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摘 要:减速箱对拉丝辊的转速固定有重要作用,由于拉丝设备结构紧密,内部零件的运行状态不易于观察,因
此减速箱轮齿故障导致的转速配比异常很难被及时发现,针对拉丝机减速箱存在的故障诊断环节缺失问题,提出一

种遗传算法与优化注意力模块改进的残差网络的故障诊断方法。首先,通过小波包分解与带通滤波的混合方法清

洗数据,依照生产车间实际情况提出综合评价指标,并按照指标需求选择小波包分解层数;其次,针对残差网络与注

意力模块进行改进;最后,将经过连通域分析与二值化后的特征图送入改进后的模型进行诊断。结果表明,该方法

的诊断准确率比注意力-残差网络模型(Squeeze-and-Excitation-ResNet,
 

SE-ResNet)提升了7.32%,比卷积神经网

络-极限学习机模型(Convolutional
 

Neural
 

Network-Extreme
 

Learning
 

Machine,
 

CNN-ELM)提升了8.81%,针对注

意力模块(Squeeze-and-Excitation
 

Module,
 

SE)的改进将模型的单次诊断时间在原来的基础上缩短0.92
 

s,对塑编

拉丝车间中减速箱的维护具有较大的实用价值。
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Abstract:
 

The
 

reducer
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

fixing
 

the
 

speed
 

of
 

the
 

wire
 

drawing
 

roller.
 

Due
 

to
 

the
 

compact
 

structure
 

of
 

the
 

drawing
 

equipment
 

and
 

the
 

difficulty
 

in
 

observing
 

the
 

operating
 

status
 

of
 

internal
 

parts,
 

abnormal
 

speed
 

ratio
 

caused
 

by
 

gearbox
 

tooth
 

faults
 

is
 

difficult
 

to
 

be
 

found
 

in
 

time.
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

missing
 

fault
 

diagnosis
 

links
 

in
 

the
 

reducer
 

of
 

the
 

wire
 

drawing
 

machine,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

improved
 

residual
 

network
 

optimization
 

attention
 

module.
 

Firstly,
 

the
 

data
 

are
 

cleaned
 

by
 

a
 

hybrid
 

method
 

of
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

and
 

band-pass
 

filtering.
 

Comprehensive
 

evaluation
 

indicators
 

are
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

actual
 

situation
 

of
 

the
 

production
 

workshop,
 

and
 

the
 

number
 

of
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

layers
 

is
 

selected
 

according
 

to
 

the
 

indicator
 

requirements.
 

Secondly,
 

the
 

residual
 

network
 

and
 

attention
 

module
 

are
 

improved.
 

Finally,
 

the
 

feature
 

map
 

after
 

connected
 

domain
 

analysis
 

and
 

binarization
 

is
 

sent
 

to
 

the
 

improved
 

model
 

for
 

diagnosis.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

7.32%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

traditional
 

SE-
ResNet

 

(SE:
 

Squeeze-and-Excitation),
 

and
 

8.81%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

CNN-ELM
 

(Convolutional
 

Neural
 

Network-
Extreme

 

Learning
 

Machine).
 

The
 

improvement
 

of
 

SE
 

module
 

shortens
 

the
 

single
 

diagnosis
 

time
 

of
 

the
 

model
 

by
 

0.92
 

s,
 

which
 

has
 

great
 

practical
 

value
 

for
 

the
 

maintenance
 

of
 

the
 

reducer
 

in
 

the
 

plastic
 

weaving
 

and
 

drawing
 

workshop.
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0 引言(Introduction)
拉丝机组的运行状况与塑料丝的成型高度相关。减速箱是

拉丝机传动系统中的关键部件,由于塑编拉丝车间生产流程长

且设备维护成本高,因此对减速箱进行故障诊断具有重要意义。
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从实际问题出发,立足于生产现场的数据量庞大的现状,

考虑到残差网络比经典卷积神经网络具有更加优秀的复杂特

征提取与表达能力,因此本研究采用残差网络作为模型基础,

针对拉丝车间的实际需求对残差网络的诊断准确率与单次诊

断速度进行改进。同时,拉丝车间的声音复杂度较高且设备长

时间在高温环境下工作,由于对扁丝产品不同性能的需求,机

筒等设备的工作温度需要经常调整,传统声发射方法与热成像

方法无法用于拉丝车间减速箱的故障诊断,因此选择使用振动

分析法对数据进行研究分析[1-4]。目前,深度学习在故障诊断

领域已取得较大发展[5-13]。熊剑等[14]把短时傅里叶变换与残

差网络结合建立诊断模型,其效果优于传统卷积网络。金列俊

等[15]省去特征提取与参数调优的步骤,直接使用一维卷积神

经网络对钻杆进行故障诊断。然而,以上方法均存在无法自更

新通道权重、超参数取值不是最优的问题,在特征提取效率与

诊断准确率方面仍有不足且未考虑实际使用场景下的诊断实

时性问题。

因此,本文提出一种基于振动信号的改进的残差网络,用

于拉丝车间减速箱的故障诊断。使用优化的挤压-激励模块与

遗传算法改进残差网络,并通过实验验证本文提出的诊断方法

的有效性与实用性。

1 故障诊断流程(Fault
 

diagnosis
 

process)
本研究中需要开展的故障诊断主要包含6个阶段:减速箱

振动信号的采集、对振动信号进行清洗提纯、将振动信号转化

为二维图像信息、对处理后的数据进行二值化与连通域分析组

成模型数据集、对残差网络(ResNet)的超参数进行优化以保证

最佳的识别效果、运用参数寻优后的网络进行故障诊断并展示

结果。故障诊断整体流程图如图1所示。

图1 故障诊断整体流程图

Fig.1
 

Overall
 

flow
 

chart
 

of
 

fault
 

diagnosis

2 故障诊断模型(Fault
 

diagnosis
 

model)
2.1 小波包分解层数确认

根据对设备振动信号的分析,对原始信号进行傅里叶变

换,将信号转换到频域观察数据信号,如公式(1)所示。

Fk = 1N∑
N-1

n=0
xne

-j2πknN (1)

其中:Fk 是频域上的信号序列,xn 是时域上的信号序列,n是

离散时间变量,k(k=0,1,2,…,N-1)是频率编号,N 是信号

长度。

重点关注啮合频率及其谐波附近的信号,如公式(2)所示。

FGMF=FRF×N (2)

其中:FGMF 为齿轮啮合频率,FRF 为齿轮转动频率,N 为齿轮

的齿数。

使用带通滤波器过滤掉低于511
 

Hz的信号与高于1
 

600
 

Hz
的信号,但仅使用带通滤波器不能满足诊断准确率的要求,而

小波包分解具有压缩性与去噪性的特点,能关注并提取原始信

号的深层特征,因此将两种方法结合使用可以更好地提升诊断

速度与准确率。本文选择Sym6小波基函数对信号进行处理,

小波分解信号图如图2所示。

(a)原始信号

(b)二层分解

(c)四层分解

(d)六层分解

图2 小波分解信号图

Fig.2
 

Wavelet
 

decomposition
 

signal
 

diagram
使用合适的小波包分解层数可以获得最佳的信号压缩过

滤效果。若小波包分解层数过高,会导致信号细节特征过多、

噪声的干扰增大,网络无法准确识别设备的阶段状态特征,导
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致诊断准确率下降;若小波包分解层数过低,会出现特征提取

不充分、信息丢失、误差增加等现象。因此,需要通过实验验证

小波包分解的最优分解层数,具体的计算方法如下:

dj,2n
l =∑

k
hk-2ldj-1,n

k (3)

dj,2n+1
l =∑

k
gk-2ldj-1,n

k (4)

其中:dj,2n
l 、dj,2n+1

l 为小波包系数,hk-2l、gk-2l 为小波包分解

中的低通、高通滤波器组,j为尺度参数,l、k为平移参数,n为

频率参数。

信号数据经过压缩过滤后,需要对信号进行重构,重构方

法如下:

􀭾dj,n
l =∑

k
(􀭹hk-2ldj+1,2n

k +􀭾gk-2ldj+1,2n+1
k ) (5)

其中:􀭾dj,n
l 为小波包重构后的小波包系数,􀭹hk-2l、􀭾gk-2l 为小波

包重构的低通、高通滤波器组。

根据实际应用需求,考虑到拉丝流程紧凑且关联性强,一

旦出现故障会产生大量废丝,因此诊断反应速度与诊断准确率

是诊断性能的重要指标。结合企业对诊断反应速度的更高要

求,对诊断准确率与诊断反应速度给予不同权重,提出评价指

标ε,用以确定最终分解层数,具体公式如下:

ε=αθ+
(0.1τ)-1β+M-1γ

3
(6)

其中:ε是分解评价指标;α是准确率权重,取0.4;β是诊断时

间权重,取0.2;γ是均方误差权重,取0.4;θ是当前小波包分

解层数下的诊断准确率值,τ是当前小波包分解层数下的单次

诊断时间值,M 是归一化后的均方误差,通过将三个指标归一

化到[0,1]上组成评价指标。

由表1可以看出,四层分解层数的综合评价指标最高,即

四层分解在能满足拉丝生产的实际需求的前提下,得到的重构

信号质量最优且对于原本信号的特征保留与信号去噪效果更

好。将水平与竖直方向上的信号以时序组成对应特征点,以每

1
 

000组数据作为一张特征图的方式形成数据集,经过以上混

合处理方法,使原本冗杂、特征不明显的原始信号变得精简且

具有深层特征。对比信号处理前后的特征散点(图3)可以发

现,经处理后的信号更紧凑,游离散点明显变少,状态特征表述

也更加清晰,将处理后的数据送入模型训练后,残差网络在故

障诊断时具有更高的准确率。

表
 

1 不同分解层数的多个指标对比

Tab.1
 

Comparison
 

of
 

multiple
 

indexes
 

of
 

different
 

decomposition
 

layers

分解层数 均方误差 准确率/%
平均诊断

时间/s
评价指标

二层 0.209 86.66 1.32 0.78

四层 0.000
 

112 98.73 1.41 1.40

六层 0.143 95.72 1.64 0.80

(a)信号处理前 (b)信号处理后

图3 信号处理前后的特征散点对比

Fig.3
 

Comparison
 

chart
 

before
 

and
 

after
 

signal
 

processing

2.2 网络模型建立

残差网络的堆叠残差块会引入不必要的冗余特征,这部分

冗余特征增加了诊断的时间,并降低了诊断准确率;残差网络

本身无法自适应地调节每个通道的重要性,所以仅依靠残差网

络进行诊断的准确率较低。为了解决以上问题,使用挤压-激

励模块对网络进行改进。挤压-激励模块能够学习到每个通道

的重要性权重,并且能根据这些权重自适应地调节特征图中的

每个通道,重要性较高的通道将得到更大的权重,从而更强烈

地影响最终的特征表示,而重要性较低的通道会得到较小的权

重,同时抑制冗余信息的表述,从而减弱其对最终特征表示的

影响,增强了残差网络的表达能力和特征选择能力。优化前后

的模型结构对比如图4所示。

(a)普通ResNet模块    (b)SE-ResNet模块

图4 优化前后的模型结构对比

Fig.4
 

Comparison
 

of
 

model
 

structure
 

before
 

and
 

after
 

optimization
虽然挤压-激励模块优化了冗余特征的干扰,提升了计算

效率,但是在实际应用时必须让诊断的时间尽可能短,因此针

对模型的计算效率进行改进。针对SE模块进行改进能提升模

型的迁移性与通用性,具体改进方法是选择将计算效率更高的

ReLU激活函数替换原本的激活函数。该改进方法可以降低
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计算复杂度,并且Sigmoid函数在输入远离零时饱和,限制了

非线性表示能力的发挥,而ReLU函数则没有以上问题。

SE模块的输出必须符合注意力权重的定义,即注意力权

重是一种概率分布,其值通常在[0,1]之间且所有权重的和为

1,而ReLU的输出为Max(0,wTx+b),不符合注意力权重的

定义,因此需要再加入归一化操作,将输出限制在[0,1]之间,

使之符合注意力权重的定义。改进的挤压-激励模块结构如

图5所示。

图5 改进的挤压-激励模块结构

Fig.5
 

Improved
 

SE
 

module
首先,输入的特征图与传统SE模块的特征图处理方式相

同,进行卷积与压缩得到具有全局感受野的特征输出zc,其公

式如下:

zc =Fsq(uc)=
1

W×H∑
W

i=1
∑
H

j=1
uc(i,j) (7)

其中:zc 是输出的特征值,c是通道数,uc 是输入特征图,H、W
是特征图的高与宽,i、j是特征数据行与列。

其次,进行激励操作,将特征输出进行特征降维并使用

ReLU激活,再进行一次全连接层升维回到原来的维度,该操

作可以极大地减少参数量与计算量,并且更好地拟合通道间的

相关性。之后,不再使用Sigmoid激活函数获取权重,而是通

过ReLU激活函数与归一化操作获得特征权重,其公式如下:

s=Fex(x,W)

=P(g(x,W))

=P(W2δ(W1z)) (8)

其中:Fex为激励操作,s为特征权重,P 为Softmax归一化,δ
为ReLU激活函数,W1、W2为两个全连接层的权值矩阵。

把特征权重与原始特征数据相乘,得到通道注意力加权输

出特征图,其公式如下:

􀭾xc=Fscale(uc,sc)=scuc (9)

其中:Fscale为标定操作,uc 为特征图中的第c个通道,sc 为权

重矩阵的第c个通道。

经过多次实验,优化前后的模型诊断准确率的差距在1%
以内,但单次诊断时间相差0.92

 

s。可见,针对SE模块的改

进,在遗传算法-注意力-残差网络(GA-SE-ResNet)提速效果较

好的前提下,准确率没有出现大幅度波动。优化前后模型性能

对比如表2所示。

表
 

2 优化前后模型性能对比

Tab.2
 

Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

before
 

and
 

after
 

optimization

激活

函数

平均诊断

时间/s

最长诊断

时间/s

最短诊断

时间/s

平均准确

率/%

ReLU 0.66 0.69 0.64 98.02

Sigmoid 1.58 1.80 1.39 98.04

2.3 基于遗传算法的超参数优化

模型的性能与超参数的选择也有较大的关系,传统诊断模

型的超参数通常依靠人工经验指定,这种方式的不确定性高且

无法保证模型性能最优,因此引入遗传算法(GA算法)确定模

型最优超参数的取值,寻优流程如图6所示。由于网络准确率

是由超参数的组合决定的,因此将GA算法的适应度函数设置

为网络准确率的反比例函数,寻优过程也是对最优的网络性能

的寻找,将两种算法结合,可以解决ResNet网络的超参数无法

保证最优的问题。

图6 寻优流程

Fig.6
 

Optimization
 

flow

首先,确定遗传算法的适应度函数,用于衡量个体在解决

问题中的优劣程度。引入遗传算法的目的是使用最优的超参

数使残差网络的准确率最高,因此适应度函数设置为网络准确

率的反比例函数,最小的适应度值对应的基因组就是模型所需

的最优超参数组合,计算公式如下:

Fitness=Net_acc{R(lri,bsi,Mmi,Wdi)} (10)

其中:R为残差网络模型,lri 为学习率,bsi 为批处理数,Mmi

为动量,Wdi 为权重衰减。

其次,设置各个参数的寻优区间,作为遗传算法的基因库,

如表3所示。
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表
 

3 指定参数取值区间

Tab.3
 

Specified
 

parameter
 

value
 

range

寻优参数 寻优区间

Batch_size {32,64,128,256}

Momentum [0.90,0.94]

Learning_rate [0.01,0.10]

Weight_decay [0.000
 

1,0.000
 

5]

  选择合理的算子与编码方式可以提升算法的性能。为了

增强算法的局部搜索能力与计算效率,选择使用格雷码编码,

选择算子使用轮盘赌值,交叉算子采用单点交叉,单点交叉能

保证基因组的完整性,加强算法的局部搜索能力与计算效率。

设置种群数量为100个、最大迭代次数50次,当GA算法收敛

时,将在表3的区间与数组内寻找到最优的个体基因组。

3 实验结果(Experimental
 

result)
将生产现场使用的EUGENE工业斜减速箱作为待测对

象,使用CYT9350加速度传感器与USB-1252A数据采集卡作

为采集设备,减速箱啮合频率为511
 

Hz,设置采样频率为

5
 

120
 

Hz。实验振动数据由采集模块获取,所有状态振动数据

总数为600
 

000条,单个方向的单状态数据为100
 

000条,以每

1
 

000个数据对作为一组,共分为100组,经过二维特征化形成

单状态数据量,共100张;再通过对图片随机添加噪点、平移等

操作扩充数据,扩充后单状态数据量为347张,总数据量为

1
 

043张,按照8∶1∶1的比重分为训练集、验证集、测试集。

GA算法输出的最优超参数组合如表4所示,网络在进行

训练时使用对应最优参数,保证达到模型最佳的诊断效果,并

与传统网络的准确率进行对比。

表
 

4 模型超参数优化结果

Tab.4
 

Model
 

hyperparameter
 

optimization
 

results

寻优参数 最优参数

Batch_size 32

Momentum 0.91

Learning_rate 0.015

Weight_decay 0.000
 

34

  如表5、图7所示,从准确率方面来看,改进后的GA-SE-

ResNet比传统的SE-ResNet平均诊断准确率提升7.32%、迭

代次数减少11次,并且SE-ResNet的超参数是随机指定的,导

致准确率波动大,其最高诊断准确率与最低诊断准确率相差

5.25%;相比CNN-ELM,平均诊断准确率提升8.81%、迭代次

数减少8次,同样由于无法保证参数最优,导致准确率存在较

大波动;相比遗传算法-支持向量机(GA-SVM),平均诊断准确

率提升0.7%,迭代次数减少6次,其整体准确率波动不大。从

单次诊断时间来看,得益于改进SE模块的速度优化,改进后的

GA-SE-ResNet模型较改进前的平均诊断时间缩短了0.92
 

s;

由于传统ResNet网络引入残差连接增加了计算量,导致单次

诊断时长比传统卷积神经网络(CNN)网络更长,通过改进挤

压-注意力模块将单次诊断时间缩短至与CNN相近的水平。

表
 

5 不同模型下的诊断准确率

Tab.5
 

Diagnostic
 

accuracy
 

under
 

different
 

models

模型
最高准
确率/%

最低准
确率/%

平均准
确率/%

平均诊断
时间/s

CNN-ELM 91.73 86.66 89.21 0.57

SE-ResNet 93.33 88.08 90.70 1.25

GA-SVM 97.78 96.86 97.32 0.64

改进前的

GA-SE-ResNet
98.77 97.32 98.04 1.58

改进后的

GA-SE-ResNet
98.76 97.32 98.02 0.66

(a)SE-ResNet

 

(b)GA-SVM

(c)CNN-ELM

 

(d)改进后的GA-SE-ResNet

图7 混淆矩阵

Fig.7
 

Confusion
 

matrix
如图8所示,针对特定车间的运行数据,GA-SVM在所有

模型中损失值较小,在前4次迭代,它的收敛速度比优化后的

GA-SE-ResNet更快,在4次迭代后其收敛速度渐慢于改进后

的残差模型;得益于极限学习机的高效计算效率与训练速度,

CNN-ELM模型的收敛速度是所有模型中最快的,但缺点是损

失值较大,诊断准确率不高;普通SE-ResNet模型损失值相较

于CNN虽然更小,但是收敛轮次是所有模型中最多的,并且准

确率不稳定,一方面是因为残差模型的计算量较大,另一方面

是因为模型的参数不是最优,导致收敛速度慢。得益于遗传算

法得到的最优参数与改进SE模块的更高的计算效率,改进后

的残差模型无论在收敛轮次还是损失值大小方面,在以上模型
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中都是最优的,优化后单次诊断时间也获得较大的提升,由混

淆矩阵可以看出,该模型对拉丝车间减速箱健康与磨损状态下

的诊断效果较好。

实验结果说明,在塑编拉丝车间减速箱的故障诊断上,相

较于CNN-ELM、SE-ResNet、GA-SVM等模型,改进后的GA-

SE-ResNet模型效果更优。

图8 损失值曲线

Fig.8
 

Loss
 

value
 

curve

4 结论(Conclusion)
为了提升塑编拉丝车间的智能化改造水平,实现对拉丝关

键部件的故障诊断,构建了针对拉丝车间的基于残差网络改进

模型的故障诊断方法。根据拉丝车间的特点,通过信号双方向

采集融合、信号二维化、数据点连通域分析等方法对信号进行

预先处理,由于拉丝工艺对诊断的响应时间有较高要求,因此

针对GA-SE-ResNet模型的单次诊断时间较长的问题,进一步

改进挤压-激励模块的结构。实验结果表明,改进后的模型的

单次诊断时间缩短了0.92
 

s,实际诊断时间相较于改进前大幅

度减少,在诊断准确率保持稳定的前提下,提升了诊断实时性,

更符合实际诊断场景下的实时性需求。此外,使用遗传算法选

择最优的残差网络超参数组合,解决了残差网络无法自适应调

节参数的问题,同时避免人工设置超参数导致模型可靠性不足

的问题。实验结果表明,该模型针对拉丝车间的诊断性能优

秀。该模型为拉丝机关键部件的故障检测提供了一种新的方

案,对车间智能化水平的提升具有积极意义。
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