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摘要：针对常规水力机组故障类型识别需要人工参与、识别效率低下的问题，借助轴心轨迹图片

蕴含的丰富信息，在引入细粒度模型对故障严重程度进行区分的基础上，提出了一种基于卷积

神经网络的水力机组轴心轨迹类型的智能识别方法．该方法先建立了４种故障严重程度的评判
标准和对应的２种水电机组轴心轨迹细粒度数据库；利用改进过卷积层与池化层参数的卷积神
经网络模型对数据库进行了模拟计算，并和全连接网络进行了对比分析．结果证明该模型对轴心
轨迹故障类型的识别率达到了９８．７５％，对严重程度的识别率达到了９８．３３％，该方法提出的关于
细粒度分类的有量纲指标相比量纲一指标拥有更优的状态描述能力，也符合水力机组故障诊断

的发展趋势，因此基于卷积神经网络技术的轴心轨迹识别算法对于机组故障诊断具有重要价值．
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　　目前，随着互联网、物联网、云计算和大数据等
信息技术的快速发展和演进，水电行业正朝着自动

化、智慧化的方向前进，推动了水电站故障诊断技

术快速发展与变革．水电机组的轴心轨迹研究是故
障诊断的一个常用方法，人工识别轴心轨迹虽然十

分准确，但当故障数据过多时，也会造成严重的人

力浪费．根据轴心轨迹智能识别机组的故障状态，不
仅可以及时有效地根据实际的故障严重程度对机

组进行分类检修，还能对机组的状态进行监测以预

防产生故障，这对水电站故障诊断的智能化有着重

要的意义．
轴心轨迹识别可以看作是提取图像的特征和

对特征分类处理的问题．现阶段有较多特征提取的
方法和理论，例如特征矩理论［１］、傅里叶描述子理

论［２－３］和高阶相关特征［４］等．
孙国栋等［５］结合了 ＢＰ神经网络，提出了基于

高度函数的轴心轨迹识别的算法，算法的识别率达

到了９４．２％，并且识别速度显著提高；郑慧娟等［６］结

合大数据技术与算法理论对轴心轨迹信号进行了

原始波形分布式存储、特征向量并行计算，最终用

Ｍａｈｏｕｔ做轴心轨迹类型识别；付婧等［７］采用统计分

析的方法定义了轴心轨迹的标准差、变异系数、归

一化面积等参数，并对机组各个载负荷下的轴心轨

迹进行了分类；陈征等［８］基于轴心轨迹信息熵和盒

维数，提出并构建了一种新的直观评价转子运行状

态指标及转子故障程度判别和故障状态预示方法，

该方法可以识别转子正常模式与故障模式．
随着深度学习快速发展，在图像识别领域取得

了一些突破性的进展，其中卷积神经网络已经成为

研究热点之一．１９８４年，日本学者 ＦＵＫＵＳＨＩＭＡ［９］根
据视觉皮层功能模型启发，提出了卷积神经网络的

神经认知机，而卷积神经网络被看成是神经认知机

的一种推广．ＳＩＭＡＲＤ等［１０］采用梯度下降法实现最

早的卷积神经网络，设计 ＬｅＮｅｔ－５［１１］网络模型应用
于识别手写文字并且达到商用的程度（错误率小于

０．８％）．ＫＲＩＺＨＥＶＳＫＹ等［１２］在 ＩｍａｇｅＮｅｔ数据识别

中，使用卷积神经（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，
ＣＮＮ）进行图像识别，取得了良好的效果，标志着
ＣＮＮ在图像识别领域逐渐占据主导地位．卷积神经
网络在各方面有着很多应用．文献［１３－１６］分别在
食品、机械、医学等领域应用了卷积神经网络，取得

了很好的分类效果．
水电行业对卷积神经网络应用得较少，文中提

出将该算法应用于水电机组轴心轨迹分类，从而达

到判别机组运行故障的目的．

１　卷积神经网络

特征提取和分类是卷积神经网络的两大重要

核心．特征提取是卷积层通过卷积核的运算提取关
键信息，得到每个神经元输入的特征（ｆｅａｔｕｒｅｓ），并
确定多个特征之间对应的相对位置随着卷积层数

增加，则滤波器得到的特征就越复杂．分类是通过卷
积运算得到的特征经全连接层进行分类识别．卷积
神经网络中，权值矩阵表现像是一个过滤器，先对

权值进行学习，然后最小化损失函数，通过对参数

学习，从原始图像中获得特征并进行分类．网络结构
愈深，矩阵提取的特征信息越复杂．

卷积神经网络不需要手工提取图像的各个特

征，在图像识别表现上更加准确且智能，大大节省

了人工劳动力．在图像处理中，卷积神经网络把图像
表示为像素的向量，其权值共享结构大大减少了权

值的数目，有效地降低了网络模型的复杂度，从而

加快了计算速度，尤其在网络输入多维图像时表现

更为突出，图像作为网络的输入有效地避免了传统

算法中复杂的特征提取和数据重建的耗时过程．
特征提取对卷积神经网络有着至关重要的意

义，是卷积网络的核心步骤．卷积神经网络从输入信
号中提取到的有效特征信息的质量，决定了分类器

是否能准确地实现分类．
１．１　卷积层

传统的卷积神经网络由卷积层、采样层（池化

４７２
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层）、全连接层３层组成，每一层由多个二维平面组
成，每一个平面由多个独立的神经元组成．图１为卷
积神经网络的体系构成．

图１　卷积神经网络体系构成
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｙｓｔｅｍ

通过卷积运算，可以提取出不同图像中的不同

特征，同时加强输入的某些原始信号，并且起到了

降噪的作用．

ｘｌｊ＝ｆ∑
ｉ∈ｍｊ

ｘｌ－１ｉ ·ｋ
ｌ
ｉｊ＋ｂ

ｌ
ｊ( ) ， （１）

式中：ｆ（·）为激活函数；ｍｊ为上层的一个输入特征
图；ｋ为卷积核；ｌ为卷积层所在的层数；ｂ为偏执．
１．２　池化层

卷积神经网络的采样方法相当多，代表性的方

法有重叠采样（ｏｖｅｒｌａｐｐｉｎｇ）、最大值采样（ｍａｘｐｏｏ
ｌｉｎｇ）、均值采样（ｍｅａｎｐｏｏｌｉｎｇ）等方法，采样目的是
为了减少计算机的计算量和模型的参数，并保留图

形的重要特征，提高模型的泛化能力，防止卷积神

经网络的过度拟合．采样层的计算公式为
ｘｌｊ＝ｆ［β

ｌ
ｊｄｏｗｎ（ｘ

ｌ－１
ｊ ）＋ｂ

ｌ
ｊ］， （２）

式中：β为子采样系数；ｄｏｗｎ（·）为采样函数；
ｆ（·）为采样激活函数；ｂ为采样偏执．
１．３　全连接层

通过前面的运算得到了图像的特征，全连接层

可以将最后的输出映射到线性可分空间内，将最后

得到的长方体平摊成一个向量，并配合输出层进行

分类识别．在实际操作中，卷积运算也可以实现分类
的功能．

２　水电机组轴心轨迹细粒度分析

水电机组轴心轨迹包含着转子运行状态的丰

富信息，是判断机组运行状态和故障征兆的重要依

据，比振幅和幅频特性曲线等更能直观地反映转轴

的运动情况．水电机组轴心轨迹形状随故障类型不
同而变化，正常的轴心轨迹是一个长短轴相差很小

的椭圆．故障图形主要包含４种类型，例如转子质量
不平衡、大轴轴线不直、轴间隙过大对应形状为椭

圆形；轴承油膜涡动不正常对应内８形；转子不对中

对应的外８形；香蕉形．
随着水电站状态监测和故障诊断技术发展，对

故障分类识别的要求越来越高．因此，引入细粒度模
型对故障严重程度做进一步研究．细粒度模型是引
入一系列变量以描述轴心轨迹图像，根据变量制定

故障严重程度的标准并对其细化分类，形成更加科

学的模型对象．
１）细粒度Ｃ＝ｌ′／Ｌ，其中ｌ′和Ｌ分别为椭圆的短

轴和长轴（ｍｍ）．Ｃ越小，图像越细长，轴心振动越剧
烈，此时的故障越严重．

图２为椭圆形轴心轨迹故障严重程度分类，为
细粒度Ｃ依次减小的椭圆形轴心轨迹．图中 Ｃ，轻微
为（０．８，１．０］，中等为（０．５，０．８］，严重为（０，０．５］．

图２　椭圆形轴心轨迹故障严重程度分类
Ｆｉｇ．２　Ｆａｕｌｔｓｅｖｅｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｅｌｌｉｐｔｉｃａｌｓｈａｐｅ

ａｘｉｓｏｒｂｉｔ

２）弯曲度Ａ：为质点Ｐ到２个顶点的夹角度数．
Ａ越小，弯曲程度越大，说明转子不对中程度越
严重．

图３为香蕉形轴心轨迹故障严重程度分类，图
中弯曲度Ａ依次减小，故障严重程度依次加剧．图中
Ａ，轻微为（１１０°，１８０°］，中等为（７５°，１１０°］，严重为
（０，７５°］．

图３　香蕉形轴心轨迹故障严重程度分类
Ｆｉｇ．３　Ｆａｕｌｔｓｅｖｅｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｂａｎａｎａｓｈａｐｅ

ａｘｉｓｏｒｂｉｔ

３）圆环宽比度 Ｗ＝ｗ１／ｗ２，其中 ｗ１和 ｗ２分别
为外８形小圆环和大圆环的宽度（ｍｍ）．Ｗ越小，两
圆环的差距越大，说明轴心在小圆环处变化剧烈，

故障就越严重．
图４为外 ８形轴心轨迹故障严重程度分类．图

中圆环宽比度 Ｗ依次减小，故障严重程度依次加
剧．其中 Ｗ，轻微为（０．７５，１．００］，中等为（０．４０，
０．７５］，严重为（０，０．４０］．

４７３
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图４　外８形轴心轨迹故障严重程度分类
Ｆｉｇ．４　Ｆａｕｌｔｓｅｖｅｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｏｕｔｅｒ８ｓｈａｐｅ

ａｘｉｓｏｒｂｉｔ

４）幅角跨度比Ｆ＝α１／α２，其中α１和α２为图形
交点处的２个夹角值．Ｆ越小，２个夹角值相差越大，
说明轴心在交点处相位变化越剧烈，故障就越严重．

图５为内８形轴心轨迹故障严重程度分类，图
中幅角跨度比Ｆ依次减小，故障严重程度依次加剧．
其中Ｆ，轻微为（０．６，１．０］，中等为（０．４，０．６］，严重为
（０，０．４］．

图５　内８形轴心轨迹故障严重程度分类
Ｆｉｇ．５　Ｆａｕｌｔｓｅｖｅｒｉｔｙｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｎｅｒ８ｓｈａｐｅａｘｉｓｏｒｂｉｔ

３　水电机组轴心轨迹故障分类及识别

３．１　轴心轨迹数据库建立
针对水电机组常见的 ４种故障类型，按式（３）

用ＭａｔｌａｂＲ２０１８ａ对轴心轨迹图进行仿真模拟．

　
ｘ（ｔ）＝Ａ１ｓｉｎ（ωｔ＋α１）＋Ａ２ｓｉｎ（２ωｔ＋α２），

ｙ（ｔ）＝Ｂ１ｓｉｎ（ωｔ＋β１）＋Ｂ２ｓｉｎ（２ωｔ＋β２），{ （３）

式中：Ａ１，Ａ２和Ｂ１，Ｂ２分别为 ｘ和 ｙ的一、二倍频变
量；ω为角速度；α，β分别为ｘ，ｙ的初始相位．

模拟了椭圆形、外８形、内８形和香蕉形轴心轨
迹图片各 ２２０张，其中 ２００张用于训练，２０张用于
测试，该数据库称为数据库Ａ，共８８０张图片．另按４
种轴心轨迹的故障严重程度分为轻微、中等和严重

３类，共模拟１２种故障图片各 ４０张，其中 ３０张用
于训练，１０张用于测试，该数据库称为数据库 Ｂ，共
４８０张图片．库 Ｂ建立的目的是验证卷积神经网络
不仅能识别分类故障类型，还能准确判断机组故障

的严重程度．样本库 Ａ和 Ｂ中的图片由模拟独立且
随机生成，具有一定的样本代表性．

３．２　卷积神经网络模型
采用卷积神经网络对水电机组轴心轨迹类型

识别，首先构建轴心轨迹图像的模型，本模型中输

入轴心轨迹灰度图像的大小为 ６４×６４（ｐｘ）．每层的
具体参数见表１，表中Ｋ，ｓ，Ｇ分别为卷积核大小、步
长、输出特征图大小．图中共包含 ５层结构，不包含
输入层．其中Ｃ１，Ｃ２层为卷积层；Ｐ１，Ｐ２层为池化
层；Ｆ１为全连接层．卷积层 Ｃ１，Ｃ２输出的特征图分
别作为池化层Ｐ１，Ｐ２的输入图像．

表１　卷积神经网络结构参数
Ｔａｂ．１　Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　

类型 Ｋ ｓ Ｇ／ｐｘ

输入灰度图 — — ６４×６４
卷积层Ｃ１ ３×３ ５ ９×９×２０
池化层Ｐ１ ５×５ ２ —

卷积层Ｃ２ ３×３ １ ３×３×１０
池化层Ｐ２ ３×３ ２ —

全连接层Ｆ１ — — １０

３．３　故障类型识别试验验证
试验在Ｗｉｎｄｏｗｓ１０系统上进行，系统内存为１６

Ｇｂｙｔｅ，使用ＭａｔｌａｂＲ２０１８ａ平台，计算过程使用ＧＰＵ
加速．

试验从数据库 Ａ中选择椭圆形、外 ８形、内 ８
形、香蕉形的图片各 ２００张作为训练数据、２０张作
为测试数据，计算卷积神经网络对不同故障类型的

识别结果．最后用数据库 Ａ中的全部类型图片 ８００
张为训练数据、８０张为测试数据进行计算．

表２为故障类型识别结果对比，表中 ＥＣＮＮ，ＥＡ
分别为ＣＮＮ的识别准确率、全连接网络的识别准确
率．由表可知ＣＮＮ对单独类型的故障有很好的识别
效果．

表２　故障类型识别结果对比
Ｔａｂ．２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｕｌｔｔｙｐｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅ

ｓｕｌｔｓ

故障类型 ＥＣＮＮ／％ ＥＡ／％

椭圆形 １００ ９０．７０
外８形 １００ ８６．３５
内８形 １００ ８８．７８
香蕉形 １００ ８３．２５
全部类型 ９８．７５ ７５．９５

　　图６为ＣＮＮ提取椭圆形故障图片特征的过程，
输入图像经卷积核１处理获得２０个特征，再经池化
层对特征进行加强，又经卷积核 ２提取出 １０个特
征，然后池化层加强分类特征，最后根据特征进行

分类处理．
图７为全部类型分类识别结果，其中ｎ为测试集

４７４
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样本．由图可知在全部类型的分类中对第２５张图识 别错误，但对比全连接网络也有９８．７５％的高识别率．

图６　特征提取过程
Ｆｉｇ．６　Ｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓ

图７　全部类型识别结果
Ｆｉｇ．７　Ａｌｌｔｙｐｅｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

由表２还可知，ＣＮＮ卷积神经网络对单类轴心
轨迹的识别率达到了１００％，对４种类型混合的轴心
轨迹的识别率也达到了９８．７５％，明显优于全连接网
络的识别率，表明该算法对轴心轨迹故障类型有着

很好的分类与识别效果．
３．４　故障严重程度识别试验验证

试验从数据库 Ｂ中选择 ４种类型的图片各 ９０
张作为训练数据、３０张作为测试数据，计算卷积神
经网络对不同故障类型的识别结果．最后用数据库
Ｂ中的全部类型图片 ３６０张为训练图片、１２０张为
测试数据进行计算．

表３为故障严重程度识别结果对比．由表可知
ＣＮＮ对单独类型的故障严重程度识别率到达了
１００％．　

表３　故障严重程度识别结果对比
Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆａｕｌｔｓｅｖｅｒｉｔｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ　

故障类型 ＥＣＮＮ／％

椭圆形（轻微、中等、严重） １００
外８形（轻微、中等、严重） １００
内８形（轻微、中等、严重） １００
香蕉形（轻微、中等、严重） １００
全部类型（轻微、中等、严重） ９８．３３

　　图８为全部类型严重程度识别结果．由图可知
在全部类型的识别结果中，对第１５和第８０张图识
别出现了错误，但也有 ９８．３３％的高识别率，表明卷
积神经网络能有效识别轴心轨迹的故障严重程度，

能满足故障识别的应用．

图８　全部类型严重程度识别结果
Ｆｉｇ．８　Ａｌｌｔｙｐｅｓｏｆｓｅｖｅｒｉｔｙｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

４　结　论

针对当前水电机组轴心轨迹识别率不高、未对

故障严重程度进行区分的问题，进行了研究：首先

引入细粒度模型，建立了故障严重程度的评判标

准，建立了对应的２种水电机组轴心轨迹细粒度数
据库；接着利用改进过卷积层与池化层参数以适应

水力机组研究的卷积神经网络对轴心轨迹数据库

进行对比试验．研究结果表明，该方法能有效地对轴
心轨迹的类型进行识别，识别率达到了 ９８．７５％，同
时对水电机组的故障严重程度也有着很好的识别

效果，对严重程度的识别率达到了 ９８．３３％；该方法
提出的关于细粒度分类的有量纲指标相比量纲一

指标拥有更优的状态描述能力，从而能更加准确地

判断机组的具体运行状态，为水电机组的状态评估

及故障诊断等提供了有效的指导作用．
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