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摘要:
 

在当前水电机组智能故障诊断的方法中,人为选择故障分类特征的主观性及故障小样本数据的局限性

对故障诊断结果的准确性具有重要影响。对此,结合卷积神经网络(CNN)的特征提取优势和支持向量机

(SVM)优良的小样本处理能力,提出了一种针对水电机组振动故障诊断的CNN-SVM 方法。该方法以水电

机组振动信号的时域波形图作为模型输入,然后利用CNN提取信号特征并导入SVM 实现机组故障诊断。

最后,通过具体的实例分析,验证了所提诊断方法的优势。
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1 引言

水电机组是水电站的核心设备,随着机组装

机容量的攀升和设备复杂度的增加,机组的运行

稳定性越发受到关注[1]。在实际水电工程中,机
组的振动信号包含了近80%的故障信息[2]。因

此,可利用机组的振动信号,并借助一定的诊断方

法实现机组故障的及时有效识别,进而保障机组

的安全稳定运行。目前,以振动信号为基础对水

电机组的故障诊断过程已进行了诸多研究,徐艳

春等[3]利用自适应差分进化算法优化小波神经网

络的参数,并应用于水电机组振动故障诊断;刘东

等[4]结合专家经验和贝叶斯诊断网络,提出了可

以诊断多种因素耦合作用故障类型的水电机组振

动故障诊断模型;卢娜等[5]利用LTSA算法对故

障特征进行融合,并将获得的特征参数作为谱聚

类算法的输入,从而实现水电机组振动故障类型

的识别。但在相关的水电机组智能故障诊断方法

中,提取振动信号特征往往仅限于人为确定的某

些类型,因此人为提取特征的主观性会对故障诊

断结果产生较大影响。而卷积神经网络(CNN)

具有自动提取特征的优势,可以很好地消除人为

选取特征的主观影响[6]。水电机组的故障样本多

为小样本数据,因此直接将CNN用于水电机组

的振动故障诊断难以达到满意效果。支持向量机

(SVM)对于解决小样本条件下的模式识别问题

具有 特 有 优 势[7]。鉴 此,本 文 提 出 一 种 基 于

CNN-SVM的水电机组故障诊断方法,即将振动

信号的时域图作为模型输入,然后传递给CNN
模型进行特征提取,随后将提取的特征传递给

SVM进行机组的故障分类和识别;最后,通过与

其他3种方法对比,验证了所提方法的优势。

2 方法与原理

2.1 卷积神经网络

CNN[8]是一种有监督模式的深度学习模型,
通常包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输

出层,见图1。输入层用于读入数据,卷积层通过

卷积核进行特征提取,每个卷积核连接到特征曲

面上层的局部区域,通过卷积计算提取特征并将

卷积结果传递给非线性激活函数以获得卷积层的

每个单元。卷积过程的运算公式为:
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图1 CNN结构图

Fig.1 CNN
 

structure

Yl
j =f ∑

j∈M
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j  (1)

式中,Y 为特征子图;f(·)为一个非线性激活函

数;W 为权值;B 为偏置;l为网络的第l层;j 为

第j个卷积;*为卷积运算。
通常,每个卷积层后面都有一个池化层,常用

的池化操作有最大池化和平均池化,池化层进行

二次特征提取,可以大大降低特征图的维数和计

算量,减少过度拟合的可能性。池化层表达式为:

Yl
j =f βl

jdown(Yl-1
j +Bl

j)  (2)

L(w,b,a)=
1
2‖w‖

2-

∑
n

i=1
αi yi(wTxi+B)-1   αi ≥0 (3)

式中,β为权值;down(·)为子采样函数;w 为权

重向量。

CNN的输出层一般为softmax层,其表达式为:

Si=e
zi ∑

N

1
e

zn i=1,2,…,N (4)

式中,zi 为输入到softmax每一个单元的值。
2.2 支持向量机

SVM[7]的原理是通过将低维特征空间转换

为高维特征空间,寻找能够将各类样本分开的最

优超平面来实现分类。假设一组样本集 {xi,

yi},i=1,2,…,m ,其中xi 为n 个元素组成的特

征向量,yi 为xi 对应输出,SVM 通过映射函数

φ(xi)把xi 映射到大于n 维的高维空间,则超平

面可以构建为:

f(x)=wTφ(x)+b (5)
式中,b为超平面与原点之间的距离。

求解最优超平面的目标函数和约束条件为:

min12‖w‖
2

yi(wTxi+b)≥1 i=1,2,…,n

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (6)

把约束条件纳入优化目标函数中,建立拉格

朗日公式:

L(w,b,a)=‖w‖2/2-

∑
n

i=1
αi(yi(wTxi+b)-1) αi ≥0 (7)

式中,ai 为拉格朗日乘子。
此时优化目标变成 min[maxL(w,b,a)],

求对偶问题:

min maxL(w,b,a)  =max minL(w,b,a)  
(8)

则最终目标函数为:

max
α

L w,b,α  =∑
m

i=1
αi-

1
2∑

m

i=1
∑
m

j=1
αiαjyiyjxT

ixj

∑
m

i=1
αiyi=0 αi ≥0
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(9)
求解目标函数后可算出最优的α*

i ,从而得

到最优ω* 、b*

ω* =∑
m

i=1
α*

iyixi (10)

b* =yi-∑
m

j=1
α*

jyjxj
Txi (11)

可得最优超平面为:

∑
m

i=1
α*

iyi(xjxi)+b* =0 (12)

3 基于 CNN-SVM 的水电机组故障
诊断模型

  CNN-SVM 模型由CNN模型和SVM 模型

组成(图2)。采用CNN结构为输入层-卷积层-池

化层-卷积层-池化层-全连接层,激活函数为

RELU函数。输入层的输入为振动信号时域波

形图,CNN的各个卷积核从振动信号时域波形图

中提取水电机组样本的局部特征,最后通过全连

接层整合成全局特征,将全连接层的输出数据作

为SVM的输入对SVM网络进行训练,以此构建

基于CNN-SVM的水电机组故障诊断模型。

!"#$%&'(

)*+,-

%&'(./012

3456 7856

CNN9:;
)<=- SVM9:<=-

>?@1

>?@2

ABCDE@FG
H-@1

H-@2 34 9:SVM

I

J 34KL
9:

SVM-
CNN

MNOP

CDE@

QR

图2 基于CNN-SVM的故障诊断流程图

Fig.2 Fault
 

diagnosis
 

flow
 

chart
 

based
 

on
 

CNN-SVM
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整体来说,利用CNN-SVM 模型进行水电机

组振动故障诊断的步骤如下。
步骤1 对原始振动数据进行归一化处理,

画出每条样本数据对应的时域波形图。
步骤2 将样本划分为训练集和测试集,并

将训练集输入到CNN模型中进行训练,保存经

过多次训练达到收敛的CNN模型参数。
步骤3 以CNN全连接层提取的特征向量

作为SVM分类器中的输入对SVM进行训练。
步骤4 保存训练好的CNN-SVM 模型,通

过测试样本检验模型的诊断效果。

4 实例分析

4.1 数据来源及预处理

国内某电站#3机组额定功率为200
 

MW,转
速为107.1

 

r/min。该机组在运行时有明显异常

响动,停机检查后发现转轮室里衬掉落,经检测后

判断为由水力不平衡因素所引发的故障。选取正

常、预警和故障状态样本各80组,共240组波形,
每组波形长度为2

 

048个点,采样频率458
 

Hz,随
机选取后按一定比例划分为训练集和测试集。

将训练集和测试集样本数据分别进行标准化

处理,将振动信号的幅值归一化至[-0.8,0.8]之
间,以保证信号时域波形图的横纵坐标范围保持

一致。振动信号数据标准化处理前后的时域波形

图见图3。
4.2 CNN-SVM 模型参数

根据经验和多次调试结果确定 CNN-SVM
模型的参数,模型中CNN各层的结构参数见表

1,池化层采用最大池化,选用的激活函数为ReLU
函数,并在卷积层和ReLU层之间使用批量归一

化层,对网络中的激活值和梯度传播进行归一化

以降低对网络初始化的敏感度。优化 Adam 优

化器,学习率为0.01。

CNN训练准确率曲线见图4。训练至18次

时,准确率不再大幅度变化,CNN模型达到收敛,
因此选择迭代次数为20,并选取RBF作为SVM
的核函数,设置SVM 超参数惩罚系数c为1,核
函数参数g 为0.25。
4.3 结果分析

CNN全连接层提取的特征向量为三维数据,
通过画图的方法进行特征可视化,其三维特征图

见图5。由图5可看出,提取的正常、预警和故障

样本的特征区分度较为明显,表明CNN用于水

电机组振动信号特征提取有效可行。
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图3 样本时域波形图

Fig.3 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

samples

表1 CNN结构参数

Tab.1 Structural
 

parameters
 

of
 

CNN

网络层数 网络层 大小 步长 数目

1 输入层 64×64

2 卷积层 5×5 2×2 16

3 池化层 2×2 1×1 16

4 卷积层 5×5 2×2 16

5 池化层 2×2 1×1 16

6 全连接层 2
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图4 CNN训练过程

Fig.4 Training
 

process
 

of
 

CNN

·902·



-10
10

-5

200

0

!
"

3

10
!"2

5

!"1
0-10

10

-10-20 -20

#$
%&
'(

图5 CNN全连接层提取出的三维特征图

Fig.5 Features
 

extracted
 

from
 

CNN
 

full
 

connection
 

layer

  为评估不同训练集大小时CNN-SVM 模型

的泛化性能,设置了3∶7、4∶6、5∶5、6∶4、7∶3
五种训练集和测试集比例,按照运行状态对正常、
预警和故障状态共240组样本数据随机划分训练

集和测试集,在不同训练集和测试集样本数量比

例下CNN-SVM模型的诊断结果见表2。由表2
可知,在不同训练集大小下故障诊断结果均表现

优秀,虽然随着训练集样本数的减少,诊断准确率

略有下降,但总的来说,准确率可以达到故障诊断

精度的要求,这表明基于CNN-SVM 的故障诊断

方法是可行的,且在不同训练集大小下模型泛化

性良好。
表2 故障诊断结果

Tab.2 Fault
 

diagnosis
 

results

样本类别
准确率/%

3∶7 4∶6 5∶5 6∶4 7∶3
正常 93.45 90.21 92.92 93.75 96.17
预警 88.63 95.56 96.46 95.92 95.67
故障 99.94 99.79 100.00 99.75 100.00
总体 94.01 95.19 96.46 96.47 97.28

为进一步说明所提方法的优越性,选取3种

传统的故障诊断方法为对照组,分别为 CNN、

CNN-BP及典型时频特征(峰峰值、方差、平均值、
峭度、偏度)结合SVM分类的方法。将所提方法

的诊断结果与这3种方法的结果进行比较,结果

见图6。由图6可看出,所提出的CNN-SVM 方

法具有最好的性能表现。在训练样本数减少时,

CNN方法与所提方法相比,诊断准确率下降较为

明显,表明所提方法相比CNN方法在训练样本

7:3 6:4 5:5 4:6 3:7
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图6 结果对比

Fig.6 Comparison
 

of
 

results

数减少时泛化性能更加优秀。在不同训练样本大

小条件下,所提方法的诊断精确度均比典型时频

特征结合SVM 的方法更高,表明与人为选择特

征相比,利用CNN进行特征提取提高了故障诊

断的准确性。在不同训练样本大小条件下,所提

方法均比CNN-BP方法的结果更加优秀,表明利

用CNN进行特征自提取时,选取SVM作为分类

器相较于BP网络更适用于水电机组振动故障的

诊断。

5 结论

提出了一种基于CNN-SVM 的水电机组振

动故障诊断方法,并利用实测数据进行分析,结果

表明相比人为选择特征,利用CNN进行特征提

取不需要大量先验知识,且能提高故障诊断的准

确性;相比CNN、CNN-BP及典型时频特征结合

SVM的方法,所提的CNN-SVM 方法整体上具

有更高的诊断精确度;相较于直接利用CNN进

行故障诊断,CNN-SVM 在小样本条件下泛化性

更加优秀。
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数量、分布上均表现良好,这也使本文研究的控制

策略能自动且全面地适应并联泵组在其全生命周

期中的各种运行状态,从而使并联泵组在使用前

期(低磨损)具有较低的目标偏差和比能耗(即高

能效),在使用中后期(高磨损)拥有较低的叶轮载

荷(即高可靠性),提高了泵组在全生命周期中的

效率并尽可能减少其在使用期的运行成本。
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Abstract:

 

At
 

present,
 

most
 

of
 

the
 

domestic
 

parallel
 

pump
 

groups
 

adopt
 

a
 

single-objective
 

control
 

model,
 

and
 

only
 

pay
 

attention
 

to
 

the
 

energy
 

efficiency
 

optimization
 

of
 

operating
 

conditions
 

and
 

operating
 

costs
 

in
 

the
 

process
 

of
 

use,
 

and
 

cannot
 

adjust
 

the
 

operation
 

strategy
 

under
 

the
 

real-time
 

working
 

conditions
 

of
 

the
 

pump
 

group
 

according
 

to
 

the
 

compre-
hensive

 

energy
 

efficiency
 

state
 

of
 

the
 

pump
 

group
 

in
 

the
 

whole
 

life
 

cycle.
 

A
 

multi-objective
 

pump
 

group
 

energy
 

efficiency
 

optimization
 

control
 

model
 

can
 

be
 

independently
 

adjusted
 

according
 

to
 

the
 

energy
 

efficiency
 

state
 

of
 

the
 

current
 

pump
 

set
 

in
 

the
 

whole
 

life
 

cycle.
 

The
 

weight
 

coefficients
 

of
 

three
 

objective
 

functions
 

can
 

be
 

autonomously
 

adjusted,
 

which
 

improves
 

the
 

energy
 

efficiency
 

of
 

the
 

pump
 

set
 

throughout
 

its
 

life
 

cycle
 

and
 

extends
 

the
 

life
 

of
 

the
 

pump
 

set.
 

The
 

objective
 

function
 

was
 

determined
 

by
 

the
 

ideal
 

point
 

value
 

and
 

distance
 

deviation
 

method.
 

The
 

multi-objective
 

ideal
 

point
 

model
 

was
 

solved
 

by
 

LINGO.
 

The
 

optimal
 

solution
 

with
 

the
 

highest
 

total
 

system
 

efficiency,
 

the
 

lowest
 

pump
 

group
 

specific
 

energy
 

con-
sumption

 

and
 

the
 

highest
 

system
 

reliability
 

was
 

obtained.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

improved
 

multi-objective
 

i-
deal

 

point
 

model
 

can
 

adjust
 

the
 

target
 

weight
 

combination
 

according
 

to
 

the
 

real-time
 

state
 

of
 

the
 

pump
 

group,
 

so
 

as
 

to
 

ad-
just

 

the
 

real-time
 

control
 

strategy
 

of
 

the
 

pump
 

group.
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parallel
 

pump
 

group;
 

energy
 

efficiency
 

optimization;
 

full
 

life
 

cycle;
 

multi-objective;
 

LINGO
􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖􀤖
(上接第210页)

Research
 

on
 

Intelligent
 

Fault
 

Diagnosis
 

Method
 

of
 

Hydroelectric
 

Generating
 

Unit
 

Based
 

on
 

CNN-SVM
HE

 

Kui-dong1,2,WANG
 

Wei-yu1,2,JIN
 

Yan1,2,LI
 

Chong-shi1,2,LIU
 

Wu-shuang3,CHEN
 

Qi-juan3
(1.

 

Wuling
 

Power
 

Corporation
 

LTD.,
 

Changsha
 

410004,
 

China;
 

2.
 

Hydropower
 

Industry
 

Innovation
 

Center
 

of
 

State
 

Power
 

Investment
 

Corporation,
 

Changsha
 

410004,
 

China;
 

3.
 

School
 

of
 

Power
 

and
 

Mechanical
 

Engineering,
 

Wuhan
 

University,
 

Wuhan
 

430072,
 

China)
Abstract:

 

In
 

previous
 

researches
 

on
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

methods
 

of
 

the
 

hydroelectric
 

generating
 

unit,
 

the
 

sub-
jectivity

 

of
 

the
 

artificial
 

selection
 

of
 

the
 

fault
 

classification
 

characteristics
 

and
 

the
 

limitations
 

of
 

small
 

sample
 

data
 

have
 

im-
portant

 

impacts
 

on
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results.
 

To
 

solve
 

this
 

problem,
 

a
 

CNN-SVM
 

method
 

for
 

the
 

fault
 

diag-
nosis

 

of
 

the
 

hydroelectric
 

generating
 

unit
 

was
 

proposed
 

by
 

combining
 

with
 

the
 

feature
 

extraction
 

advantages
 

of
 

convolu-
tional

 

neural
 

network
 

(CNN)
 

and
 

the
 

excellent
 

ability
 

of
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)
 

in
 

processing
 

small
 

sample.
 

In
 

this
 

method,
 

the
 

time-domain
 

diagram
 

of
 

the
 

vibration
 

signal
 

of
 

the
 

hydroelectric
 

generating
 

unit
 

was
 

used
 

as
 

the
 

model
 

input,
 

and
 

the
 

CNN
 

method
 

was
 

employed
 

to
 

extract
 

the
 

signal
 

features.
 

Then,
 

the
 

extracted
 

feature
 

vector
 

was
 

input
 

to
 

the
 

SVM
 

method
 

to
 

realize
 

the
 

final
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

unit.
 

Finally,
 

the
 

advantages
 

of
 

the
 

diagnosis
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

were
 

verified
 

through
 

a
 

specific
 

example
 

analysis.
Key

 

words:
 

hydroelectric
 

generating
 

unit;
 

fault
 

diagnosis;
 

vibration
 

signal;
 

convolutional
 

neural
 

network;
 

support
 

vector
 

machine
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