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摘    要   针对强噪声非平稳环境下滚动轴承故障信号关键特征易被淹没而导致诊断性能下降的难题, 提出一种双域抗噪

编码与协同注意力混合解码模型. 首先, 该模型构建一个双域抗噪编码器, 其时域残差收缩分支可自适应学习阈值以抑制干

扰, 同时波域可微分小波卷积分支用以捕获多尺度频率结构, 二者共同实现鲁棒的多域特征表示; 其次, 模型设计双域协同

注意力模块, 通过双向交互与门控调节实现时域、波域特征的动态协同与自适应融合, 进而提升高噪声下的特征融合能力;
最后, 开发门控循环 Transformer解码器组件, 将 Transformer自注意力机制与 GRU循环门控机制深度融合, 在统一的特

征空间内同步实现全局建模与局部时序依赖提取的高效平衡. 基于凯斯西储大学与帕德博恩大学轴承数据集的实验表明,
该模型在标准工况下准确率达到 100%, 且在强噪声下仍保持高准确率, 充分体现了其优越的抗噪性与鲁棒性.
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Abstract   To address the challenge where key features of rolling bearing fault signals are easily masked in strong
noise and non-stationary environments, leading to degraded diagnostic performance, this paper proposes a dual-do-
main anti-noise encoder with co-attention hybrid decoder. First, the model constructs a dual-domain anti-noise en-
coder: Its time-domain residual shrinkage branch adaptively learns thresholds to suppress interference, while the
wavelet-domain differentiable wavelet convolution branch captures multi-scale frequency structures, jointly achiev-
ing a robust multi-domain feature representation. Second, a dual-domain co-attention module is designed to realize
dynamic coordination and adaptive fusion of time-domain and wavelet-domain features via bidirectional interaction
and gated regulation, enhancing feature fusion capability under high noise. Finally, a gated recurrent Transformer
decoder component is developed, deeply integrating the Transformer＇s self-attention mechanism with the GRU＇s re-
current gated mechanism. This achieves an efficient balance between global modeling and local temporal depend-
ency extraction within a unified feature space. Experiments on the Case Western Reserve University and Pader-
born University bearing dataset demonstrate that the proposed model achieves 100% accuracy under standard con-
ditions and maintains high accuracy even under strong noise, validating its superior anti-noise performance and ro-
bustness.

Keywords   fault diagnosis; dual-domain feature extraction; co-attention mechanism; gated recurrent Transformer
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滚动轴承是旋转机械系统的关键部件, 其运行

状态直接决定机械设备的安全性与可靠性[1−2]. 在航

空航天、轨道交通及制造业等关键工业领域, 轴承

失效常引发严重的连锁损坏与经济损失[3−5]. 因此,
准确识别轴承运行状态并实现早期故障诊断, 一直

是工业生产与智能制造领域的重要研究课题[6−7].
传统的故障诊断方法遵循“特征提取−机器学

习分类”的范式. 该过程首先利用时域、频域或时频
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域技术 (如小波变换[8]、经验模态分解[9−11]、变分模态

分解[12] 等)从轴承振动信号中提取故障特征; 随后,
将这些特征输入 K最近邻[13]、支持向量机[14] 或核极

限学习机[15] 等浅层机器学习模型中进行故障识别,
并常辅以智能优化算法[16−18] 来提升泛化能力. 然而,
传统方法存在两大局限: 一是关键特征的选取高度

依赖专家先验知识, 过程繁琐且耗时; 二是浅层模

型的特征表达能力有限, 在噪声干扰和时变工况等

复杂条件下性能不佳. 因此, 故障诊断领域正转向

数据驱动的智能化方法.
深度学习模型凭借其强大的端到端特征学习能

力, 能够自动地从原始振动信号中提取并表征故障

模式, 极大地推动了故障诊断技术的进步[19−21]. 例
如, 基于深度一维卷积神经网络的方法[22] 及一维与

二维联合卷积结构[23], 均在原始信号的自适应特征

学习上取得了显著成效. 尽管卷积神经网络取得了

成功, 但其固有的局限性依然明显. 首先, 卷积操作

的固定感受野使其难以捕捉不同频率分量的动态变

化; 其次, 实际工业场景中主要表现为复杂的环境

噪声干扰及非平稳工况, 这种高强度的背景噪声往

往会淹没故障冲击特征, 导致常规深度学习模型的

特征提取能力失效, 鲁棒性普遍下降, 诊断精度亦

随之降低.
为应对上述挑战, 提升模型在复杂工况下的特

征鲁棒性, 研究者们从多个方向展开探索. 一方面,
针对单一尺度卷积核难以捕捉丰富特征的问题 ,
Shao等[24] 提出多尺度深度卷积神经网络 (MSD_
CNN), 通过构建多尺度级联卷积核来并行提取不

同分辨率的特征, 并引入数据增强策略以应对强噪

声环境; Chang等[25] 则尝试在 ResNet中引入卷积

注意力模块来优化特征权重. 然而, 上述改进仍主

要局限于时域特征的提取, 缺乏对频域物理信息的

显式建模, 且在极端噪声下仅靠数据增强或局部线

性映射难以完全消除干扰特征的影响. 另一方面,
为突破单域学习的局限性, 多视图特征融合成为新

的研究方向[26−28]. 通过融合时域、频域或小波域的互

补信息, 模型对非平稳信号的表达能力得以增强[29].
然而, 大多数融合方法在特征提取后仅进行简单的

拼接或平均, 这属于静态融合策略, 缺乏有效的域

间信息交互与自适应调节机制. 特别是在高噪声环

境下, 固定的融合权重易引入冗余噪声, 甚至削弱

关键特征. 因此, 如何实现跨域特征流的动态协同,
是当前多域诊断研究的关键挑战之一[30−31].

与此同时, 滚动轴承的振动信号本质上是复杂

的时序数据. 独立于上述基于 CNN的特征提取研

究, 另一类方法侧重于利用时序模型捕获其动态依

赖关系. 传统循环神经网络难以捕捉长距离依赖,
作为其改进结构, LSTM[32] 与 GRU引入门控机制,
通过在细胞状态传输中构建类残差的加法路径, 使
得梯度能够在长时间步中维持稳定, 从而有效缓解

梯度消失问题. 然而, 此类串行循环架构在处理超

长序列时, 仍难以在计算效率与全局时序特征提取

之间取得平衡. Transformer架构的兴起[33] 为全局

依赖建模带来新思路, 但纯 Transformer结构缺乏

循环记忆与门控机制, 对局部动态变化的敏感性不

足. Li等[34] 提出 Dconformer模型, 通过并行集成

多尺度 CNN与 Transformer分支, 实现兼顾局部

特征与全局依赖. 尽管该模型结合了两者优势, 但
其去噪与特征提取分支相对独立, 且在处理长序列

时计算复杂度较高, 缺乏针对非平稳信号局部时变

特性的动态门控记忆机制.
针对上述多域特征融合不充分与时序建模抗噪

性差的双重挑战, 本文提出一种双域抗噪编码与协

同注意力混合解码 (dual-domain anti-noise en-
coder with co-attention hybrid decoder, DDAE-
CAHD Net)的轴承故障诊断模型. 该模型在结构

上实现了抗噪特征学习与跨域动态融合的统一. 在
编码阶段, 模型构建了双域抗噪编码器 (dual-do-
main anti-noise encoder, DDAE), 该编码器并行集

成时域残差收缩分支与可微分小波卷积分支, 在时

域和波域中同步提取自适应抗噪特征. 随后, 在融

合阶段, 设计双流协同注意力模块, 利用双向注意

力与门控调节策略, 实现跨域特征流的动态协同与

自适应权重分配. 最后, 在解码阶段, 提出门控循

环 Transformer (gated recurrent Transformer,
GRT)解码器, 其在单一单元内深度融合了 Trans-
former的全局建模能力与 GRU的时序记忆机制.
此设计既保持了全局依赖建模优势, 也强化了对局

部时序变化的敏感性. 该模型通过端到端的联合优

化, 实现了从多域特征提取到协同时序建模的统一

学习, 显著提升了在高噪声和非平稳环境下的诊断

鲁棒性.

 1　方法

滚动轴承的振动信号天然蕴含着时域的瞬态冲

击特性与波域的频率分布特征. 然而, 在复杂工业

工况下, 高频噪声易掩盖时域模式, 同时负载扰动

亦会导致频率结构漂移. 传统的单域学习模型 (如
CNN或 Transformer)由于缺乏跨域协同机制, 难
以在结构层面同时实现高效的噪声抑制与多域信息

协同表达.
为此, 本文提出一种“双域自适应特征提取与
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协同门控循环 Transformer”模型 (DDAE-CAHD
Net). 该模型针对传统方法在强噪声下特征表达退

化、时序建模割裂及域间融合缺乏动态性的核心痛

点, 构建一种双通道多域编码与协同时序解码的深

度结构. 此设计旨在使模型在特征层、时序层和信

息流层分别具备卓越的抗噪性、记忆性与协同性.
该模型的整体结构如图 1 所示, 其核心架构

由三大关键组件构成: DDAE、跨域协同注意力融

合 (co-attention fusion, CAF)模块与 GRT解码

器. 在数据流层面, 输入信号首先并行送入 DDAE
的两个分支 (时域收缩分支和波域卷积分支), 以同

步提取抗噪时域特征与多尺度波域特征 .  随后 ,
CAF模块通过计算两域间的相互依赖关系与动态

权重, 实现跨域特征流的双向交互与门控融合. 最
后, 融合后的特征序列被送入 GRT解码器, 该解码

器通过深度耦合循环门控与全局自注意力, 实现了

全局依赖与局部时序动态的统一建模. 最终, 输出

层采用全连接与 Softmax结构, 生成轴承健康状态

的类别预测. 上面所提各个模块在下文中依次进行

介绍.

 1.1　双域抗噪编码器

传统 CNN依赖固定的卷积核在时域中提取局

部特征. 然而, 当信号存在噪声时, 其卷积输出中的

噪声分量易与故障特征频带重叠, 进而导致特征表

达能力退化. 此外, 仅依赖单一时域特征难以捕捉

信号的多尺度频率结构. 因此, 本文构建一个并行

的双分支架构, 即时域收缩分支和波域卷积分支.
该设计旨在时域抑噪的同时, 提取丰富的频域模式

特征, 从而实现双域优势互补.
1)时域收缩分支

Fc

s L

受残差收缩网络思想的启发, 本文设计时域收

缩分支. 该架构的核心思想是在残差学习路径中深

度嵌入一个自适应软阈值模块, 如图 2所示. 该模

块的工作流程如下: 首先, 模块需要获取每个特征

通道的全局信息, 即动态感知其整体响应. 这一步

通过式 (1)的全局平均池化来实现, 将输入特征 

压缩为全局统计信息 . 其中,   为该一维特征序列

长度.

s =
1

L

L∑
i=1

Fc(i) (1)

s

θ W1

W2 δ

σ

获得全局信息  后, 该模块通过式 (2)所示的“瓶
颈”结构来计算一组可学习的门控系数 . 其中, 
和   分别为两个全连接层的权重矩阵 ;    表示

ReLU激活函数;   表示 Sigmoid激活函数. 输出的

门控系数 (0到 1之间)代表了每个通道的重要性或

信噪比.

θ = σ(W2δ(W1s)) (2)

τ

τ θ

Mean(|Fc|)
⊙

进而, 该模块会据此自动生成最优阈值 , 这与

使用固定阈值的方式不同. 如式 (3)所示, 这个自适

应阈值  是由上一步得到的门控系数  与该通道特

征的平均幅度  逐元素相乘得到的. 其中,
符号“  ”表示逐元素相乘.

τ = θ ⊙Mean(|Fc|) (3)

τ最后, 模块利用为每个通道定制的阈值 , 自适
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图 1    模型总体框架示意图

Fig. 1    Schematic diagram of the overall framework of the model
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τ

τ

Ft

应地收缩那些由噪声主导的特征响应. 这个操作由

式 (4)所示的软阈值函数完成, 它将小于  的特征

归零, 并对大于  的特征进行收缩, 得到最终去噪

后的特征 .

Ft = sign(Fc)⊙max(|Fc| − τ, 0) (4)

通过式 (1) ~ (4)的这一完整流程, 该分支能够

自动地学习噪声水平、智能地生成阈值并精确地执

行去噪, 最终在端到端的学习中具备了强大的抗噪

能力与特征辨识力.
2)波域卷积分支

考虑到单一的时域分支难以全面捕获振动信号

中丰富的多尺度频率特征, 因此本文设计了波域卷

积分支, 如图 3所示. 该分支引入可微分离散小波

变换 (differentiable discrete wavelet transform,
DWT)操作, 其核心思想是将信号分解为多尺度的

时频表征, 从而捕获时域分支所忽略的、具有高辨

识度的频率信息, 具体的工作流程如下.

X

g↓2 l↓2

cA cD

首先, 模块对输入信号  进行多尺度分解, 这
一步通过式 (5)所示的 DWT操作来实现, 即利用

低通滤波器  与高通滤波器  分别生成低频近

似分量  与高频细节分量 .cA = X ∗ g↓2

cD = X ∗ l↓2
(5)

g l ∗其中,  、  分别为低通与高通小波滤波器;   表示卷

积; ↓2表示下采样操作.

 

输出

卷积层+
归一化层

激活
函数

深度残差收缩网络结构图

自适应
残差收
缩网络

深度残差块 1

卷积层

深度残差块 2

激活
函数

输
入

输
出

池化层 池化层

自适应池化原始振动信号

卷积层+
归一化层

 

图 2    时域收缩分支结构图

Fig. 2    Structure diagram of the time-domain shrinkage branch

 

小波变
换层

原始振
动信号

卷积层

卷积层

卷积层

批量归一化

批量归一化

低频分支

高频分支

拼接

卷积层

小波变
换层

卷积层

卷积层

批量归一化

批量归一化

低频分支

高频分支

拼接 全局自适应
平均池化层

ReLU

ReLU

ReLU

ReLU

R

R

R

R

 

图 3    波域卷积分支结构图

Fig. 3    Structure diagram of the wavelet-domain convolution branch
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Conv1D

Fa Fd

获得低频与高频分量后, 模块通过式 (6)所示的

两个独立卷积通道  对其进行并行的深度特

征提取, 分别得到特征表征  和 .Fa = Conv1D(cA)

Fd = Conv1D(cD)
(6)

Fw

α ∈ [0, 1] Fa

Fd

进而, 该分支采用自适应加权策略对上述特征

进行融合, 以获得最终的多尺度波域特征  . 如

式 (7)所示, 该特征融合是由一个在训练过程中可

学习的权重系数   与两个通道的特征  、

 进行加权求和得到的.

Fw = αFa + (1− α)Fd (7)

通过式 (5) ~ (7)的这一完整流程, 该分支能够

借助多层小波分解实现对信号频域特征的层次化表

达, 并在保持可微性的同时实现了多尺度自适应的

特征融合.

 1.2　跨域协同注意力融合模块

尽管双域特征各自具备强判别性, 但二者的信

息分布不同, 若直接拼接会造成特征空间冲突. 为

此, 本文提出双流协同注意力模块. 该架构的核心

思想是在时域与波域之间建立动态的交互依赖关

系, 并利用门控机制来控制双向信息流动的比例,

从而使融合过程具备自适应性与协同性, 如图 4所

示. 具体的工作流程如下:

Ft

Fw

K

V At

Aw

首先, 模块需要利用时域特征   和波域特征

 进行双向的交互查询, 以捕获彼此的上下文信

息. 这一步通过式 (8)所示的缩放点积注意力机制

来完成, 即分别以对方的特征作为“键” ( )和“值”　

( ), 计算出时域对波域的注意力图  和波域对时

域的注意力图 .


At = Softmax

(
(FtW

co
Q )(FwW

co
K )

T

√
d

)
FwW

co
V

Aw = Softmax

 (FwW
′co
Q )(FtW

′co
K )

T

√
d

FtW
′co
V

(8)

W co
Q W co

K W co
V W

′co
Q W

′co
K W

′co
V

W co
Q W co

K

W co
V

W
′co
Q W

′co
K W

′co
V

d

其中,  、 、  以及 、 、  均为

模型在训练过程中可学习的注意力映射矩阵. 具体

而言,   用于提取时域特征的查询表示, 而 

和   用于提取波域特征的键和值表示 ;  同理 ,
、  和  则实现了相反方向的特征空间

投影. 此外,   为特征通道的维度, 作为缩放点积

注意力机制的缩放因子, 用于平滑 Softmax函数的

梯度.
At Aw

Gt Gw

Ft Fw At Aw

Wg W ′
g σ

获得交互注意力图   和   后, 模块通过式

(9)所示的门控机制来计算自适应的融合比例. 如
式 (9)所示, 该门控系数  和  是由各自的原始

特征 ( 、 )与交互特征 ( 、 )进行拼接 ([·;·])
后, 经全连接层 ( 、 )与 Sigmoid激活函数 

得到的. Gt = σ(Wg[Ft;At])

Gw = σ(W ′
g[Fw;Aw])

(9)

F̂t

F̂w

进而, 模块利用该门控系数, 通过式 (10)所示

的残差融合方式, 对原始特征和交互特征进行加权

求和. 这个操作实现了对原始信息的保留和对交互

信息的动态补充, 最终得到增强后的时域特征  和

波域特征 .F̂t = (1−Gt)⊙ Ft +Gt ⊙At

F̂w = (1−Gw)⊙ Fw +Gw ⊙Aw

(10)

F̂t F̂w

最后, 模块将两个域中已充分交互并增强的特

征  和  进行逐元素相加, 得到最终的融合特征

 

时域

缩放点积
注意力

Softmax

V

波域

Softmax

新特征

波域
门控

时域
门控归一化

归一化 缩放点积
注意力

V

Q

Q

K

K

 

图 4    跨域协同注意力融合结构图

Fig. 4    Structure diagram of the cross-domain co-attention fusion
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Ffusion , 这个操作如式 (11)所示.

Ffusion = F̂t + F̂w (11)

通过式 (8) ~ (11)的这一完整流程, 该机制使

模型能够在不同噪声水平与工况条件下, 动态地分

配时域与波域特征的权重, 实现跨域协同增强.

 1.3　门控循环 Transformer 解码器

传统 Transformer虽在全局依赖建模方面表现

优异, 但其设计缺乏循环记忆机制, 导致对局部时

序动态不敏感. 考虑到 GRU虽能捕获时间相关性,
却在长程依赖中存在信息衰减, 为此本文设计门控

循环 Transformer解码器, 结构示意参见图 5.

 
 

多头注意力

前馈网络

GRU 单元

残差与归一化

残差与归一化

残差与归一化

线性层

Softmax

输入嵌入

位置编码

输入

输出

s

Ht

ht
GRU 单元

tanh

ht−1

rt zt

1 −

ht
~

s

 

图 5    门控循环 Transformer示意图

Fig. 5    Schematic diagram of the gated
recurrent Transformer

 

该架构的核心思想是在单一模块中深度融合

Transformer的全局注意力与 GRU的门控记忆机

制, 使模型能够同时建模短期局部动态和长期全局

依赖, 具体实现流程如下.
Ffusion

= [f1, f2, · · · , fL]

Q K V

Ht

首先, 模块需要对输入的融合特征序列 

 进行全局上下文建模. 这一步通

过式 (12)所示的自注意力层来实现, 即计算查询

( )、键 ( )和值 ( ), 输出融合了全局上下文信息

的特征 .

Ht = Softmax
(
QtK

T

√
d

)
V (12)

Qt=ftW
grt
Q K=FfusionW

grt
K V =Ffusion ×

W grt
V ft Ffusion

W grt
Q W grt

K W grt
V

其中,  ;  ; 

.   表示输入的融合特征序列  在第 t个

时间步的特征向量;  、  和  分别表示

在门控循环 Transformer的自注意力机制中, 用于

将输入特征线性投影至查询、键和值特征空间的可

学习权重矩阵.
Ht

ht−1

zt rt

获得全局上下文特征  后, 模块通过式 (13)
和式 (14)所示的 GRU门控循环单元, 结合上一时

刻的隐藏状态  来更新当前状态. 如式 (13)所
示, 该模块首先计算更新门  和重置门 .zt = σ(Wz[Ht;ht−1])

rt = σ(Wr[Ht;ht−1])
(13)

Wz Wr其中,   与  分别表示门控循环单元中的更新门

和重置门的可学习权重矩阵.

ht

h̃t ht

ht Ht

ht−1

进而, 模块利用这些门控信号来计算当前的

隐藏状态 . 这个操作由式 (14)所示的计算 (候选

状态 )与更新 (最终状态 )完成, 使得当前时刻

的隐藏状态  既依赖于当前的全局注意力 , 也
保留了历史状态  的信息.h̃t = tanh(Wh[Ht; rt ⊙ ht−1])

ht = (1− zt)⊙ ht−1 + zt ⊙ h̃t

(14)

Wh其中,   表示门控循环单元中用于计算候选状态

的可学习权重矩阵.
ht

z

随后, 模块需要将所有时间步的输出  聚合为

最终的特征表示 , 这个操作通过式 (15)所示的全

局平均池化来完成.

z =
1

L

L∑
t=1

ht (15)

z

ŷ

最后, 将该聚合特征  输入式 (16)所示的 Soft-
max分类器中, 得到最终的故障分类概率 .

ŷ = Softmax(Wcz + bc) (16)

Wc bc其中,   和  分别表示 Softmax分类器的可学习

权重矩阵和偏置向量.
通过式 (12) ~ (16)的这一完整流程, 该解码器

实现了动态的时序记忆, 使模型能够在捕获全局依

赖的同时, 根据历史状态自适应地更新当前特征.

 1.4　网络训练与优化策略

模型以交叉熵作为目标函数, 其表达式为:

L = − 1

N

N∑
i=1

c∑
j=1

yi, j ln(ŷi, j) (17)

yi, j其中,   表示第 i个样本属于第 j个故障类别的
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ŷi, j

真实标签指示函数; N为参与计算的样本总数; c为
故障类型的总类别数;   则是模型预测该样本属

于第 j类的概率值.
优化器采用 Adam, 学习率采用分段衰减策略

以防止过拟合. 模型端到端训练, 编码器、融合模块

与解码器参数同步更新, 确保自适应抗噪特征与时

序记忆特征的联合最优.

 2　实验与分析

为验证本文所提 DDAE-CAHD Net模型在滚

动轴承故障诊断, 特别是在强噪声环境下的有效性

和鲁棒性, 本节基于凯斯西储大学 (CWRU)轴承

数据集与帕德博恩大学 (PU)轴承数据集进行一系

列实验, 包括标准工况下的模型性能验证以及重点

评估抗噪性能的消融实验和对比实验.
实验硬件环境为 Intel Core i5-9300K CPU和

NVIDIA GeForce RTX 1650 4 GB GPU, 软件环

境为Windows11 操作系统, 基于 PyTorch 框架

(Python 3.8.18, CUDA 12.9)搭建模型.
在模型训练阶段, 批处理大小设置为 64, 训练

周期设置为 100, 优化器选用 Adam, 初始学习率设

置为 0.000 1, 并采用交叉熵作为损失函数. 模型的

详细结构参数设置如表 1 所示. 每种方法都进行

11次训练和测试, 并取模型准确率排名的中位数,
以避免单次训练和测试产生过高或过低的误差, 确
保研究结果的准确性和可靠性.

为模拟真实的工业工况, 并评估模型在数据

归一化后的抗噪性能, 本实验在原始信号中引入不

同信噪比 (signal-to-noise ratio, SNR)的高斯白噪

声. 信噪比的定义如式 (18)所示:

SNR = 10 lg

(
Psignal

Pnoise

)
(18)

Psignal Pnoise式中,   和  分别代表原始信号的功率和

所添加噪声的功率.
为直观展示强噪声环境对轴承振动信号的显著

影响, 并验证本文模拟工业真实工况的有效性, 图 6
呈现了四种典型健康状态 (内圈故障、外圈故障、滚

动体故障及正常状态)在原始条件下与添加高斯白

噪声 (信噪比为 −10 dB) 后的时域及频域波形对

比. 由图可见, 在原始信号中, 各类故障通常表现出

显著的周期性冲击特征或特定的频率峰值. 然而,
在引入强噪声干扰后, 时域波形中的周期性冲击近

乎被完全淹没, 信号呈现出无序的随机波动状态;
同时, 频域中的关键故障特征频率亦被大幅掩盖,
致使通过目视观察或常规频谱分析难以有效辨识.
这种显著的特征淹没现象有力地证实了在复杂强噪

声工况下, 开发具备深度抗噪与鲁棒特征提取能力

的诊断模型的必要性.

 2.1　凯斯西储大学数据集的故障识别

 2.1.1　轴承数据集说明

本实验采用国际通用的凯斯西储大学 (CWRU)
轴承数据集[35] 进行模型验证. 该数据集实验台主要

由 2马力的电动机、功率计、扭矩传感器和电子控

制装置组成.
实验轴承型号为 SKF6205, 通过电火花加工

技术在滚动体、内圈和外圈制造了三种不同直径

(0.178 mm、0.356 mm和 0.533 mm)的缺陷, 加上

正常状态, 共构成了 10种轴承健康状态.
本实验使用驱动端加速度计采集的数据, 采样

频率为 12 kHz; 电机负载为 3马力, 转速为 1  730
转/分钟. 每种健康状态选取 240个样本, 每个样本

由 2 000个连续采样点构成. 数据集按照 6:2:2的比

例划分为训练集、验证集和测试集. 详细的故障样

本信息如表 2所示.

 2.1.2　模型性能验证

首先, 在无噪声的标准 CWRU数据集上对所

提 DDAE-CAHD Net模型进行训练与测试, 其分

类结果及训练过程分别如图 7和图 8所示. 图 7展
示了模型在测试集上的混淆矩阵, 矩阵对角线上的

数值表明, 模型对全部 10种健康状态 (标签 0 ~ 9)

 

表 1    模型参数

Table 1    Model parameters

层名称
滤波

器数

卷积核大

小/步长
单元数

    输入

    大小

输出

大小

激活

函数

卷积层 1 50 20/2 — 1×2 000 50×991 tanh

小波变换 1 — — — 50×991 100×495 —

卷积层 2 30 10/2 — 100×495 30×243 tanh

小波变换 2 — — — 30×243 60×121 —

卷积层 3 50 6/1 — 60×121 50×116 tanh

自适应池化 1 — — — 50×116 1×128 —

残差收缩块 1 64 7/2 — 1×2 000 64×1 000 ReLU

残差收缩块 2 128 7/2 — 64×1 000 128×500 ReLU

残差收缩块 3 128 7/1 — 128×500 128×500 ReLU

自适应池化 2 — — — 128×500 1×128 —

协同注意力 — — 4 2×1×128 1×128 —
门控循环

Transformer 1
— — 4 1×128 1×128 —

门控循环

Transformer 2
— — 4 1×128 1×128 —

全局池化 — — 10 1×128 1×128 —

Dropout层 — — — 1×128 1×128 —

全连接层 — — — 1×128 1×10 Softmax
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均实现了 100% 的正确分类, 且非对角线元素均为

0. 这证实了在标准工况下, 所提模型对不同类型及

不同程度的轴承故障具备卓越的识别与区分能力.

由图 8可知, 模型收敛迅速, 训练准确率与验证准

确率在约 10个迭代次数后均快速逼近 100%, 且训

练全程未出现过拟合现象.

为进一步验证模型在特征提取层面的有效性,

图 9对比了原始数据与经 DDAE-CAHD Net解码

器输出层提取特征的 t-SNE可视化分布. 如图 9(a)

所示, 原始信号在降维空间中高度重叠, 各类样本

严重混杂、难以区分. 相比之下, 如图 9(b)所示, 经

过本文模型处理后, 10种故障类型的特征呈现出显

著的“类内高聚合、类间高分离”特性, 各类别间形

成界限清晰的独立簇.

为避免仅凭视觉观察的主观性, 本文引入类间

距离、类内距离、分离度及轮廓系数四个指标, 对原

始特征与模型学习特征进行定量评价, 结果如表 3

所示. 由表 3可知, 原始信号的类内距离高达 35.84,

分离度仅为 0.24, 且轮廓系数为负值 (−0.19), 这从
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图 6    原始信号与 −10 dB信噪比下的信号对比 ((a) 内圈故障; (b) 外圈故障; (c) 滚动体故障; (d) 正常状态)

Fig. 6    Signal comparison (original vs −10 dB SNR) ((a) Inner race fault; (b) Outer race fault;
(c) Rolling element fault; (d) Normal state)
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图 7    混淆矩阵

Fig. 7    Confusion matrix

 

表 2    故障样本信息

Table 2    Fault sample information

轴承状态 标签 故障尺寸 (mm) 样本数 (个) 数据长度 负载区

滚动体故障 0 0.178 240 2 000 —

滚动体故障 1 0.356 240 2 000 —

滚动体故障 2 0.533 240 2 000 —

内圈故障 3 0.178 240 2 000 —

内圈故障 4 0.356 240 2 000 —

内圈故障 5 0.533 240 2 000 —

正常状态 6 — 240 2 000 —

外圈故障 7 0.178 240 2 000 6:00

外圈故障 8 0.356 240 2 000 6:00

外圈故障 9 0.533 240 2 000 6:00
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量化角度解释了图 9(a)中各类别相互交叠的原因.
经 DDAE-CAHD Net特征提取后, 学习特征的类

内距离大幅降低至 1.60 (降幅约 95.5%), 类间距离

则增至 16.73, 促使整体分离度显著提升至 10.48.
此外, 轮廓系数提升至 0.86 (接近理想值 1), 表明

同类样本高度凝聚且异类样本分离良好. 上述量化

指标的显著改善充分证明了本文模型能够将原本线

性不可分的原始信号映射至高判别力的特征空间,
从特征层面保障了模型的高诊断精度.

 2.1.3　消融实验分析

为深入验证本文所提模型中关键组件的有效性

与必要性, 特别是 DDAE、CAF模块以及GRT解码

器在恶劣噪声环境下的具体作用, 本节在信噪比为

−10 dB的强噪声环境下进行消融实验, 并且构建了

如下 9组变体模型以逐步验证架构设计的合理性.
1) A0: 仅使用时域卷积网络配合全局平均池

化, 作为基准对照.
2) A1-T: 仅保留 DDAE中的时域收缩分支,

验证深度残差收缩网络的抗噪能力.
3) A1-W: 仅保留 DDAE中的波域卷积分支,

验证频域特征提取的贡献.
4) A2: 同时使用时域和波域分支, 但在特征提

取后仅进行简单的拼接, 不包含注意力交互.
5) A3-T2W: 引入单向跨域注意力机制, 仅使

用时域特征来校准小波域特征, 不包含门控.
6) A3-W2T: 引入单向跨域注意力机制, 仅使

用小波域特征来校准时域特征, 不包含门控.
7) A3-BI: 引入双向跨域注意力机制, 时域与

小波域特征相互校准, 但采用直接残差相加而非自

适应门控融合.
8) A4: 引入完整的带门控机制的双向协同注

意力融合.
9) A5: 完整模型, 包含上述所有模块及门控循

环 Transformer解码器.
如表 4所示, 消融实验的结果清晰揭示了模型

性能随关键组件逐步引入而稳步提升的演进趋势,
充分验证了 DDAE-CAHD Net架构设计的合理性.
具体而言, 基线模型 A0在强噪声环境下准确率仅

为 61.37%, 暴露了单一时域卷积网络在极端干扰下

特征提取能力的局限. 引入深度残差收缩网络 (A1-T)
和小波分支 (A1-W)后, 准确率分别显著提升至 80.43%
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图 8    模型训练准确率和损失值曲线

Fig. 8    Model training accuracy and loss curves
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图 9    原始数据与模型处理后数据的可视化

Fig. 9    Visualization of raw data and model-processed data
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和 78.92%; 而结合二者的 A2模型进一步将准确率

推高至 88.19%, 初步证实了时域降噪与频域特征挖

掘之间存在显著的互补优势. 在此基础上, 跨域交

互机制的引入实现了性能的再次跃升, 优于 A2模
型对双域特征的简单拼接. 其中, 双向交互模型 A3-
BI以 93.60% 的准确率超越了单向交互变体 (A3-
T2W的 92.24% 与 A3-W2T的 91.62%), 有力证明

了时频双向校准策略能有效增强特征的鲁棒性. 随
后, A4模型通过引入自适应门控机制动态过滤交

互中的冲突与冗余信息, 将准确率进一步提升至

95.51%. 最终, 完整模型 A5集成了门控循环 Trans-
former 解码器 ,  利用其结合 GRU 循环特性与

Transformer全局注意力的长距离时序建模能力,
取得了 96.80% 的最高准确率, 确凿证明了各模块

协同工作对于实现高精度故障诊断的必要性.

 2.1.4　对比实验分析

为验证 DDAE-CAHD Net模型的有效性, 本
实验将其与 1D-CNN、ResNet、Dconformer以及

MSD_CNN 等深度学习模型进行对比 , 并基于

CWRU数据集测试各模型在不同噪声环境下的诊

断性能.
由表 5可知, 随着信噪比从 −10 dB逐步提升

至 4 dB, 各对比模型的识别准确率整体呈上升趋

势, 表明噪声强度的降低能普遍改善特征的可分性.
然而, 不同模型在强噪声条件下的性能差异十分显

著, 尤其在 −10 dB与 −8 dB等极端噪声环境中,
这种差距被明显放大. 具体而言, 1D-CNN与 Res-
Net在强噪声下性能退化最为严重, 在 −10 dB时

准确率分别仅为 61.37% 和 72.48%. 这表明仅依赖

单一时域卷积或常规残差表征时, 故障冲击信息极

易被噪声淹没, 导致判别能力不足. Dconformer与
MSD_CNN虽引入了更强的全局建模或多尺度特

征提取机制, 在中/高信噪比下表现较优, 但在极强

噪声下仍存在性能瓶颈. 例如在 −10 dB时, 二者的

准确率分别为 79.94% 与 86.37%, 仍难以保证稳定

可靠的诊断结果.
相比之下, DDAE-CAHD Net在全信噪比范

围内均保持领先, 且其优势主要体现在强噪声工况

下的鲁棒性提升上. 在 −10 dB时, 本文方法准确率

高达 96.80%, 相较于 MSD_CNN、Dconformer、
ResNet与 1D-CNN分别提升 10.43、16.86、24.32
与 35.43个百分点; 在 −8 dB时, 本文方法仍达到

98.75%, 相比 MSD_CNN与 Dconformer分别提

升 8.43与 11.54个百分点. 随着噪声减弱至 −4 dB
及以上, 各模型准确率逐渐趋于饱和, 但 DDAE-
CAHD Net 仍保持最优或并列最优, 在 0 dB 与

4 dB条件下均达到 100.00%. 这充分体现了本文方

法在低噪声场景下不牺牲精度、在高噪声场景下显

著增强抗干扰能力的特性. 从准确率随噪声变化的

稳定性来看, DDAE-CAHD Net从 −10 dB到 4 dB
的准确率极差仅为 3.20% (96.80%→100.00%), 而
MSD_CNN、Dconformer、ResNet与 1D-CNN的

波动幅度分别为 12.80%、19.12%、22.37% 与

22.43%. 这进一步说明本文方法对噪声水平变化不

敏感, 具有更稳定的跨工况泛化表现, 更符合真实

 

表 3    特征评价指标

Table 3    Feature evaluation metrics

特征类型 类间距离 类内距离 分离度 轮廓系数

原始特征 8.62 35.84 0.24 −0.19

学习特征 16.73 1.60 10.48 0.86

 

表 4    消融实验准确率对比 (%)
Table 4    Accuracy comparison in

ablation experiment (%)

模型 准确率

A0 61.37

A1-T 80.43

A1-W 78.92

A2 88.19

A3-T2W 92.24

A3-W2T 91.62

A3-BI 93.60

A4 95.51

A5 96.80

 

表 5    对比实验结果

Table 5    Comparative experiment results

模型 参数量 训练时间 (s) −10 dB −8 dB −4 dB 0 dB 4 dB

1D-CNN 117 722 43.51 61.37% 70.23% 78.72% 82.11% 83.80%

ResNet 111 402 52.07 72.48% 80.66% 91.35% 93.92% 94.85%

Dconformer 706 371 213.00 79.94% 87.21% 97.88% 98.84% 99.06%

MSD_CNN 303 837 90.82 86.37% 90.32% 98.44% 99.03% 99.17%

DDAE-CAHD Net 1 104 890 234.93 96.80% 98.75% 99.58% 100.00% 100.00%
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工业场景中噪声强度未知或动态变化的应用需求.
此外, 表 5还列出了模型复杂度与训练开销的

对比结果. DDAE-CAHD Net的参数量为 1 104 890,
训练时间为 234.93 s, 虽高于轻量级的 1D-CNN与

ResNet, 也略高于 Dconformer与MSD_CNN, 但
这一复杂度的增加带来了强噪声段显著的性能收

益. 特别是相对于训练时间较为接近的 Dconform-
er, 本文方法在 −10 dB下获得 16.86个百分点的准

确率提升, 说明其在“训练代价−鲁棒性收益”的权

衡上更具优势. 综合上述结果可认为, DDAE-CAHD
Net通过对噪声抑制与判别特征增强的协同建模,
能够在强噪声下有效保留故障敏感信息, 并提升跨

域特征互补效果, 从而显著提升了低信噪比工况下

的诊断准确率与整体鲁棒性.

 2.1.5　小样本实验分析

为深入探究模型在数据受限场景下的泛化性

能, 并验证其对大规模训练样本的依赖程度, 本节

设计一组不同训练集占比的梯度对比实验. 实验将

数据集的划分比例 (训练集:验证集:测试集)从样本

极为稀缺的 1:2:2逐步调整至标准的 6:2:2, 以模拟

工业场景中从“小样本”到“足量样本”的变化过程,
实验结果如图 10所示.
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图 10    实验结果对比

Fig. 10    Comparison of experimental results
 

观察准确率曲线可知, 尽管所有模型的性能均

随训练样本量的减少而呈现下降趋势, 但各模型对

数据的敏感度差异显著. 在最为严苛的 1:2:2划分

工况下 (即仅利用 20% 的样本进行训练), 基础模型

如 1D-CNN的特征提取能力出现严重退化, 准确率

大幅跌至 62% 左右; ResNet与 Dconformer亦表现

出明显的性能瓶颈. 相比之下, 本文提出的 DDAE-
CAHD Net在此极端小样本条件下仍展现出极高

的鲁棒性, 保持了超过 96% 的诊断准确率.
随着训练比例逐步增加至 6:2:2, 该模型的性能

平稳提升并趋于饱和 (达到 100%). DDAE-CAHD
Net在低资源条件下的优异表现, 主要归功于双域

抗噪编码器的结构优势: 纯数据驱动模型通常需要

海量数据来拟合特征分布, 而本模型引入了归纳偏

置机制, 其波域分支利用小波变换提供了频率先验

知识, 配合时域分支的自适应阈值降噪, 使其能够

在有限样本下快速锁定关键故障特征. 这种设计显

著降低了模型对标注数据规模的依赖, 使其更适应

故障样本稀缺的实际工业环境.

 2.2　帕德博恩大学数据集的故障识别

 2.2.1　轴承数据集说明

帕德博恩大学 (PU)轴承数据集涵盖人工损伤

与真实损伤两种类型. 为更贴近实际工业场景, 本
研究选用由加速寿命试验台产生的真实损伤数据作

为研究对象. 该试验台主要由驱动电机和测试轴承

座组成. 尽管原始数据集包含不同转速、负载扭矩

和径向力等多种工况设置, 但是为控制变量, 本实

验选取同一工况下的振动信号作为模型输入. 在数

据预处理阶段, 为便于建模与对比分析, 本文采用

滑动窗口技术构建数据集. 针对每种健康或故障状

态, 分别截取 500个样本, 每个样本包含 2 000个采

样点, 共构建了包含 6类状态的数据集. 随后, 将数

据集按 6:2:2的比例随机划分为训练集、验证集和

测试集. 各类别的故障类型与损伤详情如表 6所示,
具体涵盖: 健康状态、外圈疲劳点蚀 (单一损伤,
1级)、外圈塑性变形压痕 (单一损伤, 1级)、内/外
圈塑性变形压痕 (多重损伤, 2级)以及内圈疲劳点

蚀 (单一损伤, 1级/3级).

 
 

表 6    故障样本信息

Table 6    Fault sample information

类别 状态描述 故障位置 损伤组合 损伤程度 样本数 数据长度

1 健康 — — — 500 2 000

2 疲劳: 点蚀 外圈 单一损伤 1 500 2 000

3 塑性变形: 压痕 外圈 单一损伤 1 500 2 000

4 塑性变形: 压痕 内圈/外圈 多重损伤 2 500 2 000

5 疲劳: 点蚀 内圈 单一损伤 3 500 2 000

6 疲劳: 点蚀 内圈 单一损伤 1 500 2 000

 

 2.2.2　模型性能验证

为评估模型在真实加速寿命试验数据上的适应

性, 本文在帕德博恩数据集上进行了同样的训练与

测试流程. 图 11 ~ 图 13展示了该模型在处理真实

损伤信号时的量化指标与定性表征.
尽管真实损伤信号往往伴随着复杂的环境噪声

与不规则的冲击模式, 但是 DDAE-CAHD Net依
然展现出优异的收敛特性与分类性能. 如图 12所
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示, 得益于双域编码器对干扰信息的有效抑制, 模
型损失值在训练初期呈垂直下降趋势, 并在迭代周

期内迅速稳定至全精度水平. 这一高效的学习过程

直接映射在图 11的测试结果中: 模型对单一损伤

(如外圈疲劳点蚀)及多重损伤 (如内/外圈塑性变

形压痕)均达到了 100% 的识别准确率, 未出现任

何跨类别的混淆现象.
这种优越的性能根源于模型对数据分布的重构

能力. 如图 13(a)所示, 由于真实损伤机理的复杂

性, 原始数据在低维流形中不仅重叠严重, 且缺乏

清晰的拓扑结构. 然而, 经过所提模型的深度特征

映射后 (图 13(b)), 六种轴承状态被转化为界限分

明、聚类紧凑的特征簇. 这一可视化的特征变换过

程, 直观地证实了模型中的协同注意力机制与门控

单元能够有效捕捉隐藏在复杂非平稳信号中的关键

故障模态, 从而在真实工况下实现高鲁棒性的故障

诊断.

 2.2.3　对比实验分析

为进一步验证 DDAE-CAHD Net模型在真实

轴承损伤及复杂噪声环境下的泛化性能与鲁棒性,
本节在帕德博恩数据集上, 将该模型与 1D-CNN、
ResNet、Dconformer及MSD_CNN等主流深度学

习模型进行对比实验. 各模型在 −10 dB至 4 dB五

种不同信噪比环境下的诊断准确率如表 7所示. 实
验结果表明, 尽管所有模型的识别准确率均随信噪
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图 11    混淆矩阵

Fig. 11    Confusion matrix
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图 12    模型训练准确率和损失值曲线

Fig. 12    Model training accuracy and loss curves
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图 13    原始数据与模型处理后数据的可视化

Fig. 13    Visualization of raw data and model-processed data
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比的提升而呈上升趋势, 但 DDAE-CAHD Net在
全工况范围内仍展现出显著的性能优势, 尤其在强

噪声干扰下表现出极佳的鲁棒性. 具体而言, 在
−10 dB的极低信噪比工况下, 传统深度学习模型

1D-CNN和 ResNet的准确率分别降至 61.29% 和

69.58%. 这表明, 在真实损伤信号与高强度背景噪

声混叠的复杂场景中, 浅层特征提取机制难以有效

捕获关键故障特征. 即便是性能较优的MSD_CNN
模型, 其在 −10 dB环境下的准确率也仅为 81.77%.
相比之下, 本文提出的 DDAE-CAHD Net在此极

端条件下仍保持了 93.96% 的高诊断精度, 相较于

1D-CNN和 MSD_CNN分别提升 32.67和 12.19
个百分点. 这一显著优势有力证明了双域抗噪编码

器对干扰信息的有效抑制能力, 以及跨域协同注意

力机制在低信噪比环境下对微弱故障特征的精准提

取能力.

  
表 7    对比实验结果 (%)

Table 7    Comparative experiment results (%)

模型 −10 dB −8 dB −4 dB 0 dB 4 dB

1D-CNN 61.29 69.80 82.27 89.75 89.99

ResNet 69.58 76.92 87.09 92.01 92.19

Dconformer 77.37 80.81 88.93 94.79 95.00

MSD_CNN 81.77 85.25 92.71 97.59 97.64

DDAE-CAHD Net 93.96 95.06 98.57 99.31 99.40

 

此外, 随着信噪比提升至 −4 dB及以上, DDAE-
CAHD Net 的优势进一步扩大, 展现出优异的收

敛性与泛化能力. 在 −4 dB的较强噪声环境中, 所
提模型的准确率已攀升至 98.57%, 远超过同期的

Dconformer (88.93%)与 ResNet (87.09%); 而在

4 dB的高信噪比条件下, 该模型更是达到了 99.40%,
实现了近乎完全准确的分类效果. 与包含人工植入

故障的 CWRU数据集不同, PU数据集涵盖真实的

疲劳点蚀与塑性变形压痕, 其特征分布更为复杂且

具有非平稳性. 实验数据表明, 在 −10 dB至 4 dB
的宽噪声范围内, DDAE-CAHD Net的准确率波

动幅度控制在 6% 以内, 且始终保持在 93% 以上的

高水平. 这充分表明, 门控循环 Transformer解码

器在处理具有长时序依赖与真实复杂损伤特征的振

动信号时, 能有效克服环境噪声与工况波动的影响,
具备在实际工业场景中实现可靠故障诊断的潜力.

 3　结束语

针对强噪声干扰下滚动轴承微弱故障特征难以

提取及非平稳工况下特征模态不稳定的难题, 本文

提出一种基于双域抗噪编码与门控循环 Trans-

former的诊断模型, 并经实验验证了其有效性. 本
研究的主要贡献在于构建了双域抗噪编码器, 通过

并行集成时域残差收缩网络与波域可微分小波卷

积, 实现了含噪信号的自适应软阈值去噪与多尺度

频率解耦, 从根本上提升了特征的抗噪性; 同时, 设
计的双域协同注意力机制利用门控交互策略动态调

节时域与波域的特征权重, 模拟专家诊断中多视图

综合判断的过程, 有效克服了非平稳工况下的特征

失效问题; 此外, 提出的门控循环 Transformer解
码器在统一特征空间内实现了全局依赖建模与局部

时序记忆的深度融合. 实验结果表明, 该模型在

−10 dB的极强噪声环境下仍能保持卓越的诊断精

度, 展现出优于现有主流深度学习方法的鲁棒性.
尽管本文提出的模型在抗噪性能上取得显著进

展, 但在实际工业部署层面仍面临挑战, 这也指明

了未来的研究方向. 一方面, 针对当前模型参数量

相对较大、难以适应边缘端资源受限环境的问题,
未来工作将致力于模型的轻量化研究, 探索利用模

型剪枝与量化技术压缩模型体积, 以实现算法在嵌

入式振动传感器节点中的实时运行; 另一方面, 考
虑到实际工业场景中故障样本稀缺且工况多变, 后
续研究将结合元学习或域适应技术, 重点解决跨工

况、小样本条件下的模型泛化问题, 降低对大规模

标注数据的依赖, 进一步提升模型在复杂工业现场

的实用价值.
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