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面向旋转机械装备的智能故障诊断
通用基础模型研究

李响,徐宜销,雷亚国,李熹伟,李乃鹏,杨彬
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摘要:针对现有旋转机械智能故障诊断方法普适性较差,通常仅适用于特定型号、结构、工况、测

点、载荷等场景的问题,建立了面向旋转机械装备的智能故障诊断通用基础模型。通过挖掘多种类

型旋转机械装备海量状态监测数据,提出了多源数据结构多尺度自适应对齐方法;构建了多层级状

态融合的智能诊断模型;建立了对典型旋转机械装备普适性强的智能故障诊断通用基础模型,并提

出了诊断通用基础模型的个体定制化适配方法。在广泛使用的旋转机械装备状态监测数据集上对

所提方法进行了验证。实验结果表明:所提智能诊断通用基础模型能够直接对未知实测装备进行

异常检测,在未进行监督微调的情况下,模型整体诊断准确率达到了88.5%;在少量数据微调下,
能够迅速适应实测装备,实现高达98.6%的诊断准确率。此外,所提数据预处理方法在实现跨设

备健康状态信号幅值尺度归一化的同时,可保持同一设备内健康与故障状态信号间的幅值相对分

布不变,有效保留了关键幅值特征差异。所提出的方法具有良好的工程应用潜力,有望在工程场景

下推广应用。
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Abstract:Giventhatexistingintelligentfaultdiagnosismethodsforrotatingmachineryoftenlack
generalizabilityandaretypicallylimitedtospecificmodels,structures,operatingconditions,

measurementpoints,andloadscenarios,auniversalfundamentalmodelforintelligentfaultdiagnosis
tailoredtorotatingmachineryisdeveloped.Byminingmassivevolumesofstatemonitoringdatafrom
varioustypesofrotatingmachinery,amulti-sourcedatastructurewithamulti-scaleadaptivealignment
methodisproposed.Amulti-levelstatefusionintelligentdiagnosismodelisconstructed,anda
universalfundamentalmodelwithstrongapplicabilitytotypicalrotatingmachineryisestablished.
Additionally,a methodforindividualizedcustomizationandadaptationofthediagnosismodelis
introduced.Theproposedmethodisvalidatedonextensivestatemonitoringdatasetsforrotating
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machinery.Experimentalresultsshowthattheuniversalintelligentdiagnosismodelcandirectly
detectanomaliesinunknownmeasuredequipment,achievinganoveralldiagnosisaccuracyof
88.5% withoutanysupervisedfine-tuning.Withminorfine-tuningusingasmallamountof
measureddata,themodelrapidlyadaptstonewequipmentandachievesadiagnosisaccuracyof
upto98.6%.Furthermore,theproposeddatapreprocessingmethodenablescross-equipment
signalamplitudenormalization whilepreservingtherelativeamplitudedistributionbetween
healthyandfaultystateswithinthesameequipment,effectivelyretainingkeyamplitude-basedfeature
differences.Thesefindingsdemonstratethestrongengineeringpotentialoftheproposedmethod
anditspromiseforwidespreadapplicationinreal-worldindustrialscenarios.
Keywords:intelligentfaultdiagnosis;generalfoundationmodel;rotatingmachine;customized

adaptation

  近年来,随着人工智能技术的突飞猛进,大数据

驱动的机械装备智能故障诊断方法取得了显著进

步[1]。以深度学习为代表的智能诊断方法能够实现

对机械时序振动信号的自动处理,完成高效的故障

特征提取,形成原始监测数据到故障诊断结果“端到

端”的智能诊断范式,在整体取得较高诊断精度的同

时显著降低了对专家经验知识的需求,便于工程

应用[2]。
在当前文献中,智能诊断方法在实验场景下取

得了较好的诊断效果。然而,当前主流方法往往假

设数据服从独立同分布,即有健康状态标注的训练

数据与未知状态的测试数据采集于相同(或相似)装
备、工况、测点、载荷等条件。但在工程场景下,旋转

机械装备型号多样、工况频繁变化、测点难以统一、
载荷差异显著,导致监测数据存在明显的分布差异,
严重降低了智能诊断模型的实测精度,造成诊断模

型通用性较低[3]。近年来,迁移学习[4]被成功引入

智能诊断问题中并提升了模型的泛化能力。Chen
等[5]提出一种领域对抗迁移网络,通过最小化领域

之间的特征分布差异来学习源域与目标域的共性知

识,实现了高准确率的跨领域故障诊断。Zhao等[6]

提出了条件加权的 Wasserstein自编码器迁移诊断

方法,通过量化不同领域之间的相似性,解决了传统

迁移诊断方法对源域与目标域数据分布差异过大时

诊断效果不佳的问题。然而,当下迁移诊断方法主

要聚焦于有限场景下的迁移适配,对多场景的普适

能力稍显不足。因此,智能诊断模型在工程场景下

尚未广泛应用。
近年来,以ChatGPT、Sora为代表的通用基础模型

在自然语言处理、计算机视觉等领域逐渐兴起[7-8]。通

用基础模型往往以深度神经网络为建模框架,使用海

量数据训练具有大规模参数结构的网络,实现对常规

任务的全面覆盖,形成普适性极强的模型基底。2023
年,OpenAI公司发布了大语言模型GPT-4[9],该模型

在自然语言处理领域表现出色,具备强大的情感分

析、语言理解及生成等功能。同年,谷歌发布了基于

Transformer解码器架构的Gemini多模态通用基础

模型[10],该模型能够基于多模态数据生成文本、音
频、图像等多模态输出,在广泛的数据处理任务中表

现出了强大的多模态数据泛化能力。
受通用基础模型思想启发,基于旋转机械动力

学机理,本文通过深入挖掘不同类型、不同装备、不
同工况、不同测点、不同载荷等多种场景的状态监测

数据,希望建立对典型旋转机械装备及其关键零部

件普适性强的智能故障诊断通用基础模型,实现对

实测新装备的快速适配,克服当前大数据驱动的建

模方法对实测装备标注数据需求量大的限制,提升

智能诊断模型的工程适用性。
目前,针对机械装备智能故障诊断的通用基础

模型研究处于起步阶段,现有文献主要围绕装备健

康管理梳理了通用基础模型构建路线图,讨论数据、
模型、算法等方面的适用性。Li等[11]系统地概述了

预测与健康管理领域通用基础模型的关键组成部分

和最新发展趋势,针对数据集、安全性、可信度、可迁

移性等多方面挑战提出了相应的技术路线。Zhang
等[12]阐述了通用基础模型在智能制造领域的发展

现状及其优势,对当前通用基础模型在工程应用中

遇到的挑战给出了解决方案,同时介绍了智能制造

场景下相关的应用案例。目前文献对具体智能诊断

通用基础模型构建方法的研究尚不成熟。
尽管智能诊断通用基础模型的建立预期能够形

成通用性强的模型基底,然而现有建模方法难以在
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机械故障诊断问题中直接应用,主要存在数据、模型

与适配三方面的研究难题。
(1)数据:“大数据”是通用基础模型的重要支

撑。在机械装备故障诊断问题中,振动数据往往能

够充分反映装备健康状态。然而,在不同装备、工
况、测点等条件下,振动数据模式通常存在显著差

异,难以直接用于通用基础模型的构建,具体主要表

现在振动幅值、采样频率、运行工况不一致等方面。
振动数据来源于不同机械装备,其幅值往往差异较

大;不同振动传感器采样频率不同,导致时序数据样

本结构不一致;不同旋转机械转速工况通常不同,在
相同采样时间内包含的故障成分存在差异。因此,
振动数据模式的不一致为智能诊断通用基础模型的

建立带来了明显阻碍。
(2)模型:当前,多层感知机、卷积神经网络、循

环神经网络、长短时记忆等模型已被广泛用于智能

故障诊断[13-17],以Transformer结构[18]为框架的自

注意力机制能够捕捉时序数据片段的关键信息,适
合对振动数据进行处理。在模型输出结构方面,由
于通用基础模型对机械装备有不同层级的诊断结

果,如异常检测的二元分类、多部件故障定位、精细

化故障诊断等,因此需要对输出标签及模型结构进

行定制化设计。
(3)适配:不同工程场景下,机械装备、工况、数

据采集方式等差异显著,监测数据间不可避免地存

在分布偏差,导致智能诊断通用基础模型往往难以

直接应用。当前,以领域自适应[19]为代表的迁移学

习方法能够提升模型适配性,然而其通常对不同场

景数据的可获取性有较高要求,在考虑多场景海量

监测数据的通用基础模型构建问题中难以满足。因

此,如何基于实测装备的少量数据完成对通用基础

模型的快速适配应用是亟需解决的难题。
针对以上难题,本文在数据方面提出了多源数

据结构多尺度自适应对齐方法,通过对不同场景振

动数据进行时频信息对齐,解决了由振幅、采频、工
况等差异引起的信息结构不一致问题;在模型方面,
提出了多层级状态融合的智能诊断模型,实现对不

同层级健康状态标注信息的高效利用;在适配方面,
建立了通用基础模型的个体定制化适配方法,提升

了通用基础模型对存在数据分布偏差的实测场景适

应性。本文所建立的智能故障诊断通用基础模型框

架如图1所示。

图1 智能故障诊断通用基础模型框架

Fig.1Frameworkoftheintelligentfaultdiagnosisgeneralfoundationmodel

1 智能诊断通用基础模型构建方法

本文主要面向典型旋转机械及其关键零部件,
建立基于振动信号的智能故障诊断通用基础模型。

1.1 方法介绍

在建模过程中,离线可获取的多源旋转机械装

备 状 态 监 测 数 据 集 定 义 为 DKnown
i = {(Xi,j,

Yi,j)}N
Known
ij=1 ,i=1,2,…,NDataset,其中Xi,j 表示第i个

装备的第j个数据样本,Yi,j 为与Xi,j 对应的健康状

态标签,NKnown
i 表示第i 个装备的健康状态数量,

NDataset表示离线装备数据源的数量。目标实测装备

数据集定义为DTarget= {(Xk,Yk)}N
Target

k=1 ,Xk 表示目

标装备DTarget的第k个数据样本,NTarget表示目标装

备的健康状态数量。
对多源数据集DKnown

i 和目标装备数据集DTarget

进行预处理后的数据集可以分别表示为dKnown
i =

3
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{(xi,m,yi,m)}N
Known,i
Sample

m=1 与dTarget= {(xn,yn)}N
Target
Sample

n=1
,i=

1,2,…,NDataset,其中xi,m∈R1×LSample 表示第i个装备

的第m 个样本,yi,m 为与xi,m 对应的健康状态标签,

NKnown,i
Sample 表示第i个装备数据集的样本数量,xn ∈

R1×LSample 表示实测装备的第n个样本,yn 为与xn 对

应的健康状态,NTarget
Sample 表示实测装备的样本数量,

LSample 表示样本维度。
本文通过联合多装备、多测点、多工况的旋转机

械装备状态监测数据dKnown
i ,首先对多层级状态融

合的智能诊断模型进行预训练得到通用基础模型y
=fPre-train(dKnown

i );对于实测场景,使用少量目标装

备数据dTarget对通用基础模型进行自适应微调得到

适配模型y=fFine-tune(dTarget),进而完成测试应用。
1.2 多源数据结构多尺度自适应对齐

1.2.1 多源数据时频域结构对齐

不同场景的旋转机械装备振动数据由于传感器

采频、转速工况等因素不同,存在时频域数据结构不

一致的问题。对此,本文提出多源数据时频域结构

对齐方法,通过将多源数据自适应转化为基准结构,
可以消除不同场景下的数据结构差异,实现规范化

统一建模。方法具体流程如下:
(1)设定数据基准采样频率fs,Base和旋转机械基

准转频fn,Base;
(2)比较不同装备传感器的实际采样频率与基

准采样频率的差异,对多源数据进行插值重采样及

低通滤波处理,实现数据时域结构对齐;
(3)基于多源数据各自转频与基准转频的差异

计算伸缩系数Ri,fn
,进而利用该伸缩系数对多源数

据进行时域拉伸与压缩处理,从而解决转频差异引

起的频域结构不一致的问题,实现转频数据结构对

齐。具体计算如下

Ri,fn = fn,i
fn,Base

(1)

Xi,j,fn =fInterp(Xi,j,Ri,fn
) (2)

ti,j,fn = ti,j

Ri,fn

(3)

式中:fn,i 表示数据源i的转速;fInterp(·)表示线性

插值计算,根据伸缩系数Ri,fn
返回指定信号转频对

齐后的信号Xi,j,fn
;ti,j、ti,j,fn

分别为转频对齐前、后
的时间步。

图2为采用本文所提方法对某一数据源进行时

频域结构对齐的结果。其中,原始信号采样频率(采
频)为12.0kHz,旋转频率(转频)为29.95Hz;目标

信号采频为12.8kHz,转频为20Hz。图2(a)、(c)、
(e)分别为原始采样信号、时域结构对齐信号、时/频

域结构对齐信号的时域波形;图2(b)、(d)、(f)分别

为原始采样信号、时域结构对齐信号、时/频域结构

对齐信号的包络谱。

(a)原始采样信号的时域波形

(b)原始采样信号的包络谱

(c)时域结构对齐信号的时域波形

(d)时域结构对齐信号的包络谱

(e)时/频域结构对齐信号的时域波形

(f)时/频域结构对齐信号的包络谱

图2 振动数据的时频域结构对齐结果

Fig.2Resultsoftime-frequencydomainstructurealignment

ofthevibrationdata

从图2可以看出,本文所提方法在对原始信号

进行重采样时对时域波形无明显影响,能够较好地

还原原始信号,此外频域部分保留了低频信息,实现

了采频与基准采频的对齐。同时,本文所提方法在

4
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对转频进行对齐时,能够在保持整体时域波形的情

况下,实现转频与基准转频的自适应对齐。

1.2.2 多源数据幅值归一化

不同装备的机械结构、运行环境等因素往往存

在显著差异,导致状态监测振动信号的幅值通常不

一致。例如,大型重载装备在正常状态下的振幅往

往也会高于小型轻载装备在故障状态下的振幅。因

此,本文提出多源数据幅值归一化方法以实现振幅

自适应统一。具体流程如下:
(1)对不同时序振动数据段进行去均值处理;
(2)计算不同装备正常状态数据的特征指标I

I=fI(X) (4)
式中:X 表示输入信号;fI(·)为特征指标计算公

式。所提方法能够适用于多种特征指标,在本文实

验中以均方根误差(RMS)特征为例。
(3)从多源数据中选取某一装备的正常状态数

据作为基准数据,并使用基准数据与其他装备数据

特征的比对其余装备数据进行振动幅值缩放,具体

计算式为

Ri,Base= fI(Xi,Healthy-μi,Healthy)
fI(XBase,Healthy-μBase,Healthy)

(5)

Xi,j,Norm =RScale
Xi,j-μi,j

Ri,Base
(6)

式中:Xi,Healthy、XBase,Healthy分别表示第i个装备实体、
基准数据的正常状态信号;μi,Healthy、μBase,Healthy分别为

Xi,Healthy、XBase,Healthy 的均值;Ri,Base 表示第i个装备的

幅值比例因子;μi,j 表示第i个装备第j种健康状态

Xi,j 的均值,i=1,2,…,NDataset,j=1,2,…,Ni,其
中Ni表示第i个装备的健康状态数量;Xi,j,Norm 表示

Xi,j 归一化后的信号;RScale 为缩放比例因子。
本文提出的数据归一化方法一方面缓解了多

源数据振动幅值差异大导致的模型过拟合以及单

位不统一问题;另一方面未对同一装备的正常与

故障状态数据进行过多处理,保持了装备原有的

正常与故障状态数据特性。此外,引入了缩放比

例因子,避免了数据归一化后幅值过低导致模型

难以拟合的现象。
图3展示了多源数据幅值归一化方法对数据集

A、B的处理效果。由图3(a)、(e)可以看出,不同

装备原始波形幅值差异较大,不同装备正常状态的

振动幅值差异较为明显。由图3(b)、(f)可以看出,
经过所提方法预处理后,不同装备正常状态振动幅

值范围相近,同时保留了各个装备正常与故障信号

的幅值差异信息。

 (a)数据集A正常状态

信号

 (b)数据集A正常信号

归一化

 (c)数据集A故障

信号

 (d)数据集A故障信号

归一化

 (e)数据集B正常状态

信号

 (f)数据集B正常信号

归一化

 (g)数据集B故障

信号

 (h)数据集B故障信号

归一化

图3 多源数据幅值归一化方法效果

Fig.3 Resultsoftheamplitudenormalization methodfor
multi-sourcedata

1.3 多层级状态融合的智能诊断模型

图4展示了多层级状态融合的智能诊断模型结

构。采用适合时序数据特征提取的Transformer深度

神经网络作为智能诊断通用基础模型基础结构,主要

包括数据段嵌入模块、多头注意力特征提取模块与多

层级状态融合的诊断模块。其中,Tokenizer模块为

一个卷积层,GELU、LeakyReLU均为激活函数。
(1)数据段嵌入模块主要完成数据样本的预处

理与结构分割,由卷积、位置编码及分类词元构成。
卷积操作的目的是将原始输入数据词元化,生成长

度相同的数据段,使模型能够更好地捕捉时序数据

中的局部与全局特征;位置编码模块生成不同位置

的编码向量,将由卷积操作后的数据段与相应的位

置编码线性相加,对输入数据段赋予时序位置信息,
提升特征提取效果;分类词元是人为注入的特殊标

记,用于获取原始序列的全局信息,最终用其状态向

量作为诊断的依据。
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图4 多层级状态融合的智能诊断通用基础模型框架

Fig.4Frameworkforintelligentdiagnosticgeneralfoundationmodelwithmulti-levelstatefusion

  (2)多头注意力特征提取模块主要由多个重复

堆叠的注意力机制子单元构成,其输入与输出数据

的维度始终保持一致。单一子单元由两个残差模块

串联而成,第一个残差模块由原始输入数据与其标

准化后再经过多头注意力特征提取的数据组成,第
二个残差模块由输入数据及其经过标准化和全连接

层的输出结果组成。
采用残差模块的目的是防止在模型参数较多的

情况下训练过程中出现梯度消失等现象,标准化操

作通过减小数据间的数值差异来防止出现梯度爆炸

现象,多头注意力机制通过在训练过程中对不同时

序数据段进行加权聚合并迭代优化,从而实现对包

含故障信息的数据段赋予更大的权重,提升智能诊

断效果。
(3)多层级状态融合的诊断模块包含异常检测

分类器、故障定位分类器与故障诊断分类器。异常

检测分类器对机械健康状态进行低层级的状态识

别,通过正常与故障状态二元标签的模型训练,实
现对低层级健康状态特征的自动提取,完成异常

检测。故障定位分类器考虑旋转机械关键零部件

层级的状态识别,针对轴承、齿轮等部件,通过多

故障位置标签的模型训练,实现对故障定位特征

的智能提取与识别。故障诊断分类器进一步考虑

故障类型深层级状态识别,通过将数据状态标签

细化,实 现 对 不 同 部 件、不 同 故 障 类 型 的 准 确

诊断。
基于多层级状态融合的智能诊断模型,最终损

失函数LAll及模型参数θf,i 更新过程如下

L1 =- 1
NData
∑
N

i=1
∑
k1

k=1
1{yi =k1}ln

exp(xfc1
i,k1
)

∑
k1

j=1
exp(xfc1i,j)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

L2 =- 1
NData
∑
N

i=1
∑
k2

k=1
1{yi =k2}ln

exp(xfc2
i,k2
)

∑
k2

j=1
exp(xfc2

i,j
)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(8)

L3 =- 1
NData
∑
N

i=1
∑
k3

k=1
1{yi =k3}ln

exp(xfc3
i,k3
)

∑
k3

j=1
exp(xfc3

i,j
)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(9)

LAll=ε1L1+ε2L2+ε3L3 (10)

θ'f,i
更新
← θf,i-ηε1∂L1∂θf,i

+ε2∂L2∂θf,i
+ε3∂L3∂θf,i  

(11)
式中:L1、L2 与L3 分别为故障诊断分类器、故障定

位分类器、异常检测分类器的损失函数;xfc1
i,k1
、xfc2

i,k2
、

xfc3
i,k3

分别表示第i个样本xi 在上述3个分类器全连

接层fc1、fc2 和fc3 的第k1、k2 和k3 个神经元的个

数;yi 为与xi 相对应的健康状态标签;NData 表示输

入的样本数量;ε1、ε2、ε3 分别为损失函数L1、L2 与

L3 的权重;θf,i 是模型第i 层的参数权重;η 为学

习率。
上述3个层次的诊断分类器均由相应的全连接

层构成,同时接收主干网络所提取的高级特征为输

入进行融合训练与测试。通过这种方式,多源数据

的多层级健康状态共性特征能够被高效提取。同

6
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时,由于装备故障诊断在不同工程场景下有不同层

级的诊断需求,因而该方法使通用基础模型能够更

鲁棒地适用于广泛的应用场景。

1.4 通用基础模型的个体定制化适配

针对实测场景装备监测数据与训练数据分布差

异较大,导致智能诊断模型难以适配应用的难题,提
出通用基础模型的装备个体定制化适配方法。建立

预训练-微调框架,基于通用基础模型,利用实测装

备有限数据进行微调,具体步骤如下。

首先,利用多源数据dKnonw
i 训练得到智能诊断

通用基础模型y =fPre-train(dKnown
i );然后,根据实测

需求设定所需微调的结构模块θf,Adapt并固定模型其

余参数,采用实测装备数据调整模型;最后,将个体

定制化适配后的智能诊断模型y=fFine-tune(dTarget)

用于目标装备的测试应用。微调过程损失函数

LAll,New 的计算及模型权重更新过程如下

LAll,New =ε1L1+ε2L2+ε3L3 (12)

θ'f,Adapt
更新
← θf,Adapt-

ηε1 ∂L1
∂θf,Adapt

+ε2 ∂L2
∂θf,Adapt

+ε3 ∂L3
∂θf,Adapt  (13)

  本文所建立的智能诊断通用基础模型具有对实

测装备数据直接进行异常检测与故障定位的能力,

在有少量数据支持的条件下,经过模型微调能够对

实测装备形成较高精度的个体定制化智能诊断模

型,因而具有良好的工程适用性。

1.5 所提方法整体流程

图5为本文提出的旋转机械装备智能故障诊断

通用基础模型建模方法整体流程,详细步骤如下。
(1)设定超参数:依据多源监测数据设定基准采样

频率、基准转频等超参数并初始化深度神经网络模型。
(2)多源数据结构多尺度自适应对齐:针对多源

数据执行式(1)~(6)所示的时频域结构对齐与幅值

归一化,完成数据预处理。
(3)健康状态标签设定:根据不同装备健康状态

标注信息,设定多层级标签构建训练样本。
(4)建立通用基础模型:采用多源数据样本训练

智能诊断通用基础模型,直至模型收敛。
(5)个体定制化适配:针对实测装备获取有限数

据,根据式(13)对通用基础模型进行微调适配。
(6)实测验证:利用适配的智能诊断模型在实测

装备上进行测试验证。

图5 本文所提方法流程图

Fig.5Flowchartoftheproposedmethod

本文在构建预训练模型和个体化定制诊断模型

时都已采取大量实验,尝试不同实验参数设置。其

中,最大迭代次数的设定是基于模型训练过程中达

到收敛状态所需的具体迭代次数。通过实验观察模

型的损失函数的变化趋势,当损失函数在某一迭代

次数后趋于平稳,且后续增加迭代次数并未显著降

低损失时,认为模型已经达到收敛状态。

2 智能诊断实验验证

2.1 旋转机械装备状态监测数据集

旋转机械状态监测“大数据”是构建通用基础

模型的重要基础,本文利用当前文献中被普遍采

用的旋转机械故障模拟公开数据与研究团队实验

室故障模拟数据进行研究,构建了广泛的旋转机

械装备状态监测数据集,涵盖轴承、齿轮等多种关

键零部件的常见故障类型,同时考虑不同转速工

况以及不同振动传感器采样频率等条件,详细描

述如表1。

7



西 安 交 通 大 学 学 报 第59卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

表1 旋转机械装备状态监测数据信息

Table1Informationofrotatingmachineryequipmentconditionmonitoringdata

代号 数据集名称 主要故障类型 转频/Hz 采样频率/kHz

A
凯斯西储大学轴承

故障数据集[20]
(轴承)内圈故障、外圈故障、滚动体故障

28.83,29.17,

29.53,29.95
12.0

B
帕德博恩大学轴承

故障数据集[21]
(轴承)内圈故障、外圈故障、内外圈复合故障 15,25 64.0

C
江南大学轴承故障

数据集[22]
(轴承)内圈故障、外圈故障、滚动体故障

10.00,13.33,

16.67
50.0

D
东南大学轴承故障

数据集[23]

(轴承)内圈故障、外圈故障、滚动体故障、

内外圈复合故障
20,30 23.8

E
都灵理工大学故障

轴承数据集[24]
(轴承)内圈故障、滚动体故障

100,200,300,

400,500
51.2

F
机泵循环和故障模拟

试验台

(轴承)内圈故障、外圈故障、滚动体故障、滚动体

与内圈复合故障、滚动体与外圈复合故障、

内外圈复合故障、滚动体与内外圈复合故障

28,30,35,40 12.8

G RTS轴承故障数据集 (轴承)内圈故障、外圈故障、滚动体故障 25,30,35,40 12.8

H
东南大学齿轮故障

数据集[23]
(齿轮)缺损、缺齿、齿根裂纹、齿面磨损 20,30 23.8

I 单级齿轮故障数据集
(齿轮)行星轮缺齿、行星轮磨损、行星轮裂纹、

太阳轮缺齿、太阳轮磨损、太阳轮裂纹、
20,30,40,50 25.6

J 锥齿轮故障数据集
(齿轮)大齿轮剥落、小齿轮剥落、大小齿轮

均剥落
35,40,45 12.8

K
混合轮系齿轮故障

数据集

(轴承、齿轮)太阳轮剥落、太阳轮断齿、太阳轮

磨损、行星轮剥落、行星轮断齿、行星轮磨损、

中间轮裂纹、中间轮断齿、中间轮磨损、轴承内圈

故障、轴承外圈故障、轴承滚动体故障

20,30,40,50 12.8

L 电机故障数据集
(轴承、电机)滚动体故障、外圈故障、电机缺相、

电机断条、电机短路、电机电压不平衡
15,35,45 25.6

M
XJTU-SY轴承全寿命

周期数据集[25]

(轴承)内圈故障、外圈故障、保持架故障、内外圈

复合故障、内圈保持架滚动体复合故障
35.0,37.5,40.0 25.6

2.2 智能诊断任务

为了验证所提出智能诊断通用基础模型的有效

性与优越性,本文考虑了多种故障诊断任务,如表2
所示。智能诊断任务涵盖了广泛的验证场景,包
括对不同装备数据的测试、采用不同数量的训练

样本、不同数量的实测数据等,能够较为充分地对

所提方法进行验证。本文涉及13个数据集,在每

个任务中,除非另有说明,预训练阶段使用12个

数据集,微调和实测阶段使用另外剩余单一目标

装备数据集。
本文所采用的超参数如表3所示,此类超参数

主要基于智能诊断任务T1的验证效果选取,并在

测试中直接用于其他诊断任务。

表2 故障诊断任务信息

Table2Informationoffaultdiagnostictask

任务 目标装备数据集

T1 凯斯西储大学轴承故障数据集

T2 帕德博恩大学轴承故障数据集

T3 江南大学轴承故障数据集

T4 东南大学轴承故障数据集

T5 都灵理工大学故障轴承数据集

T6 机泵循环故障模拟试验台

T7 RTS轴承故障数据集

T8 东南大学齿轮故障数据集

T9 单级齿轮故障数据集

T10 锥齿轮故障数据集

T11 混合轮系齿轮故障数据集

T12 电机故障数据集

T13 XJTU-SY轴承全寿命周期数据集

8
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表3 本文所提方法采用的超参数

Table3 Hyperparametersoftheproposedmethod

参数 数值 参数 数值

NDataset 13 NPatch 16

NKnown
Sample 100 NHead 16

NTarget
Sample 50 fs,Base/kHz 12.8

LSample 1024 fn,Base/Hz 20

ε1 1 RScale 10

ε2 1 η 3×10-4

ε3 1

2.3 对比方法

本文对比了当下主流的其他智能诊断方法在相应

诊断任务中的效果。为了降低模型随机性影响,本文

给出的主要诊断结果均为相应5次实验的平均结果。

BaseN:基准方法。仅采用实测装备的有限数据

进行模型训练与测试,不考虑多源数据的利用与通用

基础模型,该方法是当前主流的智能诊断建模方法。

No-AdaptN
M:在建立智能诊断通用基础模型后

直接对目标装备数据进行测试,从而评估所提个体

定制化适配方法的有效性。

  Adapt-FewN
M:基于通用基础模型,在适配阶段

微调多层级诊断任务分类器参数,评估适配不同结

构对模型性能的影响。

ProposedN
M:即本文所提方法。

2.4 实验结果

2.4.1 整体智能诊断结果

图6展示了2种方法在不同实验设置下的诊断

结果,输入数据均经过所提数据预处理。可以看出,
在大多数情况下(如任务T1~T7),基准方法BaseN 的

诊断准确率均明显低于本文所提方法,且在少量微调

数据样本支持下所提方法诊断准确率的提升更为明

显。在T10、T11等部分实验中,少量样本的支持难以

实现通用基础模型对目标装备的高效适配,在样本量

较为充足情况下,本文所提方法的诊断结果相较于对

比方法有一定提升。以上实验结果说明,本文所提方

法在经过预训练后初步具有通用故障特征提取能力,
能够对新装备实测数据进行快速适配,但在数据分布

差异较大的情况下效果欠佳。这一问题的解决方法包

括增加微调样本数量以及在预训练阶段扩充多源数据

集的数量等,从而提升通用基础模型的泛化能力。

图6 2种方法对不同智能诊断任务的测试结果

Fig.6Testresultsoftwomethodsfordifferentintelligentdiagnostictasks

2.4.2 多源数据集及微调样本数量对结果影响

本文开展了对比实验,研究多源数据集数量和

微调样本量对于诊断结果的影响。图7(a)、(b)分
别为诊断任务T1和T3在不同预训练数据集及不

同微调样本数量下的诊断结果。
从图7(a)、(b)可以看出,诊断任务T1的基准诊

断精度相对较高,任务较为简单,而诊断任务T3在样

本量充足的情况下基准诊断精度也较低,因此诊断任

务T3较为困难。从图7(a)可以看出,在较为简单的

数据集开展诊断任务,本文所提方法相较于基准方法

在少量数据条件下提升明显,在数据量充足情况下也

有一定提升。从图7(b)可以看出,在处理更为困难

的诊断任务T3时,当预训练数据集数量 M 保持不

变时,随着微调样本数量 N 的增多,所提方法诊断

准确率有所提升;当微调样本数量不变时,随着预训

练数据集的增加,所提方法诊断准确率也有明显提

升。因此,预训练阶段包含的数据集越丰富,通用基

(a)诊断任务T1
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(b)诊断任务T3

 图7 预训练数据集和微调样本数量对故障多分类诊断

结果的影响

Fig.7Impactofpre-trainingdataset,numberoffine-tuned
samplesonmulti-typefaultdiagnosticresults

础模型的通用性就越强,微调阶段数据量的提升也能

够进一步增强通用基础模型对实测装备的适配性。

2.4.3 数据预处理对诊断结果的影响

为了进一步探究所提多源数据结构多尺度自适

应对齐数据预处理方法对通用基础模型性能的影

响,开展了对比实验,结果如图8所示。

 图8 不同诊断任务中多源数据结构多尺度自适应对齐

数据预处理对结果的影响

Fig.8 Impactof multi-sourcedatastructure multi-scale
adaptivealignmentdatapreprocessingonresultsin
differentdiagnostictasks

图8表明:①与不做预处理相比,本文所提方法

在不同任务中的诊断准确率均有一定的提升,体现

了所提预处理方法的有效性;②与基准方法相比,所
提方法在不同数据预处理条件下的诊断准确率也有

明显提升,说明了所提定制化适配方法的有效性。

2.4.4 通用基础模型对实测数据直接诊断性能评估

使用通用基础模型对诊断任务T3直接进行测

试的混淆矩阵如图9所示。对T3的异常检测分类

器的高层特征进行可视化结果如图10。其中,对异

常检测分类器的高层特征进行可视化,采用t-SNE
方法进行降维至二维,比较预训练与实测数据正常

和异常状态特征的分布情况。

(a)异常检测分类结果

 
(b)故障定位分类结果

(c)故障诊断分类结果

图9 T3任务的各分类器的混淆矩阵

Fig.9 Confusion matrixofeachclassifierfordiagnostic

taskT3

 图10 通用基础模型对新装备实测数据直接测试的异常

检测模块高层特征可视化结果

Fig.10 High-levelfeaturevisualizationresultsofanomaly
detectionmodulefordirecttestingofnewequipment

real-worlddatabybasemodelsubstrate
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从各分类器的混淆矩阵和特征可视化结果可以

看出,经过预训练阶段构建的展现了对未见实测数

据的诊断能力,在异常检测与故障定位任务中能够

对实测数据进行初步诊断。
在更为具体的故障诊断任务中,存在部分滚动

体故障误分类现象,原因是在没有针对性微调的情

况下,模型只能依赖于预训练阶段的权重来进行故

障分类,因此模型未能充分学习到T3任务特定的

数据特征和健康状态信息。可以从以下两点解决上

述误分类现象:一方面在预训练阶段,尽可能扩大数

据集的多样性和覆盖范围,特别是包含不同设备、不
同故障类型的样本,通过引入更多的数据,帮助模型

学习到更广泛的旋转机械故障特征,从而提高模型

的通用诊断能力;另一方面,在获得目标设备的带标

签数据后,采用该装备的带标签数据集进行有监督

微调,提高模型对于该装备的适配能力;当目标设备

的数据缺少标签时,则采用迁移学习的策略,使用如

领域自适应、对抗学习等方法对源域与目标域数据

进行特征对齐,以提高模型对目标装备的适配能力。
实验结果证明了所构建的智能诊断通用基础模

型对于异常检测具有较强的泛化能力,有望在工程

场景下进行应用。

3 结论与讨论

本文提出了面向旋转机械装备的智能故障诊断

通用基础模型建模方法;建立了多源数据结构多尺

度自适应对齐方法,解决了数据时频结构不一致的

问题;提出了多层级状态融合的智能诊断模型,实现

了对装备健康状态标注信息的充分利用;构建了通

用基础模型的个体定制化适配方法,提升了模型对

实测场景适应性。
采用广泛的旋转机械装备状态监测数据对所提

方法进行了充分验证,实验结果表明智能诊断通用

基础模型能够有效提升对实测装备的适用性,显著

增强诊断模型的泛化应用能力。
尽管通过实验室模拟数据,在智能诊断通用基

础模型的初步探索中取得了积极的实验结果,但单

纯依赖实验室数据进行建模存在一定的局限性。后

续将进一步丰富和扩展数据集的来源,不仅采用实

验室模拟数据,还将积极引入工业现场的实际测量

数据(包括变转速、不同载荷等多工况数据),以提高

模型的泛化能力。
此外,在机械装备状态监测问题中,温度、电流、

声音等传感数据已被广泛用于故障诊断,本文针对

振动数据建立了面向旋转机械装备的智能诊断通用

基础模型。后续还会考虑引入温度、压力、电流等多

模态监测数据,构建多模态监测数据融合的智能诊

断通用基础模型,通过融合不同类型的工况参数,以
增强模型对设备健康状态的全面感知能力,并考虑

跨类型机械(如旋转机械与往复机械)的智能故障诊

断通用基础模型建模方法。
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