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摘　 要:提出一种基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 的轴承故障诊断算法ꎮ 开发一款基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 算法的航空发动机轴承故障诊断软

件ꎬ利用改进算法进行特征提取和故障识别ꎬ同时实现信号时频分析及故障预警功能ꎬ突破传统方法的不足ꎬ提高诊断

效果ꎮ 该研究在航空发动机轴承故障诊断理论和应用上具有创新性和借鉴意义ꎮ
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０　 引言

航空发动机轴承是承载传动系统的关键组

件ꎬ其性能直接关系到发动机的使用寿命和可靠

性[１－２]ꎮ 研究表明ꎬ超过 ８０％的机械故障主要发

生在旋转部件[３]ꎬ包括叶片、盘、轴和轴承[４]ꎮ
国内外专家针对轴承故障诊断问题一直都有

研究ꎮ 樊怀聪等[５]通过 ＰＳＯ 优化 ＢＰ 神经网络的

权值和阈值ꎬ采用此算法对滚动轴承进行故障诊

断ꎬ实验表明此网络模型能够准确识别出轴承运

行状态和故障类型ꎬ泛化能力更强ꎬ可行性高ꎮ 李

燕军[６] 提出一种基于牛顿 － 拉弗森优化算法

(ＮＲＢＯ)－一维卷积神经网络(１ＤＣＮＮ) －支持向

量机(ＳＶＭ)的滚动轴承故障诊断方法ꎮ 该方法

在两种数据集上具有更高的准确率ꎬ可以提高滚

动轴承故障诊断的技术水平ꎮ 闫绘宇等[７]提出了

一种创新性的航空发动机全身振动故障诊断方

法ꎬ实现了对航空发动机全身振动故障模式的精

确分类ꎮ 陈剑等[８]利用小波变换研究了信号的奇

异性ꎬ有效地诊断出了滚动轴承的故障及其故障

类型ꎮ 张玺君等[９]提出了航空发动机整体振动状

态的灰色关联度演化方法ꎮ ＬＩＵ 等[１０] 将盲源分

离引入航空发动机滚动体信号分析中ꎬ 利用

ＦａｓｔＩＣＡ 算法处理振动信号ꎮ 实验结果表明了该

方法的有效性ꎮ ＸＩＮＧ 等[１１]将小波变换应用于航

空发动机振动信号的特征提取ꎬ并说明了该方法

在振动信号分析过程中的有效性ꎮ
综上所述ꎬ航空发动机轴承故障诊断已引起

广泛关注ꎮ 然而ꎬ目前的研究主要集中在单一算

法或多种算法方面ꎬ却忽视了算法在实际工程设

计中的应用ꎮ
本文提出一种基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算

法ꎬ对航空发动机轴承进行故障诊断ꎬ并将故障诊

断算法集成到开发的软件中ꎬ有效克服了机器学

习方法在实际工程应用中的困难ꎮ 该研究为未来

航空发动机轴承故障研究和实践提供了有益的经

验借鉴ꎮ
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１　 数据来源

本文所使用的数据来自美国国家航空航天局

(ＮＡＳＡ)开发的商用模块化航空推进系统仿真

(Ｃ－ＭＡＰＳＳ)数据集[１２]ꎮ Ｃ－ＭＡＰＳＳ 数据集包含

不同数量的运行工况和故障工况的传感器数据ꎮ

１.１　 实验装置支架

该数据通过建立一个基于真实航空发动机的

试验台ꎬ以测量发动机在运行过程中的振动响应ꎮ
该试验台由 ３ 个主要部分组成:１ 个改装的航空

发动机、１ 个电机驱动系统和 １ 个润滑油系统ꎮ
真实航空发动机的试验台如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 真实航空发动机的试验台

１.２　 轴间轴承人为故障

轴承故障诊断的研究往往涉及人为制造故障

并进行模拟试验以获得故障特征ꎮ 该方法也可应

用于航空发动机轴间轴承故障诊断ꎮ 本研究将 ３
个人为故障的轴间轴承依次安装到改装后的航空

发动机上ꎮ 其中包括 １ 个轴承外圈故障和 ２ 个轴

承内圈故障ꎮ 故障类型如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 故障类型

１.３　 航空发动机轴间轴承故障数据集

试验进行 ５ 次ꎬ得到轴间轴承 ３ 种状态的 ５ 个

数据集ꎬ并以时间序列的形式存储ꎮ 原始数据是 １５ ｓ
采样的长时间序列ꎬ采样频率为２５ ０００ Ｈｚꎮ 原始数

据被分割和截断ꎬ以便随后分析包含 ２０ ４８０ 个数

据点的短时间序列ꎮ 剔除无效数据后ꎬ数据集中

总共保留 ２ ４１２ 组数据ꎮ

２　 改进的 ＢＰ 神经网络

２.１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络[１３]通过反向传播误差修正算法

来训练网络参数ꎮ 该算法首先计算输出层的误

差ꎬ即预测值与真实值的差异ꎮ 之后根据输出层

节点的激活值和下层节点的权重ꎬ利用链式法则

求导ꎬ得到下层节点对误差的贡献ꎮ 通过反复地

前向传播和反向传播ꎬ网络参数不断地靠近损失

函数的极小点ꎬ从而实现网络有监督的学习ꎮ ３
层 ＢＰ 神经网络结构如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 ３ 层 ＢＰ 神经网络结构图

在 ３ 层网络中ꎬ输入层、隐藏层和输出层分别

对应着神经网络的 ３ 个主要层次ꎮ 在反向传播阶

段ꎬ神经网络根据输出误差对各层进行调整ꎬ以优

化网络的权重和偏置ꎬ提高预测的准确性ꎮ

２.２　 综合学习粒子群算法(ＣＬＰＳＯ)

粒子群算法赋予种群中每个粒子两个关键成

分:速度与位置[１４]ꎮ 粒子群算法流程如图 ４ 所

示ꎮ 并且迭代过程中通过两个成分的变化来实现

进化ꎮ 具体方式如式(１)所示ꎮ
Ｖｄ

ｉ ＝Ｖｄ
ｉ ＋ｃ１×ｒａｎｄ１ｄ

ｉ ×(ｐｄ
ｉ －Ｘｄ

ｉ )＋ｃ２×ｒａｎｄ２ｄ
ｉ ×(ｇｄ－Ｘｄ

ｉ )

Ｘｄ
ｉ ＝Ｘｄ

ｉ ＋Ｖｄ
ｉ

{
(１)

式中:Ｖｄ
ｉ 为粒子 ｉ 在第 ｋ 次迭代中第 ｄ 维的速度

向量ꎻＸｄ
ｉ 为粒子 ｉ 在第 ｋ 次迭代中第 ｄ 维的位置

向量ꎻｐｄ
ｉ 为粒子 ｉ 在第 ｋ 次迭代中第 ｄ 维的历史最

优位置ꎬ即在第 ｋ 次迭代后ꎬ第 ｉ 个粒子(个体)搜
索得到的最优解ꎻｃ１、ｃ２ 为学习因子ꎻｒａｎｄ１ꎬｒａｎｄ２
为区间 [０ꎬ１] 内的随机数ꎬ增加搜索的随机性ꎻ
ｇｄ为群体在第 ｋ 次迭代中第 ｄ 维的历史最优位

置ꎬ即在第 ｋ 次迭代后ꎬ整个粒子群体中的最

优解ꎮ
因粒子群算法对种群初始化敏感ꎬ初始种群

分布差异较大时可能存在局部最优解的产生[１５]ꎮ
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在此基础上ꎬ本文提出改进的粒子群优化算法ꎬ目
的是减小粒子群算法在局部存在最优解的影响ꎮ
其核心如式(２)ꎬ是对经典的粒子群算法中速度

更新项进行改进ꎬ将自身历史最优项换为新的综

合学习因子ꎬ同时将全局最优项删去ꎮ
Ｖｄ

ｉ ＝ｗ×Ｖｄ
ｉ ＋ｃ×ｒａｎｄｄ

ｉ ×(ｐｄ
ｆｉ(ｄ) －Ｘｄ

ｉ ) (２)
式中:ｗ 为惯性权重ꎻ ｃ 为学习因子ꎻ ｒａｎｄ 为区

间[０ꎬ１]内的随机数ꎬ增加搜索的随机性ꎮ
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图 ４　 粒子群算法流程图

２.３　 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络

本文将 Ｃ－ＭＡＰＳＳ 数据集分为 ３ 类ꎬ通过对

标准 ＢＰ 神经网络与 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络进行分

类结果对比ꎮ
１)标准 ＢＰ 神经网络

本文中的 ＢＰ 神经网络混淆矩阵结果如图 ５
所示ꎮ
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图 ５　 ＢＰ 神经网络混淆矩阵结果图

从图 ５ 中可以看出ꎬ标准 ＢＰ 神经网络的准确

率为 ９３.０９％ꎮ
２)ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络

本文中的 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络混淆矩阵结

果如图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络混淆矩阵结果图

根据图 ６ 结果可以看出ꎬ使用相同的航空发动

机轴承故障数据集ꎬ经过 ＣＬＰＳＯ 算法优化后的 ＢＰ
神经网络与标准 ＢＰ 算法进行比较ꎬＣＬＰＳＯ－ＢＰ 网

络的故障诊断准确率显著高于标准 ＢＰ 网络ꎮ 具

体来说ꎬＢＰ 神经网络在这组数据上的准确率为

９３.０９％ꎬ而采用 ＣＬＰＳＯ 算法对 ＢＰ 网络进行权重

和阈值优化后的 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 网络ꎬ其准确率提升

至 ９６.２８％ꎮ 优化后的 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 网络具有更强

的学习和逼近能力ꎬ能够更好地捕捉样本特征ꎬ准
确识别出不同类型的轴承故障模式ꎮ 因此ꎬ
ＣＬＰＳＯ 算法能通过全局优化有效减小 ＢＰ 网络的

误差函数值ꎬ避免其停留在局部最优解ꎬ实现对网

络参数的更优调整ꎮ

３　 软件设计

本文的航空发动机轴承故障诊断软件基于

ＱＴꎬ使用 Ｃ＋＋语言编写[１６]ꎬ主要包含时域分析、频
域分析、故障诊断预测及使用说明ꎮ

３.１　 时域分析

本文时域分析可以通过点击读取文件按钮ꎬ
选择数据文本ꎮ 之后会在界面中绘制时域分析

图ꎬ并在右侧显示时域特征参数ꎬ时域分析如图 ７
所示ꎮ

根据图 ７ 中的时域波形图可以看出ꎬ波形 ａ
的振幅抖动比较剧烈不规则ꎬ而波形 ｂ 的振幅抖

动相对平稳周期性ꎮ 波形 ａ 的振幅随时间剧烈波

动ꎬ表明轴承正在不稳定运行状态且性能异常ꎮ
而波形 ｂ 的振幅波动幅度保持相对稳定周期性ꎬ
表明轴承在正常润滑状态下运行ꎬ没有故障ꎮ
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图 ７　 时域分析图

　 　 由于轴承内圈有缺陷导致通过故障区域的信

号产生周期性脉冲ꎬ引起较剧烈的振动ꎻ正常轴承

产生的振动信号由于滚动元件顺滑地在轨道上旋

转而平稳重复ꎮ 与内圈故障相比ꎬ外圈和球道缺

陷会引起的冲击幅度较小ꎮ
因此ꎬ通过分析振动信号在时域中的形态和

波动特征可以确定ꎬ波形 ａ 对应内圈故障数据ꎬ波
形 ｂ 对应正常工作数据ꎮ

３.２　 频域分析

通过点击频域分析按钮ꎬ进入频域分析界面ꎬ
点击读取文件ꎬ选择数据文件ꎬ对应画图框绘制离

散傅里叶变换幅值谱线ꎬ点击重新绘图按钮ꎬ重新

绘制幅值谱ꎬ在对应位置ꎬ幅值谱中会显示相对应

的频率ꎮ 频域分析如图 ８ 所示ꎮ
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图 ８　 频域分析图

根据图 ８ 可以看出ꎬ波形 ｃ 的频谱最大频率

达到 ３ ５３８.０ Ｈｚꎮ 随着各阶特征频率的增加ꎬ谱线

幅值逐步减小ꎮ 在各阶特征频率两侧可以看到间

隔为轴转速 １６ Ｈｚ 的调制频带ꎮ 随着特征频率增

加ꎬ其幅值也在减小ꎮ 与此相比ꎬ波形 ｄ 的频谱波

动幅度不大ꎮ 可以清晰看出 ２６２.７~３５０.２ Ｈｚ 之间

的特征频率ꎬ随阶数增加其幅值减小ꎮ
通过对比分析波形在频域上的特征频率及其

调制特性ꎬ可以确定波形 ｃ 对应内圈故障ꎬ波形 ｄ
对应外圈故障ꎮ 在此基础上ꎬ验证了频域分析方

法能根据轴承常见故障特征频率来识别故障

位置ꎮ

３.３　 故障预测

本文设计的软件中故障预测首先需要进行数

据加载并训练网络ꎬ最大训练次数为 ５ ０００ 次ꎬ最
大迭代次数为 ５００ 次ꎮ 故障预测界面如图 ９
所示ꎮ
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图 ９　 故障预测界面

根据图 ９ 可以看出ꎬ采用 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网

络在包含正常数据和内圈损伤数据的训练集上ꎬ
进行 ５ ０００ 次迭代训练ꎬ得到平均平方误差曲线ꎮ
从曲线可以看出ꎬ训练初期平均平方误差很高ꎬ但
在前 １２５ 次迭代后快速下降ꎬ随后迭代次数增加ꎬ
均方误差继续逐步趋向于 ０ꎮ 表明该算法在极少

的迭代次数内就能很好地学习正常和故障条件之

间的差异模式ꎮ 训练后ꎬ网络建立的故障诊断模

型用于测试新的故障数据ꎬ并成功预测出内圈故

障ꎬ与实际故障类型一致ꎮ 由此证明平均平方误

差曲线验证了 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 算法在此轴承故障检

测问题上的有效监督学习能力ꎮ

４　 结语

本文针对航空发动机轴承故障诊断的研究ꎬ
提出了一种基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法的软

件设计方案ꎬ并得出以下结论ꎮ
(下转第 ２１１ 页)
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　 　 １)利用 ＣＬＰＳＯ 算法对 ＢＰ 神经网络进行改

进ꎬ可以提高航空发动机轴承故障诊断的分类准

确率ꎮ ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 算法相比标准 ＢＰ 算法ꎬ准确

率提高 ３ 个百分点以上ꎻ
２)基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法设计的轴

承故障诊断软件ꎬ实现了对时域信号和频域信号

的分析以及故障预测诊断等功能ꎻ
３)故障诊断软件具备高效提取复杂故障信

号特征的能力ꎬ能够精准地识别各种不同故障

模式ꎮ
本文提出的基于 ＣＬＰＳＯ－ＢＰ 神经网络算法

的航空发动机轴承故障诊断软件ꎬ实现了航空发

动机复杂故障信号的有效分析处理、信号特征提

取和故障预测识别ꎬ软件整体故障识别效率良好ꎮ
本故障诊断软件的设计研究在理论和应用上均有

一定的创新性和借鉴意义ꎮ
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