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摘　 要:装备服役状态实时监测与评估是保障大型复杂机电系统稳定运行的关键环节。 电感式磨粒传感器通过电磁感应检测

润滑油中的磨损颗粒,为机械关键部件的磨损评估提供可靠依据,已在大型机械装备维护中得到广泛应用。 然而,磨粒诱发的

感应电压信号通常较弱,在干扰影响下难以通过人工特征提取方法准确识别,限制了电感式油液磨粒传感器的识别精度及泛化

能力。 为此,提出了一种油液磨粒信号智能识别方法,首先,利用磨粒信号在多尺度滤波下的形态稳定特性,构建多尺度滤波特

征,以刻画磨粒事件的关键几何轮廓与能量分布,为后续深度学习提供具有物理意义的输入表征。 随后,设计并行卷积模块,对
各尺度特征进行分支式深度卷积建模,并引入改进的融合注意力模块,在通道与时间维度上自适应重标定特征权重,突出磨粒

敏感成分、抑制复杂背景干扰。 最后,将重构后的多尺度特征序列输入 Vision
 

Transformer,通过自注意力机制捕获长程依赖关

系与跨尺度相关性,从而在强干扰和低信噪比条件下实现对磨粒感应电压信号的精准辨识。 实验结果表明,所提出的模型在

三线圈传感器与高梯度静磁场传感器的数据集上均取得优异表现,干扰排除率、磨粒识别率与识别准确率分别达到 99. 72% 、
98. 94%和 99. 44% ,在-5~ 0

 

dB 的低信噪比环境下对于磨粒信号的检测效果仍优于传统算法。
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Abstract:Monitoring
 

and
 

evaluating
 

the
 

in-service
 

condition
 

of
 

equipment
 

in
 

real
 

time
 

is
 

essential
 

for
 

maintaining
 

the
 

stable
 

operation
 

of
 

large-scale
 

complex
 

electromechanical
 

systems.
 

Inductive
 

oil
 

debris
 

sensors
 

detect
 

wear
 

particles
 

in
 

lubricating
 

oil
 

via
 

electromagnetic
 

induction,
 

providing
 

a
 

reliable
 

basis
 

for
 

assessing
 

the
 

wear
 

condition
 

of
 

critical
 

mechanical
 

components,
 

and
 

have
 

been
 

widely
 

applied
 

in
 

the
 

maintenance
 

of
 

large-scale
 

mechanical
 

equipment.
 

However,
 

the
 

induced
 

voltage
 

signals
 

generated
 

by
 

debris
 

are
 

usually
 

weak
 

and
 

are
 

difficult
 

to
 

identify
 

accurately
 

by
 

manual
 

feature
 

extraction
 

under
 

the
 

influence
 

of
 

various
 

interferences,
 

which
 

limits
 

the
 

identification
 

accuracy
 

and
 

generalization
 

capability
 

of
 

inductive
 

oil
 

debris
 

sensors.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

intelligent
 

recognition
 

method
 

for
 

oil
 

debris
 

signals,
 

referred
 

to
 

as
 

PCatten.
 

Firstly,
 

the
 

morphological
 

stability
 

of
 

debris-induced
 

signals
 

under
 

multiscale
 

filtering
 

is
 

exploited
 

to
 

construct
 

multiscale
 

filtering
 

features,
 

which
 

characterize
 

the
 

key
 

geometric
 

profiles
 

and
 

energy
 

distribution
 

of
 

debris
 

events
 

and
 

provide
 

physically
 

meaningful
 

input
 

representations
 

for
 

subsequent
 

deep
 

learning.
 

Subsequently,
 

a
 

parallel
 

convolution
 

module
 

is
 

designed
 

to
 

perform
 

branch-wise
 

deep
 

convolutional
 

modeling
 

of
 

features
 

at
 

different
 

scales,
 

and
 

an
 

improved
 

fusion
 

attention
 

module
 

is
 

introduced
 

to
 

adaptively
 

recalibrate
 

feature
 

weights
 

along
 

the
 

channel
 

and
 

temporal
 

dimensions,
 

thereby
 

highlighting
 

debris-
sensitive

 

components
 

and
 

suppressing
 

complex
 

background
 

interference.
 

Finally,
 

the
 

reconstructed
 

multiscale
 

feature
 

sequence
 

is
 

fed
 

into
 

a
 

Vision
 

Transformer,
 

which
 

captures
 

long-range
 

dependencies
 

and
 

cross-scale
 

correlations
 

through
 

the
 

self-attention
 

mechanism,
 

enabling
 

accurate
 

discrimination
 

of
 

debris-induced
 

voltage
 

signals
 

under
 

strong
 

interference
 

and
 

low
 

signal-to-noise
 

ratios.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

achieves
 

excellent
 

performance
 

on
 

both
 

three-coil
 

sensor
 

dataset
 

and
 

high-gradient
 

static
 

magnetic
 

field
 

sensor
 

dataset,
 

the
 

interference
 

elimination
 

rate,
 

debris
 

identification
 

rate,
 

and
 

debris
 

identification
 

accuracy
 

are
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99. 72% ,
 

98. 94% ,
 

and
 

99. 44% ,
 

respectively,
 

and
 

the
 

proposed
 

method
 

still
 

exhibits
 

superior
 

debris-detection
 

performance
 

compared
 

with
 

traditional
 

algorithms
 

under
 

low
 

signal-to-noise
 

ratios
 

ranging
 

from
 

-5
 

to
 

0
 

dB.
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detection;
 

inductive
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attention
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0　 引　 　 言

　 　 感应式磨粒传感器因其结构简单、不侵占油道、高时

效等特性[1] ,是当前最具有潜力的油液磨粒在线监测技

术路径之一。 近年来国内外相关研究者开发了不同磁场

结构的磨粒传感器,已成为航空发动机[2] 、船舶动力系统

和风电齿轮箱等关键设备故障预测与健康管理的重要感

知来源[3] 。 然而,受限于机械装备作业环境的复杂性和

严苛性,感应式磨粒传感器易受电路噪声、空间电磁波以

及机械振动等因素的干扰,导致微弱磨粒感应电压极易

失真,成为制约传感器检测精度和量化分析性能的关键

因素[3-4] 。
通过采用一系列噪声抑制和特征辨识的信号处理方

法,可以有效提升感应式磨粒传感器的检测性能。 目前,
磨粒感应电压信号处理方法主要可归纳为基于信号成分

分解类降噪方法[5-6] 和基于几何形态特征学的阈值滤波

法[4,7-8] ,二者在具有充分先验知识的前提下均取得良好

的信噪比(signal
 

to
 

noise
 

ratio,SNR)提升效果。 然而,分
解类方法极度依赖关键尺度成分的提取,缺乏对磨粒信

号特征的选择性和特异性,在分解梯度不满足精度要求

的前提下难以权衡噪声排除与磨粒信号关键特征保护。
阈值滤波方法通常基于多维二值化判别指标,对传感器

结构参数、实际部署环境参量估计等提出极高要求,难以

具备场景泛用性。
深度学习技术在机械设备故障诊断与预测任务中已

展现高超能力[9] 。 相比于传统信号处理方法,深度学习

在复杂隐含特征学习能力等方面具有人工特征提取算法

不可比拟的优势[10] 。 作为典型的网络结构,卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)及其改进模型具有

强大的高维特征提取能力,在结构损伤检测[11] 、旋转机

械故障诊断[12] 以及损伤定位[13] 等信息处理领域取得了

显著成果。 Wang 等[14] 提出了一种自适应去噪卷积神经

网络,在残差收缩网络基础上设计自适应去噪单元,在端

到端训练中同时完成特征提取与去噪。 Li 等[15] 提出了

一种自适应多尺度全卷积网络,从卷积感受野和多尺度

建模角度提升 CNN 在噪声环境中的特征提取能力。 然

而在实际应用中,CNN 通常被视为具有大量复杂参数的

黑盒模型,难以建立故障信号与所提取的高维特征之间

的明确关系[16] 。 因此,可解释性缺失造成的识别结果可

信度不足仍是制约 CNN 在工业实际应用中的关键问题。
为提高智能故障诊断的可解释性,一方面研究者尝

试将目标信号机制融入神经网络模型,徐大伟等[17] 提出

了一种基于物理信息嵌入的故障诊断网络,在全卷积网

络中显式引入绳索张力与关节角度的力学约束关系,通
过多目标损失函数融合物理规律与数据特征,实现了物

理先验与深度学习的协同建模,显著提升了模型的诊断

精度与物理可解释性。 Jia 等[18] 提出了一种物理信息驱

动的无监督域自适应框架,结合轴承特征频率与谱能量

构建物理伪标签和物理损失,将物理约束嵌入源域模型

训练,并在目标域通过物理信息与谱聚类联合生成硬 / 软
伪标签,配合伪标签置信度动态增强策略,实现跨机器高

鲁棒诊断并提升模型的物理可解释性。 另一方面,研究

者结合注意力机制来提升神经网络模型对关键特征的感

知与表征能力,乔卉卉等[19] 以注意力机制为核心,提出

了一种多源信息融合网络,将注意力分别作用于时间-通
道特征和多传感器模态上,在变转速、变负载条件下显著

提升了特征判别性和诊断鲁棒性。 小波变换作为一种典

型的信号处理技术,在智能故障诊断领域也被用于提升

模型的可解释性。 王俊等[20] 提出了一种小波核编码的

脉冲卷积神经网络模型,将小波核卷积嵌入神经网络前

端,以小波核提取轴承振动信号的多尺度物理特征,通过

脉冲神经元实现特征的时序脉冲编码,构建兼具物理与

生物可解释性的特征表示。 Jiang 等[21] 提出了一种多小

波核卷积神经网络,通过多小波核融合构建可解释的卷

积特征表示,实现良好的诊断性能。 Wang 等[22] 提出多

层小波注意力卷积神经网络,通过在 CNN 中交替嵌入离

散小波注意力层与卷积层,形成可解释的多分辨特征链,
该方法能够在强噪声环境下稳定提取故障相关频带特

征,实现高鲁棒性诊断。
受深度学习在故障诊断领域中成功应用的启发,本

研究尝试构建一种智能的磨粒识别方法,以克服传统磨

粒检测方法复杂的处理流程,实现磨粒特征的自动提取

与识别,用于设备的智能健康管理。 现有研究表明,当前

深度学习方法在磨粒信号识别中的应用仍面临如下难

点。 一方面,磨粒的准确识别主要依赖于磨粒信号与干

扰成分在时域上的差异,而 CNN 结构单一,在短时一维

信号上的表达能力有限,难以在强噪声干扰下避免磨粒

信号的漏检,同时一些具有类似波形特征的高能脉冲信

号易被误识为磨粒,导致假磨粒预测数量增加,影响磨粒

识别方法的可靠性。 另一方面,磨粒诱发信号具有短时、
非周期的特性,传统单一的 CNN 融合注意力机制后仍难

以利用高维时频特征形成可解释的判别依据,限制了方

法的可信度。
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针对上述问题,本研究融合磨粒感应电压信号的几

何形态特征,提出了一种可解释的并行卷积注意力网络

(parallel
 

convolution
 

attention
 

network,PCatten)。 首先,通
过磨粒信号频谱特性构造连续的低通滤波器提取内含几

何形态稳定性的多尺度特征向量。 然后,提出平行卷积

模块将多尺度特征向量依次深度编码为高维特征图,实
现在保持形态特征稳定性下多尺度特征向量隐含特征的

有效 提 取。 最 后 引 入 视 觉 Transformer ( vision
 

Trans-
former,ViT)层,结合平行卷积后多尺度特征向量重构结

果的相关性度量,实现复杂干扰下可解释的磨粒感应电

压信号精准辨识。 通过两个典型电感式传感器获取两个

不同的实验数据集,并结合实验数据与数学模型仿真,验
证了所提出方法的有效性与鲁棒性,为复杂工况下磨粒

信号的准确识别提供了新的思路。

1　 磨粒信号的几何形态特征

1. 1　 感应式磨粒传感器的检测信号

　 　 对于典型的三线圈感应式磨粒传感器,其输出磨粒

感应电压信号的几何形态通常被近似为单周期正弦信

号。 磨粒穿过激励与感应线圈组时,会扰动线圈间的磁

场分布,改变局部磁场强度与分布形态,引发感应线圈中

心位置磁通量变化,感应线圈中的时变磁场会在其两端

感应出电压[23] ,即:

E( t) = N2
d
dt

μ0πr2N1 lcΔI
2l(( l + l0 - vt) 2 + r2) 3 / 2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (1)

其中, N1,N2 分别表示激励线圈和感应线圈的匝数,
l 表示激励线圈长度,l0 表示两激励线圈的中心距离,r 表
示线圈半径,lc 表示磨粒长度,μ0 表示真空磁导率,v 表示

在匀速运动假设下的磨粒运动速度。 电流量变化 ΔI =
[Lc / (Lc + L0)] I,其中 I 为激励电流,L0 表示磨粒所覆盖

的激励线圈对应段在无磨粒条件下的原始电感,Lc 表示

磨粒进入后由于局部磁导率变化引起磁通量增加所导致

的附加电感增量。
由于油液流速的限制,磨粒信号的中心频率通常较

低,可近似估算为 fd ≈ vl / Lzone,其中 vl 表示油液流速,Lzone

表示传感器的检测区域长度[6] 。 因此,磨粒信号的估算

持续时间可定义为 ε̂ = fs / fd。
考虑到传感器所在区域内机电系统存在较强的电磁

谐波干扰,首先引入谐波抑制策略[3] ,根据估计谐波频谱

参数初步提升传感器输出信号的 SNR。 处理后的序列的

[y(0),y(1),…,y(n),…,y(N0 - 1)] 数值表达可依据

文献[3]中的数学模型,如式(2)所示。
y(n) = ψ(n;A,τ,ε) + r(n) (2)
其中, A 表示幅值因子,ψ 表示简化磨粒特征信号理

论模型,τ表示信号发生时刻,ε表示持续时间,r(n) 表示

残余干扰分量。
1. 2　 磨粒感应电压信号的几何稳定性

　 　 信号 y(n) 的频谱可表示为:
Y(f) = F(ψ(n;A,τ,ε) + r(n)) = D(f) + R(f) (3)
其中, F(·) 表示离散傅里叶变换,D( f) 与 R( f) 分

别是磨粒信号和干扰分量在频域的表达形式。 假设对信

号 y(n) 施加一个截止频率为 fc 的低通滤波器,则滤波后

的结果可表示为:
Ŷ( f;fc) = H( f;fc)D( f) + H( f;fc)R( f) (4)
其中, H( f;fc) 表示低通滤波器的频率响应。 相较

于干扰项 R( f),磨粒信号 D( f) 通常呈现出一定的几何

形态特征,并集中分布在以中心频率 fd 的有限频带范

围[3] 。 当 αfd < fc 且 α 为带宽扩展系数时, 可认为

D( f)H( f;fc) ≈ D( f), 从而忽略此处的近似误差。 滤波

后的时域信号可近似表示为:
ŷ(n;fc) ≈ F -1(D( f)) + F -1(H( f;fc)R( f)) (5)
其中, F -1(·) 表示傅里叶逆变换( inverse

 

Fourier
 

transform,IFT)。 由此可知 F -1(D(f)) ≈ ψ(n;A,τ,ε) 但

F -1(H(f;fc)R(f)) = r̂(n;fc) ≠ r(n), 因为残余干扰能量

在频域中呈随机分布。 随着滤波频带收缩,干扰项的频域

形态会持续变化,而磨粒信号的几何形态保持稳定。
如图 1 所示,通过在不同滤波尺度下对信号向量施

加适当的映射函数,局部特征将随着磨粒信号的出现呈

现稳定性。 因此,可采用相同的的编码器将多尺度滤波

特征(multiscale
 

filtering
 

features,MFF)映射至高维空间,
并基于重构 MFF 的时域特性和相似性,实现对磨粒信号

的准确识别。

图 1　 磨粒特征几何形态稳定性示意图

Fig. 1　 The
 

illustration
 

for
 

geometric
 

morphological
 

stability
 

of
 

debris
 

signatures
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为最大程度保护磨粒特征的完整性,在多尺度滤波

过程中设置 4 个不同的截止频率,分别为 fc1
= 3fd、

 

fc2
=

2. 5fd、
 

fc3
= 2fd 和 fc4

= 1. 5fd,信号 y的多尺度滤波结果可

表示为:
􀭹Y = { 􀭴y fc1

,􀭴y fc2
,􀭴y fc3

,􀭴y fc4
} (6)

使用窗口长度为 N,步长为 N / 2 的滑动窗口按序列

进行分割,形成 U 组 MFF 样本,可表示为:
Xu = {x fc1

,u,x fc2
,u,x fc3

,u,x fc4
,u} (7)

其中, u = 1,2,…,U 为 MFF 样本序号且 Xu ∈
R4×N。 最终,为消除直流分量对模型判别性能的影响,对
每组样本进行偏置消除,可表示为:

􀭾Xu( j) = Xu( j) - 􀭺Xu( j) (8)
其中, j表示Xu 中第 j个实例,􀭺Xu( j) 为其对应的均值

向量。

2　 基于可解释融合网络的磨粒信号辨识

2. 1　 融合注意力模块

　 　 通道注意力与空间注意力机制能够根据输出特征图

中的全局与局部信息赋予不同的注意力权重,突出关键

特征,增强模型对不同特征的敏感性[24] 。 磨粒检测任务

中的磨粒诱发信号具有非平稳特性且易受噪声干扰,仅
关注平均池化与最大池可能导致在特征聚合过程中表征

维度单一,限制模型对判别性特征的捕获能力。 为此,提
出了 一 种 改 进 的 融 合 注 意 力 模 块 ( fusion

 

attention
 

module,FAM),为特征图中的注意力权重分配提供更为

全面的依据,FAM 模块的基本结构如图 2 所示。

图 2　 FAM 基本机构

Fig. 2　 Basic
 

structure
 

of
 

the
 

FAM

信号功率是表征磨粒信号时序模式的重要指标,本文

将全局功率池机制[25] 引入注意力机制[24] ,明确地建模特

征表示间的相互依赖关系。 假设 F = [f1,f2,…,fi,…,fI]
是具有 I个通道的卷积层的输出特征图,且 fi ∈R1×M, 全局

信息计算公式为:

zavg = Gap(F) = 1
M∑

M

m = 1
fi(m)é

ë
êê

ù

û
úú ,

 

i = 1,2,…,I

zmax = Gmp(F) = [max( fi)],
 

i = 1,2,…,I

zpow = Gpp(F) = ∑
M

m = 1
( fi(m)) 2[ ] ,

 

i = 1,2,…,I

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(9)
其中,Gap(·)、Gmp( ·)和 Gpp( ·)分别表示平均

池化、最大池化、功率池化。 每一信息向量的数值进一步

由标准差稳定性决定。 对于任意 z ∈ R1×I, 标准差稳定

性定义为:

λ = I log 1
I ∑

I

i = 1
( z( i) - 􀭰z) 2 (10)

其中, 􀭰z 表示平均值。 使用 Softmax 计算各向量的权

重,可表示为:

􀭴z = z· exp(λ)

∑
Q

γ = 1
exp(λ γ)

(11)

其中, γ = 1,2,…,Q,且 Q 为信息向量的总数量。
此后, zavg、zmax 、zpow 分别转换带权形式的 􀭴zavg、􀭴zmax 、

􀭴zpow。 通过 3 个卷积核大小为 κ c 的独立卷积层,将向量映

射为通道权重,通过向量拼接的方式得到融合通道信息

向量,即:
zcon = C(􀭴zavg,κ c) 􀱇 C(􀭴zmax ,κ c) 􀱇 C(􀭴zpow,κ c) (12)
其中, C(·) 表示卷积运算, 􀱇 表示向量拼接。 随

后,权重矩阵 zcon ∈ R1×3I 被输入至全连接层,并通过

Sigmoid 激活函数 δ(·) 得到最终的融合通道注意力

(fusion
 

channel
 

attention,FCA),即:
gcam = δ(Wc·zT

con + β c) (13)
其中, β c 为偏置项且 Wc ∈ RI ×3I。 通过将原始输出

特征图 F 与 gcam 相乘,以增强具有判别能力的特征图区

域,突出关键特征。 同时加入残差连接避免深层特征响

应的过度衰减,可表示为:
Fcw = F·gcam + F (14)
融合空间注意力( fusion

 

spatial
 

attention,FSA) 用于

对有用的局部信息进行加权处理,以增强局部显著区域

的表达。 采用平均池化、最大池化与功率池化来获取相

应的权重 􀭴vavg、􀭴vmax 和 􀭴vpow,同时使用卷积核大小为 κ s = 7
的卷积运算将拼接后的向量转换为 FSA:

gsam = δ(Cs([􀭴vavg;􀭴vmax;􀭴vpow],κ s)),gsam ∈ R1×M (15)
最后运用 gsam 对各通道进行逐元素加权:
Fsw = [Fcw( i)☉gsam + Fcw( i)],i = 1,2,…,I (16)
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其中, Fcw( i) ∈ R1×M 表示 Fcw 的的第 i 个特征图,
☉表示 Hadamard 积。
2. 2　 模型架构设计

　 　 PCatten 的基本结构如图 3 所示,主要由卷积编码

(convolution
 

encoding,CE)层、稳定性加权层以及 ViT 层

3 个模块组成。

图 3　 PCatten 总体结构框架

Fig. 3　 Overall
 

architecture
 

of
 

the
 

PCatten

CE 层的详细结构如表 1 所示,包含由 5 个卷积操作

与 FAM 模块组成的平行卷积模块,以及由池化与线性映

射组成的重构模块,用于实现维度压缩与特征融合。

表 1　 卷积编码层参数

Table
 

1　 The
 

parameters
 

of
 

CE
 

layer

网络层 结构 参数 输出

平行卷积层

展平层

池化层

全连接层

Conv / BN / RL / FAM L= 16,
 

k= 15 16,
 

N

Conv / BN / RL / FAM L= 32,
 

k= 9 32,
 

N

Conv / BN / RL / FAM L= 64,
 

k= 5 64,
 

N

Conv / BN / RL / FAM L= 128,
 

k= 3 128,
 

N

Conv / BN / RL / FAM L= 256,
 

k= 3 256,
 

N

256×N

最大池化 k= 4,
 

p= 4 64×N

平均池化 k= 4,
 

p= 4 16×N

1×N

　 　 模型首先将原始多尺度滤波特征映射至高维特征空

间中。 对于给定输入 􀭾Xu ∈R4×N, 平行卷积层的输出可表

示为:
Hu = {hu,1,hu,2,hu,3,hu,4} (17)

其中, hu,􀆠 ∈ RL5×N,􀆠 表示实例的特征顺序编号。 将

每个特征图展平后,分别通过最大池化和平均池化以降

低参数维度,再通过全连接层得到重构特征向量x➝u,􀆠 ∈
R1×N, 可表示为:

X
➝

u = {x➝u,1,x➝u,2,x➝u,3,x➝u,4} (18)

FAM 模块的重校准用于区分 X
➝

u 中各实例的重要

性,同时反映重构特征的局部特性和时间稳定性,加权过

程可以表示为:

X̂u = Ωc(Ωs(X
➝

u)) (19)
其中, Ωs(·) 和 Ωc(·) 分别表示 FSA 和 FCA 重校准

操作。 为有效捕获 X̂u 的全局关系并建模局部特征之间

的远距离依赖关系,本文引入 ViT 层[26] ,其由嵌入层、
Transformer 编码器和多层感知机( multilayer

 

perceptron,
MLP)组成[27] 。

将一个可学习的嵌入向量 η u ∈ R1×N 添加到权重特

征,同时引入位置编码Epos ∈R(J+1) ×N,使用正弦 / 余弦生成

位置嵌入,为所有实例添加位置信息[27] ,如式(20)所示。
ζ = Te([η u;X̂u] + Epos),

 

Epos ∈ R(J+1) ×N (20)
其中,Te(·)表示 Transformer 编码操作。 提取输出

向量 ζ 中的分类标识符 η′u, 并通过 MLP 转换为分类向

量 ϑ̂u,可获得第 u个样本的预测结果。 最终,模型训练通

过优化交叉熵损失函数 ℓCE 进行监督,损失定义为:

ℓCE =- 1
U ∑

U

u = 1
ϑu log( ϑ̂u) (21)

其中, ϑu 表示第 u 个样本的真实标签。
2. 3　 基于形态稳定性的辨识网络

　 　 对于参数恒定的卷积神经网络,输入向量与模型重

构特征在样本类别层面存在特定对应的关系。 因此即使

在具体数值上存在差异,由于原始信号保持几何形态稳

定性,PCatten 模型对磨粒特征 MFF 的重构结果在时域

上仍会表现出显著的相似性。 相比之下,干扰分量在带

宽收缩过程中局部形态会随机波动,重构 MFF 难以体现

出相似性,与磨粒信号的局部时域特征显著不同。
为了感知磨粒特征识别的判别依据,对式(18)中得

到的重构 MFF 样本进行归一化处理与可视化分析。 利

用皮尔逊相关系数[3] ,对归一化实例 X̂u 中任意两个样本

进行相关性计算,构建特征相关性矩阵以量化分析信号

特征的一致性,表达式如式(22)所示。

Similar( X̂u) =

χ( x̂u,1,x̂u,1) … χ( x̂u,1,x̂u,4)
︙ ⋱ ︙

χ( x̂u,4,x̂u,1) … χ( x̂u,4,x̂u,4)

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

(22)
其中, x̂u,􀆠 表示归一化后的重构样本,

 χ(·) 表示表示

相似度计算函数。 最终,完整的辨识方法流程步骤为:
1)采集感应式磨粒检测传感器输出电压;
2)对原始信号进行多尺度滤波,构造多尺度滤波特

征 MFF;
3)将 MFF 各尺度片段输入平行卷积模,提取高维局
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部特征;
4)引入 FAM 模块对多尺度特征进行加权重标定;
5)将输出特征序列输入 ViT 层,输出磨粒干扰分类

结果;
6)根据预测标签实现磨粒信号识别与计数。

3　 实验验证及结果分析

3. 1　 实验准备

　 　 如图 4 所示,搭建了一套实验平台,用于采集三线圈

传感器[22] 的检测信号,并采用与三线圈传感器具有相似

输出信号特征的高梯度传感器[28] 进行交叉验证。

图 4　 磨粒检测实验平台

Fig. 4　 Debris
 

detection
 

experimental
 

platform

整个实验平台主要包括电感式磨粒传感器、可调蠕

动泵、直流电源、信号发生器、放大与调理电路、信号采集

卡、上位机等。 蠕动泵将含有金属磨粒的油液循环注入

油液流道,形成封闭回路,保证稳定流动。 实验中采用的

铁磁性金属磨粒直径不超过 200
 

μm,铜磨粒直径不超过

500
 

μm,采样频率 fs 预设为 5
 

000,采样时间为 30
 

s。
对传感器历史采集信号进行预处理,采用滑动窗口

进行样本划分,窗口长度 N = 192,步长为 96。 为确保标

签的准确性,本文采用双算法交叉验证策略进行辅助验

证标注。 将处理的信号经过文献[4,29]交叉验证,分别

应用多尺度稳定性分析方法与方差稳定性度量方法进行

磨粒信号识别,当两种方法的判定结果一致,视为高置信

度磨粒信号,赋予相应标签。 由于高梯度静磁场传感器

在非铁磁金属检测上存在原理性缺陷,为保证验证的全

面性,将通过其采集的铁磁磨粒信号进行等比分割,并对

其中一半进行反向操作,获取非铁磁性磨粒信号的数据

集。 干扰样本在不包含磨粒信号特征的区间中随机

选取。
数据集构成如表 2 所示, 其中仿真样本依据文

献[28]中提出的数学模型生成,关键参数根据实验信号

的特征区间并结合不同 SNR 随机设定。

表 2　 数据集构造

Table
 

2　 The
 

construction
 

of
 

dataset

数据集 类型 数量 标签

三线圈(TC)

高梯度(HG)

仿真

干扰

铁磁性 120 TFD

非铁磁性 120 TNFD

铁磁性 120 HFD

非铁磁性 120 HNFD

混合组成 4
 

000×6 SE

6
 

000 IE

3. 2　 模型性能评估

　 　 为验证训练模型的识别性能,采用 3 个基于分类混

淆矩 阵 的 评 价 指 标, 即 干 扰 排 除 率 ( interference
 

elimination
 

rate, IER)、磨粒识别率 ( debris
 

identification
 

rate, DIR )、 磨 粒 识 别 准 确 率 ( debris
 

identification
 

accuracy,IACC),定义如式(23)所示。
IER = 1 - ρI / (ρI + ρf)
DIR = (ρd1

+ ρd2
) / (ρd1

+ ρd2
+ ρm + ρl)

IACC = (ρd1
+ ρd2

) / (ρd1
+ ρd2

+ ρm)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(23)

其中, ρd1
、ρd2

表示模型正确识别的两类磨粒信号数

量;ρI 表示干扰信号被误判为磨粒信号的数量;ρf 表示磨

粒信号被误判为干扰信号的数量;ρm 表示不同类别磨粒

之间的互相误判情况。
选取多种典型的故障诊断深度学习模型作为对比,

包 括 1D-ViT[27] 、 WDCNN[30] 、 ResNet50[31] 、 ResNet-
CBAM[24] 与 MA1DCNN[16] 。 所有模型均训练 50 个周期,
训练数据由等量的磨粒样本与随机选取的干扰样本组

成。 每组实验重复 20 次,取结果的平均值作为评估

指标。
由于仿真信号与传感器采集信号存在一定差异,仅

依赖单一的仿真信号进行训练,易导致模型性能下降,本
文在模型训练中引入迁移学习策略,在仿真信号样本上

预训练并结合有限的实验磨粒信号样本微调模型参数,
提升模型的泛化能力。 如图 5 所示,展示了各模型在

0
 

dB 仿真集下结合 1 / 3HG 样本训练后的结果。 结果表

明,现有模型在保留磨粒信号与排除干扰段之间难以取

得平衡,同时颗粒材料的分类能力较差,相比之下,所提

模型 PCatten 的 IER 为 98. 21% ,DIR 为 95. 39% 。 此外,
在少样本学习中,PCatten 对不同类型磨粒的分类能力也

显著优于其他模型。
如图 6 所示,展示了使用全部 HG 样本训练后,各模

型在不同 SNR 仿真集上的性能表现。
如表 3 所示,展示了模型抗干扰能力验证结果,

PCatten 的平均 IER 最佳且有最小的标准差。 在 0
 

dB 仿
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图 5　 各模型在仿真数据上的性能对比结果

Fig. 5　 Results
 

of
 

different
 

models
 

on
 

simulation
 

data

图 6　 不同模型抗噪能力的验证结果

Fig. 6　 Anti-noise
 

capability
 

verification
 

of
 

each
 

model

表 3　 不同模型在完整训练样本下的 IER 对比

Table
 

3　 IER
 

of
 

different
 

models
 

with
 

full
 

training
 

samples (% )

模型 IER±STD

WDCNN 95. 51±0. 14

ResNet50 95. 53±0. 15

1D-ViT 96. 09±0. 17

MA1DCNN 97. 78±0. 09

ResNet-CBAM 98. 96±0. 11

PCatten 99. 21±0. 08

真集上,WDCNN、1D-ViT、ResNet50 和 ResNet-CBAM 的

DIR 均低于 86% ,并在 SNR 降至- 5
 

dB 时急剧下降至

34. 5% 以下。 虽然 MA1DCNN 在 SNR = 0 时表现最佳,
但当 SNR 低于- 2

 

dB 时,性能急剧下降,在- 5
 

dB 时,
DIR 仅为 32. 06% 。 相比之下, PCatten 在 0

 

dB 时的

DIR 为 98. 13% ,在-5
 

dB 时缓慢下降至 71. 7% ,表明在

低 SNR 环境下 PCatten 具有更强的抗噪能力。 同时,所
提模型平均 IACC 最高且性能最稳定。 为评估模型的

泛化能力,本文采用跨数据集的交叉验证策略,分别在

TC 与 HG 数据集之间进行训练与测试。 结果如图 7 所

示,PCatten 在两类实验数据集上均实现了稳定且优异

的识别性能。

图 7　 交叉验证混淆矩阵

Fig. 7　 The
 

cross-validation
 

confusion
 

martix

如表 4 所示,仅使用 0
 

dB 仿真样本训练的 PCatten
在两类实验数据集中均获得优异表现,且随着训练样本

数量的增加,IACC 进一步提升。

表 4　 PCatten 在仿真样本训练下的性能结果

Table
 

4　 Performance
 

of
 

the
 

PCatten
 

trained
 

by
 

simulation
 

samples (% )

数据集 DIR IER IACC

TC 95. 51±0. 14 100 98. 87±0. 12

HG 100 100 97. 46±0. 11

　 　 采用 T-SNE 高维特征可视化方法,对基于 TC 数据

集训练的不同模型在测试样本上的特征提取结果进行可

视化分析,如图 8 所示。 WDCNN、 ResNet50、1D-ViT 和

ResNet-CBAM 提取的特征在类别边界上划分不清晰,区
分度不足。 MA1DCNN 区分磨粒样本的误判概率较低,
但仍有部分干扰信号与磨粒特征混杂。 PCatten 表现出

优异的判别能力,不同类别的样本在特征空间中呈现出

清晰的分界,聚类效果最佳。

图 8　 各模型在 TC 测试集上的特征可视化结果

Fig. 8　 The
 

visualization
 

of
 

the
  

extracted
 

features
 

by
 

different
 

models
 

on
 

the
 

TC
 

testing
 

set

如图 9 所示,展示了 PCatten 分别在不结合注意力模

块、结合 CAM[16] 和 CBAM[30] 所提取特征的可视化结果。
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与 FAM 相比,结合的注意力机制未能保证有效的类别区

分,在未引入空间注意力时更出现大量误判。 这一结果

验证了功率感知在特征提取中的重要性,并证明 FAM 在

提升磨粒特征识别与分类性能方面的优势。

图 9　 PCatten 在不同注意力模块下的特征可视化

Fig. 9　 The
 

visualization
 

of
 

the
 

extraction
 

features
 

by
 

PCatten
 

with
 

different
 

attention
 

modules
 

respectively

3. 3　 关键参数讨论

　 　 为探究多尺度特征构造对 PCatten 模型识别性能的

影响,此次实验均用离散小波分解代替多尺度低通滤波,
通过改变小波分解层数,分析其对模型性能的影响,选取

最优小波分解层数。 实验中,采用 TC 数据集进行训练,
并以 0

 

dB 仿真集作为验证,所得结果如图 10(a)所示。
当分解层数设置为 2 和 3 时,小波分解尺度过少,模

型对低频特征的捕获不充分,分解层数由 2 增加到 4,
IER、DIR 和 IACC 均显著提升,在分解层数为 4 时取得最

佳性能。 尽管当分解层数增加到 5 和 6 模型仍能取得相

近的良好效果,但由于参数数量增加,导致模型计算量增

大,计算效率降低。
不同小波分解层数的模型 loss 曲线如图 10( b) 所

示,各组曲线均随着训练迭代单调下降,在约前 200 次迭

代阶段损失迅速衰减,随后进入缓慢收敛区间,并在

400 次迭代之后趋于稳定。 随着小波分解层数增多,loss
曲线明显下移且收敛更迅速,当层数大于 4 时,loss 曲线

相较层数为 4 已无显著改善,且 loss 值趋于稳定。 综合

分析,本文实验将小波分解层数设置为 4。

图 10　 不同小波分解层数下模型的性能对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

model
 

performance
 

under
 

different
 

wavelet
 

decomposition
 

levels

3. 4　 可解释性分析

　 　 在本节中,通过特征可视化和相似性计算对 PCatten

模型的可解释性进行了探究。 从 HG 数据集中选取两种不

同类型的磨粒样本,并从干扰数据集中选取一种典型干扰

信号样本,对重构后的 MFF 进行可视化,如图 11 所示。

图 11　 不同样本重构 MFF 的可视化与相似性度量
Fig. 11　 Visualization

 

of
 

the
 

reconstructed
 

MFF
 

of
 

different
 

samples
 

and
 

the
 

similarity
 

calculation

FAM 通过全局与局部注意力加权实现特征重新校

准,增强了重构 MFF 之间突出值的差异,特别是对于干

扰信号,相较于磨粒特征表现出更大的变化幅度。 特征

可视化结果显示,两种磨粒感应电压信号的重构 MFF 在

局部特征上具有更明显的相似性。 相似矩阵进一步量化

了不同样本间的差异,并由于重构与加权操作的极性差

异,负相关性被保留。 然而,磨粒特征的重构 MFF 之间

的平均相关性显著高于干扰信号,这与本文提出的理论

框架一致,验证了方法的可解释性。
综上所述,PCatten 的自注意力模块通过重构的 MFF

有效地捕获磨粒感应电压信号的隐含特征,增强了模型

区分磨粒感应电压信号与干扰信号的能力。
3. 5　 磨粒检测验证

　 　 如图 12 所示,展示了一个长度为 50
 

000,包含 4 个

磨粒的仿真信号的识别结果,此例中所使用的 PCatten 模

型是以 TC 数据集为训练样本。 可以看出,模型能够准确

提取所有磨粒感应电压信号,有效保留局部特征。 结果

中存在一个假磨粒辨识结果,表明在低 SNR 条件下,部
分干扰信号的时域形态与磨粒相似,PCatten 可能导致误

识别,但总体误判率较低。
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图 12　 PCatten 对仿真信号的识别结果

Fig. 12　 The
 

identification
 

results
 

of
 

simulation
 

signal
 

by
 

PCatten

　 　 为进一步验证所提方法在实际检测中的优势,采用

基于峭度度量的采用基于峭度度量的辛几何模态分解

(spectral-grouping-based
 

mode
 

decomposition,SGMD) [7] 与

平移不变小波变换(translation
 

invariant
 

wavelet
 

transform,
TIWT) [6] 滤波算法进行对比。 其中,TIWT 的分解层数设

定为 4, 从 SGMD 分解的 17 个子分量中选取第 1 和

第 14 个子分量用于磨粒信号的重构。 上述方法在一段

包含 8 个磨粒信号的 HG 实验信号上进行,实验过程中

所有预设参数与前文保持一致。
PCatten 的磨粒感应电压信号辨识结果如图 13 所

示,如图 14(a)、(b)所示,分别展示了 SGMD 与 TIWT 的检

测结果。 可以看出,SGMD 与 TIWT 的检测结果均包含了

PCatten 识别的全部磨粒信号。 然而,在残余信号中仍保留

部分疑似磨粒感应电压信号,导致计数结果与实际投放颗

粒数不符。 通过与两种传统方法比较,基于 PCatten 的磨

粒识别方法具有更优的抗干扰能力。

图 13　 PCatten 对实验信号的识别结果

Fig. 13　 The
 

identification
 

results
 

of
 

experimental
 

signal
 

by
 

PCatten

图 14　 SGMD 与 TIWT 识别结果

Fig. 14　 The
 

identification
 

results
 

of
 

the
 

SGMD
 

and
 

TIWT

4　 结　 　 论

　 　 为实现磨粒特征的准确识别,避免复杂的阈值选择

以及局部特征的失真,提出了一种融合几何形态稳定性

的可解释神经网络。 方法通过捕捉重构 MFF 之间的依

赖关系,实现对磨粒信号与非磨粒信号的有效区分。 本

文在已搭建的平台上开展实验,并基于两种典型传感器

的数据集验证所提模型的有效性。 数据仿真与实验结果

表明,PCatten 相比现有模型具有更强的抗噪能力和更优

的识别精度,同时兼具泛化性与可解释性。 与传统算法

相比,所提 PCatten 的智能检测方法在低 SNR 环境下表

现出更强的检测能力和特征保护能力,为磨粒检测的量

化分析与工程应用提供了有力的技术支撑。
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