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摘要  针对压缩机故障信号微弱、提取特征信息较少、无法挖掘细微特征等问题，提出一种基于广义 S 变换

（generalized S transform， 简 称 GST）和 多 尺 度 空 间 变 换 注 意 力 网 络（multi‑scale spatial transformer attention 
network，简称 MSSTAN）的故障诊断方法。首先，使用 GST 对原始信号进行预处理，将故障信号转化为二维时频

图；其次，通过设置膨胀率为 1、2、5 的 3 层空洞卷积模块提取更全面的深层次故障特征信息，并利用 MSSTAN 对

提取的特征进行自适应学习，聚焦重要特征信息；最后，通过全连接层输出故障识别分类结果。针对某往复式压

缩机的故障诊断实验结果表明，基于 GST‑MSSTAN 的故障诊断模型能够有效地提取微弱特征，在训练集上的

识别准确率达到 98.14%，测试集上的准确率达到 95.51%，在不同噪声环境下的测试集数据验证了该模型的鲁

棒性。
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0 引  言

压缩机作为一种能量转换设备，广泛应用于冶

金高炉、催化裂化、压缩空气储能、制冷和远程气体

输送等领域，其运行状态直接影响设备的全生命周

期。因此，压缩机工作的故障诊断对优化维修资源

和降低维护成本至关重要。

目前，压缩机故障诊断主要采用基于信号处理

的方法。赵海洋等［1］针对往复式压缩机的故障诊

断，通过改进局部均值分解的有理 Hermite 插值法，

提高了强非平稳振动信号的适应性。张明等［2］利用

多源信号融合技术解决了单一信号源故障诊断精度

低的问题。刘涛等［3］基于粒子群优化和支持向量回

归算法，将多个信息熵融合为一个评价指标，用于涡

旋压缩机的故障诊断。然而，这些方法通常依赖于

专业知识，且通用性较低。

随着深度学习技术的迅速发展，许多学者将

其应用于故障诊断领域，取得了显著成果［4‑8］。康

伟等［9］提出了一种结合联合平方包络谱和最小熵

解卷积的方法，用于高噪声条件下滚动轴承的故

障特征提取。樊家伟等［10］提出了一种基于长短时

记忆神经网络和故障特征增强的行星齿轮箱故障

智能诊断方法。向玲等［11‑12］建立了卷积神经网络

与长短期记忆网络相结合的风电机组异常状态预

测模型。汤宝平等［13］提出了多共振分量融合卷积

神经网络的行星齿轮箱故障诊断方法，增强了对

振动信号的故障信息辨识能力。在压缩机故障诊

断方面，马海辉等［14］使用卷积神经网络进行自适

应特征提取，实现了往复式压缩机端到端的诊断

模式，但该方法在数据特征挖掘方面仍存在不足，

提取的特征信息较少，无法充分挖掘信号中的细

微特征。

针对压缩机故障诊断中存在的问题，笔者提

出一种基于 GST‑MSSTAN 的压缩机故障诊断方

法。首先，使用 GST 对原始信号进行预处理，以

挖掘微弱故障特征；其次，采用堆叠空洞卷积扩

大感受野，增强特征提取的深度和广度；然后，利

用 MSSTAN 对提取的特征进行自适应学习，并

赋予不同权重，使得网络能够关注更加重要的特

征信息；最后，通过全连接层输出故障识别分类

结果。
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1 相关算法与理论

1.1　卷积神经网络　

卷积神经网络（convolutional neural networks， 
简称 CNN）是一种深度学习算法，具有局部连接和

权值共享等特点，其结构包括卷积层、池化层、激活

函数和全连接层。卷积层通过卷积核在特征图上的

滑动实现权值共享；池化层通过降采样（如最大池化

和平均池化）来减少计算量和参数量；激活函数（如

ReLU、Sigmoid、Tanh 等）用于学习和表达非线性特

征；全连接层将特征组合起来并进行分类。

1.2　广义 S变换　

S 变换在保留了相位信息的同时也提供了可变

的信号分解尺度，非常适用于非平稳信号的处理。

连续时变信号 x ( t )的 S 变换的数学表达式为

S( )τ，f =∫
-∞

∞

x ( t )
|| f

2π
e- ( )τ- t

2
f 2

2 e-j2πftdt （1）

其中：τ为时移参数；f为信号的频率；
1

2π σ
e- ( )τ- t

2

2σ

为高斯窗函数。

虽然 S 变换具有良好的时频特性，但因高斯窗

函数的标准差不变，使其在处理不同频段信号时存

在局限［15‑16］。研究人员引入了调节因子 λ和 ρ来控

制窗口大小，改善时频能量聚集特性，得到了广义 S
变换。其表达式为

GST( )τ，f =∫
-∞

∞

x ( t )
λ || f

ρ

2π
e- λ2( )τ- t

2
f 2ρ

2 e-j2πftdt    （2）

其 中 ：λ 和 ρ 为 调 节 因 子（λ> 0，0 < ρ≤ 1），当

λ= 1、ρ= 1 时，GST 为标准 S 变换。

GST 的逆变换式为

x ( t )=∫
-∞

∞ é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∫

-∞

∞

GST( )τ，f dτ ej2πftdf （3）

2 故障诊断网络模型结构设计

为了在故障信号微弱、有用信息提取较少的情

况下提高对压缩机故障的诊断精度，笔者提出了一

种基于 GST‑MSSTAN 的压缩机故障诊断模型，如

图 1 所示。该模型主要包括 4 个模块：数据预处理模

块、特征提取模块、特征学习模块和特征分类模块。

故障诊断模型结构参数见表 1。

2.1　堆叠空洞卷积　

在特征提取阶段，使用特征金字塔结构，通过堆

叠空洞卷积来增强特征提取能力。特征金字塔如

图 2 所示。堆叠空洞卷积相比标准卷积，具有更加

丰富的特征细节，适合提取微弱特征。整个堆叠空

洞卷积的卷积核大小为 3，层数设置为 3 层。第 1 层

膨胀率为 1，主要用于捕捉局部信息；第 2 层膨胀率

为 2，允许模型捕捉图像更大尺度的全局特征；第 3
层膨胀率为 5，能够捕捉整个物体的结构或者场景

的全局特征。这种层次化设计在局部和全局信息之

间优化了特征提取的能力。

图 2　特征金字塔

Fig.2　Feature pyramid

表 1　故障诊断模型结构参数

Tab.1　Structure parameters of fault diagnosis model

网络层

输入层

堆叠空洞卷积

最大池化

残差连接

平均池化

全连接层

卷积核大小/步长

—

3×3/1
1×1/2

3×3/5×5/7×7/1
—

—

输出大小

3×32×32
64×32×32
64×16×16

128×16×16
128×1×1

8×1×1

图 1　故障诊断模型

Fig.1　Fault diagnosis model
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等效卷积核大小的计算公式为

k '= k+( k- 1 )( r- 1 ) （4）
其中：k为卷积核大小；k '为空洞卷积的等效卷积核

大小；r为膨胀率。

膨胀率选取条件公式为

Mi = [Mi+ 1 - 2ri，2ri -Mi+ 1，ri ] （5）
其中：Mi 为第 i层 2 个非零元素之间的最大距离；

ri为第 i层的膨胀率。

当满足 M 2 ≤ k，即第 2 层的 2 个非零元素之间

的最大距离小于或等于该层卷积核大小时，膨胀率

选取合适。

2.2　多尺度空间变换注意力网络　

特征学习层以残差连接为基本框架，将 MS‑
STAN 结构嵌入其中。残差连接如图 3 所示。

MSSTAN 结构引入空间变换注意力模块，使

网络能够动态关注输入特征空间的不同区域，可

更好地把握细节特征，提高特征学习的准确度。

MSSTAN 结构如图 4 所示，主要包括分叉、融合及

选择 3 部分。

分叉：通过 3 个不同大小的卷积核对输入特征

图进行卷积，以学习不同尺度的特征信息，然后利用

逐元素相加将这些特征图融合成一个新的特征图

U，其数学表达式为

U= U 1 + U 2 + U 3 （6）
其中：U 1、U 2、U 3 为 3 个卷积操作后对应的 3 个特

征图。

融合：将得到的特征图 U输入到空间变换注意

力模块中并学习其空间特性，该操作包括定位网络、

网格生成器和采样器等部分。首先，计算输入特征

图不同空间位置的权重参数，这些权重信息反映了

特征图不同空间位置的重要性和受关注度；其次，根

据计算得到的注意力权重对输入特征图进行仿射变

换，使网络能够动态调整特征图的不同区域；最后，

将经过仿射变换的特征图与采样器收集到的采样集

合进行融合，得到输出特征图 U '，再经过批归一化

（batch normalization，简称 BN）、ReLU 激活函数处

理，最后由 Softmax 层进行分类。

定位网络的数学表达式为

θ= f loc (U ) （7）
其中：θ为变换参数；U ∈ RH×W× C，H、W、C分别为

特征图的高度、宽度和通道数；f loc ( ) 为定位网络函

数，用于计算变换参数 θ。

网格生成器的数学表达式为

( )xsiy si = Tθ(Gi ) = A θ( )xtiy ti （8）

A θ = é
ë
êêêê
θ11 θ12 θ13

θ21 θ22 θ23

ù
û
úúúú （9）

其中：Tθ(Gi )为仿射变换函数，假设是一个二维仿射

变换；A θ 为仿射矩阵；( xti，y ti ) 为输出特征图上某个

位置；( xsi，y si ) 为根据变换参数 θ映射到输入特征图

上的某个位置；-1 ≤ xti，y ti ≤1，-1 ≤ xsi，y si ≤1。
采样器的数学表达式为

U c
i = ∑

n

H

∑
m

W

U c
nm k ( xsi - m；ϕx ) k ( y si - n；ϕy )    （10）

图 3　残差连接

Fig.3　Residual connection

图 4　MSSTAN 结构

Fig.4　MSSTAN schematic
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其中：i ∈ [1     2     …     H 'W ']；c ∈ [1     2     …     C ]；
ϕx、ϕy为采样内核 k ( )的参数，用来定义图像的插值

（如双线性、整数）；U c
nm为通道数是 C的输入特征图

上坐标为 ( n，m )的值；U c
i 为通道数是 C的输出特征

图上坐标为 ( xti，y ti )的值。

Z= fRelu ( δ (U ') ) （11）
其中：fRelu ( )为 ReLU 激活函数；δ为 BN 处理；Z为经

过 BN 处理和 ReLU 激活函数后得到特征图；U '为
经过 STA 模块处理的特征图。

选择：特征图 Z经 Softmax 层处理成 3 个权重系

数 ai、bi、ci，相应的数学表达式为

ai =
eAi Z

eAi Z + eBi Z + eCi Z
（12）

bi =
eBi Z

eAi Z + eBi Z + eCi Z
（13）

ci =
eCi Z

eAi Z + eBi Z + eCi Z
（14）

ai + bi + ci = 1 （15）
V= aiU 1 + biU 2 + ciU 3 （16）

其中：ai、bi、ci分别为 U 1、U 2、U 3 的软注意力向量权

重；eAi Z为第 i个卷积核的权重响应指数；Ai、Bi、Ci分

别为线性变换矩阵 A、B、C的第 i行；V为最后得到

的输出特征图。

3 GST‑MSSTAN故障诊断模型

3.1　数据来源　

本研究使用的数据来源于某单级往复式空气压

缩机。实验设备及仪器如图 5 所示。

实验中，通过故障植入的方式设置了以下 8 种

故障类型：健康状态、轴承间隙、飞轮不平衡、进气阀

阀片断裂、排气阀阀片断裂、止回阀密封不良、活塞

环磨损和皮带轮松动。麦克风被布置在距离压缩机

1.5 cm 处以收集声音信号。数据采集使用 NI 9234
数据采集卡，采样率为 50 kHz，采样时间为 5 s。通

过 NI 9172 USB 接口和 LabVIEW 接口将信号存储

到计算机中。故障类型及样本划分见表 2。

3.2　数据预处理　

本研究分别采用短时傅里叶变换、连续小波变

换、Winger‑Ville 分布和 GST 这 4 种信号处理方法

对数据进行时频分析。以轴承故障信号为例，不同

信号处理方法的时频图如图 6 所示。其中：采样时

间为 0.4 s；最大频率为 2.5 kHz；彩条数值表示该时

间和该频率下幅度的强弱。

由图 6 可以看出，包含时频特征信息的频率范

围为 0~500 Hz。GST 提取的时频特征信息更加丰

富，这有助于故障诊断模型更准确地把握和学习，从

而提高诊断准确率。将上述 4 种时频图分别压缩成

32×32 大小的图像，并存储为样本集。

3.3　实验验证　

本研究提出的故障诊断模型基于 Windows10

图 5　实验设备及仪器

Fig.5　Experimental equipment and instruments

表 2　故障类型及样本划分

Tab.2　Fault types and sample division

标签

0
1
2
3
4
5
6
7

故障类型

健康状态

轴承间隙

飞轮不平衡

进气阀阀片断裂

排气阀阀片断裂

止回阀密封不良

活塞环磨损

皮带轮松动

训练集个数

1 800
1 800
1 800
1 800
1 800
1 800
1 800
1 800

测试集个数

450
450
450
450
450
450
450
450

图 6　不同信号处理方法的时频图

Fig.6　The time‑frequency diagram of different signal pro‑
cessing methods

972



第  5 期 刘 涛，等：基于 GST‑MSSTAN 的压缩机故障诊断

操作系统和 Pytorch 框架搭载，CPU 为 Intel Core 
i5‑12600kf。训练中采用交叉熵损失函数对真实值

与预测值进行衡量，并使用 Adam 优化算法自动更

新网络参数。模型训练的迭代次数设置为 120，学
习率为 0.01，批处理大小为 32。

损失值曲线和准确率曲线如图 7 所示。由图可

知：经过 40 轮迭代后，本模型在训练集上的表现趋

于稳定；经过 65 轮迭代后，在测试集上的表现趋于

稳定，表明模型能够有效地识别测试集中的样本。

在完成 120 轮迭代训练后，本模型在训练集上的准

确率达到 98.14%，训练集的损失值稳定在 5.17×
10-5 左右；测试集上的准确率达到 95.51%，测试集

的损失值稳定在 9.55×10-5左右。

混淆矩阵如图 8 所示。其中，左对角线上的数

值表示模型准确识别的样本数。由图可知，本模型

对健康状态的识别完全准确，对其余几种故障类型

的识别准确率保持在 95% 左右。

在模型训练过程中，随着网络层数的增加，模型

逐步学习到更多特征信息，并在每一层对原始信号

特征进行逐步分解和分类，最终输出特征分类图。

经 过 T‑SNE 可 视 化 后 的 分 布 图 如 图 9 所 示 ，为

GST‑MSSTAN 故障诊断模型在 4 个不同阶段的特

征分类图。原始信号在空间中是杂乱无序的，经过

特征提取层和特征学习层之后，健康状态的特征信

息被准确分类，表明本模型能够有效区分故障信号

与健康信号。经过特征分类层之后，所有特征信息

呈现出较强的聚类效果，表明本模型能够很好地将

不可分的特征映射到非线性可分空间。

3.4　不同时频处理方法对比　

为更加准确地评估 GST 时频处理方法的优越

性，在保证其他条件不变的情况下，仅改变数据预处

理手段，将其余 3 种时频处理方法与本研究所提方

法进行对比。不同时频处理方法下的损失值和准确

率曲线如图 10 所示。由图可见，GST 时频处理方法

在训练集和测试集上的表现都优于其他 3 种方法。

图 10　不同时频处理方法下的损失值和准确率曲线

Fig.10　The loss and accuracy curve of different time-frequency 
processing methods

图 7　损失值曲线和准确率曲线

Fig.7　Loss and accuracy curve

图 8　混淆矩阵

Fig.8　Confusion matrix

图 9　经过 T-SNE 可视化后的分布图

Fig.9　Distribution map after T-SNE visualization
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其在训练集上收敛速度更快，且准确率更高；在测试

集上整体波动较小，且损失值更低。这表明 GST 作

为数据预处理手段能够更有效地分辨和提取微弱特

征。不同时频处理方法下的损失值和准确率见表 3。

3.5　抗噪能力分析　

信噪比（signal to noise ratio，简称 SNR）是衡量

模型抗噪能力的一种标准。较低的信噪比表示噪声

成分占主导，模型学习到的特征中包含大量噪声；较

高的信噪比表示信号成分占主导，模型能够学习到

更多有效的特征信息。信噪比的计算式为

SNR = 10log P signal

P noise
（17）

其中：P signal 为信号功率；P noise 为噪声功率。

为了更好地评估所提模型的抗噪能力，本研究

基于不同信噪比，分别使用 GST‑MSSTAN、ResNet‑
18、DenseNet‑121、MobileNet‑V2 和 Xception 这 5 种

网络模型进行训练，每种模型均训练 10 次，并将最

终结果取平均值。5 种模型在不同信噪比下的准确

率对比如图 11 所示。

由图 11 可知，当 SNR 较大时，GST‑MSSTAN
模型的识别准确率略高于 ResNet‑18模型，且明显优

于其他 3种模型；当 SNR 较小时，GST‑MSSTAN 模

型显著高于其他 4 种模型。这表明 GST‑MSSTAN
故障诊断模型在噪声环境中的识别准确率明显优于

其他几种智能故障诊断模型，显示出较强的抗噪

能力。

4 结  论

1） 采用 GST 作为时频处理方法，能够有效提

取压缩机原始信号中的细微特征，丰富特征信息，从

而提高模型的识别准确率。

2） 特征提取层采用堆叠空洞卷积，可以增大感

受野，获取更多的特征信息。在此基础上，设计了一

种 MSSTAN 结构用于特征学习，通过注意力机制

捕捉重要特征信息，提高了模型的特征提取和学习

能力。

3） 往复式压缩机实验结果表明，GST‑MSSTAN
故障诊断模型在训练集和测试集上的识别准确率分

别达到了 98.14% 和 95.51%，在不同噪声环境下，

GST‑MSSTAN 故 障 诊 断 模 型 表 现 出 更 好 的 鲁

棒性。
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