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摘　 要:悬臂梁结构广泛用于微小质量测量,而温度变化会引起测量结果漂移。 传统测量方法需要在温度稳定的环境中进

行,但实际应用中通常难以满足此要求,且温度漂移对测量的影响难以直接解耦。 本文提出了一种基于数据驱动,CBAM-
CNN 和压电悬臂梁的自适应温度解耦质量感知方法。 首先,搭建谐振式压电悬臂梁温控测量平台采集不同质量负载下的阻

抗响应信号,设计自适应加权预处理方法以增强结构特征并突出有限样本中的关键信息;其次,设计基于混合领域注意力机

制的 CBAM-CNN 网络来评估信号中多个谐振峰的相对关系,实现温度解耦和质量感知。 实验结果表明,该方法在 25℃ 至

55℃ 的温度范围内的对 0. 1 ~ 1
 

g 的质量感知准确率高达 99. 70% ,无需进行温度补偿即可实现大跨度温度下的精确质量

感知。
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Abstract:
 

The
 

cantilever
 

beam
 

structure
 

serves
 

as
 

a
 

prevalent
 

platform
 

for
 

micro-mass
 

measurements.
 

Conventional
 

measurement
 

methodologies
 

necessitate
 

a
 

stable
 

temperature
 

environment,
 

posing
 

practical
 

challenges.
 

Temperature
 

fluctuations
 

profoundly
 

impact
 

measurement
 

outcomes
 

and
 

pose
 

difficulties
 

in
 

direct
 

decoupling
 

from
 

the
 

cantilever
 

beam′s
 

characteristic
 

equation.
 

This
 

paper
 

introduces
 

a
 

temperature
 

decoupled
 

mass
 

sensing
 

method,
 

leveraging
 

CBAM-CNN
 

and
 

a
 

piezoelectric
 

cantilever
 

beam.
 

Initially,
 

a
 

temperature-
controlled

 

measurement
 

platform
 

employing
 

a
 

resonant
 

piezoelectric
 

cantilever
 

beam
 

is
 

established
 

to
 

capture
 

impedance
 

response
 

signals
 

across
 

varied
 

mass
 

loads.
 

An
 

adaptive
 

weighted
 

preprocessing
 

method
 

is
 

tailored
 

to
 

augment
 

structural
 

features
 

and
 

accentuate
 

critical
 

information
 

within
 

confined
 

samples.
 

Subsequently,
 

a
 

CBAM-CNN
 

network,
 

incorporating
 

a
 

hybrid
 

domain
 

attention
 

mechanism,
 

is
 

devised
 

to
 

evaluate
 

the
 

relative
 

relationships
 

of
 

multiple
 

resonance
 

peaks
 

in
 

the
 

signals,
 

achieving
 

concurrent
 

temperature
 

decoupled
 

mass
 

sensing.
 

Experimental
 

findings
 

underscore
 

the
 

method′ s
 

prowess,
 

attaining
 

an
 

impressive
 

99. 70%
 

accuracy
 

in
 

mass
 

measurements
 

ranging
 

from
 

0. 1
 

g
 

to
 

1
 

g
 

within
 

a
 

temperature
 

range
 

spanning
 

25℃
 

to
 

55℃ .
 

Moreover,
 

the
 

method
 

exhibits
 

precise
 

mass
 

sensing
 

across
 

a
 

broad
 

temperature
 

spectrum,
 

obviating
 

the
 

need
 

for
 

temperature
 

compensation.
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0　 引　 　 言

　 　 微悬臂梁传感技术是继原子力显微镜( atomic
 

force
 

microscope, AFM ) [1] 和 微 机 电 系 统 ( micro
 

electro
 

mechanical
 

systems,MEMS) [2] 后发展迅猛的一种新型超

微质量传感方法。 随着 MEMS 技术的发展,该技术凭借

灵敏度高、结构轻便、性能稳定[3] 等显著优势在医疗[4-5] 、
军事、生化检测[6-7] 、环境监测[8-9] 等领域被广泛用于测量

微小物体的质量和位置信息[10-12] 。
微悬臂梁通常采用动态检测模式[13-14] 进行测量,利

用压电材料、静电或其他功能材料作为激励或敏感元件。
这种方法通过测量结构动态特性(频率或相位)的变化

来识别或称重被测物,谐振式压电悬臂梁质量传感器就

是代表之一。 Xiao 等[15] 基于悬臂梁结构提出了一种可

以同时感测多个分子质量和位置的同步感测方法。
Elseddawy 等[16] 在外加交流电场作用下,利用单壁碳纳

米 管 纳 米 机 电 系 统 ( nanoelectromechanical
 

systems,
NEMS) 谐振器实现对检测生物分子质量的检测。 Li
等[17] 通过研究 L 型压电悬臂梁的模态耦合行为和非线

性动力学实现了微小质量检测。 Sone 等[18] 利用压电悬

臂梁、正反馈控制器、压电驱动器和锁相环( phase-locked
 

loop,PLL)解调器等实现了对悬臂梁上水分子的质量测

量。 然而,传统方法通常依赖于压电传感器的双向电机

械耦合效应[19-21] ,需借助阻抗分析仪或复杂的频率捕捉

电路才能实现检测。
当前,悬臂梁传感器在低温、真空的实验室环境中的

最小可探测质量已经达到原子级[22] 。 然而,由于材料的

杨氏模量、悬臂梁尺寸和品质因数等都与温度相关[23-24] ,
微小的温度变化会导致测量结构发生挠曲[25-26] 、谐振频

率改变[27-28] 以及测量精度降低,这导致传统的悬臂梁传

感系统对环境温度要求极为严格。 但在实际测量场景

中,超稳定的温度控制通常难以实现。 同时,仅有少数研

究提出通过调整机械结构、引入温度补偿等方式减小温

度变化对测量的干扰。 Shen[29] 等人提出可采用双层悬

臂梁结构、优化材料、减小涂层厚度消除部分热漂移。
Lang 等人[30] 提出可结合双微型悬臂结构和差分方法减

小温漂,但双悬臂梁结构存在不一致性,易引入额外噪

声,无法完全实现温度解耦。 Ikehara 等人[31] 在压电质量

传感器中引入 P-N 结二极管以补偿温度波动引起的频率

漂移。 Melamud 等人[32] 提出利用硅悬臂结构表面氧化

膜进行温度补偿。 然而上述方法均不能完全消除温度影

响,且存在工艺复杂、加工困难、成本高昂等缺点。
综上,当前亟需解决微悬臂梁传感系统中的温度依

赖问题。 深度学习是一种通过多层处理对数据进行深度

采样来解决回归或分类问题的方法,广泛应用于机械故

障诊断[33-35] 、文本分类[36-37] 和心脑疾病诊断[38-40] 等领域。
深度学习模型具有强大的特征提取和学习能力,能够在

质量测量场景中实现对温度变化的自适应补偿,相比传

统方法具有低成本、高效率、强鲁棒性等优点,但是目前

未有学者采用该方法解决悬臂梁质量测量中的温度干扰

问题,因此,本文创新性得提出采用深度学习模型进行质

量感知和温度解耦。
然而,一方面,压电悬臂梁系统的特征方程为超越方

程[41] ,理论上环境变化不会改变多个谐振峰之间的相对

关系,可以不考虑温度相关项(如杨氏模量),使用多个

共振频率的数值直接解算质量值。 但是该方法计算复

杂,难以准确得出质量与共振频率之间的解析关系,且共

振频率的测量误差可能引起求解误差。 另一方面,虽然

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)作为典

型的前馈神经网络,相比其他网络模型具有权重共享和

局部区域连接特征以及优越的特征提取和学习能力[42] 。
但是 CNN 通常依赖大量训练数据,而在压电悬臂梁测量

场景中仅能采集到有限样本,且阻抗信号特征有限,极易

导致结果准确性下降。
因此,本文提出基于 CBAM-CNN 和压电阻抗的自适

应温度解耦质量感知方法。 首先对阻抗信号进行自适应

加权平均预处理,实现数据增强并突出重要的结构特征;
其次,在具有首层宽卷积核的 CNN 中引入混合域注意力

机制( convolutional
 

block
 

attention
 

module,CBAM),对阻

抗信号中多个谐振峰的相对关系和关键特征进行分析和

提取,通过充分利用有限的样本数据,实现在大跨度温度

中的准确质量感知。 实验结果证明,该方法相较于 SVM、
DNN 等网络具有出色的温度解耦和质量感知能力,有效

提高了测量的鲁棒性和准确性,有望推动悬臂梁传感技

术在复杂温度环境中的应用,为未来解决超微质量测量

中的温度干扰问题提供了一种新的可能。

1　 理论背景

1. 1　 压电悬臂梁的谐振行为及温度依赖性

　 　 如前文所述,谐振式压电悬臂梁质量传感器的主要

弹性元件为悬臂梁,本文所采用的测量结构如图 1 所示。
在矩形悬臂梁两侧同一位置粘贴两个大小相同的压电片

(PZT1,PZT2),悬臂梁自由端附加待测质量块。 其中,
PZT1 作为致动器用于加载扫频激励电压信号,PZT2 作

为传感器用于采集结构响应电压信号。 将交流激励电压

施加于 PZT1,由于逆压电效应,悬臂梁将在弯曲振动模

式下产生形变,同时在正压电效应作用下 PZT1 和 PZT2
上均会产生响应电压。

根据 Euler-Bernoulli 梁理论,压电悬臂梁特征方程

如下[41] :
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图 1　 压电悬臂梁测量结构

Fig. 1　 Measurement
 

structure
 

of
 

resonant
 

piezoelectric
 

cantilever

1 + cosλicoshλi + λi

Mt

mL
(cosλisinhλi - sinλicoshλi) -

λ i
3It

mL3 (coshλ isinλ i + sinhλ icosλ i) +

λ i
4M t It
m2L4 (1 - cosλ icoshλ i) = 0 (1)

式中: λ i 为结构的第 i 个特征值,m 为悬臂梁的单位长度

质量,M t 为待测质量块的质量,It 为悬臂梁的等效截面惯

性矩,L 为悬臂梁长度。 同时,结构的第 i 个固有频率与

特征值之间关系如下:

ω i = λ2
i EI / ρA (2)

式中: E 为杨氏模量,ρ 为悬臂梁材料的密度,A 为梁的横

截面积。 由上式可知,谐振频率 ω i 可以通过分析测量结

构的阻抗信号得到。 需要注意的是,以往的研究主要关

注单一的谐振频率,而由于杨氏模量和悬臂梁尺寸具有

温度依赖性,单一的谐振频率值由与上述公式中的 m、It、
L、M t、E、ρ 等参数深度耦合,当环境温度变化时悬臂梁的

物理尺寸、刚度、杨氏模量、谐振频率等均会随之改变,进
一步使得待测质量计算值出现偏差。

如前文所述,理论上环境温度变化并不会影响多

个谐振频率之间的相对关系,如果能够获取足够多的

特征值,即可消除上述公式中的温度相关项。 因此,本
文提出可以利用测量多个谐振频率求解待测质量 M t。
然而,由于待测质量 M t 与特征值间为隐性的非线性关

系,无法直接通过传统的解析方法求解。 注意到神经

网络具有强大的非线性建模和特征提取能力,为解决

这上述问题,我们在后续的分析中引入了神经网络和

自适应加权平均预处理方法来实现温度解耦和质量

感知。
1. 2　 卷积神经网络

　 　 LeCun[43] 于 1989 年结合反向传播算法与权值共享

的卷积神经层发明了 CNN,并在美国邮局的手写字符识

别系统中首次成功应用。 CNN 具有强大的特征提取能

力,能够自动从输入信号中提取深层特征信息,常用于解

决分类或回归问题,在图像处理、故障诊断等领域应用广

泛。 典型的 CNN 模型一般由输入层、卷积层、池化层、全
连接层(FC 层)和输出层 5 部分组成。 信号通过输入层

进入网络后,由卷积层和池化层交替形成的若干卷积模

块对信号进行特征提取和降维操作。 最后,全连接层对

提取的特征进行处理,然后由输出层输出。
卷积层中通常包含多个卷积核,可以提取输入信号

的多种特征。 卷积核与输入的特征矢量进行卷积操作,
随后通过激活函数进行非线性变换以提取信号的非线性

特征。 其中,卷积运算为:

x l +1
i = f ∑

j
x l
i
∗k l +1

ij + b l +1
i( ) (3)

式中: x l +1
i 为第 l + 1 个卷积层的第 i 个特征图,x l

i 为上一

层的第 j个特征图,k l +1
ij 为第 l + 1 层第 i个卷积核,b l +1

i 为

第 l + 1 层偏置值,∗ 代表卷积计算,f(·) 在本文中代表

ReLU 激活函数。 该函数可表示为:
ν l +1

i ( j) = f(zl +1
i ( j)) = max{0,zl +1

i ( j)} (4)
式中: zl +1

i ( j) 为卷积计算的输出,ν l +1
i ( j) 为 zl +1

i ( j) 激活

值。 通常连续的卷积层之间会周期性地插入池化层,目
的是通过下采样操作保留有效的特征信息并压缩特征向

量的维度,以减少网络参数的数量,避免模型过拟合。 其

中,最大池化操作最为常见:
P l +1

i ( j) = max( j -1)W+1≤m≤jW{q l
i(m)} (5)

式中: q l
i(m) 为第 l层中第 i个特征向量的第m个神经元,

W 表示池化区域宽度,P l +1
i ( j) 为第 l + 1 层第 i 个特征矢

量的第 j 个值。
经过若干卷积模块处理后的输出特征经过“展平”

操作变为一维特征向量,随后将被馈送到全连接层进行

更深层的特征提取。 最终,提取的深层特征输入 softmax
分类器进行分类,并通过输出层输出各个类别的概率,输
出结果可表示为:

O = f( fvwo + bo) (6)
式中: O 为分类问题中各个类别概率,fv 为最后一个 FC
层的特征向量, wo 为权值矩阵,bo 为偏置矩阵。
1. 3　 混合域注意力机制

　 　 CBAM 是由 Woo[44] 等于 2018 年首次提出一种混合

域注意力机制, 结合了通道注意力 ( channel
 

attention
 

mechanism, CAM ) 和 空 间 注 意 力 ( spatial
 

attention
 

mechanism,SAM)两个子模块,强调空间和通道两个维度

上的关键特征,可以有效增强有用特征,抑制无用信息。
CBAM 的结构如图 2 所示,首先通过 CAM 对输入特征图

F 进行处理得到通道注意力 MC,F 和 MC 逐元素相乘得

到通道增强特征 FC。 然后 SAM 对 FC 处理得到空间注

意力 MS,MS 和 FC 逐元素相乘生成优化特征F′。
值得 注 意 的 是, 由 于 多 层 感 知 机 ( Multilayer

 

Perceptron,MLP)引入大量参数导致模型复杂度和计算

量增加,而双卷积层采用局部连接和权重共享,能够减少

参数数量、降低模型复杂度,并更好地保留通道间的空间

信息[45-47] ,因此为提高通道注意力的表达能力和泛化能
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图 2　 CBAM 模块结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

CBAM

力,本文将 CAM 中传统的 MLP 替换为双卷积层,修改后

的结构如图 3。

图 3　 CAM 子模块结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

CAM

CAM 首先对 F 同时进行全局最大池化和全局平均

池化操作,两个池化特征分别输入双卷积层,随后卷积层

输出特征逐元素加和,最后经 sigmoid 激活函数生成通道

注意力 MC。 其中,双卷积层的激活函数均为 ReLU,首
层包含 C / r 个卷积核(C 为通道数,r 为衰减系数),用于

压缩通道数量;第二层包含 C 个卷积核,用于还原通

道数。
MC 和 F 进行逐元素乘法后生成的通道增强特征

FC,FC 输入如图 4 所示的 SAM 后,先后通过最大池化和

平均池化操作得到两个基于通道的池化特征图,随后这

两个特征图经过基于通道的串联和卷积操作,最终经

sigmoid 激活函数生成空间注意力 MS。

图 4　 SAM 子模块结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

SAM

2　 基于自适应加权预处理和 CBAM-CNN 的
质量测量及温度解耦方法

　 　 基于上述理论背景,为实现大跨度温度下的准确质

量感知,本文所提的质量测量及温度解耦系统框架如

图 5 所示,由谐振式压电悬臂梁温控测量平台、自适应加

权平均预处理、CBAM-CNN 网络三部分构成。
2. 1　 自适应加权平均预处理

　 　 如 1. 1 节所述,本文引入神经网络分析待测质量与

谐振频率之间的非线性关系。 然而,由于原始阻抗数据

量庞大,直接将其输入神经网络将导致训练速度大幅降

低甚至引起网络崩溃。 此外,谐振峰的位置和幅值中包

含丰富的结构关键特征,而悬臂梁自由端加载质量的变

化会导致结构多阶谐振频峰偏移。 因此,本文提出一种

自适应加权平均预处理方法对数据进行降采样和特征增

强处理,将包含 2000
 

000 个数据点的原始信号 S 处理为

只包含 5
 

000 个数据点的新信号 S′, 在保留原始信息的

同时突出关键信息。
首先设置 5

 

000 个长度为 400 的数据分割窗口对 S
进行无重叠平均分割得到窗口 window i, ( i = 1,2,3,…,
5

 

000),再计算各个窗口内数据的平均值 mi,组成平均值

序列 M{mi};其次,取 window i 的最大值 max i 和最小值

min i,计算两者差值 Δ i 并构建差值序列 δ{Δ i},其中 Δ i

为:
Δ i = max i - min i (7)
实验数据表明,相较于其他窗口,包含谐振峰的窗

口对应的 Δ i 更大,为放大波峰特征,本文基于 Δ i 构建

权重序列。 然而,由于 S内某些片段变化幅度较小使得

δ{ Δ i} 中部分点的值近似为 0,若直接以 δ{ Δ i} 作为权

重序列与 M{m i} 逐元素相乘,将导致部分数据丢失引

起信号失真。 为避免信号失真和有效放大谐振峰,对

Δ i 进行如下处理后得到 M{m i} 的权重序列 W{w i} ,w i

的值为:
w i = 5 × Δ i + 1 = 5 × (max i - min i) + 1 (8)
最后,将 W{w i} 与 M{mi} 逐元素相乘生成包含

5
 

000 个数据点的结构阻抗信号S′{ si},si 的值为:
si = w i × mi (9)
由图 6 可知,原始信号 S 经上述方法处理后,其波峰

区域被有效放大,其余变化幅度较小的非波峰片段均未

失真。 在测量过程中,波峰区域往往蕴含着丰富的物理

信息,如结构的响应特性、材料的动态行为等,该方法不

仅保留了信号的整体特征,而且通过增强波峰数据,显著

放大了局部的关键特征,数据的利用率和信噪比得到了

大幅提升。 此外,该方法能够最大程度捕捉和识别结构

的关键物理信息,增强了样本的物理意义,便于我们更准

确的结构的动态响应,为后续的数据分析和网络处理提

供更多信息。
2. 2　 CBAM-CNN 网络设计

　 　 传统的 CNN 模型具有出色的非线性建模和特征提

取能力,但在处理复杂问题时容易受无关信息的影响而

导致性能下降。 为提升网络鲁棒性,本文在 CNN 中引
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图 5　 质量测量及温度解耦系统框架

Fig. 5　 Framework
 

of
 

mass
 

measurement
 

and
 

temperature
 

decoupling
 

system

图 6　 预处理前后对比

Fig. 6　 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

preprocessing

入 CBAM 模块,使网络能进一步抑制无用信息和增强关

键特征。 CBAM-CNN 结构如图 7 所示,由一个输入层,
4 个卷积模块,CBAM 模块、全连接层和输出层组成,其中

每个卷积模块由卷积层、修正线性单元( ReLU)、BN 层和

池化层构成。
CBAM-CNN 的结构参数如表 1 所示。 模型的输入层

为 5
 

000×1 的结构频域响应数据,网络选用 Adam[48] 优化

器更新参数,学习率为 0. 001,批大小为 128,设置 50 个

　 　 　 　 表 1　 CBAM-CNN 结构参数

Table
 

1　 Structural
 

parameters
 

of
 

CBAM-CNN

层名称 结构参数 输出大小

输入层 / 5
 

000×1

卷积层 C1 CN = 16;
 

CS = 64×1;
 

C_stride = 8 625×16

池化层 P1 PS = 2;
 

P_stride = 2 312×16

卷积层 C2 CN = 32;
 

CS = 3×1;
 

C_stride = 1 312×32

池化层 P2 PS = 2;
 

P_stride = 2 156×32

卷积层 C3 CN = 128;
 

CS = 3×1;
 

C_stride = 1 156×128

池化层 P3 PS = 2;
 

P_stride = 2 78×128

卷积层 C4 CN = 64;
 

CS = 3×1;
 

C_stride = 1 78×64

池化层 P4 PS = 2;
 

P_stride = 2 39×64

CBAM / 39×64

Flatten / 2
 

496

FC 层 / 10

输出层 / 10

　 　 ∗ CS、CN 分别代表卷积核尺寸和卷积核数量,C_stride 表示卷积

核步幅,PS 代表池化大小,P_stride 代表池化步幅。
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图 7　 CBAM-CNN 网络结构

Fig. 7　 Structure
 

of
 

CBAM-CNN

训练情节。 卷积层 C1、C2、C3、C4 表示一维卷积层,用于

提取上层输入的不同特征。 其中 C1 选用大小为 64 × 1
的宽卷积核,因为宽卷积核在高频处具有更强的去噪能

力,可以拓宽感受野和优化网络性能。 为提高模型训练

速度,C1 的卷积步幅为 8。 BN 表示批标准层,用于加快

网络训练和收敛速度,防止网络训练过程中可能出现的

梯度消失问题和梯度爆炸问题。 ReLU 层增加网络稀疏

性,缓解过拟合问题。 MaxPooling1D 表示一维最大池化

层,用于降低模型参数量,优化网络工作量。 Dropout 层

通过关闭部分神经元的方式来降低过拟合。 Dense 表示

全连接层。
CBAM 模块设置在卷积模块 1 和卷积模块 2 之间。

池化层 P1 的输出作为 CBAM 模块的输入,先后经 CAM
和 SAM 处理,最后生成尺寸不变的增强特征图作为卷积

层 C2 的输入。 如前文所述,为更有效地挖掘信号中的深

层关键特征,本文的 CAM 中采用两层卷积层,首层用于

压缩通道,衰减系数 r 为 4,包含 16 个大小和步幅均为 1
的卷积核;第二层用于还原通道,包含 64 个大小和步幅

均为 1 的卷积核。 SAM 中的卷积层只包含 1 个大小和步

幅均为 1 的卷积核。

3　 实验及结果分析

3. 1　 实验平台

　 　 为验证所提方法的性能,本文在图 8 所示的测量平

台上完成实验。
该平台由温控箱、功率放大器、稳压电源、NI 采集

卡、模拟可调电感电路和上位机组成。 温控箱用于模拟

实际测量场景中的不同环境温度,其温度调节范围为

0℃ ~ 65℃ ,谐振压电悬臂梁测量结构由工具钢夹具固定

放置在恒温箱内,为验证该系统在大跨度温度下的性能,
本文选择 4 个温度(25℃ ,35℃ ,45℃ ,55℃ )进行实验。

图 8　 谐振式压电悬臂梁温控质量测量装置

Fig. 8　 Resonant
 

piezoelectric
 

cantilever
 

beam
 

temperature-
controlled

 

mass
 

measurement
 

device

测量结构如图 9 所示,采用弹性钢矩形悬臂梁,其厚

度为 0. 3
 

mm,杨氏模量为 210
 

Gpa,泊松比为 0. 288,密度

为 7
 

810
 

kg / m3。 在梁固定端的两侧粘贴两块大小相同、
厚度均为 0. 2

 

mm
 

的由高钛酸铅压电陶瓷( lead
 

zirconate
 

titanate,PZT)制成的压电片( PZT1、PZT2)。 其中,PZT1
作为致动器用于加载正弦扫频激励信号 V i{ t}, 在正逆

压电效应的作用下,作为传感器的 PZT2 端会产生响应

电压。

图 9　 压电悬臂梁测量结构

Fig. 9　 Measurement
 

structure
 

based
 

on
 

piezoelectric
 

cantilever
 

beam

值得注意的是,由于阻抗信号特征有限,为满足后续

网络的数据需求和提高系统性能,本文在 PZT2 两端引
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入模拟可调电感电路,将电感两端电压 VL{ t} 作为响应

信号。 该电路如图 10 所示,可以在不改变结构机械阻抗

的同时,通过调整电感值丰富压电-结构耦合系统的动态

响应特性,进而在相同实验条件下获得更丰富的特征信

息,实现数据增强。

图 10　 模拟可调电感电路

Fig. 10　 Tunable
 

inductance
 

shunt
 

circuit

该电路输出电感可表示为:

L =
R1R3R4C1

R2
(10)

此处 R1、R4、R3、C1 均为固定值,可变电阻 R2 选用

可编程变阻器 AD5272,其电阻可调范围为 0
 

~ 100
 

kΩ。
本文通过改变 AD5272 的阻值调节来输出电感值。 实验

设置电阻值分为 50 个档次,初始电阻为 1
 

kΩ,终止电阻

为 5
 

kΩ,阻值调节步长为 1
 

kΩ。
待测质量块粘贴在梁自由端的固定位置处。 不同

的待测质量会引起结构的谐振行为改变,响应阻抗信

号谐振峰的幅值和位置也会随之改变,因此本文选择

0. 1
 

g,0. 2
 

g,0. 3
 

g,0. 4
 

g,0. 5
 

g,0. 6
 

g,0. 7
 

g,0. 8
 

g,
0. 9

 

g,1
 

g 十种质量进行测量,通过分析不同温度、不同

质量下的响应信号实现质量测量。 值得注意的是,此
处我们着眼于分析所提方法的可行性,后续研究可以

进一步增加质量分类及改进算法,以实现大量程高分

辨率的质量感知。 实验采用 NI
 

PCIe-6361
 

DAQ 设备输

出激励信号和完成数据采集。 数据的采样频率 fs =
20

 

KHz,采样时长 ts = 100
 

s,正弦扫频激励信号 V i{ t}
经功率放大器放大后加载于 PZT1 端,其线性扫频范围

为 0 ~ 5
 

000
 

Hz。
此外,为提高信噪比和便于后续分析,本文利用

MATLAB
 

R2022b 和 Simulink 开发了基于数字相敏检波

的结构频域阻抗信号提取算法,将响应信号 VL{ t} 转化

为原始信号 S。 本实验在 4 种不同温度下分别设置不同

电感和不同待测质量,共采集 1
 

992 个样本,样本分布如

表 2 所示。
实验测量过程为:首先在悬臂梁的自由端加载待测

质量;随后设置温控箱温度以及模拟可调电感电路中的

　 　 　 　 表 2　 不同测量条件下的样本分布

Table
 

2　 Sample
 

distribution
 

in
 

different
 

measurement
 

conditions

质量

类别

25℃ 35℃ 45℃ 55℃

样本数量 样本数量 样本数量 样本数量

0. 1
 

g 50 50 50 50

0. 2
 

g 50 50 50 50

0. 3
 

g 50 49 50 50

0. 4
 

g 50 50 50 50

0. 5
 

g 50 50 50 50

0. 6
 

g 50 50 50 50

0. 7
 

g 50 50 50 50

0. 8
 

g 45 49 50 49

0. 9
 

g 50 50 50 50

1
 

g 50 50 50 50

电感值;随后由 NI 采集卡产生的正弦扫频激励信号

V i{ t} 经功率放大器放大后施加于 PZT1 上,同时通过 NI
采集卡采集电感两端的响应电压 VL{ t} 并利用结构频域

阻抗信号提取算法对 VL{ t} 处理得到信号 S;进一步对信

号 S 进行自适应加权平均处理得到结构阻抗信号 S′, 将

1
 

992 条数据样本以 10 类质量为标签制作为数据集,并
按照 7 ∶2 ∶1的比例分割为训练集、验证集和测试集;最后

将该数据集输入 CBAM-CNN 后得到质量分类结果。
实验过程中所有数据处理和网络训练均在 Windows

台式计算机上完成,其 CPU 和 GPU 配置为:Intel-8700
 

CPU 和 Nvidia
 

GTX
 

10603
 

GB
 

GPU。
3. 2　 测量方法可行性分析

　 　 根据前文论述可知,悬臂梁末端加载不同质量会引

起梁的多阶谐振频率发生改变,进而改变 PZT2 的响应

电压。 同时,由于 PZT2 端并联模拟可调电感电路,当

PZT2 的响应电压变化时,电感端的电压 VL{ t} 和处理后

得到的结构阻抗信号S′ 均会随之改变。 基于此,本文提

出通过分析并联电感两端的电压信号来揭示压电悬臂梁

多个谐振峰之间的相对关系,实现梁自由端加载质量的

测量和温度解耦。
以环境温度为 25℃ ,等效电感电路中可调电阻为

10
 

kΩ 为例,图 11 对比了待测质量分别为 0. 1 g、0. 5 g、
1

 

g 的阻抗信号 S′, 其频率范 围 均 为 1
 

000
 

Hz 到

4
 

000
 

Hz。 图 11 中标记的波峰均为谐振峰。 显然,随着

待测质量的变化,谐振峰也发生了变化,其位置随质量的

增加而左移。 当待测质量从 0. 1 g 增加到 1 g 时,谐振峰

的值从 3
 

926
 

Hz 减少到 3
 

543
 

Hz,这表明通过评估阻抗

信号中的峰值来测量待测质量是可行的。
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图 11　 不同质量对阻抗信号 S′ 的影响

Fig. 11　 Impedance
 

signal
 

S′
 

with
 

different
 

masses

此外,环境温度的变化也会引起谐振频率变化。 以

待测质量为 0. 1 g,等效电感电路中可调电阻为 20
 

kΩ 为

例。 图 12 对比了环境温度分别为 25℃ ,35℃ ,45℃ 时的

阻抗信号 S′, 其频率范围均为 1
 

000 ~ 3
 

500
 

Hz。

图 12　 不同环境温度对阻抗信号 S′ 的影响

Fig. 12　 Impedance
 

signal
 

S′
 

with
 

different
 

temperature

当环境温度从 25℃上升到 45℃时,在 2
 

800
 

Hz 附近

的谐振峰的峰值从 2
 

804
 

Hz 减小到 2
 

779
 

Hz。 可见,即
使保持待测质量不变,不同的环境温度仍然会引起阻抗

信号发生显著变化,谐振峰的位置会随温度升高向左偏

移,对应的谐振频率也会随之减小。
事实上,在某些质量测量情况下,温度引起的谐振频

率偏移比质量变化引起的偏移更大。 例如,当环境温度

为 25℃ ,待测质量从 0. 1 g 增加到 0. 2 g 时,位于 2
 

800
 

Hz
附近和 4

 

300
 

Hz 附近的谐振峰峰值分别减小了 36
 

Hz 和

24
 

Hz。 此外,当待测质量为 0. 1 g 时,当温度从 25℃上升

到 55℃ ,这两个谐振峰的峰值分别减小了 23
 

Hz 和 53
 

Hz。 显然,在这一测量场景中,相比于质量变化,温度变

化会导致结构的谐振频率产生更显著的偏移。 这表明如

果关注单一谐振峰时,质量测量结果有极强的温度依赖

性,一旦环境温度发生变化,测量结果将可能产生巨大的

误差。 由此可见,必须要进行温度解耦才可能实现准确

的质量测量,且本文提出的通过评估多个谐振峰之间的

相对关系来实现质量测量是可行的。

3. 3　 实验结果分析

　 　 1)结果评价指标

为充分利用样本,实验中使用五折交叉验证策略来

评价模型的性能。 首先将每类质量下的总样本量 N 随机

均匀分为 5 个子数据集,每个子数据集样本量为 N / 5。
随后依次将每一个子数据集作为测试集,其余 4 个子数

据集作为训练集,进行模型性能评估。 本文采用混淆矩

阵 ( confusion
 

matrix )、 平均精确率 ( average
 

precision,
AP)、平均召回率( average

 

recall,AR)、F1
 

Score、总体准

确率( overall
 

accuracy, OA)、 平均 Kappa 系数 ( average
 

Kappa,AK)这 6 个评估指标对实验结果进行分析。
其中,每次测量的总体准确率( overall

 

accuracy,OA)
可表示为:

OA =
∑ K

i = 1
x( i)
test,correct

N test
(11)

式中: x( i)
test,correct 表示测试样本中第 i类正确分类的样本数,

N test 为测试样本量。 最后将五次测试的平均 OA 作为模

型的评价指标。
AP 用于衡量分类器在预测正例样本时的准确性,

AR 用于评价分类器对正例样本的识别能力,F1
 

Score 为

精确率和召回率的调和平均数,用于评估模型的综合性

能。 AK 用于评估分类器预测的准确性与随即预测的一

致性之间的差异。
2)不同网络测量结果对比

为验证所提 CBAM-CNN 模型的有效性,本文对比了

DNN 和 CNN 三种网络对本实验数据集的学习能力。
1)DNN:包括 1 个输入层,3 个 Dense 层,3 个 Dropout

层和 1 个输出层。 其中 Dense 层和 Dropout 层交替组成

3 个特征提取模块,3 个 Dense 层 fenbie 设置 1
 

024、64、
128 个神经元,其激活函数均为 ReLU,l2 正则化操作系

数均为 0. 001。 3 个 Dropout 层系数均为 0. 1。 输出层采

用 softmax 分类器,模型采用交叉熵损失函数和 Adam 优

化器。
2)CNN:由一个输入层,4 个卷积模块,一个全连接

层和一个输出层组成,网络参数与本文所提的 CBAM-
CNN 中对应的 CNN 的参数相同。

DNN,CNN 和 CBAM-CNN 的输入均为经自适应加权

平均处理后的一维结构频域响应信号, 信号长度为

5
 

000。 各个模型训练批大小均为 128, 学习率均为

0. 001,训练情节均设置为 50。
表 3 对比了 3 个网络的五折交叉验证的训练集综合

准确率。 DNN 在五折交叉验证中的准确率相对较低,最
高为 76. 37% ,最低为 10. 03% ,表明 DNN 在训练集上的

性能不稳定,更易出现过拟合。 CNN 表现较好,准确率

一直保持在 99. 00% 以上,说明 CNN 在训练集上的泛化
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能力较强,能够有效地识别不同质量类别的样本。 相较

而言,CBAM-CNN 在训练集上的性能最优,在五折交叉验

证中均表现出高于 99. 80%的极高准确率,显然具有更强

的稳定性。

表 3　 3 种网络五折交叉验证的训练集准确率

Table
 

3　 Train
 

accuracy
 

comparisons
 

of
 

five-fold
 

cross-validation
 

for
 

three
 

networks %

交叉验证 DNN CNN CBAM-CNN

一折 76. 37 99. 25 99. 93

二折 73. 31 99. 50 99. 93

三折 61. 93 99. 00 100. 00

四折 68. 39 99. 59 100. 00

五折 10. 03 100 99. 87

总体 OA 57. 28±24. 09 99. 45±0. 33 99. 70±0. 10

　 　 表 4 列出了 3 个网络在 10 类质量测量中五折交叉

验证的测试集平均准确率。 在 10 类质量测量实验中,所
提 CBAM-CNN 在大多数质量类别上都达到了 100% ,且
其总体 OA 最高,高达 99. 7% ,相较 DNN 和 CNN 分别提

升了 42. 42% ,0. 25% 。 CBAM-CNN 总体 OA 的标准差最

小,表明该网络具有较强的测量稳定性。 CNN 虽然在大

多数质量类别中与 CBAM-CNN 表现相当,但在 0. 5 g 和

0. 6 g 这两种情况下波动较大且均低于 CBAM-CNN。 相

比之下,DNN 的表现较差,具有极高的不稳定性,其准确

率在不同质量类别上波动较大,最高为 88. 00% ,最低仅

为 22. 50% 。

表 4　 3 种网络五折交叉验证的测试集 OA 比较

Table
 

4　 Test
 

OA
 

comparisons
 

of
 

five-fold
 

cross-validation
 

for
 

three
 

networks %

质量类别 DNN CNN CBAM-CNN

0. 1
 

g 80. 00 100. 00 100. 00

0. 2
 

g 79. 00 100. 00 100. 00

0. 3
 

g 88. 00 100. 00 100. 00

0. 4
 

g 45. 00 100. 00 100. 00

0. 5
 

g 44. 00 98. 50 99. 00

0. 6
 

g 22. 50 97. 00 99. 00

0. 7
 

g 56. 00 100. 00 100. 00

0. 8
 

g 59. 97 100. 00 100. 00

0. 9
 

g 51. 50 99. 00 99. 00

1
 

g 47. 50 100. 00 100. 00

　 　 表 5 列出了上述网络的平均训练及测试时间。 其

中,准确率低于 CNN 的 DNN 耗时比 CNN 更长,综合效

率较差。 准确率最高的 CBAM-CNN 的训练耗时长于

DNN 和 CNN,这是由于 CBAM 在挖掘信号更深层的特征

时会增加训练耗时,而当该网络学习到关键的特征后,其
测试时间反而低于 CNN,且平均准确率相比 CNN 有所提

升,综合而言,CBAM-CNN 在训练和测试时间上可能会产

生额外的消耗,但它在处理效率和性能方面达到了更好

的平衡,尤其适用于需要高准确率和快速推理的应用

场景。

表 5　 3 种网络的平均耗费时间

Table
 

5　 Average
 

elapsed
 

time
 

of
 

each
 

networks s

网络 DNN CNN CBAM-CNN

训练时间 52. 20±0. 96 50. 92±5. 54 62. 34±4. 78

测试时间 0. 15±0. 01 0. 22±0. 02 0. 21±0. 02

　 　 3 种网络的其他评估指标如表 6 所示。 DNN 的性能

相对较差,正确分类样本的能力较弱,而且 DNN 的平均

精确率和召回率的标准差较大,表明其性能波动大,存在

不稳定性。 相比 DNN 和 CNN,CBAM-CNN 在各项关键

指标上表现最佳,平均精确率高达 99. 71% ,具有最佳的

正确分类样本的能力,CNN 则为 99. 46% ,DNN 表现最差

仅为 58. 98% 。 同时,CBAM-CNN 具有高达 99. 7% 的高

召回率,对正样本具有更强的捕获能力。 此外,其 Kappa
系数也非常接近 1,各类指标的标准差均最小,这表明该

网络与随机分类的一致性极高,性能非常稳定,并具有更

强的泛化能力。

表 6　 3 种网络的其他指标

Table
 

6　 Other
 

metrics
 

of
 

each
 

network %

网络 DNN CNN CBAM-CNN

AP 58. 98±29. 35 99. 46±0. 32 99. 71±0. 10

AR 57. 35±24. 02 99. 45±0. 33 99. 70±0. 10

AK 52. 58±26. 68 99. 39±0. 37 99. 66±0. 11

F1
 

Score 54. 08±26. 60 99. 45±0. 33 99. 70±0. 10

　 　 为直观地展示所提模型在每个质量类别上的分类情

况,对 CBAM-CNN 地整体性能进行全面评估,图 13 对比

了三种网络的测试集的混淆矩阵。 显然,DNN 的混淆矩

阵显示在所有质量类别上都存在较高的混淆情况,例如,
在 0. 3

 

g 和 0. 4
 

g 质量类别上,存在较高比例的样本被误

分类为相邻的质量类别。 这表明 DNN 在识别不同质量

类别时存在困难,分类较为模糊。 混淆矩阵中的非对角

元素值较高,说明 DNN 在一些情况下难以正确分类

样本。
CNN 的混淆矩阵显示在大多数质量类别上表现良

好,对角线元素值接近或等于 100% ,说明 CNN 在这些类
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图 13　 3 种网络的测试集的混淆矩阵对比

Fig. 13　 Confusion
 

matrix
 

comparison
 

of
 

test
 

sets
 

for
 

three
 

networks

别上能够准确分类样本。 然而,仍然存在一些误分类情

况,例如在 0. 4
 

g 和 0. 5
 

g 质量类别上,存在一些样本被

误分类。 这表明 CNN 相对于 DNN 具有更好的分类能

力,但仍然存在一定的改进空间。
CBAM-CNN 的混淆矩阵显示在所有质量类别上都表

现出色,几乎所有的对角线元素值都接近或等于 100% 。
这表明 CBAM-CNN 在对不同质量类别进行分类时几乎

没有出现误分类的情况,具有很高的分类准确性和稳定

性。 相比之下, CBAM-CNN 的综合性能优于 DNN 和

CNN,具有更出色的分类准确性和稳定性,特别是在模糊

边界的情况下,CBAM-CNN 的表现更加可靠。
为直观地研究 CBAM-CNN 网络各层的特征学习能

力,本文利用 t 分布随机邻域嵌入( t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,t-SNE)将网络各层学习到的高维特

　 　 　 　

征进行降维,得到如图 14 所示的二维空间的可视化图

像。 其中,图 14 ( a) ~ 14 ( d) 为各个卷积模块的输出,
图 14(e)为 FC 层的输出,图 14(f)为输出层的输出。

由图 14(a)可见,不同质量类别的特征存在一定的

聚类性,但在整个特征空间中,各类别之间的分布杂乱且

存在混叠现象,导致类别间距较小。 这种混乱的分布可

能是由于特征表示的复杂性以及不同类别之间的相似性

所致。
随着信号通过卷积模块 1 和卷积模块 2 并逐步传递

至更深层的卷积模块,CBAM 模块引入的更深层次的关

键信息得到了充分挖掘。 这使得卷积模块 2 的输出特征

如图 14(b)所示,不同类别间的分布间距显著增大,出现

了明显的可分现象,为进一步的分类提供了更有利的条

件,这是由于 CBAM 增强了特征的区分度。 值得注意的

　 　 　 　

图 14　 0. 1
 

g 质量类别下第五折测试样本输入 CBAM-CNN 后的 T-SNE 可视化结果

Fig. 14　 The
 

t-SNE
 

visualization
 

results
 

for
 

the
 

0. 1
 

g
 

mass
 

category
 

in
 

the
 

fifth
 

fold
 

test
 

samples
 

input
 

into
 

CBAM-CNN
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是,尽管各类特征间距增大,但同类特征分布仍具有一定

的分散性,这表明网络在特征提取过程中保留了一定的

差异性,有助于提高模型的泛化能力。
随着特征信号的进一步传递,经过卷积模块 4 操作,

各类特征基本实现了完全可分,不同类别特征的间距再

次增大,更容易区分明显,而相同类别特征的分布则呈现

较强的聚合性,这表明网络在特征学习过程中进一步加

强了对不同类别的区分能力,并提高了同类特征的一致

性。 这种特征空间的明显分离和聚合性表明网络在特征

学习过程中进一步加强了对数据内在结构的理解,从而

能够更好地区分不同类别的样本。
由图 14(e)可见,经 FC 层处理后,不同类别特征分

布的间距明显增大,而相同类别的聚合性则大幅提升。
这表明 FC 层能够更好地对特征进行整合和映射,将高维

特征空间中的信息转化为适合分类器处理的形式,各类

特征的可分性和一致性得到进一步增强,提高了网络的

分类性能和泛化能力,为最终分类输出提供了更为可靠

的基础。
图 15 比较了 CBAM-CNN 和 CNN 的平均准确率和

验证准确率。

图 15　 CBAM-CNN 和 CNN 准确率曲线对比

Fig. 15　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
 

CBAM-CNN
 

and
 

CNN

这两个模型的准确率都在 10 个 epochs 内迅速增加。
此外,CBAM-CNN 的验证准确率和训练准确率的起点和

提升速率都高于 CNN。 而 CNN 的测试准确率在平台期

后明显上下波动,而 CBAM-CNN 可以很好地稳定在高准

确率水平,这表明所提出的网络在学习能力和稳定性方

面优于 CNN。
综上所述,相较于 CNN 和 DNN,CBAM-CNN 具有较

强的自主特征挖掘和学习能力,在不同数据集上对不同

类别的分类准确率均能够稳定在较高水平。 此外,

CBAM-CNN 在特征学习过程中能够更好地理解数据的内

在结构, 使得同类特征具有较强的聚合性。 这表明

CBAM-CNN 具有更强的测量稳定性和对不同数据集的泛

化能力,能够在温度不稳定的环境中更准确地捕捉到特

征信息,更高效准确地完成不同质量的测量任务并实现

温度解耦。

4　 结　 　 论

　 　 为解决悬臂梁结构在微小质量测量中面临的温度干

扰问题,本文提出了一种基于 CBAM-CNN 和压电悬臂梁

的自适应温度解耦质量感知方法。
1)引入模拟可调电感电路,通过获取不同待测质量

下丰富的阻抗响应信号,实现了有限样本下的数据增强,
克服了深度学习对大数据集依赖的问题。

2)自适应加权预处理方法具有出色的特征提取能

力,在保留数据完整性的同时,通过放大谐振峰突出结构

特征,增强了数据的物理意义。
3)基于混合领域注意力机制的 CBAM-CNN 网络通

过评估信号中多个谐振峰的相对关系,实现了温度解

耦质量感知。 实验结果表明,该方法在 25℃ 至 55℃ 的

温度范围内对 0. 1 g 至 1
 

g 的质量感知准确率高达

99. 70% 。 本方法相较于传统方法更为简单高效,无需

进行温度补偿即可在大跨度温度下实现精确的质量感

知,其准确性、温度解耦能力、稳定性和泛化性方面均

取得了显著提升。
该创新性方法的提出填补了传统方法在实际应用中

的缺陷,成功消除了温度变化对悬臂梁质量测量的严重

干扰,为微小质量测量领域提供了一种高效可行的温度

解耦方案。 然而,本研究仍存在改进空间,例如测量结构

的局限性、有限的训练数据及分辨率以及网络结构和参

数的优化。 后续研究可以进一步增加质量分类及改进算

法,以实现大量程高分辨率的质量感知。 并进一步研究

该方法在其他测量结构、更大规模数据集和更复杂工况

下的性能。
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