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改进抗噪 1D‑CNN 的旋转车轮动平衡状态监测
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摘要  针对实车旋转车轮动平衡状态难以实时监测及预判的问题，提出了一种融合注意力机制的抗噪一维卷积神

经网络（noise resistant 1D convolutional neural network， 简称 NRCNN）的旋转车轮动平衡健康状态监测方法。首

先，构建 NRCNN 模型，以在实车车轮上添加 3 种不同质量平衡块的方式获得 3 种不同速度下对应的旋转车轮动不

平衡状态下的振动信息；其次，以高斯白噪声为噪声输入，对所测旋转车轮不同动平衡状态的振动信息进行处理，获

得试验样本数据，并用其进行模型训练；然后，综合运用卷积运算机制和特征变换进行 t 分布随机邻域嵌入

（t⁃distributed stochastic neighbor embedding， 简称 t⁃SNE）可视化显示，实现对不同动平衡状态的分类输出。结果表

明，在不同信噪比的工况下，所提出的改进 NRCNN 模型旋转车轮的动平衡状态监测方法相比于传统一维卷积神经

网络（1D convolutional neural network，简称 1D⁃CNN）模型，展现出更高的诊断准确性，最高可达到 99.95%。
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引  言

车轮动平衡对车辆行驶安全性、操纵稳定性、乘

坐舒适性和轮胎使用寿命有着重要影响。在未来汽

车智能化的大趋势下，车轮健康状态信息是汽车运

行安全状态监测的重要参数之一，车轮故障的早发

现、早预判、早解决会对智能汽车安全运行起到保驾

护航的作用［1］。现有对车辆安全运行的状态参数监

测主要使用车辆质心加速度或横摆加速度，但其与

车轮状态信息之间存在复杂的传播途径，致使所测

试的加速度信号难以用来监测旋转车轮状态或车轮

状态监测不准确。因此，迫切需要一种可以实时分

析数据特征并提供准确诊断结果的智能故障诊断方

法［2］。故障算法的核心是故障提取和模式识别，故

障提取的算法包括快速经验模态分解、信号统计特

征、傅里叶变换和小波变换等。常用的模式识别算

法包括支持向量机、贝叶斯分类器、最近邻分类器及

反向传播神经网络等［2⁃4］。

智能故障诊断方法已在旋转机械领域中得到广

泛应用。Samanta 等［5］利用优化 3 种不同结构的神

经网络对振动信号的时域特征进行提取，以监测泵

的故障，3 种算法均取得了良好效果。Tran 等［6］将

振动信号和电流信号的时域与频域统计特征参数作

为样本输入，采用神经模糊推理系统和决策树相结

合的方式对感应电机的 6 种故障进行了诊断。Tran
等［7］利用二维经验模态分解将机器的热成像分解为

本征模态函数来计算特征，再将其输入到相关向量

机中进行故障分类，准确率均高于自适应模糊神经

网络。Yan 等［8］应用排列熵算法，利用已知的逻辑

映射监测出振动信号的动态变化。在此基础上，Wu
等［9］采用多尺度排列熵的方法对故障轴承振动信号

进行特征提取，并利用支持向量机的方法对轴承故

障进行诊断。Han 等［10］以音频和振动信号为研究对

象，采用快速傅里叶变换和主成分分析方法提取特

征，再使用 K 均值聚类、卷积神经网络和支持向量机

对 选 择 的 4 种 工 作 状 态 进 行 分 类 ，准 确 率 达 到

100%。然而，车轮区域产生的声音复杂多样，致使

声波传感器采集到的数据干扰太大［11］，而基于振动

信号的方法是利用加速度传感器在旋转机械附近采

集振动信号进行特征提取和故障监测，具有成本低、

测量速度快的优点［12］，因此笔者采用基于振动信号

的方法来监测车轮动平衡状态。

基于深度学习的故障诊断方法利用深度网络逐

层提取输入信号的特征，并通过激活函数来增强模
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型的非线性拟合能力，将数据自适应地输入到分类

器进行自动分类。因此，采用深度学习的方法不需

要人工提取特征，更适用于对车轮健康状态的实时

监测。卷积神经网络是深度学习最具代表性的网络

之一，已经广泛用于故障诊断、模式识别和医学等领

域［13⁃14］，其最大的优点在于不需要手动提取特征，具

有局部连接和共享权值的特点。然而，故障诊断的

数据在实际应用中具有局限性，针对一维特征信号，

如果 CNN 模型太深、太复杂，容易产生过拟合；如果

CNN 模型太浅，则简单的结构又不能完全学习到有

效特征数据。

为了克服上述问题，笔者提出 NRCNN 车轮动

平衡状态监测方法，可自适应地快速提取原始振动

信号在时间上的相关性，突出振动信号的重要特征

信息，而无需考虑其他特征的影响［15］。本研究将

NRCNN 应用于旋转车轮动平衡状态监测，实现了

车轮故障的早发现、早诊断。

1 NRCNN模型

笔者提出的 NRCNN 模型包含两部分：①对数

据采用注意力机制的方法获得相应的权重向量，并

与输入数据经过 1 层卷积层后的特征向量在维度层

上相乘；②将注意力结构连接的输出矩阵构造为

1 个堆叠的 CNN 输入来训练网络。

1.1　传统的 1D‑CNN模型　

传统的 1D⁃CNN 模型一般采用堆叠卷积神经

网络结构作为基础结构，CNN 包括卷积层、池化层

和全连接层。Zhao 等［16］提出使用 1 个卷积层和 1 个

池化层组成局部特征学习块（local feature learning 
block， 简称 LFLB）提取数据的局部特征。不同卷

积层的卷积核权重矩阵不同，提取的特征也有差

别。卷积层与池化层之间一般通过非线性映射函数

进行连接来增加模型的非线性拟合能力，本研究主

要采用 ReLU 作为激活函数。在卷积运算中，下采

样操作（如平均池化层）可以在保证不丢失信息的前

提下极大降低输入的数据量，以便缓解计算压力，提

高计算性能。

在传统 1D⁃CNN 模型中，LFLB 可以作为健康

状态识别模块。通过多个 LFLB 的连接，网络可以

提取输入数据的全局特征，即

y li = y l- 1
i w l

i + b li      ( i= 1，2，⋯ ) （1）
其中：y li为第 l层中第 i个特征图谱的输出；y l- 1

i 为第

l层中第 i个特征图谱的输入；w l
i，b li分别为输入的权

重与偏置。

1.2　通道注意力机制　

在一种工况下获得的振动信号与在另一种工况

下可能遵循不同的通道特征，这些信号会被汽车悬

架振动等噪声所覆盖，对采集信号造成一定的干

扰。针对此问题，笔者设计了一种通道注意力机制

（channel attention mechanism， 简称 CAM），将更大

的权重放在与信号对应特征的通道上，从而抑制其

他信息的干扰，实现不同车轮动平衡健康状态的监

测。为了提高模型的特征提取能力，减少无关通道

的影响，同时获得特征的全局信息，首先，使用 1 个

卷积核尺寸为 1×1 的卷积层来聚集通道维数的特

征，生成 1 个通道数为 1 的卷积学习结构；其次，进行

一步卷积运算，得到 1 组与原数据具有相同尺寸的

卷积学习结构；最后，通过 Softmax 激活函数得到最

终的注意力机制输出矩阵。注意力机制权重特征图

如图 1 所示。

将原始信号经过 1 次卷积和池化操作得到一维

特征矩阵。首先，本研究在该矩阵上使用卷积核大

小为 1×1 的卷积层，得到 1 个通道特征映射卷积层；

其次，利用 1 个具有卷积核大小为 32、步长为 31 的

卷积层，使其输出与该注意力模块的输入具有相同

的尺寸；最后，使用 Softmax 激活函数将上层数据归

一化，得到时间注意力特征图，其数学方程可以表

示为

DAtt1 = DConv1w 1 + b1 （2）
Dmap = f ( DAtt1w 2 + b2 ) （3）

其中：DConv1为原始信号经过 1 次卷积和池化操作得

到一维特征矩阵；DAtt1为第 1 层卷积层；w1，b1为第 1
层卷积层的权重与偏置；Dmap为时间注意力特征图；

w2，b2为第 2 层卷积层的权重和偏置；f为 Softmax 激

活函数。

得到时间注意力权重矩阵后，将其与特征矩阵

在通道维度上相乘得到注意力输出矩阵，使其在不

同的通道上对后续运算的影响程度不同。该过程可

以表示为

A k
out = D k

mapD k
Conv1 （4）

其中：A k
out 为通道注意力机制最终输出的矩阵；k为

特征图的第 k个维度。

图 1　注意力机制权重特征图

Fig.1　Weight characteristic diagram of attention mechanism
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1.3　模型优化技术　

每一个激活函数的输入分布会随着前一层参数

的变化而发生变化，这使得带有 Tanh 和 Sigmoid 等

含有饱和非线性区域的激活函数的模型训练非常困

难［17］。对此，采用批量归一化对特征图进行归一化，

使特征的均值和方差趋向于 0 和 1。为了数据梯度

的多样性，再对归一化操作附加一定的转换与缩放，

该过程可以有效缓解每个卷积层和激活函数之间的

梯度爆炸和梯度消失的问题，并能抑制过拟合问

题。批量归一化表示为

x2 = ( x 1 - μ ) σ 2 + ε （5）
x3 = γy2 + β （6）

其中：μ，σ2 分别为特征数据的均值和方差；ε为避免

分母为 0 而添加的常数，一般为 10-8；γ，β分别为缩

放和偏移量，可由网络训练得到。

1.4　NRCNN模型的结构与参数　

NRCNN 架构如图 2 所示。基于注意力机制的

卷积神经网络各层的参数如表 1 所示。该模型由两

部分组成：①通道注意力特征提取模块；②LFLB 故

障识别模块。

这两个部分可以在数据进入 LFLB 之前分离出

来，基于注意力机制的特征提取模块包含 1 个卷积

学习结构和注意力机制。该网络在 1 组由 4 096 个

采样点组成的信号上运行，选择尺度为 12、步长为

4 的卷积层，并采用 32 个卷积核。在该网络中，注意

力机制包含 2 个卷积层来自适应学习相关特征。第

1 个卷积层为 1 个尺度为 1、步长为 1 的卷积结构，将

数据展为一维的特征向量，缩减了数据尺寸，可以更

有效地提取有关特征。第 2 个卷积层采用 1 个尺寸

为 32、步长为 31 的卷积机构，自适应地获得在第 1
个卷积层中通道维度上不同的 32 个权重。

故障模式识别模块包含 2 个 LFLB、1 个卷积

层、2 个批量归一化和 1 个全连接层。LFLB 中，第 1
个卷积层使用 64 个过滤器，因为原数据较大，所以

先采用较大的核尺寸为 7，步长为 1。第 2 个卷积层

采用相同数量的 64 个过滤器，内核尺寸为 5，步长为

1。每个卷积层后面接有池化层，用来缩减数据特征

尺寸，所有池化层的核尺寸和步长都为 2。第 3 个卷

积层的过滤器数量为 128，核尺寸为 3，步长为 1。数

据传递给 128 个神经元的全连接层之后，再通过

Softmax 激活的输出层进行最终识别。

表 1　基于注意力机制的卷积神经网络各层的参数

Tab.1　Parameters of each layer of convolutional neural network based on attention mechanism

名称

卷积层 1
池化层 1
卷积层 2
池化层 2
卷积层 3
池化层 3
卷积层 4
全连接层

输出

输入尺寸

[batch，4 096，1]
[batch，1 022，32]
[batch，511，32]
[batch，505，64]
[batch，252，64]
[batch，248，64]
[batch，124，64]
[batch，15 616]
[batch，128]

卷积核数

32
—

64
—

64
—

128
—

—

卷积核尺寸

12
2
7
2
5
2
3
—

—

步长

4
2
1
2
1
1
1
—

—

输出尺寸

[batch，1 022，32]
[batch，511，32]
[batch，505，64]
[batch，252，64]
[batch，248，64]
[batch，124，64]
[batch，122，128]
[batch，128]
[batch，9]

图 2　NRCNN 架构

Fig.2　Architecture of NRCNN
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2 试验设置与数据集

2.1　试验设置　

为了将模型用于实际的车轮动平衡状态监测，

在实车上开展了车轮动平衡试验。试验设备主要包

括车轮、LMS 测试系统和加速度传感器。试验轮胎

型号为 175/69R13，根据车轮轻微不平衡和严重不

平衡状态，分别设置了 3种动不平衡质量分布，即 0 g
（正常状态）、20 g（不平衡状态）和 40 g（不平衡状

态），通过将其粘贴在轮辋内侧来等效表征车轮的动

不平衡状态。传感器位置如图 3 所示。驾驶员通过

对油门控制实现稳定的行驶速度，分别为 30，45 和

60 km/h。测试时，通过安装在车轮轴中心附近的

传感器来采集旋转车轮的振动加速度信息。

2.2　数据集　

为了获取不同状态下的旋转车轮振动信息，首

先制作了 1 组数据集 F，该数据集包含 3 种动平衡

类型（1 种健康状态和 2 种不平衡状态）在 3 种不

同速度下的数据文件，每种数据文件采集时间为

2 min，采样频率为 12 kHz，每类信号的长度为 144×
104个点。从 9 种车轮健康状态中分别采集了 2 606
个时域信号样本点，如图 4 所示。

3 NRCNN模型设计与试验验证

3.1　模型的设计与搭建　

本研究使用 Python⁃Tensorflow 搭建 NRCNN
模 型 ，计 算 机 采 用 AMD 5800X 和 NVIDIA 
RTX3060 图形处理单元用于训练和测试模型。迭

代步数设为 500，每步的批处理大小为 72，初始学习

率 设 为 0.001。 不 同 LFLB 训 练 结 果 对 比 如 表 2
所示。

由表 2 可以看出，2 个 LFLB 的网络结构训练和

验证准确率都优于 1 个，说明 2 个 LFLB 更适合于该

数据集。随着 LFLB 的增加，训练准确率较为稳定，

而验证准确率逐步降低，这说明过拟合现象严重。

因此，选择含有 2 个 LFLB 的故障模式识别模块，每

30 步进行 1 次验证。含有 2 个 LFLB 的 NRCNN 模

型的准确率如图 5 所示。

图 3　传感器位置

Fig.3　Acceleration sensor location

图 4　时域信号样本点图

Fig.4　Time domain signal samples diagram

表 2　不同 LFLB训练结果对比

Tab.2　Comparison of different LFLB training results

LFLB 数

1
2
3
4

训练准确率/%
97.75
99.95
99.46
98.65

验证准确率/%
93.57
99.49
96.53
92.14

验证损失值

0.247 8
0.039 7
0.156 7
0.482 1

图 5　含有 2 个 LFLB 的 NRCNN 模型的准确率

Fig.5　Accuracy of the NRCNN model with 2 LFLBs
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3.2　模型抗噪性验证　

考虑到实际路况中不同环境噪声对采集信号的

影响，在原始数据集中加入高斯白噪声，其信噪比［18］

（signal noise ratio， 简称 SNR）可以评价噪声对信号

的干扰程度，即

SNRdb = 10 lg ( P signal

P noise ) （7）

其中：P signal，P noise 分别为信号和噪声的功率。

图 6 为车轮同一工况下加噪前后的信号对比

图。可以看出，含噪信号的幅值增大，则干扰增强，

车轮原始信号特征更加难以提取。

笔者通过建立不同的模型来验证所提模型改进

部分的优势。首先，主要模型根据通道注意力机制

的设置可以分为传统 1D⁃CNN 和 NRCNN；其次，在

划分是否在每个激活函数之前添加批量归一化。不

同模型的变量设置如表 3 所示。

试验先将数据集 F按 9∶1 的比例划分为训练集

和验证集，将训练集分别代入到 4 个模型中进行训

练，再通过验证集输入模型中进行测试。不同模型

准确率对比如图 7 所示。可以看出，4 个模型在高噪

声环境下的准确率都达到 89% 以上，说明均有一定

的抗噪能力。当 SNR=0 时，模型 A 的准确率最高，

达到 92.5%。随着噪声干扰的减弱，所有模型的准

确率都在进一步提高，在 6~10 dB 环境中可以达到

99% 以上。分别将模型 A 与 B、模型 C 与 D 相比后

可以看出，在任意噪声干扰下，模型 A 的准确率都

高于 B，模型 C 都高于 D。在高噪声环境中（SNR=
0~4 dB），模型 A 比 B 高出 3.24%，模型 C 比 D 高出

2.19%。该结果表明，在 NRCNN 模型的激活函数

前加入批量归一化，使数据在各种噪声环境下的特

征更易于提取，比未改进前的传统 1D⁃CNN 有更好

的抗干扰能力。同时，在数据集中加入噪声的训练

方法能有效抑制模型过拟合，使模型在噪声环境中

的性能更好。  在加入批量归一化的基础上，将模型

A 与 C 相比，在不同噪声环境下模型 A 的准确率始

终高于模型 C，这在 0和 2 dB 的高噪声环境下尤其明

显，分别高出 2.13% 和 1.57%。因此，笔者提出的

NRCNN 模型中引入通道注意力机制，可以对加噪信

号卷积后的通道特征赋予权重来改善每个通道特征

的提取能力，使模型偏向于有用特征的学习能力。

为了分析所提方法对车轮不同速度与动平衡状

态的敏感性，在 SNR=2 dB 的噪声环境下，统计 3 种

速度对应的 3 种动平衡状态的识别准确率。不同健

康状态准确率如表 4 所示。由表可以看出，本研究

所提方法对高速且较大不平衡状态识别准确率在

100% 左右，但在低速时精度有所下降。图 8 为所提

方法的准确率混淆矩阵。由图可以看出，误分类主要

分布在低速、低质量块情况，这说明车轮正常状态或

者轻微动不平衡时特征差异不大。随着车速的增加，

所提方法仍然表现出判断准确的特点。

图 6　加噪信号对比图

Fig.6　Comparison diagram of noisy signal

表 3　不同模型的变量设置

Tab.3　Different model variable settings

模型

A
B
C
D

变量设置

CAM
有

有

无

无

BN 层

有

无

有

无

图 7　不同模型准确率对比图

Fig.7　Comparison of accuracy of different models

表 4　不同健康状态准确率

Tab.4　Accuracy of different health states

v/(km·h-1)

30

45

60

m/g
0

20
40

0
20
40

0
20
40

类别标签

0
1
2
3
4
5
6
7
8

准确率/%
93.61
95.34

100.00
98.12
98.56

100.00
99.97

100.00
100.00
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3.3　NRCNN的可视化分析　

t⁃SNE 利用高维欧式距离构建一个高维对象之

间的概率分布，使得相似的对象有更高的概率被选

择，同时在低维空间里构建这些点的概率分布，使得

这两个概率分布之间尽可能相似，即同质点之间间

隔较小，异质点之间存在大间隔，从而达到降维的

效果。

为了研究所改进抗干扰 1D⁃CNN 模型的内在

机理，选择 1 组含噪（SNR=4 dB）信号进行数据降

维可视化。不同网络层的数据可视化结果如图 9 所

示。由图可知，随着卷积层的深入，特征差异性不断

增强。当数据经过第 3 层卷积层时，各类健康状态

分布点有了明显的分离趋势，最终完全分开，实现有

效分类。此外，随着 NRCNN 的卷积层数增加，每一

层的特征提取越来越深入，说明多层卷积层结构对

特征提取的必要性。

3.4　NRCNN模型与其他算法的比较　

为 了 对 比 说 明 笔 者 所 提 算 法 的 优 势 ，将

NRCNN 模型与训练干扰的卷积神经网络（convolu⁃

tion neural networks with training interference， 简称

TICNN）［18］和较宽的第 1 层卷积核深度卷积神经网

络（deep convolutional neural networks with wide 
first⁃layer kernels， 简称 WDCNN）［19］进行比较。数

据集均选择包含 6 种信噪比噪声的同一组车轮振动

信号。不同算法的诊断精度对比如图 10 所示。可

以看出，在低信噪比范围内，笔者提出的 NRCNN 具

有高达 93% 的精度，优势明显；在高信噪比范围内，

NRCNN 精度基本在 99%，而另外两种方法精度在

95% 左右。这说明本研究提出的 NRCNN 可应用

于 不 同 含 噪 数 据 的 分 析 中 ，且 具 有 相 对 高 的 准

确率。

4 结  论

1） 本研究提出了一种融合注意力机制的改进

抗噪 1D⁃CNN 模型，该模型引入注意力机制与批量

归一化的模型优化。所提出的注意力机制采用 1 个

尺度为 1 的卷积核对数据各通道进行卷积运算，有

效挖掘了数据不同通道间的相关性，提高了模型在

噪声背景下的识别能力。批量归一化使得数据流趋

向于正态分布，在反向更新时可以更快速有效地找

到不同类型之间的区别，确保模型具备较高的识别

准确率。

2） 本研究提出的 NRCNN 方法能够实现车轮

不同速度和不同动平衡质量下的车轮动态参数的快

速准确分类，与传统 1D⁃CNN 相比，在不同信噪比

下 NRCNN 模型在处理动平衡数据时更加准确，最

高准确率可达到 99.95%。相比于 WDCNN 和 TIC⁃
NN，NRCNN 也具有更准确的分类处理能力。
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