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基于神经网络和证据理论融合的
水电机组振动故障诊断研究

Ξ

李郁侠,刘立峰,陈继尧,张宝芳
(西安理工大学 水利水电学院,陕西 西安 710048)

　　[摘　要 ]　以D emp ster2Shafer证据理论为基础,提出了一种神经网络局部初步诊断与证据理论融合决策诊

断相结合的水电机组振动故障诊断方法,通过故障征兆信息的有效组合,从不同侧面对水电机组振动故障进行了

初步诊断,对每一个子神经网络的输出结果归一化处理后,作为此证据下各种状态的基本概率分配函数,再用证据

组合理论融合各个证据信息,得出最终的诊断结果。仿真试验结果表明,诊断结论的可信度显著提高,不确定性明

显减少,证明了该诊断方法是有效的。
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　　近年来,水轮发电机组故障诊断技术的研究和

应用倍受学术界和企业界的关注,研究人员也不断

将其他领域的研究成果引入水轮发电机组故障诊断

中来。神经网络技术是继专家系统之后又一被应用

于水轮发电机组故障诊断的技术,已成为当前的研

究热点之一。在故障诊断实践中,人们发现同一种故

障,在不同的征兆域有不同的故障特征,由此在各个

征兆域进行局部诊断,所得到的结果也不尽相同。这

就意味着根据不同方面的信息进行诊断所得到的结

论不尽一致,有时甚至相反,在这种情况下很难对故

障作出正确的诊断。同时也表明,有时只依据一个征

兆域的信息所作出的最后诊断不一定是正确的。对

于大型水轮发电机组这样复杂的系统进行故障诊

断,只有从不同方面对同一设备进行诊断,并且综合

利用各种信息,才能得出准确可靠的结论。

基于神经网络和证据理论融合 (D emp ster2
Shafer证据理论, D 2S 证据理论)的诊断技术, 已经

在故障诊断领域得到了广泛应用[1 ]。由于证据理论

对不确定性信息有较好的处理能力,同时人工神经

网络较适合拟合故障征兆与故障模式之间的非线性

映射关系,因此作者将这种故障诊断技术引入到水

轮发电机组振动故障诊断中,充分利用各个传感器

的时域、频域数据以及专家经验等相关信息,提出了

一种分层、开放的水轮发电机组故障诊断模型, 即

BP 神经网络和D 2S证据理论融合的诊断技术,以期

有效地增强故障诊断系统的联想推理能力,充分发

挥BP 神经网络和D 2S证据理论各自的优势,为提高

实际诊断的准确性和可靠性提供技术支持。

1　故障诊断系统模型

在水轮发电机组的振动故障诊断中,涉及的征

兆有上百种,常见的故障也有 20～ 30种。对这样复

杂的问题,若用一个BP 网络实现对知识的存贮及诊

断推理,在学习速度和推理能力等方面是不现实的。

用单个神经网络进行故障诊断时,必然引起网络结

构庞大、训练样本增多,使网络训练难以顺利进行;

同时由于网络的鲁棒性差,对样本误差较敏感,易造

成分类精度低、网络训练时间长、网络不易收敛以及

诊断准确性不高、诊断结论不可靠等一系列问题。因

此,必须寻找其他神经网络模型,并将复杂的问题划

分为若干较简单的问题来解决。本研究将整个故障

特征参数空间和故障空间分别分解成若干个子参数

空间和子故障空间,即将故障特征参数空间分为振

动频谱征兆子空间和振动幅值征兆子空间,将整个

故障空间分为发电机故障子空间、转子轴承故障子

空间和过流部件故障子空间等。针对每一对参数子

空间和故障子空间分别设计子神经网络,完成各自

特征征兆子空间到故障子空间的映射,从而完成对
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故障特征层的初步诊断。然后用证据理论对各个子

网络的初步诊断结果进行融合决策诊断。

从信息融合的角度进行分析,基于神经网络的

故障诊断方法属于特征融合中的特征输入ö决策输
出过程,而D 2S 证据理论则是通过对同一识别框架
上的各证据体进行融合推理,形成最终的决策诊断

结果。因此,D 2S证据理论属于决策级融合中的决策
输入ö决策输出过程。将BP 神经网络和D 2S证据理

论两者结合起来,发挥其各自的优势,可使诊断结果

的可靠性和准确性得以提高[2 ]。基于BP 神经网络和

D 2S证据理论融合的水轮发电机组故障诊断系统模

型如图1所示。

图 1　水轮发电机组故障诊断系统模型

F ig. 1　Fault diagno sis system model fo r hydropow er generat ing un it

2　神经网络局部诊断的实现
2. 1　信息分配网络的实现

　　信息分配网络为管理型网络,它主要完成信号

向各诊断子网的分配和信息定位。组合神经网络要

提高诊断确诊率,就要尽可能地实现故障定位,这与

单子网络不同。组合神经网络通过标识符来体现不

同传感器在设备上的不同位置,每一个传感器必然

对其最近路径上的故障最为敏感。因此,传感器的位

置可作为故障定位信号,形成信号位置标识符。前置

的信号处理单元对信号进行处理后,形成一特征信

息,每一特征信息均保留其定位信息。这样,经处理

后的信息在传递过程中包含信号本体和位置标识符

两部分。

2. 2　诊断子神经网络的实现

诊断子神经网络的实现涉及 2 个方面: 如何训

练网络和如何执行诊断。为了使用和管理方便,每个

子网络各自建立一个档案。该档案由2部分组成:一

部分包含网络的结构特征及输入输出单元的意义;

另一部分为网络的标准学习样本。在系统调用的过

程中,档案的实现同样以文件形式完成。该档案放在

人机接口中,在网络学习时,通过调用读出其中的信

息。学习后的结果,即网络的权值和阈值,是非常有

用的知识块,也以文件的形式存储起来,形成融合网

络的知识库。各子网在档案及知识健全的情况下,诊

断执行就很简单。从信息分配网络来的信号通过与

子网已学习好的权值和阈值进行运算,即可得出相

应的诊断结果。

3　证据理论决策层融合诊断的实现
3. 1　证据理论的基本概念

3. 1. 1　识别框架 ( 　( 表示基本事件的集合,在实

际故障诊断中,其就是全部故障的集合。( 的所有可
能子集的集合称为 ( 的幂集,用8 (( )表示。

3. 1. 2　基本概率分配函数m (A )、焦点元素和核元

素　若( 为一识别框架,A 为任一个属于( 的子集,

m 为 8 (( )→ [ 0, 1 ]上的函数, 且满足: m (Ω) = 0,

∑
A Α 8 (( )

m (A ) = 1,则称函数m (A )为基本概率分配函

数。m (A )表示对A 的精确信任程度,在故障诊断中,

可理解为对某种故障的确认程度,不同信息 (证据)

可能得出不同的故障确认程度。满足m (A ) > 0的A

称为m ass函数在( 上的焦点元素。所有焦点元素的
并集,称为核元素,即C = ∪

m (A )≠0
A 称为m ass函数在(

上的核元素。

3. 1. 3　信任函数Bel　命题的信任函数Bel 为:

8 (( )→[ 0, 1 ],且Bel (A ) = ∑
B Α A

m (B ) ; 式中, Bel (A )
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表示对A 的所有子集的可能性度量之和,是置信区

间的下限函数。

3. 1. 4　似然函数 P ls　命题的似然函数 P ls 为:

8 (( )→ [ 0, 1 ], 且 P ls (A ) = 1 - Bel (Aϖ ) =

∑
B∩A ≠Ω

m (B )。式中,Aϖ= ( - A ; P ls (A )表示否定A 信任

程度,即对A 的不信任程度,是置信区间的上限函数。

3. 1. 5　置信区间　命题A 的不确定性 (介于对A 的

信任和不信任之间)可以用区间 [Bel (A ) , P ls (A ) ]

来描述,则[Bel (A ) , P ls (A ) ]被称作置信区间。可根

据适当的决策规则进行诊断决策。

3. 1. 6　D emp ster2Shafer合成规则　设m 1 和m 2 是

同一识别框架 8 (( )上的基本概率分配函数, 则:

m (Ω) = 0, m (A ) =
1

N
∑

B∩C≠Ω
m 1 (B ) m 2 (C )。式中,

m (A )仍是 ( 上的m ass函数; N = 1- ∑
B∩C= Ω

m 1 (B )·

m 2 (C ) > 0,当N = 0时,m 1Ý m 2 (C )无意义,表示2个

基本概率分配函数完全冲突,不能合成。

3. 2　基于D 2S证据理论决策层的实现

证据理论融合的实质是在同一识别框架下,将

不同证据体合成为一个新证据体的过程。本系统在

用证据理论进行各征兆域神经网络输出结果的局部

信息融合时,将单通道输出结果直接转化为证据理

论模型,即把神经网络的单通道输出结果经归一化

处理,直接作为各焦点元素的基本概率分配,从而避

免了建造基本概率分配函数的复杂性[3, 4 ]。然后用

D 2S 证据理论的组合规则,逐次合并各通道的诊断

信息,从而得到该征兆域独立的局部诊断结果。在对

各个征兆域的局部诊断结果进行决策层信息融合

时,基本概率分配函数的构造综合考虑了各征兆域

诊断的可信度,对于不同故障征兆域的诊断结果赋

予不同的权值R。具体构造方法如下:设S = {sûs= 1,

2,⋯, q}, ( = { j û j = 1, 2,⋯, p }; 对于征兆域 s,局部

信息融合得到的第 j 种故障模式的诊断结果为m s

( j ) ; 假设用征兆域 s进行局部诊断的可信度因子为

R (s) ,则R (s)∈ (0, 1) ,基本概率分配函数定义为:

m ass ( j ) = m s ( j )×R (s) ,m ass (Η) = 1- R (s)。式中,

j = 1, 2,⋯, p。确定后,就可运用D 2S证据理论的组

合规则进行全局信息融合,判断各故障状态发生的

可能性,从而得到各故障模式的最终诊断结果。

4　综合诊断实例分析

为了验证神经网络和证据理论融合诊断方法的

有效性,本研究以水轮发电机组为研究对象,选择机

组经常发生的6种故障,即转子不平衡 (F 1)、转子不

对中 (F 2)、动静碰摩 (F 3)、尾水管偏心涡带 (F 4)、卡

门涡列 (F 5)和磁极不均匀 (F 6)作为诊断的故障域,

构成了证据理论的识别框架 ( = {F 1, F 2, F 3, F 4, F 5,

F 6}。在分析以上故障发生的机理和故障征兆的基

础上,选择机组振动频谱和机组振动幅值 2 个局部

诊断网络A 和B ,对网络结构进行构造并训练。机组

振动频谱诊断网络A ,选用 (0. 18～ 0. 2) f 0, (1ö6～

1ö2) f 0, 1 f 0, 2 f 0, 3 f 0 和50或100 H z频率等6种故

障征兆参数作为故障识别的信息,其中 f 0 为转频;

振动幅值诊断网络B ,选用振动与转速、负荷、流量、

励磁和油温等 5 种振动与幅值关系故障征兆参数,

作为进行故障识别的信息。根据以上机组的故障子

空间和故障征兆子空间,选用改进3层BP 自适应学

习速率和附加动量项的神经网络对故障进行诊断。

网络输入和输出层的节点数,分别由各子网的故障

征兆数和故障数确定。各子神经网络的隐层节点数

可通过综合比较含不同隐节点数的子神经网络的网

络性能和训练时间来确定。2个神经网络的训练输

入样本如表1和表2所示,期望输出0. 9表示故障存

在, 0. 1表示故障不存在。两个神经网络的结构最终

确定为振动频谱子网6～ 9～ 6,振动幅值子网5～ 8～

6,训练误差为0. 000 1。

表 1　振动频谱神经网络A 学习样本数据

T able 1　D ata of the study specim en fo r vib rat ion spectrum sub2netw o rk A

故障类型
T ypes of fau lt

故障特征 Fau lt characters

(0. 18～
0. 2) f 0

(1ö6～
1ö2) f 0

1f 0 2f 0 3f 0
50或100 H z
50 o r 100 H z

转子不平衡 Im balance of ro to r
转子不对中 Eccen tricity of ro to r
动静碰摩M ovem ent co llision
尾水管偏心涡带V o rtex draft tube
卡门涡列 Karm an vo rtices
磁极不均匀A symm etry of po le

0. 01
0. 01
0. 06
0. 08
0. 12
0. 04

0. 08
0. 02
0. 08
0. 07
0. 98
0. 02

0. 98
0. 80
0. 98
0. 10
0. 03
0. 98

0. 09
0. 98
0. 50
0. 07
0. 02
0. 06

0. 02
0. 80
0. 50
0. 05
0. 05
0. 02

0. 02
0. 02
0. 03
0. 98
0. 02
0. 01
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表 2　振动幅值子神经网络B 学习样本数据

T able 2　D ata of the study specim en fo r vib rat ion amp litude sub2netw o rk B

故障类型
T ypes of fau lt

故障特征 Fau lt characters

振动与转速
V ibration and
ro tation speed

振动与负荷
V ibration
and dloads

振动与流量
V ibration

and discharge

振动与励磁
V ibration

and excitation

振动与油温
V ibration and
o il temperatu re

转子不平衡 Im balance of ro to r

转子不对中 Eccen tricity of ro to r

动静碰摩M ovem ent co llision

尾水管偏心涡带V o rtex draft tube

卡门涡列 Karm an vo rtices

磁极不均匀A symm etry of po le

0. 98

0. 98

0. 96

0. 08

0. 02

0. 98

0. 08

0. 98

0. 08

0. 98

0. 08

0. 03

0. 02

0. 05

0. 03

0. 05

0. 03

0. 98

0. 09

0. 50

0. 05

0. 07

0. 02

0. 06

0. 02

0. 03

0. 07

0. 02

0. 95

0. 01

　　综合考虑各征兆域的诊断可靠度和神经网络的

训练误差,取振动频谱子网R ( i) = 0. 958,振动幅值

变化子网R ( i) = 0. 875。

根据某水电站机组出现转子不平衡故障时的实

测数据, 2个征兆域的特征数据经过预处理后如表3

所示。将表3中的数据分别输入已经训练好的神经

网络,神经网络的输出经归一化处理后结果如表 4

所示。由表4可以看出,子网A 诊断结果为机组转子

不平衡故障 (置信度为0. 742 6) ,子网B 诊断结果为

机组转子不平衡故障 (置信度为 0. 447 2)和卡门涡

列故障 (置信度为0. 354 0)。从两子网的诊断结果可

以看出,仅利用单一征兆域参数对机组故障进行诊

断, 置信度比较低, 有时甚至无法准确识别故障类

型。应用证据理论对神经网络的输出结果进行决策

融合,并考虑各征兆域诊断的可靠度,得到的诊断结

果如表4所示。由表4可知,D 2S证据理论融合后的

m (Η)显著减小,说明系统融合后状态的不确定性显

著减小, 机组转子不平衡故障的置信度增加至

0. 882 3,而卡门涡列故障的置信度减至0. 060 1。最

终得出的诊断结果为转子不平衡故障,这与实际系

统状态相吻合。由此说明多征兆域信息融合,可以使

融合后的基本概率分配较融合前有很大提高,机组

的不确定性明显降低,从而提高了诊断系统对故障

诊断的准确率,充分体现了神经网络和证据理论融

合诊断的有效性。

表 3　待诊断的振动频谱参数和振动幅值参数

T able 3　Param eters of vib rat ion spectrum and vibrat ion amp litude fo r diagno sing

(0. 18～
0. 2) f 0

(1ö6～
1ö2) f 0

1f 0 2f 0 3f 0
50或 100 H z
50 o r 100 H z

振动与转速
V ibration
and ro to r

speed

振动与负荷
V ibration
and load

振动与流量
V ibration

and
discharge

振动与励磁
V ibration

and
excitation

振动与油温
V ibration

and o il
temperatu re

0. 01 0. 02 0. 94 0. 05 0. 10 0. 12 0. 89 0. 13 0. 09 0. 15 0. 07

表 4　各子BP 神经网络局部诊断结果和D 2S证据理论融合后的结果
T able 4　R esu lts of part ia l diagno sis of each sub2netw o rk and D 2S theo ry fusing

子网络 Sub2netwo rk
概率值 P robab ility value

m (Η) m (F 1) m (F 2) m (F 3) m (F 4) m (F 5) m (F 6)

子网络A Sub2netwo rk A

子网络B Sub2netwo rk B

D 2S融合后D 2S resu lt of com bination A w ith B

0. 042

0. 125

0. 010 4

0. 742 6

0. 447 2

0. 882 3

0. 027 8

0. 011 3

0. 008 5

0. 011 2

0. 021 2

0. 005 0

0. 013 6

0. 032 4

0. 007 0

0. 032 1

0. 354 0

0. 060 1

0. 019 7

0. 020 6

0. 007 4

5　结　论

1)神经网络和证据理论融合的故障诊断方法,

通过简化网络结构,提高了局部诊断网络的诊断能

力,也使证据理论的基本可信度分配不再完全依靠

专家进行主观化赋值,从而实现了赋值的客观化。

2)将神经网络和证据理论融合的故障诊断方法

引入水轮发电机组故障诊断领域,分别从不同的征

兆空间对同一设备故障进行诊断,充分利用各种故

障的冗余和互补信息,能显著提高水轮发电机组振

动故障诊断的准确率,从而显示了这种诊断方法的

有效性。
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R esearch on fau lt d iagno sis of hydropow er genera t ing un it

vib ra t ion based on neu ra l netw o rk and D 2S evidence theo ry

L IY u-x ia ,L IU L i-feng, CHEN J i-yao, ZHANG Bao-fang
(Colleg e of W ater R esou rces and H y d ro2electric E ng ineering , X iπan U niversity of T echnology , X iπan, S haanx i 710048, Ch ina)

Abstract: A fau lt d iagno sis m ethod of hydropow er genera t ing un it vib ra t ion,w h ich is based on D 2S evi2
dence theo ry and com b ines the w ay of BP neu ra l netw o rk diagno se part ia lly and D 2S evidence theo ry deci2
sion2m ak ing diagno sis w as p resen ted in th is paper. T he fau lt of hydropow er genera t ing un it from differen t

symp tom fields m ay be diagno sed th rough effect ive fea tu res com b inat ion. T he resu lts of each sub2netw o rk

w ere no rm alized as basic p robab ility d ist ribu ted funct ion fo r each sta te of evidence theo ry and the final d i2
agno st ic resu lts cou ld be ob ta ined by fu sing each evidence. T he sim u la t ion show ed that the reliab ility d iag2
no st ic resu lts imp roved w h ile its uncerta in ty decreased p rom inen t ly. T he valid ity of th is m ethod has been

p roved sign if ican t ly.

Key words: hydropow er genera t ing un it; fau lt d iagno sis; BP neu ra l netw o rk; demp ster2shafer evidence

theo ry
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D esign and rea liza t ion of t ran sm ission lineπs on line m on ito ring

system fo r in su la to r con tam ina t ion

X IE J ian - jun 1, J IAO Shang-bin 2, ZHANG Qing1, 2

(1 D ep artm en t of E lectrica l and M ach ine, Y ang ling Institu te of V oca tion and T echnology , Y ang ling , S haanx i 712100, Ch ina;

2 Center f or Inf orm ation & Control E ng ineering , X iπan U niversity of T echnology , X iπan, S haanx i 710048, Ch ina)

Abstract: O n the base of expounding the mon ito ring p rincip le of leakage cu rren t, a con tam inat ion leak2
age cu rren t on line mon ito ring system fo r t ran sm ission line is in t roduced in th is paper. T h is system m ea2
su res the data of leakage cu rren t on the su rface of in su la to r and temperatu re and hum idity of environm en t

on line th rough the data acqu isit ion un it based on the theo ry of the adap t ive no ise cancella t ion. T he data is

t ran sm it ted to supervision system by w ireless comm un icat ion, and analyzed by expert system. W hen the

con tam inat ion of in su la to r is seriou s, the system w ill g ive alarm signal in t im e. T hu s the p robab ility of

f lashover in tran sm ission line decreases and the reliab ility of pow er supp ly system can be imp roved.

Key words: t ran sm ission line; in su la to r con tam inat ion; leakage cu rren t; on line mon ito ring; expert sys2
tem
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