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摘　要: 针对实际运行机械设备信号易受噪声干扰导致故障特征难以准确提取, 以及设备单一位置信息无法全面反映

运行状态的问题, 本研究提出了一种改进的信号自适应分解与多源数据融合的时空故障分类方法. 首先, 提出了一种改

进的信号自适应分解算法 SAVMD (signal adaptive variational mode decomposition), 并构建加权峭度稀疏度指标 WKS
(weighted kurtosis sparsity)筛选出富含特征信息的 IMF (intrinsic mode function)分量, 以实现信号重构. 其次, 将不同

位置传感器的多源数据进行融合, 并以周期性采样得到的数据集作为模型的输入. 最后, 构建了一个时空故障分类模型

来处理多源数据, 通过改进的稀疏自注意力机制降低噪声干扰, 并利用双编码器机制实现对时间步长和空间通道信息

的有效处理. 在 3个公开的机械设备故障数据集上进行实验, 平均准确率分别达到了 99.1%、98.5%和 99.4%. 与其他

故障分类方法相比表现更好, 具有良好的自适应性和鲁棒性, 为机械设备的故障诊断提供了一种可行的方法.
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Abstract: Aiming at the problems that mechanical equipment signals in actual operation are susceptible to noise
interference, making it difficult to accurately extract fault features, and that the information from a single position of the
equipment cannot fully reflect operational status, this study proposes an improved spatio-temporal fault classification
method of signal adaptive decomposition and multi-source data fusion. Firstly, an improved signal adaptive
decomposition algorithm named signal adaptive variational mode decomposition (SAVMD) is proposed, and a weighted
kurtosis sparsity index named weighted kurtosis sparsity (WKS) is constructed to filter out intrinsic mode function (IMF)
components rich in feature information for signal reconstruction. Secondly, multi-source data from different position
sensors are fused, and the data set obtained by periodic sampling is used as the input of the model. Finally, a spatio-
temporal fault classification model is built to process multi-source data, which reduces noise interference through an
improved sparse self-attention mechanism and effectively processes time step and spatial channel information by using a
dual-encoder mechanism. Experiments on three public mechanical equipment fault datasets achieve average accuracy
rates of 99.1%, 98.5%, and 99.4% respectively. Compared with other fault classification methods, it has better
performance, good adaptability and robustness, and provides a feasible method for fault diagnosis of mechanical
equipment.
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机械装备作为国防工业的关键基础部件, 广泛应

用于航空航天、电力、汽车工业等关乎国民经济和国

防建设发展的领域. 在机械设备运行过程中, 由于疲

劳、磨损和过载等因素, 机械设备的故障概率大幅度

上升, 因此进行故障诊断对降低设备的维护成本以及

提升生产效率具有重要意义. 随着智能制造和工业物

联网的逐步发展, 大量的低成本加速度传感器和声学

传感器逐渐部署到现代工业制造领域, 获得大量不同

位置的工业设备运行状态参数. 单一传感器无法全面

表示机械设备的运行状态而且容易受到外部环境的影

响, 多源数据融合可以得到运转设备的物理、空间等

属性. 因此, 有必要根据加速度传感器收集的多维度振

动数据来实现旋转设备的故障诊断. 目前在故障诊断

领域主要分为基于信号处理的方法和数据驱动的深度

学习故障诊断方法.
滚动轴承作为旋转机械设备中的主要组件如图 1

所示, 其是否失效直接影响机械设备运行状态和健康

状况. 滚动轴承故障诊断常采用振动分析法[1], 而采集

到的振动信号往往为多个分量的混合, 且振动信号具

有非平稳、非线性特征, 这些振动信号含有丰富的故

障特征, 可用于故障识别. 然而混合在其中的噪声使得

提取有用的特征信号变得困难, 如何从这类信号中提

取有效特征是对机械系统进行故障诊断和早期故障征

兆预警的关键.
  

Normal Inner fault

Outer fault Ball fault

 
图 1    滚动轴承故障

 

目前在信号特征提取方面有了较为广泛的研究,
对于非平稳振动信号, 其频谱随时间变化, 所以单一频

域或时域表示无法反映所有特征. 在这种情况下, 时域

分析用于振动信号的分析[2]就是一种非常有效的方法,
以及短时傅里叶变换 (STFT)、离散小波变换 (DWT)、
经验模态分解 (VMD)都有被提出并且应用. 但是基于

信号处理的方法进行故障诊断存在各种噪声干扰故障

信号的提取和识别, 同时特征提取也非常困难, 某些特

征非常微弱难以从复杂的背景中提取, 需要复杂的算

法和大量的计算资源.
近年来基于数据驱动的深度学习[3]成为一个新的

研究方向, 解决了无法从海量数据中提取特征的难题.
基于深度学习的故障诊断近年来取得了显著进展, 通
过卷积神经网络 (CNN)、长短时记忆网络 (LSTM)
等模型, 有效提取和分析故障信号特征. 深度学习与传

统信号处理方法结合, 提供了端到端的解决方案. 同时

一些基于并行神经网络[4]、Transformer[5]、动态辅助

模型[6]、迁移学习[7]和半监督对抗神经网络[8]等被广泛

运用. 上述基于深度卷积神经网络的智能故障分类方

法取得了不错的效果, 但是在实际的工程应用中发现,
信号里包含的大量的噪声导致神经网络无法有效提取

故障特征, 并且对于信号的处理人工干预度较高. 目前

大量的故障诊断研究基本只考虑单传感器数据, 未充

分利用到机械设备多位置的特征信息, 而且简单的数

据组合或者是拼接也会导致分类准确度不足.
针对以上问题, 本文设计了一种 SAVMD 算法自

适应决定信号分解数量和惩罚因子来减少人工干预度,
同时构建指标 WKS 来完成筛选重构, 能够选择性地保

留那些富含故障信息的分量, 并有效降低噪声; 接着对

处理后的单通道数据进行融合拼接, 充分考虑通道间

的相关性, 基于滑动窗口采样得到富含故障特征的多

维数据; 最后构建时空故障分类模型 TSEncoder, 基于

稀疏注意力机制减少无关信号噪声的影响, 使用双编

码器机制分别处理时间步长和通道信息, 同时添加一

个门控单元合并双编码器特征, 最后输出故障分类结果.
为了评估本文所提出的一种故障诊断方法的有效

性, 在 3 个公开的试验台数据集 (美国 CWRU 数据集,
东南大学试验台数据集, 渥太华大学试验台数据集)上
进行实验, 结果表明本方法的平均准确度分别到达了

99.1%、98.5%和 99.4%, 较传统方法有了较大的提升.
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本文的贡献在如下几个方面.
(1) 本文提出了噪声情况下的信号处理方法, 基于

SAVMD 算法完成信号的自适应分解, 构建 WKS 指标

筛选保留富含故障信息的分量.
(2) 本文构建了一种适用于多源数据的时空故障

诊断模型, 利用多源数据通道间的相关性, 融合了双编

码器和稀疏自注意力机制.
(3) 本文在 3 个真实的试验台数据集上的实验结

果表明, SAVMD-TSEncoder的表现优于传统数据处理

方法和深度学习模型, 并具有更强的鲁棒性. 

1   相关研究

当前已经有许多方法专注于机械设备的故障诊断

研究, 主要分为基于信号处理的故障诊断和基于深度

学习的故障诊断两类. 

1.1   基于信号分解的方法

目前, 在机械设备的故障诊断中由于存在大量噪

声干扰的问题, 导致故障特征难以被准确提取出来. 针
对此问题, 国内外很多学者提出了很多信号分解方法,
例如 Huang等人[9]提出了 EMD方法, 但是在应用中存

在模态混叠和端点效应问题. Wu等人[10]提出的集合经

验模态分解 EEMD 抑制的 EMD 方法中存在的问题,
之后 VMD 分解方法被提出用来解决多分量非平稳信

号的分解问题, 但是模态个数和惩罚因子需要认为经

验设置. 王琇峰等人[11]根据惩罚因子和模态分量中心

频率间的关系和能量角度来选择最优参数组合. 最终

通过不同的分解方式将信号分解成不同的模式, 通过

分析信号的量纲来判断故障类型. 

1.2   基于深度学习的方法

卷积神经网络凭借其强大的特征提取能力和非线

性表征能力成为其中的研究热点, 例如尹文哲等人[12]

提出的一种基于 CNN-SVM的轴承故障诊断方法完成

了对滚动轴承的端到端故障诊断, 王琦等人[13]基于一

维 CNN 迁移学习解决了实际工程中数据分布不同且

难以标记的问题, 实现了对滚动轴承的诊断, 李可等

人[14]等人对传统的 VMD 算法参数优化后再进行模型

的训练得到了较好的分类结果, 杨瑞恒等人 [15 ]利用

Res2Net网络完成轴承的故障诊断, 邢芷恺等人[16]利用

多维度数据进行融合后再利用 CNN进行训练, Jing等
人[17]在模型训练前将多维传感器信号进行拼接, 利用

1D-CNN 完成故障诊断, 朱丹宸等人[18]也是将数据在

模型输入前完成融合, 利用 CNN 完成轴承的智能诊

断. 上述基于深度卷积神经网络的智能故障分类方法

都取得了不错的效果. 

2   SAVMD信号分解算法

VMD 在处理上间歇性和含有噪声的信号具有更

好的分解能力, 但是需要确定分解参数. 因此我们设计

了一种自适应信号分解算法 SAVMD, 同时构建 WKS
指标筛选保留富含故障信息的分量, 具体流程如图 2所示.
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图 2    信号处理流程图

  

2.1   VMD 变分模态分解

变分模态分解 (variational mode decomposition)

VMD 是 2014 年提出的一种非递归信号处理方法, 通

过将时间序列数据分解为一系列具有有限带宽的本征

模态函数 (IMF), 迭代搜寻变分模态的优解, VMD可以

自适应更新各 IMF的最优中心频率和带宽.
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f (t)

uk(t) w(t)

假设多成分信号 是由 K 个有限带宽的模态分

量 组成, 每个 IMF 分量的中心频率为 , 约束条

件是模态和等于输入信号[19–21], 相应的变分约束模型为:
min

∑
∥∥∥∥∥∂ [(δ(t)+ j

πt

)
×uk(t)

]
e
∥∥∥∥∥


s.t.
∑

k

uk = f

(1)

{uk} = {u1, · · · ,uk} {wk} =
{w1, · · · ,wk}
其中,  代表分解后的 IMF 分量, 

代表各个组成部分的中心频率.

λ(t) α

α

λ(t)

为了找到约束变分问题的最优解, 首先引入拉格朗

日乘子 和二阶惩罚因子 , 将变分约束问题转化为无

约束变分问题. 其中二阶惩罚因子 可以保证高斯噪声

环境下信号重构的准确性. 拉格朗日乘子 可以保证

约束条件的严格性. 求解该问题可以将约束优化问题等

效为一个无约束优化问题, 扩展的拉格朗日表达式如下:
L({uk}, {wk},λ) =

α
∑

k

∥∥∥∥∥∂t

[
∂t[

(
δ(t)z+

j
πt

)
×uk(t)

]
e− jwkt

∥∥∥∥∥2

2

+

∥∥∥∥∥∥∥ f (t)−
∑

k

uk(t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ(t), f (t)−

∑
k

uk(t)
⟩

(2)

求解该约束问题可通过交替方向乘子法 (ADMM)
连续更新各分量及其中心频率, 最终得到无约束模型

的鞍点, 即原问题的最佳解, 其思想简述为固定另外两

个变量, 更新其中一个变量, 如下:

un+1
k = argminuk

L
({

un+1
i<k

}
,
{
wn

k

}
,λn

)
wn+1

k = argminwk
L
({

un
k

}
,
{
wn+1

i<k

}
,λn

)
λn+1 = λn+ρ

 f (t)−
∑

k

un+1
k (t)


(3)

un+1
k(a) 求解模态分量 :

un+1
k = argminuk

α
∑

k

∥∥∥∥∥∂t

[(
δ(t)+

j
πt

)
×uk(t)

]
e− jwkt

∥∥∥∥∥2

2

+

∥∥∥∥∥∥∥ f (t)–
∑

k

uk(t)

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

+

⟨
λ(t), f (t)−

∑
k

uk(t)
⟩

= argminuk
α
∑

k

∥∥∥∥∥∂t

[(
δ(t)z+

j
πt

)
×uk(t)

]
e− jwkt

∥∥∥∥∥2

2

+

∥∥∥∥∥∥∥ f (t)−
∑

k

uk(t)+
λ(t)
2

∥∥∥∥∥∥∥
2

2

(4)

由于傅里叶变换的等效性, 因此利用 Parseval 定
理在频域内求解:

ûn+1
k =argminuk

∞∫
0

4α(w−wk)2|uk(w)|2

+2

∣∣∣∣∣∣∣ f (w)−
∑

t

ui(w)+
λ(w)

2

∣∣∣∣∣∣∣
2

dw (5)

对上述求导可知:

ûn+1
k (w) =

f̂ (w)−
∑
i,k

ûi(w)+ λ̂(w)/2

1+2α(w−wk)2 (6)

wn+1
k(b) 求解中心频率 :

wn+1
k = argminwk

∑
k

∥∥∥∥∥∂t

[(
δ(t)+

j
πt

)
×uk(t)

]
e− jwkt

∥∥∥∥∥2

2
(7)

同理可知:

wn+1
k =

∫ ∞

0
w|uk(w)|dw∫ ∞

0
|uk(w)|dw

(8)

最后对得到的频率分量进行收敛判断, 不断迭代

更新. 

2.2   SAVMD 信号自适应分解

α

α

α

α

和传统的 EMD 相比, VMD 在处理间歇性以及含

有噪声的信号上具有更好的分解能力. 在 VMD 参数

设置合理的情况下, 分量的模式混合现象可以得到更

好地抑制. 然而 VMD 也有不足, 它的两个重要参数,
用于确定分解数量的 k 和用于带宽调整的惩罚因子 ,
需要凭经验手动确定, 会影响分解结果[22]. 在 值固定

的情况下, 如果 k 太大, 信号会被过度分解这导致同一

频段被分解为多模态. 如果 k 太小, 信号分解不足, 不
同频段的中心频率出现在相同的模式. 另一种情况, 当
k 值固定时, 会导致 过大模式之间的带宽非常小, 导
致有用特征的损失信息. 如果 值太小, 各模式的带宽

变宽, 导致更多的噪音被保留. 因此, 进行参数的自适

应选择来避免人工手动确定就显得十分重要.

α

为解决这个问题, 我们设计了一种新颖的信号分

解方法 SAVMD 来减少人工干预度, 不需要凭借先验

知识手动确认分解数量和惩罚因子的值, 通过对峭度

值、相关度和信息熵 3者加权值的融合来自定义适应

度函数, 以此衡量信号分解质量. 同时构建阈值标准来

确定 k 值和 的值, 这里设置的阈值是 5%, 即下一次信
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号的适应度提升值低于 5%, 最终实验证明通过此方法

的信号分解质量是优于中心值确认法的. 完整的 SAVMD
分解过程如算法 1所示.

算法 1. SAVMD信号自适应分解算法

u1
k ,w

1
k ,n←0 k←1 α←50输入:  , 模态分解数量 , 惩罚因子初始值 .

un
k ,w

n
k k α输出:  , 模态分解数量 , 惩罚因子 .

n←n+1Step 1. while   do
Step 2. 　计算 Q(k):

Q(k) =
QualityIndex(k)−QualityIndex(k−1)

QualityIndex(k−1)
(9)

Step 3. 　while Q(k)<5%
ûk w⩾0Step 4. 　　更新 的值, 对于 的情况:

ûn+1
k (w) =

f̂ (w)−∑
i,k

ûi(w)+ λ̂(w)/2

1+2α(w−wk)2 (10)

wkStep 5. 　　更新 的值:

λn+1(w)← λn(w)+β(b(w)−
∑

k
un+1

k (w)) (11)

Step 6. 　　计算分信号峭度值、相关系数、信息熵

Step 7. 　　计算指标权重 QualityIndex 的值:

QualityIndex← q1× kurtosis+q2× correlation−q3× entropy (12)

k←k+1 α←α+50Step 8. 　　 , 
λ w⩾0Step 9. 　　更新 的值, 对于 :

λn+1(w)← λn(w)+β(b(w)−
∑

k
un+1

k (w)) (13)

Step 10. 　end while
Step 11. 　收敛性判断:∑N

n ||uk+1
N −uk

N ||2
2

||u||22Step 12. 　if  then

Step 13. 　　break
Step 14. 　end if
Step 15. end while

α

首先需要计算当前的信号分解质量 QualityIndex(k)
相对于上一次的分解质量 QualityIndex(k–1)的增幅, 当
这个指标 Q(k) 大于 5% 才会进入到循环体; 第 4 行和

第 5 行用于更新分解模态信号分量和中心频率; 第
6行计算分解信号的峭度值、相关度和信息熵; 第 7行
通过每个值以及相应的权重计算得到指标权重

QualityIndex 来作为分解的适应度函数; 第 8行同时进

行 k 值和惩罚因子的更新; 第 9 行更新拉格朗日乘子

的值; 第 10行若满足循环条件就回到第 4行; 第 12行
进行分解信号敛散性判断, 判断是否收敛, 最终输出得

到最优信号分解数量 k 和惩罚因子 . 

2.3   信号的筛选与重构

原始信号经过上述的 SAVMD 自适应信号分解后

得到一系列的本征模态分量 IMF, 但是这些 IMF 分量

中存在这一些过分解的情况或者是包含虚假信息, 若是

不对这些分量进行筛选, 会影响到我们重构信号的质量,

对故障分类的准确度造成影响. 筛选的目的是要去掉那

些包含噪声的 IMF, 而保留那些包含有用信息的 IMF.

目前的主要 IMF筛选方法包括根据频谱直接筛选

的方法 (需要频率信息: 对于这种筛选方法, 研究者需

要清楚地知道他们所需要的信号频段). 目前常用的方

法包括根据相关度的筛选方法、根据峭度的筛选方法

以及一些自适应筛选方法等. 但是信号的振动性质不

能由这些单一的指标进行说明, 因此本文构造了加权

峭度稀疏值指标 (weighted kurtosis sparsity, WKS), 通
过自定义的新型评价指标来筛选 IMF分量. WKS 定义

如下: 

S (i) =

√√
1
N

N∑
i=1

u2
i (t)

1
N

N∑
i=1

|ui(t)|

C(i) =
1

N −1

N∑
i=1

(
ui−ui

s

)4

−3

Wi = S (i) ·C(i)

Iwks =W(i)− 1
K

K∑
i=1

W(i)

(14)

S (i) i ui(t) N

K C(i) i

ui(t) Wi

Wi Iwks

Iwks

其中,  为第 个模态分量 的稀疏度;  为模态分

量长度 ;   为模态分量个数 ;   为第 个模态分量

的峭度值;  为模态分量稀疏值和峭度值的点积

结果, 最后对每一个模态分量的加权峭度稀疏值和原

始 同时做一个差值运算, 得到 . 当通过上述公式

计算得到 的值大于 0时候, 我们认为此分量保留了

较多的特征值信息, 意味着该分量包含的信息量或者

是重要性超过了期望值, 因此选择该模态分量作为我

们信号重构的值.

wi

Iwks

具体操作是, 对于通过 SAVMD 分解得到的每一

个 IMF 计算其稀疏度, 接着使用峭度值计算公式得到

每一个 IMF 的峭度值, 代表着信号富含有效特征的程

度. 接着将稀疏值和信号峭度值做点积运算得到 , 最

后和期望算子做一个差值运算得到最后的 . 当该值

大于 0时候, 选择该分量作为我们信号重构的值. 

3   多源数据融合的时空故障诊断模型

首先, 针对数据利用不充分的缺陷, 将不同轴承位
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置的振动数据融合成多通道数据, 基于故障规律和滑

动窗口进行数据集采样. 接着构建了采用双编码器机

制的故障诊断模型 TSEncoder, 利用稀疏自注意力来减

少信号无关噪声的影响, 最后基于门控单元融合特征,
输出故障分类结果. 

3.1   多源数据融合和数据采样

X1
i , · · · ,Xm

i

受到在图像分类任务中使用 RGB 三色通道来全

面描述图像特征的思想的启发, 轴承的故障特征也可

以用 m 个位置通道来表示. 因此, 将不同位置

(大小为 N)的数据建模为 m 个单通道数据 (大小 N×1),
然后将 m 个单通道数据合并得到多通道融合数据 (大
小 N×m). 机械设备上不同的传感器都是用来监测不同

属性的信息, 我们充分考虑通道之间的相关性. 因此可

以直接将这些单源数据拼接成多维度数据来代表同一

位置的多态性, 即将单通道转化为 m 通道, 充分利用通

道间隐藏的异常特征, 具体如图 3所示.
 
 

传感器1

Data X
i

1

N×1 N×1 N×1

N×m

N×1

传感器2

Data X
i

2

多通道融合

融合数据X

传感器m
Data X

i

m
…

 
图 3    多通道数据融合

 

根据采样频率 f 和旋转周期 T, 们可以用式 (15)
计算出一个旋转周期内的采样点数. 由于轴承的振动

信号是通过旋转产生的, 所以当轴承异常时, 通过旋转

产生的振动信号会出现异常波动. 因此轴承的异常信

号也具有周期特征, 且周期与马达的旋转周期一致, 因
此用式 (18)定义每个样本的长度 L.

T =
RPM

60

n =
f
T

L = α×n,α ∈ N

(15)

考虑到数据集采样点总数小且固定, 在故障分类中,
需要使用数据增强技术来缓解训练样本数据不足的问

题, 滑动窗口是最常用的方法. 因此从原始振动信号中,
根据样本长度 L 和滑动步长 S 对样本进行采样, 样本长

度设置为轴承在一个或多个旋转周期中采集的采样点. 

3.2   融合多维信号的时空 TSEncoder 模型

为了对上述得到的多维故障信号进行分类, 我们

基于 Transformer[23–30]提出了一种网络结构 TSEncoder,
利用稀疏化自注意力机制减少无关信号噪声对于分类

结果的影响, 在时间和空间两个维度对数据进行分类.
传统的 Transformer 是由解码器和编码器堆叠而成并

且对序列生成和预测任务有相应的位置嵌入, 对于多

维信号分类的问题, 我们修改 Transformer来适应我们

的下游任务, 主要包括稀疏化自注意力机制、双编码

器机制和门控单元, 具体如图 4所示. 

3.2.1    稀疏自注意力机制

Q,K

Q、K Q,K

传统的 Self-attention 机制是 Transformer 的重要

组成部分, 通过查询向量矩阵 Q、键向量矩阵 K、值

向量矩阵 V 去计算注意力, 但是其存在的问题是在计

算权重时会受到噪声的干扰, 导致注意力集中在无关

的元素上, 稀疏自注意力机制[31–35]通过引入一个掩码

或者是限制条件使得注意力集中在有意义的元素上.我
们通常认为稀疏性表现在不同的 query 对于 key 的关

注度不同, 并将 query 划分为活跃值和惰性值, 筛选出

惰性值完成查询向量矩阵的稀疏化操作. 对原来的

矩阵筛选出最活跃的 qi, kj 组成 , 代替原来的 ,

同时时间复杂度的数量级也得到了下降, 最后得到稀

疏化机制的自注意力公式如下所示.

A(Q,K,V) = Softmax

Q K
T

√
d

V (16)
 

3.2.2    双编码器机制

我们得到的多维度信号数据具有多个通道, 其中

每个通道是一个单变量的时间序列. 我们通常认为不

同的通道、不同的传感器、不同的数据类型之间存在

着隐含的相关性 ,  因此捕获步长 (时间) 和通道 (空
间) 的信息是我们进行多维信号故障分类任务的关键.
我们提出了一种双编码器机制, 每个编码器通过注意

力机制和掩码设计捕获了时间步长和通道信息, 同时

关注时间和空间的信息.
(1) 时间步长编码器: 为了对时间信息进行编码,

在多头稀疏化自注意力层中, 利用缩放点积注意力公

式筛选得到时间步长上最值得关注的注意力矩阵. 和
传统的 Transformer结构一样, 使用基于位置的全连接

前馈层堆叠在每个多头稀疏化自注意力层上来增强特

征提取. 两个子层周围的残余连接都保存了直接信息
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和梯度信息, 然后进行层归一化.
(2)空间通道编码器: 和上述过程类似, 通道信息编

码器对不同通道之间的所有时间步长内的信息利用稀

疏自注意力机制筛选得到计算注意力权重矩阵. 由于多

维度信号数据力的通道位置信息没有相对或绝对相关

性, 类似于切换通道顺序一样, 时间序列应该没有变化.
 
 

输出标签

归一化

线性层

门控单元

残差&正则

残差&正则

前馈网络

时间步长信息

×NN×

通道信息

多头稀疏化自注意力

残差&正则
输出

稀疏注意力权重矩阵

多头稀疏化自注意力机制

残差&正则

前馈网络

多头稀疏化自注意力

点积计算

筛选n个最活跃的q 筛选n个最活跃的k

K1 K2Q1

Q K V

Q2

位置编码信息

嵌入层(线性)嵌入层(线性)

时间步通道信息

0

1

2
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4

5
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图 4    TSEncoder模型

 
 

3.2.3    门控单元

对于不同的数据集, 不同的注意力机制有好有坏,
为合并双编码器产生的时间步长信息和空间通道信息,
一种最简单的方式是直接对这两种信息进行相加.

C S

但是我们设计了一种门控机制来学习每个编码器

的权重, 当得到每个编码器的输出之后, 这里包含一个

带有非线性激活的全连接层 和 .
h

g1 g2

将它们通过一个线性的映射进行拼接得到 . 经过

归一化操作之后, 对门控单元的权重计算得到 和 ,
之后每个权重被添加到编码器输出计算得到最后的特

征向量, 具体如式 (17)所示.
h =W ·Concat(C,S )+b

g1,g2 = Softmax(h)
y =Concat(C ·g1,S ·g2)

(17)

 

4   实验分析 

4.1   信号分析

x(t) s(t)实验信号 是由某一周期性脉冲信号 以及一

xn(t)

fs

f1

个信噪比为 5 dB 的高斯白噪声 组成, 信号的持续

时间为 1 s, 信号的采样频率 =2048 Hz, 采样点个数 2 048,
信号故障频率为 2 0   H z ,  载波信号的频率 =
180 Hz, 信号的基本信息构成如下: s(t) = 0.8exp(−100t0)cos(2π f1t)

x(t) = s(t)+ xn(t)
(18)

s(t)

s(t)

实验信号的时域表示和频率表示如图 5 所示, 分
别是原始信号, 加噪信号和噪声信号. 加入的白噪声引

入了很多宽频率对原始信号 的干扰; 从图 6 看出,
信号故障频率为 20 Hz, 其中的 40 Hz, 60 Hz特征频率

是包络谱的主要组成部分. 从图 7 我们可以发现加入

的噪声对这些信号的幅值有明显的影响, 在原始信号

的包络谱中, 特征频率分量 20 Hz的幅值为 205, 但
是加入噪声之后相同特征频率的幅值变成了 165, 下降

了 20.5% 左右, 另外两组 40 Hz 和 60 Hz 对应的包络

谱幅值也有相应的下降. 

4.1.1   信号自适应分解与重构

[k,α]利用上述的 SAVMD方法用来搜寻 的最佳组
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k = 8

α = 500

合, 具体算法流程如第 2.3节, 得到的最优结果是 ,
.

最终分解得到的 8 个 IMF 具有不同的中心频率,

分别是 140 Hz, 180 Hz, 230 Hz, 360 Hz, 480 Hz, 640 Hz,
780 Hz, 940 Hz; 如此看出之前 VMD 模态分解存在模

式混合的问题在这里得到了提升.
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图 5    实验信号时域和频域
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图 6    原始信号包络谱
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图 7    加噪信号包络谱

 

同时根据上述第 2.3 节所描述的, 我们计算 8 个

IMF 分量的 WKS 值如表 1 所示, 选择 WKS 值高于

0 的 IMF 分量进行信号的重建, 因此我们选择 IMF1,
IMF2, IMF3, IMF4, IMF5, 重构后的信号包络谱如图 8
所示.
 
 

表 1    IMF分量
 

指标 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8
峭度值 0.74 −0.63 −0.33 1.66 1.50 −0.17 0.22 0.03
稀疏值 1.34 1.19 1.23 1.36 1.31 1.24 1.27 1.25
WKS 0.018 0.024 0.037 0.042 0.138 −0.007 −0.052 −0.022

有效IMF √ √ √ √ √ — — —
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图 8    SAVMD重构包络谱

 

x(t)

为了更好地进行对比, 普通 VMD 方法也被运用

于分解故障信号 . 通过中心频率观测法[24]来确定
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k = 4 α = 2000k 值, 在 VMD 中使用 ,  , 分解信号按照相

同的方法计算信号的 WKS 的值, 选择相应的值进行信

号的重构, 重建后的信号包络谱如图 9表示, 可以发现

在相同的特征频率下信号的幅值不及 SAVMD下的分

解效果, 20 Hz下的幅值为 180, 下降了 2.7%, 40 Hz下
的幅值为 101, 下降了 14.4%, 60 Hz下的幅值为 55, 下
降了 26.6%. 原始信号 s(t)、加噪信号 x(t)、 SAVMD
分解信号和 VMD 分解信号后的包络幅值变化变化参

照表 2.
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图 9    VMD重构包络谱

  

表 2    包络幅值变化
 

包络幅值 (Hz) s(t) x(t) SAVMD VMD
20 210 175 185 180
40 125 100 118 101
60 80 70 75 55

  

4.1.2    重构信号性能评价

为了定量比较图 8 和图 9 中的重建信号的质量,
我们计算了性能指标——峭度、SNR、RMSE 和能量

值, 如表 3所示.
  

表 3    信号重构性能指标
 

指标 s(t) x(t) SAVMD VMD
峭度值 4.719 5 2.499 8 2.557 0 2.484 9
信噪比 — 3.044 0 6.868 1 4.025 1
RMSE — 0.103 1 0.068 6 0.089 7
Energy 66.329 87.294 65.287 78.133

 

s(t)

x(t)

x(t)

x(t)

从表 3 看出, 原始信号 的峭度值为 4.719 5, 加
入噪声的信号 的峭度值是 2.499 8, 表示噪声覆盖了

故障并使得其特征不太明显 .  使用基于 SAVMD-
WKS 的方法进行信号的分解和重构, 同时去除部分噪

声, 信号的峭度值增加到 2.557 0, 高于信号 . 而使用

普通的 VMD 方法我们得到的峭度值相较于 没有

得到优化.
x(t)对信噪比 SNR 进行比较, 故障信号 的 SNR 为

3.044 0 dB, 由于基于 SAVMD-WKS 的方法消除了部分

噪声, 重建信号的 SNR 增加到了 6.868  1 dB, 而基于

VMD的方法仅仅增加 SNR到了 4.025 1 dB, 小于前者.

x(t)

对 RMSE 进行比较, 较小的均方根误差值代表较

少的扩散信号, 带有噪声的信号 的 RMSE 的值为

0.103 1; 经过 SAVMD-WKS 消除噪声之后, RMSE下降

至 0.068 6; 然而经过 VMD 方法之后 RMSE 值下降至

0.089 7, 仍然高于前者.

s(t)

x(t)

对信号能量值进行比较, 值越小代表着信号越规

则. 原始信号 的能量值为 66.329, 由于噪声的存在,
信号 的能量值增加到了 87.294. 经过 SAVMD消除

噪声以及基于 WKS 的信号重构 ,  能量值减少到了

65.287, 低于 VMD分解的方式为 78.133. 

4.2   数据集描述

为了说明实验方法的有效性, 我们选用了 3 种故

障信号数据集, 分别是美国凯斯西储大学轴承数据集

(CWRU)、东南大学机械数据集 (SUFD) 以及渥太华

大学轴承数据集. 这里使用的 CWRU 数据集 (图 10)
是在 12 kHz 采样频率下采集了两个传感器位置的数

据, 也就是 2个通道数据, 其故障形成是采用电火花技

术加工而成, 分为转子、内圈和外圈故障, 其尺寸大小

为 0.007 mm、0.014 mm 和 0.021 mm, 因此共分为

10种故障类型, 并且是以 mat格式保存的.
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Brake
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coatroller

 
图 10    故障诊断实验台

 

故障类型分别为: NS、IF7、OF7、BF7、IF14、
OF14、BF14、IF21、OF21 和 BF21, 其中 NS 代表正

常工作状态 ,  OF 代表外圈故障 ,  BF 代表转子故障 ,
IF代表内圈故障, 具体如表 4所示.
  

表 4    故障类型
 

标签值 故障类型 损伤程度

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

正常 (NA)
内圈故障

转子故障

外圈故障

内圈故障

转子故障

外圈故障

内圈故障

转子故障

内圈故障

0
0.007
0.014
0.021
0.007
0.014
0.021
0.007
0.014
0.021
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东南大学的实验数据集主要分为轴承数据集和齿

轮箱数据集, 出于统一性考虑我们这里只使用轴承数

据集, 其中主要包括 5种类型, 包括转子故障、内圈故

障、外圈故障、复合故障和正常状态. 轴承数据集一

共包括 8个通道数据, 具体如下: 第 1列电机振动信号;
第 2, 3, 4 列分别对应 x, y, z 这 3 个方向的振动信号;
第 5 列对应着电机扭矩; 第 6, 7, 8 列分别对应着减速

器 x, y, z 这 3个方向的振动信号.
渥太华大学轴承数据集包含了不同故障类型的振

动数据, 试验台包含 5 种故障类型, 包括正常状态、

转子故障、内圈故障、外圈故障和组合故障 (内圈、

外圈和转子) .  每个故障类型中含有 Channel_1 和

Channel_2的通道信号, 它们分别对应着滚动轴承的振

动信号 (Channel_1)和转速信号 (Channel_2). 信号的采

样频率为 200 kHz, 采样时间为 10 s. 

4.3   故障分类流程

k

α

[k,α]

首先采用 SAVMD 得到最优的模态数量 和惩罚

因子 , 实现对数据信号的自适应分解; 接着采取自定

义的WKS指标对分解得到的 k 个 IMF分量进行筛选,
除去虚假 IMF, 同时达到对信号的降噪处理, 对有效的

IMF分量进行信号重构. 然后, 对于多通道数据集采取

融合处理以及周期性采样处理, 将重构后的信号分为

训练集、测试集和验证集; 最后将处理得到的多通道

数据输入到时空故障诊断模型中, 通过门控单元处理

最后得到分类结果. 以美国凯斯西储大学 CWRU数据

集进行说明, 使用 SAVMD进行信号分解, 得到每一种

故障类型的最优参数 选择, 如表 5所示; 计算信号

每一个 IMF 分量的 WKS 值, 筛选出值大于 0 的 IMF
分量.
 
 

表 5    最优参数选择
 

序号 故障类型 [k,α]

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

正常 (NA)
内圈故障007
转子故障007
外圈故障007
内圈故障014
转子故障014
外圈故障014
内圈故障021
转子故障021
内圈故障021

[4, 200]
[6, 300]
[6, 300]
[7, 350]
[8, 400]
[8, 400]
[7, 350]
[8, 400]
[7, 350]
[8, 400]

 

根据上述筛选得到的 IMF 分量进行信号重构, 对
于每种故障类型的 2 维度信号进行融合, 进行周期性

采样的方法确定每个样本点个数为 420, 滑动步长为

210, 以 0.75:0.15:0.15的比例将重构信号分为训练集、

验证集和测试集, 维度分别为 (5267, 420, 2), (1117, 420,
2), (1117, 420, 2). 采用双编码机制的 Transformer和门

控单元进行训练.
神经网络中的参数众多, 不同的参数选取对最后

结果的影响是不同的, 一些参数影响训练的速度, 一些

参数影响分类的准确度, 这里的时空故障诊断模型核

心是两个编码器、一个 Gated门控单元和一个 Softmax
层, 训练参数经过反复调试后具体设置如表 6所示.
 
 

表 6    模型参数
 

超参 取值

d_model 512
d_hidden 1 024
d_input 420
d_channel 2
d_output 10

q, v 8, 8
h 8
n 8

Dropout 0.2
Epoch 100

Batch size 3
Lr 1E-4

 

根据上述的分类流程, 最后得到在 CWRU数据集

下的训练集和测试集的准确度以及 Loss值变化如图 11
和图 12所示, 发现能够快速收敛并且稳定性较高.
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图 11    训练集和测试集平均准确度

 

图 13 为测试结果的混淆矩阵 ,  测试集数量为

1 117, 每一个故障类别的数量都为 110个左右, 且每一

种故障类别几乎只有一个标签发生了偏移, 本方法的

平均准确度约为 99%. 

4.4   对比实验

为了更好地说明所提故障分类方法的有效性, 下
面进行了多个对比实验.
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图 12    训练集和测试集损失

 

(1) 对比 TSEncoder和其他故障分类方法

分别在 CWRU 数据集 (10 种故障类型, 2 通道数

据)、SUFD 数据集 (5 种故障类型, 8 通道数据) 以及

WTHD 数据集 (5 种故障类型, 2 通道数据) 上进行实

验 ,  训练集、验证集、测试集的样本数量是以

0.75:0.15:0.15 的比例划分的. 分别在一种改进注意力

机制的 CRRA-CNN[10]、改进注意力机制的 SetNet-

ResNet[10]、多层卷积网络 MCNN-LSTM[36]、双向稀

疏 Transformer (BST)[37]以及本文的 TSEncoder时空模

型上使用两种信号分解方法进行对比实验. 在 3 种数

据集上使用不同方法的效果如图 14所示, 平均准确度

见表 7.
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图 13    测试集混淆矩阵
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图 14    3种测试集上不同方法的平均准确度

 

(2) 对比单维度数据和多维度数据

为了说明融合多位置传感器数据进行故障分类的

有效性, 我们在 3 个数据集上分别进行单维度数据和

多维度数据的提取处理. 对于单维度数据, 随机选取

3个数据集某一通道的数据进行实验. 由表 8可以发现

在 5 种故障分类模型 M1: SeNet-ResNet, M2: CRAA-
CNN, M3: BST, M4: MCNN-LSTM, M5: TSEncoder下,
基于多源数据融合的平均分类准确度总是高于单源数

据, 同时在本文所提出的方法下分类精度表现最优. 

4.5   消融实验

为了说明本文所提出的 SAVMD的时空故障分类

方法各个组成部分对于 TSEncoder模型整体性能包括

分类、鲁棒性等效果的提升, 设计了对应的消融实验,
实验结果见表 9. 对于采用信号自适应分解方法和

TSEncoder 模型中的双编码器门控机制进行单独的实

验以验证其实验效果. 设计 2 个变体进行比较: 1) M1:
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使用不做处理的原始信号直接进行故障分类. 2) M2:
没有使用稀疏自注意力机制进行权重计算, 处理双编

码器的输出没有使用门控机制进行权重的计算而是直

接进行拼接. 3) M3 是本文中采取的方法. 所有的消融

实验均在 3 个数据集上进行, 参数设置和训练过程保

持一致.
  

表 7    不同方法在 3种数据集的平均准确度 (%)
 

分类方法 CWRU SUFD WTHD
VMD-SeNet-ResNet[10] 94.5 93.2 94.8
SAVMD-SeNet-ResNet 96.2 95.0 96.4
VMD-CRAA-CNN[10] 95.7 95.1 95.2
SAVMD-CRAA-CNN 98.2 97.3 97.9

VMD-BST[37] 96.1 95.6 96.4
SAVMD-BST 98.7 97.4 97.8

VMD-MCNN-LSTM[36] 95.6 96.9 95.8
SAVMD-MCNN-LSTM 98.2 98.1 98.0

VMD-TSEncoder 97.5 97.8 97.7
SAVMD-TSEncoder 99.1 98.5 99.4

  

表 8    不同维度下测试集的平均准确度 (%)
 

数据维度 M1 M2 M3 M4 M5
CWRU-1 93.1 95.6 95.3 94.1 98.0
CWRU-2 96.2 98.2 98.7 98.2 99.1
SUFD-1 92.3 95.8 94.3 95.4 97.2
SUFD-8 95.0 97.3 97.4 98.1 98.5
WTHD-1 94.5 92.6 95.5 95.9 98.3
WTHD-2 96.4 97.9 97.8 98.0 99.4

  

表 9    消融实验 (%)
 

模型 CWRU SUFD WTHD
M1 94.2 93.7 95.1
M2 95.6 94.5 95.4
M3 99.1 98.5 99.4

  

5   结束语

本文提出了一种改进信号自适应分解和多源数据

融合的故障分类方法, 在 3 种公开数据集上验证了其

可行性. 由于信号中存在的强噪声掩盖了故障特征, 我
们通过基于 SAVMD-WKS 的信号自适应分解和重构

完成降噪的同时尽可能保留了和故障相关的特征.此
外, 多传感器的数据包含了更多和设备状态相关的信

息, 我们提出一种基于多源数据融合的时空故障诊断

模型完成时间和空间信息的融合, 相较于传统的分类

模型准确度得到了提升.
目前由于在信号的自适应分解中需要花费较长时

间, 方法的实时性较差, 这是未来的研究目标之一. 此
外将本方法应用到迁移学习中去解决变工况问题和有

限样本情况也是一个重要的研究目标.
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