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基于改进SE-ResNet-BiLSTM 的航空发动机
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摘要 针对现阶段航空发动机中介轴承振动信号易受噪声干扰,故障特征难提取导致的故障诊断精度较低

的问题,提出一种基于改进残差注意力网络和双向长短期记忆神经网络(BiLSTM)的航空发动机中介轴承

故障诊断方法。首先,将原始振动信号作为模型输入,利用一维宽卷积从原始数据中提取局部空间特征并抑

制高频噪声;然后,使用结合改进通道注意力的残差网络增强模型对重要特征的关注,减少模型运算量,将处

理后的特征输入到BiLSTM中,进一步提取时序相关性特征;最后,将特征输入到Softmax层进行故障分

类。使用哈工大航空发动机中介轴承数据集进行实验验证,结果表明,即使在信噪比为-4
 

dB的高噪声环

境,所提模型仍能保持98.64%的诊断精度,优于其他对比模型,证明该模型具有更好的特征提取能力和抗

噪性。
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Abstract Aimed
 

at
 

the
 

problems
 

that
 

fault
 

diagnosis
 

is
 

low
 

to
 

accuracy
 

caused
 

by
 

extracting
 

fault
 

features
 

diffi-
cultly,

 

and
 

vibration
 

signals
 

of
 

inter-shaft
 

bearing
 

on
 

aero-engine
 

are
 

susceptible
 

to
 

noise
 

interference
 

at
 

present,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

is
 

proposed
 

for
 

aero-engine
 

inter-shaft
 

bearing
 

based
 

on
 

the
 

improved
 

residual
 

attention
 

net-
work

 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network(BiLSTM).
 

Firstly,
 

taking
 

the
 

original
 

vibration
 

signal
 

as
 

a
 

model
 

input,
 

the
 

local
 

spatial
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

the
 

raw
 

data
 

by
 

utilizing
 

one-dimensional
 

wide
 

convolution,
 

and
 

the
 

high-frequency
 

noise
 

is
 

suppressed.
 

And
 

then,
 

a
 

residual
 

network
 

in
 

combination
 

with
 

the
 

improved
 

channel
 

attention
 

is
 

utilized
 

for
 

enhancing
 

model
 

attention
 

to
 

important
 

features
 

and
 

reducing
 

model
 

com-



putational
 

complexity,
 

and
 

the
 

processed
 

features
 

are
 

input
 

into
 

BiLSTM
 

to
 

further
 

extract
 

temporal
 

correlation
 

features.
 

Finally,
 

the
 

features
 

are
 

input
 

into
 

the
 

Softmax
 

layer
 

for
 

fault
 

classification.
 

The
 

experimental
 

validation
 

is
 

conducted
 

by
 

using
 

the
 

Harbin
 

Institute
 

of
 

Technology
 

Aeroengine
 

intershaft
 

bearing
 

dataset,
 

and
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

maintain
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

98.64%
 

even
 

in
 

the
 

high
 

noise
 

environment
 

with
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

of
 

-4
 

dB,
 

is
 

prior
 

to
 

the
 

other
 

comparative
 

models,
 

and
 

has
 

the
 

better
 

ability
 

to
 

ex-
tract

 

features
 

and
 

resist
 

noise.
Key

 

words aero-engine;inter-shaft
 

bearing;fault
 

diagnosis;residual
 

network;bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

network

  航空发动机作为航空飞行器核心部件之一,其
健康状态直接关系到飞机的稳定运行[1]。在双转子

航空发动机中,中介轴承是至关重要的承载部件之

一[2]。长期工作在高转速、强噪声、强振动等恶劣环

境下,中介轴承极易发生故障,影响航空发动机的正

常工作。又因为航空发动机结构复杂,工况多变,难
以提取故障信号。因此,研究高转速下的航空发动

机中介轴承的故障诊断方法,有助于及时识别轴承

的早期小故障特征,避免事故发生。
目前,航空发动机轴承的诊断方式包括振动信号

检测、滑油检测和声发射检测等[3]。振动信号由于灵

敏度高、可靠性强且技术成熟而被广泛应用,利用振

动信号进行轴承故障诊断的方法主要有基于信号分

析和基于数据驱动等方法[4]。在轴承研究方面,国内

对于滚动轴承的故障诊断研究较多,而对航空发动机

的中介轴承研究较少,且大多都是基于振动信号分析

的方法,即通过时频分析、小波分解等方法提取能反

映出某种故障的信号特征,以此对故障进行诊断[5]。
文献[6]采用拉普拉斯小波和正交匹配追踪算法进行

噪声条件下的中介轴承特征提取。文献[7]提出一种

结合信息融合、小波变换、奇异值分解和互相关函数

的算法,可以实现对中介轴承的信号去噪、增强重构

和故障特征提取。上述方法应用过程中需要复杂的

信号处理,并依靠专家经验进行故障识别和分类,很
难实时、准确地进行轴承的故障诊断。

随着物联网的快速发展和工业数字化转型的加

速,数据驱动的诊断方法受到国内外学者的广泛关

注[8]。航空发动机运行过程中会产生海量数据,而卷

积网络适合处理大量数据,能够有效提取特征。文献

[9]提出一种将马尔可夫转移场和卷积神经网络结合

的新方法,能够自动学习数据特征,用于滚动轴承的

故障诊断。文献[10]
 

针对小样本问题,结合残差网

络(residual
 

network,ResNet),开发了一种连体多尺

度残差特征融合网络,通过实验证明了其在小样本条

件下故障诊断的有效性。但是,卷积网络中的卷积运

算主要针对局部感受野,容易忽视全局信息。注意力

机制是一种可以捕捉全局感受野的方法,通过对不同

特征赋予不同权重,提取更重要的局部特征。文献

[11]将压缩与激励网络(squeeze
 

and
 

excitation
 

net-

work,SENet)引入卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN),融合多源信号,实现滚动轴承故障的

精准诊断。
航空发动机的实际工作环境多变复杂且噪声干

扰严重,这对故障诊断模型的抗噪能力提出了更高

要求。为充分利用上述所提网络模型的优势,并弥

补其不足,本文提出一种基于 ResNet、SENet和

BiLSTM相结合的故障诊断模型。该模型首先通过

一层宽卷积核的卷积层来抑制高频噪声,然后通过

嵌入改进通道注意力机制的残差模块充分提取振动

信号重要特征,减少冗余特征,接着通过BiLSTM
模块获取中介轴承在时间序列的依赖关系,保留时

间序列有用特征,最后输入全连接层进行分类。通

过实验验证,该算法在噪声环境下具有较高的精度

和鲁棒性,可以准确诊断中介轴承的故障类型。

1 理论基础

提出的航空发动机中介轴承诊断模型主要由残

差网络、双向长短时间记忆网络和一维通道注意力

机制组成。

1.1 一维卷积神经网络

卷积神经网络(CNN)是一种具有卷积计算和

深层结构的前馈神经网络,被广泛应用于图像处理

和自然语言处理。一个典型的 CNN 主要由卷积

层、池化层和全连接层组成[12]。CNN通过局部连

接和共享权值的方式对输入数据进行卷积和池化以

提取特征。由于振动信号为一维时间序列,本文采

用一维卷积(1DCNN)沿时间轴正方向对振动信号

进行局部特征提取。卷积的运算可表示为:

F=f(W*X+b) (1)
式中:W 为卷积核的权重矩阵;X 为输入数据向量;

b为偏置向量;f(·)为激活函数。
进行一维卷积时,可以使用ConvBNAct组合。

首先,使用卷积层从输入提取特征;然后,将卷积层的

输出通过批量归一化层进行归一化;最后,使用激活

函数对归一化特征进行非线性变换。使用Conv-
BNAct组合可以提高模型的训练效率和鲁棒性[13]。
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1.2 残差学习

通过大量堆叠卷积层和激活层可以得到具有高

度非线性的CNN,然而,随着网络层数的增加,梯度

消失和梯度爆炸的风险增大,进而引发训练困难和

过拟合等问题。为了缓解上述问题,引入带有恒等

映射的残差学习[14]。残差块的结构使得残差网络

的结构参数远小于同等层数的CNN,提高了获取最

优模型参数的能力。
由于1D卷积的操作令输入和输出特征具有不

同的通道维度,使得2个特征无法直接相加,为了解

决这个问题,利用核大小为1×1的1D卷积层对输

入特征进行调整对齐[15],结构如图1所示。

	�

BN+ReLU

BN

ReLU

	� 1×1	�

x

y

图1 
 

残差块结构

Fig.1 Structure
 

of
 

residual
 

block
图1中x 为残差块的输入,y 为残差块的输出。

残差块的输出为2个通道的输出之和,其中一个通

道用于学习输入的高级特征,另一个通道保留原始

输入的基本成分。
1.3 双向长短期记忆网络

双向长短期记忆网络(bidirectional
 

long
 

short-
term

 

memory
 

network,BiLSTM)是在LSTM 结构

的基础上进行改进的变体,针对LSTM 只能捕获前

向依赖关系的缺点,BiLSTM 可以更好地捕获数据

之间的前向和后向依赖关系[16]。单层BiLSTM 由

2个相反方向的LSTM 组成:一个从前向后处理输

入序列,一个从后向前处理输入序列。处理完成后,
2个LSTM的输出被连接并传递到网络下一层,其
网络结构如图2所示。
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图2 BiLSTM网络结构

Fig.2 BiLSTM
 

network
 

structure
其内部运算公式如下:

h
→

t=f(w1xt+w2h
→

t-1)

h
←

t=f(w3xt+w4h
←

t+1)

ot=g(w5h
→

t+w6h
←

t)












(2)

式中:h
→

t、h
←

t、ot 分别为t时刻前向隐藏层状态、反向

隐藏层状态和隐藏层状态的输出;xt 为t时刻输入的

特征向量;f 为LSTM单元函数;g 为ReLU函数,w
=(w1,w2,w3,w4,w5,w6)为权重向量。
1.4 一维通道注意力机制

近年来,注意力机制广泛应用于深度学习领域。
其目的是减小不重要特征的权重,使网络更加关注重

要的特征。文献[17]提出了压缩与激励网络(SENet)
结构,它可以使网络自适应地学习每个通道的重要性,
选择性地增强有用特征通道的权重,以便后续充分利

用这些特征进行故障诊断。由于它主要处理二维图像

数据,因此对SENet进行改进以适应一维振动信号的

特征提取。如图3所示,SENet主要包含3部分操作:
Squeeze、

 

Excitation和Scale操作。

XU Scale
Excitation

Squeeze

C�

X

C

C C

j�

图3 1D
 

SE结构

Fig.3 Structure
 

of
 

1D
 

SE
首先进行Squeeze操作,将输入数据的维度进

行压缩,将多维数据压缩成单一值,即进行全局感受

野的池化操作,来捕获特征图中每个通道的全局信

息。在这里进行改进,将原本用于处理图片分类的

二维平均池化改为用一维全局平均池化代替。假设

输入维度为L×C,Squeeze运算可表示为:

zc =
1
L∑

L

t=1
uc(t) (3)

式中:zc 为压缩后的输出;uc 为通道c的特征向量。
接着进行Excitation操作,通过一个小型的神

经网络学习每个通道的重要性。具体为:先执行全

连接操作以减少通道数量和计算复杂度,然后利用

ReLU激活函数增强模型非线性能力,之后再次通

过一次全连接操作将特征维度恢复到全局平均池化

的特征维度,最后应用sigmoid函数得到特征映射。
Excitation操作可表示为:

s=δW2 σ(W1z)    (4)
式中:W1 与z相乘表示第1层全连接操作;σ为Re-
LU激活函数,与W2 相乘为第2次全连接操作;δ
为Sigmoid函数,与其相乘结果为输出s。

最后进行Scale操作,将各个通道的权值与原

通道的特征相乘计算出加权后的输出特征。Scale
操作可表示为:
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xc=scuc (5)
本模型将注意力模块嵌入到残差网络中,缓解传

统CNN造成的性能退化问题,同时重新计算其中各通

道的权重,从混杂噪声的振动信号中聚焦重要特征。

2 模型搭建

为了处理真实背景下含有噪声的振动信号,提
出一种基于改进SE-ResNet-BiLSTM 的故障诊断

模型。该模型将通道注意力机制、ResNet网络及

BiLSTM结合起来,充分提取了中介轴承振动信号

的特征,其框架如图4所示。
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x1
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...

...

... ... ...

...

...... ...
...
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图4 模型框架

Fig.4 Framework
 

of
 

the
 

model
本文模型首先将振动信号输入一层宽核卷积层。

宽卷积核具有更大的感受野,有利于抑制实际工作环

境中常见的高频噪声的干扰,随后通过嵌入了改进

SENet的ResNet模块进一步提取特征。通过对输入

信号特征进行加权通道注意力,模型可以更多地关注

故障特征的影响。将残差结构和通道注意力相融合,
提高模型的非线性特征提取能力。最后输入到2个

BiLSTM层获取振动信号在时间序列上的依赖关系,
得到的特征经Softmax分类输出诊断结果。

2.1 残差注意力模块

残差网络可以有效提取空间特征,促进信息传

播,但不能区分特征的哪个通道对诊断更重要。因

此设计了一种残差注意力模块,在残差网络中嵌入

SE模块,自动学习通道间的依赖关系,并自适应调

整每个通道的特征响应值,其结构如图5所示。

�

1×1�/+BN

�/
+
BN
+

ReLU

�/
+
BN

4&
��

ReLU

ReLU

�

���	
�	��

�	
��

�	
�� Sigmoid

图5 残差注意力模块结构

Fig.5 Structure
 

of
 

residual
 

attention
 

module

由于SE模型多是针对 H×W×C 维度的特征

图,因此对SE 进行改进,选用一维全局平均池化代

替二维全局平均池化,可以适应对振动信号的特征

提取。在挤压部分,通过全局平均池化将L×C 维

度的输入特征压缩为1×C 维度的向量。在激励部

分,通过2个全连接层和2层激活函数得到(0,1)内
的权重值,将原始通道与对应通道权重相乘,得到加

权后的特征。

2.2 参数设置

经过多次实验,改进SE-ResNet-BiLSTM模型的

主要参数设置如表1所示。第1个卷积核大小设为

128×1,可以保留信号低频成分而抑制高频噪声,其
余的卷积核大小为3×1,目的是加强模型的非线性

能力。激活函数为ReLU,可以使神经元输出更稀

疏,提高运行速度。池化类型为最大池化,以减小特

征映射大小。在每个卷积层和BiLSTM层后面添加

BN层,可以解决内部协变量移位问题,恢复数据的原

始特征分布,提高训练过程中的稳定性,增强模型的

抗噪能力。BiLSTM由于噪声敏感性无法直接学习

包含噪声的数据,因此使用宽卷积层和残差注意力模

块滤除大部分噪声,保证BiLSTM能够正确学习信号

的前后时序特征。最后将BiLSTM学习到的特征信

息输入全连接层,使用Softmax函数进行分类,得到

诊断结果。
训练过程中,采用交叉熵损失函数结合 Adam

优化算法进行反向传播,迭代次数设为100次,批次

大小设为128,模型初始学习率为0.000
 

1,采用早

停法进行训练,监控验证集的损失函数,当损失不再

下降时提前停止训练,防止模型过拟合并提高泛化

能力。记录训练过程中验证集精度最高时刻训练出

的模型参数作为训练模型的最终参数。
表1 模型参数设置

Tab.1 Model
 

parameter
 

settings

网络层名称 参数设置 输出形状

输入 1
 

024×1
Conv 128/1,16 1

 

024×16
BN 1

 

024×16
Act ReLU 1

 

024×16
Maxpool 2/2 512×16

SE-ResNet
3/1,32
3/1,64

512×64

Maxpool 2/2 256×64
BiLSTM 32 256×64
BN 256×64
BiLSTM 32 64×1
BN 64×1
输出 Softmax 4
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3 实例分析

为验证改进SE-ResNet-BiLSTM 模型在中介

轴承故障诊断中的有效性,基于python3.8和Ten-
sorflow2.5框架进行实验验证。

3.1 航空发动机中介轴承数据集描述

本文以哈尔滨工业大学2023年发布的航空发

动机中介轴承数据集为实验数据,验证模型的有效

性[18]。试验数据基于真实航空发动机试验台,如图

6所示。试验场包含改装的航空发动机、电机驱动

系统和润滑系统等。转子速度范围从1
 

000~6
 

000
 

r/min,采样频率25
 

000
 

Hz,采集的数据包括机壳

的加速度振动信号和低压转子的位移振动信号。本

文采用的中介轴承数据是在转子转速变化的条件下

采集的机壳的振动加速度信号,共有4种不同损伤

程度的工况进行故障诊断,包含正常工况、1.0
 

mm
内圈故障、0.5

 

mm内圈故障、0.5
 

mm外圈故障,每
种工况选取9

 

000个样本构成样本集。将各状态的

样本按7∶2∶1的比例分为训练集、验证集和测试

集。数据集的具体信息如表2所示。

�=+7/���

*�O�24 "#24

图6 航空发动机试验台

Fig.6 Test
 

rig
 

of
 

aeroengine
表2 中介轴承数据集

Tab.2 Inter-shaft
 

bearing
 

dataset

标签 故障位置 故障程度/mm 样本总个数

0 正常 0 9
 

000

1 内圈 0.5 9
 

000

2 内圈 1.0 9
 

000

3 外圈 0.5 9
 

000

3.2 实验设计及结果分析

由于中介轴承在运行中不能完全避免噪声的干

扰,在实际工作环境中,噪声幅度过大时会掩盖原始

数据特征。因此,需要验证所提模型在噪声环境中

的有效性。

3.2.1 数据预处理

首先需要将用于实验的中介轴承数据集进行样

本切分、添加高斯白噪声及数据归一化等预处理

操作。
本文模型采用一维原始时域振动信号作为故障

诊断的数据源,相较于二维图像,一维振动信号更简

便且可以减少信号转换和处理过程中特征信息的损

失[19]。其中,样本切分无重叠率,将加速度传感器采

集到的数据每1
 

024个采样点切分成一个样本。本

文采用的数据归一化方法是min-max归一化,将振动

信号进行线性变换,映射到封闭区间[0,1]之间。
在原始数据样本中加入不同强度的高斯白噪音

作为模型输入,模拟实际噪声环境中的振动信号故

障诊断。通常将信噪比(signal
 

noise
 

ratio,SNR)作
为评价噪声强度的重要指标,计算公式如式(6)
所示[20]:

SNR=10lg(
Ps

Pn
) (6)

式中:Ps 和Pn 分别为原始信号和噪声信号的功

率。信噪比越小,噪声越强,当信噪比小于0
 

dB时

为高噪声环境,噪声信号的功率大于原始信号。实

验中信噪比范围设为-4~10
 

dB。

3.2.2 实验结果分析

将添加了噪声的数据输入到改进SE-ResNet-
BiLSTM模型进行训练,然后使用训练好的模型对

测试数据进行诊断。图7和图8显示了信噪比为

-4
 

dB时模型在训练集和验证集的准确率和损失

函数值的变化曲线。
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图7 准确率变化曲线

Fig.7 Accuracy
 

change
 

curve
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图8 损失函数值变化曲线

Fig.8 Loss
 

function
 

change
 

curve
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从图7、图8可以看出,模型准确率在前10个

迭代次数迅速提高,之后缓慢增加并趋于稳定,同时

损失函数值也随着迭代次数的增加稳步减小,直到

收敛。这表明本文模型易于训练且相对稳定,能够

以较快的速度达到收敛。
为进一步验证改进SE-ResNet-BiLSTM 模型

对各类中介轴承故障的判别能力,利用混淆矩阵对

本文模型的分类结果进行分析。信噪比为-4
 

dB
时的模型诊断结果如图9所示。

SNR-4

0.98 0.000

1

�K�0

2

3

0.02 0.00

0.00

0.00

0.000.00

0.01

0.00

0 1
M"�0

2 3
0.0

0.2

0.4

0.6

0.8

1.0

0.01

0.00 0.00

1.00

0.98

1.00

图9 故障诊断混淆矩阵

Fig.9 Fault
 

diagnosis
 

confusion
 

matrix
实验结果表明,在高噪声的条件下,本文模型仍

然可以准确地诊断和区分大多数故障类型。这说明

本文提出的改进SE-ResNet-BiLSTM 模型可以对

含有噪声的原始数据进行准确诊断,证明该模型可

以应用于实际工作。
3.2.3 消融实验

为了验证模型各部分的有效性,将本文模型进

行部分模块拆解,构成3种消融模型:
1)

 

模型1:在原始模型的基础上去除残差注意

力模块,不使用残差网络和通道注意力构建模型。
2)

 

模型2:在原始模型的基础上去除SE模块,
不使用通道注意力构建模型。
3)

 

模型3:在原始模型的基础上去除BiLSTM,
不使用BiLSTM构建网络。

图10不同颜色显示了本文模型与其他消融模

型在-4~10
 

dB不同信噪比以下的比较精度。表3
为其具体数值描述。结果表明,在不同信噪比的条

件下,本文模型的诊断性能均优于消融模型。当信

噪比大于4
 

dB时,在噪声强度较小的情况下,本文

模型与消融模型都可以较好地诊断中介轴承的故

障,准确率差距较小。随着噪声强度的增大,去除了

BiLSTM模块和去除了残差注意力模块的消融模型

准确率下降幅度较大。特别是在信噪比为-4
 

dB
时,相较于模型1与模型3,本文模型诊断的准确率

提高了4.78%和2.83%,这验证了残差注意力模块

和BiLSTM在噪声条件下故障诊断的有效性。而

不同信噪比条件下本文模型诊断精度均优于去除了

SE模块的模型2,说明通道注意力可以关注噪声下

的重要特征,提高诊断性能。
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图10 不同信噪比下消融实验结果曲线

Fig.10 Curves
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results
 

under
 

different
 

SNR
 

conditions
表3 不同信噪比下消融实验结果

Tab.3 Ablation
 

experiment
 

results
 

under
 

different
 

SNR
 

con-
ditions

SNR/dB
识别准确率/%

本文模型 模型1 模型2 模型3
-4 98.64 93.86 95.11 95.81
-2 99.78 97.00 98.61 98.11
0 99.94 98.14 99.61 99.03
2 100.00 98.75 99.83 99.61
4 100.00 99.36 99.92 99.75
6 100.00 99.83 99.94 99.92
8 100.00 99.94 99.97 99.97
10 100.00 99.97 100.00 100.00

3.2.4 对比实验

为了验证本文提出模型在噪声环境的优越性,
使用首层宽核深度卷积网络(deep

 

convolutional
 

neural
 

networks
 

with
 

wide
 

first
 

layer
 

kernels,WD-
CNN)[21]、LeNet5[22]、ResNet18[23] 及 CNN-
LSTM[24]这4种其它文献中提到的优秀深度学习

算法进行对比。为减少随机因素对实验结果的影

响,每个模型使用哈工大中介轴承数据集在不同噪

声强度下进行5次测试,取平均值作为最终实验结

果。实验结果和其数值描述分别如图11和表4
所示。
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图11 不同信噪比下各算法的诊断结果曲线

Fig.11 Diagnostic
 

results
 

curves
 

of
 

each
 

algorithm
 

under
 

different
 

SNR
 

conditions
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表4 不同信噪比下各算法的故障诊断结果

Tab.4 Diagnostic
 

results
 

of
 

each
 

algorithm
 

under
 

different
 

SNR
 

conditions

SNR/

dB

识别准确率/%
本文

模型
WDCNN LeNet5 ResNet18

CNN-
LSTM

-4 98.64 88.28 70.81 89.03 83.39
-2 99.78 92.28 81.75 95.97 90.28
0 99.94 94.47 86.56 97.39 93.11
2 100.00 97.39 92.58 99.28 95.67
4 100.00 98.72 93.72 99.67 96.92
6 100.00 99.06 95.08 99.75 97.53
8 100.00 99.22 96.94 99.81 97.97
10 100.00 99.44 97.83 99.92 98.25

  从图11中可以看出,随着信噪比的降低,各个模

型的诊断精度都有一定程度的下降,这是因为过大的

噪声掩盖了原信号的特征,所以噪声程度越严重对模

型的抗噪要求就越高。在这些模型中,本文提出的改

进SE-ResNet-BiLSTM模型在-4~10
 

dB的条件下

都表现出最高的故障诊断精度。这归因于本文模型

强大的特征提取能力,即使在时间和空间特征存在噪

声干扰的情况下仍能有效识别数据中的故障特征。
当信噪比大于4

 

dB时,由于噪声较小,所有算

法都能较好地诊断故障,可以达到95%以上的准确

率。随着噪声强度的增大,LeNet5和CNN-LSTM
等算法的诊断性能明显下降。特别是在信噪比为

0
 

dB时,LeNet5的准确率下降到86.56%,而本文

模型在0
 

dB保持在接近100%的准确率。这可以

解释为LeNet5使用二维图像作为输入,导致基于

振动信号的轴承故障诊断泛化能力较差。此外,与
具有较好抗噪性能的 WDCNN相比,本文模型在所

有信噪比测试下的诊断准确率更高,这可以归因于

残差注意力模块对噪声中重要特征的聚焦与BiL-
STM在处理时序信号方面的优势。在0

 

dB以下的

高噪声环境中,本文模型诊断精度下降幅度较小且

明显高于其他模型,当信噪比为-4
 

dB时,本文模

型 的 诊 断 准 确 率 为 98.64%,比 ResNet18 高

9.61%,比 WDCNN高10.36%,比CNN-LSTM高

15.25%,比LeNet5高27.83%,这体现了本文模型

在高噪声环境的优越性。综上,通过对比实验验证

了本文提出的改进SE-ResNet-BiLSTM 模型具有

出色的抑制噪声干扰的能力,可以从振动信号学习

到有效的故障信息,在噪声环境下的中介轴承故障

诊断方面具有很大的潜力。

4 结论

本文针对噪声环境下航空发动机中介轴承故障

特征难提取的问题,提出了一种基于改进SE-Res-

Net-BiLSTM模型的航空发动机中介轴承故障诊断

方法。在哈工大航空发动机中介轴承数据集上进行

试验,得出如下结论:
1)

 

该模型可以直接从原始振动信号中自适应

提取特征信息,无需人工特征提取,实现端到端的故

障诊断。
2)

 

结合第一层宽核卷积、残差结构、通道注意

力机制和BiLSTM的思想,能够有效地从夹杂着噪

声的振动信号中提取重要时空特征。
3)

 

与其他经典深度学习网络模型相比,该模型

在不同噪声环境下诊断性能更好,抗噪性更强,可以

更准确地诊断高噪声环境下的损坏情况。
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