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基于深度学习的航空发动机不平衡故障部位识别

陈　果，杨默晗，于平超
（南京航空航天大学 民航学院，南京２１１１０６）

摘　　　要：针对基于机匣测点的航空发动机不平衡故障部位识别问题，提出了基于深度卷积神经网络的航

空发动机不平衡故障部位诊断方法。针对某典型双转子航空发动机，建立整机耦合动力学模型，并利用数值

积分算法实现不平衡故障数值仿真；在从发动机压气机端到涡轮端的高、低压转子上选择４个不平衡故障部

位作为诊断对象，通过仿真分析得到发动机典型转速下的转子不同部位不平衡故障的仿真样本；计算４个机

匣测点信号的规范化频谱，通过对大量仿真数据的处理得到反映不同不平衡故障部位的故障样本集；利用仿

真得到的大量不平衡故障样本，训练深度卷积神经网络，利用深度卷积神经网络的优良特征学习能力实现航

空发动机不平衡故障的不同部位进行识别，数值试验结果表明该方法对航空发动机不平衡故障部位的识别

准确率达到９５％。
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　　现代航空燃气涡轮发动机结构复杂，零件细
而薄，刚性较小易发生振动或共振，加之连接件的
“松动”等缘故，转子的平衡易被破坏，工作中常出
现较大的不平衡量，这就容易引起较大的振动［１］。
另外，航空发动机处于恶劣的环境中运行时，吸入
的空气可能含有盐、酸等的潮气、雨水、冰、沙石甚
至飞鸟等，使得转子上部分零件容易被侵蚀、打
伤、变形，从而可能大大地加大了转子的不平衡
量。若发生叶片被打伤、掉块或折断，则转子产生
很大的突加不平衡量。由此可见，航空发动机的
不平衡故障是一种典型的频发故障［１］。
转子不平衡量过大引起的振动过大现象是十

分简单、清楚的。主要就是发动机振动过大，超过
了允许的数值，而且振动频率等于转子转速的频
率［２］。然而由于航空发动机的转子结构复杂，其
发生不平衡故障的部位存在随机性，准确诊断出
发生不平衡故障的准确位置通常比较困难，同时，
由于航空发动机的实际测试中往往只能够通过在

机匣上布置少量振动速度或加速度传感器来进行

故障监测和诊断，转子上的不平衡故障通过复杂
的路径传递到机匣测点，不平衡故障的信号特征
将产生很大的衰减，从不平衡部位到机匣测点间
均存在复杂的传递路径，不平衡部位和机匣测点
之间是典型的多对多的关系，从而导致实际振动
中难以准确诊断其故障部位。同时，机匣信号中
还存在很多干扰信号，进一步导致基于机匣测点
的转子不平衡故障部位识别的困难。

图１　某型典型高推质比双转子航空发动机整机结构简图
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目前对航空发动机不平衡故障诊断研究主要

集中在不平衡量的识别［３－５］，而对不平衡故障发生
部位的识别研究较少。随着新一代人工智能算法
的发展，深度学习凭借其强大的特征学习能力，在
航空发动机故障诊断领域已经得到应用［６－８］。因
此，本文拟采用深度学习方法进行航空发动机转
子不平衡故障部位诊断方法研究。

为了探讨方案的可行性，本文拟定采用航空发
动机整机振动模型来模拟转子不同部位的不平衡

故障，得到大量不同部位的不平衡故障样本，并基
于仿真样本来进行不平衡故障部位诊断研究。首
先，建立某典型航空发动机整机动力学模型，然后，
确定４个从低压端到高压端的高、低压转子不平衡
部位，以及４个机匣测点，利用数值积分的方法仿
真得到航空发动机在不同部位不平衡故障激励下

的机匣测点响应，最后，利用深度卷积神经网络的
优越特征学习能力［９］，对机匣多测点的仿真样本进
行预处理，形成规范化频谱向量，并构建训练样本和
测试样本对卷积神经网络进行训练和测试。同时，
比较研究不同机匣测点、不同转速、以及不同故障程
度的诊断可靠性，为进一步构建实际航空发动机的
转子不平衡故障部位诊断模型提供理论和方法。

１　某典型双转子航空发动机整机
振动耦合动力学模型

　　图１为某典型双转子航空发动机整机结构简
图。发动机一共有５个支点（１＃、２＃、３＃、４＃、

５＃），其中支点４为中介轴承。测点１、２、３、４分
别为风扇机匣测点、中介机匣前测点、中介机匣后
测点、以及涡轮机匣测点，这４个测点为动力学仿
真的响应输出点。
采用文献［１０－１２］提出了一种转子－滚动轴承－

机匣耦合动力学模型，在模型中利用有限元方法对
转子和机匣系统进行建模；支承系统采用了集总参
数模型，计入了滚动轴承非线性；定义了多种支承
和连接方式，以适应多转子和多机匣的复杂结构建
模。运用 Ｎｅｗｍａｒｋ－β法和改进的 Ｎｅｗｍａｒｋ－β法
（翟方法）相结合的数值积分获取系统非线性动力
学响应。该模型的突出优势是很容易进行非线性
故障仿真。文献［１３］将该模型应用于航空发动机
转静碰摩故障的整机振动建模与故障机理分析。
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文献［１４］在文献［１０－１２］的基础上，考虑实际
航空发动机支承系统普遍采用的球轴承和滚子轴

承相结合的设计特点，在航空发动机整机振动分
析中对滚动轴承进行了详细建模。首先建立了５
自由度球轴承动力学模型，推导了在５自由度复
杂变形下的轴承力和力矩表达式；然后，针对圆柱
滚子轴承，利用“切片法”推导了考虑轴承径向变
形、圆柱转子凸度、轴承间隙以及轴承倾斜引起的
角向变形等复杂因素作用下的圆柱滚子轴承的作

用力；最后，将复杂的球轴承模型和滚子轴承模型
与６自由度的转子和机匣有限元梁模型结合，建
立了含复杂滚动轴承建模的航空发动机整机振动

模型，并利用数值积分方法进行了动力学方程求
解。文献［１５］将该模型应用于航空发动机支承松
动故障机理分析。
本文采用文献［１４］的建模方法对某型双转子

航空发动机进行整机耦合动力学建模，利用数值
积分方法求取系统振动响应。发动机低压转子和
高压转子及机匣用梁单元模拟，安装节用线性弹

簧模拟，转子和机匣的支承结构考虑为含集中质
量、线弹性支承刚度、非线性滚动轴承刚度、以及
黏性阻尼的集总参数模型。
图２为某型双转子航空发动机整机动力学模

型简图，图中 ＲＣ１、ＲＣ２、ＲＣ３、ＲＣ５均表示转子－
机匣（ｒｏｔｏｒ－ｃａｓｅ）的连接，等同于转子的支承
（ｓｕｐｐｏｒｔ），即Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ５；ＣＢ１、ＣＢ２均表示机
匣－基础（ｃａｓｅ－ｂａｓｅ）的连接，即模拟安装节；ＲＲＣ
（ｒｏｔｏｒ－ｒｏｔｏｒ－ｃｏｕｐｌｉｎｇ）表示转子－转子间的联轴
器；ＲＲＭ（ｒｏｔｏｒ－ｒｏｔｏｒ－ｍｅｄｉｕｍ）表示转子－转子间
的中介支承，即等同于４＃支点Ｓ４；ＣＣ１和ＣＣ２
表示机匣－机匣（ｃａｓｅ－ｃａｓｅ）间的连接。
表１为发动机转子和机匣的有限元节点数

目；在各个转子与机匣间的支承连接参数信息如
表２所示；机匣和基础支承连接参数信息如表３
所示；低压转子联轴器参数信息如表４所示；转
子－转子中介轴承连接支承参数信息如表５所示；
机匣－机匣连接参数信息如表６所示；滚珠轴承的
参数如表７所示；滚柱轴承参数如表８所示。

图２　某型双转子航空发动机整机动力学模型简图
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表１　转子和机匣的有限元节点数目

Ｔａｂｌｅ　１　Ｆｉｎｉｔｅ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｎｏｄｅ　ｎｕｍｂｅｒｓ　ｆｏｒ　ｒｏｔｏｒ　ａｎｄ　ｃａｓｉｎｇ

参数
低压压气机

转子

低压涡轮

转子

高压

转子

内涵机匣

（整个内涵道机匣）
外涵机匣

（整个外涵道机匣）

节点数 ６　 １５　 １５　 ９　 ２７

表２　转子－机匣支承动力学参数

Ｔａｂｌｅ　２　Ｄｙｎａｍｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｒｏｔｏｒ－ｃａｓｉｎｇ　ｓｕｐｐｏｒｔ

转子－机匣

支承连接

名称

外圈

质量／ｋｇ

轴承座

质量／ｋｇ

外圈与轴承座

之间的连接刚度／

１０７（Ｎ／ｍ）

外圈与轴承座

之间的连接阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）

轴承座与机匣

之间的连接刚度／

１０９（Ｎ／ｍ）

轴承座与机匣

之间的连接阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）

ＲＣ１　 １　 １０．４１０　２　 ３．５　 ２　０００．０　 １．０　 ２　０００．０

ＲＣ２　 １　 ８．４０８　６　 １０　 ２　０００．０　 １．０　 ２　０００．０

ＲＣ３　 １　 １６．７１７　３　 ５．０　 ２　０００．０　 １．０　 ２　０００．０

ＲＣ５　 １　 ２０．０２０　４　 ２．５　 ２　０００．０　 １．０　 ２　０００．０

４０６２
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表３　机匣和基础支承连接动力学参数

Ｔａｂｌｅ　３　Ｄｙｎａｍｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｃａｓｉｎｇ　ａｎｄ　ｂａｓｅ　ｓｕｐｐｏｒｔ

机匣－基础支承

连接名称

ｘ径向线刚度／

１０９（Ｎ／ｍ）
ｘ径向线阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）
ｙ径向线刚度／

１０９（Ｎ／ｍ）
ｙ径向线阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）

ＣＢ１　 １．０　 ２　０００．０　 １．０　 ２　０００．０

ＣＢ２　 １．０　 ２　０００．０　 １．０　 ２　０００．０

表４　低压转子联轴器动力学参数

Ｔａｂｌｅ　４　Ｄｙｎａｍｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｌｏｗ　ｐｒｅｓｓｕｒｅ　ｒｏｔｏｒ　ｃｏｕｐｌｉｎｇ

联轴器

名称

径向刚度／

１０９（Ｎ／ｍ）

径向阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）

角向刚度／

１０６（Ｎ·ｍ／ｒａｄ）

角向阻尼／

（Ｎ·ｍ·ｓ／ｒａｄ）

ＲＲＣ　 １．０　 ０　 １．０　 ０

表５　转子－转子中介轴承连接动力学参数

Ｔａｂｌｅ　５　Ｄｙｎａｍｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｒｏｔｏｒ－ｒｏｔｏｒ　ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｃｏｎｎｅｃｔｉｏｎ

中介轴承

支承名称

外圈

质量／ｋｇ

轴承座

质量／ｋｇ

外圈与轴承座

连接刚度／

１０８（Ｎ／ｍ）

外圈与轴承座

连接阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）

轴承座与外转子

连接刚度／

１０８（Ｎ／ｍ）

轴承座与外转子

连接阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）

ＲＲＭ　 １．０　 １．０　 ２．５　 ５００．０　 ２．５　 ５００．０

表６　机匣－机匣支承动力学参数

Ｔａｂｌｅ　６　Ｄｙｎａｍｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｃａｓｉｎｇ－ｃａｓｉｎｇ　ｓｕｐｐｏｒｔｓ

名称
径向刚度／

１０８（Ｎ／ｍ）

径向阻尼／

（Ｎ·ｓ／ｍ）

角向刚度／

１０８（Ｎ·ｍ／ｒａｄ）

角向阻尼／

（Ｎ·ｍ·ｓ／ｒａｄ）

ＣＣ１　 １．０　 ５　０００　 ５．０　 ５　０００

ＣＣ２　 １．０　 ５　０００　 ５．０　 ５　０００

表７　深沟球轴承型号及参数

Ｔａｂｌｅ　７　Ｔｙｐｅ　ａｎｄ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｄｅｅｐ　ｇｒｏｏｖｅ　ｂａｌｌ　ｂｅａｒｉｎｇ

支点
内径／

ｍｍ

外径／

ｍｍ

滚动

体数

球直径／

ｍｍ

径向游隙／

ｍｍ

弹性模量／

１０１１　Ｐａ
泊松比

内圈沟曲率

半径系数

外圈沟曲率

半径系数
轴向力／Ｎ

１　 １４０　 ２００　 ２２　 １９．０５　 ０．０１　 ２．１　 ０．３　 ０．５２　 ０．５２　 １０　０００

３　 １３３．３５　２０１．７２５　 ２０　 ２２．２２５　 ０．０１　 ２．１　 ０．３　 ０．５２　 ０．５２　 ２０　０００

表８　圆柱滚子轴承型号及参数

Ｔａｂｌｅ　８　Ｔｙｐｅ　ａｎｄ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌ　ｒｏｌｌｅｒ　ｂｅａｒｉｎｇｓ

支点
内径／

ｍｍ

外径／

ｍｍ

滚动

体数

滚子有效

长度／ｍｍ

滚子直线

长度／ｍｍ

滚子直径／

ｍｍ

径向游隙／

ｍｍ

凸度量／

ｍｍ
切片数

２　 １３０　 １８０　 ３０　 １２　 ７．７７　 １２　 ０．０１　 ０．０２　 １０

４　 １１８．９４　 １６４．０６４　 ２８　 １６　 ７．７７　 １２　 ０．０１　 ０．０２　 １０

５　 １３０　 １８０　 ３０　 １２　 ７．７７　 １２　 ０．０１　 ０．０２　 １０

５０６２
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２　基于整机模型的转子不平衡故障
仿真

２．１　航空发动机整机不平衡故障仿真分析方法

尽管不平衡故障是一种线性故障，但是航空
发动机整机模型中存在一些非线性因素，例如滚
动轴承非线性刚度等。因此，航空发动机整机振
动耦合动力学模型属于典型大型非线性动力学模

型，如果考虑其他非线性故障，其非线性特征更加
突出。目前求取大型动力系统非线性响应的唯一
有效方法是数值积分法。本文采用 Ｎｅｗｍａｒｋ－β
法和翟方法（一种基于改进Ｎｅｗｍａｒｋ－β法的显示
积分法）相结合的方法对微分方程组进行求解，其
中利用Ｎｅｗｍａｒｋ－β法对容易形成矩阵的转子和
机匣有限元模型进行求解，利用翟方法对不需要
形成矩阵的支承连接部件进行求解。该方法的特

点是只需要组装单个转子或机匣部件的动力学矩

阵，而不需要形成整个系统庞大的矩阵，求解效率
很高。数值积分方法参见文献［１０－１５］，在此不做
赘述。

２．２　转子初始不平衡及不平衡故障部位

在整机模型中，仅仅考虑不同部位的高、低压
转子转盘的不平衡量，不考虑其他故障。如表９
所示，正常不平衡量为发动机转子的初始不平衡
量。从压气机端到涡轮端定义高、低压转子４个
不平衡部位分别为：第１级风扇盘（ＦＡＮ１）、第４
级高压压气机盘（ＨＰＣ４）、高压涡轮盘（ＨＰＴ）、及
第１、２级低压涡轮盘（ＬＰＴ１、ＬＰＴ２）。将正常不
平衡量的２倍、５倍、１０倍考虑为不同程度的不平
衡故障。转子各个部位不平衡量的仿真条件如表

９所示，表中Ｐ１～Ｐ４表示４个初始不平衡部位
（ｐｏｓｉｔｉｏｎ）。

表９　转子不平衡故障仿真计算条件

Ｔａｂｌｅ　９　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ　ｆｏｒ　ｒｏｔｏｒ　ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ　ｆａｕｌｔｓ

初始

不平衡

部位

不平衡

程度

第１级

风扇盘

（ＦＡＮ１）

不平衡量／

（ｇ·ｃｍ）

第２、３级

风扇盘

（ＦＡＮ２、

ＦＡＮ３）

不平衡量／

（ｇ·ｃｍ）

第４级

高压

压气机盘

（ＨＰＣ４）

不平衡量／

（ｇ·ｃｍ）

第９级

高压

压气机盘

（ＨＰＣ９）

不平衡量／

（ｇ·ｃｍ）

第９级

高压压气机

后蓖齿盘

（ＨＰＣ９－１）

不平衡量／

（ｇ·ｃｍ）

高压涡轮盘

（ＨＰＴ）

不平衡量／

（ｇ·ｃｍ）

第１、２级

低压涡轮盘

（ＬＰＴ１、

ＬＰＴ２）

不平衡量／

（ｇ·ｃｍ）

正常

Ｐ１
（ＬＰＣ
不平衡）

Ｐ２
（ＨＰＣ４
不平衡）

Ｐ３
（ＨＰＴ
不平衡）

Ｐ４
（ＬＰＴ
不平衡）

１倍 １００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １２０　 ５００

２倍 ２００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １２０　 ５００

５倍 ５００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １２０　 ５００

１０倍 １　０００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １２０　 ５００

２倍 １００　 １００　 ２５４　 １２７　 １２０　 １２０　 ５００

５倍 １００　 １００　 ６３５　 １２７　 １２０　 １２０　 ５００

１０倍 １００　 １００　 １　２７０　 １２７　 １２０　 １２０　 ５００

２倍 １００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 ２４０　 ５００

５倍 １００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 ６００　 ５００

１０倍 １００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １　２００　 ５００

２倍 １００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １２０　 １　０００

５倍 １００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １２０　 ２　５００

１０倍 １００　 １００　 １２７　 １２７　 １２０　 １２０　 ５　０００

注：表中加粗数据表明不平衡量在这些部位增加２倍、５倍和１０倍。

２．３　计算转速

航空发动机在实际试车和使用过程中，通常
具有不同的转速，选择发动机的３个典型转速进

行不平衡故障部位诊断对于实时诊断航空发动机

不平衡故障部位具有实际意义。设航空发动机低
压转子转速为Ｎ１、高压转子转速为Ｎ２，本文分别
选取Ｎ２ 最高转速的８０％（慢车状态）、９０％（暖机

６０６２
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状态）及１００％（中间状态）进行仿真计算，其高、

低压转速分别为

１）８０％Ｎ２ 最高转速（Ｎ１＝５０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝
１１　７５１ｒ／ｍｉｎ）；

２）９０％Ｎ２ 最高转速（Ｎ１＝６９８０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝
１３　２０９ｒ／ｍｉｎ）；

３）１００％Ｎ２ 最高转速（Ｎ１＝８　８８０ｒ／ｍｉｎ，

Ｎ２＝１４　６７５ｒ／ｍｉｎ）。

在仿真计算过程中，为了考虑实际情况中的
转速波动，以及增加深度卷积神经网络训练样本
多样性，在每个转速下的仿真计算中，进行了

１０％的转速波动。因此对于每一种工况下的转
速，每个样本的转速均存在一定的差异。

３　基于深度卷积神经网络的航空
发动机转子不平衡故障部位识别

３．１　基于深度学习的故障诊断优势

深度学习是近年来机器学习领域的一项重大

进展［１６］。与传统机器学习方法相比，深度学习方
法有两个突出优势，一是可以从原始数据中直接
进行特征学习，并且学习的特征判别能力远超手
工提取的特征；二是可以实现端到端的学习，即可
以直接学习从原始数据到类别标签的映射。得益
于深度学习的强大特征学习能力，近年来，语音识
别、计算机视觉、计算机围棋、自然语言处理等人
工智能应用的性能均取得了突飞猛进的进展，甚
至超越了人类的性能，显示出深度学习的巨大
威力［１７－１９］。

图３　用于转子不平衡部位识别的深度卷积神经网络模型

Ｆｉｇ．３　Ｄｅｅｐ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｆｏｒ　ｒｏｔｏｒ　ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

本文利用深度卷积神经网络来进行航空发动

机不平衡部位的诊断和识别研究，直接将机匣测
点的时域信号进行频谱分析、规范化及数据融合
处理，得到多测点融合的规范化频谱数据，直接将
频谱数据输入到深度卷积神经网络学习，对于学
习好的卷积神经网络模型，即可运用于航空发动
机不平衡部位在线识别。与传统方法相比，大大
节省了故障信号分析时间和特征提取的环节，并
保证了数据信号的完整性。

３．２　航空发动机不平衡故障部位识别的深度
学习模型

　　本文提出的基于深度卷积神经网络的转子不

平衡故障部位识别方法，能够自适应提取故障特
征，实现不平衡部位的智能化识别。具体流程如
图３所示。

该深度卷积神经网络模型包括１个输入层、２
个卷积层、２个池化层、１个全连接层、以及１个输
出层。输入层为３２×３２的二维矩阵，可以通过

１　０２４个规范化融合后的频谱数据变换得到；第一
层卷积层的卷积核数量为６，大小为５×５；第二层
卷积层的卷积核数量为１２，大小为３×３。池化层
步长设置为２，采用均值池化方法。输出层采用

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，其余激活函数均为ＲｅＬＵ函数。

输出层包含５个神经元，分别对应５个不平衡故
障部位（包含正常）。每个神经元输出为归属为每
一类的概率。学习率初始值设定为０．３，根据训
练的进程将不断调整，直至到达最小值１．０×

１０－４。训练批量为１０，最大迭代次数为１００次。

７０６２
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该算法的关键步骤为如下：
步骤１　仿真分析得到机匣测点信号的原始

时域振动加速度信号；
步骤２　对多振通道动信号进行频谱分析，

然后进行频谱数据的规范化处理和多测点融合，
最终得到１　０２４个频谱点，再将１　０２４个频谱数据依
次变成３２×３２的二维图像信号；
步骤３　数据集分成训练样本和测试样本；
步骤４　建立深度学习卷积神经网络模型

（ｄｅｅｐ　ｌｅａｒｎｉｎｇ　ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＤＣ－
ＮＮ）模型；
步骤５　利用训练样本对深度卷积神经网络

进行学习，并利用测试样本对网络进行测试，最终
对本文基于ＤＣＮＮ的转子不平衡故障部位诊断
方法的有效性和准确性进行评估。

３．３　多通道振动信号的频谱数据融合与规范化
处理

　　在进行深度卷积神经网络训练和测试之前，
为了消除转速波动对信号频谱的影响，充分利用
机匣多测点的诊断信息，需要对转子不平衡故障
信号频谱进行规范化处理和数据融合，具体包括
如下两个步骤：

１）频谱数据规范化处理
以低压转子转速Ｎ１ 对应的旋转频率ｆＮ１为

基准，对不同转速下的故障信号，需要通过预处理
使频谱中的频率间隔为相同的值，设为ｑ·ｆＮ１，ｑ
为正实数，为了有较高的频率分辨率，通常远小于

１，则频率间隔为ｑ倍低压转子转速。
设输出的频谱点数为ｒ，则根据频谱的对称

性，需要２ｒ个点是时域信号点，由离散傅里叶变
换可知，信号的分析时间应为

Ｔ＝ １
ｑ·ｆＮ１

＝２ｒ·Δｔ （１）

　　则

Δｔ＝ １
２ｒ·ｑ·ｆＮ１

＝ １
２ｒ·ｑ

· １
ｆＮ１

（２）

　　因此，需要对原始信号按采样时间间隔Δｔ进
行重采样。然后对重采样后的２ｒ个数据点进行
频谱分析，得到频率规范化的频谱。

２）多通道频谱数据融合
为了充分利用每个通道的诊断信息，针对ｍ

个机匣测点的仿真信号分别进行频谱分析和频率

规范化处理后，得到规范化频谱数据后，分别取出
包含Ｎ１ 和Ｎ２ 频率分量的ｎ（ｎ＜ｒ）个频谱点进
行融合，依次排列构成ｍ×ｎ个数据点的频谱数

据。并以该数据输入到深度卷积神经网络进行训
练和学习。
综上所述，转子故障信号的预处理步骤如下：

步骤１　设频率分辨率ｑ·ｆＮ１，频谱点数为

ｒ，对原始信号按式（２）得到的时间间隔进行重采
样，得到２ｒ个数据点；
步骤２　对２ｒ个重采样得到的信号数据点

进行快速傅里叶变换；
步骤３　对频谱值进行规范化处理后，在频

谱中取前ｎ（ｎ＜ｒ）个点作为故障信号的离散频谱
特征值，则形成一个ｎ维的特征向量，需要注意的
是ｎ个频谱值应该包含Ｎ１ 和Ｎ２ 分量；
步骤４　对ｍ个机匣测点的振动信号按相同

的规范化频谱分析方法处理得到ｎ个频谱值，对

ｍ个测点的频谱数据进行融合，依次重新排列成
新的频谱数据，数据长度为ｍ×ｎ。
以风扇机匣测点的压气机转子不平衡故障信

号为例进行了预处理方法说明，设ｒ＝１　０２４。

１）频率分辨率参数ｑ的选择
由式（１）可知

ｑ＝ １
Ｔ·ｆＮ１

（３）

　　设重采样前的原始时域信号的总时间为Ｔ０。

显然重采样后的分析时间需要满足Ｔ≤Ｔ０。所
以有

ｑ≥ １
Ｔ０·ｆＮ１

（４）

　　以转速 Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ
的信号预处理为例进行分析。由式（４）计算可得，

ｑ≥０．１８。图４（ａ）为预处理前的原始信号波形，
其总时间为Ｔ０＝０．６４ｓ。图４（ｂ）为ｑ＝０．０１的预
处理后的时域波形，其总时间为Ｔ＝１．２ｓ。可以
看出，当时间大于Ｔ０ 后其值为０。图４（ｃ）为ｑ＝
０．０５的预处理后的时域波形，其总时间为Ｔ＝
０．２４ｓ，没有出现取值为０的情形。图中纵坐标ａ
表示加速度，ｇ表示重力加速度。
由此可见，可以取ｑ≥０．１８的任意值，但是兼

顾１　０２４个频率点所表示的频率范围，故本文取

ｑ＝０．０５，即重采样后的频率最大值为５１．２倍低
压转子旋转频率，满足了本文研究需要。

２）频谱规范化处理分析
图５为转速 Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１１　７５１

ｒ／ｍｉｎ时的原始信号和频谱规范化处理后的频谱
图，其中横坐标为频谱点序号（即频谱上频率点的
顺序号）；图６和图７分别对应转速 Ｎ１＝６　０９８

８０６２
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图４　参数ｑ对预处理效果的影响

Ｆｉｇ．４　Ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｐａｒａｍｅｔｅｒ　ｑ　ｏｎ　ｔｈｅ　ｅｆｆｅｃｔ

ｏｆ　ｐｒｅｔｒｅａｔｍｅｎｔ

图５　原始信号与规范化处理后的频谱图
（转速Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ）

Ｆｉｇ．５　Ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｏｆ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｉｇｎａｌ　ａｎｄ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｔｒｅａｔｍｅｎｔ（ｒｏｔａｔｉｎｇ　ｓｐｅｅｄ　Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，

Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ）

图６　原始信号与规范化处理后的频谱图
（转速Ｎ１＝６　０９８ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１３　２０９ｒ／ｍｉｎ）

Ｆｉｇ．６　Ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｏｆ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｉｇｎａｌ　ａｎｄ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｔｒｅａｔｍｅｎｔ（ｒｏｔａｔｉｎｇ　ｓｐｅｅｄ　Ｎ１＝６　０９８ｒ／ｍｉｎ，

Ｎ２＝１３　２０９ｒ／ｍｉｎ）

ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１３　２０９ｒ／ｍｉｎ和转速Ｎ１＝８　８８０ｒ／ｍｉｎ，

Ｎ２＝１４６７５ｒ／ｍｉｎ的情形。从图中可以看出，规范

化处理后的频谱，由于其频谱间隔为０．０５ｆＮ１，所
以低压转子转速频率始终固定在第２０根谱线处，

９０６２



航　空　动　力　学　报 第３５卷

图７　原始信号与规范化处理后的频谱图
（转速Ｎ１＝８　８８０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１４　６７５ｒ／ｍｉｎ）

Ｆｉｇ．７　Ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｏｆ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｓｉｇｎａｌ　ａｎｄ　ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ

ｔｒｅａｔｍｅｎｔ（ｒｏｔａｔｉｎｇ　ｓｐｅｅｄ　Ｎ１＝８　８８０ｒ／ｍｉｎ，

Ｎ２＝１４　６７５ｒ／ｍｉｎ）

而没有归一化处理的频谱中谱线间隔为固定值，
所以随着转速的变化，低压转子转频处的谱线位
置将随着转速变化而变化，不利于故障分析。将
影响后续将频谱数据输入到深度卷积神经网络进

行学习训练时训练效果，因此，频谱预处理对于得
到规范化的训练样本具有重要意义。

３）多测点规范化频谱数据融合分析
以转速Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ

为例进行比较分析，在各个测点信号频谱规范化
处理中，频率间隔参数ｑ＝０．０５，即频谱间隔为低
压转子转速频率的ｑ倍，频谱数据Ｎ＝１　０２４。在
对４个机匣测点进行频谱数据融合中，选取每个
测点的前２５６个规范化频谱点，并依次排列为新
的１　０２４个频谱点，构成融合后的新的规范化频谱
数据。图８为正常不平衡状态下多测点规范化频
谱数据融合结果，图９分别为低压压气机（ＬＰＣ）、
高压压气机（ＨＰＣ）、高压涡轮（ＨＰＴ）及低压涡轮
（ＬＰＴ）部位产生１０倍不平衡故障时，４个机匣测
点信号规范化频谱数据融合的结果。从结果中不

难发现对多个机匣测点频谱的融合后，形成新的
规范化频谱数据能够更全面地表征多个不平衡故

０１６２
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图８　正常状态下的机匣多测点信号规范化频谱融合

Ｆｉｇ．８　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｆｕｓｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｔｅｓｔ

ｐｏｉｎｔｓ　ｓｉｇｎａｌ　ｉｎ　ｎｏｒｍａｌ　ｓｔａｔｅ

图９　不同部位不平衡故障下的机匣多测点信号规范化

频谱融合结果

Ｆｉｇ．９　Ｎｏｒｍａｌｉｚｅｄ　ｓｐｅｃｔｒｕｍ　ｆｕｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｔｅｓｔ

ｐｏｉｎｔ　ｓｉｇｎａｌ　ｏｆ　ｃａｓｅ　ｕｎｄｅｒ　ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ　ｆａｕｌｔ

ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ

障部位的差别。因此，多测点信号频谱的融合方
法对于本文研究的不平衡故障的部位诊断具有重

要意义。

３．４　基于深度卷积神经网络的转子不平衡部位
识别结果分析

３．４．１　机匣测点的诊断结果比较分析

针对不平衡量为１０倍正常状态、转速Ｎ１＝
５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ下的的不平衡故障
仿真样本，进行不平衡故障部位诊断结果研究。
在风扇机匣、中介机匣前、中介机匣后、以及涡轮
机匣４个测点中，每个机匣测点的仿真样本的数
目是相同的，均包含正常、ＬＰＣ不平衡、ＨＰＣ不平
衡、ＨＰＴ不平衡及ＬＰＴ不平衡等５类不平衡故
障，每类仿真样本数为６１个，合计３０５个。其中
训练样本为随机选择８０％，测试样本为随机选择

２０％。用训练结果的训练均方误差表示深度卷积
神经网络对训练样本逼近程度，用测试精度表示
模型对测试样本的识别率。
在各个测点信号频谱规范化处理中，频率间

隔参数ｑ＝０．０５，即频谱间隔为低压转子转速频
率的ｑ倍，频谱数据Ｎ＝１　０２４。分别利用４个测
点的规范化频谱数据对深度神经网络进行学习和

训练，其结果如表１０和图１０所示。在对４个机
匣测点进行频谱数据融合中，选取每个测点的前

２５６个规范化频谱点，并依次排列为１　０２４个频谱
点，构成融合后的新的规范化频谱数据。利用多
测点融合后的规范化频谱数据对深度卷积神经网

络进行学习和训练，得到的结果如表１０和图１０
所示。

１１６２
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表１０　不同测点的训练和测试结果列表

Ｔａｂｌｅ　１０　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｌｉｓｔ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｅｓｔ　ｐｏｉｎｔｓ

测点 训练误差 测试精度

风扇机匣测点 ０．１８９　２　 ０．９２３

中介机匣前测点 ０．３４３　３　 ０．３４６

中介机匣后测点 ０．３４５　５　 ０．３４６

涡轮机匣测点 ０．２５５　６　 ０．５５６

４个测点融合 ０．１４１　４　 ０．９６１　５

图１０　不同机匣测点的测试和训练结果
（转速Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ）

Ｆｉｇ．１０　Ｔｅｓｔ　ａｎｄ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｅｓｔ

ｐｏｉｎｔｓ　ｏｆ　ｃａｓｉｎｇ（ｒｏｔａｔｉｎｇ　ｓｐｅｅｄ　Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，

Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ）

　　从学习和训练的结果可以看出，在基于单测
点规范化频谱数据的识别中，风扇机匣测点的识
别率最高，其他几个测点均很低，不能对转子不平
衡故障部位进行有效识别，但是，多测点融合的规
范化频谱数据表现出了很高的识别率，达到了

９６％以上。

３．４．２　不同转速下的不平衡部位诊断结果分析

针对１０倍不平衡量、以多机匣测点的规范化

融合频谱数据进行不同转速下的转子不平衡的不

同部位诊断，表１１和图１１为不同转速下的训练
和测试结果，从表１１可以看出，该方法适用于不
同转速下的不平衡部位诊断，在所有转速下均表
现出了很高的识别率。

表１１　不同转速下的训练和测试结果列表

Ｔａｂｌｅ　１１　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｌｉｓｔ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｐｅｅｄｓ

Ｎ１／（ｒ／ｍｉｎ） Ｎ２／（ｒ／ｍｉｎ） 训练误差 测试精度

５　０９０　 １１　７５１　 ０．１４　 ０．９６１　５

６　９８０　 １３　２０９　 ０　 １．０

８　８８０　 １４　６７５　 ０　 １．０

图１１　不同转速下的测试和训练结果

Ｆｉｇ．１１　Ｔｅｓｔ　ａｎｄ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｒｏｔａｔｉｎｇ　ｓｐｅｅｄｓ

３．４．３　不同不平衡故障程度下的不平衡部位
诊断分析

　　１）不同不平衡程度的不平衡故障部位识别
在航空发动机实际运行中所产生的不平衡故

障，其不平衡程度是不一样的，为了使所建立的深
度学习模型能够识别出不同程度下的不平衡故障

部位，本文用表９中转速Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝

２１６２
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１１　７５１ｒ／ｍｉｎ的２倍、５倍及１０倍不平衡故障下
的仿真数据进行测试。表１２和图１２为３种不同
程度下的仿真样本对深度卷积神经网络的训练和

测试结果，卷积神经网络的输入为机匣多测点信
号的规范化频谱融合特征。从表１２和图１２可以
看出，２倍、５倍、１０倍不平衡故障下的部位识别
均有较高的精度，其中２倍的效果较差，仅仅达到

８２％，其原因在于不平衡程度过低，与正常情况的
区分度较小，从而导致识别困难。

表１２　不同不平衡程度的训练和测试结果列表

Ｔａｂｌｅ　１２　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｌｉｓｔ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌｅｖｅｌｓ

ｏｆ　ｉｍｂａｌａｎｃｅ

不平衡程度 训练误差 测试精度

２倍 ０．１１４　３　 ０．８２６　９

５倍 ０　 １．０

１０倍 ０．１４１　４　 ０．９６１　５

图１２　不同不平衡程度下的测试和训练结果

Ｆｉｇ．１２　Ｔｅｓｔ　ａｎｄ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ａｔ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｌｅｖｅｌｓ

ｏｆ　ｉｍｂａｌａｎｃｅ

　　２）多种程度不平衡故障下的部位识别
为了进一步提高对不平衡故障部位识别的准

确率，本文将多种不同程度的不平衡故障仿真数

据混合到一起参与训练，这样必将大大提高不平
衡故障识别的准确性和可靠性。本文用表９中转
速Ｎ１＝５　０９０ｒ／ｍｉｎ，Ｎ２＝１１　７５１ｒ／ｍｉｎ的２倍、５
倍及１０倍不平衡故障下的仿真数据进行试验，为
了验证方法的有效性，拟定采用３种试验测试方
案：①利用２倍、５倍训练，用１０倍不平衡量下的
数据来诊断不平衡故障的部位；②利用２倍、１０
倍不平衡量数据训练，用５倍不平衡量下的数据
来诊断不平衡部位；③利用５倍、１０倍训练，用２
倍不平衡故障数据来诊断不平衡部位。表１３为多
种程度不平衡故障样本的训练和测试结果，图１３
为多种不平衡程度的仿真样本测试和训练结果。
从表１３可以看出，当多种程度的不平衡故障

样本参与训练时，其训练和测试精度均达到了最
高，即训练误差为０，测试精度为１００％。当模型
训练好后对位置样本的预测能力也表现出了非常

优越的性能，其中，利用２倍和１０倍不平衡故障
同时参与训练得到的模型对５倍不平衡样本进行
预测，其准确率达到１００％，因为未知的不平衡故
障样本，其不平衡程度在２倍和１０倍之间。这个
结论也表明，如果参与学习和训练的样本的不平
衡程度只要覆盖了实际发动机的不平衡程度，训
练所得到的深度卷积神经网络模型对未知不平衡

故障的部位识别将非常准确。
另外，从表１３可以看出，当未知样本的不平

衡程度不被包括在训练样本中，其识别精度将大
大降低，尤其是对识别不平衡程度比训练样本要
小的时候，误差很大，模型将不能用，如表１３所
示，用５倍和１０倍不平衡故障样本训练，用２倍
不平 衡 样 本 去 测 试，其 诊 断 精 度 仅 仅 达 到

４５．９％；如果识别不平衡程度比训练样本的大，其
识别精度仍然比较高。如表１３所示，用２倍和５
倍不平衡故障样本训练，用１０倍不平衡样本去测
试，其诊断精度仍能达到８１．９％。

３．４．４　其他不平衡部位诊断分析

如表９所示，本文选择ＬＰＣ（第１级风扇盘

ＬＰＣ１）、ＨＰＣ（第４级高压压气机盘 ＨＰＣ４）、

ＨＰＴ、ＬＰＴ（第１、２级低压涡轮盘 ＨＰＴ１、ＨＰＴ２）
作为不平衡故障部位进行研究，基本上覆盖了发
动机高、低压转子沿轴向的所有重要的不平衡部
位。其中，高压转子上的第９级高压压气机盘处
的不平衡部位也很重要，但是由于高压转子在航
空发动机的转速范围内主要表现为刚体振型，因
此，ＨＰＣ９处的不平衡故障激励下的响应与第４
级高压压气机盘相似，两者难于分辨。

３１６２
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表１３　多种程度不平衡故障样本的训练和测试结果列表

Ｔａｂｌｅ　１３　Ｔｒａｉｎｉｎｇ　ａｎｄ　ｔｅｓｔ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｌｉｓｔ　ｏｆ　ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌｓ　ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ　ｆａｕｌｔ　ｓａｍｐｌｅｓ

不平衡

程度

训练

误差

测试

精度

预测样本

不平衡程度

预测样本

个数

错误

数目

预测样本

诊断精度

２倍＋５倍 ０　 １．０　 １０倍 ３０５　 ５５　 ０．８１９

５倍＋１０倍 ０　 １．０　 ２倍 ３０５　 １６５　 ０．４５９

２倍＋１０倍 ０　 １．０　 ５倍 ３０５　 ０　 １．０

图１３　多种不平衡程度的仿真样本测试和训练结果

Ｆｉｇ．１３　Ｔｅｓｔ　ａｎｄ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｓａｍｐｌｅｓ

ｗｉｔｈ　ｍｕｌｔｉ－ｌｅｖｅｌｓ　ｉｍｂａｌａｎｃｅｓ

　　本文在８０％转速和１０倍不平衡量下，利用
基于多测点特征融合后进行了深度学习得到的卷

积神经网络模型，对 ＨＰＣ９处的不平衡部位进行
识别的结果。所有６１个 ＨＰＣ９处的不平衡故障
均被识别为 ＨＰＣ。表１４列出的５个样本的识别
概率，可以看出，所有样本均被识别为 ＨＰＣ的概
率均达到或接近９５％，即高压压气机上的转子不
平衡部位无法再详细辨识，这主要与其刚体振动
模态相关。

表１４　ＨＰＣ９处不平衡的部位识别结果

Ｔａｂｌｅ　１４　Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｕｎｂａｌａｎｃｅｄ　ｆａｕｌｔ

ｌｏｃａｔｉｏｎ　ａｔ　ＨＰＣ９

序号
不平衡部位识别概率／％

ＬＰＣ　 ＨＰＣ　 ＨＰＴ　 ＬＰＴ

１　 ０．４７　 ９５．００　 ０．０４　 ４．１２

２　 ０．５４　 ９４．８６　 ０．０５　 ４．２０

３　 ０．５６　 ９４．９０　 ０．０５　 ４．１５

４　 ０．５１　 ９４．６２　 ０．０４　 ４．４２

５　 ０．５３　 ９４．６２　 ０．０４　 ４．４１

４　结　论

本文基于某型典型涡扇双转子航空发动机整

机耦合动力学模型，通过数值仿真得到大量不同
部位的不平衡故障样本，并基于机匣测点信号进
行了转子不平衡故障部位诊断研究，通过研究得
出如下结论：

１）利用深度卷积神经网络的特征学习能力，

提出适用于转子不平衡故障部位诊断的深度卷积

神经网络模型，直接输入故障信号的规范化频谱
即可实现故障部位诊断。

２）提出了适用于卷积神经网络和不平衡故
障部位识别的故障信号频谱的多测点规范化频谱

融合方法，使得输入到神经网络的频谱间隔为低
压转速频率的固定倍数，同时，融合各个机匣测点
的频谱数据，得到新的规范化频谱数据，更佳凸显
不同部位的不平衡在不同测点上对Ｎ１ 和Ｎ２ 的
转频分量的影响程度，大大提高了识别精度。

３）基于整机故障仿真数据的诊断试验充分
表明，①多测点融合的诊断结果较单测点更加准
确和有效；②该方法在航空发动机不同转速下均
表现出了优良的诊断效果；③该方法适用于不同
不平衡程度的不平衡部位诊断，如果将多种程度
的不平衡故障样本加入训练样本一起参与训练和

４１６２
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学习，将大大提高不平衡故障部位的识别精度和
可靠性。

４）本文对于进一步建立基于实际航空发动
机试验数据的不平衡部位诊断具有重要的借鉴意

义，在实际基于试验数据诊断的方案中，需要得到
不同转速下和不同不平衡程度的航空发动机不同

部位的转子不平衡故障样本，然而，这一点在实际
航空发动机试验过程中也不难实现。
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