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基于频域特征的航空轴承智能诊断
李宏宇，苏    越，陈    康，王俨剀

（西北工业大学 动力与能源学院，西安 710072）

摘　　　  要：    针对航空发动机滚动轴承的故障诊断，提出一种基于频域特征的故障诊断模型。将原始振动

信号进行包络解调预处理，仅取每段数据处理后的 512个点作为故障特征，将其作为双向循环长短期记忆网

络（BiLSTM）模型的输入，可对内圈故障、外圈故障、滚动体故障及每种故障所对应 3种不同的故障程度进行

诊断。该模型不仅弥补完全由原始振动信号输入导致输入数据冗长，特征不明显等缺点，也弥补由人工提取

振动特征来进行故障诊断的不确定性。在滚动轴承公开数据集上进行实验，结果表明故障识别的准确度达

到 99.8%以上。搭建航空轴承实验器来对方法与模型进行检验。基于频域特征的双向循环长短期记忆网络

模型能够更准确的对轴承进行故障诊断，所提方法对于航空发动机滚动轴承故障诊断具有重要工程价值。
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Intelligent diagnosis of aviation bearings based on
frequency domain features
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Abstract:   A fault diagnosis model based on feature extraction was proposed for aeroengine rolling
bearing fault  diagnosis.  The original  vibration signals were preprocessed by envelope demodulation，and
only 512 points of each segment of data were taken as fault features，and used as input of bidirectional long
short-term memory (BiLSTM) model to diagnose the inner ring faults，outer ring faults，rolling body faults
and  three  different  fault  degrees  corresponding  to  each  fault.  The  model  made  up  for  not  only  the
disadvantages of long input data and obscure features caused by the original vibration signal input，but also
the uncertainty of fault diagnosis by extracting vibration features manually. Experiments on the open data
set of rolling bearings showed that the accuracy of fault identification was above 99.8%. An aero-bearing
tester  was  built  to  verify  the  method  and  model.  BiLSTM based  on  feature  extraction  can  diagnose  the
bearing  faults  more  accurately.  The  proposed  method  has  important  engineering  value  for  the  fault
diagnosis of aeroengine rolling bearings.
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作为航空发动机的关键部件，滚动轴承工作

在高温、高转速、高负荷的复杂环境下，其性能衰

退难以避免，以致产生各类故障 [1]。若滚动轴承

故障未能及时发现，将显著影响发动机的正常工

作，造成严重经济损失甚至人员伤亡 [2-3]。因此，

准确的滚动轴承故障诊断，对于发动机的安全经
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济服役具有重要意义。

近年来，多种滚动轴承故障诊断方法都得到

了成功的应用。例如专家系统和振动信号分析等。

其中以先验知识为条件，根据专家经验进行故障

诊断的专家系统得到较多关注，同时其知识库与

推理方法也伴随实践不断丰富。例如：陈立波等

基于证据理论（Dempster-Shafer）开发了发动机滑

油监控专家系统，针对轴承疲劳失效问题，诊断

结果的可信度达到 93%。李先锋等[4] 将专家系统

应用在滚动轴承故障诊断中。可以识别出滚道面

裂纹、滚动体点蚀等故障，然而专家系统的知识

库较难构建，推理方法也难以利用数学推导表达，

对其推广应用造成局限。

另一方面以振动信号分析为基础的故障诊断

方法使用较为广泛。通过将原始振动信号进行处

理，提取故障特征，做出相应诊断。如包络分析、

谱峭度（spectrum kurtosis，SK）、Wigner-Ville分布、

经验模态分解等方法[5-8]。其中，向丹、岑健 [9] 从

信息融合理论出发，利用非线性动力学参数解决

滚动轴承故障诊断问题，基于数据提取融合信息

熵可对 3种不同故障轴承以及正常轴承进行诊断，

诊断准确率高达 98%以上。Khakipour等 [10] 提出

了形态梯度小波方法，将梯度算子和形态小波理

论结合，从而快速提取振动信号的冲击特征，成

功用于轴承信号的实时状态监测。因此，提取时

域、频域、时频域特征参数，可有效判别故障类型。

然而，轴承故障诊断所需特征参数较多，提取方

法复杂，导致特征参量的提取过程烦琐。而且提

取过程需要熟悉轴承破坏机理，明确故障信号特

征。因而，在轴承状态监测过程中，人工进行特

征分析诊断效率过低，无法满足大数据时代智能

化和在线监测的要求[11]。因此迫切需要完成批量

数据特征的智能降维提取，既能满足特征提取的

速度要求，同时能够涵盖轴承故障信息。

近年来，深度学习方法为故障诊断提供了新

的思路，在一定程度上摆脱了对先验知识以及诊

断经验的依赖。李巍华等[12] 利用深度信念网络

可直接从原始信号出发，通过智能学习得到轴承

数据的特征表示。避免人工参与数据特征提取，

增强了诊断的智能性，能够对轴承内圈、外圈故

障及其 3种不同故障程度进行准确识别。卷积神

经网络在轴承故障诊断上也有应用，LU等 [13] 证

明了卷积神经网络在轴承故障诊断方面的有效性。

但是卷积神经网络在处理振动信号方面有很多局

限性，时间序列的特征不能够很好的表达，更适

合空间数据[14]，例如计算机视觉与目标检测 [15]。

魏晓良等[16] 利用长短期记忆网络（LSTM）进行高

速柱塞泵故障诊断，解决了传统诊断方式的鲁棒

性不高等问题，该方法能够准确识别 4类不同的

空化等级。针对轴承故障诊断问题，由于时域信

号故障特征不明显，将原始振动信号作为神经网

络的特征输入，会导致网络训练所需原始数据量

大，训练时间长等缺陷。

与此同时，张鹏等 [17] 利用 LSTM对交流电动

机系统正常状态以及 4种不同故障进行诊断，诊

断准确率达 97.78%。曹正志、叶春明[18] 通过 LSTM

能够对 6种不同工况下的滚动轴承进行分类识别。

平均准确识别率达 99.83%。尽管 LSTM用于故

障诊断，取得很大成果。但是单向的 LSTM仅能

从序列正方向学习，而双向循环网络能够从正反

两个方向学习数据的内在特征，在时间序列上表

现更佳。例如 Graves等 [19] 利用双向长短期记忆

网络（bidirectional long short-term memory, BiLSTM）

处理时序数据分类问题，并对比普通循环神经网

络与多层感知机方法，证明 BiLSTM在处理分类

问题上更快、更准确。查文舒等 [20] 利用 BiLSTM

进行测井曲线预测。最终结果表明，相比于 LSTM，

利用 BiLSTM进行预测可使均方误差损失降低

50%。对于航空轴承故障诊断，传感器采集轴承

信号为时间序列信号，BiLSTM在训练过程不仅

能够学习正向传播的振动特征数据，还能够从其

之后的数据进行学习，相较于 LSTM，更有利于网

络权重参数的更新，降低训练过程的损失值，提

高模型诊断的准确率。

基于上文表述，振动数据处理能够提炼出具

有故障特征的信息。然而对于故障特征准确提取

的方法又过于复杂。利用神经网络将原始振动数

据作为特征输入，由于轴承故障的冲击信号在时

域特征上表现不明显，又会导致所需原始数据量

大，训练时间长。因此本文设计一种利用数据处

理知识，但不依赖人工提取具体特征，将原始信

号进行包络解调后取前 512个数据，作为特征量，

导入 BiLSTM进行轴承故障诊断模型训练的方法。

利用航空发动机滚动轴承实验器得到的数据对模

型与方法进行验证，实验结果表明，该模型在轴

承典型故障及其不同故障程度的诊断中表现优异，

准确率达到 99.8%以上。 
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1    滚动轴承故障诊断原理
 

1.1   故障特征提取

当滚动轴承内部表面出现损伤时，在其工作

状态下损伤部位与其他表面相互撞击，产生脉冲

状冲击力。由于冲击力的频带较宽，往往会激起

周围结构的固有振动。采用希尔伯特和快速傅里

叶变换，可实现对原始信号进行包络解调，将轴

承故障信息从共振频带信号中解调出来作为模型

输入，实现故障特征提取，使输入的特征值更具

有代表性。处理时，首先通过式（1）开展希尔伯特

变换：

x̂（t）= H
[
x（t）

]
=

1
π

w ∞
−∞

x（τ）
t−τ dτ （1）

x̂（t）

式中 x（t）为原始振动信号，H[ ]为希尔伯特算子，

通过希尔伯特变换得到原始信号的虚部 。

之后，对其解析信号取模：

P（t）=
√

x2（t）+ x̂2（t） （2）

x̂（t）式中由原始振动信号 x（t）与 得到原始信号

的包络。

利用式（3）进行快速傅里叶变换：

F（ω）=
w ∞
−∞

f（t）e−iωxdt （3）

f（t）式中 为原始信号的包络。通过原始信号的

包络进行傅里叶变换得到包络谱[21-22]，可实现对

原始信号进行包络解调，将轴承故障信息从共振

频带信号中解调出来作为模型输入，使输入的特

征值更具有代表性。 

1.2   循环神经网络（RNN）

RNN能够体现一个序列当前输入 xt 与在此

之前输入 xt−1 的序列之间的关系。在图 1网络结

构上可以看出，RNN可以将前面的隐藏层节点 ht−1
输入给下一个神经单元，即 RNN可以记忆之前的

信息。但是在训练过程中，反向传播更新参数时，

对于参数 W有着长期依赖的过程，所以 RNN存

在梯度消失与爆炸等问题。而作为 RNN变体的

LSTM有 3个门控单元，其中遗忘门结构能够保

证在长序列输入情况下，选择性留住有用的特征

值信息。利用遗忘门控单元控制信息记忆与遗忘，

有效缓解 RNN存在的问题[23]。

当数据 xt 输入 LSTM中时，会伴随记忆细胞

状态 Ct−1 和前一序列输出 ht−1 同时输入。输入数

据首先会经过遗忘门进行式（4）计算，将 ht−1 与 xt
通过线性运算确定 Ct−1 信息的保留与遗忘。再经

过输入门来更新 Ct−1，最后经过输出门，确定新的

细胞状态 Ct 和隐藏层的输出 ht（如图 2所示）。
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图 2    LSTM内部结构

Fig. 2    LSTM internal structure
 

式（4）展示了遗忘门的处理过程：

ft = σ
(
W f · [ht−1, xt]+ b f

)
（4）

式中 ft 表示遗忘门输出结果，σ是 sigmoid函数，

在此作为激活函数，Wf 表示遗忘门的权重矩阵，

bf 表示遗忘门的偏置项，将此时输入的特征数据

xt 与前一个 LSTM单元输出的隐藏神经元状态与

权重矩阵 Wf 进行矩阵乘法，来共同决定 Ct−1 中信

息的保留与遗忘。

式（5）～式（7）表示输入门的计算：

it = σ（Wi · [ht−1, xt]+ bi） （5）

C̃t = tanh（WC · [ht−1, xt]+ bC） （6）

Ct = ft ×Ct−1+ it × C̃t （7）

C̃t

式中 it 表示输入门的计算，将此时输入的特征数

据 xt 和前一个 LSTM单元输出的隐藏神经元状

态 ht−1 与权重矩阵 Wi 进行矩阵乘法，加偏置项 bi，
再通过激活函数得到输入门的输出； 表示候选

记忆细胞，tanh为双曲正切函数，在此作为激活函
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图 1    RNN网络结构

Fig. 1    RNN network structure
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C̃t

数，此时输入的特征数据 xt 和前一个 LSTM单元

输出的隐藏神经元状态 ht−1 与权重矩阵 WC 进行

矩阵乘法后加偏置项 bC，再通过激活函数得到候

选记忆细胞状态 ，而最终记忆细胞 Ct 通过输入

门与遗忘门共同决定。

式（8）表示输出门的计算：

ot = σ（Wo · [ht−1, xt]+ bo） （8）

式中 ot 表示输出门输出结果，此时输入的特征数

据 xt 和前一个 LSTM单元输出的隐藏神经元状

态 ht−1 与权重矩阵 Wo 进行矩阵乘法，再加上偏置

项 bo，最后通过激活函数得到输出门的输出 ot。
式（9）表示隐藏神经元状态的计算：

ht = ot × tanh Ct （9）

式中 ht 为传向下一个 LSTM单元的隐藏神经元

的状态，由细胞状态 Ct 通过激活函数 tanh后，再

与输出门的输出 ot 进行矩阵乘法得到。计算出

隐藏层节点 ht，ht 既作为此 LSTM单元的输出，也

会传入到下一个 LSTM单元。 

1.3   双向长短期记忆神经网络

LSTM能够控制记忆或遗忘之前输入的信息，

但是却无法提取之后输入的信息，而通过将两个方

向相反的 LSTM网络序列进行拼接，则可以有效缓

解这个问题，如图 3所示 BiLSTM结构图，LSTM（f）

为正方向 LSTM,LSTM（r）为反方向 LSTM。
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图 3    BiLSTM结构图

Fig. 3    BiLSTM structure
 

将特征值分批输入到 BiLSTM中，特征值不

仅传入LSTM（f）单元中，也传入LSTM（r）单元中，每

一个输出的隐藏层节点由两个方向相反的 LSTM

共同决定。

式（10）～式（12）表示 BiLSTM神经元节点的

计算：

ht = f（w · xt + v · ht−1+ b） （10）

h′t = f（w′ · xt + v′ · ht−1+ b′） （11）

yt = g（U
[
ht,h′t

]
+ c） （12）

ht h′t
yt

ht h′t

式中 为正方向 LSTM隐藏层神经元节点， 为

反方向 LSTM隐藏层神经元节点，而输出值 则

通过 与 拼接后加偏置项决定，所以 BiLSTM
不仅对过去的信息记忆与遗忘，对未来的数据也

进行了信息筛选，故 BiLSTM的学习能力更强[24-25]。 

2    滚动轴承故障诊断方法设计

轴承故障一般采用加速度振动信号分析。将

原始加速度信号直接输入神经网络，每批次数据

需要更多，训练时间更长，而对于振动具体特征

提取也往往费时费力。所以本文先对振动数据分

段进行预处理，每段数据 2 048个原始加速度振

动信号点。选择从低频到高频前 512个包络解调

后的频率所对应的幅值，使其作为每批次数据的

特征值进行网络训练，从 2 048个原始加速度振

动信号到 512个特征值。既实现了对原始数据进

行降维处理，又使振动特征更加明显，从而使诊

断准确率更高。

将预处理之后的数据分批次输入 BiLSTM中。

正向传播输出值与反向传播的输出值共同作为隐

藏层的输出并传给下一个 LSTM单元。输入数据

经过 BiLSTM后，将输出数据导入线性层进行维

度转化。数据整合后经过 softmax层进行概率归

一化，计算每一类别的概率得分。将输出最高概

率值的类别与实际值类别进行比较，利用损失函

数进行损失值计算。再进行反向传播，更新权重

矩阵与偏置项，完成所设置的训练轮数。整个模

型训练流程如图 4所示。利用训练完成的模型进

行测试，将测试数据输入训练后的模型中，计算

故障诊断结果，将测试样本诊断结果与真实故障

类型进行比较，计算出故障诊断的准确率。 

3    滚动轴承故障诊断模型验证
 

3.1   数据来源

本文所使用数据来源于凯斯西储大学轴承数

据中心[26]，选取数据为 DE驱动端数据，采样频率

为 12 kHz，轴承转速为固定值 1 797 r/min。故障

轴承实验器如图 5所示。故障轴承损伤直径等级

为 3种，分别为 0.177 8、0.355 6、0.533 4 mm，故障
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位置分别为内圈、外圈六点钟方向、滚动体。实验

样本数据包含 3种故障及对应的 3种不同故障程

度，1组正常数据样本，共计 10种需识别的类型。 

3.2   数据预处理

部分原始振动加速度信号如图 6所示，其中

图 6（a）～图 6（d）分别为正常轴承信号、内圈故障

信号、外圈故障信号、滚动体故障信号。每个小

样本为 2 048个原始数据点。

对每批次 2 048个原始加速度振动信号进行

包络解调得到故障特征数据（如图 7所示），其中

图 7（a）～图 7（d）分别为正常轴承包络谱、内圈故
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图 4    模型训练流程

Fig. 4    Model training process

 

图 5    凯斯西储大学轴承实验台[26]

Fig. 5    Rolling bearing test-bed of Case Western

Reserve University[26]
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障包络谱、外圈故障包络谱、滚动体故障包络谱。 

3.3   模型参数配置

对包络谱数据选取前 64、 128、 256、 512个

点进行实验，测试集准确率在训练过程中表现如

图 8所示，选取包络谱前 512个幅值作为特征输

入，测试集在训练 80轮次时能够达到 99.8%的

准确率，且训练过程准确率稳定性高，而选取 64、
128、256个特征值作为输入，在训练 80轮之前，

测试集测试的准确率在频繁波动，在训练 80轮

时，测试集测试的准确率分别为 66%、91%、98%。

在训练 80轮以上时，选取 64、128个点的测试准

确率仍然存在突增突减现象，稳定性差。每批

量数据选择从低频到高频前 512个包络解调后

的频率所对应的幅值，已经包含了故障数据存

在的主要特征，使其作为此批量数据的特征能

够达到最好的诊断效果。所以本文选取对原始

数据进行包络解调后的前 512个幅值点作为模

型输入特征值。

每种需识别类型的样本个数为 348个，其中

278个作为训练集，70个作为测试集，详细数据整

理如表 1所示。
 
 

表 1    详细实验数据

Table 1    Detailed experimental data

序号 故障类型 故障直径/mm 样本长度 特征长度
训练

样本数
测试

样本数
标记

标签值

1 正常 0 2048 512 278 70 0
2 内圈 0.177 8 2048 512 278 70 1
3 外圈六点钟 0.177 8 2048 512 278 70 2
4 滚动体 0.177 8 2048 512 278 70 3
5 内圈 0.355 6 2048 512 278 70 4
6 外圈六点钟 0.355 6 2048 512 278 70 5
7 滚动体 0.355 6 2048 512 278 70 6
8 内圈 0.533 4 2048 512 278 70 7
9 外圈六点钟 0.533 4 2048 512 278 70 8
10 滚动体 0.533 4 2048 512 278 70 9

 

BiLSTM训练时参数的设置会很大程度影响

训练效果。经过多次实验，确定 BiLSTM训练时

批量数据处理和训练轮数为 32和 200，学习率为

0.001。隐藏层大小为 512时在测试集表现最好。

损失值计算使用交叉熵损失函数，优化器为随机

梯度下降算法。 

3.4   轴承故障诊断结果与验证

准确率是模型优劣最直接的判断依据。模型

训练 80轮后，将模型保存。利用测试样本进行测

试，结果如图 9所示，在所有测试样本中仅出现

了 1个错误，将外圈六点钟 0.014 mm的故障类型

预测为正常类型，其余全部预测正确，最终的测

试准确率达到了 99.8%以上。本文将同一数据集

进行两组实验。一组是利用本文所提方法进行特

征预处理后进行模型训练，另一组是直接使用原

始数据集，每批次使用 2 048个数据点进行模型

训练。

两者均训练 200轮。实验结果如图 10～图 11
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图 7    包络解调后的特征数据

Fig. 7    Characteristic data after envelope demodulation
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所示。在训练过程中，能够清晰看出，利用本文

方法进行数据预处理，在训练过程中，可使损失

值下降的更快，准确率更高。利用本文方法训练

过程的损失值与准确率如图 10（a）与图 11（a）所
示：在训练 75轮时，损失值几乎下降到 0，准确率

可以达到 99.8%；直接利用原始数据训练过程的

损失值与准确率如图 10（a）与图 11（b）所示：在训

练 75轮时损失值大约为 0.7，准确率大约为 83%。

所以利用本文特征值提取方法进行数据预处理，

可实现对滚动轴承的快速且准确的故障诊断。
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图 11    训练过程准确率对比

Fig. 11    Comparison of accuracy during training
  

4    航空发动机轴承实验验证
 

4.1   实验器系统

为验证基于特征处理的 BiLSTM模型对航空

轴承的故障诊断效果，搭建实验器如图 12所示，

实验转子通过两个支点的轴承支承。一支点为故

障轴承实验点，二支点为陪试支点。a为实验故

障航空轴承，e为用以添加不平衡质量的轮盘， i
为正常深沟球轴承，作为陪试轴承。故障轴承类
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别分为内圈故障、外圈故障、滚动体故障。采用电

火花加工的方式在轴承元件表面加工矩形凹坑（故

障模拟方案如表 2所示）。在一支点幅板水平方

向上加工了传感器安装螺纹孔。安装 PCB 352C33
型加速度传感器，用以采集故障轴承振动加速度

信号。安装故障轴承时，外圈表面损伤位置位于

四点半方向。实验器转子由 3相异步电动机带动。

在稳态工况下进行实验，采样频率为 10 kHz。在

转轴上贴有反光纸，在实验过程中，反光纸每次

经过光电传感器时，输出一个高电平信号产生一

个上升沿，作为触发事件，根据相邻两次脉冲信

号的时间差计算转速，通过手动调节变频器控制

转速，将转速从 900 r/min均匀增速至 2 000 r/min，
实验记录采集转速为 2 000 r/min下的轴承振动加

速度稳态数据。
  

内圈故障 外圈故障 滚动体故障

损伤长度损伤宽度

 a 实验故障航空轴承；b 一支点轴承座；c 一支点承力幅板；
d 一支点支座；e 轮盘；f 二支点支座；g 二支点承力幅板；

h 二支点轴承座；i 正常深沟球轴承。

损伤长度 损伤宽度

损伤长度
损伤宽度
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b

c
d
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fg

h

i 

图 12    航空发动机滚动轴承实验器

Fig. 12    Aero engine rolling bearing tester
  

表 2    故障模拟方案

Table 2    Fault simulation scheme mm

序号
故障
类型

损伤长 损伤宽度 损伤深度

1 内圈 0.3 0.1 1

2 外圈 0.3 0.1 1

3 滚动体 0.3 0.1 1
  

4.2   数据预处理和训练

通过更换故障轴承，采集不同故障的航空轴

承与正常航空轴承的数据，并进行训练集与测试

集划分，详细数据如表 3所示，进行对比实验，第

1组将数据集进行包络解调预处理后，选取前

512个点作为模型输入。第 2组将原始数据作为

模型输入。

利用与上文所述相同参数的 BiLSTM网络分

别进行训练，两者训练 200轮的损失值如图 13所

示，准确率如图 14所示，以对比进行特征提取数

据与利用原始数据训练模型的效果。
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图 13    实验器数据集训练过程损失值对比

Fig. 13    Comparison of the loss value in the training process of

the experimental device data set
  

4.3   诊断结果与验证

利用本文方法训练过程的损失值与准确率

 

表 3    实验器详细数据表

Table 3    Detailed data sheet of tester

序号 故障类型 训练样本数 测试样本数 标记标签值

1 正常 188 48 0
2 内圈 188 48 1
3 外圈 188 48 2
4 滚动体 188 48 3
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如图 13（a）与图 14（a）所示。在训练 75轮时，损

失值几乎下降到 0，诊断结果如表 4所示，测试

结果仅将一个内圈故障样本识别错误，其余样

本均正确识别。总体诊断准确率达到 99.5%。

在训练 80轮以后，能够准确识别航空轴承的故

障类型。直接利用原始数据训练过程的损失值

与准确率如图 13（b）与图 14（b）所示。在训练

75轮时损失值大约为 0.18，准确率不到 80%，在

训练 60轮时出现损失值突增现象，且随着训练

轮数增加，准确率不再提高，可见基于原始数据

的网络模型已无法继续学习。所以在实验器采

集得到的数据基础上，利用本文特征提取的方

法，不仅在训练相同轮次上损失值下降快、准确

率更高、而且更具有稳定性。利用本文特征提

取方法进行数据预处理，能够实现对故障航空

轴承的快速且准确的诊断。 

5    结　论

本文建立了基于数据处理的 BiLSTM故障诊

断模型，从原始振动加速度数据出发，经过包络

解调预处理后，经过多次不同特征值选取实验，

确定选取前 512个幅值点作为故障特征输入，利

用公开数据集验证模型有效性。之后搭建航空轴

承故障模拟实验器，获取故障数据，利用 BiLSTM
故障诊断模型进行方法验证。主要结论如下：

1）  本文实现的模型只需要对轴承数据进行

包络解调预处理，经过选取前 64、128、256、512
个不同点进行实验，每批次数据选取包络谱前

512个幅值点训练 80轮时，模型识别准确率达到

99.8%。所以选择包络谱前 512个幅值点能够包

含足够的故障特征信息。相比于人工提取特征信

息进行诊断，克服手动提取具体特征专业性强等

问题。实现诊断智能化。

2）  设计一种对轴承振动加速度信号预处理

方法。选取包络谱前 512个幅值点作为故障特征

输入。相较于导入原始数据进行诊断，该方法不

仅实现了数据降维，而且使输入数据更有代表性。

在航空轴承故障识别对比实验中，使用原始数据

作为 BiLSTM的特征输入，训练 200轮后，模型最

高诊断准确率仅 85%。利用本文数据预处理方法，

在 BiLSTM网络中训练 80轮以上，可准确识别航

空轴承的故障类型，大大提高了训练效率和准

确率。

3）  使用 BiLSTM网络，使模型训练过程能

从轴承特征数据正反两个方向进行学习。利用

BiLSTM进行故障诊断模型训练，在公开数据集

上实验结果的准确率高达 99.8%。搭建航空轴承

故障模拟实验器进行方法验证，在训练 80轮后，

能够准确识别正常以及 3种不同故障的航空轴承

类别。在航空轴承故障诊断上得到成功的应用。

表明 BiLSTM网络更有利于模型权重参数更新，

克服传统 LSTM的不足。
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Fig. 14    Comparison of accuracy in training process of

experimental device data set

 

表 4    实验器数据验证结果

Table 4    Results of tester data validation

序号 故障类型 诊断准确率/% 标记标签值

1 正常 100 0

2 内圈 98 1

3 外圈 100 2

4 滚动体 100 3
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