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摘　 要:实际工程中,受人为标记或数据预处理等原因影响,旋转机械故障数据集易出现噪声标签,导致故障诊断模型性能

降低,故提出注意力特征混合的旋转机械故障诊断方法。 首先,构建残差神经网络( ResNet)提取样本中的时频特征,通过随

机分组和特征交互构建正确标签样本组、部分噪声标签样本组和噪声标签样本组;其次,引入注意力机制计算各样本组内样

本相关性对各组样本分配权值,得到能区分部分噪声样本组中噪声标签样本的差异性权值;然后,根据权值对每组样本进行

混合( Mixup) ,通过对噪声标签样本插值并在反向传播中更新注意力层参数降低噪声标签样本所占比例;最后,利用在线标

签平滑( OLS)统计模型预测信息更新软标签,通过降低噪声标签样本对模型损失更新的影响,进一步抑制噪声标签样本组的

负面影响。 在不同程度的噪声标签干扰下的旋转机械故障数据集上进行实验验证,检测精度均达到 95% 以上,证明了所提

方法的有效性。
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Abstract:In
 

practical
 

engineering,
 

the
 

rotating
 

machinery
 

fault
 

data
 

set
 

is
 

prone
 

to
 

noise
 

labels
 

due
 

to
 

human
 

labeling
 

or
 

data
 

pre-
processing,

 

which
 

could
 

lead
 

to
 

the
 

degradation
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

performance.
 

Therefore,
 

the
 

attentive
 

feature
 

Mixup
 

method
 

of
 

rotating
 

machinery
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

proposed.
 

First,
 

a
 

residual
 

neural
 

network
 

( ResNet)
 

is
 

established
 

to
 

extract
 

time-frequency
 

features
 

from
 

the
 

samples.
 

The
 

correct
 

label
 

sample
 

groups,
 

partially
 

noisy
 

label
 

sample
 

groups,
 

and
 

noisy
 

label
 

sample
 

groups
 

are
 

constructed
 

through
 

random
 

grouping
 

and
 

feature
 

interaction.
 

Secondly,
 

an
 

attention
 

mechanism
 

is
 

introduced
 

to
 

calculate
 

the
 

correlation
 

between
 

samples
 

within
 

each
 

sample
 

group,
 

and
 

assign
 

weights
 

to
 

each
 

group
 

of
 

samples.
 

The
 

different
 

weights
 

that
 

can
 

distinguish
 

noisy
 

label
 

samples
 

within
 

partially
 

noisy
 

sample
 

groups
 

are
 

achieved.
 

Then,
 

Mixup
 

is
 

performed
 

on
 

each
 

group
 

of
 

samples
 

according
 

to
 

their
 

weights,
 

which
 

can
 

interpolate
 

noisy
 

label
 

samples
 

and
 

update
 

the
 

attention
 

layer
 

parameters
 

during
 

backpropagation
 

to
 

reduce
 

the
 

proportion
 

of
 

noisy
 

label
 

samples.
 

Finally,
 

the
 

online
 

label
 

smoothing
 

( OLS)
 

is
 

used
 

to
 

update
 

the
 

model′s
 

prediction
 

information
 

by
 

reducing
 

the
 

negative
 

impact
 

of
 

noisy
 

label
 

samples
 

on
 

the
 

model
 

loss
 

update
 

and
 

further
 

suppressing
 

the
 

effects
 

of
 

noisy
 

label
 

sample
 

groups.
 

Experiments
 

on
 

the
 

rotating
 

machinery
 

fault
 

dataset
 

with
 

label
 

noise
 

interference
 

show
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 旋转机械广泛应用于风力发电、工业机器人和航空

航天等领域[1] ,其在高速、重载等环境中长期服役,难免

出现性能衰退甚至故障,导致严重安全事故。 因此,有必

要对旋转机械进行故障诊断。
近年来,基于数据驱动的监督学习方法在旋转机械

故障诊断领域取得了显著成果,利用卷积神经网络[2] 及

其改进网络[3-5] 实现了旋转机械故障诊断。 而在工程实

际样本标记时,受经验、主观和记录不当等影响,易造成

对样本错误标记;同时,通信传输、数据处理过程中程序

错误也会产生噪声标签[6] 。 手动清理噪声标签数据是一

种昂贵且耗时的解决方案,在实际工程中实施难度相当

大。 因此,提高故障诊断模型在含有噪声标签数据集上

的性能显得尤为重要。
针对噪声标签问题,在模型中添加 Dropout[7] 和批归

一化层[8] 收效甚微。 为提高模型在噪声标签下的鲁棒

性,国内外各学者开展了初步研究。 Nie 等[9] 在归一化

递归神经网络中引入前向交叉熵损失函数抑制噪声标签

对网络的影响。 王晓波等[10] 通过对损失函数加权以提

高模型的鲁棒性。 Wang 等[11] 提出一种多级对抗损失函

数,使模型从标签噪声的数据集中构造出正确标签分布。
Kim 等[12] 在训练过程中引入互补样本信息,将模型训练

为“输入样本不属于这个补充标签”以此提高模型的泛

化性。 噪声标签样本与正确标签样本之间的关系是处理

噪声样本的关键[13] ,上述方法忽略了样本间比较,独立

地估计每个样本在训练过程中的权重。 而通过样本间比

较可促使模型学习特征分布关系,在考虑样本自身特征

的同时更加关注与同类别样本的相似性,从而减少噪声

标签样本干扰。
基于此,提出噪声标签下注意力特征混合的旋转机

械故障诊断方法。 首先,构建残差神经网络 ( residual
 

neural
 

networks,
 

ResNet)提取时频样本中深层特征,通过

随机分组和特征交互构建正确标签样本组、部分噪声标

签样本组和噪声标签样本组;其次,利用注意力机制对每

组内样本动态加权,得到能区分部分噪声样本组中噪声

标签样本的差异性权值;然后,根据权值对每组内样本进

行 Mixup,通过插值增加样本多样性并在反向传播中动

态更新注意力层参数以降低噪声标签样本比例;最后,利
用在线标签平滑( online

 

label
 

smoothing,
 

OLS)统计模型

预测信息更新类别软标签,增加判别故障类别信息量进

一步抑制噪声标签样本组负面影响。 实验表明所提方法

在含有噪声标签场景下具有良好性能。

1　 算法原理

　 　 所提出注意力特征混合的旋转机械故障诊断方法主

要包括特征提取、注意力特征混合和在线标签平滑,整体

结构如图 1 所示。

图 1　 网络整体结构

Fig. 1　 Network
 

architecture

1. 1　 特征提取

　 　 残差神经网络[14] 是一种改进卷积神经网络,通过在

网络中引入残差模块能有效缓解因模型层数增加而导致

神经网络性能下降的问题。 残差块主要由卷积层和跳跃

连接组成,残差神经网络中浅层学习的信息可以通过跳

跃连接流向神经网络模型更深层,这使得神经网络模型

可以构建更深层数,而不影响网络训练时的梯度计算。
其定义如下:

H(x) = F(x) + x (1)

式中: x 是残差块输入,F(x) 是残差函数,H(x) 是恒等

映射函数。
1. 2　 注意力特征混合

　 　 注意力特征混合(attentive
 

feature
 

mixup,
 

AFM)包括

权重估计和 Mixup 两部分,这两部分都只在训练阶段进

行处理。
1)权重估计

将一个批量的样本经过残差神经网络提取特征得到

x1,…,xn,随机选取 K个特征进行组合;同时,使用 2 个全
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连接层对特征进行映射降维;将特征交互构建的融合特

征输入注意力模块,得到每组 K 个权重。 其中 x i 和 x j 的

线性映射为:
u i = fa(x i;wa) (2)
u j = fb(x j;wb) (3)

式中: wa 和 wb 分别为全连接层 fa 和 fb 的参数,且 fa ≠
fb。 通过特征交互促使模型学习特征分布关系,在考虑

样本自身特征的同时更加关注与同类别样本的相似性,
因此对于交互后的特征其输出的 K 个权重中正确标签的

权重会高于噪声标签的权重。 其定义如下:
[α k

i ,α
k
j ] = Ψt(u i 􀱇 u j;θ t) = Ψt( fa(x i;wa) 􀱇

fb(x j;wb);θ t) (4)
其中,⊕表示特征相加的交互形式, ψ t 是注意力模

块,θ t 是其参数,其结构由 FC-FC-ReLu-Sigmoid 组成,采
用两层全连接层实现非线性,并在 Sigmoid 输出之前添加

ReLu 保证权重 α 在[0. 5,1] 之间,k 表示第 k 组。
2)Mixup
Mixup 将权重 [ α i,α j] 按比例对同组样本特征

(x i,x j) 进行混合, 得到新特征 x′, 具体计算过程如下

所示:
x′ = α k

i x i + α k
j x j (5)

y′ = α k
i y i + α k

j y j (6)
通过注意力特征混合模块不仅在类内而且在类间插

值得到新样本,增加了插值的数量并扩大决策边界。 由

于特征混合而产生的局部噪声样本可以通过降低权重来

减小其对模型输出的影响。 如 K = 2 时,通过注意力特征

混合模块可以得到 4 种情况(正确表示正确标签样本,错
误表示噪声标签样本,+表示 Mixup 操作):

(1)正确+正确→正确标记的样本;
(2)类内:正确+错误→部分噪声样本组(注意力机

制抑制噪声标签样本的权重);
(3)类间:正确+错误→部分噪声样本组(注意力机

制抑制噪声标签样本的权重);
(4)错误+错误→噪声标签样本组。
Nnoisy 和N total 分别表示噪声标签样本数量和总数据集

数量,那么样本是噪声标签样本概率可以表示为:

p =
Nnoisy

N total
(7)

通过上述分组结果可知,噪声标签样本组(错误+错
误)的组合方式有 A2

Nnoisy
种,那么组合后概率为:

A2
Nnoisy

A2
Ntotal

=
Nnoisy(Nnoisy - 1)
N total(N total - 1)

≈
N2

noisy

N2
total

(8)

上述结果可知:
Nnoisy

N total
>

N2
noisy

N2
total

(9)

经排列组合后,噪声标签样本组的比例显著减少。

1. 3　 在线标签平滑

　 　 尽管注意力特征混合模块能够抑制噪声标签的影

响,但直接将其应用于旋转机械故障诊断任务中仍存在

着以下问题。 因真实标签是独热码形式,混合生成标签

向量 y′ 最多有两个非零值,这种情况下通过最小化交叉

熵训练诊断模型依然能拟合到噪声标签样本。 因此在注

意力特征混合的过程中引入在线标签平滑[15] 策略,通过

在训练阶段类别相似性动态更新软标签,在目标类别和

非目标类别之间构造合理的概率分布,以此降低噪声标

签的负面影响。
定义 S = {S0,S1,…,S t,ST-1} 表示不同训练阶段类

级软标签集合,T 表示迭代轮数,S t 是 M 行 M 列的矩阵,
M 为故障类别数目, 其每一列对应一个故障类别的软标

签。 对于 Mixup 插值特征 x′ 的训练损失公式如下:

Lsoft =- ∑
M

m = 1
S t -1

y′,m × logp( l x′) (10)

式中: S t -1
y′,m 表示其中示目标类别 y′ 的软标签,m ∈ {1,

…,M}。 因此训练总损失如下:
L total = αLhard + (1 - α)Lsoft (11)

式中: Lhard 表示用硬标签训练损失,α 用于平衡 Lhard 和

Lsoft。
在第 t个训练迭代中,使用输入样本的预测概率监督

t + 1 次迭代的模型训练。 第 t个训练迭代开始时,软标签

S t 初始化为零矩阵,当模型对输入样本正确分类时,利用

其预测概率 p(x i) 更新 S t 中 y i 列, 具体计算过程如下:
S t

yi,m
= S t

yi,m
+ p( l x i) (12)

式中: p( l x i) 表示模型预测概率。 在第 t 次迭代结束

后,可以得到 M 类标准化软标签 S t, 用于监督模型下一

个训练阶段。 式(10) 表明所有正确分类样本都会对当

前训练样本施加类内约束。 这些约束使同一类样本更加

接近,决策边界附近的样本数量将减少,进一步抑制噪声

标签样本影响。

2　 注意力特征混合的故障诊断流程

　 　 如图 2 所示,注意力特征混合的旋转机械故障诊断

流程如下:
1) 首 先 利 用 连 续 小 波 变 换 ( continuous

 

wavelet
 

transform,
 

CWT)对振动信号进行变换得到时频图;
2)构造 ResNet,初始化网络参数和类级软标签;
3)以批量方式将训练集输入网络得到输出特征,并

随机选取特征进行分组及特征交互;
4)利用注意力机制估计每组中特征的权值,通过权

值的差异区分每组中的噪声标签样本特征;
5)利用 Mixup 对特征进行加权混合,通过插值增加

样本的多样性,降低噪声标签样本比例;
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6)根据模型输出信息更新类级软标签;
7)利用式(7)计算损失,并反向传播更新网络参数,

同时降低噪声标签的权重;
8)重复步骤 3) ~ 7),直到迭代次数达到设定值,并

保存网络模型;
9)输入测试样本得到诊断结果。

图 2　 方法流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

method

3　 实验分析

3. 1　 实验数据

　 　 如图 3 所示,采用加速度传感器采集 LHSG-17-80 谐

波减速器振动信号,采样频率为 10
 

240
 

Hz,采样长度

1
 

000
 

k。 谐波减速器状态分别为间隙过大、卡顿和正常。
其中间隙过大的减速器由于传动部件之间的啮合不紧

密,导致设备的稳定性降低,传动时会出现明显的振动。
而卡顿的减速器由于转动时会出现卡塞,导致运动过程

不流畅,设备输出速度下降。

图 3　 谐波减速器状态及传感器安装位置

Fig. 3　 Harmonic
 

reducer
 

status
 

and
 

sensor
 

location

实验分别在 30%和 60%转速工况下采集工业机器人

末端关节上下往复运动多组数据,按照 8 ∶ 2划分训练集

和测试集。 通过连续小波变换得到时频样本如图 4 所

示。 观察时频图可知,3 种不同状态的谐波减速器振动

信号能量整个时间段呈现明显能量波动,低频段相对于

高频段能量较高,且间隙过大整体能量范围明显大于另

外两类减速器。

图 4　 小波时频图

Fig. 4　 Wavelet
 

time-frequency
 

diagram

为保证模型在含噪声标签样本数据集中有效地学习

正确标签样本特征,标签噪声率( label
 

noise
 

rate,
 

LNR)
需要满足以下条件。 如果 LNR 接近上界,在实际中很难

成功训练。

LNR < M - 1
M

(13)

其中, M 为故障类别数目。 随机对每一类数据样

本的标签翻转,在每类的数据中引入 10% 、20% 、30%
和 40% 的随机噪声标签,噪声标签由其他两类标签

组成。

3. 2　 实验结果及分析

　 　 采用 ResNet 作为主干网络提取样本深层特征,优化

器使用随机梯度下降算法,初始学习率设置为 0. 01,采
用等间隔调整学习率策略,调整间隔为 13 轮,衰减倍率

为 0. 1,批量大小为 64,迭代轮数为 50 轮。 以下实验均

在 Windows10 系统环境下,使用显存为 6 G 的 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX3060 显卡上进行。
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将所提方法与 ResNet、文献[10] 方法、文献[11] 方

法及文献[12]方法分别在 LNR = 0% 、10% 、20% 、30% 和

40%下进行对比。 表 1 为 60%运行工况下不同方法在不

同标签噪声率下最后 5 轮平均准确率,图 5 为 60% 运行

工况 LNR = 40%时不同方法分类准确率。

表 1　 不同方法准确率对比

Table
 

1　 The
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods %

方法
标签噪声率

0 10 20 30 40

ResNet 100 94. 64 81. 01 79. 97 69. 13

文献[10] 100 98. 70 97. 83 90. 44 79. 13

文献[11] 100 98. 84 96. 81 90. 58 83. 19

文献[12] 100 100 98. 55 96. 23 91. 45

所提方法 100 100 100 97. 96 95. 22

图 5　 不同方法分类准确率对比

Fig. 5　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

　 　 文献[10] 方法在 26 轮识别准确率收敛于 78% 左

右,相比 ResNet 具有一定噪声标签鲁棒性,但其损失函

数中的交叉熵依然会拟合噪声标签;文献[ 11] 方法在

28 轮收敛于 83. 33% ,该方法在模型不同迭代阶段使用

不同损失函数以提供正则化约束,相比文献[10]方法能

有效地学习到正确标签分布,但该方法确定模型拟合噪

声标签的阶段依赖实验测试,不利于工程应用。
文献[12]方法通过在 ResNet 中引入互补标签缓解

噪声标签样本负面影响,在不同标签噪声率下的准确率

均有提升。 但该方法随着 LNR 增大,越难以构建正确标

签分布,导致诊断精度下降;所提方法在 21 轮左右稳定

收敛在 95. 22%左右,且在不同标签噪声率下均有较高的

准确率。 这是因为所提方法一方面通过注意力特征混合

模块对 ResNet 提取的特征进行插值,通过增加样本多样

性以降低噪声标签样本比例;另一方面,通过训练阶段类

别相似性动态更新软标签,进一步抑制了噪声标签样本

的负面影响。
为证明所提方法抑制噪声标签样本权重的作用。 输

出 LNR = 40%时组内样本权重,如表 2 所示。 权重 a1 和

b1 表示未更新权重,权重 a2 和 b2 表示更新后权重。 由

表 2 可知,正确标签样本相互组合和噪声标签样本相互

组合输出权重都趋于 0. 5 左右,因为这些特征位于决策

边界附近;对于正确标签样本与噪声标签样本组合的情

况,所提方法有效的降低了噪声标签样本权重。

表 2　 不同组合情况下的权重

Table
 

2　 Weights
 

in
 

different
 

combinations

Mixup 权重 a1 权重 b1 权重 a2 权重 b2

类内

类间

正确+正确 0. 466
 

2 0. 533
 

8 0. 535
 

5 0. 464
 

5

正确+错误 0. 513
 

6 0. 486
 

4 0. 635
 

5 0. 364
 

5

错误+错误 0. 502
 

5 0. 497
 

5 0. 530
 

9 0. 469
 

1

正确+正确 0. 518
 

0 0. 482
 

0 0. 547
 

6 0. 452
 

4

正确+错误 0. 530
 

5 0. 469
 

5 0. 633
 

0 0. 367
 

0

错误+错误 0. 536
 

1 0. 463
 

9 0. 518
 

2 0. 481
 

8

　 　 为证明所提方法能降低噪声标签样本组比例,分别

在标签噪声率等于 10% 、20% 、30% 和 40% 下统计噪声标

签样本组的比例。 如表 3 所示,样本通过注意力特征混

合模块后,噪声标签样本组比例与式(8)计算的理论值

相近,相比于原标签噪声率明显降低。

表 3　 噪声标签样本组比例

Table
 

3　 Ratio
 

of
 

noisy
 

label
 

sample
 

groups %

标签噪声率 理论值 真实值

10 1. 0 1. 0

20 4. 0 4. 7

30 9. 0 9. 4

40 16. 0 14. 5

　 　 为分析所提方法中 AFM 和 OLS 的有效性,对原主干

网络是否使用这两部分进行消融实验(LNR = 40% )。 如

表 4 所示,分别添加 AFM 和 OLS 模块,诊断精度分别提

高了 16. 96%和 5. 36% 。 同时使用 AFM 和 OLS,诊断精

度提高了 26. 09% 。 证明了所提方法能够提高模型在含

有噪声标签样本数据集上的诊断性能。
同时为展示所提方法在噪声标签样本干扰下的特征

提取能力,引入 t-SNE 可视化测试集特征分布。 利用 k
均值聚类算法计算隶属度矩阵, 同时使用划分系数

( partition
 

coefficient,
 

PC ) 和划分熵 ( partition
 

entropy,
 

PE)评估特征聚集效果,其定义如下:

PC = ∑
n

i = 1
∑

M

m = 1

u2
mi

n
(14)

PE =- ∑
n

i = 1
∑

M

m = 1

umi × log(umi)
n

(15)
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表 4　 不同模块的消融实验对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiments
 

of
 

different
 

modules
 

%

AFM OLS 准确率 提升

× × 69. 13 -

√ × 86. 09 16. 96􀲔

× √ 74. 49 5. 36􀲔

√ √ 95. 22 26. 09􀲔

　 　 其中, M表示故障类别数,umi 表示第 i个样本属于第

m 类故障的隶属度,n为总样本数,PC 表示样本的平均隶

属度,PE 表示给定样本的分类方案的不确定性。 PC 越

大,PE 越小,则特征聚集效果越好。
如图 6 所示,ResNet 和文献[10]方法完全不能区分

3 种故障状态,重叠部分较多。 文献[ 11-12] 和未添加

OLS 时在噪声标签干扰下提取的特征可使 3 种故障状态

彼此区分,但仍存在部分重叠。 而所提方法通过 OLS 使

得类内特征更紧密,类间特征分离更明显,且 PC和PE处

于较优状态, 分别为 0. 87 和 0. 24。 证明了所提方法在

标签噪声干扰下依然能学到良好的特征表示。

图 6　 特征可视化效果图

Fig. 6　 Feature
 

visualization
 

rendering

　 　 为验证所提方法的泛化能力,选用 30% 工况下谐波

减速器故障数据进行验证。 表 5 表示不同方法准确率,
图 7 表示 LNR = 40%时不同方法准确率曲线。 由表 5、图 7
可知,所提方法在各标签噪声率下均具有较高的准确

率。 LNR = 40% 时,所提方法在 32 轮准确率达到了

　 　 　 　
表 5　 30%工况下不同方法准确率对比

Table
 

5　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

30%
 

working
 

conditions %

方法
标签噪声率

0 10 20 30 40

ResNet 100 88. 15 89. 63 73. 33 62. 59

文献[10] 100 100 92. 59 87. 41 64. 44

文献[11] 100 98. 15 92. 22 85. 19 68. 52

文献[12] 100 96. 67 93. 33 85. 56 86. 67

所提方法 100 100 96. 30 94. 44 92. 59

图 7　 不同方法分类准确率对比

Fig. 7　 Accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

92. 59% ,而 ResNet、文献[10]和文献[11]方法都在 70%

以下,文献[12] 方法准确率仅为 87. 04% 。 所提方法在

30%工况下的含噪声标签样本故障数据集依然具有较高

准确率,证明了所提方法的泛化能力。



　 第 9 期 陈仁祥
 

等:噪声标签下注意力特征混合的旋转机械故障诊断 263　　

4　 结　 　 论

　 　 针对噪声标签导致模型诊断性能下降的问题,提
出了注意力特征混合的旋转机械故障诊断方法。 通过

随机分组和特征交互构建了正确标签样本组、部分噪

声标签样本组和噪声标签样本组。 利用注意力机制对

每组内样本分配权重,得到了能区分部分噪声标签样

本组中噪声标签样本的差异性权值,并根据权值对每

组样本进行 Mixup,通过插值增加样本多样性降低了噪

声标签样本比例;然后,利用 OLS 统计模型预测信息更

新软标签,增加判别故障类别信息量进一步抑制了噪

声标签样本组的影响。 但所提方法并不能解决所有噪

声标签水平下的故障诊断问题,同时若数据集中噪声

标签的分布与正确标签分布相似,会对故障诊断任务

准确性产生负面影响。 需进一步研究和改进方法,以
提高故障诊断任务的准确性。
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