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摘　 要:针对复杂工况下风力机机械部件存在振动损伤识别困难、故障信号特征依赖人为经验提取等问题ꎬ采用完

全自适应噪声集合经验模态分解(ＣＥＥＭＤＡＮ)方法处理原始信号ꎬ通过皮尔逊相关系数筛选特征信号ꎬ基于混沌理

论运用相空间重构方法获取更为纯净的信号ꎬ将重构信号输入卷积神经网络(ＣＮＮ)实现故障特征提取ꎮ 实验结果

表明:重构之后的信号可有效去除干扰信号ꎬ且在不同的信噪比下ꎬ该诊断模型识别不同类型轴承故障的准确率为

９９. ７４％ ꎬ在西安交通大学数据集和渥太华大学数据集两种不同数据集下故障识别率高达 ９９. ３１％和 ９８. １０％ ꎬ说明

该模型具有良好的泛化性和鲁棒性ꎬ可为风力机机械部件的健康监测与管理提供参考ꎮ

关　 键　 词:风力机ꎻ混沌理论ꎻ卷积神经网络ꎻ相空间重构ꎻ故障诊断

中图分类号:ＴＫ８３　 　 　 文献标识码:Ａ　 　 　 ＤＯＩ:１０. １６１４６ / ｊ. ｃｎｋｉ. ｒｎｄｌｇｃ. ２０２４. １２. ０２１

[引用本文格式]苏欢欢ꎬ李　 春ꎬ闻　 麒ꎬ等. 基于混沌信息增强的风力机轴承智能故障诊断[ Ｊ] . 热能动力工程ꎬ２０２４ꎬ３９(１２):

１８４ － １９４. ＳＵ ＨｕａｎｈｕａｎꎬＬＩ ＣｈｕｎꎬＷＥＮ Ｑｉꎬｅｔ ａｌ. Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｈａｏｔｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅ￣

ｍｅｎｔ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｆｏｒ Ｔｈｅｒｍａｌ Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｐｏｗｅｒꎬ２０２４ꎬ３９(１２):１８４ － １９４.

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ Ｗｉｎｄ Ｔｕｒｂｉｎｅ Ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｃｈａｏｔｉｃ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ

ＳＵ ＨｕａｎｈｕａｎꎬＬＩ ＣｈｕｎꎬＷＥＮ ＱｉꎬＹＵＥ Ｍｉｎｎａｎ
(Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｅｎｅｒｇｙ ａｎｄ Ｐｏｗｅｒ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｈａｎｇｈａｉ ｆｏｒ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｓｈａｎｇｈａｉꎬ Ｃｈｉｎａꎬ Ｐｏｓｔ Ｃｏｄｅ: ２０００９３)

Ａｂｓｔｒａｃｔ: Ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｔｈａｔ ｉｔ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄａｍａｇｅ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｍｅ￣
ｃｈａｎｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｄｅｐｅｎｄ ｏｎ
ｈｕｍａｎ ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎꎬ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｔｅ ａｄａｐｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ
(ＣＥＥＭＤＡＮ) ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ. Ｔｈｅ Ｐｅａｒｓｏｎ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｗａｓ
ｕｓｅｄ ｔｏ ｓｃｒｅｅｎ ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｓｉｇｎａｌ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｈａｏｓ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｔｈｅ ｐｈａｓｅ ｓｐａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈ￣
ｏｄ ｗａｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ａ ｍｏｒｅ ｐｕｒｅ ｓｉｇｎａｌ. Ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ｗａｓ ｉｎｐｕｔ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ) ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｆａｕｌｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ
ｓｉｇｎａｌ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｍｏｖｅ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｓｉｇｎａｌꎬ ａｎｄ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏｓꎬ ｔｈｅ ｄｉａｇ￣
ｎｏｓｔｉｃ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ａｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ｏｆ ９９. ７４％ ｉｎ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔｓꎬ ｗｉｔｈ ｆａｕｌｔ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒａｔｅｓ ａｓ ｈｉｇｈ ａｓ ９９. ３１％ ａｎｄ ９８. １０％ ｕｎｄｅｒ ｔｗｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａｓｅｔｓ ｉｎ Ｘｉ′ａｎ Ｊｉａｏｔｏｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉ￣
ｔｙ ａｎｄ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｏｔｔａｗａꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙꎬ ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｉｔ ｈａｓ ｇｏｏｄ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓꎬ ｗｈｉｃｈ
ｃａｎ ｐｒｏｖｉｄｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｎｄ ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ ｏｆ ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｗｉｎｄ ｔｕｒｂｉｎｅꎬ ｃｈａｏｓ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ (ＣＮＮ)ꎬ ｐｈａｓｅ ｓｐａｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎꎬ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ



　 第 １２ 期 苏欢欢ꎬ等:基于混沌信息增强的风力机轴承智能故障诊断

引　 言

风电作为清洁能源ꎬ在国家实现双碳战略目标

中发挥着不可替代的作用[１ － ２]ꎮ 海上风力机在役环

境复杂ꎬ受风浪流等多种载荷作用ꎬ旋转机械易发生

损伤ꎬ且必须经历停机维护才能重启运行ꎬ运行维护

困难ꎬ加剧了风力机关键组件的损伤[３]ꎮ 对风力机

关键组件进行准确的检测、诊断和预测并及时采取

维护措施ꎬ可有效减少计划外停机事件ꎬ降低风电场

成本ꎬ提高经济效益[４ － ５]ꎮ 因此ꎬ有效监测齿轮箱、
轴承等机械部件振动信号并检测其健康状况ꎬ实现

早期故障评估和趋势预测是当前行业研究的热

点[６ － ７]ꎮ 在机械部件性能退化初期ꎬ振动信号因受

变载荷和环境噪音等因素影响导致振动信号的非线

性及非平稳性特征明显[８]ꎬ致使通过传统方式提取

故障特征困难[９ － １０]ꎮ
为解决振动信号受变转速、变载荷、强噪声影响

的问题ꎬ众多学者提出许多信号预处理方法ꎮ Ｓｕｎ
等人[１１]提出基于经验模态分解和改进的切比雪夫

距离的新型轴承故障诊断方法ꎬ建立了准确的故障

识别模型ꎬ但该模型参数过分依赖人为调整和验证ꎬ
且泛化性能较弱ꎮ 周浪等人[１２]提出基于分段累积近

似与自适应噪声辅助集成经验模态分解(Ｃｏｍｐｌｅｔｅ
Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｗｉｔｈ Ａｄａｐｔｉｖｅ
Ｎｏｉｓｅꎬ ＣＥＥＭＤＡＮ)的滚动轴承故障诊断模型ꎬ有效

提取故障信息ꎬ实现对轴承故障的诊断ꎮ 在处理信

号时单一的模态分解可能会导致信号的细节损失ꎬ
特别是包含故障特征的低频包络信号ꎮ 雷春丽等

人[１３]构建样本熵与变分模态分解(Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＶＭＤ)结合的故障诊断模型ꎬ通过提

取振动信号的趋势项ꎬ实现对轴承的故障诊断ꎬ但该

模型受噪声影响较大ꎮ 综上ꎬ原始信号经预处理后ꎬ
存在降噪不完全、特征提取不充分等问题ꎬ致使模型

故障识别能力下降ꎮ
随着智能化的不断发展ꎬ基于深度学习的故障

诊断方法成为近年研究的热点ꎮ Ｉｎｃｅ 等人[１４] 基于

卷积神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)
利用轴承振动信号实现电机轴承故障检测ꎬ克服传

统方法对专家经验和领域知识的依赖ꎮ Ｗｅｎ 等

人[１５]利用 ＣＮＮ 在图像处理方面的优势将振动信号

转换为二维图像ꎬ建立的新模型具有更高的诊断精

度ꎮ 郭俊锋等人[１６]建立混合域注意力机制与 Ｃｈｏｓｔ
卷积神经网络相结合的诊断模型ꎬ将振动信号转化

为具有时间相关性的二维特征图ꎬ有效提高故障识

别的准确率ꎬ但该模型训练时间过长ꎬ且易发生特征

丢失ꎮ Ｌｉ 等人[１７]提出了一种基于小波包变换和卷

积神经网络的两步故障诊断方法ꎬ但模型训练需要

大量的数据ꎬ若数据集不充分或标签不准确ꎬ将造成

特征提取不充分的情况ꎬ影响诊断结果ꎮ
为弥补现有诊断模型的不足ꎬ本文提出在训练

中引入高斯白噪声模拟实际环境噪声ꎬ提高模型抗

噪性ꎬ增强复杂环境下诊断性能的稳定性ꎬ模型利用

相空间重构故障信号抑制高频噪声ꎬ还原系统动力

学非线性结构ꎬ有效增强模型的抗噪性和特征提取

能力ꎮ 模型通过皮尔逊相关系数筛选 ＣＥＥＭＤＡＮ 分

解的固有模态函数( ＩＭＦ)分量ꎬ并基于混沌理论运

用相空间重构(Ｐｈａｓｅ Ｓｐａｃｅ ＲｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎꎬＰＳＲ)方

法重构信号后输入 ＣＮＮ 模型实现故障分类ꎮ 针对

不同故障信号ꎬＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰＳＲ￣ＣＮＮ 模型仍可有效

提取故障信息ꎬ实现准确的故障识别ꎬ从而提供了一

种实现故障诊断的新途径ꎮ

１　 理论基础

１. １　 自适应噪声完备集合经验模态分解

ＣＥＥＭＤＡＮ 是优化经验模态分解 ( Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ
Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＭＤ)和互补集合经验模态分

解(Ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍ￣
ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＣＥＥＭＤ)方法的一种改进算法ꎮ ＣＥＥＭＤＡＮ
算法实现过程如下:

(１) 在原始信号 ｆ(ｘ)中加入若干成对高斯白

噪声 βθｉ(ｘ)形成新的噪声序列 Ｙｉ(ｘ):
Ｙｉ(ｘ) ＝ ｆ(ｘ) ＋ βθｉ(ｘ) (１)

式中:β—噪声标准差ꎻθｉ ( ｘ)—第 ｉ 次添加的白噪

声ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎꎬｎ 为添加白噪声的次数ꎮ
(２) 使用 ＥＭＤ 分解 Ｙｉ(ｘ)ꎬ得到首个模态分量

ＩＭＦ１(ｘ)和余量信号 Ｍ１( ｔ):

ＩＭＦ１(ｘ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ

１(ｘ) (２)

Ｍ１( ｔ) ＝ ｆ(ｘ) － ＩＭＦ１(ｘ) (３)

５８１
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(３) 在余量信号 Ｍ１( ｔ)中添加自适应高斯白噪

声ꎬ生成新的噪声序列 Ｍ２( ｔ) ＋ β１Ｚ(θｉ(ｘ))ꎬ再得到

第 ２ 个模态分量 ＩＭＦ２(ｘ)和余量信号 Ｍ２( ｔ):

ＩＭＦ２(ｘ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｚ ｌ(Ｍ１( ｔ) ＋ β１Ｚ(θｉ(ｘ)))

(４)
Ｍ２( ｔ) ＝ ｆ(ｘ) － ＩＭＦ２(ｘ) (５)

式中:Ｚ ｌ()—ＥＭＤ 分解后产生的第 ｌ 个分量ꎮ
(４)重复步骤 (３) 得到第 ｌ ＋ １ 个模态分量

ＩＭＦｌ ＋ １(ｘ)和余量信号 Ｍｌ( ｔ):

ＩＭＦｌ＋１(ｘ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝１
(Ｚｌ(Ｍｋ(ｔ) ＋ βｋＺｋ(θｉ(ｘ)))

(６)
Ｍｌ( ｔ) ＝ Ｍｌ －１( ｔ) － ＩＭＦｌ(ｘ) (７)
(５) 当余量信号为单调函数时ꎬ停止迭代ꎬ算法

终止ꎬ此时的信号为:

ｆ(ｘ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ(ｘ) ＋ Ｚ(ｘ) (８)

(６) 皮尔逊(Ｐｅａｒｓｏｎ)相关系数反映了两个变

量线性相关性的强弱ꎬ通过计算 ＩＭＦ 分量与原信号

的皮尔逊相关系数ꎬ进而选取最优的分量ꎮ 计算公

式为:

Ｐ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｘ－ － μＸ)( ｙ

－ － μＹ)

∑
ｎ

ｉ ＝ １
( ｘ－ － μＸ) ２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ－ － μＹ) ２

(９)

式中:Ｐ—Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数ꎻＸꎬＹ—输入信号向量ꎻ
ｘ－—向量 Ｘ 的平均值ꎻ ｙ－—向量 Ｙ 的平均值ꎻ μＸꎬ
μＹ—Ｘ 和 Ｙ 的样本均值ꎮ
１. ２　 分形与混沌

分形理论在被提出之后迅速发展ꎬ在当代非线

性科学研究中具有极为重要的地位ꎮ 局部与整体以

某种方式相似的形叫做分形ꎬ其特征是系统部分与

整体间具有自相似性及无标度性[１８ － ２０]ꎮ
混沌运动是指在确定性非线性系统中ꎬ受系统

对初始条件高度依赖所驱动的有限相空间内的随机

性运动现象[２１]ꎮ 混沌运动对初始条件的细微变化

具有高度敏感性ꎬ因此当振动信号发生微小变化时ꎬ
混沌吸引子将呈现显著变化ꎮ 虽然混沌运动表现出

近乎随机的特性ꎬ但其实存在复杂而有序的几何分

形结构及内在规律性[２２]ꎮ

１. ２. １　 相空间重构

相空间重构是处理振动信号的常用技术[２３]ꎮ
信号中包含系统状态变量的变化轨迹ꎬ多以时间序

列的形式呈现ꎮ 一些系统信息隐藏在序列中不能直

接观测ꎬ但可以通过相空间重构来提取ꎮ 相空间重

构是由 Ｐａｃｋａｒｄ 等人[２４]提出的分析非线性时间序列

的方法ꎬ以有限的数据重构奇异吸引子来分析系统

动力学行为ꎮ 相空间重构是分析时间序列混沌特性

的重要手段ꎬ将信号分解为原始信号和噪声信号ꎬ然
后利用信号处理技术去除噪声信号ꎬ最后通过信号

重构技术将原始信号重构出来ꎮ 在选取轴承振动特

征信号时ꎬ将一维时间时间序列{ｕｉ ｜ ｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬｎ}
嵌入 ａ 维空间得到相点 Ｆ:

Ｆ ＝

ｆ１
ｆ２
⋮
ｆｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

＝

ｕ１

ｕ２

⋮
ｕｎ

ｕ１＋τ

ｕ２＋τ

⋮
ｕｎ＋τ

ｕ１＋２τ

ｕ２＋２τ

⋮
ｕｎ＋２τ



⋮


ｕ１＋(ａ－１)τ

ｕ２＋(ａ－１)τ

⋮
ｕｎ＋(ｍ－１)τ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(１０)

式中:τ—延迟时间ꎻａ—嵌入维数ꎮ
嵌入维数 ａ 与延迟时间 τ 的选取对动力学系统

的重构具有显著影响[２５]ꎮ τ 过小会使重构相空间

失去独立性ꎬ导致信息冗余ꎬ并且使混沌吸引子展开

不充分ꎬ不能显现系统动力学特性ꎻτ 过大会破坏原

信号间的内在联系ꎬ造成信息丢失ꎬ增加不必要的运

算ꎬ并放大时间序列中的噪声ꎬ不能突出动力学特

性ꎮ 通常采用虚假邻点法、Ｃａｏ 法及 Ｇ － Ｐ 算法确定

最佳嵌入维数 ａ[２６]ꎬ采用互信息法和自相关法计算

得到延迟时间 τ[２７ － ２８]ꎮ 本文采用 Ｇ － Ｐ 算法和互信

息法计算嵌入维数和延迟时间:

Ｃ( ｒ) ＝ ２
Ｄ(Ｄ － １)∑

ｎ

ｉ ＝ １
Ｈ( ｒ － ‖Ｘｉ － Ｘ ｊ‖)

(１１)

Ｉ(η) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ(ｘｉ ＋ ｘη＋ｉ) ｌｏｇ２

Ｐ(ｘｉꎬｘｉ ＋η)
Ｐ(ｘｉ)Ｐ(ｘｉ ＋η)

[ ]

(１２)
式中:ｒ—以 Ｘ ｉ 或 Ｘ ｊ 为中心球体的半径ꎻＨ—阶跃函

数ꎬ‖‖是范数ꎻＸｉꎬＸ ｊ—经过相空间重构后得到的

高维向量ꎻＣ( ｒ)—两个向量在一定距离的概率ꎻｎ—
数据集个数ꎻ Ｐ(ｘｉ)ꎬＰ(ｘｉ ＋η)— 在时间序列 ｘｉꎬｘｉ ＋η

出现的概率ꎻ Ｐ(ｘｉꎬｘｉ ＋η)— 同时出现在 ｘｉ 和 ｘｉ ＋１ 中

的概率ꎮ
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１. ２. ２　 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数

混沌融合利用混沌现象的随机性和非线性特性

将多个混沌信号或非线性系统进行融合ꎬ从而获得

更加复杂的信号或系统ꎬ使得混沌系统的运动轨迹

具有十分复杂的结构[２９]ꎮ Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ 可反映

非线性响应信号的动态特征ꎬ且不受数据本身波动

的影响[３０]ꎮ Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数值越大ꎬ说明系统的敏感

性越强ꎬ系统更易产生混沌现象ꎮ 基于 Ｗｏｌｆ 法计算

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ:

λ ＝ ( ｔＭ － ｔ０) －１∑
ｋ

ｓ ＝ ０
ｌｎ(Ｅ′ｓ / Ｅｓ) (１３)

式中:Ｅｓ—原点与重构点的距离ꎬ ｓ ＝ １ꎬ２ꎬꎬ ｋꎻ

Ｎ′ｓ—下一时刻两点的距离ꎻｋ—迭代总次数ꎻｔ０—初

始时间ꎻｔＭ—经过迭代后的时间ꎮ

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数可能为正ꎬ也可能为负ꎮ λ > ０ꎬ

系统处于混沌状态且具有非线性特征ꎻλ < ０ꎬ系统

将做周期运动ꎻλ ＝ ０ꎬ系统趋于静止ꎮ

２　 深度学习理论

２. １　 卷积神经网络

在 Ｌｅｃｕｎ[３１] 提出的 ＬｅＮｅｔ 网络模型中ꎬ卷积神

经网络(ＣＮＮ)体现出强大的特征提取能力ꎬ能够模

仿生物视觉皮层感知机制ꎬ因其强大的学习能力而

被广泛应用于各领域ꎮ ＣＮＮ 是一种前馈神经网络ꎬ
具有局部感受野、参数共享和池化 ３ 个显著的特征ꎮ
局部感受野和权重共享使 ＣＮＮ 能够以较少的参数

处理大规模数据ꎬ有利于处理高频振动信号ꎮ 基于

ＣＮＮ 的故障诊断方法的一般步骤可概括为:数据预

处理、结构模型构建及模型训练ꎮ 图 １ 为简单的卷

积神经网络模型ꎮ

图 １　 卷积神经网络结构图

Ｆｉｇ. １ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

本文采用的 ＣＮＮ 流程如图 ２ 所示ꎮ 由图 ２ 可

知ꎬＣＮＮ 模型由数据标准化层 ( ＢＮ)、全连接层、
Ｄｒｏｐｏｕｔ 层(ＤＲ)、卷积层和池化层组成ꎬ最后经 Ｓｏｆｔ￣
ｍａｘ 分类器输出其准确率ꎮ

图 ２　 卷积神经网络流程图

Ｆｉｇ. ２ Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２. ２　 故障诊断流程

旋转机械振动耦合与复杂的服役环境导致振动

信号具有不稳定及非线性等特征ꎬ仅通过 ＣＮＮ 模型

难以提取故障特征ꎮ 本文基于混沌理论对故障特征

信号进行相空间重构ꎬ联合 ＣＮＮ 建立故障诊断方

法ꎬ实现轴承故障诊断ꎮ 诊断过程如图 ３ 所示ꎮ 由

图 ３ 可知ꎬ该模型通过对原始信号进行分解、筛选和

重构的预处理ꎬ将处理过的数据输入 ＣＮＮ 模型进行

训练以达到识别故障的目的ꎬ为表明该模型能有效

提取特征ꎬ基于分形理论分析其混沌特性ꎮ
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图 ３　 故障诊断流程图

Ｆｉｇ. ３ Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

３　 实验信号分析

３. １　 实验数据

风力机作为大型旋转机械设备ꎬ其机械部件传

动系统的故障特征与其他旋转机械设备存在共性ꎬ
故风力机传动系统滚动轴承的故障诊断和其他旋转

机械设备的故障诊断属于同一研究领域ꎬ研究方法

基本一致[３２]ꎮ 风力机中有多种不同类型的轴承ꎬ本
文以主传动系统轴承为对象进行研究ꎬ主传动轴承

包括主轴承、齿轮箱轴承ꎬ且传动轴承以滚动轴承为

主ꎮ 因此ꎬ可采用美国凯斯西储大学(ＣＷＲＵ)轴承

数据中心[３３]提供的高速滚动轴承实验数据验证所

提方法的有效性及准确性ꎮ 轴承实验平台装置如图

４ 所示ꎬ图中＠ ３、＠ ６ 和＠ １２ 分别表示故障发生在

外圈 ３ 点钟、６ 点钟和 １２ 点钟方向ꎮ 由图 ４ 可知ꎬ
实验平台主要由负载电机(２ ２３５ Ｗ)、传感器和功

率计 ３ 部分构成ꎮ 将采样频率设置为 １２ ｋＨｚꎬ在滚

动轴承内圈、外圈和滚珠上分别布置损伤直径 ｄ１ ＝
０. １７７ ８ ｍｍ 和 ｄ２ ＝ ０. ５３３ ４ ｍｍ 的故障缺陷ꎮ 通过

加速度传感器采集不同工况下的振动信号ꎬ滚动轴

承参数如表 １ 所示ꎮ

图 ４　 轴承实验平台装置图

Ｆｉｇ. ４ Ｂｅａｒｉｎｇ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｐｌａｔｆｏｒｍ ｄｅｖｉｃｅ ｄｉａｇｒａｍ

表 １　 实验滚动轴承参数(ｍｍ)
Ｔａｂ. １ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ(ｍｍ)

参　 数 数　 值

内圈直径 ２５. ００

外圈直径 ５２. ００

滚珠直径 ７. ９４

节圆直径 ３９. ０４

３. ２　 特征信号

３. ２. １　 信号对比

筛选后重构信号与原信号对比如图 ５ 所示ꎮ 由

图 ５ 可知ꎬ经过筛选重构的信号与原信号振幅不同

且主要特征与原信号具有高度一致性ꎬ剔除了无关

分量并保留了信号原有的故障特征ꎮ
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图 ５　 筛选后的特征信号与原信号对比

Ｆｉｇ. ５ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｌｔｅｒｅｄ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ

ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

３. ２. ２　 计算嵌入延迟时间和嵌入维数

相空间重构的关键在于选取嵌入空间维数和延

迟时间ꎬ故选择恰当的嵌人维数使吸引子完全打开

极为重要ꎮ 原信号的嵌入维数和延迟时间如表 ２ 所

示ꎮ 由表 ２ 可知ꎬ与原信号相比ꎬ重构信号延迟时间

增大ꎬ系统动力学信息丢失情况减少ꎬ且嵌入维数减

小ꎬ还原系统真实结构ꎮ

表 ２　 重构延迟时间与嵌入维数计算

Ｔａｂ. ２ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄｅｌａｙ ｔｉｍｅ ａｎｄ ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ

ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

位　 置
延迟时间 / ｓ 嵌入维数

原信号 重构信号 原信号 重构信号

正常状态 ３ １５ ５ ３
内圈 ｄ１ ＝０. １７７ ８ ｍｍ ７ ５ ７ ３
滚珠 ｄ１ ＝０. １７７ ８ ｍｍ ７ ９ ７ ３
外圈 ｄ１ ＝０. １７７ ８ ｍｍꎬ＠３ １０ １５ ７ ４
外圈 ｄ１ ＝０. １７７ ８ ｍｍꎬ＠６ １３ １４ ６ ６
外圈 ｄ１ ＝０. １７７ ８ ｍｍꎬ＠１２ ５ ９ ６ ３
内圈 ｄ２ ＝０. ５３３ ４ ｍｍ １３ １６ ７ ４
滚珠 ｄ２ ＝０. ５３３ ４ ｍｍ １１ １７ ６ ３
外圈 ｄ２ ＝０. ５３３ ４ ｍｍꎬ＠３ ２ ６ ６ ３
外圈 ｄ２ ＝０. ５３３ ４ ｍｍꎬ＠６ ４ ６ ６ ３
外圈 ｄ２ ＝０. ５３３ ４ ｍｍꎬ＠１２ ３ ８ ７ ４

Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数 λ 为特征值ꎬλ 越大ꎬ故障特征越

丰富ꎮ 为更好地分析不同状态的轴承振动信号ꎬ基
于混沌理论ꎬ计算 １１ 种状态信号的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数ꎬ
结果如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 原信号与重构信号的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数

Ｔａｂ. ３ Ｌｙａｐｕｎｏｖ ｅｘｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ

位　 置　 　 　 　 原信号 重构信号

正常状态 ０. １０７ ０ ０. ３４５
内圈 ｄ１ ＝ ０. １７７ ８ ｍｍ ０. ２１６ ０ ０. ３７６
滚珠 ｄ１ ＝ ０. １７７ ８ ｍｍ ０. ０１８ ２ ０. ２６９
外圈 ｄ１ ＝ ０. １７７ ８ ｍｍꎬ＠ ３ ０. ０６２ ９ ０. ４１３
外圈 ｄ１ ＝ ０. １７７ ８ ｍｍꎬ＠ ６ ０. ０２６ ６ ０. ４５７
外圈 ｄ１ ＝ ０. １７７ ８ ｍｍꎬ＠ １２ ０. ４２８ ２ ０. ７１６
内圈 ｄ２ ＝ ０. ５３３ ４ ｍｍ ０. ０１９ ７ ０. ５０３
滚珠 ｄ２ ＝ ０. ５３３ ４ ｍｍ ０. ０１３ ８ ０. ２０８
外圈 ｄ２ ＝ ０. ５３３ ４ ｍｍꎬ＠ ３ ０. ０４０ ３ ０. ７１５
外圈 ｄ２ ＝ ０. ５３３ ４ ｍｍꎬ＠ ６ ０. ０７４ ４ ０. ６４２
外圈 ｄ２ ＝ ０. ５３３ ４ ｍｍꎬ＠ １２ ０. ０５７ ３ ０. ６３４

由表 ３ 可知ꎬ１１ 组数据的 Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数均为

正ꎬ表明系统都具有混沌特征ꎬ 而重构信号的

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数均大于原信号ꎬ表明混沌特征更为明
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显ꎬ信号特征更为显著ꎮ
３. ３　 模型诊断结果分析

将重构的信号输入卷积网络模型进行训练ꎬ进
一步挖掘故障信息ꎬ实现故障识别ꎮ 基于上述数据

集进行诊断ꎬ结果取多次实验平均值ꎬ原信号、
ＣＥＥＭＤＡＮ 的分解信号及筛选后重构信号的故障分

类准确率和损失曲线如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同信号故障分类准确率和损失曲线

Ｆｉｇ. ６ Ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ ｆａｕｌｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ

ｒａｔｅ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｃｕｒｖｅｓ

由图 ６ 可知ꎬ将滚动轴承故障信号作为输入时ꎬ
由于原振动信号具非线性、非平稳性及强耦合的特

点ꎬ仅 ＣＮＮ 模型无法提取有效的特征信息ꎬ而 ＣＥＥＭ￣
ＤＡＮ￣ＰＳＲ￣ＣＮＮ 模型经 ２００ 次迭代训练ꎬ在 １５０ 次迭

代之后损失值趋于平缓ꎬ且损失值为 ０ ００１ꎬ此时故

障识别故障准确率已达 ９９. ７４％ ꎬ此时模型已收敛ꎮ
由此可见ꎬ此模型可从重构信号中提取故障特征实

现降噪ꎬ有效剔除无关分量ꎬ消除冗余影响ꎬ且模型

收敛过程更为迅速ꎬ故障识别准确率更高ꎮ
３. ４　 抗噪性能分析

因风力机叶轮旋转对机舱内振动产生的激振ꎬ

使得轴承在运行经过缺陷位置时产生周期性脉冲振

动ꎬ且振动频率处于低频段ꎬ但由于风力机运行工况

复杂ꎬ导致特征易被噪声淹没ꎮ 为研究 ＣＥＥＭＤＡＮ￣
ＰＳＲ￣ＣＮＮ 诊断模型的鲁棒性ꎬ将信噪比为 － ６ꎬ － ４ꎬ
－ ２ꎬ０ꎬ２ꎬ４ 和 ６ 的高斯白噪声添加到重构信号中ꎬ
模拟轴承实际工作环境ꎮ 不同信噪比下不同算法准

确率对比结果如表 ７ 所示ꎮ

图 ７　 不同信噪比下准确率对比

Ｆｉｇ. ７ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏｓ

由图 ７ 可知ꎬ添加噪声之后ꎬ信号特征易被淹没ꎬ
相比 ＶＭＤꎬＥＭＤ 和 ＣＥＥＭＤＡＮꎬ经 ＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰＳＲ 方

法处理后的信号降噪效果较好ꎬ更易获取纯净故障

信息ꎬＣＮＮ 更容易提取故障信息ꎮ 故 ＣＥＥＭＤＡＮ￣
ＰＳＲ￣ＣＮＮ 诊断方法具有较好的鲁棒性ꎬ能够使信号

在噪声存在的情况下保持较好的性能ꎬ其稳定性和

可靠性在不同信噪比下都具有良好的表现ꎮ
３. ５　 混沌特征分析

为定量说明 ＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰＳＲ 降噪效果与特征

提取能力ꎬ求取重组信号吸引子轨迹ꎬ使故障信息可

视化ꎮ １１ 种不同状态原信号与重构信号的吸引子

轨迹如图 ８ 和图 ９ 所示ꎮ 由图 ８ 和图 ９ 可知ꎬ所有

相图均呈“云团状”ꎬ具有一定体积且不闭合的结

构ꎬ运动轨迹不具有周期性ꎮ 不同轴承状态的相形

各不相同ꎬ吸引子轨迹形态各异ꎬ表现出的响应不完

全呈周期性ꎬ也不完全呈随机性ꎮ 但重构之后的相

图轨迹平滑ꎬ整体重构相图的吸引子具有自相似性ꎬ
表明振动信号受到噪声影响较小ꎬ但因混沌相图对

初始值变化敏感ꎬ与原始信号相比ꎬ重构后相图较吸

引子轨迹发生不同变化ꎬ有外延或收缩、有缠绕或摆

脱的走向、有体积增大或缩小等不同变化ꎮ
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图 ８　 原信号混沌相图

Ｆｉｇ. ８ Ｃｈａｏｔｉｃ ｐｈａｓｅ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

图 ９　 重构信号混沌相图

Ｆｉｇ. ９ Ｃｈａｏｔｉｃ ｐｈａｓｅ ｄｉａｇｒａｍｓ ｏｆ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ
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３. ６　 模型泛化性验证

为更好地验证模型在复杂工况下的泛化性ꎬ采
用西安交通大学数据集[３４] 和渥太华大学数据集[３５]

进行验证ꎮ 文献[３５]数据集选用 ＥＲ１６Ｋ 深沟球轴

承作为研究对象ꎬ且采用 ２００ ｋＨｚ 的采样频率对振

动信号进行采集ꎮ 该数据集涵盖正常状态、内圈故

障、外圈故障、滚动体故障以及内外圈与滚动体的复

合故障ꎮ 变转速具体包括递增、递减、递增后递减和

递减后递增ꎮ 采用 ＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰＳＲ￣ＣＮＮ 模型验证ꎬ
结果如图 １０ 所示ꎮ 由图 １０ 可知ꎬ文献[３４ － ３５]经
该模型处理后由 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器输出ꎬ其准确率达

到 ９９. ３１％ 和 ９８. １０％ ꎬ由此说明 ＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰＳＲ￣
ＣＮＮ 模型具有良好的泛化性ꎮ
３. ７　 模型可视化

为了更好地理解模型运作过程ꎬ对 ＣＮＮ 模型进

行可视化处理ꎬ采用 ｔ￣ＳＮＥ 对 ＣＮＮ 模型各卷积层数

据降维可视化故障特征ꎬ结果如图 １１ 所示ꎮ

图 １０　 数据集准确率与损失

Ｆｉｇ. １０ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ

　 　 由图 １１ 可知ꎬ随卷积层数不断增加ꎬ不同故

障特征被挖掘ꎬ不同轴承状态分离ꎮ 在全连接层

中ꎬ１１ 种轴承状态发生明显分离ꎬ不存在模态混叠

现象ꎮ

图 １１　 各卷积层可视化结果

Ｆｉｇ. １１ Ｖｉｓｕａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ

４　 结　 论

针对传统故障诊断方法需要依赖人为经验ꎬ同
时在强噪声或变载荷的情况下难以有效提取故障特

征的问题ꎬ采用 ＣＥＥＭＤＡＮ 算法对振动信号进行分

解筛选ꎬ基于混沌融合理论将筛选后的特征分量重

构降噪预处理ꎬ建立故障诊断模型ꎬ通过结果分析得

出以下结论:

(１) 重构之后的信号可有效去除噪音和高频干

扰ꎬ故障特征信号更加平滑和干净ꎮ 这对于信号处

理和分析非常有益ꎬ特别是在噪音环境下ꎮ
(２) Ｌｙａｐｕｎｏｖ 指数可以很好地反映出原始信号

的混沌特性ꎬＣＮＮ 可提取更为纯净的非线性特征

信号ꎮ
(３) 在信噪比 ６ ｄＢ 下ꎬＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰＳＲ￣ＣＮＮ 模

型的准确率为 ９７. ８９％ ꎬ说明该算法具有鲁棒性ꎮ
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(４) 与传统算法相比ꎬＣＥＥＭＤＡＮ￣ＰＳＲ￣ＣＮＮ 算

法在不同的数据集中故障识别准确率为 ９９. ３１％ 和

９８. １０％ ꎬ表明该模型具有良好的泛化性ꎮ
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 简　 讯

捷克政府选择罗尔斯罗伊斯公司 ＳＭＲ
用于小型反应堆项目

２０２４ 年 ９ 月ꎬ捷克政府和国家能源集团( ＥＺ 集团)双方就发展小型模块化反应堆(ＳＭＲ)达成协议ꎬ出

资认购罗尔斯罗伊斯公司２０％的股份ꎬ并计划在 ２０３０ 年初启动第一座反应堆ꎬ以支持该国未来的能源安

全ꎮ 罗尔斯罗伊斯公司 ＳＭＲ 是基于小型压水反应堆的４７０ ＭＷｅ 装机容量设计ꎬ可提供至少 ６０ 年的持续基

本负荷发电ꎬ该公司从 ７ 家潜在的 ＳＭＲ 技术供应商中脱颖而出ꎮ

ＥＺ 集团计划在南波西米亚 Ｔｅｍｅｌíｎ 核电站附近建造第一座小型反应堆ꎮ ＥＺ 集团还探索在其他地点

建造第二座和第三座小型反应堆ꎬ其中包括 Ｄěｔｍａｒｏｖｉｃｅ 和 Ｔｕšｉｍｉｃｅ 核电站的厂址ꎬ目前正在对这些厂址进

行勘探和监测ꎬ以评估它们是否适合核源部署ꎮ

(孙嘉忆摘译自 ｈｔｔｐｓ: / / ｗｗｗ. ｐｏｗｅｒｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇｉｎｔ. ｃｏｍ)
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