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摘　 要:利用深度学习模型对传动系统进行故障诊断,有助于提升列车运行的平稳性与安全性。 然而,列车运行环境复杂多变,
传动系统的故障信号易受噪声干扰甚至被淹没,从而导致诊断模型性能下降。 因此,提出了一种多层次联想记忆网络,用于诊

断噪声干扰下列车传动系统的故障。 首先,提出了一种双域特征提取模块,用于捕获并融合时域与频域中的潜在信息,从而提

取多层次特征。 其次,提出了一种特征片段化编码器,将连续特征按固定长度与步长切分为部分重叠片段,并注入位置信息,使
其具备内容可寻址能力。 然后,提出一种片段特征关联重建器,在片段间进行内容可寻址的关联与预测,用于补全受噪声干扰

的片段,并通过加海宁窗与重叠相加实现连续特征重建。 同时,引入了门控残差连接单元,有选择地将重建特征注入多层次特

征中,以增强细节恢复和抗噪能力。 最后,分别在自构建数据集和公开数据集上进行了充分实验,以验证所提方法的有效性和

优越性。 实验结果显示,在多种噪声干扰任务下,所提方法在两个数据集上的平均诊断准确率分别达到 94. 40% 和 97. 96% ,较
7 种对比方法至少分别提升 11. 15%和 2. 41% 。 实验结果表明,所提方法能够有效抑制噪声干扰,具有较高的诊断性能,在列车

传动系统故障诊断中具有一定的应用潜力。
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Abstract:Using
 

deep
 

learning
 

models
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

transmission
 

system
 

helps
 

improve
 

the
 

smoothness
 

and
 

safety
 

of
 

train
 

operation.
 

However,
 

the
 

operating
 

environment
 

of
 

trains
 

is
 

complex
 

and
 

highly
 

variable,
 

and
 

fault
 

signals
 

from
 

the
 

transmission
 

system
 

are
 

easily
 

corrupted
 

or
 

even
 

obscured
 

by
 

noise,
 

which
 

leads
 

to
 

degraded
 

performance
 

of
 

the
 

diagnostic
 

model.
 

Therefore,
 

a
 

multi-level
 

associative
 

memory
 

network
 

is
 

proposed
 

for
 

accurate
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

train
 

transmission
 

systems
 

under
 

noisy
 

conditions.
 

First,
 

a
 

dual-
domain

 

feature
 

extraction
 

module
 

is
 

proposed
 

to
 

capture
 

and
 

fuse
 

latent
 

information
 

from
 

both
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

domains,
 

thereby
 

enabling
 

the
 

extraction
 

of
 

multi-level
 

features.
 

Second,
 

a
 

feature
 

fragmentation
 

encoder
 

is
 

proposed
 

to
 

partition
 

continuous
 

features
 

into
 

partially
 

overlapping
 

fragments
 

with
 

fixed
 

lengths
 

and
 

strides
 

while
 

embedding
 

positional
 

information
 

to
 

facilitate
 

content
 

addressability.
 

Subsequently,
 

a
 

feature
 

fragment
 

association
 

reconstructor
 

is
 

proposed
 

to
 

perform
 

content-addressable
 

association
 

and
 

prediction
 

across
 

fragments,
 

complete
 

those
 

corrupted
 

by
 

noise,
 

and
 

reconstruct
 

continuous
 

features
 

through
 

windowing
 

and
 

overlap-add.
 

In
 

addition,
 

a
 

gated
 

residual
 

connection
 

unit
 

is
 

incorporated
 

to
 

selectively
 

inject
 

the
 

reconstructed
 

features
 

into
 

the
 

original
 

multi-level
 

features,
 

enhancing
 

detail
 

recovery
 

and
 

noise
 

robustness.
 

Finally,
 

extensive
 

experiments
 

are
 

conducted
 

on
 

both
 

a
 

self-constructed
 

dataset
 

and
 

a
 

public
 

dataset
 

to
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

and
 

superiority
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that,
 

under
 

various
 

noise
 

interference,
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

average
 

diagnostic
 

accuracies
 

of
 

94. 40%
 

and
 

97. 96%
 

on
 

the
 

two
 

datasets,
 

representing
 

improvements
 

of
 

at
 

least
 

11. 15%
 

and
 

2. 41%
 

over
 

seven
 

comparative
 

methods,
 

respectively.
 

The
 

experimental
 

results
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demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

suppress
 

noise
 

and
 

achieve
 

superior
 

diagnostic
 

performance,
 

indicating
 

promising
 

potential
 

for
 

application
 

in
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

train
 

transmission
 

systems
 

under
 

practical
 

operating
 

conditions.
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0　 引　 　 言

　 　 随着轨道交通的快速发展,人们对列车的安全性与

可靠性要求日益提升。 传动系统作为列车的关键部件,
其故障诊断的准确性直接关系到列车运行的平稳与

安全[1-3] 。
在众多方法中,数据驱动的诊断方法受到了学术界

和工业界的广泛关注。 早期研究多采用机器学习方法,
通常以时域统计量、小波包能量或包络谱等特征作为输

入,并结合支持向量机、K 近邻或极限学习机等模型进行

诊断[4] 。 然而,上述方法高度依赖人工特征工程,在应对

复杂故障时性能受限。 随着人工智能的迅速发展,深度

学习方法得到了广泛应用[5-7] 。 例如,残差网络( residual
 

network,
 

ResNet)、具有宽第 1 层卷积核的深度卷积神经

网络(deep
 

convolution
 

neural
 

networks
 

with
 

wide
 

first-layer
 

kernels,
 

WDCNN) 以及高效空间金字塔网络 ( efficient
 

spatial
 

pyramid
 

network,
 

ESPNet)等方法能够直接从原始

信号中提取判别特征并用于故障诊断,从而提高诊断效

率。 然而,在列车运行中,轮轨冲击会使可用信号夹杂大

量噪声[8] ,从而削弱模型的特征提取与判别能力,进而显

著降低诊断性能。 因此,在噪声环境下开展列车传动系

统故障诊断研究具有重要意义。
一部分学者主张在模型内部直接嵌入噪声抑制模

块,以有效抑制噪声干扰。 例如,Yang 等[9] 提出一种具

有干扰抑制的卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network
 

with
 

interference
 

suppression,
 

ISCNN),通过并行的宽尺度

空洞卷积和选择性卷积核网络( selective
 

kernel
 

network,
 

SKNet)实现稀疏采样与滤波,从而抑制噪声特征。 此外,
Sun 等[10] 提出一种融合并行注意力机制的多尺度残差网

络 ( multi-scale
 

residual
 

network
 

with
 

parallel
 

attention
 

mechanism,
 

PA-MSRN),将并行注意力嵌入主干网络,并
在通道与时间域上进行加权融合,从而在强噪声环境下

依然能够保持较高的诊断性能。 进一步地,Zhao 等[11] 提

出一种基于密集连接网络的 ConvNeXt ( ConvNeXt
 

with
 

dense
 

connection
 

network,
 

CDNet),在 ConvNeXt 的基础上

中融入联合注意力和密集连接,实现浅层特征的持续回

流,能够有效应对噪声干扰。
此外,一些学者侧重于在模型的输入或表征阶段融

合多源特征,以抑制噪声干扰。 例如,Lei 等[12] 提出一种

双流交互卷积神经网络( dual
 

stream
 

interactive
 

convolu-
tional

 

neural
 

network,
 

DSICNN),同时输入时域和频域信

号,并利用双流交互结构、动态通道加权和空间自注意力

突出有效区域,从而抑制噪声并提高判别能力。 此外,文
献[13-14]也采用了时域与频域特征融合的策略,以提升

模型抑制噪声能力。 进一步地,文献[15]提出一种结合

数据融合和自适应注意力的多尺度残差网络,将一维信

号映射为二维灰度图像,并结合多尺度并行卷积和自适

应并联融合机制筛选关键特征,从而在强噪声干扰环境

下保持较高的性能。
尽管上述方法在噪声环境下具有较高的故障诊断性

能,但仍存在一定的不足。 具体而言,在较低信噪比

(signal-to-noise
 

ratio,
 

SNR)条件下,噪声抑制模块在抑制

噪声的同时容易削弱故障特征;在融合多源特征时,权重

估计也容易受噪声干扰。
人类在噪声干扰下,仍能借助遮挡条件下的知觉与

早期感知完成信息补全,从而保持稳健的目标识别能

力[16-18] 。 受此启发, 提出一种多层次联想记忆网络

(multi-level
 

associative
 

memory
 

network,
 

MAMN),用于噪

声干扰下的列车传动系统故障诊断。 该网络通过多域感

知提取多层次特征,利用碎片化记忆存储关键信息,并采

用自联想机制进行补全与重构,在抑制噪声的同时增强

故障特征。 研究的主要贡献为:1)提出一种具有噪声抑

制能力的诊断模型,用于实现列车传动系统故障诊断;
2)提出一种双域特征提取模块 ( dual-domain

 

feature
 

extraction
 

module,
 

DDFE),用于提取时域与频域中的多

层次特征; 3 ) 提出一种特征片段化编码器 ( feature
 

fragmentation
 

encoder,
 

FFE),将连续特征切分为部分重

叠的片段并注入位置信息,使片段特征具备内容可寻址

能力;4)提出一种片段特征关联重建器( feature
 

fragment
 

association
 

reconstructor,
 

FFAR),在片段间执行内容可寻

址的关联与预测,并通过加海宁窗和重叠相加 ( Hann
 

windowed
 

overlap-add,
 

Hann-OLA)重建连续特征。

1　 方法概述

　 　 如图 1 所示,基于 MAMN 的故障诊断方法框架主要包

括数据采集、数据预处理、数据集构建、模型训练和模型测

试这 5 个步骤。 首先,利用加速度传感器采集相关机械的

一维时域信号,经预处理获得较为平稳的时域和频域信

号,并将其划分为互不重叠的训练集和测试集。 需要注意

的是,训练集和测试集中的每个样本都包含时域和频域信

号;其次,使用训练集对 MAMN 进行训练,以优化模型参

数;最后,利用测试集对 MAMN 进行性能评估。
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图 1　 基于 MAMN 的故障诊断方法框架

Fig. 1　 The
 

framework
 

of
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

MAMN

2　 数据预处理

　 　 为避免低频分量被抑制,对时域信号 x[n] 进行去均

值处理,如式(1)所示。

􀭴x[n] = x[n] - 1
L ∑

L-1

m = 0
x[m] (1)

式中: 􀭴x[n] 表示去均值后的信号;L 为采样点数。 此外,
引入 Hann 窗 w[n] 以抑制旁瓣,如式(2)所示。

x̂[n] = 􀭴x[n]w[n] (2)
式中: x̂[n] 表示加窗后的信号。 随后,对 x̂[n] 进行离散

傅里叶变换以获得复频谱,如式(3) 所示。

􀭴y[k] = ∑
L-1

n = 0
x̂[n]e

-j2πnk
L (3)

式中: ŷ[k] 为第 k 个频点的复频谱;e 为自然常数;j 为虚

数单位;π 为圆周率。

3　 网络结构

3. 1　 双域特征提取模块

　 　 图 2 展示了 DDFE 的结构。 该模块在时域和频域分

支分别提取多尺度特征,并通过自适应门控融合单元提

取多层次特征。
1)多尺度特征提取

假设样本索引为 b ∈ {1,2,…,B},批尺寸为 B,时域

信号为 xb ∈ R1 ×L,频域信号为 yb ∈ R1 ×L。 首先,采用两组

独立的空洞卷积块,分别对 xb 和 yb 进行处理, 以捕获两

域的多尺度上下文信息,如式(4)和(5)所示。 空洞卷积

块包括线性整流函数( rectified
 

linear
 

unit,
 

ReLU)、批量

归一化(batch
 

normalization,
 

BN)层和空洞卷积层。

􀭰x( s)
b,c,t = ReLU BN ∑

ks-1

r = 0

􀭹w( s)
c,r ·xb,t +rds-ps

[ ]{ } (4)
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􀭰y( s)
b,c,t = ReLU BN ∑

ks-1

r = 0
ŵ( s)

c,r ·yb,t +rds-ps
[ ]{ } (5)

式中: s ∈ {1,2,3} 为空洞卷积块索引;c ∈ {1,2,…,C}
为通道索引,C 为通道数;t + rds - ps 为输入信号的位置

索引;ds ∈ {d1,d2,d3} 为空洞率;ks ∈ {k1,k2,k3} 为卷积

核尺寸;􀭹wc,r 和 ŵc,r 分别表示时域与频域分支中第 c 个通

道在卷积核的第 r个位置的权重;ps ∈ {p1,p2,p3} 为填充

值。 需要注意的是,为使不同空洞卷积块输出特征的尺

寸一致,引入了自适应填充策略,如式(6) 所示。

ps =
2(ks - 1)

ds
(6)

式中:⌊·」为向下取整操作。 随后,引入 SKNet,以增强多

尺度特征。 最后,在通道维度上分别拼接时域与频域的

多尺度特征,得到时域多尺度特征 f t
b ∈ R3C×L 和频域多尺

度特征 f
 f
b∈ R3C×L。

2)多层次特征提取

将 f t
b 和 f f

b 分别通过 1 × 1 卷积降低通道数量,得到

f̂ t
b ∈ RC×L 和

 

f̂ f
b ∈ RC×L, 并在通道维度拼接以构造门控

单元的输入,如式(7)所示。

gb,c = Concat( f̂ t
b,c;f̂

f
b,c) (7)

式中:Concat[·;·]为通道维度的拼接操作。 随后, gb 依

次经过 1×1 卷积、BN、ReLU、1×1 卷积与 Sigmoid,得到门

控权重 αb。 最后,对两域特征进行加权融合以获得多层

次特征 fb ∈ RC×L, 如式(8)所示。

fb,c = αb,c f̂
t

b,c + (1 - αb,c) f̂
f

b,c (8)

图 2　 DDFE 的结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

DDFE

3. 2　 特征片段化编码器

　 　 如图 1 所示,FFE 能将连续特征划分为多个内容可

寻址的局部片段,其步骤包括映射、填充、切片、展平、前
馈网络 ( feed

 

forward
 

network,
 

FFN ) 处理和随机失活

(Dropout)。 首先,采用 1×1 卷积将 fb 映射到新的特征空

间,为后续处理提供输入。 随后,在尺寸维度进行右侧对

称填充,确保最后一个窗口完整,如式(9)所示。
p =

L f - L, L < L f

0, (L - L f)bmod
 

S f = 0
S f - [(L - L f)bmod

 

S f], 其他

ì

î

í

ïï

ïï

(9)

式中: L f 和 S f 分别为切片尺寸和步长; bmod 为取模运

算。 然后,在尺寸维度上以固定尺寸和步长进行滑动窗

口切片。 填充后的特征记为 f ′b ∈ RC×Lp,则第 n f 个片段

f (nf)
b ∈ RC×Lf 的表达式如式(10)所示。

f (nf)
b,c = f ′b,c[n fS f:n fS f + L f - 1] (10)

此外,片段数 N f 的表达式如式(11)所示。

N f =
S fLp - L f

S f

+ 1 (11)

进一步地,将片段在尺寸和通道维度展平为向量,并

经过 FFN 和 Dropout 处理,获得 f′(nf)
b ∈ Rdt。 最后,引入

正弦位置编码用于注入片段顺序信息,如式(12)所示。

z(nf)
b =f′ (nf)

b + p(nf) (12)

式中: z(nf)
b ∈ Rdt 表示第 b个样本的第 n f 个片段注入位置

信息后的特征,d t 为嵌入维度;p(nf) 为第 n f 个片段的正弦

位置编码向量。
3. 3　 片段特征关联重建器

　 　 图 3 展示了 FFAR 的结构。 首先,基于 Transformer
在片段中建立跨片段依赖,使每个片段能够结合全局上

下文获取相关信息,并通过线性解码还原包含跨片段信

息的特征。 随后,通过 Hann-OLA,在全局范围内重建连

续特征。
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图 3　 FFAR 的结构

Fig. 3　
 

The
 

structure
 

of
 

FFAR

　 　 1)跨片段关联与预测

首先,采用层归一化(layer
 

normalization,
 

LN)对 z(nf)
b

进行处理,以稳定深层训练,如式(13)所示。

ẑ(nf,lt)
b = LN[z(nf,lt-1)

b ] (13)
式中: l t ∈ {1,2,…,L t} 为 Transformer 的层索引, L t 为层

数。 其次,基于 ẑ(nf,lt)
b 生成查询向量 q(nf,lt)

b ∈ Rdt、键向量

k(nf,lt)
b ∈ Rdt 和值向量 v(nf,lt)

b ∈ Rdt, 用于编码片段间的相

关信息,如式(14) ~ (16)所示。

q(nf,lt)
b = w(nf,lt)

q ẑ(nf,lt)
b (14)

k(nf,lt)
b = w(nf,lt)

k ẑ(nf,lt)
b (15)

v(nf,lt)
b = w(nf,lt)

v ẑ(nf,lt)
b (16)

式中: w(nf,lt)
q ∈ Rdt×dt、w(nf,lt)

k ∈ Rdt×dt 和 w(nf,lt)
v ∈ Rdt×dt 分

别为生成查询向量、键向量和值向量的映射权重。 然后,
将第 l t 层不同片段的查询向量、键向量和值向量分别按

行堆叠,得到融合后的查询向量 Q( lt)
b ∈ RNf×dt、 键向量

K( lt)
b ∈ RNf×dt 和值向量 V( lt)

b ∈ RNf×dt。 此外,在特征维度

上进行多头子空间分解,把嵌入维度 d t 按注意力头数 H
分为 dh = d t / H 个子维度。 对于第 h 个注意力头, 有

Q(h,lt)
b ∈ RNf×dh、K(h,lt)

b ∈ RNf×dh 和 V(h,lt)
b ∈ RNf×dh。 接着,

Q(h,lt)
b 和 K(h,lt)

b 进行内积运算,并通过 Softmax 得到注意

力分布 A(h,lt)
b ∈ RNf×Nf, 如式(17)所示。

A(h,lt)
b = softmax

Q(h,lt)
b (K(h,lt)

b ) T

dh
( ) (17)

式中: (·) T 为矩阵转置操作。 随后, 利用注意力分布

A(h,lt)
b 对 V(h,lt)

b 进行加权求和,以得到单个注意力头的输

出 O(h,lt)
b ∈ RNf×dh,如式(18) 所示。

O(h,lt)
b = A(h,lt)

b V(h,lt)
b (18)

同时,为了整合多头注意力在不同子空间中捕获的

信息,将各注意力头的输出在通道维度上拼接,再通过线

性映射得到输出 􀭾O( lt)
b ∈ RNf×dt, 如式(19)所示。

􀭾O( lt)
b = Concat(O(1,lt)

b ;O(2,lt)
b ;…;O(H,lt)

b )W( lt)
o (19)

式中: W( lt)
o ∈ Rdt×dt 为投影矩阵。 为保持训练稳定,引入

Dropout、残差连接以及 LN,如式(20)所示。

m( lt)
b = LN[z( lt-1)

b + Dropout(􀭾O( lt)
b )] (20)

进一步地, 使用 FFN 对 m( lt)
b 进行变换, 并结合

Dropout 与残差连接进一步提升性能,如式(21)所示。

z( lt)
b = m( lt)

b + Dropout{FFN[FFN(m( lt)
b )]} (21)

另外,第 l t 层的输出 h( lt)
b 和第 n f 个关联与预测后的

片段 h(nf,lt)
b 的表达式分别如(22) 和(23) 所示。

h( lt)
b = z( lt)

b (22)

h(nf,lt)
b = h( lt)

b [n f,;] (23)

式中: h(nf,lt)
b 为第 l t + 1 层 Transformer 的输入。 最后,堆

叠 L t 层 Transformer 后,对 h(nf,Lt)
b 逐片进行线性解码,得到

N f 个关联与预测后的片段,如式(24) 所示。

F(nf)
b = wdh

(nf,Lt)
b + bd (24)

式中: wd 和 bd 为解码参数;F(nf)
b ∈ RC×Lf 为第 n f 个重建

片段。
2)连续特征重建

首先,定义放置算子,如式(25)所示。

[∏ nf
] τ1,τ2

= 1⇔τ 1 = n fS f + τ 2 (25)

式中: τ 1 和 τ 2 分别为全局和片段尺度索引。 引入 Hann

窗 w t ∈ R1 ×Lf 并进行重叠相加,如式(26)所示。

Fb = ∑
Nf-1

nf = 0
Πnf

(w t☉F(nf)
b )% ∑

Nf-1

nf = 0
Πnf

w t (26)

式中:☉与% 分别为逐元素相乘操作和相除操作。 随

后,将 Fb 与 f′b 进行残差连接。 最后,沿尺寸维度截取前

L 个点以去除右侧填充, 得到重建的连续特征 F̂ b ∈
RC×L。
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3. 4　 门控残差连接单元

　 　 为防止过度校正,引入门控残差连接单元,选择性地

将 F̂b 注入 fb 中。 首先,fb 通过 1×1 卷积和 Sigmoid 生成

门控权重图 αb ∈ RC×L。 随后,通过残差连接将 F̂b 有选择

地注入到 fb, 如式(27)所示。

F- b = fb + αb 􀱋 F̂b (27)

式中: F- b 为门控残差连接单元输出的特征。
3. 5　 分类器

　 　 分类器接收融合特征 F′b = Concat( fb;F
-
b), 并对其

进行分类处理。 首先,进行 1×1 卷积、BN、ReLU、1×1 卷

积、BN、ReLU 及 Dropout 处理,得到通道降低后的特征

F″b ∈ R(3C / 2) ×L。 随后, 在进行全局平均池化 ( global
 

average
 

pooling,
 

GAP)操作,如式(28)所示。

gb,c =
1
L ∑

L-1

n = 0
F″b,c,n (28)

最后,采用全连接(fully
 

connected,
 

FC)层将 gb 映射

到类别空间,并用 softmax 得到概率分布,如式(29)所示。
pb = Softmax[FC(gb)] (29)

式中: pb ∈ RKc 为类别概率分布,Kc 为类别数。

4　 实验结果与分析

　 　 实验在配备 Intel
 

Xeon
 

Gold
 

6348
 

CPU 和 NVIDIA
 

A800
 

GPU 的 平 台 上 进 行。 此 外, 算 法 基 于 Python
 

3. 8. 10 开发,并采用 PyTorch
 

2. 0. 0 和 CUDA
 

11. 8 实现。
4. 1　 数据集描述

　 　 为了验证所提方法的有效性和优越性,分别在两个数

据集上进行了充足实验,即作者自构建的机械故障综合模

拟 数 据 集 ( mechanical
 

fault
 

comprehensive
 

simulation,
 

MFCS)和北京交通大学[19] 公开的传动系统故障模拟数据

集(transmission
 

system
 

fault
 

simulation,
 

TSFS)。 如图 4 所

示,机械故障综合模拟实验平台主要包括驱动电动机、转
速计、加速度计、负载、电机控制器、负载和实验轴承。 在

采样频率为 20
 

kHz、转速为 2
 

400
 

r / min 的条件下,选取十

种不同状态下的数据构建 MFCS 数据集,详细信息见表 1。

图 4　 机械故障综合模拟实验平台

Fig. 4　 The
 

platform
 

for
 

mechanical
 

fault
 

comprehensive
 

simulation

表 1　 MFCS 数据集的信息

Table
 

1　 Information
 

of
 

the
 

MFCS
 

dataset

状态 标签

健康 M1

轻度内圈故障 M2

中度内圈故障 M3

重度内圈故障 M4

轻度滚动体故障 M5

中度滚动体故障 M6

重度滚动体故障 M7

轻度外圈故障 M8

中度外圈故障 M9

重度的外圈故障 M10

　 　 如图 5 所示,传动系统故障模拟实验平台主要包括

电机、齿轮箱、右侧轴箱以及左侧轴箱。 在电机转速

为 1
 

200
 

r / min、采样频率为 64
 

kHz 的条件下,选取 10 种

不同状态下的数据构建 TSFS 数据集,详细信息见表 2。

图 5　 传动系统故障模拟实验平台

Fig. 5　 The
 

platform
 

for
 

transmission
 

system
 

fault
 

simulation

表 2　 TSFS 数据集的信息

Table
 

2　 Information
 

of
 

the
 

TSFS
 

dataset

状态 标签

电机健康 T1

电机轴承故障 T2

齿轮箱健康 T3

齿轮箱轴承内圈故障 T4

齿轮箱轴承外圈故障 T5

齿轮箱轴承滚动体故障 T6

左侧轴箱健康 T7

左侧轴箱轴承内圈故障 T8

左侧轴箱轴承外圈故障 T9

左侧轴箱轴承滚动体故障 T10
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4. 2　 实验设计

　 　 1)任务设置

加性白高斯噪声可较为真实地模拟列车传动系统运

行过程中的噪声环境。 因此,在原始信号中引入加性白

高斯噪声,以验证所提方法的噪声抑制性能。 此外,近年

来故障诊断领域的相关文献中[9] ,常用的 SNR 区间多为

-4 ~ 8
 

dB。 因此,在 MFCS 数据集上诊断任务的 SNR 设

置为-4、-2、0、2、4 和 8
 

dB。 此外,为更加接近列车传动

系统运行中的强噪声环境,在 TSFS 数据集上诊断任务的

SNR 设置为-10、-8、-4、0、4 和 8
 

dB。
2)参数设置

Optuna 是一种基于贝叶斯优化策略的树结构优化算

法,能够在较短时间内自动搜索并找到最优的超参数配

置[20] 。 因此,引入 Optuna 作为优化框架,以充分挖掘所

提方法的潜力。 结合 Optuna 和历史经验对所提方法进

行参数优化,结果见表 3。 此外,将 Dropout 率设为 0. 1,
迭代次数设为 100,学习率设为 3×10-4。

表 3　 参数设置

Table
 

3　 Parameter
 

settings

参数 设置

k1 ,k2 ,k3 1
 

024,512,256

d1 ,d2 ,d3 1,1,1

B,C 128,64

Lf,Sf 64,32

dt,H,Lt 128,4,2

　 　 3)评价指标

为评估所提方法的有效性,采用 t 分布随机邻域嵌

入方法对高维特征进行降维,以观察类别间的分离性和

类别内的聚合性。 对于出现边界模糊的结果,采用混淆

矩阵展示真实标签与预测标签的对应关系,从而识别易

混类别。 此外,通过平均准确率和标准差,量化所提方法

及对比方法在 10 次独立实验中的性能,以验证所提方法

的优越性。
4. 3　 结果分析

　 　 1)MFCS 数据集的实验结果与分析

图 6 展示了 MFCS 数据集的特征可视化结果。 可以

发现,随着 SNR 的提高,各类别的分布由局部混叠逐渐

转变为类别间可分、类别内紧凑。 在 0、2、4 和 8
 

dB 条件

下,各类别的分布更为紧凑,近邻类别间保持明显间隔,
仅出现少量混淆样本。 在-4 和-2

 

dB 条件下,受强噪声

影响,部分类别的分布边界出现扭曲,并在相邻区域形成

局部重叠,但未发生大范围交叉,整体可分性仍得以

保持。

图 6　 MFCS 数据集的特征可视化

Fig. 6　 Feature
 

visualization
 

of
 

the
 

MFCS
 

dataset

图 7 展示了 MFCS 数据集在-4
 

dB 条件下的混淆矩

阵。 可以发现,混淆主要集中在少数类别之间,未大范围

扩散,与特征可视化中出现的局部重叠区域一致。 除

第 1 类、第 4 类和第 9 类的分类准确率相对较低外,其余

类别的分类准确率均高于 80% 。 上述结果表明,在强噪

声条件下,MAMN 的分类错误仍主要集中于少数类别之

间,整体可分性依旧保持。

图 7　 MFCS 数据集在-4
 

dB 条件下的混淆矩阵

Fig. 7　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

MFCS
 

dataset
 

at
 

-4
 

dB

不同方法在 MFCS 数据集上的性能比较结果如表 4
所示。 可以发现,随着 SNR 升高,各方法的性能从低到

高近似单调递增。 在-4 与-2
 

dB 条件下,MAMN 的准确

率分别为 82. 31% 和 89. 61% 。 CDNet 的准确率分别为

66. 87% 和 79. 54% , 而 PA-MSRN 分 别 为 58. 47% 和

75. 42% 。 上述结果表明,MAMN 在强噪声环境下表现出

更强的抗干扰能力。 在 8
 

dB 条件下,MAMN 的准确率为

99. 64% ,CDNet 和 PA-MSRN 分别为 98. 83% 和 97. 13% 。
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在 4 和 2
 

dB 条件下,MAMN 仍保持较高的准确率,而

PA-MSRN 与 CDNet 则略低。 上述结果表明,当噪声干扰

较弱时,MAMN、CDNet 和 A-MSRN 均能充分提取判别性

特征,从而实现较高精度的故障诊断。 需注意,CDNet 在
0

 

dB 条件下出现异常,标准差高达 20. 40% ,表明其在该

噪声强度下稳定性较差。 此外,ISCNN 在-4 和-2
 

dB 条

件下的标准差分别为 19. 34% 和 15. 08% ,同样表现出明

显的不稳定性。 相比之下,PA-MSRN 的标准差较小,但
其准确率显著低于 MAMN。 ResNet - 50 与 ESPNet 的性

能较差, 而 WDCNN 的性能最为不理想。 整体来看,
MAMN 在不同 SNR 条件下的平均诊断准确率达到

94. 40% ,较 7 种对比方法至少提升 11. 15% 。 上述结果

表明,MAMN 在综合性能及低 SNR 条件下均表现出显著

优势,显著优于对比方法。

表 4　 不同方法在 MFCS 数据集上的性能比较

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

MFCS
 

dataset (% )

设置 ResNet-50 WDCNN ESPNet ISCNN DSICNN PA-MSRN CDNet MAMN

-4
 

dB 50. 92±4. 38 23. 88±0. 55 35. 81±3. 51 51. 56±19. 34 62. 23±3. 52 58. 47±2. 29 66. 87±3. 06 82. 31±0. 45

-2
 

dB 63. 25±4. 91 28. 96±0. 22 49. 95±7. 17 71. 14±15. 08 70. 21±3. 65 75. 42±0. 56 79. 54±2. 67 89. 61±0. 77

0
 

dB 71. 81±3. 25 34. 18±1. 48 66. 56±5. 00 67. 06±11. 50 75. 88±3. 14 84. 41±3. 64 51. 19±20. 40 95. 79±0. 45

2
 

dB 78. 90±2. 07 45. 51±0. 48 76. 44±1. 13 89. 53±7. 99 82. 91±1. 26 91. 02±0. 99 87. 79±2. 24 97. 98±0. 39

4
 

dB 82. 95±2. 40 54. 13±1. 09 82. 38±2. 83 93. 82±5. 03 83. 52±2. 24 95. 07±0. 40 96. 97±0. 46 99. 07±0. 09

8
 

dB 88. 79±1. 43 68. 75±3. 87 89. 03±1. 78 92. 75±7. 34 88. 96±4. 12 97. 13±0. 28 98. 83±0. 33 99. 64±0. 09

平均 72. 60 42. 57 66. 86 77. 31 77. 62 83. 25 80. 87 94. 40

　 　 实验结果表明,在 MFCS 数据集上,所提方法在不同

SNR 条件下均能有效抑制噪声,保持较高的诊断性能。
2)TSFS 数据集的实验结果与分析

图 8 展示了 TSFS 数据集的特征可视化结果。 可以

发现,随着 SNR 的提高,嵌入空间中的类别分布由边界

模糊转变为类别间更加分离、类别内更加紧凑。 在-4、0、
4 和 8

 

dB 条件下,各类别分布形态较为紧凑,邻近类别之

间保持良好可分,仅在部分边界区域出现少量混淆。 在

-10 和-8
 

dB 条件下,受噪声影响较强,个别类别出现局

部混叠。 尽管如此,仍未发生大范围混淆,整体依然保持

较高的可分性。

图 8　 TSFS 数据集的特征可视化

Fig. 8　 Feature
 

visualization
 

of
 

the
 

TSFS
 

dataset

图 9 展示了 TSFS 数据集在-10
 

dB 条件下的混淆矩

阵。 可以发现,误分类情况主要集中在少数相近类别之

间,未出现大范围扩散,大部分类别的混淆程度较低。 上

述结果表明,尽管强噪声削弱了 MAMN 对部分类别的可

分性,但其整体判别结构并未被破坏,因而在强噪声环境

下仍能保持较高的诊断性能。

图 9　 TSFS 数据集在-10
 

dB 条件下的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

TSFS
 

dataset
 

at
 

-10
 

dB

不同方法在 TSFS 数据集上的性能比较结果如表 5
所示。 从整体趋势来看,所有方法的性能均随 SNR 提升

而显著提高,表明噪声强度对诊断性能具有直接影响。
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MAMN 在所有 SNR 条件下均取得最佳结果,平均诊断准

确率达 97. 96% ,显著高于其他方法,并在 8
 

dB 时达到

100. 00% ,展现出卓越的诊断性能。 在低 SNR 条件下,不
同方法的性能差异较为显著。 具体而言,在-10

 

dB 时,
MAMN 和 CDNet 的准确率分别为 88. 05% 和 84. 33% ,显
著高于其他方法,表明二者具备较强的噪声抑制能力。
需要注意的是,ISCNN 在-10

 

dB 条件下虽达到 78. 50%
的准确率,但标准差高达 10. 37% ,表明其在该噪声强度

下稳定性较差。 相比之下,MAMN 在低 SNR 条件下不仅

保持最高准确率,标准差也较低,表现出优异的准确性与

稳定性。 在中高 SNR 条件下,各种方法的性能差距缩

小,均达到较高水平。 在 0
 

dB 条件下,MAMN、CDNet 和
ISCNN 的 诊 断 准 确 率 分 别 为 99. 92% 、 99. 61% 和

99. 84% ,均表现出极高的性能。 在 4
 

dB 及以上条件下,
大部分方法的准确率均超过 99. 00% ,说明在噪声较小

时,主流方法均能实现准确的故障诊断。 整体来看,在不

同 SNR 条件下,MAMN 的平均诊断准确率为 97. 96% ,较
7 种对比方法至少提高 2. 41% 。 上述结果表明,MAMN
在 TSFS 数据集上低 SNR 条件下具备较强的噪声抑制能

力,在高 SNR 条件下亦能保持优势。

表 5　 不同方法在 TSFS 数据集上的性能比较

Table
 

5　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

methods
 

on
 

the
 

TSFS
 

dataset (% )

设置 ResNet-50 WDCNN ESPNet ISCNN DSICNN PA-MSRN CDNet MAMN

-10
 

dB 60. 85±2. 30 35. 25±0. 74 56. 24±10. 25 78. 50±10. 37 72. 65±2. 34 72. 21±3. 00 84. 33±0. 15 88. 05±2. 30

-8
 

dB 76. 69±2. 26 45. 92±3. 28 82. 49±1. 41 92. 33±3. 39 80. 68±2. 47 85. 87±1. 28 92. 53±0. 14 96. 31±0. 51

-4
 

dB 90. 01±2. 83 77. 60±2. 58 92. 68±2. 11 98. 81±1. 19 90. 53±4. 21 94. 79±1. 17 98. 41±0. 07 99. 50±0. 09

0
 

dB 95. 31±1. 13 92. 29±0. 82 97. 48±0. 76 99. 84±0. 04 97. 13±0. 58 98. 86±0. 39 99. 61±0. 02 99. 92±0. 03

4
 

dB 97. 41±0. 92 96. 87±0. 26 98. 56±0. 57 99. 90±0. 08 99. 17±0. 61 99. 45±0. 18 99. 93±0. 00 99. 96±0. 02

8
 

dB 98. 30±0. 62 97. 38±0. 66 98. 88±0. 26 99. 93±0. 07 99. 50±0. 42 99. 62±0. 28 99. 96±0. 02 100. 00±0. 00

平均 86. 43 74. 55 87. 39 95. 55 89. 61 91. 63 95. 13 97. 96

　 　 实验结果表明,在 TSFS 数据集上,所提方法在不同

SNR 条件下均能有效抑制噪声,保持较高的诊断性能。
4. 4　 消融分析

　 　 通过逐步移除或调整特定组件,并评估其对所提方法

性能的影响,以探究各创新组件的作用。 具体设置为:1)
移除 DDFE,改用文献[13]中的方法提取时域和频域特征

(记为 A1);2)移除频域信号输入(记为 A2);3)移除时域

信号输入(记为 A3);4)移除 FFE(记为 A4);5)移除 FFAR
(记为 A5);6)移除门控残差连接单元(记为 A6)。

表 6 展示了 MFCS 数据集上的消融实验结果。 可以

发现,当移除或调整特定组件后,MAMN 的诊断性能均出

现不同程度的下降。 当移除 FFAR 后,MAMN 的平均诊

断准确率下降至 59. 33% ,降幅达到 34. 74% 。 当移除频

域或时域信号输入时,MAMN 的平均诊断准确率分别降

至 88. 19% 和 89. 95% , 对应的降幅分别为 5. 88% 和

4. 12% 。 在 A1、A4 和 A6 设置下,MAMN 的平均诊断准

确率分别为 91. 55% 、92. 24%和 90. 34% ,降幅相对较小,
分别为 2. 52% 、1. 83%和 3. 73% 。

表 6　 MFCS 数据集上的消融实验结果

Table
 

6　 Ablation
 

study
 

results
 

on
 

the
 

MFCS
 

dataset (% )

设置 A1 A2 A3 A4 A5 A6 MAMN

-4
 

dB 76. 78 71. 22 69. 59 79. 65 48. 20 76. 82 82. 31

-2
 

dB 88. 29 80. 79 81. 94 83. 99 47. 12 84. 49 89. 61

0
 

dB 93. 01 89. 15 91. 69 95. 75 54. 54 89. 17 95. 79

2
 

dB 94. 60 93. 73 97. 78 95. 74 61. 92 94. 72 97. 98

4
 

dB 97. 75 95. 82 99. 16 98. 67 71. 48 97. 77 99. 07

8
 

dB 98. 88 98. 44 99. 52 99. 65 72. 75 99. 10 99. 64

平均 91. 55 88. 19 89. 95 92. 24 59. 33 90. 34 94. 07
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　 　 表 7 展示了 TSFS 数据集上的消融实验结果。 可以

发现,当移除 FFAR 后,MAMN 的平均诊断准确率下降至

86. 47% ,降幅达到 10. 82% 。 当移除频域或时域信号输

入时,MAMN 的平均诊断准确率略有下降,降幅分别为

1. 31%和 0. 92% 。 其余组件的影响较小,在 A1 和 A6 设

置下,MAMN 的平均诊断准确率仅分别下降 0. 47% 和

0. 97% 。 需要注意,在 A4 设置下,MAMN 的平均诊断准

确率小幅上升,幅度为 0. 08% 。 综合来看,在 MFCS 与

TSFS 两个数据集上的消融实验结果中, A4 设置下

MAMN 的平均诊断准确率下降 0. 79% 。

表 7　 TSFS 数据集上的消融实验结果

Table
 

7　 Ablation
 

study
 

results
 

on
 

the
 

TSFS
 

dataset (% )

设置 A1 A2 A3 A4 A5 A6 MAMN

-10
 

dB 86. 92 85. 44 84. 14 89. 31 60. 54 85. 17 88. 05

-8
 

dB 95. 55 92. 24 95. 41 95. 74 69. 69 93. 63 96. 31

-4
 

dB 99. 36 98. 67 99. 27 99. 41 92. 52 99. 38 99. 50

0
 

dB 99. 72 99. 83 99. 56 99. 86 97. 39 99. 79 99. 92

4
 

dB 99. 46 99. 97 99. 86 99. 93 99. 09 99. 96 99. 96

8
 

dB 99. 93 99. 74 99. 99 99. 97 99. 59 99. 99 100. 00

平均 96. 82 95. 98 96. 37 97. 37 86. 47 96. 32 97. 29

　 　 实验结果显示,FFAR 是最关键的组件,频域与时域

信号输入具有显著互补性。 此外,DDFE、FFE 及门控残

差连接单元同样能带来较为稳定的性能增益。 实验结果

表明,各项创新均对 MAMN 的诊断性能具有积极作用。
此外,实验结果进一步验证了 MAMN 结构设计的有效性

与完整性。

5　 结　 　 论

　 　 受人类在持续噪声干扰环境中依靠感知与记忆进行

自我联想以恢复关键信息的启发,提出一种用于噪声干

扰下列车传动系统故障诊断的 MAMN。 该网络通过提出

的 DDFE 捕获多层次特征,利用提出的 FFE 存储关键信

息,并采用提出的 FFAR 进行补全和重构,从而在抑制噪

声的同时增强故障特征。 实验结果显示,所提方法在

MFCS 数据集和 TSFS 数据集上的平均诊断准确率分别

达到 94. 40%和 97. 96% ,显著优于 7 种对比方法。 实验

结果表明,所提方法能够有效抑制噪声,展现出优异的诊

断性能,具有较高的工程应用潜力。 此外,鉴于目前尚缺

乏真实列车运行数据,后续研究拟开展真实数据采集,并
据此对所提方法进行验证与优化,以提升其工程适用性。
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