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风力发电机齿轮箱优化逐层故障诊断方法∗

何怡刚　 鲁　 力　 阮　 义　 袁伟博

(合肥工业大学电气与自动化工程学院　 合肥　 230009)

摘　 要:风力发电机齿轮箱的故障诊断在风力发电机组正常运行中起着重要作用,除了识别故障类型外,故障的严重程度对风

机的维护也具有指导意义,因此,一种优化堆叠诊断结构(OSDS)被提出以识别故障类型和严重性。 首先对原始振动信号进行

压缩采样,然后将压缩样本分别输入第 1 层和第 2 层深度信任网络(DBN),对故障类型和严重性进行识别,同时采用混沌量子

粒子群优化算法(CQPSO)对每个 DBN 进行优化。 通过两组实验得到的结果表明,故障类型诊断准确率分别达到 99. 24%和

97. 21%,故障严重程度诊断准确率达到 99. 06%,同时诊断时间仅为 1. 493 和 2. 176
 

s。
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Abstract:Fault
 

diagnosis
 

for
 

gearbox
 

of
 

wind
 

turbine
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

WT.
 

Current
 

studies
 

commonly
 

focus
 

on
 

diagnosis
 

of
 

fault
 

types,
 

nevertheless,
 

in
 

addition
 

to
 

identifying
 

the
 

fault
 

type,
 

the
 

severity
 

of
 

the
 

fault
 

is
 

also
 

instructive
 

for
 

maintenance
 

and
 

repair
 

for
 

wind
 

turbine.
 

Thus,
 

a
 

novel
 

optimized
 

stacked
 

diagnosis
 

structure
 

( OSDS)
 

is
 

proposed
 

for
 

identification
 

of
 

fault
 

type
 

and
 

severity.
 

Compressed
 

sensing
 

is
 

adopted
 

to
 

implement
 

compressed
 

sampling
 

of
 

original
 

vibration
 

signals.
 

Then,
 

compressed
 

samples
 

are
 

input
 

into
 

first
 

and
 

second
 

layer
 

deep
 

belief
 

networks
 

( DBNs)
 

for
 

identification
 

of
 

fault
 

type
 

and
 

severity,
 

separately.
 

In
 

addition,
 

every
 

single
 

DBN
 

in
 

the
 

OSDS
 

is
 

optimized
 

with
 

chaotic
 

quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

( CQPSO)
 

algorithm.
 

Comparison
 

experiments
 

based
 

on
 

bench
 

mark
 

gearbox
 

fault
 

data
 

and
 

working
 

planetary
 

gearbox
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

type
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

this
 

method
 

reaches
 

99. 24%
 

and
 

97. 21%,
 

while
 

the
 

fault
 

severity
 

accuracy
 

reaches
 

99. 06%.
 

Meanwhile,
 

the
 

testing
 

times
 

are
 

only
 

1. 493
 

and
 

2. 176
 

s.
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0　 引　 言

　 　 随着风力发电的高速发展,其在能源结构中所占比

重也日益增大。 然而,逐渐增大的风电机组装机数量和

单机容量也同时导致了内部结构更加复杂,各部件之间

耦合愈发密切,细微故障会给整个系统带来连锁反应等

问题。 基于此种情况,对风力发电机组进行高效的在线

监测对保障安全高效的工业生产起到了至关重要的作

用。 在风力发电机组传动系统中,齿轮箱对风力发电机

组的正常运行起着至关重要的作用,其故障将严重影响

风力发电机组的正常出力,使经济效益急剧下降。 因此,
尽可能准确地对齿轮箱故障进行早期诊断具有重要

意义。
在现有的研究中,提出了许多应用于风力发电机齿

轮箱的故障诊断方法[1-3] ,其中机器学习方法的应用越来

越受到重视[4-6] 。 目前,故障诊断的研究一般只集中在故

障类型的诊断上,但是除了故障的类型外,确定当前故障
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的严重程度,对于识别故障的严重性以便采取措施加以

预防和消除也具有重要意义。 因此,本文提出了一种能

同时诊断故障类型和故障严重程度的深度结构。 这一结

构被称为优化堆叠诊断结构( optimized
 

stacked
 

diagnosis
 

structure,
 

OSDS ), 它 由 深 度 信 念 网 络 ( deep
 

belief
 

network,
 

DBN) [7] 、混沌量子粒子群优化( chaotic
 

quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

CQPSO) 算法[8] 和压缩感知

(compressed
 

sensing,
 

CS) [9] 组成。 DBN 由受限玻耳兹曼

机(restricted
 

Boltzmann
 

machine,
 

RBM) 构成[10] ,通过预

训练和逐层微调对原始信号逐层进行非线性表征,得到

能有效提取输入数据特征的深度结构。 DBN 的结构设

置对其特征提取表现十分重要,传统粒子群优化( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO ) 算 法[11] 、 量 子 粒 子 群 优 化

(quantum
 

particle
 

swarm
 

optimization,
 

QPSO)算法[12] 和量

子遗传算法(quantum
 

genetic
 

algorithm,
 

QGA) [13] ,都可能

陷入局部最优,同时也存在收敛速度慢、收敛失败等问

题,因此在优化中利用混沌来保持粒子的多样性的

CQPSO 算法被采用。 与传统快速傅里叶变换 ( fast
 

Fourier
 

transform,
 

FFT) [14] 、小波变换( wavelet
 

transform,
 

WT) [15] 、小波包变换( wavelet
 

packet
 

transform,
 

WPT) [16]

和经验模式分解(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD) [17]

等信号处理方法相比,风机齿轮箱振动信号的稀疏性保

证了可以采用 CS 得到包含原始信号特征的压缩采样。
在 OSDS 中,每一层都由 DBN 组成,用于识别输入数

据的类型。 近年来,这种分级诊断网络在故障诊断领域

取得了一些优秀的成果[18-20] 。 在此基础上,采用 CQPSO
算法对每个 DBN 层进行优化,能够获得最佳的分类性

能。 另外,对原始信号进行压缩采样,可以有效减少故障

诊断所需的时间和内存,同时保证故障诊断的准确性。
在 OSDS 中,第 1 层 DBN 对故障类型进行分类,第 2 层

DBN 则分别识别不同故障类型数据的故障严重程度,可
以根据故障严重程度的诊断结果直接判断齿轮箱的损伤

程度。
综上所述,通过与已有的同类研究相对比,本文提出

的 OSDS 方法在对风机齿轮箱进行故障诊断时所取得的

诊断准确性、所需测试时间和所需存储空间方面都具有

优势,取得了优异表现。

1　 深度信念网络结构

　 　 DBN 是由多个 RBM 的隐藏层组成的堆叠结构,具
有预训练过程和微调过程,其结构如图 1 所示。

原始数据被输入到第 1 层 RBM 中,并且第 1 个隐藏

层提取的特征被用作下一 RBM 的输入,在下一个隐藏层

中继续提取出特征。 最后一个隐藏层中储存了最终提取

的特征,将这些特征作为 Softmax 分类器的输入来识别输

图 1　 DBN 结构

Fig. 1　 DBN
 

structure

入数据的模式,并将分类得到的输入数据类别标签与预

设的输入数据类别标签进行比较,以便使用反向传播机

制更新每个 RBM 的参数[7] 。
每个 RBM 包括可见层 v = {0,1} D 和隐藏层 h = {0,

1} K,其能量函数如下[10] :

E(v,h) = - ∑
D

p = 1
∑

K

q = 1
vpwpqhq - ∑

D

p = 1
cpvp - ∑

K

q = 1
bqhq (1)

式中:D 表示可见层 v 中的神经元数量;K 表示隐藏层 h
中的神经元数量;vp  (p= 1,

 

2,
 

3,
 

…,
 

D)表示可见层 v 中

的神经元状态;hq
 (q= 1,

 

2,
 

3,
 

…,
 

K)表示隐含层 h 中的

神经元状态;wpq 表示 v 和 h 之间的权重;cp 表示可见层 v
的偏移项;bq 表示隐藏层 h 的偏移项。

其权重的更新符合以下公式:
Δwpq = ε(vphqorigin - vphqreconstruct) (2)

式中:ε 是学习率。 通过 CQPSO 算法设置合适的学习率

ε 和隐含层 h 结构,DBN 可以实现可靠的故障诊断性能。

2　 混沌量子粒子群算法优化过程

　 　 CQPSO 算法在迭代过程中采用混沌策略进行策略

决策,与传统的 QPSO 算法相比降低了早熟收敛的可能

性[21] 。 常规 QPSO[21] 的更新方程如下:

mbest =
1
M∑

M

i = 1
P i

Pcij
= φP ij + (1 - φ)Pgj

X ij( t + 1) = Pcij
± α | mbest j - X ij( t) | ln( 1

u
)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(3)
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式中:mbest 是所有粒子的当前最佳位置的中心;mbest
 

j 是在

j 维的最佳位置的中心;P i 是最优位置,X ij 是在 j 维的当

前位置;t 是迭代次数;M 是粒子群大小;Pcij 是介于 P ij 和

Pgj 之间的随机位置;ϕ⊂( 0,1),u⊂( 0,1);α 是控制

因子[22] 。
α = 0. 5 + 0. 5 × (Tmax - t) / Tmax (4)

式中:Tmax 是迭代停止的次数。
为了提高混沌特性的效果,保持种群多样性,在

CQPSO 优化过程中采用了具有优良混沌分布特性的 Cat
映射函数[23] 。 相关公式如下:

xn+1 = (xn + yn)bmod1
yn+1 = (xn + 2yn)bmod1{ (5)

式中:xmod1 = x-[x]。
本文将根均方误差( root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)
作为适应度函数进行了研究。 全局最优位置 Pg 是能够

达到最小适应度函数值的最优位置 P i。
优化过程如如图 2 所示。

图 2　 CQPSO 算法优化流程

Fig. 2　 Optimization
 

flowchart
 

of
 

CQPSO

其优化步骤如下:
1)初始化优化算法为一组随机粒子,其中粒子位置

X i 表示将要被优化的参数,即隐层节点数和学习速率。
2)计算每个粒子的 RMSE。 然后,得到每个粒子的

P i,并选择 Pg。

3)计算 mbest,然后用式(3)更新整个粒子的位置,并
计算所有粒子的 RMSE。 此外,还对每个粒子的更新后

位置的 RMSE 和 P i 进行了比较。 如果更新后的位置可

以得到较小的 RMSE,则用它替换 P i,否则 P i 将保持

不变。
4)再次比较现有 P i 和 Pg 的 RMSE,如果现有 P i 可

以得到较小的 RMSE,则用它替换 Pg,否则 Pg 保持不变。
5)如果需要更新 Pg,则需要判断当前结果是否过早

收敛。 在预设标准值 δ 的前提下,根据以下公式的计算

结果进行判断:

δ̂ = 1
M∑

M

i = 1

f i - fmean
f( )

2

(6)

式中:f i 是现有粒子的适应度函数 RMSE,fmean 是整个现

有粒子群 RMSE 的平均值。 如果小于 δ,则判断为早熟收

敛。 在这种情况下,根据式(5)搜索新的 P i。
6)当达到预设的最大迭代次数时,采集 Pg 的参数。

或者,迭代步骤 1) ~ 5),直到满足迭代停止的条件。

3　 压缩感知采样方法

　 　 CS 理论利用了稀疏信号的可压缩性,在最小化约束

的前提下[24] ,能够以较少的信号采集量再现原始信号。
利用M×

 

N 阶的测量矩阵Φ从 N 维原始信号 x 中收集维

度远小于 N 的 M 维线性采样 y,式( 7) 为基本的无噪

模式。
y = Φx (7)
为了表示压缩采样信号相对于初始信号的压缩程

度,引入了压缩比 ( compression
 

ratio,
 

CR), 其表达式

如下:

CR = N - M
N

× 100% (8)

在压缩采集的实现中,合适的测量矩阵 Φ 起着重要

的作用。 测量矩阵 Φ 的选择关系到能否采集到包含原

始信号所有特征的稀疏信号,以及能否根据压缩采样重

构原始信号。 限制等距条件( restricted
 

isometry
 

property,
 

RIP)已经被证明是压缩信号和 K 稀疏信号能够完全重

构的一个充分条件。 以下公式说明了 RIP:

1 - δ ≤
‖Φx‖2

2

‖x‖2
2

≤ 1 + δ (9)

式中:δ∈(0,1)是 RIP 常数。
在现有的 CS 应用研究中,随机高斯矩阵[24] 被广泛

应用,因为它被证明具有满足 RIP 的最大概率。 然而,它
占用的存储空间太大,运行时间太长,限制了它的实际应

用。 因此在本研究中,随机伯努利矩阵[25] 被用作压缩和

收集信号的测量矩阵。 由于随机伯努利矩阵的所有元素

都是随机的+1 或-1,因此与随机高斯矩阵相比,采用随



· 92　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

机伯努利矩阵所占用的运算时间和存储空间大大减少。

4　 优化堆叠诊断结构

　 　 本文所提出的 OSDS 是一种综合了上述 DBN、
CQPSO 和 CS 理论的逐层故障诊断模型,既能识别故障

类型又能判断故障严重程度。 其故障诊断流程如图 3
所示。

图 3　 OSDS 故障诊断流程

Fig. 3　 Fault
 

diagnosis
 

flowchart
 

of
 

OSDS

首先,利用测量矩阵 Φ得到原始振动信号的压缩样

本。 然后,基于从压缩样本中划分出的训练数据集,采用

CQPSO 算法对第 1 层 DBN 进行优化。 利用第 1 层 DBN1

识别从压缩样本中划分出来的测试数据集的故障类型

Ft。 按照故障类型的分类结果,将采样分为 Ft1,Ft2,Ft3,
…,Ftn。 然后对每种类型的样本,将分类后的样本输入

到第 2 层 DBN 中,并用 CQPSO 算法对其进行优化,识别

出每个样本的故障严重度 Fs。 例如,将分类样本 Ft1 输

入到 DBN21 中,以识别每个样本的 Fs,然后将 Ft1 的每个

样本划分为不同的 Fs 分类,Fs1,Fs2,Fs3,…,Fsn。
基于这一故障诊断流程,输入的原始齿轮箱故障数

据能够被高效的识别出不同故障类型 Ft,以及与之相对

应的故障严重程度 Fs。

5　 实验结果与分析

　 　 本文实验分为两部分对所提出的方法进行验证,其
中第 1 部分采用一组由美国康涅狄格大学唐炯教授团队

分享的[26] ,从基准齿轮箱采集的故障信号对所提出的方

法进行了测试。 本组齿轮箱故障信号包括 5 种故障类

型,其中第 5 种故障类型有 5 种不同的故障严重度,表 1
为故障信号的详细数据。

表 1　 基准齿轮箱故障详细信息

Table
 

1　 Fault
 

details
 

of
 

benchmark
 

gearbox

故障代码 故障类型 故障严重程度

原始采样 / 压缩

采样维度

(CR= 70%)
Ft1 健康 / 3

 

600 / 1
 

080
Ft2 缺齿 / 3

 

600 / 1
 

080
Ft3 齿根裂纹 / 3

 

600 / 1
 

080
Ft4 剥落 / 3

 

600 / 1
 

080
Ft5 尖端缺失 Fs1 / Fs2 / Fs3 / Fs4 / Fs5 3

 

600 / 1
 

080

　 　 5 种不同故障类型的信号以
 

Ft1、Ft2、Ft3、Ft4 和 Ft5

代称。 5 种不同故障严重程度的信号以 Fs1、Fs2、Fs3、Fs4

和 Fs5,代称。 采样频率为 20
 

kHz,每一条原始信号包含

3
 

600 个数据点,每种不同故障类型和故障严重程度的信

号分别有 104 条原始信号。
实验的第 2 部分采用宣城龙湖风电场数年间行星齿

轮箱故障数据组成的数据集对所提出方法进行测试。 风

电机组装机容量为 2. 1
 

MW,齿轮箱传动结构为 1 级行星

齿轮和 2 级平行齿轮,总传动比为 1 ∶ 118. 1。 该测试齿

轮箱如图 4 所示,详细故障信息如表 2 所示。
表 2　 行星齿轮箱故障详细信息

Table
 

2　 Fault
 

details
 

of
 

planetary
 

gearbox

故障代码 故障类型 故障特性
原始采样 / 压缩采样

维度(CR= 70%)
Fp1 健康 / 2

 

000 / 600
Fp2 太阳轮故障 齿轮磨损 2

 

000 / 600
Fp3 行星轮故障 齿轮磨损 2

 

000 / 600
Fp4 齿圈故障 未知 2

 

000 / 600

　 　 本组故障数据仅对故障类型进行诊断,4 种不同故

障类型的信号以 Fp1、Fp2、Fp3 和 Fp4 代称。 每一条原始

信号为从连续采样中截取出的一段含有 2
 

000 个数据点

的片段,在每种故障类型的数据中分别有 50 条此类片段

信号。
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图 4　 测试行星齿轮箱

Fig. 4　 Tested
 

planetary
 

gearbox

在两部分实验中,每一故障类型的训练数据均由该

类故障总数据中随机抽取出的 1 / 4 组成,并由这些训练

数据组成训练集,剩余数据则组成测试集。 在故障诊断

之前,先以 70%的 CR 进行压缩采样,并以训练集数据为

基准对全部数据进行归一化处理。
5. 1　 算法优化实验

　 　 在用 OSDS 进行故障诊断之前,需要将其中包含的

DBN 隐含层结构和学习率设定为合适的值。 为了验证

CQPSO 算法的优化性能,将广泛采用的 PSO、 QGA 和

QPSO 算法作为对照组进行实验,该优化实验使用第 1 部

分中的训练集数据进行,图 5 所示为实验中第 1 层 DBN1

和第 2 层 DBN21 的适应度函数的收敛过程。

图 5　 适应度函数收敛过程

Fig. 5　 Convergence
 

process
 

of
 

fitness
 

function

从图 5 可以看出,无论是第 1 层 DBN1 的图 5(a),还
是第 2 层 DBN21 的图 5( b),CQPSO 算法在迭代结束时

都达到了最小适应度函数值。 同时,从图 5( b) 可以看

出,CQPSO 算法一度陷入局部最优解,但经过 5 次迭代

后,很快就解决了这个问题。 表 3 和 4 分别阐明了优化

过后两层 DBN 的参数。
5. 2　 故障诊断实验

　 　 合适的 CR 在故障诊断中起着重要的作用,因此采

用不同的 CR 对第 1 部分的训练集数据进行压缩采样以

测试故障诊断结果,不同 CR 的测试结果如图 6 所示。

图 6　 不同 CR 下的故障诊断准确率和训练时间

Fig. 6　 Fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

and
testing

 

time
 

under
 

different
 

CRs

从图 6 可以看出,训练时间随着压缩比的增加而减

少,因为压缩比越大,压缩后的采样维数越小。 当关注诊

断准确率时,随着 CR 增加 80%以上,诊断准确率明显下

降。 当 CR 为 70%时,诊断准确率达到最大值,训练时间

明显小于 60%。 因此,本研究采用 70%作为 CR。
表 3　 第 1 层 DBN1 优化参数

Table
 

3　 Optimized
 

parameters
 

of
 

DBN1

优化算法 隐含层结构 学习率
训练诊断

准确率 / %
测试诊断

准确率 / %
训练时

间 / s
PSO 500-800-240 0. 20 93. 7 74. 8 3

 

249
QGA 850-691-683 0. 29 96. 6 83. 2 3

 

722
QPSO 893-865-797 0. 48 98. 4 89. 1 3

 

403
CQPSO 984-827-859 0. 41 99. 3 95. 7 3

 

516

表 4　 第 2 层 DBN21 优化参数

Table
 

4　 Optimized
 

parameters
 

of
 

DBN21

优化算法 隐含层结构 学习率
训练诊断

准确率 / %
测试诊断

准确率 / %
训练时

间 / s
PSO 400-630-200 0. 34 87. 3 63. 6 2

 

510
QGA 528-665-281 0. 41 88. 1 69. 5 2

 

694
QPSO 613-746-373 0. 55 91. 6 74. 7 2

 

572
CQPSO 788-849-500 0. 48 98. 7 92. 9 2

 

638

　 　 为了验证本文所提出方法的故障诊断性能,构建了

3 种相似的逐层结构进行对照。 这些结构由传统的反向
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传播神经网络( backpropagation
 

neural
 

network,
 

BPNN)、
支持向量机(support

 

vector
 

machine,
 

SVM)和卷积神经网

络(convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN)构成。
在第 1 部分实验中,针对每种故障类型和故障严重

程度,随机选取 104 个样本中的 26 个样本作为训练数

据。 每个原始信号的维度为 3
 

600,压缩采样的维度为

1
 

080。 在进行 20 次试验后,实验结果的平均值如表 5
所示。

表 5　 第 1 部分故障诊断结果对比

Table
 

5　 First
 

part
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

comparison

诊断方法
DBN1 诊断

准确率 / %

DBN2 诊断

准确率 I / II / %
诊断误差

率 / %
测试时间 / s

BPNN 72. 93 68. 64 / 77. 02 8. 38 5. 051
SVM 79. 30 80. 26 / 85. 57 5. 31 4. 339
CNN 93. 55 94. 17 / 97. 92 3. 75 2. 214

本文方法 99. 24 99. 06 / 99. 70 0. 64 1. 493

　 　 首先,由于基准数据中只有 Ft5 区分了故障的严重

性,因此只有对 Ft5 的 Fs 进行诊断。 表 5 中第 1 层
 

DBN1
 

诊断准确率是各方法在故障类型诊断时所取得的表现,
而第 2 层 DBN2 诊断准确率 I / II 分别代表对 Ft5 的严重

程度以第 1 层 DBN 分类结果进行故障严重程度识别的

结果,以及在故障类型 100%诊断正确的条件下对故障严

重程度进行识别的结果。 同时,这二者之间的差值即为

表中的诊断误差率。
从表 5 可以看出,在故障诊断实验中,本文提出的方

法在 4 种方法中取得了最好的表现。 在对故障类型进行

识别时,传统 CNN 方法与本文方法均取得了优秀的表

现,其中 CNN 方法的诊断率为 93. 55%,而本文方法的诊

断率达到了 99. 24%。 而在对故障严重程度进行诊断时,
诊断率 I 受到对故障类型误诊断的影响,本文方法仍然

取得了 99. 06%的优异表现。 同时,本文方法所取得的诊

断率 II 高达 99. 70%。 本文方法在这 3 项故障诊断的准

确率上,均取得了最优异的表现,同时还取得了仅为

0. 64%的最低诊断误差率。 在测试时间方面,本文方法

所需花费的时间也是最短的 1. 493
 

s。
作为对总精度的补充,利用 t-SNE[27] 分别生成由第 1

层 DBN1 和第 2 层 DBN2 提取的特征的二维图像。 故障

类型 Ft 和故障严重性 Fs 测试的可视化结果如图 7
所示。

如图 7(a)所示,DBN1 很好地区分了 Ft1,Ft2,…,Ft5

等 5 种信号的特征。 同类型信号的特征聚类效果较好。
更重要的是,不同类型信号的特征分类非常明显。 同样

的效果如图 7( b) 所示,它以图形的方式演示了为什么

DBN2 可以很好地对故障严重性 Fs1,Fs2, …,Fs5 进行

分类。

图 7　 特征提取结果二维图像

Fig. 7　 2D
 

image
 

of
 

feature
 

extraction
 

results

表 6　 第 1 部分故障类型测试诊断混淆矩阵

Table
 

6　 First
 

part
 

fault
 

type
 

testing
diagnosis

 

confusion
 

matrix

类型
诊断类型

Ft1 Ft2 Ft3 Ft4 Ft5

实际类型

Ft1 78 0 0 0 0
Ft2 1 76 0 0 1
Ft3 0 0 76 1 1
Ft4 0 0 1 77 0
Ft5 0 1 5 2 382

表 7　 第 1 部分故障严重程度测试诊断混淆矩阵

Table
 

7　 First
 

part
 

fault
 

severity
 

testing
diagnosis

 

confusion
 

matrix

类型
诊断类型

Fs1 Fs2 Fs3 Fs4 Fs5

实际类型

Fs1 77 1 0 0 0
Fs2 0 77 1 0 0
Fs3 0 1 77 0 0
Fs4 0 0 2 76 0
Fs5 0 0 0 0 78

　 　 表 6 和 7 分别为第 1 部分故障诊断实验 20 次测试

实验,其中 1 次故障类型和故障严重程度诊断结果的混

淆矩阵。 从表 6 可以看出,在 78 例故障数据中,Ft1 类数

据在本次实验中全部诊断正确,Ft4 有 1 例诊断错误,而
Ft2 和 Ft3 则有 2 诊断错误,而在 390 例故障数据中 Ft5
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有 8 例诊断错误。 从表 7 可以看出,在 78 例故障数据

中,Fs5 类数据在本次实验中全部诊断正确,Fs1、Fs2 和

Fs3 都有 1 例诊断错误,而 Fs4 则有 2 例诊断错误。
在第 2 部分实验中,针对每种故障类型,随机选取 50

个样本中的 13 个样本作为训练集。 每个原始信号维度

为 2
 

000,压缩采样后的维度为 600。 在进行 20 次实验之

后,实验结果的平均值如表 8 所示。
表 8　 第 2 部分故障诊断结果对比

Table
 

8　 Second
 

part
 

fault
 

diagnosis
 

results
 

comparison

诊断方法
DBN1 训练诊断

准确率 / %

DBN1 测试诊断

准确率 / %
训练时

间 / s
测试时

间 / s
BPNN 80. 59 67. 39 4

 

682 6. 237
SVM 87. 17 81. 77 3

 

724 4. 849
CNN 97. 88 91. 46 5

 

651 2. 851
本文方法 98. 55 97. 21 4

 

457 2. 176

　 　 在第 2 部分实验中,采用该部分故障数据重新对

OSDS 进行训练后再进行故障类型的诊断实验。 从表 8
可以看出,本文所提出的方法与 CNN 方法在训练时都取

得了优异的故障诊断表现,而在采用测试集数据进行故

障诊断测试时,本文方法仍然取得了 97. 21%的准确率,
与 CNN 方法及其他传统方法相对比优势明显。 同时,在
测试时间上本方法所花费时间也是最短的 2. 176

 

s。
表 9　 第 2 部分测试诊断混淆矩阵

Table
 

9　 Second
 

part
 

testing
 

diagnosis
 

confusion
 

matrix

类型
诊断类型

Fp1 Fp2 Fp3 Fp4

实际类型

Fp1 37 0 0 0
Fp2 0 36 0 1
Fp3 1 0 35 1
Fp4 1 0 0 36

　 　 表 9 为第 2 部分故障诊断实验 20 次测试实验其中

一次诊断结果的混淆矩阵,可以看出在 37 例测试样本中

Fp1 类数据在本次实验中全部诊断正确,Fp2 和 Fp4 都有

1 例诊断错误,而 Fp3 则有 2 例诊断错误。
综合以上两部分实验结果,本文方法不仅可以实现

传统故障诊断方法无法实现的故障严重性识别,而且在

由传统诊断方法构成的相似逐层诊断结构中,其总体诊

断性能也是最好的。

6　 结　 论

　 　 本文提出了一种新的逐层故障诊断结构,用以识别

风机齿轮箱故障类型和严重程度。 将 CS 理论应用于信

号处理,然后将压缩后的样本输入到第 1 层 DBN1 中,用
CQPSO 算法进行优化,识别故障类型 Ft;将每一类样本

输入到第 2 层 DBN2 中,用 CPQSO 算法进行优化,识别

故障严重度 Fs。 CQPSO 算法保证了每个 DBN 的最佳特

征提取性能。
在实验中,本文提出的方法在 4 种相似方法中取得

最好的表现, 第 1 部分故障类型诊断准确率 达 到

99. 24%,故障严重度诊断准确率为 99. 06%, 误差为

0. 64%,第 2 部分故障类型诊断准确率达到了 97. 21%。
在故障类型 Ft 和严重程度 Fs 的识别中,本文方法以最

短的测试时间获得了最佳的诊断性能。
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