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∗
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摘要  针对涡旋压缩机振动信号不平稳和噪声情况下故障振动信号弱、需要人为提取故障特征以及准确率有待进

一步提高的问题，提出基于多尺度注意力机制（convolutional block attention mechanism，简称 CBAM）⁃卷积神经网

络（convolutional neural network，简称 CNN）涡旋压缩机故障诊断方法。首先，通过多个不同尺度的卷积核对振动

信号转化为灰度图的故障特征进行全面提取，并引入注意力机制，通过调整权重值的方式提取重要的故障特征；其

次，利用降维卷积模块、深度可分离卷积模块和残差模块提取更高维度的深层次故障特征，提升网络计算效率；最

后，设置舍弃率为 0.5 的 Dropout 层防止过拟合，提升了网络的鲁棒性、抗干扰能力和泛化能力。实验结果证明，该

方法在无噪声和添加不同信噪比噪声的情况下，均能有效地对涡旋压缩机故障进行分类，具有更高的识别准确性和

更快的收敛能力。
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引  言

涡旋压缩机是一种高效、绿色、节能的机械设

备，具有体积小、重量轻及结构紧凑的优点，广泛应

用于商用空调、冷库制冷、气体压缩与膨胀、食品零售

业和发动机等领域。随着工业规模化程度的提高，

机械设备越来越复杂，中断连续高效的设备运转造

成的维修和再投入运行费用巨大，因此及时发现、预

测涡旋压缩机故障并提前进行预防维修非常重要。

目前，涡旋压缩机故障诊断主要是通过故障数

据采集、特征提取和模式识别，根据专家经验人为对

信号进行降噪处理，并从降噪后的信号获取时域、频

域、时频域和其他一些特征，通常使用傅里叶变换、

小波变换、经验模态分解和各种信息熵等方法。刘

涛等［1］通过求得与待测样本马氏距离的多尺度排列

熵对涡旋压缩机进行诊断，虽相较于单尺度准确率

有较大提升，但转子不平衡诊断准确率仍较低。邬

再新等［2］通过时域、频域、时频域和小波空间等方面

的信息熵对恒速和变速情况进行分析，为涡旋压缩

机振动分析提供了理论基础，但复杂度较高。李亚

晨等［3］通过奇异值谱和支持向量机实现了涡旋压缩

机在小样本情况下的故障诊断，具有较高的诊断准

确率，但仍依赖专家经验且没有实现端到端的故障

诊断。文献［4］使用时域奇异谱熵、频域功率谱熵和

时频域变分模态分解能量谱熵赋值权重作为一个综

合评价指标，通过粒子群算法得到支持向量回归的

最优参数，实现了较高的诊断准确率，但该方法复杂

度较高且未涉及噪声的影响。苏莹莹等［5］通过小波

变换和 CNN 相结合实现了涡旋压缩机的故障诊断，

但前期数据预处理较繁琐且准确率不高。近年来，

以 CNN 为代表的深度学习方法［6⁃8］在轴承和齿轮箱

等机械零部件的故障诊断中取得了非常好的效果。

针对涡旋压缩机故障诊断中存在的问题，笔者

提出基于 CBAM ⁃CNN 的涡旋压缩机故障诊断方

法。首先，将一维振动信号生成的二维矩阵转化为

灰度图，多尺度提取更加丰富的故障特征；其次，

CBAM 关注重要的故障特征并赋予较大的权重值，

用降维和深度可分离卷积提取更深层次的故障特

征，利用残差网络连接故障特征信息，并进行 2 次卷

积以进一步提取更深层次的故障特征；最后，通过

Dropout层防止过拟合，提高故障诊断准确率。

1 理论原理

1.1　卷积神经网络　

CNN 是一种卷积计算的前馈深度神经网络结
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构，由卷积层、池化层（下采样层）、全连接层以及

Softmax 分类层构成。

卷积层主要是对样本输入数据，通过多个不同

大小的卷积核进行卷积运算，每一层卷积层都可以

包含多个卷积核，而每个卷积核都由一个权重系数

和偏置构成，再通过 Relu 激活函数激活。Relu 激活

函数由于计算量小、训练速度快而被广泛应用。卷

积层之间前后相接，通过多次卷积运算获取更加高

维度的故障特征。卷积层计算公式为

X l
ij = f (∑j= 1

n

∑
i= 1

m

( )X l- 1
ij *w l- 1

ij + bl- 1
ij ) （1）

其中：X l
ij为第 l层网络的第 i个特征图的第 j个特征

值；w l
ij为权重系数；bl- 1

ij 为偏置值；f为激活函数。

池化层可以对输入层的特征尺寸进行降维，即

缩小二维矩阵的大小，这样既减少了参数的数量也

不会造成特征的丢失。通过池化层还可以减少全连

接层中节点的数量。

全连接层将之前提取的特征通过神经元连接起

来，采用 Softmax 激活函数来进行故障的多分类，使

诊断结果在（0，1）之间，其值的大小代表分类正确的

概率。Softmax 激活函数为

Si = ezi
1

∑
1

N

ezn
      ( i= 1，2，⋯，N ) （2）

其中：Si为各种故障的概率；∑
1

N

ezn 为归一化函数。

1.2　神经网络结构设计　

涡旋压缩机的工作环境比较嘈杂，在进行故障

诊断时会受到噪声等外界因素的影响。为了充分发

挥 CNN 的特征提取能力和图像分类能力，本研究对

传统的神经网络进行了改进，采用多尺度方法、

CBAM 方法、降维方法、深度可分离卷积方法以及

残差连接组合而成，并通过 Softmax 激活函数对多

种故障样本进行分类。

1.2.1　多尺度和 CBAM 方法　

多尺度方法采用不同大小的卷积核，最大程度

地提取灰度图中的特征信息。由于本研究样本数据

灰度图片尺寸较小，所以也采用尺寸较小的几种卷

积核对输入图片进行卷积，再通过归一化处理层和

Relu 激活函数激活，这样既能加快收敛速度也可以

防止梯度消失。同时，卷积核权值共享的特性也大

大减少了模型训练的计算量。

卷积神经网络在进行卷积操作时，没有对各个

通道的重要性进行权重分配，这不仅导致计算量较

大，还对诊断的准确率产生一定的影响。CBAM 方

法和人的视觉注意力原理相似。  CBAM 注意力机

制如图 1 所示。该方法根据图片信息的重要程度对

权重值进行调整，权重分配越大则信息越重要，可以

关注更加重要的信息而忽略一些不重要的信息。通

道注意力机制通过最大池化和平均池化对输入特征

信息进行全面收集，通过共享多层感知器对特征信

息的重要程度赋予权重值，并依次将权重值进行连

接，得到 2 个特征向量。将 2 个向量相加并经过 Sig⁃
moid 激活函数激活，得到了通道注意力机制的权重

特征，再乘以输入特征就得到了通道注意力机制新

的特征信息。对该特征信息进行平均池化和最大池

化并连接，然后进行卷积操作和 Sigmoid 激活，得到

权重特征向量并与通道注意力机制结果相乘，得到

空间注意力机制提取的特征信息。对之前的信息进

行加强，使得权重的分配更加合理。

1.2.2　降维、深度可分离卷积和残差连接　

降维模块调整了图片尺寸，以减少计算量和提

取更多高维故障特征。深度可分离卷积在减少计算

量的同时进一步提取高维特征。残差连接将前面几

个模块的特征连接并卷积，以获得更全面、更高维的

特征信息。

降维采用步长为 2、大小不同的卷积核和池化

层，改变了图片尺寸，保留原本特征并提取到更深层

的特征信息。深度可分离卷积轻量化模块，既提取

到更深层细致的特征信息，也通过减少计算量而减

少了模型运算时间。深度可分离卷积如图 2 所示。

假设输入图片尺寸为Ni*Ni，计算量对比如下：

1） 标准卷积层计算量为A=N*N*M*K*Ni*Ni；

2) 深度可分离卷积层计算量为 B= N*N*M*
Ni*Ni + K*M*Ni*Ni

图 1　CBAM 注意力机制

Fig.1　CBAM attention mechanism
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比较可得

A
B

= K+ Ni
2 （3）

其中：K为通道数；Ni为大于 1 的卷积核尺寸。

网络诊断准确率随着卷积神经网络层数的增加

而下降，残差连接是将卷积前后的网络层进行连

接。残差网络如图 3 所示。经过模型深度可分离卷

积和灰度图多尺度处理后，模型计算速度显著加快，

残差连接虽然增加了计算量，但最大程度地保留了

故障特征，使准确率稳步上升。

1.3　整体诊断网络结构　

笔者提出的整体网络结构如图 4 所示。首先，

将一维振动信号转化为二维灰度图，由于灰度图尺

寸为 28×28，图片尺寸较小，所以采用大小为 1×1，
3×3 和 5×5 的卷积核获取故障特征；其次，采用

CBAM 对重要的故障特征信息赋予较大的权重值，

不改变图形的尺寸和通道数量，本研究采取卷积降

维，将步长设置为 2，采用不同大小的卷积核，在降

维的同时也不丢失故障特征；然后，使用深度可分离

卷积提取更加抽象的高维特征，其计算量较小，运算

时间较快；最后，采用残差网络将 CBAM、降维和深

度可分离卷积产生的特征进行相连，通过残差网络

卷积核来改变尺寸。为了防止过拟合，笔者采用

Dropout 层并设置舍弃率为 0.5，通过 Softmax 层得

到最终的分类结果。

2 涡旋压缩机故障诊断

2.1　诊断流程　

笔者提出的 CBAM⁃CNN 涡旋压缩机故障诊断

方法，利用卷积神经网络强大的特征提取能力和图

像分类能力，对涡旋压缩机进行故障诊断和分类。

诊断流程图如图 5 所示。首先，将收集到的振动信

号按照时间顺序提取出适当长度的振动信号幅值，

图 2　深度可分离卷积

Fig.2　Deep separable convolution 图 3　残差网络

Fig.3　Residual network

图 4　整体网络结构

Fig.4　Overall network structure

902



第  5 期 刘　涛，等：基于 CBAM⁃CNN 的涡旋压缩机故障诊断

使其转化为二维矩阵的形式并做归一化处理，将二

维矩阵生成灰度图作为特征样本，并将其划分为训

练集、验证集和测试集；其次，将特征样本输入到

CBAM⁃CNN 模型中进行故障诊断，通过训练集对

模型进行训练，观察验证集中损失值的变化，经过多

次训练实验获取模型最优的超参数和训练权重；最

后，将测试集的数据集输入到训练好的神经网络中，

得到最终的诊断结果。每迭代一次就对整个训练集

数据进行一次遍历。

2.2　实验装置　

本研究使用的实验数据来自于兰州理工大学涡

旋机械研究所。涡旋压缩机样机如图 6 所示。样机

转速为 3 120 r/min，转频为 52.1 Hz，采样频率为

2 kHz。硬件系统结构图如图 7 所示。系统采用

YD⁃5⁃2 和 YD⁃8 型压电式传感器、PCI⁃6221 型数据

采集装置及 FRN55P11S ⁃4CX 型变频器。实验在

Windows10 系统、AMD Ryzen 7 5800H 处理器和

16GB 内存计算机上进行，编程环境为 Jupyter Note⁃
book，深度学习框架为 TensorFlow 2.0。

振动测试点如图 8 所示。压电传感器安装在不

同的位置上，比较各个位置传感器的振动量，发现

3，7，9 和 10 号等位置的振动量最大，对应的涡旋压

缩机内部机构分别为涡旋压缩机顶部、动静涡旋盘

的啮合处、电机安装位置和涡旋压缩机底部，这是

4 种典型的涡旋压缩机故障，即涡旋盘故障、转子不

平衡故障、机械组装松动故障和轴承松动故障。

2.3　数据增强和振动图像生成　

CNN 卷积神经网络的输入应是二维图像，而涡

旋压缩机产生的故障振动信号为一维时序信号。因

此，选取一维振动信号，按照时间序列方式选取M

个采样点组成一个行向量样本，每相隔 N个点选取

1 个采样起始点（M>N）进行采样，依次相隔的 2 个

样本有一定的重叠，这样既增加了样本数量，也对样

本数据进行了增强处理。取  P行向量组成样本集，

将全部样本采样点进行归一化处理，使用归一化之

后的数据生成二维方阵，并生成 1 个图像样本 Q。

M决定了选取样本行向量的长度及生成图像的大

小，M取 784；数据增强程度N取 60。
所取样本点组成的行向量为

M= [m 1，m 2，⋯，mM ] （4）
数据归一化公式为

x * = x- mmin

mmax - mmin
（5）

数据增强和图像样本生成如图 9 所示。数据增

强后的一维行向量数据转化为二维矩阵数据，生成

的灰度图样本如图 10 所示。

图 5　诊断流程图

Fig.5　Diagnosis flow chart

图 6　涡旋压缩机样机

Fig.6　Prototype of scroll compressor

图 7　硬件系统结构图

Fig.7　Hardware system structure diagram

图 8　振动测试点

Fig.8　Vibration test points
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2.4　数据集划分　

为了验证本研究提出方法的准确性和抗噪性，

从不添加噪声和添加不同信噪比（signal noise ra⁃
tio， 简称 SNR）的高斯白噪声两个方面分析。信噪

比计算公式为

RSNR = 10log P sin gal

P noise
（6）

数据集包含正常和 4 种故障共 5 种分类，每种故

障类型数据包含 10 000 个样本，总共 50 000 个样本，

按照 6∶1∶1 的比例分为 7 500 个训练集样本、1 250
个验证集样本和 1 250 个测试集样本。为了诊断的

准确性，将样本标签转换成对应的数字。0~4 分别

对应正常、涡旋盘故障、转子不平衡故障、机械组装

松动故障和轴承松动故障。

2.5　诊断结果　

笔者采用 Lenet⁃5，VGG16，AlexNet，Resnet18
和 Inception10 等网络进行对比实验［6］，使用相同的

数据样本和本研究方法进行对比，比较各种网络的

平均诊断准确率、均方误差、单个 epoch（所有训练

样本被使用了 1 次的次数）平均诊断时间和收敛速

度等方面的表现。此外，还考察了在不同信噪比下

添加噪声后的平均准确率和均方误差。所有数据均

为进行了 10 次实验后取平均值得出的结果。

无噪声的诊断数据对比如表 1 所示。加入噪声

后的诊断数据准确率和均方误差对比分别如表 2，3
所示。由表可知，本研究方法在平均准确率和均方

误差方面均优于其他算法。由于引入了残差网络模

块，预测时间略长于其他方法，但收敛速度更快。

Lenet⁃5 和本研究方法的训练准确率分别如图 11，12
所示。由图可知，本研究方法的平均诊断准确率达

到了 99.97%。本研究保存了训练好的参数，并通过

500 次迭代对测试集进行验证，取 10 次实验的平均

值。测试集准确率和损失值分别如图 13，14 所示。

在添加信噪比数据集中，当 SNR 为-3 dB 时，诊断

准确率高达 95.07%，且在不同信噪比下准确率均优

于其他方法。

由图 12 可以看出，本研究方法收敛速度极快，

但前期波动较大，随着训练次数的增加，波动越来越

小，到 650 个 epoch 时，波动趋于平稳。由表 3 可以

看出，随着信噪比增大，本研究方法的均方误差越来

越小，当 SNR=9 dB 时，所提方法均方误差趋近于

0，和真实值基本吻合。

图 9　数据增强和图像样本生成

Fig.9　Data enhancement and image sample generation

图 10　生成的灰度图样本

Fig.10　Generate grayscale sample

表 1　无噪声的诊断数据对比

Tab.1　Comparison of diagnostic data with no noise

诊断方法

Lenet5
VGG16
AlexNet
Resnet18
Inception
本研究方法

平均

准确率/%
97.36
99.70
95.61
99.89
99.28
99.97

均方误差

0.120
0.024
0.094
0.020
0.035
0.001

预测时间/s

0.47
5.03
1.84
6.28
2.76
6.45

表 2　加噪声的诊断数据准确率对比

Tab.2　Comparison of diagnostic data accuracy when 
plus noise

模型名称

Lenet5
VGG16
AlexNet
Resnet18
Inception
本研究方法

SNR/dB
-3

85.03
92.40
74.45
93.18
93.77
95.07

0
91.70
96.95
85.94
96.24
97.15
97.16

3
95.07
97.83
85.82
98.55
99.21
99.42

6
95.66
99.21
88.93
98.73
99.29
99.38

9
96.54
99.38
89.82
99.52
98.92
99.95
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为了进一步验证实验结果，对实验结果进行了

混淆矩阵可视化和 t⁃SNE 可视化。本研究模型混淆

矩阵如图 15 所示，其中：x轴为预测标签；y轴为真

实标签；0~4 分别为正常、涡旋盘故障、转子不平衡

故障、机械组装松动故障和轴承松动故障；对角线为

正确分类的标签。由图可见，将全部故障进行了正

确分类。本研究模型 t⁃SNE 可视化如图 16 所示，可

见将故障完全分类出来，且各类标签相距较远，具有

较好的分类效果。

3 结  论

1） 将涡旋压缩机的振动信号转化为灰度图，能

够满足神经网络对输入端的要求。通过多尺度卷积

核充分提取故障特征信息，并通过 CBAM 从通道和

空间两方面获取重要信息，采用降维模块和深度可

分离卷积模块获得更深层次的特征，减少了计算量，

加快了收敛速度并缩短了运行时间。利用残差模块

进行连接，使得特征更加丰富。实验结果验证明，在

涡旋压缩机故障诊断中取得了较好的效果。

2） 通过对比实验，验证了本研究所提方法的准

确性和稳定性，相比于几种经典神经网络，本研究方

表 3　加噪声的均方误差对比

Tab.3　Comparison of mean square error when plus 
noise

模型名称

Lenet⁃5
VGG16
AlexNet
Resnet18
Inception
本研究方法

SNR/dB
-3

0.588 8
0.156 0
2.317 6
0.160 0
0.264 8
0.127 2

0
0.412 0
0.096 8
0.660 8
0.054 4
0.131 2
0.697 6

3
0.191 2
0.034 4
0.584 0
0.014 4
0.020 8
0.027 2

6
0.030 4
1.391 2
0.285 6
0.022 5
0.030 4
0.012 8

9
0.024 3
0.001 6
0.310 4
0.012 5
0.039 2
0.000 1

图 11　Lenet-5 训练准确率

Fig.11　Lenet-5 training accuracy

图 12　本研究方法训练准确率

Fig.12　Training accuracy of this method

图 13　测试集准确率

Fig.13　Test set accuracy

图 14　测试集损失值

Fig.14　Test set loss value

图 15　本研究模型混淆矩阵

Fig.15　Model confusion matrix in this paper

图 16　本研究模型 t-SNE 可视化

Fig.16　t-SNE visualization of this model
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法在无噪声和噪声环境中都具有较大的优势。

3） 所提方法摆脱了数据预处理复杂、依靠专家

经验及人为选取故障特征信息的影响，实现了端到

端的故障诊断。将原始振动信号转化为灰度图输入

网络中，即可获得故障分类结果。
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