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基于FDBO+Informer-ECANet的齿轮箱故障诊断分析
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摘要：【目的】 基于智能优化算法与深度神经网络的齿轮箱故障诊断方法逐渐成为研究热点，但

仍然存在较多问题。为了解决强噪声环境下齿轮故障特征提取难、诊断准确率低的问题，提出一种

基于融合增强型蜣螂优化（Fusion-enhanced Dung Beetle Optimization, FDBO）算法、Informer模型和通

道注意力机制（Efficient Channel Attention Network, ECANet）模块的齿轮箱故障诊断方法。【方法】 首

先，针对现有蜣螂优化（Dung Beetle Optimization, DBO）算法全局搜索能力不足、易陷入局部最优等

问题，引入融合 Fuch混沌映射兼逆反向学习策略、自适应步长策略与凸透镜成像反转策略集成、随

机差异变异策略，提高算法的全局搜索能力；其次，基于 Informer 模型出色的长时间序列处理能力，

高效提取出序列数据中的全局特征与局部特征；尤其针对包含长时间依赖关系的故障信号，该模型

可展现出极高的分类性能；再次，在 Informer模型的编辑器中引入 ECANet模块，对 Informer提取的

特征进行通道级的自适应校准，提高模型对重要特征的关注度，以增强特征表达能力、减少噪声干

扰；最后，通过FDBO算法对 Informer-ECANet模型多个超参数进行寻优，确定最优参数组合，以增

强模型的诊断能力和泛化性能。【结果】 试验结果表明，在无噪声条件下，所提模型准确率达100%；

在加入-6 dB 的高斯白噪声下准确率仍达到 94. 4%，验证了所提模型的优越性，为齿轮箱故障诊断

提供了一种新型有效的智能方法。
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0 引言

齿轮箱是工业设备中的关键部件，其运行状态

直接关系到设备的整体性能和安全性[1]。然而，由于

齿轮箱工作环境复杂，常伴随强噪声干扰，使得故

障特征的提取及诊断面临诸多挑战[2]。尤其是在复杂

工况下，齿轮箱故障特征往往被噪声掩盖，导致传

统诊断方法难以准确捕捉关键信息，进一步限制了

诊断的准确率和稳定性。如何有效提取齿轮箱故障

特征，提升诊断模型在强噪声环境下的鲁棒性和准

确性，成为当前研究领域的重要课题。

随着近年来智能算法和深度学习技术的快速发

展，基于智能优化算法与深度神经网络的齿轮箱故

障诊断方法逐渐成为研究热点[3]。智能优化算法具有

全局搜索能力强、适应性强的特点，能够用于优化

故障诊断模型的超参数配置，从而提升模型性能。

而深度神经网络凭借强大的特征提取能力，能够从

复杂、非线性的振动信号中提取到有效的特征表达，

实现对故障类型的准确分类。然而，现有研究仍然

存在一些不足：传统的智能优化算法，如遗传算法[4]

（Genetic Algorithm, GA）、 粒 子 群 优 化（Particle 

Swarm Optimization, PSO）算法[5]等往往在高维搜索空

间中表现出搜索效率低、易陷入局部最优等问题，

难以充分挖掘模型的最优参数组合。刘晨宇等[6]借助

Swin Transformer模型优秀的学习分类能力，使用层

次化构建方法，来增强网络的感知能力，但该方法

在处理强噪声信号时，难以实现对风电齿轮箱的有

效运维；火久元等[7] 提出的空洞卷积神经网络
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（Atrous Convolutional Neural Network, ACNN）可以对

轴承信号进行多尺度特征提取，并且给予故障特征

分配更多的权重，但在数据预处理方面优化不足，

同时还需要消耗较大的计算资源。

针对上述问题，本文提出一种基于融合增强型

蜣螂优化（Fusion-enhanced Dung Beetle Optimization, 

FDBO）算法、Informer模型及通道注意力机制（Effi‐

cient Channel Attention Network, ECANet）的齿轮箱故

障诊断方法。为克服现有蜣螂优化（Dung Beetle Op‐

timization, DBO）算法在全局搜索能力和避免局部最

优方面的不足，通过引入混沌映射与逆反向学习、

自适应步长、凸透镜成像以及随机差异变异策略，

增强了其全局搜索能力与稳定性；同时，Informer模

型在长序列数据处理领域具有显著优势，尤其在处

理含长时间依赖关系的故障信号分类任务时，能够

有效提升模型的整体性能。为进一步提升特征关注

与噪声抑制能力，在 Informer 中引入了 ECANet 模

块，不仅优化了特征表达，也显著提高了诊断准确

率。此外，为了使 Informer-ECANet 模型在复杂工

况下仍能保持高效的诊断能力与较强的泛化性能，

引入 FDBO算法对其超参数进行优化。

1 理论基础

1. 1　Informer模型

Informer 是改进的 Transformer 模型[8-9]，总体结

构由编码器和解码器组成，如图 1 所示，其有 3 个

显著优势。

1） Informer模型采用一种多尺度时间编码器和

解码器的结构。这种设计使模型能够同时考虑不同

时间尺度上的信息，从而更好地捕捉时间序列中的

长期依赖和短期变化，提高特征提取精度。

2）与传统的自注意力机制不同，Informer模型

采用一种概率稀疏注意力机制。该机制能够根据序

列长度自动调整注意力范围，使模型在处理长序列

时更加高效，避免了传统自注意力机制在处理长序

列时面临的计算量大、内存占用高等问题。

3） Informer模型采用一种新的掩码机制，可以

在训练过程中自动处理序列中的缺失值。这种机制

使得模型在面临实际数据时，即使存在缺失值，也

能保持较高的性能。

Informer模型的核心是自注意力机制，通过加权

求和计算序列中每个元素。首先，将时间序列数据

转化为文本形式，捕捉长期依赖关系；然后，采用

编码器-解码器结构，使用编码器提取关键特征，利

用解码器预测下一个时间步的数据。此外，跨时间

步的交互层进一步增强了时间步之间的依赖关系，

提升了特征提取的准确性。

本文提出的诊断模型主要依靠 Informer 的编码

器实现齿轮箱的故障特征提取。由图 1 可知， In‐

former 编码器主要由 2 个相同的 Stack 组构成。改进

Stack的结构示意图如图 2所示。Stack由编码层和改

进蒸馏层组成。其中，编码层对输入的时间序列数

据进行编码，以提取出关键的特征信息。每个编码

层均由多头自注意力机制和前馈网络组成。

编码层的多头自注意力机制能够捕获不同位置

之间的依赖关系，通过掩蔽防止信息泄漏，并使用

多个注意力头从不同角度提取特征。为减少冗余信

息并提升模型泛化能力，概率稀疏自注意力机制专

门引入了稀疏约束；同时，为增强非线性表达效果，

每层自注意力运算后都会接入前馈神经网络。

改进后的蒸馏层采用一维卷积、ECA 机制与

ELU激活函数，并借助最大池化层将输入长度减半，

其层数相较于编码层减少一层。从第 j层到 j + 1层的

蒸馏操作为

χj + 1 = fMaxPool{ fELU [ fConv1d ( [ χj ]AB ) ] } （1）
式中，fMaxPool 表示最大池化操作；fELU为激活函数，其

图1　Informer整体结构

Fig. 1　Overall structure of the Informer

图2　改进Stack结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of the improved Stack structure
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计算式为

fELU ( x ) = {ex - 1，  x < 0
x，       x ≥ 0 （2）

fConv1d为一维卷积操作；[·]AB表示多头概率稀疏自注意

操作和注意力块其他重要的操作。

1. 2　ECA模块

通道注意力可以衡量各通道的重要性，但其忽

略了空间信息的作用。所以，本文将 ECA 机制[10]引

入 Informer 的编码器蒸馏层中，以便更充分地提取

空间信息的关键特征。为实现跨通道交互，ECA 模

块采用避免降维的策略，最终助力模型整体性能得

到提升。ECA 模块使用全局平均池化将特征图转换

为特征向量，并用一维卷积代替全连接层，卷积核

大小 K决定局部跨通道交互范围。本文提出使用通

道维数 C的函数自适应地表示卷积核大小，具体计

算过程可表示为

K = φ (C ) = |

|
|
||
| log2 C
γ + b

γ
|

|
|
||
|

odd
（3）

式中，φ（·）表示映射关系；下标 odd 表示最近的奇

数；变量γ与 b均为超参数，分别取值为2和1。
2 基于FDBO算法

2. 1　融合Fuch混沌映射兼逆反向学习策略

2. 1. 1　融合Fuch混沌映射

种群初始化在DBO算法[11]中通常采用随机生成，

但容易导致种群分布不均，减缓算法的迭代收敛速

度。为解决该问题，本文在传统初始化方法基础上

引入混沌映射机制。常见的混沌映射方法有 Tent映

射、Chebyshev 映射和 Logistic 映射，这些方法虽广

泛应用于种群初始化，但存在种群重叠现象，限制

了优化性能。

为克服这一局限，本文提出一种全新的 Fuch混

沌映射方法。与传统方法相比，Fuch方法生成的种

群分布更加均匀、随机，降低了对初始值的依赖，

显著提升了算法的全局搜索能力与优化效率。其表

达式为

xi + 1 = cos (1/x2
i ) （4）

式中，xi + 1 为经过混沌映射之后的种群个体；xi为混

沌映射之前的个体。混沌的状态范围为（-1，1）。

为了体现本文混沌映射的随机性，用自适应函

数计算待优化的基准函数 f（x），其适应度值 Ffitness计

算式为

F fitness = | f ( x ) - fopt | （5）

式中，x为当前个体解；fopt为函数理论最小值。

采用种群数目为 100个，迭代次数选择为 1 000，
对传统的 DBO 算法引入 Tent、Circle、Fuch、Logis⁃
tic、Sine混沌映射进行对比，其运行迭代结果如图 3
所示。

分析图3可知，与其他混沌映射方法相比，本文

引入的 Fuch混沌映射在优化过程中所能达到的适应

度值最小。这表明，其优化效率显著提升，能够更

有效地引导搜索，快速收敛至全局最优解。该结果

验证了 Fuch混沌映射在全局搜索能力和适应性方面

的优势，为优化问题提供了高效的解决方案。

2. 1. 2　引入逆反向学习策略

本文在引入 Fuch混沌映射的基础上，加入逆反

向学习策略以提升算法性能。该策略通过模拟蜣螂

觅食中的反向思维机制扩展搜索空间，避免陷入局

部最优。逆反向学习策略突破了直接向最优解靠拢

的限制，通过逆向思维探索潜在解，种群多样性与

全局搜索能力得到显著提升，也使该算法具备了更

广泛的寻优能力。逆反向学习策略的数学实现及其

优化性能提升机制可表示为

OPi = K (Pmin + Pmax ) - Pi （6）
式 中 ， OPi 为 对 应 于 每 个 初 始 解 Pi 的 逆 解 ；

卷积核大小K取（0，1）范围内的随机值；Pmax 和 Pmin
分别为初始解中的最大值和最小值。

2. 2　自适应步长策略与凸透镜成像反转策略集成

传统 DBO 算法因随机策略导致蜣螂觅食阶段缺

乏自适应能力，全局搜索能力较弱，易陷入局部最

优。为此，本文提出一种动态选择策略，在一定概

率下交替采用自适应步长和凸透镜成像反转策略，

更新目标位置。迭代初期，大步长能够扩展搜索范

围，提升全局搜索能力；迭代后期，小步长能够增

强局部搜索，避免陷入局部最优。凸透镜成像反转

策略通过空间反转机制引导搜索跳出局部区域，可

进一步提升全局探索能力。动态选择策略有效平衡

图3　不同混沌映射迭代结果

Fig. 3　Iterative results of different chaotic mappings
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了全局与局部搜索，显著提高了算法的优化性能。

该策略主要由线性递减的自适应步进控制因子 α0 决

定，其计算式为

α0 = cos [ π
3 × (1 + t

T ) ] （7）
式中，t为当前的迭代次数；T为种群的总迭代次数。

α0是能够随着迭代次数进行自适应变化的。

为进一步增强种群的多样性，提高算法跳出局

部最优的可能性，引入一种凸透镜成像反转策略来

对蜣螂种群进行扰动，设凸透镜策略自定义参数为

P∗
j，其计算式为

P∗
j = aj + bj2 + aj + bj2k - Pj

k
（8）

式中，aj和 bj分别表示初始化参数为种群的搜索空间

的上下边界 ub和 lb；k为比例系数，需在 Sphere函数

中进行测试选取。为方便比较算法性能，选取不同

的参数进行测试，结果如图4所示。

由图 4可知，k=2时，能够更好地实现探索与开

发阶段的平衡。

目标位置更新采用随机步进策略还是凸透镜成

像学习策略，主要由选择概率Ps决定。其计算式为

Ps = -exp (1 - t
T ) 10 （9）

当Ps≥0. 5时，采用凸透镜成像反转策略进行位置

更新；当 Ps<0. 5 时，采用随机步进策略进行位置更

新。其最终的步进策略可表示为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Pt + 1
i = α0 × Pt

gbest + C1 × (Pt
i - Lbf ) +

    C2 × (Pt
i - U bf )，Ps < 0.5

Pt + 1
i = Lbf + U bf2 + Lbf + U bf2k - Pt

gbest
k ，Ps ≥ 0.5

（10）

式中，C1和C2均为比例系数；Pt
gbest为迭代最佳个体；

U bf 和Lbf 分别为蜣螂觅食区的上、下边界。

2. 3　引入随机差异变异策略

蜣螂偷窃行为的位置更新以个体当前最优值为

基准，易导致种群多样性下降，陷入局部最优，降

低收敛效率。为解决该问题，本文引入随机差异变

异策略，通过在位置更新中加入随机扰动，增强种

群多样性，避免早熟收敛。该策略提升了全局搜索

能力，优化了整体性能。随机差异变异策略的数学

实现为

P ( t + 1) = r1 × [ P∗ - P ( t ) ] + r2 × [ P′ ( t ) - P ( t ) ] （11）
式中，P ( t + 1) 为通过随机差异突变获得的新个体；

r1 和 r2均为[0，1]范围内的随机值；P*为当前最佳个

体位置；P′ ( t ) 为从种群中随机选择的个体位置。

2. 4　函数测试

为验证本文算法的性能，将其与DBO、GA、蚁

群优化（Ant Colony Optimization, ACO）算法和差分

进化算法（Differential Evolution Algorithm, DE）进行

了对比试验。测试选取单模态、多模态和复合基准

函数，即F1（x）、F10（x）、F14（x）和F22（x），对应的测

试分别为 F1、F10、F14 和 F22，迭代次数为 1 000，
每种算法独立运行 30次以减少随机误差。对比结果

如图 5所示，测试函数信息如表 1所示。其中，ci为
测试函数中的常数系数。

在F1测试中，FDBO算法约 200次迭代即可达到

最优值，收敛速度远超 GA 和 ACO，最终误差接近

10-200，展现出卓越的求解精度。在 F10测试中，FD⁃
BO在约 300次迭代内将误差降至 10-5以下，优于 DE
和ACO，表现出更强的极值捕获能力。在复杂的F14
测试中，FDBO 在 100 次迭代后收敛，误差降至

图4　比例系数参数对比图

Fig. 4　Comparison diagram of proportional coefficient parameters

表1　测试函数

Tab. 1　Test functions

函数类别

F1 (x ) = ∑
i = 1

n

x2
i

F10 (x ) = -20exp(-0. 2 1
n∑
i = 1

n

x2
i ) -

exp [ 1
n∑
i = 1

n cos (2πxi ) ] + 20 + e

F14 (x ) = [ 1
500 +

∑
j = 1

25 1
j + ∑

i = 1

2 (xi - aij )6
]-1

F22 (x ) = -∑
i = 1

7 [ (X - ai )T + ci ]-1

维度

30

30

2

4

范围

［-100，100］

［-32，32］

［-65，65］

［0，10］

理论最

小值

0

0

1

-1
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10-12，显著优于 GA（10-6）和 ACO（10-7）。在 F22 测试

中，FDBO 在 150 次迭代内达最优解，误差降至

10-15，远胜GA和ACO的 10-5与 10-8。FDBO在多种测

试函数中均展现出快速收敛性与高解精度，特别是

在复杂多峰和高维问题方面优势显著。

相比传统算法，FDBO可有效避免局部最优，提

升全局搜索能力，尤其在复杂多峰和高维基准函数

中表现更为优异。其性能优势源于对解空间的高效

探索与开发能力。

2. 5　单一策略敏感性试验

为验证本文算法的单一策略的有效性，进行单

一策略敏感性试验。将采用 Fuch混沌映射兼逆反向

学习策略的DBO算法定义为 S1；将采用自适应步长

策略与凸透镜成像反转策略集成的 DBO算法定义为

S2；将采用随机差异变异策略的 DBO 算法定义为

S3。将以上 3 个策略与本文的 FDBO 算法进行对比。

定义消融因子 γ以定量评估缺失策略的重要程度，

其计算式为

γ = fsi
fFDBO

（12）
式中，fsi和 fFDBO分别为不完全改进DBO与 FDBO的最

佳适应度平均值。γ越大，对照算法在寻优性能上的

表现会更差，从侧面说明了所缺失的策略在改善原

始算法性能方面发挥的效果也越突出。

采用 IEEE Congress on Evolutionary Computation 

2005基准测试函数集进行测试，测试的种群数目为

100，最大迭代次数为 100。进行消融试验的结果如

表2所示，选取函数F1、F2、F3、F14、F15进行测试。

γ大于 1，表明改进算法各个部分对于算法寻优

存在积极的影响作用。从上述试验结果可以看出，

Fuch混沌映射兼逆反向学习策略对于大多数测试函

数都起到了正面作用，证明了改进算法的有效性。

2. 6　算法运行时间验证分析

为验证算法的时间复杂度与实用性，进行算法

的时间验证分析。首先，对单一策略的时间进行测

试分析；其次，对比分析了主流算法的运行时间。

为直观地体现算法的运行时间，采用了直方图的形

式，分别如图6、图7所示。具体数值如表3所示。

表2　测试数据

Tab. 2　Test data

函数

F1

F2

F3

F14

F15

算法类型

S1
1. 23

1. 01

1. 03

1. 11

1. 03

S2
1. 22

1. 54

1. 02

1. 16

1. 30

S3
1. 08

1. 84

1. 23

1. 13

1. 00

图5　函数对比测试

Fig. 5　Comparison test of the function 
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图6　时间运行图（一）

Fig. 6　Diagram of the time operation （Ⅰ）

图7　时间运行图（二）

Fig. 7　Diagram of the time operation （Ⅱ）

表3　测试数据

Tab. 3　Test data

算法类别

S1
S2
S3
GA

时间/s

3. 74

3. 32

3. 65

4. 25

3 诊断方法

3. 1　模型结构

本文提出一种基于 FDBO+Informer-ECANet 的齿

轮箱故障诊断方法，图 8 为该诊断模型的整体结构

图，共包含 3 个部分，即 FDBO 算法、Informer 编码

器层和 ECA 机制。利用 FDBO 算法对模型多个超参

数进行寻优，如学习率、隐藏层维度、注意力头数、

编码器层数等，这些参数对模型性能有显著影响；

运用 Informer 中的编码器实现齿轮箱的故障特征提

取；同时，利用 ECA 机制对特征关键部分进行自适

应校准；最终，通过全连接层和 Softmax对故障进行

分类。

3. 2　诊断流程

基于 FDBO+Informer-ECANet 的齿轮箱故障诊断

模型流程步骤如下：

1）数据预处理。利用快速傅里叶变换将时域转

化成频域，生成频谱图。

2）频谱图像样本按一定比例划分为训练集、验

证集和测试集。

3）将训练集样本输入网络模型进行训练，同时

用FDBO算法对模型超参数进行寻优，并且用验证集

样本进行模型验证。

4）将测试集样本输入训练好的模型，用以输出

故障诊断结果。

4 试验与分析

4. 1　试验设计及搭建

为了验证本文方法的有效性，搭建故障诊断试

验台，采集原始故障信号进行验证。试验模拟平台

如图 9所示。试验设备主要由电动机、行星齿轮箱、

数据采集卡、加速度传感器组成。将 DH5908N数据

采集器作为采集平台，利用加速度传感器检测振动

图8　模型结构图

Fig. 8　Diagram of the model structure
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信号，传感器型号为DH1B103压阻式加速度传感器。

利用动态信号采集分析系统（Dynamic Signal Acquisi⁃
tion and Analysis System, DHDAS）软件进行数据显示

及储存，采集了缺损、断齿、裂纹、齿面磨损、正

常共5种状态的数据。

图9　试验模拟平台

Fig. 9　Platform of the test simulation 

本文基于东南大学齿轮箱开源数据集[12]进行试

验验证，采用非重叠采样策略对试验数据进行预处

理。采样频率设置为 64 kHz，每个样本长度固定为

1 024个数据点；在零重叠率条件下，从 5个不同故

障类别中各提取 800个样本，构建了包含 4 000个样

本的数据集。为保障模型评估的有效性，将数据集

按4∶1∶1比例划分为训练集、验证集和测试集。通过

对原始振动信号进行快速傅里叶变换（Fast Fourier 
Transform, FFT）处理，成功将时域信号转换为频域特

征表示，其数据特征分布如图10所示。

（a）缺损          （b）断齿

（c）裂纹         （d）齿面磨损

（e）正常           （f）缺损FFT

（g）断齿FFT          （h）裂纹FFT

（i）齿面磨损FFT        （j）正常FFT
图10　5种齿轮状态的原始信号和频谱图

Fig. 10　Original signals and spectrograms of five gear conditions

4. 2　模型训练

对模型进行训练，获取最优模型。本文所用模

型训练集和验证集的损失值、准确率变化曲线分别

如图11、图12所示。

由图 11可知，训练损失和验证损失均随训练轮

次增加显著下降，尤其在前 10轮内下降较快，表明

模型初期快速学习了训练数据的特征；在 30 轮后，

训练损失趋于平稳并接近 0，说明模型在训练集上的

拟合程度高。验证损失同样在前 10 轮内迅速下降，

显示预测性能明显提升；尽管在 30轮后验证损失略

有波动，但整体保持低值并呈现收敛趋势。两者在

数值上的差异极小，30轮后几乎重合，模型在训练

集与验证集上的表现一致，未出现过拟合或欠拟合

现象。表明模型已经训练完成和收敛成功。

由图 12可知，训练准确率与验证准确率均随训

练轮次的增加而逐步提升，反映出模型分类性能的

图11　损失变化曲线

Fig. 11　Curves of the loss variation

图12　准确率变化曲线

Fig. 12　Curves of the accuracy variation
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持续优化。最终的验证准确率与训练准确率非常接

近，表明模型具备较强的泛化能力，未出现显著的

过拟合现象。此外，训练和验证准确率均接近 1. 0，
这表明模型在分类任务中的性能表现卓越，几乎能

正确分类所有样本。上述结果表明，模型在训练与

验证阶段均展现出较强的学习能力和良好的泛化

性能。

4. 3　t-SNE可视化

t-SNE可视化是一种常用的降维技术，其核心作

用是将高维度数据映射到二维或三维的低维度空间

中，从而实现对高维数据的直观呈现与分析。将本

文模型提取的特征进行可视化，结果如图 13、图 14
所示。

图 13 和图 14 中，x、y轴均为 t-SNE 降维后的两

个特征维度，无量纲。对比两图可以看出，经过本模

型学习之后，不同种类的数据之间的区分度明显增

加，这证明了本模型具有较好的鲁棒性。

4. 4　模型的故障分类量化

为了更精确地量化和可视化故障诊断模型在分

类准确性方面的表现，运用了混淆矩阵进行全面评

估。图 15 所示为故障诊断模型的 5 种分类输出的混

淆矩阵。

坐标轴按顺序分别为缺损、断齿、裂纹、齿面

磨损、正常这 5 种类别。从这 5 个分类中可以看到，

总共有 800个样本，而每一类别的样本数量都有 160
个。由图 15 可知，故障诊断模型 5 个分类的准确率

都达到了 100%，这证明了该模型在故障诊断方面具

有极强的准确性。

4. 5　消融试验

为了验证模型各部分的有效性，将本文模型进

行部分模块拆分，构成2种消融模型。

模型１：在原始模型的基础上去除 ECA 模块，

不使用ECA模块构建模型。

模型２：在原始模型的基础上去除多策略改进

DBO算法，不使用多策略改进DBO算法构建模型。

图 16所示为本文模型与其他消融模型的准确率

对比，表4所示为其具体数值。

表4　消融试验结果数据

Tab. 4　Result data of the ablation test 单位：%
模型类别

4次试验数据

准确率平均值

本文模型

100
99. 8
100
100

99. 9

模型1

96. 2
94. 5
95. 0
94. 7
95. 3

模型2

98. 5
97. 2
96. 9
98. 6
97. 8

图15　故障分类混淆矩阵

Fig. 15　Confusion matrix of the fault classification

图16　消融试验结果直方图

Fig. 16　Histogram of ablation test results

图13　未训练特征分布

Fig. 13　Distribution of the untrained feature

图14　训练后特征分布

Fig. 14　Feature distribution after training
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结果表明，在相同条件下，本文模型的准确率

均优于消融模型。相较于模型１与模型 2，本文模型

诊断的准确率提高了 4. 6百分点和 2. 1百分点，从而

验证了本文模型可以更好地提高诊断准确率。

4. 6　计算效率对比分析

针对现有方法存在的计算量大等问题，本文从

训练时间与推理速度两个方面，对比了 FDBO+In‐

former-ECANet、改进的注意力机制卷积神经网络

（Improved Attention Mechanism Convolutional Neural 

Network, IAMCNN）[13]、 STFT-2D CNN-SVM[14] 与

CWT-Swin Transformer[15]的性能差异。所有试验在相

同硬件环境（NVIDIA RTX 3090 GPU，24 GB 显存，

PyTorch 1. 12 框架）下进行，数据集采用第 4. 1 节所

述配置。

表 5 所示为各模型在训练集上的平均单轮训练

时间及单样本推理时间。本文模型单轮训练时间为

128 s，显著低于 CWT-Swin Transformer（215 s），较

IAMCNN（92 s）略 高 ， 但 结 合 其 更 高 的 准 确 率

（100%），体现出更优的精度-效率平衡。推理速度方

面，本文模型单样本处理耗时仅 3. 2 ms，较 CWT-

Swin Transformer（5. 8 ms）提升 44. 8%，满足实时诊断

需求。效率提升主要源于 Informer的概率稀疏注意力

机制，通过动态剪枝冗余计算，减少了计算量。

4. 7　强噪声环境下的诊断性能验证

4. 7. 1　强噪声环境下模型准确率对比

在齿轮箱实际运行环境中，常伴随复杂噪声干

扰。为验证本文模型在强噪声条件下的优越性，通

过在原始振动信号中叠加不同强度高斯白噪声[16]以

模拟实际工况，分别在每种信噪比下进行 1次试验，

以验证本文模型的抗噪能力。信噪比（Signal-to-Noise 
Ratio, SNR）为信号功率与噪声功率的比值，记作

RSNR，其表达式为

RSNR = 10 log10 ( SN ) （13）
式中，S为信号的功率；N为噪声的功率。

信噪比越小，噪声的干扰能力越强。具体设置

为-12 dB、-9 dB、-6 dB、-3 dB 和 0 dB，涵盖从极

强噪声到弱噪声的典型场景。高斯白噪声具有均匀

的功率谱密度特性，能够有效模拟工业环境中随机

分布的背景噪声。

不同噪声强度下各模型的分类准确率对比试验

结果如表 6 所示，本文所用模型是 FDBO+Informer-

ECANet。由表 6可知，随着 SNR降低，所有模型的

准确率均呈现下降趋势，但本文所用模型表现出更

强的抗噪能力。例如，在-6 dB噪声下，本文模型准

确率为 94. 4%，显著高于 IAMCNN（89%）和 CWT-

Swin Transformer（92. 1%）；即使在-12 dB的极端噪声

条件下，本文模型仍保持89. 7%的准确率，验证了其

鲁棒性。进一步分析发现，ECANet模块采用通道级

特征校准有效抑制了噪声干扰，而改进DBO算法优

化的超参数组合增强了模型对噪声特征的泛化能力。

4. 7. 2　强噪声环境下故障诊断模型性能对比

本文选取加入-6 dB 高斯白噪声的条件进行对

比。对比试验的准确率和损失率分别如图 17、图 18
所示。可以看到，与其他 3 种模型相比，图 18 中的

FDBO+Informer-ECANet 测试集的准确率均在第 10
次迭代中就已经达到了 90%，可见本文模型的收敛

速度较快，且模型的分类准确率有较大提高。

图17　准确率对比图

Fig. 17　Comparison chart of the accuracy

表6　不同信噪比下的模型分类准确率

Tab. 6　Model classification accuracy under different 

signal-to-noise ratios

信噪比/dB

0

-3
-6
-9
-12

准确率/%
IAMCNN

93. 5

91. 2

89. 0

85. 6

81. 4

STFT-2D 

CNN-SVM

95. 1

93. 4

91. 4

88. 3

84. 2

CWT-Swin 

Transformer

96. 8

94. 5

92. 1

89. 7

85. 5

本文模型

98. 9

96. 7

94. 4

92. 1

89. 7

表5　模型计算效率对比

Tab. 5　Comparison of the model computational efficiency

模型

IAMCNN

STFT-2D CNN-SVM

CWT-Swin Transformer

本文模型

训练时间/s

92

105

215

128

单样本推理时间/ms

2. 5

3. 0

5. 8

3. 2
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图18　损失率对比图

Fig. 18　Comparison chart of the loss rate

与 IAMCNN、 STFT-2D CNN-SVM 和 CWT-

Swin Transformer 相比，FDBO+Informer-ECANet 的

平均损失值下降速度明显更快，而且最终的损失

率都低于上述对比模型，证明本研究所提 FDBO+

Informer-ECANet模型具有较强的鲁棒性。

5 结论

针对强噪声环境下齿轮箱故障特征提取难、诊

断准确率低等问题，提出一种基于 FDBO+Informer-

ECANet的齿轮箱故障诊断方法。通过试验验证和对

比分析，得出以下结论：

1）引入融合 Fuch混沌映射兼逆反向学习策略、

自适应步长与凸透镜成像策略集成以及随机差异变

异策略，显著提升了算法的全局搜索能力和收敛效

率。试验结果表明，改进后的FDBO算法在单模态、

多模态及复合基准函数测试中均表现出优异的性能，

能够快速收敛至全局最优解，为模型超参数优化提

供了高效的支持。

2）通过 Informer模型的多尺度时间编码器和概

率稀疏注意力机制，可有效解决传统 Transformer模

型在处理长序列数据时计算量大、内存占用高的问

题。该模型能够同时捕捉时间序列中的长期依赖和

短期变化，显著提高故障特征提取的精度，尤其在

强噪声环境下仍能保持较高的分类性能。

3）在 Informer模型中引入ECANet模块，采用通

道级的自适应校准，有效增强了模型对关键特征的关

注度，也减少了噪声干扰。消融试验表明，加入EC‐

ANet模块后，模型的诊断准确率提升了 4. 6百分点，

验证了其在噪声抑制和特征增强方面的有效性。
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Analysis on fault diagnosis of gearbox based on FDBO+Informer-ECANet

LI Tingting1 JIA Dong2

(1. College of Intelligent Manufacturing, Zhengzhou Technical College, Zhengzhou 450000, China)

(2. School of Mechanical Engineering, Liaoning University of Engineering and Technology, Fuxin 123000, China)

Abstract: [Objective] The fault diagnosis method for gearboxes based on intelligent optimization algorithms and deep 

neural networks has gradually become a research hotspot, but there are still many problems. To address the challenges of fault 

feature extraction and low diagnostic accuracy for gearboxes under strong noise environments, a novel gearbox fault diagnosis 

method was proposed based on a fusion-enhanced dung beetle optimization (FDBO) algorithm, the Informer model, and the 

efficient channel attention network (ECANet) module. [Methods] Firstly, to overcome the limitations of the conventional dung 

beetle optimization (DBO) algorithm, such as insufficient global search capability and tendency to fall into local optima, a fusion 

strategy integrating Fuch chaotic mapping combined with inverse learning, an adaptive step size strategy, convex lens imaging, 

and a stochastic differential mutation strategy was introduced, significantly enhancing the algorithm’s global search 

performance. Secondly, benefiting from its excellent long-term time series processing capability, the Informer model was 

enabled to efficiently extract global features and local features from sequence data; especially for fault signals involving long-

term dependencies, the model was able to demonstrate extremely high classification performance. Thirdly, an ECANet module 

was incorporated into the encoder of the Informer model to perform channel-wise adaptive calibration of extracted features, 

enhancing the model’s attention to critical features, strengthening feature representation, and reducing noise interference. 

Finally, the FDBO algorithm was employed to optimize multiple hyperparameters of the Informer-ECANet model, determining 

the optimal parameter combination to improve the diagnostic accuracy and generalization capability of the model. [Results]　

Test results demonstrate that the proposed method achieves an accuracy of 100% under noise-free conditions, and maintains a 

high accuracy of 94.4% even when subjected to Gaussian white noise at a -6 dB signal-to-noise ratio, thereby validating the 

superior performance and robustness of the model. This study provides an effective intelligent approach for gearbox fault 

diagnosis under challenging noisy environment.

Key words: Fusion-enhanced dung beetle optimization algorithm; Informer model; ECANet module; Stochastic differen‐

tial variation strategy （编辑：刘欢欢）
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