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摘要: 针对非接触旋转密封故障信号不明晰和难以辨识的问题，本文搭建试验台和声发射测试系统，设置非接触旋转密封正常

以及 6 种典型故障工况进行声发射信号监测，有效获取 14000 个特征样本；采用贝叶斯优化算法，结合连续小波变换，建立一个

具有适应性的卷积神经网络分类模型，进而采用混淆矩阵和 t 分布随机近邻嵌入分析故障识别模型的诊断性能。研究结果表

明：该模型实现了非接触旋转密封正常运行、干摩擦、混合润滑、弹簧失效、端面凹坑、弹簧局部失效以及端面划痕 7 种工况的

有效分类识别，平均分类精确度达到了 99.7023%，从而证明了非接触旋转密封声发射信号在非平稳性、复杂性和重叠性环境

中，可以被有效地分离，用于密封故障源识别。
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Research on diagnosis and identification of acoustic emission signals 
for non-contact rotary seal failures
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Abstract: To address the issue of unclear and challenging identification of non-contact rotating seal fault signals， this study estab⁃
lished an experimental platform and acoustic emission testing system. It involved monitoring acoustic emission signals during vari⁃
ous operational conditions ， including normal operation and six typical fault scenarios of non-contact rotating seals. A total of 
14000 feature samples were effectively collected. By applying the Bayesian optimization algorithm and incorporating continuous 
wavelet transform， an adaptive convolutional neural network classification model was constructed. Subsequently， the diagnostic 
performance of the fault recognition model was analyzed using confusion matrices and t-distributed stochastic neighbor embedding. 
The research results demonstrate that this model successfully classifies and identifies seven different operational conditions of non-

contact rotating seals， including normal operation， dry friction， mixed lubrication， spring failure， end-face pitting， local spring fail⁃
ure， and end-face scratching， with an average recognition accuracy of 99.7023%. This achievement underscores the capability of ef⁃
fectively isolating and identifying seal fault sources from acoustic emission signals of non-contact rotating seals in non-stationary， 
complex， and overlapping environments， thereby establishing a solid theoretical foundation for practical engineering applications.

Keywords: fault diagnosis；acoustic emission；non-contact rotary seal；condition recognition；deep learning

密封装置直接决定了重大装备的热控效果和运

行效率，其中机械密封在先进工业设备密封装置中

的使用率达到约 90%［1］。在设备作业期间，一般通

过观察密封装置的泄漏率、温升或压力等参数间接

判断其运行风险，但这些参数并不能准确地体现故

障或失效情况，且需要设置较大的安全裕量。这种

基于传统的间接故障诊断方法无法直观地探测密封

设备当前健康状态，难以做到预知性维修。

近年来，得益于新一代人工智能技术的迅速发

展，国内外学者结合信号数据驱动、自动数据处理、
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特征提取以及模式识别发展了诸多深度学习健康监

测诊断方法，并应用于旋转机械故障诊断领域，如深

度信念网络［2］、深度自编码网络［3］、递归神经网络［4］、

卷积神经网络［5］、长短期记忆网络［6］，受到了国内外

学者的广泛关注［7⁃8］。BHADANE 等［9］将 CNN（con⁃
volutional neural network）模型作为轴承故障监测的

后端分类器，并采集轴承 3 种不同状态下的振动数

据，提取其统计特征作为模型的输入，试验结果表明

了 CNN 在轴承故障诊断领域的可靠性。但由于

CNN 在处理信号数据的过程中，只能提取信号的局

部特征，导致模型精度和泛化能力较低，基于上述问

题，ZHANG 等［10］将长短期记忆网络引入 CNN 网络

用于提取全局特征，同时构建了局部特征学习模块，

将提取的深层特征用于轴承故障分类，提高了模型

分类精度和泛化能力。但他们并未考虑到模型超参

数对于诊断性能的作用和基于时频的诊断技术无法

保证高精度的问题。KE 等［11］将多电平转换器的子

模型故障时频信号转化为二维时频图作为诊断模型

的输入数据，同时利用遗传算法对模型关键超参数

进行优化，提高了所提故障诊断框架的可视性和适

用性。SHAO 等［12］采用粒子群优化确定深度置信

网络的最优结构，然后将优化后的网络应用于滚子

轴承故障诊断。TANG 等［13］为了摆脱手动特征提

取和人工超参数优化，通过连续小波变换将原始声

信号转化为二维时频图作为 CNN 的输入，结合贝叶

斯优化算法自适应调整超参数，构建了一个具有较

高准确率和较好鲁棒性的 CNN 模型用于液压柱塞

泵的故障诊断。WANG 等［14］提出了一种自适应深

度 CNN 模型用于滚动轴承故障诊断，其主要超参数

由粒子群优化确定。

大多数学者基于深度学习的旋转机械故障诊断

的研究，主要集中在齿轮、变速箱、电机、转子和轴承

上。而由于非接触旋转密封故障类型不明晰、状态

难以量化、数据库不完善等原因，其智能故障诊断相

关研究报道较为稀缺。鉴于上述问题，本文搭建非

接触旋转密封声发射（acoustic emission， AE）试验

台对其进行直接测量并采集非平稳 AE 信号，提出

一种可融合连续小波变换和贝叶斯优化的深度 CNN
模型，对非接触旋转密封的多故障状态进行分类识

别。为在具有高度非平稳特性、复杂性和重叠性的

AE 信号环境中实现密封故障源识别提供了可行性

证明。

1　非接触旋转密封 AE 信号采集试验

系统

1. 1　试验对象

本文测试对象为非接触旋转密封，其结构如

图 1 所示。非接触旋转密封运行期间，螺旋槽依据

转速高低变化所产生的强弱动压效应使得旋转环和

补偿环端面发生 3 种摩擦学状态：干摩擦、混合润滑

以及流体动力润滑。在流体动力润滑状态下（也是

非接触旋转密封理想运行状态），旋转环和补偿环端

面间隙具有一层仅有几微米的气膜，介质气体不断

地沿槽向中心泵送，通过极薄气膜厚度产生极高的

气膜刚度，从而达到密封效果。

1. 2　AE信号采集试验系统

非接触旋转密封 AE 信号采集试验系统如图 2
所示。试验系统主要由传动系统、供气系统、控制系

统、密封系统和测试系统组成，主要元器件及其性能

参数如表 1 所示。模型的训练和验证使用了基于

Pytorch 1.10.2 和 Python 3.6 的深度学习框架。工作

站为华硕 FA506QM，配置 AMD RyzenTM 7⁃5800H

处理器，英伟达显卡 RTX3060（16 GB）。

图 1 非接触旋转密封结构图

Fig. 1 Non-contact rotary seal structure diagram
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1. 3　信号采集试验工况设定

非接触旋转密封信号采集试验工况设定如表 2
所示。所有工况均在 0.1 MPa 压力下进行，4 种结构

故障和正常运行信号数据均在电机转速 1000 r/min
时采集，在密封环为正常环时，测取电机转速为 50和

600 r/min时的数据作为启停故障信号数据。

为了提高试验系统测试精度，本次试验采用双

通道 AE 传感器，通过磁力将两个传感器呈 45°安装

在密封压盖的径向平面上，尽可能靠近被测密封环。

采样系统采样率设置为 1.25 MHz，启动电机通过变

频启动器控制。

2　故障诊断模型的构建及识别策略

2. 1　非接触旋转密封摩擦状态分析

根据 1.1 节所述的非接触旋转密封的工作原

理，非接触旋转密封运行期间所经历的 3 种摩擦学

状态具体取决于 Stribeck 曲线所表征的操作条件。

其最佳工作区域是从混合润滑到流体动力润滑状态

的过渡点附近，此时摩擦和泄露最小［15⁃16］。

文献［17⁃21］的研究表明，在密封端面之间的滑

动 接 触 中 ，AE 信 号 参 数 中 的 均 方 根（root mean 

表 1 试验系统主要元器件及其性能参数

Tab. 1 The main components and performance parameters of the experimental system

元器件名称

驱动电机

气路控制系统

非接触旋转密封试验台

声发射采集器

变频启动器

元器件型号

YE2-160M1-2
CYTYF120-O2Q-00
CYTYF015C-01-00

—

Y500-X0150C3

性能参数

额定转速：2940 r/min
最大压力：16 MPa

额定功率：11 kW；最高转速：3000 r/min
最高采样率：2.5 MHz；频率带宽：13~1035 kHz

额定功率：15 kW

图 2 非接触旋转密封声发射信号采集试验系统

Fig. 2 Non⁃contact rotary seal acoustic emission signal acquisition test system

表 2 非接触旋转密封信号采集试验工况设定

Tab. 2 Setting of conditions non-contact rotary seal signal acquisition tst

运行工况

正常

启停故障

结构故障

类别

稳定运行

干摩擦

混合润滑

弹簧失效(均布)

动环端面凹坑

弹簧局部失效

静环端面划痕

试验用件 简称

SO
DF
ML

SF

EP

PF

SC

样本数量

2000
2000
2000

2000

2000

2000

2000

转速/(r·min-1)
1000

50
600

1000

1000

1000

1000

索引标签

0
1
2

3

4

5

6
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squared， RMS）值与 AE 源机制的多重相互作用之

间存在显著的交互关系。这种相关性已在 FAN
等［22］的工作中得到了理论证明。

信号均方根计算公式为：

RMS= 1
ΔT ∫

0

ΔT

V 2( )τ dτ （1）

式 中 ，ΔT 为 时 间 常 数 ；V (τ ) 为 信 号 在 τ 时 刻 的

电压。

2. 2　模型的构建

LeNet⁃5 是深度学习中经典 CNN 模型，它利用

自动特征学习的潜力对数据进行分类和识别［23］。本

文基于 LeNet⁃5 构建了一个适用于非接触旋转密封

故障信号数据的改进 CNN 模型，其整体结构由一个

输入层、两个卷积层、两个池化层、两个全连接层以

及一个输出分类层构成。

CNN 模型选择相对较小的卷积核作为特征提

取器，用于平衡较强的特征表示和较低的网络模型

复杂度。CNN 中的激活函数为 Leaky ReLU，池化

层采用最大池化（max pooling， MaxPool），通过下采

样减少特征维度，Softmax 函数用于完成预测和

分类。

2. 3　超参数的优化

贝 叶 斯 优 化（bayesian optimization algorithm，

BOA）自从被提出用于机器学习以来，已被证实在

超参数调整方面的有效性［24⁃26］，其在本文中被用于

自动超参数（hyperparameters， HPs）优化，以解决

HPs手动优化的局限性。

BOA 优化流程图如图 3 的步骤 4 所示，每个 HP
都设置优化范围，随后利用高斯过程（Gaussian pro⁃
cess， GP）确定代理模型，从而对目标函数建模并定

义其先验分布，其次给定一组观察值用于函数评估，

再次利用 GP 确定目标函数得到后验分布，最后使

用采集函数（acquisition function， AF）根据后验分

布信息指引采样以确定下一个采样点。主要的 AFs
有 EI（expected Improvement），PI（probability of im ⁃
provement）以及 UCB（upper confidence bound）等。

EI 因其良好的实用性和简单的计算方式，已成为当

前最流行和最常用的策略之一，同时考虑到噪音对

结果产生的影响，本文选择 Noisy EI作为采集函数，

保证优化时额外结果的稳定性。优化目标是非接触

旋转密封不同运行状态测试数据集上的状态识别准

确率。目标函数则用于表示识别准确率与 HP 的

关系。

2. 4　状态识别策略

利用声发射传感器采集非接触旋转密封状态数

据，随后在构建的 CNN 模型基础上，引入 BOA 优化

CNN 模型，并用于非接触旋转密封运行状态识别，

其识别方法流程如图 3 所示。

具体方法实现主要包括以下 5 个步骤：

（1）通过 AE 传感器获取非接触旋转密封不同

运行状态下的 AE 信号。

（2） 将获取的一维 AE 信号进行切片处理，并通

过 连 续 小 波 变 换（continuous wavelet transform， 
CWT）将其转换为时频图并作为分类模型的输入。

（3） 考虑模型输入数据的数量及维度，设置其

初始 HPs的值，构建一个初步的深度 CNN 模型。

（4） 使用 BOA 算法对 CNN 模型的 HPs 进行优

化。首先，确定需要优化的 HPs；其次，选择被优化

的 HPs 的优化范围；进而，BOA 依据评估函数进行

迭代，优化目标为寻找能够达到模型最佳性能的超

参数组；然后，对具有最优 HPs 的 CNN 模型进行训

图 3 非接触旋转密封运行状态识别流程图

Fig. 3 Flowchart of non-contact rotary seal operation status 
identification
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练及测试；最后，构建出一个具有适应性的 CNN 模

型（CNN⁃BOA）。

（6） 将通过 BOA 优化的深度 CNN 性能最优模

型应用于非接触旋转密封故障诊断。

3　结果与分析

3. 1　数据预处理及模型参数设定

在机械故障诊断中，用于原始信号时频分析的

常见方法有很多，包括短时傅里叶变换、S 变换、小

波同步压缩变换、CWT、希尔伯特⁃黄变换等［27］。本

文采用 CWT 时频分析方法并选用 Morlet 小波作为

母小波函数，对于非稳态信号，CWT 通过伸缩和平

移运算可以对信号进行多尺度细化分析，从而能够

有效地从信号中提取时频信息。进一步地，可以将

原始一维信号映射到二维空间表示其时频特征［28］。

模型中 HPs 的优化范围如表 3 所示。设置 HPs
的优化范围可以减少 BOA 的搜索范围，节省模型训

练时间。模型的输入数据为时频图，激活函数为

Leaky ReLU，需要被优化的 HPs 包括学习率（learn⁃
ing rate， LR）、迭代次数（Epoch）、批次尺寸（Batch 
size）、第一个卷积层（convolutional layer 1， Conv1）
和第二个卷积层（convolutional layer 2， Conv2）的卷

积核尺寸以及卷积核的数量、第一个全连接层（ful⁃
ly connected layer 1， FC1）和第二个全连接层（Ful⁃
ly connected layer 2， FC2）的输出单元数量、梯度更

新优化算法（gradient updata optimization algorithm， 
GUOA），其中 GUOA 包括 SGDM（stochastic gradi⁃

ent descent with momentum），Adam（adaptive mo⁃
ment estimation）以 及 RMSprop（root mean square 
prop）这 3 种典型优化算法。卷积核则用来提取高

维特征，卷积核的大小影响到感受野的大小，且较小

的卷积核可以减少计算量。因此，卷积核尺寸的上

限被设定为 7×7。

3. 2　贝叶斯优化结果分析

通过 CWT 将其转换为二维时频图，如图 4 所

示。每类状态原始数据包含 2000 个样本，将原始数

据转化为时频图后得到了 14000 个时频图，时频图

尺寸为 64×64。为了保证模型的泛化能力，同时将

每类时频图中的 70% 作为模型训练样本集，其余

30% 作为模型测试样本集，每次模型训练时只有训

练样本集被用来训练模型，训练完成后的模型直接

应用于测试样本集。

表 3 超参数优化范围

Tab. 3 Optimization ranges of hyperparameters

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

超参数

LR
Epoch

GUOA
Batch size

Conv1 的卷积核尺寸

Conv2 的卷积核尺寸

Conv1 的卷积核数量

Conv2 的卷积核数量

FC1 的输出单元数量

FC2 的输出单元数量

优化范围

[0.0001,0.01]
[30,100]

SGDM/Adam/RMSprop
[8,64]
[3,7]
[3,7]

[1,20]
[10,30]

[256,512]
[32,256]

图 4 非接触旋转密封 7 种运行状态下的 AE 信号时频图

Fig. 4 Time-frequency diagram of AE signal under seven operating conditions of non-contact rotary seal
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分类精确度随 BOA 优化次数变化的曲线如

图 5 所示，在第 2 次 BOA 优化时其模型分类精确

率已超过了 99%，在第 85 次优化时分类精确率达

到了最高值。HPs 优化结果如表 4 所示，最终确定

的 CNN 模型网络结构参数如表 5 所示。

3. 3　模型状态识别结果分析

模型训练过程中，随着训练次数的增加，损失函

数收敛过程如图 6（a）所示，分类精确度如图 6（b） 所

示。损失函数值和分类精确度均在第 15次训练后出

现波动，在训练次数超过 60次后，训练损失函数值逐

步趋于零，测试集损失函数值则收敛于区间［181.6，
181.7］。训练精确度和测试精确度没有明显差异。

因此，CNN⁃BOA模型收敛速度较快且稳定性良好。

为了观察确定的 CNN⁃BOA 模型在非接触旋转

密封不同运行状态上的分类表现，使用混淆矩阵计

算了 CNN⁃BOA 模型与超参数优化使用随机搜索优

化 算 法（random research， RR）的 CNN 模 型

（CNN⁃RR）、使用 SGDM 梯度优化算法的 LeNet⁃5
（LeNet⁃5⁃SGDM）模型、使用 Adam 梯度优化算法

的 LeNet⁃5（LeNet⁃5⁃Adam）模 型 以 及 使 用 RM ⁃
Sprop 优化的 LeNet⁃5（LeNet⁃5⁃RMSprop）模型识

别分类不同状态的正类数、召回数以及精确度。如

图 7（a）所示，CNN⁃BOA 模型对于 EP 和 SC 状态的

分类精确率率达到了 100%，DF 和 ML 状态样本分

别只有一个被误识别为了 SF，此外，7 个 SF 状态样

本被误判为 PF，5 个 PF 状态样本被误判为 SF。这

表明 CNN⁃BOA 模型的状态识别性能明显优于其他

对比模型，尤其是对 EP 和 SC 状态的特征提取和识

别能力最为出色。另外 4 种状态分类模型对于 SF
和 PF 状态的分类精确度同样明显低于另外 5 种状

态，说明 SF 和 PF 状态的时频特征极为相似，即使

图 5 CNN-BOA 优化过程中的分类精确度

Fig. 5 Classification accuracy in the CNN-BOA optimization 
process

表 4 超参数优化结果

Tab. 4 Optimization results of hyperparameters

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10

超参数

LR
Epoch

GUOA
Batch size

Conv1 的卷积核尺寸

Conv2 的卷积核尺寸

Conv1 的卷积核数量

Conv2 的卷积核数量

FC1 的输出单元数量

FC2 的输出单元数量

优化结果

0.00717
87

SGDM
27
4
5
4

29
298
108

表 5 CNN‑BOA网络结构参数

Tab. 5 CNN‑BOA network structure parameters

层数

1

2

3
4
5

类

Conv1
MaxPool

Conv2
MaxPool

FC1
FC2

输出层

参数

OC=4; KS=4
S=1; PAD=0

KS=2; S=2; PAD=0
OC=29; KS=5
S=1; PAD=0

KS=2; S=2; PAD=0
IF=4901; OF=298
IF=298; OF=108
IF=108; OF=7

激活函数

Leaky ReLU

Leaky ReLU

—

—

Softmax
注：OC表示输入通道数；KS表示核尺寸；S表示步长；PAD表示填

充；IF表示输入特征数；OF表示输出特征数。

图 6 模型的损失函数值和分类精确度

Fig. 6 Loss function values and classification accuracy of the 
model
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利用深度学习模型对其进行深层次的特征提取也难

以达到 100% 分类精确度。

本文所提 CNN⁃BOA 模型以及 4 种对比模型均

进行了 10 次重复试验，避免了单一模型出现随机性

的问题。如图 8 所示，10 次重复试验的 CNN⁃BOA
模型和 CNN⁃RR 模型的分类精确度没有显著差异，

而基于人工调参的 LeNet⁃5 模型的分类精确度有着

明显差异，说明其稳定性较差。平均分类精确度最

高和标准差最小的分类模型均为 CNN⁃BOA 模型，

且其标准差远小于其他分类模型。作为同样使用机

器超参数调整算法的 CNN⁃RR 模型的平均分类精

确度也达到了 99% 以上，但其标准差较大，稳定性

较差，一个主要原因是 RR 优化算法对于超参数的

采样是随机的。而在 3 种基于人工调参的分类模型

中，LeNet⁃5⁃SGDM 的平均分类精确度最高，标准差

较低，CNN⁃BOA 最终确定的梯度更新优化算法也

为 SGDM，进一步说明对于基于时频图的非接触旋

转密封故障诊断模型，使用 SGDM 优化算法的训练

效果要优于 Adam 以及 RMSprop 优化算法。基于

以上分析，CNN⁃BOA 模型相比于使用 RR 优化的

CNN 模型以及人工调参的 CNN 模型，其分类识别

性能和鲁棒性都更为出色。

图 8 10 次重复试验分类精确度及标准差

Fig. 8 Classification accuracy and standard deviation of ten repeated tests

图 7 不同模型的混淆矩阵热力图及精确度

Fig. 7 Confusion matrix heatmaps and accuracy of different models
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3. 4　分类结果可视化分析

为了直观地分析 CNN⁃BOA 模型各层特征提取

器对密封状态数据集分类的有效性，使用 t 分布随

机近邻嵌入（t⁃distributed stochastic neighbor embed⁃
ding， t⁃SNE）技术，将高维特征映射到二维空间进

行可视化处理。

如图 9 所示，原始输入数据的二维特征相互交

融，无法有效分类识别，其中 ML、SO、SF 和 PF 状态

重叠最为严重。经过 Conv1 和 Conv2 的特征提取之

后，相同运行状态数据的低维特征开始聚类，但 7 种

状态特征仍有部分具有交融现象。在经过 FC1 和

FC2 线性映射后，相同状态的特征概率分布更加接

近，不同状态的特征也被辨别开来。而在经过分类

层之后，各相同状态的分布更加紧凑，不同状态簇之

间的间距也更大，分组效果更为明显，7 种状态数据

低维特征被明显分离。因此，基于 AE 信号时频图

的 CNN⁃BOA 可以对非接触旋转密封运行状态进行

有效识别。

4　结  论

鉴于非接触旋转密封故障类型无法明晰、状态

难以量化以及故障数据不完备的问题，本文搭建非

接触旋转密封声发射试验台用于采集非平稳信号，

并提出一种可融合连续小波变换和贝叶斯优化的深

度 CNN 模型用于非接触旋转密封故障诊断，希望非

接触密封运行信号在非平稳性、复杂性和重叠性环

境中，可以被有效地分离，并用于密封故障源识别，

进一步完善密封故障诊断的准确性。主要结论

如下：

（1） 利用 AE 技术可以有效监测非接触旋转密

封多源故障状态信号，且能够通过 CNN 模型对状态

信号数据进行特征提取及分类识别。

（2） CNN⁃BOA 对密封运行状态的平均分类精

确度为99.7023%，略高于CNN⁃RR模型的99.3760%，

高于人工调参模型的 97.5529%。

（3） 将 t⁃SNE 用于模型各层特征降维并可视

化。结果表明，非接触旋转密封 AE 时频图经过

CNN⁃BOA 模型各层特征提取器之后，不同运行状

态的属性特征被有效保留，且可被精准辨识。
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