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导语：没有精密测量，就不会有高精度制造。精密工程测量技术与仪器是新型工业化发展的基

础，是创新成果的重要载体，对前沿学科和技术发展具有重要的引领和开拓作用。我国装备制

造要由中低端向中高端迈进，其核心关键是解决精密测量问题。本专栏将持续发布精密工程测

量技术与仪器领域的最新研究成果，以期为我国精密测量领域的基础研究，关键技术开发和产

业化发展贡献力量。
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摘　　　要：弯曲振动与扭转振动耦合在旋转机械实际运行中往往不可避免。考虑不平衡转子
不同复杂工况的弯扭耦合情况，利用深度学习技术的优势，构建了基于一维卷积神经网络的诊

断模型，提出了一种用于处理不平衡转子发生弯曲，扭转以及弯扭耦合振动情况的智能故障诊

断方法。分析了数据输入类型和Ｌ２正则化对诊断的影响，优化了诊断模型以提高诊断精度，并
进行了试验验证。研究结果表明，该方法可以实现不同转速下，发生弯扭耦合振动时单种或多

种复合故障的智能诊断，获得比其他方法更好的诊断效果。
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０　引言

转子系统运行时若有不平衡状态出现，会导

致弯曲振动和扭转振动之间发生耦合，高速旋转

工程装备出现弯扭耦合会造成极其不利的故障影

响［１］。转子系统的不平衡状态不仅会导致旋转载

荷的增加，而且会引起零部件乃至整个机械装备

的严重损坏。许多研究者们已对上述问题开展了

一系列的研究探索［２－３］，但大多数是在简化假设

下进行的。

针对旋转机械的故障诊断方面，依托于专家

经验的信号处理和模型识别方法已经逐渐不适应

复杂的机械结构和科技的迅速发展。Ｈｉｎｔｏｎ等［４］

借鉴人类大脑的多次快速聚合和分解能够实现大

量信息处理和物体识别的过程，提出了深度学习

理论，并应用于复杂的多层非线性变换。这个深

度学习理论对以往依赖可识别的机械特征来确定

数据分布特征的研究方法进行了脱胎换骨的改

变。ＬｅＣｕｎ等［５］提出了卷积神经网络（ＣＮＮ），是
一种生物细胞感受机理的前馈神经网络［６］。深度

神经网络的强大数据学习和分析能力［７］，可将故

障诊断中的特征提取过程与识别过程有效地结合

起来，自适应地提取、学习特征，避免了传统诊断

方法中人工特征选择的不确定性，提高了装备的

运行工作安全性和可靠性，降低了维护成本［８］。

Ｘｕ等［８］分析了卷积神经网络存在的缺点，针对轴

承开展故障诊断研究，提出了一种新型的宽感受

野自适应快速卷积神经网络模型，该模型能在复

杂的信号噪声环境和变化的工作负载下，对轴承

故障仍然有较高的诊断精度和鲁棒性。Ａｎ等［１０］

考虑在某些工程装备工作过程中实际存在的转速

不稳定情况，采用一种无监督的稀疏滤波学习方

法，来实现变转速下的智能诊断。尽管自动编码

器（ＳＡＥ）在智能诊断中有独特的优势，但堆叠式
自动编码器有它自己的缺点，Ｗａｎｇ等［１１］为避免

其缺点采用深度神经网络（ＤＮＮ）对旋转部件开展
故障诊断研究，减少了训练时间并能快速提取故

障特征。吴春志等［１２］针对齿轮箱的复杂结构进

行降维处理，构建了１ＤＣＮＮ齿轮箱诊断模型开
展研究，表明所提出的方法具有较高泛化能力。

用稀疏滤波（ＳＦ）实现的装备运行的特征稀疏性是
不规则的，Ｑｉａｎ等［１３］在模型中加入正则化，实现

了简单、快速的特征提取。

由于无法事先知道转子系统工作过程中是否

发生弯扭耦合振动，而且受工程实际中恶劣的噪

声信号影响，很难从采集的数据集进行直接判断，

因此鲜有将深度学习技术应用到弯扭耦合振动特

征的识别与诊断中进行智能诊断。这也是研究的

意义之所在。本文首先通过对弯扭耦合特性与智

能诊断模型的匹配和优化，研究了基于深度学习

故障诊断模型的构建；然后开展试验研究，并对试

验数据进行弯曲、扭转和弯扭耦合的频域特征对

比分析，进而设立复杂工况下不同数据集故障类

型参数；最后针对不同故障类型参数，对试验数据

开展智能诊断，用 Ｌ２正则化提升诊断准确率，并
进行准确率的分析和可视化研究。不平衡转子系

统弯扭耦合复杂故障智能诊断流程如图１所示。

１　基于深度学习故障诊断模型的构建

转子系统在实际工作过程中，受到众多复杂

振动特征的影响和强烈的噪声污染，导致识别准

确率大打折扣，且是否发生弯扭耦合振动并不能

事先知道，常规的方法就难以直接应用。为了能

够准确识别与诊断转子系统的复杂振动特征，需

要采取更合适、智能的方法，因此这里引入深度学

习技术，来研究转子系统的弯扭耦合振动特征。

图１　不平衡转子系统弯扭耦合复杂故障

　　智能诊断流程框图

２０１



１．１　转子弯扭耦合基本概念
建立刚性支撑转子系统基本模型如图 ２所

示。转子轴假设为无质量的柔轴。圆盘于 Ｏ点垂
直穿过柔轴，假设圆盘质量为 ｍ、几何形心为 Ｏ１、
质心为ｃ、偏心距为 ｅ、转动惯量 Ｊ、弯曲刚度 ｋ、扭
转刚度ｋｔ，圆盘转过的角度为φ。

图２　转子模型及坐标示意图

　　转子模型弯曲振动固有频率 ｗ０＝槡ｋ／ｍ、扭

转振动固有频率 ｗＴ０＝ ｋｔ／（Ｊ＋ｍｅ
２

槡 ）。设外加横

向激励力频率为 ｗ１、外加扭矩频率为 ｗＴ１、圆盘转
动频率为Ω。

根据转子弯曲和扭转振动的共振条件，得到

其弯扭耦合振动的条件为［１４］

Ω＝｜ｉｗＴ０±ｗ０｜，　（ｉ＝１，２，３，…） （１）
　　已有研究［２］表明：旋转运动装备运行过程发

生不平衡时，由于弯扭耦合作用，转子系统在频率

为ｗ１的横向外部激励力影响下，会激发出频率为
｜Ω±ｗ１｜和｜Ω±ｗ１±ｗＴ１｜等的扭转振动。其中，频
率为｜Ω－ｗ１｜时扭转振动振幅值较大；当有频率为
ｗＴ１的外扭矩作用时，扭转振动则将激励出 Ω、
｜Ω±ｗ１｜和｜Ω±２ｗ１｜等频率成分的弯曲振动。其
中，｜Ω±ｗ１｜频率成分的幅值较大，Ω和｜Ω±２ｗ１｜
频率成分的幅值较小。

１．２　智能诊断模型
卷积神经网络最初的目的是为解决大规模图

像的分类、识别和检测等问题而设计的。由于卷

积神经网络具有强大的特征学习能力、容错性，以

及鲁棒性，已经在图像识别和分类等领域得到广

泛的应用。卷积神经网络一般包括滤波级和分类

级２个部分，滤波级包括卷积层和池化层，主要作
用是对输入的数据进行过滤消噪和降维，筛选所

需要的特征；分类级一般由若干个全连接层组成，

对筛选出的特征进行分类。

考虑到本文研究的转子系统采集的数据是一

维的振动信号数据，因此本文在１ＤＣＮＮ基础上，
考虑正则化的优势，提出一种针对转子系统发生

弯扭耦合时的人工神经网络智能诊断模型 ＦＴ
Ｃｏｕｐｌｉｎｇ１ＤＣＮＮ，其基本结构如图３所示。

图３　ＣＮＮ基本结构示意图

　　具体步骤如下：
１）针对训练过程中输入的样本数据进行增

强处理，在原始的振动信号中选取一定比例用来

训练的样本数据，为满足深层神经网络的训练要

求，设置一个重叠量应用于所选取的相邻训练

样本。

２）输入到若干个卷积层和池化层中，数据经
过卷积和池化操作实现故障特征的提取。

３）建立一个全连接层，并应用 Ｓｏｆｔｍａｘ函数
进行多分类，实现故障信号的识别。

１．３　优化模型
在构建的 ＦＴＣｏｕｐｌｉｎｇ１ＤＣＮＮ网络时，深层

网络在多次迭代过后，每层的数据分布变化较为

明显，进而会影响模型的性能。为解决这一问题，

在研究中每次卷积过程中都进行批标准化

（ＢＮ）［１５］操作，目的就是把每层神经元输入值的分
布转换到正态分布上去，使得训练数据的方差和

均值在不断迭代变化的过程中能够保持标准化，

减少内部协方差的偏移［１６］。再通过ＲｅＬＵ激活函
数处理后，得到卷积层的输出，加快深度神经网络

的学习收敛速度并增强泛化能力。

为了衡量ＦＴＣｏｕｐｌｉｎｇ１ＤＣＮＮ故障诊断模型
的输出概率分布和目标类概率分布的相似程度，

３０１李舜酩，等：不平衡转子系统弯扭耦合复杂故障智能诊断



使最后的输出和它的目标值应保持一致。选取交

叉熵损失函数作为目标函数，目标的概率分布用

ｐ（ｘ）表示，预测分布则用 ｑ（ｘ）表示，则 ｐ（ｘ）和
ｑ（ｘ）的交叉熵损失函数可定义为：

Ｈ（ｐ，ｑ）＝－∑
ｘ
ｐ（ｘ）ｌｇｑ（ｘ） （２）

　　采用如上方法构建的深度学习模型参数较
多，选择的参数很可能出现只得到局部最优解的

问题。因此为了最小化损失函数，使模型达到尽

可能好的效果，采用一种学习率可以自适应的优

化算法———Ａｄａｍ算法［１７］。该算法能根据训练数

据不断迭代更新神经网络权值，可以避免局部最

优动态，调整每个参数的学习率，同时采用 ｄｒｏｐ
ｏｕｔ［１８］技术来防止过拟合。

在模型的特征提取步骤中，需要遍历每层网

络的权重矩阵Ｗ来提取特征，选择的激活函数是
ＲｅＬＵ函数，从而使网络稀疏化、减少参数的相互
依存关系。特征与权重之间的关系表述为

ｆｉｊ＝ ε＋（Ｗｊｘ
ｉ）槡
２≈｜Ｗｊｘ

ｉ｜ （３）

式中：ｆｉｊ表示第ｉ行输入的第ｊ列特征；微量参数ε
用来避免等式的结果为零，设置为１０－８；Ｗ表示权
值矩阵。

为进一步降低模型的复杂度并防止过拟合，

研究中用Ｌ２正则化方法对每层神经网络的权重
进行归一化处理———特征矩阵的行和列由 Ｌ２范
数依次归一化。如式（４）和（５）所示。

ｆ
～ｉ＝ｆ

～ｉ ｆ
～ｉ
２ （４）

ｆ
～
ｊ＝ｆ

～
ｊ ｆ

～
ｊ２ （５）

式中：ｆ
～ｉ表示归一化特征矩阵ｆ

～
的第ｉ行；ｆ

～
ｊ表示

归一化特征矩阵ｆ
～
的第ｊ列。

２　试验分析

２．１　试验方案
选用双圆盘转子系统建立如图４所示的试验

台。该试验台的组成部分从左到右分别是：磁粉

制动器、双圆盘转子、行星齿轮和电机。依据变频

器可以调节电机的转速范围，分别测试以下电机

转速下的工况：９００、１４４０、２１００、２７００ｒ／ｍｉｎ。每
次数据记录长度不低于２０ｓ。数据分析频率带宽
６４００Ｈｚ，分辨率０．２５Ｈｚ，采样频率２５．６ｋＨｚ。

图４　转子系统模拟试验台

　　传感器布置如图５所示。将振动加速度传感
器分别安装在转子轴两端的轴承基座上，其中靠

近电机的加速度传感器为三向传感器。在轴的左

侧加装磁粉制动器加强扭转的振动特征，并通过

图中的转矩转速传感器收集扭转强度信号。

图５　传感器布置示意图

　　故障设置如图６所示。为了施加不同程度的
扭矩，在轴的一端安装磁粉制动器。转子的不平

衡需要在圆盘转子上加装若干配重块，每个配重

块重５ｇ，选择相应的个数通过螺栓装在盘上。根
据实验需要，设置２种不平衡程度：大不平衡和小
不平衡。大不平衡加装３个配重块，加上螺栓共
０．０２ｋｇ。小不平衡加装１个配重块，加上螺栓共
０．０１ｋｇ。行星齿轮故障则是准备正常和０．５倍齿
厚裂纹故障的２种行星齿轮进行试验。

图６　故障设置示意图

２．２　恒转速下弯扭振动特征对比分析
在２．１节所述的试验台上完成恒定转速下振

动信号采集，分析得到转子系统的振动包络谱特

征如图７所示。
　　正常工况下的包络谱主要以倍频为主，不存
在分频。

在转盘上加装配重块实现不平衡弯曲振动工

况，主要以倍频为主，分频较少，３倍频峰值比正常
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情况下大，随着弯曲程度变大而变大，在接近正常

峰值的２倍时趋于稳定。
利用制动器施加扭矩以加重扭转振动成分。

扭转振动主要以分频为主，倍频较少。这是因为

受到外加扭矩频率ＷＴ１的影响，会出现很多的连续

频率成分，较为杂乱。

同时施加扭矩和配重块，使转子系统发生弯

扭耦合振动，从图７（ｄ）中也可以看出弯扭耦合特
有分频特征。

图７　转子系统恒转速下的振动包络谱图

２．３　复杂工况下试验数据集描述
在第２．１节所述的试验台上开展试验研究。

在转子的圆盘上加装配重块，产生转子不平衡激

励。用磁粉制动器施加不同程度的变化扭矩，使

扭转振动的故障特征增强。设置采样频率为２５．６
ｋＨｚ。该转子系统共有４种健康状况：施加扭矩状
况、转子不平衡故障、行星齿轮裂纹故障和正常状

况。其中扭矩状况和不平衡位置的故障还有大和

小不同的故障程度，加上不同故障组合成的复合

故障一共１０类工况。该试验设计了常用的４种
转速：９００、１４４０、２１００、２７００ｒ／ｍｉｎ，对应着 Ａ、Ｂ、
Ｃ和Ｄ四组数据集。对试验过程中转子系统的各
种健康状态，每种各获取上千个样本数据，对每个

样本选取２０４８个数据点进行诊断。轴承不同数
据集故障类型参数如表１所示。

表１　不同数据集故障类型参数

数据

集

对应转速／
（ｒ·ｍｉｎ－１）

故障类型 标签

Ａ 　９００

正常 ０

小扭矩 １

大扭矩 ２

Ｂ １４４０

小不平衡故障 ３

大不平衡故障 ４

行星齿轮故障 ５

Ｃ ２１００

小扭矩＋大不平衡故障 ６

大扭矩＋小不平衡故障 ７

大扭矩＋行星齿轮故障 ８

Ｄ ２７００
小扭矩＋小不平衡
故障＋行星齿轮故障

９
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３　试验数据诊断准确率的智能分析

３．１　诊断模型的参数选择
针对输入网络的振动信号进行线性归一化操

作，突出数据的特征信息，在一定程度上缩短了网

络模型的训练时间，使得模型更快地收敛到最优

解。对参与训练的每段信号都做线性归一化处

理，使结果映射到［０，１］之间，具体的函数如
式（６）所示：

珓ｘ＝
ｘ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

（６）

　　模型训练参数设置如下：Ａｄａｍ算法的学习率
设为０．００１；全连接层使用的 Ｄｒｏｐｏｕｔ率设为０．２
以抑制过拟合；设置训练迭代的次数为５０次；振
动时域信号不做数据预处理直接作为输入，每个

样本的长度是１０２４。在生成总样本后选取６０％
作为训练集，选取４０％作为测试集。

对卷积、池化层的数目进行探讨。网络模型

的层数对训练和诊断结果都有着很大的影响，过

少的层数影响故障特征的提取，而过多层数的网

络结构则又有发生梯度消失和梯度爆炸的风险。

为了能够提取充分的信息特征，并且考虑到训练

时间，这里对比 ４种不同层数的 ＦＴＣｏｕｐｌｉｎｇ
１ＤＣＮＮ模型的结果，具体参数如图８所示。

图８　４种卷积结构及参数

　　图８的括号内是每层的输出大小，由于其他
的参数对于诊断的效率结果影响不大，所以不作

参考。选用数据集 Ｃ开展诊断研究，每组试验都
进行１０次，以便消除随机性的影响。图９给出了
４层卷积结构模型各自的诊断准确率和损失率。
可看出，准确率随着卷积层数的增多而升高，当卷

积、池化层达到二层时，诊断准确率达到较高水平

且误差最小，诊断准确率稳定在 ９６％～１００％之

间，平均准确率达到 ９８．１８％。而再往上增加层
数，准确率和损失率波动较为明显，并且诊断效果

越来越差。所以为了保证更好的诊断结果和较小

的误差，设置卷积、池化层数目为２。

图９　４层卷积结构模型的诊断准确率和损失率

　　对于频域信号作为输入对诊断结果的影响，
同样选用数据集 Ｃ进行对比，并考虑网络层数对
频域信号输入的影响，每组试验都进行 １０次。
图１０展示了频域信号输入的诊断准确率。诊断结
果表明，若直接应用频域信号进行诊断，准确率较

低。虽然层数的变化会略微影响诊断的精度，但

是仍处于较低水平。因此频域信号的直接输入，

不适合转子系统的故障诊断。

图１０　频域输入的诊断准确率

　　仍然选用数据集 Ｃ，研究 Ｌ２正则化对诊断准
确率影响。分别对数据集进行 Ｌ２正则化和不做
Ｌ２正则化处理，迭代次数设置为１００。图１１所示
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为随迭代次数变化的诊断准确率曲线。可以看

出，通过Ｌ２正则化的网络模型大约在 ８次训练
后，诊断准确率可以达到稳定在９６％以上的，而去
除Ｌ２正则化处理后，虽然准确率也慢慢提升上
来，但是波动很大，最低只有９１．６％。综上，Ｌ２正
则化加速了诊断模型的训练速度，使得训练过程

较稳定，提高了模型的识别率。

图１１　有无 Ｌ２正则化的诊断准确率

３．２　故障诊断结果分析
根据上文的网络参数设置，针对数据集 ＡＤ

的２０次诊断准确率如图１２所示。可以看出诊断
模型在１４４０、２１００、２７００ｒ／ｍｉｎ转速下的诊断准
确率有着较好的水平，均能达到９７％以上，而在低
转速９００ｒ／ｍｉｎ工况下的诊断准确率相对较低，在
９１％附近波动。这说明本文提出的智能故障诊断
模型可以较为准确地诊断出不同转速状况下转子

系统发生不同弯扭情况的１０种健康状态，其中包
括单故障和复合故障。

图１２　１ＤＣＮＮ模型对４组数据集２０次

　　试验的诊断结果

　　为了进一步证明本文提出的诊断模型的优
势，将结果与近似参数设置的 ＡＥ模型、ＳＡＥ模型
和ＬＳＴＭ模型进行对比验证，记录 Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ每一
种数据集的２０次诊断结果，并计算各自的平均诊
断准确率，结果如表２所示。可以看出其中ＡＥ和
ＳＡＥ等方法效果波动太大，不同转速诊断效果也

不稳定。ＬＳＴＭ诊断模型在一定转速下虽然波动
较稳定，但是效果较差，还存在训练迭代时间过长

的缺点。本文优化下的１ＤＣＮＮ诊断方法优势明
显，在数据集 Ｂ、Ｃ和 Ｄ较高转速工况下诊断准确
率稳定在９９％左右，在数据集 Ａ的较低转速下诊
断准确率也能在９１％处上下浮动，整体的结果也
相对稳定，明显优于其他方法。

表２　优化的１ＤＣＮＮ方法与其他方法

诊断结果 ％

数据

集

诊断准确率

１ＤＣＮＮ ＡＥ ＳＡＥ ＬＳＴＭ

Ａ ９０．５２±１．９０ ８５．４±８．５０ ８７．２±５．６２ ７８．８１±３．３０

Ｂ ９９．３６±０．８３ ９５．５±６．２１ ９８．４±８．３８ ９２．２±２．５４

Ｃ ９９．３３±０．３８ ９３．２±８．２３ ９６．２±２．０３ ９１．９４±４．９２

Ｄ ９８．８８±０．６２ ９４．３±６．３３ ９６．４±６．８０ ８９．４±１．８０

３．３　可视化分析
为了进一步展示智能诊断模型对于转子系统

故障的聚类诊断情况，使用 ＴＳＮＥ（Ｔｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ
ｎｅｉｇｈｂｏｒｅｍｂｅｄｄｉｎｇ）算法［１９］分析所构建模型对输

出层的特征数据集进行降维，并用可视化展示，如

图１３所示。

图１３　不同数据集模型特征提取和

　　聚类的可视化结果
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　　由图１３可以看出，在Ｂ、Ｃ和Ｄ三种高转速工
况下本文优化的ＦＴＣｏｕｐｌｉｎｇ１ＤＣＮＮ模型具有较
好的特征提取和聚类效果，最后都能实现较好的

故障分类。而在对低转速常规数据集 Ａ的特征提
取中，应用这种相对复杂的智能故障诊断方法意

义不大。

４　结论

１）所提出的诊断模型充分利用了 ＣＮＮ的特
征提取能力，在此基础上 Ｌ２正则化加强了网络训
练的稳定性。在转子系统不同转速下的１０种不
同运行状态开展特征与故障识别，能够准确识别

包括单故障和复合故障。

２）所建立的 ＦＴＣｏｕｐｌｉｎｇ１ＤＣＮＮ故障诊断
模型的识别与诊断准确率明显优于参与对比的其

他诊断模型，且实现了端到端的快速智能诊断。

３）对诊断模型的特征提取过程和诊断结果
进行可视化，能更加直观地体现所提出诊断方法

的故障特征提取和分类能力。
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