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摘要：针对工业轴承故障预测中的数据融合难、边缘推理慢及仿真与工况脱节问题，提出了 MT-CNN 多模态注

意力模型与 HILPM 仿真系统。MT-CNN 通过多模态输入与多分支网络提取特征，结合物理引导的注意力机制实现

故障分类与 RUL 预测；HILPM 系统以 PLC 为核心构建边缘-云端协同架构，集成硬件加速与闭环验证平台，实现

虚实结合的故障仿真与实时推理。实验显示，MT-CNN 在 CWRU 数据集上分类准确率达 98.67%，RUL 预测 RMSE

为 8.32，以 2.23M 参数实现 3.9ms 推理延迟，显著优于现有模型；工业验证中系统故障识别率达 97.2%，误报

率 0.32%，满足工业实时可靠性要求。
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1 绪论

随着工业智能制造向数字化、智能化加速转型
[1]
，

设备健康管理与故障预警已成为保障生产连续性和降

低运营风险的核心。作为旋转机械的关键部件，轴承的

运行可靠性直接关系到生产效率和操作安全。然而，轴

承内圈、外圈等部件易发生多种故障，是导致意外停机、

生产损失和安全问题的主要原因
[2]
。工业界正从被动和

计划维护转向预测性维护
[3]
，以规避停机与资源浪费风

险，亟需通过精准轴承故障预测实现这一目标。

深度学习（DL）
[2]
在计算机视觉与自然语言处理等

领域已取得显著进展
[4]
，但仍面临多模态融合困难、物

理关联性弱及实时性不足等工业挑战。因此，亟需开发

能够深度融合多模态信息、引入物理先验知识，并支持

端到端协同诊断与预测的新模型。主要研究内容如下：

（1）提出多模态注意力融合策略，动态融合多域

特征并抑制噪声，在 CWRU 数据集准确率达 98.67%，噪

声环境下性能优异；

（2）设计轻量化时频 Transformer，参数量仅 0.6

M，特征提取精度 86.7%，推理速度达 ViT-Tiny 的 3.2

倍，支持边缘实时诊断；

（3）构建硬件在环预测性维护系统，融合边缘与

云端能力，通过专用 AI扩展卡提升 PLC 算力，实现高

精度低延迟预警。

2 国内外现状

近年来，随着工业物联网（IIoT）与人工智能技术

的融合发展，设备预测性维护已成为工业智能化转型的

核心研究方向。

在智能算法层面，深度学习模型（如 CNN、LSTM）

因强大的特征学习能力被广泛应用于故障诊断。例如，

刘明和陈辉提出基于卷积神经网络（CNN）的机械设备

故障诊断方法，通过频域特征与时域统计量的融合，显

著提升了对轴承表面缺陷的识别精度
[5]
；高翔和王磊则

构建了基于长短期记忆网络（LSTM）的旋转机械故障预

测模型，通过学习时间序列数据中的微小变化，实现了

对风力发电机状态的早期预警
[6]
。

在仿真验证层面，硬件在环
[7]
技术已被用于控制系

统测试，但将其与预测性维护结合的研究较少。现有 H

IL 平台缺乏精细化故障模拟与闭环验证能力，且边缘-

云端协同延迟高、反馈慢，制约系统实时性与适应性
[8]
。

当前研究在算法精度、部署效率及仿真验证方面存

在突出矛盾。亟需通过多模态融合、模型轻量化与深度

硬件在环集成，破解预测性维护的落地瓶颈，已成为核

心科学与工程挑战。

3 MT-CNN 模型算法设计

3.1 模型框架
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针对 CWRU 数据集的特点，提出一种融合多模态数

据与注意力机制的 MT-CNN 模型，通过多模态输入、多

分支特征提取、多模态注意力融合和多任务输出四个模

块，实现多域特征高效协同，构建端到端的智能诊断闭

环。模型结构如图1所示。

图 1 MT-CNN模型架构图

3.2 多模态输入模块

3.2.1 数据预处理

CWRU 轴承数据集是故障诊断领域广泛使用的基准

数据集。针对其特性，对原始振动信号进行以下预处理：

（1）滑动窗口分割

原始振动信号分割为 L点的窗口，切分相邻两个样

本重叠率取 50%，提升时序建模连续性。

1 2[ , ,..., ] L
LX x x x R  (1)

（2）标准化处理

对每个窗口内的信号进行零均值化与单位方差归

一化，消除设备差异与噪声干扰。
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3.2.2 多模态数据生成

为构建多视角特征表征，生成以下三类模态数据：

（1）时域波形

直接使用预处理后的信号，该模态保留原始冲击脉

冲时序特征，有助于捕获瞬时故障特征。
1ˆ L

timeM X R   (3)

（2）频域波形

采用快速傅里叶变换、幅度谱提取及对数压缩，增

强对低幅值谐波的敏感性。具体步骤如下：

a.计算快速傅里叶变换(FFT)。
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b.提取幅度谱并进行对数压缩。
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（3）时频图像

通过连续小波变换生成。具体步骤如下：

a.计算 CWT 系数，输出尺度-时间矩阵。
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b.对数压缩，增强低能量区域可视化。

 10 ),( ) ( ,S a b log Coef a b   (7)

c.尺度转频率，将尺度轴转为频率轴，输出时频矩

阵。
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d.图像标准化，消除设备差异，适配 Transformer

输入。
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3.3 多分支特征提取模块

3.3.1 时域/频域 CNN 分支特征提取

时域/频域分支采用 1D-CNN 处理输入信号，CNN 时

域分支包含三个卷积层、两个池化层和一个全局自适应

池化层。输入信号经卷积、ReLU和池化操作重复提取，

最终通过全局池化输出特征。

3.3.2时频图像 Transformer分支特征提取

结合 CWRU 数据集特点，简化计算流程，在传统的 t

ransform模型基础上做以下优化简化，具体步骤如下：
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a.简化多头自注意力机制。

( , , ,)
T

Q KQKSimpleAttention Q K softmax X Q XW K XW
dk

 
   

 
(10)

b.前馈网络简化。

  1 1 1( ) d dSimpleFFN x GELU xW b W R   
(11)

3.4 多模态注意力融合模块

多模态注意力融合模块首先对齐时域、频域和时频

域特征，以时域为 Query，其余为 Key/Value，通过多

头注意力与门控机制实现动态加权融合，生成判别性强

的统一特征。关键技术包括：

（1）特征投影实现维度对齐

采用全连接层将多模态特征映射至统一维度，并通

过残差连接与层归一化确保特征一致性，为后续跨模态

交互提供基础。

( )t t t tV ReLU WV b  (12)

（2）交叉注意力机制

Query 生成，以时域特征为 Query 向量，通过线性

变换提取其全局时序模式；

t qQ V W  (13)

Key-Value生成，将频域与时频域特征分别作为 Ke

y 和 Value 向量，通过可学习参数矩阵进行特征解耦；

,f k f vK V W V V W     (14)

注意力权重，采用点积注意力计算跨模态相关性，

权重公式为：
TQKSoftmax

dk


 
  

 
(15)

通过多头注意力聚合不同子空间的注意力分布，经

拼接和线性映射生成融合特征，同时保留原始模态的语

义信息。

fusionF V  (16)

（3）动态加权

门控机制平衡模态贡献，引入门控单元，自适应调

节各模态权重。

 ];[g t fg W V V   (17)

(1 )out t fusionF g V g F     (18)

3.5 多任务输出模块

本模块采用双分支结构，分别处理故障分类与 RUL

预测。

总损失函数定义为：

1( ) [ ( )]total cls RULL t L t L    (19)

4 HILPM 仿真系统

为验证系统可靠性，搭建了 HIL 仿真平台，如图 7

所示，通过虚拟模型生成故障信号，经数模转换驱动物

理台架复现振动，由搭载 MT-CNN 的 PLC 实时推理，并

通过上位机自动控制测试流程与记录结果，实现全工况

闭环仿真。

图 2 HIL仿真验证平台架构图
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5 实验验证与工业仿真 5.1 实验验证

5.1.1 实验结果与分析

表 3 多模态融合性能对比

模型架构 准确率(%) F1-score RUL-RMSE PHM 评分

单模态(时域 CNN) 92.35 0.914 15.27 32.6

双模态(时域+频域) 95.78 0.948 12.43 25.1

双模态(时域+时频) 96.32 0.957 11.86 23.5

三模态 MT-CNN 98.67 0.986 8.32 18.3

实验表明，三模态融合准确率较优双模态提升 2.3

5%，验证了多模态互补性；时频模态贡献显著，单独引

入可使准确率提升 3.54%，且 RUL 预测误差降低 38.6%，

体现出其对退化趋势更强的表征能力。

5.1.2 消融实验

消融实验显示：移除时频 Transformer导致准确率

下降2.54%，证明其长程依赖建模能力关键；缺失跨模

态注意力性能下降 3.25%，体现动态权重分配重要性；

门控机制虽仅提升 1.52%，但有效增强抗噪鲁棒性；全

连接融合效果显著较差，凸显注意力机制优势。

图 3 消融实验

5.2 工业仿真

依托 HIL 仿真验证平台，模拟汽车变速箱生产线场

景，其性能指标如下：

表 4 系统核心性能指标测试结果

评估指标 测试结果 工业级要求

故障识别率 97.2% ≥97%

误报率 0.32% <0.5%

平均预警提前时间 8.6s ≥7s

端到端延迟 8ms <50ms

PLCCPU占用率 12.4% <15%

结果表明，系统在满足工业级实时与可靠性要求的

同时，实现了故障精准预警与解释。HIL 仿真显著降低

误报率，对虚假振动干扰的识别能力提升40%，有效避

免警报疲劳。

6 结论

本文针对工业轴承故障预测难题，提出 MT-CNN 多

模态融合模型与HILPM仿真系统，有效解决了数据融合、

边缘推理及仿真脱节问题。MT-CNN通过多模态输入与注

意力融合机制实现故障分类与 RUL 预测，准确率达 98.

67%，RMSE 为 8.32；HILPM 系统以 PLC 为核心集成 AI

加速与闭环验证，工业实测识别率97.2%、误报率0.32%，

满足工业要求。研究提供了算法-硬件-验证一体化解决

方案，显著提升了预测性维护的精准度与工程适用性，

为工业智能运维提供了可靠支撑。
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