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ABSTRACT

预训练的基础模型在视觉和语言方面取得了显著的成
功，但它们对于通用机器信号建模——涵盖声学、振
动和其他工业传感器数据——的潜力仍处于未充分探
索的状态。现有方法使用基于子带的编码器已经达到
了具有竞争力的结果，但却受限于固定的输入长度，并
且缺乏显式的频率位置编码。在本研究中，我们提出
了一种新型基础模型，该模型结合了先进的频段分割
架构与相对频率位置嵌入，能够在任意采样配置下实
现精确的频谱定位。该模型支持任意长度的输入而不
需填充或分段，生成一个简洁的嵌入表示，同时保留
时域和频域的保真度。我们在 SIREN上评估了我们的
方法，这是一个新引入的大规模基准测试平台，用于
机器信号编码，统一了多个数据集，包括所有DCASE
任务 2挑战（2020-2025）以及广泛使用的工业信号语
料库。实验结果表明，在异常检测和故障识别方面，
该模型具有一致的最先进的性能，证实了所提出模型
的有效性和泛化能力。我们已将 ECHO开源至 https:
//github.com/yucongzh/ECHO。

Index Terms— 异常声音检测，预训练模型，基
础模型，频带分割

1. 介绍

可靠地监测机器健康对于确保安全、减少停机时
间以及优化工业领域的运营效率至关重要。近年来，
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机器信号分析——包括声发射、振动测量和其他传感
器模式——已成为检测异常状况和在灾难性故障发生
前诊断故障的核心工具。传统方法如手工特征提取结
合常规分类器，在狭窄的特定领域场景中已被证明是
有效的 [1]。然而，这些方法通常缺乏跨不同类型机器、
操作条件和传感模态的一般化能力。

大规模音频基础模型已成为跨不同声学领域表示
学习的统一范式，包括语音、音乐和环境声音。利用
在AudioSet规模语料库上的监督或自监督预训练，基
于 Vision Transformer (ViT) [2] 架构的相关模型已
经证明了它们对广泛下游任务的强大迁移能力，从标
签分类和事件检测到字幕生成 [3–7]。研究人员进一
步扩展了训练数据，并展示了在各种语音和音频事件
任务中的鲁棒性能 [8]。这种成功自然延伸到了工业
监控场景，在这些场景中，这些模型作为机器异常声
音检测 (ASD) 和其他条件监测任务的有效前端编码
器 [9–11]。在这种标注异常稀缺且操作条件多变的领
域中，音频基础模型所提供的丰富和可泛化的表示为
特定领域的适应提供了稳健的基础。

直接基于这一趋势，FISHER [12]最近被提出作
为一种专门针对多模态工业信号的基础模型，包括声
学和振动数据。通过采用子带建模策略——将频谱图
划分为固定带宽的组件并按子带提取表示——该模型
能够无缝适应不同的采样率，而无需重新采样或重新
训练。FISHER在其基准测试中通过一致地捕捉多尺
度频谱特征，在机器信号理解方面取得了显著改进。

尽管其具有优势，但将通用音频编码器和子带架
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Fig. 1. ECHO框架的特征提取流程。F：STFT后的频率 bin数量；T：STFT后的时间帧数量；N：频带分割
后的子带数量；W：子带的带宽；P：滑动块的数量；D：每个块的特征维度。

构（如 FISHER）应用于实际机器信号监控仍面临两
个关键挑战。

首先，大多数基于 Transformer的编码器使用固
定大小的频谱图块和传统的位置嵌入，在处理变长输
入时需要进行截断或插值——这些操作在不同的推理
条件下会带来性能下降，特别是在长时间段或流式传
输场景中尤为明显。

其次，虽然子带建模缓解了采样率不匹配的问题，
但它通常忽略了显式编码每个子带在全球频率谱中的
相对位置，这可能会限制跨频带交互和多模态下的尺
度意识。

在这项工作中，我们通过提出回声（即 frEquenCy-
awareHierarchicalencOding for variable-length sig-
nals）来解决这些限制。ECHO是一款面向机器信号
的通用基础模型，在包括 DCASE挑战中的声学异常
检测、基于振动的故障数据集以及多模态机器状况数
据集等多样化基准测试中，实现了最先进的性能。这
项工作的主要贡献总结如下：

(1) 一种适用于任意采样率和频率分辨率的相对频
率位置嵌入机制，使模型能够编码全频谱内子带
的显式位置上下文；

(2) 一种任意长度的输入设计，消除了信号填充或分
段的需要，产生简洁的一对一信号嵌入；

(3) 一个可扩展的训练框架，能够在统一表示空间内
处理多样的机器信号模态；

(4) 第一个开源的通用机器信号嵌入基准。

广泛的实验表明，我们的模型不仅在准确性和鲁
棒性方面超过了先前的预训练方法，而且还能有效地
跨声学和振动领域进行泛化，无需特定任务的微调。
这项工作有助于推进机器信号理解的单一通用表示模
型的愿景，弥合了通用音频建模研究与实际工业故障
检测系统之间的差距。

2. 方法

在本节中，我们介绍了所提出的框架回声（即E频
率感知的分层编码 frCquenHierarchical encOding），
该框架旨在在任意采样率下进行可变长度信号的鲁棒
表示学习。整体架构如图 1所示。ECHO包含四个关键
组件：（1）频谱提取，（2）具有位置编码的频率感知子
带分割，（3）时间补丁提取，以及（4）分层 Transformer
编码。此外，我们描述了在教师-学生框架下的不同训
练和推理策略。

2.1. 谱图提取

给定一个以频率 fs 采样的输入波形 x(t)，我们
应用一组预定义参数的短时傅里叶变换（STFT），包
括快速傅里叶变换大小 NFFT、窗口长度和跳跃大小
（以秒为单位）。STFT产生一个绝对值频谱矩阵 S ∈
CF×T，其中 F 和 T 分别表示频率 bins的数量和时间
帧的数量。



2.2. 频率感知子带分割与位置编码

频谱图 S 沿频率轴均匀分割成一组子带。子带的
数量与采样率 fs成正比，即较高的采样率会导致更多
的子带。

对于第 k个子带，其频率 bin索引范围从 bstart到
bend − 1，我们计算其中心频率为

fc =
(bstart + bend − 1)

2
· fs
NFFT

. (1)

奈奎斯特频率是 fNq = fs/2。然后我们通过奈奎斯特
极限对中心频率进行归一化：

p =
fc
fNq

. (2)

这个归一化的位置 p ∈ [0, 1]被注入到一个正弦位置编
码方案中：

PE(p, 2i) = sin
( γ · p
100002i/d

)
,

PE(p, 2i+ 1) = cos
( γ · p
100002i/d

)
,

(3)

其中 d表示嵌入维度，γ表示归一化位置的缩放因子。
这种设计确保了不同采样率但占据等效相对频率位置
的子带具有一致的位置编码。

2.3. 变长输入的时间补丁提取

为了建模不同持续时间的信号，每个子频带都进
行时域分割。具体而言，我们在时间轴上应用一个长
度为 L（等于子频带宽度）的滑动窗口，并以步长 L/2

实现 50%的重叠。
该操作通过一个核大小为 (sub-band height, L)、

步幅为 (sub-band height, L/2)的二维卷积高效实现。
卷积将频率维度压缩，生成一个形状为 (N,D)的补丁
序列，其中N 是时间补丁的数量，D是通道维度（即
补丁嵌入大小）。因此每个补丁代表了子带的一个局部
时间特征。

2.4. 分层编码

每个补丁序列，连同额外的可学习 CLS 标记一
起，被送入 ViT编码器。在每个子带内，CLS标记聚
合子带级别的上下文信息。对于每个子带，我们收集
输出中的 CLS标记。结果，最终输出以分层方式拼接

来自每个子带的所有 CLS标记，并形成最终嵌入。这
样，Transformer编码器能够捕捉到每个子带内的局部
时间依赖性，并且借助所提出的相对频率位置编码能
够在不同频带之间进行区分。

2.5. 训练阶段

在训练过程中，每个子带都被视为一个独立的输
入样本。我们采用了一个受 EAT [7]启发的教师-学生
框架，但使用了一种简化的随机遮罩策略而不是专门
设计的遮罩。

学生模型在掩码输入上进行训练，而教师模型的
参数通过学生模型参数的指数滑动平均（EMA）进行
更新：

θteacher,t = α · θteacher,t−1 + (1− α) · θstudent,t, (4)

其中 α ∈ [0.99, 0.999]是动量系数。

我们使用与EAT和FISHER相同的训练方案，我
们利用两个自监督训练目标：(1)教师模型平均层输出
的时间均值池化与学生 CLS标记之间的全局对齐，以
及 (2) 出现在掩码位置的标记上的帧级特征对齐。这
种双层级监督确保了在粗粒度和细粒度上的一致性。

2.6. 推理阶段

我们仅在推理过程中使用学生模型，但使用完整
的频谱图。在进行频带分割和使用 ECHO建模后，我
们简单地收集编码后的每个子频带的 CLS标记。这些
CLS标记被连接在一起以形成最终的全局表示：

z = [CLS1,CLS2, . . . ,CLSK ], (5)

其中，K 表示子频带的数量。生成的嵌入 z作为下游
任务（如分类或异常检测）的输入。

3. SIREN 标准基准测试

为了公平比较，我们开源了一个名为 SIREN 的
评估基准，SIREN是 SIgnalRepresentationEvaluatioN
用于机器 1。SIREN专门针对通用信号诊断，包括少

1基准工具包和源代码可在 https://github.com/yucongzh/SIREN 获
得。



Table 1. SIREN基准数据集及其特征。MAFAULDA：
机械故障数据库；CWRU：轴承数据集；IIEE：IDMT
电动机数据集；IICA：IDMT 压缩空气数据集。
LOOCV：留一法交叉验证；CV：交叉验证。

Dataset Modality Sampling Rate #Classes Split Scoring

DCASE2020 Sound 16k 2 - KNN
DCASE2021 Sound 16k 2 - KNN
DCASE2022 Sound 16k 2 - KNN
DCASE2023 Sound 16k 2 - KNN
DCASE2024 Sound 16k 2 - KNN
DCASE2025 Sound 16k 2 - KNN
MAFAULDA Sound/Vibration 50k 10 LOOCV KNN

CWRU Vibration 12k 10 LOOCV KNN
IIEE Sound 44.1k 3 LOOCV KNN
IICA Sound 48k 3 5Fold-CV KNN

量样本异常检测任务以及机器故障诊断/分类等任务。
数据集的详细信息及其对应的任务见表 1 和 GitHub
仓库。

3.1. 基准组成

DCASE 任务 2（2020 – 2025）。我们采用了官方
的开发/评估机构，为期六年。年份 2021 – 2025进一
步包括领域（源目标）和部分因素，在聚合过程中我
们保留这些以匹配挑战实践。

故障诊断/分类。我们包含了四个具有代表性的数
据集，涵盖了不同的传感器和操作条件：MAFAULDA
（声学/振动）、CWRU（振动）、IIEE（声学）和 IICA
（声学）。这些数据集共同强调了跨模式、采样率、类
别数量和操作制度的表示质量。

3.2. 评估协议

DCASE 异常检测。我们遵循每年的官方开发/评
估划分，并计算文件级别的异常分数，随后这些分数
会根据机器-/部分-/领域感知分组进行汇总，与官方
一致 [13–18]。我们报告每一年的开发、评估和整体
（合并）结果。

故障分类。为了在有限数据下获得稳健且可比较
的估计，我们在 MAFAULDA、CWRU 和 IIEE 上使
用了留一法交叉验证（LOOCV），并在 IICA 上使用
了五折交叉验证（如表 1所示）。这些选择平衡了统计
可靠性和计算成本，并且是文献中的常见做法。

3.3. 指标和理由

DCASE 异常检测。我们按照比赛规则报告了
ROC-AUC 和部分 AUC（pAUC）。这些无阈值指标
非常适合异常检测中常见的类别不平衡和操作点不确
定性。聚合尊重特定年份的分组（例如，章节和源/目
标），使忠实且可跨年度比较的摘要成为可能。

故障分类。我们报告了准确率、宏平均精确率、宏平
均召回率、宏平均 F1和各类别分数。宏平均指标缓解
了类别不平衡，并且比微平均度量更好地反映了多类
行为，而按类别报告揭示了特定条件下的优缺点。

总结来说，SIREN标准化了异常检测和故障分类
中的数据集、协议和指标，使得信号表示的对比简洁
明了且具有可比性，不会将结果与特定任务的模型工
程混淆。

4. 实验结果

4.1. 模型细节

我们采用与 ViT相同的骨干架构。目前，我们发
布了ECHO-S和ECHO-B两个版本，分别使用小模型
和基础模型的 ViT超参数。频谱图是通过在归一化的
原始信号上使用 25毫秒的窗口大小和 10毫秒的窗口
偏移量提取的。我们的模型中的子带宽度固定为 32，
从而导致有 32个频率区间。用于 ViT的块具有与子
带宽度相同的宽度和高度值，并且跳跃长度固定为块
宽度的一半。

4.2. 训练详情

该模型使用四块 NVIDIA GeForce RTX 3090
GPU，全局批次大小为 256，总共训练 400,000 步。
学习率策略定义如下：基础学习率 1× 10−4根据有效
批次大小按比例缩放，公式如下：

lr = base_lr × eff_batch_size
256

.

训练采用余弦学习率调度器，线性预热阶段跨越
40,000 步。最小学习率设置为 1 × 10−5，并应用权
重衰减，系数为 0.05。梯度裁剪使用 1.0 的初始范数
阈值，在 60,000 训练步后降低到 0.3。



Table 2. 特征提取器在DCASE挑战和机器故障诊断数据集上的性能比较。DCASE任务通过各台机器的AUCs
和部分 AUCs的平均值报告，而故障分类任务则通过准确率报告。对于 MAFAULDA，结果报告为“声音/振
动”，其中“声音”表示麦克风通道的准确率，“振动”表示振动通道的准确率；均值从融合得分计算得出。

模型 数据集 尺度
DCASE 任务 故障分类任务

平均值
2020 2021 2022 2023 2024 2025 Mean IIEE IICA CWRU MAFAULDA Mean

BEATs [5] AS2M Base 0.743 0.613 0.590 0.629 0.559 0.578 0.619 0.658 0.916 0.886 0.856/0.997 0.862 0.740

CED [6] AS2M
Base 0.677 0.567 0.573 0.608 0.578 0.577 0.596 0.802 0.861 0.819 0.865/0.997 0.868 0.720
Small 0.677 0.567 0.568 0.600 0.572 0.579 0.593 0.744 0.857 0.857 0.865/0.997 0.858 0.726

戴森 [8]
AS2M+MTG+VGG

+ACAV100M
Base 0.694 0.573 0.579 0.607 0.571 0.569 0.598 0.994 0.911 0.886 0.924/0.999 0.942 0.755
0.6B 0.685 0.568 0.566 0.568 0.568 0.566 0.586 0.991 0.921 0.895 0.924/0.997 0.945 0.749

费舍尔 [12] AS2M+MTG
Small 0.705 0.595 0.598 0.618 0.557 0.587 0.610 0.975 0.945 0.905 0.951/1.000 0.955 0.766
Tiny 0.706 0.585 0.571 0.585 0.553 0.577 0.596 0.998 0.954 0.752 0.951/1.000 0.931 0.748
Mini 0.700 0.584 0.579 0.604 0.559 0.569 0.599 0.999 0.945 0.733 0.951/1.000 0.925 0.747

ECHO AS2M+MTG Small 0.722 0.602 0.600 0.637 0.579 0.587 0.621 0.999 0.938 0.905 0.929/1.000 0.954 0.772

4.3. 基线模型

目前，我们包含 4 个用于比较的基础模型，包
括 BEATs、CED、Dasheng 和 FISHER。所有模型
都使用 ViT 作为骨干模型，并使用开源音频数据集
进行训练，包括 AudioSet-2M (AS2M) [19]、MTG-
Jamendo (MTG) [20]、VGGSound (VGG) [21] 和
ACAV100M (ACAV) [22]。值得一提的是，BEATs、
CED 和 Dasheng 通过重建掩码区域进行训练，而
FISHER则以 EAT方式通过师生蒸馏进行训练。

4.4. 实验结果

表 2报告了五届连续的 DCASE 挑战赛（2020 –
2025）和四个故障分类基准测试（IIEE、IICA、CWRU、
MAFAULDA）的结果。仅在 AS2M上进行预训练的模
型（BEATs、CED）显示出有限的任务间泛化能力，平
均 DCASE 分数为 0.593 – 0.619。大盛，在更广泛的
混合数据上进行了训练，缩小了工业数据集上的差距，
但在 DCASE 任务中仍低于顶级表现者。相比之下，
FISHER 和我们提出的 ECHO，都在 AS2M+MTG
上进行了带分割建模的训练，对机器信号提供了持续
强劲的表现。

FISHER 是机器故障诊断中最强大的基准：其
小变体在故障套件中达到了最佳平均值（0.955），并
在 MAFAULDA 振动准确性上接近完美。然而，这
在 DCASE 上带来了权衡，其中 FISHER-Small 的

平均分为 0.610。我们的 ECHO 在保持故障诊断准确
度的同时实现了更优的 DCASE 性能：ECHO-Small
达到了最高的 DCASE 平均值 0.621（比 FISHER-
Small 高 +0.011），并维持了接近的故障平均值 0.954
（-0.001）。因此，ECHO-Small在所有任务中提供了最
佳的整体平均分，为 0.772（相比 FISHER-Small 提
高了 +0.006）。这些结果表明，我们的策略利用次带
上的频率位置嵌入使模型能够学习到更好的通用机器
信号表示。

总体而言，ECHO 提供了更好的跨域折衷：它推
进了声学场景分析的最新泛化能力，而没有牺牲工业
故障检测的能力。这种平衡在评估模型中产生了最高
的整体平均值，并表明 ECHO 适合于必须在一个统
一系统内同时处理环境声学和机器状态监测的真实世
界部署。

5. 结论

本文提出了一种名为 ECHO的基础模型，旨在处
理具有不同采样率和长度的信号。我们在新引入的一
个开源基准 SIREN上评估了我们的模型，该基准包括
异常检测和细粒度异常分类任务，并涵盖了声学和振
动等多种机器模态。此外，SIREN设计为可扩展，在
未来将纳入更多的故障检测数据集和模态。在 SIREN
上的实验结果表明 ECHO的优越性，它在异常检测中
达到了最先进的性能，并且在异常分类中的表现与现



有的领先方法相当。值得注意的是，ECHO在DCASE
样式的异常检测任务中优于其他模型，突显了其在不
同类型任务之间平衡和强大的能力。

6. 未来工作

在未来的工作中，我们计划通过训练和发布基于
不同 ViT架构（如 ViT-tiny、ViT-mini、ViT-base和
ViT-large）的额外变体来进一步扩大ECHO模型的规
模，以提供更广泛的有效性与准确性权衡范围。我们
还将继续扩展 SIREN基准测试，通过纳入更多跨多种
模态的真实世界机器故障诊断数据集，支持对异常检
测和分类方法进行更加全面和通用化的评估。
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