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【摘　 要】 　 为解决变载齿轮箱故障诊断中因冗余特征而导致的脉冲信号提取难题，提出一种基于

注意力模块（ＣＡＭ）的脉冲特征提取方法。 首先，设计联合定位 ＣＡＭ，包括 ２ 个阶段：第 １ 阶段使用

多层感知机建模通道依赖关系，增强与故障相关的关键通道特征；第 ２ 阶段通过卷积层学习与故障

相关的信号段，结合 ２个阶段重新校准特征，聚焦关键脉冲特征；然后，基于 ＣＡＭ构建联合定位密集

网络（ＣＬＤＮ）的变载齿轮箱故障特征提取方法，ＣＬＤＮ通过自适应地重新校准每一层的特征，进一步

提高对脉冲信号的学习和表征能力；最后，将提取到的特征输入 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器，验证所提方法的特

征提取效果。 结果表明：相比于 Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ等 ４种注意力机制，ＣＡＭ的准确率平均提升 ３􀆰 ８％，可
实现脉冲特征的准确定位；相比于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 等 ７ 种诊断方法，ＣＬＤＮ 的准确率提升 ３􀆰 ７％ ～ １４􀆰 ６％，
显著增强故障特征的提取效果。
【关键词】 　 联合定位密集网络（ＣＬＤＮ）； 　 变载齿轮箱； 　 故障诊断； 　 特征提取； 　 注意力模块
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 ｃｏｎｊｏｉｎｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｅ ｎｅｔｗｏｒｋｓ （ＣＬＤＮ）；　 ｖａｒｉａｂｌｅ⁃ｌｏａｄ ｇｅａｒｂｏｘ；　 ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ；　

ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ；　 ｃｏｎｊｏｉｎｔ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ（ＣＡＭ）

０　 引　 言

　 　 齿轮箱作为直升机、风力发电机等众多设备中

不可缺少的传动部件，其安全性能备受重视［１］。 齿

轮箱结构复杂，且长期承受持续变载作用，因而故障

多发，轻则导致机组停机停产，重则可能引发灾难性

事故。 因此，准确诊断变载齿轮箱故障具有重大安

全意义。
在变载齿轮箱产生的信号中，脉冲信号作为反

映冲击、间隙等故障行为的关键特征，包含重要故障

信息［２］。 当前研究大多通过构建更深层次的网络

或设计全新的网络结构来提升故障诊断的效果。 例

如 ＬＩ Ｊｉｍｅｎｇ 等［３］提出反向传播神经网络来提取数

据的局部特性；张斌等［４］ 构建自适应一维神经网

络，以适应振动信号中存在的复杂动态模式；王庆荣

等［５］设计了新颖的双通道交叉密集连接网络，以实

现轴承故障的诊断。 这些方法依赖于神经网络强大

的自适应特征提取能力，取得较好的诊断性能。 然

而，提取的特征中仍存在大量冗余信息，这些冗余可

能掩盖脉冲信号，进而影响故障诊断的准确性。 因

此，如何有效提升网络性能，以准确提取脉冲信号特

征，仍然是一个亟待解决的关键问题。
鉴于此，笔者拟提出 ３个特征优化模块：一阶注

意力模块（Ｆｉｒｓｔ⁃ｏｒｄｅｒ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，ＦＡＭ），二阶

注意力模块（Ｓｅｃｏｎｄ⁃ｏｒｄｅｒ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ，ＳＡＭ）和
联合定位注意力模块 （ Ｃｏｎｊｏｉｎｔ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｍｏｄｕｌｅ，
ＣＡＭ）。 ＦＡＭ通过多层感知机增强关键通道特征，
ＳＡＭ利用卷积层定位故障脉冲，ＣＡＭ结合二者优化

特征映射，获取与故障诊断任务相关的通道和信号

段，实现脉冲特征的准确定位，解决变载信号中的特

征提取难题；在此基础上，构建联合定位密集网络

（Ｃｏｎｊｏｉｎｔ Ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ Ｄｅｎｓｅ Ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＬＤＮ），通过

在不同网络深度嵌入 ＣＡＭ，自适应校准特征，并利

用密集层的特征复用提升网络性能。

１　 ＣＬＤＮ 网络故障特征提取方法

　 　 定义 １Ｄ 卷积变换 Ｆ， Ｆ：Ｘ → Ｘ＇，Ｘ ∈ ＲＷ×Ｃ，
Ｘ＇ ∈ ＲＷ＇×Ｃ＇，其中，Ｘ， Ｘ＇分别为卷积变换前和变换

后的特征向量，Ｗ， Ｗ＇分别为输入和输出信号段数

目，Ｃ， Ｃ＇分别为输入和输出通道数。 可以看到，信
号段和通道是输入信号的 ２个不同且同等重要的维

度。 目前，广泛应用的注意力机制为时间注意力机

制［６］和通道注意力机制［７］。 时间注意力机制能够

强化关键信号段，而通道注意力机制则聚焦重要通

道。 基于对这 ２ 种机制的启发，笔者提出 ＣＡＭ 模

块，提取关键信号段和通道。 并在此基础上构建

ＣＬＤＮ网络，以增强对脉冲特征的定位能力。

１􀆰 １　 ＦＡＭ

　 　 不同通道对故障特征的敏感度不同，其中一些

通道可能与故障无关，甚至包含虚假信息。 为此，设
计 ＦＡＭ 模块，通过建模通道间的相互依赖关系，自
适应调整通道的重要性。

定义 ＦＡＭ 的输入为通道组合 Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，
ｙＣ］，其中，ｙｉ ∈ ＲＷ×１ 表示第 ｉ 个通道的特征。 在卷

积运算 Ｆ（·）中，通道信息与信号段信息相互结

合。 因此，ＦＡＭ 使用平均池化 Ａｖｇｐｏｏｌ（·）将信号

段信息压缩，并生成通道统计向量 ｚ ∈ Ｒ１×Ｃ 。 ｚ 的

第 ｉ 个元素为：

ｚｉ ＝ Ａｖｇｐｏｏｌ（ｙｉ） ＝
１
Ｗ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｗ

ｊ ＝ １
ｙｉ（ ｊ） （１）

　 　 该操作将局部信号段信息嵌入到 ｚ 中。 接下

来，ＦＡＭ 通过多层感知机 （ Ｍｕｌｔｉｌａｙｅｒ Ｐｅｒｃｅｐｔｒｏｎ，
ＭＬＰ）来建模通道依赖性，并生成通道重校准向量

ｚ＇，定义为：
ｚ＇ ＝ ＭＬＰ（ ｚ１，ｚ２，…，ｚＣ） ＝ σ λ２·δ λ１（ ｚ）( )( )

（２）

·７６１·
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式中：ＭＬＰ（·）为全连接操作；λ１ 和 λ２ 均为全连接

层的权重矩阵，编码通道依赖性；δ（·）为 ＲｅＬＵ 激

活函数；σ（·）为 Ｓｉｇｍｏｉｄ函数，将输入激活向量的动

态范围压缩到［０，１］，得到通道重校准向量 ｚ＇。 ｚｉ ＇的
值表示第 ｉ 个通道的重要性。 ｚ ＇将特征 Ｙ 重校

准为：
Ｍ ＝ Ｙ·ｚ＇ （３）

　 　 因此，得到的特征 Ｍ 充分考虑了全局信息的指

导作用，能够有效地突出特征中的重要通道。

１􀆰 ２　 ＳＡＭ

　 　 当齿轮箱发生局部故障时，故障位置会产生冲

击激励，引起接触齿面的强烈振动，并传导至齿轮箱

其他部件，使系统在共振频率下产生高频衰减振动。
因此，振动信号的脉冲信号段集中反映了故障的内

在特性。 为此，提出 ＳＡＭ，帮助网络识别与故障相

关的信号段，实现脉冲特征的准确定位。
定义 ＳＡＭ的输入为信号段组合 Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，

ｙＷ］，ｙ ｊ ∈ Ｒ１×Ｃ 。 ＳＡＭ 分别通过平均池化－卷积层

（Ａｖｇｐｏｏｌ＋Ｃｏｎｖ１×１）和最大池化－卷积层（Ｍａｘｐｏｏｌ＋

Ｃｏｎｖ１×１）压缩通道信息，得到特征 Ｙ 在信号段上的

投影 ｓ１，ｓ２ ∈ ＲＷ×１。 其中，第 ｉ 个元素定义为：

ｓ１ｉ ＝ Ｆ（Ａｖｇｐｏｏｌ（ｙ ｊ）） ＝ Ｆ １
１ × Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ｙ ｊ（ ｉ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｓ２ｉ ＝ Ｆ（Ｍａｘｐｏｏｌ（ｙ ｊ）） ＝ Ｆ １
１ × Ｃ∑

Ｃ

ｉ ＝ １
ｙ ｊ（ ｉ）

æ

è
ç

ö

ø
÷

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

（４）

　 　 该操作通过卷积函数 Ｆ（·）聚合输入 Ｙ 中所

有跨通道特征，并分别将全局通道信息嵌入到 ｓ１，ｓ２
中。 然后，将合并之后的全局通道信息 ｓ ＝ ［ ｓ１，ｓ２］
输入 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数得到信号段权重向量，即 ｓ＇ ＝
σ ｓ( ) ，ｓ＇ ∈ Ｒ１×Ｗ 。 ｓ ｊ ＇表示第 ｊ 个信号段的重要性。
信号段重校准向量 ｓ＇用于重新校准特征 Ｙ 为：

Ｎ ＝ Ｙ·ｓ＇ （５）

１􀆰 ３　 ＣＡＭ

　 　 ＣＡＭ是 ＦＡＭ 和 ＳＡＭ 的结合，可对输入 Ｙ 的通

道特征和信号段特征赋予不同权重。 ＣＡＭ的基本结

构如图 １所示。 输入特征 Ｙ 由 ＦＡＭ 和 ＳＡＭ 从不同

角度依次自适应优化。 因此，ＪＡＭ的输出表示为：
ＹＣＡＭ ＝ ＦＳＡＭ ＦＦＡＭ Ｙ( )( ) （６）

图 １　 ＣＡＭ 结构

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＡＭ

　 　 ＣＡＭ 通过 ２ 级之间的紧密级联使得注意力逐

级深入，当输入特征 Ｙ 的位置（ ｉ， ｊ）从通道重校准

和信号段重校准中获得高度重要性时，被赋予更高

的激活性。 这种重新校准聚焦于诊断任务中关键的

信息，最终实现脉冲信号段的精确定位，从而更准确

地故障诊断。

１􀆰 ４　 ＣＬＤＮ 网络构建

　 　 ＣＡＭ可简单集成到 １Ｄ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ 中，以提高特

征学习能力。 基于提出的 ＣＡＭ，提出 ＣＬＤＮ 用于变

载齿轮箱故障诊断。 诊断的整体框架如图 ２ 所示。
其中，ＣＬＤＮ 由 １ 个骨干网络（１Ｄ⁃ＤｅｎｓｅＮｅｔ），多个

ＣＡＭ和故障分类层组成。 ＣＡＭ 嵌入到骨干网络的

每个卷积模块后面，以自适应地优化特征。 最后，
ＣＬＤＮ使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数分类，给出最终的诊断结

果。 假设输入样本有 ｎ 个类别，则类别 ｋ 的输出概

率 Ｑｋ 为：

Ｑｋ ＝
ｅｘｐ（ｗｋＸｋ）

∑
ｎ

ｌ ＝ １
ｅｘｐ（ｗ ｌＸｌ）

，ｌ ＝ １，２，…，ｎ （７）

式中：ｗｋ 为权重参数；Ｘ 为网络的输入。

２　 故障诊断实例

２􀆰 １　 试验分析

　 　 齿轮箱故障模拟实验台结构如图 ３所示。 采用

齿轮箱试验数据验证故障特征提取能力。
齿轮箱振动信号的采样频率为 １２ ｋＨｚ，故障样本

长度为 １ ０２４，滑动窗口移动步长为 ８００，批量尺寸

为 ６４。 获得包含正常、剥落、点蚀、断齿、缺齿 ５种状态

的数据，对应每一种状态分别设置负载为 １、５、９ Ｎ·ｍ
等 ３种工况，每种工况选取 ２００个样本，最终得到总

·８６１·
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图 ２　 ＣＬＤＮ 网络结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＣＬＤＮ

图 ３　 齿轮箱故障模拟试验台

Ｆｉｇ． ３　 Ｇｅａｒｂｏｘ ｆａｕｌｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ

样本量为 ３ ０００的数据集，其中，训练集、测试集、验证

集的划分比例分别为 ７０％、１５％、１５％。
２􀆰 ２　 超参数敏感性分析

　 　 不同的超参数，如迭代次数、学习率和批量大

小，会对神经网络的准确率和稳定性产生影响。 其

中，迭代次数和学习率是 ２ 个关键的超参数［８］。 迭

代次数通常需要多次试验来确定；而学习率过大或

过小都会影响训练效果。
对迭代次数 ｅ 和学习率 ｌ 这 ２个超参数进行网格

搜索，综合之前文献［９－１０］，确定搜索空间为： ｅ ∈
｛２０，５０，１００，２００｝，ｌ ∈ ｛０􀆰 １，０􀆰 ０１，０􀆰 ００１，０􀆰 ０００ １｝ 。
训练环境为 ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ６，ＴｅｎｓｏｒＦｌｏｗ２􀆰 ０，在各参数组合

下得到的分类精度如图 ４所示。 结果显示，在大部分

参数组合下，ｅ 和 ｌ 对故障诊断结果的影响不大，且
ＣＬＤＮ方法的最终精度达到 ９５％以上，保持在较高水

平，具有较好的故障诊断效果。 表明该方法具有较好

的超参数稳定性，无需过多的超参数调整即可获得出

色的故障诊断效果，具有较好的实际应用潜力。 综合

考虑故障诊断准确率与计算资源占用率，在后续试验

中将 ｅ 和 ｌ 分别设为 ５０、０􀆰 ００１。

图 ４　 不同超参数下的分类精度

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｈｙｐｅｒ⁃ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

２􀆰 ３　 ＣＡＭ 消融试验

　 　 为研究 ＣＡＭ对特征提取性能的影响，模拟现场

·９６１·
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噪声，设计信噪比为－１ ｄＢ下的 ＣＡＭ消融试验。 建

立 ３种网络结构：①不使用任何 ＣＡＭ 的基线网络

ＤｅｎｓｅＮｅｔ；②仅使用 ＦＡＭ 的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃ＦＡＭ 网络；
③仅使用 ＳＡＭ的 ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃ＳＡＭ网络。

试验结果见表 １。 针对正常样本，ＣＬＤＮ的识别

精度达 １００％，相较于 ＤｅｎｓｅＮｅｔ、ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃ＦＡＭ 和

ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃ＳＡＭ，准确率分别提高 ７􀆰 ８、２􀆰 ２、５􀆰 ６。 表

明：ＣＬＤＮ方法能以较高的精度区分正常样本和其

他故障样本，具有良好的实际应用潜力。
　 　 对于剥落故障，ＣＬＤＮ方法的诊断精度相对其

表 １　 ＣＡＭ 消融试验

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ＣＡＭ ％

网络
各类故障状态诊断精度

正常 剥落 点蚀 断齿 缺齿
总体诊断精度

ＤｅｎｓｅＮｅｔ ９２􀆰 ２２ １００􀆰 ００ ９６􀆰 ６７ ８８􀆰 ８９ １００􀆰 ００ ９５􀆰 ５６
ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃ＦＡＭ ９７􀆰 ７８ １００􀆰 ００ ９６􀆰 ６７ ８５􀆰 ５６ １００􀆰 ００ ９６􀆰 ００
ＤｅｎｓｅＮｅｔ⁃ＳＡＭ ９４􀆰 ４４ １００􀆰 ００ ９６􀆰 ６７ ９７􀆰 ７８ １００􀆰 ００ ９７􀆰 ７８
ＣＬＤＮ １００􀆰 ００ ９５􀆰 ５６ １００􀆰 ００ ９８􀆰 ８９ １００􀆰 ００ ９８􀆰 ８９

他方法较低。 这一现象可能与剥落故障的特性有

关。 剥落故障通常指的是部件的表面或层次部分脱

落，在故障初期，剥落宽度＜５ ｍｍ 时，通常不会引起

明显的信号变化，故障冲击的幅度不明显［１１］。 试验

中的齿轮箱的剥落宽度为 ２ ｍｍ，属于故障初期。 因

此，相较于其他故障，剥落故障可能不存在特定的脉

冲特征。 而 ＣＡＭ更适用于定位信号中的局部、细微

的脉冲特征，这在其他类型的故障诊断中可能更为

有效。 除剥落故障外，ＣＬＤＮ 对其他故障状态的识

别精度均优于其他网络，进一步证实了这一点。
为更深入地理解所设计的 ＣＡＭ模块的特征提取

机制，针对 ＣＬＤＮ方法依次对初始特征图、ＦＡＭ特征

图、ＳＡＭ特征图进行可视化，特征图如图 ５所示。 图

中颜色亮度表示特征重要程度，颜色越亮，特征重要

度越高。 在初始特征图中，可以观察到，各通道特征

的重要程度基本一致，无法区分重要通道特征和冗余

通道特征；ＦＡＭ特征图区分了通道的重要性，选择了

少数几个重要的通道特征；在此基础上，ＳＡＭ进一步

选取了重要通道特征中的关键信号段，最终实现了脉

冲信号段的精确定位，使得网络的性能有较大提升，
诊断精度达到 ９８􀆰 ８９％。 进一步表明所设计的 ＣＡＭ
模块的有效性以及脉冲特征的重要性。

图 ５　 特征图可视化

Ｆｉｇ． ５　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｍａｐ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ

２􀆰 ４　 抗噪性分析

　 　 对于变载信号，脉冲特征极易被噪声淹没。 为

研究 ＣＬＤＮ方法在噪声条件下对脉冲特征的提取能

力，分别将 ３种不同强度的高斯白噪声加入原始样

本集。 并将 ＣＬＤＮ与 ３ 种应用广泛的网络（①卷积

神经网络（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）；②残

差网络 ＲｅｓＮｅｔ３４；③密集连接网络 ＤｅｎｓｅＮｅｔ）以及

４种常见的注意力机制（①自注意力 Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ；
②卷积块注意力模块（Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｂｌｏｃｋ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｍｏｄｕｌｅ， ＣＢＡＭ）； ③高效通道注 意 力 （ Ｅｎｈａｎｃｅｄ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＥＣＡ）；④非局部注意力 Ｎｏ⁃
ｌｏｃａｌ）进行比较，其中，４ 种注意力机制的基础网络

为 ＤｅｎｓｅＮｅｔ。 结果见表 ２。
　 　 在 ３种噪声条件下，ＣＬＤＮ 均取得更高的诊断

·０７１·



第 １０期 樊晓萱等：基于联合定位密集网络的变载齿轮箱故障特征提取

　 　 　 　 　 　 表 ２　 抗噪性分析试验

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｏｒ ｎｏｉｓｅ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ％

信噪比 ／ ｄＢ
各网络诊断精度

ＣＮＮ ＲｅｓＮｅｔ３４ ＤｅｎｓｅＮｅｔ Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ＣＢＡＭ ＥＣＡ Ｎｏ⁃ｌｏｃａｌ ＣＬＤＮ
１ ８９􀆰 １１ ９６ ９７􀆰 １１ ９４􀆰 ８９ ９６􀆰 ６７ ９８􀆰 ２２ ９７􀆰 ７８ ９８􀆰 ６７
０ ８７􀆰 ３３ ９４􀆰 ８９ ９６􀆰 ６７ ９２􀆰 ８９ ９２􀆰 ４４ ９８ ９４􀆰 ２２ ９８􀆰 ４４
－１ ７５􀆰 ７８ ９４􀆰 ６７ ９５􀆰 ５６ ９１􀆰 １１ ９２􀆰 ４５ ９６􀆰 ６７ ９２􀆰 ８９ ９８􀆰 ８９

平均值 ８４􀆰 ０７ ９５􀆰 １９ ９６􀆰 ４５ ９２􀆰 ９６ ９３􀆰 ８５ ９７􀆰 ６３ ９４􀆰 ９６ ９８􀆰 ６７

精度。 这表明 ＣＬＤＮ具有较强的鲁棒稳定性和抗噪

性能，能够在噪声干扰下准确提取脉冲特征，从而实

现对变载齿轮箱更为精确的故障诊断。 随着噪声强

度的增加，除 ＣＬＤＮ 外的其他诊断方法的识别率都

有所下降。 但由于噪声鲁棒性不同，这些方法的准

确率下降幅度也不同。 ＣＮＮ 受随机噪声影响较为

显著，而 ＣＬＤＮ 方法在不同噪声条件下均能保持

９８％以上的准确率，进一步表明 ＣＬＤＮ 具有较好的

抗噪能力。 将 ＣＬＤＮ 与 Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ、ＣＢＡＭ、ＥＣＡ、
Ｎｏ⁃ｌｏｃａｌ等 ４种方法对比，在基础网络都为 ＤｅｎｓｅＮｅｔ
的情况下，ＣＬＤＮ 相较于其他 ４ 种注意力机制准确

率分别提高 ５􀆰 ７、４􀆰 ８、１􀆰 １、３􀆰 ７，取得了很高的平均

准确率。
为更直观地体现特征提取过程，使用 ｔ－分布邻

域嵌入算法将网络中间各层的输出特征进行降维并

聚类，可视化效果如图 ６ 所示。 最初原始数据分布

杂乱无序，难以区分故障类别，接下来通过逐层的特

征提取，到第 ２ 个密集层后，同类样本逐渐开始聚

集；通过第 ６个密集层后，同一故障类别的样本聚集

成堆；从最后的全连接层特征可视化图看出，不同故

障类型界限清晰，同一类型的故障紧凑地聚集在一

起，表明 ＣＬＤＮ方法在噪声干扰下也具有较好的故

障特征提取效果。

２􀆰 ５　 样本不均衡分析

　 　 在实际工程中，样本分布通常呈现长尾分布，即
正常样本多、故障样本较少，这将导致分类器偏向于

多数类样本，从而影响少数类样本（即故障样本）中
脉冲特征的提取。 因此，设置样本非均衡条件下的

故障诊断试验，以进一步验证 ＣＬＤＮ 方法性能。 设

置故障样本与正常样本的比例为 １ ∶１０，数据集的具

体设置见表 ３。
　 　 将 ＣＬＤＮ方法与各方法对比，结果如图 ７ 所示。
在 ５次相同的重复试验中，ＣＮＮ与 ＲｅｓＮｅｔ３４的准确

率都低于 ７０％，而以 ＤｅｎｓｅＮｅｔ为基础的其他方法精

度都在 ８０％以上，更凸显出 ＤｅｎｓｅＮｅｔ 网络的优越

　 　 　 　 　 　

图 ６　 中间层特征可视化

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｄｄｌｅ ｌａｙｅｒｓ

表 ３　 齿轮箱不均衡数据集

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｕｎｂａｌａｎｃｅ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｇｅａｒｂｏｘ
故障
类型

负载 ／
（Ｎ·ｍ） 训练 验证 测试

故障
标签

正常

１ １４０ ３０ ３０
５ １４０ ３０ ３０
９ １４０ ３０ ３０

０

剥落

１ １４ ３０ ３０
５ １４ ３０ ３０
９ １４ ３０ ３０

１

点蚀

１ １４ ３０ ３０
５ １４ ３０ ３０
９ １４ ３０ ３０

２

断齿

１ １４ ３０ ３０
５ １４ ３０ ３０
９ １４ ３０ ３０

３

缺齿

１ １４ ３０ ３０
５ １４ ３０ ３０
９ １４ ３０ ３０

４

·１７１·
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性。 ＣＬＤＮ在 ５次重复试验中都取得了更好的诊断

结果，说明其在样本不均衡的条件下也具有较好的

特征提取效果，进一步验证了该方法的性能。

图 ７　 样本不均衡分析试验

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｏｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｉｍｂａｌａｎｃｅ．

２􀆰 ６　 泛化性分析

　 　 为进一步验证 ＣＬＤＮ 方法的泛化性，利用公开

的西储大学轴承数据集进行泛化性能试验。 试验选

用电机驱动端加速度传感器监测的轴承振动信号，
轴承设置有内圈故障（Ｉｎｎｅｒ Ｒａｃｅ Ｆａｕｌｔ，ＩＲ）、外圈故

障（Ｏｕｔｅｒ Ｒａｃｅ Ｆａｕｌｔ，ＯＲ）、滚动体故障（Ｂａｌｌ Ｆａｕｌｔ，
ＢＡ）３种故障情况。 对应每种故障类型的损伤直径

分别为 ０􀆰 １８、０􀆰 ３６、０􀆰 ５３ ｍｍ，加上正常状态，一共设

置 １０种故障类型，见表 ４。
表 ４　 轴承故障数据集

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄａｔａｓｅｔ

故障类型
负载 ／ ｋＷ×转速 ／
（ ｒ·ｍｉｎ－１）

训
练

验
证

测
试

故障
标签

正常 ２􀆰 ２５０×１ ７３０ １４０ ３０ ３０ ０
内圈故障 ＩＲ１
内圈故障 ＩＲ２
内圈故障 ＩＲ３

０×１ ７９７
１４０ ３０ ３０ １
１４０ ３０ ３０ ２
１４０ ３０ ３０ ３

外圈故障 ＯＲ１
外圈故障 ＯＲ２
外圈故障 ＯＲ３

０􀆰 ７３５×１ ７７２
１４０ ３０ ３０ ４
１４０ ３０ ３０ ５
１４０ ３０ ３０ ６

滚动体故障 ＢＡ１
滚动体故障 ＢＡ２
滚动体故障 ＢＡ３

１􀆰 ４７０×１ ７５０
１４０ ３０ ３０ ７
１４０ ３０ ３０ ８
１４０ ３０ ３０ ９

　 　 将 ８种方法在 ３种噪声条件（１、０、－１ ｄＢ）下进

行对比，结果如图 ８所示。 随着噪声强度的增加，各
方法的准确率都有所下降，且 ＣＮＮ 受噪声影响较

大，与 ２􀆰 ４节的试验结果是一致的。 在 ３ 种噪声条

件下，ＣＬＤＮ的精度都优于其他方法，表明在轴承数

据集上，该方法也有较好的特征提取能力，具有较强

的泛化性能。
为进一步显示 ＣＬＤＮ方法对各个故障类型的详

图 ８　 泛化性分析试验

Ｆｉｇ． ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｆｏｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ

细识别效果，得到分类混淆矩阵如图 ９ 所示。 可以

看出，真实标签 ８ 和 ９ 的样本预测准确率分别为

９３％和 ９７％，其余 ８ 类的故障诊断准确率均达到

１００％，整体的测试集准确率达到 ９９％，说明 ＣＬＤＮ
在公开的西储大学轴承数据集的故障诊断中表现较

好，能够从复杂故障模式中提取到有效的故障特征，
实现轴承故障的准确分类，具有较强的鲁棒性和泛

化性能。

图 ９　 分类混淆矩阵

Ｆｉｇ． ９　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

３　 结　 论

　 　 １） 设计的 ＣＡＭ能够有效提取一维信号的脉冲

特征。 ＣＡＭ 相较于 Ｓｅｌｆ⁃Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ 等 ４ 种常见的注

意力机制准确率平均提升 ３􀆰 ８％，可实现脉冲特征

的准确定位。
２） ＣＬＤＮ方法能够自适应地重新校准每一层

的特征，从而增强脉冲信号的特征学习。 ＣＬＤＮ 相

较于 ＲｅｓＮｅｔ３４ 等 ７ 种诊断方法准确率提升 ３􀆰 ７％ ～
１４􀆰 ６％，具有更好的特征提取效果。

·２７１·
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　 　 ３） 提出的 ＣＡＭ可以集成到现有的神经网络架构中，改善网络的特征提取能力，以提高其诊断性能。
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