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基于多传感器数据融合的SA-DACNN齿轮箱故障诊断方法
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摘 要: 针对单一传感器数据易受自身品质和环境的影响导致难以监控齿轮箱整体运行状况的问题,提出一种基
于多传感器数据融合的SA-DACNN (self attention-dynamic adaptive convolutional neural network)齿轮箱故障诊断
方法.首先,将采集到的不同位置的传感器信号作为多通道信号,并将多通道信号同时作为网络输入;然后,设计一
种多通道特征融合模块,该模块通过自适应地加权不同通道的信息,确保不同通道的重要信息能够有效地融合,解
决特征级多通道数据融合问题;最后,在全连接层之前,使用带残差连接的自注意力模块,帮助网络自动学习全局
信息,增强对原始振动信号的特征学习能力.在两个齿轮箱数据集中进行实验,结果表明,所提出方法具有较高的
故障诊断准确率,可以满足多传感器数据融合故障诊断的任务.
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Abstract: To address the problem that single sensor data are easily affected by their own quality and environment, which
makes it difficult to monitor the overall operating condition of gearboxes, a SA-DACNN (self attention-dynamic adaptive
convolutional neural network) gearbox fault diagnosis method based on multi-sensor data fusion is proposed. Firstly, the
method treats the collected sensor signals from different locations as multi-channel signals and uses the multi-channel
signals as network inputs simultaneously. Then, a multi-channel feature fusion module is designed, which solves the
feature-level multi-channel data fusion problem by adaptively weighting the information of different channels to ensure
that the important information of different channels can be effectively fused. Finally, before the fully connected layer, a
self-attentive module with residual connections is used to help the network automatically learn global information and
enhance the feature learning ability of the original vibration signals. Experiments are conducted on two gearbox datasets,
and the results show that the proposed method has a high fault diagnosis accuracy and can meet the task of multi-sensor
data fusion fault diagnosis.
Keywords: fault diagnosis；multi-sensor data；data fusion；gearbox；convolutional neural network；self attention

0 引 言

齿轮箱作为机械传动系统的核心部件,其可靠
性对于设备的安全运行至关重要.由于重要部位的

齿轮发生故障,可能会阻碍机械系统进行正常生产并
导致经济损失.因此,如何对齿轮箱进行有效故障检
测和诊断,及时发现设备的故障,防止出现计划外停

收稿日期: 2023-09-25；录用日期: 2024-01-16.
基金项目: 国家自然科学基金项目 (62263021)；甘肃省青年科技基金计划项目 (22JR5RA808).
责任编委: 赵春晖.
†通讯作者. E-mail: xqzhao@lut.edu.cn.



3700 控 制 与 决 策 第39卷

机并减少昂贵的维修费用具有重大的研究意义[1-2].
随着传感器技术的发展,数据采集变得更加方

便,因此,基于数据驱动的深度学习方法在机械故障
诊断中得到快速发展[3-5].然而,单一传感器获得的信
息有限且容易受到外界因素的干扰,难以监控齿轮箱
的整体状况.为了全面了解齿轮箱的状况,提升故障
诊断精度,对齿轮箱布置多个传感器采集信息,并通
过多源信息融合技术将多个传感器信息进行融合,最
终获得互补信息已成为机械设备故障诊断发展的研

究热点[6].
多传感器信息融合包含3个策略级融合:数据级

融合、特征级融合以及决策级融合[7].数据级融合是
指将多个传感器采集的原始数据在网络输入层之前

直接进行融合.例如: Jing等[8]将多个传感器采集的

原始数据直接融合,提出了一种基于深度卷积神经网
络的行星齿轮箱故障诊断方法; Azamfar等[9]将多个

电流传感器采集的原始信号进行融合,然后使用二维
卷积神经网络进行齿轮箱故障诊断.数据级融合可
以充分利用原始数据克服特征信息丢失,但是此类方
法需要人为选取原始数据,且缺乏可解释性.决策级
融合是指将每个传感器的特征信息在网络的输出层

进行融合.例如:杨洁等[10]将多个传感器数据输入到

一维卷积神经网络进行特征提取,然后在全连接层将
每个传感器的特征信息进行融合,最终实现航空发动
机轴承故障诊断; Gong等[11] 提出了基于改进卷积神

经网络和多传感器数据融合的快速异常诊断方法,该
方法以多传感器数据为输入,在全连接层进行特征融
合.决策级融合拥有较好的可解释性和实用性,但是
此类方法进行特征融合时信息丢失严重,故障诊断效
果不理想.特征级融合是指使用特征选择方法在特
征提取过程中进行信息融合.例如: Xu等[12]提出了

一种基于加权软投票规则的多注意力模块多尺度信

息融合的机械维修智能故障诊断方法,该方法充分考
虑了不同尺度的特征对网络决策层的贡献,解决了多
尺度网络在复杂环境下故障诊断低效的问题; Zhang
等[13]提出了一种计算资源较少的多传感器振动信号

故障诊断方法,该方法在特征层进行多层特征融合,
并使用多层池化分类器取代传统卷积网络的全连接

层,有效地减少了网络参数量和过拟合风险.特征级
融合可以将原始高维数据进行压缩降维,但是此类方
法需要领域知识.
综上可知,基于多传感器信息融合的故障诊断方

法取得了令人鼓舞的成果,但是仍然存在一些问题,
例如:数据级融合信息损失小,但该融合方法研究有

限,不同类型的原始数据进行融合缺乏理论解释;决
策级融合可解释性好,但是特征信息损失巨大,诊断
效果不佳;特征级融合尽管依赖领域知识,但特征信
息损失较小,易于实现,所以本文采用多传感器特征
级融合策略.此外,考虑到深度学习具有较强大的特
征提取能力,不需要手动提取特征.因此,本文提出一
种基于多传感器特征级数据融合的SA-DACNN故障
诊断方法.首先,设计一种高效的多通道特征融合模
块,解决特征层面的多通道数据融合问题;然后,为了
更好地学习特征信息和标签之间的映射关系,使用带
残差连接的自注意力模块进行全局信息建模,帮助网
络捕获不同通道特征信息对输出结果的贡献度.与
其他方法相比,本文方法可以动态自适应地融合不
同传感器的特征信息,对专家知识和人力的依赖性较
小.

1 一维卷积神经网络(1DCNN)
CNN是一种前馈深度学习模型,被广泛应用于

计算机视觉和模式识别任务中[14-15].近年来,卷积神
经网络也被成功应用于机械故障诊断领域[16-18].在
工业现场,传感器采集的信号通常为一维时域信号,
因此本文选用一维卷积神经网络作为基本网络.一
维卷积神经网络由卷积层、池化层、激活层和全连

接层组成.卷积层能够对上一层输出进行点积操作,
提取局部区域的特征[19],其公式为

Zj+1
l′×w′ = f(W j

l×w ⊗Xj
s×w + bj). (1)

其中:W j
l×w表示第 j层卷积核的权重, l和w分别表

示卷积核的长度和宽度;Xj
s×w表示上一层输入, s表

示上一层输入的长度; bj表示第j层卷积核的偏差;⊗
表示点积操作;Zj+1

l′×w′表示卷积层输出.
池化层能够进一步压缩卷积层输出特征图的维

度,降低参数量[20].池化层不会改变特征图的宽度,
其公式为

P j+1
l (i) = max{ajw(t)}, t ∈ [(i− 1)w + 1, iw]. (2)

其中:w表示池化区域的宽度; ajw(t)表示第 t层的第

P j+1
l (i)个神经元,表示池化层输出值.
全连接层能够将卷积层和池化层输出的特征进

行非线性组合,得到最终的特征向量.在分类任务中,
使用Softmax做分类器,其公式为

Yi =


P (yi = 1|xi)

P (yi = 2|xi)
...

P (yi = n|xi)


T

=
1

n∑
l=1

ex
T
iwl


exT

iw1

exT
iw2

...
exT

iwn


T

. (3)
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其中:Yi表示第 i个样本Softmax归一化输出结果,Yi

输出结果在 [0, 1]之间; 1
/ n∑

l=1

ex
T
iwl表示对输出概率

[exT
1w1 , exT

1w2 , . . . , exT
1wn ]的归一化结果.

2 基于SA-DACNN的多传感器数据融合
故障诊断方法

2.1 多通道特征融合模块

齿轮箱通常被安装多个传感器监测其运行状态,
单一传感器只能采集固定位置的机械故障信息,无法
捕获齿轮箱的整体运行情况.为了充分利用不同方
向、不同位置的传感器采集的数据,本文设计了一个
多通道特征融合模块,如图1所示.该多通道特征融
合模块通过自适应地加权不同通道的信息,确保不同
通道的重要信息能够有效地融合.
多通道特征融合模块可分为3个步骤.
step 1: 将不同通道的特征信息x1、x2、. . .、xk、

xk+1进行特征融合 (元素相加),获得新的特征信息
图,其公式为

U = x1 + x2 + . . .+ xk + xk+1. (4)

其中:x1, x2, . . . , xk, xk+1 表示不同通道的输入特

征, 1, 2,. . .,k和k + 1分别表示第1通道、第2通道、第
k通道和第k + 1通道,U表示特征融合后的值.

step 2: 首先通过全局平均池化将特征信息展平
为一维特征,实现特征降维,即Ugap,然后通过Softmax
函数加权不同通道的特征信息,其公式为

x̂1 = eU
1
gap

/k+1∑
j=1

eU
j
gap , (5)

x̂2 = eU
2
gap

/ k+1∑
j=1

eU
j
gap , (6)

x̂k = eU
k
gap

/k+1∑
j=1

eU
j
gap , (7)

x̂k+1 = eU
k+1
gap

/ k+1∑
j=1

eU
j
gap , (8)

x̂1 + x̂2+, . . . ,+x̂k + x̂k+1 = 1. (9)

其中: x̂1, x̂2, . . . , x̂k, x̂k+1 表示不同通道特征经过

Softmax函数归一化后的输出值, eU
1
gap , eU

2
gap , . . . , eU

k
gap

和 eU
k+1
gap 分别表示第1,2,. . .,k和k + 1通道的转变为

0∼ 1之间的概率值,
k+1∑
j=1

eU
j
gap表示对所有通道的概率

值求和.
step 3: 将 Softmax函数输出值和输入特征图相

乘,生成新的加权特征图,并将新的特征图进行融合,
其公式为

ui = xix̂i, (10)

U⃗ =

k+1∑
i=1

ui. (11)

其中:ui表示第i通道生成的加权特征图, U⃗表示多通
道特征融合模块的输出.

&'1

&'2

&'k

&' +1k

x1

x2

x
k

x
k+1

x1

x2

x
k

x
k+1

u
k

u1

u2

u
k+1

!"#$

!"#%

…

̭

̭

̭

̭

…

图 1 多通道特征融合模块

2.2 自注意力模块

目前,注意力机制被广泛使用于自然语言处理领
域,注意力机制可以帮助网络更加关注对输出有贡
献的特征信息[21-22].为了使网络更好地学习特征信
息与标签之间的映射关系,本文在全连接输出层前使
用带残差连接的自注意力模块 (residual self attention
module, RSAM), RSAM能够自动学习特征之间的相
关性,并根据相关性加权处理输入特征,使其更加关
注有用信息,同时抑制无关信息,从而提高网络的故

障诊断准确率, RSAM如图2所示.
在图2中, RSAM处理过程可以分为3个步骤.
step 1: 输入特征图X经过线性变化分别得到查

询矩阵Qi、键矩阵Ki和值矩阵Vi,其公式为

Qi = XWQ
i , (12)

Ki = XWK
i , (13)

Vi = XW V
i . (14)

其中:WQ
i 、W

K
i 、W

V
i 为线性变化的参数矩阵,参数矩



3702 控 制 与 决 策 第39卷

SA( × )k t W t si ( × )
V

W t si ( × )K

W t si ( × )
Q

!"

V i( × )t s

K i( × )t s

Q i( × )t s

#$%&

transpose

Softmax

att i( × )k k

SA ( × )i k s

'()*+
Q K V: query : key : value

̭

图 2 残差自注意力模块

!"1

!"1

!"1

!"N

!"N

!"N

...

...

..
.

1

2

n

values output

keys query

图 3 SA-DACNN诊断框架

阵通过训练网络不断学习.
step 2: 键矩阵Ki进行转置得到KT

i ,将KT
i 和查

询矩阵Qi进行点乘运算得到两个向量之间的相关

性,通过Softmax函数计算残差自注意力模块的权重
矩阵,其数学描述为

atti = Softmax
(QiK

T
i√

d

)
, (15)

其中d表示参数矩阵的维数.
step 3: 值矩阵Vi和 atti进行矩阵乘法运算,并与

输入特征进行残差连接得到自注意力模块的输出,其
数学描述为

ŜAi = Viatti, (16)

R̂SAi = ŜAi + SA. (17)

其中:Vi表示值矩阵, atti表示残差自注意模块的权重
矩阵, ŜAi表示自注意力输出, SA表示残差自注意模
块的输入.

2.3 多传感器数据融合诊断流程

单一传感器只能获取固定位置的故障信息且

容易受到传感器自身性能的影响,难以体现整个齿
轮箱的运行状态.多源传感器数据融合可以获得更

多的故障信息,为设备运行维护人员提高更加可靠
的维修决策.因此,本文提出一种基于多传感器数据
融合的SA-DACNN故障诊断方法.该方法无需对原
始数据做任何手工处理,只需将传感器采集的振动
信号输入SA-DACNN网络,诊断结果自动输出. SA-
DACNN诊断网络主要由输入层、特征提取层、多
通道特征融合模块、带残差连接的自注意力模块

和输出层组成,网络结构如图3所示.该网络将传统
1DCNN单输入方式改进为多传感器振动信号的多
通道输入,然后经过卷积、激活函数和最大池化对不
同通道的传感器数据进行特征提取,接着通过多通道
特征融合模块对不同通道的特征信息进行加权融合,
最后使用卷积、池化操作提取深层特征信息.此外,
在输出层之前,使用了带残差连接的自注意力模块,
该模块能够关注网络中每一层的全局信息,增强了对
不同传感器振动信号的深层特征学习能力,有效地提
升网络故障识别准确率.
图4为SA-DACNN的流程图,其诊断步骤为:
step 1:采集齿轮箱不同位置的传感器信号;
step 2:对传感器信号进行数据处理,划分数据为
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图 4 SA-DACNN诊断逻辑流程

训练样本集、验证样本集和测试样本集,其中训练样
本集和验证样本集用于训练模型,测试样本集用于验
证模型;

step 3:模型参数初始化,并将训练样本集和验证
样本集输入模型,通过误差反向传播算法优化模型参
数;

step 4:判断模型是否收敛,若收敛则完成训练并
保存模型参数,若不收敛则返回执行step 3;

step 5:测试样本集输入已经训练完成的模型,然
后通过模型进行特征提取,最终输出故障诊断结果.

3 实验ԯⵏ与结果分析

在本章节中,使用两个齿轮箱数据评估所提出方
法的故障诊断效果.实验的电脑配置为AMD锐龙5-
4600H处理器,实验框架为keras-python.

3.1 案例 1

3.1.1 数据集描述

实验数据由东南大学动力传动系统动态模拟实

验平台提供[23].该平台模拟了负载设置在20Hz-0V
和 30Hz-2V工况下, 5种齿轮类型的实验数据. 5种
齿轮类型分别为齿轮断齿、齿轮缺口、齿面磨损、齿

根裂纹和正常状态.此外,该平台采集了电机振动和
扭矩、行星齿轮箱3个方向 (X、Y、Z)和平行齿轮
箱3个方向 (X、Y、Z)共8个通道的实验数据.在本

案例中,选取 4个通道的实验数据,每种齿轮故障类
型取600个样本,并按照3 : 1比例划分训练集和测试
集,具体数据选取和划分如表1所示.

表 1 东南大学数据集划分

工况 类别 训练集 测试集 标签

20Hz-0V

齿轮断齿 450 150 0

齿轮缺口 450 150 1

齿面磨损 450 150 2

齿根裂纹 450 150 3

正常状态 450 150 4

30Hz-2V

齿轮断齿 450 150 5

齿轮缺口 450 150 6

齿面磨损 450 150 7

齿根裂纹 450 150 8

正常状态 450 150 9

3.1.2 SA-DACNN网络参数设计

SA-DACNN网络在训练中采用 Adam自适应
优化算法,在全连接层使用Dropout防止网络出现
过拟合问题,批次大小设置为 96,循环迭代次数
为 100,模型的其他超参数设计如表 2所示.表 2中
[batch, 2 048, 1]×4表示 4个通道输入层的结构参数,
每个通道具有相同的结构参数, 2048表示每个样本
的采样点长度, 1表示卷积操作的通道数.

表 2 网络结构参数

结构名称 结构参数 输出形状 参数量

输入层 [batch, 2 048, 1]×4 [batch, 2048, 1]×4 0

卷积层1 [32, 1, 16]×4 [batch, 128, 16]×4 528×4

激活层1 Relu激活函数 [batch, 128, 16]×4 0

池化层1 [2, 1, 1]×4 [batch, 64, 16]×4 0

多通道特征

融合模块
− [batch, 64, 16] 0

卷积层2 [3, 1, 32] [batch, 64, 32] 1 568

激活层2 Relu激活函数 [batch, 64, 32] 0

池化层2 [2, 1, 1] [batch, 32, 32] 0

卷积层3 [3, 1, 64] [batch, 32, 64] 6 208

激活层3 Relu激活函数 [batch, 32, 64] 0

池化层3 [2, 1, 1] [batch, 16, 64] 0

自注意力层 [12] [batch, 16, 12] 2 304

全连接层 − [batch, 100] 19 300

Softmax层 − [batch, 10] 1 010

3.1.3 可视化分析

为了更好地理解SA-DACNN特征提取过程,本
文把 4个通道的实验数据输入到SA-DACNN中,通
过 t-SNE技术将各层提取的特征降维可视化,结果如
图5所示.由图5可知, 10种原始数据刚开始输入网络
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图 5 东南大学数据集t-SNE各层特征降维可视化

时,分布散乱无序,难以判别;经过多通道特征融合模
块后,多数样本可以区分,然而仍存在一些故障样本
误分的情况;最后经过池化层、自注意力模块、全连
接层和Softmax层处理后, 10种故障样本被完全分离,
不同类型的故障样本不重叠.

3.1.4 多通道数据融合分析

为了分析SA-DACNN中多通道特征融合模块对
多通道特征信息融合的效果,本文进行单通道、2通
道和3通道输入实验,具体实验设计和实验结果如表
3所示.由表3可知,当输入为单通道时,齿轮箱X、Y

和Z轴的振动信号的诊断精确率高于电机端振动信

号的诊断精确率,这是因为电机端振动信号的幅值变
化较大,导致故障信息难以提取;当输入为2通道时,
齿轮箱端的振动信号和电机端振动信号无论以何种

组合,其诊断精确率均高于单通道输入的诊断精确
率,当输入为齿轮箱X轴和齿轮箱Y 轴时,故障诊断
精确率为95.60%;当输入为3通道时,齿轮箱X、Y 和

Z轴的振动信号的诊断精确率已高达99.20%.通过
以上分析可知,随着输入通道数增加,故障诊断精确
率也逐渐增加,这表明本文设计的多通道特征融合模
块能够有效地加权不同通道的权重,突出重要通道的
权重,抑制其他干扰信息.

表 3 多通道数据融合诊断多指标结果

通道选择 信号类型 精确率/% 召回率/% F1均值/%

单通道

电机端信号 83.14 84.34 81.63

齿轮箱X轴 91.73 91.36 90.82

齿轮箱Y 轴 91.40 91.29 90.77

齿轮箱Z轴 88.80 90.27 88.71

2通道

电机端信号、齿轮箱X轴 92.80 93.68 92.55

电机端信号、齿轮箱Y 轴 92.77 93.51 92.37

电机端信号、齿轮箱Z轴 91.59 91.89 91.58

齿轮箱X轴、齿轮箱Y 轴 95.60 95.90 95.60

齿轮箱X轴、齿轮箱Z轴 94.81 94.59 94.57

齿轮箱Y 轴、齿轮箱Z轴 94.00 94.59 94.06

3通道
电机端信号、齿轮箱X、Y 轴 98.33 98.27 98.32

电机端信号、齿轮箱X、Z轴 98.31 98.19 98.20

齿轮箱X轴、齿轮箱Y、Z轴 99.20 99.17 98.99

3.1.5 不同方法性能比较

为了进一步验证SA-DACNN的故障诊断能力,
本文选取 2D-CNN[9]、 HMS-MACNN[12]、 MLPC-

CNN[13]、 P-2DCNN[24]、 BP、 LSTM、 SA-CNN和
DACNN与本文所提出方法进行比较,对比方法具体
描述如下:
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1)MLPC-CNN为多层特征融合卷积神经网络,
该网络使用单传感器单通道卷积 (SSTSC)处理所有
的传感器数据,使用两个卷积层,在旁路分支使用平
均池化,学习率优化方法为SGDM;

2) 2D-CNN网络由2个卷积层、2个最大池化层
和2个FC全连接层组成;

3) HMS-MACNN为混合多尺度卷积神经网络,
该网络采用多尺度技术和自适应加权的多注意模块

进行特征提取和故障识别,网络由2个混合多尺度模
块、3个卷积层和2个注意力模块组成;

4) P-2DCNN网络将不同位置传感器时域振动信
号构造成二维矩阵,网络由2个卷积层、2个池化层组
成;

5) BP和LSTM选取是为了与CNN网络做对比;
6) SA-CNN网络的结构参数与本文所提出方法

一样,不同之处是网络中没有多通道特征融合模块;
7) DACNN网络无自注意力模块,其结构参数配

置与本文方法一样.
为了消除随机因素引起的干扰,以上实验重复

10次,并采用 10次实验的诊断准确率的平均值和
标准差来评价各种方法的性能,实验结果如表 4所
示.由表4可知,本文所提出方法的训练准确率和测
试准确率都高于对比方法,训练准确率和测试准确
率为100%,并且每批次的训练时间为1.7 s.这表明:
本文方法在故障诊断准确率和时效性方面具有一定

的优势.相比于BP和LSTM的方法,本文方法的测试
准确率分别提高了25.07%和15.67%,表明卷积模型
在特征提取和分类方面拥有其他网络无法比拟的优

势.相比于MLPC-CNN和HMS-MACNN的方法,本
文方法的测试集故障诊断精度分别提高了2.53%和
1.83%,表明所设计的多通道特征融合模块能够对
不同通道的传感器数据加权,提升故障识别准确率.
相比于 2D-CNN和P-2DCNN的方法,本文方法的故
障诊断精度分别提高了 4.04%和 3.95%,表明 1D卷
积网络更加适合振动信号的特征提取.相比于 SA-
CNN和DACNN,本文方法的故障诊断精度分别提高

了1.90%和0.59%,表明自注意力模块和多通道特征
融合模块能够增强网络的故障辨识能力和泛化能力.

表 4 不同方法的故障诊断结果

不同方法
训练准确率/% 测试准确率/%

训练速度/(s/batch)
平均值 标准差 平均值 标准差

BP 95.49 1.62 74.93 4.14 10.95
LSTM 96.90 0.96 84.33 3.77 45.32

MLPC-CNN 99.27 0.37 97.47 6.01 4.95
2D-CNN 99.81 0.10 95.96 3.91 6.51

HMS-MACNN 99.52 0.28 98.17 3.93 19.89
P-2DCNN 97.39 0.86 96.05 3.46 3.90
SA-CNN 99.95 0.12 98.10 4.23 1.61
DACNN 99.96 0.03 99.41 1.34 1.53

SA-DACNN 100.0 0.00 100.0 0.00 1.70

3.2 案 例 2
3.2.1 数据集描述

实验数据来源于滚轴齿轮故障模拟试验平台.
该平台由三相交流异步电机、加载装置、测试轴承箱、

传动机构、齿轮箱和变频控制器组成.本案例被测对
象为锥齿轮,锥齿轮的故障状态分别为全齿断裂、小
端断半齿、大端断半齿、均匀磨损和正常状态5种
不同的锥齿轮状态.实验数据由安装在9点方向和12
点方向上的剪切加速度传感器采集,信号采样频率为
25.6 kHz.本文选取电机运行频率为 20Hz、锥齿轮
加载为1HP的实验数据,每种锥齿故障样本数为600,
按照3 : 1比例划分训练集和测试集,数据集具体划分
如表5所示.

表 5 滚轴齿轮数据集划分

类别 训练集 测试集 标签

齿轮大端断半齿 450 150 0
齿轮均匀磨损 450 150 1
齿轮全齿断裂 450 150 2
齿轮小端断半齿 450 150 3
齿轮正常 450 150 4

3.2.2 可视化分析

为了验证所提出方法的特征提取能力,选用 t-
SNE技术将各个模块的特征进行可视化,如图 6所
示.
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图 6 滚轴齿轮数据集t-SNE各层特征降维可视化



3706 控 制 与 决 策 第39卷

由图 6可以看出:原始数据随机分布在二维可
视化图中,各个故障样本不能区分;多通道特征融合
模块能够让特征彼此分离,相同的特征呈现聚集状
态; Softmax层将相同特征完全聚类,不同特征完全分
离.通过可视化分析,表明本文所提出方法具有较好
的故障识别能力和良好的聚类性能.

3.2.3 多通道数据融合分析

同案例 1一样,对案例 2进行单通道和 2通道输
入实验,实验设计和实验结果如表 6所示.由表 6可
知,当输入为单通道时,齿轮箱X轴和Y 轴的诊断精

确率分别为97.86%和95.46%;当输入为2通道时,所

提出方法的诊断精确率已高达99.73%,这表明所设
计的多通道特征融合模块能够对不同通道的传感器

数据加权,可以提升故障识别准确率.此外,为了更直
观地显示诊断效果,采用混淆矩阵对锥齿轮故障识
别能力进一步分析,结果如图7所示.由图7可知,单
通道齿轮箱X轴输入时,即SA-DACNN1,标签2和标
签3对应故障类型为齿轮全齿断裂和齿轮小端断半
齿,存在5%的样本被误诊为其他类型故障.相比之
下,本文所提出方法除了将1%的齿轮小端断半齿被
误诊为正常状态外,其他样本的故障诊断准确率为
100%.

表 6 多通道数据融合诊断多指标结果

通道选择 信号类型 精确率/% 召回率/% F1均值/%

单通道
齿轮箱X轴 97.86 97.97 97.87
齿轮箱Y 轴 95.46 95.52 95.37

2通道 齿轮箱X轴、齿轮箱Y 轴 99.73 99.72 99.73
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图 7 多通道数据融合混淆矩阵

3.2.4 不同方法性能比较

与案例1相同,本文仍然选用BP、LSTM、MLPC-
CNN、2D-CNN、HMS-MACNN、P-2DCNN、SA-CNN
和DACNN与所提出方法 SA-DACNN作对比,对比

结果如表 7所示.由表 7可以看出:所有方法的平均
训练准确率均在95%以上,其中SA-DACNN的训练
准确率为99.94%,是所有方法中最好的; SA-DACNN
的平均测试准确率为99.64%,比HMS-MACNN方法
高2.95%,比2D-CNN方法高1.78%.此外,基于CNN
模型的方法测试准确率明显高于BP和LSTM,这是
因为BP和LSTM网络结构简单,未采用先进的模块
导致特征提取能力不足;与SA-CNN和DACNN方法
相比,去掉多通道特征融合模块后,测试准确率下降
了1.01%,去掉自注意力模块后,测试准确率下降了
0.87%.这表明本文所设计的多通道特征融合模块能
够有效地加权不同通道的特征,提高故障诊断精度;
自注意力模块的引入可以帮助网络提取到深层网络

的重要特征.由以上分析可知,本文所提出方法的故
障诊断准确率明显高于对比方法,并且收敛速度更
快.

表 7 滚轴齿轮数据集的故障诊断结果

不同方法
训练准确率/% 测试准确率/%

训练速度/(s/batch)
平均值 标准差 平均值 标准差

BP 96.81 0.63 74.53 1.76 5.07

LSTM 97.42 0.47 84.42 2.93 23.2

MLPC-CNN 99.90 0.10 98.00 2.85 1.43

2D-CNN 99.76 0.39 97.86 2.56 2.47

HMS-MACNN 99.32 0.99 96.69 4.43 3.43

P-2DCNN 99.60 0.38 98.80 0.62 1.60

SA-CNN 99.77 0.36 98.63 2.57 0.63

DACNN 99.64 0.45 98.77 2.31 0.55

SA-DACNN 99.94 0.06 99.64 0.39 0.71
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4 结 论

为了解决单一传感器数据下齿轮箱故障诊断效

果差的问题,本文提出了一种基于SA-DACNN的多
传感器数据融合故障诊断方法,并得到以下结论:

1)本文设计的多通道特征融合模块可以融合不
同通道的传感器数据,并自适应地增强有用特征信
息,抑制干扰信息;带残差连接的自注意力模块可以
帮助网络更好地学习特征信息和标签之间的映射关

系,提升齿轮箱的故障诊断准确率.
2)本文使用两个齿轮箱数据验证方法的有效性,

分析了单个传感器与多传感器数据对诊断效果的影

响,结果表明多传感器数据融合可以获得更加全面的
故障特征,有效提高了故障识别精度.

3)虽然本文方法可以解决多传感器数据融合问
题,但是齿轮箱通常运行在变工况环境下,不同工况
下故障诊断结果有所差异,因此未来将针对变工况下
齿轮箱多传感器数据融合做进一步研究.
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