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　 　 摘　 要： 针对航空发动机滚动轴承在低转速状态下故障难检测的问题，提出了一种基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 框架的深度支

持向量描述方法用于检测低转速滚动轴承的故障。 首先，构建了基于 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的振动特征提取主干网络。 然后，
将所提取的特征输入一个三层自编码器结构，用于计算网络模型的损失函数。 为减少网络计算量，提高训练速度，在预处

理中将滚动轴承的振动加速度时域信号通过快速傅里叶变换（ＦＦＴ）得到的 频谱结果作为网络的输入，且仅依靠正常数

据完成模型的训练。 最后，在带机匣的航空发动机转子试验器和某型真实的航空发动机上分别进行了试验验证。 结果表

明，所提方法能够准确的实现对低转速滚动轴承故障的检测，且检测精度分别为 ９３％和 １００％ ，充分表明该方法具有很好

的异常检测能力及应用价值。
关键词： 低转速； 滚动轴承； 深度异常检测； Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ； 航空发动机

中图分类号： ＴＧ１５６　 　 　 文献标志码： Ａ ＤＯＩ：１０． １３４６５ ／ ｊ． ｃｎｋｉ． ｊｖｓ． ２０２４． ０７． ０２０

Ｄｅｅｐ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｌｏｗ⁃ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ
ＫＡＮＧ Ｙｕｘｉａｎｇ１， ＣＨＥＮ Ｇｕｏ２， ＳＨＥＮＧ Ｊｉａｊｉｕ１， ＷＡＮＧ Ｈａｏ３， ＷＥＩ Ｘｕｎｋａｉ３

（１． Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｎａｎｊｉｎｇ ２１００１６， Ｃｈｉｎａ；
２． Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ｇｅｎｅｒａｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｆｌｉｇｈｔ， Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｓｔｒｏｎａｕｔｉｃｓ， Ｌｉｙａｎｇ ２１３３００， Ｃｈｉｎａ；

３． Ｂｅｉｊｉｎｇ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｃｅｎｔｅｒ， Ｂｅｉｊｉｎｇ １０００７６， Ｃｈｉｎａ）

　 　 Ａｂｓｔｒａｃｔ：　 Ｈｅｒｅ， ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ ａｔ ｌｏｗ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｂｅｉｎｇ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ
ｄｅｔｅｃｔ， ａ ｄｅｅｐ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ｌｏｗ
ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ａ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｂａｃｋｂｏｎｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ａ ３⁃ｌａｙｅｒ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ． Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ａｍｏｕｎｔ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｐｅｅｄ， ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｗｅｒｅ ｐｒｅ⁃ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ （ＦＦＴ） ｗｅｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｏｎｌｙ ｕｓｉｎｇ ｎｏｒｍａｌ ｄａｔａ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｅｓｔ
ｖｅｒｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｒｏｔｏｒ ｔｅｓｔｅｒ ｏｆ ａｎ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｗｉｔｈ ｃａｓｉｎｇ， ａｎｄ ａ ｒｅａｌ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｏｆ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｔｙｐｅ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｄｅｔｅｃｔ ｆａｕｌｔｓ ｉｎ ｌｏｗ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｉｅｓ ｏｆ ９３％ ａｎｄ １００％ ， ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ； ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｈａｖｅ ｅｘｃｅｌｌｅｎｔ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ： ｌｏｗ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｓｐｅｅｄ； ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ； ｄｅｅｐ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ； Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ； ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ

　 　 滚动轴承作为旋转机械中通用且关键的组成部

件，其一旦发生故障轻则增加维修维护成本、重则设备

失效，甚至人员伤亡。 有统计显示，对于某型列装的航

空发动机，已先后发生数十起由主轴承损伤故障而引

起的飞机空中停车或飞机迫降事故，造成了数十亿元

的经济损失。 为此，探究精确、高效、智能的地面监控

手段，使得发动机在启动或摇转等低转速（转速 ＜ ６００
ｒ ／ ｍｉｎ）状态下即可实现对主轴承故障的监控，对于保

障飞行安全，降低维修维护成本有重要的意义［１］。
声发射（ａｃｏｕｓｔｉｃ ｅｍｉｓｓｉｏｎ，ＡＥ）检测技术是当前低

转速下滚动轴承故障检测的有效手段之一。 ＡＥ 检测

仪器采集材料在裂纹扩展时所产生的弹性波，通过对

ＡＥ 信号进行分析进而完成诊断［２］。 其中，Ｔｅａｇｅｒ 峰值



能量［３］、ＥＭＤ［４］等方法在基于 ＡＥ 信号的低转速滚动

轴承的故障诊断中均有不同程度的应用。 当前，虽然

基于 ＡＥ 技术的低转速滚动轴承故障诊断取得了一定

的效果。 但是，对于低转速状态的航空发动机滚动轴

承而言，由于无法直接在轴承座位置处安装 ＡＥ 检测装

置，只能通过机匣测点进行 ＡＥ 信号的采集，使得所获

得的故障 ＡＥ 信号更加微弱，因此，难以精确实现低转

速航空发动机滚动轴承的故障诊断。
振动信号处理是低转速滚动轴承故障诊断的另一

种有效手段。 Ｍｉｓｈｒａ 等［５］ 采用小波分析实现了低转速

滚动轴承的故障诊断。 Ｗａｎｇ 等［６］ 针对 １５ ｒ ／ ｍｉｎ 的滚

动轴承，采用 ＥＭＤ 方法实现了其故障诊断。 Ｓａｎｄｏｖａｌ
等［７］研究了一种谱熵和排列熵的低转速滚动轴承故障

诊断方法，取得了不错的效果。 Ｈａｎ 等［８］ 采用 ＥＥＭＤ
方法和 Ｔｅａｇｅｒ 能量算子实现了转速为 ２０ ｒ ／ ｍｉｎ 的滚动

轴承故障诊断。 当前，针对低转速滚动轴承振动信号

的分析主要以轴承座测点的信号为主，且多为恒定转

速下的平稳信号。 然而，对于航空发动机而言，其振动

信号的测点布置于机匣位置，由于传递路径的影响，使
得所能监测到的故障信号更加微弱［９］。 同时，航空发

动机在进行低速摇转检测时，所采集的振动信号为非

稳态信号，也导致此时的故障很难被检测。 此外，低转

速下滚动轴承故障振动加速度信号具有特征微弱、频
率低、冲击间隔时间长且易受噪声影响等诊断难点。
因此，单纯地采用现有的信号分析方法很难实现基于

机匣测点的低转速航空发动机滚动轴承故障诊断。 同

时，由于航空发动机这类不能带“病”运行的系统，往往

很难获取甚至无法获取低转速故障状态的样本，因此，
也无法直接采用有监督深度学习算法实现故障的智能

诊断。
鉴于此，本文以低转速航空发动机滚动轴承为研

究对象，采用仅依靠正常样本进行训练的深度异常检

测（ｄｅｅｐ ａｎｏｍａｌｙ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ，ＤＡＤ）方法，研究在恒定低

转速和摇转状态下基于机匣测点的航空发动机滚动轴

承的故障检测。 结果表明，在设置合理的阈值后，本文

所提方法能够精确地实现低转速滚动轴承的故障检

测，且检测精度能够达到 ９３％以上。

１　 基于 ＶｉＴ 的深度支持向量描述方法

２０１８ 年 Ｒｕｆｆ 等［１０］将深度学习和 ＳＶＤＤ 相结合，提
出了 深 度 支 持 向 量 描 述 （ ｄｅｅｐ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｄａｔａ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＤＳＶＤＤ）模型。 ＤＳＶＤＤ 构建了正常域的超

球体，通过判断当前样本经过映射后是否处于该超球

体内而完成检测。 本文在 ＤＳＶＤＤ 的基础上，引入

Ｖｉｓｉｏｎ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ（ＶｉＴ） ［１１］网络作为主干网络，提出基

于 ＶｉＴ 的深度支持向量描述方法 （ｄｅｅｐ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ

ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶｉＴ，ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ），用于实

现低转速滚动轴承故障的异常检测。 在模型训练过程

中对原始的一维振动加速度信号进行快速傅里叶变换

（ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ），以变换后的结果作为模型

的输入。 在完成模型的训练并制定边界阈值后，通过

所制定的阈值判断当前输入是否异常。
１. １　 ＤＳＶＤＤ

ＤＳＶＤＤ 的基本原理如图 １ 所示。 其使用大规模正

常训练数据进行学习，得到一个权值为 ｗ 的深度神经

网络变换 ϕ（ｘｉ；ｗ），ϕ（ｘｉ；ｗ）将大多数输入空间的数据

表示映射到输出空间的一个最小超球内，正常和异常

样本经 ϕ（ ｘｉ；ｗ） 映射后分别落入超球内部和外部。
ＤＳＶＤＤ 在初始样本输入和训练过程中无需人工对样

本进行标签化处理，因此，ＤＳＶＤＤ 是一种无监督的异

常检测方法。

图 １　 ＤＳＶＤＤ 的基本原理

Ｆｉｇ． １　 Ｂａｓｉｃ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ＤＳＶＤＤ

　 　 ＤＳＶＤＤ 中权值为 ｗ 的深度神经网络变换 ϕ（ｘｉ；ｗ）
可采用 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ 等模型。 通过建立如式（１）所示的

目标函数，借助随机梯度下降算法（ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｇｒａｄｉｅｎｔ
ｄｅｓｃｅｎｔ，ＳＧＤ）完成网络的训练。

　 Ｌ ＝ ｍｉｎ
Ｒ，ｗ

Ｒ２ ＋ １
ｖｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｍａｘ｛０， ϕ（ｘｉ；ｗ） － ａ ２ － Ｒ２｝ ＋

λ
２ ∑

Ｌ

ｌ ＝ １
ｗ ｌ

２
Ｆ （１）

目标函数（１）中，Ｒ 和 ａ 分别表示超球的半径和球

心，ｘｉ 表示第 ｉ 个训练样本，ϕ（ｘｉ；ｗ）表示包含 Ｌ 个隐

含层的深层神经网络，网络权重为 ｗ，ｗ ＝ ｛ｗ１，ｗ２，…，
ｗ ｌ｝，其中 ｗ ｌ 表示第 ｌ 层的权重， · Ｆ 表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ
范数，ｖ 和 λ 为超参数。 目标函数中的第一项通过最小

化超球的半径使超球的体积尽可能得小，第二项对落

入超球外部的数据点进行惩罚，第三项对网络权重进

行正则化。
１. ２　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型

为提高低转速滚动轴承异常检测的精度， 在

ＤＳＶＤＤ 的基础上，提出了 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 方法。 该方法包

括一个用于特征提取的 ＶｉＴ 网络，一个用于构建损失

函数的三层自编码器。
ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型用于低转速滚动轴承故障检测时

的计算流程为：
（１） 采集滚动轴承振动加速度信号，并按照 １ ｓ 采

样时长保存为不同的样本数据。
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（２） 对单个样本进行 ＦＦＴ，获得其频谱数据。 将所

得的频谱数据转换为二维矩阵，作为 ＶｉＴ 模型的输入。
仅利用正常状态的样本完成 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型的训练，
并制定阈值。 例如，对于采样频率为 ２５ ６００ Ｈｚ 的数

据，所得频谱数据点数为 １２ ８００，仅利用前 １２ ５４４（１１２
× １１２ × １）个点作为模型的输入，并将其扩充为 ２２４ ×
２２４ × ３ 大小的样本。

（３） 保存训练完成的模型参数。
（４） 在测试过程中，将不同状态下的测试样本经

过预处理后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。
１. ３　 ＶｉＴ 模型

Ｄｏｓｏ ＶｉＴｓｋｉｙ 等［１２］将 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型引入了计算

机视觉领域，提出了 ＶｉＴ 模型。 ＶｉＴ 将输入图像划分为

单个的块（Ｐａｔｃｈ），并将每个块线性变换为一维向量标

记，同时引入了单个图像块的类标记，二者融合后作为

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 的输入。 相比传统的基于卷积核的深度学

习模型，ＶｉＴ 中的自注意力模块能够获得整幅图中相距

更远的像素之间的关联信息。 ＶｉＴ 模型的具体结构如

图 ２ 所示。

图 ２　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 方法

Ｆｉｇ． ２　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ ｍｅｔｈｏｄ

　 　 在计算过程中 ＶｉＴ 首先将输入 ｘ∈ＲＲ ｗ × ｈ × ｃ划分为 ｐ
× ｐ × ｃ 大小的 Ｎ 个图像块，记为：ｘｐ∈ＲＲ Ｎ × ｐ × ｐ，其中 ｈ、
ｗ、ｃ、ｐ 分别为输入图像的宽、高、通道数以及划分后图

像块的边长。 本文中划分为 １６ × １６ 大小的像素块。
然后，将所得的 Ｎ 个图像块 ｘｐ 映射为嵌入向量并结合

每个图像块的分类标记 ｃｌｓ，记为 ｚ０，作为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编
码器模型的输入。 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 编码器中由多头注意力

模块、前馈神经网络模块以及残差连接等部分组成。
多头注意力模块是由自注意力机制扩展而来。 自

注意力机制中，可以通过输入 ｚ０ 计算键（Ｋｅｙ） Ｋ、值
（Ｖａｌｕｅ）Ｖ 和查询（Ｑｕｅｒｙ）Ｑ 三个矩阵。 然后，采用点

积计算 Ｑ 和 Ｋ 的相关程度，并缩放得到权重系数，同时

对 Ｖ 进行加权，得到自注意力输出向量。 自注意力权

重的计算过程如式（２）所示

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（Ｑ，Ｋ，Ｖ） ＝ ｓｏｆｔ ｍａｘ ＱＫＴ

ｄｋ

æ

è
ç

ö

ø
÷Ｖ （２）

式中：ｄ 为输入序列 ｚ 中向量的长度。
多头注意力机制由多个自注意力机制的输出结果

拼接后得到最终输出向量。 多头注意力模块的计算过

程如式（３）所示

ｈｉ ＝ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ（ＱＷｑ
ｉ ，ＫＷｋ

ｉ ，ＶＷｖ
ｉ ）

Ｈ ＝ ［ｈ１，ｈ２，…，ｈｈ］

Ｏ ＝ ＨＷｈ （３）
式中：Ｗｑ

ｉ ，Ｗｋ
ｉ ，Ｗｖ

ｉ 为需要网络更新学习的参数；Ｗｈ 为投

影矩阵，本文中设置 ｈ ＝ １２。
前馈神经网络模块有两层全连接层 （ ＦＣ） 结合

Ｇｅｌｕ 激活函数构成。 具体运算过程如式（４）所示

ＦＦＮ（ｘ） ＝ ＦＣ（Ｇｅｌｕ（ＦＣ（ｘ））） （４）
　 　 针对神经网络中普遍存在的梯度消失问题，
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 网络中添加了残差块结构，如式（５）所示，
使得网络在学习深层特征的同时不会发生网络退化。

ｇ（ｘ） ＝ ｆ（ｘ） ＋ ｘ （５）
式中：ｘ 为输入；ｇ（ｘ）为残差块的输出；ｆ（ｘ）为残差映射

函数。
综上所述，ＶｉＴ 模型在经过第 Ｌ 个编码器后的输出

计算结果为

ｚ′ｌ ＝ ＭＨＡ（ＬＮ（ ｚｌ）） ＋ ｚｌ
ｚｌ ＋１ ＝ ＦＦＮ（ＬＮ（ ｚ′ｌ ）） ＋ ｚ′ｌ

ｙ ＝ ＦＣ（ＬＮ（ ｚ０Ｌ）） （６）
式中：ＬＮ（·）为层归一化；ｙ 为 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 经过多个编

码器后的结果 ｚ０Ｌ，经过其归一化、全连接层后的最终输

出；ｚｌ 为第 ｌ 层编码器的输入。
本文中模型的具体参数为：ＶｉＴ 的网络层数为 １２，

Ｐａｔｃｈ 的大小为 １６，注意力头数为 １２。 Ｏ１ 的大小 ７６８ ×
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６４；Ｏ２ 的大小为 ６４ × １２８，Ｏ３ 的大小为 １２８ × ６４。
１. ４　 损失函数及评价指标

ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型仅依靠正常类样本完成网络的训

练。 其目的是建立一个能够准确区分正常和异常类样

本的边界。 因此，对于 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型，其目标损失

函数主要由两部分组成。 一是由自编码器结构的输出

Ｏ２ 所构建的超球体，该超球体能够准确描述正常类的

边界。 二是具有相同维度 ｎ１ 的两个输出 Ｏ１ 和 Ｏ３，二
者应具有较高的相似度。 因此，ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型的损

失函数如式（７）所示

Ｌ ＝ ｍｉｎ∑
ｎ２

ｉ ＝１
ｍａｘ｛０， Ｏ２ － ａ ２｝ ＋ １

ｎ１
∑
ｎ１

ｉ ＝１
（Ｏ１ｉ － Ｏ３ｉ）

２ （７）

　 　 目标函数式（７）中，ａ 和 ＤＳＶＤＤ 目标函数的含义

相同，表示超球的球心。 目标函数中的第一项是为了

获得一个体积较小的超球体；第二项采用欧氏距离计

算 Ｏ１ 和 Ｏ３ 的相似程度。
完成模型的训练后，根据式（８）计算所有样本的异

常得分（ａｎｏｍａｌｙ ｓｃｏｒｅ），本文采用 ＡＵＣ 指标对模型的

检测精度进行评价。

Ｓ ＝ ｌｇ １
ｎ∑

ｎ２

ｉ ＝ １
Ｏ２ － ａ ２( ) ＋ １

ｎ１
∑
ｎ１

ｉ ＝ １
（Ｏ１ｉ － Ｏ３ｉ） ２ （８）

２　 带机匣的航空发动机转子试验器滚动轴承

低转速试验

　 　 为验证本文方法在低转速滚动轴承故障检测中的

有效性。 在南京航空航天大学智能诊断与专家系统研

究室（Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ａｎｄ Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍ， ＩＤＥＳ）的

带机匣的航空发动机转子试验器上进行了试验验证。
２. １　 带机匣的航空发动机转子试验器滚动轴承试验

带机匣的航空发动机转子试验器低转速滚动轴承

故障试验于 ２０２２ 年 ７ ～ １２ 月完成。 试验平台如图 ３ 所

示，该试验平台是以 １∶ ３比例仿制的某型真实发动机。
试验平台能有效地反映航空发动机振动信号在传递过

程中的衰减特性，试验中的轴承型号为 ６２０６ 单列深沟

球轴承。 利用电火花切割方式加工了外圈和内圈分别

为 ２ ｍｍ 宽的裂痕，用于模拟滚动轴承故障。 轴承具体

参数如表 １ 所示。

　
图 ３　 航空发动机试验器

Ｆｉｇ． ３　 Ａｃｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｒｏｔｏｒ ｔｅｓｔｅｒ

　 　 试验中采用（Ｂ＆Ｋ４８０５） 振动加速度传感器、ＮＩ
ＵＳＢ９２３４ 数据采集器，采样频率为 ２５ ６００ Ｈｚ，试验过程

中数据进行连续采集并存储。 在试验中同时进行了摇

转和 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ 恒定低转速试验。 在进行恒定转速试

验时由步进电机带动试验器进行定转速试验。 在摇转

时操作者位于试验器末端，用手拨动转子叶片进行试

验，由于是人工进行转动操作，试验过程中转速存在随

机转动的现象。 此外，为保证旋转方向相同，在所有试

验过程中操作者需面向试验器末端，进行顺时针旋转。
每次试验过程中，均在轴承内均匀涂抹了相同牌号的

润滑油脂，保证轴承能够得到充分的润滑。
表 １　 滚动轴承参数信息

Ｔａｂ． １　 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

型 号
内径 ／
ｍｍ

外径 ／
ｍｍ

厚度 ／
ｍｍ

滚珠直径 ／
ｍｍ

节径 ／
ｍｍ 滚珠数

６２０６ ３０ ６２ １６ ９． ５ ４６ ９

２. ２　 低转速状态下航空发动机滚动轴承故障特征频

率难检测性分析

为说明低转速状态下航空发动机机匣测点信号故

障特征的微弱性，以及难以利用信号分析方法提取该

微弱特征。 选用恒定低转速下试验器轴承座和机匣测

点的振动信号以及某型真实的涡扇发动机中介机匣垂

直振动测点信号进行对比分析。 因转速低，在分析过

程中选用了 ５ ｓ 的信号进行分析。 采用的信号分析方

法为 ＦＦＴ、包络谱分析以及二进离散小波分解三种方

法。 其中，小波函数为 ｄｂ８，分解层数为 ５ 层，对重构后

所得各频段内的信号进行包络谱分析。 限于篇幅原

因，图中仅对故障特征频率周围有较明显谱线的小波

包络谱进行了可视化展示。
由图 ４ 结果可以看出，对于内圈故障，其故障特征

频率为 １０. ８６ Ｈｚ，无论是在轴承座测点处还是在机匣

测点位置，在频谱、包络谱和小波分解所得不同频段的

包络谱中均不能找到明显的谱线与之对应。 同理，对
于外圈故障，其所对应的故障特征频率为 ７. １４ Ｈｚ，机
匣测点位置处，无论是在频谱、包络谱和小波分解所得

不同频段的包络谱中同样无法发现明显的故障特征频

率。 在轴承座测点分解所得的第四层小波包络谱中有

明显的与外圈故障特征频率相对应的频率。 然而，根
据文献［１３］的结论，此频率为滚动轴承固有的 ＶＣ 频

率，在该转速下恰好与外圈故障特征频率相一致，因此

也无法直接判断该频率是否为故障特征频率。 通过以

上分析可知，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实现轴承的故障

检测。 为了进一步验证上述结论，采用同样的方法对

正常状态下轴承座测点的信号进行了分析，如图 ５ 所

示。 结果显示，在正常状态下依然存在 ＶＣ 频率，和故
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障特征频率相重合。 因此，无法直观地判断是 ＶＣ 频率 还是故障特征频率。

（ａ） 内圈故障轴承座测点信号小波第四层包络谱
　 　

（ｂ） 内圈故障机匣测点信号小波第四层包络谱

（ｃ） 外圈故障轴承座测点信号小波第四层包络谱
　 　

（ｄ） 外圈故障机匣测点信号小波第四层包络谱

图 ４　 试验器故障信号分析结果

Ｆｉｇ． ４　 Ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ

（ａ） 试验器正常状态轴承座测点信号
　 　

（ｂ） 小波第四层包络谱

图 ５　 试验器正常状态轴承座测点信号分析结果

Ｆｉｇ． ５　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｐｏｉｎｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｅａｔ ｉｎ ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｔｅ

　 　 为进一步说明低转速状态下真实航空发动机机匣

测点信号故障特征频率的难检测性。 同样采用上述方

法，对真实的航空发动机三支点滚动轴承外圈剥落故

障样本进行分析。 数据采样频率为 ３２ ０００ Ｈｚ，数据时

长为 ８ ｓ，转速为 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ。 结果如图 ６ 所示。 结果显

示，对于正常状态下和故障状态下在小波四层分解信

号的包络谱中均出现了明显的 １８. ５ Ｈｚ 的频率，该频率

与理论计算所得的外圈故障特征频率 １７. ９８ Ｈｚ 非常接

近。 该特征频率实则为滚动轴承固有的 ＶＣ 频率，并非

真正意义下的故障特征频率。 因此，在实际的航空发

动机中同样不能单纯地依靠故障特征频率判断滚动轴

承的故障状态。

３　 基于 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 的低转速滚动轴承故障

检测

　 　 由于很难依据信号分析方法实现低转速航空发动

机滚动轴承故障的检测。 因此，采用所提出的 ＶｉＴ⁃
ＤＳＶＤＤ 方法，实现了基于机匣测点的滚动轴承故障

检测。
本文试验中采用 ＧＰＵ 为 ＮＶＩＤＩＡ ＧＴＸ１６６０ ６Ｇ；ｉ５⁃

９６００Ｋ 处理器；运行系统为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０；８Ｇ 内存；编程

语言 为 ｐｙｔｈｏｎ３. ７； 所 有 深 度 学 习 模 型 的 框 架 为

Ｐｙｔｏｒｃｈ１. １１；批处理样本量为 ６４；迭代轮数为 ２００；采用

Ａｄａｍ 优化算法，学习率为 ０. ００１。 进行故障检测时的

样本信息如表 ２ 所示。
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（ａ） 真实航空发动机正常状态信号
　 　

（ｂ） 正常状态下小波第四层包络谱

（ｃ） 真实航空发动机外圈故障状态信号
　 　

（ｄ） 故障状态下小波第四层包络谱

图 ６　 真实航空发动机机匣测点信号分析结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｉｇｎａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅａｌ ａｉｒｃｒａｆｔ ｅｎｇｉｎｅ ｃａｓｉｎｇ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｐｏｉｎｔｓ

表 ２　 低转速样本信息

Ｔａｂ． ２　 Ｌｏｗ ｓｐｅｅｄ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

轴承状态 转速 样本数量

正常
１２０ ｒ ／ ｍｉｎ ６０９

摇转 ６０９

外圈故障
１２０ ｒ ／ ｍｉｎ ４０９

摇转 ５４８
内圈故障 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ １２０

３. １　 不同数据预处理方法对检测结果的影响

为说明不同数据预处理方法对模型检测精度的影

响，分别对比 ３ 种数据预处理方法下模型的检测精度。
三种方法分别为：

方法 １：不经过任何处理

设振动加速度的采样频率为 Ｆｓ。 将所采集的数据

转换为采样时长为 １ ｓ 的数据样本。 将所得的序列数

据样本直接转换为二维矩阵数据。 数据处理流程如图

７（ａ）所示。
方法 ２：ＦＦＴ 法

首先，对所采集的 １ ｓ 内的 Ｆｓ 个数据点进行 ＦＦＴ
处理及取绝对值操作。 然后，取前 Ｆｓ ／ ２ 个点的序列数

据进行二维转换。 最后，将所得的二维矩阵数据作为

模型输入。 数据处理流程如图 ７（ｂ）所示。
方法 ３：小波尺度谱

小波尺度谱是在时间轴上给出每个时刻的频率描

述，因此构造的是一张横轴为时间，纵轴为频率的二维

时频图。 所得的小波尺度谱如图 ７（ｃ）所示。

（ａ） 方法 １ 数据预处理结果

（ｂ） ＦＦＴ 法数据预处理结果

（ｃ） 小波尺度谱图

图 ７　 数据预处理方法简图

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｋｅｔｃｈ ｏｆ ｄａｔａ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 分别以上述三种预处理后的数据作为 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ
模型的输入，在完成模型训练后，测试结果如表 ３
所示。
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表 ３　 不同预处理方法的检测结果

Ｔａｂ． ３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

转速 数据预处理方法 ＡＵＣ 指标 ／ ％
方法 １ ９６． ６３

１２０ ｒ ／ ｍｉｎ 方法 ２ １００． ００
方法 ３ ９２． ３７
方法 １ ９８． ３７

摇转 方法 ２ ９９． ３７
方法 ３ ９４． ８３

　 　 结果显示，对于恒定的 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ，在 ３ 种预处理方

法的前提下，检测精度均能达到 ９２. ００％ 以上。 其中，
预处理方法 ２ 的检测精度最高，达到了 １００. ００％ 。 其

次是预处理方法 １，精度为 ９６. ６３％ 。 最后是预处理方

法 ３，精度为 ９２. ３７％ 。 在摇转状态下依然是预处理方

法 ２ 所得的检测精度最高，达到了 ９９. ３７％ 。 相比其余

两种预处理方法具有更加明显的检测优势。 对比结果

说明，采用数据预处理方法 ２，能够获得更好的检测

效果。
进一步，为了更加直观的说明各预处理方法下，

ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型的检测效果，如图 ８ 所示。 对 １２０ ｒ ／
ｍｉｎ 时模型的异常得分 Ｓ 进行了直观的展示。 图 ８ 的

结果表明，相比于预处理方法 １ 和 ３，预处理方法 ２ 所

得的结果更加平滑，能够很直观地看出正常样本和故

障样本的区别。 三种预处理方法所得的结果出现了明

显的差异，分析认为主要是由于输入数据点的数量不

同导致的。 例如，对于方法 １ 是直接将原始数据转换

为 １６０ × １６０ × １ 大小的矩阵直接作为模型的输入；对
于方法 ２ 是进行 ＦＦＴ 后转换为 １１２ × １１２ × １ 大小的矩

阵作为模型的输入，此时模型的输入数据量约是方法 １
的 １ ／ ２；对于方法 ３ 是将所得的小波尺度谱图直接保存

为 １２８ × １２８ × ３ 的 ｐｎｇ 格式的图像后作为模型输入，方
法 ３ 中较大的频率值在图中会有明显的显示，而其余

频率值在图中不能直观地进行区别（图中表现为同一

种颜色），这也是方法 ３ 检测效果较差的原因所在。

图 ８　 不同预处理方法的检测结果

Ｆｉｇ． ８　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ

　 　 综上所述，本文中采用预处理方法 ２ 作为振动加

速度预处理的方法。 需要指出的是图 ８ 中预处理方法

２ 出现先增大后减小的趋势是因为，异常状态由两种故

障类型组成，其中较大的为外圈故障，较小的值为内圈

故障。 正是由于两种故障类型的存在，才使得图中出

现了先增大后减小的趋势。
３. ２　 不同异常检测方法的对比验证

为说明 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 在低转速滚动轴承故障检测

中的有效性，分别选用和本文方法具有相似性的

ＤＳＶＤＤ、ＯＣ⁃ＮＮ［１４］、ＤＣＡＥ［１５］ 三种方法进行对比验证，
三种模型的参数和原文献中的相同。 ４ 种模型均依靠

正常类样本完成模型的训练，所有样本进行测试检验。
结果如表 ４ 所示。

表 ４　 不同方法的对比结果

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

转速 指标 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ ＤＳＶＤＤ ＯＣ⁃ＮＮ ＤＣＡＥ
摇转 ＡＵＣ ９９． ３７ ６４． ２８ ３１． ２４ ５２． ８１
１２０ ｒ ／ ｍｉｎ ＡＵＣ １００． ００ ９６． ８７ ９４． ７９ ９１． ３８

　 　 结果显示，在恒定的 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ 时，几种方法的检

测精度均能达到 ９１. ００％ 以上。 然而，在摇转状态下

ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 相比其余几种方法具有巨大的优势，其检

测精度可达到 ９９. ３７％ ，而其余三种方法最高仅仅为

６４. ２８％ 。 对比结果也进一步表明了本文所提方法在

低转速轴承故障诊断中的优势。
为切实表明 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 的优势，选用摇转时表现

最优的 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 和次优的 ＤＳＶＤＤ 两种模型的异常

得分 Ｓ 进行可视化显示。 结果如图 ９ 所示（图中 ＶｉＴ⁃
ＤＳＶＤＤ 的结果向上平移了 ２）。

图 ９　 摇转检测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｏｃｋｉｎｇ⁃ｔｕｒｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 结果显示，对于正常、外圈故障、内圈故障三种状

态，采用 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 模型所得结果表现平稳，通过制

定阈值， 能够判断当前输入是否异常。 但是对于

ＤＳＶＤＤ 模型而言，部分异常结果落入了正常状态的结

果区间，导致其对部分数据不能直接进行分类。 具体

来看，对于 ＤＳＶＤＤ 方法，当制定阈值为 ０. ０２８ ３ 时 ＡＵＣ
指标达到 ６４. ２８％ 。 对于 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 方法则设置阈值

为 ２. ５０ 时可完全将正常样本和异常样本进行区分。
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３. ３　 模型的泛化性能验证

为验证本文所提方法的泛化性能。 于 ２０２２ 年 １１
月 ７ 日、１１ 月 １５ 日、１２ 月 ２ 日分别进行了第二、三、四
次低转速滚动轴承试验，试验硬件设备条件与 ２. １ 节

中的相同，其中第二次和第三次试验由不同的操作人

员完成摇转试验。 选用 ３. ３ 节中训练完成的 ＶｉＴ⁃
ＤＳＶＤＤ 模型以及所制定的阈值进行验证。 样本信息

及结果如表 ５、图 １０ 和图 １１ 所示。
表 ５　 第二次试验样本信息

Ｔａｂ． ５　 Ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｃｏｎｄ ｔｅｓｔ

试验 转速 轴承状态 样本数量 ＡＵＣ 指标 ／ ％

第二次试验

第三次试验

第四次试验

１２０ ｒ ／ ｍｉｎ

摇转

１２０ ｒ ／ ｍｉｎ

摇转

１２０ ｒ ／ ｍｉｎ

摇转

正常

外圈故障

内圈故障

正常

外圈故障

内圈故障

正常

外圈故障

内圈故障

正常

外圈故障

内圈故障

正常

外圈故障

内圈故障

正常

外圈故障

内圈故障

３９６
２６０
３００
２５３
２０６
３０４
４８１
５０１
３６６
５３３
４８０
５９７
４７９
３６２
３８１
３７６
３３８
３６５

９８． ９２

９８． ６４

１００． ００

１００． ００

９７． ３８

９３． ５２

图 １０　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 摇转检测结果

Ｆｉｇ． １０　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ ｒｏｃｋｉｎｇ⁃ｔｕｒｎ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 结果显示，对于不同测试时间内摇转和定转速的

检测精度均达到了 ９３. ５２％ 以上。 其中摇转的检测精

度为 ９３. ５２％ ，而定转速的检测精度可达 ９７. ３８％ 。
具体而言，对于摇转试验，当制定阈值为 ２. ５０ 时，

第二次相对于第一次试验的检测精度有所降低，为
９８. ６４％ 。 而第三次达到 １００. ００％ 的检测精度。 第四

次的检测精度为 ９３. ５２％ 。 四次对比结果说明对于不

同操作人员进行的摇转试验检测结果也不尽相同。 然

而，对于正常类样本无论操作人员是否相同，其四次的

试验结果却相差不多，这也为能够通过正常类样本训

练模型进而实现异常检测提供了依据。

图 １１　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 定转速检测结果

Ｆｉｇ． １１　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ ｃｏｎｓｔａｎｔ ｓｐｅｅｄ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ

　 　 对于定转速检测结果，当制定阈值为 ２. ７５ 时，四
次试验均能够很好的实现故障的检测。 第二次试验的

检测精度为 ９８. ９２％ 。 第三次的检测精度为 １００. ００％ 。
第四次是 ９７. ３８％ 的检测精度。 说明依靠第一次试验

训练完成的模型和所得的阈值是可靠的，能够实现对

低转速滚动轴承故障的检测。 也进一步说明模型具有

较强的泛化能力。
从图 １０ 和图 １１ 的结果中看出，同一种状态样本

其输出结果存在一定的差异，主要由于以下原因造成

的：① 测试过程中轴承安装误差不同造成的结果不一

致，由于试验器在拆卸安装过程中均使用了锤击方法，
使得前后两次拆装后，轴承会存在安装误差；② 试验过

程中前后四次试验均为一组滚动轴承，试验过程中难

免会存在轴承磨损的问题，这也是导致前后两次测试

结果不一致的潜在原因。

４　 真实的低转速航空发动机试验验证

４. １　 低速状态下真实航空发动机滚动轴承异常检测

为验证本文所提方法在某型涡扇航空发动机低转

速滚动轴承故障检测中的有效性及泛化性能，在多台

同型号的航空发动机（其中一台安装完好的主轴承，另
两台的三支点主轴承存在外圈剥落故障，其余一台主

轴承存在内圈、外圈、滚动体的复合故障）上分别获取

了 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ、１６０ ｒ ／ ｍｉｎ 两种转速下正常和故障两种状

态的样本数据，如表 ６ 所示。
表 ６　 航空发动机低转速试验样本信息

Ｔａｂ． ６　 Ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｌｏｗ⁃ｓｐｅｅｄ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ

转速
样本数量

正常 故障 样本总量

１２０ ｒ ／ ｍｉｎ １６０ ６４８ ８０８
１６０ ｒ ／ ｍｉｎ １６０ ７６６ ９２６

　 　 试验中采样频率为 １６ ０００ Ｈｚ，传感器安装测点为

３９１第 ７ 期 康玉祥等： 低转速航空发动机滚动轴承故障深度异常检测方法



中介机匣垂直振动测点。 按照 ８∶ ２的比例将正常样本

划分为训练集和测试集，完成模型的训练。 在所有的

样本中进行测试。 结果如图 １２ 所示。

（ａ） １２０ ｒ ／ ｍｉｎ 的检测结果

（ｂ） １６０ ｒ ／ ｍｉｎ 的检测结果

图 １２　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 在真实发动机中的检测结果

Ｆｉｇ． １２　 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ ｔｅｓｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｉｎ ｒｅａｌ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ

　 　 由图 １２ 结果可知，对于真实的航空发动机，ＶｉＴ⁃
ＤＳＶＤＤ 在正常状态和故障状态的输出结果完全不同。
当转速为 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ 时，可以设置阈值为 ０. ０８，即可完

全将正常和故障状态进行区分，此时，检测精度可达到

１００. ００％ 。 当转速为 １６０ ｒ ／ ｍｉｎ 时，计算所得的阈值为

０. １０，检测精度同样达到了 １００. ００％ 。 以上检测结果

表明，在设置合理的阈值后，本文所提算法可以用于真

实的低转速航空发动机滚动轴承的故障检测。 图 １２
中输出值 Ｓ 出现阶梯状的结果同样是由于在多台发动

机上安装了不同故障类型的轴承，使得输出结果 Ｓ 值

出现了先增大后减小的趋势，同一种故障类型其输出

值 Ｓ 较平稳。
４. ２　 噪声对检测结果的影响

对所有的原始振动加速度数据添加均值为 ０，方差

为 ０. ０１ 的高斯噪声（考虑到实际采集数据的最大值仅

为 ０. １５），用于进一步验证算法在真实航空发动机低转

速滚动轴承振动加速度数据上的泛化性能。 依然采用

数据预处理方法 ２ 对原始数据进行预处理，训练样本

的序号和 ４. １ 节中的相同，检测结果如图 １３ 所示。
　 　 结果显示，添加噪声后，在真实发动机数据上输出

值 Ｓ 和不添加噪声时输出结果有很大的差异。 但是，
在设置合理的阈值后，依然能够将正常和异常两种状

态进行精确地区分。 对于 １２０ ｒ ／ ｍｉｎ 而言，依然可以制

定 ０. ０８ 为阈值，此时检测精度为 １００％ 。 对于 １６０ ｒ ／
ｍｉｎ 的检测结果，如果依然设置阈值为 ０. １，则此时不
能完全将正常和异常样本进行区分，而阈值设置为
０. １４ 后，可实现 １００％的检测。 可见添加噪声后，虽然

同一状态的样本的数据和添加前有很大的差别，但是，
不同状态之间的输出值依然有很明显的区分度，也进
一步验证了本文方法具有很好的泛化性能。

（１） １２０ ｒ ／ ｍｉｎ 的检测结果

（２） １６０ ｒ ／ ｍｉｎ 的检测结果

图 １３　 添加噪声后的检测结果

Ｆｉｇ． １３　 Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｆｔｅｒ ａｄｄｉｎｇ ｎｏｉｓｅ

５　 结　 论

本文提出了一种基于 ＶｉＴ 的深度支持向量描述方
法，并将其用于低速摇转和恒定低转速下的滚动轴承
故障检测，取得了很好的检测效果。 分析结果表明。

（１） 采用传统的信号分析方法很难或无法直接获
得低转速状态下基于机匣测点信号的航空发动机滚动

轴承的故障特征频率。
（２） 不同的数据预处理方法所获得的检测效果也

不尽相同。
（３） 采用本文所提的 ＶｉＴ⁃ＤＳＶＤＤ 方法，无论是摇

转还是恒定转速，可仅仅依靠正常状态的样本完成模
型的训练，通过设置合理的阈值，然后实现对输入数据
的异常检测。 在真实的低转速航空发动机滚动轴承故

障诊断中的验证结果也同样说明本文所提方法的有
效性。

（４） 本文的研究工作对于低转速下航空发动机滚
动轴承故障检测具有实际应用价值。
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