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摘 要:针对传统故障诊断模型在齿轮箱振动信号时空特征协同挖掘不足和噪声环境下鲁棒性较弱的问题,本文提

出一种融合感受野注意力残差网络(ResNet-RFA)与双向门控循环单元-自注意力机制(BiGRU-SATT)的智能故障诊

断方法。首先对原始振动信号进行短时傅里叶变换(STFT)生成时频图像,并保留一维时序信号以保留多维度信息;
随后构建双通道特征提取网络:空间特征通道采用ResNet-RFA模块,通过感受野注意力机制聚焦时频图像的关键区

域;时序特征通道采用BiGRU-SATT模块,结合双向门控循环单元与自注意力机制捕捉动态依赖关系;最后通过特征

拼接融合策略整合时空信息,输入全连接层实现故障分类。实验结果表明,该方法准确率达到100%,显著优于对比

模型(Transformer:91%,Mamba:96%,SVM:94%,DBN:89%),在添加10、20
 

dB高斯-脉冲混合噪声后仍保持较高

识别性能,展现出优异的抗噪性与稳定性。综上,ResNet-RFA与BiGRU-SATT的融合模型能够有效协同挖掘信号

的时空特征,在准确率和鲁棒性方面均优于其他对比模型,适用于复杂工业环境。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

limitations
 

of
 

traditional
 

fault
 

diagnosis
 

models
 

in
 

collaboratively
 

extracting
 

spatiotemporal
 

features
 

from
 

gearbox
 

vibration
 

signals
 

and
 

their
 

weak
 

robustness
 

in
 

noisy
 

environments,
 

this
 

paper
 

introduces
 

an
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

that
 

combines
 

a
 

receptive
 

field
 

attention
 

residual
 

network
 

(ResNet-RFA)
 

and
 

a
 

bidirectional
 

gated
 

recurrent
 

unit
 

with
 

self-attention
 

(BiGRU-SATT).
 

The
 

process
 

begins
 

by
 

converting
 

raw
 

vibration
 

signals
 

into
 

time-frequency
 

images
 

via
 

short-time
 

fourier
 

transform
 

(STFT),
 

while
 

preserving
 

the
 

original
 

1D
 

time-
series

 

data.
 

A
 

dual-channel
 

network
 

is
 

then
 

constructed:
 

One
 

channel
 

uses
 

ResNet-RFA
 

to
 

extract
 

key
 

spatial
 

features
 

from
 

the
 

time-frequency
 

images,
 

and
 

the
 

other
 

uses
 

BiGRU-SATT
 

to
 

capture
 

temporal
 

dependencies.
 

The
 

spatiotemporal
 

features
 

are
 

merged
 

and
 

fed
 

into
 

a
 

fully
 

connected
 

layer
 

for
 

classification.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

a
 

high
 

accuracy
 

of
 

100%,
 

outperforming
 

comparison
 

models
 

(Transformer:
 

91%,
 

Mamba:
 

96%,
 

SVM:
 

94%,
 

DBN:
 

89%)
 

and
 

showing
 

strong
 

noise
 

robustness
 

under
 

10
 

and
 

20
 

dB
 

Gaussian-impulse
 

mixed
 

noise.
 

In
 

conclusion,
 

the
 

fusion
 

model
 

of
 

ResNet-RFA
 

and
 

BiGRU-SATT
 

can
 

effectively
 

and
 

collaboratively
 

mine
 

the
 

spatiotemporal
 

features
 

of
 

signals,
 

demonstrating
 

superior
 

accuracy
 

and
 

robustness
 

over
 

other
 

comparative
 

models,
 

making
 

it
 

suitable
 

for
 

complex
 

industrial
 

environments.
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0 引  言

  弧齿锥齿轮箱作为机械设备中的关键部件,其运行状

态直接关系到整个传动系统的可靠性与安全性。然而,在
实际运行过程中,高速、重载等工况常诱发强噪声,导致故

障特征难以有效分离,使诊断面临严峻挑战。因此,突破强
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噪声下信号提取与识别的技术瓶颈显得尤为重要。
长期以来,国内外学者针对提高齿轮箱故障识别问题

开展了深入的研究。在信号分解方法方面,苏缪涎[1]对经

验模态分解算法(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)进
行改进,并将其应用于旋转机械故障诊断中,提升了非稳信

号的处理能力;张建峰等[2]提出基于加权双域稀疏分解模

型的编码器信号特征提取方法,通过联合时域周期性组稀

疏性与频域谐波稀疏性,实现了对微弱故障冲击与谐波干

扰的高精度分离。在特征提取方面,别锋锋等[3]则结合参

数优 化 变 分 模 态 分 解(variational
 

mode
 

decomposition,

VMD)与核极限学习机(kernel
 

extreme
 

learning
 

machine,

KELM),增强了齿轮箱故障特征的提取效果。随着深度学

习技术的发展,基于卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)的方法备受研究者关注。Guo等[4]提出了

一种基于CNN的旋转机械故障诊断新方法,验证了其在

端到端诊断中的有效性。此外,深度置信网络(deep
 

belief
 

network,DBN)也被用于齿轮箱故障诊断[5],拓展了深度模

型的应用范围。在序列建模方面,基于神经网络的模型在

时序信号建模中得到了改进。Wang等[6]提出了一种结合

注意力机制的长短期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,

LSTM)模型,有效提升了故障特征的辨识能力;张雄等[7]

则利用门控循环单元(gated
 

recurrent
 

unit,GRU)与卷积网

络结合,在复杂工况下实现了对时序依赖的精细刻画;荀小

伟等[8]将深 度 卷 积 神 经 网 络(deep
 

convolutional
 

neural
 

network,DCNN)与双向长短期记忆网络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,Bi-LSTM)结合,进一步拓展了深度学

习在时序信号中的应用。然而,深度学习也暴露出在训练

过程 中 容 易 出 现 的 退 化 问 题,而 残 差 网 络[9](residual
 

network,ResNet)的引入则有效缓解了这一困境。魏秀业

等[10]基于特征融合与ResNet对齿轮箱进行故障诊断,验
证了ResNet的有效性。为提升模型对关键特征的聚焦能

力,韩延等[11]将时序注意力引入原型网络,增强了模型对

关键时间步的聚焦能力;王翰伟等[12]提出基于注意力机制

和ResNet的齿轮箱故障诊断方法,其引入显著提升了特征

提取能力。与此同时,吴启航等[13]将乘法与卷积网络相结

合,通过设计可学习的滤波核提取故障频域模态,实现了高

精度、低延迟的在线诊断。
综上,现有方法在齿轮箱故障诊断中取得了显著进展,

但仍存在不足:多数模型在时空特征协同方面尚未充分挖

掘,难以同时捕捉局部空间模式与长程时序依赖;强噪声

下,模型的鲁棒性与泛化能力仍有待提升;现有方法缺乏对

内部结构与时序关键节点的精细化注意力加权。
针对上述问题,本研究提出基于感受野注意力残差网

络 (receptive
 

field
 

attention
 

residual
 

network,ResNet-
RFA)与双向门控循环单元-自注意力机制(bidirectional

 

gated
 

recurrent
 

unit
 

with
 

self-attention,BiGRU-SATT)的
智能故障诊断方法。通过双通道结构分别处理时频图像和

一维振动序列,结合RFA机制实现参数级感受野加权,增
强空间特征的判别性;利用BiGRU-SATT捕捉双向时序

依赖,并通过自注意力聚焦关键时间节点;最终通过特征拼

接整合时空信息,提升在复杂噪声环境下的诊断精度与鲁

棒性。

1 数据预处理

1.1 信号重叠采样

  为解决深度模型训练中标签数据不足导致的过拟合风

险,本研究引入了重叠采样扩容技术。其核心原理是利用

数据样本内部存在的连续性与局部相关性。通过设计特定

的重叠步长对单个样本进行多次重复采样,能从一个原始

样本生成多个衍生样本,从而高效率地扩充训练集规模,最
终提升模型的泛化能力,具体方法为图1所示。

图1 信号重叠采样

Fig.1 Overlapping
 

signal
 

sampling

单个样本宽度Xw 应不小于齿轮旋转一周的点数,即:

Xw ≥
60
n
·Fs (1)

式中:n为转速(单位为r/min);Fs 为采样频率(单位为

Hz)。
样本个数N 可由式(2)算出,即:

N ≤
Lt-Xw

Ls
+1 (2)

式中:信号总长度为Lt,单个样本的宽度为Xw,每次滑动

步长Ls,若重叠采样则LS ≤Xw。

1.2 短时傅里叶变换

  短 时 傅 里 叶 变 换 (short-time
 

Fourier
 

transform,

STFT)是一种时频分析方法,能将非平稳的齿轮箱振动信

号转换成反映信号时间变化和频率分布的二维时频图,可
揭示故障引发的特定频率成分随时间的演变规律。

首先选择合适的窗函数w(t)(如汉宁窗、矩形窗等),
窗长Lw 需根据信号特性确定,窗长过短会导致频率分辨

率下降,窗长过长则会降低时间分辨率,通常需兼顾两者以

平衡时频分析效果,即:

Lw =α·
FS

fmin

(3)
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式中:α为调节系数(一般取2~5),fmin为信号中需识别的

最低特征频率。
然后对原始信号进行分帧加窗,拆成多个短时片段:

xm(t)=x(t)·w(t-m·Ls) (4)
式中:m 为帧索引,Ls 为帧移。

将取到的短时片段进行傅里叶变换,得到该片段的频

谱,STFT的定义为:

STFT(m,k)=∑
Lw-1

t=0
xm(t)·e

-j·2π·k·t/Lw (5)

式中:k为频率索引。
将所有帧的频谱按时间顺序排列,构建二维矩阵。矩

阵的行对应时间帧,列对应频率点,矩阵元素的幅值表示该

时频点的能量强度,即形成STFT时频如图2所示。

图2 STFT时频

Fig.2 STFT
 

time-frequency
 

representation

2 故障诊断模型搭建

2.1 感受野注意力残差网络

  感受野注意力残差网络是在经典残差网络基础上引入

感受野注意力机制。该结构显著增强了对时频图中关键特

征的提取能力。感受野注意力机制[14]的核心是突破传统

卷积的固定核约束,为感受野内各参数分配独立注意力权

重,实现自适应特征提取。与空间注意力机制[15]生成二维

权重图不同,RFA生成四维注意力张量,不仅能关注空间

位置,还能区分感受野内部各点的重要性,实现更精细的

“参数级”动态感受野调整。
本研究网络主体由多个残差块串联构成。每个残差块

的结构如图3所示,其内部包含两个3×3卷积层,每层后

接批归一化和ReLU激活函数,以有效提取局部特征并维

持训练稳定性。为匹配输入与残差路径的通道数,使用

1×1卷积进行维度调整。
为了增强ResNet的特征提取能力,本研究网络在多个

层级嵌入感受野注意力机制,实现基于全局感受野的特征

重标定,从而增强重要通道的响应,抑制噪声通道,显著提

升模型的故障识别性能。该注意力机制如图4所示。

图3 残差块结构

Fig.3 Residual
 

block
 

structure

图4 感受野注意力机制

Fig.4 Receptive
 

field
 

attention
 

mechanism

1)四维注意力张量的生成:
首先,对输入特征图X∈Rb×c×h×w (其中b为批大小,c

为通道数,h,w 为高和宽)进行全局平均池化,压缩空间信

息,得到通道级的全局上下文向量Z∈Rb×c。

Z =
1

h×w∑
h

i=1
∑

w

j=1
Xc(i,j) (6)

随后,将向量Z 通过一个包含两个全连接层的瓶颈结

构,并进行非线性激活。该变换的输出Araw ∈Rb×(c×k×k)包

含了重塑(Reshape)卷积核参数权重的信息。

Araw =W2·δ(W1·Z+b1)+b2 (7)
式中:W1、W2 为权重矩阵,b1、b2 为常数项。接着,将Araw

重塑为Ak×k∈Rb×c×k×k 是四维注意力张量,k为卷积核的高

和宽。张量中的每一个元素Ab,c,i,j 代表第b个样本、第c
个输出通道的卷积核在(i,j)位置上的参数的重要性权重。
最后,通过Sigmoid函数将权重归一化。

Ak×k =Sigmoid(Reshape(Araw)) (8)

2)多尺度特征提取与加权:用3个不同大小的深度可

分离卷积(分组数等于输入通道数)对输入特征进行卷积,
分别捕捉局部、中等和全局范围的上下文信息。在深度卷

积阶段,将步骤1)生成的四维注意力张量与对应的原始深

度卷积核进行逐元素相乘,实现参数级的注意力加权,形成

动态卷积核。
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F3×3 =X*(K3×3☉A3×3) (9)

F5×5 =X*(K5×5☉A5×5) (10)

F7×7 =X*(K7×7☉A7×7) (11)
式中:Kk×k 是原始卷积核权重,形状与Ak×k 相同,☉表示逐

元素相乘,*表示深度可分离卷积。

3)加权融合多尺度特征:将得到的多个尺度的特征图

进行融合。融合权重w1,w2,w3通过全连接层作用于全局

上下文向量Z 来实现,并使用Softmax函数进行归一化,确
保权重之和为1。

[w1,w2,w3]=Softmax(Wf·Z+bf) (12)

Y =w1F3×3+w2F5×5+w3F7×7 (13)
式中:Wf 为权重矩阵,bf 为常数项。

2.2 基于优化的BiGRU网络

  双 向 循 环 神 经 网 络(bidirectional
 

recurrent
 

neural
 

network,BiRNN)由学者在1997年提出。BiGRU的本质

就是将GRU单元用到BiRNN的结构框架中。GRU通过

引入更新门和重置门,解决标准RNN难以捕捉长距离依

赖和梯度消失/爆炸的问题。GRU结构公式为:

zt =σ(Wzxt+Uzht-1+bz) (14)

rt =σ(Wrxt+Urht-1+br) (15)

h􀮨t=tanh(Whxt+rt☉(Utht-1)+bh) (16)

ht = (1-zt)☉ht-1+zt☉ht (17)
式中:σ为sigmoid激活函数,☉ 为逐元素乘法,W,U 为权

重矩阵,b为偏置向量,ht-1 为上一时刻的状态值,xt 为当

前时刻的输入值,rt和zt分别为重置门和更新门,通过ht-1

和xt 获取两个门控状态,h􀮨t 为当前时刻节点的信息,首先

通过通过重置门rt 对ht-1 进行重置,再与xt 进行拼接,最

后通过tanh激活函数得到h􀮨t,ht 为当前输出值,通过更新

门zt 实现遗忘和记忆。GRU结构如图5所示。

图5 GRU结构

Fig.5 GRU
 

architecture

GRU 只 能 根 据 过 去 的 信 息 来 推 断 当 前 状 态,而
BiGRU则通过正向层和反向层的结合,使得模型在理解序

列中任何一个元素(词、时间点、特征)时,不仅能参考它前

面的元素(历史信息),还能参考它后面的元素(未来信息),

相比单向 GRU 具有显著优势。BiGRU 网络模型如图6
所示。

图6 BiGRU网络模型

Fig.6 BiGRU
 

network
 

model

在2017 年,自 注 意 力 机 制 被 Vaswani等[16]通 过

Transformer模型将其确立。自注意力机制让序列中的每

个元素都与所有元素(包括自身)进行交互,计算它们的相

关性,从而学习序列内部的依赖结构。BiGRU通过双向结

构捕获了序列的全局信息,但无法区分关键信息与非关键

信息,而自注意力机制可以动态聚焦关键区域,极大优化了

BiGRU网络。注意力模块结构如图7所示。

图7 注意力模块结构

Fig.7 Structure
 

of
 

the
 

attention
 

module

首先自注意力机制的核心公式为:

Q =XWQ (18)

K =XWK (19)

V =XWV (20)

Attention=Softmax(Q
KT

dk

)V (21)

式中:Q 为查询矩阵;K 为键矩阵;V 为值矩阵,用于进行

加权平均;QKT 为注意力分数,实际上是每个 Query和每

个Key的相似度;dk 为键矩阵的列数,用于缩放处理以确

保Softmax的输入在合理范围;Softmax为归一化处理,
确保所有的权重都是正数且每行权重和为1。

本文中,自注意力机制被嵌入在 BiGRU 层之后,对

BiGRU输出的所有时间步隐藏状态进行加权融合,从而突

出关键时间节点对分类的贡献。具体结构如图8所示。

2.3 ResNet-RFAConv与BiGRU-SATT模型结构

  该模型是一个结合图像与信号处理优势的混合架构。
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图8 BiGRU-SATT模块结构

Fig.8 BiGRU-SATT
 

modular
 

structure

模型通过异构分支分别处理图像与信号,充分发挥不同数

据的互补性。图像分支基于改进的 ResNet结构,通过

RFA注意力机制和残差块分层提取视觉特征,最终生成

512维 特 征;信 号 分 支 融 合 BiGRU 与 自 注 意 力 机 制,

BiGRU捕捉时序双向依赖,自注意力机制聚焦重要特征,
协同输出256维特征。图像分支引入RFA模块增强局部

特征,信号分支结合自注意力机制提升时序建模能力。两

分支特征拼接后,经全连接层降维、ReLU激活和Dropout
正则 化,最 终 实 现 分 类 输 出。ResNet-RFA+BiGRU-
SATT网络如图9所示。

图9 ResNet-RFA+BiGRU-SATT网络结构

Fig.9 ResNet-RFA+BiGRU-SATT
 

network
 

architecture

2.4 弧齿锥齿轮故障诊断模型

  基于 ResNet-RFA+BiGRU-SATT的齿轮箱智能故

障诊断流程如图10所示,诊断步骤包括:

1)对原始信号进行重叠采样以增加样本个数。

2)将样本数据集划分成训练集和测试集。

3)将所有的样本进行短时傅里叶变换,将样本信号由

一维振动数据转化为256×256的二维RGB时频图。

4)将所有样本增加维度使振动信号转化为时序信号。

5)将图和信号进行训练,并保存准确率最大的参数。

6)使用训练好的 ResNet-RFA+BiGRU-SATT模型

对弧齿锥齿轮箱故障数据集进行分类,输出诊断结果。

图10 弧齿锥齿轮故障诊断模型

Fig.10 Fault
 

diagnosis
 

model
 

for
 

spiral
 

bevel
 

gears

3 弧齿锥齿轮箱故障模拟实验

3.1 模拟故障实验及数据集

  故障模拟实验在晋中学院故障诊断实验室进行,实验

台由驱动电机、扭矩传感器、ICP单向加速度传感器、ICP
三向加速度传感器、弧齿锥齿轮箱、行星齿轮减速器、底板、
磁粉制动器、防护罩、控制系统和采集仪等部分组成。安装

位置关系如图11所示。

图11 弧齿锥齿轮故障诊断实验台

Fig.11 Spiral
 

bevel
 

gear
 

fault
 

diagnosis
 

test
 

rig

加速度传感器 X、Y、Z 轴分别对应采集通道1、2、3,

ICP单向加速度传感器Z 轴对应信号采集通道4,传感器

都布置在齿轮轴线的箱盖上,测点位置如图12所示。
本实验电机转速1

 

000
 

r/min,采样频率5
 

000
 

Hz,采
用DASP数据采集系统采集不同故障工况的振动加速度信

号,采集7种工况,分别为正常工况、大齿轮缺齿、小齿轮缺
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图12 测点位置

Fig.12 Measurement
 

location

  

齿、大齿轮齿根裂纹、小齿轮齿根裂纹、大齿轮齿面磨损、小
齿轮齿面磨损,每种工况采样时间60

 

s。由式(1)取单个样

本长度1
 

024,设置步长为128,每种工况样本数为1
 

120,

7种工况共7
 

840个样本。设置训练集和测试集的比例为

8∶2,训练样本数量为6
 

272,测试样本数量为1
 

568。本研

究在提取特征时,采用STFT,通过引入滑动时间窗将非平

稳的一维时间序列信号分割为多个近似平稳的短时信号片

段,再对每个片段进行傅里叶变换以获取局部频谱特征,最
终将各片段的频谱按时间顺序排列,形成256×256的时频

图。各工况时频图如图13所示。

3.2 实验结果与分析

  为了全面检验模型性能,将实验室数据集输入到ResNet-
  

图13 时频图示例

Fig.13 Example
 

of
 

a
 

time-frequency
 

representation

RFA+BiGRU-SATT混合架构中进行多次训练。初始学

习率为0.001,动态调整学习率以获得最优参数,dropout
值选取0.5,以防止过拟合现象,模型经过30轮训练结果

如图14所示。

图14 模型准确率及损失值变化

Fig.14 Variations
 

in
 

model
 

accuracy
 

and
 

loss
 

curves
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  模型训练与测试的准确率随训练次数增加均呈稳步

上升趋势,训练损失与测试损失随训练次数增加均呈持续

下降趋势,最终趋于平稳;且测试损失与训练损失的差距

极小,表明模型在优化过程中,不仅能有效降低训练集的

预测误差,对未参与训练的测试集,误差也能同步降低并

稳定在低水平,验证了模型的泛化稳定性。
为了进一步评估模型在真实工业场景下的鲁棒性与

实用性,向原始振动信号中添加了信噪比为10、20
 

dB的高

斯-脉冲混合噪声(脉冲出现概率为5%)以模拟实际工况,
高斯噪声模拟了环境中的随机干扰,而脉冲噪声则对应设

备运行中可能出现的突发性扰动。添加10、20
 

dB噪声的

模型准确率和损失变化如图15、16所示。

图15 添加10
 

dB噪声的模型准确率及损失值变化

Fig.15 Changes
 

in
 

model
 

accuracy
 

and
 

loss
 

with
 

added
 

10
 

dB
 

noise

对于添加10
 

dB噪声的模型,从准确率曲线观察,训练

准确率与测试准确率同步上升,在约20次训练迭代后几

乎重合且趋近于100%,这表明模型在10
 

dB噪声干扰下,
不仅学习能力出色,且能很好地将学到的知识迁移到未见

过的带噪数据上,泛化性能优异。从损失曲线来看,训练

损失与测试损失均呈快速下降趋势,在20次训练后稳定

在0.2左右的低区间,二者全程差距微小,说明模型在拟

合与泛化的一致性上表现突出。
对于添加20

 

dB噪声的模型,准确率曲线中测试准确

率在训练过程中出现明显波动,例如在第10次训练附近

有显著下降,且训练准确率与测试准确率的收敛速度也慢

图16 添加20
 

dB噪声的模型准确率及损失值变化

Fig.16 Changes
 

in
 

model
 

accuracy
 

and
 

loss
 

with
 

added
 

20
 

dB
 

noise

于10
 

dB噪声场景。从损失曲线分析,测试损失的波动更

为剧烈,同样在第10次训练左右出现大幅上升,整体损失

下降的效率更低,最终稳定值也高于10
 

dB噪声下的结果,
反映出20

 

dB噪声给模型学习带来了更多干扰,增加了其

拟合难度。
整体而言,噪声分贝的高低对模型性能有着显著影

响,分贝越高,模型学习的“阻碍”就越强。具体表现为准

确率的收敛速度变慢、训练与测试的损失下降过程更曲

折、收敛速度更缓且最终稳定值更高。不过,即便在20
 

dB
的高噪声环境下,模型的训练准确率和测试准确率最终仍

能达到较高水平,损失也能稳定在较低范围,这说明该模

型具备一定的抗噪声鲁棒性,能够在噪声干扰下学习到数

据的有效特征。在实际应用中若面临强噪声场景,可能需

要引入降噪预处理步骤来提升模型性能。
为了进一步展示实验结果,本研究绘制了无噪声、加

入10、20
 

dB噪声时模型的混淆矩阵如图17所示。
对于无噪声的混淆矩阵(图17(a)),所有真实标签与

预测标签的交叉处均只有对角线上有数值(且为1
 

120),
无其他误分类情况,说明模型在无噪声环境下分类完全准

确,泛化能力极强。对 于 加 入10
 

dB 噪 声 的 混 淆 矩 阵

(图17(b)),大部分类别仍能准确分类,出现了少量误分

类,不过整体仍保持较高的分类准确性。对于加入20
 

dB
噪声的混淆矩阵(图17(c)),误分类情况进一步增加,误分

·751·



 第49卷 电 子 测 量 技 术

  

图17 不同分贝噪声下模型的混淆矩阵对比

Fig.17 Comparison
 

of
 

model
 

confusion
 

matrices
 

under
 

different
 

decibel
 

noise
 

levels

类的数量和涉及类别都比10
 

dB噪声时更多。
整体来看,噪声会对模型的分类性能产生负面影响,

且噪声分贝越高,对模型分类准确性的干扰越大,但即使

在20
 

dB噪声下,模型对大部分类别仍能保持准确分类,说
明该模型在一定程度上具备抗噪声的鲁棒性。

3.3 计算复杂度与实时性分析

  为评估模型在实际工业场景中的可行性,本研究从计

算复杂度和推理效率两方面对 ResNet-RFA+BiGRU-
SATT模型进行了分析。理论分析表明,模型计算负荷主

要来自双分支结构:ResNet-RFA分支以卷积和感受野注

意力机制为主,其复杂度与时频图尺寸和通道数相关;

BiGRU-SATT分支则依赖于时序长度和隐层维度,其中自

注意力机制随序列长度增长而计算量增加,但在本任务设

定的序列长度下仍属可接受范围。在NVIDIA
 

RTX
 

3080
 

GPU平台上的实测结果表明,模型单次推理时间约为

12.3
 

ms,参数量为18.7
 

M,运行内存占用约320
 

MB,表现

出较高的效率。
本研究进一步探讨了模型在工业环境中的适用性。

尽管模型在噪声环境下仍保持高精度,但其参数量和推理

时间在资源受限的边缘设备上可能成为部署瓶颈。为此,
建议在实际应用中采取多种轻量化策略,如对输入时频图

进行降采样,或引入模型剪枝与量化技术,以进一步提升

推理速度并降低资源消耗。综上所述,该模型在中等算力

平台上已具备良好的部署潜力,未来将通过结构优化与硬

件适配进一步提升其实时性能与工业适用性。

3.4 模型稳定性与统计显著性分析

  为全面评估模型性能并排除过拟合风险,本研究进行

了深入的统计显著性分析:

1)多次重复实验:在相同实验条件下重复运行模型30
次,每次随机划分训练集和测试集。结果显示,模型平均

准确率为99.93%
 

±
 

0.12%,表明模型具有优异的稳定

性。模型分类准确率的分布箱型图如图18所示。

2)平均混淆矩阵:基于30次实验计算平均混淆矩阵,
对角线元素平均值达99.9%以上,标准差<0.12%,各类

图18 模型分类准确率的分布

Fig.18 Distribution
 

of
 

classification
 

accuracy

别分类性能均稳定可靠。具体而言,每个类别的准确率均

保持在99.85%~99.92%之间,而误分类率极低(所有非

对角线元素均低于0.04%),进一步验证了模型在各类别

上的分类可靠性。平均混淆矩阵如图19所示。

图19 平均混淆矩阵

Fig.19 Average
 

confusion
 

matrix

3)交叉验证分析:采用5折交叉验证方法对模型进行

评估。结果显示,各折准确率均高于99.8%,平均准确率
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达99.92%,标准差仅为0.000
 

4。这表明模型具有优异的

稳定性和泛化能力,对数据划分不敏感,有效避免了过拟

合现象。K 折交叉验证准确率分布如图20所示。

图20 K 折交叉验证准确率分布

Fig.20 K-fold
 

cross-validation
 

accuracy
 

distribution

3.5 不同网络模型的结果对比

  为进一步探究所提 ResNet-RFA+BiGRU-SATT模

型的效果,以及不同网络结构对任务性能的影响,分别设

计Transformer、Mamba新兴模型和SVM、DBN经典模型

作为对比,探究各类网络对当前任务的适应性,从而更全

面地验证本文模型的优势与合理性。如图21所示。

图21 不同网络模型对比结果

Fig.21 Comparison
 

of
 

different
 

network
 

models

对比结果显示:ResNet-IFA+B16RU-SATT模型取

得了最优性能,准确率接近100%,且表现出最佳的稳定

性。在对比模型中,Mamba架构表现最佳(96%),传统

SVM 方 法 (94%)也 展 现 出 良 好 性 能,甚 至 优 于

Transformer(91%),而DBN(89%)则相对较弱。总体来

看,本文模型在准确率与稳定性方面均显著优于所有对比

模型;同时,多数深度学习模型展现出强大竞争力,而传统

方法中SVM 虽表现尚可,但整体上仍落后于先进的深度

架构。

4 结  论

  本研究提出一种ResNet-RFA+BiGRU-SATT的融

合模型,并通过对比实验验证其性能,得出以下结论:
该模型在弧齿锥齿轮箱故障诊断任务中表现出卓越

性能,其准确率高、稳定性强,经多次实验验证始终保持接

近100%的识别准确率,充分证明了该融合架构的有效性

与可靠性。具体而言,ResNet-RFA模块通过残差结构实

现了深层特征的有效提取与复用,增强了空间特征的判别

能力;BiGRU-SATT模块则借助双向门控机制捕捉序列数

据的时序依赖关系,并结合自注意力机制进一步聚焦关键

时间节点,提升了对动态特征的建模精度。二者的有机结

合,实现了“特征提取—时序建模—关键聚焦”的高效协

同,使模型在复杂噪声环境下仍保持优异的鲁棒性。
与其他模型相比,本研究所提融合模型在准确率、稳

定性及模块协同效率等方面均表现更优,不仅在无噪声条

件下达到完全识别,在高斯-脉冲混合噪声干扰下仍具备较

高的分类性能,展现出较强的工程适用性。
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