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多工况条件下跨座式单轨列车齿轮箱故障振动
信号趋势预测方法
赵玲,巫刚,吴杭俊,张娜,谭晋

（重庆交通大学信息科学与工程学院,400074,重庆)

摘要：针对低频调制干扰、非线性耦合谐波及工况依赖性特征导致跨座式单轨列车齿轮箱振动信

号趋势预测精度低的问题，提出一种融合双向门控循环单元(BiGRU)与时序信息预测模型 (In-
former)的振动信号趋势预测模型。该模型利用 BiGRU 的门控机制抑制低频干扰，通过双向结构

提取非线性耦合谐波特征，并借助自适应学习机制增强对不同运行工况的适应性；通过将 Informer
编码器中的多头注意力机制与空洞因果卷积结合扩大模型感受野，有效捕获时间序列的长期依赖

特征，实现齿轮箱振动信号趋势预测。通过实验台采集的跨座式单轨列车齿轮箱故障数据集对模

型进行了验证，在不同预测步长下，所提模型的平均绝对误差 RMAE、均方误差 RMSE以及均方根误差

R RMSE分别为 0.264 8、0.1 1 6 0 和 0.33 9 1，均低于自相关 Transformer 模型(Autoformer)、Informer
和分解线性模型(Dlinear)；在正常工况、装配误差、内圈故障及疲劳磨损这 4 种工况条件下的预测

精度稳定，绝对误差在 0.21～0.35 范围内。研究结果表明，所提模型在长短时间序列下的趋势预

测精度均高于其他对比模型，多工况条件下的实验结果验证了所提模型的适应性和鲁棒性。
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Vibration Signal Trend Prediction Method for Straddle Monorail Train
Gearbox Faults Under Multiple Operating Conditions

ZHAO Ling,WU Gang,WU Hangj un,ZHANG Na,TAN Jin
（School of Information Science and Engineering,Chongqing Jiaotong University,Chongqing 400074,China)

Abstract：To address the low prediction accuracy of vibration signal trends in straddle monorail
train gearboxes caused by low-frequency modulation interference,nonlinear coupled harmonics,

and condition-dependent characteristics,this study proposes a vibration signal trend prediction
model that integrates a bidirectional gated recurrent unit （BiGRU)and a temporal information
prediction model （Informer).This model utilizes the gating mechanism of BiGRU to suppress
low-frequency interference,extracts nonlinear coupled harmonic features through its bidirectional
structure,and enhances adaptability to various operating conditions through an adaptive learning
mechanism.By combining the multi-head attention mechanism in the Informer encoder with
dilated causal convolution,the model effectively expands its receptive field to capture long-term
dependency features in time series data,thereby facilitating the trend prediction of gearbox
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vibration signals.Validation of the model is conducted using a dataset of gearbox fault data
collected from a straddle monorail train gearbox test bench.The proposed model achieves average
absolute error,mean square error,and root mean square error of 0.264 8,0.1 1 6 0,and 0.33 9 1,

respectively,across different prediction horizons,which are lower than those of the Autoformer,

Informer,and Dlinear models.The prediction accuracy remains stable under four operating
conditions：normal operation,assembly error,inner ring fault,and fatigue wear,with absolute
errors ranging from 0.21 to 0.35.The results indicate that the proposed model demonstrates
superior trend prediction accuracy for both short and long time series compared to other
benchmark models,and the experimental outcomes under multiple operating conditions validate
the model’s adaptability and robustness.
Keywords：monorail train；trend prediction；bidirectional gated recirculation unit；temporal information

prediction model；dilated causal convolutional

  跨座式单轨列车是跨座在单轨道上行进的一种

独特的公共交通形式,如图 1 所示。跨座式单轨列

车频繁启停、坡道运行过程中,齿轮箱作为单轨列车

传动系统核心部件[1],受到高动态载荷、轨道不平顺

冲击等多重因素的影响,容易发生故障。若能基于

齿轮箱振动信号实现高精度趋势预测,即可通过预

测结果提前识别潜在的故障特征,例如异常振动幅

值或频率变化等,进而触发设备状态预警系统,为维

护决策提供依据[2]。

（a)跨座式单轨列车

 
（b)齿轮箱

图 1 跨座式单轨列车与齿轮箱的示意图

Fig.1 Straddle monorail train and schematic diagram

of gearbox

跨座式单轨列车齿轮箱振动信号的趋势预测面

临诸多挑战。首先,齿轮箱振动信号不可避免的包

含轨道冲击成分、连接部件传导带来的大量噪声,而
频繁启停、坡道变化等多种复杂工况使得信号动态

性和不确定性增加。其次,轨道激励引发的低频调

制效应、非线性耦合谐波以及工况依赖性等因素模

糊了信号特征边界,进一步增加了预测的难度。如

何从复杂的振动信号中提取有效的特征并准确预测

变化趋势,成为跨座式单轨列车安全运营中亟待解

决的问题[3]。
现有振动信号趋势预测方法可分为经典方法和

深度学习方法两大类。经典方法中,基于统计建模

的方法主要依赖时间序列分析和统计模型,例如自

回归积分滑动平均模型（ARIMA)[4]、灰色预测模型

（GM)[5]和支持向量回归（SVR)[6]。基于信号处理

的方法主要通过时频分析提取振动信号的关键特

征,例如小波变换（WT)[7],经验模态分解（EMD)[8]

和变分模态分解（VMD)[9]等。但是,经典的方法难

以刻画时间序列中的深层非线性关系,对于扰动较

大的数据预测效果不理想。近年来,随着深度学习

的发 展,递 归 神 经 网 络（RNN)[10]、图 神 经 网 络

（GNN)[1 1]、门 递 归 单 元（GRU)[12]、长 短 期 记 忆

（LSTM)[1 3]及其变体等已在信号预测领域应用。

Ferri 等[14]利用 LSTM 和 XGBoost 进行风速回归

与振动趋势预测,以评估设备健康状态。Li 等[1 5]提

出了一种趋势约束增量迁移预测（TCITP)方法,提
高剩余寿命（RUL)预测的准确性。Jin 等[1 6]提出基

于 Transformer 的铁路车辆空气压缩机异常检测方

法,在实际传感器数据中验证了其实用性。Zhao
等[1 7]提出基于改进蜣螂算法优化双向长短时记忆

网络（BiLSTM)的变压器故障诊断模型,结合核主

成分分析（KPCA)特征提取与 BiLSTM 特性,显著

提升了诊断的可靠性与泛化能力。这些模型在短期

预测中表现良好,但在长时间序列预测中,其精度和

稳定性仍有进步空间。
自相关 Transformer 模型（Autoformer)[18]、时

序信 息 预 测 模 型 （Informer)[1 9]、分 解 线 性 模 型

（Dlinear)[20]等深度学习模型已应用在时间序列和

少样本的趋势预测任务中。这些模型能够学习稳定

工况条件下振动信号的变化规律并实现趋势预测,
但面对跨座式单轨列车齿轮箱多变工况,现有的模

型在特征提取时仍无法完全摆脱噪声影响,同时长

时间序列趋势预测精度需进一步提升。
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为有效提取单轨列车齿轮箱的振动信号数据中

的时序特征,提高在长时间序列下的趋势预测效果,
本文提出一种结合双向门控循环单元（BiGRU)和

Informer 的单轨齿轮箱振动信号趋势预测模型。
原始振动信号作为模型输入,模型的底层 BiGRU
首先对振动信号进行处理,捕获时间序列数据的双

向短期依赖特征,将特征输出给 Informer 的编码器

和解码器。在 Informer 编码器部分,利用空洞因果

卷积通过扩大感受野来捕获时间序列中的长期依赖

关系。解码器对来自编码器的结果进行掩码多头概

率稀疏自注意力处理,生成预测序列,输出预测结

果。通过不同工况条件下的对比实验,验证了所提

模型的准确性与鲁棒性。

1 模型结构设计

1.1 双向门控循环神经网络

传统机器学习方法进行信号趋势预测需要将时

间序列数据转换为模型所需的输入结构,难以有效识

别特征间的复杂关系,也无法有效捕捉时间序列特

征。GRU作为 RNN 的一种变体,具有天然的序列数

据处理能力,能够更好地建立信号间长期依赖关系,可
在有效避免梯度消失问题的同时提取长时序特征[21]。

GRU 通过更新门和重置门来控制信息的存储

和遗忘,结构如图 2 所示,其中,x t 为输入序列；h t
为隐藏状态；σ（·)为 Sigmoid函数；r（·)为双曲正切

激活函数；z t 和 r t 分别为更新门和重置门的输出向

量；t 为时间步。更新门决定当前隐藏状态应从前一

时刻隐藏状态继承多少信息,而重置门则控制是否

忽略前一时刻隐藏状态中的某些信息。通过这种门

控机制,GRU 能够在处理时间序列时更加灵活地适

应不同时间步长的输入数据,从而增强捕捉长期依

赖性的能力。

图 2 GRU 门控循环单元结构

Fig.2 GRU gated recurrent unit architecture diagram

更新门 zt 确定新的隐藏状态ht 应该如何继承先前

的隐藏状态 ht-1,Wz 作为 zt 的权重矩阵,zt 计算式为

z t =σ（W z[h t-1,x t]) （1)
式中：[h t-1,x t]表示将前一时刻的隐藏状态 h t-1 和
当前时刻的输入 x t 拼接起来,以便模型可以同时考

虑当前的输入和之前的状态信息。重置门 r t 确定

是否忽略先前隐藏状态h t-1 中的一些信息,Wr 作为

r t 的权重矩阵,r t 的计算式为

r t =σ（Wr[h t-1,x t]) （2)

  新的候选隐藏状态~h t 是基于先前的隐藏状态

h t-1 和当前输入 x t 来计算的,但它没有考虑更新门

的影响,W 是计算~h t 的权重矩阵,~h t 的计算式为

~h t = tanh（W[r t☉h t-1,x t]) （3)
式中：☉为逐元素乘法。最终隐藏状态 h t 由更新门

z t 控制,更新门 z t 确定来自新候选隐藏状态h t 和旧

隐藏状态h t-1 的多少信息将被保留,h t 的计算式为

h t = （1-z t)☉h t-1 +z t☉~h t （4)

  BiGRU 由两个方向相反的单向 GRU 组成,前
向 GRU 按时间顺序处理序列,后向 GRU 按逆序处

理序 列,最 终 通 过 拼 接 两 者 的 隐 藏 状 态 输 出 结

果[22]。BiGRU 双向门控循环单元结构如图 3 所

示,网络结构由输入层、前向隐藏层、后向隐藏层和

输出层组成。输入数据 x t 被同时馈送到前向和后向

隐藏层,前向和后向单元格接收输入和前一个时间

步骤前向隐藏状态 a t-1、后向隐藏状态 b t-1,分别计

算当前时间步的前向隐藏状态 a t 和后向隐藏状态

b t。GRU（·)表示门控循环单元函数,用于计算当前

时间步的隐藏状态。a t 和 b t 分别经过权重矩阵Wa、

Wb（Wa、Wb 分别表示a t 和b t 的权重矩阵)和偏置向

量 c t 拼接得到最终隐藏状态h t。整个过程表示为

a t = GRU（x t,a t-1) （5)

b t = GRU（x t,b t-1) （6)

h t =Waa t +Wbb t +c t （7)

  经过 BiGRU 后,可根据信息的重要性处理不同

工况的时序数据,提取出信号本征特征。该特征同时

受历史和未来数据的影响,并被输入到下一模块。

1.2 空洞因果多头注意力模块

在时间序列预测任务中,捕捉到长期依赖关系

至关重要。传统的自注意力机制可以关注序列中任

意两个位置之间的关系,但在长时间序列的处理过

程中,其感受野通常局限于较短的时间范围,在处理

长序列时难以有效提取远距离的依赖关系[23]。此

外,标准自注意力机制的计算量随着序列长度的增

加呈二次方增长,导致大规模数据处理效率低。为
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图 3 BiGRU 双向门控循环单元结构

Fig.3 BiGRU bidirectional gated recurrent unit architecture diagram

了克服这些困难,本文提出了空洞因果多头注意力

模块,如图 4 所示。该模块结合空洞因果卷积和多

头自注意力机制,利用多头自注意力机制关注输入

序列中不同位置的特征捕捉全局信息[24],空洞因果

卷积扩大感受野并提升模型效率的同时保证因果

性,避免未来数据对当前时刻预测的影响。

图 4 空洞因果多头注意力模块

Fig.4 Dilated causal multiple attention module

该模块由 7 层结构组成。输入层中 x 0,x 1,…,
xT 表示时序输入序列,T 是序列的长度。输入数据

通过特征提取层进行初步的卷积处理,使用空洞因

果卷积捕捉输入数据的局部和长距离依赖特征。特
征提取层中空洞因果卷积通过引入扩张因子 r 使得

卷积核元素之间具有间隔,从而扩大感受野。y t 的表

达式为

y t =∑
K

k= 1
w kx t-r（k-1) （8)

式中：y t 为输出序列在时间步t 的值；x t-r（k-1)是输入

序列在时间步 t-r（k- 1)的值；w k 是卷积核的第k
个元素；K 为卷积核的大小。

全连接特征融合层由空洞因果卷积网络的输出

层和全连接层组成,y 0,y 1,…,yT 表示空洞因果卷

积网络输出的特征,将这些特征通过全连接层生成

查询向量Q、键向量K、值向量V。多头线性投影层中

多个并行的注意力头对Q、K、V 进行处理,捕捉数据

中的多种依赖模式后,在缩放点积注意力层中,不同

的头分别计算注意力权重并加权聚合特征表示。各

个头的输出结果通过拼接层整合,由线性层进行压

缩和映射,生成最终的特征表示。

2 基于 BiGRU-Informer 的故障趋势

预测方法

2.1 BiGRU-Informer 网络结构

基于 Transformer 的 Informer 模型采用了编

码器-解码器结构,并在传统 Transformer 的基础上

进行了优化,尤其是在处理时间序列时引入了稀疏

自注意力机制和蒸馏自注意力机制,有效提升了时

间序列预测任务的效率和准确性[25],基本架构如

图 5所示。

图 5 Informer 网络结构

Fig.5 Informer network structure
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Informer 的编码器和解码器均可接受数据输

入。该编码器由多组多头稀疏自注意力层和一个蒸

馏层组成[26]。稀疏自注意力机制是自注意力机制

的一种变体,计算式为

Atten（Q,K,V)= softmax
QK T

d k( )V （9)

式中：Atten（Q,K,V)是注意力机制的核心运算,用

于动态计算输入序列中不同部分的重要性权重,并

基于这些权重对值进行加权聚合；d k 表示Q；K、V 的

维度；softmax（·)表示对每行的分数进行归一化,

得到注意力权重。在稀疏自注意力机制中,并非所有

的点积都对最终结果有显著影响,只有少数点积对

主要注意力有贡献。非活跃查询的点积会被值向量

的平均值替代,从而减少计算复杂度。

蒸馏操作则是缩短每层中的输入序列长度,减

少内存使用。具体计算式如下

X tj+1 = MaxPool（ELU（Convld（[X tj]AB)))

（10)

式中：X tj 表示第t 次迭代的第j 个特征图；[X tj]AB 表

示对 X tj 进 行 切 片 操 作,以 获 取 子 区 域 AB；

Convld（·)表示一维卷积；ELU（·)是激活函数,用

于在神经网络中引入非线性；MaxPool（·)表示最大

池化,这里用作降采样操作。

解码器部分采用与编码器机制类似的结构,由

两个相同的多头概率系数自注意层堆叠而成。这种

方法允许在预测序列时的单个步骤中获得结果,提

高长期预测效率。

图 6 展示了 BiGRU-Informer 网络结构。将单

轨列车齿轮振动信号数据通过滑动窗口方法处理后

输入 BiGRU 模型。数据被划分为不重叠的窗口,

每个窗口包含一段连续的时间序列数据用于构造模

型输入序列。模型编码器的输入是由多个时间窗口

组成的历史数据长序列,用于学习时间序列数据的

特征。编码器通过多头概率稀疏自注意力机制和空

洞因果模块等操作,对输入序列进行特征提取与建

模,最终将其转换为用于预测的中间特征表示。此

过程用于提取输入数据的特征表示,并对历史数据

之间的依赖关系进行建模。解码器接收当前时间步

的编码信息,并以与预测时长相同的零序列作为输

入,用于生成未来时间步的预测结果。其中零序列

作为占位符,使模型在预测期间仅关注当前时间步

的历史依赖关系。解码器部分最初使用掩码执行多

头概率稀疏自注意力操作,以确保模型在生成预测

时仅关注历史数据的相关部分。

图 6 BiGRU-Informer 网络结构

Fig.6 BiGRU-Informer network architecture
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2.2 预测结果评价指标描述

为定量评估所提出方法对振动信号趋势预测的

有效性,利用在实验台采集的 4 种不同工况的数据

对模 型 进 行 评 估 和 验 证。采 用 RMAE、RMSE 以 及

R RMSE 3 个评估指标对预测结果进行评价。具体计

算式如下

RMAE = 1
n∑

i= 1

n
y i -̂y i （11)

RMSE = 1
n∑

i= 1

n

（y i -̂y i)2 （12)

R RMSE = 1
n∑

i= 1

n

（y i -̂y i)2 （13)

式中：n 为预测长度；y i 表示实际数据；̂y i 表示模型

预测数据。3 个评价指标的数值越小,表示模型预测

性能越好。

3 实验应用验证

3.1 实验数据筛选

本文所用的数据来自研究团队在实验台采集的

跨座式单轨列车齿轮箱振动信号数据集。实验中对

正常工况、装配误差、内圈故障、疲劳磨损这 4 类工

况数据进行采集,采样频率为 1 0 240 Hz,理论转速、
负载和实际转速如表 1 所示。

表 1 跨座式单轨列车齿轮箱转速与负载数据

Table 1 Gearbox speed and load data for monorail trains
under different operating conditions

工况类型
理论转速/

（r·min-1)
负载/
（N·m)

实际转速/

（r·min-1)
正常工况 2 000 2 5 2 1 946
装配误差 2 000 3 7 5 1 945
内圈故障 2 000 504 1 945
疲劳磨损 1 000 3 34 1 000

对 4 种不同工况的振动信号数据进行随机下采

样,旨在保留其主要动力学特征的同时,降低数据规

模,从而提升模型训练效率、增强泛化能力并减少计

算复杂度。由图 7 中 4 幅振动信号时域图可以看

出,不同工况下的振动特性存在显著差异。正常工

况下,振动信号幅值稳定,呈现较强的周期性波动,
无明显的突变或冲击信号。在装配误差工况下,振
动幅值有所增加,信号不稳定性明显,并出现低频调

制效应,使整体振动趋势发生缓慢变化。对于内圈

故障工况,振动信号的不规则性显著增强,幅值增大

伴随明显周期性冲击特征,能量集中在特定频段。
相比之下,疲劳磨损工况的振动幅值则明显降低,信
号整体较为平缓,反映出长期磨损导致机械系统松

动、振动能量分布分散,整体振动水平降低。

（a)正常工况

 
（b)装配误差

（c)内圈故障

 
（d)疲劳磨损

图 7 经过下采样后的不同工况数据时域振动信号

Fig.7 Time domain vibration signal diagram of different operating conditions after downsampling
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3.2 模型训练

为确保模型达到最优性能,实验设计过程中对

所有关键超参数进行了细致调整和记录,包括学习

率、批量大小、层数和正则化参数等。针对单轨齿轮

箱振动信号因频繁启停而表现出的非线性和非平稳

特性,首先提取其原始时域特征。在内存受限的条

件下,选择批量大小为 32,以平衡模型训练的效率

与稳定性。保持学习率为 0.000 1,能加快收敛速

度,避免陷入局部最优,隐藏层维度 d m 设置为 5 1 2,
前馈网络维度 d ff 设置为 2 024,以满足模型复杂度和

平衡性能的需求。选择 GELU作为激活函数,增强模

型的非线性建模能力,提升对复杂数据模式的表达

力。选用RMSE、RRMSE和RMAE作为性能评估指标。实

验框架构建在 Python 3.8 和 PyTorch 1.9.1 上,采用

NVIDIA A40-48Q显卡的计算机配置。

3.3 模型验证

3.3.1 消融实验

为分析 BiGRU-Informer 模型中不同组件对预

测性能的影响,对模型进行了评估。此过程中,将时

序信息预测模型 Informer 标记为 F1；Informer 中
集成 BiGRU 的模型标记为 F2；单独在 Informer 的
编码器中集成空洞因果卷积的架构标记为 F3；本文

提出的 BiGRU-Informer 模型标记为 F4,表 2 展示

了不同预测模型在模型预测步长为 1 9 2 时的消融实

验结果。
表 2 模型预测步长为 1 9 2 时消融实验的结果

 Table 2 Model prediction step is 1 9 2，ablation experiment
results

预测模型 RMAE RMSE RRMSE

F1 0.435 4 0.422 5 0.650 0

F2 0.393 0 0.341 4 0.584 2

F3 0.373 5 0.23 9 5 0.489 4

F4 0.265 5 0.1 15 9 0.340 4

 注：加粗数据为最优值。

从表 2 中可以看出,F4 模型在 3 个指标上均表

现出色,RMAE、RMSE 和 R RMSE 分别达到了 0.26 5 5、

0.1 1 5 9 和0.340 4,明显优于其他模型。F4 模型的

出色表现充分表明了 BiGRU-Informer 模型在单轨

齿轮箱振动信号预测任务中的有效性,相比其他模

型,F4 模型更好地捕捉到了振动信号中的复杂时序

特性。

3.3.2 对比实验

为了全面评估本文所提模型的有效性,利用实

验台 采 集 的 数 据 集 进 行 对 比 实 验。表 3 呈 现

Autoformer、Informer、DLinear、BiGRU-Informer 4
个模型在各个预测步长下的性能表现。
表 3 装配误差工况下不同模型在各预测步长的性

能指标

Table 3 Performance comparison of different models at each

prediction step under assembly error conditions

预测模型 步长 RMAE RMSE RRMSE

Autoformer

48 0.71 9 8 0.830 1 0.9 1 1 1

9 6 0.778 5 0.96 1 4 0.980 5

1 9 2 0.798 4 1.004 9 1.002 4

384 0.783 7 0.980 6 0.990 2

7 68 0.806 8 1.030 0 1.014 9

1 5 3 6 0.81 7 0 1.03 6 5 1.01 8 1

Informer

48 0.464 2 0.349 2 0.5 90 9

9 6 0.509 0 0.422 5 0.650 0

1 9 2 0.49 6 2 0.401 5 0.633 7

384 0.492 7 0.39 6 8 0.9 1 1 1

7 68 0.502 5 0.410 3 0.980 5

1 5 3 6 0.63 6 3 0.640 9 1.002 4

Dlinear

48 0.41 3 1 0.284 8 0.990 2

9 6 0.435 4 0.3 1 7 6 1.014 9

1 9 2 0.45 3 0 0.346 1 1.01 8 1

384 0.478 2 0.386 6 0.5 90 9

7 68 0.506 9 0.420 2 0.650 0

1 5 3 6 0.501 8 0.409 5 0.633 7

BiGRU-Informer

48 0.210 5 0.076 1 0.91 1 1

9 6 0.232 3 0.088 9 0.980 5

1 9 2 0.265 5 0.1 15 9 1.002 4

384 0.272 4 0.120 5 0.990 2

7 68 0.293 2 0.138 7 1.014 9

1 5 3 6 0.314 6 0.159 8 1.018 1

 注：加粗数据为最优值。

从表 3 可以看到,在短时间步长预测任务（T=
48 和 T=96)中,BiGRU-Informer 模型表现出色,
步长为 48 时的 RMAE 和 RMSE 分别为 0.210 5 和

0.076 1,显著优于其他 3 个模型,显示了其对短步

长振动信号的高精度预测能力。在中等时间步长预

测任务（T=192 和 T=384)时,BiGRU-Informer 模
型依旧保持优势,步长为 1 9 2 时 BiGRU-Informer
的 RMAE为 0.26 5 5,RMSE为 0.1 1 5 9,远低于其他模
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型,展现了其在多步预测任务中的稳定性和鲁棒性。
在超长步长预测任务（T= 768 和 T= 1 53 6)中,

BiGRU-Informer 的表现依然突出,步长为 1 5 3 6 时

的RMAE为 0.3 14 6,RMSE为 0.1 5 9 8,明显领先于其他

三者,表明其在处理长时间序列信号时能够更好地

捕捉复杂特征,达到最佳预测效果。
图 8 展示了时间步长范围分别为 0～48、0～192、

0 ～ 768 时,Autoformer、Informer、DLinear,以 及

BiGRU-Informer 模型的可视化预测效果。前 3 幅

图中的蓝色曲线表示实际值,橙色曲线表示模型的

预测值,第 4 幅图中的红色虚线表示实际值,蓝色实

线表示模型的预测值。通过对比这三者的预测曲

线,可以直观地了解不同模型在不同步长下的振动

信号预测任务中的性能差异。
从图 8 中可以看出,在短时间步长预测任务中,

BiGRU-Informer 模型表现优异,能够精准捕捉振动

信号的快速变化,展现出其在短时间步长下的卓越

预测能力。相比之下,Autoformer 模型的预测值存

在明显滞后,无法准确跟踪信号变化,表现相对较

弱。虽然 Informer 模型在趋势捕捉方面有所改善,
但在剧烈变化的区域仍显不足。与前两个模型相

比,DLinear 模型趋势捕捉效果显著提升,但在变化

剧烈的波峰和波谷区间,预测结果仍不太理想。在

中等时间步长预测任务中,BiGRU-Informers 模型

保持了高精度和稳定性,能够应对更为复杂的信号

变化。Autoformer 模型在中等时间步长下滞后更

为 明 显,难 以 捕 捉 信 号 中 的 快 速 波 动 特 征。

Informer 模型只能捕捉部分平稳区域的趋势,在面

对趋势波动时已经难以捕捉。DLinear 模型在平稳

区域的表现尚可,但在应对大幅波动时,预测误差依

然较 大。在 超 长 时 间 步 长 预 测 任 务 中,BiGRU-
Informer 模型仍然可以展现出极强的预测能力,能
够精准追踪振动信号的复杂特征,并在整个超长时

间序列中保持较低的误差。相比之下,Autoformer
模型几乎难以捕捉信号的趋势变化,Informer 模型

只能捕捉部分较为平稳区域的趋势,而 DLinear 模
型也只在局部区域表现良好,但随着时间步长的增

加,其累积误差显著增加。
从 可 视 化 结 果 和 量 化 指 标 来 看,BiGRU-

Informer 模型的低误差、较强的适应性以及优越的

长期依赖捕捉能力,使其在复杂的振动信号趋势预

测任务中具备更强的鲁棒性和准确性,无论是短时

间序列还是长时间序列的预测,BiGRU-Informer 模
型均能够提供可靠的预测结果。

3.4 不同工况条件下实验结果分析

为全面评估 BiGRU-Informer 模型的有效性,
针对其在不同时间步长上的预测性能进行分析。表

4 汇总了模型在跨座式单轨列车齿轮箱振动信号数

据集上的预测性能,涵盖不同故障工况和预测步长

的评估指标。

（a)Autoformer

 
（b)Informer

 
（c)DLinear

 
（d)BiGRU-Informer

图 8 装配误差工况下步长范围分别为 0～48、0～1 92、0～768 时各模型预测性能对比

Fig.8 Comparison of model prediction performance under assembly error conditions with step sizes of 0～48、0～1 92、0～768
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表 4 不同工况与预测步长下的 BiGRU-Informer
模型性能指标

Table 4 Performance comparison of the BiGRU-Informer
model under different operating conditions and
prediction step lengths

故障工况 步长 RMAE RMSE RRMSE

正常工况

48 0.208 1 0.069 4 0.263 5
9 6 0.3 1 6 2 0.1 54 2 0.392 7
1 9 2 0.35 1 0 0.1 9 1 2 0.437 2
384 0.354 0 0.1 93 7 0.443 4
7 68 0.35 3 8 0.1 9 5 4 0.440 2
1 5 3 6 0.354 4 0.1 9 6 8 0.442 0

装配误差

48 0.210 5 0.076 1 0.275 8
9 6 0.232 3 0.088 9 0.298 3
1 9 2 0.265 5 0.1 15 9 0.340 4
384 0.272 4 0.120 5 0.347 1
7 68 0.293 2 0.138 7 0.373 2
1 5 3 6 0.314 6 0.159 8 0.399 7

内圈故障

48 0.21 5 0 0.072 8 0.26 9 9
9 6 0.249 6 0.09 9 0 0.3 14 7
1 9 2 0.301 3 0.148 9 0.385 8
384 0.364 9 0.210 6 0.458 9
7 68 0.360 3 0.201 3 0.448 6
1 5 3 6 0.385 8 0.1 94 8 0.441 3

疲劳磨损

48 0.53 1 8 0.45 6 5 0.675 6
9 6 0.552 5 0.489 3 0.69 9 5
1 9 2 0.572 0 0.489 3 0.734 4
384 0.5 63 8 0.522 1 0.734 4
7 68 0.586 4 0.55 3 7 0.744 1
1 5 3 6 0.608 2 0.586 6 0.76 5 9

 注：加粗数据为最优值。

  在正常工况下,振动信号较为平稳,幅值变化范

围有限,信号波动较小,随着预测时间步长从 48 增

加到 1 5 3 6,模型能够较为准确地捕捉到信号的趋势

和变化。在装配误差工况下,振动信号相较正常工

况不规则、波动较大、信号中包含更多的高频噪声,
但是模型能够准确捕捉时序信息实现高精度的趋势

预测,说明模型的高效性。在内圈故障工况下,振动

信号会出现明显的冲击或周期性变化,信号具有突

变特性,这种突变性的信号可能影响模型的稳定性

和预测能力,但模型仍然保持较高精度的趋势预测

能力。在疲劳磨损工况下,振动信号变化较为平缓

且波动幅度小,模型能较稳定地进行预测,但是误差

有所增加。
不同工况条件下模型在步长分别为 48、1 92、

768 的预测性能如图 9 所示。实验结果表明,所提

模型能够准确地对不规则的、波动较大、信号中包含

高频噪声的振动信号进行高精度的趋势预测。对于

变化较为平缓且波动幅度小的振动信号,模型也能

较稳定地进行预测,但是误差相对较大。该模型通

过结合 BiGRU 来捕获时间序列数据的双向短期依

赖特征,有效处理振动信号中的动态变化,增强对短

期信号波动的敏感性。结合空洞因果卷积神经网络

和多头注意力机制来捕获时间序列中的长期依赖关

系,并聚焦于最相关的特征,进一步提升了模型的特

征提取能力,提高了单轨列车齿轮箱故障振动信号

趋势预测的精度。

（a)正常工况

 
（b)装配误差

 
（c)内圈故障

 
（d)疲劳磨损

图 9 不同故障工况下步长范围分别为 0～48、0～1 92、0～768 的 BiGRU-Informer 模型预测性能对比

Fig.9 Comparison of BiGRU-Informer model prediction performance under different fault conditions with step sizes of 0—48、
0—1 92、0—768
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4 结 论

针对跨座式单轨列车齿轮箱振动信号的非线

性、非平稳性及长时依赖特性,提出了一种融合

BiGRU 与空洞因果卷积结构的改进型 Informer 预
测模型。该模型通过 BiGRU 增强对时序特征的提

取能力,结合空洞卷积与多头注意力机制扩展感受

野,实现对多种工况下振动信号趋势的精准预测,研
究结论如下。

（1)模型结构融合提升了振动信号趋势预测的

整体精度,优化了对复杂时序特征的感知能力；消融

实验结果表明,BiGRU 结构提升了模型对低频干扰

的抵抗能力,空洞因果卷积增强了模型对长时间依

赖的建模效果。
（2)对比试验结果表明,在多个预测步长下,所

提模型RMSE、R RMSE和RMAE指标均优于 Autoformer、

Informer 与 DLinear 模型,验证了其预测精度与稳

定性。
（3)该模型在面对多种运行工况与序列长度变

化时表现出良好的泛化能力。实验结果充分验证了

该方法在振动信号预测任务中的有效性。
未来将探索多尺度建模、时频融合特征提取等

策略,以进一步增强其在微弱信号场景下的敏感性

与可靠性。
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