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基于改进降噪自编码器的风机轴承故障诊断方法 

宋 威 1，林建维 1，周方泽 2，李召岩 2，赵 凯 2，周 晖 2 

(1.国投电力控股股份有限公司，北京 100034；2.北京交通大学电气工程学院，北京 100044) 

摘要：滚动轴承是风电机组中故障最为频繁的部件之一，准确有效的轴承故障诊断方法有助于保障风电机组安全

稳定运行。针对轴承振动信号特征微弱、难以诊断的问题，提出了一种基于改进降噪自编码器的风电机组轴承故

障检测方法。首先引入了一维信号的图像化预处理，将原始的时域信号转化为二维特征灰度图。然后利用卷积神

经网络在图像特征提取上的强大优势，构建了堆叠降噪自编码器与卷积神经网络的集成模型，去除了传统卷积神

经网络中的池化层，进一步提升提取特征的鲁棒性和泛化性。整体诊断流程由数据驱动，减少了对于经验的依赖。

最后的实验结果表明，该方法能够精确诊断不同类型的轴承故障。此外，通过与其他方法的对比实验进一步验证

了该方法在故障诊断方面的优越性。 
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Wind turbine bearing fault diagnosis method based on an improved denoising AutoEncoder 
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Abstract: The rolling bearing is one of the most frequently faulty components in wind turbines. Accurate and effective 

bearing fault diagnosis methods can help ensure safe and stable operation. Bearing vibration signal characteristics are 

weak and difficult to diagnose, so a fault diagnosis method based on an improved denoising AutoEncoder is proposed. 

First, a one-dimensional signal imaging method to convert the original time domain signal into a two-dimensional feature 

grayscale image is introduced. Secondly, using the advantage of a convolutional neural network in image feature 

extraction, a combination model based on a stacked denoising AutoEncoder and convolutional neural network is proposed. 

The pooling layer in the traditional convolutional neural network is removed to ensure the robustness and generalization 

of extracted features. The overall diagnosis process is driven by data, reducing reliance on expert experience. Lastly, 

experimental results show that this method can accurately diagnose different types of bearing faults. Comparison 

experiments with other methods further verify the superiority of this method in fault diagnosis. 
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0  引言 

在“碳达峰”“碳中和”国家战略减碳目标为牵

引的能源革命大背景下，风电作为一种绿色能源[1]，

是推动“双碳”目标实现的关键环节。风力发电机 
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组叶轮通过主轴与机舱连接，该过程的动能传递枢

纽是主轴轴承。主轴轴承在风力发电机组中的重要

性极为突出，其运转状态关系着整个机组的运行状

态，一旦故障将产生高额的维修费用和长时间的停

机。研究表明，轴承故障作为风电机组最常见的故

障之一，占整体机械故障的 1/3[2]。轴承振动信号通

常表现为时变、非线性、非平稳信号，并且在采集

过程中掺杂着大量噪声，导致轴承在不同故障情形

下的振动信号特征微弱，识别困难[3]。如何在缺乏
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先验知识的情况下对轴承故障进行快速、准确的诊

断，对于维护风电机组持续稳定运行具有重要的实

际意义。 

振动分析法是目前应用最为广泛的风电机组轴

承故障诊断方法，该方法首先利用加速度或者速度

传感器采集轴承运行过程中的加速度或速度振动信

号，然后利用合适的信号处理方法将故障的特征提

取出来，最后进行故障模式的识别[4]。针对这一问

题，长期以来国内外专家应用了不同的建模方法与

数据处理技术进行了探索[5]。但大致的过程基本类

似，即先对原始的时域信号进行处理和变换，然后

提取信号特征，最后应用机器学习等方法进行故障

诊断的建模。如通过傅里叶变换[6]、小波变换[7]、

短时傅里叶变换[8]等方法，将原始的一维时域信号

转为频域或时频域信号，对振动信号进行预处理和

特征提取，再利用机器学习方法对特征进行分类，

完成轴承故障的识别与诊断。文献[9]使用三层小波

包分解提取故障特征，并基于改进的多分类相关向

量机完成故障分类，文献[10]人为选取了 9 个时域

特征向量，利用极限学习机来对轴承故障进行诊断。

以上方法虽然取得了较高的诊断准确率，但都涉及

人工特征选取过程，而这一过程具有相当的主观性，

特征值选取的准确性将最终影响到故障诊断结果。 

随着机器学习技术的发展，深度学习提供了一

种“端到端”的解决方案，通过构建深层次的非线

性网络，建立振动数据与设备运行状态之间精确的

映射关系，避免了人为的特征设计过程。文献[11]

利用深度信念网络直接从原始振动数据中学习分布

不变特性，克服了工况变化导致特征分布变化的缺

点，提高了故障诊断准确率；文献[12]提出了一种

基于多尺度卷积神经网络的诊断模型，进一步增强

了网络提取特征的鲁棒性，提升了诊断精度；文献

[13]提出了一种时频域建模方法，综合考虑了发电

机轴承故障信号的时域信息和频域信息，通过门控

循环神经网络对五种不同的故障进行诊断。  

自编码器(AutoEncoder, AE)作为一种特征提取

模型，在数据降维和特征提取方面性能优越，由 AE

衍生出的深度神经网络已经广泛应用于轴承故障诊

断，并取得了较高的诊断准确率[14]。文献[15]以堆

叠自编码器作为主要架构，通过计算样本间的特征

距离，进一步提升了模型的特征提取能力，最后用

支持向量机完成故障的分类；文献[16]提出了由三

种不同自编码器模型构成的集成(ensemble)模型，通

过动态加权平均对各编码器学习到的特征进行集

成，整体的故障诊断精度达到了 99%；文献[17]首

先计算原始时域信号的相关峭度值，基于全连接神

经网络构建了深度自编码器，对振动信号进行故障

识别；文献[18]构建了一种基于奇异值分解的稀疏

自编码器轴承故障诊断模型。以上研究表明，将自

编码器与其他模型进行混合集成或者改进数据预处

理技术，能够进一步提升其特征学习的能力[19]。 

基于以上研究，提出了一种改进的降噪自编码

器(Denosing AutoEncoder, DAE)轴承故障诊断集成

模型，在数据预处理技术和网络结构上进行了改进。

在数据预处理上，引入了将原始一维时域信号转化

为二维灰度图像的方法[20]，利用二维卷积神经网络

实现信号特征的提取，深度挖掘故障特征。在网络

结构上，去掉了传统 CNN 网络中的池化层，完整

地保留了原始一维振动信号的信息，进一步提升了

模型的鲁棒性和泛化性，在每个卷积层后加入批归

一化层，加速网络训练速度。实验结果表明，提出

的故障检测模型能够高精度地实现轴承故障的识别

和分类。 

1   基本原理 

1.1 自编码器 

自编码器是一种通过无监督方式来学习一组数

据有效特征的神经网络模型[21]。自编码器网络结构

可以分为编码网络(Encoder)和解码网络(Decoder)

两个部分，如图 1 所示。编码网络学习原始数据 x

的有效特征生成隐变量 z，解码网络尝试通过隐变

量 z 重构生成 x̂ ，学习目标是使得重构误差最小化，

网络参数优化目标可以描述为 

,

, arg min ( , ( ( )))
f g

f g L x f g x         (1) 

 

图 1 自编码器网络结构 

Fig. 1 Network structure of AutoEncoder 

自编码器在训练过程中无需使用样本标签，其

本质是将样本的输入同时作为神经网络的输入和输

出，通过最小化重构误差来学习样本的有效特征。

该特性使得自编码器可以作为强大的特征提取器，

应用于深度模型的预训练。在预训练结束后，编码

器的输出可以直接作为后续模型的输入。 

1.2 降噪自编码器 

高维数据一般都具有一定的信息冗余，使用自
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编码器是为了得到有效的数据表示，而有效的数据

表示除了具有最小重构错误的性质外，还可以要求

其具备其他性质，比如对数据部分损坏 (Partial 

Destruction)的鲁棒性。降噪自编码器是一种通过引

入噪声来增加编码鲁棒性的自编码器[22]，核心思想

是在输入层中加入随机噪声进行训练，通过对污染

数据的特征映射还原原始无污染的数据，从而使得

编码器能够学习到更具鲁棒性和泛化性的特征表达。 

设
1 2( , , , )nx x xX 为原始信号，通过随机置

零或添加噪声的方法“污染”，X 并生成带噪信号

1 2( , , , )nx x x   X ，这一过程可以表示为[23] 

~ ( ( ))N N  X X X             (2) 

式中，N 为由原始输入层和加入 X 随机噪声的类型

确定的一种分布。然后通过编码器网络 g 将 X 映射

至隐含层，如式(3)所示。 

( )g  z WX b               (3)   

式中：z 为隐藏层的有效特征；W 为映射至隐藏层

网络的权重参数；b 为映射至隐藏层网络的偏置项。

z 在经过解码器的反向映射后，最终构造出一个与

原始信号相同的输出 X̂ ，如式(4)所示。 

ˆ ( )f   X W z b              (4) 

式中： W 为有效特征逆映射至输出层网络的权重

参数； b 为反映射至网络层输出的偏置项。目标结

果是使得输出值 X̂ 尽可能地接近原始信号 X，构建

一个平方重构误差函数如式(5)所示，并对该函数进

行最小化，从而得到优化后的权重和偏置项等网络

参数，如式(6)所示。 

2

1

ˆ( , ) ( )
n

i i

i

L x x


 W b           (5) 

opt opt opt opt

opt opt opt opt
, , ,

, , , arg min ( ( , ))L
 

  
W b W b

W b W b W b    (6) 

式中，下标 opt 代表了网络权重和偏置的最优值。 

1.3 卷积神经网络 

卷积神经网络(Convolutional Neural Network, 

CNN)是一种具有局部连接、权重共享等特性的深层

前馈神经网络，在模式分类领域被广泛使用，关于

CNN 的详细结构与原理可参见文献[24]。 

在信号处理中，通常采用一维卷积神经网络。

由于一维卷积神经网络存在感受野(Receptive Field)

受限和过拟合的风险，一些研究者将一维的原始信

号转化为二维特征图来对模式进行识别。文献[20]

引入了一种灰度图像变换方法，文献[25]则将原始

信号映射至极坐标系，转化为格拉姆角场(Gramian 

Angular Field, GAF)特征图，再利用卷积神经网络在

图像识别上的强大优势，完成原始信号的诊断与分

类。这些预处理方法能够更多地保留原信号的特征，

提升故障诊断的精度。 

2   轴承故障诊断框架 

2.1 改进的降噪自编码器 

本文提出了一种降噪自编码器与卷积神经网络

的集成模型，整体网络结构如图 2 所示，包含了一

个编码器、一个解码器和一个故障分类器。其中自

编码器网络由 4 层卷积神经网络(C1~C4)和两层全

连接神经网络构成(F5~F6)，在每个 2D 卷积层后均

添批归一化(Batchnorm)层，提升神经网络的训练速

度[26]，激活函数选择整流线性单元(Rectified Linear 

Unit, ReLU)，避免深度网络中梯度消失的问题。 

 

图 2 基于降噪自编码器的轴承故障诊断框架 

Fig. 2 Bearing fault diagnosis framework based on denosing AutoEncoder 

为了充分保留信号的边缘信息，对输入卷积层

的灰度图像进行像素填充，padding 取值为 1；同时

考虑到原始振动信号特征微弱，且输入灰度图像维

度较低，去除了传统卷积神经网络中的池化层

(Pooling)。原始输入在经过编码器后被压缩为(1×16)

的一维有效特征，解码器的网络结构与编码器基本
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对称，区别在于用反卷积层(C5~C8)替代了编码器

中的卷积层。相似地，在解码器的每一个反卷积层

后添加批归一化层，激活函数选择 ReLU。在编码

器完成有效特征提取后，设置了一个由全连接神

经网络构成的分类器(F10)，完成轴承故障分类的

任务。 

2.2 轴承故障诊断流程 

轴承故障检测模型训练过程分为两个阶段，自编

码器预训练和分类器训练，整体流程如图 3 所示。 

 

图 3 轴承故障训练-诊断流程 

Fig. 3 Bearing fault training-diagnosis process 

预训练阶段通过向灰度图像中添加随机噪声，

得到含噪数据，进一步通过自编码器得到重构图像。

预训练的目标是保证编码器能够在含噪声的情况下

提取到输入的有效特征，使得解码器的重构输出尽

可能地与输入接近，即最小化均方误差损失。 

2

MSE

1

ˆmin ( )
n

i i

i

L x x


             (7) 

设置预训练轮次为 50 次，采用 Adma 优化器

更新网络参数，批次大小为32，学习率设置为0.001，

通过输出损失函数判断模型的鲁棒性。 

预训练结束后，编码器已经能够从输入信号中

提取出有效特征并映射至低维隐藏空间。进一步通

过训练分类器来实现轴承故障的检测和分类，训练

的目标函数是分类器的预测标签 ŷ 尽可能地符合实

际标签 y，即最小化交叉熵损失。 

CE

1

ˆmin ( log( ))
n

i i

i

L y y


           (8) 

对于分类器，同样设置训练轮次为 50 次，优化

器选择 Adam，批次大小为 32，学习率为 0.001，通

过数据集验证故障诊断模型的分类准确率。 

3   实验验证 

使用配置为 Intel I7 3.0 GHz CPU、16 GB RAM、 

GTX 1050 Ti GPU 以及系统为 Windows10 64 位操

作系统的 PC，以 Pytorch 为深度学习框架编制

Python 程序，以公开数据集对所提模型的性能进行

了验证。 

3.1 实验数据集 

采用美国凯斯西储大学(Case Western Reserve 

University, CWRU)的公开轴承数据作为实验数据

集，CWRU 数据集作为标准数据集，被广泛用于滚

动轴承故障诊断算法的测试[27]。轴承故障采集实验

平台如图 4 所示，由 1 个 2hp 的电机、力矩传感器、

测力器和控制系统组成，采用电火花加工模拟轴承

故障。其中故障类型分为内圈故障(IR Fault)、外圈

故障(OR Fault)和滚动体故障(BA Fault)，不同故障

类型又分为 0.007 mm、0.014 mm 和 0.021 mm 三种

不同的损伤尺寸，故数据集中共包括 9 种故障信号

和 1 种正常信号。 

 

图 4 CWRU 数据实验平台 

Fig. 4 Experimental platform of CWRU dataset 

选择驱动端传感器数据用于分析，将原始信号

按 1 024 个点进行截取，共得到 1 305 条时域数据。

将数据的 80%随机划分为训练集、20%随机划分为

测试集进行实验。 

3.2 数据预处理 

为了保证数据符合卷积神经网络的输入要求，

将一维的时域信号按照文献[20]的方法转换成为二

维灰度图像，转换后的信号维度为(32×32)。这种数

据处理方法的优点是不依赖人工经验，并保留了原

始信号特征。不同类型故障对应的灰度图如图 5

所示。 
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Normal IR0.007 BA0.007 OR0.007 IR0.014 

     

BA0.014 OR0.014 IR0.021 BA0.021 OR0.021 

图 5 轴承故障信号灰度转化图 

Fig. 5 Bearing fault signal grey-image conversion 

信噪比(Signal Noise Ratio, SNR)是指在某段信

号中目标信号功率与噪声信号功率的比值，在一定

程度上能够反映信号的质量，信噪比计算公式为 

signal

noise

SNR 10lg
P

P
             (9) 

式中， signalP 、
noiseP 分别为目标信号功率和噪声信号

功率，单位为 dB。信噪比越大，混杂在该信号中的

噪声越少。在原始信号中加入 10 dB 的随机噪声信

号，加入噪声后的故障信号灰度转化结果如图6所示。 

     

Normal IR0.007 BA0.007 OR0.007 IR0.014 

     

BA0.014 OR0.014 IR0.021 BA0.021 OR0.021 

图 6 加入随机噪声后的轴承故障灰度图 

Fig. 6 Bearing fault grey-image with random noise 

可以看出，不同轴承故障类型表征出不同的纹

理和形状，这意味着可以利用降噪自编码器的特征

提取能力，隐式地学习到这些特征并利用其进行识

别和分类。 

3.3 实验结果 

为了进一步提升训练速度，整体训练过程部署

在 GPU 上运行，整体训练过程中的损失函数变化如

图 7 所示。 

由图 7 可知，大约经过 35 个训练轮次后，预训

练过程中的均方误差损失函数开始收敛，在 0.01 上

下小幅振荡。第二阶段的分类器交叉熵损失约在训

练 20 个轮次后开始收敛，在第 40 个轮次后达到稳

定，在训练集上的损失约为 0.000 1，略小于在测试

集上的损失。预训练耗时为 59.86 s，分类器训练耗

时为 26.78 s，第二阶段耗时比预训练阶段短，其原

因是无须将编码器提取得到的有效特征送入解码器

进行重构，分类器为一层全连接神经网络，其参数

远少于由 4 层卷积神经网络构成的解码器。需要指

出的是，在预训练完成后才进行分类器的训练。 

 

图 7 训练损失函数变化 

Fig. 7 Change of training loss function 

为了验证模型自适应提取特征的能力，利用

Tsne降维算法将测试集原始的高维数据映射至二维

空间，绘制散点图如图 8 所示，每一种颜色代表不

同类型的轴承故障。可以看到，原始轴承振动故障

信号的特征相互重叠，难以进行区分。同样地，将

编码器卷积层 C4 提取出的特征映射至二维空间进

行可视化，如图 9 所示，经过卷积神经网络的特征 

 

图 8 原始数据特征降维可视化 

Fig. 8 Dimension reduction visualization of original data 

 

图 9 卷积层 C4 提取特征降维可视化 

Fig. 9 Dimension reduction visualization of the output 

features of convolutional layer C4 
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提取后，不同类型的故障分布在二维空间的不同

区域，区分度明显，证明了模型在特征提取上的有

效性。 

训练集和测试集的故障诊断准确率如图 10 所

示，随着训练轮次的增加，模型整体的检测精确率

逐步上升，约在 20 个训练轮次后达到稳定，在测试

集上的准确率达到了 99.60%。在图像像素为 32×32

和 10 dB 噪声信号干扰的情况下，诊断准确率较文

献[20]提升了约 7%。 

 

图 10 训练集与测试集诊断准确率 

Fig. 10 Diagnosis accuracy of train set and test set 

采用混淆矩阵来评估分类器可信度，混淆矩阵

显示了分类器所有可能的分类结果。图 11 为模型在

测试集上的故障识别矩阵，其中列对应于故障的实

际类别，行对应于分类器的预测类别，0~9 分别代

表轴承不同类型的故障标签。可以看出，除了一个

实际为BA0.021的故障被误识别为BA0.007的故障

外，其余故障检测结果均正确。实验结果证明提出

的降噪自编码器风机轴承故障识别模型能够提取原

始数据的有效特征，故障分类准确率高。 

 

图 11 故障诊断结果混淆矩阵 

Fig. 11 Confusion matrix of fault diagnosis results 

3.4 噪声干扰验证 

为了验证模型在不同噪声信号下的表现，向数

据集中的故障信号分别加入 14 dB、12 dB、8 dB

和 6 dB 的随机噪声信号进行实验，验证结果如表 1

所示。 

表 1 不同噪声信号下诊断准确率 

Table 1 Diagnosis accuracy with different noise 

信噪比 14 dB 12 dB 10 dB 8 dB 6 dB 

准确率/% 98.43 99.21 99.60 97.98 96.93 

由表 1 可知，在噪声信号较小(14 dB 和 12 dB)

时，降噪自编码器所提取的特征泛化性和鲁棒性相

较于 10 dB 噪声时稍弱，但是整体识别率仍然保持

在一个较高的水平。随着噪声信号的进一步增大，

在一定程度上破坏了原始数据的分布，导致整体识

别率开始下降。这说明降噪自编码器在预训练时需

要加入合适的噪声信号，过大或过小的噪声信号都

会影响降噪自编码器的性能。因而，人为加入的噪

声信号可以视为一个超参数，加入合适的噪声信号

可以增强模型特征提取的鲁棒性。 

3.5 对比实验 

为进一步验证该方法的优越性，分别将一维原

始振动信号和二维灰度图像作为输入，进行普通降

噪自编码器、稀疏自编码器、降噪自编码器三种模型

的对比实验。区别在于普通自编码器去掉了噪声输

入，稀疏自编码器在普通自编码器的基础上加入了

一个稀疏性损失，以限制神经网络神经元的激活概

率[28]，施加的稀疏性损失用KL 散度(Kullback-Leibler 

Divergence)度量，表示为 

1
KL( || ) log (1 ) log

1
j

j j

 
  

 

 
  

  


   (10) 

式中：
j 为第 j 个神经元激活的概率；为一个超

参数，即期望的神经元激活概率，在对比实验中设

置为 0.5。由式(10)可以看出，当
j = 时，KL = 0，

即稀疏性损失达到最小，从而实现对神经网络的稀

疏约束，迫使编码器实现对数据特征的稀疏提取，

增强自编码器的性能。 

对于原始一维时域信号，三种自编码器网络的

编码器(F1~F4)和解码器(F6~F9)均用四层全连接网

络构建，网络结构参数如表 2 所示。为了提升全连

接神经网络的泛化性，隐藏层的神经元数设置为

64，同样在各全连接层间加入批归一化层加速运算，

激活函数选择 ReLU。对于降噪自编码器，在输入

中加入 10 dB 的随机噪声信号。 

对于二维灰度图像信号，普通自编码器和稀疏

自编码器的网络结构均与第 2 节中一致，对比实验

结果如表 3 所示。 

由表 3 可知，三种自编码器网络在原始时域信

号的表现均不佳，整体轴承故障分类识别率在 70%

左右，引入二维灰度图像的数据预处理方式能够

显著地提高模型的识别能力，这也说明了卷积神经
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网络在特征提取上的性能要显著优于全连接神经网

络。普通自编码器和稀疏自编码器在以二维灰度图

像作为输入时，均取得了较高的分类准确率，稀疏

自编码器略高于普通自编码器。实验结果表明，所

提出的模型能够作为风机轴承故障检测与分类的有

效诊断方法。 

表 2 一维自编码器网络结构 

Table 2 Network structure of 1-D AutoEncoder 

编号 网络层 神经元数 

F1 全连接层 1 1 024 

F2 全连接层 2 512 

F3 全连接层 3 256 

F4 全连接层 4 128 

F5 全连接层 5 64 

F6 全连接层 6 128 

F7 全连接层 7 256 

F8 全连接层 8 512 

F9 全连接层 9 1 024 

表 3 对比实验结果 

Table 3 Results of comparison experiments 

检测模型 输入 分类准确率 

普通自编码器 
原始时域信号 64.37% 

二维灰度图像 93.19% 

稀疏自编码器 
原始时域信号 67.28% 

二维灰度图像 95.47% 

降噪自编码器 原始时域信号 70.92% 

4   结论 

针对风电机组滚动轴承故障特征微弱、诊断困

难等问题，提出了一种改进的降噪自编码器诊断方

法，引入了一维振动信号灰度图像化的数据预处理

方法，并对自编码器的特征提取网络进行了改进。

该方法能够从带噪信号中学习到更具鲁棒性和泛化

性的有效特征表征，避免了需要经验的人为特征选

取过程，是一种端到端(end to end)的故障识别与检

测方法。通过与普通自编码器和稀疏自编码的对比

实验，证明了该集成方法在故障诊断上的优越性。 
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