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基于深度学习的轴承故障诊断模型研究

张天据
广西钢铁集团有限公司冷轧厂� 广西� 防城港� 538001

摘� 要：本文系统综述了基于深度学习的轴承故障诊断方法，重点分析了卷积神经网络（CNN）、循环神经网络
（RNN）、注意力机制及混合模型在该领域的应用，并提出一种融合一维卷积与多头自注意力机制的新型诊断模型
（1D-CNN-MHA）。在公开数据集CWRU上进行实验验证，结果表明所提模型在多种工况下均具有较高的诊断准确
率（平均达99.23%），优于传统机器学习方法及部分现有深度学习模型。最后，本文对当前研究存在的挑战及未来发
展方向进行了展望，为后续研究提供理论参考和技术路径。
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引言

滚动轴承是旋转机械的核心支撑部件，广泛应用于重

大装备中。约30%的旋转机械故障源于轴承失效，故障轻
则设备停机、生产降效，重则引发事故，造成巨大损失。

因此，对轴承进行实时精准的状态监测与故障诊断，对实

现预测性维护、降低成本、提升可靠性意义重大。传统轴

承故障诊断方法，如基于信号处理（依赖人工特征工程和

专家经验，难适应复杂工况）、基于物理模型（需精确建

模，计算复杂、通用性差）的方法存在局限。随着传感

器与数据采集系统进步，工业现场可获取大量原始振动数

据，为数据驱动的智能诊断方法奠定基础。深度学习作为

人工智能重要分支，能自动学习多层次抽象特征，避免人

工特征设计，在多领域取得突破，近年来在轴承故障诊断

中应用日益广泛，前景广阔。

1��轴承故障机理与数据集

1.1  轴承故障类型与振动特性
滚动轴承主要由内圈、外圈、滚动体和保持架组

成。常见故障类型包括：（1）内圈故障：故障点位于内
圈滚道，振动频率与轴转速、滚动体数量、接触角等参

数相关；（2）外圈故障：故障点位于外圈滚道，其特征
频率通常低于内圈故障；（3）滚动体故障：滚动体表面
出现剥落或裂纹，产生调制效应；（4）复合故障：同时
存在两种及以上故障类型，信号更为复杂。当轴承出现

局部损伤时，每次滚动体经过故障点会产生冲击脉冲，

该脉冲在轴承系统固有频率下被调制，形成周期性冲击

响应[1]。通过振动传感器采集的信号包含丰富的故障信

息，但常被噪声、其他部件振动及非平稳工况所掩盖。

1.2  常用公开数据集
目前，国际上广泛采用的标准数据集主要包括：

（1）凯斯西储大学（CWRU）轴承数据中心数据集：由

美国Case Western Reserve University提供，包含不同负载、
转速下正常及四种单点故障（内圈、外圈、滚动体、复合

故障）的振动信号，采样频率为12 kHz或48 kHz，是评估
故障诊断算法的基准数据集。（2）Paderborn University数
据集：包含加速寿命试验下的全生命周期数据，适用于剩

余寿命预测研究。（3）XJTU-SY数据集：由西安交通大
学发布，涵盖变转速、变负载条件下的轴承退化数据。

本文选用CWRU数据集进行实验，因其标签清晰、工况明
确、使用广泛，便于结果对比。

2��深度学习在轴承故障诊断中的典型方法

2.1  卷积神经网络（CNN）
在轴承故障诊断中，研究者通常采用一维卷积神

经网络（1D-CNN）直接作用于原始或分段的振动时间
序列。这种设计避免了传统方法中将信号转换为时频

图所带来的信息损失和额外计算开销。1D-CNN通过滑
动卷积核在时间维度上扫描信号，逐层提取从低级波

形特征到高级故障模式的抽象表示。每一层卷积后通

常接有非线性激活函数（如ReLU）、批归一化（Batch 
Normalization）和池化操作，以增强模型的非线性表达
能力和抗噪性。研究表明，即使不进行复杂的信号预处

理，1D-CNN也能自动学习到与故障相关的冲击成分、周
期性调制等关键特征，从而实现高精度分类。此外，通

过堆叠多个卷积层，模型可逐步扩大感受野，捕捉更长

距离的时序依赖，但其本质上仍受限于局部连接结构，

难以有效建模全局上下文关系。

2.2  循环神经网络（RNN）与LSTM
循环神经网络（RNN）专为处理序列数据而设计，

其内部状态可传递历史信息，理论上能捕捉任意长度的

时间依赖。然而，标准RNN在训练过程中易受梯度消
失或爆炸问题困扰，导致难以学习长期依赖。为克服这
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一缺陷，长短期记忆网络（LSTM）被引入故障诊断领
域。LSTM通过引入输入门、遗忘门和输出门三个门控机
制，有选择地保留或丢弃历史信息，从而有效缓解梯度

问题 [2]。在处理轴承振动信号时，LSTM能够建模故障冲
击在时间轴上的演化规律，尤其适用于非平稳或变转速

工况下的诊断任务。然而，LSTM的串行计算特性导致其
训练速度较慢，且对信号中的局部突变特征（如瞬时冲

击）不如CNN敏感。因此，单纯依赖LSTM可能无法充分
挖掘振动信号中的丰富时空特征。

2.3  自编码器（AE）与变分自编码器（VAE）
自编码器（Autoencoder, AE）是一种无监督或半监督

的神经网络结构，由编码器和解码器两部分组成，旨在

通过低维潜在空间重构输入数据。在故障诊断中，AE常
被用于异常检测：模型在大量正常样本上进行训练，使

其能够精确重构正常信号；当输入故障信号时，由于其

分布与训练数据差异较大，重构误差显著增大，从而实

现故障判别。为进一步提升模型的泛化能力和对不确定

性的建模能力，变分自编码器（Variational Autoencoder, 
VAE）被提出。VAE在编码过程中引入概率分布约束（通
常为高斯分布），使得潜在空间具有更好的连续性和结

构性。尽管AE/VAE在无标签场景下具有应用价值，但其
诊断性能通常低于有监督分类模型，且对故障类型的区

分能力有限，难以满足精细化诊断需求。

2.4  注意力机制与Transformer
注意力机制的核心思想是让模型在处理输入序列

时，动态地为不同位置分配不同的权重，从而聚焦于对

当前任务最相关的信息。多头自注意力（Multi-Head Self-
Attention, MHA）通过并行计算多个注意力子空间，能够
同时捕获不同表示子空间中的依赖关系，增强模型的表

达能力。最初在自然语言处理中取得成功的Transformer
架构完全摒弃了循环和卷积结构，仅依赖注意力机制进

行序列建模，具备强大的并行计算能力和长程依赖建模

能力[3]。近年来，Transformer被逐步引入机械故障诊断领
域。研究者将振动信号视为“词序列”，利用MHA学习
各时间步之间的全局关联，有效识别出分散在时间轴上

的故障相关片段。然而，纯Transformer模型对局部细节
特征的感知较弱，且在小样本条件下容易过拟合，因此

常需与其他结构结合使用。

2.5  混合模型
鉴于单一模型难以兼顾局部特征提取、时序建模和

全局依赖捕获等多重需求，研究者开始探索混合深度

学习架构。例如，CNN-LSTM模型先通过CNN提取局
部时域特征，再将特征序列送入LSTM建模长期动态，

兼顾了空间局部性和时间连续性；CNN-Attention模型
则在CNN之后引入注意力机制，对关键通道或时间步
进行加权，提升模型对故障敏感区域的关注度；残差网

络（ResNet）通过跳跃连接缓解深层网络的梯度退化问
题，使得构建更深的诊断模型成为可能。这些混合策略

在复杂工况和多故障类型场景下通常表现出优于单一模

型的综合性能，体现了“优势互补”的设计思想，也成

为当前故障诊断模型发展的主流趋势。

3��所提模型：1D-CNN-MHA

3.1  模型设计动机
尽管CNN能有效提取局部特征，但其感受野有限，

难以建模长距离依赖；而纯注意力模型计算复杂度高，

对局部细节不敏感。为此，本文提出一种两阶段融合模

型：先用1D-CNN提取局部时域特征，再通过MHA建模
全局上下文关系，实现“局部+全局”的联合表征。

3.2  模型结构
所提出的1D-CNN-MHA模型以原始振动信号片段作

为输入，长度统一为2048个采样点。首先进入1D-CNN特
征提取模块，该模块包含三层一维卷积层，卷积核大小依

次为64、32和16，对应的输出通道数为64、128和256。每
层卷积后均接有批归一化、ReLU激活函数和最大池化操
作（池化窗口大小为2），以逐步降低时间维度、提升特
征抽象层次。经过该模块后，原始信号被转化为一个高

维特征序列，每个时间步对应一个256维的特征向量。随
后，该序列被送入多头自注意力模块[4]。在此模块中，每

个特征向量被视为一个“token”，通过线性变换生成查
询（Query）、键（Key）和值（Value）矩阵。采用8个并
行的注意力头分别计算注意力权重，再将各头输出拼接并

通过线性层融合。为稳定训练过程并缓解梯度问题，模块

中引入了残差连接和层归一化（Layer Normalization）。接
着，通过全局平均池化将变长的特征序列压缩为固定维度

的向量，消除时间维度的影响。最后，该向量经由两层全

连接网络（含Dropout正则化）映射至10个故障类别，并通
过Softmax函数输出类别概率分布。

3.3  损失函数与优化
采用交叉熵损失函数：

其中C为类别数，yi为真实标签， 为预测概率。

优化器选用Adam，初始学习率设为0.001，采用早停
策略防止过拟合。

4��实验与结果分析

4.1  实验设置
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本实验基于CWRU轴承数据集开展，选取驱动端
12 kHz采样率下的数据，构建包含10个类别的标准分类
任务（1类正常 + 3类单点故障×3种故障尺寸 + 1类复合
故障）。每个类别随机抽取200个样本，每个样本截取
连续2048点振动信号，不进行滤波、降噪或时频变换等
预处理。数据集按7:3比例划分为训练集和测试集，并采
用5折交叉验证以确保结果的稳定性。为全面评估模型
性能，选取支持向量机（SVM）、随机森林（Random 
Forest）、1D-CNN、LSTM、CNN-LSTM和Transformer作
为对比模型。评价指标包括准确率、精确率、召回率和

F1-score。
4.2  实验结果

表1��实验结果

模型 平均准确率(%) F1-score
SVM 89.45 0.887

Random Forest 91.23 0.905
1D-CNN 97.81 0.976
LSTM 96.54 0.962

CNN-LSTM 98.12 0.979
Transformer 98.67 0.985

1D-CNN-MHA（本文） 99.23 0.991

从表1可见，所提模型在所有对比模型中表现最优。
尤其在复合故障和滚动体故障类别上，准确率提升显著，

说明MHA有效增强了模型对复杂故障模式的判别能力。混
淆矩阵显示，各类别分类错误率均低于1%，且无明显类别
混淆现象，表明模型具有良好的类别区分能力。

4.3  消融实验
为验证各模块贡献，进行消融实验：

仅1D-CNN：准确率97.81%；
1D-CNN + 单头注意力：98.45%；
1D-CNN + MHA（无残差）：98.92%；
完整模型（含残差与LayerNorm）：99.23%。

结果表明，多头机制、残差连接和归一化均对性能

提升有积极作用。

4.4  鲁棒性分析
在测试集中加入高斯白噪声（SNR = 10dB），所提

模型准确率仍保持在97.5%以上，优于其他模型，证明其
具有较强抗噪能力。

5��结语

本文系统研究基于深度学习的轴承故障诊断方法，

提出融合一维卷积神经网络与多头自注意力机制的新型

诊断模型 1D-CNN-MHA，该模型通过 1D-CNN 提取局
部时域特征，借助多头自注意力机制建模全局上下文依

赖，在 CWRU 标准数据集上平均诊断准确率达 99.23%，
为构建智能故障诊断系统提供有效路径。不过，研究存

在局限，实验仅基于实验室可控环境下的 CWRU 数据，
未在真实工业设备部署验证，未考虑变工况影响，且模

型参数量大，在边缘计算设备部署有实时性挑战。未

来，可探索跨工况迁移学习提升适应能力，结合模型压

缩技术设计轻量化网络，融合多源异构信息构建多模态

诊断框架，引入可解释性分析工具增强信任度。随着深

度学习等深度融合，轴承故障诊断技术将向更高精度等

方向演进，为智能制造和预测性维护提供支撑。
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