

表 5　 几种方法在自制实验台上的对比实验
　 　 　 　 Table 5　 Comparative experiments of several

methods on self-made bench (% )
模型 识别率

模型 1 81. 13 ± 3. 77
模型 2 84. 56 ± 2. 99
模型 3 77. 62 ± 4. 86
模型 4 69. 33 ± 7. 11

该文模型 98. 79 ± 1. 01

　 　 由表 5 可知:结果进一步验证了所提方法的优越

性。 当 对 模 型 去 除 归 一 化 后, 模 型 的 识 别 率 为

81. 13% ,表明归一化可提高模型的泛化性能,从而改

善识别精度。
此外,激活函数 PReLU 在负值处的斜率系数 k 为

固定值 0. 01 时的识别率为 84. 56% ,远低于引入注意

力机制后的识别率,表明引入注意力机制后能有效提

取工况变化时的域不变特征。
当激活函数替换为 Sigmoid 时, 识别 率 仅 为

77. 62% ,迁移效果并不理想。 若以原始的 ReLU 作为

激活函数,识别率仅为 69. 33% ,负迁移现象较为严

重,可能出现过拟合现象。
为更好地说明各种模型所提取的特征,笔者根据

t-SEN 降维在二维空间中实现分类特征的可视化,如
图 4 所示。
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图 4　 自制实验台特征可视化
Fig. 4　 Feature visualization of self-made experimental bench

　 　

　 　 以 Z5 到 Z9 的迁移任务为例,从图 4 中可看出模

型 1 至模型 4 的几种方法中,特征存在明显的重叠现

象,因此无法有效实现分类。 比较模型 1 和模型 2,可
知模型中引入 AdaBN 归一化的必要性;若模型去除归

一化,则特征聚类效果变差。
此外,观察模型 4 可发现,特征的混叠现象更为严

重,表明当直接以 ReLU 作为激活函数时,域不变特征

的提取效果较差,模型的迁移效果不佳。
由图 4 可知:笔者提出的基于 SimAM 注意力机制

的轴承故障迁移诊断方法能有效实现跨工况域下的特

征分离。 该方法不仅对特征有较好的可分性,而且还

具备较好的聚类效果。

3. 3　 CWRU 实验对比

为验证方法的普适性,笔者依托 CWRU 轴承公开

数据集对基于 SimAM 的方法(运用 3. 2 节中的几种模

型对每种迁移方式)进行了验证。 W1 ~ W4 四种工况

下共有 12 种迁移任务。
CWRU 数 据 集 不 同 方 法 的 诊 断 结 果 如 表 6

所示。

表 6　 CWRU 数据集不同方法的诊断结果
Table 6　 Diagnostic results of different methods in the CWRU dataset (% )

　 　 方法
迁移　 　 模型 1 模型 2 模型 3 模型 4 笔者方法

W1-W2 82. 34 ± 0. 33 87. 13 ± 0. 77 77. 34 ± 0. 64 70. 11 ± 1. 83 99. 07 ± 0. 12
W1-W3 80. 89 ± 0. 22 82. 21 ± 0. 75 76. 53 ± 0. 87 68. 33 ± 0. 48 100 ± 0. 0
W1-W4 80. 11 ± 0. 35 80. 88 ± 1. 22 78. 56 ± 1. 22 69. 09 ± 5. 55 98. 79 ± 0. 29
W2-W1 84. 21 ± 0. 46 88. 65 ± 1. 01 79. 80 ± 0. 98 69. 27 ± 5. 79 99. 89 ± 0. 11
W2-W3 84. 49 ± 0. 31 88. 73 ± 0. 32 80. 11 ± 0. 19 70. 38 ± 0. 78 100 ± 0
W2-W4 89. 34 ± 0. 87 86. 33 ± 0. 15 80. 99 ± 0. 35 69. 33 ± 2. 88 98. 89 ± 0. 14
W3-W1 83. 56 ± 0. 43 85. 99 ± 0. 89 79. 36 ± 0. 77 70. 52 ± 1. 93 97. 18 ± 0. 98
W3-W2 86. 39 ± 0. 32 87. 44 ± 0. 77 78. 54 ± 0. 44 69. 91 ± 3. 77 98. 12 ± 0. 99
W3-W4 86. 97 ± 0. 23 87. 75 ± 0. 62 80. 22 ± 0. 98 70. 79 ± 0. 58 100 ± 0. 0
W4-W1 85. 82 ± 0. 66 83. 54 ± 0. 76 80. 01 ± 1. 699 67. 54 ± 1. 96 94. 55 ± 0. 77
W4-W2 80. 64 ± 0. 58 82. 39 ± 0. 68 75. 22 ± 0. 69 70. 98 ± 0. 53 98. 13 ± 0. 96
W4-W3 85. 49 ± 0. 83 86. 49 ± 1. 15 74. 33 ± 0. 26 71. 81 ± 2. 31 100 ± 0. 0
均值 84. 15 ± 0. 47 85. 71 ± 0. 82 78. 62 ± 0. 73 69. 83 ± 2. 34 98. 68 ± 0. 40

　 　 由表 6 可知:当激活函数直接替换为 ReLU 时,识
别效果最差,平均识别率仅为 69. 83% (由于激活函数

省去了负值特征,导致域不变特征提取效果不佳,从而

导致识别率较低);
当激活函数替换为 Sigmoid 后,识别效果略有提

升,但依然不到 80% ,表明特征值较大时容易出现梯

度消失。
在上面几种方法中,笔者所提方法的识别效果可

达 98. 68% ;当源域为 W4,目标域为 W1 时,迁移效果

偏差,仅为 94. 55% ,证明当转速和载荷跨度都较大

时,工况域间的迁移效果变差。

4　 结束语

为解决跨工况域时,轴承故障的域不变特征难以

提取这一问题,笔者提出了一种基于 SimAM 注意力机

制的轴承故障迁移诊断模型。
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　 　 以 CNN 作为基本网络构架,并引入 AdaBN 对各

层输入进行了归一化处理,同时对传统的 PReLU 激活

函数进行了改进,并以交叉熵和 MSLE 作为损失函数,
采用 SimAM 实现了对损失函数参数的优化目的;同
时,利用 CWRU 数据集和自制实验台所得数据,对基

于 SimAM 注意力机制的轴承故障迁移诊断方法进行

了验证。
研究结论总结如下:
1)针对变工况下滚动轴承故障迁移诊断效果差

的问题,提出了基于 SimAM 注意力机制的滚动轴承故

障迁移诊断方法;解决了激活函数 PReLU 负值输入

时,斜率系数难以求解的问题,有效避免了网络过拟合

的风险;
2)以交叉熵损失函数监督训练带标签的源域数

据,以 MSLE 作为目标域的损失函数进行了无监督训

练,并利用 AdaBN 作为每层卷积输出的归一化手段,
实验证明 AdaBN 有效地提高了模型的泛化性能;

3)根据自制实验台和 CWRU 两个数据集对所提

方法进行了验证,结果表明所提方法能有效提取跨工

况域下的域不变特征,有效实现跨速度、跨载荷工况下

的故障迁移诊断。
目前,笔者仅使用两种实验数据集对上述故障诊

断模型进行了验证。 下一步,笔者将利用工业现场实

验数据,对模型开展实际工程的应用研究,同时对轴承

故障诊断的跨设备迁移进行研究,为轴承故障由实验

向工业现场的迁移诊断提供参考。
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