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基于CBAM-CNN的模拟电路故障诊断

杜先君1,2†, 巩 彬1, 余 萍1,2, 石耀科1, Kuzina V. Angelina1, 程生毅1,2
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摘 要: 针对模拟电路的故障特征难以提取,导致模型计算量复杂、诊断准确率不够高的问题,提出一种基于注意
力机制和卷积神经网络 (CBAM-CNN)的模拟电路故障诊断方法.首先,利用卷积核提取输入层的图片特征,同时
在每个卷积层后面连接一个矫正线性单元 (ReLU),并添加批归一化层 (BN)解决内部协变量偏移的问题,以提高
非线性模型表达能力;然后,在批归一化层后添加注意力机制模块 (CBAM),提取重要的特征后连接池化层,降低
网络计算复杂度,提高网络的准确率与效率;最后,以Sallen-Key低通滤波器和二级四运放双二阶低通滤波器为研
究对象进行故障诊断实验验证.结果表明,所提出方法能够有效提升诊断精度,实现所有故障的高难分类与定位.
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CBAM-CNN based analog circuit fault diagnosis
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Abstract: The difficulty in extracting the fault features of analog circuits leads to complex calculation and poor precision
with the model. A fault diagnosis method for analog circuits based on the attention mechanism and the convolutional neural
network (CBAM-CNN) is proposed. Firstly, the image features of the input layer are extracted by using the convolution
kernel, and a rectifying linear unit (ReLU) is connected behind each convolution layer, and a batch normalization (BN)
layer is added to solve the problem of internal covariate migration, so as to improve the expression ability of the nonlinear
model. Secondly, the convolutional block attention module (CBAM) is added after the batch normalization layer to
extract the important features. After that, the pooling layer is connected to reduce the computational complexity of the
network and improve the accuracy and efficiency of the network. Finally, the Sallen-Key low-pass filter and the two-stage
four-op amplifier double-order low-pass filter are taken as the research objects. The results of fault diagnosis experiments
demonstrate that the proposed method can effectively improve the diagnosis accuracy and realize the classification and
location of all faults with high difficulty.
Keywords: analog circuit；convolutional neural network；attention mechanism；feature extraction；fault diagnosis

0 引 䀰

随着模拟电路广泛应用于国防、军事、航天等

重要领域,模拟电路故障诊断技术逐步成为电路测试
领域的研究热点[1].据统计数据表明,模拟电路故障
时元器件的故障率超过 80 %.模拟电路作为电子系
统组成的基础,对元器件故障的准确诊断是确保电
子系统稳定运行的重要前提[2-10].但是,由于电路本
身的非线性、容差性等因素,模拟电路故障诊断技

术发展缓慢,在生产、生活中无法发挥实际作用.针
对模拟电路故障诊断这一课题,国内外学者对其展
开了相应研究[11-13].小波变换等信号处理方法在非
线性系统故障特征提取与诊断中得到广泛应用[14-16],
但在特征提取的过程中容易忽略本质特征,导致非
线性模拟电路故障诊断的效率和准确率过低[10,17].
为了解决该问题, BP神经网络、支持向量机 (support
vector machine, SVM)、极限学习机 (extreme learning
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machine, ELM)等人工智能方法广泛进入研究领域.
王力等[18]提出利用免疫遗传算法 (immune genetic
algorithm, IGA)优化BP反向传播中参数寻优过程,解
决了BP神经网络陷入局部最小的问题; Zhang等[19]

利用差分进化 (differential evolution, DE)算法优化模
型参数,提出DE-ELM模型,提高了故障诊断的准确
度; Gu等[20]利用果蝇优化算法 (fruit fly optimization
algorithm, FOA)开发了一种新的基于半径裕的SVM
方法 (FOA-F-SVM),能够显著降低计算量,提高分类
精度.基于人工神经网络和支持向量机的分类器属
于浅层学习模型,仍不能彻底揭示故障根源与信号特
征之间复杂的内在关系[21].
近年来,深度学习以其强大的学习能力和特征

提取能力在故障诊断领域中广泛应用[22-23].在模拟
电路故障诊断领域应用中, Zhao等[24]提出一种基

于深度置信网络 (deep belief nets, DBN)的模拟电
路故障诊断方法.从原始时间序列信号中自适应地
提取特征,增加了灵活性,仿真结果表明了该方法
在模拟电路诊断中的有效性.典型的DBN模型[25-26]

其结构参数由学习率确定, Zhang等[27]提出利用粒

子群优化算法 (particle swarm optimization, PSO)优
化DBN学习率,再利用SVM进行故障诊断,有效提
高了诊断精度. Liu等[28]提出的高斯-伯努利深度
置信网络 (GB-DBN)可以更有效地捕捉原始输出
信号中的高阶语义特征,使诊断结果更加精确.深
度学习模型需要大量数据优化参数,容易出现过
拟合现象[21,29-30]. He等[21]提出的基于生成对抗网

络 (generative adversarial network, GAN)的模拟电路
故障诊断方法,可以在一定程度上消除过拟合现
象.另外, Du等[31]提出一种基于优化卷积神经网络

(convolutional neural networks, CNN)的模拟电路故障
诊断方法,简化了诊断过程,提高了故障诊断效率和
性能. Yang等[32]利用一维卷积神经网络 (1D-CNN)
实现了四阶Butterworth低通滤波器电路的故障诊
断,并证明其具有更好的抗干扰性能以及较高的实
际应用价值. Shokrolahi等[33]提出的基于CNN的模
拟电路故障诊断方法,使用故障信号功率谱密度的
实部作为CNN的输入图像,实现准确诊断的同时验
证了 CNN网络在该类问题中应用的优越性.阳景
等[34]提出了一种基于时间卷积神经网络 (temporal
convolutional neural networks, TCN)的模拟电路故障
诊断方法,实验证明, TCN能够有效提取数据本质的
特征,提高模拟电路故障诊断准确性. Zhang等[35]采

用后向差分策略对数据进行处理,并引入了一种具有

全局平均池化 (global average pooling, GAP)的卷积神
经网络 (CNN-GAP)进行特征提取和故障分类,实验
结果表明,该方法在诊断准确率和可靠性方面具有优
势. Liu等[36]开发了一个基于错位时间序列的CNN
诊断框架,改善了CNN在工业故障诊断效果不佳的
问题. Pan等[37]提出一种新的深度学习网络 (Lifting
Net),可在没有先验知识的前提下,自适应地从原始
机械数据中学习特征,并且改善了数据集在CNN中
要求转速一致的局限性. Wang等[38]提出了一种基

于小波包分解 (wavelet packet decomposition, WPD)
和双层卷积神经网络 (bilayer convolutional neural
network, biCNN)的非平衡数据条件下的故障检测
模型. WPD从采集的故障样本中获得更丰富的各
种时间和频率尺度的信息,有助于解决数据不平衡
问题;改进的 biCNN结合局部和全卷积阶段,用于
特征提取和故障检测.此外,由于CNN无法自主选
择重要通道,基于注意力机制的模型成功改善了该
问题.从 squeeze and excitation networks (SENet)到
selective kernel networks (SKNet)再到 convolutional
block attention module (CBAM)[39-41],都在不同程度上
优化了CNN.张红斌等[42]利用SENet中具有良好互
补性的异构层特征,实现异构层特征融合,提高了正
确率. Fu等[43]在YOLOv4中添加CBAM模块,并验证
了改进算法的有效性.
针对深度学习故障诊断方法容易出现过拟

合、特征提取不合理等问题,本文构建基于CNN与
CBAM相结合的模型用于模拟电路的故障诊断.首
先,在卷积层和池化层之间引入BN层,降低过拟合,
加速收敛;然后,在BN层后加入CBAM模块,选择重
要特征;最后,以Sallen-Key滤波器和二级四运放双二
阶低通滤波器的故障诊断为例,验证CBAM-CNN模
型的诊断性能与泛化性能.

1 CBAM-CNN
1.1 CNN

CNN于1998年由Yann LeCun提出,用于手写体
数字识别[44],其基本结构由卷积层、池化层、激活层、
全连接层进行级联.从数学上讲,卷积是一种数学运
算,其数学表达式为

(f ∗ g) =
w
f(u)g(x− u)du, (1)

或

f(n) ∗ g(n) =
∞∑
−∞

f(m)g(n−m). (2)

卷积层则应用了卷积的离散表示,计算式为
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X l
j = f

( ∑
i∈M l

j

X l−1
i ∗Kl

ij +Bl
j

)
. (3)

其中: f为激活函数, l为网络的层数,K为卷积核,M l
j

为层中特征映射的索引向量,Bl
j为第l层第j个单元

的偏置.卷积神经网络的样本集由向量对组成,训练
前需对权值进行初始化. CNN的训练过程分为两个
阶段:

1)前向传播.得到相应的实际输出Op,有

Op = Fn(. . .(FN (F1(XW1)W2). . .)Wn). (4)

2)反向传播 (误差传播).计算实际输出与理想输
出的差异Yp,有

Yp =
1

2

∑
j

(Ypj −Opj)
2. (5)

基于极小化误差的方法反向传播调整权值矩

阵.卷积神经网络所采用的局部连接和共享权值的
方式,一方面减少权值数量使网络易于优化,另一方
面降低过拟合风险.
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图 1 CNN典型结构

1.2 BN层

为降低过拟合风险,提高模型的训练速度.在卷
积层后添加批归一化层 (batch normalization, BN).基
于规范化,将每层神经网络任意神经元的输入值分布
强制规范化为均值为0、方差为1的标准正态分布,使
激活输入值落在非线性函数对输入比较敏感的区域,
从而得到较大的梯度,避免梯度消失.在BN层中引
入学习参数γ和β对归一化以后的值进行变换重构,
即

Y (k) = γ(k)x̂(k) + β(k). (6)

每个神经元都会有参数γ和β,当

γ(k) =
√

Var[x(k)], (7)

β(k) = E[x(k)] (8)

时,根据归一化方式x̂(k) =
x(k) − E[x(k)]√

Var[x(k)]
,代入式 (6)

化简,最后可得

γ(k) = x(k). (9)

由式 (6)∼ (9)可知,引入学习参数γ和β时,可以恢复
某一层所学习到的特征.所以在BN层中引入学习重

构参数γ和β,从而恢复出原始网络所要学习的特征
分布. BN层前向传导过程如下.

step 1:计算样本均值

µB ←−
1

m

m∑
i=1

x.

step 2:计算样本方差

σ2
B ←−

1

m

m∑
i=1

(xi − µB)
2.

step 3:样本数据标准化处理

x̂i ←−
xi − µB√
σ2
B + ϵ

,

其中ϵ为初始化参数值,防止分母为0.
step 4:进行平移和缩放处理

yi ←− γx̂i + β ≡ BNγ,β(xi).

1.3 CBAM

精准提取故障特征是提高故障诊断准确率的前

提.卷积神经网络的卷积池化中默认特征图 (feature
map, FM)的每个通道是同等重要的,但由于所承载
的信息重要性不同,认定通道重要性相同缺乏合理
性.卷积注意力模块CBAM以人类视觉系统的处理
机制为原理,忽略不重要因素,将所有注意力放在重
要区域,以此提高分类准确率.具体做法是,给每个信
息分配不同的权重,权重越大则信息越重要. CBAM
结构如图 2所示,包含两个独立的子模块:通道注
意力模块 (channel attention module, CAM)和空间注
意力模块 (spatial attention module, SAM).与SENet相
比, CBAM在通道注意力模块CAM中添加了并行全
局最大池化 (global max pooling, GMP)以及空间注意
力SAM模块,这样获得的信息会更加全面,信息重要
程度的分配也会更加合理,对后续提高诊断精度有较
大帮助.
图3为通道注意力模块CAM典型结构,输入的

特征图通过全局最大池化GMP和全局平均池化
GAP得到对应的特征图;然后通过多层感知器(multi-
layer perception, MLP)得到两个特征向量,再将两个
特征向量的元素逐个相加累积,通过激活操作输出通
道注意力特征,并与最初的特征图进行相乘,进行自
适应特征细化;最后得到新的特征图,记为F ′.
图4为空间注意力模块SAM典型结构.将上述

新的特征图(F ′)进行全局最大池化GMP和全局平均
池化GAP,得到两个特征图.拼接两个特征图通道,经
过卷积核为7×7的卷积运算及激活操作,将所得结果
与输入的特征图相乘,最终得到所需特征.
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1.4 CBAM-CNN

本文CBAM-CNN是对CNN网络进行的有效改
进. CBAM-CNN包括输入层、卷积层、修正线性单元
(ReLU)、BN层、CBAM、池化层和全连接层,如图5所
示.在卷积层与池化层之间加入BN层,并在每个BN

层后面加入CBAM模块.卷积层提取输入的不同特
征; ReLU增加网络稀疏性,缓和过拟合; BN层提高训
练速度,降低过拟合风险; CBAM模块提取重要特征,
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池化层降低模型参数量,优化工作量;全连接层连接
所有特征,将输出值送入分类器进行分类.在Sallen-
Key数据集下的消融实验结果如图6所示,分别验证
了CNN、 CNN+BN、 CNN+CBAM、 CNN+BN+

CBAM四种模型在平均准确率、平均精确率、平均召
回率、平均TN、平均TP五种指标的对比结果.其中:
TN表示预测的故障编码与真实故障编码不一致, TP
表示预测的故障编码与真实故障编码一致.
由图 6可见, BN层和 CBAM模块的增加在 5

个性能指标上均有不同程度的提升,验证了本文
CBAM-CNN模型的有效性.

2 基于CBAM-CNN的模拟电路故障诊断
2.1 实验对象

针对电路中元器件易受噪声、温度等环境影响,
从而可能偏离正常容差范围的问题,本文实验以
Sallen-Key低通滤波器 (图7)和二级四运放双二阶低
通滤波器 (图8)的典型电路为对象,将二者中可能存
在的元器件,如电容、电感、电阻中存在偏大或偏小的
问题进行准确分类定位.

2.2 故障类型定义及故障数据获取处理

增强机器学习模型泛化能力最好的办法是使用

更多样的训练样本[45].本文利用重叠采样进行数据
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图 7 Sallen-Key低通滤波器

增强,即获取训练故障特征时,每一段故障特征与其
后一段特征之间有部分重叠,采样方式如图9所示.
具体做法是:在HISPICE环境搭建Sallen-Key低

通滤波器电路,电路激励源为幅值1 V、频率1 000 Hz
的正弦波信号.在仿真时间内,每类故障采样158 000
个点,设每个故障样本长度为51 529,偏移量为1 064,
那么重叠采样后最多可以制作100个样本,故障样本
在归一化后转换成大小为227×227的灰度图像集.
每个实验对象选择 9类故障,每类 100张,共计

900张图构成故障样本图像集,完成标注后按6 : 2 : 2
的比例划分训练集、验证集、测试集.表1为Sallen-
Key滤波器电路故障模式,表2为二级四运放双二阶
低通滤波器故障模式;图10为Sallen-Key滤波器电路
各器件故障信号的时域图.由图10可见,在0时刻附
近,每类故障的特征区别并不明显.
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表 1 Sallen-Key滤波器电路故障模式

故障代码 故障类型 容差 / % 标称值 故障值

f1 无故障 − − −

f2 R2增大 5 3 kΩ 4.5 kΩ

f3 R2减小 5 3 kΩ 1.5 kΩ

f4 R3增大 5 2 kΩ 3.0 kΩ

f5 R3减小 5 2 kΩ 1.0 kΩ

f6 C1增大 10 5µF 7.5µF

f7 C1减小 10 5µF 2.5µF

f8 C2增大 10 5µF 7.5µF

f9 C2减小 10 5µF 2.5µF

表 2 二级四运放双二阶低通滤波器电路故障模式

故障代码 故障类型 容差 / % 标称值 故障值

f1 无故障 − − −

f2 R3增大 5 2.2 kΩ 3.4 kΩ

f3 R3减小 5 2.2 kΩ 1.1 kΩ

f4 R7增大 5 10 kΩ 15.0 kΩ

f5 R7减小 5 10 kΩ 10.0 kΩ

f6 R9增大 5 2 640Ω 3 960Ω

f7 R9减小 5 2 640Ω 1 320Ω

f8 C4增大 5 0.01µF 0.015µF

f9 C4减小 5 0.01µF 0.005µF

2.3 实验流程

实验流程共计6步,分别是数据采集、故障编码、
数据处理、数据划分、模型训练和模型测试.具体步骤
如下:

1)被测电路两端施加脉冲信号,采集故障数据.
2)利用图像处理技术扩大数据集,将数据集转为

图片集.
3)故障编码.
4)图片集按照6 : 2 : 2的比例划分为训练集、验

证集和测试集.
5)利用训练集训练网络模型,并用验证集调整网

络模型使模型达到最优.
6)模型测试时,将测试集的真实编码与模型的预

测编码进行对比,若一致则分类正确,反之分类错误.

2.4 Sallen-Key滤波器电路诊断测试

以中心频率为 25 kHz的Sallen-Key低通滤波器
为例,采用Matlab对滤波器中单一的电阻或电容出
现的“偏大”“偏小”“正常”这3种情况(如表1所示)
共计9种故障进行仿真实验.
根据灵敏度测试结果可知,电阻R2、R3和电容

C1、 C2四种元器件对电路输出影响较为明显,故
选择上述 4个元器件作为研究对象进行实验分析.
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图 10 Sallen-Key滤波器故障信号时域图

其中,对电阻的容差设置为 5 %,电容的容差设置为
10 %. Sallen-Key滤波器中,当电阻或电容的大小超
过所设容差时,表明电阻或电容偏大;当电阻或电容
值低于所设容差时,表明电阻或电容偏小;当电阻或
电容值在所设容差之内时,表明阻值或电容值正常.

为降低实验随机性对诊断性能评判的影响,对
Sallen-Key低通滤波器电路进行10次独立诊断实验,
其中最高诊断准确率如图11所示.由图11可见, 9种
故障能够被准确识别.
为验证CBAM-CNN网络对复杂模拟电路故障



第10期 杜先君等: 基于CBAM-CNN的模拟电路故障诊断 2615
!
"
#

$

1

2

3

4

5

6

7

8

9
0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

20
100.0%

20

100.0%

20

100.0%

20

100.0%

20

100.0%

20

100.0%

20

100.0%

20

100.0%

20

100.0%

20

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0
0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

0.0%

0

1 2 3 4 5 6 7 8 9

%&#$

图 11 Sallen-Key滤波器诊断结果混淆矩阵

诊断与分类的有效性和优越性,将本文方法与一些
常用模拟电路故障诊断与分类的方法进行对比实

验.采用BP、SVM、ELM三种常用网络对数据进行故
障分类,结果表明3种网络模型很难对本文实验数据
进行有效分类.经分析后发现,在较短时间内提取的
数据之间变化细微,对比不强,故特征提取不明显.因
此,可以采用小波变换法 (wavelet transform, WTF)与
主成分分析法 (principal component analysis, PCA)相
结合的方式提取特征,达到降低数据维度、有效提取
特征数据的效果,提高浅层网络分类准确率.图12列
举了单独10次实验诊断结果较好的几种方法,所选
方法的平均诊断结果如表 3所示.图 13(a)为小波变
换的能量特征图,图13(b)为PCA特征能量图.

86

90

94

98

1 3 5 7 9

!"#$

%
&
'
(
)

/
%

CNN CBAM-CNN WTF+PCA+BP

WTF+PCA+SVM SENet-CNN

SKNet-CNN

图 12 Sallen-Key滤波器故障诊断正确率

表 3 Sallen-Key滤波器故障诊断平均正确率

方法 平均正确率 / %

BP 16.67

ELM 36.11

SVM 41.67

WTF+PCA+ELM 54.65

WTF+PCA+BP 91.66

WTF+PCA+SVM 96.20

CNN网络 97.50

SENet-CNN网络 98.23

SKNet-CNN网络 98.34

CBAM-CNN网络 99.67

!
"
#

/ 1
0

-
3

$%&'
()

0

1

2

3

5

4

2
4

6
8 2

4
6

8

(a)   Sallen-Key*+,-./-01!"2

!
"
#

$%&'
()

0

0.02

0.04

0.06

0.08

1
32

4 5 2
4

6
8

(b)   Sallen-Key PCA*+,-. 34!"2

图 13 Sallen-Key滤波器故障特征能量

由图 12和表 3可知,在 Sallen-Key滤波器 10次
实验测试中, CBAM-CNN网络的平均诊断正确率为
99.67 %,始终维持在较高水准,无误差分类的次数达
5次; SENet-CNN网络与 SKNet-CNN网络优于传统
CNN网络,平均诊断正确率分别为98.23 %、98.34 %
和 97.50 %.表明在CNN网络中添加注意力机制模
块对特征的提取更加合理,而CBAM-CNN网络优于
SENet-CNN网络与 SKNet-CNN网络是因为CBAM
将通道和空间两种特征进行融合,对特征的提取更加
合理. SVM的正确率维持在 90 %∼ 95 %之间,最终
平均诊断正确率为 96.20 %; BP和ELM的正确率分
别为91.66 %和54.65 %,远远低于SVM; CBAM-CNN
与SVM相比正确率略高,并且可达到100 %.在简单
电路、简单特征的情况下,深度学习的优势并不明显.

2.5 二级四运放双二阶低通滤波器电路诊断测试

为了验证本文网络在高阶模拟电路中的故障诊

断能力,以二级四运放双二阶低通滤波器为对象进行
实验.电路激励源为幅值10 V、频率100 Hz的脉冲信
号,电阻和电容的容差均设置为5 %,在HISPICE仿真
中得到故障数据.根据灵敏度测试结果,选取对电路
性能影响较大的电路元器件电阻R3、R7、R9和电容

C4作为研究对象.同样以容差作为故障分类依据,故
障模式为9类 (如表2所示),在相同的实验条件下进
行电路故障诊断分类实验.
在对二级四运放双二阶低通滤波器10次独立诊

断实验中,最高诊断准确率如图14所示.图15所示为
单独10次实验中诊断结果较好的几种方法.所选方
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法的平均诊断结果如表 4所示.图 16为二级四运放
双二阶低通滤波器故障特征能量分布.
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图 14 二级四运放双二阶低通滤波器诊断结果混淆矩阵
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图 15 二级四运放双二阶低通滤波器故障诊断正确率

表 4 二级四运放双二阶低通滤波器故障诊断平均正确率

方法 平均正确率 / %

BP 15.74

ELM 35.20

SVM 40.97

WTF+PCA+ELM 49.82

WTF+PCA+BP 54.71

WTF+PCA+SVM 82.00

CNN网络 89.03

SENet-CNN网络 91.18

SKNet-CNN网络 92.43

CBAM-CNN网络 95.48

由图 16和表 4可知,在二级四运放双二阶低通
滤波器10次实验测试中, CBAM-CNN的最终平均诊
断正确率为95.48 %; SENet-CNN网络与SKNet-CNN
网络的平均诊断正确率依旧高于CNN网络,但低于
CBAM-CNN,再一次验证了将通道与空间特征融合
在一起的合理性与优越性; SVM正确率均在90 %以
下,最终平均诊断正确率为82.00 %; BP和SVM的错
分类率接近 50 %.根据上述可知, CBAM-CNN无需
复杂的数据预处理即可提高诊断效率,且对于复杂的
模拟电路故障诊断更具优势.
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图 16 二级四运放双二阶低通滤波器故障特征能量

3 结 论

本文基于注意力机制,提出了一种CBAM-CNN
模拟电路故障诊断模型,主要结论如下:利用重叠采
样对样本数据增强处理,能够改善模型泛化性能;在
CNN网络中添加BN层,能够加速网络收敛,提高学
习速率和诊断效率,有效降低过拟合现象的产生风
险;与自注意力机制相结合,能够充分发挥合理分配
通道的重要性,合理选择提取重要特征.通道注意力
与空间注意力相结合,相较于SENet和SKNet等注意
力机制,能够更有效、更全面地提取故障特征信息,提
高网络的诊断性能.
在Sallen-Key滤波器电路以及更复杂的二级四

运放双二阶低通滤波器电路的诊断实验结果表明,相
较于传统网络,所提出CBAM-CNN网络的特征提取
能力和学习能力大幅度提高,诊断性能优越;相较于
CNN网络以及结合注意力机制的 SENet-CNN网络
和SKNet-CNN网络,所提出CBAM-CNN网络同样具
有明显优势,更适用于模拟电路故障诊断,可以为模
拟电路故障诊断等领域提供新的解决方案.
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