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基于声学信号与视觉转换器的滚动
轴承故障诊断方法研究
宁方立，王佳龙，王珂
西北工业大学，陕西  西安  710072

摘 要：航空机载设备的可靠性对航空运输安全至关重要。针对航空机载设备上的滚动轴承故障，本文提出一种声学信号

与视觉转换器（ViT）相结合的滚动轴承故障诊断方法。首先，将采样获得的滚动轴承声信号通过短时傅里叶变换转换为时

频图。其次，将时频图按时序分割，作为ViT的输入。ViT通过多注意力机制提取图像块中的信息并输出数据。最后，输出

数据通过多层感知机实现对不同类别的滚动轴承故障识别。试验表明，相较于传统的基于卷积神经网络和长短时记忆网络

的滚动轴承故障诊断方法，本文所提方法的滚动轴承故障诊断准确率更高，为航空机载设备的轴承故障诊断提供了一类新

方法。

关键词：滚动轴承故障诊断； 短时傅里叶变换； 时频分析； 视觉转换器； 卷积神经网络

中图分类号：TH133.33      文献标识码：A      DOI：10.19452/j.issn1007-5453.2023.11.015    

在飞行安全保障体系中，航空机载设备的可靠性是保

证航空运输安全的关键因素之一[1]。滚动轴承作为航空机

载设备的常见部件，其故障严重影响飞机的飞行安全[2]。

因此，有效的滚动轴承故障诊断技术和故障类型识别对于

航空机载设备的安全、稳定和长期运行具有重要意义。

大多数故障诊断系统由特征提取和机器学习算法结合

而成[3]。滚动轴承的故障信号是复杂非平稳信号，需对信

号进行预处理，从而提取滚动轴承故障特征信号的特征。

滚动轴承信号的非平稳性，来自外部的干扰，也可能来自故

障下损坏与未损坏部分的冲击[4]。一些研究人员在时频域

中 对 非 平 稳 信 号 进 行 分 析 ，如 使 用 短 时 傅 里 叶 变 换

（STFT）[5]。基于对特征提取的需求，研究人员开发了信号

的特征提取方法，如希尔伯特变换[6-7]、小波变换[8-9]、集合经

验模态分解[10]等方法。机器学习算法则被用来对提取出来

的故障特征进行分类，分类方法有朴素贝叶斯[9]、支持向量

机[11]、K-最近邻算法[12]等。这些诊断技术虽然可能达到令

人满意的精度，但在特征提取和选择过程中严重依赖专业

知识和人工干预[13]。

近年来，深度学习发展迅速，并且应用广泛。卷积神经

网络（CNN）是一种深度学习模型，在处理原始数据信息量较

大的问题时，CNN 可对其进行降维，继而减少参数，使学习

效果更精确且简洁。针对具有较强非平稳性和易被强烈背

景噪声干扰特点的滚动轴承振动信号，李恒等[14]提出了基于

STFT 和 CNN 的故障诊断方法，实现了端到端的故障模式识

别。Wang Xin 等[15]基于一维 CNN 的网络，提出了一种融合

多模态传感器信号的新方法，该方法从原始振动信号与声学

信号中提取特征，以实现更准确的滚动轴承故障诊断。但滚

动轴承故障信号是时间序列信号，CNN 在处理数据时不具

备记忆能力，无法获取样本数据的序列信息[16]。因此，研究

人员提出采用长短时记忆网络（LSTM）来处理时序信息，并

应用到滚动轴承的故障检测中。Yu Lu 等[17]提出一种自学习

的堆叠 LSTM 神经网络，用以对滚动轴承的故障进行检测，

该方法能自适应地提取固有故障特征，并有效识别故障。

Pan Honghu 等[18]将一维 CNN 与 LSTM 相结合，使用 CNN 的
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输出作为 LSTM 的输入用于滚动轴承故障类型检测。Qiao 

Meiying 等[19]将时频域信号作为 CNN-LSTM 模型的输入，用

于不同噪声与载荷下滚动轴承的故障诊断。LSTM 神经网

络是循环神经网络（RNN）的改进版本[20]，虽然可以缓解

RNN 的梯度消失问题[21]，但仍无法彻底解决梯度消失问题，

且 LSTM 的数据处理是顺序进行的，在训练中很少进行并行

数据处理[22]。

在对自然语言的处理中，Transformer 构架的深度学习

模型应运而生。与 LSTM 不同的是，Transformer 不依赖于

序列的固定顺序，可以并行操作，也不需要考虑梯度消失问

题 ，因 此 有 着 更 快 的 训 练 速 度 和 更 好 的 性 能[21]。

Dosovitskiy 等将 Transformer 应用于图像识别中并提出了

视觉转换器（ViT），在图像分类上有着很好的表现。本文提

出一种基于声学信号与 ViT 的滚动轴承故障诊断方法。该

方法通过 STFT 将获得的各种滚动轴承故障声信号转换为

声信号时频图，然后输入 ViT 实现滚动轴承故障的分类。

与 CNN 和 CNN-LSTM 相融合的滚动轴承故障诊断方法相

比，该方法的鲁棒性更好、诊断精度更高。

1 诊断方法
采用非接触式的声学采集方法，采集滚动轴承在不同

状况下的声信号，将声信号预处理后进行故障诊断分析。

基于 ViT 的滚动轴承故障诊断方法流程如图 1 所示。

滚动轴承的故障声信号通过 STFT 处理生成时频图，将

时频图按时序分块输入 ViT 进行滚动轴承状态的分类，从

而完成对滚动轴承故障类别的区分。

1.1 STFT声信号处理

当滚动轴承出现故障时，故障部件与其他元件的相互

碰撞会产生周期性的冲击脉冲，其振动信号往往表现出非

平稳性[23]。因此，有效处理非平稳信号对滚动轴承故障检

测至关重要。STFT 是一种用于非平稳信号的时频分析技

术。通过将非平稳的时域信号与窗口函数相乘，将信号分

割成几个分离或重叠的帧，然后对每帧进行快速傅里叶变

换（FFT）。该技术可以测量信号的频率成分随时间的变

化[24]。通过对采集到的滚动轴承故障声进行 STFT，生成不

同故障类型的时频图。试验测定的三种不同滚动轴承故障

与健康滚动轴承声信号的时频图如图 2 所示。

分析图 2 可知，滚动轴承的特征频率主要集中在 0～

4000Hz 范围内，且健康滚动轴承声信号时频图相较于故障

滚动轴承声信号时频图频带更清晰。不同类型的滚动轴承

声信号时频图亮条纹区域宽度与位置均存在差异，分别展

现出了不同的局部特征。

1.2 基于 ViT 的时序特征提取

经 STFT 输出的时频图包含大量的频率时序信息，对不

同类型滚动轴承声信号特征的提取能力决定了分类的精

度。ViT 的图像输入时需将时频图进行分块，但固有的图

像分块方式会改变时频图的时序特征，因此，采用另一种分

块方式，即将时频图按照时序信息进行纵向分割。时频图

被分割为大小固定的块，分块数量为 224 块，每块的矢量长

度为 224。经过线性变换后，给每个块加入位置信息，保证

序列中分块按照时序信息排布。分类结构如图 3 所示。

为了执行分类，在序列前加入额外的分类标记，用以区

分滚动轴承的不同状态。序列组合后生成大小为 225×224

的矩阵，将生成的矩阵输入转换编码器模块。转换编码器

模块由多头注意力机制、残差连接与归一化模块和前馈层

组成。多头注意力机制结构如图 4 所示。

多头注意力机制是深度学习模型中常使用的注意力机

制的扩展形式。注意力机制就是查询（Q）到主键（K）和值

（V）对的映射。多头注意力允许模型在不同的位置共同关

注来自不同表示子空间的信息。多头注意力的输入 Q、K

和 V 由输入的序列矩阵获得，h 为注意力头数。序列矩阵在

经过 L 层的转换编码器模块后，经过多层感知机获得滚动

轴承类型的分类结果。

2 试验平台及数据采集
2.1 试验平台

将滚动轴承布置于三项异步电机的前端，并且将电机
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图 1　ViT 滚动轴承故障诊断方法流程

Fig.1　Flow chart of ViT rolling bearing

fault diagnosis method     
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固定于试验台上。故障声信息采集设备使用的是 16 通道

驻极体麦克风阵列，由声学采集卡将阵列采集的信息传输

给计算机，进行数据存储。试验平台如图 5 所示。

试验分别对健康滚动轴承、滚动轴承的内圈点蚀故障、

滚子点蚀故障和滚动轴承外圈点蚀故障进行模拟。

2.2 声数据采集

声卡采集频率为 48kHz，对不同类别的滚动轴承声信

号进行采集，见表 1。

图 2　4 种不同类型的滚动轴承声信号时频图

Fig.2　Time-frequency plots of four different types of rolling bearing acoustic signals 
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图 3　ViT 分类结构

Fig.3　ViT classification structure
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在采集的声信号中加入白噪声，用以模拟滚动轴承真

实工况下的环境噪声，信噪比设置为 0。将采集到的数据经

过 STFT 获得时频图。各类别滚动轴承声信号数据样本均

为 5760 个。按 4∶1 的比例将样本划分为训练集与测试集，

其中训练集的样本总量为 23040 个，测试集的样本总量为

5760 个。具体数据量及标签见表 2。

3 试验与分析
3.1 ViT 训练与测试

将 ViT 的 训 练 周 期 设 置 为 200，初 始 学 习 率 设 置 为

0.0001，采用 Adam 优化器，训练网络采用的硬件配置为

Windows 11 系统、AMD-Ryzen-7-5800H CPU、Nvidia RTX 

3060(12 GB) GPU，CUDA 11.6 和 Pytorch 1.11.0。最终训练

的准确率与损失函数如图 6 所示。

随着训练次数的增加，训练准确率也在不断增加，最后

趋于稳定。由训练损失也可以看出这种趋势。在测试阶段

经历 10 个循环，测试准确率见表 3。测试集的平均准确率

为 97.68%。

图 6　训练准确率及损失

Fig.6　Training accuracy and loss

MatMul(�� )

Scale����

Mask(�
 )

SoftMax�	���

MatMul����

MatMul(�� )

Scale�����

Mask(�
 ))

SoftMax�	���

MatMul����

MatMul(�� )

Scale����

Mask(�
 )

SoftMax�	���

MatMul����

����

�	�

�	� �	� �	�

MatMul����

Scale����

MatMul����

h�

QKV

Mask��
�

SoftMax�	���

图 4　多头注意力机制

Fig.4　Multi-head attention mechanism

图 5　试验平台图

Fig.5　Experimental platform diagram

表1 各类别滚动轴承声信号采样表

Table 1 Sampling table for various types of rolling bearing

noise signals                                          

不同类别 

采样时长/min  

可用时长/min

内圈故障

18

15

外圈故障

16

15

滚子故障

15

15

正常声

25

15

表3 ViT测试准确率

Table 3 ViT test accuracy

循环次数

准确率/%

循环次数

准确率/%

1

97.43 

6

98.00

2

97.57

7

97.80 

3

97.97

8

97.36

4

97.50

9

97.85

5

97.52

10

97.81

表2 各类别滚动轴承声信号数据集描述

Table 2 Description of sound signal datasets for various

types of rolling bearings                     

不同类别 

训练集

测试集

类别标签

滚子故障

5760

1440

0

内圈故障 

5760

1440

1

正常声

5760

1440

2

外圈故障

5760

1440

3
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3.2 滚动轴承故障诊断方法的性能对比

采用 CNN 与 CNN+LSTM 的滚动轴承故障诊断方法应

用广泛，将以上两种方法与基于 ViT 的滚动轴承故障诊断

方法进行对比。输入数据均相同，且采用相同的预处理方

式。经 10 次循环，三种方法的测试准确率如图 7 所示。

由图 7 可以看出，基于 ViT 的滚动轴承故障检测方法在

10 次循环测试中的准确率均高于其余两种方法。接下来分别

采用测试集平均准确率、精准率、召回率与 F1_score 对三种不

同的滚动轴承故障检测方法进行分类性能的对比，见表 4。

通过对比可以看出，ViT 的分类性能均优于 CNN 与

CNN+LSTM 的分类性能。这体现了基于 ViT 的滚动轴承

故障检测方法的有效性。

3.3 可视化分析

在可视化分析中采用 t-分布随机领域嵌入（t-SNE）技

术，它通过在二维地图中为每个数据点指定一个位置来可

视化高维数据。通过 t-SNE 对 ViT 的分类结果降维可视

化，分析分类结果之间的相关程度。ViT 分类特征向量可

视化，如图 8 所示。

图 8 中的 0、1、2、3 分别代表滚子故障、内圈故障、正常声

与外圈故障。从各种故障的分布可以看出，内圈故障与外圈

故障有部分混淆，但总体可分；滚子故障与正常声音有较清

晰的边界。由此可以看出，本文所提出的基于 ViT 的滚动轴

承故障检测方法可以实现对滚动轴承故障类别的分类。

4 结论
针对航空机载设备上的滚动轴承故障，且故障信号具

有非平稳的特点，本文提出了基于 ViT 的声信号滚动轴承

故障诊断方法。声信号通过 STFT 输出时频图作为 ViT 的

输入。该方法相较于已有的 CNN 与 CNN+LSTM 的滚动轴

承故障诊断方法，在诊断准确率等方面有着更高的提升。

但将 STFT 输出的时频图直接作为 ViT 的输入，存在输入数

据量大的问题，还需进一步研究解决。
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Study on Rolling Bearing Fault Diagnosis Method Based on Acoustical
Signal and Vision Transformer

Ning　Fangli， Wang　Jialong， Wang　Ke

Northwestern Polytechnical University， Xi’an 710072， China

Abstract: The reliability of airborne equipments has a significant impact on aviation safety. Aiming at the 

characteristics of rolling bearings that are prone to faults and have unstable fault signals, a rolling bearing fault 

diagnosis method combining short time Fourier transform and Vision Transformer(ViT) is proposed. Firstly, the 

sampled rolling bearing sound signal is converted into a time-frequency map containing the time of frequency 

occurrence through the short time Fourier transform. Secondly, the time-frequency map is segmented chronologically 

as input to the ViT. The ViT extracts the information in the image block through the multi-attention mechanism and 

outputs the output data. The output data is matched by multiple perceptrons to realize the recognition of different 

types of rolling bearing faults. The experiment shows that the proposed method has higher accuracy in rolling bearing 

fault diagnosis compared to CNN and CNN+LSTM rolling bearing fault diagnosis methods. A new approach for the 

diagnosis of bearing faults in airborne equipments is proposed in this work.
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