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基于卷积自编码神经网络的航空发动机轴承

故障诊断方法研究

肖　娜，周孟申
（中航西安飞机工业集团股份有限公司，西安　７１００８９）

摘要：航空发动机轴承早期故障多是由于裂纹、疲劳剥落和保持架损坏造成的，这类型的故障在发动机振动信号中均会产生

瞬时的冲击；但是，在早期故障中，振动信号由于夹杂过多部件耦合激励，缺陷冲击信号很难辨识，早期故障诊断十分困难；采

用了基于卷积自编码网络的航空发动机轴承早期冲击故障特征提取方法，通过分析信号中冲击成分的周期性，利用卷积自编码网

络的平移不变学习特性，自动捕获信号中的周期成分，将信号分解为由卷积核重构的多个特征分量，实现信号特征分量的自学

习，考虑到峭度指标对信号冲击成分描述的特点，使用峭度指标作为最优特征分量的选取指标，进而实现早期冲击故障特征的提

取；最后利用仿真数据和轴承数据验证了该方法的有效性。

关键词：航空发动机；轴承；卷积自编码；早期故障；特征提取
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０　引言

在现代飞行器中，以航空发动机为中心构成的能源动

力系统是飞行器的 “心脏”，航空发动机运行状态直接影响

整个飞行器的安全和经济效益［１］。其中，航空发动机主要

由进气风扇、压气机、涡轮等高速旋转机构组成，各个机

构间又通过主轴连接［２］，高速主轴和低速主轴主要通过轴

承进行支撑［３］。作为传动部件的航空发动机轴承运行转速

高，一旦发生故障将会直接影响主轴运行平稳，进而损坏

叶片造成严重事故［４］。据美军报道，轴承失效是引发美军

军用和商用发动机空中停车和非计划内换发的主导因素之

一，高速滚动轴承 （滚子或滚珠）占到了故障失效原因的

近９０％
［５］。主轴承振动监测及故障诊断技术是先进高性能

发动机健康管理技术的关键技术之一［６］，轴承的寿命受环

境影响巨大，疲劳延伸程度受载荷、速度、材料、状态、

接触区域活动、接触集合形状以及润滑剂的类型和状态等

的影响［７］。轴承在出现早期故障时往往对发动机整机性能

影响不大，但是轴承早期故障劣化速度非常快，将会引发

发动机其它部件受损进而严重影响发动机性能，造成空中

停车的严重故障［８］。因此研究航空发动机轴承早期故障诊

断技术，阻止故障进一步劣化，是保证航空发动机健康运

行，保证飞行安全的有效途径。

由于航空发动机的复杂程度不断提高，加上目前缺乏

直接测量航空发动机轴承振动信号的手段，多采集发动机

机匣振动信号进行分析［９］，导致得到的发动机振动信号中

　
投稿网址：ｗｗｗ．ｊｓｊｃｌｙｋｚ．ｃｏｍ



第１２期 肖　娜，等：


基于卷积自编码神经网络的航空发动机轴承故障诊断方法研究 · ８５　　　 ·

含有较多激励成分，信号信噪比低［１０］。而航空发动机轴承

早期故障引起的冲击信号幅值分量很小，极易淹没在背景

噪声当中［１１］。提取出故障特征是航空发动机轴承故障诊断

的关键所在，而故障特征往往会被噪声等干扰信息所淹没，

导致其难以被人们及时发现。因此，早期故障特征的有效

提取具有重大的现实意义［１２］。随着故障诊断技术的发展，

目前已有的故障特征提取方法不能满足航空发动机轴承故

障诊断特征提取的需求，例如，傅里叶变换本质上是在时

间内的平均，因此无法描述非平稳信息［１３］；小波变换增加

了时域信息，但小波基的不同直接影响了提取效果，并且

缺乏几何上的直观解释［１４］；等等。因此，需要发展新的特

征提取方法，以提高故障诊断的可靠性。

近几年来，深度学习理论在图像识别、语音处理等领

域得到了成功的应用，其为基于数据本身的特征学习提供

了一种新的研究途径，深度学习的基本思想是通过构造多

层神经网络使得输入数据的特征能够被逐层提取出来，从

而在高层神经元处得到数据的抽象特征，实现数据中本质

特征的提取。这就意味着深度学习理论具有对数据本质信

息的高度表征和提取能力，且具有很好的自适应性，同时

也为基础部件的故障诊断提供了新的途径［１５］。比如Ｃｉｒｅｓａｎ

使用卷积神经网络实现了０．２７％的低错误率；在自然图像

的研究应用中，Ｋｒｉｚｈｅｖｓｋｙ在ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上通过采用

深度卷积网络实现了识别率的提高［１６］。Ｙ．Ｇ．Ｌｅｉ等人提出

基于深度学习理论的机械装备大数据健康监测方法，利用

机械频域信号训练深度神经网络，实现了故障特征的自适

应提取与健康状况的智能诊断［１７］。

为了解决航空发动机轴承早期故障特征不明显以及故

障诊断困难的问题，本文提出了基于卷积自编码神经网络

的航空发动机轴承故障特征提取方法，从而为航空发动机

轴承进一步进行故障诊断提供有力支持。

１　卷积自编码神经网络

１１　卷积神经网络模型

卷积神经网络 （ＣＮＮ，ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）目

前在图像处理方面得到了广泛的应用，通过对其训练学习，

卷积神经网络能够从二维图像中自动提取出图像特征［１８］。

分许卷积神经网络的架构可知，该网络由三部分组成：

卷积层、池化层和分类层。图１以图像 “３”为例来具体说

明卷积神经网络的工作过程：其中，图像 “３”是网络的输

入层，输入维度为３２×３２；中间部分为特征提取层，该层

的目的是通过不断地卷积和池化来提取出图像不同的特征，

需要注意的是，这些提取出来的特征都具有局部性，即反

映输入图像的某些局部特征，而池化层的作用在于降维，

在保留有用特征的同时剔除出图像的重复性特征［１９］；分类

层的作用是输出图像的类别标签，该层利用中间层提取出

的特征向量辨别出输入图像的所属类别。

综上所述，卷积神经网络通过对输入图像经过一系列

的卷积和池化操作，提取出图像的特征向量，并最终实现

分类。

图１　卷积神经网络架构示意图

１２　卷积自编码网络模型

由卷积神经网络的组成架构可知，卷积层可以提取出

输入图像的局部特征，而自编码神经网络能够通过编码层

和解码层重构出输入数据。卷积自编码神经网络 （ＣＡＥ，

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒ）则是综合了卷积神经网络和自

编码神经网络两者的特点，其通过卷积层和反卷积层可以

重构出输入图像［２０］，架构示意图见图２。其中，卷积层的作

用是提取输入图像的特征，而反卷积层则利用提取出的特

征重构出输入图像。

图２　卷积自编码神经网络架构示意图

由图２可以看出，卷积层和反卷积层的维度均为５×５，

即卷积自编码神经网络的训练目的在于使输出等于输入，

故卷积自编码神经网络的训练不具有类型标签，是一种无

监督训练［２１］。

１３　卷积自编码网络的学习特性

由２．２节对卷积自编码网络的架构分析可知，卷积层

维度小于输入层维度，且卷积层的神经元与输入层的神经

元并不是全连接的，具有局部连接的特点，如图３所示，

神经元Ｓ２并不是与Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３、Ｘ４、Ｘ５五个神经元都相

连，而是与部分输入神经元相连。卷积自编码网络的这种

连接方式决定了卷积层主要用来学习输入数据的局部特征。

图３　局部连接结构示意图

同时，卷积自编码网络的卷积层与输入层不同位置的
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神经元都会进行卷积操作，以图４为例，卷积层神经元

（卷积核）会与输入层不同处５×５区域内的神经元进行卷

积操作，卷积操作具有共享权值的特点，即卷积操作对应

的卷积核权值参数均相同。这可以理解为卷积核在输入数

据中移动，以此提取出输入数据的不同特征，获得一系列

的特征向量。而共享权值的特性使得卷积自编码网络有利

于提取出输入数据的重复性特征，这种重复性特征具有平

移不变的特点。

图４　权值共享示意图

２　航空发动机轴承振动信号故障特征提取方法

２１　发动机轴承振动信号的故障特性分析

由理论分析可知，当滚动轴承表面出现局部缺陷时，

如剥落、点蚀等，在运行时，会以一定的通过频率产生脉

冲激励，将激发机械系统的固有振动，产生一系列的冲击

衰减响应。这些冲击成分中含有大量的振动信息，如冲击

力的大小、冲击脉冲出现的频率等参数，是故障性质及程

度判断的重要依据。

通常机械系统的冲击响应可表示为负指数函数与正弦

函数的乘积，其表达式为：

ξ＝犃（狋）ｓｉｎ（ω狋＋φ） （１）

式中，犃（狋）＝ξ０犲
－δ狋为冲击信号的振幅。

图５为模拟冲击响应信号，图５ （ａ）中δ１＝１０，图５

（ｂ）中δ２＝１５，其他参数相同：ξ０＝１，ω＝１００，φ＝０。图５

可以看出，冲击信号具有振动衰减的特点，其振幅随时间

指数衰减，且衰减系数δ越大，振幅衰减地越快。

２２　轴承振动信号故障特征的提取

航空发动机轴承故障主要体现在振动信号的冲击成分

上，冲击成分在轴承振动信号上具有周期重复性的特点，

同时，在时域信号上，相邻较近的采样点之间的相关性比

相距较远的采样点之间的相关性强。因此卷积自编码网络

的平移不变学习特性为冲击特征的提取提供了一个解决方

向：轴承振动信号中的冲击成分具有周期性重复出现的规

律，而卷积自编码网络具有平移不变学习特性，因此可以

利用振动信号训练卷积自编码网络，使其自动捕捉信号中

的周期性成分，从而实现冲击故障特征的提取。

图６显示了卷积自编码网络对故障信号的特征学习过

程，通过设置卷积核的维度，使卷积自编码网络在信号的

局部数据点上进行特征学习与挖掘，从而提取出信号中的

图５　模拟冲击信号

瞬态冲击成分。

图６　冲击故障特征的提取过程表示

２３　信号特征分量的自学习过程

利用卷积自编码神经网络的学习特性来处理信号，即

为通过对卷积自编码神经网络的训练，使得其提取出输入

信号的一系列特征分量。具体来说，就是利用不同的卷积

核对输入信号进行卷积操作和反卷积操作，从而在输出层

获得一系列重构出的信号分量，这些重构出的信号分量即

为提取出的特征分量。

由于机械信号不同于二维图像，卷积自编码网络不能

直接用来处理机械信号，需要对卷积自编码网络的卷积操

作及反卷积操作进行一定的变换处理。以图７的振动信号

为例，需要对原始信号进行截断，即构造出维度为１０００×

１的输入信号。卷积自编码网络对输入信号的自学习过程

为：通过维度为１００×１的卷积核与输入信号进行卷积操

作，获得特征映射向量；再通过维度为１００×１的反卷积核，

在输出层获得重构出的信号分量。其中，图中＠３表示卷积

自编码网络共有３个卷积核。

在图７所示的网络架构中，对于给定的输入向量狓，当

采用的激活函数为ｔａｎｈ时，网络的输出表达式为：
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图７　面向振动信号的卷积自编码网络架构示意图

狓^＝ｔａｎｈ（∑
２

犽＝１
犺犽犠

（２）
犽 ＋犫

（２）） （２）

式中，犠
（２）为卷积核的参数，即为共享的权值参数；犺犽 为隐

含层神经元的激活值；犫
（２）为卷积核对应的偏置。由ｔａｎｈ的

性质和分块矩阵运算法则可推导：

狓^＝ｔａｎｈ ∑
２

犽＝１

犺犽犠
（２）
犽 ＋犫

（２

（ ）
）
≈

ｔａｎｈ（犺１犠
（２）
１ ＋犺２犠

（２）
２ ） （３）

式中，犠
（２）
犻 ＝ ［犠

（２）
１犻犠

（２）
２犻犠

（２）
３犻 ］

犜 每个卷积核与输出层神经元

之间的连接权值。由激活函数满足：

ｔａｎｈ（犪＋犫）＝
ｔａｎｈ（犪）＋ｔａｎｈ（犫）

１＋ｔａｎｈ（犪犫）
（４）

　　当 犪犫 ＜１有：

狓^≈ｔａｎｈ（犺１犠１

（２））＋ｔａｎｈ（犺２犠２

（２））＋

ｔａｎｈ（犺３犠３

（２））＝犐１＋犐２＋犐３ （５）

式中，犐犻＝ｔａｎｈ（犺犻犠犻

（２））由式（５）可以看出，卷积自编码网

络的输出可以看作不同分量犐犻 的叠加。故针对输入信号，

卷积自编码网络能够通过训练学习，获得原始信号的不同

特征分量，这些特征分量实质上都是卷积核犠犻
（２）与激活值

向量犺犻的卷积。即卷积自编码网络通过对输入信号的不断

重构，实现了对输入信号的不断学习，并在不断学习的过

程中对信号进行了分解，获得了包含信号特征信息的不同

的特征分量。

２４　最优特征分量的选择

经过卷积自编码网络的自学习过程，可以通过式５得

到一组信号特征分量Ｉｉ，每组特征分量都包含着原始信号的

某种特征信息。在故障诊断中，故障特征的有效提取是诊

断分析的前提，因此需要从特征分量集合中筛选出最优特

征分量，以达到故障特征提取的目的。由于每组特征分量

的数据长度与原始信号的数据长度相同，因此可以利用特

征分量之间统计指标差异性进行最优特征分量的定量选取。

当轴承在运行过程中发生故障时，其运行状态的变化

会对采集的机械信号产生影响，对于轴承和齿轮的振动信

号来说，冲击成分是主要的故障特征，而峭度指标是四阶

中心矩和标准差的四次方的比值，能够反映信号波形中冲

击分量的大小，它表示信号概率密度函数峰顶的陡峭程度。

正常运行阶段下轴承的峭度指标值约为３，随着故障的出现

及加重，信号的峭度指标值呈现出增大的趋势。因此，对

于包含冲击故障特征的特征分量，其峭度指标往往具有较

大的值，而其他的特征分量则没有，故针对最优特征分量

的选取问题，这里选择峭度指标作为选择指标，其计算公

式如下：

犓＝ β
σ
４
狓

（６）

式中，犓为峭度，β＝
１

犜

犜
０ ［狓 （狋）－狌狓］

４，σ狓 为标准差。

２５　基于卷积自编码网络的冲击故障特征提取方法

结合瞬态冲击成分的特性及卷积自编码网络的学习特

性，本文提出基于卷积自编码网络的航空发动机轴承故障

特征提取方法。该方法的基本思想是通过设置多个局部化

的卷积核，利用卷积自编码网络的平移不变学习特性，自

动捕捉信号中的周期性成分，将信号分解为由卷积核重构

的多个特征分量，并利用峭度指标选取最优特征分量，进

而实现冲击故障特征的提取。

本方法的流程如图８所示。该方法首先对原始信号进

行数据预处理，以构造足够的训练数据集，提高网络的训

练效果；然后设置卷积核的维度和个数，将训练数据输入

到卷积自编码网络模型中进行训练，获得信号的多个特征

分量；最后计算每个特征分量的峭度指标值，选取峭度指

标值最大的特征分量，完成最优特征分量的选取，进而提

取出冲击故障特征。

图８　冲击故障特征提取方法

３　实验分析

３１　实验数据来源及说明

为了进一步验证本文所提方法对冲击故障提取的有效

性，本节采用航空发动机滚动轴承的滚动体故障数据进行

分析。选取数据的轴承故障尺寸为０．００７英寸，转速为

１７３２ｒｐｍ，其中采样频率为１２０００Ｈｚ。选取轴承的结构参

数和故障频率参数如表１、表２所示，其中，犳犮为保持架故

障频率，犳狅为外圈故障频率，犳犐为内圈故障频率，犳犅为

滚动体故障频率。

表１　选取轴承的结构参数

结构

参数

滚珠

个数

轴承外

径／ｃｍ

轴承内

径／ｃｍ

内外环

厚度／ｃｍ

滚珠直

径／ｃｍ

节圆直

径／ｃｍ

９ ５．２ ７．１５ １．５ ０．８４ ３．９
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表２　选取轴承的故障频率参数运行频

运行频

率参数

犳犮／Ｈｚ 犳狅／Ｈｚ 犳犐／Ｈｚ 犳犅／Ｈｚ

１１ ８８ １４２ １１５

图９为故障轴承原始信号的时域波形图，由图中可以

看出，由于滚动体故障信号往往调制了转速信息，使得信

号成分更为复杂，导致原始信号中的冲击成分不是很明显，

需要对其进行处理才能辨识其故障类型，下面采用本文所

提方法对原始信号进行冲击信息的提取。

图９　原始信号时域波形图

３２　实验结果与分析

构造维度为２０４８×１的训练样本，并设置卷积核的个

数为５，维度为７５×１，然后将训练样本输入到网络模型中

进行训练，训练结束后可得到网络权值参数 （即卷积核）

及提取的特征分量，如图１０、图１１所示。

图１０　卷积核波形图

从图１０可以发现，与其他卷积核相比，第一个卷积核

的波形与瞬态冲击波形较为相似。为了分析该卷积核是否

捕捉到了冲击故障特征，按照式５计算得到每个卷积核对

应的特征分量，如图１１所示。

图１１　卷积核对应特征分量的波形图

从图１１可以看出，第一个、第二个、第三个卷积核对

应的特征分量均呈现出一定的冲击特征，其中第一个卷积

核对应的特征分量尤为明显。

为了定量选出最优特征分量，按照公式 （６）计算出每

个特征分量的峭度指标值，如表３所示。

表３　峭度指标统计表

特征分量 分量１ 分量２ 分量３ 分量４ 分量５

峭度指标值 １８．４７ ６．６０ ４．３２ ４．４８ ７．８６

从表３的结果可知，第一个卷积核对应的特征分量具

有最大的峭度指标值，此特征分量波形图中的瞬态冲击成

分也较为明显，因此第一个卷积核对应的特征分量为最优

特征分量。

为判定最优特征分量中冲击成分的来源，并以此确定

故障源，对其进行包络谱分析，如图１２所示，从图中可以

看出，谱峰较高的频率分量为选取轴承的保持架频率犳犮 和

滚动体故障特征频率犳犅，据此可判定轴承存在滚动体故障。

４　结束语

针对航空发动机轴承故障特征提取的问题，在研究卷

积自编码网络的基础上，构建了面向振动信号的卷积自编

码网络模型，利用卷积自编码网络的平移不变学习特性，

提出了基于卷积自编码网络的冲击故障特征提取方法，实现
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