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摘    要 
 

滚动轴承是航空发动机等旋转机械中的重要支撑部件，其一旦发生故障会导致机械

系统停机，严重着可能会危及操作人员的生命安全。因此，对其进行故障诊断具有重要

的理论意义和工程实用价值。本文主要研究内容如下： 

（1）介绍了国内外在低转速滚动轴承故障诊断领域的研究现状，以此提出了低转速

滚动轴承的重要性和存在的早期故障诊断的相关问题。 

（2）提出一种以应力波数据为输入的深度一类分类方法，用于低转速下滚动轴承的

早期故障检测。 

（3）在航空发动机转子试验器上进行了应力波数据采集。利用小波信号分析方法分

析了低转速滚动轴承应力波数据，结果表明，在机匣测点数据中，无法通过寻找特征频

率的方法实现低转速滚动轴承故障诊断。 

（4）利用深度一类分类方法的检测过程中。对应力波数据进行预处理；采用卷积神

经网络提取滚动轴承的应力波特征，利用正常样本完成模型的训练，实现高精度的分类

和识别。最后利用带机匣的航空发动机转子试验器进行了低速转动试验，对本文方法进

行了验证，表明了方法的正确有效性。 

本文方法将为航空发动机滚动轴承故障诊断领域提供新的技术途径和方法。 

 

关键词：应力波；低转速；滚动轴承；深度一类分类；小波信号分析； 
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ABSTRACT 
 

Rolling bearing is an important supporting part in rotating machinery such as aircraft engine, 

and its failure will lead to mechanical system shutdown, which may seriously endanger the life 

safety of operators. Therefore, fault diagnosis has important theoretical significance and 

engineering practical value. The main research contents of this paper are as follows: 

(1) The research status in the field of low speed rolling bearing fault diagnosis at home and 

abroad is introduced, and the importance of low speed rolling bearings and the problems related 

to early fault diagnosis are put forward. 

(2) A depth class classification method with stress wave data as input is proposed for early 

fault detection of rolling bearings at low speed. 

(3) Stress wave data acquisition was carried out on the rotor tester of the aeroengine. The 

wavelet signal analysis method is used to analyze the stress wave data of low speed rolling bearings. 

The results show that the fault diagnosis of low speed rolling bearings cannot be realized by finding 

the characteristic frequency in the measuring point data of the casing. 

(4) In the detection process of using the depth class classification method. The stress wave 

data is preprocessed. The convolution neural network was used to extract the stress wave 

characteristics of rolling bearings, and the model was trained with normal samples to achieve high-

precision classification and recognition. At last, the low speed rotation test is carried out by an 

aero-engine rotor tester with a cartridge to verify the correctness and effectiveness of the proposed 

method. 

The method presented in this paper will provide a new technical approach and method for 

aero engine rolling bearing fault diagnosis. 

KEYWORD：Stress wave; Low speed; Rolling bearing; Depth anomaly detection 
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第一章 绪论 

1.1 研究目的与意义 

1.1.1  研究目的及意义 

目前，航空发动机主轴承故障频发，严重影响到飞行安全和运行可靠性，图 1.1 为某

型航空发动机主轴承失效的典型照片。低转速滚动轴承故障诊断技术是一种重要的机械

故障诊断方法，对于在地面不开车情况下航空发动机主轴承故障早期诊断和日常定检具

有重要意义。该方法可以有效地监测轴承故障状态，提前发现故障迹象，避免故障扩大

化和对设备的损坏。在日常定检中，低转速滚动轴承故障诊断可以对轴承进行全面的检

测和评估，为设备的维护和保养提供准确的数据支持。相比于地面试车诊断和空中机载

监测，低转速滚动轴承故障诊断具有更为便捷和方便的特点。地面试车诊断需要将设备

移至试车场进行测试，而低转速滚动轴承故障诊断可以在设备正常运行时进行，无需停

机检修，节省了时间和成本。空中机载监测需要专门的监测设备和技术支持，而低转速

滚动轴承故障诊断则可以通过常规设备和技术实现，具有更广泛的适用性和普及性。因

此，该项研究具有广泛的应用前景和推广价值。 

对于航空发动机滚动轴承而言，探究高效、精确、智能的地面监控手段，使得发动机

在低转速（转速<600r/min）状态下即可实现对滚动轴承运行状态的判断，对于保障飞行

安全，降低维修维护成本具有重要的意义。 

 

图 1.1 某型航空发动机主轴承失效的典例照片 

1.2  国内外研究现状 

1.2.1  低转速下滚动承故障诊断研究现状 

国内外学者对低转速轴承故障诊断进行了广泛研究。特别是在振动信号和声发射（

Acoustic Emission, AE）信号方面，这两个领域引起了研究者的极大关注。振动信号是最

常用的故障诊断信号之一，能够提供关于轴承运行状态的重要信息。然而，对于低速转
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子系统，振动信号的捕捉和分析存在一定的困难，这促使研究者寻找其他替代方法。声

发射技术作为一种无损检测技术，能够在轴承故障的早期阶段发现异常信号，具有在低

转速条件下进行故障诊断的潜力。因此，许多研究致力于比较和探索振动信号与声发射

信号在低转速条件下的适用性和有效性，以期为低转速轴承故障诊断提供更可靠的方法

和技术支持。Rogers[1]发现，当转速低于 5rpm 时，轴承故障的振动信号难以通过加速度

传感器捕捉，而声发射信号在这种情况下的故障分析效果良好；但在中高转速下，振动

信号的故障分析效果更佳。郝如江等[2]详细介绍了声发射技术在滚动轴承检测中的机理，

指出相比振动分析，声发射技术具有不受振动信号和噪声干扰的优势。Choudhury[2]研究

了轴承的声发射信号，提出了一种结合振铃计数和峰值时间分布图的算法，实现了对不

同故障尺寸的轴承滚子和内圈的诊断。vokelj[3]等对轴承早期故障声发射信号进行研究， 

提出了独立分量分析与集成经验模态分解相结合的多尺度检测方法，该方法不仅能够实

现对轴承早期故障的诊断，还具有一定的降噪性能。另外，随着近几年人工智技术的蓬

勃发展，越来越多的学者将深度学习、机器学习等模型引入到基于声发射信号的轴承故

障诊断领域中，并且对低转速轴承的研究也在深入，如故障诊断和故障类型分类等。 上

世纪九十年代，声发射技术在国内开始应用于轴承故障诊断领域。虽然起步较晚，但在

国内科研人员的不懈努力下，仍然取得了显著的成果。张新明[4]对轴承外圈故障声发射 信

号进行了研究，发现信号经过不同的传播途径后，其计数、幅值和能量等参数会随着传

播路径的增长和耦合面的增多，而呈现下降趋势。何沿江[5]等提出了在自相关预处理 算法

的基础上，利用独立分量分析和支持向量机相结合的算法对轴承故障声发射信号进行分

析，结果表明该方法可以准确地识别滚动轴承的故障模式。张晓涛[6]等通过利用快 谱峭度

算法设计的滤波器，将齿轮箱声发射信号经奇异值分解后进行滤波处理，最后作能量算

子解调分析，并通过仿真和实验数据验证了该方法的有效性。廖传军[7]对滚动轴 承的声发

射故障信号进行 STFT 和 Gabor 分析，得出这两种算法均能够实现对故障特征信息的提取 

,还指出 STFT 适用于在声发射信号能量较弱时，而 Gabor 对噪声和多频的处理能力更具优

越性。振动信号处理技术在故障诊断中具有显著优势。其成熟的理论和方法确保了高可

靠性和高效率，广泛应用于各种旋转机械设备。该技术通过先进的信号处理方法，有效

提取故障特征，抗干扰能力强，并实现了自动化实时监测和预警，极大地提高了诊断的

准确性和效率。国内外学者都对低转速滚动轴承的故障振动信号进行了研究。侯伟[8]针对

低速轴承振动信号监测中因高采样频率导致的数据量问题，提出了一种峰值保持降采样

算法，并通过实验数据分析，成功诊断了低速轴承内外圈的故障，验证了该方法的有效
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性。屈红伟[9]提出了一种以全相位作为信号的预处理算法，再对其进行局域均值分解，最

后应用 1.5 维谱对故障特征进行提取的算法，通过对低转速轴承振动信号进行分析，结果

表明，该方法在对不同转速和不同故障类型的诊断中均具有较好应用效果。Saufi[10]等基

于低转速轴承故障诊断提出了一种自适应弹性堆叠式稀疏自动编码器的算法，并通过对

实验振动信号的分析，验证了该方法的有效性。Caesarendra[11]等研究了 EEMD 参数在低

转速回转轴承故障诊断中的作用。依据文献提供的参考区间，设置了 EEMD 参数值，并

分析发现目标故障特征频率会出现在单个 IMF 分量信号中。赵飞鹏[12]等人针对低速重载

轴承的故障振动信号，指出这种信号具有故障特征频率低、冲击间隔长、响应频率低等

特点。他们通过大量工程案例的分析和现场经验，总结出一种全过程高频分析算法。该

算法在转炉轴承故障诊断中成功应用，不仅识别了故障类型，还通过分析冲击脉冲信号

的宽度和持续时间，评估了故障的严重程度。研究中，他们还设计了一种低频加速度传

感器，并利用共振解调算法对堆取机回转轴承信号进行了故障特征分析，取得了显著效

果。这些研究成果为低速重载轴承的故障诊断提供了有效的技术手段。 等人通

过小波突变系数描述轴承的健康变化趋势，并应用于轧机齿轮箱轴承数据的分析，验证

了该方法在趋势描述上的有效性。在此基础上，他们进一步研究了不同点蚀模式下的轴

承振动信号的频域能量分布差异性，提出了一种基于小波包正交分解和 BP 神经网络的轴

承点蚀故障模式识别技术。具体而言，他们对轴承振动信号进行了小波包正交四层分解，

实现了信号空间的完整拆分，并得到了第四层从低频到高频的小波包分解系数。随后，

通过单支重构方法获取各频段的成分，并利用这些频段能量组成特征矢量作为神经网络

的输入样本，对 BP 神经网络进行了训练，最终构建了模式识别网络。新数据的检验结果

表明，该网络性能优良，能够有效识别轴承的点蚀故障模式。这一研究为轴承故障诊断

提供了新的技术手段，具有重要的应用价值。在高转速下，滚动轴承的振动信号能量较

大，其他非轴承故障振动信号能量占比较小，对故障诊断的影响也不明显，但在低转速

下，故障脉冲能量小，外界干扰信号能量占比会增大，进而对故障诊断产生不确定性影

响。振动分析方法在旋转机械状态监测中广泛应用且技术不断进步，能够有效评估设备

的机械完整性。然而，对于低速旋转机械来说，故障检测存在显著难度。传统的振动测

量方法在低速环境下往往失效，因为它们无法捕捉到机械设备的工作频率。此外，当低

速旋转机械的组件出现故障时，振动信号的变化较小，使得故障检测更加困难。用振动

信号诊断低转速滚动轴承故障存在以下难点：（1）故障点产生的冲击响应频率较低，难

以激发较高频率成分，传统振动测量方法在这种低频环境下往往难以提供有效的故障信
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息；（2）低转速下，故障冲击信号的时间间隔较长，使得捕捉到连续的故障冲击变得困

难，传统的冲击法难以有效检测这种间歇性冲击信号；（3）低转速环境中环境噪声的影

响显著，容易掩盖故障信号，传统振动分析技术在高噪声环境下难以准确识别和提取故

障特征。 

1.2.2 深度学习方法在滚动轴承故障诊断中的研究现状 

深度学习因其能够实现端到端的学习，省去了人工特征提取的步骤，可以自动构建

特征到类别的非线性映射。因此，大量深度学习算法越来越多地应用于滚动轴承故障诊

断。深度学习的一些代表性方法主要有：深度置信网络、深度自动编码器、卷积神经网

络、深度残差 网络、迁移学习等。 

深度置信网络（Deep Belief Network, DBN）是一种生成式深度学习模型，由多个受

限玻尔兹曼机（Restricted Boltzmann Machines, RBM）叠加而成。DBN 在训练过程中首先

进行无监督预训练，然后通过监督学习进行微调，因而能够有效捕捉数据中的复杂结构

和特征。李巍华等[14]应用深度置信网络直接从轴承原始振动信号中提取故障特征进行智

能诊断。Meng 等[15]针对滚动轴承故障位置和严重程度分类问题，利用深度置信网络构建

了一种由两层构成的层次诊断网络。shao Hai dong 等[16]提出了一种基于压缩感知和改进的

深度卷积置信网络的滚动轴承故障特征学习方法。 

自编码器（Autoencoder, AE）是一种采用无监督的方式从数据中学习知识的人工神经

网络。wang 等[17]提出了一种多层监督自编码器模型，该模型有效地提高了故障诊断精度。

Jia Feng 等[18]研究了自编码器在滚动轴承和齿轮故障智能诊断中的应用。shao Hai dong 等

[19]针对滚动轴承和齿轮故障智能诊断问题，采用最大相关熵为自编码器设计了一种新的

损失函数来增强特征学习能力，同时，采用人工鱼群算法来优化自编码器的参数。侯文

擎等[20]利用粒子群优化算法来确定堆叠降噪自编码器的网络结构，提出了一种基于堆叠

降噪自编码器的滚动轴承故障智能诊断方法。 

卷积神经网络（Convolutional Neural Network, CNN）是一种专门用于处理具有类似网

格结构数据（如图像）的深度学习模型。CNN 通过卷积层、池化层、全连接层等多层结

构，有效地提取数据的空间和局部特征，广泛应用于图像识别、目标检测、自然语言处

理等领域。张向阳、陈果等基于 CNN 成功地识别了基于机匣测点的滚动轴承故障。 Guo

等[21]提出了一种带有自适应学习率的改进卷积神经网络，并应用于滚动轴承故障诊断，

成功实现了对故障尺寸和故障类型的准确识别和诊断，效果显著。olivier Janssens 等[22]将

滚动轴承振动信号的频谱作为 CNN的输入，通过 CNN来直接学习故障特征并用于智能诊
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断。陈仁祥等[23]首先使用离散小波变换将滚动轴承的振动信号转换到时频域，然后将时

频图像输入卷积神经网络以自动学习故障特征。Zhang Wei 等[24]将滚动轴承的原始振动信

号直接输入卷积神经网络（CNN），并通过使用 Dropout 和小批量训练技术对 CNN 进行

训练。Jia Feng 和他的团队[25]为了解决正常样本和故障样本不平衡的问题，对 softmax 损

失函数进行了加权处理，并提出了一种神经元激活最大化算法，用于理解卷积神经网络

（CNN）中的故障特征学习过程。而 Huang 等人[26]则探索了一种多尺度级联卷积神经网

络，用于轴承的故障诊断。另一方面，Khorram 及其同事[27]则采用原始加速度振动数据（

时域特征）作为输入，提出了一种端到端的故障检测方法，该方法具有高精度和快速收

敛的特点。 

深度残差网络（Residual Networks, Resnet）[28]是一种深度学习架构，旨在解决深度神

经网络中的梯度消失和梯度爆炸等问题。它通过引入残差连接（residual connections），

允许网络学习残差函数而不是直接学习目标映射。这种架构使得网络更容易训练，允许

更深的网络结构，从而提高了性能和收敛速度。wen 等[29]提出了一种全新的 50 层残差网

络模型，其将时域故障信号映射成 RGB 图像，并将其作为模型的输入，有效实现了对轴

承故障的准确诊断。而 Du 等人[30]则采用了短时傅里叶变换（sTFT）生成的时频图作为输

入，提出了一种基于 ResNet 的变工况故障诊断方法。ResNet 的局限性在于随着网络深度

的增加，会出现梯度消失或爆炸的问题，导致训练过程变得困难。此外，深层网络可能

会增加计算和存储成本，并且需要更多的数据进行有效的训练。另外，ResNet 在处理非

常大的数据集时可能会出现过拟合的情况，需要进行适当的正则化和调优。 

Transformer 网络是一种基于注意力机制的深度学习模型，用于处理序列到序列的任

务，如机器翻译、语言建模等。它由编码器和解码器组成，其中编码器将输入序列转换

为一系列隐藏表示，而解码器则将这些隐藏表示转换为目标序列。Transformer 网络利用

自注意力机制来捕捉输入序列中各个位置之间的关系，而不需要依赖循环神经网络或卷

积神经网络。这种架构使得 Transformer 在处理长序列时具有更好的效果，并且能够并行

化处理，从而提高了训练速度。近年来，Transformer 网络在滚动轴承故障诊断中也展现

出了巨大的潜力。He 等[31]将视觉 Transformer（vision Transformer, viT）和 KL（Kullback–

Leibler, KL）散度相结合，提出了一种新的针对滚动轴承故障诊断的 Transformer 网络。

Tang 等[32]将小波变换和 Transformer 网络相结合,提出了集成 Transformer 网络模型，并在

滚动轴承故障诊断中取得了较高的诊断精度。由此可见，各种机器学习方法的引入显著

提升了滚动轴承故障诊断的自动化水平，尤其深度学习由于能够实现故障特征的自动学
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习，不仅降低了对各种现代信号处理方法和专家经验的依赖，而且具有更高的识别率，

为目前故障智能诊断的研究热点。由此可见，各种机器学习方法的引入显著提升了滚动

轴承故障诊断的自动化水平，尤其深度学习由于能够实现故障特征的自动学习，不仅降

低了对各种现代信号处理方法和专家经验的依赖 ,而且具有更高的识别率，为目前故障智

能诊断的研究热点。 

1.2.3 应力波方法在故障诊断中的研究现状 

应力波是指完全由失效组件之间的摩擦作用引起的表面波。金属间的摩擦和磨损引

起的组件表面不规则变形和断裂都能够产生应力波，其频率范围在 38KHz 左右。测量使

用的加速度传感器经过特殊处理后在 32KHz 至 43KHz 频带内的信号将被放大数十倍，经

高精度采集仪采集后进行数据处理即可获得信息，从而进行故障诊断和趋势预测。 

应力波的优点： 

（1）灵敏度高，适合早起故障诊断。（比如对裂纹产生的前期预警） 

（2）传感器安装方式灵活多变，不受安装方向的限制。 

（3）与被测物体表面亲密接触感知方式，不受使用环境的可听见机械噪声影响。 

（4）应用范围比较广泛，可应用于裂纹监测、泄露、腐蚀、旋转设备故障诊断以及

新材料性能检测等。 

（5）可提供随时间、温度、载荷等变化的实时在线信息反馈，比较适合在线监测。 

（6）可以实现故障源的定性，定量化和定位判断。 

花海波[33]针对齿轮箱的故障诊断问题，提出一种应力波特征提取算法，并结合卷积

神经网络进行齿轮箱故障诊断。侯宝[34]采用了先进的应力波技术对某大型燃气轮机压气

机轴承、燃烧室、燃气涡轮轴承等三关键部件进完成了在线监测，监测结果显示基于应

力波技术的设备状态监测系统能够有效反映出燃气轮机内部运行状态的实时变化，能够

准确监测出燃气轮机内部机械故障。李洪元[35]提出使用应力波技术来消除外界的干扰因

素,反映设备内部真实的故障情况。 

1.3 本文的主要研究工作     

第二章主要介绍了深度卷积神经网络的基本概念，提出了深度一类分类方法。 

第三章详细介绍了应力波数据的采集过程，利用小波信号分析方法对应力波数据进

行分析。说明了小波信号分析方法很难实现低转速下滚动轴承的故障检测。 

第四章利用深度一类分类方法完成了低转速下滚动轴承的故障检测，完整了所提方

法的有效性。 
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第五章完成了本文工作的总结以及对未来工作的展望。 

 

 

图 1.2 本文的主要研究工作  
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第二章 滚动轴承故障模拟试验及应力波信号分析 

2.1 转子-滚动轴承-机匣试验器 

航空发动机转子故障试验器是一种用于测试航空发动机转子（如涡轮叶片）性能和耐

久性的设备。这些试验器通常被用于研究和开发新型发动机技术，以确保其在实际使用中

的可靠性和安全性。这些试验器的工作原理是模拟航空发动机运行时的各种工况和环境，

如高温、高压、高速等。通过在试验器中加载转子并模拟发动机运行条件，可以评估转子

的耐久性、振动特性、疲劳寿命等。测试项目：这些试验器可以进行多种测试项目，包括

转子的静态和动态平衡测试、振动测试、高温高压下的性能测试、疲劳寿命测试等。通过

这些测试，可以评估转子的结构强度、材料耐久性、动态特性等关于它的结构，航空发动

机转子故障试验器通常由一个封闭的试验室和相关的控制系统组成。试验室内设有转子安

装设备、加热设备、压力设备以及传感器等。控制系统用于监测和控制试验过程中的各项

参数，并记录测试数据以进行后续分析。该试验器的真实图片见下图，剖面图见图2.1。 

 

 

 

 

 

 

  

 

图 2.1 转子试验器 

该转子试验器由演示模型、安装台架、电机、基础平台及润滑系统等部件组成。它

可以模拟并演示发动机可能出现的几种典型故障情况，包括：（1）叶片断裂：通过在试

验器中加入模拟叶片断裂的情况，可以模拟在飞行中发动机叶片由于疲劳或外部损伤而

突然断裂的情况；（2）叶片失速：试验器可以模拟叶片在高速旋转时由于气流条件变化

或叶片设计缺陷导致失速的情况；（3）轴承损坏；（4）转子失衡：通过在试验器中模
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拟转子失衡的情况，可以评估失衡对发动机振动特性和疲劳寿命的影响；（5）叶片损伤：

试验器可以模拟叶片表面损伤或内部损伤的情况，如叶片表面涂层剥落、叶片内部裂纹

等。 

2.2 应力波检测系统简介 

应力波检测装置主要由5个部分组成:传感器、线缆，检测主机、磁座（没寄过来，用 

胶水代替）、插排。如图2.2所示。 

 

图 2.2 实验设备组成 

其中由于无法固定的问题，我们只使用了一个传感器，将其涂抹耦合剂、胶水，附

着在叶片 机匣测点上，如图2.3所示。并将其连接在CH1接头处。 

 

图2.3 传感器安装位置     

2.3 数据采集 

本次试验所采用的采集设备及系统如下： 

（1）振动加速度传感器：丹麦 B&K 公司 4508 型加速度传感器； 

（2）数据采集器：JM5938； 
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（3）测试软件：旋转机械故障振动系统 RFIDS； 

（4）采样频率为 10KHz。 

（5）应力波传感器：KHHK151 

（6）采集分析仪：KHHK-8A 

（7）软件名称：高频应力波故障诊断检测系统，版本（KHHK4.0） 

以滚珠轴承作为故障轴承，其型号为6206，其几何尺寸和故障特征频率如表2.1和表

2.2所示。 

表 2.1 轴承几何尺寸 

型号 内圈直径 外圈直径 厚度 滚动体直径 节径 

6206 30     62      16        9.5    46 

表 2.2 轴承各部分故障频率倍数 

型号 内圈 外圈 滚动体 

6206 5.4293 3.5707 4.6356 

为了模拟滚动轴承损伤情况，采用了电火花线切割加工技术。在滚动轴承的外圈和内

圈滚道上，分别加工了宽度为0.6mm的裂缝，用以模拟外滚道和内滚道损伤所产生的冲击

效应，具体如图2.4（a）和图2.4（b）所示。同时，对滚珠进行切割，形成直径约1mm、

深度约2mm的凹坑，以模拟滚珠损伤所产生的冲击效应，如图2.4（c）所示。 

 

图 2.4 航空发动机转子试验器 6206 滚动轴承故障 

2.4 基于信号分析方法的低转速滚动轴承故障检测 

2.4.1增强型小波包洛分析 

利用增强型小波包络分析方法，对滚动轴承故障，实现强噪声背景下的滚动轴承微弱

故障频率特征量提取。图 2.5 为基于增强型小波包络分析的故障频率特征量分析方法。 
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图 2.5 增强型小波包络分析方法 

该方法的分析步骤为： 

（1）采用 db8 小波基底对滚动轴承振动信号进行了 5 层分解，共重构出 5 个细节信号

d1、d2、d3、d4、d5和 1 个近似信号 a5，一共 6 个不同频带的信号； 

（2）对这 6 个信号分别进行包络分析，得到 6 个包络信号； 

（3）对这 6 个包络信号进行归一化自相关降噪； 

（4）最后对归一化自相关降噪后的包络信号进行频谱分析，得到 6个小波包络谱； 

2.4.2 检测结果 

如图 2.6和 2.7分别为采用 2.4.1节中的数据所得的正常和外圈故障状态下滚动轴承的小

波分析结果。图中分析结果发现，当前状态下无法通过小波分析方法通过寻找特征频率的

方式实现低转速下的故障检测。 

  
（a）时间波形 （b） 频谱 
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（c）小波包络谱（第1层细节信号） （d）小波包络谱（第2层细节信号） 

  
（e）小波包络谱（第3层细节信号） （f）小波包络谱（第4层细节信号） 

  
（g）小波包络谱（第5层细节信号） （h）小波包络谱（第5层近似信号） 

图2.6 应力波信号分析结果 
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（a）时间波形 （b）频谱 

 
 

（c）小波包络谱（第1层细节信号） （d）小波包络谱（第2层细节信号） 

 
 

（e）小波包络谱（第3层细节信号） （f）小波包络谱（第4层细节信号） 
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（g）小波包络谱（第5层细节信号） （h）小波包络谱（第5层近似信号） 

图2.7 应力波信号分析结果 

通过2.6和2.7的图，可以通过频率和幅值得知，幅值和频率不处于稳定状态，不好找到故

障特征频率 
 

2.5小结 

本章首先介绍了应力波试验，在航空发动机转子试验器上获取了滚动轴承的应力波

数据。然后，采用小波包络分析的信号分析方法对所采集得到的数据进行了分析，结果

发现：采用小波分析方法无法找到低转速下滚动轴承的故障特征频率，表明这种方法并

不适用于低转速下滚动轴承的故障检测。 
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第三章 基于深度卷积神经网络的滚动轴承故障诊断 

3.1  深度卷积神经网络 

本文采用经典的五层深度卷积神经（Deep Convolutional Neural Network: DCNN）网

络作为滚动轴承故障诊断的模型，图 3.1 所示为 CNN 的基本结构， DCNN 主要由输入层

、卷积层、池化层、全连接层等结构串联而成。表 3.1 为本 文 DCNN 模型的结构参数。

 

图 3.1 DCNN 的基本结构图 

表 3.1 DCNN 模型结构参数 

结构 参数 输出大小 

输入层 (32*32,64) 32×32 

第一层 (5×5,64) 28*2 

池化 (2×2,64) 14*14 

第二层 (3×3,64) 14*14 

池化 (2×2,64) 7*7 

Dropout 

Flatten 

Dense 

0.25 

无 

128 ReLU 

1×512 

3136*1 

128*1 

Dropout 

dense 

0.5 

10 softmax 

128*1 

10*1 

 

3.1.1  卷积 

 

卷积是一种数学运算，常用于信号处理和图像处理中。在深度学习中，卷积通常指

的是卷积神经网络中的卷积操作，用于从输入数据中提取特征。卷积核（也称为滤波器）

是卷积操作中的一个参数，它是一个小的可学习的矩阵，通过与输入数据的不同部分进

行卷积操作，可以提取出不同的特征信息。具体公式如（3-1）所示： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( )
1

0
*

N

i
y n x n h n x i h n i

−

=
= = −                        （3-1） 

其中表示 y(n) 特征映射，x (n) 表示输入的图像，h (n) 表示卷积核函数。 

对于一维卷积核，式(2-1)适用；而接下来介绍的公式则适用于二维卷积核。二级卷积核

是指在卷积神经网络中的第二层卷积层所使用的卷积核。在卷积神经网络中，通常会有
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多个卷积层，每个卷积层都会使用一组卷积核来提取输入数据的不同特征。第二层卷积

层的卷积核会接收到第一层卷积层提取的特征图作为输入，并在这些特征图上进行卷积

操作，以进一步提取更加抽象和高级的特征。二级卷积核的作用是在特征提取的过程中

增加网络的非线性能力，并帮助网络更好地学习输入数据的特征表示。公式如下： 

( ) ( )( ) ( ) ( ), * , , ,
m n

S i j l K i j l m n K i m j n= = − −                    （3-2） 

  由于卷积运算具有可交换性，式（3-2）能够改写为： 

( ) ( )( ) ( ) ( ), * , , ,
m n

S i j l K i j l i m j n K m n= = − −                       （3-3） 

其中，m, n 代表卷积核的长和宽的大小。除此之外还需要增加偏置的操作，公式如下： 

           1

,*
j

l l l l

f j i j j

i M

x f x k b−



 
= + 

 
 
                                  （3-4） 

卷积操作的目的是通过卷积核（即滤波器）在输入图像上滑动（或卷积），生成一

个新的特征图。这个新的特征图捕捉了输入图像中的局部特征。K表示卷积核（也称滤波

器）。b表示偏置项，是一个标量。前半部分表示卷积核和输入图像的乘积。i和j表示位

置索引。 

 

图 3.2 卷积示意图 

3.1.2 池化 

池池化层的作用是对卷积神经网络中的特征图进行降采样，以减少参数数量、控制

过拟合，并提取特征的位置不变性。通过池化操作，可以将特征图的尺寸缩小，同时保

留重要的特征信息。常用的池化操作包括最大池化（Max Pooling）和平均池化（Average 

Pooling），它们分别选择特征图中的最大值或平均值作为池化后的值。池化层的公式如

下： 

( )1l l l l

j j i jx f down x b − = +
 

                                         （3-5） 
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其中，x 
j

i

 为 l 层（当前为池化层）输出的j 个特征图，down(x)为池化函数， 对于每个

输出图都会有给定的 b 和 β
j

i
 

 

图 3.3 池化示意图 

3.1.3  全连接层 

全连接层是神经网络中的一种层类型，也称为密集连接层或者仿射层。在全连接层

中，每个神经元都与前一层的所有神经元相连，即每个神经元的输出都由前一层的所有

神经元的输出加权和而来。这种连接方式使得全连接层能够学习输入数据中的复杂特征

和模式，常用于神经网络的最后几层，用于将前面层的特征进行组合和分类。具体公式

如下所示： 

1( )k k k ky f w x b−= +                                                （3-6） 

这个公式表示在神经网络的输出层中，第k个神经元的输出 y 是通过对前一层的输出 

:k-1 进行加权和 wkwk-1，然后加上偏置bk 并通过激活函数f处理得到的。其中，wk是连接第

k个神经元和前一层所有神经元的权重，bk是第k个神经元的偏置，f是激活函数，常用的激

活函数包括sigmoid、ReLU、tanh等。 

 

图 3.4 全连接层示意图 
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3.1.4  激活函数 

非线性映射函数，也被称为激活函数，通过接收一系列输入并生成输出来模 拟生物

神经元的特性，模拟阈值对神经元的激活和兴奋。其功能：是可以提高神经网络整体的

非线性表达能力。在实际应用中，有10种以上的激活功能可供选择。本段主要介绍以下

内容。 

 
图 3.5 生物神经元（左）与人工神经元（右） 

1）Sigmoid函数 

Sigmoid函数的数学表达式为： 

                                                         （3-7）  

 

图 3.6   Sigmoid 函数及其梯度函数图像 

这张图显示了两个不同的函数图像，分别为 Sigmoid 激活函数和其导数的图像。以下

是对每个图的详细解释： 

左图：Sigmoid 激活函数特点： 

S 形曲线：该函数在输入值。x 较小时接近 0，输入值 x 较大时接近 1，中间部分呈现

平滑的 S 形曲线。输出范围：Sigmoid 函数的输出值介于 0 和 1 之间。非线性：它引入了

非线性，可以帮助模型学习复杂的模式。 

右图：Sigmoid 函数的导数。特点： 
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钟形曲线：导数在 x =0 附近达到最大值，随着 𝑥绝对值的增大，导数值迅速减小。最

大值：导数最大值出现在 x =0 出，最大值为 0.25. 梯度衰减：在 x 绝对值较大时，梯度值

非常小，这意味着在反向传播过程中会出现梯度消失问题，导致深层网络难以训练。 

2）Tanh 函数 

Tanh函数的数学表达式为： 

( ) ( )tanh 2 2 1t t= −                                               （3-8） 

 

图3.8 tanh 函数及其梯度函数图像 

双曲正切函数（Tanh函数）是一种数学函数，类似于普通正切函数，但定义域和值

域都在[-1, 1]之间。它在机器学习和神经网络中常被用作激活函数，将输入的实数映射到

[-1, 1]的范围内，有助于处理数据归一化和信息传递 

3）ReLU函数 

ReLU函数的数学表达式为： 

( ) ( )ReLU max 0,t x=                                        （3-9） 

 

图 3.9 ReLU 函数及其梯度函数图像 

ReLU函数事实上其实是一个分段的函数，其定义为： 

( ) max 0,rectifier x x=                                （3-10） 
 

其函数图像如图 3.9 所示 。它将输入小于零的部分变为零，而输入大于零的部分保

持不变。这种非线性特性使其在深度学习中广泛应用，因为它能够有效地加速收敛并减
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轻梯度消失问题。ReLU函数的图像是一条以原点为起点，向右延伸的45度直线（当x≥0时

），以及沿x轴的水平线（当x <0时）。本文采用 ReLU 函数作为激活函数。 

图3.9展示了其函数图像。ReLU函数和Sigmoid函数是深度学习中常用的激活函数。

ReLU具有简单的计算方式和快速的速度，但可能导致部分神经元“死亡”，而Sigmoid函数

则有梯度消失和计算量大的问题。通常情况下，ReLU更适合隐藏层，而Sigmoid更适合输

出层的二分类问题。 

3.1.5  损失函数 

损失函数是在机器学习和深度学习中用来衡量模型预测值与真实值之间差异的函数。

它是模型训练过程中的关键组成部分，通过衡量模型输出与真实标签之间的差异来指导

模型参数的优化。损失函数越小，表示模型的预测越接近真实值。在监督学习中，损失

函数通常定义为预测值和真实标签之间的差异度量，常见的损失函数包括均方误差（

MSE）、交叉熵损失（Cross-Entropy Loss）、Hinge Loss等，具体选择哪种损失函数取决

于问题的性质和模型的特点。在训练过程中，通过优化算法（如梯度下降）来最小化损

失函数，从而调整模型参数以提高模型的性能。下面介绍几种典型的损失函数： 

（1）0-1  损失函数（0-1 Loss Function） 

此函数可以很直观的展现模型预测的错误率。 

0 ( , )
( , ( , ))

1 ( , )

if y f x
L y f x

if y f x






=
= 


                        （3-11） 

其中 l(·)  表示指示函数。 

（2）平方损失函数是一种常用的损失函数，用于衡量模型预测值与真实值之间的差

异。它通过计算预测值与真实值之间差的平方来度量误差的平均程度，是机器学习和深度

学习中常见的优化目标之一。 

 
21

( , ( , )) ( ( , ))
2

L y f x y f x = − −                             （3-12） 

（3）交叉熵损失函数是在分类问题中常用的损失函数，用于衡量模型输出的概率分

布与真实标签的差异。它通过计算模型输出的概率分布与真实标签的交叉熵来度量预测值

与真实值之间的差异，是一种常见的优化目标。交叉熵损失函数在训练过程中能够有效地

指导模型参数的优化，尤其在多类别分类问题中广泛应用。其数学表达式为： 

1

log( )
I

i i

i

= −
=

J y p                                   （3-13） 
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其中：I 为分类类别总数。pj 为经过式（3-14）所示的 Softmax 分类函数输 出的第j 个

类别的概率，相应的真实样本标签为yj。 

1

i

i

i I

i

=


=

e

e

V

V

p                                                  （3-14） 

 

其中：Vi 为全连接层的第 i 个神经元的输出。 

3.1.6  优化算法 

现阶段深度学习模型的参数更新通常采用梯度反向传播算法实现。通过不断的迭代更

新参数，使得损失函数达到最小值[38] 。目前几种常用的计算参数梯度的方法主要有：随机

梯度下降算法（SGD）、小批量梯度下降（MBGD）、动量梯度下降法(Momentum) 、

RMSprop、Adam 等。 

（1）SGD 

SGD（Stochastic Gradient Descent，随机梯度下降）是一种常用的优化算法，用于

训练机器学习模型，特别是在深度学习中广泛使用。它是梯度下降算法的一种变体，通

过迭代地更新模型参数来最小化损失函数。SGD的基本思想是每次迭代时随机选择一个

样本（或者一小批样本），计算该样本上的梯度，并根据这个梯度更新模型参数。相比

于传统的梯度下降算法，SGD每次迭代只利用了一个样本（或者一小批样本）的信息，

因此计算速度更快，并且能够更快地收敛到局部最优解。 

（2） MBGD 

MBGD（Mini-Batch Gradient Descent，小批量梯度下降）是梯度下降的一种变体，介

于批量梯度下降（BGD）和随机梯度下降（SGD）之间。在MBGD中，每次更新模型参数

时，不是仅利用一个样本（SGD）或者所有样本（BGD），而是利用一小批样本（通常为

一定数量的样本）的信息来计算梯度并更新参数。 

MBGD的基本思想是结合了BGD和SGD的优点，既减少了计算量，又降低了随机性带

来的不稳定性。通过选择适当大小的小批量样本，MBGD能够充分利用GPU等并行计算资

源，加快训练速度，并且在一定程度上降低了收敛过程中的震荡现象。 

MBGD在实际应用中得到了广泛的应用，尤其是在深度学习中。通常情况下，MBGD

是默认的优化算法之一，同时也是其他优化算法（如Adam、Adagrad等）的基础。其基于

小批量梯度下降的网络权重更新公式为： 
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1 1 1 1
1 2

1 1 1 1 1

1 21

1

1 , , , , ,
1

( , , , , , )

1
( ( ))i i i i

j n

i i i i i i

j j j ni

j

l
i k

j i
k j

L

h x
l    

      


 


− − − −

− − − − −

−

−

−
=


= −




= −




                               （3-17） 

（3） Momentum 

动量（Momentum）是优化算法中的一种技术，用于加速模型的收敛过程并减少参数

更新时的波动。它的基本思想是在参数更新时不仅考虑当前梯度的方向，还考虑之前梯

度方向的加权平均，从而使参数更新更加平滑和稳定。 

具体来说，动量算法在每次参数更新时，不仅考虑当前时刻的梯度，还引入一个动

量项，表示之前梯度方向的加权平均。这个动量项会根据之前的梯度方向和当前梯度方

向的一致程度来进行调整，如果两者方向一致，则动量项会增大；如果两者方向相反，

则动量项会减小。这样可以使参数更新的方向更加稳定，并且在更新过程中具有一定的“

惯性”，有助于跨越局部最小值，加速收敛。其数学公式如下: 

(1 )

(1 )

dw dw

db db db

dw

db

v Dw

v

W W

b

v

b

v

v

v

 

 





= + −

= + −

= −

= −

                                        （ 3-18） 

其中，其中，0, 表示第 t 个时刻的参数，▽J(0;)表示损失函数关于参数的梯度，u 是第

t 个时刻的动量,a 是学习率，β 是动量的超参数，通常取值在 0.9 左右。Momentum 优化器

的主要设计思想是在梯度下降的基础上引入动量的概念，利用动量的思想来加速收敛过

程。其主要系统构建设计思想包括以下几个方面：动量更新规则：Momentum 优化器在参

数更新时考虑了上一时刻的动量。具体地，它引入了一个动量项，用来存储之前梯度的

加权平均值。这样可以在更新过程中加入一定的“惯性”，使得参数更新更加平滑和稳定；

参数更新：在利用动量更新规则计算出动量后，参数更新时使用的是动量而不是原始梯

度；超参数选择：Momentum 优化器中有一个重要的超参数是动量的系数。这个系数控制

着过去梯度的权重，影响着动量项的大小。通常情况下，取值在 0.9 左右，但在实践中可

能需要根据具体的问题和数据进行调整。适用范围：Momentum 优化器在很多深度学习任

务中都能取得良好的效果，尤其是在损失函数曲率变化较大或存在局部最优解的情况下，

能够更快地收敛到合适的解。然而，在某些情况下，如稀疏数据或者损失函数有很多局部

极小值的情况下，Momentum 优化器可能会表现不佳 

（4）RMSprop 
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RMSprop（Root Mean Square Propagation）是一种优化算法，用于训练神经网络时

更新模型参数。它是一种自适应学习率方法，旨在解决梯度下降算法中学习率衰减过快

或过慢的问题。 

RMSprop的主要思想是根据每个参数的梯度历史信息来调整学习率，从而对每个参

数进行自适应地更新。具体来说，RMSprop会计算每个参数梯度平方的指数加权移动平

均值，并将该移动平均值的平方根作为学习率的分母，从而降低学习率中方差较大的梯

度的影响，同时加速收敛。RMSprop的更新规则可以表达为： 

2

2

(1 )

(1 )

dw dw

db db

dw

db

s s dW

s s db

dW
W W

s

db
b b

s

 

 







= + −

= + −

= −
+

= −
+

                                         （3-19） 

这个公式表示 α 是在前t轮和后1−1轮之间的损失梯度函数每次迭代过程中所累积的动

量。与其他算法不同，RMSprop通过对梯度的平方进行指数加权移动平均，计算梯度的

平方的指数加权移动平均值，然后将该移动平均值的平方根作为学习率的分母，以调整

参数的更新步长。这种计算的好处在于：RMSprop根据每个参数的梯度历史信息调整学

习率。通过对梯度的平方进行指数加权移动平均，可以降低学习率中方差较大的梯度的

影响，同时保留梯度中有用的信息。这使得在训练过程中，不同参数的更新速度可以根

据其梯度的历史变化而变化，从而更加高效地收敛到最优解 

（5）Adam 

假设我们在进行训练第  t 轮的训练中 ,  我们首先就可以通过计算获取  momentum  

和 rmsprop  的参数进行更新： 

vdw  = β1vdw  + (1- β1 )dW   

vdb  = β1vdb  + (1- β1 )db   

sdw  = β2sdw  + (1- β2 )dw 
2
 

sdb  = β2sdb  + (1- β2 )db 
2                                                                                                

（ 3-20） 

由于每个移动指数的平均值在迭代初期与最终开始时的取值之间存在较大的误差，

因此需要对上述计算得到的数值进行偏差校正 
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通过上述两个公式，我们就已经得到可以直接通过求得在第t 轮迭换时代的执行过程

中，参数对于梯度所有值的累计修正量的最终修正值，从而紧接着我们也就可以通过求得

momentum 和rmsprop 两个算法的相互作用结合式的方式应用 来对所有权重和偏置的累计

修正值系数进行了初步更新。 
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                                                          （ 3-22） 

上述所有的每个步骤都可以是对的momentum 这个算法与rmsprop 算法相互 地直接结

合在一起从而直接构建了 adam 这个算法。在参数 adam 的这个算法中, 参数α和β1所需要

对应的也同样就是 moment 算法在其中的α和β的数值,一般我们可以取0.9,参数α和β2所需要

对应的也同样就是 rmsprop 算法在其中的α和β的数值,一般我们可以取 0.999。  

3.2 SVDD 方法 

VDD是Support Vector Data Description的简称，即支持向量数据描述。它是一种基于

支持向量机（Support Vector Machine，SVM）的无监督学习算法，用于对数据进行异常检

测或异常检测的模型训练。SVDD的基本思想是利用支持向量机的思想，将数据点映射到

高维空间中，然后在该高维空间中构建一个最小体积的超球体（或者其他形状的超表面）

，将正常数据包围在内，同时排除异常点。这样，异常点就会远离超球体，而正常点则

会在超球体内部，从而能够通过超球体的体积来判断数据点是否为异常。 
 

3.3 深度一类分类方法 

DSVDD是一种基于深度学习的异常检测方法，它是从SVDD（Support Vector Data 

Description）中衍生而来的。DSVDD的基本原理结合了深度学习的特征提取和SVDD的

异常检测思想，旨在利用深度学习网络提取数据的高层次特征，然后在该特征空间中构

建一个最小体积的超球体来描述正常数据的分布。DSVDD的基本原理可以简述为以下几
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个步骤：特征提取：使用深度学习网络（通常是自编码器或卷积神经网络）对数据进行

特征提取。深度学习网络可以学习数据的高层次特征表示，将原始数据映射到一个更加

有意义的特征空间中；特征空间中的异常检测： 在特征空间中，使用SVDD的思想构建

一个最小体积的超球体来描述正常数据的分布；异常检测： 一旦DSVDD模型训练完成，

就可以使用该模型来检测新数据点是否为异常。 

 

图 3.10 DSVDD 的基本原理 

DSVDD建立如式(1)所示的目标函数，借助随机梯度下降算法完成网络训练。 

2
22 2

,
1 1

1
min max{0, ( ; ) }

2

n L

i l
R w

i l F

L R x w a R w
vn




= =

= + − − +   （ 3-23） 

在这个函数中，R 表示超球的半径；w 表示神经网络的参数；φ(i;w)表示通过神经网

络映射后的输入数据点；a 表示球的中心；n表示样本数量；v是一个超参数，用于控制异

常检测的松弛程度；入是正则化参数；B 表示神经网络中的权重数；p 表示正则化项的范

数类型(通常是1或2)。简单概括这个公式的步骤：第一项：最小化超球的半径，使得球

尽可能小，包含正常数据；第二项：惩罚超出球的点，控制异常点的影响；第三项：对

神经网络权重进行正则化，防止过拟合。 

DSVDD中深度神经网络变换
( ; )ix w

采用卷积神经网络，其结构如图3.11所示。 
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图 3.11 卷积神经网络 

3.4深度一类分类方法诊断流程 

所建立低转速滚动轴承故障检测方法的具体步骤为： 

采集滚动轴承应力波信号，并按照0.1采样时长保存为不同的样本数据，样本数据点

数为50000个点，并利用所采集的正常状态的样本完成深度一类分类模型的训练，并制定

阈值。保存训练完成的模型参数。 

在测试过程中，将不同状态下的测试样本输入训练完成的模型，通过所制定的阈值

判断当前输入是否异常。 

 

图3.12 深度一类分类方法诊断流程 



南京航空航天大学本科毕业设计（论文） 

 - 27 - 

3.5小结 

本章主要介绍了深度卷积神经网络的概念，提出了深度一类分类方法，该方法采用

深度卷积神经网络提取输入数据的特征，然后利用SVDD完成异常检测。训练时仅利用

正常样本完成训练。为后续低转速下滚动轴承的故障检测提供依据。 
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第四章 基于航空发动机转子试验器的低转速滚动轴承试验验证 

 

4.1 数据预处理 

试验时采集的数据采样频率为500KHz，单个样本的数据时长未6s秒。在数据预处理

时，首先将数据转换为样本大小为4096个点，然后，将将所得的时间序列数据转换为二维

矩阵数据，最后，以此二维矩阵数据作为模型输入。数据预处理方法如图4.1所示: 

 

图 4.1 数据预处理方法 

处理后的样本按照 7：3 的比例划分训练集和测试集所获得的样本信息如表 4.1 所示。 

表 4.1 样本信息 

故障状态 训练集 测试集 

正常样本 140 60 

故障样本 0 60 

4.2 模型诊断结果 

为说明本文方法在低转速滚动轴承故障检测中的有效性，以4.2节中的数据预处理方

法所得的二维数据样本为输入，仅利用正常样本完成模型的训练，结果如图4.2所示。 
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图 4.2 模型检测结果 

结果显示，在恒定的400rpm时，正常样本所得的检测结果稳定在0左右，而故障样本

的检测结果相对有较大的波动，通过这种正常和异常样本之间的差异，可以很容易的判断

当前滚动轴承的故障状态。 

当设置阈值为±0.01时，检测精度可达到88%以上。表明本文方法在基于应力波的低转

速滚动轴承故障检测中有巨大的优势。 

为进一步验证本文方法的有效性，利用相同数据预处理方法，在转速为600r/min的数

据集上进行了有效性验证，验证过程中同样仅利用正常样本完成模型的训练，通过正常和

异常样本之间的差异程度判断当前滚动轴承的故障状态。 

 

图 4.3 模型检测结果 
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结果显示，在恒定的600rpm时，正常样本所得的检测结果依然稳定在0左右，而故障

样本的检测结果同样有较大的波动，通过这种正常和异常样本之间的差异，可以很容易的

判断当前滚动轴承的故障状态。该转速下当设置阈值为±0.02时，检测精度可达到89%以上

。表明本文方法在基于应力波的低转速滚动轴承故障检测中有巨大的优势。 

4.3 不同网络深度对模型的检测结果的影响 

为说明本文方法的优势和泛化性能，本节对对网络不同深度下的检测结果进行了对比

验证，采用的卷积神经网络的深度分别为：3、5、8、10层。每种网络深度下的检测结果

如图4.4所示： 

 

（a）网络深度为3层 

 

（b）网络深度为5层 

 

（c）网络深度为8层 

 

（d）网络深度为10层 

图 4.4 网络深度下的检测结果 
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图中结果显示，不同的网络深度，其模型的检测结果也不尽相同。其中网络深度为3

时，检测效果最差，在图中的表现形式为正常和故障样本的差异程度很小。而随着网络深

度的加深，模型的检测效果也随之提高。 

4.4 不同学习率对模型的检测结果的影响 

本节采用不同优化系数对网络检测结果进行对比验证，采用的优化系数分别为：0.1、

0.01、0.001、0.0001。每种优化速率下的检测结果如图4.5所示： 

 

（a）学习率为0.1 

 

（b）学习率为0.01 

 

（c）学习率为0.001 

 

（d）学习率为0.0001 

图 4.5 优化速率下的检测结果 

图中结果显示，不同的学习率，其模型的检测结果也不尽相同。其中学习率为0.01是，

对于本文的深度一类分类方法，其检测效果最优。 
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4.5 小结 

本章采用所提出的深度一类分类方法对低转速下的滚动轴承故障进行了检测。以正常

状态下的应力波数据为输入完成深度一类分类方法的训练，测试时验证了不同网络深度，

不同学习率下的诊断效果。结果表明深度一类分类方法能够很好的完成应力波数据的分类

，实现低转速下滚动轴承的异常检测。 

 



第五章 结论与展望 

 - 33 - 

 

第五章 结论与展望 

5.1 结论 

（1）提出了用于低转速滚动轴承早期故障诊断的深度支持向量描述方法 

首先对相关数据的预处理，然后使用深度支持向量描述方法提取滚动轴承应力波信号

的特征，最后建立深度一类分类学习模型，从而实现高精度的分类和识别，通过DSVDD

方法，输入数据映射到一个高维特征空间中，在该空间中描述正常样本与异常样本的分布

，最终完成故障诊断和预警。 

（2）基于带机匣的转子试验器进行了方法验证 

使用转子-滚动轴承-机匣试验器进行了低转速下的应力波数据采集和分析，采用小波

包络分析方法对所采集的应力波信号进行了故障诊断分析，通过分析可知，在低转速下，

若直接采用传统的信号分析方法，很难通过寻找特征频率的方法基于应力波实现轴承的

故障检测。 

（3）基于深度一类分类方法的低转速滚动轴承故障检测 

采用所提出的深度一类分类方法，以应力波信号为输入可以实现滚动轴承的异常检测

。结果表明不同的网络深度以及不同的学习率下检测精度也不尽相同，其中网络深度为10

学习率为0.01时，检测效果最优。从结果来看，本文方法所得的正常样本的输出趋于0，

而异常状态的输出不等于0，通过这种差异，在制定合适的阈值后，可以很好的对正常和

故障样本进行区分。表明本文方法能够为实际航空发动机低速转动下的故障预警提供新的

思路和方法。 

5.2 展望 

低转速滚动轴承故障诊断的深度一类分类方法的诊断模型需要进一步应用于工程实践

中，针对实际的航空发动机在外场低速转动下所采集的试验数据，对不同型号、不同使 

用工况下的发动机主轴承故障早期诊断进行试验验证和模型修正。最终形成有用的主轴 

承故障诊断模型和方法。 
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