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改进一维卷积神经网络的航空发动机故障诊断方法∗
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摘　 要:针对现有航空发动机故障诊断的 1DCNN 方法缺乏故障频率多尺度特征提取能力以及对原始振动信号时域特征提取不

足的问题,通过融合内嵌多尺度层到双通道 1DCNN 提出了改进 1DCNN 的航空发动故障诊断方法。 提出了幅值变化速率的方

法对振动信号进行时域特征增强,在单通道 1DCNN 基础上增加幅值变化通道作为第二通道,构建双通道 1DCNN,加强 1DCNN
的时域特征提取能力,再改进多尺度模块为内嵌多尺度层并应用于 1DCNN 的第一通道,针对航空发动机故障频率域的多尺度

特征进行提取。 最后将改进 1DCNN 应用于航空发动机转静碰摩、叶片断裂等故障的诊断,通过对比实验证明了改进 1DCNN 检

测的优越性、抗噪性、泛化性以及改进点的可行性。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

that
 

the
 

existing
 

1DCNN
 

method
 

for
 

aero-engine
 

fault
 

diagnosis
 

lacks
 

the
 

multi-scale
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

fault
 

frequency
 

and
 

the
 

insufficient
 

extraction
 

of
 

time-domain
 

features
 

of
 

the
 

original
 

vibration
 

signal,
 

improved
 

1DCNN
 

aero-engine
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed
 

by
 

fusing
 

embedded
 

multiscale
 

layers
 

to
 

dual-channel
 

1DCNN.
 

The
 

method
 

of
 

amplitude
 

change
 

rate
 

is
 

proposed
 

for
 

the
 

time
 

domain
 

feature
 

enhancement
 

of
 

vibration
 

signals,
 

and
 

the
 

amplitude
 

change
 

channel
 

is
 

added
 

as
 

the
 

second
 

channel
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

single-channel
 

1DCNN
 

to
 

build
 

a
 

dual-channel
 

1DCNN
 

to
 

strengthen
 

the
 

time
 

domain
 

feature
 

extraction
 

capability
 

of
 

1DCNN,
 

then
 

the
 

multi-scale
 

module
 

is
 

improved
 

to
 

an
 

embedded
 

multi-scale
 

layer
 

and
 

applied
 

to
 

the
 

first
 

channel
 

of
 

1DCNN
 

to
 

extract
 

multi-scale
 

features
 

of
 

aero-engine
 

fault
 

frequency.
 

Finally,
 

the
 

improved
 

1DCNN
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

diagnosis
 

of
 

aero-engine
 

transient
 

static
 

rubbing,
 

blade
 

fracture
 

and
 

other
 

faults,
 

and
 

the
 

superiority,
 

noise
 

resistance,
 

generalization
 

of
 

the
 

improved
 

1DCNN
 

detection
 

and
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

improvement
 

points
 

are
 

proved
 

through
 

comparative
 

experiments.
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0　 引　 言

　 　 作为飞机核心的复杂动力装置,航空发动机的健康

状态时刻关系着飞机的安全[1] 。 但是由于其经常工作在

高温高压以及强振动的恶劣环境下,难免会出现故障,严
重的会造成巨大的经济损失甚至是人员伤亡事故的发

生[2-4] ,因此研究高精度的方法对航空发动机进行精准的

故障诊断就具有重大的工程意义。 传统的故障诊断方法

依赖专家经验进行人工特征提取,检测准确率较低,近些

年深度学习的应用领域十分广泛[5-6] ,能够提取深层的特

征信息,非常适用于故障诊断领域。 在众多深度学习方

法中,卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)
由于其权值共享和稀疏连接等特点,具有强大的特征提
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取能力和泛化性,能够极大提高故障诊断的准确率,目前

已成为工程上故障诊断的重要解决手段[7-8] 。
目前许多学者采用的 CNN 航空发动机故障诊断方

法是将原始振动信号经过图像变换从一维时序信号转变

为二维图像信号,然后将图像输入到 CNN 中进行特征提

取和识别分类。 余晓霞等[9] 考虑到强噪声下航空发动机

的附件机匣故障难以诊断的问题,提出了自适应图卷积

神经网络,通过小波分解的节点和边构建图像输入到图

卷积网络中实现故障的分类。 王奉涛等[10] 以航空发动

机转子的中介轴承故障振动信号为对象,将其通过灰度

变换的方法转化为图像信号然后输入 CNN 中实现故障

诊断。 康玉祥等[11] 以频谱图为输入通过残差网络实现

了航空发动机滚动轴承的多任务故障诊断。
以上方法都需要将一维信号转换为图像形式作为输

入,CNN 的强大特征提取能力并没有得到充分发挥,并
且仍存在一定的人工干预[12] ,于是很多学者着手研究端

到端的 1DCNN 故障诊断方法,直接将原始故障振动信号

输入到 1DCNN 中完成识别分类。 杨洁等[13] 通过多个传

感器对航空发动机故障数据进行采集,然后以融合多传

感器的数据输入到 1DCNN 中实现了较高精度的分类。
韩淞宇等[14] 考虑到航空发动机轴承的原始振动信号具

有强烈的非平稳性,提出了自适应权重和多尺度卷积的

一维提升卷积神经网络,获得了较好的检测结果。 Zhang
等[15] 针对航空发动机的喘振故障,通过不同的传感器收

集故障的激振信号,输入到 1DCNN 中进行故障诊断。 但

这些应用于航空发动机故障诊断的 1DCNN 方法并没有

考虑到航空发动机故障频率特征多尺度的特点[16] ,并且

没有考虑到航空发动机强噪声导致的关键时域信息隐蔽

的问题,对航空发动机故障原始信号的时域特征和故障

频率域的多尺度特征提取能力仍存在着不足,因此对于

航空发动机故障的特征提取能力还需加强。 针对现有相

关研究中算法的特征提取能力不足问题,本文提出了融

合内嵌多尺度和双通道 1DCNN 的方法进行航空发动机

故障诊断,构建了幅值通道和幅值变化通道的双通道

1DCNN。 相比较于其他算法,本文算法通过添加幅值通

道增强 1DCNN 对于振动信号的时域特征提取能力,并且

调整改进 inception 多尺度模块为内嵌多尺度层后添加到

幅值通道进行故障频率多尺度特征的提取,从而获得比

其他算法更强的特征提取能力。

1　 一维卷积神经网络

　 　 1DCNN 通过一维卷积核对输入进行卷积操作,其结

构组成为输入层、一维卷积层、一维池化层、全连接层和

输出层[17] 。

1. 1　 一维卷积层

　 　 卷积层的作用是通过卷积操作对输入的数据进行自

动地特征识别和提取。 一维卷积具体操作是将输入的一

维数据同一维卷积核进行卷积,然后引入非线性激活函

数将卷积的结果进行非线性化。
1. 2　 一维池化层

　 　 池化层可以降低数据维数并且能够对特征进行二次

提取,旨在获得具有空间不变性的特征[18] 。 池化方法主

要包括最大值池化和平均值池化,一维最大值池化如式

(1)所示,一维平均值池化如式(2)所示:
S l
j = max(x l

j[ sn],x l
j[ sn + 1],…,x l

j[ sn + h]) (1)
S l
j = (x l

j[ sn] + x l
j[ sn + 1] +,…, + x l

j[ sn + h]) / h
(2)

式中: s 代表池化步长, h 代表的是池化核的长度, m 表

示 x l
j 中元素的个数, n 的取值为 n = 0,1,…,m / 2。

2　 改进一维卷积神经网络

2. 1　 双通道 1DCNN 的数据前处理

　 　 针对现有应用于航空发动机故障诊断的 1DCNN 对

原始振动信号中时域特征提取不足的问题,本文提出了

构建双通道 1DCNN 加强时域特征提取的能力。 选择

1DCNN 对航空发动机故障进行诊断是因为航空发动机

故障是以一维时序的振动信号形式进行表达,直接对原

始的一维信号进行故障诊断能够最大程度的保留原始振

动信号的特征,不会因为进一步的人工操作导致关键特

征的丢失,并且也可以保证高效率的端到端的故障诊断。
但是应用 1DCNN 进行诊断也存在着弊端。 原始振

动信号是时序信号,不仅仅从振动信号幅值能够提取出

关键的时域特征,幅值的前后变化也能够提取出关键的

时域特征。 图 1 为振动信号二维的时域图,以二维矩阵

形式作为 2DCNN 的输入值,能够很明显的表示出振动信

号的幅值变化情况,但是以一维矩阵形式作为 1DCNN 的

输入值的振动信号散点图(图 2)难以体现振动信号幅值

前后的变化。
图 2 就缺乏了振动信号幅值变化中时域特征的提取

能力,本文针对这一问题进行改进,通过式(3)的幅值变

化数据增强和式(4)的归一化对输入数据进行处理,获
得了图 3 的原始振动数据幅值变化散点图,最后将图 2
和 3 的数据输入到双通道 1DCNN 中。

lon =
l in+1 - l in
Nn+1 - Nn

(3)

lon =
lon - Min(Lo

n)
Max(Lo

n) - Min(Lo
n)

(4)

式中: lon 表示第 n 个数据点振动信号幅值增强后的输出
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图 1　 振动信号时域图

Fig. 1　 Time
 

domain
 

diagram
 

of
 

vibration
 

signal

图 2　 原始振动信号散点图

Fig. 2　 Scatter
 

plot
 

of
 

the
 

original
 

vibration
 

signal

值, l in 表示第 n 个数据点振动信号幅值的输入值, Nn 表

示第 n 个采样数据点,Min( )表示取其中最小值,Max( )
表示取其中最大值。

图 3　 振动信号幅值变化散点图

Fig. 3　 Scatter
 

plot
 

of
 

vibration
 

signal
 

amplitude
 

variation

2. 2　 多尺度特征提取

　 　 针对现有应用于航空发动机故障诊断的 1DCNN 缺

乏故障频率多尺度特征提取能力的问题,本文引入并改

进了 inception 模块对航空发动机故障的频率进行针对性

的特 征 提 取。 图 4 是 inception 模 块 的 结 构, 但 是

inception 模块最初是应用于图像的处理用于增大网络的

感受野,图像处理为了获得好的检测效果需要应用到多

个 inception 模块并且图像中应用的 inception 模块包含的

参数 更 多, 因 此 inception 模 块 的 设 计 优 先 考 虑 了

inception 的计算量问题,采用的瓶颈层和卷积层的卷积

核都比较小,然后通过多个 inception 提高网络检测准确

率,但是航空发动机故障振动数据和图像处理不同,应用

的层数要少很多,因此计算量不用作为优先考虑的因素,
其中优先考虑的是振动信号故障频率的多尺度特征提取

能力,再通过添加不同感受野的卷积核加强网络对特征

的提取,以保证高精度的特征提取,因此本文对 inception
进行了调整并且改进为内嵌多尺度卷积层(Emscl)。

图 4　 inception 结构图

Fig. 4　 Inception
 

structure
 

diagram

本次故障诊断的对象是航空发动机,故障类型是碰

摩、叶片断裂、碰摩-叶片断裂的故障, 转子的基频为

16. 66
 

Hz,采样频率为 4
 

096
 

Hz,其中叶片断裂造成的不

平衡故障的特征频率大小为基频的一倍频,而碰磨等故

障的特征频率为高阶次倍频[19] ,因此本文以基频和 3 个

倍频的大小构建内嵌多尺度层的第 1 层对航空发动机故

障的特征频率进行针对性特征提取,再在第 2 层通过大

小分别为 1、3、5、7 的卷积核构成内嵌多尺度卷积层的第

2 层,增加特征提取的感受野,构建的 Emscl 如图 5 所示。

图 5　 内嵌多尺度卷积层结构图

Fig. 5　 Structure
 

of
 

embedded
 

multi-scale
 

convolutional
 

layer

2. 3　 改进一维卷积神经网络的构建

　 　 本文搭建的改进 1DCNN 由 1 输入层、 2 通道、
1Dropout、1 输出层组成。 其中第一通道由 4( Emscl-BN



·182　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 37 卷

(batch
 

normalization)) +1GlobalAveragePooling1D 组成,第
二通道由 4 ( Conv1d-BN) + 1GlobalAverage

 

Pooling1D 组

成。 BN 和 Dropout 的添加是为了防止 1DCNN 出现对训

练集过拟合的问题,应用 GlobalAveragePooling1D 代替

Flatten 是因为用 GlobalAveragePooling1D 连接输出的

SoftMax 能够在保证检测准确率的情况下极大减少

1DCNN 的参数量。 数据的输入长度为 4
 

095×1,其中前

2
 

048×1 为振动信号幅值数据,后 2
 

047×1 为振动信号幅

值变化数据。 最后构建的改进 1DCNN 结构如图 6 所示,
第一通道为幅值通道,第二通道为幅值变化通道,其中第

二通道的卷积层具体参数如表 1 所示。

图 6　 改进 1DCNN 结构图

Fig. 6　 Improved
 

1DCNN
 

structure
 

diagram

表 1　 幅值变化通道的卷积层具体参数

Table
 

1　 Specific
 

parameters
 

of
 

the
 

convolution
 

layer
for

 

the
 

amplitude
 

variation
 

channel
卷积层序列 通道数 卷积核大小 步进数 填充方式

Convd1 16 32 1 Same
Convd2 32 16 1 Same
Convd3 64 8 1 Same
Convd4 128 5 1 Same

3　 实验分析

3. 1　 实验平台

　 　 本文针对航空发动机故障进行诊断,实际工作进行

了转静碰摩、一级压气机叶片断裂、碰摩-叶片断裂复合

故障、发动机正常工作 4 组实验,转子的转动速度为

1
 

000
 

r / min。 转静碰摩实验是将碰摩螺栓与转子轴进行

碰撞摩擦,而叶片断裂则是将一级压气机上其中一个叶

片进行折断,复合故障实验则是将两种故障同时进行,实
验平台如图 7 所示。 本文采用了高精度的 bk 加速度振

动传感器,安装在支座上进行振动数据的采集,采样频率

为 4
 

096
 

Hz,每种故障数据采集时间为 5 min,将采集的

数据首先进行振动信号时域特征增强处理,也就是增加

振动信号幅值变化的数据,再进行窗口移动数据增强防

止过拟合的发生,窗口大小为 2
 

048 个采样点,步进数为

256 个采样点。 最后再将数据分割成训练集、验证集、测
试集,其数据组成如表 2 所示,其中正常工作所包含的数

据数目占总数目的 1 / 2。

图 7　 航空发动机故障实验台

Fig. 7　 Aero-engine
 

fault
 

test
 

bench

表 2　 航空发动机故障的实验数据集

Table
 

2　 Experimental
 

data
 

sets
 

of
 

aero-engine
 

fault
故障类型 碰摩故障 断裂故障 复合故障 正常工作

训练集 397 397 399 1
 

193
验证集 214 214 215 643
测试集 164 164 165 493

　 　 数据的计算分析平台为戴尔 Precision5820 系列服务

器,操作系统: Ubuntu
 

18. 04LTS, 显卡: RTX3060Ti22,
CPU:i9-10920X,显存:16

 

GB × 2,深度学习框架搭建:
Keras。
3. 2　 实验对比分析

　 　 实验 1:为了证明改进了的内嵌多尺度层 Emscl 相对

于改进前的 inception 模块的优越性,构建了如图 8 的网

络进行对比。
为了避免卷积层自身层数对检测结果造成影响,仅

仅构建了一层卷积层进行严谨的对比分析,通过替换卷

积层分别构建了 CNN、EmsCNN、inception-CNN,并且为了

证明融合 Emscl 前的双通道 1DCNN 相比单通道 1DCNN
有着更好的检测性能,将两者进行实验对比。 以航空发
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图 8　 CNN 结构图

Fig. 8　 CNN
 

structure
 

diagram

动机故障为对象,将以上网络进行测试实验分析,对比结

果如表 3 所示。
表 3　 各网络的测试结果

Table
 

3　 Test
 

results
 

of
 

each
 

network
网络类型 准确率 / 精确率

CNN 75. 10% / 82. 45%
inception-CNN 81. 39% / 82. 46%

EmsCNN 97. 87% / 97. 81%
单通道 1DCNN 96. 35% / 97. 11%
双通道 1DCNN 98. 38% / 98. 99%

　 　 分析实验 1 的结果表 3 可知,对比准确率和精准率,
inception-CNN 相比 CNN 分别高了 6. 29%和 0. 01%,由此

可知多尺度模块的引入能够加强网络的检测性能。
EmsCNN 比 inception-CNN 分别高了 16. 48%和 15. 35%,
由此可知,在进行航空发动机故障诊断时,本文针对航空

发动机故障频率特征改进 inception 的 Emscl 能够极大的

提升卷积网络对于故障频率特征的提取能力。 而双通道

1DCNN 比单通道 1DCNN 分别高了 2. 03%和 1. 88%,这
证明了本文引入幅值变化通道能够加强卷积网络的检测

性能。
实验 2:图 6 中改进 1DCNN 的第一通道中采用了 4

个 Emscl,这是以航空发动机故障为实验对象,通过添加

不同数量 Emscl 进行实验所获得的结果,实验具体结果

如表 4 所示。
表 4　 不同 Emscl 数量的改进 1DCNN 测试结果

Table
 

4　 Improved
 

1DCNN
 

test
 

results
 

for
different

 

Emscl
 

numbers (%)
第一通道的 Emscl 层数 准确率 / 精确率

1 层 98. 49 / 99. 09
2 层 99. 24 / 99. 29
2 层 97. 11 / 97. 52
4 层 99. 95 / 99. 95

　 　 分析实验 2 的结果表 4 可知,往改进 1DCNN 中引入

4 层 Emscl 时能够获得准确率和精确度高达 99. 95% /
99. 95%,相比其他 3 种方式都要高上许多,因此本文以 4
层 Emscl 引入第一通道的方式构建了图 6 的改进

1DCNN,其测试过程的模型迭代图如图 9 所示。

图 9　 改进 1DCNN 测试过程迭代图

Fig. 9　 Improved
 

1DCNN
 

test
 

process
 

iteration
 

diagram

由图 9 可知,图中 Accuracy,Precision,Recall 在多次

迭代后能够稳定处于 98% ~ 100%之间,这充分体现了本

文所构建的改进 1DCNN 在对航空发动机进行故障诊断

时优秀的检测性能。
实验 3:为了证明本文的改进 1DCNN 相较于其他方

法优越的检测性能,为了证明本文改进方法的可行性,首
先将改进 1DCNN 同 1DCNN 进行对比分析。 考虑到文献

[18]和[19]的深度学习对象为发动机转子系统上滚动

轴承故障的振动信号,与航空发动机的原始振动信号存

在很大的相似之处,二者都存在故障频率多尺度特性,都
是一维时序信号,并且都是旋转机械产生的具有许多周

期性的振动信号,因此将改进 1DCNN 同文献 [ 18] 和

[19]进行对比分析。 最后将本文改进 1DCNN 同应用广

泛的经典深度学习网络 AlexNet 和 Lenet-5 进行对比分

析。 以上对比分析的结果如表 5 所示。

表 5　 各网络的检测结果

Table
 

5　 Test
 

results
 

of
 

each
 

network
网络类型 准确率 / 精确率

1DCNN 96. 35% / 97. 11%
AlexNet 52. 99% / 87. 43%
Lenet-5 63. 74% / 75. 45%

文献[18] 84. 43% / 91. 08%
文献[19] 73. 88% / 83. 37%

本文改进 1DCNN 99. 95% / 99. 95%

　 　 分析实验 3 的结果表 5 可知,对比检测准确率和精

确率,改进的 1DCNN 相较于 1DCNN 分别高了 3. 60%和

2. 84%,这证明了本文改进点的可行性,改进 1DCNN 相

较于 AlexNet、 Lenet-5、文献 [ 20]、文献 [ 21] 分别高了

46. 96% / 12. 52%、 36. 21% / 24. 50%、 15. 52% / 8. 87%、
26. 07% / 16. 58%,这一结果充分的证明了在对航空发动
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机故障进行诊断时本文方法相较于其他方法优越的检测

性能。
实验 4:为了证明本文的改进 1DCNN 在对航空发动

机转子系统进行故障诊断时的抗噪性能,给航空发动机

故障数据集添加不同信噪比的高斯噪声,以此为故障诊

断对象并将融合内嵌多尺度层的双通道 1DCNN 同

1DCNN 进行对比分析,实验对比结果如表 6 所示。
表 6　 不同噪声下的检测结果

Table
 

6　 Detection
 

results
 

under
 

different
 

noise

信噪比
网络的检测准确率 / 精确率

1DCNN 改进 1DCNN
Snr0 96. 35% / 97. 11% 99. 95% / 99. 95%
Snr4 88. 89% / 89. 36% 98. 28% / 98. 58%
Snr6 92. 24% / 95. 79% 99. 65% / 99. 70%
Snr8 96. 60% / 97. 46% 99. 04% / 99. 19%
Snr10 98. 02% / 98. 94% 98. 43% / 98. 43%

Mean(Snr4~ Snr10) 93. 94% / 95. 39% 98. 85% / 98. 98%
Snr0-Mean(Snr4~ Snr10) 2. 41% / 1. 72% 1. 10% / 0. 97%

　 　 分析实验 4 的结果表 6 可知,对比准确率和精确率,
以 snr4 ~ snr10 的检测结果平均值进行对比,改进 1DCNN
最终结果高至 98. 85%和 98. 98%,相比 1DCNN 分别高了

4. 91%和 3. 59%,这证明了本文改进方法对的 1DCNN 的

检测性能的提升,在不同噪声干扰下都能够获得很好的

检测效果。 而 Snr0-Mean( Snr4 ~ Snr10)则表明了常规状

态到噪声状态的一个平均波动值,改进 1DCNN 的准确率

和精确率的波动分别为 1. 10%和 0. 97%,比 1DCNN 少了

1. 31%和 0. 75%,这充分的证明了改进 1DCNN 的优秀抗

噪性能。
实验 5:为了证明本文构建双通道 1DCNN 以及融合

Emscl 到双通道 1DCNN 的必要性,对融合 Emscl 的双通

道 1DCNN 进行消融研究。 首先消融为双通道 1DCNN 和

融合 Emscl 的第一通道 1DCNN,再对双通道 1DCNN 进行

进一步消融, 消融为第一通道 1DCNN 和第二通道

1DCNN,证明应用双通道的必要性, 实验结果如表 7
所示。

表 7　 网络的消融研究结果

Table
 

7　 Results
 

of
 

the
 

ablation
 

study
 

of
 

the
 

network
网络模型 准确率 / 精确率

双通道 1DCNN 98. 38% / 98. 99%
第一通道 1DCNN 96. 35% / 97. 11%
第二通道 1DCNN 94. 88% / 96. 25%

融合 Emscl 的第一通道 1DCNN 98. 94% / 98. 94%
本文改进 1DCNN 99. 95% / 99. 95%

　 　 由实验 5 结果表 7 可知,在经过两次消融后,在进行

航空发动机故障诊断时,各个子网络的检测准确率和精

确率都同本文改进的 1DCNN 明显存在着一定的差距,实

验 5 证明了本文构建双通道 1DCNN 并且融合 Emscl 的

必要性。
实验 6:以上的验证已经证明了本文所提出的融合

了 Emscl 和双通道的改进 1DCNN 方法在航空发动机故

障诊断上的可行性,为了进一步证明本文所提方法的在

转子系统轴承的故障诊断方面的泛化性,本文选择美国

凯斯西楚大学 CWRU 的滚动轴承故障数据集[22] 作为融

合了 Emscl 的双通道 1DCNN 故障诊断方法的泛化性研

究,其数据组成如表 8 所示,测试的准确率为 100%,其训

练的迭代过程如图 10 所示。
表 8　 CWRU 数据集

Table
 

8　 CWRU
 

datasets
故障

类型

故障

程度

标签

编号
训练 测试

正常 / 0 276 113
Ⅰ 1 276 113

滚珠故障 Ⅱ 2 276 113
Ⅲ 3 276 113
Ⅰ 4 276 113

内圈故障 Ⅱ 5 276 113
Ⅲ 6 276 113
Ⅰ 7 276 113

外圈故障 Ⅱ 8 276 113
Ⅲ 9 276 113

图 10　 滚动轴承故障诊断训练过程迭代图

Fig. 10　 Iterative
 

diagram
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
fault

 

diagnosis
 

training
 

process

　 　 由实验 6 的图 10 可知,本文改进的 1DCNN 在应用
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转子系统的滚动轴承故障诊断时也可以实现高精度的诊

断。 准确率 accuracy 在 5 次迭代之内能够迅速迭代逼近

100%而损失值 loss 也能够迅速迭代逼近 0,并且都能达

到一个稳定收敛的程度,这充分证明了本文改进 1DCNN
方法的泛化性能。

4　 结　 论

　 　 本文对航空发动机的转静碰摩、叶片断裂等故障进

行诊断,对航空发动机故障诊断方法进行归纳发现现有

的 1DCNN 航空发动机故障诊断方法存在多尺度特征提

取能力缺乏以及时域特征提取不足的问题。 因此对数据

进行增强并给 1DCNN 添加了第二通道幅值变化通道,构
建了双通道 1DCNN,加强了 1DCNN 对时域特征的提取

能力,引入并改进 inception 为 Emscl 到 1DCNN 的第一通

道幅值通道,增加了 1DCNN 对航空发动机故障频率多尺

度特征的提取能力。 最后以航空发动机实验数据集为对

象,通过卷积网络的检测性能对比实验、抗噪性能实验、
泛化性能实验以及消融实验等多个实验,证明了本文改

进 1DCNN 在进行航空发动机故障诊断时相比其他网络

优秀的检测性能、抗噪性能,并且在滚动轴承故障诊断上

还表现出了优秀的泛化性能。 本文针对航空发动机进行

诊断方法研究,构建了具体的改进 1DCNN 框架,通过实

验证明了本文方法的可行性和优越性,并通过实际航空

发动机故障实验进行了验证,对于工程应用有较大的实

际价值,对故障诊断方法研究的发展也起到了一定的推

进作用。
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