
北京航空航天大学学报 
Journal of Beijing University of Aeronautics and Astronautics 

ISSN 1001-5965,CN 11-2625/V 

 

 

 

 

《北京航空航天大学学报》网络首发论文 

 
题目： 基于 AE-BN 的发电机滚动轴承故障诊断 
作者： 王进花，高媛，曹洁，马佳林 
DOI： 10.13700/j.bh.1001-5965.2021.0581 
收稿日期： 2021-09-30 
网络首发日期： 2022-01-26 
引用格式： 王进花，高媛，曹洁，马佳林．基于 AE-BN 的发电机滚动轴承故障诊断

[J/OL]．北京航空航天大学学报. 
https://doi.org/10.13700/j.bh.1001-5965.2021.0581 

 
 
 
 
 

 
网络首发：在编辑部工作流程中，稿件从录用到出版要经历录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿等阶

段。录用定稿指内容已经确定，且通过同行评议、主编终审同意刊用的稿件。排版定稿指录用定稿按照期

刊特定版式（包括网络呈现版式）排版后的稿件，可暂不确定出版年、卷、期和页码。整期汇编定稿指出

版年、卷、期、页码均已确定的印刷或数字出版的整期汇编稿件。录用定稿网络首发稿件内容必须符合《出

版管理条例》和《期刊出版管理规定》的有关规定；学术研究成果具有创新性、科学性和先进性，符合编

辑部对刊文的录用要求，不存在学术不端行为及其他侵权行为；稿件内容应基本符合国家有关书刊编辑、

出版的技术标准，正确使用和统一规范语言文字、符号、数字、外文字母、法定计量单位及地图标注等。

为确保录用定稿网络首发的严肃性，录用定稿一经发布，不得修改论文题目、作者、机构名称和学术内容，

只可基于编辑规范进行少量文字的修改。 

出版确认：纸质期刊编辑部通过与《中国学术期刊（光盘版）》电子杂志社有限公司签约，在《中国

学术期刊（网络版）》出版传播平台上创办与纸质期刊内容一致的网络版，以单篇或整期出版形式，在印刷

出版之前刊发论文的录用定稿、排版定稿、整期汇编定稿。因为《中国学术期刊（网络版）》是国家新闻出

版广电总局批准的网络连续型出版物（ISSN 2096-4188，CN 11-6037/Z），所以签约期刊的网络版上网络首

发论文视为正式出版。 
 



北京航空航天大学学报 

 

基于 AE-BN 的发电机滚动轴承故障诊断 1 
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摘要  为了解决风力发电机在复杂工况及耦合性、不确定性条件下故障识别的准确性问题，提出一种基于贝叶斯网络

(Bayesian network, BN)与自动编码器(auto-encoder, AE)的 AE-BN 故障诊断方法。采用 AE 对电流信号进行特征提取，

得到能够高度表征信号的特征分量；基于故障与特征之间的因果关系建立由故障位置、故障状态和故障特征搭建的三

层 BN；进而将 AE 的特征分量与 BN 的拓扑结构相结合建立风力发电机故障诊断模型，解决故障诊断中的不确定性

问题，提高多故障诊断的准确性。实验结果表明，所提方法能够对故障特征信号进行分析及诊断，精确辨识不同故障

类型，相比其它算法有明显优势。 

关键词  故障诊断；自动编码器；贝叶斯网络；结构学习；特征提取 

中图分类号  TB277    文献标识码：A    DOI: 10.13700/j.bh.1001-5965.2021.0581 

Fault Diagnosis of generator rolling bearing based on AE-BN 
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(1. College of Electrical & Information Engineering, Lanzhou University of Technology, Lanzhou 730050, China;  
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Abstract  To solve the accuracy of fault identification of wind turbine under complex working condit ions, coupling and 

uncertainty, an AE-BN fault diagnosis method based on Bayesian network (BN) and automatic encoder (AE) is proposed. AE 

is used to extract the characteristics of the current signal, and the characteristic component that can highly charact erize the 

signal is obtained; Based on the causal relationship between fault and feature, a three-layer BN composed of fault location, 

fault state and fault feature is established; Then, the characteristic component of AE is combined with the topology of B N to 

establish the wind turbine fault diagnosis model, solve the uncertainty problem in fault diagnosis and improve the accuracy of 

multi fault diagnosis. Experimental results show that the proposed method can analyze and diagnose fault characteristic 

signals and accurately identify different fault types, which has obvious advantages over other algorithms. 

Key words  Fault diagnosis; Auto-encoder; Bayesian network; Structure learning; Feature extraction 

大型风电机组的结构与电磁系统等部件耦合紧密，故障之间的映射关系复杂，使得维修成本高且

诊断难度大[1]。由于数据提取方式及处理方法的不同，风电机组的故障诊断可分为基于解析模型的方
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法和基于数据驱动的方法。基于解析模型的方法可利用信号分析技术对比特征间的差异来实现故障诊

断。文献 [2]选取了不同的信号处理技术对设备进行可靠性分析与故障诊断，例如变分模态分解

(Variational mode decomposition, VMD)和小波变换(Wavelet transform, WT)等方法。不同信号处理方法

能够应对不同情况，针对故障特征提取困难，文献[3]提出参数优化的变分模态分解方法对轴承早期故

障进行诊断，通过分析信号包络谱来判断轴承的故障类型。文献 [4]结合 WT 与自组织映射 (Self-

organizing feature map, SOM)对轴承失效问题提出了一种故障预测方法，使用 WT 提取特征，采取

SOM 对轴承故障进行预测。数据驱动方法不依赖监测对象的机理模型，因此在大型工业过程的故障

诊断领域具有普遍适用性。由于非平稳特征以及故障样本难获取等问题，可选择机器学习算法处理数

据。文献[5]提出基于经验模态分解(Empirical mode decomposition, EMD)与支持向量机(Support vector 

machine, SVM)的齿轮故障诊断方法，从 IMF 分量中提出能量特征并输入 SVM 中判断齿轮的工作状

态和故障类型。文献[6]将 SVM 算法应用于非线性的田纳西-伊斯曼过程，在非线性过程的故障分类中

取得了良好效果。当数据量过大无法处理时，使用深度学习(deep learning, DL)能够快速处理数据属性

类别，提取故障特征并提升分类的准确性。文献[7]提出一种深度学习框架加速神经网络的训练，通过

迁移学习实现高精度设备的故障诊断，提高了齿轮箱故障测试的精度与诊断速度。机械设备的运行工

况复杂多变，文献[8]采用深度自编码器特征学习方法对旋转机械的振动信号进行特征学习，增强特征

学习能力并应用于齿轮箱和滚动轴承中进行故障诊断。 

对机械设备进行诊断分析时，DL 无法提供结果的可解释性且对于故障溯源具有不确定性，而属

于机器学习算法的贝叶斯网络(Bayesian network, BN)可以解决。BN 适合于描述复杂工业过程中的因

果关系[9]，其表达能力、模型更新能力以及解释性等特点使其更加适合处理故障诊断问题[10]。针对不

确定性问题的推理，文献[11]提出基于变步长粒子群的 VMD 与 BN 结合的滚动轴承故障诊断模型，

实现对故障特征的提取和对不确定性信息的推理估计，提高滚动轴承故障诊断的准确率。文献[12]基

于多故障耦合问题提出基于 BN 模型的故障诊断方法，利用有向无环图(Directed acyclic graph, DAG)

描述耦合关系并结合概率对故障进行推理，有效解耦多故障之间的关联性从而得到更加精确的诊断结

果。 

基于以上分析，依据 BN 在故障诊断领域的可描述性与处理不确定性问题的有效性，将 BN 与特

征提取方法结合来解决故障分类问题。(1)本文选取自动编码器(Auto-encoder, AE)完成特征提取并对

特征数据进行离散化处理，提高对多故障的特征表征能力；(2)对故障特征数据使用爬山搜索(Hill-

climbing, HC)算法构建贝叶斯拓扑结构；(3)根据搭建的 DAG 完成 BN 故障诊断模型，实现故障类型

的有效识别，提高诊断速度与诊断精度。 

1  自编码器 

在工程问题上，对采集的原始信号直接进行故障诊断会出现数据杂乱、特征模糊等问题，而大多

学者均选取时频域等特征提取方法，其提取不充分和计算速度慢等缺陷降低了故障诊断的效率。作为

对称性结构的神经网络学习模型，AE 是一种尽可能复现输入信号的神经网络，其结构包含输入层、

隐藏层和输出层。若输出层能够很好的重建输入层，则隐藏层可作为表达输入信号的特征[13]。因此本

文选择 AE 进行特征提取，其结构如下图 1 所示，包括编码器(encode)与解码器(decode)两个部分，编

码器将输入信号变换成编码信号，解码器将编码变换为输出信号。 

AE 的输入与输出维度相同，即将输入向量组 1 2{ , , , }nX x x x= 进行编码后得到隐藏层

1 2{ , , , }nH h h h= ，之后再进行反编码转换为 1 2{ , , , }nY y y y= 。若 X 与 Y 之间的差距越小，则证明 H

很好地重构了 X ，即有效地描述 X 的特征。 
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图 1 AE 结构图 

Fig.1 The structure of auto-encoder 

给定训练样本 1 2{ , , , }nX x x x= ，对样本使用 1 3 卷积核的分段聚合方式提取特征向量

1 2{ , , , }mZ z z z= ，提取特征向量的方式如公式(1)。 

 ( )Z W X b=  +  (1) 

其中W ， b 代表网络中的权重， 代表非线性激活函数。从 Z 到 H 的映射通过全连接层表示，

如公式(2)。 

 ( )H W Z b=  +  (2) 

解码器是对编码的逆操作，训练 AE 时的损失函数代表 X 与Y 之间的距离，如公式(3)。 
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训练好 AE 网络的编码器，可用作信号非线性特征的提取。本文通过 AE 编码器提取电流信号的

特征，之后搭建 BN 模型对风电机组滚动轴承进行故障诊断。 

2  贝叶斯网络 

BN 由节点、有向连线和条件概率表(Conditional probability tables, CPTs)组成，表示为二元组

( ),BN G = 及 ( ),G X E= ，其中G 表示 DAG，DAG 由节点合集 X 与有向边 E 构成，节点表示模型的随

机变量，有向边 E 表示节点间的因果关系，  表示网络中所有条件概率分布的参数集合 [14]，其中所有

条件概率构成 CPT[15]。 

给定变量合集  1 2, , , nX X X X= ，故障合集  1 2 3 4 5 6, , , , ,F F F F F F F= ，构造含 n 个节点的 BN，其

联合概率分布公式如式(4)。 

 

( ) ( )

( )( )

1 2

1
G
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P X P X
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=

=
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其中 ( )
Gar iP X 为所有变量 iX 的父节点集合，根据条件独立性可知若已得父节点，则该节点与其所

有非后代的节点(non-descendants)条件独立。网络中故障 F 的条件概率计算如公式(5)。 

 ( ) ( )1 2

1
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n
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=

=  (5) 
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联合贝叶斯公式与公式(4)(5)可计算节点的后验概率如公式(6)。 

 ( )
( ) ( )
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1 2

1 2
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P F P X F

P F X X X
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其中 ( )1 2, , , nP X X X 为 X 的先验概率， ( )kP F 为 kF 的先验概率， ( )
1

n

i k

i

P X F
=

 为 kF 的条件概率(即

后验概率)，通过计算最大后验概率值判断结果。 

3  基于 AE-BN的故障诊断模型 

3.1 贝叶斯网络结构搭建 

BN 进行故障诊断的流程主要包括：结构学习、参数学习、推理分析和故障识别。以设备运行产

生的数据为基础，首先确定节点个数，之后建立节点之间关系并得出网络结构，最后根据结构计算概

率并诊断故障。BN 结构通常分为两层，本文添加运行状态作为第三层从而提高网络诊断性能。 

发电机故障类型多样，选取滚动轴承为研究对象，考虑故障发生位置、故障类型以及故障特征，

依据轴承损伤数据建立网络模型并确定因果关系。三层网络结构包含 15 个节点，第一层故障位置层

确定故障发生位置，表示为父节点合集    1 2 3, ,C C C C= ，第二层故障类型层确定故障类别，由六种故

障类型集合表示为中间节点合集   1 2 3 4 5 6, , , , ,F F F F F F F= ，第三层故障特征层确定由 AE 提取出隐藏

表征作为故障特征，表示为子节点合集    1 2 3 4 5 6, , , , ,S S S S S S S= 。网络中任一节点所含信息均可经过

有向边进行传播，同时更新节点的概率。初步根据专家知识与网络结构建立故障诊断模型如图 2。 

为了提高故障诊断模型的有效性，依据滚动轴承故障的设备信息确定故障位置 1 2 3, ,C C C 和故障类

型 1 2 3 4 5 6, , , , ,F F F F F F 以及故障特征 1 2 3 4 5 6, , , , ,S S S S S S 作为观测节点，对节点数据信息作离散化处理，以

便后续对结构进行概率计算。 

 

图 2 贝叶斯网络结构 

Fig.2 The structure of Bayesian network 

为获得结构中有向边的信息传输方向，优化故障诊断模型的有效性，对初步搭建的 BN 进行结构

学习。结构学习旨在从数据中分析出节点间的依赖关系，在可能的结构空间中搜索最优结构。BN 结

构学习分为基于分数的方法、基于约束的方法以及混合结构估计的方法[16]，分别从三类中选取具有代

表性的三种方法进行结构搭建，得到与滚动轴承最拟合的网络结构。三类结构算法分别选取贝叶斯搜

索方法[17]、贪婪厚细化方法[18]以及爬山搜索算法[19]。选取评分函数 BDeu、K2[20]以及 BIC 计算所得

结构分数并进行对比，对比结果见表 1。 
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表1 结构评分对比( ) 

Table 1 The comparison of structure scores ( ) 

Structure learning BDeu K2 BIC 

Bayesian Search -3.2329 -3.2417 -3.2384 

Greedy Thick Thinking -3.0882 -3.0993 -3.1018 

Hill Climbing -2.2358 -2.2754 -2.7692 

根据表 1 中评分结果可知，三种结构搭建算法中依据爬山搜索(HC)算法建立的结构所得评分最

高，因此选取爬山搜索(HC)算法对本实验数据集搭建基于 BN 的故障诊断模型。 

将滚动轴承故障数据输入图 2 的初始模型中，并使用爬山搜索(HC)算法进行结构训练及优化。为

提高模型在故障诊断时对故障数据推理分析的准确度，对 DAG 中的有向边进行筛选，得到与滚动轴

承电流信号拟合度较高的 BN 结构如图 3。 

 

图 3 滚动轴承故障诊断的贝叶斯网络模型 

Fig.3 Bayesian Network Model for Fault Diagnosis of Rolling Bearings 

3.2 AE-BN故障诊断算法流程 

为解决故障特征难提取和诊断精度不足的问题，本文将 AE 与 BN 结合来 搭建故障诊断模型。

AE 能够完整表达故障特征，可提高对原始数据的高效利用；BN 能够完成故障特征和原因之间的因果

关系推理实现故障类别诊断。基于经验知识和数据驱动的故障诊断流程如图 4 所示。 

采集原始数据

循环k个epochs 数据离散化

结构学习DAG

计算最大后验概率值

参数学习CPT

诊断故障并输出结果

训练集
测
试
集

编码器计算隐层特征

解码器还原信号

公式(3)计算Loss

更新编码器、解码器

AE

                                            BN划分训练集、测试集

 

图 4 故障诊断算法流程图 

Fig.4 Fault diagnosis algorithm flow chart 

故障诊断流程主要包括以下几个步骤： 

(1)数据集准备。针对设备的原始故障数据及机械原理，对采集数据进行预处理，包括数据清洗、

数据筛选以及缺失数据处理，标记数据对应的故障类型。 

(2)特征提取。采用 AE 提取隐藏表征  1 2 6= , , ,H h h h ，将其作为能反映故障类别的敏感特征集合

 1 2 3 4 5 6, , , , ,S S S S S S 输入到 BN 中进行诊断，处理后的数据划分为训练集与测试集，以便后续对模型进

行测试验证。BN 普遍适用于分析离散数据，因此对特征数据采取 K-Bins 算法完成离散化处理。 
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(3)模型结构学习。综合专家知识与数据驱动的方法，从训练集中学习 BN 结构，由专家知识得到

故障位置与故障类型之间的有向关系并以节点的形式作为结构的第一层，根据 HC 算法[21]学习到故障

类型与故障特征之间的因果关系，进而确定网络的 DAG，完成 3 层 BN 结构搭建。 

(4)故障诊断模型的建立。BN 建立分为结构学习、参数学习和诊断分析。在学习结构后，采用贝

叶斯参数估计(Bayesian estimator)方法进行参数学习，对节点进行概率推理并得出相应的 CPT 。 

(5)模型验证。将第二步划分好的测试集输入模型中进行测试验证，针对特征数据计算最大后验概

率值，并得出对应的故障类别与精度。 

4 实验结果与分析 

4.1 数据预处理 

本文的实验数据采用德国帕德博恩 Paderborn 大学机械工程学院轴承数据中心[22]的公开数据集，

共包含 32 个实验轴承，分为健康、人为损坏和实际损坏 3 种类型，数据采样频率为 64kHz。滚动轴

承实验台见下图 5，由测试电机、扭矩测量轴、滚动轴承模块、飞轮和负载电机组成。除电动机电流

和振动信号外，该平台还支持其他测量数据，例如速度，转矩，温度和径向负载，根据不同运行条件

将数据集分为四种工况，具体内容见表 2。 

 

图 5 滚动轴承状况监测实验台 

Fig.5 Rolling bearing condition monitoring test bench 

实验选取人工损坏轴承数据，采集 12 个滚动轴承的运行数据，根据三类不同损坏方式及两种损

毁程度将故障分为 5 种(其中每种运行工况下的数据提取均在相同故障种类下进行处理)，3 种损坏方

式为电放电加工 (electrical discharge machining, EDM)、钻孔 (drilling)和手动电雕刻 (manual electric 

engraving)。选取 6 个健康轴承的健康数据作为参考，并将其列为一种特殊的故障(标签:3)放入所有故

障类型中进行比对，具体故障类型及对应标签见表 3，其中 IR(inner ring)表示内圈位置且对应标签为

1C ，正常条件对应标签为 2C ，OR(outer ring)表示外圈位置且对应标签为 3C 。 

表2 不同运行条件 

Table 2 Different operating conditions 

运行工况 转速 S(r/min) 径向力 F(N) 负载转矩 M(Nm) 

K0 1500 1000 0.7 

K1 1500 1000 0.1 

K2 900 1000 0.7 

K3 1500 400 0.7 

表3 故障类型与状态标签 

Table 3 Fault types and status labels 

故障位置 故障类型 轴承代码 标签 

 IR-EDM KI01 1 

 IR-electric engraver KI05 2 

 Normal K002 3 

 OR-drilling KA07 4 

 OR-EDM KA01 5 

 OR-electric engraver KA05 6 
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选取 K3 运行工况下的数据进行故障诊断模型搭建，验证方法可行性后选取其他三类工况进行对

比实验。将负载 K3 下的两相电流信号(CS1 与 CS2)作为原始数据处理，连续选取 2000 个采样点为一

个样本，经过特征提取及数据处理后所得最终数据集包含 12274 组训练样本与 3128 组测试样本，在

所得特征矩阵中最后一列添加标签列以区分不同故障类别。图 6 提供了滚动轴承的六种故障(正常状

态、内圈放电加工故障、内圈电雕刻故障、外圈钻孔故障、外圈放电加工故障、外圈电雕刻故障 )的

电流信号采集图，可从中看出不同电流信号在时域分析图中的差异十分细微，导致电流信号较难进行

故障诊断，根据 Paderborn 轴承数据中心实验[22]可知相同条件下采集的数据中电流信号诊断精度明显

低于振动信号。本文提出的 AE-BN 故障诊断模型能够对差异较小的电流信号深层次的提取特征，提

高对电流信号的诊断效果。 

选取流行学习方法可视化故障样本数据，分析 AE 特征提取能力。选取部分测试集的故障特征样

本通过 t-SNE(t-distributed stochastic neighbor embedding)方法[23]进行降维，可视化前三个分量绘制散

点图如图 7。由图可知经提取后的数据均形成聚集，易于区分不同类别的特征样本，表明特征提取能

力较好，各个类别均完成分类且未出现混叠现象。 

   

图 6 六种故障电流信号时域波形图 

Fig.6 Time domain waveform diagram of six types of fault current signals 

 

图 7 特征提取散点图 

Fig.7 Feature extraction scatter plot 

4.2 实验结果与分析 

针对已搭建的 BN 故障诊断模型，随机选取 1200 组故障特征样本来分析不同特征对故障类别的

影响。选取 Pandas 中的 RadViz 绘制雷达图见图 8，雷达图是一种可视化多变量数据的方法，以表征

故障的特征变量 1 2 3 4 5 6, , , , ,F F F F F F 在平面设置单位圆，根据下图中样本分布可知，变量 2F 与 3F 对故障

类型判别的影响较大。 
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图 8 RadViz 雷达图 

Fig.8 RadViz feature distribution map 

经训练得到模型拓扑结构后，使用节点条件概率参数表示节点之间的依赖关系，即 BN 的参数学

习。因数据集完备且节点离散，故采用贝叶斯参数估计(Bayesian estimator)方法推理分析节点并得出

相应的 CPT。根据图 3 所得 BN 结构进行推理，以滚动轴承的 3 种故障发生位置作为父节点、不同损

伤故障类型作为中间节点、反映故障征兆的特征作为子节点，将训练集导入模型中计算条件概率并更

新模型，选取中间层节点描述 CPT 如表 4 所示。 

表4 贝叶斯网络子节点条件概率 

Table 4 Conditional probability of child nodes of Bayesian network 

节点 节点取值 父节点取值 条件概率 

 0 0 0.4807 

 0 0,1 0.5111 

 0 1,0 0.4962 

 0 1,1 0.5128 

 0 0,0 0.3068 

 0 0,1 0.6031 

 0 1,0 0.5204 

 0 1,1 0.3753 

 0 - 0.3050 

 0 - 0.4033 

 0 0,1 0.4929 

 0 1,0 0.4872 

得到故障类型层各节点的条件概率后，使用测试集验证分析。在计算精度时分别选取 VMD 与

AE 方法对比，将 K 近邻(KNN)算法与所提模型对比精度，详细准确率对比见表 5。 

本文选取了 Paderborn 滚动轴承数据集的四种负载条件，并根据不同负载数据完成 AE-BN 方法的

消融实验，确保了所提方法的优越性。由表 5 所得结果可知，在相同故障诊断 KNN 算法下，采取

AE 提取特征所得样本在进行诊断时精度远高于 VMD 算法，在相同特征提取方法 AE 条件下，使用

BN 分析故障类别的精度高于 KNN 方法。 
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表5 四类工况下不同故障诊断模型的分类精度对比 

Table 5 Comparison of classification accuracy of different fault diagnosis models under four types of working conditions 

运行工况 VMD-KNN AE-KNN AE-BN 

K0 0.7124 0.8733 0.9983 

K1 0.6324 0.8914 0.9772 

K2 0.7231 0.8932 0.9955 

K3 0.7377 0.8715 0.9981 

本文提出的 AE-BN 模型在对滚动轴承多种故障进行诊断时具有较高准确率，为展现不同故障类

别精度及分类错误的占比，将测试集输入混淆矩阵中展示具体情况见图 9。混淆矩阵的横轴表示轴承

故障预测种类，纵轴表示真实故障种类，对角线数值表示模型对每类故障的诊断精度，非对角线数值

表示模型对每类故障的诊断错误率。 

 

图 9 轴承故障分类混淆矩阵 

Fig.9 Confusion matrix of bearing fault classification 

由图可知，在对故障标签为‘1’、‘4’和‘6’进行诊断时精确度可达 100%，其余类别故障诊

断精度为 99.8%，滚动轴承故障诊断整体的正确识别精度达到 99.9%，表明 AE-BN 模型在针对轴承电

流信号诊断时具有良好的分类效果。 

5 结论 

(1)本文结合 AE 与 BN 对发电机轴承进行故障诊断分析。算法模型能够有效提取轴承故障特征，

分析电流信号并使用 AE 提取特征，完成对多故障的高效表征。 

(2)算法使用 BN 实现故障类别的推理。根据故障位置、故障状态和故障特征组成的 3 层 BN 结构

来确定拓扑结构及节点，完成 BN 建模。 

(3)算法经 Paderborn 数据集验证可知，模型能够有效辨识轴承的故障类别,减少冗余数据的影响，

有效提升了故障识别的准确率。 

BN 建模较于其它智能算法难度较大，在需要大量数据支撑的同时还需要考虑节点参数概率随着

结构改变而修正等复杂因素，目前 BN 在故障诊断领域的应用并不广泛，对其模型算法和计算还有待

投入更多的研究。 
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