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基于ARCN模型的轴承故障诊断

梁海涛 1，王立纲 2，王 亮 3，张庆峰 3

（1.四川三星通用航空有限责任公司 机务工程部，成都 610051；
2.中国民用航空飞行学院 广汉分院，四川 广汉 618307；

3.中国民用航空飞行学院 飞行技术学院，四川 广汉 618307）

摘 要：提出注意力循环机制与胶囊网络融合的注意力循环胶囊网络（ARCN）的诊断模型。提取时序特

征信息构建初级胶囊；自适应融合路由机制、注意力循环机制构建数字胶囊特征；基于西储大学轴承实验数据，

验证了 ARCN模型的准确率、鲁棒性、稳定性、收敛误差，其准确率相比 Caps模型识别准确率提高 1. 2%、收敛

误差达到 0. 2。基于实验仿真平台，采集正常、内环故障、外环故障和滚动体故障的振动信号，并通过小波基变

换获取的时频图构建 ARCN模型的数据集。仿真实验结果表明：ARCN模型下，每类故障被误诊的概率不超

过总样本的 1%。
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Abstract：The attention recurrent and capsule network（ARCN）diagnosis model was pro‑
posed by integrating the attention cycle mechanism and capsule network. Firstly， the bidirection‑
al LSTM network was used to extract the time ‑series characteristic information to construct the
primary capsule. Secondly， routing mechanism and attention cycle mechanism were used to con‑
struct adaptively digital capsule. The accuracy， robustness， stability and convergence error of
ARCN model in bearing fault identification were verified by bearing experiment data of Western
Reserve University. The accuracy of ARCN model was 1. 2% higher than that of Caps model.
The convergence error of the ARCN model reached 0. 2. Based on the experimental simulation
platform， the vibration signals of normal， inner ring fault， outer ring fault and rolling element
fault were collected. The results showed that the misdiagnosis probability of each kind of fault
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was less than 1% of the total samples under ARCN model.
Key words：bearing fault diagnosis；attention recurrent；capsule network；

wavelet transform；accuracy

滚动轴承是航空发动机等旋转机械系统中支

撑转子系统的核心部件，起着承受及传递载荷的

作用。在长期使用过程中，由于变载荷等工况的

反复，使得轴承容易出现不同程度的磨损或者故

障。滚动轴承发生故障时，会导致发动机转静子

碰磨、振动过大等故障现象，甚至造成严重破坏事

故。由于轴承故障程度不同时，其表现出的振动

特征也存在差异，尤其是难以识别的早期微弱故

障是国内外研究的重点 [1]。

在国内外研究中，一方面：利用振动信号对轴

承健康状态实施监控和诊断是一种有效地手段[2]，

但由于振动信号故障特征较为微弱且噪声信号对

其干扰性较强，因此部分信号处理方式，如快速傅

里叶变换（FFT）等不能够准确有效地反映出有效

信息的振动特征[3‑4]；另一方面：基于智能故障诊断

技术的轴承故障诊断方法，常采用信号特征提取、

筛选与分类识别算法相结合的方式[5]，但相关资料

证明[6]其浅层网络结构导致特征提取能力较差，无

法实现故障微弱特征的提取。因此，针对以上两方

面原因，宫文峰等[7]将更具特征提取的卷积神经网

络运用于轴承故障诊断中，在其研究中为解决传统

卷 积 神 经 网 络（convolutional neural networks,
CNN）模型参数过多的问题，引入了全局均值池化

技术对CNN进行改进，改进的CNN在轴承故障诊

断模型中取得不错的效果。卷积神经网络模型中

的池化层都是采用的最大池化，此方式可以增强网

络对于平移和旋转的时不变性，增强网络的泛化能

力，但是，却存在以下两方面原因：①容易丢失特征

图层中的其他特征[8]；②传统卷积网络将提取好的

深层特征通过全连接层映射到目标空间时，由于全

连接层的参数过多，容易发生过拟合现象[9]。

为了克服卷积神经网络的缺陷，在 2017年
Sabour等 [10]提出了胶囊网络。胶囊网络使用向量

进行网络运算，每一个向量都构成一个胶囊，向量

的每个维度都代表着某个实体的一种特征，所以

一个向量即为该实体的抽象表达，而向量的模则

表示该实体出现的概率 [11]。Zhu等 [8]利用凯斯西

储大学轴承数据库数据以及帕德博恩大学的轴承

数据库对他提出的改进胶囊网络模型进行验证，

且验证精度达到了 97.15%；Chen等 [12]验证了胶

囊网络在不同载荷，不同背景噪声下对轴承故障

诊断有着良好的诊断效果以及较强的鲁棒性；衷

路生等 [13]利用凯斯西储大学的轴承数据库数据对

胶囊网络模型的诊断能力进行验证，并且验证精

度达到了 99.93%；Ru等 [14]在五速汽车变速器上

采集了由轴承故障（内圈缺陷）、齿轮故障（缺齿缺

陷）和复合故障（轴承和齿轮故障）组成的齿轮箱

数据集，验证了胶囊网络在旋转机械的故障诊断

中有着良好的表现。

但部分研究中，在构建数字胶囊时，要么采用

动态路由机制，要么采用注意力循环机制构建数

字胶囊，动态路由机制能够保留所有的特征并通

过耦合系数准确反应整体与局部的关系，但却无

法有效地抑制无用特征；而注意力机制可从大量

信息中筛选出对当前任务更关键的信息，并且抑

制无用的信息 [10]。所以，采用其中某一种方式实

现数字胶囊的构建，将不能够最大限度的提取故

障有效特征信息。在沈炜域 [15]撰写的基于自注意

力与动态路由的文本建模方法一文中，利用多层

多尺度卷积核并辅以动态路由机制保证图片转换

为文本时的特征不变性，并结合注意力机制能保

证文本特征间相互性的特点，构建了注意力与动

态路由机制的 CapSA模型，从而实现文本特征的

捕捉，这也本文后续工作的开展提供了一种思路。

为此，本文提出注意力循环机制与胶囊网络

融合的注意力循环胶囊网络（attention recurrent
and capsule network,ARCN）的诊断模型。与沈

炜域提出的采用卷积核构建初始胶囊不同的是：

ARCN模型中考虑到胶囊网络的独立性、振动信

号的时序性，采用双向长短记忆神经（long short
term mermory network,LSTM）网络提取轴承故

障振动信号的时序信息，从而获得输入样本的全

局特征，并作为初级胶囊层的输入；同时，分别采

用动态路由机制、注意力循环机制构建数字胶囊，

并将路由机制的先验耦合系数与注意力机制的后

验耦合系数相融合，从而提高实例预测胶囊与数

字胶囊之间的相似度的同时，抑制不相关特征对

模型的干扰，提高诊断效果；并利用凯斯西储大学

轴 承 数 据 检 验 ARCN 模 型 的 有 效 性 ，最 后 将

ARCN模型运用到轴承故障实例分析中。
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1 基本理论

1. 1 经典胶囊网络

随着机器视觉的飞速发展，卷积神经网络被

运用到旋转机械故障诊断中 [7]。在卷积网络中，

其池化层常采用下采样的方法提取故障特征。虽

然下采样法能够增强网络的泛化能力，但却容易

破坏图像的姿态和空间等信息 [14]。且，随着卷积

神经网络通过增加结构宽度和深度来改善网络性

能时，容易出现梯度弥散。为了改善卷积网络的

缺陷问题，面对卷积网络存在的缺陷问题，Sabour
等 [10]在 2017年提出了胶囊网络。

胶囊网络主要由初级胶囊层和数字胶囊层组

成，初级胶囊层又包括卷积层和初级胶囊构建层，

其卷积层计算公式如式（1）：

alk= f (∑ g ∈ hk
al- 1k ⊗ w l

gk+ blk) （1）

式中 alk表示第 l层第 k个元素；hk表示 l-1层的第

g个卷积面（l>1）；al- 1k 表示卷积面中的数值；w l
gk

表示对应卷积面的卷积核；blk 表示阈值；⊗为卷

积运算符；f ( ⋅ )表示 ReLU激活函数。

胶囊网络在构建初级胶囊时，将卷积层提取

出的标量故障特征排列为向量故障特征，并生成

初级胶囊 ui，其中 i表示第 i个故障特征胶囊。数

字胶囊层与初级胶囊层之间通过动态路由机制实

现的信息通讯。动态路由机制的传递过程如下：

步骤 1 基于初级胶囊网络，根据式（2）生成

实例预测胶囊

û j|i=w iju i （2）
式中 i表示初级胶囊标号；j为数字胶囊标号；u i为

初级胶囊层输出的第 i个初级胶囊；û j|i为实例预

测胶囊；w ij为权值矩阵。

步骤 2 基于式（3）计算实例预测胶囊与数

字胶囊之间的耦合系数，并对所有实例预测胶囊

进行加权求和得到数字胶囊

ì

í

î

ïï
ïï

cij=
exp ( bij )
∑ j
exp ( bij )

s j= ∑ i
c ij û j|i

（3）

式中 bij表示实例预测胶囊 û j|i 与数字胶囊 s j之间

的先验链接权重，且 bij 的初始值都为 0，并计算

cij，且∑ cij = 1。
步骤 3 基于式（4）的 squash函数将数字胶

囊 s j的模长压缩至 [0,1]，并得到数字胶囊层最终

输出数字胶囊 v j；并更新先验连接权重 bij
ì

í

î

ïï
ïï

v j= squash ( s j )=
 s j 2

1+  s j 2 ⋅
s j

 s j
b ij= bij+ û j|i ⋅ v j

（4）

1. 2 注意力循环机制

注意力机制是基于人观察事物关注重点部位

的特点而提出的，其广泛应用于图像识别、自然语

言处理等领域。由于采集的轴承振动信号难免会

引入部分噪声信号，而噪声信号的存在会在一定

程度上对特征向量产生干扰。为此，可采用循环

注意力机制，提取振动特征信号中具有更高的敏

感度的信息，而忽略不敏感因素，使得经过循环注

意力机制后的特征更具表征性。注意力机制算法

将在文中第 2.2节数字胶囊中详细描述。

1. 3 双向长短记忆网络

由于轴承振动信号的小波时频图中包含时序

信息，所以当前区域的相邻区域的特征都可以用

来对当前区域信息进行评价。由于经典胶囊网络

中的卷积层无法捕捉时域信息，而 LSTM网络通

常将前序时刻信息和当前时刻信息进行融合，无

法考虑后续时刻特征对当前时刻信息的影响。因

此采用双向 LSTM网络提取轴承的故障特征，作

为胶囊网络的输入。

双向 LSTM网络结构如图 1所示（图中 X表

示 LSTM网络的输入；C表示权中矩阵；a表前序

图 1 Bi‑LSTM 结构图

Fig.1 Structure diagram of Bi‑LSTM
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LSTM单元的输出；O表示是网络输出；上标 b表
示 正 向 ，上 标 f表 示 反 向 ；图 中 下 标 数 值 表 示

LSTM网络单元个数），包含两个反向的 LSTM
网络，即一个前向 LSTM网络和一个后向 LSTM
网络，分别从输入样本的开始端和结束端工作，并

将两个网络的输出结果进行融合获得最终输出，

其计算过程见文献[16]。

2 基于ARCN模型的轴承故障诊断

由于本文中采用小波时频域分析方法处理振

动信号，因此得到的样本中包含时序信息，而胶囊

网络中的卷积层无法捕捉样本的时序信息。因

此，采用双向长短型记忆网络提取时序特征信息

作为初级胶囊的输入。同时，考虑采用单一构建

数字胶囊的方式，无法解释样本之间的全局特征

问题。因此，文中分别采用动态路由机制、注意力

循环机制构建数字胶囊，并将路由机制的先验耦

合系数与注意力机制的后验耦合系数相融合，从

而提高实例预测胶囊与数字胶囊之间的相似度的

同时，抑制不相关特征对模型的干扰，提高诊断

效果。

因此，本文提出的 ARCN模型主要包括：初

级胶囊构建、数字胶囊构建和自适应特征融合。

2. 1 初级胶囊

首先，采用两层二维卷积网络对轴承振动信

号的时频图进行特征提取，两层网络的卷积核均

采用大小 9×9的卷积核，激活函数均为 ReLU，其

数量分别为 64、128，其步长分别为 1、2；其次，利

用双向 LSTM网络对卷积层得到的特征向量进

行二次特征提取；最后，将双向 LSTM网络输出

的特征向量输入到胶囊层，从而完成初级胶囊的

构建。

2. 2 数字胶囊

考虑到动态路由机制虽然能够保留所有的特

征，并通过耦合系数准确反应整体与局部的关系，

但是却无法有效抑制无用特征；而注意力机制可

以从大量信息中筛选出对当前任务更关键的信

息，并且抑制无用的信息。因此，在构建数字胶囊

时，将路由机制的先验耦合系数与注意力机制的

后验耦合系数相融合，提出基于注意力循环机制的

胶囊网络。通过先验耦合系数，建立时频图中高

能区与高能区之间的关系，从而提高实例预测胶

囊与数字胶囊之间的相似度；并利用注意力机制，

提高时频图中不同时间和频带的能量强度变化的

影响力，抑制不相关特征对模型的干扰，提高诊断

效果。

在提出的 ARCN模型中，数字胶囊分别由动

态路由机制和注意力循环机制构成。由于在文中

第 1.1节中已经对动态路由机制进描述，此处不

再累述，仅对 ARCN模型中的注意力循环机制进

描述。其算法描述如下：

步骤 1 基于初级胶囊的输入，利用式（3）计

算先验耦合系数 cij。
步骤 2 基于式（2）计算实例预测胶囊 û j|i。

步骤 3 利用先验耦合系数 cij和实例预测胶

囊 û j|i，根据式（5）计算输入胶囊H j|i

H j|i= tanh [ w ij ⋅( cij⊗ û j|i )+ bij ] （5）
步骤 4 基于式（6），计算注意力机制中的后

验耦合系数 ai

ai=
exp ( H j|i )
∑ i
exp ( H j|i )

, ∑ i
a i = 1 （6）

步骤 5 基于式（7），计算注意力循环机制中

第 j层的总输入向量

s j= ∑ i
a iH j|i （7）

步骤 6 基于式（4）得到数字胶囊层最终输

出数字胶囊 v j，并更新后验权重 bij。
2. 3 自适应特征融合

对于动态路由机制与注意力循环机制产生的

两个独立数字胶囊，采进行自适应融合。特征融

合之后再通过 softmax分类器得到网络输出，其数

学描述如式（8）：

{ C l
aps = ∑ j∑ i

a lij×w ij

y= soft max (C aps )
（8）

式中 C l
aps表示第 l个拼接胶囊；alij表示第 l个拼接

胶囊的第 i行第 j列的特征量；w ij为特征融合时的

权值；y表示网络输出；softmax是深度神经网络中

的一个归一化函数。

2. 4 基于ARCN模型的轴承故障诊断流程

基于ARCN模型的轴承故障诊断流程如图 2
所示，可分如下 6个部分：①振动信号采集，从实

验平台上采集不同工况下的振动信号；②数据集

构建，对振动信号进行小波变换，得到二维时频

图；③初级胶囊构建，通过卷积核提取特征，并采

用双向 LSTM网络对卷积核提取的特征进行二

次提取；④数字胶囊构建与融合，通过路由机制与

注意力循环机制构建数字胶囊，并实现特征自适

应融合；⑤softmax层，用于对胶囊结果进行处理；

⑥输出判断，用于判断ARCN模型是否终止。
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基于ARCN模型的轴承诊断流程描述如下：

步骤 1 通过振动试验平台获取不同工况下

的轴承振动信号。

步骤 2 采用尺度为 256的 cmor3‑3小波基

对不同工况下的故障振动信号进行连续小波变

换，生成小波时频图。

步骤 3 采用两层二维卷积网络对时频图进

行特征提取，第一层卷积层采用 64个尺度为 9×
9、步长为 1的卷积核进行特征提取；第二层卷积

核采用 128个尺度为 9×9、步长为 2的卷积核进

行特征提取；并构建出 8×1的初级胶囊向量雏

形，利用双向 LSTM网络对初级胶囊雏形进行二

次特征提取，从而得到初级胶囊向量。

步骤 4 分别采用路由机制、注意力循环机

制构建数字胶囊，并将路由机制的先验耦合系数

与注意力机制的后验耦合系数相融合，实现特征

自适应融合。

步骤 5 将融合的特征通过 softmax层实现

故障模式识别，并通过计算交叉熵误差判断网络

是否满足网络误差精度要求，若满足则终止训练

并保存网络结构参数，否则重复步骤 3~步骤 5。

3 ARCN模型性能验证

为验证提出的 ARCN模型在轴承故障诊断

中的有效性，采用凯斯西储大学的轴承实验数据

验证作为验证数据集 [17]。性能验证实验中，选择

正常、内环、外环以及滚动体 4种状况的振动信

号，振动数据是在负载为 0.746 kW、采样频率为

12 kHz下获得。试验中，每次使用 1 024个点进

行小波变换，生成小波时频图，每类故障生成

1 800个样本，随机不重复的选择 1 300、400、100
分别作为训练集、校验集和测试集。试验中，所使

用的轴承类型、故障尺寸如表 1所示，样本数据信

息如表 2所示。

3. 1 ARCN模型训练分析

为了更好地描述 ARCN模型在实验数据下

的训练效果，采用双纵坐标轴描述 ARCN模型训

图 2 ARCN模型诊断流程

Fig.2 ARCN model diagnosis process

表 1 轴承参数

Table 1 Parameters of bearing

参数

轴承型号

滚子直径/mm

节圆直径/mm

滚子数量

接触角/（°）

数值及详情

SKF6205

7. 5

39

9

0
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练过程中，训练集、测试集的准确率和模型收敛

趋势。考虑到每次仿真结果存在波动性，因此将

试验重复 10次，10次试验的 ARCN模型平均结

果如图 3所示，实验中，每 100步输出一次计算

结果。

图 3中虚线表示每次迭代后训练样本的准确

率（实际为校验集）；点划线表示每次迭代训练完

成后使用训练好的 ARCN模型对测试集的诊断

准确率；实线为 ARCN模型随着训练步数增加，

其误差收敛效果。由图 3可知，ARCN模型在 40
次迭代之后网络的诊断准确率可以达到 90%以

上，且模型的训练误差降低到 0.2左右；当迭代步

数达到 60次以后，训练误差及诊断结果均趋于稳

定，在迭代步数为 60次时，计算得测试集的 10次
实验结果平均值为 94.1%。由分析可知，ARCN
模型具有良好的诊断效果。

3. 2 算法对比分析

进一步分析本文提出的ARCN模型的诊断性

能，将胶囊网络、经典卷积网络、深度神经网络作

为对比算法，各算法的数据集组成如表 3所示。

5种模型 10次诊断结果如图 4所示。10次诊

断结果中，5种算法中位线变化趋势如图 4中的黑

色虚线，其中 CWT‑ARCN的中位数、上四分位

数、下四分位数均明显高于其他算法，CWT ‑
Caps、CWT‑CNN、FFT‑CNN三种算法的上四分

位数基本持平；而采用小波变换的方式处理数据

的效果优于短时傅里叶变换，如图 4中 CWT ‑
CNN与 FFT‑CNN结果所示，且 FFT‑CNN效果

相对最差；通过引入双向 LSTM网络和循环注意

力机制后能够对胶囊的性能得到提升，如 CWT‑
ARCN与 CWT‑Caps结果所示。

5种模型的测试集诊断准确率随着迭代步数

变化趋势分别如图 5所示，5种算法的平均结果如

表 4所示（10次结果均取自迭代步骤为 150时的

结果）。由图可知：CWT‑DNN收敛数最慢，且在

迭 代 步 数 150 步 时 ，训 练 集 平 均 准 确 率 为

96.26%、测试集平均准确率仅 36.50%，其可能是

由于深度神经网络（deep neural networks,DNN）
出现过拟合现象导致；CNN网络收敛速度较快，

能够较快的趋于稳定，但其容易陷入局部最优解，

导 致 对 测 试 集 诊 断 停 留 在 95% 左 右 ，这 说 明

CNN提取特征能力有限；胶囊网络 Caps虽然收

敛速度相对较慢，但其表现出的特征提取能力优

于 CNN网络，随着其迭代步数的增加，其测试集

诊断准确率逐渐增加；本文提出的 ARCN网络收

敛速度与 Caps相当，但其波动相对平稳。图 3 ARCN模型训练结果

Fig.3 ARCN model training results

表 2 试验数据组成

Table 2 Composition of the test data set

标签

1

2

3

4

损伤

位置

无

滚动体

内环

外环

损伤尺寸/
mm

0

0. 355 6

0. 177 8

0. 533 4

训练样

本数

1 300

1 300

1 300

1 300

校验样

本数

400

400

400

400

测试样

本数

100

100

100

100

表 3 不同算法的数据集组成

Table 3 Data set composition of different algorithms

模型

ARCN

胶囊网络

卷积网络

深度神经网络

数据集组成

小波变换

小波变换

小波变换

傅里叶变换

小波变换

标记

CWT‑ARCN

CWT‑Caps

CWT‑CNN

FFT‑CNN

CWT‑DNN

训练集样本数

1 300

1 300

1 300

1 300

1 300

校验集样本数

400

400

400

400

400

测试集样本数

100

100

100

100

100
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表 4中 ηtest表示测试集准确率；ηtrain表示训练

集准确率。由表 4结果可以发现：CWT‑CNN与

FFT‑CNN的结果表明，CWT数据集与 FFT数

据对 CNN模型的影响较小；在 CWT数据集下，

由于过拟合的存在，使得 DNN模型拥有较高的

训练精度，却拥有较低的识别精度，因此应该从机

器学习指标进行综合评价模型的优劣；在 CWT
数据集下，ARCNN、Caps诊断模型的准确率和召

回率的调和平均数（F1值）得分大于 96%，CNN

诊断模型 F1值都低于 96%，DNN模型的 F1值都

低于 60%，这说明在小样本下胶囊网络的综合性

能更好，能够从轴承振动信号中提取出更多的特

征；ARCN模型相比 Caps模型中的测试集诊断准

确率高出 1.2%，其召回率、F1值均最高，说明注

意力循环机制能够为时频图中含有故障信息的高

能频带赋予更高的权重，并且能够有效识别不同

故障类型之间的高能频带之间的分布区别。

3. 3 鲁棒性分析

考虑到不同负载下得到的振动信号对模型性

能的影响，因此通过测试负载为 0、1.492 kW和

2.238 kW验证模型的鲁棒性。数据集、样本、对

比模型均按照文中第 4.2节方式处理，实验重复

10次取其平均值（每次取迭代步数为 150步计算

结果），其诊断结果如图 6所示。

由 图 6 可 知 ，当 实 验 中 负 载 发 生 变 化 时 ，

ARCN、Caps、CNN诊断模型均能够表现出相对

稳定的状态，这也说明利用小波变换的时频图，结

合图像识别算法能够在轴承故障诊断中获取较佳

结果。

图 4 5种模型 10次诊断结果

Fig.4 Five different models 10 times diagnosis results

图 5 5种模型测试集诊断结果

Fig.5 Five different models diagnosis results base
on test set

表 4 5种模型的平均结果

Table 4 Average results of five models

诊断模型

CWT‑ARCN

CWT‑Caps

CWT‑CNN

FFT‑CNN

CWT‑DNN

训练准确率/%

99. 92

99. 61

99. 75

99. 5

96. 26

测试准确率/%

98. 5

97. 30

95. 83

95. 17

36. 50

召回率/%

98. 65

97. 04

95. 88

95. 29

46. 5

F1值/%

97. 33

96. 99

95. 82

95. 3

45. 73

（ηtest/ηtrain）/%

98. 57

97. 68

96. 07

95. 65

37. 92

1799



第 36 卷航 空 动 力 学 报

4 基于ARCN的轴承故障诊断实例

4. 1 轴承实验简述

实验平台简图如图 7所示，并从轴承试验平

台上采集不同工况下的轴承振动信号数据，用于

验证ARCN模型的有效性。

试验中，主要模拟正常、内环故障、外环故障、

滚动体 4种故障类。试验中所有故障轴承均在轴

承未淬火之前完成制备，需要注意的是这些故障

深度均为 0.1 mm、故障轴向长度均为 0.6 mm，用

以模拟微弱故障类型。试验所用轴承信息如表 5
所示，故障信息表 6所示，4种故障类型的时域信

号如图 8所示。

4. 2 数据集准备

由于时域信号不能够很好地表征信号特征，

为能够获取信号更深层特征，采用尺度为 256的
cmor3‑3小波基对 4种故障类型振动信号进行连

续小波变换，生成小波时频图 [18]。同时，通过向原

始振动信号中增加-10 dB信噪比的噪声来检测

ACRN模型的鲁棒性。轴承故障振动信号经小

波变换后的时频图如图 9所示，模型样本比例分

配如表 4所示。

如图 8所示，加噪信号的小波时频图高能区

由原来的低频和中频区域分散到整个时频区域，

使得通过小波时频图已经无法直观的进行故障

诊断。

4. 3 诊断结果分析

几种诊断模型对轴承故障样本集识别准确率

图 6 载荷变化情况下的准确率对比

Fig.6 Comparsion of recognition accuracy under load variation

表 6 滚动轴承故障数据集

Table 6 Fault dataset of rolling bearing

损伤

位置

无

滚动体

内环

外环

标签

1

2

3

4

损伤

宽度/mm

0

0. 5

0. 25

0. 25

训练集

样本数

1 000

1 000

1 000

1 000

校验集

样本数

400

400

400

400

测试集

样本数

100

100

100

100

图 7 滚动轴承数据采集平台

Fig.7 Rolling bearing fault data acquisition bench

表 5 轴承参数

Table 5 Parameters of bearing

参数

轴承型号

滚子直径/mm

轴承内径/mm

轴承外径/mm

滚子数量

接触角/（°）

数值

307

14. 5

35

80

7

0
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如表 7所示，可以发现：ARCN模型在识别率、鲁

棒性比其他几种对比模型更具优势，而胶囊网络

次之，从而说明在胶囊网络中引入注意力循环机

制后，网络会对时频图中含有故障信息的高能频

带赋予更高的权重，能够有效识别不同故障类型

之间的分布区别。

为了更清楚地展示模型在测试集中各个类

别的识别结果，引入混淆矩阵对实验结果进行分

析，ARCN模型在无噪声测试集下的故障识别结

果如图 10所示。图中横轴为真实值，纵轴为预

测值；每类故障样本 100个，共 4种故障类型；主

对角线上的数字代表 ARCN模型对每一类故障

状态正确诊断的样本个数，及占总样本的比例；

且每一列均量化为精确信息，即正确分类的个数

和误分类的个数，以及某故障被误判为哪一类

故障。

图 10中每个小方格上方的数字表示样本被

图 9 数据样本集

Fig.9 Data sample set

表 7 诊断结果

Table 7 Fault diagnosis results

诊断模型

ARCN

Caps

CNN

DNN

迭代次数

150

150

150

150

测试集

无噪

-10 dB噪声

无噪

-10 dB噪声

无噪

-10 dB噪声

无噪

-10 dB噪声

准确率/%

98. 94

93. 75

96. 85

90. 31

94. 58

67. 21

91. 25

43. 82

图 10 测试结果的混淆矩阵

Fig.10 Confusion matrix of test results

图 8 轴承故障振动信号

Fig.8 Vibration signal of bearing fault data
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诊断为该类的个数，下方的百分数表示所占百分

比；图中色谱中 0~100数值所以对应的为颜色

值，小方格上方数值越大，方格颜色越深。由图

10可知：ARCN模型能够较好地区别正常、内环

故障、外环故障、滚动体故障 4种类型，其每类故

障 识 别 准 确 的 样 本 分 别 占 总 样 本 的 24.25%、

24.5%、24%、24%；而每类故障被误诊的概率不

超过总样本的 1%；ARCN模型对外环故障、滚动

体故障识别效果相比正常、内环故障效果较差，其

误诊样本达到总体样本的 1%。通过实验分析，

在一定程度上验证了本文提出的 ARCN模型具

有一定的鲁棒性、诊断准确率，具有一定的工程实

用性。

5 结 论

针对轴承故障识别难度大、且频谱分析方法

较为繁琐等问题，提出注意力循环机制与胶囊网

络融合的注意力循环胶囊网络诊断模型。

1）为充分利用振动信号中包含的时序信息，

采用双向 LSTM网络对卷积层提取的特征向量

进行二次提取，双向 LSTM提取的特征向量作为

胶囊层的输入；同时，分别采用路由机制、注意力

循环机制构建数字胶囊，并将路由机制的先验耦

合系数与注意力机制的后验耦合系数相融合，实

现特征自适应融合。

2）为验证 ARCN模型在轴承故障识别上的

有效性，基于利用西储大学轴承实验数据，将胶囊

网络、经典卷积网络、深度神经网络作为对比算

法，从算法训练、对比、鲁棒性方面验证了 ARCN
模型在轴承故障诊断上的有效性。

3）基于实验仿真平台，采集正常、内环故障、

外环故障和滚动体故障的振动信号，并通过小波

基变换获取的时频图构建 ARCN模型的数据集。

在相同的数据集下，将胶囊网络、CNN、DNN作

为对比算法，进一步验证了 ARCN模型轴承故障

诊断中的有效性。
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