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摘　 要:目的 为提高水泥生产效率,避免因主要机械设备故障导致的生产停止,需要对水泥生产线中的主机设备辊

压机进行故障诊断。 方法 提出卷积残差 Transformer 编码网络,此模型第一部分是包含 4 个卷积层的卷积块,每个

卷积层中包含卷积、池化、批规范化和激活函数,用以提取输入数据的局部特征;对提取到的特征增加残差后输入

Transformer 编码模块,Transformer 编码模块包含多头注意力机制和前馈神经网络,用以对输入的特征进行再次提

取,得到编码的输出后再次增加残差;最后经过全连接层和 Softmax 层进行分类以实现对故障的诊断。 结果
 

在凯斯

西储大学公开轴承数据集进行模型可用性的初步验证,然后在辊压机上安装传感器收集正常运行和故障运行的振

动数据作为实证数据集,其中凯斯西储大学测试集预测准确率为 99. 75%,对辊压机数据测试集的识别准确率为

96. 55%,故障的查全率达到 98. 32%。 结论
 

使用卷积提取故障数据特征,然后用注意力机制突出重要特征的方法

能对辊压机实际生产中的运行状态进行有效的判断,特别是对故障状态的识别率更高。
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Abstract 
 

Objective To
 

improve
 

the
 

efficiency
 

of
 

cement
 

production
 

and
 

prevent
 

production
 

stoppages
 

caused
 

by
 

major
 

mechanical
 

equipment
 

failures 
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

roller
 

presses
 

in
 

cement
 

production
 

lines
 

is
 

essential.
 

Methods A
 

convolutional
 

residual
 

Transformer
 

coding
 

network
 

was
 

proposed.
 

The
 

first
 

part
 

of
 

this
 

model
 

was
 

a
 

convolution
 

block
 

containing
 

four
 

convolutional
 

layers.
 

Each
 

convolutional
 

layer
 

contained
 

convolution 
 

pooling 
 

batch
 

normalization 
 

and
 

activation
 

functions
 

to
 

extract
 

local
 

features
 

from
 

the
 

input
 

data.
 

The
 

extracted
 

features
 

were
 

then
 

fed
 

into
 

a
 

Transformer
 

coding
 

module
 

after
 

adding
 

residuals.
 

This
 

Transformer
 

coding
 

module
 

incorporated
 

a
 

multi-head
 

attention
 

mechanism
 

and
 

a
 

feedforward
 

neural
 

network
 

to
 

further
 

extract
 

features
 

from
 

the
 

input.
 

After
 

obtaining
 

the
 

encoded
 

output 
 

the
 

residuals
 

were
 

added
 

again.
 

The
 

difference
 

was
 

finally
 

classified
 

through
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

and
 

softmax
 

layer
 

to
 

achieve
 

fault
 

diagnosis.
 

Results
 

A
 

preliminary
 

verification
 

of
 

the
 

model
 

usability
 

was
 

carried
 

out
 

on
 

the
 

public
 

bearing
 

data
 

set
 

of
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University 
 

and
 

then
 

sensors
 

were
 

installed
 

on
 

the
 

roller
 

press
 

to
 

collect
 

vibration
 

data
 

of
 

normal
 

operation
 

and
 

fault
 

operation
 

as
 

an
 

empirical
 

data
 

set.
 

The
 

prediction
 

accuracy
 

on
 

the
 

Case
 

Western
 

Reserve
 

University
 

test
 

set
 

was
 

99. 75% 
 

while
 

the
 

identification
 

accuracy
 

on
 

the
 

roller
 

press
 

data
 

test
 

set
 

was
 

96. 55% 
 

with
 

a
 

fault
 

recall
 

rate
 

of
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98. 32%.
 

Conclusion The
 

method
 

of
 

using
 

convolution
 

to
 

extract
 

fault
 

data
 

features
 

and
 

employing
 

an
 

attention
 

mechanism
 

to
 

highlight
 

important
 

features
 

enables
 

effective
 

assessment
 

of
 

the
 

operational
 

status
 

of
 

the
 

roller
 

press
 

in
 

actual
 

production 
 

particularly
 

achieving
 

a
 

higher
 

recognition
 

rate
 

for
 

fault
 

states.
Keywords roller

 

press 
 

fault
 

diagnosis 
 

convolutional
 

network 
 

Transformer
 

coding

　 　 水泥作为一种重要的建筑材料,广泛用于房屋、桥
梁、道路、隧道等各种基础设施的建设中。 近年来,随
着经济的发展,人们对基础设施有越来越高的需求,使
得对水泥的需求也产生了巨大提升。 水泥生产中涉及

破碎、燃烧、研磨等多种工艺,会产生高温、粉尘等影响

正常环境的因素,影响设备运行状态和水泥的生产效

率,因此需要对设备进行监控,预防因设备故障导致的

停工停产。 辊压机是 80 年代发展起来的一种水泥粉

磨系统主机设备,其利用高压料层挤压粉碎原理,将给

入的物料变为易磨的料饼,可大幅降低粉碎的能耗[1] ,
是水泥生产中必不可少的设备,对其进行故障诊断存

在重要意义。
故障诊断发展已久,早期的故障诊断一般通过专家

对设备的观察来实现。 随着故障诊断技术和各类传感器

的发展,基于数据驱动的故障诊断应用范围越来越广。
此类方法在进行诊断时首先对监测数据采样分段,然后

提取数据的特征,最后对设备故障进行分类诊断。 如俞

建明等[2]在进行设备故障监测时使用小波包对离线监测

数据进行分解,并计算出包络谱能量,在信号重构后进行

故障特征提取,此方法能检测出设备的早期故障并有效

降低误报率;普会杰等[3] 将设备振动信号频域特征转换

为与故障信息相关的固有流形特征,减小源域和目标域

的分布差异,通过实验证明此方法能提高滚动轴承的平

均诊断准确率。 此类方法提取特征依赖专家的先验知

识,特征提取能力有限,易受机械系统变化的影响,对未

知特征的提取存在一定局限[4] 。
相比于此类方法,深度学习通过模型训练自适应

地提取振动信号中所包含的各种特征,可替代传统故

障诊断中的特征工程步骤,节省了大量人力物力,因而

近些年来在故障诊断研究中应用越加广泛[5] 。 周翔宇

等[6]针对设备工作环境差、噪声多导致故障信号难以

识别和故障样本分布不一致导致模型泛化能力弱的情

况,使用频率降采样和卷积神经网络来减少噪声对频

域信号的影响,通过和常用的 SVM、DNN 等模型对比发

现,此方法对轴承故障有更高的识别准确率;宋晓承

等[7]提出一种双通道网络算法,该方法结合卷积神经

网络和循环神经网络,并使用多头自注意力机制代替

卷积中的池化来增加模型的稳定性、泛化性和对更深

层次特征的提取能力,该方法在凯斯西储大学的轴承

故障数据上可获得 99%的分类精度;张珂等[8] 针对轴

承工作环境复杂和样本不足的问题,结合卷积和注意

力机制提出了多模态注意力卷积神经网络,并在多种

转频故障数据上进行实验分析,实验结果表明该方法

能有效提高变工况轴承故障诊断的精度;李秋婷等[9]

基于卷积注意力和残差网络提出轴承故障诊断模型和

基于多头注意力的滚动轴承故障诊断模型,经验证两

个模型在凯斯西储大学轴承数据集上的最高诊断准确

率均达到 99%以上;韩争杰等[10] 基于注意力机制改进

残差神经网络来解决滚动轴承在不同工况中诊断准确

率低、泛化性弱的问题,并在凯斯西储大学数据集上进

行实验,结果表明该方法在同工况和不同工况情况下

均能显著提高 ResNet 模型的准确率和泛化性;卢浩

龙[11]等将 Transformer 和图神经网络结合,通过扩大特

征感受野,增加图结构信息提高特征信息量,来解决故

障诊断中复杂工况下提取信号的弱特征问题,该方法

在凯斯西储大学轴承数据集和滚动轴承实验平台上最

高诊断准确率为 99. 86%,平均准确率达到 98%以上,
能够进行多工况条件下轴承的故障分类,但图神经网

络存在过平滑问题,即当层数增加时节点可能变得相

似,导致模型不能区分不同的节点。
经过对相关文献的研究发现,早期故障诊断虽然

也能取得较好的效果,但却过于依赖专家的先验知识,
对人的要求过高。 深度学习方法能自适应提取故障信

号中包含的各种特征,在故障诊断中的应用逐渐增多,
但也存在不同工况情况下准确率低、泛化性弱的问题。
因而增强对数据特征的提取成为重点研究方向之一。

基于此,本文构建模型卷积残差 Transformer 编码

(CRTE,Convolutional
 

Residual
 

Transformer
 

Encoding)网

络。 该模型使用卷积对辊压机数据进行初步提取,然
后使用基于多头自注意力机制的 Transformer 编码器关

注重要特征,并添加残差连接来添加原始数据信息,通
过对特征的双重处理增强模型泛化性,在实验数据集

和生产数据集上进行实验,结果表明模型可行性和实

用性较好。

1　 理论基础
1. 1　 CNN 理论基础

卷积神经网络(Convolutional
 

Neural
 

Network,CNN)
最初用于图像的分类领域。 作为深度学习网络的一

种,卷积神经网络可以自主学习数据的不同特征,避免
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人工手动进行特征提取和重建,且存在局部连接和权

重共享的特点,在故障诊断中应用较多[12] 。 CNN 由卷

积层、池化层和全连接层堆叠构成,其中卷积层和池化

层用来提取数据特征,全连接层用来分类[13] 。
实际应用时,将输入数据与卷积核进行卷积操作

来获取特征,不同大小的卷积核对数据的感受野不同,
故通过多个卷积层的堆叠,网络能够学到不同数据范

围的特征[14] ;池化层通常紧跟在卷积层之后,用来减小

特征的维度并保留特征的主要信息,常用的有最大池

化和平均池化;全连接层用于将卷积和池化所获得输

入数据的主要特征进行整合[15] ,并用激活函数增加非

线性拟合能力,最后使用损失函数判断网络输出结果

和真实标签间的差异,通过反向传播算法调整网络的

参数,不断减小目标损失来达到训练的目的。
卷积层中的卷积操作实际上是输入和卷积核进行

互相关运算。 运算过程中,核函数从输入数据左上角

开始,从左到右、从上到下进行滑动,当卷积的窗口滑

动到一个位置时,该窗口中的数据和卷积核按元素相

乘,相乘的结果再相加,即为卷积运算得到的值。 这一

过程可用图 1 表示。

1 2 3

4 5 6

7 8 9

1 2

3 4

37 47

67 77

图 1　 卷积运算

Fig. 1　 Convolution
 

operation
1. 2　 残差网络

由于卷积出色的特征提取能力,经常与其他模块

结合组成网络模型,但其应用时也存在一定的缺陷。
在构建网络模型时,网络提取的特征会随着网络层次

的加深而变得丰富。 但是神经网络进行优化时需要对

梯度进行反向传播,反向传播中使用的链式求导会带

来累乘效应。 在此过程中,若过深的模型梯度小于 1,
梯度链式求导将导致模型的某些参数梯度快速缩小至

0 附近,使得模型无法继续优化;而当梯度大于 1 时,累
乘又会导致某些参数的梯度非常大,导致参数变化过

大,模型无法收敛。 而残差网络可以通过跳跃连接缓

解一这情况[16] 。
残差网络最早由何凯明等[17] 提出,该网络的基本

思想:网络的每个附加层都应该更容易包含原始函数。
一个残差网络由多个残差块组成,假设网络通过输入 x
拟合目标 f(x),则残差块接收输入 x,经残差块映射后

得到输出 f(x) -x,然后将输入 x 跳过残差块,与输出相

加得到拟合目标 f( x),而不是通过 x 直接拟合 f( x)。
一个残差块可用图 2 表示。

激活函数

权重层

激活函数

权重层

f(x)
f(x)-x x

x

图 2　 残差块结构

Fig. 2　 Residual
 

block
 

structure
1. 3　 Transformer 理论基础

Transformer 是一种完全基于注意力机制处理序列
到序列任务的深度学习模型。 注意力机制来源于人类
视觉的注意力,其通过概率分配的方式,对重要信息赋
予更高的权重,从而突出重要信息,减少甚至忽略不重
要的信息。 注意力机制可以根据输入的特征和任务需
求,动态地调整不同的输入权重,从而提升模型的表现
和泛化能力[18-19] 。

当使用同一组输入同时充当查询、键和值的时候,
注意力机制称为自注意力。 对于一组输入数据 X,当使
用点积计算自注意力得分时,计算过程为

(1)
 

对输入数据作变换,得到查询(Q)、键(K)和
值(V),公式可表示为

Q=WQX (1)
K=WKX (2)
V=WVX (3)

其中,WQ、WK、WV 分别表示对 X 进行变换的矩阵。
 

(2)
 

使用点积计算自注意力得分,公式表示为

Softmax
Q∗KT

dk
( ) V (4)

多头注意力是指在使用注意力机制时,使用多个
注意力头来捕捉数据不同方面的信息,每个注意力头
关注信息不同,然后将不同注意力头结合。 类似地,当
使用同一组输入充当查询、键和值的时候称为多头自
注意力机制。

Transformer 编码器模块由多个相同的层叠加而成,
每个层包含两个子层,第一个子层为多头自注意力汇
聚,第二个子层是基于位置的前馈神经网络。
1. 4　 模型构建

根据对已有文献的了解和上述理论基础的研究,
本文使用卷积、残差连接和以多头自注意力机制为基
础的 Transformer 编码块构建卷积残差编码模型。 整个
模型由卷积和 Transformer 编码两大模块组成。 其中卷
积部分共包含 4 个卷积层,每个卷积层使用多通道的
一维卷积、BatchNorm 层、最大池化层和 ReLU 激活函数
组成。 卷积块使用一维卷积对输入的数据执行卷积运
算,对卷积的结果使用最大池化来计算卷积特征图中
一个窗口内的最大值,最大池化可以在减小特征图尺
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寸的 同 时 保 留 最 重 要 的 特 征, 池 化 的 结 果 通 过
BatchNorm 层进行批规范化操作。 批规范化与数据的
标准化类似,是将分散的数据统一,此操作可将数据特
征分布变得稳定,从而可以使用更大的学习率,加速模
型的收敛速度。 ReLU 激活函数用来增加网络的非线
性特征,提高模型的拟合能力。 卷积模块得到的输出
增加残差连接后作为 Transformer 编码器模块的输入。
该模块使用多头自注意力机制来突出更应该关注的特
征,多头自注意力机制的查询(Q)、键(K)和值(V)都
来自前一个编码器层的输出,并在每个子层采用残差
连接,最终输出一个和输入数据维度相同的向量。 对
此向量增加残差连接后经过全连接层和 Softmax 层得
到最终的输出。 模型结构如图 3 所示。

输入数据
卷积 池化 融合 全连接层

输出层

Transform
er

编
码
器

图 3　 模型结构

Fig. 3　 Model
 

structure

2　 仿真实验与结果分析
2. 1　 实验数据与实验环境

为充分验证该方法的有效性,本文在两个数据集
上进行模型的验证,分别是西储大学轴承数据集和用
传感器采集水泥生产线辊压机的实际振动数据(后面
简称为辊压机数据)。 实验设计:首先在西储大学轴承
数据集上进行模型的初步实验,该数据集在不同的文
献中使用较多,且均能取得较好的分类精度,在该数据
集上效果一般的模型,可能不具有深入研究的必要,所
以取该数据初步验证模型的可用性;当在该数据集上
取得较好的效果时,在辊压机数据上进行实证分析,其
中使 用 的 辊 压 机 正 常 和 故 障 数 据 总 长 度 均 为
1

 

024
 

000,对这两类数据分别随机切分出 2
 

000 个长度
为 1

 

024 的片段,作为实验的总数据集,然后从 4
 

000 个
样本中随机选择 70%作为训练集,20% 作为验证集,
10%作为测试集,并使用和实证分析完全相同的设置进
行消融实验。 消融实验模型设置为去除卷积模块、去
除 Trasformer 编码模块,两种情况的模型分别简记为
RTE、CR。 对比不同情况下模型在辊压机数据集上的
表现,来验证这两个重要模块设置的有效性。

实验使用 Python 语言进行,使用的深度学习框架
为 Pytorch,模型训练在 NVIDIA

 

GeForce
 

RTX
 

3060 上进
行,优化器为 Adam,损失函数为交叉熵损失函数,初始
学习率为 0. 000

 

01,每隔 50 步衰减为原来的 0. 9。
训练 好 的 模 型 在 测 试 集 上 测 试, 用 准 确 率

( faccuracy)、查准率( fprecision )、查全率( frecall )、F1 分数 4 个

指标来衡量结果,4 个指标的计算公式可表示为

faccuracy =
NTP +NTN

NTP +NTN +NFP +NFN
(5)

fprecision =
NTP

NTP +NFP
(6)

frecall =
NTP

NTP +NFN
(7)

F1 =
2∗fprecision∗frecall

fprecision +frecall
(8)

其中,NTP 、NFP 、NFN、NTN 分别表示样本为正类且被预测

为正类、负类被预测为正类、正类被预测为负类、负类
被预测为负类。
2. 2　 实验结果分析

将建立的模型在凯斯西储大学轴承数据集进行实

验。 使用 12
 

kHz 采样频率的驱动端轴承数据,该数据
集共 10 类数据,其中 9 类为不同的故障,一类为正常数
据,每类切分出 2

 

000 个样本进行实验,并为每类数据

增加标签。 标签与数据类型的对应关系如表 1 所示。

表 1　 数据与标签对应

Table1　 Data
 

corresponding
 

to
 

labels

数据类型 标　 签

滚动体故障,直径 0. 018
 

cm 0
滚动体故障,直径 0. 036

 

cm 1
滚动体故障,直径 0. 053

 

cm 2
内圈故障,直径 0. 018

 

cm 3
内圈故障,直径 0. 036

 

cm 4
内圈故障,直径 0. 053

 

cm 5
外圈故障,直径 0. 018

 

cm 6
外圈故障,直径 0. 036

 

cm 7
外圈故障,直径 0. 053

 

cm 8
正常数据 9

由于只是初步验证模型是否可行,这里只进行一

次实验,使用训练完成后的模型在测试集上进行测试,
并绘制测试集的混淆矩阵,结果如图 4 所示。
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图 4　 测试集混淆矩阵
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从图 4 可以看出,测试集 10 类样本的 2
 

000 个样

本中,有 5 个样本没有分类正确,标签 0 中有一个样本

被模型识别为标签 1,标签 1 中有一个样本被模型识别

为标签 5,标签 4 中有 3 个样本被识别为标签 7,其余样

本均能被模型准确识别。 测试集全体样本的识别准确

率为 99. 75%,效果较好,可在辊压机数据集上进一步

实验。
辊压机数据仅有正常和故障两个类别,为避免模

型训练的偶然性,这里设置 10 个不同的随机种子划分

数据集,在各数据集上分别实验,然后将 10 次实验的

结果结合作为模型实际结果,同样绘制出结果的混淆

矩阵,结果如图 5 所示。
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图 5　 辊压机数据测试集混淆矩阵

Fig. 5　 Confusion
 

matrix
 

of
 

the
 

roller
 

press
 

data
 

test
 

set

图 5 中,标签 0 表示正常数据,标签 1 表示故障数

据,每次实验有 200 个测试样本。 从图中可以看出:
10 次实验的 2

 

000 个测试集样本中,总体准确率达到

96. 55%,模型对正常和故障的查全率分别为 94. 72%和

98. 32%,均达到了较高的程度,可以认为该方法在对实

际辊压机进行故障诊断时有较好的效果。
使用上文提到的消融实验和数据集划分方法进行

消融实验,消融实验结果也使用 10 次随机训练的结合

作为最终结果。 选择准确率、查准率、查全率、F1 分数

4 个指标来衡量不同模型的表现情况。 由于对设备的

故障检测主要目的是识别出设备的故障情况,因此这

里指标的计算以故障作为正类,正常作为负类。 此种

情况下,准确率表示所有样本中预测正确的概率,查准

率表示所有预测为故障的样本中有多少样本真的存在

故障,查全率表示所有故障样本中有多少被识别出来,
F1 分数是查准率和查全率的调和平均。 指标最终的计

算结果如表 2 所示。

表 2　 辊压机数据测试集结果

Table
 

2　 Results
 

of
 

roller
 

press
 

data
 

test
 

set / %

指　 标 CRTE RTE CR
faccuracy 96. 55 92. 00 94. 30
fprecision 95. 05 87. 77 92. 14
frecall 98. 32 95. 63 97. 04

F1 分数 96. 66 91. 53 94. 52

从表 2 可以看出:完整的模型( CRTE)、删除卷积

部分(RTE)和删除 Transformer 编码部分( CR)的模型

精度之间存在一定差别。 3 个模型中,CRTE 的准确率、
查准率、查全率和 F1 分数均取得最高值,这说明该模

型去掉卷积块或 Transformer 编码模块都将导致模型效

果的下降。 两个主要模块都对辊压机数据的故障识别

起到一定的作用,说明模型构建是合理的。 整体模型

在辊压机数据集上表现较好,可认为该模型的构建具

有实际价值。

3　 结　 论
本文针对水泥生产设备运行环境较为恶劣,设备

容易被环境影响,导致出现非正常停机或故障而影响

生产的情况,提出利用卷积残差 Transformer 编码网络

对水泥生产线中的主机设备辊压机进行故障诊断。 使

用多层卷积提取输入数据的局部特征,卷积后增加残

差项,以保证模型在训练过程中随网络层数的增加性

能可得到提升;将提取出的特征输入 Transformer 编码

模块,其中的多头注意力可以聚焦特征中的重点信息,
再次增加残差后经过全连接层进行分类,充分挖掘数

据的特征信息;在凯斯西储大学公开数据集上验证该

模型的可行性,准确率达到 99. 75%,然后在辊压机实

际运行中产生的振动数据上进行 10 次实验,结合 10 次

的结果作为最终结果;同时通过消融实验证明,先用卷

积操作提取特征信息,然后使用 Transformer 编码模块

关注重点信息的方法能取得较好的效果,最终得到模

型对正常和故障状态的查全率分别为 94. 72% 和

98. 32%,说明能有效识别辊压机运行过程中的异常状

态,存在一定实用价值。
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