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基于转速跟踪预处理和CNN的

水力测功器轴承故障诊断方法

欧阳映辉，张 槿，袁 蓉

（中国航发湖南动力机械研究所，湖南  株洲  412002）

摘　要：高速、重载的复杂环境中，易导致水力测功器轴承故障多发，为准确诊断其轴承故障状态的问题，

提出了一种基于转速跟踪处理和卷积神经网络（CNN）的水力测功器轴承故障诊断方法。首先，对振动数据

进行转速跟踪预处理，以解决变转速情况下的特征提取问题；然后，对预处理后的信号进行快速傅里叶变化

提取故障频谱特征，以频域信号生成汉克矩阵，并将其作为模型的原始特征输入训练卷积神经网络故障诊断

模型；最后，采用训练好的轴承故障诊断模型实现水力测功器轴承故障在线诊断。仿真结果表明，所提出的

基于转速跟踪处理和卷积神经网络的水力测功器模型是可行和有效的，并具有较好的泛化能力，能够准确、

有效地诊断轴承的故障状态。
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A Fault Diagnosis Method of Hydraulic Dynamometer Bearings Based on
Speed Tracking Preprocessing and CNN
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Abstract：A fault diagnosis method has been proposed for hydraulic dynamometer bearings based on speed 
tracking processing and convolutional neural network (CNN) for an accurate diagnosis of the bearing fault status 
caused by frequent bearing failures in complex environments with high speed and heavy load. Firstly, speed tracking 
preprocessing is performed on the vibration data in view of a solution of feature extraction under variable speed 
conditions. Next, the preprocessed signal is subjected to fast Fourier transform for an extraction of fault spectrum 
features, with the frequency domain signal used to generate a Hank matrix, which is subsequently used as the original 
feature input to train a convolutional neural network fault diagnosis model. Finally, the trained bearing fault diagnosis 
model is used to achieve an online diagnosis of hydraulic dynamometer bearing faults. The simulation results show that 
the proposed hydraulic dynamometer model based on speed tracking processing and convolutional neural network is 
characterized with an improved generalization ability, feasibility and effectiveness, which can accurately and effectively 
diagnose the fault status of bearings.
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1　研究背景

航空发动机和燃气轮机的涡轮部件，以及带动力

涡轮的燃气轮机整机在开展试验时功率较大，需要采

用耗功装置进行功率吸收。水力测功器具有单位质量

吸功能力较强、转动惯量较小、转速功率测量范围较

宽、调节便利、稳定性较高等优点，被广泛应用于相

关的试验中。

水力测功器长期运行在高速、大功率的工况下，

轴承存在滚动面剥离、裂缝、滚动体变形、磨损等风

险，造成设备损坏停机以及巨大经济损失，甚至危及

工作人员安全。精确有效的水力测功器轴承故障诊

断方法对设备的安全运行具有重要意义。传统的轴

承故障诊断方法，一般是通过传感器获取轴承的振

动信号，从而利用各种数据处理办法提取故障特征，

通过故障特征及专家经验进行人工识别和分析。其中

主要用到的特征提取方法中，有常用于稳态转速工况

的快速傅里叶变换、经验模态分解等，其将时域振动

信号转换到频域进行特征提取。有常用于非稳态转速

工况的短时傅里叶变换、小波变换等，其将时域振动

信号转化到时频域进行特征提取。诚然传统轴承故障

诊断已经取得了大量成果，但其极依赖人工经验和先

验知识，以及较弱的模型表达能力和泛化性，也催促

着研究人员不断优化创新。

近年来，深度学习技术在计算机视觉、情感分析、

语音识别、图像识别等领域大放异彩，发展迅速。不

少研究者结合深度学习技术，在轴承故障诊断领域进

行了探索，如卷积神经网络（CNN）[1]、深度信念网

络（DBN）[2-4]、堆栈自编码器（SAE）[5]、长短期记

忆（LSTM）[6-8] 等，由于故障诊断领域普遍存在缺

乏标记问题，许多研究 [9-15] 已经将以上深度学习方

法应用于机械故障诊断，并在低标记故障数据集的机

械故障诊断方面取得了一定程度的成功，同时出现了

许多新的故障诊断方法提高跨域通用性。例如丁春嵘

等 [11] 提出了一种多重特征提取的深度网络模型，并

用于滚动轴承的故障诊断，将时域振动信号作为网络

模型的输入，通过多层卷积和长短时记忆层提取故障

特征。D. Neupane 等 [12] 提出了一种新的基于 AE 的

深度转移学习方法，用于从原始数据中提取特征，

并应用最大平均差异（MMD）来最小化差异惩罚。

Zhu Y. C. 等 [15] 提出的深度子领域自适应方法，考虑

了类别信息，将 MMD 损失转化为局部最大均值差异

（LMMD），进一步提升网络特征迁移能力。周建

民等 [6] 针对传统轴承诊断方法容易受到噪声干扰以

及报告大量冗余信息的问题，提出了通过可视图谱

信号提取故障特征，然后使用支持向量机完成故障

分类。Wang J. D. 等 [13] 提出了一种具有深度转移学

习网络的卷积自动编码器（CAE-DTLN），该编码

器结合了相关对齐损失和域分类，从而实现了基于

DTLN 的卷积自动编码器。Yang B. 等 [14] 提出了一

种深度域自适应迁移学习网络，并对不同的故障数

据进行实验，实践证明利用实验室诊断知识识别实

际机器的健康状态是有效的。文献 [7] 采用构建一维

CNN 的方式对机械设备进行故障诊断。而二维 CNN
故障诊断也在一些文献中得到探索和应用 [8-9]，该方

法要点是将一维原始振动信号经分解变换成二维图

像，也有直接将原始诊断信号重构成图像的信号 -

图像 CNN 故障识别方法。樊星男等 [10] 提出了一种

基于 Hankel 矩阵的二维 CNN 轴承故障诊断方法，

降低了对方原始时间序列信号的需求量，保持了二

维信号在水平、垂直方向的连续性。

目前大多数诊断模型仅适用于单一转速工况下

的故障识别。水力测功器在实际工作中，根据试验

需求，往往存在多个相对稳定的转速工况，不同试

验台的转速也不尽相同，导致故障样本分布不一致，

模型对故障的识别准确率受到影响。针对水力测功器

运用的此类特点，本文结合传统故障诊断方法与深度

学习技术，提出一种基于转速跟踪预处理和卷积神经

网络的轴承故障诊断方法，能够实现仅使用某一稳态

转速的样本进行网络训练，而对其他稳态转速下的故

障样本同样能够准确识别。

2 卷积神经网络介绍

CNN 作为深度学习的一种重要方法，在语音和

图像处理方面都取得了应用。一般而言，CNN 由卷

积层、池化层和全连接层构成，输入数据的特征提取

由卷积层和池化层实现，而全连接层主要负责分类。

2.1 卷积层和激励层

一般而言，卷积层和激励层是一个整体，是整个

CNN 的核心。其计算方法见式（1）。

             。                    （1）

式中：l 为卷积神经网络的层编号； 为第 l 层神经

网络的第 j 个特征图； 为第 l 层神经网络的第 i 个

图 1 CNN 构成示意图

Fig. 1 CNN composition schematic diagram
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特征图； 为卷积层的卷积核；* 为卷积操作； 为
偏置参数；f(·) 为激励函数。

CNN 中卷积核 每次只与输入数据 中的部分

数据进行卷积运算，所以通常 的数据维度小于

的数据维度。在卷积层的计算过程中，还引入了步长

和数据填充两个参数， 每次与 中的部分数据完

成卷积操作后按步长进行移动，最终对 中全部数

据完成卷积操作；当 众剩余区域小于 的卷积区

域时，可以通过数据填充的方法将剩余区域补足。

f(·) 是激励函数，完成激励层功能。比较常用的

激励函数有 Sigmoid、Tanh 和 ReLU。其中，Sigmoid
和 Tanh 容易引起训练梯度消失，而 ReLU 具有半区

抑制和半区激活的性质，可以有效解决这个问题，其

表达式见式（2）。

                                              （2）

2.2 池化层

池化层可以减少卷积操作后 CNN 中的神经元个

数，同时增强卷积操作后特征值的抽象性，从而增强

泛化能力，主要有最大值池化法和平均值池化法。

2.3 全连接层

全连接层与前一层神经网络以全连接的方式进行

连接，完成故障分类功能。全连接层使用 Dropout 法来

增强泛化能力，并使用Softmax法完成最终的识别分类。

3 数据预处理

水力测功器实际作业环境变量多变，如转速和负

载等，目前轴承故障诊断中采用 CNN 算法，但大多

数采用某一个或几个特定转速下的样本作为训练集，

仅适用于单一工况下的故障识别分类，模型的泛化

能力较弱，需考虑转速变化对故障诊断模型的影响。

除此之外，不同类型输入所获取的故障信息也不同，

为了更好地获取全面的故障信息，对输入数据的类型

进行转换、处理是必要的。

3.1 转速跟踪预处理方法

课题组提出一种转速跟踪预处理方法，即用等圆

周角采样，对等时间间隔采样的水力测功器原始振动

数据进行重抽样。这样，不论机械转速如何变化，均

能得到等间隔的故障冲击信号，以及谱线固定、突出

的频谱，以提升模型的泛化能力，更有利于自动识别。

重抽样频率 wf 计算方式见式（3）：

                            wf =Z/60×N。                           （3）
式中：Z 为转速，r/min；N 为轴承每转一周采样的

点数。

3.2 FFT 获取振动信号频谱

快速傅里叶变换（FFT）是可以将信号从时域变

换到频域的高效离散傅里叶变换算法（DFT）。可以

定义为

                           （4）

式中，k=0, 1, …, N-1。
为了满足 FFT 变换对周期性的要求，从转速跟

踪处理后的振动数据中，滑窗获取长度为 2n（n 为整

数 ) 的数据作为样本，此外，为了提高频谱分辨率，

一般需要较长的数据长度，减低频谱泄露影响。

对 12 000, 15 000, 18 000 r/min 转速下的外环故

障振动信号进行转速跟踪预处理，并进行 FFT 变换，

所得频域图如图 2 所示。对比转速跟踪预处理前后的

频域信息可以发现，未经转速跟踪处理前，各转速下

轴承外环故障的频域信息存在明显差异，如突出谱线

之间的间隔不同，相同数据长度中，突出谱线的数量

也不同。而经过转速跟踪处理后，前述的两处不同点

均得到了有效处理，使不同转速下的外环故障频域信

号特征更加一致，表现更加明显。

   

b）12 000 r/min 处理后

 c）15 000 r/min 处理前

a）12 000 r/min 处理前
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3.3 Hankel 矩阵转换

信号 - 图像的一般转换方法是将长度为 N2 的信

号水平或垂直方向重新排列，组成大小为 N*N 的矩

阵，再将该矩阵转化为灰度图。方法如式（5）所示。

从矩阵可以看到，该矩阵在垂直方向连续，而水平方

向不连续。

        H = 。             （5）

该方法会导致所生成的矩阵在另一个方向上丢

失连续性，在灰度图上则会表现为某一处明暗发生突

变，不利于 CNN 网络对图像进行识别。

图 3 是长度为 4 096 的轴承外环故障频域信息，

图 4 是经不同转换过程得到的灰度图。

从图 4a 可以明显看到，图 3 中突出、连续的谱

线在经一般信号 - 图像转换为灰度图后仅表现出几

个孤立的、颜色突变的像素点。

为了保证二维信号在水平、垂直方向数据的连

续性，以及突出频域信号的原有特征，采用生成

Hankel 矩阵，再将矩阵转化为二维信号的方法。具

体为截取时间序列信号 X 中长度为 2N-1，然后形成

大小为 N*N 的矩阵，矩阵形式如式（6）所示，可以

看出其中任意数据在任意方向上都是连续的。Hankel
矩阵除了在数据排列上具有连续性，同时也有利于信

号分析 [11]。

           。            （6）

采用构建 Hankel 矩阵的方式对图 3 的频域信号

进行信号 - 图像转换，清晰地展现了原频域信号中

的特征，结果如图 4b 所示。

4 基于转速跟踪预处理和 CNN 的轴

承故障诊断方法

本文提出的基于转速跟踪预处理和 CNN 的轴承

故障诊断方法流程，如图 5 所示。

训练时，训练集的振动数据经过转速跟踪预处

理和 FFT 转换后得到频域信号数据，频域信号转换

为 Hankel 矩阵，再转换为灰度图，以此为 CNN 网

络模型的输入进行训练。测试时，以相同的方式对

测试集振动数据进行预处理，再输入训练好的模型

中进行故障识别和分类。所用二维 CNN 模型结构如

图 6 所示。

图 3 轴承外环故障频域图

Fig. 3 Frequency domain diagram of
faulted bearing outer ring

   a）一般信号 - 图像转换          b）Hankel 信号 - 图像转换

图 4 不同转换过程后的灰度图

Fig. 4 Grayscale images after different conversion processes

f）18 000 r/min 处理后

图 2 不同转速频域图

Fig. 2 Frequency domain diagram of different
rotational speeds

d）15 000 r/min 处理后

e）18 000 r/min 处理前
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5 试验验证

5.1 试验过程

为了验证本文提出的基于转速跟踪预处理和

CNN 的轴承故障诊断方法的有效性，本文选择水力

测功器实际运用过程中的在线监测振动数据案例特

征创建振动冲击样本。作为试验验证数据，振动加速

度信号均由振动冲击传感器采集，在不同工况下采集

轴承样本，分为 12 000, 15 000, 18 000 r/min 这 3 种

稳态转速下的外环故障、内环故障、滚子故障和正常

4 种状态数据，按转速区分，分别标记为数据集

A（12 000 r/min）、B（15 000 r/min）、C（18 000 
r/min），每个数据集包含4类状态数据各1 000个样本。

挑选数据集 A 用于训练 CNN 网络模型，将各类状态

数据样本按 7:3 的比例随机划分为训练集和测试集，

各类状态数据按照外环故障、内环故障、滚动体故障、

正常状态，分别标记为 wh、nh、gz、zc。以数据集

A 为例，数据集描述见表 1。

本文所设计的 CNN 模型，使用 adma 求解器，

学习设置为 0.01，激活层采用 ReLu 函数作为激活函

数。各层参数设计详情见表 2。

5.2 验证结果及分析

使用数据集 A 对所设计的 CNN 网络进行训练，

训练过程中，准确率和变化趋势如图 7 所示，在第

60 次迭代时，准确率达 96%，经过 160 轮迭代后，

最终准确率达 99.5%。

表 1 数据集 A 描述

Table 1 Dataset A description

数据集 wh nh gz zc

训练集 700 700 700 700

测试集 300 300 300 300

表 2 CNN 网络层设计参数

Table 2 CNN network layer design parameters

网络层 大小 数量 步幅 备注

输入层 512*512 - -

卷积层 1 9*9 32 1

池化层 1 5*5 - 1 最大值

卷积层 2 5*5 32 1

池化层 2 5*5 - 1 最大值

Dropout - - - Loss=0.3

图 7 准确率变化趋势

Fig. 7 Trends in the accuracy

图 5 轴承故障诊断方法流程图

Fig. 5 Flow chart of the bearing fault diagnosis method

图 6 二维 CNN 模型结构图

Fig. 6 2D CNN model structure diagram

为了检验所训练模型是否能够对其它两个数据

集作出准确的故障分类，此处分别从数据集 A、B、

C 中随机抽取 2 000 条样本，其中每类数据类型各

500 条，用于模型泛化能力的验证，混淆矩阵如图 8



84 湖　南　工　业　大　学　学　报  2024 年

所示，各数据集故障识别率对比如图 9 所示。

从图 9 中可以看到，该 CNN 网络模型对数据集

B、C 同样具有很高的故障识别率，综合识别率达到

99% 以上，具有很好的泛化能力。

为了更有效、更全面地评估模型的泛化能力与分

类能力。以故障为正，正常为负，各指标的计算方法

如式（7）所示：

                   （7）

式中：Acc 为准确率；Pre 为精确率；Rec 为召回率， 
F1-Score 为平衡 F 分数；f11 为故障轴承被预测为故障的

数量；f11 为故障轴承被预测为故障且故障类预测正

确的数量；f00 为正常轴承被预测为正常的数量；f10

为故障轴承被预测为正常的数量；f01 为正常轴承被

预测为故障的数量。

研究组用上述方法重复 5 次，不同方法预测分类

在验证集上得到所有平均结果如表 3 所示。表 3 体现

了传统方法和所提出的方法在准确率、精确率、召回

率和平衡 F 分数，可以看出，本文所提方法的各指

标结果优于其他方法，能够很好地从数据中挖掘出更

全面的特征信息，充分体现了模型良好的泛化能力和

分类能力。

6 结论

本文提出利用转速跟踪对原始振动数据进行重

抽样处理，然后进行快速傅里叶变换，将频域信号重

构为 Hankel 矩阵并转化为二维信号，最后通过 CNN
学习二维信号的图像特征，从而实现对水力测功器不

同转速工况下的轴承故障诊断。结论如下：

1）该方法能准确识别各转速工况下的水力测功

器轴承故障，识别率达 99.5%，具有较高的准确性；

2）该方法创新性地使用转速更新方法对原始数

据进行预处理，大大减少了所需训练样本和迭代轮

次，且能够在不同试验台上应用，不必重复训练，具

有较好的泛化能力；

3）该方法为非稳态转速工况下的轴承故障诊断

方法提供了一种新思路。

表 3 不同方法各指标结果对比分析（平均值 + 标准差）

Table 3 Comparative analysis of various indicator results 
from different methods (mean+standard deviation)

序号 方法 Acc/% Pre/% Rec/% F1-Score

方法 1 支持向量机 SVM 65.83 60.50 42.50 0.498 9

方法 2 CNN 82.08 77.62 69.17 0.731 0

方法 3 CNN +ResNet 85.42 80.02 76.67 0.782 8

方法 4 转速跟踪 +CNN 99.58 94.28 93.67 0.944 3

c）数据集 C
图 8 对不同数据集 - 故障识别的混淆矩阵

Fig. 8 Fault identification confusion matrix for
different datasets

a）数据集 A

b）数据集 B

图 9 各数据集故障识别率对比

Fig. 9 Comparison of fault identification rates rates among 
different datasets
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