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　　滚动轴承是现代旋转机械中的重要零部件，也是

最容易损坏的部件之一。据统计，旋转机械失效案例

中一半左右是由滚动轴承失效引起的［１］。轴承故障

轻则会影响整个旋转机械的稳定运行，重则造成巨大

的经济损失和人员伤亡。因此，为了保证设备安全和

运行可靠，对滚动轴承进行故障诊断具有重要意义。

传统的故障诊断方法是基于轴承故障特征提取和

专家经验诊断，该方法极度依赖专家的知识背景，难以

实现轴承故障状态的实时检测。近年来，由于人工智

能中机器学习理论尤其是深度学习理论的发展，滚动

轴承智能诊断成为一个研究热点［２］。传统的神经网

络对轴承故障诊断忽略了轴承振动信号的时序特性，

难以挖掘输入之间关键的相互关联信息［３］。卷积神

经网络和循环神经网络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＲＮＮ）由于具有空间特征提取能力和时序特征处理能

力已成为轴承故障诊断研究热点。基于卷积神经网络

的轴承故障诊断的研究有：刘洋等［４］针对传统卷积神

经网络对特征辨识性差的问题，提出一种将注意力模

块与一维卷积神经网络相结合的滚动轴承故障诊断模

型；Ｘｕ等［５］为了有效地实现滚动轴承的在线故障诊

断，提出了一种基于在线传递卷积神经网络的滚动轴

承故障诊断模型，利用离线卷积神经网络参数对在线

卷积神经网络参数进行调整实现域自适应，有效提升

了模型识别精度；Ｓｕｎ等［６］将轴承振动信号转化为

ＳＤＰ图像输入到卷积神经网络模型，自动地诊断出故

障类型，并利用测试数据验证了该模型在不同轴承工

况下的鲁棒性，虽然卷积神经网络模型具有一定的故

障判别能力，但是会导致模型参数增加，使得模型训练

过程更加困难［７］。基于循环神经网络的轴承故障诊

断的研究有：陈保家等［８］针对滚动轴承振动信号自适

应故障特征提取与智能诊断问题，提出了一种结合卷

积神经网络与长短时记忆网络的故障诊断模型，有效

缩减了模型训练时间；赵志宏等［９］设计并实现了一种

基于双向长短期记忆网络（ＢｉＬＳＴＭ）诊断模型，模型实

现了端到端的滚动轴承故障智能诊断；Ｌｉ等［１０］针对故

障样本不平衡问题，提出了一种基于 Ｗａｓｓｅｒｓｔｅｉｎ生成

对抗网络的数据再平衡解决方案，以提高数据质量，并

结合长短时记忆全卷积网络实现高维振动信号故障诊

断。尽管长短时记忆网络模型具有较强的特征学习能

力，可以实现有效的故障诊断。但由于使用原始信号

作为输入数据，模型对噪声具有很高的灵敏度，因此很

难在强背景噪声干扰下拥有良好的表现。为了克服强

背景噪声下特征提取能力弱的问题，国内外研究者开

展了大量微弱故障特征强化工作，如快速谱峭度、经验

小波变换和共振稀疏分解等［１１１４］方 法。其 中

ＭｃＤｏｎａｌｄ等［１５］提出的多点最优最小熵解卷积方法因

具有降低非故障成分影响、突出冲击故障特征的优势

被广泛应用于轴承故障特征强化［１６］。

鉴于上述分析，课题组提出一种基于 ＭＯＭＥＤＡ
辅助特征提取的双向长短时记忆网络模型。首先，利

用ＭＯＭＥＤＡ算法对轴承故障信号进行预处理，增强
故障特征和消除外界干扰；然后，利用 ＧＡ对 ＢｉＬＳＴＭ
模型参数进行优化，实现模型参数自适应选取；最后，

利用经典轴承数据集以及牵引电机轴承故障数据集验

证所提出模型在计算速度和诊断精度方面的优势。

１　基本理论
１．１　多点最优最小熵解卷积（ＭＯＭＥＤＡ）

ＭＯＭＥＤＡ是以连续周期脉冲作为最优解卷积目
标，来实现增强脉冲和减少外界噪声干扰的目的。其

目标函数为：

Ｄｍ＝ｍａｘＭＤＮ（ｙ，ｔ）＝ｍａｘｆ
ｔＴｙ
‖ｙ‖

。 （１）

式中：ｔ为目标向量，用于确定冲击脉冲位置和权重；ｆ
为滤波器系数；ｙ为采集到的振动信号；Ｄｍ 为目标
函数。

利用滤波器系数 ｆ＝ｆ１，ｆ２，…，ｆＬ的导数来求解式
（１）的极值，有：

ｄ
ｄｆ（

ｔＴｙ
‖ｙ‖

）＝ｄｄｆ
ｔ１ｙ１
‖ｙ‖

＋ｄｄｆ
ｔ２ｙ２
‖ｙ‖

＋…＋ｄｄｆ
ｔＮ－ＬｙＮ－Ｌ
‖ｙ‖

。

（２）
式中：Ｎ为输入信号长度，Ｌ为滤波器长度。

将式（２）转换为矩阵形式有：

‖ｙ‖ －１Ｘ０ｔ－‖ｙ‖
－３ｔＴｙＸ０ｙ＝０。 （３）

ｔＴｙ
‖ｙ‖２Ｘ０ｙ＝Ｘ０ｔ。 （４）

由于ｙ＝ＸＴ０ｆ，且假设（Ｘ０Ｘ０
Ｔ）－１存在，那么式（１）

可进一步化简为：

ｔＴｙ
‖ｙ‖２ｆ＝（Ｘ０Ｘ０

Ｔ）－１Ｘ０ｔ。 （５）
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由式（５）得到特解 ｆ＝（Ｘ０Ｘ０
Ｔ）－１Ｘ０ｔ，将其代入

ｙ＝Ｘ０
Ｔｆ得到原冲击信号ｙ。

１．２　双向长短时记忆神经网络（ＢｉＬＳＴＭ）

双向长短时记忆神经网络是长短时记忆神经网络

的一种改进形式，其具体结构如图１所示。相较于传

统的长短时记忆神经网络只能提取序列前向信息，会

造成后向信息浪费掉。而双向长短时记忆神经网络是

在每个时刻的输出同时包含该神经元的前向输出和后

向输出，这种结构设计充分考虑到了时间序列数据前

后节点之间的相关性，在提取模型序列信息的能力上

有了进一步的提升。

图１　双向长短时记忆网络结构图

Ｆｉｇｕｒｅ１　Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇａｎｄ

ｓｈｏｒｔｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ

双向长短时记忆网络用数学表达式如下：

ｈｔ＝ｆ（ｗ１ｘｔ＋ｗ２ｈｔ－１）； （６）

ｈ′ｔ＝ｆ（ｗ３ｘｔ＋ｗ５ｈ′ｔ－１）； （７）

Ｏｔ＝ｇ（ｗ４ｈｔ＋ｗ６ｈ′ｔ）。 （８）

式中：ｈｔ为向前隐含层的输出，ｈ′ｔ为向后隐含层的输

出，Ｏｔ为最终输出，ｘｔ为输入信号。

１．３　ＧＡＢｉＬＳＴＭ算法

课题组提出的ＢｉＬＳＴＭ模型是利用遗传算法对模

型进行评估，使其找到最优网络参数，然后将其赋给

ＢｉＬＳＴＭ网络模型。ＧＡＢｉＬＳＴＭ算法实现步骤如下：

１）将 ＢｉＬＳＴＭ层数、Ｄｅｎｓｅ层数以及每层的神经

元连接数作为优化参数，并对 ＢｉＬＳＴＭ网络随机生成

的权值和阈值进行编码作为遗传算法的初始种群；

２）构建适应函数作为遗传算法选择更优个体的

评价依据，课题组选用 ＢｉＬＳＴＭ模型的 ＭＳＥ倒数作为

目标函数；

３）通过选择、交叉、变异操作找到最优适应度值

对应个体，再经过迭代后，找到最优的个体，并对其解

码，得到最适合该网络的权值和阈值；

４）将最优的权值和阈值赋给 ＢｉＬＳＴＭ网络模型。

从而得到优化后的ＢｉＬＳＴＭ参数，带入ＢｉＬＳＴＭ网络中

形成新的模型。

２　诊断模型的构建
２．１　诊断模型基本结构

基于ＭＯＭＥＤＡ模块能够对信号进行冲击特征增

强和ＢｉＬＳＴＭ则能够充分提取数据中的时间特征并进

行识别。课题组将２者结合，使得模型提取特征效果

得到进一步提升。因此，课题组构建了一种基于

ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ滚动轴承故障诊断模型如图 ２所

示，具体故障诊断流程如图３所示。

图２　ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ滚动轴承故障诊断模型

Ｆｉｇｕｒｅ２　ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ

ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｏｄｅｌ

故障诊断流程：

１）预处理。采集轴承振动信号并打标签，对其划

分为训练集、验证集和测试集３部分，并利用数据增强

技术对数据进行处理和归一化处理。

２）网络模型训练。基于训练集数据，利用

ＭＯＭＥＤＡ方法对数据特征进行增强，再将增强后的信

号输入到ＢｉＬＳＴＭ网络中，利用自注意力层增强模型

的通道注意力；利用全局平均池化层进行降维处理以

及特征信息的整合；最后结合 ＧＡ算法对网络模型参

数进行调整，进一步优化ＢｉＬＳＴＭ网络。
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图３　故障诊断流程示意图

Ｆｉｇｕｒｅ３　Ｄｉａｇｒａｍｏｆｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｐｒｏｃｅｓｓ

３）网络模型测试。将优化后的参数带入网络，基

于测试集数据，计算的模型准确率和损失值测试模型

性能。

２．２　数据集增强

数据增强（ｄａｔａａｕｇｍｅｎｔ）技术，即通过技术手段增

加训练样本，以提高训练样本多样性和缓解小样本问

题造成的学习困难。课题组选择通过滑动窗口重叠采

样方式对数据进行预处理，实现数据特征增强。数据

增强示意图如图４所示。

图４　数据增强示意图

Ｆｉｇｕｒｅ４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｄａｔａｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

２．３　数据标准化处理

对数据进行归一化处理，利用离差标准化方法，使

结果值映射到［０，１］之间。函数式为：

ｘｉ ＝
（ｘｉ－ｍｉｎ（ｘｉ））
ｍａｘ（ｘｉ）－ｍｉｎ（ｘｉ）

。 （９）

式中：ｘｉ为样本信号，ｘｉ 为标准化处理后的信号。

对数据标准化处理可以有效防止模型梯度爆炸，

保证结果的可靠性。

３　试验验证与分析
课题组采用美国凯斯西储大学（ＣＷＲＵ）的轴承数

据和异步牵引电机轴承数据进行故障诊断分析。

３．１　实验数据分析

３．１．１　试验设备与数据集准备

试验数据选自图５（ａ）中电机驱动端轴承处采集

的振动信号，轴承型号为 ＳＫＦ６２０５深沟球轴承如图５

（ｂ）所示。滚动轴承故障类型分为内圈故障、外圈故

障和滚珠故障，每种故障均有０．１８和０．５４ｍｍ损伤

直径。包含７种健康状态数据集如表１所示。

图５　凯斯西储大学轴承故障试验台架

Ｆｉｇｕｒｅ５　ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ

ＢｅａｒｉｎｇＦａｉｌｕｒｅＴｅｓｔＳｔａｎｄ

表１　ＣＷＲＵ轴承数据集参数

Ｔａｂｌｅ１　ＰａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆＣＷＲＵｂｅａｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

轴承状态 样本数 故障直径／ｍｍ 标签

正常 １２００ ０．００ ０

内圈故障１ １２００ ０．１８ １

内圈故障２ １２００ ０．５４ ２

外圈故障１ １２００ ０．１８ ３

外圈故障２ １２００ ０．５４ ４

滚动体故障１ １２００ ０．１８ ５

滚动体故障２ １２００ ０．５４ ６

３．１．２　模型参数设置

轴承振动信号通过 ＭＯＭＥＤＡ方法处理得到特征

增强的信号；再通过 ＢｉＬＳＴＭ层进一步提取信号中所

包含的时间特征，并添加自注意力层增强模型的通道

注意力，然后经全局平均池化层进行降维，并在全连接

层设置了随机失活比率层，避免模型过拟合。最后，由
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Ｓｏｆｔｍａｘ分类器输出，分类数为 ７。每进行 １次

ＭＯＭＥＤＡ处理，紧接着进行１次批标准化，具体的网

络层结构参数如表２所示。

表２　ＢｉＬＳＴＭ模型结构设置

Ｔａｂｌｅ２　ＢｉＬＳＴＭＭｏｄｅｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓｅｔｔｉｎｇｓ

网络层
激活

函数

核

大小
步长

神经

元数

输入

维数

输出

维数

ＢｉＬＳＴＭ层 ｔａｎｈ １２８ （１０２４，１） （８，６４）

全局平均池化层 ２ ２ （１２８，６４） （６４，１）

全连接层 ３２ （６４，３２） （３２，１）

Ｓｏｆｔｍａｘ层 ｓｏｆｔｍａｘ （３２，１） （７，１）

　　除上述网络结构参数外，对其诊断结果影响较大

的参数还有训练样本占比和批尺寸大小，如图 ６～７

所示。

图６　训练样本占比与批尺大小对诊断精度的影响

Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｈａｒｅａｎｄ

ｂａｔｃｈｓｉｚｅｏｎｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｃｃｕｒａｃｙ

图７　训练样本占比与批尺大小对诊断时间的影响

Ｆｉｇｕｒｅ７　Ｅｆｆｅｃｔｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｈａｒｅａｎｄ

ｂａｔｃｈｓｉｚｅｏｎｄｉａｇｎｏｓｉｓｔｉｍｅ

从图中可知，模型配置的训练样本百分比分别选

３０％，５０％和７０％，批尺寸大小分别选 ３２，６４，１２８和

２５６。训练百分比和尺寸组合分析结果并利用遗传算

法优化参数计算函数值，从而得到最优的参数组合作

为诊断模型的初始参数组合。

３．１．３　结果及分析

为验证所构建的故障诊断模型诊断效果，分别在

上述轴承故障数据集上使用传统双层 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ模

型、ＣＮＮＬＳＴＭ模型进行对比试验，结果如图８～９所

示。将上述数据集中滚动轴承振动信号输入到各个模

型当中，模型训练样本占比设置为７０％，批尺寸大小

为３２，学习率设置为０．００１，每次计算迭代次数为２０，

随机失活比率设为０．２０。为保证计算结果的可靠性，

以２０次计算结果平均值作为最终结果，计算结果如表

３所示。

图８　不同模型准确率随迭代次数的变化曲线

Ｆｉｇｕｒｅ８　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆａｃｃｕｒａｃｙｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ

图９　不同模型损失值随迭代次数的变化曲线

Ｆｉｇｕｒｅ９　Ｖａｒｉａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｏｆｌｏｓｓｖａｌｕｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｏｄｅｌｓｗｉｔｈｎｕｍｂｅｒｏｆｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ
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表３　不同模型平均计算结果对比

Ｔａｂｌｅ３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｖｅｒａｇｅｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型
准确率／％

最大值 最小值 平均值
损失

计算时间

ｔ／ｓ

传统ＣＮＮ ８８．６２ ８０．３１ ８３．６１ ０．１３ ３０２．７５

单层ＬＳＴＭ ９５．８３ ８８．３８ ８９．６５ ０．１５ １９８．８７

ＢｉＬＳＴＭ ９６．３５ ９０．５６ ９２．６２ ０．１６ ９８．８８

ＣＮＮＬＳＴＭ ９８．６５ ９２．１０ ９３．９８ ０．０８ ７５．６８

ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ ９９．７３ ９９．１２ ９９．６３ ０．０２ ５９．８５

　　 从表 ３可以看出，课题组所提出的基于

ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ的滚动轴承故障诊断模型有着不错

的诊断效果，平均诊断准确率可以达到９９．６３％，高于

其它４种对比模型，说明课题组所提模型预测值与实

际数值更为接近。而且，在自注意力机制增强的情况

下，网络能够更快调整至最佳权重，加快了模型的收敛

速度；此外，相较于文献［８］中的 ＣＮＮＬＳＴＭ诊断方

法，模型总参数上减少了ＣＮＮ卷积层、池化层，计算时

间缩短了２０．９１％，说明所提方法在保证高准确率的

同时，计算效率也得到了提升。

３．２　异步牵引电机轴承数据分析

３．２．１　试验设备与数据集介绍

试验选择ＹＱ３６５型异步牵引电机对圆柱滚动轴

承为研究对象，在进行异步牵引电机的滚子轴承内圈

和滚动体故障实验中，采用线切割方式在输出轴承

（型号为ＮＵ２１４Ｃ４）上加工内圈故障尺寸为８．００ｍｍ×

０．２５ｍｍ的细槽，滚动体故障尺寸为２０．００ｍｍ×０．２５

ｍｍ，用于模拟内圈和滚动体故障如图１０（ａ）和（ｂ）所

示。图１０（ｃ）为保持架变形产生的轴承故障，图 １０

（ｄ）是轴承外圈产生的故障。以１２．８ｋＨｚ的采样频率

采集振动信号，实际的电机转速为６００ｒ／ｍｉｎ。振动数

据由图１１中振动加速度传感器 ｂ获得。电机的内部

结构如图１２所示。

图１０　轴承样本故障状态

Ｆｉｇｕｒｅ１０　Ｂｅａｒｉｎｇｓａｍｐｌｅｆａｉｌｕｒｅｓｔａｔｕｓ

图１１　ＹＱ３６５异步牵引电机

Ｆｉｇｕｒｅ１１　ＹＱ３６５ａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｔｒａｃｔｉｏｎｍｏｔｏｒ

图１２　电机内部结构

Ｆｉｇｕｒｅ１２　Ｍｏｔｏｒｉｎｔｅｒｎａｌｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
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　　每个状态的轴承样本含有１０２４个数据点，将其

按照７∶３划分训练集和测试集。所选用的数据集具体

如表４所示。网络参数模型除了将 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器分

类数改为５外，其余模型参数也做了改变，批尺寸大小

为３２，学习率设置为０．００１，每次计算迭代次数为３０，

随机失活比率设为０．１２，为保证计算结果的可靠性，

最终结果取１０次结果的平均值。采用不同模型对轴

承故障数据进行诊断结果如表 ５所示。可以看出

ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ模型准确率远胜于其他模型，所消

耗的时间也是最短的。按模型诊断效率由大到小排列

为：ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ＞ＣＮＮＬＳＴＭ＞ＢｉＬＳＴＭ＞单层

ＬＳＴＭ＞传统ＣＮＮ。

表４　轴承数据集参数

Ｔａｂｌｅ４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｔｈｅｂｅａｒｉｎｇｄａｔａｓｅｔ

轴承状态 样本数 转速／（ｒ·ｍｉｎ－１） 标签

健康 ５００ ６００ ０

内圈故障 ５００ ６００ １

保持架故障 ５００ ６００ ２

滚动体故障 ５００ ６００ ３

外圈故障 ５００ ６００ ４

表５　不同模型的平均准确率和时间比较

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅａｖｅｒａｇｅａｃｃｕｒａｃｙａｎｄ

ｔｉｍｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｏｄｅｌｓ

模型 准确率／％ 损失 计算时间ｔ／ｓ

传统ＣＮＮ ８２．５ ０．１３ ２５３．２

单层ＬＳＴＭ ９１．１ ０．１１ ２２３．２

ＢｉＬＳＴＭ ９２．２ ０．１０ ２２０．２

ＣＮＮＬＳＴＭ ９５．７ ０．０８ １８６．２

ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ ９７．３ ０．０２ １６０．８

３．２．２　结果可视化分析

为进一步量化模型的故障特征提取和分类效果，

课题组对 ５种工况下数据进行混合，实验样本数为

２５００。每一种状态的样本数为５００，采用多分类混淆

矩阵对不同模型的特征聚类情况进行可视化处理。实

验结果如图１３～１７所示，可以看出其中ＬＳＴＭ网络与

ＣＮＮ模型准确率较低，ＢｉＬＳＴＭ模型准确率更高，这是

由于ＢｉＬＳＴＭ能进一步学习特征的时间依赖性，但其

输入到全连接层参数变多。与 ＣＮＮＬＳＴＭ模型相比，

ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ模型准确率更高，且所用时间最短

具有良好的稳定性。这表明了 ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ模

型能更快地提取全面信息并进行学习，在保证了相对

较高学习效率下，取得了最优的诊断结果。从图１７可

知，该模型整体准确率达到了９７．３％，高于其他４种

模型，表明了该模型具有更强的故障识别能力。

图１３　传统ＣＮＮ模型故障识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ１３　Ｆａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌＣＮＮｍｏｄｅｌ

图１４　单层ＬＳＴＭ模型识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ１４　ＳｉｎｇｌｅｌａｙｅｒＬＳＴＭｍｏｄｅｌ

ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ
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图１５　ＢｉＬＳＴＭ模型识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ１５　ＢｉＬＳＴＭｍｏｄｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

图１６　ＣＮＮＬＳＴＭ模型识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ１６　ＣＮＮＬＳＴＭｍｏｄｅｌｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　结论
针对传统的滚动轴承智能诊断模型计算效率低和

准确率欠佳问题，课题组提出了一种基于 ＭＯＭＥＤＡ

ＢｉＬＳＴＭ的滚动轴承故障诊断模型。并利用凯斯西储

大学轴承数据和异步牵引电机轴承数据验证了该模型

在轴承故障智能诊断的有效性。本研究的主要贡献有：

１）ＭＯＭＥＤＡ作为轴承故障智能识别模型的预处

图１７　ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭ模型故障识别结果

Ｆｉｇｕｒｅ１７　ＭＯＭＥＤＡＢｉＬＳＴＭｍｏｄｅｌ

ｆａｕｌｔｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

理方法，可有效提取轴承故障特征，避免信噪比低和非

高斯噪声干扰问题。

２）利用ＧＡ算法对ＢｉＬＳＴＭ模型层数和 Ｄｅｎｓｅ层

数，以及每层的神经元连接数进行优化；通过自注意力

增强模型强化通道注意力；采用全局平均池化取代传

统的全连接层，有效提高了 ＢｉＬＳＴＭ模型计算效率、降

低了工作压力。

３）针对凯斯西储大学轴承数据集和异步牵引电

机轴承数据集开展了故障识别研究，试验结果表明，所

提出的故障识别模型相比传统卷积神经网络、单层长

短时记忆网络 （ＬＳＴＭ）、双向长短时记忆网络

（ＢｉＬＳＴＭ）和 ＣＮＮＬＳＴＭ 模型准确率高 １６．０２％，

９９８％，７．０１％和５．６５％。在运行时间方面，分别缩

减了８０．２３％，６９．９０％，３９．４７％和２０．９１％。证明了

该模型具有更高的诊断精度和更快的运行速度。
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