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摘 要:航空发动机作为飞行器的核心动力部件,其运行可靠性直接关系到飞行安全与运行效率,轴间轴承的故障诊
断是保障其稳定工作的关键环节。本文针对航空发动机轴间轴承故障诊断问题展开研究,归纳总结现有1DCNN网
络与1D-Transformer方法的局限性:自注意力机制易受原始振动信号中高频噪声与冗余信息干扰,关键故障特征聚
焦能力不足;纯Transformer架构对局部细微特征的捕捉能力较弱。为此,提出多尺度时频协同Transformer驱动的
故障诊断方法,通过融合多尺度时频特征提取与Transformer全局建模能力,实现对振动信号局部细微特征与全局关
联特征的协同捕捉。实验结果表明,该方法在航空发动机轴间轴承故障诊断中表现优异:在高斯白噪声环境下(信噪
比-4~4

 

dB),诊断准确率与F1-Score均为最优,强噪声(-4
 

dB)时达96.04%,弱噪声(4
 

dB)时达99.84%,抗噪稳定
性优于五种对比方法;在CWRU基准数据集的无噪声与噪声场景中,可稳定识别不同程度故障(如轻度内圈故障),强
噪声(-4

 

dB)时准确率99.01%,弱噪声(4
 

dB)时达99.78%,验证了泛化能力,有效改善了噪声干扰下特征聚焦不足
与局部特征捕捉薄弱的问题。综上,多尺度时频协同Transformer为航空发动机轴间轴承故障诊断提供了高效稳健
的解决方案,其强抗噪性与精准识别能力满足实际工程复杂振动环境需求,为提升故障监测可靠性提供技术支撑。
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Abstract:As
 

the
 

core
 

power
 

component
 

of
 

aircraft,
 

the
 

operational
 

reliability
 

of
 

aero-engines
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

flight
 

safety
 

and
 

efficiency,
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

intershaft
 

bearings
 

is
 

a
 

key
 

measure
 

to
 

ensure
 

their
 

stable
 

operation.
 

Aiming
 

at
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

problem
 

of
 

intershaft
 

bearings
 

in
 

aero-engines,
 

this
 

study
 

first
 

analyzes
 

the
 

limitations
 

of
 

existing
 

1D-CNN
 

and
 

1D-Transformer
 

methods:
 

the
 

self-attention
 

mechanism
 

is
 

susceptible
 

to
 

high-frequency
 

noise
 

and
 

redundant
 

information
 

in
 

raw
 

vibration
 

signals,
 

which
 

weakens
 

the
 

ability
 

to
 

focus
 

on
 

critical
 

fault
 

features;
 

meanwhile,
 

the
 

pure
 

Transformer
 

architecture
 

shows
 

insufficient
 

capability
 

in
 

capturing
 

subtle
 

local
 

features.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

a
 

Multi-Scale
 

Time-Frequency
 

Synergy
 

Transformer
 

based
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed,
 

which
 

integrates
 

multi-scale
 

time-frequency
 

feature
 

extraction
 

with
 

the
 

global
 

modeling
 

capability
 

of
 

the
 

Transformer,
 

enabling
 

collaborative
 

capturing
 

of
 

both
 

subtle
 

local
 

features
 

and
 

global
 

correlation
 

features
 

of
 

vibration
 

signals.
 

Experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

in
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

environments
 

(SNR
 

from
 

-4
 

dB
 

to
 

4
 

dB),
 

the
 

proposed
 

method
 

exhibits
 

excellent
 

fault
 

diagnosis
 

performance
 

for
 

aero-engine
 

intershaft
 

bearings:
 

both
 

diagnostic
 

accuracy
 

and
 

F1-Score
 

are
 

optimal,
 

reaching
 

96.04%
 

under
 

strong
 

noise
 

(-4
 

dB)
 

and
 

99.84%
 

under
 

weak
 

noise
 

(4
 

dB),
 

with
 

noise-resistance
 

stability
 

superior
 

to
 

five
 

benchmark
 

methods.
 

On
 

the
 

CWRU
 

benchmark
 

dataset,
 

in
 

both
 

noise-free
 

and
 

noisy
 

scenarios,
 

it
 

can
 

stably
 

identify
 

different
 

fault
 

severities
 

(including
 

slight
 

inner-race
 

faults),
 

achieving
 

99.01%
 

accuracy
 

under
 

strong
 

noise
 

(-4
 

dB)
 

and
 

99.78%
 

under
 

weak
 

noise
 

(4
 

dB),
 

thereby
 

demonstrating
 

its
 

strong
 

generalization
 

capability.
 

In
 

conclusion,
 

the
 

proposed
 

MSTFS-Transformer
 

effectively
 

alleviates
 

the
 

insufficient
 

feature-
focusing

 

and
 

weak
 

local
 

feature-capturing
 

problems
 

under
 

noise
 

interference,
 

providing
 

an
 

efficient
 

and
 

robust
 

solution
 

for
 

aero-engine
 

intershaft
 

bearing
 

fault
 

diagnosis.
 

Its
 

strong
 

noise
 

immunity
 

and
 

accurate
 

identification
 

capability
 

meet
 

the
 

demands
 

of
 

complex
 

vibration
 

environments
 

in
 

practical
 

engineering,
 

and
 

offer
 

solid
 

technical
 

support
 

for
 

improving
 

fault-monitoring
 

reliability.
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0 引  言

  航空发动机是大型飞机的核心动力装置,其性能与健

康状况直接关系飞行安全与效率[1-2]。作为典型旋转机械,
其故障诊断多依赖振动信号进行监测与解析,从而实现故

障识别与判定[3-4]。在数据驱动的研究中,主流方法通常包
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括两步:首先进行时域、频域或时频域特征提取,其次利用

BP神经网络、支持向量机、随机森林等分类器完成故障类

别判 定[5-7]。近 年 来,深 度 学 习 方 法 如 卷 积 神 经 网 络

(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)、循 环 神 经 网 络

(recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)也被引入[8-10]。然而该

类方 法 依 赖 专 家 经 验 设 计 特 征 与 网 络 架 构,泛 化 性

受限[11-12]。
随着深度学习的发展,基于振动时域信号的端到端网

络逐渐兴起,其中二维CNN借助信号—图像转换可利用

成熟视觉模型进行诊断,取得较好效果[13-14];其参数量大、
计算开销高,限制了机载应用。一维CNN则能直接处理

时域振动信号,在保持低参数量和低复杂度的同时,高效提

取高维特征;多尺度策略、自适应权重等优化的一维CNN
已在航空发动机故障诊断及公开轴承数据集中验证了其有

效性与小样本适应性[15-16]。
随着Transformer模型在转子系统故障诊断中的应用

逐步拓展,其在旋转机械故障诊断领域的适用性已获广泛

认可。该模型尤其擅长处理复杂变工况下的高维数据,且
抗噪声干扰能力较强,能有效应用于航空发动机状态监测

与故障诊断。例如,Zhou等[17]提出了一种卷积增强的

Transformer模型,旨在应对变工况下转子系统的故障诊

断问题。该方法在自注意力模块中引入基于深度可分离卷

积的改进结构,不仅能够更高效地编码与工况无关的深层

故障特征,还有效降低了模型参数量与计算资源消耗,适用

于计算资源受限的应用场景。在渥太华轴承故障诊断数据

集上的准确率达到100%,在风电故障诊断数据集上的准

确率为99.81%;乔琦等[18]则提出了基于改进 DenseNet-
Vison-Transformer联合网络与迁移学习的燃气轮机转子

故障 诊 断 方 法,在 Vision
 

Transformer的 基 础 上 引 入

DenseNet特征提取层,以增强Transformer网络的感受野

并提升诊断性能,该方法在两种不同转子故障数据集上的

识别准确率分别达到96.8%和97.3%。黄星华等[19]采用

Transformer变体构建特征提取器,以获取细粒度更优的

故障特征表示,在齿轮与轴承数据集上的诊断精度分别较

基 准 方 法 平 均 提 升 了 22.15% 和 11.67%。 尽 管

Transformer在旋转机械故障诊断中展现出一定优势,但
其在处理航空发动机复杂振动信号时仍存在一定局限:一
方面,自注意力机制在直接面对原始振动信号时,易受高频

噪声与冗余信息干扰,对关键故障特征的聚焦能力有待提

升;另一方面,纯Transformer架构对局部细微特征的捕捉

能力相对薄弱,仍有优化空间。
为此,本文提出多尺度时频协同Transformer(multi-

scale
 

time-frequency
 

synergistic
 

Transformer,MSTFS-
Transformer)。具体而言,针对原始振动信号,首先设计

自适应多尺度分支卷积特征融合模块,通过扩展模型感

受野以挖掘多尺度特征;其次,构建空间-通道注意力协

同机制,在深化故障特征挖掘的同时增强网络的抗噪声

鲁棒性;此外,在注意力机制中嵌入小波小波变换模块,
借助其对非平稳信号的时频局部化解析能力,将振动信

号分解为多频带时频特征,使注意力模块可精准聚焦故

障相关特征频段,进一步抑制噪声干扰;最后通过分类

器完成故障诊断,同时结合通道注意力机制强化强化关

键特征的权重分配。该方法既弥补了 Transformer对局

部细节感知的不足,又通过引入多尺度卷积操作降低了

模型对全局自注意力的过度依赖,在提升诊断精度的同

时优化了计算效率。

1 一维Transformer网络模型

  Transformer网络作为典型的编解码网络,其结构由

编码器与解码器两部分构成,且具有灵活多变的特性。其

中,编解码器结构广泛应用于机器翻译[20]、时间序列预

测[21]、剩余寿命预测等领域[22];仅编码器架构主要适用于

时间序列数据分类任务[23];仅解码器结构则多用于生成式

模型,如GPT等大语言模型[24]。针对航空发动机故障诊

断场景,主要采用仅编码器架构。基于此,本小节将重点介

绍仅编码器结构的一维Transformer网络模型,其网络机

构如图1所示,具体包含绝对位置编码、多头注意力编码器

及分类输出层3个部分。

图1 一维Transformer网络模型网络结构图

Fig.1 Structure
 

of
 

1D
 

Transformer
 

network
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1.1 绝对位置编码

  在一维Transformer中,由于自注意力机制本身不包

含位置信息,无法区分序列中元素的时序关系,而航空发

动机振动信号的时序特征对故障诊断至关重要(如冲击信

号的出现时刻与故障类型直接相关),因此需通过位置编

码为输入序列注入时序信息。绝对位置编码通过数学公

式直接计算每个位置的编码向量,与输入序列特征拼接后

输入编码器。
对于长度为L、维度为dmodel 的一维时序输入序列,位

置pos(pos=0,1,…,L-1)处的绝对位置编码定义为:

Ppos =

Ppos,2i=sin(
pos

10
 

000
2i/dbmodel

)

Ppos,2i+1=cos(
pos

10
 

000
2i/dbmodel

)

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(1)

其中,i为位置编码的维度索引。该编码方式通过正

弦和余弦函数的周期性变化,使模型能学习到位置间的相

对关系[25]。

1.2 多头注意力编码器

  多头注意力编码器是一维Transformer的核心模块,
通过堆叠多层“多头自注意力+前馈神经网络”结构,实现

对振动信号全局特征与局部细节的深度提取。每个编码

器 层 的 输 出 通 过 残 差 连 接 与 层 归 一 化 (layer
 

normalization,
 

LN)处理,以缓解深层网络训练中的梯度消

失问题。

1)多头注意力机制

多头注意力机制通过并行计算多个自注意力头,并将

结果拼接融合,从而捕捉序列中不同子空间的特征依赖关

系。对于一维振动信号序列,设输入为经过位置编码后的

特征矩阵为位置编码矩阵,首先通过线性变换生成查询

(query,
 

Q)、键(key,
 

K)、值(value,V)矩阵:

Q =ZWQ

K =ZWK

V =ZWV

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (2)

其中,WQ,WK,WV ∈R
dbmodel×dk 为可学习参数,dk =

dbmodel/h,h为注意力头的数量。
缩放点积注意力的计算如下:

Attention(Q,K,V)=Softmax(Q
×KT

dk

)V (3)

其中, dk 为缩放因子,可避免因内积过道而导致的

梯度消失。
多头注意力的最终输出通过拼接所有头的结果并进

行线性变换得到:

MHSA =Concat(head1,…,headh)WO (4)

其中,WO ∈R
dbmodel×dbmodel 为输出投影矩阵。

2)前馈神经网络

前馈神经网络(feed-forward
 

network,
 

FFN)用于对多

头注意力的输出进行非线性变换,增强模型对局部特征的

拟合能力。其结构为两层线性变换加激活函数,定义为:

FFN(x)=max(0,xW1+b1)W2+b2 (5)

其中,W1∈R
dbmodel×dff,W2 ∈R

dff×dbmodel,b1,b2 为偏

置项,dff 为中间层维度(通常取4dbmodel),max(0,x)为

ReLU激活函数。

1.3 分类输出层

  分类输出层用于将编码器提取的全局特征映射到故

障类别空间。对于仅编码器架构,通常取序列首个标记的

输出或对所有位置的输出进行均值池化,再通过全连接层

得到 分 类 结 果。设 编 码 器 最 后 一 层 的 输 出 为 H ∈

R
L×dbmodel 则分类输出为:

y =Softmax(Mean(H)Wc+bc) (6)

其中,Mean()为均值池化操作,Wc ∈R
dbmodel×c(c为

故障类别数)和(bc 为分类层参数)。该结构在时间序列分

类任务中表现出良好的泛化能力。

2 多尺度时频协同Transformer网络模型

2.1 模型总体架构介绍

  针对机械振动信号的非平稳性、多尺度特性及强噪声

干扰等核心挑战,提出 MSTFS-Transformer。具体而言,
精细尺度分支通过3×1标准卷积捕捉高频冲击特征,典
型如轴承外圈剥落产生的瞬态脉冲;中等尺度分支空洞率

d=2的3×1空洞卷积捕捉周期性振动成分;宏观尺度分

支采用空洞率d=4的5×1空洞卷积提取低频趋势特征;
全局上下文分支通过自适应全局池化结合1×1卷积建模

全序列统计特性。该网络通过“全尺度特征解析-双通道注

意力优化-时频层级编码”的三级处理机制,实现对振动信

号中故障特征的自适应捕捉与高效表征。整体架构如图2
所示,输入为单通道振动信号序列X ∈ ℝB×1×L(B 为批量

大小,L 为序列长度),经三级模块处理后输出分类概率分

布y︵ ∈RB×C(C 为故障类别数)。
模型包括自适应异构尺度特征解析模块(adaptive

 

heterogeneous
 

scale
 

feature
 

parsing
 

module,AHSFPM),
双通 道 动 态 协 同 注 意 力 模 块 (dual-channel

 

dynamic
 

cooperative
 

attention
 

module,DCAM)、小 波 时 频 层 级

Transformer 模 块 (wavelet
 

time-frequency
 

hierarchical
 

Transformer,WRFH-Transformer)以 及 输 出 分 类 模 块。
本章其余小节将具体介绍上述模块的原理及计算流程。

2.2 自适应异构尺度特征解析模块

  AHSFPM通过构建四级异构分支设计,实现从微观

冲击到宏观趋势的全尺度特征覆盖。该模块的核心创新

在于创新性设计“卷积核-空洞率”双参数异构化配置,促使

各分支感受野呈指数级扩展,进而精准匹配振动信号中不

同周期的特征成分,最终实现对原始振动信号中高频冲击

信息、周期性振动信息及低频运行趋势的全面挖掘。
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图2 多尺度时频协同Transformer网络模型总体架构

Fig.2 Overall
 

architecture
 

of
 

multi-scale
 

time-frequency
 

synergistic
 

Transformer

  该模块的整体计算流程如图3所示,具体分为两个核

心步骤:第1步聚焦于多尺度特征挖掘,通过四级异构分

支的并行计算,系统性提取从微观冲击到宏观趋势的全尺

度特征;第2步则对四级分支特征进行深度融合,通过通

道维度拼接实现多尺度信息聚合,进而通过卷积操作完成

特征重构,以抑制跨尺度冗余并增强特征关联性。

图3 自适应异构尺度特征解析模块计算流程图

Fig.3 Calculation
 

flowchart
 

of
 

adaptive
 

heterogeneous
 

scale
 

feature
 

parsing
 

module

4个分支的计算过程如下:

Ff =BN ReLU Conv3×1,s=1,d=1(X)    
Fm =BN ReLU Conv3×1,s=1,d=2(X)    
FM =BN ReLU Conv5×1,s=1,d=4(X)    
Fg =BN ReLU Conv1×1,s=1(AAP1d(X,1))    

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(7)

其中,Convk×1,s,d 代表卷积核大小为k×1,步长为s,空
洞率为d 的一维卷积计算,BN代表批归一化层,ReLU为

激活函数,AAP1d 为一维自适应均值池化。
为实现多尺度信息的高效聚合,第2步采用“深度拼

接-卷积重构”融合策略:首先统一各分支输出通道数为

16,确保拼接维度的一致性;随后对四级分支特征进行通

道维度拼接,并通过卷积操作完成特征重构,以此实现多

尺度特征的非线性融合。其数学表达如下:

Fconcat=Concat(Ff,Fm,FM,Fg)

Fparse=BN ReLU Conv3×1,s=1(Fconcat)     (8)

其中,Conv3×1,s=1 代表卷积核大小为3×1,步长为s,
的一维 卷 积 计 算,BN 代 表 批 归 一 化 层,ReLU 为 激 活

函数。

AHSFPM整体上借助卷积核的局部感受野对拼接特

征实施加权融合,强化不同尺度特征间的关联性,进而实

现对原始振动信号特征的多尺度初步提取与挖掘,生成信

号特征;该特征将输入至双通道动态协同注意力模块进行

后续处理。

2.3 双通道动态协同注意力模块

  DCAM针对振动信号中有效特征受到噪声干扰混杂

的问题,构建“通道选通-空间聚焦”的串行优化机制,实现

关键特征的自适应增强。该模块的创新点在于引入双通

道协同策略,使通道注意力与空间注意力形成互补而非独

立作用,提升多种类型噪声低信噪比场景下的特征判别

性。其计算流程图如图4所示。
首先,通过通道注意力通过建模特征通道的统计显著

性,筛选与故障相关的关键频段(如轴承故障的
 

2
 

倍转频

带),其计算过程如式(9)所示。
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图4 双通道动态协同注意力模块计算流程图

Fig.4 Calculation
 

flowchart
 

of
 

dual-channel
 

dynamic
 

cooperative
 

attention
 

module

  
Favg=AvgPool1d(Fparse,L)

Fmax= MaxPool1d(Fparse,L)

Mc =σ BottleNeck(Favg)+BottleNeck(Fmax)  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(9)
其中,AvgPool1d为一维均值池化,MaxPool1d为一维

最大值池化,σ为Sigmoid激活函数,BottleNeck则是代表

通道压缩的瓶颈模块。

BottleNeck模块采用“64→16→64”的瓶颈结构,其计

算如下:

BottleNeck(z)=Conv1×1(ReLU(Conv1×1(z))) (10)
双池化策略中,平均池化捕捉整体统计特性,最大池

化聚焦显著特征,通道特征Mc 更具鲁棒性。
空间注意力聚焦特征序列的时域关键位置(如故障冲

击发生时刻),通过7×1卷积建模局部空间关联性:

Fs-avg=AvgPool1d(Fparse,64)

Fs-max= MaxPool1d(Fparse,64)

Ms =σ Conv7×1,s=1(Concat(Fs-avg,Fs-max))  

(11)

7×1卷积核的设计使其能够覆盖冲击信号的完整时

域分布(通常持续3~5个采样点),增强对瞬态特征的捕

捉能力。

DCAM通过并行协同优化机制实现双通道注意力的

互补增强:通道维度优化基于解析特征独立学习通道权重

以实现频段筛选;空间维度优化同步基于解析特征计算空

间权重以实现时域聚焦;最后通过逐元素相加融合双通道

优化结果,生成最终的注意力增强特征Fatt。 其数学表达

式如下:

Fc-att=Fparse☉Mc(Fparse)

Fs-att=Fparse☉Ms(Fparse)

Fatt=Fc-att+Fs-att

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (12)

DCAM通过通道与空间注意力的并行计算,同时实现

特征频段的筛选与时域关键位置的聚焦,两者信息相互补

充而非递进依赖,既保留了通道维度的全局统计特性,又
兼顾了空间维度的局部细节特征,有效避免了串行处理中

可能的信息损失,提升了低信噪比场景下特征优化的全

面性。

2.4 小波时频层级Transformer模块

  WRFH-Transformer针对振动信号的非平稳特性,通
过多级小波分解与趋势-残差分离,实现时域序列到多尺度

频域特征的映射。该模块的核心优势在于将传统小波分

析的时频局部化特性与深度学习的特征学习能力相结合,
突破纯时域或纯频域分析的局限性。其计算流程图如图5
所示。

为解决卷积操作的时序信息丢失问题,设计自适应正

弦位置编码,该编码由式(1)中的绝对位置编码 PE与

DCAM模块特征Fatt,通过残差连接实现,计算过程如

下式:

Fpe=Fatt+PE (13)

WRFH-Transformer采用“序列分解-小波变换”的级

联结构,每级分解包含趋势提取与残差分解两个核心步

骤:先通过25点滑动平均实施趋势提取,分离低频趋势

项;再计算残差;随后采用 Haar小波基对残差实施时频转

换,其中低通滤波分支提取近似趋势分量,高通滤波分支

得到高频细节分量。其中第一级分解的计算可由式(14)
表示:

Trend1=AvgPool1d(Fpe,k=25,s=1,p=12)

Res1=Fpe-Trend1
Approx1=Res1*hlo

Detail1=Res1*hhi

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(14)

其中,hlo= [1/ 2,1/ 2],hhi= [-1/ 2,1/ 2],

*为一维卷积操作。
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图5 小波时频层级Transformer模块计算流程图

Fig.5 Calculation
 

flowchart
 

of
 

wavelet
 

time-frequency
 

hierarchical
 

Transformer

  第二级分解以第一级的结果作为输入,可表示为:
Trend2=AvgPool1d(Approx1,k=25,s=1,p=12)

Res2=Approx1-Trend2
Approx2=Res2*hlo

Detail2=Res2*hhi

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(15)
为实现时频特征的对齐与融合,对细节分量进行上采

样(保持序列长度L),对特征进行融合,得到最终的视频融

合特征Fwavelet,该过程可由式(16)表示:
Detail1'=Upsample(Detail1,size=L)

Detail2'=Upsample(Detail2,size=L)

Fwavelet=Concat(Fpe,Detail1',Detail2')

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (16)

该特征同时包含时域波形Fpe、中高频细节Detail1' 及

高频冲击Detail2',实现时频域信息的互补表征。
2.5 分类器模块

  分类器作为模型的决策输出单元,承担着将高维时频

融合特征映射至类别空间的核心功能,其核心设计目标是

平衡特征压缩效率与模型泛化能力。该模块依次通过自

适应全局平均池化消除空间维度冗余信息,再借助两级全

连接网络实现从特征到类别概率的映射,具体过程可由

式(17)表示:
Ffc1=ReLUW1(AAP1dd(Fwavelet))+b1  

 

y︵ =SoftmaxW2Fdrop+b2   (17)

其中,W1∈R96×192,W2∈RC×96 为权重矩阵。
通过上述四级模块的协同作用,MSTFS-Transformer

实现了从原始振动信号到故障类别的端到端映射,其核心

优势在于:AHSFPM 确保对不同周期特征的完整覆盖;

DCAM优化提升低信噪比场景下的特征判别性;WRFH-
Transformer实现时域与频域信息的互补融合。

3 实验分析

3.1 实验平台

  本文采用哈尔滨工业大学航天学院基于实际航空发

动机搭建的测试平台所收集的轴间轴承故障数据开展研

究[26]。该平台核心为改造后的航空发动机(保留双转子结

构及主承载外壳、轴间轴承等关键部件,移除转子叶片等

非核心组件),配合电动驱动系统(双电机分别驱动高低压

压气机,含变速齿轮箱调节转速比)和润滑系统(含供油

泵、温度传感器等设备维持运行状态),可模拟不同工况并

采集振动信号,该平台如图6所示。
测试中,发动机安装3个人工线切割故障的轴间轴

承,其中,1个外圈故障、2个内圈故障,故障位置、条件及

参数分别如图7和表1所示。其中图7(a)为外圈故障的

具体情况,切割宽度和深度均为0.5mm;图7(b)为内圈故

障1,其切割宽度和深度均为0.5mm;图7(c)为内圈故障2,
其切割深度为0.5mm,切割宽度为1mm。

数据计算分析平台采用联想PX系列服务器,配置如

下:操作系统为 Ubuntu
 

22.04
 

LTS,显卡为 RTX
 

4060,

CPU为第四代至强银牌4414Y处理器(20核40线程,主
频2.3

 

GHz),显 存 为 8
 

GB×2;深 度 学 习 框 架 基 于

PyTorch
 

2.4搭建。
数据集按照6∶2∶2的比例划分验证集和测试集,数据

集的具体划分情况如表2所示。
网络的超参数设置如下:训练轮数(epoch)为100,批

大小(batch
 

size)为80,初始学习率为0.001,采用Adam优

化器,网络参数采用 Kaiming初始化策略;学习率按照指

数衰减方式调整,每40步衰减至原值的0.05;随机数种子

设为2
 

025。

3.2 实验对比分析

  为了验证本文提出方法的有效性,本文与现有故障诊

断方 法 中 进 行 对 比,对 比 的 方 法 包 括 LENet-5[27],

MobileNetV3[28],1D-Vit[29],MCF-1DVit[30],以及 ResNet-
06[31]。故障诊断效果的评价主要采用准确率和F1-Score
作为指标。其中,在无噪声、高斯噪声环境下对方法进行

全面对比实验和分析,最后在凯斯西储大学轴承故障诊断

数据集上验证方法的泛化能力。
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图6 航空发动机轴间轴承故障实验台

Fig.6 Aero-engine
 

inter-shaft
 

bearing
 

fault
 

test
 

bench

图7 航空发动机轴间轴承故障状态细节图

Fig.7 Detailed
 

fault
 

states
 

of
 

inter-shaft
 

bearing
 

in
 

aero-engine

表1 航空发动机轴间轴承故障信息表

Table
 

1 Fault
 

information
 

table
 

of
 

aero-engine
 

inter-shaft
 

bearings mm

故障类型 故障标签 切割深度 切割宽度

正常状态 正常 - -
外圈故障 故障1 0.5 0.5
内圈故障1 故障2 0.5 0.5
内圈故障2 故障3 0.5 1.0

表2 航空发动机轴间轴承故障数据集概况

Table
 

2 Overview
 

of
 

aero-engine
 

inter-shaft
 

bearing
 

fault
 

dataset

故障类型 故障标签 训练集 验证集 测试集

正常状态 正常 2
 

451 789 740
外圈故障 故障1 2

 

348 811 821
内圈故障1 故障2 2

 

360 791 829
内圈故障2 故障3 2

 

393 793 793
总计 9

 

552 3
 

184 3
 

184

1)与现有方法的诊断结果对比分析

为验证所提 MSTFS-Transformer方法的基础性能,
首先在无噪声条件下进行训练与测试,将其与5种现有故

障诊断方法的测试结果进行对比,具体数据如表3所示。

表3 与现有方法的诊断结果对比分析

Table
 

3 Comparison
 

and
 

analysis
 

of
 

diagnostic
 

results
 

with
 

existing
 

methods %
对比方法 准确率 F1-Score
LENet-5 90.04 90.01
MobileNetV3 99.69 99.69
1D-Vit 99.94 99.94
MCF-1DVit 99.91 99.91
ResNet-06 99.97 99.97

MSTFS-Transformer 100.00 100.00

  从定量结果看,各方法的诊断性能呈现梯度差异:

LENet-5的准确率为90.04%,F1-Score为90.01%,在对

比方法中最低;MobileNetV3的准确率和 F1-Score均达
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99.69%,较 LENet-5有所提升;1D-ViT 和 MCF-1DViT
的准确率分别为99.94%和99.91%,F1-Score与准确率一

致;ResNet-06的准确率和F1-Score均为99.97%,处于较

高水平;所提 MSTFS-Transformer的准确率和F1-Score
均为100.00%,是唯一实现完全正确诊断的方法。

从特征学习机制看,MSTFS-Transformer的性能表现

与以下设计相关:其多尺度时频协同架构通过自适应异构

尺度特征解析模块对原始信号进行多分辨率时频分解,相
比1D-ViT的序列建模方式,能捕捉更丰富的故障瞬态冲

击特征;双通道注意力的并行协同机制增强了对关键频段

和时域位置的聚焦能力,相比 MobileNetV3,在深层特征

传递中保留了更多细节信息。ResNet-06虽已接近理想性

能(准确率99.97%),但 MSTFS-Transformer通过时频域

联合建模,在罕见故障类型识别中表现出更高的一致性,
最终实现全样本正确分类。

综上,在无噪声条件下,MSTFS-Transformer的准确

率和F1-Score均为最高,其性能表现验证了所提架构在特

征学习中的有效性,为后续噪声环境下的性能测试提供了

基准。

2)高斯白噪声下的诊断结果对比分析

为验证本文所提 MSTFS-Transformer在航空发动机轴

间轴承故障诊断中的抗噪性能,向航空发动机故障数据集

添加不同信噪比的高斯噪声,以此构建诊断对象,并将诊断

结果与5种现有方法对比。相关故障诊断结果如表4所示。

表4 高斯白噪声环境不同信噪比的诊断结果

Table
 

4 Diagnostic
 

results
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios
 

in
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

environment %

信噪比/

dB

LENet-5 MobileNetV3 1D-Vit MCF-1DVit ResNet-06 MSTFS-Transformer

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

-4 78.27 78.31 87.69 87.74 93.47 93.48 93.72 93.73 93.75 93.75 96.04 96.04
-2 83.13 83.12 87.34 87.32 95.76 95.76 96.11 96.1 96.7 96.71 98.46 98.46
0 81.25 81.07 94.60 94.59 97.55 97.55 97.90 97.89 98.49 98.49 99.43 99.43
2 85.14 85.07 93.53 93.53 98.34 98.34 98.46 98.46 98.87 98.87 99.72 99.72
4 87.15 87.11 97.99 97.99 99.43 99.43 99.62 99.62 99.69 99.69 99.84 99.84

  从表4中高斯白噪声环境下不同信噪比的故障诊断

结果(准确率与 F1-Score)可以看出,本文所提 MSTFS-
Transformer在航空发动机轴间轴承故障诊断中的抗噪性

能优于其他5种对比方法。在所有信噪比下,MSTFS-
Transformer的准确率和F1-Score均为最高,且与其他方

法的差距随噪声强度变化保持稳定优势。在-4
 

dB的强

噪声环境中,噪声干扰最显著,MSTFS-Transformer的准

确率达96.04%,F1-Score达96.04%,分别比次优方法

ResNet-06的93.75%高出2.29%,比1D-Vit的93.47%
高出2.57%,高于 MobileNetV3的87.69%和LENet-5的

78.27%,体现了其在强噪声下的稳健性;在-2
 

dB、0
 

dB
的中等噪声环境,-2

 

dB时 MSTFS-Transformer准确率

达98.46%,领先ResNet-06的96.70%1.76%,0
 

dB时其

准确率与 F1-Score均 达99.43%,接 近 完 美 诊 断,优 于

MCF-1DVit的97.90%和1D-Vit的97.55%;而在2
 

dB、

4
 

dB的弱噪声环境,随着噪声减弱,所有方法性能均有提

升,但 MSTFS-Transformer仍保持领先,4
 

dB时准确率达

99.84%,仅比次优的ResNet-06的99.69%高出0.15%,
几乎达到理论最优,验证了其在低噪声下的高精度诊断

能力。
抗噪性能的核心体现为噪声强度增加时性能衰减幅

度越小,从信噪比变化趋势来看,MSTFS-Transformer的

抗噪稳定性表现突出。从-4~4
 

dB,MSTFS-Transformer的

准确率从96.04%提升至99.84%,仅提升3.8%,受噪声

强度变化的影响较小;对比其他方法,LENet-5的准确率

从78.27%提升至87.15%,提升8.88%,MobileNetV3从

87.69%提升至97.99%,提升10.3%,即使表现较好的

ResNet-06,也 从 93.75% 提 升 至 99.69%,提 升 幅 度 达

5.94%,均大于 MSTFS-Transformer,进一步验证了后者

在噪声干扰下的稳健性。此外,所有方法的准确率与F1-
Score数值几乎一致,差值不超过0.1%,说明诊断结果中

“精确率”与“召回率”平衡良好,无明显偏差,验证了实验

数据的可靠性。其中,MSTFS-Transformer在各信噪比下

的双指标完全一致,体现了其对故障类别的稳定识别

能力。
为进一步分析故障诊断表现,图8展示了 MSTFS-

Transformer在不同信噪比下故障诊断的混淆矩阵。
如图8(a)所示,在SNR=-4

 

dB条件下,故障2(轻度

内圈故障)易与正常工况混淆,诊断准确率为89.51%,存
在虚假报警风险;相比之下,当内圈故障程度加重(如故

障3),在相同信噪比下的诊断准确率提升至96.22%,表明

模型对较严重故障的识别更为稳健。随着信噪比的提高,
故障2的诊断性能呈逐步改善趋势:如图8(b)所示,SNR=
-2

 

dB时,其 准 确 率 提 升 至92.88%;如 图8(c)所 示,

SNR=0
 

dB时准确率进一步提高至98.67%,误判明显减

少。当噪声进一步降低至SNR=2
 

dB时(如图8(d)所
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图8 MSTFS-Transformer在不同信噪比下的混淆矩阵

Fig.8 Confusion
 

matrices
 

of
 

MSTFS-Transformer
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

示),故障2的诊断准确率已达99.16%;至SNR=4
 

dB时

(如图8(e)所示),正常工况、故障1及故障3的诊断准确

率均达到100%,而故障2的准确率亦提升至99.76%,整
体诊断性能已趋于理想水平。

综上,MSTFS-Transformer在高斯白噪声环境中,无
论噪声强度高低,均表现出最优的故障诊断性能,且抗噪

稳定性优于五种现有方法,验证了其在航空发动机轴间轴

承故障诊断中的强抗噪性,适用于实际工程中存在噪声干

扰的场景。

3)消融实验

为了进一步验证本文中所提出的 AHSFPM,DCAM

和 WRFH-Transformer三个核心模块。以1D-Vit为基线

模型,在不同的高斯白噪声水平下进行了消融实验。网络

配置和实验结果如表5所示。
从表5可以看出,不同模块的引入均在各噪声水平下

显著提高了模型的准确率和F1-Score,且在低SNR(-4
 

dB、

-2
 

dB)时提升最为明显。AHSFPM 模块在-4
 

dB下相

较基线准确率提升约1.71%,在-2
 

dB下提升1.30%,表
明其在强噪声环境中可有效增强有用信号特征。DCAM
与 WRFH-Transformer在中低噪声下亦能提供稳定增益,
使诊 断 精 度 在 不 同 噪 声 条 件 下 更 加 平 稳。MSTFS-
Transformer结合三大核心模块后,在各SNR下均取得最
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  表5 高斯白噪声环境消融实验结果

Table
 

5 Ablation
 

study
 

in
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

environment %

网络配置

SNR=-4
 

dB SNR=-2
 

dB SNR=0
 

dB SNR=2
 

dB SNR=4
 

dB

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

1D-Vit 93.47 93.48 95.76 95.76 97.55 97.90 98.46 98.46 99.62 99.62
+AHSFPM 95.18 95.18 97.06 97.06 98.22 98.22 98.85 98.85 99.68 99.68
+DCAM 94.82 94.82 96.85 96.85 98.10 98.10 98.80 98.80 99.67 99.67

+WRFH-Transformer 94.91 94.91 96.92 96.92 98.15 98.15 98.83 98.83 99.68 99.68
MSTFS-Transformer 96.04 96.04 98.46 98.46 99.43 99.43 99.72 99.72 99.84 99.84

高成绩,在-4
 

dB下准确率提升2.57%,在0
 

dB已达到

99.43%,在4
 

dB达9.84%,体现了三者在特征增强、通道

注意力融合和多尺度时序建模方面的互补优势。

4)凯斯西储大学轴承故障数据集下的诊断性能验证

为了进一步验证本文所提出的 MSTFS-Transformer
的泛化能力,采用凯斯西储大学轴承故障诊断数据集

(CWRU数据集)对方法进行进一步的验证。该数据集的

划分如表6所示。

表6 CWRU数据集

Table
 

6 CWRU
 

dataset

故障类型 故障程度 训练集 验证集 测试集

正常 - 143 48 47

内圈故障

I 286 95 95
II 284 94 95
III 285 95 95

外圈故障

I 283 94 95
II 285 95 95
III 284 95 95

滚珠故障

I 284 95 95
II 285 95 95
III 285 96 95

合计 2
 

704 902 902

  在无噪声条件下,为进一步验证 MSTFS-Transformer
的故障诊断基础性能,将其与5种现有方法在CWRU轴

承故障数据集上的诊断结果进行对比,具体数据如表7所

示。CWRU数据集作为轴承故障诊断领域的基准数据集,
包含多种故障类型与工况,其无噪声场景可有效反映模型

对原始振动信号的基础识别能力。
从表7中结果可知,在无噪声干扰时,所有方法均保

持较高的诊断性能,但 MSTFS-Transformer的准确率与

F1-Score仍处于最优水平,均达到99.78%。与次优方法

1D-Vit(准确率99.67%)相比,MSTFS-Transformer的准

确率高出0.11%;与ResNet-06(99.56%)相比,优势扩大

至0.22%。相较于传统深度学习方法如LENet-5(95.12%)

  表7 与现有方法在CWRU数据集上诊断结果对比分析

Table
 

7 Comparison
 

and
 

analysis
 

of
 

diagnostic
 

results
 

with
 

existing
 

methods
 

on
 

CWRU
 

dataset %
对比方法 准确率 F1-Score
LENet-5 95.12 95.13
MobileNetV3 96.01 96.01
1D-Vit 99.67 99.67
MCF-1DVit 99.11 99.12
ResNet-06 99.56 99.56

MSTFS-Transformer 99.78 99.78

和 MobileNetV3(96.01%),其性能提升更为明显,准确率

分别高出4.66%和3.77%,体现了在基础诊断能力上

的优势。
从指标一致性来看,所有方法的准确率与F1-Score数

值差异极小(最大差值为0.01%),表明在无噪声条件下,
各模型对故障类别的精确率与召回率均保持良好平衡,诊
断结果稳定可靠。其中,MSTFS-Transformer的两项指标

完全一致,进一步验证了其在无噪声场景下对各类故障的

稳定识别能力。
为进一步验证 MSTFS-Transformer在噪声干扰场景

下的有效性,在CWRU数据集上添加不同信噪比的高斯

白噪声进行故障诊断实验,结果如表8所示。通过对比

6种方法在-4~4
 

dB信噪比区间的表现,可清晰观察各模

型的抗噪性能差异与 MSTFS-Transformer的优势特征。
从强噪声环境(-4

 

dB)来看,MSTFS-Transformer的

准确率与F1-Score均达99.01%,在所有方法中表现最优。
相较于次优的1D-Vit(98.56%),其准确率高出0.45%;而
传统 方 法 如 LENet-5 和 MobileNetV3 的 准 确 率 仅 为

82.04%和87.25%,差距分别达16.97%和11.76%,显示

出 MSTFS-Transformer在强噪声干扰下对故障特征的捕

捉能力更为稳健。
在中等噪声环境(-2

 

dB、0
 

dB),各方法性能均有提

升,但 MSTFS-Transformer仍保持领先。-2
 

dB时,其准

确率达99.56%,高于 MCF-1DVit(98.12%)1.44%,高于

ResNet-06(97.78%)1.78%;0
 

dB时,尽管1D-Vit与 MCF-
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  表8 高斯白噪声环境不同信噪比下的诊断结果

Table
 

8 Diagnostic
 

results
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios
 

in
 

Gaussian
 

white
 

noise
 

environment %

信噪比/

dB

LENet-5 MobileNetV3 1D-Vit MCF-1DVit ResNet-06 MSTFS-Transformer

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

准确率
F1-
Score

-4 82.04 81.74 87.25 87.18 98.56 98.55 98.45 98.44 98.23 98.22 99.01 99.01
-2 90.91 90.75 91.69 91.61 99.11 99.11 98.12 98.11 97.78 97.78 99.56 99.56
0 92.02 91.99 94.12 94.08 98.89 98.89 98.67 98.67 98.67 98.67 99.33 99.33
2 94.68 94.64 94.24 94.24 99 99 98.56 98.55 98.45 98.45 99.45 99.45
4 95.45 95.45 96.67 96.65 99.22 99.22 99.45 99.44 98.23 98.22 99.78 99.78

1DVit、ResNet-06 的 准 确 率 均 为 98.67%,但 MSTFS-
Transformer仍以99.33%保持优势,差值为0.66%,体现

对中等噪声的适应性。
进入弱噪声环境(2

 

dB、4
 

dB),MSTFS-Transformer
的性 能 进 一 步 提 升,4

 

dB 时 准 确 率 与 F1-Score均 达

99.78%,与无噪声条件下的表现持平。此时,即使1D-Vit
(99.22%)和 MCF-1DVit(99.45%)已接近高准确率水平,

MSTFS-Transformer仍分别高出0.56%和0.33%,且明

显优于ResNet-06(98.23%),显示其在低噪声下的精准识

别能力。
从性能稳定性来看,MSTFS-Transformer在全信噪比

区间的准确率波动最小,从-4
 

dB的99.01%到4
 

dB的

99.78%,仅提升0.77%,受噪声强度变化的影响小于其他

方 法。例 如,LENet-5 的 准 确 率 从 82.04% 提 升 至

95.45%,波动达13.41%;MobileNetV3波动为9.42%,即
使表现较好的1D-Vit也有0.66%,进一步验证了MSTFS-
Transformer抗噪性能的稳健性。

综上,在高斯白噪声环境中,MSTFS-Transformer无

论在强噪声、中等噪声还是弱噪声条件下,均保持了最优

的诊断性能,且性能稳定性优于其他五种对比方法。这一

结果进一步验证了该方法在噪声干扰场景下的有效性,为
其在实际工程中应对复杂振动信号的故障诊断需求提供

了技术支撑。

4 结  论

  本文针对航空发动机轴间轴承故障诊断问题展开研

究,首先对现有1DCNN 网络、1D-Transformer方法进行

归纳总结,发现其在处理航空发动机复杂振动信号时仍存

在一定局限:一方面,自注意力机制在直接面对原始振动

信号时,易受高频噪声与冗余信息干扰,对关键故障特征

的聚焦能力有待提升;另一方面,纯Transformer架构对局

部细微特征的捕捉能力相对薄弱,仍有优化空间。针对以

上问题,本文提出了一种多尺度时频协同Transformer驱

动的航空发动机故障诊断方法,该方法通过融合多尺度时

频特征提取与Transformer全局建模能力,实现了对振动

信号中局部细微特征与全局关联特征的协同捕捉。实验

结果表明,MSTFS-Transformer在航空发动机轴间轴承故

障诊断中表现出优势,在高斯白噪声环境下,无论信噪比

高低(-4~4
 

dB),其诊断准确率与F1-Score均保持最优,
强噪 声 (-4

 

dB)时 达 96.04%,弱 噪 声 (4
 

dB)时 达

99.84%,抗噪稳定性优于五种对比方法,同时,在CWRU
基准数据集的无噪声与噪声场景中,该方法均能稳定识别

不同程度故障,其故障诊断准确率在强噪声(-4
 

dB)时达

99.01%,弱噪声(4
 

dB)时达99.78%,证明了其泛化能力,
该方法有效改善了噪声干扰下特征聚焦不足与局部特征

捕捉薄弱的问题。综上,MSTFS-Transformer为航空发动

机轴间轴承故障诊断提供了一种高效、稳健的解决方案,
其强抗噪性与精准识别能力满足实际工程中复杂振动环

境的应用需求,为提升航空发动机故障监测的可靠性提供

了技术支撑。
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