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基于机匣信号的滚动轴承故障卷积
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摘　　　要：针对在滚动轴承故障激励下的机匣微弱故障特征，提出了基于卷积神经网络（ＣＮＮ）的故障诊

断方法。利用矩阵图法、峭度图法以及小波尺度谱法３种振动信号的预处理方法，将一维原始信号转换为图

像信号；利用卷积神经网络对故障进行识别。通过比较分析发现：通过连续小波尺度谱更易提取滚动轴承的

故障特征，其故障识别率达到９５．８２％，均高于其他几种振动信号预处理方法；由于卷积神经网络可以利用深

层网络结构自适应地提取滚动轴承故障特征，比传统支持向量机（ＳＶＭ）方法的故障识别率高约７％。结果证

明了该方法的有效性与可行性，且具有较好的泛化能力和稳健性。
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　　滚动轴承作为在航空发动机中支承转子的关
键部件，因工作在高温、高速、载荷变化区间大等
恶劣条件下，导致其故障发生率较高。一旦发生
故障，轻则会发生转静子碰磨、传动失效，严重时
甚至会导致发动机空中停车。因此，航空发动机
滚动轴承的状态监测和故障诊断［１－２］具有非常重

要的意义。
利用机器学习进行滚动轴承故障诊断是一种

非常有效的方法。Ｃｈｅｎ等［３］提取了时域与频域
的特征，通过主成分分析对特征进行降维，再利用
高斯混合模型进行轴承故障诊断；张全德等［４］提
出了利用自组织神经网络进行滚动轴承状态评

估；陈果［５］利用ＢＰ（ｂａｃｋ　ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络
进行滚动轴承的早期故障智能诊断；Ｓａｉｄｉ等［６］将
人工提取的高阶光谱故障特征输入到ＳＶＭ（ｓｕｐ－
ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ）进行轴承故障识别；通过上
述文献综述，可以发现先前的智能故障诊断研究
方法的缺点主要有：①特征提取主要依赖专家经
验；②特征选择对诊断结果影响比较大；③难以利
用大数据的优势。
近年来，深度学习在自然语言处理、计算机视

觉［７－８］、图像识别等领域取得了巨大成功。由于它
的具有强大的学习特征能力和表征能力，并且可
以自适应地学习特征等优势，因此它被广泛的应
用于故障诊断领域。如陈仁祥等［９］利用深度神经
网络实现了对滚动轴承损伤度的评估。雷亚国
等［１０］利用深度学习实现对机械设备的健康监测；

Ｓｕｎ等［１１］在感应电动机的故障诊断上应用稀疏
自动编码器，并取得了比较好的效果。Ｚｅｎｇ
等［１２］对信号进Ｓ变换得到时频图，然后利用卷积
神经网络进行齿轮箱的故障识别。李恒等［１３］通
过短时傅里叶变换对信号进行处理得到时频图，
然后利用卷积神经网络实现轴承故障的诊断。
对于在航空发动机机匣上采集到的滚动轴承

振动信号进行故障诊断，其由于传递路径复杂，结
构气动噪声、燃烧噪声和振动噪声等通常耦合在
一起，使得机匣信号的故障特征十分微弱，此种情
况下对于轴承故障诊断难以获得理想的效果。
由于卷积神经网络［１４－１６］在图像识别上的巨大

优势，因此本文提出了基于卷积神经网络的轴承

故障诊断方法。运用卷积神经网络的特征学习优
势，实现基于机匣信号的滚动轴承故障诊断。论
文最后利用实验对方法进行了验证、分析和比较。

１　卷积神经网络

卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，

ＣＮＮ）是一种前馈神经网络，主要由卷积层、池化
层、全连接层组成。这些层用于完成特征学习和
分类的任务。

１．１　卷积层

卷积层上，利用多个卷积核和输入的图像进
行卷积，加上偏置项后，经过激活函数，可以得到
一系列的特征图，卷积的数学表达式为

Ｘｌｊ ＝ｆ ∑
ｉ∈Ｍｊ

Ｘｌ－１ｉ ·ｗｌｉｊ＋ｂｉ（ ）ｊ （１）

式中Ｘｌｊ为第ｌ层第ｊ个元素；Ｍｊ 为ｌ－１层特征
图的第ｊ个卷积区域；Ｘｌ－１ｉ 为其中的元素；ｗｌｉｊ为
相应的权重矩阵；ｂｉｊ 为偏置项。ｆ（·）为激活函
数，其数学表达式为

ｆ（ｘ）＝ｍａｘ［０，ｌｇ（１＋ｅｘ）］ （２）

１．２　池化层

池化层一般跟在卷积层后面，主要是对特征
图进行降维，同时能够保证其特征的平移不变性。
常用的池化方法主要有：最大值池化（ｍａｘ　ｐｏｏ－
ｌｉｎｇ）、平均值池化（ｍｅａｎ　ｐｏｏｌｉｎｇ）、随机池化（ｓｔｏ－
ｃｈａｓｔｉｃ　ｐｏｏｌｉｎｇ）等。
在池化层上一般只进行降维，不需要进行权

值的更新，它对卷积层输出的特征图在每个不重
叠的大小为ｎ×ｎ区域进行池化操作，最终得到的
图像在两个维度上都缩小了ｎ倍。

１．３　全连接层

输入的图像经过卷积层与池化层的多次交替

传播以后，利用全连接层进行分类。在全连接层
上，输入是所有特征图展开的一维特征向量，经加
权求和并且通过激活函数以后可得

ｙｋ ＝ｆ（ｗｋｘｋ－１＋ｂｋ） （３）
式中ｋ为网络层的序号；ｙｋ 为全连接层的输出；

ｘｋ－１是一维特征向量；ｗｋ 为权重系数；ｂｋ 为偏置
项。多分类任务一般使用Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数。

０３７２
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２　带机匣的航空发动机转子实验器
滚动轴承故障模拟实验

２．１　航空发动机转子实验器

进行实验的平台是带机匣的航空发动机转子

实验器，它以某真实的航空发动机为原型按照

１∶３大小设计制造的，如图１所示。首先该实验
器的机匣与航空发动机核心机的外形一致；其次
简化了其内部结构，最后多级压气机等结构被简
化为单级的轮盘。该实验器的结构可以表示为
“转子－支承－叶盘－机匣系统”，它具有真实航空发
动机的结构，能够有效的模拟滚动轴承振动信号

图１　航空发动机转子实验器

Ｆｉｇ．１　Ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｒｏｔｏｒ　ｔｅｓｔｅｒ

经传递路径的衰减过程。

２．２　滚动轴承故障模拟实验

本实验采用６２０６单列深沟球轴承，利用电火
花线切割方式分别在其内圈和外圈表面加工了宽

为６ｍｍ的裂痕，在其滚动体表面上加工一个半
径为０．５ｍｍ、深度为２ｍｍ的柱形凹坑，实物图如
图２所示。轴承的参数如表１所示。

图２　加工故障后的滚动轴承实物图

Ｆｉｇ．２　Ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｍａｐ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ａｆｔｅｒ

ｍａｃｈｉｎｉｎｇ　ｆａｉｌｕｒｅ

表１　６２０６型轴承的基本参数

Ｔａｂｌｅ　１　Ｂａｓｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　６２０６ｂｅａｒｉｎｇ

型号 厚度 滚动体直径／ｍｍ 节径／ｍｍ 滚动体个数

６２０６　 １６　 ９．５　 ４６　 ９

　　滚动轴承故障模拟实验是将正常、内圈故障、
外圈故障、滚动体故障轴承装入带机匣的转子实
验器中，实验中两个振动加速度传感器分别布置在
机匣垂直上方和机匣水平方向，利用振动加速度传
感器（Ｂ＆Ｋ　４８０５）与数据采集器（ＮＩ　ＵＳＢ９２３４）采
集振动加速度信号，采样频率为１０　２４０Ｈｚ，每个
数据样本的中含有８　１９２个点。本实验分别在３
种不同转速下进行的，实验方案如表２所示。

表２　滚动轴承故障模拟实验方案

Ｔａｂｌｅ　２　Ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｔｅｓｔ　ｓｃｈｅｍｅ

序号
转速／

（ｒ／ｍｉｎ）
轴承状态 测点位置

１　 １　５００
正常状态、内圈故障、

外圈故障、滚动体故障

机匣垂直方向、

机匣水平方向、

轴承座位置

２　 １　８００
正常状态、内圈故障、

外圈故障、滚动体故障

机匣垂直方向、

机匣水平方向、

轴承座位置

３　 ２　０００
正常状态、内圈故障、

外圈故障、滚动体故障

机匣垂直方向、

机匣水平方向、

轴承座位置
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２．３　机匣信号中滚动轴承故障特征的微弱性

在人工故障轴承实验中，分别在３种转速下
进行实验，以１　８００ｒ／ｍｉｎ转速下轴承故障振动信
号的３种故障时域波形图为例，如图３所示，图中

Ａ表示振幅。其中图３（ａ）～图３（ｃ）分别为轴承
座上采集的外圈、内圈和滚动体故障时域波形图；
图３（ｄ）～图３（ｆ）分别为机匣水平测点上采集的
外圈、内圈和滚动体故障时域波形图。从时域波
形可以发现，轴承座测点信号故障冲击明显，并且
冲击振幅大。然而机匣测点信号中的冲击特征被

图３　故障轴承的时域波形图

Ｆｉｇ．３　Ｗａｖｅｆｏｒｍ　ｏｆ　ｆａｕｌｔｙ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｉｎ　ｔｉｍｅ　ｄｏｍａｉｎ

大量噪声掩盖，并且信号传递到机匣上的振幅变
得非常微弱。
利用希尔伯特变换（Ｈｉｌｂｅｒｔ　ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）对图

３中信号进行包络谱分析得到的包络谱如图４
所示。从图４（ａ）可以看出，滚动体在外圈滚道
的通过频率为１１０Ｈｚ，其谐波特别明显，但在其
相应的机匣信号中如图４（ｂ），只出现一些弱谐
波分量。类似地，在图４（ｃ）中，滚动体在内圈滚

图４　轴承振动信号的包络谱

Ｆｉｇ．４　Ｅｎｖｅｌｏｐｅ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ

２３７２
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道的通过频率表现出１６５Ｈｚ，但是在其机匣信
号的中没有找到滚动体在内圈滚道的通过频

率，只有一些噪声频率。同理在滚动体故障分
析中也是如此。由此可知，由于受传递路径的
影响，机匣信号中的故障特性严重衰减，所以
从机匣信号中提取滚动轴承故障特征具有很

大难度。

３　基于卷积神经网络的故障诊断
方法

３．１　智能故障诊断流程

本文提出了一种卷积神经网络的方法，能够

自适应提取故障特征，实现智能化诊断。流程图
如图５所示，具体步骤如下：

１）经由传感器测量和数据采集系统采集滚
动轴承的振动信号；

２）对振动信号进行处理，得到二维图像信号；

３）划分数据集为训练样本、测试样本；

４）建立ＣＮＮ网络结构；

５）利用梯度下降法进行反向更新参数，然后
用于训练样本的无监督特征学习。将提取的深度
特征用于滚动轴承故障诊断；

６）使用所提方法在测试样本上进行验证，并
输出诊断结果。

图５　ＣＮＮ故障诊断方法流程图

Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ＣＮＮ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｍｅｔｈｏｄ

３．２　数据处理

本文采用３种不同的数据处理方法分别对采
集到的振动信号进行处理。具体方法为：矩阵图
法、峭度图法、小波尺度谱。

１）矩阵图法
首先，获取具有标准时间尺度和幅度尺度的

测量数据；然后将每种状态的数据集分成一系列
时间子序列，通过连续交错采样，将这些时间子序
列排序，以便产生数据矩阵，最后将这些子序列使
用如图６所示方法建立矩阵图，如图７（ａ）所示。

２）快速谱峭度法
快速谱峭法［１７］利用频带交替三分解法，将信

图６　建立矩阵图的方法

Ｆｉｇ．６　Ｍｅｔｈｏｄ　ｏｆ　ｂｕｉｌｄｉｎｇ　ｔｈｅ　ｍａｔｒｉｘ　ｄｉａｇｒａｍ

号进行分解，将其谱峭度在平面区域内表现出来
以得到最优频率和频率分辨率组合下的谱峭度

值，可以对信号的不稳定性进行检测和表征，如图
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７（ｂ）所示。

３）小波尺度谱
小波尺度谱［１８］是对信号的一个时间和频率

的二维描绘。其原理是在时间轴上对应每个时间
刻度，给出相应的频率描述，这就构造出一张纵轴
为频率，横轴为时间的二维时频分布图，如图７（ｃ）
所示。

图７　原始数据预处理结果示意图

Ｆｉｇ．７　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｒａｗ　ｄａｔａ　ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ
ｍｅｔｈｏｄ　ｒｅｓｕｌｔｓ

４　实验结果分析

４．１　卷积神经网络结构参数的选取

本文所提卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕ－
ｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的结构如图５所示。ＣＮＮ是
由卷积层、池化层和全连接层构成。分别用Ｃ、Ｐ、

Ｆ表示卷积层、池化层、全连接层。卷积核的大小
为Ｎ×Ｄ×Ｈ，其中Ｎ 表示卷积核的数量，Ｄ 表
示卷积核的深度，Ｈ 表示卷积核的高度。当输入
小波尺度谱的时候，ＣＮＮ首先利用卷积层Ｃ１自
适应地学习特征，然后通过池化层对卷积层的特
征进行降维，重复以上过程，最后在全连接层Ｆ９
中将特征展平为一维矢量，并且将其输入到ｓｏｆｔ－
ｍａｘ分类器中，用于识别轴承的故障类别。ＣＮＮ
模型的详细参数如图８所示。

图８　卷积神经网络结构

Ｆｉｇ．８　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　　在训练过程中，卷积核的大小对于实现高性
能非常重要；因此，分别利用３种数据处理方法得
到的数据集进行实验，以观察基于不同大小卷积
核训练分类误差的变化趋势，如图９所示。由图

９可知，３种方法都在卷积核大小为５×５时，训练
错误率最低，随后的错误率逐渐增加；当卷积核继
续变大的时候，意味着超大卷积核在训练过程中
可能会带来不必要的负面影响。

４．２　轴承座测点上的故障分类结果

本文将同种故障轴承在不同转速下采集到的

信号样本作为一种故障数据，然后用３种不同的
数据预处理方法对振动信号进行处理，将得到的
图片数据集按照２∶８的比例，将其随机划分为训
练集和测试集，将样本集作为ＣＮＮ的输入，本文
所采用的ＣＮＮ网络模型如图８所示，最后的到

图９　不同卷积核大小的错误率变化趋势

Ｆｉｇ．９　Ｅｒｒｏｒ　ｒａｔｅｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｋｅｒｎｅｌ　ｓｉｚｅｓ

不同数据处理方法与ＣＮＮ结合的故障分类结果
如图１０和表３所示。
此外，本文针对振动信号一共提取了１３种时

４３７２
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图１０　轴承座信号的故障分类结果

Ｆｉｇ．１０　Ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ
ｈｏｕｓｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ

表３　轴承座信号分类结果

Ｔａｂｌｅ　３　Ｂｅａｒｉｎｇ　ｈｏｕｓｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ

方法 准确率／％

ＣＮＮ＋矩阵图 ９９．４３

ＣＮＮ＋峭度图 ９９．７５

本文方法 １００

ＳＶＭ　 ９９．２６

域和频域特征，其中包括

１）时域无量纲特征：绝对平均幅值、方根幅
值、有效值、峰值、波形因数、峰值指标、冲击指数、
歪度、峭度、裕度指标；

２）频域无量纲特征：重心频率、均方频率、频
率方差；
其定义分别如表４和表５所示。其中ｙｉ 是

原始数据；ｆｉ为信号的频率；ｙｐｉ是将数据分为１０
段后每段数据绝对值的最大值，Ｓ ｆ（ ）ｉ 为信号频
谱函数。

表４　时域特征

Ｔａｂｌｅ　４　Ｔｉｍｅ　ｄｏｍａｉｎ　ｆｅａｔｕｒｅ

时域特征 表达式

绝对平均幅值 珚Ｙ ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ

方根幅值 Ｙｒ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ槡（ ）ｉ

２

有效值 Ｙｒｍｓ＝ １
Ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｙ２槡 ｉ

峰值
Ｙｍａｘ ＝

∑
１０

ｉ＝１
ｙｐｉ

１０

续表

时域特征 表达式

波形因数 Ｓｆ＝
Ｙｒｍｓ
珚Ｙ

峰值指标 Ｃｔ＝Ｙｍａｘ

Ｙｒｍｓ

冲击指数 Ｌｆ＝Ｙｍａｘ

Ｙｒ

歪度
Ｓｖ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ３ｉ

Ｙ（ ）ｒｍｓ
３

峭度
Ｋｖ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ４ｉ

（Ｙｒｍｓ）４

裕度指标 Ｉｆ＝
Ｙｍａｘ

珚Ｙ

表５　频域特征

Ｔａｂｌｅ　５　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｄｏｍａｉｎ　ｆｅａｔｕｒｅ

频域特征 表达式

重心频率 Ｆｆｃ＝
∑
ｎ

ｉ＝０
ｆｉＳ　ｆ（ ）ｉ

∑
ｎ

ｉ＝０
Ｓ　ｆ（ ）ｉ

均方频率 Ｆｍｓｆ＝
∑
ｎ

ｉ＝０
ｆ２ｉＳ　ｆ（ ）ｉ

∑
ｎ

ｉ＝０
Ｓ　ｆ（ ）ｉ

频率方差 Ｆｖｆ＝
∑
ｎ

ｉ＝０
ｆｉ－Ｆ（ ）ｆｃ ２　Ｓ　ｆ（ ）ｉ

∑
ｎ

ｉ＝０
Ｓ　ｆ（ ）ｉ

　　将提取的１３种时频特征输入到参数优化后
的支持向量机（ＳＶＭ）模型中去，得到了故障分类
结果，如表３所示，ＣＮＮ与 ＳＶＭ 在轴承座测点
上的故障分类准确率均达到９９％以上。由图１０
可知，用ＣＮＮ进行故障分类的３种方法，分类准
确率随着迭代步数的增加不断提高，但本文所提
方法的收敛速度更快。

４．３　机匣测点上的故障分类结果

如表６所示，ＳＶＭ 在机匣水平和垂直测点
上的故障分类准确率分别８６．１６％与８８．７３％，而
基于卷积神经网络算法的故障分类准确率都明显

高于支持向量机的故障分类结果，其中水平和垂
直测点的最低故障分类准确率分别为９２．４４％和

９０．０３％。

５３７２
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表６　基于机匣信号的故障分类结果

Ｔａｂｌｅ　６　Ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｂａｓｅｄ　ｏｎ　ｃａｓｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ

方法
准确率／％

垂直方向 水平方向

ＣＮＮ＋矩阵图 ９２．４４　 ９０．０３

ＣＮＮ＋峭度图 ９３．５８　 ９２．１７

本文方法 ９６．３２　 ９５．８２

ＳＶＭ　 ８６．１６　 ８８．７３

　　由图１１和表６可知，在机匣水平和垂直测点
上本文所提方法的平均准确率分别达到了

９６．３２％和９５．８２％，并且高于其他两种组合。结果
表明了本文所题方法具有更好的轴承故障诊断效

果。特别地是，本实验数据是在具有真实航空发动
机结构的机匣上采集到的轴承振动信号，由于受到
传递路径和其他噪声的影响，该信号的故障特征十
分微弱。本文所提方法的故障识别准确率进一步证
明了本文方法具有很好的泛化能力和故障识别率。

图１１　机匣信号的故障分类结果

Ｆｉｇ．１１　Ｆａｕｌｔ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｃａｓｉｎｇ　ｓｉｇｎａｌ

５　结　论

本文提出了基于卷积神经网络的滚动轴承故

障诊断方法。将自动学习的深度特征和模式识别
有机地结合在一起，有效地解决了振动信号的浅
层特征表征能力不足的问题，同时避免了人工特
征提取对于经验和专业知识的依赖。结果表明，
基于小波尺度谱和卷积神经网络的方法对于轴承

座信号和机匣信均有较好的故障识别率，效果明
显优于参数自适应优化的支持向量机方法，充分
表明了本文方法的优势和应用前景。
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