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基于声音信号的汽车安全带卷收器质量检测方法研究
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(南京航空航天大学 机电学院ꎬ江苏 南京 ２１００１６)

摘　 要:为提高汽车安全带生产现场质量检测效率ꎬ根据«ＱＣ / Ｔ９８７—２０１４ 汽车安全带卷收器性能要求和试验方法»搭
建实验平台ꎬ采集卷收器合格品与次品工作过程中的声音信号ꎬ将卷积注意力模块(ＣＢＡＭ)嵌入残差网络(ＲｅｓＮｅｔ－１８)
残差块之前ꎬ设计 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－１８“Ｂｅｆｏｒｅ Ｂｌｏｃｋｓ”模型ꎬ对采集到的卷收器声音信号进行分类ꎮ 与不加注意力机制的

ＲｅｓＮｅｔ－１８ 模型、在残差块后加注意力机制的 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－１８“Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ”模型、传统分类模型支持向量机和随机

森林相比ꎬ模型在卷收器声音信号分类任务中的混淆矩阵、准确率、精确率、召回率和 Ｆ１ 值等方面均表现良好ꎮ 实验结

果表明:所设计的模型对于基于声音信号的汽车安全带卷收器质量检测十分有效ꎮ
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０　 引言

安全带卷收器在以往的质量检测过程中ꎬ通
过总成检验工的手感来判断卷收器功能是否合

格ꎬ检测效率低、成本高[１]ꎮ
由于检测过程中卷收器会产生各种声音信

息ꎬ这些声音信息可以通过非接触测量安全、快速

并方便地采集与获取ꎮ 近年来国内外学者在声音

信号的分类研究方面展开了一些研究[２]ꎮ
随着深度学习技术的发展ꎬ卷积神经网络

(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)受到了广泛的

关注ꎬ它在声音信号分类方面得到许多应用ꎮ
ＴＲＡＮ 等[３]利用卷积神经网络结构从声音信号的

图像中提取丰富特征对钻机故障声音进行分类ꎮ
郑思宇[４]将采集故障噪声信号特征优化后输入到

卷积神经网络模型中进行故障类型判断ꎮ
为了解决 ＣＮＮ 网络过深导致的梯度弥散以

及网络退化问题ꎬ ＨＥ 等[５] 将残差 神 经 网 络

(ｒｅｓｉｄｕａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲｅｓＮｅｔ)引入到 ＣＮＮ 中ꎮ
ＳＨＥＴＨＷＡＬＡ[６]利用 ＲｅｓＮｅｔ 和肺音信号的 Ｍｅｌ 谱
图对肺音进行分类ꎮ ＬＯＥＹ[７] 用 ＲｅｓＮｅｔ 对不同咳

嗽声进行分类用于 ＣＯＶＩＤ－１９ 领域ꎮ
对于声音信号特征差异不明显的分类ꎬ引入

注意力机制能够取得更好的分类效果ꎮ 目前结合

残差网络与注意力机制对声音信号分类的研究还

不够深入ꎬ但是在图像和视频领域已经取得了一
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些成果ꎮ ＺＨＡＯ 等[８]将改进的注意力机制嵌入到

ＲｅｓＮｅｔ 中ꎬ用于区分植物病害之间的微小变化ꎮ
ＵＬＬＡＨ 等[９]利用注意力机制 ＣＢＡＭ 和 ＲｅｓＮｅｔ 在
视频识别中识别马来西亚手语(ＭＳＬ)ꎮ

１　 分类模型

１.１　 Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ

残差网络 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 中的残差块有 ４ 个卷积

层的深度ꎮ “Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ”是指在网络架构的每

个残差块第 ２、第 ４ 卷积层的后面嵌入 ＣＢＡＭ 的

方法ꎮ 这种结构推断“Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ” 方法使得

ＣＢＡＭ 模块在这些残差块之间被应用 ８ 次ꎮ 这种

ＣＢＡＭ 残差网络可以将中间特征映射细化到更能

代表输入的重要信息ꎮ 图 １ 为 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－１８
“Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ” (以下简称为 ＣＢＡＭ － ＲｅｓＮｅｔ －
ＷＢ)中的单个残差块结构ꎮ

3×3,conv,64/128/256/512,
stride=2/1

3×3,conv,64/128/256/512,
stride=1

downsample
1×1,conv,128/256/512,

stride=2
CBAM

图 １　 “Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ”方法单个残差结构

卷积层的第 ｊ 个单元的输出ａｌ
ｊ计算如下:

ａｌ
ｊ ＝ ｆ(∑

ｉ∈Ｍｌｊ

ａｌ －１
ｉ × ｋｌ

ｉꎬｊ ＋ ｂｌ
ｊ) (１)

式中:Ｍｌ
ｊ 表示输入特征映射集ꎻ ｋ 表示卷积核ꎻ

ｆ(􀅰)表示激活函数ꎮ
ＣＢＡＭ 是 结 合 了 通 道 注 意 力 ( ｃｈａｎｎｅｌ

ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模块和空间注意力( ｓｐａｔｉａｌ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ)模

块的卷积注意力机制ꎬ每个子模块有自己的功能ꎮ
具体结构如图 ２ 所示ꎮ

7×7,conv,64,stride=2

3×3,max pooling,stride=2

CBAM

First residual block

图 ２　 “Ｂｅｆｏｒｅ Ｂｌｏｃｋｓ”方法部分网络结构

通道注意力模块将输入的特征矩阵分别经过

平均池化以及最大池化来筛选其空间信息ꎬ然后

将结果输入到共享全连接层(ｓｈａｒｅｄ ＭＬＰ)中ꎬ再

将共享全连接层输出的特征进行相加合并操作ꎬ
经过 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数激活ꎬ最终即可获得通道注意力

模块的特征权重矩阵Ｍｃ(Ｆ)ꎮ 计算公式如下:
Ｍｃ(Ｆ)＝ σ[ＭＬＰ(ＰＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ))＋ＭＬＰ(ＰＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ))]

(２)
式中:Ｆ 为输入的特征矩阵ꎻσ 为应用的 Ｓｉｇｍｏｉｄ
激活函数ꎻ ＭＬＰ 为多层感知机函数ꎻ ＰＡｖｇＰｏｏｌ 和

ＰＭａｘＰｏｏｌ分别表示平均池化和最大池化ꎮ
空间注意力模块首先将输入的特征矩阵做平

均池化和最大池化ꎬ得到两个通道数为 １ 个特征

向量ꎬ然后将两个向量沿通道方向进行拼接操作ꎬ
之后通过卷积操作映射为通道数为 １ 的特征向

量ꎬ最后经 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数获得空间注意力特征

权重矩阵Ｍｓ(Ｆ)ꎮ 计算公式如下:
Ｍｓ(Ｆ)＝ σ[ ｆ(ＰＡｖｇＰｏｏｌ(Ｆ)ꎬＰＭａｘＰｏｏｌ(Ｆ) )] (３)

式中 ｆ 为卷积计算ꎮ
本文使用的 ＣＢＡＭ 注意力机制首先使用通道

注意力对输入特征 Ｆ 进行加权得到Ｆ１ꎬ然后再针

对加权后的特征Ｆ１使用空间注意力进行再次加权

得到最终的输出Ｆ２ꎬ其计算过程如下:
Ｆ１ ＝Ｍｃ(Ｆ)☉Ｆ
Ｆ２ ＝Ｍｓ(Ｆ１)☉Ｆ１

{ (４)

式中☉表示逐元素相乘ꎮ
残差块中包含下采样(ｄｏｗｎｓａｍｐｌｅ)模块ꎬ其

输出被添加到块的输入中ꎬ计算如下:
Ｈ(ｘ)＝ Ｆ′＋ｘ (５)

式中:ｘ 为结构的输入ꎻＦ′为 ＣＢＡＭ 的输出ꎮ

１.２　 Ｂｅｆｏｒｅ Ｂｌｏｃｋｓ

与之前的方法不同ꎬ 本文采用的 “ Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ”方法将 ＣＢＡＭ 模块嵌入到第一个残差块

之前ꎮ 与“Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ”方法相比ꎬ它具有更低

的网络复杂性和更少的计算成本ꎮ 图 ２ 展示了

ＣＢＡＭ 模块的具体位置ꎮ

２　 验证实验和结果分析

２.１　 数据集和数据预处理

本文基于实际工况环境下对信号进行采集ꎬ
背景噪声复杂ꎬ噪声信号、安静环境下和实际工况

中的卷收器信号图像如图 ３ 所示ꎮ
根据«ＱＣ / Ｔ９８７—２０１４ 汽车安全带卷收器性

能要求和试验方法»ꎬ本文搭建实验平台如图 ４ 所

示ꎬ实验平台主要包括 １ 个型材架、１ 个滑轮、１ 条

导向带和 １ 个重物ꎮ
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图 ３　 噪声信号、安静环境下和实际工况中的卷收器信号
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图 ４　 采集卷收器声音数据实验平台

　 　 该实验平台将卷收器固定于型材架上ꎬ安全

带绕过滑轮连接重物ꎮ 重物为 ５ ｋｇꎬ在其重力的

带动和导向带的牵引下ꎬ安全带卷收器进行往复

工作ꎮ 录制过程中人工手持手机在卷收器旁ꎬ采
集其工作声音ꎬ每次录制时间 ３ ~ ５ ｓꎬ每一个单独

保存为 ＷＡＶ 文件ꎬ其中包括 １５０ 个合格品和 １５０
个次品ꎬ共计 ３００ 个音频文件ꎮ

对所有音频文件提取 Ｌｏｇ－Ｍｅｌ Ｓｐｅｃｔｒｏｇｒａｍ
特征ꎬ经过裁剪调整为 １２８×２５６ꎬ加载到分类模

型中ꎬ随机选择 ７０％用于训练ꎬ３０％用于测试ꎮ
分类模型初始学习率为 ０. ０００ ５ꎬ批量大小为

１２８ꎮ 在训练过程中采用 ＲＭＳｐｒｏｐ 优化器ꎬ进行

２０ 轮训练ꎮ

２.２　 验证结果分析

１)训练与测试过程比较

本文采用 ＲｅｓＮｅｔ － １８、 ＲｅｓＮｅｔ － ３４、 ＣＢＡＭ －
ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ、ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型进行比较ꎬ比
较结果如图 ５ 所示ꎮ
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图 ５ 　 ＲｅｓＮｅｔ－１８、ＲｅｓＮｅｔ－３４、ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ、ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ模型的各轮次训练集与测试集的交叉熵和准确率对比图

　 　 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 模型训练集的交叉熵从开始时的

１.３４ꎬ最后逐渐减小到 ５×１０－５ꎮ 测试集交叉熵前

１２ 轮在 ２.９８~３３.９１ 之间波动ꎬ第 １３ 轮到 ２０ 轮持

续减小ꎬ在 ２０ 轮达到最小值 ０.７９ꎮ 训练集准确率

在前 ３ 轮从 ５５.７１％提升到 ９８.１％后始终保持较

高水平ꎬ在第 １３ 轮达到 １００％后一直稳定ꎮ 测试

集准确率前 １０ 轮波动较大ꎬ 第 ９ 轮提升到

７６.６７％ꎬ第 １０ 轮降到 ５３.３３％ꎬ第 １１ 轮到 ２０ 轮持

续升高ꎬ最终在 １８ 轮达到最大值 ８８.８９％ꎮ 模型

训练准确率和测试准确率最终相差 １１.１１％ꎬ存在

过拟合问题ꎮ
ＲｅｓＮｅｔ－３４ 模型训练集的交叉熵从开始时的
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１.９３ꎬ最后逐渐减小到 ６×１０－６ꎮ 测试集交叉熵前

１２ 轮在 ２.１３ ~ １６８.３５ 之间波动ꎬ第 １３ 轮到 １６ 轮

从 １０.１７ 持续升高到５１.７３ꎬ之后逐渐减小ꎬ在 ２０
轮达到最小值 ０.６７ꎮ 训练集准确率呈持续升高趋

势在第 １３ 轮达到 １００％后一直稳定ꎮ 测试集准确

率前 １３ 轮波动较大ꎬ第 １１ 轮提升到８１.１１％ꎬ第
１３ 轮降到 ４６.６７％ꎬ第 １４ 轮到 ２０ 轮持续升高ꎬ最
终在 ２０ 轮达到最大值 ８５.５６％ꎮ 模型训练准确率

和测试准确率最终相差 １４.４４％ꎬ模型深度增加后

导致过拟合更加严重ꎮ
ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ 模型训练集的交叉熵从开

始时的 ３.９２ 最后逐渐减小到 ０.９３ꎮ 测试集交叉熵

前 ８ 轮在２.７７~ ５５.８９ 之间波动ꎬ第 ９ 轮到 ２０ 轮持

续减小ꎬ在 ２０ 轮达到最小值 １.３２ꎮ 训练集准确率

在前 ３ 轮从 ５８.１％提升到 ９７.１４％后始终保持较高

水平ꎬ在第 １０ 轮达到 １００％后一直稳定ꎮ 测试集准

确率前 ８ 轮处于较低水平ꎬ第 ９ 轮开始从 ６０％提升

到第 １４ 轮的 ９２.２２％ꎬ第 １８ 轮提升到９３.３３％ꎮ 模型

训练准确率和测试准确率最终相差 ６.６７％ꎬ存在一

定的过拟合问题ꎮ 加入注意力机制的模型使特征

更加符合分类要求ꎬ过拟合问题减小ꎮ
ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型训练集的交叉熵从

开始时的 １.５９ꎬ最后逐渐减小到 ０.０６ꎮ 测试集交

叉熵前 ８ 轮在１.７８~９３.２９ 之间波动ꎬ第 ９ 轮到 ２０
轮持续减小ꎬ在 ２０ 轮达到最小值 ０.１２ꎮ 训练集准

确率在前 ３ 轮从 ５８.５７％提升到 ９６.１９％后始终保

持较高水平ꎬ在第 ９ 轮达到 １００％后一直稳定ꎮ 测

试集准确率前 １１ 轮处于较低水平ꎬ第 １２ 轮开始

从 ６５.５６％提升到第 ２０ 轮的 ９７.７８％ꎮ 模型训练

准确率和测试准确率最终相差 ２.２２％ꎬ说明还是

存在一些过拟合问题ꎮ 本文模型过拟合问题更

小ꎬ准确率更高ꎬ收敛速度仅次于参数更多的

ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ 模型ꎬ但计算量相对较小ꎮ 说

明该模型能够加快收敛速度且获得更好的分类

效果ꎮ
２)验证分类结果和混淆矩阵

图 ６ 为 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 模型、ＲｅｓＮｅｔ－３４ 模型、

ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ 模型和 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型

的分类结果混淆矩阵ꎬ其中“０”代表合格品ꎬ“１”代表

次品ꎮ 左上角和右下角单元格显示每个类别分类正

确的数量ꎬ其他单元格显示分类错误的数量ꎮ
图 ６ 可知ꎬＲｅｓＮｅｔ－１８ 模型分类结果较差ꎬ其

中有 １０ 个合格品被检测成为次品ꎻＲｅｓＮｅｔ－３４ 模

型分类结果差ꎬ其中有 １３ 个次品被检测成为合格

品ꎻＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ 模型分类效果稍好一些ꎬ
其中有 ６ 个合格品被检测成为次品ꎬ２ 个次品被

检测成为合格品ꎻＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型分类效

果最好ꎬ只有 ２ 个正品被检测为次品ꎮ
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图 ６　 模型分类混淆矩阵

表 １ 列出了 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 模型、ＲｅｓＮｅｔ－３４ 模型、
ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ 模型和 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模

型分类结果的精确率、召回率和 Ｆ１ 值ꎮ ＲｅｓＮｅｔ－
１８ 和 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型合格品的精确率都

为 １ꎬ所有被检测为合格品的卷收器均为合格品ꎻ
同时ꎬ两个模型次品召回率都为 １ꎬ能够检测出所

有次品ꎬ确保出厂的卷收器质量ꎬ保障安全性ꎻ
ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ 模型精确度和召回率相对较

为平均ꎬ合格品和次品的分类均有错误ꎮ ＣＢＡＭ－
ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型的 Ｆ１ 值最高ꎬ合格品和次品 Ｆ１

值均为 ０.９８ꎬ说明该模型分类效果最好ꎮ

表 １　 ＲｅｓＮｅｔ－１８、ＲｅｓＮｅｔ－３４、ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＷＢ 和 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型的分类性能对比

分类

精确率 召回率 Ｆ１ 值

ＲｅｓＮｅｔ－
１８

ＲｅｓＮｅｔ－
３４

Ｗｉｔｈｉｎ
Ｂｌｏｃｋｓ

Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ

ＲｅｓＮｅｔ－
１８

ＲｅｓＮｅｔ－
３４

Ｗｉｔｈｉｎ
Ｂｌｏｃｋｓ

Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ

ＲｅｓＮｅｔ－
１８

ＲｅｓＮｅｔ－
３４

Ｗｉｔｈｉｎ
Ｂｌｏｃｋｓ

Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ

合格品 １.００ ０.７６ ０.９５ １.００ ０.７６ １.００ ０.８６ ０.９５ ０.８６ ０.８６ ０.９０ ０.９８

次品 ０.８３ １.００ ０.８８ ０.９６ １.００ ０.７３ ０.９６ １.００ ０.７１ ０.８４ ０.９２ ０.９８
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３.３　 与其他方法的对比

表 ２ 列出了 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型与传统

分类模型支持向量机、随机森林分类结果的准确

率、精确率、召回率和 Ｆ１ 值ꎮ 实际工况下采集到

的信号噪声较大ꎬ传统分类效果较好的支持向量

机和随机森林模型在本次分类任务中结果较差ꎬ
ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型分类结果的准确率、精确

率、召回率和 Ｆ１ 值均优于支持向量机和随机森

林ꎬ模型具有实际应用价值ꎮ

表 ２　 支持向量机、随机森林和 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型的分类性能对比

分类

准确率 精确率 召回率 Ｆ１ 值

支持
向量机

随机
森林

Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ

支持
向量机

随机
森林

Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ

支持
向量机

随机
森林

Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ

支持
向量机

随机
森林

Ｂｅｆｏｒｅ
Ｂｌｏｃｋｓ

合格品

次品
０.７９ ０.７７ ０.９８

０.７４ ０.７９ １.００ ０.８６ ０.８０ ０.９５ ０.８０ ０.８０ ０.９８

０.８５ ０.７４ ０.９６ ０.７２ ０.７２ １.００ ０.７８ ０.７３ ０.９８

注:表中随机森林最大特征数为 ３０ꎬ最大深度为 ３５ꎻ支持向量机核函数选择为“ｐｏｌｙ”ꎬ惩罚项大小为 ０.６ꎮ

３　 结语

本文提出一种 ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型ꎬ将注

意力机制融入残差网络ꎬ能够基于声音信号对汽

车安全带卷收器的质量进行分类检测ꎬ分类准确

率达 ９８％ꎮ
ＲｅｓＮｅｔ－ １８ 模型的检测准确率为 ８８. ８９％ꎬ

ＲｅｓＮｅｔ－３４ 模型的检测准确率为 ８５.５６％ꎮ 对于本

文来说ꎬＲｅｓＮｅｔ－３４ 模型网络深度相对较深ꎬ但是

过拟合问题更加严重ꎬ导致准确率更低ꎬ因此选用

ＲｅｓＮｅｔ－１８ 模型进行改进ꎮ
ＣＢＡＭ－ＲｅｓＮｅｔ－ＢＢ 模型的训练集和测试集

最终准确率相差 ２.２２％ꎬ对比 ＲｅｓＮｅｔ－１８ 模型的

１１.１１％和 ＲｅｓＮｅｔ－１８ Ｗｉｔｈｉｎ Ｂｌｏｃｋｓ 模型的６.６７％ꎬ
过拟合问题明显改善ꎬ准确率提高 ８.８９％ꎮ

ＣＢＡＭ－ ＲｅｓＮｅｔ － ＢＢ 模型的分类准确率为

９８％ꎬ传统分类模型支持向量机的分类准确率为

７９％ꎬ随机森林的分类准确率为 ７７％ꎬ进一步验证

了该模型的优势ꎬ能够完成噪声较大的分类任务ꎮ
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