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摘要：传统的分布式活塞式航空发动机故障诊断方法需要人工参与，诊断过程不连贯，而基于一维卷积神经网络

(1D-CNN)的故障诊断存在易过拟合、提取特征信息尺度单一的现象．针对以上问题，设计了一个结合卷积注意

力机制的改进残差多尺度卷积块和一个多尺度特征融合分类层．基于此，构建了残差多尺度卷积神经网络

(RMSCNN)用于活塞式航空发动机点火与喷油系统的故障诊断．首先，通过改进残差多尺度卷积块提取原始时域

数据的多尺度特征信息；然后对并行输出的网络结构进行降维、融合，形成多尺度特征融合层；最后，使用

Softmax 进行分类识别．结果表明：对于包含了点火提前角异常、喷油量异常共 16 类的活塞式航空发动机故障数

据集，RMSCNN 能够实现 91.44% 的故障诊断准确率，相比 1D-CNN、GoogLeNet 和 ResNet50 等常见网络，具有

更好的故障诊断结果． 
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Abstract：Fault diagnosis methods for traditional distributed aero piston engines require manual involvement，and 

the diagnostic process is also discontinuous. Fault diagnosis based on one-dimensional convolutional neural net-

works(1D-CNN) tends to overfit easily and exhibits a single-scale feature extraction issue. In response to the above 

issues，a modified residual multi-scale convolution block combined with a convolutional attention mechanism and 

a multi-scale feature fusion classification layer were designed. Based on this，a residual multi-scale convolutional 

neural network(RMSCNN) was constructed for fault diagnosis of the ignition and fuel injection systems of an aero 

piston engine. Initially，multi-scale feature information from raw time-domain data was extracted by improving the 

residual multi-scale convolution block. Subsequently，the network structure with parallel outputs was dimension-

ally reduced and fused to form a multi-scale feature fusion layer. Finally，Softmax was used for classification rec-

ognition. Experimental results show that for a dataset of 16 fault categories of the aero piston engine，including ab-

normal ignition advance angle and abnormal fuel injection quantity，RMSCNN achieves a fault diagnosis accuracy 

of 91.44%. Compared to common networks such as 1D-CNN，GoogLeNet，and ResNet50，it demonstrates supe-

rior fault diagnosis performance. 

Keywords：aero piston engine；fault diagnosis；multi-scale convolution 

 

活塞式航空发动机是航空史上最早使用的发动

机，由于其经济性、便利性和长航时性等优点，目前

被广泛应用于低空、低速及轻质量无人机中．随着商

业需求的增长和对产品性能要求的提高，大量先进技

术被应用在其中，导致活塞式航空发动机内部系统高

度集成、结构复杂，发生故障的概率大大增加．为保
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证机械工作运转时的安全和稳定，有必要对活塞式航

空发动机进行状态监测和故障识别、诊断[1-2]． 

活塞式航空发动机本质上是活塞往复式内燃机，

工作时机身振动剧烈，其机体表面振动信号包含了丰

富的状态信息，采用振动分析法对通过发动机台架试

验采集到的振动信号进行分析，实现不解体式故障诊

断是常用的故障检测方法，该方法具有传感器布置简

单、成本低廉且信号采集便捷等优点[3]．传统的分布

式振动分析法首先利用时序建模、时频变换等方法对

振动信号进行降噪、分解，然后通过人工提取特征，

最后利用机器学习算法对提取出的特征向量进行识

别分类． 峘沈 等[4]利用变分模态分解算法和布谷鸟搜

索算法优化支持向量机，实现了活塞式航空发动机异

常喷油故障的识别．Gu 等[5]利用粒子群优化变分模

态分解算法对振动信号进行分解并提取奇异谱熵，实

现了对活塞式航空发动机积碳故障的识别．然而，传

统的振动分析故障诊断方法无法适用于复杂的庞大

数据集，难以有效挖掘高维特征，且由于需人工参与

提取特征、故障特征提取和识别过程不连贯，也使得

该方法难以用于实时在线诊断[6]． 

近几年，随着计算机系统的高速发展，作为机器

学习的一个分支，深度学习得到深入研究并被广泛应

用于故障诊断中．深度学习模型拥有自主学习特征和

进行分类识别的能力，从而解决了传统故障诊断需要

人为挑选输入特征的问题[7]．卷积神经网络(CNN)是

深度学习故障诊断框架中应用最广泛的模型之一，其

具备强大的特征挖掘能力，能够建立数据样本与故障

特征之间的非线性关系，同时可以对特征提取、筛选

及分类识别整体联合优化[8]，将特征提取与模式识别

集成在一起，构建一套直接由振动信号输入到故障类

别输出的“端到端”智能诊断模型[9]．韩光洁等[10]使

用一维卷积神经网络(1D-CNN)对航空发动机的叶扇

退化故障实现识别，与部分时序网络模型相比具有更

好的识别效果．张康等[11]在 CNN 中引入随机丢弃和

批标准化操作，提高模型的抗噪性能，实现柴油机失

火故障的识别．然而，当发动机故障状态变化小且受

结构原因采集的振动信号包含大量噪声和冗余信息

时，浅层 CNN 特征抽象能力和处理复杂时间序列能

力较差，难以提取有效特征，因而部分学者针对 CNN

提出了改进方法．宋凯等[12]提出了基于小批量训练的

残差卷积神经网络(MRCNN)模型，其采用改进残差

卷积神经网络并使用连续可微指数线性单元作为激活

函数，通过加深网络层数和改变激活函数的策略提高

模型特征提取能力，同时，应用残差结构防止由于模

型较深而出现的梯度消失现象．程建刚等[13]将卷积注

意力机制和序列注意力机制引入多层卷积神经网络，

提出了基于多重注意力的卷积神经网络(MACNN)

模型，有效增强了故障特征权重，提高了模型故障诊

断效果． 

可知，基于 CNN 的改进算法在故障诊断中展现

了良好的效果，但均采用的是单一尺度的卷积核进行

特征提取．对于活塞式航空发动机，其工作时的机械

旋转和往复活塞运动会使得振动信号复杂，且在故障

带上表现出多尺度特征分布，单一尺度卷积只能从振

动信号部分故障带提取故障特征，不利于故障分类 

识别[14]． 

基于此，笔者设计了一个基于多尺度卷积、残差

结构和卷积注意力机制模块(CBAM)的改进残差多

尺度卷积块，通过多尺度卷积学习振动信号故障带多

尺度特征、扩大模型对数据信息的感受野，在模型中

加入残差结构避免模型结构加深而发生梯度消失，引

入 CBAM 以增强模型对故障特征的关注能力，加强

模型对关键特征的提取．同时，笔者设计了一个多尺

度特征融合层，通过融合不同层次的特征增强模型对

故障信息的感知能力，提升模型泛化能力．基于改进

残差多尺度卷积块和多尺度特征融合层，笔者设计了

残差多尺度卷积神经网络(RMSCNN)作为故障诊断

模型，将活塞式航空发动机上采集到的振动信号经过

简单的样本裁剪和数据集划分后作为输入，通过

RMSCNN 实现故障分类识别，建立一套“端到端”的

活塞式航空发动机故障诊断系统． 

1 RMSCNN故障诊断模型 

1.1 卷积神经网络 

卷积神经网络主要由卷积层、激活函数、池化层

和全连接层组成．卷积层负责提取特征，激活函数可

以增强网络的学习能力，池化层用于降维并抽象特

征，全连接层将特征映射进分类决策中，最终输出预

测结果． 

1.1.1 卷积层和激活函数 

卷积层通过局部连接对特征进行遍历和提取．处

理时序数据时采用一维卷积运算，计算公式为 

   l l ll
jk kk

j

f
⎛ ⎞
⎜ ⎟
⎝ ⎠

= +∑y W bX  (1)

 

式中： l
jX 为第 l 层第 j 个局部输入区域； l

kW 和 l

kb 分

别为第 l 层第 k 个卷积核的输入权重和偏置； l

ky 为

第 l次卷积之后第 k 个输出的结果；f 为激活函数，目

前广泛应用的是 ReLU函数，计算公式为 
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   ( ) ( )ReLU max 0,x x=  (2)
 

式中 x 为 ReLU函数的输入． 

1.1.2 池化层 

池化层可以降低特征维度，减少参数量，有最大

池化、平均池化等，笔者选取最大池化，有 

   ( )
( , )
max

ij

ij ij
kk

p q R

y x
∈

=  (3)
 

式中： ij

ky 为在第 k 层 ijR 区域内应用最大池化的输出

结果； ij
kx 为 ijR 区域内(p，q)位置的值； ( )max ⋅ 为最大

池化函数． 

全局平均池化是一种特殊的池化，其对整个输入

进行平均池化，计算公式为 

   ( )GAP_c c

1

1
W

j

jX X
W =

= ∑  (4)

 

式中：W 为一维数据空间维度； ( )c
jX 为第 c 通道的

第 j 个数据； GAP_cX 为全局平均池化得到的第 c 通道

的值． 

1.1.3 全连接层 

全连接层对特征进行整合和映射，特征经过全连

接层变换，最终被传递到输出层实现分类．全连接过

程可表示为 

   ( )kk f yx =  (5)
 

   ( )T 1k k k k
y x

−= +W b  (6)
 

式中： k

x 为全连接层第 k 层的输出； ( )f ⋅ 为全连接层

第 k 层的线性激活函数； k

W 和 k

b 分别为对 1k
x

− 运算

的权重和偏置． 

1.1.4 批归一化层 

批归一化层可以加速模型训练和收敛，提升模型

性能．批归一化过程可表示为 

   
�

2

l
l x
x

μ
εσ

−=
+

 (7)

 

   
�

l ly xγ β= +  (8)
 

式中： l

x 为批归一化第 l 层的输入特征；μ 和σ 分别

为 l

x 的均值和方差；ε 为常数，其值为 5

10
− ；γ 和 β 分

别为
�

l

x 的拉伸系数和位移系数． 

1.1.5 多尺度卷积 

典型的多尺度卷积是 Inception 模块[15]，由多个

大小不同、步长不同的卷积层并行连接，如图 1 所

示．将稀疏矩阵聚集为相对密集的子矩阵能够有效

提高稀疏矩阵乘法的实际性能，Inception 架构主要是

找出网络的最佳局部稀疏结构，扩大网络感受野的同

时处理不同尺度特征，有利于网络捕捉和利用不同层

次的空间信息，提高对复杂数据的识别能力． 

 

图 1 Inception模块示意 

Fig.1 Schematic of Inception module 

1.2 残差结构 

浅层卷积神经网络会通过加深网络以提高模型

对特征的抽象能力，然而增加网络深度极易造成梯度

消失现象．He 等[16]提出了残差结构，通过恒等映射

将多个隐含层连接为一个结构，如图 2 所示．输入

1nf − 经过隐含层后得到输出 ( )1n
fF − ，同时恒等映射

将输入
1nf − 与主网络输出相加，其计算式为 

   ( )1 1n n n
f f fF− −+ =  (9)

 

 

图 2 残差结构示意 

Fig.2 Schematic of residual structure 

该结构使网络更容易学习残差，降低了梯度消失

的风险，允许更深层的结构被有效地优化和训练． 

1.3 CBAM注意力机制 

CBAM
[17]由通道注意力模块(CAM)和空间注意

力模块(SAM)组成，如图 3 所示．特征经过 CAM 得

到权重后与输入相乘，将结果再经过 SAM 得到二轮

权重，与前一层输出相乘得到最后特征． 

图 4 为 CAM示意．用全局最大池化和全局平均

池化压缩空间维度，将维度由 C W× 变为 1C × ，随后

对通道进行压缩、激励和扩张操作，最后将两条路径 

 

图 3 CBAM示意 

Fig.3 Schematic of CBAM  



    
2025 年 11 月             卢云义等：基于 RMSCNN 的活塞式航空发动机故障诊断方法              ·541· 

 

    

的结果相加，由 Sigmoid 函数输出结果
c

M ．
c

M 的计

算式为 

   ( ) ( ){c 1 1 1
MLP GMP

n n
M f fσ− −⎡ ⎤= +⎣ ⎦  

        ( ) }1
MLP GAP

n
f −⎡ ⎤⎣ ⎦  (10)

 

式中：GMP、GAP 分别为全局最大池化函数和全局 

平均池化函数；
1

σ 为 Sigmoid 函数；MLP 为多层感 

知机． 

图 5 为 SAM 示意．用全局最大池化和全局平均

池化压缩通道维度，将维度由W C× 变为 1W × ，随后

将输出拼接成双通道，利用 7×7 卷积将维度变为 1，

由 Sigmoid函数输出结果
s

M ．
s

M 的计算式为 

   ( ) ( ){( 7 7

s 1 1 conv pool 1max ;
n n

M ff fσ ×
− −⎡= ⎣  

     ( ) }) ( )7 7

pool 1 1 conv max avgavg ;
S S

n
ff f fσ ×

−
⎡ ⎤⎤ =⎦ ⎣ ⎦ (11)

 

式中： ( )poolmax ⋅ 和 ( )poolavg ⋅ 分别为对通道维度的全局

最大池化函数和全局平均池化函数． 

 

图 4 CAM示意 

Fig.4 Schematic of CAM  

 

图 5 SAM示意 

Fig.5 Schematic of SAM  

1.4 RMSCNN故障诊断模型 

1.4.1 基于 CBAM 的改进残差多尺度卷积块 

考虑到活塞式航空发动机在工作时振动剧烈且

数据采集过程受环境干扰较大，传统的 CNN 网络存

在易过拟合、提取特征尺度单一的问题，难以提取有

效特征和挖掘不同状态之间特征的差异．在传统的

特征提取方法中，多尺度特征相较于单一尺度特征往

往具有更好的分类能力，如复合多尺度熵[18]、多尺度

形态滤波[19]等，因而笔者结合多尺度卷积、残差结构

和 CBAM 注意力机制，在 Inception 模块的基础上提

出了一个基于 CBAM 的改进残差多尺度卷积块

(IRMSCB)，结构如图 6所示． 

IRMSCB 内部共有 4 条并行路径．第 1 条路径

采用 7×7 卷积替代 1×1 卷积，旨在通过大尺度卷积

捕获更广阔的空间信息，扩展网络感受野，使网络能

够更好理解输入数据的全局信息，同时，较大的卷积

核在一定程度上具备更好的抗噪能力，在处理各种输

入变化和噪声时具有良好的鲁棒性．第 2、3 条路径

首先分别采用连续两层 3×3 卷积、5×5 卷积，提取

多尺度特征信息；随后利用层间级联操作，将两条路

径的输出进行通道拼接后再分别输入同尺寸卷积层

中，在捕获局部特征信息的同时将特征细节共享，使

局部特征信息进一步被学习，提升特征抽象能力．最

大池化在许多具备开创性的卷积神经网络中都展现

出优秀的性能，因而最后一条路径则是沿用了原

Inception 模块中的方法，利用最大池化提取输入数据

最显著的特征，反映总体变化趋势． 

IRMSCB 在每一个卷积层之后都添加了批归一

化层，通过规范每一批次样本输入保持每一层的输入

分布稳定，减少内部协变量偏移，提高模型泛化能

力，增强模型稳定性．4 条并行路径的输出分别连接

CBAM，提升每一条路径对于关键特征的感知能力，

抑制无关特征并增强相关特征表达，随后进行通道维

度拼接操作．为保证 4 条并行的输出通道可以拼接

在一起，在 IRMSCB 中的每一个卷积层和池化层都

进行了对应填充，使 4条路径所有通道输出的样本长

度一致．最后，在 IRMSCB 中引入残差映射，简化网

络训练过程，允许模型增加深度，提升整体网络训练

效率和稳定性． 

 

图 6 改进残差多尺度卷积块示意 

Fig.6 Schematic of improved residual multi-scale convo-

lutional block 
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1.4.2 基于改进多尺度卷积块的特征提取 

笔者提出了一种基于 IRMSCB 特征提取和多尺

度特征融合的 RMSCNN 模型，用于活塞式航空发动

机故障诊断，其架构如图 7 所示．主要分为基于改进

残差多尺度卷积块的特征提取和多尺度特征融合分

类两大部分，网络中使用的层和节点数参见文献[15]，

具体网络参数如表 1所示． 

由图 7 可知，多尺度特征提取模块主要由卷积 

层、最大池化层和 IRMSCB依次正序相连构成．笔者

在网络主路径中设置了 3 个并行的输出通道，输入的

一维振动信号在经过前面特征提取层后到达并行输

出通道，一方面，数据可以继续通过更深层的网络挖

掘和学习更抽象的特征，提高模型泛化性和对振动数

据特征的理解能力；另一方面，通过并行输出由浅层

到深层的抽象特征，充分利用模型多尺度学习的特

性，让网络模型从多角度分析、处理振动信号，进一 

 

图 7 基于 RMSCNN的故障诊断模型架构示意 

Fig.7 Schematic of fault diagnosis model architecture based on RMSCNN 

表 1 RMSCNN网络参数 

Tab.1 Parameters of RMSCNN network 

 网络层  参数 

Conv1 (64×7×7，2，3) 

Mp1、Mp2 (3，2，1) 

Conv2 (64×1×1，1) 

Conv3 (192×3×3，1，1) 

IRMSCB1 
(64)；(96；128；128)；(16；32；32)； 

(3，1，1；32) 

IRMSCB2 (128)；(128；192；192)；(32；96；96)；(64)

Mp3、Mp4、Mp5 (2，1) 

IRMSCB3 (192)；(96；208；208)；(16；48；48)；(64)

IRMSCB4 (160)；(112；224；224)；(24；64；64)；(64)

IRMSCB5 (128)；(128；256；256)；(24；64；64)；(64)

IRMSCB6 (112)；(128；288；288)；(32；64；64)；(64)

IRMSCB7 
(256)；(160；320；320)；(32；128；128)；

(128) 

IRMSCB8 
(256)；(160；320；320)；(32；128；128)；

(128) 

IRMSCB9 
(384)；(192；384；384)；(48；128；128)；

(128) 

Conv4 (1 024×3×3，2，1) 

Conv5 (1 024×1×1，1) 

FC1 (1 024，512) 

FC2 (512，分类数) 

步增强模型对复杂环境下提取振动信号特征的鲁棒

性和适应性，提升模型分类识别准确率． 

1.4.3 多尺度特征融合分类模块 

传统网络模型是串联结构，输入在经过不同网络

层变化之后直接串行输出结果，无法在决策层综合利

用网络层中提取到的不同层次特征，而浅层特征往往

包含了许多显著特征．因此，为充分使用各层次特

征，笔者提出了一种网络并行输出融合的多尺度特征

融合分类层作为模型的分类模块． 

由图 7可知，多尺度特征融合分类模块主要由卷

积层、全局平均池化层、全连接层和 Softmax 层构

成．3 个并行输出通道分别经过卷积层降维后与主网

络输出进行通道拼接操作，形成一个包含特征由浅到

深的多尺度特征融合层，随后在通过两次卷积层降维

后进入全局平均池化层，获得全局感受野并大幅减少

输出全连接层参数．全连接层经过两次线性变换之

后，将特征信息输入 Softmax 层进行分类，实现故障

识别． 

Softmax 通常与交叉熵损失函数结合使用，用于

衡量预测概率分布与实际标签之间的差异．它将原
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始样本分数转化为表示概率分布的数值，其中每一个

值都在 0～1 之间，并保持所有值和为 1．Softmax 输

出的概率使模型输出更易于解释和比较，因而通常与

全连接层结合使用于多分类任务中． 

Softmax激活函数的计算式为 

   ( )
1

e e
i k

N
z z

i
k

P z
=

= ∑  (12)
 

式中：
i
z 和

k
z 分别为 Softmax 分类器中第 i 个和第 k

个输出值；N 为故障类别数量； ( )
i

P z 为输入特征对

第 i 个神经元的概率输出． 

2 基于 RMSCNN 的活塞式航空发动机故障
诊断 

2.1 活塞式航空发动机故障模拟试验 

为模拟部分实际飞行状态，笔者通过搭建于一个

非密闭场地中的某型单缸、二冲程活塞式航空发动机

试验台架进行故障模拟试验，试验用机型的主要参数

如表 2 所示，试验采用 PCB 振动加速度传感器记录

试验机机体表面的振动信号．由于试验机型整体尺

寸较小，机体表面可供放置的空间有限，因而选择将

振动传感器布置在缸体外壳侧面，在最大程度上直

接、清晰地反映机体振动的情况，试验用机和传感器

布点如图 8所示． 

试验主要模拟活塞式航空发动机在最大转矩转

速(5 000 r/min)条件下发生点火提前角异常、喷油量

异常、点火提前角和喷油量同时异常 3 种故障的情 

表 2 试验用机型的主要参数 

Tab.2 Main parameters of the experimental engine 

  参数   数值 

型式 单缸，二冲程 

排量/L 0.085 

吸气方式 自然吸气 

燃烧室型式 缸内直喷 

桨叶大小/mm 609.6 

桨距/mm 228.6 

标定功率/kW 4(6 500 r/min) 

最大转矩/(N·m) 6.5(5 000 r/min) 

 

 

图 8 试验用发动机及传感器布点 

Fig.8 Experimental engine and the locations of the sensors 

况．这 3 类故障工况与正常工况组成 4 类状态识别样

本，每类故障工况下包含了若干个不同故障状态，具

体模拟故障状态设置如表 3 所示．为了保证能完整

地获取振动信号时域谱，采样频率选为 25 600 Hz．故

障数据集共有 16 个类别，其中每一类都包含了 1 000

个数据样本，截取 616 个样本点，对应试验机型在转

速为 5 000 r/min 条件下发动机曲轴旋转两周形成的

两个完整工作循环过程，正常工况下截取振动信号与

总体振动信号的部分统计值和功率谱密度积分，如表

4 所示．可以看出，截取数据与总体数据基本保持统

计特性一致，且它们的功率谱密度积分也基本相同，

说明从整体振动数据中截取的部分数据能够体现出

整体振动数据的振动特征，因而可以使用其作为神经

网络的训练和测试样本． 

表 3 模拟故障状态 

Tab.3 Simulated fault state 

工况 故障类别 故障程度 类别数

1 点火提前角异常 -2°～+8°(间隔为 2°) 8 

2 喷油量异常 -5%～+15%(间隔为 5%) 5 

3
点火提前角异常+

喷油量异常 

点火提前角为 2°，喷油量为 5%；

点火提前角为 4°，喷油量为 5% 
2 

4 正常 无故障 1 

表 4 振动数据统计参数和功率谱密度积分 

Tab.4 Statistical parameters of vibration data and power

spectral density integral 
 

编号 均值 均方根值 方差 功率谱密度积分

截取信号 1 -0.011  9.86  95.83  95.86 

截取信号 2 -0.013 10.65 113.54 110.74 

截取信号 3  0.015 10.90 118.76 106.92 

截取信号 4 -0.022 10.71 114.70 115.37 

截取信号 5 -0.021 10.70 114.56 115.30 

截取信号 6  0.014 10.60 112.50 108.06 

截取信号 7  0.003 10.40 109.95 109.45 

截取信号 8  0.019 10.58 111.89 110.75 

截取信号 9  0.015  9.87  96.63  95.31 

截取信号 10  0.022 10.13 102.67 102.02 

总体信号 -0.001 10.25 105.04 104.74 

 

图 9 为试验用发动机实测的部分正常工况和故

障工况信号．可以发现，试验用发动机在不同工况下

经历点火做功的时刻均会产生较大振动且振幅波动

差异较小，正常工况与各故障工况时域之间没有明显

差异，难以直接通过时域判断试验用发动机工作状

态．对比不同工况的频域可以发现，试验用发动机在

故障状态下由于产生某些异常冲击导致噪声水平增

强，异常工况的频谱分布和振动幅值与正常工况有一

定差异；但是观察两类故障工况可知，在频率为 8 kHz

以内存在许多相似峰值，无法直接判别故障类型，因

而需通过神经网络模型挖掘故障特征，对活塞式航空
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发动机的故障进行分类识别． 

 

（a）正常工况，时域 

 

（b）正常工况，频域 

 

（c）点火角异常工况，时域 

 

（d）点火角异常工况，频域 

 

（e）喷油量异常工况，时域 

 

（f）喷油量异常工况，频域 

图 9 试验用发动机实测信号 

Fig.9 Test signals of experimental engine 

2.2 基于 RMSCNN的故障诊断流程 

基于 RMSCNN 的故障诊断流程可分为数据采

集与处理、模型训练与测试两部分，如图 10 所示．具

体步骤如下：(1)搭建活塞式航空发动机试验台，布置

振动加速度传感器，采集试验用发动机在不同故障类

别和不同故障程度下的振动信号；(2)按设定样本长

度对采集信号进行裁剪，构成试验用发动机故障数据

集，根据 8∶1∶1 的比例将每类故障数据集划分为训

练集、验证集和测试集；(3)搭建 RMSCNN 模型，使

用训练集训练模型，使用验证集对训练后的模型性能

进行验证并迭代最优模型参数，保存最优模型；(4)使

用测试集对最优模型进行测试，输出故障诊断结果． 

 

图 10 基于 RMSCNN的故障诊断流程 

Fig.10 Fault diagnosis process based on RMSCNN 

2.3 训练模型超参数分析 

训练模型中超参数的选择对最终模型性能影响

较大，决定了网络模型能否达到最优．为探究超参数

变化对诊断模型性能的影响，笔者根据图 7 的模型架

构和表 1 的网络参数搭建模型，选取 2 号数据集作为

故障样本，选择交叉熵函数作为模型的损失函数，设

置训练轮次为 30，以模型验证集准确度、训练时间和

验证时间 3 个指标作为衡量标准，对分别改变训练批

次和训练优化器两个超参数后的结果进行对比．试

验设置 3种数据集：(1)点火系统故障＋正常状态(共

9 类)；(2)喷油系统故障＋正常状态(共 6 类)；(3)全

部故障＋正常状态(共 16 类)．分别选取 8、16、24、

32、64、128 和 256 作为训练批次，分别使用 SGD、

Adam、RMSprop、Adamax 及 Nadam 作为模型训练的

优化器模型，其中，使用 SGD 模型时根据历史经验

设置其学习率为 0.100，其他优化器因自身都具备自

适应动态优化学习率的策略，因而它们的学习率均设

为 0.001．图 11 为综合对比结果，表 5 为使用每一个

优化器得到的最佳结果． 

图 11 中，图 11(a)为诊断模型在验证集上得到

的准确率，图 11(b)、图 11(c)分别为训练模型、验证

模型每一轮使用的时间．由图 11(b)、图 11(c)可以

看出，较小的训练批次使模型每轮迭代优化的频次增

加，训练用时显著增大，此时模型的验证时间也相对

较多，而随着训练批次不断增加，模型训练用时逐渐

减少，这是由于增加训练批次使得模型在进行每一轮
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训练时减缓梯度下降速度，减少了梯度更新次数，从

而提高了模型迭代和收敛速度，同时，模型验证时间

也随之减少，在训练批次为 32时所有优化器使用的验

证时间均小于 1 s，十分接近；当训练批次为 128 时，

大批次的训练明显加快了模型收敛速度，但是由于内

存限制等因素影响了模型在参数存储、反向传播方面

的效率，因而表现出模型训练时间仍在减少，但模型

验证时间却急剧上升；当训练批次为 256 时，由于单

次模型训练样本数的急剧增加使得需要消耗的计算

资源更多，而试验用的图形处理器显存较小且计算能

力有限，反而导致了模型的训练时间大幅增加[20]，模

型验证时间也继续增大． 

由图 11(a)可知，模型验证准确率随训练批次增

大基本呈先升高后降低的趋势，大多数优化器在训练 

 

（a）准确率 

 

（b）训练时间 

 

（c）验证时间 

图 11 超参数优化对比 

Fig.11 Comparison of hyperparameter optimization results 

批次为 32 时取得了最佳验证结果．SGD 是最基本的

随机梯度下降优化器，每次模型迭代只选择几个样

本，使模型能够快速地找到局部最优解，模型训练速

度较快；Adam 是在 SGD 的基础上引入了动量和矩

估计，摆脱了 SGD 容易陷入局部最优解而忽略全局

的问题，同时采用动态学习率自适应模型优化迭代步

长，提高了模型训练的稳定性[21]． 

表 5 不同优化器最佳验证结果 

Tab.5 Best verification results for different optimizers 

优化器 最佳验证准确率/% 最佳验证批次 

Adam 95.33 32 

SGD 94.67 32 

RMSprop 94.83 16 

Adamax 93.83 32 

Nadam 93.50 24 

 

结合图 11 和表 5 可知，使用 Adam 在训练批次

为 32 时得到的最佳验证准确率为 95.33%，且模型训

练时间相比使用其他优化器得到最佳验证结果的训

练时间也较少，仅比使用 SGD 进行训练的时间稍高

一些．因此，笔者所提模型在进行训练、验证和测试

时的训练批次选为 32，优化器选择 Adam． 

2.4 消融试验 

为验证笔者所提模型中各个改进点对原始模块的

优化效果，设计消融试验如下：对笔者设计的多尺度

卷积块单独使用残差结构和卷积注意力机制模块进行

优化，分别在不使用和使用多尺度特征融合层的条件

下进行测试，并与笔者所提模型进行对比，使用 2 号

数据集和选取出的超参数进行故障诊断．其中 MSC

为多尺度卷积，RS 为残差结构，MSFF 为多尺度特征

融合．各组试验网络模型采用的结构及试验结果见

表 6． 

表 6 中第 1、3 和 5 组是不使用多尺度特征融合

层的结果，第 2、4 和 6组是使用了多尺度特征融合层

的结果，第 7 组是用笔者设计的 RMSCNN 得到的结

果．可以看出，在不使用多尺度特征融合层的情况下

对多尺度卷积块单独采用残差结构和 CBAM 进行优

化，模型测试准确率分别提高了 2.10% 和 3.33%，增

长率分别为 2.35% 和 3.73%，说明残差结构和 CBAM

的引入对整体模型性能有一定的提升，而在使用了多

尺度特征融合之后，相对应 3 个改进方案的测试准确

率都提高了 1.06%～3.66%，相应的增长率为 1.16%～

4.10%，说明加入多尺度特征融合层有助于扩展网络

提取故障频带，使模型能够捕捉更全面的故障特征，

进一步提升了模型的性能．与其余组相比，采用笔者

的 RMSCNN 方法将准确率最高提高了 6.16% ，可知
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将上述改进结构组合在一起能够在最大程度上提升

模型性能． 

表 6 消融试验结果 

Tab.6 Results of ablation test 

序号 MSC RS CBAM MSFF 准确率/%  

1 √ — — — 89.17 

2 √ — — √ 92.83 

3 √ √ — — 91.27 

4 √ √ — √ 92.33 

5 √ — √ — 92.50 

6 √ — √ √ 93.83 

7 √ √ √ √ 95.33 

 

3 模型验证 

为验证笔者提出的 RMSCNN 故障诊断模型的优

越性，将一维深度卷积神经网络 VGG19
[22]、深度多

尺度卷积神经网络 GoogLeNet
[15]、深度残差神经网

络 ResNet50
[16]、多尺度卷积神经网络(MSCNN)

[23]、

多尺度特征融合残差网络(MSFFRN)
[24]、MRCNN 与

笔者模型进行对比测试，以直观展现经典一维卷积神

经网络、经典多尺度卷积神经网络、经典残差神经网

络以及各种改进模型与笔者模型性能之间的差异．对

比验证使用笔者第 2、3 节所提的数据集，训练轮次

设为 200 轮．3 号故障数据集的模型训练过程如图

12所示． 

可知，由于 MSFFRN 模型结构较为简单、自身

泛化性较差，无法对相似样本进行有效的故障特征提

取，因而在对所有故障类别进行训练时发生了欠拟

合，未能完成训练；相比之下，其余模型都有较深的

结构，具备一定的特征信息挖掘能力，均完成了模型

训练与验证过程．MRCNN 模型的验证集准确率 x1

最高仅为 77.03% ，MSCNN 模型的 x1 最高也只有

78.19% ，均显著低于其他几种模型，尽管两个模型分

别采用了残差结构和多尺度卷积，但是整体网络结构

较浅，难以深度提取样本故障特征信息．相比之下，

网络结构较深的 VGG19、GoogLeNet、ResNet50 模型

的 x1 最高为 86.00%～88.00%左右，但是它们的训练

集准确率 x2 和 x1 在模型训练过程中产生了较大波

动，说明这 3 个模型在训练时均发生了一定的过拟合

现象，降低了模型泛化性，增加故障诊断的不确定

性．笔者提出的 RMSCNN 模型在训练 30轮后，x1 大

部 分 保 持 为 90.00%～ 92.00% 左右，最 高达到 了

92.64% ，波动幅度较小，没有明显的过拟合现象发

生；在训练 40 轮后 x2已经达到稳定并在 99.00% 以

上，说明模型训练收敛速度较快，模型稳定性较好． 

综上可知，MRCNN、MSCNN 等关于经典网络

的简易改进结构，由于自身模型深度不够，无法有效

提取深层故障特征信息，导致在复杂工况下的活塞式

航空发动机故障诊断测试结果远低于一些经典的深

度神经网络模型．笔者提出的 RMSCNN 是一个深层

模型，结合了多尺度特征提取和恒等映射的优势，有

效增强了网络对全局信息的感受能力，同时提升了模

型训练效率和稳定性．表 7 为 3 个故障数据集的测

试结果，采用准确率、精确率、召回率和特异度共 4

个指标来评价模型的泛化性能，各指标越大则代表模

型对应能力越强，其中精确率表征模型分类的精度，

召回率表征模型正确识别实际为真类别的能力，特异

度表征模型正确识别实际为假类别的能力[25]． 

为探究不同算法的计算效率问题，对各算法的模

型总参数量及对全部故障状态下的 100 个样本进行

测试，结果如表 8所示． 

 

图 12 3号故障数据集模型训练过程 

Fig.12 Model training process of the third fault data set 
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由表 7 可知，对于 3 个数据集，笔者所设计模型

的各项指标最高，对于喷油量异常的故障诊断准确率

为 96.83% ，分类特异度指标为 99.73% ，对于点火提

前角异常的故障诊断准确率为 91.62% ，而对于全部

16 类故障类别的分类准确率也达到 91.44% ，分类精

确率为 91.52%，充分表明笔者所设计模型在面对不

同数据集的情况下具备较强的鲁棒性和泛化性．由

表 8 可知，由于 RMSCNN 模型采用了并行卷积和多

通道拼接融合操作，在模型的宽度和深度上有显著增

加，因而其总参数量相比于 GoogLeNet 和 ResNet50

较高，这可能会增加相应的计算资源．但从 100 个样

本的测试结果来看，采用 RMSCNN 模型并没有使用

过长的时间，其与诊断结果几乎相同的 VGG19、

GoogLeNet 及 ResNet50 方 法相比，用 时仅相差

0.05 s，表明 RMSCNN 在总参数量显著增加的情况

下能较快实现诊断测试，有较好的计算效率．与其他

经典一维卷积神经网络、深度多尺度卷积神经网络、

深度残差网络及各类改进模型相比，笔者所设计模型

在保证了良好计算效率前提下，具有更好的分类识别

和故障诊断能力． 

表 7 活塞式航空发动机故障诊断测试结果 

Tab.7 Fault diagnosis test results of aero piston engine 

故障类别 方法 准确率/%  精确率/%  召回率/%  特异度/%  

VGG19 91.67 91.83 91.67 98.33 

GoogLeNet 93.17 93.33 93.17 98.63 

ResNet50 90.67 90.88 90.67 98.13 

MRCNN 80.67 80.97 80.67 96.13 

MSCNN 79.50 79.85 79.50 95.90 

MSFFRN 91.67 92.83 91.67 98.33 

喷油量异常 

RMSCNN 96.83 96.53 96.83 99.73 

VGG19 89.89 90.22 89.89 98.98 

GoogLeNet 86.01 86.27 86.01 98.26 

ResNet50 85.33 85.42 85.33 98.18 

MRCNN 74.33 75.05 74.33 96.13 

MSCNN 85.80 85.80 85.80 98.42 

MSFFRN — — — — 

点火提前角异常 

RMSCNN 91.62 91.70 91.62 99.42 

VGG19 88.44 88.16 88.44 99.34 

GoogLeNet 88.01 88.33 88.01 99.21 

ResNet50 87.38 87.87 87.38 99.15 

MRCNN 75.75 76.13 75.75 98.37 

MSCNN 76.62 76.84 76.62 98.44 

MSFFRN — — — — 

全部故障状态(点火提前角 

异常+喷油量异常) 

RMSCNN 91.44 91.52 91.44 99.42 

 

表 8 不同算法总参数量和测试时间 

Tab.8  Total parameter counts and testing times of differ-

ent algorithms  
 

 方法  总参数量/个 测试 100 个样本时间/s 

VGG19 4.7×107 0.19 

GoogLeNet 1.1×107 0.20 

ResNet50 3.1×107 0.19 

MRCNN 3.5×107 0.16 

MSCNN 2.9×105 0.16 

RMSCNN 4.2×107 0.24 

 

4 结 论 

(1) 在模型中加入残差结构可以使模型具备良

好的稳定性和抑制过拟合能力，模型性能提升了

2.35%；在模型中加入 CBAM 能够增强网络对关键

特征的感知能力，有效提取故障信息，模型性能提升

了 3.73% ． 

(2) 多尺度特征融合层能充分利用模型对低频

信息、高频细节的感知能力，提升模型整体的泛化和

诊断能力，模型性能提升了 1.16%～4.10% ． 

(3) 笔者提出的 RMSCNN 故障诊断模型，在活

塞式航空发动机点火与喷油系统故障诊断中取得较

好结果，对于喷油量异常的 6 类工况，识别准确率为

96.83%；对于点火提前角异常的 9 类工况，识别准确

率为 91.62%；对于全部状态的 16 类工况，识别准确

率为 91.44%． 
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