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摘 要： 由于恶劣的运行条件和高负荷要求，旋转机械故障可能导致高昂的维护成本和不必要的停机时间。有必要

开发一个高效、准确的旋转机械故障在线诊断和预测系统，帮助企业快速识别故障，预测未来事件，优化维修计划。

构造状态矩阵表示旋转机械产生的振动信号，即将一个连续时间序列划分为多个窗口，并将每个窗口转换为一个图

像。由特定结构的串联编解码器提取并处理图像特征，用于分类训练数据集中的振动模式。通过仿真实验验证了基

于自注意力编解码结构的旋转机械故障在线诊断和预测系统的可靠性和有效性，构建的旋转机械状态特征库可以准

确诊断和预测旋转机械的故障。研究表明，该系统可以帮助企业优化维护计划，减少停机时间和维护成本。
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Abstract： Due to harsh operating conditions and high load requirements， rotating machinery faults can lead to high maintenance costs and un⁃
necessary downtime. It is necessary to develop an efficient and accurate rotating machinery fault online diagnosis and prediction system to help 
enterprises quickly identify faults， predict future events， and optimize maintenance plans. The construction state matrix represents the vibra⁃
tion signal generated by rotating machinery， that is， a continuous time series is divided into several Windows， and each window is converted 
into an image. Image features are extracted and processed by a series codec of a specific structure to classify vibration patterns in a training da⁃
ta set. The reliability and effectiveness of the online fault diagnosis and prediction system for rotating machinery based on self-attention codec 
structure are verified by simulation experiments. The state characteristic database of rotating machinery can accurately diagnose and predict 
the faults of rotating machinery. The system can help businesses optimize maintenance schedules and reduce downtime and maintenance costs.
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0 引言

振动信号是一种普遍存在于机械系统中的重要信号，

可用于监测和诊断机械故障。随着工业化进程的不断推

进，各种旋转机械在生产和生活中得到广泛应用，其中包

括发电机组、泵、风力发电机等［1］。由于旋转机械的部件

在长时间运转过程中会逐渐出现疲劳开裂、磨损、断裂等

问题，故机械结构的健康状态诊断与预测成为一个极具挑

战性的问题。

为了对不同类型的机械故障进行识别和分类，在过去

的几十年中，许多研究人员已经提出了各种不同的振动诊

断方法。通过振动分析进行故障诊断是维修工程师广泛

采用的一种旋转机械状态监测方法，传统的机械结构健康

状态检测方法主要基于信号分析［2］、频域分析等。在传统

的振动诊断方法中，基于频域分析的方法，如快速傅里叶

变换（FFT）［3］和小波变换（WT）［4］等被广泛应用［5］。这些

方法可以将振动信号从时域转换为频域，以提取具有不同

特征的频率分量。此外，一些学者通过特征提取方法，比

如基于时域特征、频域特征和时频特征［2］等特征提取方式

相结合的方法以改善故障诊断缺陷［6］，也取得了很好的效

果。然而，这些方法在处理多种类型的复杂机械故障时可

能会出现一些问题［7］，比如信号采样率不足以捕捉所有故

障特征频率，从而导致重要信息丢失，且频域方法容易受

到抽样长度、窗函数和信号重叠等参数影响，这可能导致

频谱泄漏和失真。因此，近年来，基于机器学习和深度学

习的振动故障诊断已逐渐成为研究热点。机器学习模型

如概率神经网络（PNN）［8］、主成分分析（PCA）［9］、支持向量

机（SVM）［10-11］、k近邻（KNNs）［12-13］方法等可以更高效地处

理数据；深度学习模型，尤其是卷积神经网络（CNN）已被

广泛应用于振动故障诊断。这种方法不需要人工提取特

征，而是通过训练神经网络学习涉及振动信号的复杂特

征，能够更高效地进行故障诊断［14-15］。随着问题的多样

化，方法也在不断地改进，冷佳等［16］提出多特征融合 CNN
网络，刘晓宇等［17］针对小样本集提出深层多尺度径向基过

程神经网络（DLMS-RBFPNN），Gong 等［18］和 Lei［19］等在自

适应算法方面作出了贡献。但由于旋转机械的高维度和

复杂性，这些方法普遍面临诸多局限。除卷积神经网络

外，Transformer结构的广泛应用也为故障诊断带来了新的

变革。因此，本文提出一种基于自注意力的编解码结构

（Self-Attention Encoder-Decoder，SAED）对健康状态进行

在线诊断与预测，这种方法能够有效地学习和提取状态矩

阵的低维和高维特征，从而实现对振动信号的准确分类和

故障诊断。

综上可知，基于深度学习和特征提取方法的振动故障

诊断方法，是当前研究的热点和难点。本文提出这种新的

基于 SAED的故障诊断方法，利用自注意力编码器，开展了

针对三维坐标系空间振动数据的振动分析。基于状态矩

阵的健康状态在线诊断与预测系统将为机器的故障排查

和预防提供更加有效的途径，其在旋转机械领域有着广阔

的应用前景。

1 相关方法

1.1　数据预处理

对于一个三轴加速度传感器采集到的一组时序上的

海量数据，振动信号表示直角坐标系下的加速度。对于 t
个时间点上的数据 X = { x 1，x2，…，xt }，Y = { y 1，y2，…，yt }，
Z = { z 1，z2，…，zt }删除离群点，再通过 min-max 归一化方

法将其归一化到 0 到 1 之间以解决数据分布不规律问题，

其归一化表达式为如式（1）所示。

Xnorm = ( )Xi - Xmin ( )Xmax - Xmin （1）
在进行机器的健康状态预测和诊断时，三轴振动传

感器的振动信号通常可以表示为一个标量，该标量表示

整个机器的整体振动强度。对时间点 Ti 的矢量信号

( xi，yi，zi )转化为标量信号的过程为 ai = x2
i + y 2

i + z2
i ，每个

时间点的数据进行加权求和，比如时间点 Ti 的矢量信号

( xi，yi，zi ) 转换成标量 ai = x2
i + y 2

i + z2
i ，该标量振动信号 ai

用来表示该时间点 Ti 上的振动强度，将此前连续 m 个时

刻的标量振动信号在时间轴方向上排列即可得到一个振

动强度序列 A1 × m。n 个传感器的信号就是一个 n × m 的

振动强度矩阵 An × m，如图 1 所示。将振动强度矩阵 An × m

作为输入数据，使用监督学习算法进行建模、预测和

诊断。

对 3 个方向上测量的振动数据求平方和的过程可能

导致信息损失，因为这个操作会将原始信号降维为一个标

量，丢失了 3个方向振动信号在不同频率和振幅上所表示

的信息。虽然这对于某些应用场景而言可能并不是很理

想，例如需要对不同频率和振幅振动信号进行更精细分析

和测量的场景，但是在很多部件的故障检测中都可以利用

更少的内存进行更高效的故障分析。

Fig. 1　Data organization form and observation window with the size 
of n × m

图1　数据组织形式和n × m大小的观测窗
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1.2　优化目标

对旋转机械的故障诊断可以表示为对状态矩阵 An × m

的分类问题，表示通过 n个三轴加速传感器从当前时刻 Tm

之前的 m个时刻的信号预测当前旋转机械在 Tm 时刻的状

态。对此，该分类问题可以表示为式（2）。

Yi = f ( An × m )，( i = m，m + 1，…，t) （2）
其中，f表示分类函数，Yi 表示分类结果，An × m 表示从 i

时刻开始 m 个时刻信号转化的状态矩阵。当 An × m 来自样

本空间，该故障诊断系统就可以计算出当前旋转机械的状

态Yi是稳态或者故障态。

对式（1）这种张量分类问题，经典的机器学习方法如

二值分类，k 近邻和支持向量机等聚类方法只需要更少的

计算资源，但实时性和准确率却无法达到要求。基于深度

学习的卷积神经网络（CNN）显然是一个合适的方法［20］，但
对于CNN的训练和运行需要大量的计算资源，因此用于旋

转机械振动故障诊断的硬件系统需要较高的实时计算性

能。与CNN相比，串联编码器结构处理序列数据具有更高

的灵活性，且与传统的 RNN 相比，串联编码器使用了更加

高级的门控技术，如 Transformer 中的自注意力机制，可以

有效地解决梯度消失和梯度爆炸问题，同时具有更好的并

行性，以加速模型训练。

1.3　网络结构

Transformer 是一种用于处理序列数据的深度学习模

型，在处理长序列数据时具有更好的性能，并且可以并行

计算，使得训练速度更快。

Transformer 模型基于自注意力机制，它通过对序列中

的每个元素赋予不同的权重系数，实现了元素之间的交互

和融合。在自注意力机制的基础上，Transformer还使用了

多头注意力机制（Multi-head Attention），以进一步扩展模

型的表达能力和上下文理解能力。

除注意力机制外，Transformer 还包括编码器和解码

器。编码器用于学习序列的表示，在故障诊断任务中，它

可以将源信号序列编码成一个固定长度的向量。解码器

则通常用于生成目标序列，在故障诊断任务中，它可以使

用编码器的输出以及上一个时刻的生成结果，逐步生成目

标序列。可以通过与 CNN 的结合完成故障诊断的分类

任务。

图 2展示了 SAED的完整结构，包括数据输入层、串联

编码器、串联解码器和 1 × 1 卷积层实现的输出层。通过

串联编码器可以提取状态矩阵中隐含的信息并得到高维

特征，最终的 1 × 1卷积层是为了将高维特征进行整合，得

到特征的高级含义，进而转换成最终分类结果。

对于分类问题，输出层的激活函数一般选择 SoftMax
函数，其表达式如式（3）所示。

pi = ezi

∑j = 1
k ezj

（3）
其中，pi 表示输出层上第 i 层神经元的输出，zi 表示输

出层上第 i 个神经元的输入，k 表示输出层上神经元的数

量。最终函数值反映的就是分类概率，是一个向量，其中

最大的分类概率用以表示当前旋转机械的振动状态。

2 实验与结果分析

2.1　物理设备

实验以某旋转机械为例，在不同位置安装 2个振动传

感器提供实时振动信号，其中振动信号由集散控制系统

（DCS）采集。

如图 3 所示，工控机通过 DCS 内的专用 DPU 连接起

来，这个专用 DPU 还会与 DCS 中的其他 DPU 进行通信。

通过基于TCP/IP的数据传输网络获取振动信号，提取振动

Fig. 2　Data flow and SAED network structure
图2　SAED网络结构与数据流

Fig. 3　Hardware architecture based on DPU
图3　基于DPU的硬件结构
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张量，其中故障分析算法也在 DCS 中执行，分类结果一并

传输到操作台进行分析。

2.2　实验方法

分别对振动传感器上 3个方向的数据进行归一化，然

后求平方和转换成标量，两个三轴振动传感器接收到的信

号就可以表示为二维向量，转换成张量之后通过如图 2所

示的网络结构得到分类结果。SAED 结构包含 5个编码器

结构、5个解码器结构，以及 1个整合高维特征生成分类结

果的 1 × 1 卷积层，其中核心组件为编码器和解码器。这

两个核心组件都由多个相同的层堆叠而成，每个层由两个

子层组成，分别是多头自注意力机制（Multi-Head Self-At⁃
tention）和前馈神经网络，在每个子层中，都有一个残差连

接和一个层归一化操作，其具体结构如图 4所示。本文在

实验中，考虑到不同故障之间存在关联，故保留了传统

Transformer算法中的位置编码结构。通过引入位置编码，

模型能够保留输入序列的顺序信息，并允许模型在自注意

力机制的基础上对序列进行适当建模。

在该结构中，自注意力编码是模型中的核心机制之

一，主要用于捕捉输入序列中不同信号之间的关联性和重

要性，目的是将每个信号与其他信号之间的关联性进行建

模，通过对不同信号之间进行关系度量，以便根据这些关

系进行编码。为了测量信号之间的关系，对每个单词进行

3个矩阵变换：查询、键、值。这些变换包括学习的权重，便

可以转换到不同的表示空间以捕捉信号之间的关联性。

其中，查询矩阵和键矩阵的点积可以计算出不同信号之间

的相关性得分，即可判断出不同信号之间的关联程度。

2.3　数据预处理

在此次实验中，考虑 5种振动器状态，包括 1种正常状

态和 4种故障状态：轴承等磨损、联轴器平衡断裂、油液损

坏和齿轮故障，所有状态如表 1所示。

对于轴承等磨损状态，可以将其描述为轴承摩擦和磨

损会导致振动信号的频率和幅度发生变化。例如，在时域中

观察到的振动信号可能会变得更加不规则和不稳定，频域上

可以看到频率分布的幅值发生变化；轴器不平衡会导致振动

信号呈现出明显的不对称性。这种故障状态下，振动信号的

频谱中会出现与转子不平衡相关的频率成分；油液损坏是指

当油液质量降低或含有污染物时，振动信号的幅度和频谱都

会发生变化。这种故障状态下，振动信号可能呈现出较高的

幅值和不寻常的频率成分；齿轮故障是指齿轮的磨损、损坏

或错误啮合等问题。在这种情况下，齿轮故障将导致振动信

号中出现与齿轮啮合相关的频率成分。此外，振动信号的幅

度和频谱也会随着齿轮故障的严重程度而发生变化。

通过旋转机械的振动实验，获得了 12 h 内的振动数

据，分为训练集和验证集两部分。安装退化组件以在不同

时间呈现故障。12 h内采集到的振动信号超过 25万个，每

个振动张量有 50个采样周期为 0.5 s的时域样本，6个信号

组（2个传感器 x、y、z方向的振动信号），对三轴振动信号求

取平方和之后，每个振动张量的大小为 50 × 2，其中一个

传感器信号表现的状态变化如图 5所示。

Table 1　Simulated fault condition
表1　模拟故障条件

状态 ID
1
2
3
4
5

描述
正常

轴承等磨损
联轴器平衡断裂

油液损坏
齿轮故障

前馈神经网络

前馈神经网络 编码－解码注意力层

＼ ＼ 
多头自注意力 多头自注意力

＼ （ ＼ 
位置编码 位置编码 ＼ 

Add & Norm 

Feed-Forward 

Add & Norm ） 
Multi-Head 

Self-Attention 

位置编码

尸

Add & Nbrm 

Feed-Forward 

Add & Norm 

Masked 
Multi-Head 
Attention 

Add & Nbrm 

Masked 
Multi-Head 

Self-Attention 

位置编码

Fig. 4　Encoder-Decoder specific structure implementation
图4　编解码器具体结构实现

（a）　Normalized sum of squares of vibration signal within 0~0.7 h
（a）　0~0.7 h内的归一化振动信号平方和

（b）　Normalized sum of squares of vibration signal within 0.7~12 h
（b）　0.7~12 h内的归一化振动信号平方和

Fig. 5　Normalized sum of squares of vibration signal from sensor 1
图5　传感器1的归一化振动信号平方和结果

·· 102



第 9 期 朱珊珊，郭 虎，余海波，等：基于自注意力编解码结构的旋转机械故障诊断和预测系统

2.4　实验结果及分析

本文采用的评价指标是精确率、召回率，以及它们的

调和均值F1得分（F1-Score）。其中，精确率表示模型预测

为正类的样本中，真正为正类的样本比例，其计算公式为： 
精确率 = 真正类数 ( )真正类数 + 假正类数 ；召回率表示

模型能够正确预测为正类的样本比例，其计算公式为：

召回率 = 真正类数 ( )真正类数 + 假负类数 ；F1 评价指标

是准确率和召回率的调和平均值，能够综合考虑两个指标

之 间 的 平 衡 性 ， 计 算 公 式 为 ： F1 = 2∗
( )精确率∗召回率 ( )精确率 + 召回率 。F1 评价指标的取

值范围是 0~1，数值越接近 1 表示模型性能越好。当准确

率和召回率在不同场景中具有不同重要性时，F1 评价指

标可以作为一个较为平衡的评价指标。

本文实验环境为：将振动数据分为训练集和测试集两

部分，其中训练集中的正常信号约 14 万个，故障信号约 8
万个，测试集中正常信号约 2万个，故障信号约 1万个。将

数据集中的信号经过预处理得到的张量直接输入到 SAED
中。200轮迭代学习过程得到的训练损失和精确率变化曲

线分别如图 6所示，可以看到，在训练过程中，损失可以迅

速收敛到一个很小的值，且训练精度保持在 99% 左右，这

说明本文提出的网络可以很好地将传感器数据拟合到状

态分类的映射上。

为了测试 SAED 的性能，通过在线测试方式额外测试

了 7万个振动信号，大约 2万个故障信号。200轮训练网络

的验证损失和精确率变化曲线如图 7所示，由于测试数据

与训练数据的采集对象不同，故验证损失和精度略有下

降，但仍然在一个可接受的范围内，这一训练和验证过程

证明，该方法的准确率和召回率都在 90% 以上，测试实验

结果如表 2 所示。其中，类别 2 和类别 4 的结果比较相似

是因为轴承磨损和油液损坏都属于轻微影响的故障，因而

与正常状态的诊断结果也较为相似，但二者的振动数据又

分别具有不同的特征，因此准确率和召回率都偏高。类别

3和类别 5的准确率较低是因为这两个故障都会严重引起

机械的正常运行，在宕机状态下对振动数据具有较强的误

导性，因而误判可能性较高。

2.5　对比实验

为了进一步验证本文提出的自注意力编解码结构的

精确率，本文选取了一些传统的机器学习方法，如 K-近邻

（KNN）［21］、支持向量机（SVM）、二分类方法对上述测试数

据进行重复实验，得到实验结果如表 3 所示。其中，精确

率表示预测准确的样本数量除以总的样本数，而不具体区

分每一种类别。可以看到，机器学习方法的精确率均小于

本文提出的 SEAD 方法，说明本文方法相比于机器学习方

法可以通过提取更多的特征以表示故障类型。

3 结语

本文研究了基于自注意力的串联编码器在旋转机械

故障诊断与分析中的应用，提出了一种编解码结构以预测

旋转机械的振动状态。将 14万个信号作为训练数据进行

训练，并将 2 万个信号作为测试数据进行测试，对于本文

提到的 1 种正常状态和 4 种故障状态，训练精度可以很快

收敛到 99%，同时验证精度和 F1 得分最终稳定收敛在

94% 左右，验证了本文所提出的网络 SAED 的有效性。并

Fig. 6　Train loss and accuracy rate
图6　训练损失与精确率

Table 2　Accuracy and recall of the SAED method on the test set
表2　SAED方法在测试集上的精确率与召回率

类别

1
2
3
4
5

样本数量

49 384
7 328
1 526
2 253
6 835

精确率

0.950 16
0.935 79
0.909 81
0.934 24
0.912 75

召回率

0.941 92
0.948 69
0.905 64
0.945 85
0.955 08

F1得分

0.946 02
0.942 20
0.911 00
0.940 01
0.933 44

Table 3　Comparison of experimental results
表3　实验结果比较

对比方法

KNN
SVM

二分类

SEAD

精确率

0.902 4
0.917 1
0.882 6
0.943 3

召回率

0.924 5
0.899 5
0.904 7
0.934 9

F1得分

0.913 3
0.908 2
0.893 5
0.939 1

Fig. 7　Validation loss and accuracy rate
图7　验证损失与精确率
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且，该方法通过对每一个三轴传感器数据进行了降维处

理，并将多个传感器数据整合成一个二维张量用以训练，

节省了 66% 的内存空间，极大地提高了深度网络的训练

效率。

同时，与传统的机器学习方法的对比实验表明，该方

法通过自注意力编码结构提取到丰富的高维信号特征模

拟多模态的故障状态，其 F1 得分相比于传统机器学习方

法可以获得 3% 的提升。在线测试结果表明，基于自注意

力的编解码结构对于旋转机械的故障诊断具有良好的测

试精度和响应速度。
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