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摘要  针对航空装备机械传动系统中螺旋锥齿轮振动信号受复杂工况影响而呈现的非平稳与多模态特征，现有方

法难以充分挖掘跨模态互补信息，导致智能诊断精度不足的问题，提出一种基于物理信息引导的多模态时频特征融

合网络。首先，采用特征模态分解（feature mode decomposition， 简称 FMD）自适应提取故障敏感模态；其次，联合

短时傅里叶变换（short‑time Fourier transform， 简称 STFT）时频图与马尔可夫转移场（Markov transition field， 简称

MTF）状态转移特征图，分别表征敏感模态的动态响应与状态演化规律；最后，通过交叉模态注意力机制与自适应

加权策略实现多模态特征融合，并引入多尺度融合模块以增强网络对空间分辨率的敏感性，最终实现高精度故障模

式识别。实验结果表明，该方法在直升机螺旋锥齿轮箱实测数据集上的分类精度达到 99.44%，相比基于 ConvNeXt
架构的卷积神经网络（ConvNeXt based convolutional neural network，简称 CCNN）、双重注意力增强 EfficientNet 网
络  （dual attention enhanced EfficientNet network，简称 DAEN）等主流模型，在分类稳定性与准确性方面均具有显著

优势，验证了其在航空齿轮故障诊断任务中的优异性能。
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0 引  言

直升机作为一种重要的航空运输与作战装备，

其安全性与可靠性直接关系到飞行任务的顺利完

成［1］。主减速器作为连接发动机与旋翼系统的核心

传动装置，承担着传递并降低发动机输出转速、增大

扭矩的关键任务。主减速器内部包含多个关键齿轮

机构，其中螺旋锥齿轮箱因其高负载、高转速的工作

特性，更容易发生故障，进而影响整机性能。因此，

针对螺旋锥齿轮箱的健康状态进行准确高效的故障

诊断具有重要意义［2］。

在数据驱动的机械故障诊断方法研究中，传统

方法通常包含特征提取与故障识别两个关键环节，

其核心在于从原始振动信号中提取具有判别性的故

障特征，以实现准确的故障分类。然而，实测振动信

号往往受到强噪声干扰和环境因素的影响，若直接

将其作为模型输入，不仅需要构建更为复杂的网络

架构来提取有效特征，还会显著增加计算复杂度，从

而降低模型的工程适用性。近年来，深度学习技术

凭借其强大的特征自动提取与表征学习能力，有效

解决了传统方法在故障特征提取方面的不足［3］。Lü
等［4］提出了一种结合去噪自编码器（denoising auto‑
encoder，简 称 DAE）与 深 度 信 念 网 络（deep belief 
network，简称 DBN）的半监督故障诊断方法，通过

对航空发动机多个长时间序列状态参数进行处理，

实现其半监督故障诊断。Sadoughi 等［5］设计了一种

融合物理知识的卷积神经网络（physics‑constrained 
neural network，简称 PCNN），将轴承故障的物理特

性融入网络结构，以提升诊断准确性。此外，研究者

们尝试将深度学习与先进的信号处理方法相结合，

以实现输入数据的自适应特征提取。这类方法通常

采用短时傅里叶变换［6］、离散小波变换［7］等时频分析

技术对原始信号进行预处理，有效抑制噪声干扰并

压缩冗余信息，从而增强故障特征的表达能力。然

而，现有方法存在明显局限性：大多数模型未能充分

利用多模态数据之间的互补关联，导致其在复杂工

况下的诊断适应性和泛化性能受到制约。

为突破这一技术瓶颈，多模态信息融合方法逐

渐发展成为故障诊断领域的重要研究方向。通过深

度挖掘不同模态数据间的协同表征能力，该方法为
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解决单模态方法的固有局限提供了新的思路。Fu
等［8］将多传感器数据进行图像编码后特征融合，并

输入残差网络进行故障诊断。Liu 等［9］将多传感器

时间序列转换为时频图，利用超像素构建图节点，通

过颜色和纹理特征进行图形化，再输入残差网络实

现健康状况识别。Wang 等［10］等通过无监督特征融

合实现不同模态间的特征交互，并创建多个内存库

进行决策级融合，以减少信息丢失。然而，现有多模

态融合方法多针对稳定载荷或恒速工况下的旋转机

械，其特征提取与融合过程通常假设各模态信号具

有较强的时序一致性与频谱稳定性。在航空齿轮传

动系统中，由于运行环境具有高转速、高载荷和强非

平稳性等特征，振动信号呈现出显著的非线性耦合

与频带漂移，不同模态特征在时频域中表现出复杂

的异质性与尺度差异。这些特性使得传统多模态方

法难以实现有效的特征对齐与跨模态关联建模，易

导致关键信息缺失或模态冗余，从而削弱故障识别

的准确性与稳定性。虽然多模态融合能够在一定程

度上提升机械故障诊断性能，但其在复杂航空工况

下仍面临显著挑战。具体而言，如何在高负载、非平

稳工况中有效利用不同模态间的互补信息，同时消

除其时序维度与特征尺度的不一致性对诊断结果的

影响，已成为制约多模态故障诊断技术应用于航空

装备领域的关键问题。

笔者提出了一种基于多模态时频特征融合的智

能航空齿轮故障诊断网络。首先，通过特征模态分

解技术结合有限脉冲响应滤波器组，实现振动信号

中故障敏感成分的自适应提取；其次，构建 STFT
时频图和 MTF 状态转移图的双模态表征，利用交

叉模态自注意力机制深度融合时频特性与状态演化

规律，挖掘二者之间的内在关联，并通过可学习的注

意力权重自适应地调整各模态的重要性；最后，采用

多尺度融合模块对不同分辨率的特征进行有效整

合，实现对直升机螺旋锥齿轮箱故障模式的精准

识别。

1 基本原理

1.1　特征模态分解　

FMD 的核心思想是采用汉宁窗初始化有限脉

冲响应（finite impulse response，简称 FIR）滤波器

组，并根据预设的模态数和滤波器长度进行迭代优

化。在每次迭代中，滤波器通过卷积运算提取信号

的分解模态，同时借助基于信号自相关谱的周期估

计，自适应地更新滤波器系数［11］。图 1 为特征模态

分解流程图。

在 FMD 中，CK 被用作更新 FIR 滤波器系数的

目标函数，同时也作为分解方向，从而能够在缺乏故

障周期信息的情况下实现最优滤波器设计。该过程

受反卷积理论启发，通过迭代更新滤波器系数，使滤

波后的信号尽可能逼近反卷积目标函数。为实现汉

宁窗初始化，首先将原始信号的频带均匀划分为若

干子段。

将长度为 n的原始信号标记为 x ( n )，则 FMD 可

看作是求一个约束问题的解，表示为

arg max
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其中：u k 为分解模态矩阵；uk( ⋅ ) 为第 k阶分解模态

的分量；Fk 为第 k个 FIR 滤波器，其长度为 L；Ts 为

使用样本数测量的输入周期；M为移位阶数。

通过迭代特征值分解算法求解式（1）中的约束

问题，其中分解模态的 CK 可表示为

CKM( u k ) = f H
k X HWM Xfk
f H
k X HXfk

= f H
k RXWX fk
f H
k RXX fk

（2）

其中：RXWX 和 RXX 分别为加权相关矩阵和相关矩阵；

X为原始信号构成的输入矩阵；WM为用于控制加权

图 1　特征模态分解流程图

Fig.1　Feature mode decomposition flow chart
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相 关 矩 阵 的 中 间 变 量 ；fk=［Fk ( 1 )，Fk ( 2 )，… ，

Fk ( K )］T，为第 k个 FIR 滤波器的系数向量；H 表示

共轭转置运算。

对 CKM( u k ) 关于滤波器系数进行最大化求解

时，可将其转化为如下广义特征值问题。此时，最大

特征值 λ所对应的特征向量为最优滤波器系数向

量，即

RXWX fk = RXX fk λ （3）
因此在迭代过程中，第 k个滤波器系数将由式（3）

的解更新，使其不断逼近设定目标。

1.2　交叉注意力机制　

交叉注意力机制是自注意力机制的一种特殊形

式，该机制涉及两种不同的特征向量序列，且不局限

于同一模态，但二者维度相同［12］。其核心思想是通

过动态计算一个序列（目标序列）对另一序列（源序

列）的依赖权重，实现跨序列的特征融合，并自适应

地聚焦于源序列中与目标序列相关的部分，具体步

骤如下。

1） 设源序列 X ∈ Rm× d，目标序列 Y ∈ Rn× d，其

中：m和 n分别为各自序列的长度；d为特征维度。

目标序列Y生成查询向量YWQuery，WQuery ∈ Rd× dk，源

序列 X 生成键向量 XWKey，WKey ∈ Rd× dk 和值向量

XWValue，WValue ∈ Rd× dk。 其 中 ：WQuery、WKey 和 WValue

为可学习权重矩阵。

2） 通过缩放点积计算目标序列对源序列的注

意力分布。

2 故障诊断模型

2.1　多模态特征融合模块　

在多模态特征融合模块中，引入交叉注意力机

制来捕捉不同模态之间的相互依赖关系，这不仅使

网络能够学习跨模态的局部特征与相似性，还能使

每个单一模态受益于辅助模态提供的补充信息。通

过选取一种时频图作为辅助模态，分析 2 种特征间

的相似性，进一步细化另一模态的特征。

1） 将添加位置嵌入的 STFT 模态标记 βS 投影

到 2 个独立的向量V S和KS上，且V S、KS ∈ RHW× C，分

别计算值向量（V）和键向量（K）。其中：上标 H和

W分别为特征图的高度和宽度；HW表示特征图展

平后的空间位置数；C为每个位置的通道特征维度；

下标 S 表示短时傅里叶变换。同时，将 MTF 模态的

标记 βM 投影到另一个独立的向量 QM ∈ RHW× C，计

算查询向量（Q）。计算方程为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

V S = βSWValue

KS = βSWKey

QM = βMWQuery

（4）

2） 采用点积运算建立相关矩阵，并使用 soft‑
max 函数对相关性系数进行归一化处理，以度量不

同模态特征之间的相似性。将相关性矩阵与向量

V S 相乘得到向量 ZS，该向量利用不同模态之间的相

似性完善了 STFT 图像特征。值得注意的是，本模

块采用的改进型交叉注意力机制仅使用辅助模态的

查询向量来计算模态间的相关性，从而有效降低了

计算复杂度和参数数量。图 2 为多模态特征融合框

架图。

2.2　多尺度融合模块　

融合后的特征表示来自不同层次，且在特征维

度和尺度上并未完全对齐。因此，为了保证多模态

特征融合过程中信息的完整性、减少信号中的噪声

干扰并加强特征的稳定性，引入设计的多尺度融合

模块。模块中的上采样操作采用双线性插值方法，

将原始特征图的每个像素值按比例映射到输出特征

图对应的每个像素。通过对输入特征图中 4 个邻近

像素 ( x 1，y1 )，( x 1，y2 )，( x2，y1 )和 ( x2，y2 )进行加权平

均，得到目标像素的值 p ( x̂，ŷ )，计算过程为

h1 = I ( x 1，y1 ) ( x2 - x̂ ) + I ( x2，y1 ) ( x̂- x1 )   （5）

h2 = I ( x 1，y2 ) ( x2 - x̂ ) + I ( x2，y2 ) ( x̂- x1 )   （6）

p ( x̂，ŷ ) = h1( y2 - ŷ ) + h2( ŷ- y1 ) （7）

其中：( x̂，ŷ ) 为目标像素的坐标；I ( xi，yi ) 为输入特

征图中像素点 ( i，j )的值。

通过水平插值和垂直插值的组合运算，可计算出

上采样后的目标像素值。该双线性插值上采样方式

能够有效平滑低分辨率特征图，避免简单尺寸扩展带

来的图像模糊和信息丢失；同时，通过加法操作将不

同分辨率的特征进行融合，使网络能够利用多尺度特

图 2　多模态特征融合框架图

Fig.2　Multimodal feature fusion framework diagram
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征信息，从而提升模型对不同尺度目标的识别能力。

2.3　模型故障诊断流程　

图 3 为基于多模态时频特征融合的故障诊断模

型框架。该方法的具体步骤如下：

1） 信号预处理，将采集到的振动信号数据输入

有限脉冲响应数字滤波器组，对每个数据段进行模

态分解，保留与故障特征相关性最强的 5 个模态

分量；

2） 将分解后的故障模态分别输入 STFT 分支

和 MTF 分支中进行时频分析和图像转换处理，得

到包含故障特征信息的时频图像；

3） 将各分支中卷积层 3 和卷积层 4 提取的特征

进行特征融合，利用交叉注意力机制捕捉不同模态

特征之间的关联性；

4） 将融合后的多尺度特征通过横向连接映射

到统一的通道数，采用双线性插值进行上采样操作，

将低分辨率的特征图调整到与高分辨率特征图相同

的空间大小进行相加，最终通过构建的分类器实现

航空螺旋锥齿轮箱的故障诊断。

3 实验验证

3.1　数据采集　

直升机齿轮箱作为航空传动系统的关键部件，

其运行状态直接关系到飞行安全。直升机在复杂气

动载荷和变转速工况下运行，其齿轮箱内部的振动

信号呈现出强非平稳性、耦合性和多源干扰特征，这

对故障特征提取与识别提出了更高要求。为了在实

验环境下重现直升机传动系统的动态特性，并验证

所提方法在真实工程场景中的有效性，笔者搭建了

如图 4 所示的直升机齿轮箱振动特性仿真实验台，

用以模拟螺旋锥齿轮箱在多工况下的运行特征。实

验台主要由驱动电机、螺旋锥齿轮箱、行星齿轮箱、

磁粉制动器，扭矩传感器，实验平台控制系统、传感

器、数据采集仪器及电脑组成。

为模拟齿轮箱在实际服役过程中可能出现的故

障，在螺旋锥齿轮上人工设置了 3 种典型故障：齿根

裂纹、齿面点蚀和齿轮缺齿。加上正常状态，共包含

4 种状态。齿轮故障状态如图 5 所示。

图 3　基于多模态时频特征融合的故障诊断模型框架

Fig.3　Fault diagnosis model framework based on multimodal time‑frequency feature fusion

图 4　直升机齿轮箱振动特性仿真实验台

Fig.4　Helicopter gearbox vibration characteristics simulation 
test bench

图 5　齿轮故障状态

Fig.5　Gear fault status
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在数据采集阶段，采用 YX‑1182压电加速度传感

器采集螺旋锥齿轮箱的振动信号，通过多通道信号采

集仪连接计算机进行数据采集，采样频率为 8 kHz。
为模拟实际非平稳工况，在运行过程中对转速与负载

施加小范围波动，转速为（1 500±50） r/min，负载为

（20±2） N⋅m。通过多次试验，共获得 1 440 组不同

状态下的振动数据，每种状态包含 360 组数据。螺

旋锥齿轮数据集如表 1 所示。

3.2　实验指标　

选取准确率（AR）、精确度（PR）、召回率（RE）
以及 F1 分数作为评价指标，从不同角度评价所提出

网络的诊断性能，计算式分别为

AR = TP + TN
TP + TN + FP + FN （8）

PR = TP
TP + FP （9）

RE = TP
TP + FN （10）

F1 = 2 × PR × RE
PR + RE × 100% （11）

其中：TP，TN，FP，FN 分别代表真正例、真负例、假

正例以及假负例。

3.3　实验结果与分析　

3.3.1　信号处理及分析　

本研究采用基于特征模态分解与双模态图像转

换的振动信号处理方法，具体步骤如下。

1） 通过特征模态分解技术将原始加速度信号

分解为若干具有代表性的故障模态分量。其中：模

态数量 n设为 5；FIR 滤波器组分段数设为 5~10，以
保证故障信息完整提取并兼顾计算效率。

2） 采用互补的时频分析方法对筛选后的模态

分量进行处理。一方面，采用基于 STFT 的时频分

析方法实现对非平稳振动信号的时频联合表征；另

一方面，通过马尔可夫转移矩阵方法构建了信号状

态转移的时空演化模型。这 2 种转换方式相辅相

成，共同构建了振动信号的二维特征表征，为后续深

度神经网络提供了有效的输入特征。

齿轮故障特征表征结果如图 6 所示。

STFT 时频图像中呈现的周期性高能量集中条

纹特征，清晰表征了冲击性故障的典型时频分布模

式；同时，MTF 图像中规则排列的条纹结构和周期

性高亮区域刻画了齿轮系统的状态转移动力学特

性。这 2 种互补的图像特征分别从时频能量分布和

状态演化规律 2 个维度，为齿轮早期故障的智能诊

断提供了多角度的可靠依据。

3.3.2　消融实验　

为评估每一部分模块组件对总体模型分类性能

的贡献，笔者进行了消融实验并设计了 3 种模型变

体，分别为：所提模型的 STFT 图像分类分支（ST‑
FTNet）、所提模型的 MFT 图像分类分支（MTF‑
Net）以及特征拼接网络（feature concatenation net‑
work，简称 FCNet），用其取代多尺度融合模块。表 2
为消融模型分类精度。

消融模型性能比较如图 7 所示。实验结果表

明，STFTNet利用 STFT 图像对原始振动信号的时

频分布进行建模并分类，虽然能够较好地捕捉信号

表 1　螺旋锥齿轮数据集

Tab.1　Spiral bevel gear dataset

齿轮故障模式

轮根裂纹

齿面点蚀

轮齿缺齿

正常状态

训练集样本数

300
300
300
300

测试集样本数

60
60
60
60

图 6　齿轮故障特征表征结果

Fig.6　Gear fault characterization results

表 2　消融模型分类精度

Tab.2　Ablation model classification accuracy %

模型

所提方法

STFTNet
MTFNet
FCNet

最大准确率

99.58
93.33
95.42
96.67

最小准确率

99.17
91.25
93.75
95.83

平均准确率

99.44
92.64
94.31
96.25
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中的时变频率信息，模型的平均分类准确率达到

92.64%，但整体波动性较大，说明该模态在复杂工

况或特征模糊情况下的泛化能力存在不足。MTF‑
Net 作为单分支模型，依赖马尔可夫转移场图像在

一定程度上捕获了信号在状态空间中的演化模式，

其性能较 STFTNet 有所提升，但仍显著低于所提

方法，表明该模态同样无法独立覆盖全部判别信

息。因此，单一模态往往只能捕捉部分故障特征，难

以提供具有足够判别性的信息，导致后续特征提取

网络无法有效区分不同故障模式的关键特征。  FC‑
Net 在结构上保留了 STFT 和 MTF 两个分支，并将

特征融合模块处理后的特征图直接拼接，平均诊断

准确率为 96.25%。该结构的准确率明显高于两个

单模态模型，说明不同模态间确实存在互补信息，结

合两种模态的优势可为模型的故障诊断性能带来一

定提升。然而，该结构未能捕获不同尺度特征图之

间完整且丰富的空间信息和语义信息，融合效果存

在瓶颈，模型难以充分挖掘深层交互特性。这一分

析强调了将多尺度融合模块加入所提方法中的重要

性。相比之下，笔者所提方法能够同时兼顾局部细

节与全局上下文信息，在各项评价指标上均大幅超

越其他消融模型，平均准确率达 99.44%，表现出出

色的诊断性能与稳定性。

3.3.3　模型比较结果与分析　

为全面评估所提方法的有效性和可靠性，本研

究选取 5 种具有代表性的智能故障诊断模型进行对

比，包括：CCNN［13］、移动 Transformer 故障诊断模型

（fault diagnosis mobile transformer，简称 FDMT）［14］、

多尺度卷积密集网络模型（multi‑level causality de‑
tection network，简称 MCDN）［15］、变分模态分解‑残差

网 络 模 型（variational mode decomposition‑ residual 
network，简称 VRNet）［16］以及 DAEN［17］。为了保持

实验的公平性，所有对比方法在初始训练阶段都采

用相同的训练配置与超参数，以确保相同的起点。

各模型诊断性能对比如表 3 所示。

通过实验结果可知：VRNet 中采用的 VMD 方

法在特征提取阶段难以合理设定模态个数与平衡参

数，导致其分解的模态可能忽略故障频带，无法全面

提 取 信 号 中 的 故 障 信 息 ，因 此 分 类 效 果 较 差 。

CCNN 通过 ConvNeXt 模块从二维灰度图像中提取

特征，但仅使用单模态图像作为输入，限制其在故障

诊断中获得更优表现，与所提方法的准确率相差

1.52%。MCDN 采用密集连接方式保证了特征在

传递和融合过程中的充分性，同时引入多尺度特征

提取，其精度与所提方法在准确率上仅相差 1.38%。

DAEN 引入空间注意力与通道注意力机制，FDMT
结合了 CNN 和 Transformer 架构的优点，具有并行

和全局感知能力，但因单模态表征的信息有限，后续

特征提取网络无法捕获所有故障发生时产生的频带

特征。所提方法的平均分类准确率较 DAEN 和

FDMT 分别提高了 1.25% 和 1.53%。各模型性能

比较如图 8 所示。所提网络在分类任务中取得的准

确率高于其他方法，表现出优异的识别性能。值得

注意的是，虽然所提方法与部分诊断模型的整体准

确率差距相对有限，但在复杂工况及多源干扰条件

下，其诊断结果的稳定性和鲁棒性表现更为突出。

为了深入评估模型的特征学习能力，采用 t分布

随机邻近嵌入（t‑distributed stochastic neighbor em ‑
bedding，简称 t‑SNE）［18］算法对深层特征空间进行可

视化分析。6 种方法在测试集上的特征可视化结果

如图 9 所示。可以看到，所提方法具有以下优势：①
提取的特征在低维嵌入空间中呈现出最优的类内聚

集性和类间分离度，能够准确区分 3 种典型故障类

型，即轮齿裂纹、齿面点蚀和齿轮缺齿；②各类别簇

间边界清晰可辨，各簇中心间距显著大于其他方法；

③同类样本的特征分布具有更高的密度和更小的方

差，表明特征提取具有更强的鲁棒性。以上可视化

表 3　各模型诊断性能对比

Tab.3　Comparison of diagnostic performance of each 
model %

模型

所提方法

CCNN
FDMT
MCDN
VRNet
DAEN

准确率

99.44±0.14
97.92±0.84
97.91±0.43
98.06±0.27
97.64±0.21
98.19±0.63

精确度

99.46±0.19
97.95±0.66
97.92±0.34
98.11±0.17
97.64±0.20
98.23±0.51

召回率

99.44±0.14
97.91±0.84
97.92±0.43
98.05±0.27
97.63±0.21
98.19±0.63

F1 分数

99.44±0.19
97.92±0.68
97.91±0.34
98.06±0.19
97.63±0.20
98.18±0.49

图 7　消融模型性能比较

Fig.7　Ablation model performance comparison
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证据表明，笔者提出的多模态融合机制与自适应特

征学习策略能够有效提取具有强判别性的故障特

征，显著提升模型在复杂工况下的分类性能。

4 结  论

1） 本研究提出了一种面向航空齿轮故障诊断

的多模态时频特征融合方法。针对航空螺旋锥齿轮

在严苛工况下故障特征复杂、特征模态差异显著的

问题，该方法通过多模态特征融合策略，在保证高准

确率的同时，增强了模型对复杂振动模式的鲁棒性

与泛化能力。与对比方法相比，提出模型的分类精

度达到（99.44±0.14）%，能够充分利用不同模态的

互补信息，实现更稳定、可靠的故障识别，为航空齿

轮箱健康监测提供了一种可行的智能诊断方案。

2） 采用基于特征模态分解与有限脉冲响应滤

波器组的信号预处理策略，自适应提取故障敏感特

征，有效抑制了噪声干扰。设计双分支特征提取架

构，分别通过 STFT 和马尔可夫转换场，从时频特

性与状态转换 2 个维度全面表征齿轮故障。引入可

学习交叉注意力机制，实现多模态特征的自适应加

权融合。结合多尺度融合模块，进一步提升网络对

复杂故障模式的分层识别能力。

3） 基于所提方法的实验结果和泛化性考虑，未

来的研究方向可引入更多类型的传感器数据和特征

模态，进一步优化模态选择与自适应加权策略，以增

强对复杂故障的捕捉能力。此外，研究轻量化网络

结构与诊断结果可解释性，有助于提升方法在资源

受限环境中的可部署性和工程应用价值，为航空齿

轮箱健康监测提供更全面的智能化解决方案。

4） 直升机传动系统中的螺旋锥齿轮箱具有高

转速、高载荷、复杂啮合关系以及强耦合振动等特

点，其故障演化机理与一般工业齿轮箱存在显著差

异。因此，将所提出的多模态融合方法用于直升机

齿轮箱故障诊断，既能验证模型在复杂航空传动场

景中的鲁棒性与泛化性，也为直升机动力传动系统

的健康监测与状态评估提供了新的工程参考思路。
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