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基于多通道融合的齿轮箱故障诊断方法

冯志刚，王 颖，王 宇

（沈阳航空航天大学  自动化学院，沈阳  110136）

摘 要：针对单通道的振动信号在全面表征齿轮箱故障特征方面存在局限性的问题，提出了一

种将多通道的振动信号变换为时频图后经过加权融合成 RGB 图像，再输入到诊断模型中的数

据级融合方法 MFTDCN。该方法能有效整合多个通道的信息，获得比单个振动信号更丰富

的特征。首先，对多通道振动信号进行主成分分析（PCA）处理，降维成三个分量，用短时傅里

叶变换（STFT）将 3 个分量变换为 3 个时频图像；然后，用 Hoyer 稀疏度对余弦相似度进行改

进，将其应用于基于稀疏性和相似度的权重计算，利用得到的权重对三个时频图像进行加权处

理，从而融合成 RGB 图像，作为诊断模型的输入。诊断模型部分为可变形卷积（DCN）与

Transformer 相结合，提取特征后进行分类。在东南大学的齿轮箱数据集和北京工业大学与北

京交通大学联合发布的数据集上进行了相关实验验证，结果证实了该方法的有效性和可靠性。
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Gear box fault diagnosis method based on multi-channel fusion
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Abstract：To address the limitations of single-channel vibration signals in comprehensively characterizing 
gearbox fault features， this paper proposes a data-level fusion method called MFTDCN is proposed.This 
method effectively integrates information from multiple channels to obtain richer features compared to 
single vibration signals.The approach begins by applying Principal Component Analysis （PCA） to multi-
channel vibration signals to reduce them into three components. These components are then transformed 
into three time-frequency images using Short-Time Fourier Transform （STFT）. An improved cosine 
similarity measure， based on Hoyer sparsity， is employed to calculate weights by combining sparsity and 
similarity metrics. These weights are used to perform weighted fusion of the three time-frequency images， 
resulting in a single RGB image， which is then used as input for the diagnostic model. The diagnostic 
model combines Deformable Convolution Networks （DCN） with Transformer architectures to extract 
features and classify faults. Experimental results on the gearbox data set of Southeast University and the 
data set jointly published by Beijing University of Technology and Beijing Jiaotong University confirm the 
effectiveness and reliability of the proposed method.
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0 引  言

齿轮箱是一个由齿轮、轴承和传动轴组成

的一个复杂系统，在运动转换和动力传递中发

挥着关键作用［1］，且被广泛应用于汽车、货船、发

电厂、机械制造及航空航天等众多领域［2］。齿轮

箱在高速重载的条件下运行，极易发生故障，可

能引发安全事故，造成经济损失，甚至是人员伤

亡。因此，能在早期阶段对齿轮箱的潜在故障

进行准确、高效的诊断和监测，具有至关重要的

意义［3，4］。

现有的故障诊断工作主要是基于模型的方法

和数据驱动的方法［5］。然而，基于模型的传统故

障诊断方法依赖于人工特征提取，并且需要专业

知识支撑，过程既耗时又费力［6］。近年来，随着技

术的不断进步，数据驱动方法已成为研究热点，包

括支持向量机（SVM）、随机森林、人工神经网络、

决策树、K-最近邻（KNN）等［7，8］。在一些研究中，

将机器学习与信号处理技术相结合的方法较为常

见，可以有效提升模型的诊断性能［9］。Goyal等［10］

对信号进行希尔伯特变换去噪，PCA 降维处理

后，采用顺序浮动前向选择（SFFS）进行特征选

择，并将选定的特征应用于 SVM 和人工神经网

络（ANN）进行故障诊断；Zhang 等［11］提出了一种

基于增强数据独立性的朴素贝叶斯（NB）和选择

性支持向量机（SSVM）的轴承故障诊断方法。尽

管机器学习技术在不断发展，但在处理复杂数据

和多故障类别的机械传动部件时仍存在局限性。

例如，BP 算法和 SVM 易受样本数量及多故障、大

数 据 等 因 素 的 影 响 ，导 致 故 障 诊 断 的 准 确 率

降低［12，13］。

深度学习（DL）提供了一个端到端的诊断方

式，能自动从大量数据中提取深层次特征，并捕捉

数据间的复杂相关性［14］。因此，深度学习在一定

程度上解决了传统机器学习的局限性。许多深度

学习的诊断方法都将原始信号转换为二维图像作

为模型的输入。Zhu 等［15］将振动信号转换为对称

点图之后，再输入到卷积神经网络（CNN）中，对

图像进行自适应特征提取，并验证了该方法的有

效性；Wang 等［16］将振动信号转换为二维时频图

后作为改进的深度残差网络（IDRN）模型的输

入，解决了数据不平衡的问题；Li 等［17］提出了一

种将拉格姆角场（GAF）和 CNN 结合的故障诊断

方法，使平均诊断准确率达到了 98. 4%；Ding
等［18］提出了一种基于小波包能量（WPE）图像和

CNN 的能量波动多尺度特征挖掘方法，用于主轴

轴承的故障诊断。本文将采用 RGB 图像作为深

度学习模型输入，应用于齿轮箱的故障诊断。

然而，基于深度学习的齿轮箱故障诊断方法

通常以单通道振动信号作为输入。由于齿轮箱的

复杂性，仅用单通道振动信号难以全面反映故障

信息。因此，为了获得更加全面的故障信息，本文

设计一种多通道振动信号的数据级融合方式对齿

轮箱进行故障诊断。该方法通过数据级融合方

式，能够充分整合多个通道的互补信息，显著提升

了故障诊断的准确性与可靠性，尤其适用于信号

特征模糊、故障信息冗余的复杂场景 . 并且，融合

策略精准高效，通过基于稀疏度改进的余弦相似

度权重计算机制，可自适应地突出关键通道特征，

避免冗余信息干扰。总的来说，该方法有效克服

了单通道振动信号信息不足、难以充分表征齿轮

箱复杂故障特征的问题。

1 理论基础

1. 1　主成分分析（PCA）
主成分分析（PCA）是一种常用的线性降维

方法，主要用于高维数据中的特征提取和数据压

缩。PCA 在尽可能保留原有信息的基础上提取

互不相关的主成分，通过各主成分的贡献率选出

重要特征作为模型的输入，所以 PCA 可以减少特

征数量，达到降维的效果。

PCA 过程和特征提取具体步骤如下：

（1）设原始数据为 X 0 ∈ Rm × n，其中，m 为样本

个数；n 为特征变量的个数。

（2）将原始数据标准化，均值为 0，方差为 1，
计算公式如下：

XS = X 0 - mean ( X 0 )
std( X 0 )

（1）

式中：XS 为标准化矩阵；mean ( · )为 ·的均值；std( · )
为 ·的标准差。

·· 1812



第  7 期 冯志刚，等：基于多通道融合的齿轮箱故障诊断方法

（3）计算数据的协方差矩阵，计算公式如下：

C= X T
S XS

n - 1 = UΛU T （2）

式中：Λ = diag ( λ1，λ2，⋯，λn )，λ1，λ2，⋯，λn 为特征

值，且 λ1 ≥ λ2 ≥ ⋯ ≥ λn；U=[ p1，p2，⋯，pn ] 是由

特征值对应的标准正交特征向量组成的矩阵。

（4）计 算 前 k 个 主 成 分 的 累 计 方 差 贡 献

（CCV），通过特征值的大小，选择前 k 个特征值对

应的特征向量，作为数据降维的主成分。

ηk =
∑
i = 1

k

λi

∑
i = 1

n

λi

（3）

式中：ηk 为累计方差贡献率。

累计方差贡献率用来估计新提取的分量对原

始数据的信息保留程度，一般要求大于 85%。

（5）将选择的 k 个特征值对应的特征向量构

成变换矩阵 P：

P=[ p1，p2，⋯，pk ]，k < n （4）
式中：P为 n 行 k列的矩阵。

（6）将数据通过矩阵 P 转换为低维主成分矩

阵。计算公式如下：

X= XS P （5）
式中：X为降维后的数据矩阵，维度为 m × k。

通过以上过程的 PCA 特征提取，将原始数据

映射到新的坐标系中，并选择方差最大的方向作

为主成分，实现有效降维。这种处理方法在保留

振动信号主要故障信息的同时，去除了冗余数据，

使生成的 RGB 图像能够更清晰地体现关键故障

特征，提高模型识别的准确性。

1. 2　可变形卷积网络（DCN）
可变形卷积通过引入可学习的空间偏移（off⁃

set），可以动态调整采样位置，使其能更灵活地捕

捉特征，相对于传统卷积神经网络（CNN），提高

了处理复杂特征时的表现能力。

可变形卷积在传统采样位置的基础上增加了

动态偏移量 Δr，偏移量可根据输入特征图动态调

整，从而使网络自动选择最合适的特征采样位置。

图 1 所示为可变形卷积示意图。

在可变形卷积中，定义 R = {( a，b ) |a，b ∈ N*， 
a ≤ m，b ≤ h } 为输入特征图上所有采样点的索

引集合，对标准卷积进行变形，扩大在特征图上的

采样范围，则对应新的采样索引点为 p = p0 +
r + Δr，所以，输出特征图在位置 p0 的值表示为：

y ( p0 )=∑r ∈ R
ῶ ( r ) X ( p0 + r + Δr ) （6）

Δr 是一个浮点数，使用双线性插值对其进行

采样。双线性插值公式如下：

X ( p )=∑q，p ∈ R
G ( q，p ) X ( q ) （7）

G ( q，p )= g ( qx，px ) g ( qy，py ) （8）
g ( a，b )= max ( 0，1 - | a - b | ) （9）

式中：X (⋅)为双线性插值法计算采样点 p 处对应的

采样值；q 表示特征图中有可能的整数空间位置；

G (⋅，⋅) 表示二维双线性插值核，可分解为两个一

维线性插值 G (⋅，⋅)。
1. 3　Transformer网络

Transformer 是一种基于注意力机制的深度

学习网络构架，依赖自注意力机制来建模序列中

元素之间的全局依赖关系，具有高度的并行化能

力和灵活的结构表达能力。Transformer 网络主

要由输入层、编码器和解码器构成。图 2 所示为

Transformer结构图。

1. 3. 1　输入层　

输入层的核心为位置编码模块，由于自注意

力机制会降低学习时序特征位置的能力，因此，需

要对数据的位置进行编码来帮助模型捕捉时序关

系，位置编码器计算过程如下：

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

PE ( p，2i ) = sin ( )p
10 0002i/dmodel

PE ( p，2i + 1 ) = cos ( )p
10 0002i/dmodel

（10）

式中：p 为序列中的位置索引（从 0 开始）；i为对应

的特征维度；2i和 2i + 1 分别为偶数和奇数维度；

dmodel 为位置编码的维度，即输入特征的维数。

1. 3. 2　编码器

编码器主要由多头自注意力机制（Multi-
head self-attention）、前馈网络（Feed forward net⁃
work）和残差连接（Residual connection）与层归一

化（Layer normalization）组成，其作用是将输入的

特征序列编码为中间向量。

             

G(·,·)

X(p0)

Δr
可变形卷积核

X(p)

图 1　可变形卷积示意图

Fig. 1　Deformable convolution diagram
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（1） 多头注意力机制

多头注意力机制是编码器的核心，其优点是

可以减少对外部信息的依赖，通过计算特征间的

相关性权重使重要的信息得到更好的表达。

多头自注意力机制是由多个自注意力机制通

过拼接和线性变化得来。其计算过程如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Q=W q ·I

K=W k ·I

V=W v ·I

（11）

Attention (Q，K，V )= Soft max ( K
TQ

d
)V （12）

MulitiAttention (Q，K，V )= Concat ( H1，H2，…，Hn )·W
（13）

H i = Attention ( IW Q
i ，IW K

i ，IW V
i ) （14）

式中： Q、K、V分别为查询矩阵、键矩阵和值矩

阵；I为特征矩阵；W q、W k、W v 分别为 Q、K、V的

权重矩阵；d 为K的维度；Soft max 为归一化函数；

Concat 函数为拼接多个自注意力头的输出；H i 为

第 i 个自注意力头；n 为多头注意力头数；W Q
i 、

W K
i 、W V

i 分别为第 i个注意力头Q、K、V的权重矩

阵；W为多头自注意力权重矩阵。

(2) 前馈网络

前馈网络位于每个子层中，由两层全连接层

和一个非线性激活函数组成，通过对各位置的特

征进行独立的非线性变换，增强模型的特征表达

能力。

（3） 残差连接与层归一化

残差连接位于特征编码器和解码器的每一子

模块之间，可以更好地优化权重矩阵。归一化处

理可以加快训练速度，减少过拟合。

1. 3. 3　解码器

解码器由掩盖多头自注意力机制、编码-解码

器多头注意力层、前馈网络和残差归一化层组成，

其作用是将中间向量解码为输出标签序列。

（1） 掩盖多头自注意力机制

掩盖多头自注意力机制为解码器的核心部

分，其在多头注意力机制的基础上加入了遮挡操

作，使解码器在生成目标序列时，每个时间步只能

访问已生成部分，避免模型获取未来信息。

（2） 编码-解码器多头注意力层

编码-解码器多头注意力层用于连接编码器

和解码器之间的信息流，能够有效捕捉输入序列

（编码器输出）与生成序列（解码器中间状态）之间

的复杂依赖关系。

1. 3. 4　输出层

输出层为 Transformer 模型的最后部分，负责

将模型处理后的高维特征映射到任务所需的具体

结果形式。其包括全连接层、Softmax 层和正则

化层。

1. 4　基于 Hoyer稀疏度改进的余弦相似度

1. 4. 1　Hoyer稀疏度值

Hoyer 值是一种衡量向量稀疏性的指标，能

够有效表征信号的能量分布特征，其在突出信号

局部特征和异常点方面具有优势。计算过程

如下：

H x = ( t - ∑ || x

∑x2
) ( t - 1 ) （15）

式中：H x 为 x 的 Hoyer 值；t 为 x 的长度；x 为振动

信号。

综上，Hoyer值通过结合 L1 和 L2 范数来度量

向量的稀疏性，数值越接近 1，向量越稀疏；越接

近 0，向量越密集。

输
出

层

特
征
解
码

器
特
征
编
码

器

输
入

层
输入数据 输入数据

位置编码 位置编码

多头注意力机制

相加&标准化

前馈层

相加&标准化

全连接层

掩盖多头注意力机制

相加&标准化

多头注意力机制

相加&标准化

前馈层

相加&标准化

池化层

全连接层

残
差
连

接

Softmax

标准化

输出数据

残
差
连

接

残
差
连

接
残
差
连

接

残
差
连

接

图 2　Transformer结构图

Fig. 2　Transformer structure diagram
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1. 4. 2　高斯径向基函数（GRBF）
高斯径向基函数（Gaussian radial basis func⁃

tion， GRBF）是一种基于高斯分布的径向基函

数，用于衡量两个数据点之间的相似性。计算过

程如下：

GRBF( x，y，σ )= exp (-
 x - y

2

2σ 2 ) （16）

式中：x 和 y 为原始样本；σ为径向范围参数。

GRBF 的输出取决于两个输入样本之间的欧

几里得距离，距离越小，值越接近 1；反之，则

接近 0。
1. 4. 3　余弦相似度

余弦相似度（Cosine Similarity）是一种常用

于文本数据分析的相似度度量方法。它通过计算

两个向量在空间中的夹角，来衡量两个向量之间

的相似程度。计算过程如下：

cos ( θ )= x ⋅ y
 x ⋅ y

（17）

式中：θ 为余弦角。

余弦相似度值的范围为［-1，1］，两个向量相

似度越高，余弦相似度越接近 1；越不相似，值越

接近-1；当值为 0 时，表示两个向量正交，即完全

不相干。

1. 4. 4　Hoyer稀疏度改进的余弦相似度　

如图 3 为基于 Hoyer 稀疏度改进的余弦相似

度计算结构图。

通过高斯径向基函数（GRBF）和余弦相似度

方法可以评价当前样本和历史样本之间的稳定性

能，采用 Hoyer 稀疏度值来提高 GRBF 的余弦相

似度。Hoyer 稀疏度改进的余弦相似度计算过程

如下：

cos ( θx )= GRBF( x，xh，H x )
GRBF( x，x，H x ) GRBF( xh，xh，Hx )

（18）
式中：θx 为 x 的改进余弦角；xh 为 x 的历史样本。

2 MFTDCN 模型介绍

2. 1　模型结构

MFTDCN 模型由数据级融合、特征提取和

分类器组成。图 4 为 MFTDCN 模型的结构图。

2. 1. 1　数据级融合

首先，为了减少数据的维度和冗余，采用主成

分分析（PCA）对 8 个通道的原始振动信号进行降

维处理，得到 3 个主成分分量。

接下来，通过 Hoyer 稀疏度改进的余弦相似

度方法来计算每个通道数据在融合过程中的权

重。权重计算过程如下：

ωi =
cos ( )θxi

∑
i = 1

n

cos ( )θxi

（19）

式中：ωi 为第 i 个样本的权值；n 为参与融合样本

的个数。

由于第一个样本缺乏历史样本，所以第一个

样本仅用 Hoyer值加权。

在获得权重之后，将降维后的 3 个分量时域

信号通过短时傅里叶变换（STFT）转换为时频图

像。这一转换能够有效捕捉信号在不同时间和频

率域的变化特征，为后续的故障诊断提供丰富的

时频信息。

最后，利用之前计算得到的权重，将这 3 个时

频图像加权融合成 1 个 RGB 图像。每个时频图

像的权重决定了其在最终 RGB 图像中的贡献，从

而实现了有效的数据级融合。此数据级融合方法

能够综合各通道的优势，提高故障诊断系统的准

确性和鲁棒性。

2. 1. 2　特征提取和分类

首先，将融合后的  RGB 图像输入到可变形

卷积网络（DCN）中进行特征提取。可变形卷积

x1

x2

xq−1

xq

...

cos(θx2)

cos(θxq)

...
...

x3 cos(θx3)

通道1的
振动信号分量

Hoyer稀疏度计算
基于Hoyer稀疏

度改进的GRBF
余弦相似度

Hxq−1

Hxq

Hx1

Hx2

Hx3

图 3　基于 Hoyer稀疏度改进的余弦相似度计算结构图

Fig. 3　Cosine similarity calculation structure based 
on improved Hoyer sparsity
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能自适应地调整卷积核的采样位置，有效捕获图

像中复杂的几何变形和局部特征，从而提高特征

提取的灵活性和准确性。

接下来，将  DCN 提取到的初步特征传输至

Transformer 网络中进一步处理。Transformer 网
络可以使特征能够在全局范围内进行交互，从而

提升特征的表达能力。

最后，将经过  Transformer 网络增强的特征

输入到分类器中进行分类，根据提取到的深度特

征对输入数据进行准确的故障诊断。

此方法结合 DCN 和 Transformer 的特征提取

方法，充分利用了可变形卷积在局部特征捕获方

面的优势和  Transformer 在全局特征建模方面的

能力，有效提高了模型在复杂场景下的分类性能

和泛化能力。

8个通道振动信号

PCA

STFT

Hoyer稀疏度计算

改进的GRBF余弦相似度

权重ω1

RGB图像

Transformer

残差连接 残差连接

前馈层
相加&
标准化

相加&
标准化

多头注意

力机制
位置编码

输出3×3卷积核

5×5卷积核

可

变

形

卷

积

权重ω权重ω2 3

图 4　MFTDCN模型图

Fig. 4　MFTDCN model diagram
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2. 2　故障诊断流程

该模型的训练过程包括以下步骤：首先进行

数据级融合部分，然后进行训练集的特征提取，根

据训练结果进行参数更新，随后将测试集提取的

特征输入到更新后的模型中，最后在达到最大迭

代次数时结束训练并输出结果。具体故障诊断流

程如图 5 所示。

3 实验验证与结果分析

在本节中，首先详细描述了用到的齿轮箱数

据集；随后，为验证 MFTDCN 模型的正确性，进

行了不同二维图像转换方法、不同权重计算方法

的对比；接着，将 MFTDCN 模型与其他诊断方法

进行整体对比；最后，又将训练数据与测试数据划

分成不同比例进行实验，以此来检验模型性能。

3. 1　实验数据

本实验首先采用中国东南大学提供的齿轮箱

数据集进行模型验证，随后使用北京工业大学与

北京交通大学联合公开的 WT 数据集［19］对模型

的泛化性能进行测试。

中国东南大学的齿轮箱数据集是从传动系动

态模拟器（DDS）上收集的，包含轴承数据集和齿

轮数据集，每个子数据集又包含两种工况：转速

20 Hz（1 200 r/min）-负 载 0V（0 N·m）和 转 速

30 Hz（1 800 r/min）-负载 2V（7. 32 N·m）。所以

可分为 bearingset_20_0、bearingset_30_2、gearset_
20_0、gearset_30_2 四组数据集进行实验。轴承

数据集有 4 种故障类型，共 5 种状态：滚动体故障、

内圈故障、外圈故障、复合故障和健康状态。齿轮

数据集也有 4 种故障类型，共 5 种状态：齿轮缺口、

齿轮断齿、齿根裂纹、齿面磨损和健康状态。

每种故障类型有 8 个通道信号：电机振动信

号、行星齿轮箱 3 个方向（X、Y、Z）振动信号、电机

扭矩和平行齿轮箱 3 个方向（X、Y、Z）振动信号。

将这 8个通道的数据降维到 3个分量后进行数据级

融合。每种工况取 300 个样本，并按照 7∶3 划分为

训练集和测试集。具体数据信息如表 1所示。

北京工业大学与北京交通大学联合公开的

WT 数据集包括 20、25、30、35、40、45、50、55 Hz，
共 8 种不同转速工况，每种工况包含齿轮健康、齿

轮损坏、齿面磨损、齿根断裂和缺齿共 5 类状态。

每组数据均提供 X轴和 Y 轴两个方向的振动信号，

采样频率为 48 kHz。
模型在每个任务上进行了 100 epoch 的训练，

采用 Adam 优化器，学习率为 0. 001，权重衰减为

0. 000 1。为了使实验更具有说服力和公平性，每

种方法在每个数据集上都进行 3次测试，并取每次

测试中最后 10次测试结果的平均值作为测试最终

结果。

3. 2　数据级融合部分方法对比

此方法的核心在于数据融合部分，其中选择

合适的图像变换方法和权重计算方法至关重要。

本文首先将所采用的短时傅里叶变换（STFT）与

8通道振动信号

PCA

STFT

RGB

可变形卷积

Transformer

训练集 测试集

模型参数更新

数
据
级
融

合

特
征
提

取

训练结束

是否达到最

大迭代次数?

打印结果

输出训练图像

可变形卷积

Transformer

特
征
提

取

更新后的模型

否

是

图 5　故障诊断流程

Fig. 5　Fault diagnosis process

表 1　东南大学数据集中轴承和齿轮数据集划分表

Table 1　Division table of bearing and gearbox data sets 
in southeast university data set

轴承/齿轮箱

轴承数据

齿轮数据

类型

滚动体故障

内圈故障

外圈故障

复合故障

健康状态

齿轮断齿

齿轮缺口

齿面磨损

齿根裂纹

健康状态

训练集

210
210
210
210
210
210
210
210
210
210

测试集

90
90
90
90
90
90
90
90
90
90

标签

0
1
2
3
4
0
1
2
3
4
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其他常见的图像变换方法进行对比，验证了 ST⁃
FT 在该场景下的优越性。接着，比较了利用

Hoyer 稀疏度改进的余弦相似度计算权重的方法

与其他权重计算的方法，证明了本文使用的权重

计算方法在数据融合过程中计算通道分配权重的

合理性。

3. 2. 1　图像变换方法对比

将 短 时 傅 里 叶 变 换（STFT）与 灰 度 图

（Gray）、格拉姆角场（GAF）、马尔科夫（MTF）变

换方法进行对比，得到的图像如图 6 所示。为了

更清楚地看到图像的变化，将 8 个通道的振动信

号分别转换为二维图像，与振动信号降维之后再

转换为二维图像的三个图像对比，可以看出，振动

信号经过 PCA 降维后再转为二维图像可以有效

地保留信号的主成分，同时压缩了原始数据中的

冗余信息。将 3 个图像经过加权融合后得到

RGB 图像，融合后的 RGB 图像也成功地保留了

数据中的重要成分。经过仔细观察，STFT 生成

的 RGB 图像在视觉上具有更高的辨识度。相较

于其他变换方法，STFT 在时频图像中能够展现

出更明显的信息，更清晰地区分信号中的不同频

率成分，因此更适合用于信号分析和故障诊断。

在本文提出的 MFTDCN 诊断模型中，只改

变图像转换方法，保证其他所用方法不变的情况

下，故障诊断的准确率如表 2 所示。可以看出，

STFT 方法的效果最为优越，平均准确率达到

99. 46%，明显高于其他方法。这一结果与通过视

觉观察得到的结论一致，进一步验证了 STFT 在

该任务中的显著优势。此结果表明，STFT 能够

更有效地捕捉信号中的关键信息，从而提升数据

分析和故障诊断的精度。

如 表 3 所 示 ，展 示 了 在 bearingset_30_2 和

gearset_30_2 工况下，不同故障类型的三个分量

时频图与生成的 RGB 图像的对比。从中可以看

出，每种故障类型的 RGB 图像具有明显的差异，

这为后续的特征提取奠定了坚实的基础。

3. 2. 2　计算权重方法对比

计算出合适的权重能确保融合后的 RGB 图

像最大程度地保留关键信息，因此权重的计算也

很关键。计算权重的方法对比依旧是在只改变计

算权重方法，其他所用方法不变的情况下，将

Hoyer 稀疏度改进的余弦相似度方法与信息熵、

方差权重、未改进的余弦相似度和能量权重四种

STFT

Gray

GAF

MTF

8通道

振动信号

PCA降维

成3个分量

再转为二

维图像

振动信号

PCA降维

成3个分量

再转为二

维图像

3通道 3通道

3通道 3通道

8通道

8通道 8通道

加权融合 加权融合

加权融合 加权融合

RGB图像 RGB图像

RGBRGB图像 图像
振动信号

PCA降维成

3个分量

再转为二

维图像

振动信号

PCA降维成3
个分量

再转为二

维图像

图 6　不同图像转换方法的对比效果图

Fig. 6　Comparative effect of different image conversion methods

表 2　不同图像转换方法准确率对比

Table 2　Comparison of accuracy rates of different 
image conversion methods

工况

bearingset_20_0
bearingset_30_2
gearset_20_0
gearset_30_2
均值

Gray
82.16
84.22
86.18
94.91
86.87

GAF
96.16
93.76
88.71
93.80
93.11

MTF
74.24
84.22
82.11
79.67
80.06

STFT
100.00

99.92
98.27
99.65
99.46
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常用的权重计算方法进行了对比分析。不同权重

计算方法的准确率对比结果如表 4 所示。

通过对比实验可以发现，在使用 STFT进行变

换时，不同的权重计算方法对准确率产生了不同程

度的影响。尽管 5种方法的准确率差异不大，但可

以看出，Hoyer稀疏度改进的余弦相似度方法相较

于其他方法略微表现更优，展现出一定的优势。

通过上述两个对比试验，验证了本方法中采

用的 STFT 变换以及 Hoyer 稀疏度改进的余弦相

似度计算融合权重在性能上的优势。这些结果充

分证明了该方法的有效性和正确性。

3. 3　东南大学数据集模型对比实验结果分析

3. 3. 1　实验对比

为进一步验证模型在故障诊断方面的性能，

本 实 验 将 所 提 的 MFTDCN 方 法 与 RGB-

ResNet［20］、Gray-LeNet-5［21］、Raw-TICNN［22］、

Matrix-CNN［23］、CAM_MCFCNN［24］五种方法进

行对比。结果如表 5 所示，其中，RGB-ResNet、
Gray-LeNet-5、Raw-TICNN、Matrix-CNN 四 种

方法的准确率来自参考文献［25］。

对 模 型 的 复 杂 度 进 行 分 析 ，其 中 RGB-

ResNet、Gray-LeNet-5、Raw-TICNN、Matrix-
CNN 和 CAM_MCFCNN 模型的参数量分别为

25 636 712［25］、97 408［25］、90 772［25］、2 117 120［25］和

118 143，而本文提出的 MFTDCN 模型参数量为

316 019，相 较 而 言 处 于 适 中 的 水 平 。 在 Intel 
Core i5 处理器、NVIDIA GeForce RTX 3050 显卡

的计算机上，采用 PyCharm 2023. 2. 1 作为开发环

境，MFTDCN 模型的完整运行时间约为 181 s。
该时间包含模型训练与测试全过程，在保持较低

计算资源消耗的同时，展现出较高的运行效率。

从表 5 中可以看出，MFTDCN 模型在故障诊

断任务中的表现优于其他对比方法，平均准确率

分 别 高 出 2. 46%、5. 65%、0. 34%、1. 84% 和

2. 57%。此外，该模型在所有工况下均表现出

色，特别是在  bearingset_20_0 工况中准确率达到

了 100%。上述结果充分表明，MFTDCN 方法能

够更有效地提取和利用复杂故障特征信息，从而

显著提高诊断的准确性和稳定性。

为了观察 MFTDCN 模型的训练稳定性和收

敛性，在 4 种不同工况下分别绘制了训练准确率

表 5　不同模型的故障诊断结果对比表

Table 5　Comparison table of fault diagnosis results of different models

工况

bearingset_20_0
bearingset_30_2
gearset_20_0
gearset_30_2
均值

RGB-ResNet
99.84
99.55
92.27
96.32
97.00

Gray-LeNet-5
95.12
99.28
89.33
91.52
93.81

Raw-TICNN
99.84
97.60
99.05
99.97
99.12

Matrix-CNN
99.55
99.94
95.76
95.23
97.62

CAM_MCFCNN
95.11
94.89
98.67
98.88
96.89

MFTDCN
100.00

99.92
98.27
99.65
99.46

表 4　不同权重计算方法的准确率对比

Table 4　Comparison of accuracy of different weight 
calculation methods

工况

bearingset_20_0
bearingset_30_2
gearset_20_0
gearset_30_2
均值

信息

熵

99.42
99.17
94.02
98.89
97.88

方差

权重

99.83
99.63
93.94
98.94
98.09

未改进的

余弦

相似度

99.87
100.00

96.24
99.48
98.90

能量

权重

99.38
99.55
95.08
98.86
98.22

Hoyer稀疏

度改进的余

弦相似度

100.00
99.92
98.28
99.65
99.46

表 3　不同故障类型的 3个分量时频图与生成的 RGB图像对比

Table 3　Comparison of time-frequency graphs of three components of different fault types with generated RGB images

类型

分量 1

分量 2

分量 3

RGB

工况  bearingset_30_2
滚动体 内圈 外圈 复合 正常

工况 gearset_30_2
缺口 断牙 裂纹 磨损 正常
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曲线，如图 7 所示。由图 7 可以看出，经过 20 次迭

代后，每种工况下的准确率均达到了最高值并保

持平稳，并且每种工况下训练集的准确率都稳定

在 100%。尽管在 gearset_20_0 工况下，训练初期

测试集准确率较低且波动较大，但随着训练次数

的增加，准确率逐渐稳定并趋于平稳。这表明，

MFTDCN 模型在不同工况下均能较快收敛，并

维持较高且稳定的准确率。

图 8 展示了 MFTDCN 方法在 4 种工况下的

混淆矩阵。从结果可以看出，在 gearset_20_0 工

况下分类准确率略低，主要原因可能在于标签 4
与标签 0 的振动信号特征较为相似，导致模型在

识别时容易将标签 4 误判为标签 0。尽管存在一

定的误分类情况，整体来看，MFTDCN 方法在各

类工况下依然表现出良好的分类效果，展现了较

强的故障识别能力与泛化性能。

图 9 展示了 bearingset_20_0 工况下训练前后

的测试集 t-SNE 特征分布情况，由两图对比可以

看出，在没训练之前，测试集的 5 种类别的 t-SNE
特征分布非常杂乱没有规律，训练后的 5种类别的

t-SNE 特征分布为明显的 5 个部分，证明 MFT⁃
DCN可以准确地将 5个类别的特征分布区分开。

3. 3. 2　小样本试验

为评估 MFTDCN 模型在训练样本不足时的

表现，本实验将训练和测试样本的比例分别调整
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图 7　MFTDCN方法各工况训练准确率曲线

Fig. 7　Training accuracy curve of MFTDCN method in each condition
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图 8　4种工况下的混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix under four working conditions
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为 1∶9、2∶8 和 3∶7。实验结果如表 6 所示，尽管训

练样本数量有限，模型的平均准确率仍然保持在

95% 以上，尤其是在 bearingset_20_0 和 bearing⁃
set_30_2 工况下表现尤为突出。这表明，MFT⁃
DCN 模型能够有效应对训练样本不足的情况，验

证了其在小样本环境下的优越性能和应用潜力。

图 10 为训练和测试样本的比例为 2∶8 情况

下，MFTDCN 在各工况的训练曲线。可以发

现，训练样本减少时，模型达到平稳状态所需的

训练次数增加。尽管在训练样本不足情况下的

准确率较训练样本充足时有所降低，但其准确

率依然保持在较高水平，表现出良好的收敛性。

3. 3. 3　轴承和齿轮数据集合并实验分析

为验证本方法能否根据振动信号准确识别轴

承或齿轮的具体故障部位，现将轴承和齿轮在相

图 9　训练前后测试集 t-SNE特征分布对比

Fig. 9　Comparison of t-SNE feature distribution in test 
set before and after training
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图 10　小样本实验各工况训练曲线

Fig. 10　Training curve of each condition in small 
sample experiment

表 6　小样本训练准确率

Table 6　Small sample training accuracy

工况

bearingset_20_0
bearingset_30_2
gearset_20_0
gearset_30_2
均值

1∶9
98.12
97.16
90.25
94.48
95.00

2∶8
99.36
99.27
92.96
96.58
97.04

3∶7
99.59
99.47
93.55
97.74
97.59

7∶3
100.00

99.92
98.27
99.65
99.46
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同工况下采集的数据合并为一个完整数据集，并

统一设置标签为 0~8，其中标签“0”代表正常状

态的数据，因此该类别的样本量为其他类别的两

倍，通过数据合并操作，数据集就只有 20_0 和 30_
2 两种工况，此实验能实现对整个齿轮箱故障位

置的精确识别。

合并数据集的识别准确率如表 7所示，分别达

到了 98. 26% 和 98. 38%，表现出较高的识别精度，

表明MFTDCN具备良好的齿轮箱故障诊断能力。

从图 11的训练准确率曲线可知，两个数据集的

准确率在初期均出现了较大的波动，但随着训练次

数的增加逐渐趋于稳定。其中，20_0工况准确率波

动较大的主要原因可能是该工况下的数据集 gear⁃
set_20_0 更为复杂，数据特征更难区分，从而导致

模型在训练初期的分类准确率波动较明显。

图 12 为合并数据集后 30_2 工况下的混淆矩

阵，可以看出，MFTDCN模型在合并数据集上的分

类表现较为理想。这种数据合并方式不仅提升了故

障诊断任务的实际意义，同时也有效地验证了模型

对具体故障部位和故障类型的准确识别能力。

3. 4　泛化能力实验分析

在北京工业大学和北京交通大学公开数据集

上经过 100 epoch 的训练，实验结果如表 8 所示。

平均准确率为 98. 8%，说明模型具有较强的泛化

能力。

图 13 为 1_55 工况下的训练准确率曲线，可以
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Fig. 11　Training accuracy curve of the merged dataset
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图 12　合并数据集 30_2工况下混淆矩阵

Fig. 12　Confusion matrix under condition 30_2 with 
merged dataset

表  7　合并数据集准确率表

Table 7　Accuracy table of merged datasets

工况

20_0
30_2

准确率/%
98.26
98.38
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图 13　泛化能力实验 1_55工况下训练曲线

Fig. 13　Training curve under condition 1_55 in 
generalization experiment

表 8　泛化能力实验准确率表

Table 8　Accuracy rate table for generalization ability 
experiment

工况

1_20

1_25

1_30

1_35

准确率/%

99.3

99.6

98.6

98.2

工况

1_40

1_45

1_50

1_55

准确率/%

98.5

98.3

98.1

99.6

·· 1822



第  7 期 冯志刚，等：基于多通道融合的齿轮箱故障诊断方法

看出，模型准确率整体表现非常平稳，几乎没有明

显波动，充分体现了 MFTDCN 模型在不同数据

集上的良好适应性与稳定性，说明其具备较强的

泛化能力。

4 结  论

（1）在数据预处理部分，采用 PCA 降维将 8
个通道的振动信号降维为 3 个分量，采用短时傅

里叶变换，将一维振动信号转换为二维时频图像。

该方法在保留主要成分的同时，去除了冗余信息，

突出并增强了关键成分。

（2）在数据级融合部分，用 Hoyer 稀疏度改进

的余弦相似度计算 3 个分量的权重，并利用权重

将 3 个分量的时频图融合为 1 个 RGB 图像。此过

程进一步降低了数据复杂度，同时增强了重要信

息的表达。

（3）通过对比实验验证了该方法在数据级融

合方面的优势。在小样本情况下，模型仍能保持

较高的准确率和稳定性，证明其在训练样本不足

时的有效性和适应性。
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