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基于 CBAM-STCN 的齿轮箱故障智能诊断方法

万志国, 王治国, 赵伟, 窦益华
(西安石油大学机械工程学院, 西安 710000)

摘　 要　 针对齿轮箱在多种工况下故障特征存在差异,故障诊断易受噪声干扰,导致故障诊断模型泛化性差和识别准确率低

的问题,提出一种端到端的具有混合注意力机制和软阈值化特点的时间卷积神经网络( convolutional block attention module-
sparse temporal convolutional network with soft thresholding, CBAM-STCN)齿轮箱故障诊断模型识别分类方法。 首先,利用希尔

伯特变换将齿轮故障振动信号转换为包络谱信号;然后,将其输入 CBAM-STCN 故障诊断模型中;该模型嵌入的混合注意力机

制模块(convolutional block attention module, CBAM),能够自适应学习通道和空间注意力的权重,提取与故障特征相关的敏感

信息;嵌入的软阈值函数能够最小化模型输出和原输入之间的差异;最后,利用所提出的方法对两种工况、不同类型的齿轮故

障进行识别分类。 结果表明:CBAM-STCN 故障诊断模型对齿轮故障智能诊断的平均准确率为 98. 95% 。 该方法对于齿轮箱

故障的智能诊断具有一定的参考价值。
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Intelligent Fault Diagnosis Method for Gearboxes Based on CBAM-STCN
WAN Zhi-guo, WANG Zhi-guo, ZHAO Wei, DOU Yi-hua

(School of Mechanical Engineering, Xi􀆳an Shiyou University, Xi􀆳an 710000, China)

[Abstract]　 For gearboxes, variations in fault characteristics under different operating conditions, susceptibility to noise interference
in fault diagnosis, lead to poor generalization and low recognition accuracy of fault diagnosis models. An end-to-end convolutional block
attention module-sparse temporal convolutional network with soft thresholding(CBAM-STCN) was proposed for gearbox fault diagnosis.
Firstly, the Hilbert transform was employed to convert the gear fault vibration signal into an envelope spectrum signal. Then, this signal
was input into the CBAM-STCN fault diagnosis model. The model integrates a hybrid attention mechanism module, the convolutional
block attention module (CBAM), which adaptively learns the weights of channel and spatial attention to extract information sensitive to
fault features. The embedded soft thresholding function minimizes the discrepancy between the model􀆳s output and the original input.
Finally, the proposed method was utilized to identify and classify various types of gear faults under two different conditions. The results
indicate that the CBAM-STCN model achieves an average accuracy of 98. 95% in intelligent gear fault diagnosis, demonstrating its po-
tential value for gearbox fault diagnosis.
[Keywords]　 gearbox; intelligent fault diagnosis; convolutional block attention module(CBAM); soft thresholding; temporal convo-
lutional network(TCN)

　 　 齿轮箱是现代机械设备的重要组成部分,已广

泛应用于各个工业领域[1]。 齿轮箱以其重量轻、传
动范围大、效率高等特殊性能在机械传动系统中发

挥着重要作用[2]。 齿轮箱包含齿轮、滚动轴承、传
动轴和其他部件[3],在长时间运转时,尤其是在高

速重载的条件下,十分容易产生故障[4]。 对于规模

较大、自动化程度较高的设备,当齿轮箱发生故障,
会造成严重的停工停产。 因此,为了有效减少设备

维修成本并防止突发性事故发生,对齿轮箱故障诊

断的研究是至关重要的[5]。
目前,具有自适应学习特性的深度学习神经网

络模型已经被广泛应用于齿轮箱故障诊断[6],而且

基于深度学习的网络模型具有较强的直接特征提

取能力[7]。 其中基于深度学习的网络模型,如时间

卷积网络( temporal convolutional network,TCN)、深
度自编码器(denoising auto encoder,DAE)、循环神
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经网络(recurrent neural network,RNN)、深度信念网

络(deep belief network,DBN)、卷积神经网络(conv-
olutional neural network,CNN)等已经成功应用到旋

转机械的故障诊断[8]。
Li 等[9]提出了一种将时间卷积神经网络与软

阈值算法( spatial attention module-temporal convolu-
tional network with soft thresholding,SAM-TCNST)相

结合的齿轮箱故障智能识别方法,识别准确率较

高,但是需要对原始振动信号进行处理,不能实现

端到端的齿轮箱故障诊断。 李莎等[10] 提出了一种

软阈值化的时间卷积神经网络 ( soft thresholding-
temporal convolutional network, ST-TCN),网络结构

简单,收敛速度快,但是忽略了注意力机制模块,不
能处理不同尺度的信息。 吕卫民等[11] 提出了一种

基于时间卷积神经网络(TCN)和轻量级梯度提升

机(light gradient boosting machine,LGBM)的故障诊

断网络模型,在故障数据训练时序逻辑的基础上结

合 LGBM 模型对特征进行快速分类,但是在注意力

机制中只考虑了通道注意力机制,而没有考虑空间

注意力机制。 张璐莹等[12] 提出了利用基于注意力

时间卷积网络和双向门控循环单元对轴承进行故

障诊断,能够有效识别轴承故障类型,但是没有利

用软阈值化去除所提取特征中的噪声。 Zhang
等[13]提出了一种注意机制增强时间卷积网络( at-
tention mechanism enhanced-temporal convolutional
network,AME-TCN)的故障诊断模型,利用注意力机

制区分不同监测变量的重要性,提高了 TCN 对故障

诊断的性能,但是同样没有利用软阈值化消除噪声

的影响。 Zhu 等[14] 提出了一种基于加权对抗网络

改进的卷积块注意模块(CBAM),用于部分域自适

应齿轮箱故障诊断,诊断准确率较高,但是没有考

虑软阈值化。 Wang 等[15]提出了一种集成卷积块注

意模块(CBAM)的齿轮箱故障诊断方法。 将 CBAM
嵌入到深度残差网络中,增强了图像的特征提取,
具有较高的准确率,但是同样忽略了软阈值化。
Zhan 等[16]提出了一种基于注意机制和大规模卷积

的神经网络模型。 将预处理后的图像输入网络中

进行特征提取,分类准确率较高,但是也没有考虑

软阈值化。
基于此,由于 TCN 在不同数据集上的表现比传

统神经网络更优秀,而且内存利用率高,可以同时

执行卷积,拥有可调整的感受野以及梯度平稳性。
因此,现基于 TCN 模型,在网络结构中引入 Dropout
层,减少卷积神经网络神经元数量,提升模型的鲁

棒性。 对 TCN 的残差结构进行优化,选用 Activation
和 LeakyReLU 作为激活函数,引入正则化损失函

数,防止过拟合,增强模型的泛化能力。 其次,在
TCN 中嵌入混合注意力模块(CBAM),包括通道注

意力模块和空间注意力模块。 混合注意力模块不

仅结构简单,而且能通过动态调整每个通道内和空

间位置上的加权系数,突出关注目标的细节信息,
减少特征提取中的冗余信息,提高模型的拟合精度

和自适应性。 同时,利用软阈值化消除所提取特征

相关的噪声信息,提高模型故障诊断的准确率。

1　 基本原理

1. 1　 时间卷积神经网络(TCN)
时间卷积神经网络(TCN)是一种可以对时间

序列数据进行处理的神经网络架构,与传统的卷积

神经网络相比,它可以更有效地提取时序数据的特

征[17]。 在 TCN 的网络结构中,采用因果卷积提取

时间序列数据中的特征,能够使网络层间具有因果

关系,实现时序建模。 通过扩张因果卷积扩大感受

野,一个卷积能够学习到更多的特征,可以适应不

同尺度的时间依赖关系。 引入残差连接能够增加

TCN 层数,有效解决梯度消失和爆炸问题,保持稳

定的网络性能[18]。
1. 1. 1　 因果卷积

与传统卷积神经网络相比,因果卷积是单向结

构,必须利用下一层 t 时刻之前的数据得到上一层 t
时刻的数据,这样不仅能保证 TCN 因果性,而且也

能保证 TCN 具有严格的时间约束[19]。 在输入网络

中的序列 X = {x0,x1,…,xt - 1,xt,…}中,t 时刻的输

出 yi( i = 0,1,…,t)只能利用当前时刻的 xt和之前

时刻输入 x0,x1,…,xt - 1计算得到。 此外,在输入序

列左侧进行零填充可以保证网络结构中的输入张

量与输出张量具有相同的长度[20]。 因果卷积原理

如图 1 所示。

图 1　 因果卷积原理

Fig. 1　 Causal convolution principle

1. 1. 2　 扩张因果卷积

传统卷积神经网络对于长时序数据的特征信

息提取能力不强,必须要增加卷积层数。 为了有效

地解决依赖关系问题,使得 TCN 网络具有更大的感

受野,扩张因果卷积可以在不增加参数和模型复杂

度的前提下,利用指数增长的间隔采样来增大感受

野[21]。 扩张因果卷积原理如图 2 所示。
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图 2　 扩张因果卷积原理

Fig. 2　 Extended causal convolution principle

其中,扩张因子 d 是采样率的影响因素。 最底

层 d = 1 表示每个时间点进行采样作为输入,隐藏层

d = 2 表示每隔一个时间点进行采样作为输入,最顶

层 d = 4 表示每隔 3 个时间点进行采样作为输入。
对于输入的齿轮箱数据集序列 X = {x0,x1,…,xt - 1,
xt,…},其中 xi为列向量,i∈[1,n];过滤器 F = ( f1,
f2,…,fk),在 t 时刻的卷积运算 F 为

F(xt) = (XdF)(xt) = ∑
K

k = 1
fkxt - d(K - k)

(1)
式(1) 中:d 为扩张因子;k 为卷积核大小, k = 1,
2,…,K;上一层第 t - di 个元素可用 t - di 表示,感
受野 N 为

N = 1 + (k - 1) bn - 1
b - 1 (2)

式(2) 中:b 为扩张基数;扩张因子 d = bi, i = 1,
2,…,n),n 为层数。

根据图 2,当卷积核大小为 3 时,扩张因子为[1,2,
4]时 t 时刻的输出 yi依赖输入{x0,x1,…,xt -1,xt},此
时感受野能够完全涵盖输入序列中的所有值。
1. 1. 3　 TCN 残差结构优化

TCN 接受域受扩张因子、滤波器大小和网络深

度的影响,而且在网络层数增多的过程中,会出现

梯度消失或梯度爆炸的情况。 所以必须要加入残

差模块,简化深层网络的训练,使深层网络运行稳

定,保持较好的性能[22]。 残差模块如图 3 所示。
通过残差连接,将输入数据 x 与模型输出 F(x)

进行加权融合,生成 TCN 输出 o。 其计算公式如

式(3)所示。
o = Activation[x + F(x)] (3)

式(3)中:Activation 为激活函数,并且选用 LeakyRe-
LU 激活函数对 TCN 残差结构进行优化,将所有的负

值施加一个非零斜率。 其表示方式如式(4)所示。

yi =
xi , xi > 0

xi

ai
, xi ≤0

ì

î

í

ïï

ïï
(4)

式(4)中:ai为(1, + ∞ )区间内的固定参数。 在负

图 3　 残差模块

Fig. 3　 Residual module

值区域 LeakyReLU 拥有比较小的正斜率,这样就会

使得尽管输入负值,同样可以进行反向传播,并且

同时保留了 ReLU 激活函数的优点。
1. 2　 CBAM 注意力机制

混合注意力机制(CBAM)包括通道注意力机制

和空间注意力机制,CAM(channel attention module)
模块执行通道注意力, SAM ( spatial attention mo-
modu)模块执行空间注意力[23]。 CBAM 通过串联方

式将通道和空间注意力机制结合在一起,全方位关

注输入特征的通道和空间两个方面。 它使用空间

注意力机制来定位目标区域,获取权重进行调整,
通过通道注意力机制优化卷积通道之间的资源分

配,提升目标区域的特征表现能力,提升 TCN 对输

入数据的关注程度,从而提高模型性能[24]。 CBAM
网络框架如图 4 所示。

由图 4 可以看出,通道注意力机制就是将向量

化卷积层输出的特征 F,经过全局最大池化和全局

平均池化后分别得到 Fmax和 Favg,之后将 Fmax和 Favg

经过多层感知器(multilayer perceptron,MLP)处理得

到两个特征向量,将两个特征向量相加并经过激活

函数 Sigmoid 重新分配一个新的权重,获得输入特

征层中每一个通道的权值,其表达方式如式 (5)
所示。

MC(F) = β{MLP[AvgPool(F)] +
MLP[MaxPool(F)]}

= β{W1[W0(Fmax)] + W1[W0(Favg)]}
(5)
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图 4　 CBAM 网络框架图

Fig. 4　 CBAM network frame diagram

式(5)中:W0 和 W1 为 MLP 的权重,并且共享输入;
MLP 为多层感知机;β 为 Sigmoid 函数,表达方式如

式(6)所示。

β(x) = 1
1 - e -x (6)

对于空间注意力机制的输入是通道注意力模

块特征 F′,通过全局最大池化和全局平均池化后分

别得到 F′max和 F′avg两个特征向量,然后对 F′max和F′avg
两个特征向量进行卷积操作,通过激活函数 Sigmoid
将每个特征重新分配权重。 其表达方式如式(7)
所示。

Ms(F) = β( f 6×6{[AvgPool(F);
MaxPool(F)]})

= β( f 6×6{[F′avg;F′max]}) (7)
式(7)中:f 6 × 6表示滤波器大小为 6 × 6 的卷积操

作。 混合注意力机制就是将通道注意力模块中的

输入 F 与经过通道注意力机制得出的特征图 MC相

乘,并串联空间注意力模块中的输入 F′。 最终,将
其与经过空间注意力机制得到的特征图 MS相乘,得
到最终的 F″。 其表达方式如式(8)所示。

F″ = MS(FMC + F′) (8)
1. 3　 软阈值化

软阈值化是一种非线性变化,它能够保留正面

和负面的特征,并将近似于零的特征值设为零。 所

以关键信息都得以保留,并可去除与噪声相关的特

征。 软阈值函数是将输入 x 绝对值小于阈值 τ 的特

征删除,将绝对值大于 τ 的特征朝着零的方向进行

收缩[25]。 其表达方式如式(9)所示。

y =
x - τ, x > τ
0, - τ ≤ x ≤ τ
x + τ, x < τ

{ (9)

对软阈值化函数求导得

∂y
∂x =

1, x > τ
0, - τ ≤ x ≤ τ
1, x < - τ

{ (10)

式中:x 为卷积层在网络中提取的特征;y 为通过后

端输出的特征;τ 为阈值。 由式(10)可以看出,软阈

值函数的导数只有 0 和 1 两种取值。 软阈值函数如

图 5 所示。

图 5　 软阈值函数

Fig. 5　 Soft threshold function

由图 5 可以看出,在区间[ - τ,τ]设置的值为

零,通过调节 τ,软阈值可以将任意区间的特征值设

置为零。 因此,绝对值小于阈值 τ 的特征和噪声等

相关特征能够被软阈值化有效去除。

2　 齿轮故障诊断模型

不同工况下齿轮箱的故障特征不同,并且在采

集齿轮振动信号时会受到噪声干扰。 这些噪声会

对齿轮箱故障诊断产生影响,导致故障特征难以准

确提取,降低识别效果和准确率。 因此,过滤无效

信息显得尤为重要,对于特征提取的注意力程度不

同,需要设置不同的阈值来满足提取特征的不同通

道。 因此本文提出了一种端到端具有混合注意力

机制和软阈值化特点的时间卷积神经网络(CBAM-
STCN)齿轮箱故障诊断模型。
2. 1　 TCN 模块

在基本 TCN 模块中,因为有效的故障特征会被

全局平均池化层忽略,造成局部故障特征信息丢

失。 当全连接层接收到所获得信息时,不能将与故

障有关的信息进行有效的合理组合。 因此,为了提

高故障诊断准确率,TCN 需要增强对局部特征信息

的提取能力,通过充分表示特征,更准确地捕获数

据中的信息,提高模型的性能和泛化能力。
在基本 TCN 模块中第二个扩张因果卷积层后

嵌入 CBAM 注意力机制模块,通过 CBAM 模块自适

应地学习通道注意力和空间注意力的权重,提高诊

断模型的特征表达能力,进一步获取局部有效信

36732025,25(9) 万志国,等:基于 CBAM-STCN 的齿轮箱故障智能诊断方法



投稿网址:www. stae. com. cn

息,抓取与故障特征相关的信息。 其可以看作成是

在不同维度上捕获特征之间的相关性,从而提高模

型性能。 在基本 TCN 模块中引入软阈值函数,保留

有效的特征。 阈值函数利用注意力机制训练的自

网络进行自适应学习,阈值不是确定值。 在 TCN 的

结构中创建一个子网络,该子网络经过注意力机制

进行训练。 在训练过程中,通过优化来动态调整阈

值函数的值,以减少模型输出与原始输入之间的差

异。 基本 TCN 模块如图 6 所示。

C 为通道数;W 为特征图的宽度

图 6　 基本 TCN 模块

Fig. 6　 Basic TCN module

TCN 模块主要包含两个扩张因果卷积层,一个

CBAM 模块,一个 GAP(global average pooling)层,两
个全连接层和软阈值化。 该模块将 BN 和 LeakyRe-
LU 函数置于扩张因果卷积层之前,采用了预激活残

差方法,LeakyReLU 激活函数,优化了零梯度问题,
使得优化过程更加稳定。
2. 2　 网络整体结构

提出的 CBAM-STCN 网络整体结构由输入层、
卷积层、最大池化层、3 个基本 TCN 模块、全局平均

池化层和全连接层组成,CBAM-STCN 网络整体结

构如图 7 所示。
提出的 CBAM-STCN 网络各个结构层参数如

表 1所示。
2. 3　 模型故障诊断流程

基于 CBAM-STCN 的端到端智能诊断方法,模
型的诊断流程如图 8 所示,具体步骤如下。

图 7　 CBAM-STCN 网络整体结构

Fig. 7　 CBAM-STCN network overall structure

表 1　 各结构层参数

Table 1　 Parameters of each structural layer
网络结构 参数

卷积层 卷积核数量 16,大小 64,步长 8
最大池化层 1 × 4 最大池化

TCN 模块 1 32 × 13,泄露率 0. 2,膨胀率 1
TCN 模块 2
TCN 模块 3

64 × 13,泄露率 0. 2,膨胀率 2
128 × 13,泄露率 0. 2,膨胀率 4

GAP 全局平均池化

全连接层 —
Softmax —

步骤 1　 利用希尔伯特变换对采集的齿轮箱振

动信号进行转换,由时域数据转换为包络谱数据。
步骤 2　 将包络谱数据划分为训练集和测试

集,并且将它们输入到本文模型中进行训练。
步骤 3　 利用本文模型提取的故障特征验证测

试数据集,评估故障识别分类的性能。

3　 实验与分析

3. 1　 数据集介绍

实验采用的是东南大学齿轮箱数据集。 该数

据集是基于动力传动故障诊断试验台(drivetrain dy-
namic simulator,DDS)收集的齿轮箱故障数据集[26]。

该数据集包含 5 种类型的齿轮数据,包括 1 种

健康类型和 4 种故障类型。 故障种类有缺陷

(Chipped,齿轮上有裂纹)、断齿(Miss,齿轮上有断

齿)、齿根磨损(Root,齿根上有裂纹)和齿面磨损

(Surface,齿轮表面有磨损),故障类型如表 2 所示。
在该数据集中,包括两种工况,分别为速度

20 Hz(1 200 r / min)-空载 0 V(0 N·m)和速度 30 Hz
(1 800 r / min)-负载 2 V(7. 32 N·m) [27],用于验证

故障诊断模型在不同工况下的泛化能力。
对于每一个工况取 2 048 个采样点作为一个采

样样本,每个工况采集 5 000 个独立样本,其中每个

工况下每一种类型的齿轮采集 1 000 个独立样本。
此数据集的齿轮故障诊断是一个五分类任务,对于

采集的每个工况下 5 000 个独立样本,将时域数据

利用希尔伯特变换[28]转换为包络谱数据,突出故障

频率、减少噪声干扰、增强故障特征以及简化故障诊
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图 8　 本文模型诊断流程

Fig. 8　 This paper model diagnostic flow

表 2　 齿轮故障类型

Table 2　 Gear fault type
种类 详细情况

Chipped 齿轮上有裂纹

Miss 齿轮上有断齿

Root 齿根上有裂纹

Surface 齿轮表面有磨损

断分析过程。 将 4 000 个样本用作训练集,1 000 个

样本用作测试集,进行 100 轮迭代训练。
3. 2　 实验结果分析

将本文模型 (CBAM-STCN) 与卷积神经网络

(CNN)、深度残差网络(residual network,ResNet)、深
度学习模型(LeNet)以及改进卷积神经网络(deep
convolutional neural network,DCNN)进行对比。 由实

验结果可以得到,本文模型在识别分类准确率方面高

于其他 4 种方法。 在速度 20 Hz(1 200 r / min)-空载

0 V (0 N·m)的工况下,本文模型比 CNN 和 DCNN 分

别提高了 5. 1%和 8%,比 ResNet 和 LeNet 分别提高了

2. 6%和 8. 7%。 在速度 30 Hz(1 800 r / min)-负载 2 V
(7. 32 N·m)的工况下,本文模型比 CNN 和 DCNN 提高

了分别 2. 9%和 2. 6%,比 ResNet 和 LeNet 分别提高了

0. 3%和 2. 9%。 两种工况下本文模型比 CNN 和 DCNN
平均提高了 4%和 5. 3%,比 ResNet 和 LeNet 平均提高

了 1. 45%和 5. 8%。 实验结果如表 3 所示。
通过本文模型与 CNN、ResNet、LeNet 和 DCNN

在两种工况下齿轮故障分类准确率的对比,可以得

出本文模型与上述 4 种诊断模型相比具有更好的自

适应性和泛化能力。

表 3　 齿轮故障分类准确率

Table 3　 Gear fault classification accuracy

方法
分类准确率 / %

20 Hz-0 V 30 Hz-2 V
CNN

ResNet
LeNet
DCNN

本文模型

93. 6
96. 1
90. 0
90. 7
98. 7

96. 3
98. 9
96. 3
96. 6
99. 2

3. 2. 1　 齿轮故障诊断模型性能对比

本文模型与 CNN、ResNet、LeNet 和 DCNN 在两

种工况下测试集的分类准确率如图 9 和图 10 所示。
由图 9、图 10 可以看出,在 20 Hz-0 V 工况下,

相比于其他 4 种诊断模型,本文模型在第 16 次迭

代,测试集的准确率就达到了 91. 4% ,并且在第 50
次迭代,测试集的准确率达到 98. 7%并趋于平稳。

图 9　 20 Hz-0 V 工况下测试集准确率

Fig. 9　 Test set accuracy under 20 Hz-0 V condition
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图 10　 30 Hz-2 V 工况下测试集准确率

Fig. 10　 Test set accuracy under 30 Hz-2 V condition

在 30 Hz-2 V 工况下,本文模型在第 14 次迭代,测
试集的准确率就达到了 92. 4% ,并且在第 60 次迭

代,测试集的准确率达到 99. 2% 并趋于平稳。 在两

种工况下,本文模型与 CNN、ResNet、LeNet 和 DCNN
相比收敛速度更快,并且拥有更好的泛化能力以及

更高的故障识别分类准确率。
本文模型与 CNN、ResNet、LeNet 和 DCNN 在两

种工况下测试集的平均损失如图 11、图 12 所示。
由图 11、图 12 可以看出,在 20 Hz-0 V 工况下,

相比于其他四种诊断模型,本文模型在第 22 次迭代,
测试集的平均损失达到了 12. 1%,并且在第 48 次迭

代,测试集的平均损失降低至 2. 3%并趋于平稳。 在

30 Hz-2 V 工况下,本文模型在第 24 次迭代,测试集

的平均损失达到了 5. 5%,并且在第 58 次迭代,测试

集的平均损失降低至 2. 8%并趋于平稳。 本文模型

在两种工况下相比于 CNN、ResNet、LeNet 和DCNN 测

试集的平均损失下降速率明显更快,而且最终测试集

的平均损失明显低于上述 4 种故障诊断模型。

图 11　 20 Hz-0 V 工况下测试集平均损失

Fig. 11　 The average loss of the test set under
20 Hz-0 V condition

图 12　 30 Hz-2 V 工况下测试集平均损失

Fig. 12　 The average loss of the test set under
30 Hz-2 V condition

3. 2. 2　 特征的提取、降维与可视化

通过特征提取、降维与可视化,能够从原始数

据中提取出关键特征、降低数据维度,并且实现对

数据的有效可视化。 利用 t-SNE 对原始数据和经过

模型训练特征进行可视化处理,其中未训练特征可

视化和训练后特征可视化如图 13、图 14 所示。 图

中蓝色表示 Health(齿轮健康),绿色表示 Chipped
(齿轮上有裂纹),青色表示 Miss(齿轮上有断齿),

图 13　 未训练特征可视化

Fig. 13　 Visualization of untrained features

图 14　 训练后特征可视化

Fig. 14　 Visualization of trained features
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紫色表示 Root(齿根上有裂纹),橙色表示 Surface
(齿轮表面有磨损)。

由图 13、图 14 可以看出,未经训练的 5 种类型

齿轮数据分布混乱,经过本文模型训练之后,齿轮

的五种类型分类整洁,几乎无分类错误。 说明本文

模型能够成功捕捉两种工况下齿轮在正常与故障

状态下的差异,能够准确地将相似的样本聚集在一

起,具有较好的泛化能力,并且拥有较高的齿轮箱

故障识别准确率。
3. 3　 量化故障分类

为了更准确地评估齿轮在两种不同工况下故

障的分类准确率,引入混淆矩阵进一步量化和可视

化故障诊断模型的性能。 两种工况下故障诊断模

型五分类输出的混淆矩阵如图 15、图 16 所示。
其中,横坐标与纵坐标的 Health(齿轮健康)、

Chipped(齿轮上有裂纹)、Miss(齿轮上有断齿)、Root

图 15　 20 Hz-0 V 工况下故障分类混淆矩阵

Fig. 15　 Confusion matrix for fault classification under
20 Hz-0 V condition

图 16　 30 Hz-2 V 工况下故障分类混淆矩阵

Fig. 16　 Confusion matrix for fault classification under
30 Hz-2 V condition

(齿根上有裂纹)、Surface(齿轮表面有磨损)表示齿

轮的 5 种类型,色标刻度轴 0 ~ 1 表示类别识别准确

率为 0% ~100% 。 由图 15、图 16 可以看出,本文模

型在两种工况 5 种齿轮类型的分类中,对于齿轮健

康状态与齿轮上有裂纹类型的分类准确率为

100% ,对于其余 3 种齿轮类型分类的准确率几乎为

100% ,因此本文模型具有良好的故障诊断性能。

4　 结论

针对齿轮箱在多种工况下故障特征存在差异,
故障诊断受噪声干扰,导致故障诊断模型泛化性差

和识别准确率低的问题。 提出了一种具有混合注

意力机制和软阈值化特点的时间卷积神经网络

(CBAM-STCN)齿轮箱故障诊断模型。 通过理论与

实验研究得出如下结论。
(1)利用本文模型对齿轮箱进行故障特征提取

与智能故障诊断,实现了齿轮箱端到端的智能诊断。
(2)利用本文模型进行齿轮箱故障诊断,故障

诊断平均准确率达到了 98. 95% ,相比于其他诊断

模型,本文模型诊断准确率和效率最高。
(3)本文模型在齿轮箱不同工况下展现出了良

好的适用性和泛化能力,为齿轮箱故障诊断提供了

可靠的解决方案。
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