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摘要 传统的机械故障诊断方法需要将采集的故障波信号进行信号处理，再结合神经网络进行特征提取与分类，不

仅流程复杂、耗费时间，而且识别准确率不高。针对此问题，采用一维卷积神经网络（one dimensional convolutional
neural network，简称 1D⁃CNN）对试验获取的某航空发动机的齿轮故障振动数据进行特征提取与分类，建立齿轮故

障一维卷积神经网络模型，对航空发动机轴承进行故障诊断。试验与分析结果表明：采用该神经网络模型对齿轮进

行分类，其准确率可达 80%，相较于采用传统的前馈神经网络 63.9%的识别准确率，提高了 15.07%；与采用支持向

量机（support vector machine ，简称 SVM）对故障进行分类识别相比，该方法准确率提高了 15.89%。本方法能够直

接将波形振动信号作为输入，通过卷积、池化等一系列操作，输出最后的分类结果，简化了传统方法先进行信号处理

再通过机器学习诊断的步骤，为航空发动机故障诊断提供一种可行方法。
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引 言

自 20世纪末至今，伴随信息技术的不断发展，人

工神经网络由于其具有强大的并行处理能力、非线

性函数逼近能力、自组织、自学习和自适应等特点［1］，

在航空航天领域的应用愈发广泛，已成为现阶段航

空飞行器故障诊断的关键手段之一。航空发动机因

其机械结构复杂、工作环境恶劣，在使用较长时间后

其内部零件容易产生机械损伤，使得工作性能大幅

度降低，其机械故障一般可分为气路故障、附件故障

和旋转机械故障 3类［2］。例如，构成其旋转机构的轴

系零件，在表面磨损等失效问题下，容易导致发动机

组件产生巨大的振动和噪声，降低运行效率，严重时

还会引起整个机组的破坏，造成巨大的经济损失［3⁃4］。

航空发动机的故障诊断识别主要是对旋转机械

如齿轮和轴承的故障类别进行特征挖掘分类和预

测。振动信号分析法［5］是航空发动机齿轮和轴承故

障诊断中应用最为广泛的研究方法，通过采集不同

损伤情况的齿轮和轴承工作过程中的振动加速度信

号，应用机器学习手段对信号进行分类与预测，挖掘

故障数据的潜在特征，对故障诊断效率和准确率有

着极大的提升。Liu等［6］提出了一种基于局部均值

分解理论的解调分析方法，先利用局部均值分解将

行星齿轮箱振动信号分解为一系列乘积函数，再对

乘积函数做傅里叶频谱分析，成功提取了风机行星

齿轮箱齿轮局部裂纹故障特征频率。祝文颖等［7］将

一种改进的经验小波变换应用于行星齿轮箱振动信

号分析，通过滤波将信号分解为 1组调幅 ⁃调频的单

分量成分，有效地提取出行星齿轮箱局部故障特征

频率。上述方法要经过繁杂的信号处理过程，往往

需要相关人员掌握大量的信号处理知识和丰富的专

家诊断经验，对于内外多激励干扰情况的航空发动

机振动信号很难提取到早期的故障特征。随着机器

学习技术的发展和完善，研究人员将机器学习模型

应用于故障诊断，提高了诊断准确性。

卷积神经网络［8］可以对海量数据进行处理，能

够有效提取数据特征并进行分类，而航空发动机运

作过程中产生的数据量庞大，很适合采用卷积神经

网络进行分析。韩涛等［9］利用多小波变换与卷积神

经网络对轴承复合故障进行了分析。张西宁等［10］利

用卷积自编码器对卷积核与反卷积核进行优化，建

立了一个深度自编码器用于滚动轴承的故障诊断。

陈仁祥等［11］将小波变换与卷积神经网络相结合，利

用小波变换提取出轴承振动信号中的时频矩阵并输
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入卷积神经网络来提取高维特征，根据这些特征实

现轴承不同故障状态的分类。上述文献所列方法均

通过将信号处理技术与机器学习的神经网络进行结

合，将一维时域信号数据转化为时频数据，再通过卷

积神经网络基于时频图像进行图像分析，其操作过

程十分繁琐，对信号分析能力的要求很高。因此，舍

弃原始信号处理过程，直接对采集的振动信号进行

神经网络模型的搭建，并达到较高的故障分类准确

率，具有重要意义。

一维卷积神经网络能够直接对时域信号进行特

征挖掘，其采集的一维时域振动信号作为样本空间

输入网络，完成故障类型识别和诊断。Chao等［12］采

用一维卷积神经网络进行高速轴向柱塞泵空化强度

识别，其输入信号为多通道振动信号，将每个通道算

作 1个维度，极大地提高了识别准确率。Wang等［13］

将滚动轴承的振动与声学信号相结合，共同作为一

维卷积神经网络的输入。Bao等［14］将一维卷积神经

网络用于应力时变数据的识别，有效识别了导管式

海洋平台的故障损伤。因此，笔者将一维卷积神经

网络用于航空发动机齿轮与轴承的故障类型识别。

1 卷积神经网络

目前，卷积神经网络（convolutional neural net⁃
work，简称 CNN）在各个领域都有着非常成功的应

用，尤其在图像处理［15］和语音识别［16］方面有着独特

的优势。典型的一维卷积神经网络［17］一般包括输入

层、卷积层、池化层、全连接层和输出层，如图 1所示。

CNN的输入层可以对多维数据进行标准化处

理，即在学习数据导入 CNN之前，需要对输入数据

进行标准化处理，这种操作有助于提高算法的运行

效率和学习性能。

在卷积层，卷积核对上一层的输出进行卷积，并

使用非线性激活函数构造输出特征。每一层的输出

是多个输入特征的卷积结果，其数学模型［18］为

y l+ 1i ( j )= w l
i •xl ( j )+ bli （1）

其中：w l
i 为第 i个滤波核在 l层的权重；bli为第 i个滤

波核在 l层的偏置；xl ( j )为第 l层的第 j个神经元的

输入；y l+ 1i ( j )为第 j个神经元在 l+1层的输入，即 l
层的输出；符号“ •”表示内核与该局部区域的点积。

卷积运算后，激活函数对每次卷积的逻辑值输

出进行非线性变换。激活函数的作用是将原本线性

不可分的多维特征变换到另一个空间，增强这些特

征的线性可分性。笔者采用 Relu函数作为激活函

数，当输入值大于 0时，该函数的导数值总是 1，因此

克服了梯度消失的问题。

池化层以减少神经网络参数为主要目的，通过

数据采样将大的矩阵缩小为小的矩阵，从而减少了

计算量，防止过拟合。在实际应用中，常用最大值池

化和平均值池化，取感知域的最大值或平均值作为

输出。全连接层将最后一个池化层的输出展开为一

维向量，同时作为全连接层的输入，然后在输入和输

出之间建立全连接网络。全连接层可以在卷积层或

池化层整合已区分的局部信息。输出层通常使用

softmax分类器来创建分类标签，softmax分类器是

由逻辑回归衍生的一种多类分类形式。

目前，用于图像处理的卷积神经网络一般为二

维，即将一个二维图像每个像素的灰度值作为数据输

入，而一维卷积神经网络的输入是一个多通道一维向

量。1D⁃CNN卷积原理如图 2所示，其卷积核采用一

维结构，每个卷积层和池化层的输出都是一维向量。

2 故障诊断模型

2.1 模型结构

基于卷积神经网络的基本原理，笔者建立如

图 3所示的一维卷积神经网络模型流程，用于航空

发动机齿轮故障信号的特征提取与分类。具体步骤

如下：

图 1 一维卷积神经网络结构图

Fig.1 Structure diagram of 1D-CNN

图 2 1D-CNN卷积原理

Fig.2 Convolution principle of 1D-CNN
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1）数据采集，本研究采用某直升机传动系统试

验台和主减试验台的平行齿轮相关数据，共约 30×
104条数据；

2）数据预处理，对数据进行标签化、切片及归

一化处理，将数据转换为用于监督学习的数据类型；

3）将数据划分为训练集和测试集，搭建 1D ⁃
CNN模型，并将训练集和测试集数据代入模型进行

训练；

4）将验证集数据代入模型进行预测；

5）用模型训练中的准确率和均方根误差对模

型进行评价，两者越小，则模型预测准确率越高。

归一化后的原始数据直接导入到 1D⁃CNN中。

1D⁃CNN具有强大的特征提取能力，其中隐藏在原

始数据中的非线性特征可以通过卷积层和池化层交

替进行自动提取，在全连接层完成自适应特征学

习。这样，1D⁃CNN算法就消除了传统算法中人工

提取特征的过程，实现了端到端信息处理。

笔者提出的 1D⁃CNN的具体结构由 5个卷积

层、5个池化层、1个全连接层和 1个 softmax输出层

组成。经过第 1层卷积层后，信号被转换成 1组特征

映射，然后通过最大值池化对其进行下采样。在这

些操作重复 4次后，将最后一个池化层的特性连接

到全连接层，再通过 Relu函数激活全连接层，传递

到 softmax层，最终得到每个分类的概率值，其中概

率最大的类别被视为识别结果。

该模型有 5个卷积层和池化层。卷积核的大小

如下：第 1层为 64×1；第 2层和第 3层为 32×1；第 4
层和第 5层为 16×1。池化核的大小如下：第 1层为

16×1；第 2~5层均为 2×1。全连接层神经元节点

数为 100，softmax层有 5个输出，分别对应试验中齿

轮故障的 5种状态，其振动信号提取的参数如表 1
所示。

2.2 评价指标

常用于机器学习的预测评价指标包括均方根误

差（root mean square error，简称 RMSE）、平均绝对

误差（mean absolute error，简称 MAE）及平均绝对

百分比误差（mean absolute percentage error ，简称

MAPE）等。笔者采用 RMSE作为损失函数，来评

价模型迭代时的收敛情况，采用模型训练准确率输

出作为进一步评估模型识别效果的标准，并与传统

的机器学习方法进行对比。RMSE的计算式为

eRMSE =
1
N ∑i= 1

N

( L̂ i- Li )2 （2）

其中：N为训练样本总数；L̂ i为识别结果；Li为真实

标签。

3 试验研究与分析

3.1 试验数据集

为了评估所提方法的性能，使用了真实的齿轮

数据。数据来源于某直升机传动系统试验台和主减

试验台的平行齿轮相关数据，发动机齿轮数据采集

平台如图 4所示。

图 3 一维卷积神经网络模型流程图

Fig.3 Flow chart of 1D-CNN model

表 1 振动信号特征提取的参数

Tab.1 Parameters of vibration signal feature extraction

层序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12

层类别

卷积层 1
池化层 1
卷积层 2
池化层 2
卷积层 3
池化层 3
卷积层 4
池化层 4
卷积层 5
池化层 5
全连接层

Softmax层

核的大小和步长

64×1/1×1
16×1/16×1
32×1/1×1
2×1/2×1
32×1/1×1
2×1/2×1
16×1/1×1
2×1/2×1
16×1/1×1
2×1/2×1
100
5

核的信道数

16
16
64
64
128
128
128
128
128
128
1
1
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3.2 数据预处理

3.2.1 数据标签化

本研究所采用的数据为某直升机传动系统试验

台和主减试验台的平行齿轮与深沟球轴承的振动加

速度信号数据。每个故障类别测定时，在不同位置

和方向安装 9个传感器，即采用多信号传感器融合

的方法进行故障类型识别，这有利于提高神经网络

模型的识别准确率。由于轴承故障诊断方式与齿轮

相同，都是采用一维卷积神经网络对振动信号进行

分类，因此仅讨论齿轮故障诊断。

本研究检测的齿轮故障类别主要为齿根裂纹、

齿面磨损、断齿、缺齿和正常齿轮。采用一维卷积神

经网络对齿轮的故障类别进行分类和识别，需要对

原始振动信号数据进行标记，齿轮数据集的标签如

表 2所示。

3.2.2 数据切片

一维卷积神经网络的优点在于提取输入数据的

空间关联特性。原始的振动信号数据为多通道一维

向量，空间关系不明显，需将其转换为适用于卷积神

经网络的数据结构。本研究采取将各传感器视作不

同的通道，选择数据切片长度为 50，即每 50个离散

数据合并为 1个数据点，将振动信号截取为多小段

振动数据，如图 5所示。

3.2.3 数据归一化

神经网络普遍采用基于梯度下降的反向传播算

法进行模型的训练，将数据归一化到一个标准的区

间更有利于模型的训练和求解［19］。采用最小 ⁃最大

值归一化方法将向量中各元素缩放至［0，1］区间，其

计算式为

X norm =( X- Xmin ) / ( Xmax - Xmin ) （3）
其中：X为原始值；Xmax，Xmin 分别为最大、最小值；

X norm为归一化后的值。

3.3 模型训练

航空发动机齿轮数据经数据预处理后即可输入

搭建完成的一维卷积神经网络中进行训练。训练过

程中将数据集划分为训练集和测试集，训练集用于

估计模型中的超参数，使模型能够反映现实数据的

特征，测试集用来评估模型的识别性能。通常在数

据量较大时，采取 4∶1的比例划分训练集与测试集。

本研究数据量为 30 000条（如表 2所示的 5组数据，

每组 6 000条），适用于此比例。

模型学习率影响深度学习模型的训练效率，当

学习率过小时，会导致网络的损失值下降缓慢；当学

习率过大时，参数更新的幅度异常显著，导致网络迅

速收敛到局部最优点，而非全局最优。深度学习常

采用的学习率为 0.1，0.01，0.001及 0.000 1，学习率

越低，损失值降低的速度就越慢。使用较低的学习

率可以确保模型不错过任何一个局部极小值，但也

需要花费更长的时间来进行收敛。当数据量庞大

时，学习率一般选择较大，避免花费过多的时间。本

研究数据为 30 000个，选择学习率为 0.01。结果表

明，经过 26轮迭代模型即可收敛。

模型训练次数对神经网络训练效果的影响很

大，当次数选择过小时，容易造成欠拟合，即模型未

能准确学习所有特征；当次数选择过大时，会造成过

拟合，即模型将训练集中不涉及标签分类的特殊表

征纳入到特征学习中去，导致测试集的识别准确率

下降。笔者采用枚举法，在学习率为 0.01的基础上

选择次数为 50，100，250及 500进行训练，试验结果

表明，当训练轮次大于 26轮后，模型即可收敛；而当

回合数大于 100时，模型出现过拟合现象，测试集准

确率和损失值出现反向变化。避免过拟合的方法常

图 4 发动机齿轮数据采集平台

Fig.4 Engine gear data acquisition platform

表 2 齿轮数据集标签

Tab.2 Labels of gear data set

样本数量

（训练集/测试集）

4 800/1 200
4 800/1 200
4 800/1 200
4 800/1 200
4 800/1 200

故障类别

正常齿轮

缺齿

断齿

齿面磨损

齿根裂纹

分类标签

0
1
2
3
4

图 5 数据切片

Fig.5 Data slicing
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采用添加正则项、扩增数据集、提前终止训练以及添

加 Dropout层。本研究数据集已经足够大，因此采

用在模型中添加正则项（降低模型数学式中 w的复

杂度），全连接层前添加 1层 Dropout层（过滤 20%
的模型参数），训练 100次即停止，避免训练轮数过

多而降低故障诊断效果。

3.4 结果分析与对比验证

针对航空发动机齿轮故障数据建立的一维卷积

神经网络进行准确度和损失值分析，并与传统的前

馈神经网络进行对比，显示出一维卷积神经网络在

齿轮故障分类方面的优势。

准确度表明一个神经网络实现分类的效果，其

采用识别样本标签与其真实类别标签相同的样本数

量占总样本的百分比来表示。损失函数是用来测量

预测类别与真实类别之间的误差，笔者采用MSE作

为误差的衡量标准。神经网络模型的准确度越高，

误差越小，表明该模型的应用效果越好。

通过 100次模型迭代，可以得到如图 6所示的一

维卷积神经网络准确度和损失值变化趋势图。由图

可知：前 5次迭代，模型准确率迅速上升，随着迭代

次数的不断增加，模型对样本类别的识别准确率在

不断上升后逐渐趋于缓慢平稳，训练样本和测试样

本的准确率最终都达到 80%左右；损失函数值随迭

代 次 数 的 增 加 而 不 断 降 低 ，测 试 样 本 最 终 达 到

0.427，而训练样本的损失值依旧不断降低，在增加

模型迭代次数后，其值不断接近于 0。前 50次模型

迭代，测试集的识别效果优于训练集的识别效果；但

50次迭代之后，测试集识别效果逐渐趋于平稳，甚

至有变差的迹象，可能是模型仍然存在一定的过拟

合。根据数据量，进一步调整模型训练参数，增大

Dropout的比例，避免过拟合现象的发生。

表 3所示为不同机器学习方法对本研究数据的

识别效果，图 7为前馈神经网络模型准确率和损失

函数变化趋势图。可以看到，采用一维卷积神经网

络对航空发动机齿轮故障进行分类识别，其测试集

准确率可达 78.97%，即有近 80%的数据分类结果

与真实标签相同，有 20%左右的分类结果错误。相

较于采用传统的前馈神经网络 63.9%的识别准确

率，提高了 15.07%。与采用 SVM对故障进行分类

识别相比，该方法准确率提高了 15.89%，并且其均

方根误差值也相对更小。因此，对类似于航空发动

机齿轮故障振动信号的波形数据，笔者采用的一维

卷积神经网络表现出较优的识别效果。

笔者建立的一维卷积神经网络识别准确度还有

待提高，原因如下：①神经网络超参数的定义依旧采

用经验法或模型迁移，没有准确的原则来保证参数

的选取达到最优化；②原始数据采集无法确保每一

条数据都与分类结果有着极大相关性，关联度不高

的数据对最终的识别准确率有极大的干扰。

4 结束语

在分析了机械旋转部件故障诊断的基础上，将

一维卷积神经网络应用于航空发动机齿轮故障类别

诊断，其识别准确度达到了 78.97%，相较于传统的

前馈神经网络和支持向量机有明显的提升。该一维

卷积神经网络能够直接将波形振动信号作为输入，

通过卷积、池化等一系列操作，输出最后的分类结

果，简化了传统的先进行信号处理再通过机器学习

图 6 1-D CNN模型准确率和损失函数变化趋势图

Fig.6 Trend of accuracy and loss function of 1-D CNN mode

图 7 前馈神经网络模型准确率和损失函数变化趋势图

Fig.7 Trend of the accuracy and loss function of BP mode

表 3 各机器学习方法识别效果

Tab.3 Recognition effect of each machine learning method

模型名称

前馈神经网络

支持向量机

卷积神经网络

RMSE
0.751
0.690
0.427

准确率/%
63.90
63.08
78.97
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诊断的繁琐步骤，为航空发动机故障诊断提供了一

种可行方法。
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