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基于VMD和 CBAM-DRSN的扬声器异常声分类方法研究
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 摘　要               为解决扬声器异常声非平稳信号特征提取困难及分类识别问题，提出一种基于变分模态分解（variational 

mode decomposition，VMD）和空间 - 通道融合注意力机制深度残差收缩网络（convolutional block 

attention module - deep residual shrinkage networks，CBAM-DRSN）扬声器异常声分类方法。首先，采集

扬声器异常声响应信号进行 VMD 分解获取其频域特征；其次，利用深度残差收缩网络提取深层次特征；

然后采用通道 - 空间融合注意力机制对多尺度特征进行自适应加权并进一步提取深层抽象特征；最后，

使用 softmax 分类器完成扬声器异常声分类任务。试验结果表明，所提方法具有更优的分类准确性和更

稳定的抗噪性能，其平均分类准确率为 99.23%，在不同噪声等级环境下的平均准确率为 94.65%。   
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0  引言

随着对更高音频质量日益增长的认知和需求，消费者在

智能设备上获得最佳音频体验的期待也在提升。其中扬声器

在智能设备中的重要性不言而喻，在扬声器的异常声检测方

面，其故障诊断及分类的准确性、时效性，对于扬声器生产

过程而言，具有极大影响。工业上传统异常声检测由听音员

进行主观听音测试，难以保证扬声器异常声分类的准确性及

精度问题，因此对于提升扬声器异常声检测质量、效率及加

快工业自动化进程，具有重要的现实意义。

扬声器异常声检测时得到的声音响应信号是非线性多

分量信号，其信号组成表现出频段相互重叠和密集紧凑的复

杂特征。Huang 等人 [1] 提出经验模式分解（empirical mode 

decomposition，EMD），基于含噪声信号的时频域局部特

征，通过迭代筛分的方式分解模态分量。但 EM D 将信号分

量重构过程中分解的本征模态函数失真且出现信号模态混叠

现象。Wu 等人 [2] 为解决信号模态混叠提出一种集合经验模

式分解（ensemble empirical mode decomposition，EEMD），

通过在原始信号中加入一系列的高斯白噪声改善模式混叠

现象，但无法从低信噪比的多分量信号中准确提取分量。

Dragomiretskiy等人 [3] 创新型的提出多分量信号处理方法——

变分模态分解（variational mode decomposition，VMD），

VMD通过求解变分约束优化问题，实现既定数目分量的提取，

在抗模态混叠方面具有一定优势。

针对故障分类辨识问题，Wang 等人 [4] 提出一种基于

SVM 的风电机组齿轮箱多故障诊断方法，通过映射方法对特

征重构后作为 SVM 输入来提升不同类型故障特征的可辨识

度。Pang 等人 [5] 基于决策树算法，通过对故障类型与特征变

量关联关系的量化来提高故障诊断的准确率。深度学习算法

相比传统机器学习有更好的特征提取及非线性表达能力，有

效避免对专业知识和人工特征提取的依赖。如卷积神经网络

（convolutional neural network，CNN）[6]、门控循环单元网

络（gated recurrent uni，GRU）[7] 等。Jia 等人 [8] 提出一种基

于 CNN 的齿轮箱故障诊断方法，在故障诊断中表现出较好

的特征提取能力。Xu 等人 [9] 使用内在特征提取和卷积块注

意力模块（convolutional block attention module，CBAM）增

强的 InceptionNet 进行故障诊断，获得较高的准确率。

针对模型抗噪性方面，在故障诊断领域，深度学习在实

际工业环境中的自适应能力值得关注。Zhang 等人 [10] 提出一

种具有抗噪能力的卷积神经网络模型进行故障诊断，证明其

具有较强的域适应能力，但模型性能仍需进一步挖掘。

针对以上问题，本文提出一种基于 VMD 和 CBAM-

DRSN 的扬声器异常声分类方法。首先，采集多种状态的扬

声器声响应信号并进行 VMD 分解获取特征信息；其次，通

过深度残差收缩网络提取深层次特征；然后，构造空间 - 通

道融合注意力机制对提取到的特征信息进行自适应加权，减

小信息冗余；最后，对特征信息进行整合与分类，完成扬声

器异常声分类任务。试验结果表明，本研究方法与其他研究

方法通过试验数据对比分析，有效提升扬声器异常声分类准

确性，证实该方法具有更优的抗噪性与泛化能力。
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1  基本原理简介

1.1  VMD 算法原理

VMD 是一种完全非递归多分量自适应信号分解方法。

该方法以 Wiener 滤波为基础，在变分模型框架内对输入信号

搜索最优解，能够自适应地更新中心频率、频带宽度与相应

的子信号，从而实现固定个数模态分量的分解，能够有效解

决 EMD 中存在的模态混叠现象。VMD 首先将异常声信号的

频谱分割为多个区间，然后根据边界频段特征构造 Wiener 滤

波器组，最后利用 Wiener 滤波器实现声响应信号的分解。基

于 VMD 的异常声信号分解流程如图 1 所示。

该算法具体构造步骤如下：

（1）初始化参数 、 、 与 n=0；其中 为模态

分解后的分量， 是模态分解后的中心频率， 为拉格朗

日乘子，n 表示循环次数；

（2）令 n=n+1；

（3）遍历 k=1 → K，分别以如下公式更新 和 ；

                （1）

                                            （2）

式中：α 表示二次惩罚因子。

（4）通过式（3）更新 ；

                        （3）

（5）循环第2~4步，直至满足公式（4）中所示的收敛条件。

                                                  （4）

1.2  DRSN 分类网络

深度残差收缩网络（deep residual shrinkage networks，
DRSN），主要用来在特征学习的过程中，剔除冗余信息。

典型的 DRSN 整体结构由输入层、卷积层、一定数量的残差

收缩模块（residual shrinkage building unit，RSBU）、批标准

化（batch normalization，BN）、ReLU 函数、全局均值池化

层（GAP）和全连接输出层（FC）组成的深度神经网络结构。

其中 RSBU 作为 DRSN 的核心部分，其结构主要包含深度残

差网络、软阈值函数以及注意力机制。深度残差收缩网络结

构如图 2 所示。

1.2.1  深度残差网络

残差单元（residual building unit，RBU）通过恒等映射

的方式将深度神经网络的难度极大程度地降低，残差收缩模

块（residual shrinkage block unit，RSBU）是 DRSN 网络的核

心，RSBU 模块保留了 RBU 模块中恒等映射的方法。通过引

入跨层恒等连接， 避免模型出现梯度消失和网络退化现象。

由多个残差单元构成了深度残差网络的主体部分，在进行反

向传播的模型训

练时，其损失既

能通过卷积层等

进行逐层反向传

播又能够通过恒

等映射的方式进

行更为便捷的反

向传播，这种方

式允许神经网络

的某些层跳过与下一层神经元的直接连接，从而降低深层神

经网络的训练难度。并且在两个卷积隐层后添加了软阈值和

注意力模块，结构如图 2（a）所示。

输入特征 x

输
出
特
征

y

（a）RSBU 结构                         （b）软阈值函数

图 2  深度残差收缩网络

1.2.2  软阈值函数

软阈值化是降噪的核心步骤。软阈值函数图像如图 2（b）

所示。具体方式为：将绝对值大于某阈值的特征趋于零进行

收缩，并将绝对值小于某个阈值的特征进行去除。软阈值函

数中阈值的选取需要两个基本条件：一是阈值的取值为整数；

二是阈值不大于输入信号的最大值，否则输出为零。软阈值

化的每个样本应根据自身的噪声含量，具有独立阈值。软阈

值函数表达式为：

                                                    （5）

式中：x、y 分别为输入、输出特征；τ 式阈值。

1.2.3  注意力机制

注意力机制有助于模型聚焦局部的关键信息。在深度

图 1  扬声器异常声信号分解流程
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残差收缩网络的子网络中，首先对输入样本的全部特征求取

绝对值。通过全局均值池化和平均得到全局平均特征，在另

一通道将全局均值池化的特征图输入到全连接网络作为 Sig-

moid 函数，实现输出的归一化。后将归一化后的输出值与之

前所得特征相乘，得到自适应的阈值。自适应阈值能够根据

输入样本的特征进行动态调整。深度残差收缩网络在通过子

网络学习一组阈值后，对各个特征通道进行软阈值化，注意

并保留与当前分类任务有关的特征，抑制冗余特征。

1.3  CBAM 空间 -

通道融合注意力

机制

注意力机制

本质上可以看作

输入信号动态调

整权重的过程，通

过计算每个特征

信息的重要程度，

再重新分配权重

让模型更关注与目标重要特征相关的信息，并忽视其他无关

信息，以提高模型效率。CBAM 空间 - 通道融合注意力机制

结构如图 3 所示。

图 3  空间 - 通道融合注意力机制

CBAM 通过对卷积块的通道和空间信息进行注意力加权

来提高网络的表征能力及泛化能力，通道注意力用于捕捉不

同通道之间的互相依赖关系，它通过计算输入特征获得每个

通道的权重，然后对每个通道进行加权，以减少通道之间的

不相关信息，从而提高特征提取的质量。空间注意力用于捕

捉特征图中不同位置之间的依存关系。在通道注意力的基础

上，空间注意力计算每个位置的重要性权重，然后对特征图

进行加权，以减少不相关位置的信息。CBAM 通过与 DRSN

网络结构结合，能够更高效的实现特征表达能力，以提高模

型的性能。

2  基于 VMD 和 CBAM-DRSN 的扬声器异常声分类

为了提取扬声器异常声信号的深层次特征以提高异常声

分类准确性及效率，本文提出了一种基于 CBAM-DRSN 的扬

声器异常声分类方法。模型架构如图 4 所示。该模型的输入

数据为经 VMD 分解所得多分量信号样本。除去每个 RSBU

模块中的两个卷积层，在模型中交替设置 7×7、5×5、3×3

三个不同大小的卷积核来提取多维特征，并分别在 5×5 和

3×3 卷积层后进行最大池化。在第三个 RSBU 模块后，通过

CBAM 注意力模块提取重要特征，降低冗余特征重要性，然

后添加卷积层和池化层，最后通过 Flatten 层、Dropout 层，

全连接层使用 Softmax 激活函数进行故障分类，得到最后的

预测结果。

基于 VMD 和 CBAM-DRSN 的扬声器异常声分类具体流

程如图 5 所示。

图 5  扬声器异常声分类流程

依据扬声器异常声信号在全频段内难以准确提取到对健

康状态或故障敏感的特征信息，首先采用 VMD 方法筛选已

采集音频数据，对其频谱进行分割，其次依据频带特征重构

分量，完成信号特征提取。然后对数据样本添加不同分量的

高斯白噪声，通过将输入样本按照一定比例划分训练集和测

试集，训练集输入 CBAM-DRSN 网络进行训练得到分类诊断

模型。最终将测试集输入模型得到健康扬声器与不同故障类

型扬声器的分类结果，根据分类准确性、迭代收敛速度及抗

噪声干扰能力来衡量模型的有效性。

图 4  CBAM-DRSN 模型架构图
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3  试验分析

3.1  数据采集平台

本次试验采用动圈式扬声器，其型号为 3580-3 型，谐振

频率为 180 Hz。扬声器激励信号为 1800-20Hz 的连续对数扫

频信号，时长 1 s。本次试验共测用健康、定脱、异物、帽子

失风、碰圈、脱盆架、纸盆声 7 类，每种类型的扬声器单元

各 24 个。扬声器异常声采集平台如图 6 所示。

图 6  扬声器异常声采集平台

3.2  分类网络模型参数

本文采用 Google 公司研发的 tensorfl ow2.0 框架。试

验 所 用 硬 件 配 置 为 AMD Ryzen7 3700X 8-Core Processor 

CPU@3.59 GHz， GPU 为 NVIDIA GeForce GTX 1660 SU-

PER，16 GB 运行内存。

3.3  试验结果及分析

为展示基于 CBAM-DRSN 模型的异常声分类诊断的优越

性，各类异常声数据量均衡采集 95 条，共采集 665 组数据，

将异常声响应信号进行VMD 分解后，设置多组试验以验证。

选取 70% 为训练 样本，为避免试验产生随机性及试验结果误

差较大影响，每组试验均进行 10 次，取样本平均测试结果为

最终结果。

3.3.1  分类试验

为了验证该分类方法的有效性，进行对比试验。使用支

持向量机（SVM）、随机森林（RF）、门控循环神经网络（GRU）、

残差网络（ResNet）网络与本文模型进行异常声分类试验。

表 1 展示了选用传统机器学习模型 SVM 和 RF，及深

度学习模型 GRU、ResNet、DRSN 和 CBAM-DRSN 得到的

不同模型评价结果。传统机器学习诊断准确性依赖于特征提

取与选择且提取特征的有效性很大程度上取决于专业知识，

从所示结果可知，传统机器学习模型具有较高的准确性，但

其损失函数值相对于深度学习模型较高，分别为 0.693 5 和

0.538 9。深度学习模型具有更好的特征提取和非线性表达能

力，可以更好的挖掘隐藏在非线性、非稳定数据深处的条件

相依关系，从所示结果可知，深度学习模型依然有较高的准

确性，DRSN 的故障分类准确率为 98.12%，比 GRU、ResNet

分别提高了 5.53% 和 0.05%，模型误差为 1.47%，比 GRU、

ResNet 分别减少了 3.47% 和 4.22%。且本文提出的 CBAM -

DRSN 准确率为 99.03%，模型误差为 0.65%，相比 DRSN 的

准确性提升 0.91%，模型误差降低 0.82%。本文模型损失函

数值为 0.036 0。

表 1  不同模型评价结果

模型 准确率（%） 损失函数值 模型误差（%）

SVM 93.14 0.693 5 6.39

RF 97.42 0.538 9 3.65

GRU 92.59 0.357 7 4.94

ResNet 98.05 0.068 2 5.69

DRSN 98.12 0.074 6 1.47

CBAM-DRSN 99.23 0.036 0 0.65

图 7 表明，通过对比不同深度学习模型的准确率及损失

函数曲线，CBAM-DRSN 收敛速度最快且准确性最高，在进

行 20 次训练之后该模型的波动最为平稳，相比其他模型表现

出更好的预测性能。

  

（a）准确性              （b）损失函数

图 7  不同深度学习模型的准确率和损失函数值

3.3.2  抗噪声试验

异常扬声器发出的异常声是指非正常状态下的声音，这

种异常声与扬声器的物理状态和运行状态有关。为了验证本

文所提方法在不同噪声水平下进行扬声器异常声分类的准确

性，通过在输入样本中加入不同功率的高斯噪声以验证该模

型在不同信噪比情况下的故障诊断准确性。

图 8 分别给出了信噪比为 -3 dB、-2 dB、-1 dB、0 dB、

2 dB、4 dB、6 dB 和 10 dB 八种情况下，与卷积神经网络

（CNN）和门控循环神经网络（GRU）及残差网络（ResNet）

模型分类的平均准确性对比。根据图 8 所示结果，添加的

噪声对各模型的诊断准确性有着明显的影响。当异常声信

号的信噪比较大时，除 CNN 之外模型都有很好的分类准确

性。对于加入的噪声功率大于原始信号功率时（信噪比低于

0 dB）所有模型的性能都明显下降。ResNet 对比于 CNN、

GRU，在噪声功率较小时，模型有高于 91% 的准确率，其

主要原因是模型采用跨层恒等映射的方式，在加入高斯噪声

的情况下依然有效提取深层网络的抽象特征信息。DRSN 对

比于 ResNet，虽然模型随着信噪比的下降，准确性在不断降

低，但在信噪比达到 -3 dB 时，DRSN 仍然有着高于 84% 的

准确率，其主要原因是软阈值化机制可以有效过滤部分噪声。
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对比 DRSN 和 CBAM-DRSN 随着噪声功率增大的准确性变

化可以发现，CBAM-DRSN 的平均分类准确率要比 DRSN 高

0.13% ～ 2.18%，且在 -3 dB 高噪声环境下 CBAM-DRSN 仍

有 86.79% 的准确率，其主要原因是注意力机制具有增强有

用信息弱化无用信息的作用，噪声作为一种特殊的无用信息，

也能够起到一定的过滤作用。

信噪比

准
确
性

/%

图 8  不同信噪比情况下的诊断准确性对比

表 2 给出了不同模型抗噪试验评价比较，在 8 种不同噪

声等级下，对比平均准确率（AVG）可以看出，DRSN 相比

于其他模型具有更稳定的抗噪性能，其 AVG 达 93.93%，而

改进的 CBAM-DRSN 性能更优，AVG 达 94.65%。对比平均

误差率（MAPE）可以看出，改进的CBAM-DRSN达 0.6536%，

相比于其他模型具有更准确的分类预测结果。

表 2  抗噪试验评价

指标 CNN GRU ResNet DRSN CBAM-DRSN

AVG/% 70.48 81.28 88.02 93.93 94.65

MAPE/% 2.138 7 1.800 4 1.629 8 0.862 8 0.653 6

4  结语

针对神经网络在处理声响应信号时特征学习能力不足，

本文提出了基于 VMD 和 CBAM-DRSN 的扬声器异常声分

类方法，获取经 VMD 分解所 得重构信号构成数据样本集，

输入到 CBAM-DRSN 网络中完成分类识别。通过与传统机

器学习以及深度学习模型的试验比较，同一环境下，CBAM-

DRSN 相比于其他模型表现出更优的分类诊断准确性，准确

率达 99.03%。不同噪声等级环境下，CBAM-DRSN 的平均

分类准确率为 94.65%，可以实现强噪声环境下扬声器异常声

分类更为高效的诊断。近年来，模态分解方法及深度学习模

型在声频信号处理方面展现出极大优势，但在故障诊断方面

仍存在不足，主要原因是现有采集数据样本较小，在接下来

的工作中，会在多种不均衡数据样本条件下，提高提取特征

效率并提高扬声器异常声分类的实时性。
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