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摘摘 要要：针对复杂工况下机电作动器（electro-mechanical actuator，EMA）滚珠丝杠副故障难

以被及时准确识别的问题，提出一种基于多尺度通道注意力卷积神经网络（muti-scale
convolutional neural networks with squeeze-and-excitation network，MCNN-SE）的

EMA故障诊断方法。首先，利用多尺度卷积结构自动提取多层次的特征信息，增强模

型对不同故障模式的适应性和特征区分能力，同时通过 SE模块对通道特征进行加权，

突出其关键特征，抑制无关干扰；然后，将所提取的特征输入到 softmax分类器进行智

能诊断与分类，以提升诊断的精度和鲁棒性；最后,将所提的MCNN-SE算法与Mo-
bileNet、ResNet18、CNN、MCNN 4种传统算法进行对比，以验证所提方法的高效

性。结果表明：所提出的MCNN-SE算法在复杂工况下的平均诊断准确率能够达到

98.77%，具有良好的诊断稳定性与较高的计算效率。
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pairs in electro-mechanical actuator（EMA）under complex working conditions, a fault diagnosis
method based on multi-scale convolutional neural network with squeeze-and-excitation network
（MCNN-SE）was proposed. First, the model’s adaptability and feature discrimination ability for
different fault modes were enhanced by utilizing a multi-scale convolution structure to automati-
cally extract multi-level feature information. At the same time, the SE module was used to
weight the channel features, highlight key features, and suppress irrelevant interferences. Subse-
quently, the extracted features were input into a softmax classifier for intelligent diagnosis and
classification, to improve the accuracy and robustness of the diagnosis. Finally, the proposed
MCNN-SE algorithm was compared with four traditional algorithms of MobileNet, ResNet18,
CNN, and MCNN to verify its effectiveness. The results show that the average diagnostic accu-
racy of the proposed MCNN-SE algorithm under complex working conditions reaches 98.77%,
with good diagnostic stability and high computational efficiency.
KEYWORDS: electro-mechanical actuator；fault diagnosis；deep learning；attention mechanism

机 电 作 动 器[1] （electro-mechanical actuator，
EMA）作为电传飞控执行机构的重要组成部分，

凭借其结构简单、功重比高、维护便捷等优点在

先进航天装备领域得到广泛应用和深入研究。但

其复杂的运行环境、频繁的启停操作以及恶劣的

温度和压力条件，使其容易产生故障[2]。尤其是

EMA中作为传递力矩和位移关键部件的滚珠丝杠

副[3]，若长时间运行可能会出现磨损、剥落、卡

滞等问题，若这些故障未能被及时检测和处理，

将对系统安全构成潜在威胁，甚至会造成系统失

效等灾难性后果。因此，开展EMA滚珠丝杠副的

故障诊断研究，可为航天器提供坚实的系统安全

保障与可靠性参考，具有一定的理论意义和应用

价值[4]。

当前基于模型驱动的故障诊断与基于数据驱

动的故障诊断[5]是 2 种主要的诊断方式。在 EMA
故障诊断领域，基于模型的故障诊断方法因其主

要依靠高精度的数学模型[6]，需要大量先验知识，

难以应对多故障和不确定性等工况。越来越多的

研究开始转向数据驱动的方法，或者探索基于模

型和数据驱动的融合诊断方法。例如，通过采集

EMA的工作信号进行模态分解或傅里叶变换构建

故障分类特征[7-10]，同时利用主成分分析等算法对

故障数据进行降维，构建适用于随机森林、支持

向量机等机器学习算法的故障特征集以实现准确

的故障分类[11-14]。此外，王晓明等[15]为克服传统

集合经验模态分解算法在故障特征识别中的局限

性，以及学习矢量量化网络在训练效率和稳定性

方面的不足，将学习矢量量化网络和集合经验模

态分解 2种方法相结合，设计了一种新型的故障诊

断方法，实现了高效检测并区分机电作动器的典

型故障类型及其耦合模式。左乾君等[16]针对滚珠

丝杠副故障信号提取困难的问题，将麻雀搜索算

法优化后的支持向量机和变分模态分解相结合，

相比于传统的经验模态分解和变分模态分解算法，

具有更高的故障识别精度，成为一种更加有效的

解决方案。王剑等[17]针对EMA突发性故障这一挑

战，结合交互式多模型和无迹卡尔曼滤波，提出

一种新的故障诊断方法，不仅有效解决了可测量

参数有限导致的诊断难题，还在故障类型与预设

模型偏差较大时提升了诊断响应速度和准确性。

虽然上述方法在EMA故障诊断领域成效良好，然

而大多采用传统机器学习方法，仍需对输入数据

进行繁杂的特征提取操作，增加了诊断系统的复

杂性，在处理高维非线性数据时，难以充分捕捉

故障特征的深层信息。

为此，学者们开始尝试通过深度学习开展

EMA故障诊断研究[18-24]。例如，李世晓等[25]采用

一维卷积神经网络来提取特征并整合为端到端的

过程，实现了更高的可操作性。Yang等[26]采用半

监督稀疏自编码器的故障诊断模型，很好地解决

了 EMA数据中存在的冗余问题。Zhang 等[27]针对

EMA信号的非线性和时间序列特征，提出了一种

结合混合时空注意力机制与基于时间序列特征的

故障诊断方法，获取了更多的故障信息用于预测

多重时间序列数据。Wang等[28]针对 EMA故障诊

断中的域差异问题，提出了一种深度学习域适应

方法，将联合最大均值差异引入卷积神经网络，

有效消除了域差异。尽管上述研究在智能故障诊

断方法上取得了一定的进展，但却很少考虑复杂



火箭军工程大学学报 第 39 卷第 3 期92

工况中处于不同尺度故障特征的重要性，并且在

方法的泛化能力、计算复杂性等方面仍存在诸多

不足。

综上所述，EMA故障诊断的研究已取得初步

进展，但是目前的研究仍存在一些不足。一是传

统方法依靠人为的选择特征，增加了诊断的复杂

性；二是传统方法往往无法准确适应数据分布的

差异，导致诊断结果不稳定；三是一些智能算法很

少重视不同特征的重要程度，并且引入了复杂的

模型结构，导致其诊断速度慢、计算成本高。基

于此，首先，针对机电作动器故障特征提取难的

问题，提出基于多尺度卷积的特征提取方法，增

强了故障信号适应性，提升了特征区分度；同时，

引入挤压-激励（squeeze-and-excitation，SE）模

块，对各通道特征进行加权，以突出关键故障特

征，抑制无关特征，提出了多尺度通道注意力卷

积神经网络模型（muti-scale convolutional neural
network with squeeze - and - excitation netwo - rk，
MCNN-SE）算法；最后，基于MCNN-SE算法，

提出了基于多尺度通道注意力卷积神经网络的机

电作动器故障诊断方法。

1 基本原理

1.1 多尺度卷积神经网络

1.1.1 卷积神经网络介绍

卷 积 神 经 网 络 （convolutional neural net-
work，CNN）是一种用作精炼复杂数据特征的网

络模型，能够有效解决传统神经网络的过拟合问

题。CNN由多个特征提取层组成，基本架构如

图1所示。

1）卷积层（convolutional layer）
卷积层本质是利用卷积核对原始数据实行卷

积运算以构建特征提取的网络结构。不同的卷积

核可获取不同特征，因此卷积核的数量和尺度直

接影响着卷积神经网络的性能效果。卷积层利用

卷积核从第 i层特征图的输出 Xj中提取特征，卷积

的具体操作可以表示为

X k
j = f ( ∑

i ∈ Qj

X k - 1
i ⊙W k

ij + bki ), j = 1, 2,…,Q （1）

式中：⊙ 为卷积运算符号；X k
i 为当前层 k的第 i个

特征图；X k−1
i 为上一层( k - 1 )的第 i个特征图；W k

ij

为卷积核；bki 为偏置；j为输入特征集。

同时，为提升神经网络对复杂关系的拟合能

力，一般选择在网络中添加激活函数。其中ReLU
激活函数既引入了非线性因素，又解决了梯度衰

减的困扰，因此使用频率最高。

2）池化层（pooling layer）
在网络模型训练复杂数据的过程中常常面临

过拟合风险，而池化操作可以有效减少此种情况

的出现。常用的池化方法有最大池化、平均池化、

混合池化和随机池化等。

3）全连接层（fully-connected layer）
全连接层用于对前面提取的特征信息进行分

类。对于多个输出的分类，全连接层之后通常会

加上 softmax函数进行分类输出，将输入的特征进

行全局归一化处理，最终得到 0~1 之间概率值的

输出，实现对数据类别的划分。softmax函数的计

算公式为

Pi =
eδi

∑
j = 1

N eδj

（2）

式中：i = 1, 2,…,N，N 为故障类别的数量；δi为

第 i个输出；Pi为每个输出的概率值，所有概率之

和为1。

1.1.2 多尺度卷积神经网络介绍

对于复杂多样的数据输入，传统的卷积神经

网络难以提取到完整的数据特征，导致一些重要

图图 11 卷积神经网络基本结卷积神经网络基本结构构

Fig. 1 Basic structure of the convolutional neural network
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特征容易被忽略。为有效精炼原始数据中的重要

特征，可以选择构造多尺度卷积神经网络（muti-
scale convolutional neural network，MCNN）模型

来改善。其核心思想是选择多个不同尺度的卷积

核同时处理输入数据，可以极大地扩展网络的感

受野，从而获取更全面的特征信息并且不会改变

计算难度。MCNN模型架构如图 2 所示，将输入

的数据分成 n个通道进行特征提取，逐次增加通路

1 至通路 n中的卷积核尺寸，以提取不同层次的故

障特征。

1.2 SE模块

使用 SE模块能够重新分配网络提取的特征权

重，这种机制可以根据全局数据来自主地强调重

要特征并忽略干扰特征。SE模块主要包括全局信

息嵌入（squeeze）、自适应重新校准（excitation）
和重新加权（scale）3个步骤，以提高网络的表达

能力。

1）全局信息嵌入操作

对输入特征图 X，形状为 L × M × N，L为特

征图高度，M为特征图宽度，N为通道数。使用全

局平均池化将其压缩成一个特征向量 z，形状为

1× 1× N，使得生成的特征向量 z能够包含全局

特征，其操作表达式为

z = F sq( x )= 1
L × M∑

i = 1

L ∑
j = 1

M

x （3）

式中：F sq 代表 squeeze操作；x为输入特征图 X。

2）自适应重新校准操作

以压缩后的向量 z作为输入，并依次连接 2 个

全连接层来减少计算量。第一个全连接层将 N个

通道缩减至N/r个通道（r为压缩比例），第二个全

连接层再将通道数增至 N个通道，再接一个 Sig-
moid函数获得权重向量 s，其表达式为

s = F ex( z,W )= σ (W 2 δ (W 1 z )) （4）

式中：F ex 代表 excitation操作；W 1 ∈ RN/r × N、W 2 ∈

RN × N/r代表全连接层的权重；δ为ReLU激活函数；

σ为 Sigmoid函数。

3）重新加权操作

将得到的注意力权重 s加权到每个通道的特征

上，即将通道注意力权重向量 s与原始输入特征图

X逐通道相乘，增强重要通道，同时削弱次要通

道，实现通道注意力机制。最终得到加入 SE 注意

力机制的特征图 X͂，形状同样为 L × M×N，其表

达式为

X͂ = F sc( x )= s ⋅ X （5）

式中：F sc 代表 scale操作。

2 MCNN-SE算法模型

传统 CNN在用于 EMA的故障诊断时难以识

别出完整的信号特征，导致其泛化能力不足。因

此，提出MCNN-SE模型，用于机电作动器系统

故障诊断，其网络基本结构如图 3 所示。图中的

{ H [ i, j ] | i = 0,1,…, n, j = 1, 2,…, n }表示隐藏层中

的 计 算 值 ， O1,O2,…,Om 表 示 输 出 结 果 ， P1,

P2,…,Pm表示结果的概率值。

为保证复杂工况下的故障诊断准确率，该算

法首先使用多尺度卷积神经网络提取试验台的故

障数据特征，即利用不同尺度的卷积核进行故障

特征提取。通过提取与融合多尺度特征，能够

图图 22 多尺度卷积神经网络基本结构多尺度卷积神经网络基本结构

Fig. 2 Basic structure of the multi-scale convolutional neural network
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图图 33 结合通道注意力机制的多尺度卷积神经网络结合通道注意力机制的多尺度卷积神经网络

Fig. 3 Multi-scale convolutional neural network with squeeze-and-excitation network

为复杂数据提供更全面的特征表示，对数据尺度

变化的适应性更好，且综合多尺度信息使其对噪

声和局部变化更具鲁棒性，能够有效减少错误诊

断或分类。

模型同时集成了 SE注意力机制模块，对不同

通道的特征进行自适应重加权。对于不同的输入

数据，其通道的重要性可能会发生变化，SE模块

能够根据这些变化动态调整权重，增强重要通道

的作用，帮助模型更好地关注输入数据中的关键

信息以提升诊断的精度和稳定性。

MCNN-SE模型以卷积神经网络为主体，设

计了多通道的特征提取层，并加入了注意力机制

模块。其网络架构如下。

输入层：接收试验台的故障信号数据。

多尺度卷积层：这一部分分为 2个通道，分别

以尺寸为 3×3 与 5×5 的卷积核进行运算，其中

3×3 的卷积核侧重于更细致的特征，而 5×5 的卷

积核主要专注于更宽泛的特征。每个卷积层后紧

跟 ReLU激活函数和最大池化层，用于提取不同

层次的特征。

SE注意力模块：在融合多层次特征之后，插

入 SE注意力模块加权不同层次的特征，强调主要

特征并忽略无关特征。

卷积层：在 SE注意力机制之后设置 1 个卷积

核尺寸为 3×3 卷积层，以实现更有针对性的特征

提取。

全连接层：整合所提取的所有特征，并传递

到全连接层通过学习得到的权重综合判断输入数

据的所属类别，最终输出 4 个 EMA故障类别的概

率分布。

本文网络模型训练批次大小设置为 16，在训

练数据集上迭代更新次数为 50，学习率设为 1×

10-3，优化器选择Adam，损失函数选择交叉熵损

失，其整体结构参数信息如表 1所示。模型的构建

和训练等操作均基于Python语言环境完成。

表表 11 MCNN-SE架构参数架构参数

Table 1 Architecture parameters of MCNN-SE

层

卷积层 1

卷积层 2

SE模块

卷积层 3

全连接层 1

全连接层 2

超参数

Filter=64，kernel size=（3，3），stride=1，
padding=1，activation=ReLU

Filter=64，kernel size=（5，5），stride=1，
padding=1，activation=ReLU

Channel=128

Filter=128，kernel size=（3，3），stride=1，
padding=1，activation=ReLU

256，activation=ReLU

4，activation=Softmax

3 实验验证与分析

3.1 故障诊断实验数据

为测试本文所提的网络模型对EMA故障诊断

的性能，使用NASA的机电作动器 FLEA实验数

据进行验证。FLEA实验台共设计 3个不同的作动

器，分别为故障注入作动器、正常作动器、动态

负载作动器，其结构组成如图 4所示。测试中将负

载调整到故障作动器，可以实现对作动器的故障
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注入，并且不会改变其工作情况。

图图 44 FLEA实验台实验台

Fig. 4 FLEA test bed

EMA由动力系统、传动系统、传感监测系统

和控制系统组成，主要故障类型有传感器故障、

机械故障、电气故障和控制系统故障。由于电气

故障和控制系统故障在其余机械控制系统中已被

广泛研究，本实验选择传感器故障与机械故障作

为EMA故障诊断中的重点研究对象。在机械结构

中，齿轮与轴承的故障诊断技术已相对成熟，而

且减速器等也可以通过优化结构来降低故障率，

但滚珠丝杠却难以通过结构设计达到进一步优化。

因此，本文主要针对EMA的位移传感器故障、滚

珠丝杠剥落和滚珠丝杠卡滞 3种故障类型进行故障

诊断的网络模型设计。

将上述 3 种故障模式分别注入 FLEA实验台，

同时进行一组正常工作模式的实验，对实验数据

进行记录，共得到 4组不同的实验数据。将得到的

4 组实验数据划分不同类别的标签，其中正常工

作、位移传感器故障、滚珠丝杠剥落、滚珠丝杠

卡滞所对应的标签分别为1、2、3、4。

实验数据包括 1 类正常数据与 3 类故障数据，

每类数据中包括作动器位移、电机 X电流、电机

Y电压、电机X温度、螺母 Z温度 5种信号，采集

的 EMA样本原始时域信号如图 5 所示。本研究

中，位置传感器的故障直接反映在作动器位移信

号上，具体表现为返回值恒定为 100。同时，位置

传感器故障可能导致电机电流和电压信号出现异

常反馈，且长期异常运行可能引起温度信号的显

著升高。因此，这些信号可用于辅助分析传感器

故障的传播路径和影响范围，从而进一步验证诊

断模型的有效性和鲁棒性。对于 4 个类别的数据，

通过随机方式进行划分，选取 80%的试验数据作

为训练集，其余作为测试集。

图图 55 EMA样本原始时域信号样本原始时域信号

Fig. 5 Original time-domain signals of EMA samples

3.2 故障诊断验证分析

分别运用MobileNet、ResNet18、CNN、MC-
NN 4 种模型对相同的实验数据进行分析，并与本

文模型的故障诊断结果进行比较。

其中，MobileNet模型采用深度可分离卷积方

法把卷积这个单一过程分为深度与逐点 2 个过程，

大幅减少了总计算量；ResNet18 模型是一种深度

为 18 层的残差网络模型，通过引入残差块很好地

解决了提取特征时的梯度消失和梯度爆炸问题；

CNN模型即为传统神经网络；MCNN模型是在

CNN架构上新增不同尺度的卷积运算以提取更全

面的特征。这 5种模型使用完全一致的卷积网络结

构和超参数，用训练集样本对 5种网络模型进行充

分训练。训练充分后将测试数据输入模型进行性

能验证，5 种模型诊断结果的混淆矩阵如图 6 所

示，每种模型相应的平均准确率和方差如表 2 所

示。可以看出，5种模型中，MCNN-SE模型的平

均准确率为 98.77%，明显高于其他 4 种模型，说

明MCNN-SE模型的准确率更高；方差为 0.43%，

远低于其他 4 种模型，说明MCNN-SE模型的鲁

棒性更强。
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图图 66 5种模型的混淆矩种模型的混淆矩阵阵

Fig. 6 Confusion Matrices of five models

表表 22 不同网络模型比较不同网络模型比较

Table 2 Comparison of different network models

网络模型

MCNN-SE

MobileNet

ResNet18

CNN

MCNN

平均准确率/%

98.77

94.53

96.49

91.70

97.45

方差/%

0.43

4.90

3.11

2.69

2.50

参数量/106

2.18

3.20

11.2

0.26

2.18

4 结论

为增强EMA滚珠丝杠副故障诊断准确率，提

出了一种基于多尺度通道注意力卷积神经网络的

EMA故障诊断方法，并基于可飞式机电作动器实

验数据验证了本文模型具有更优的性能。主要结

论如下。

1）通过构建 2个独立的CNN通道，并分别使

用不同尺度的卷积核代替传统CNN单一卷积核进

行特征提取，实现了从高维度更全面的特征提取，

大幅提升了EMA故障特征的可信度。

2）现有的多尺度卷积主要是将提取到的故障

特征进行简单合并，未能充分考虑不同尺度特征

的重要性差异，导致特征利用效率不高。通过引

入 SE注意力机制有效增强了模型对故障特征的敏

感性，提升了模型的鲁棒性。

3）与传统的MobileNet、ResNet18、CNN及

MCNN模型相比，所提模型的结构更为简洁，不

仅显著降低了运算成本并加快了诊断速度，同时

准确率更高。

本研究所提出的模型虽然在NASA公开数据

集中得到了验证，但由于该数据集涵盖的故障数

据类型有限，因此后续EMA故障诊断的研究还应

结合速度传感器、电流传感器等部件的故障信号，

以进一步提升模型的性能。
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“临近空间浮空器研发与应用”专题征稿

临近空间是航空航天领域的重要空间圈层，具有极高的战略和科学价值。平流层飞艇作为临近空间

浮空飞行器的重要代表，可以实施对地观测、侦察监视、网络通信和信号中继等任务，是重要的临近空

间战略平台，具有非凡的装备应用前景。近年来，我国临近空间浮空器技术取得了突破性的进展，正在

从性能提升向装备应用发展。但是一些关键技术瓶颈仍不同程度制约浮空器向更高性能指标发展，例如

极端环境下超轻质高强韧结构技术、动力推进技术、高可靠性能源技术、智能飞行控制技术、隐身技术、

大尺度载荷搭载应用技术等。
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术、大尺度多功能载荷布局及应用技术等，围绕临近空间浮空器总体技术、航空航天装备与热管理、临

近空间浮空器控制与载荷、临近空间浮空器材料、临近空间浮空器控制与载荷等领域问题，诚邀相关基
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