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摘　　　要：针对航空发动机中介轴承故障信号难于识别的特点，提出了一种深度梯度提升模型（Ｄｅｅｐ－
ＧＢＭ）对振动信号特征进行逐层学习以提高分类模型的准确率。开展某型航空发动机中介轴承故障模拟实

验，并采用经验模式分解（ＥＭＤ）方法对采集的振动信号进行分解，提取内蕴模式函数（ＩＭＦ）分量非线性动力

学参数样本熵作为原始故障特征。采用Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ对中介轴承内环故障、内环和滚动体综合故障、正常、滚

棒剥落、滚棒划伤五种不同状态进行识别。实验结果表明，所提出的Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ故障诊断准确率达到８７％，

相对于传统的机器学习模型准确率最高提升了２８％，并具有良好的泛化能力。
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　　现代航空发动机多采用双转子或三转子的设
计方案，因此，中介轴承被广泛的应用于转子支承
系统中。中介轴承工作于高、低压转子之间，外环
随高压转子旋转，内环随低压转子旋转［１］。由于
中介轴承内外圈转速高、动载荷大，工作温度高、
且位于轴间润滑不良，极易发生故障。中介轴承
一旦发生故障将对飞机的安全运行造成灾难性威
胁。因此，对中介轴承进行状态监测并及时准确
的预测故障对于保证飞行安全具有重要意义。

近年来，针对滚动轴承故障诊断研究取得了
丰硕的成果［２－４］，但很少能够直接应用于中介轴承
故障诊断中。这是由于中介轴承不同于普通轴
承，其安装位置造成中介轴承的故障信号不能通
过轴承座直接传递到传感器。中介轴承故障信号
会先通过转子传递，然后通过高压转子和低压转
子的支点轴承和轴承座传递到传感器。由于传递
路径较长，在传递过程中故障信号要经过多个结
合面会造成信号衰减，导致故障信号的信噪比降
低，增加了信号处理和故障诊断的难度。针对中
介轴承故障特点，廖明夫团队提出局部故障边带
差值诊断法、转差域频谱和转差域包络谱方法对
航空发动机中介轴承进行诊断［５］。Ａｉ等人提出
了基于信息熵融合思想的多维信息熵距法，并据
此实现中介轴承的故障诊断［６］。振动信号分析法
是航空发动机轴承故障诊断中应用最为广泛的研
究方法［７］。为了实现对信号更准确的自适应性分
解，向丹等使用ＥＭＤ算法将滚动轴承故障信号
分解成多维ＩＭＦ分量，取得了很好的效果［８］。中
介轴承的传递路径复杂，其故障信号中混有传递
过程中所经过转子和转子支点轴承的振动信息，
造成了中介轴承故障信号复杂，传统的信号处理
方法很难直观的提取到故障特征。而现有的基于
机器学习的数据驱动故障诊断方法又过度的依赖
于特征选取和训练集数据的清洁程度，从而造成
现有故障诊断算法具有鲁棒性差、泛化能力低等
弱点［９－１１］。

针对中介轴承故障信号具有非线性、非平稳
性、信噪比低的特点，本文基于深度学习的思想提
出一种深度梯度提升模型对故障信号特征进行逐

层学习。不同于神经网络深度学习方法，Ｄｅｅｐ－
ＧＢＭ模型是一种决策树的集成学习算法，该方法
能够有效的克服小样本数据集难以训练出高鲁棒
性神经网络模型的缺点，可以有效解决航空发动
机中介轴承小样本故障诊断问题。

本文首先，开展了某型航空发动机中介轴承
故障模拟实验，采集中介轴承振动信号，并采用

ＥＭＤ方法对故障信号进行分解处理。其次，计算
分解后ＩＭＦ分量的样本熵构造出中介轴承原始
故障特征向量。然后，基于故障样本数据集训练

Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ模型。最后，采用该模型对航空发动
机中介轴承进行故障诊断，并与支持向量机、随机
森林、Ｋ－近邻等传统机器学习方法进行对比以检
验所提出模型的故障诊断效果和泛化能力。

１　振动信号处理与特征提取

１．１　基于ＥＭＤ的信号分解

经验模式分解是 Ｈｕａｎｇ［１２］等提出的一种信
号处理方法。该方法根据信号自身时间特征尺
度，自适应的将信号分解为若干个ＩＭＦ（记为

Ｆｉｍ）分量。由于ＥＭＤ不受基函数的限制，能够
准确有效的把握原始数据的微小特征，避免信号
能量的扩散和泄露，故相比于小波算法，ＥＭＤ方
法具有良好的稳定性和准确性。图１为采集的中
介轴承故障振动信号经ＥＭＤ得到的ＩＭＦ分量。

１．２　样本熵计算与特征提取

样本熵是一种时间序列复杂度的度量方法。
中介轴承在正常和不同故障状态下，信息复杂程
度不同，因此不同状态的样本熵存在差异［１３］。因
此，本文采用样本熵做为中介轴承的故障特征参
数。样本熵的计算方法如下：

１）将长度为Ｎ 的原始序列ｘ进行相空间重
构，构造成一组模式长度为ｍ的向量序列

Ｘｍ（ｉ）＝ ［ｘ（ｉ），ｘ（ｉ＋１），…，ｘ（ｉ＋ｍ－１）］

ｉ＝１，２，…，Ｎ－ｍ＋１ （１）

　　２）定义向量Ｘｍ（ｉ）和Ｘｍ（ｊ）的距离为ｄｍ（ｉ，

ｊ），其值为两向量元素最大差值的绝对值。

３）对于给定的Ｘｍ（ｉ），统计ｄ（ｉ，ｊ）≤ｒ的ｊ

７５７
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图１　中介轴承振动信号的ＥＭＤ结果

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ＥＭＤ　ｉｎ　ｓｉｇｎａｌ　ｏｆｉｎｔｅｒｓｈａｆｔ　ｂｅａｒｉｎｇ

的数量并记为Ｂｉ，其中ｒ为给定阈值，定义Ｂｉ 与
Ｎ－ｍ－１的比值为

Ｂｍｉ ＝ Ｂｉ
Ｎ－ｍ－１

，　　ｉ∈ ［１，Ｎ－ｍ］（２）

　　４）将Ｂｍｉ 对所有ｉ的平均值记为

Ｂｍ（ｒ）＝ １
Ｎ－ｍ＋１∑

Ｎ－ｍ＋１

ｉ＝１
Ｂｍｉ（ｒ） （３）

　　５）将模式长度增加到ｍ＋１维，对于给定的

Ｘｍ＋１（ｉ）统计ｆ（ｘ）＝ω０＋∑
Ｍ

ｍ＝１
ωｍΦ（ｘ）的ｊ的数量

并记为Ａｉ。Ａｍｉ，Ａｍ（ｒ）与Ｂｍｉ，Ｂｍ（ｒ）计算方式相
同。Ｂｍ（ｒ）是两个序列在相似容限ｒ下匹配ｍ个
点的概率，Ａｍ（ｒ）是两个序列在相似容限ｒ下匹
配ｍ＋１个点的概率。则样本熵Ｅｓ定义为

Ｅｓ（ｍ，ｒ）＝ｌｉｍ
Ｎ→∞

－ｌｎＡ
ｍ（ｒ）
Ｂｍ（ｒ［ ］｛ ｝） （４）

　　当Ｎ 为有限值时，样本熵可以用下式估计：

Ｅｓ（ｍ，ｒ，Ｎ）＝－ｌｎＡ
ｍ（ｒ）
Ｂｍ（ｒ［ ］） （５）

　　根据Ｐｉｎｃｕｓ［１３］的研究结果，设定式（５）中的

ｍ＝１／２，ｒ＝（０．１－０．２５）ｄｓ，ｄｓ 为样本数据的标
准差。

对航空发动机中介轴承振动信号进行ＥＭＤ
后，选取前８个包含信息量较大的ＩＭＦ分量，计算

ＩＭＦ分量的样本熵构建故障特征向量。图２～图５

图２　ＩＭＦ１和ＩＭＦ２维度的故障特征空间分布

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＩＭＦ１ａｎｄ　ＩＭＦ２

图３　ＩＭＦ３和ＩＭＦ４维度的故障特征空间分布

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＩＭＦ３ａｎｄ　ＩＭＦ４

图４　ＩＭＦ５和ＩＭＦ６维度的故障特征空间分布

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＩＭＦ５ａｎｄ　ＩＭＦ６

图５　ＩＭＦ７和ＩＭＦ８维度的故障特征空间分布

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ＩＭＦ７ａｎｄ　ＩＭＦ８

８５７
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为中介轴承在５种不同故障状态下不同ＩＭＦ分
量样本熵空间状态分布情况。可以看出，基于

ＥＭＤ样本熵的故障特征提取方法使得样本特征
具有较好的类别可分性。

２　深度梯度提升模型

深度神经网络因具有很强大的“表示学习”
（ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ　ｌｅａｒｎｉｎｇ）能力，近年来逐渐发展
成为机器学习领域内的重点研究方向［１４］。表示
学习即输入数据经过一层的非线性映射后输出一
种表示数据，而输出的表示数据又往下经过再次
的非线性映射后生成更加抽象的特征表示。但
是，深度神经网络需要用大量的具有标记的样本
数据进行训练，算法模型通常是一种十分复杂的
结构［１５］。而航空发动机中介轴承故障诊断是一
种小样本机器学习问题，采用具有复杂结构的深
度神经网络模型容易出现过拟合问题。

２．１　梯度提升决策树

梯度提升决策树（ｇｒａｄｉｅｎｔ　ｂｏｏｓｔｉｎｇ　ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）算法［１６］是近年来提出的一种迭代决
策树算法。由于该算法优异的泛化性能，其被广
泛的应用于各类数据挖掘以及机器学习研究中。
专家学者提出了多种性能优化方法不断提高该算
法的训练速度。如陈天奇提出的ＸＧ　Ｂｏｏｓｔ［１７］和
微软发布的Ｌｉｇｈｔ　ＧＢＭ［１８］等。这些高性能的改
进方法使得将梯度提升模型引入到航空发动机中
介轴承故障诊断中切实可行。

ＧＢＤＴ是采用 Ｍ 棵决策树为弱分类器的加
法模型，其数学表示如下：

ｆ（ｘ）＝ω０＋∑
Ｍ

ｍ＝１
ωｍΦ（ｘ） （６）

式中ω为决策树权重，Φ（ｘ）是决策树诊断结果。
传统提升法将所有样本初始化相同权重，通

过迭代过程发现样本的分类差异进而对其权值进
行调整，每次迭代都将产生一个弱分类器。最后
通过加权等方式产生最后的强分类器。

梯度提升决策树是在模型训练的过程中，为
减小残差而在残差降低的梯度的方向上去建立新
的模型。该算法在训练中决策树ｆ（ｘ）的求解本
质是一个最优优化问题，其求解公式为

ｆ＝ａｒｇｍｉｎ∑
Ｍ

ｍ＝１
Ｌ（ｆ（ｘｍ，ｙｍ）） （７）

式中Ｌ表示损失函数在第ｍ 个样本上的误差值。

ｘｍ 为故障样本数据，ｙｍ 为故障样本标签。构造
弱分类器时下降梯度的计算如下：

ｇｍ ＝－Ｌｆ ｆ＝ｆｍ－１

（８）

则在误差下降方向上新的模型为

ｆｍ＋１ ＝ｆｍ＋ｇｍｙｍ （９）

式（６）中常函数ω０ 的计算方法如下：

ω０ ＝ １Ｍ∑
Ｍ

ｍ＝１
ｙｍ （１０）

　　在航空发动机中介轴承故障诊断的工程实践
中，往往会面对原始数据来源不同、表现形式各
异、样本分布失衡、以及部分重要信息缺失不足等
问题。传统ＧＢＤＴ模型虽然具有低偏差的优势，
但针对强噪声、小样本的中介轴承故障数据时极
易造成模型在训练数据时过拟合，从而方差增大，

严重削弱模型的泛化能力。因此，若直接采用传
统的ＧＢＤＴ方法进行航空发动机中介轴承故障
诊断，则很难满足工程中对准确率的要求。

针对传统ＧＢＤＴ的缺点与不足，本文提出采
用 Ｈｕｂｅｒ损失函数拟合决策树的负梯度误差，以
改进ＧＢＤＴ的分类精度。Ｈｕｂｅｒ损失函数为

Ｌδ（ｙ，ｆ（ｘ））＝
１
２
（ｙ－ｆ（ｘ））２　 ｙ－ｆ（ｘ）≤δ

δｙ－ｆ（ｘ）－１２δ
２

烅

烄

烆
其他

（１１）
式中ｙ为观察值，ｆ（ｘ）为预测值，δ为设定常数。

２．２　深度梯度提升决策模型

基于机器学习中的方差和偏差理论［１９］，为了
权衡方差与偏差，同时有效利用深度学习中的表
示学习方法提高传统ＧＢＤＴ算法的泛化能力，本
文提出一种深度梯度提升模型。该模型结合

Ｂａｇｇｉｎｇ方法的低方差特性和ＧＢＤＴ的低偏差特
性，并融合了深度学习中逐层抽取特征的思想。
该方法的具体原理如下：

１）在原始特征空间的随机子空间训练出多
个独立的改进ＧＢＤＴ模型；

２）将第一层中得到的分类结果作为新的特
征表示空间与原始特征空间进行融合，并作为新
的表示进行下一层学习，为了降低融合过程中过
拟合的风险，在第一层的分类结果中加入随机噪
声，该过程为

ＸＴｉ ＝Ｘ＋Θ（Ｔｉ） （１２）

式中Ｘ为原始故障特征向量，ＸＴｉ为融合后的故
障特征向量。Ｔｉ 为子模型的预测结果；Θ（·）表
示引入随机噪声。

９５７
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３）对特征融合后的新特征空间进行第二层
学习，然后对第二层中特征表示训练的单个ＧＢ－
ＤＴ结果按ωｊ，ｊ∈［１，ｎ］加权进行决策融合，最终得出
故障诊断模型的最终结果。

本文所采用的决策融合方法是在原始特征空
间中以比例α进行随机采样，从而构造ｋ个ＧＢ－
ＤＴ组成的决策群体，群体中的每个ＧＢＤＴ表示
为Ｇｋ，ｋ＝１，…，ｎ，最后通过堆叠（ｓｔａｃｋｉｎｇ）方式，
构建综合决策层。权值ωｊ 的计算如公式（１３）
所示。

ωｊ ＝ ｅ－ηＬ（Ｙ，^Ｙ
ｊ）

∑
ｎ

ｋ＝１
ｅ－ηＬ（Ｙ，^Ｙ

ｋ）

（１３）

式中η为常值，^Ｙｊ＝［ｙｊ１，ｙｊ２，…，ｙｊＮ］
Ｔ∈瓗Ｎ，ｙｊｉ∈

瓗Ｃ，Ｃ与Ｎ 分别表示故障类别与样本数量。
深度梯度提升模型算法流程如图６所示，原

理示意如图７所示。

图６　Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ算法流程

Ｆｉｇ．６　Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｏｆ　Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ

图７　深度梯度提升模型

Ｆｉｇ．７　Ｇｒａｐｈｉｃａｌ　ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｔｈｅ　Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ

３　诊断实例

３．１　航空发动机中介轴承故障模拟实验

为验证Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ模型的故障诊断能力，本
文开展某型航空发动机中介轴承故障模拟试验，
实验系统如图８所示。实验系统主要包括高速转
轴、低速转轴、载荷加载系统、滑油系统、水冷系
统、气泵、油雾装置、机匣等。实验系统最大转速
可以达到１８　０００ｒ／ｍｉｎ，可以实现高低压转子同向

旋转和反向旋转，最大可施加２０ｋＮ的径向载荷。

该系统可以模拟航空发动机的实际工作转速和中
介轴承与发动机匣之间的复杂传递路径，其信号
复杂程度更加接近发动机实际工作状态。为了构
建更丰富的故障样本数据集，试验中采集了不同
转速下的中介轴承内环故障、内环和滚动体综合
故障、正常、滚棒剥落、滚棒划伤五种不同状态的
振动信号。参照航空发动机实际工作状态，实验
转速分别设置为最大转速状态（高压转子转速为

０６７
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１３０００ｒ／ｍｉｎ，低压转子转速为１００００ｒ／ｍｉｎ），９０％
转速状态（高压转子转速为１１　７００ｒ／ｍｉｎ，低压转
子转速为９０００ｒ／ｍｉｎ），７０％转速状态（高压转子转
速为９１００ｒ／ｍｉｎ，低压转子转速为７０００ｒ／ｍｉｎ）。实
验中采用美国ＰＣＢ公司的ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ　ｃｉｒｃｕｉｔｓ　ｐｉ－
ｅｚｏｅｌｅｔｒｉｃ（ＩＣＰ）加速度传感器测量故障中介轴承
的振动信号，沿机匣的轴向方向布置３个传感器
（主轴径向方向）。数据采集系统为西门子公司的

ＬＭＳ　Ｔｅｓｔ．Ｌａｂ。设置采样时间为２ｓ，采样频率为

６４００ＨＺ，每种故障类型实验次数为４０次。实验所
采用的某型发动机中介轴承为圆柱滚棒轴承，轴承
结构如图９所示，中介轴承参数如表１所示。

图８　中介轴承故障模拟试验台

Ｆｉｇ．８　Ｆａｕｌｔ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｓｙｓｔｅｍ　ｆｏｒ　ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ　ｂｅａｒｉｎｇ

图９　某型航空发动机中介轴承

Ｆｉｇ．９　Ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｉｎ　ａｅｒｏｅｎｇｉｎｅ

表１　中介轴承几何参数
Ｔａｂｌｅ　１　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ　ｂｅａｒｉｎｇ

滚棒数 内径／ｍｍ 外径／ｍｍ 滚棒直径／ｍｍ

３４　 １１０　 １４０　 ８

３．２　深度梯度提升模型应用于故障诊断

采集的振动信号经 ＥＭＤ 分解得到１０维

ＩＭＦ分量，按照式（１）～式（５）计算出相应的样本
熵作为故障特征，选取前８个特征向量组成原始
故障特征。中介轴承故障数据集由多组包含不同
故障形式的故障特征样本所组成。故障数据集样
本容量为２００。为了保证训练集和测试集样本属
性分布均衡，本文按照８∶２的比例划分训练集和
测试集。

为了验证模型的泛化能力，采用故障数据集
中的测试集部分的４０组样本对所建立的Ｄｅｅｐ－
ＧＢＭ模型进行测试。本文对航空发动机中介轴
承的几种状态进行编码。对应编码如表２所示。

表２　中介轴承状态编码

Ｔａｂｌｅ　２　Ｅｎｃｏｄｉｎｇ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｓｔａｔｕｓ

状态
内环

故障

内环－滚动体

综合故障
正常

滚棒

剥落

滚棒

划伤

编码 １　 ２　 ３　 ４　 ５

　　本文采用混淆矩阵对Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ 模型的预
测结果进行表示。混淆矩阵如图１０所示。混淆
矩阵的每一行代表中介轴承的实际状态，每行的
总数代表该种状态的故障样本数，每一列代表中
介轴承被预测的状态。通过该矩阵可以清晰的看
出故障判别的混淆状态。结合表２和图９可以看
出，中介轴承内环故障一共有８个样本，全部被正
确识别为内环故障。一共有９个内环－滚动体故
障，其中２个被预测为正常，１个被预测为滚棒划
伤故障。这是由于内环－滚动体故障较轻，不容易
被识别出故障，因此被误诊为正常，另外，耦合故

图１０　深度梯度提升模型的混淆矩阵

Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ　ｍａｔｒｉｘ　ｏｆ　Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ

障具有滚动体故障的信息，所以出现被误判为滚

１６７
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棒划伤故障的情况。第三行代表８个正常的样
本，其中２个被误断为内环故障。而１１个滚棒剥
落和４滚棒划伤样本全部被准确预测。总体故障
诊断准确率达８７．５％。Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ 模型在真实
的航空发动机中介轴承故障诊断中表现出良好的
泛化能力。

为了测试本文提出 Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ 模型的中介
轴承故障诊断能力。采用相同的训练样本对比验
证了支持向量机（ＳＶＭ）、Ｋ最近邻（ＫＮＮ）、分类
回归树（ＣＡＲＴ）、随机森林（ＲＦ）和梯度提升决策
树（ＧＢＤＴ）共５种故障诊断算法。采用查准率
（ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、查全率（ｒｅｃａｌｌ）和综合评价分数（Ｆ１－
ｓｃｏｒｅ）等３个模型评价指标对比分析Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ
模型与其他模型的量化差异。

查准率Ｐ１

Ｐ１ ＝ Ｔｐ
（Ｔｐ＋Ｆｐ）

（１４）

　　查全率Ｒ１

Ｒ１ ＝ Ｔｐ
（Ｔｐ＋Ｆｎ）

（１５）

式中Ｔｐ 表示诊断算法判决为正类且诊断正确的
样本数量，Ｆｐ 是将反类诊断为正确的样本数量，

Ｆｎ 是将反类诊断为错误的样本数量。
综合评价分数Ｆ１ 为查准率和查全率的加权

调和平均，计算公式为

Ｆ１ ＝ Ｐ１Ｒ１
２（Ｐ１＋Ｒ１）

（１６）

　　基于测试集数据的六种故障诊断算法性能比
较结果如表３所示。

表３　算法性能比较

Ｔａｂｌｅ　３　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｏｆ　ｅａｃｈ　ｍｅｔｈｏｄｓ

算法 查准率 查全率 综合评价分数

ＳＶＭ　 ０．６９　 ０．６５　 ０．６６

ＫＮＮ　 ０．６２　 ０．５７　 ０．５９

ＣＡＲＴ　 ０．６０　 ０．６０　 ０．６０

ＲＦ　 ０．６３　 ０．６０　 ０．６１

ＧＢＤＴ　 ０．７３　 ０．７０　 ０．７１

Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ　 ０．８９　 ０．８８　 ０．８７

　　从表３中可以看出，以ＣＡＲＴ、ＲＦ和ＧＢＤＴ
为代表的决策树诊断算法，明显优于ＳＶＭ、ＫＮＮ
等距离判别算法。通过对决策树进行集成训练的

ＲＦ和ＧＢＤＴ算法的准确率，查全率和综合评价
分数都高于ＣＡＲＴ为代表的单颗决策树的诊断

结果。对 ＧＢＤＴ 算法进行深度改进而形成的

Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ模型有效的提升了算法的故障诊断准
确率。其故障诊断准确率高达８９％，查全率为

８８％，综合评价为８７％。相比ＧＢＤＴ故障诊断结
果能力提升１０％以上。综上所述，本文所提出的

Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ模型较其它模型故障诊断性能显著提
升，并体现出了良好的泛化能力。

４　结　论

１）针对中介轴承故障信号微弱、非平稳性、
高噪声的特点，提取的故障信号ＥＭＤ样本熵可
以有效的作为中介轴承故障特征。

２）提出了一种基于Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ 模型的中介
轴承故障诊断算法，该算法融合了深度学习中的
表示学习思想，有效的改进了梯度提升决策树在
强噪声、小样本数据集上的泛化能力。

３）基于测试集样本对比分析了Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ
模型与其他模型的故障诊断能力。对比结果表
明，基于决策树的集成故障诊断算法对于中介轴
承故障诊断更为有效，Ｄｅｅｐ－ＧＢＭ 模型在航空发
动机中介轴承故障诊断中泛化能力最强，综合准
确率达到８７％。
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