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基于径向基神经网络的水轮机组故障诊断研究
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　　[摘　要 ]　针对传统意义的BP (Back2P ropagated)神经网络在水轮机故障诊断中的不足,提出了一种基于径

向基RBF (R adial basis function)神经网络的水轮机组故障诊断方法。实例应用表明,该方法克服了BP 神经网络的

不足,具有精度高、收敛快、可以避免局部极小值的优点; RBF 神经网络收敛速度约是BP 神经网络的 40倍,并能准

确地诊断出水轮机组的故障。
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　　随着我国水电在电力系统中所占比重的增加和

水轮机单机容量的增大,水轮机组的稳定和故障的

及时分析诊断对电厂安全运行越来越重要。为了能

够保证水轮机组的安全运行和及时检修,准确定位

发生故障的部件和原因,加强水轮机组故障诊断方

法研究显得十分必要。

近年来,国内关于水轮机组故障诊断方法的研

究较为广泛,比较常用的是基于神经网络的水轮机

组故障诊断模型,其基本原理是通过对已有故障的

学习和训练,培养网络的故障识别能力,当输入新故

障状态时网络能够对其做出正确响应,以达到对故

障的准确辨识和定位。刘光临等[1 ]提出了基于多层

感知器 (M L P)和自适应谐振网络 (A R T )的混合神

经网络模型 (H yb rid A rt if icia l N eu ra l N etw o rk,

HANN ) ,并将其应用在水轮机组故障诊断中,但该

模型存在新输入模式样本对过去记忆的模式样本产

生抵消或遗忘问题, 另外A R T 模型中的相似度参

考门限也存在难于确定的不足。符向前等[2 ]提出了

用改进BP 子网络对水轮机组故障进行分类构造的

方法,该方法可以加快收敛速度。贾嵘等[3 ]使用改进

的BP 网络算法,并结合盐锅峡水电站 5# 水轮机组

的故障数据开展了真机试验研究,其缺点是网络隐

含层节点间的传递函数是一个线性叠加函数,非线

性映射能力较差,并有可能出现局部极小值。卢万

里[4 ]讨论了模糊神经网络的控制算法、控制结构以

及学习过程,并在水轮发电机组故障诊断和修复中

得到了应用,其核心是通过调整隶属度中心值和宽

度值来调节隐含层节点间的传递函数。

本文针对前人研究的缺憾与不足,提出了一种

基于径向基 RBF (R adia l basis funct ion )神经网络

水轮机组故障诊断方法,并进行了实例验证,以期为

水轮机组故障的快速准确诊断提供技术和理论支

持。

1　RB F 神经网络理论

1. 1　RBF 神经网络的基本概念[5 ]

　　RBF 网络是一种将输入矢量扩展或者预处理

到高维空间中的神经网络学习方法,与前向网络结

构相似,其也属于一种 3层的前向网络。RBF 网络

的理论基础是函数的最佳逼近,输入层由信号源节

点组成; 第 2 层为隐含层,单元数由描述问题而定;

第 3 层为输出层, 对输入模式的作用做出响应 (图

1)。从输入层空间到隐含层空间的变换是非线性的,

从隐含层空间到输出层空间的变换是线性的。隐含

层与输入层完全连接 (权值W = 1) ,隐含层节点选

取函数为核函数 (RBF) ,是一个中心对称、双方向衰

减的非负非线性函数,一般是高斯函数。输出节点是

一个线性组合器,第 j 个输出节点的输出为

y i (W , x ) = 2W ij Ωi (‖x - C h‖, Θh)

h = 1, 2, 3,⋯, H (1)

式中,‖x - C h‖为欧式范数; C h 为RBF 中心; Θh 为

宽度,是一个正数; h 为RBF 个数。在核函数的选取

中,可以选择的函数形式有
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(1) 高斯函数

Ω(x , Θ) = exp [ - (x - C h) 2 ]öΘ2 (2)

　　 (2) 板条样函数

Ω(x , Θ) = (x - C h) 2ölg (x - ch) (3)

　　 (3)平方根函数

Ω(x , Θ) = [ (x - C h) 2 + Θ2 ]1ö2 (4)

　　本研究使用的核函数是高斯函数。RBF 网络通

过输入和输出误差来调整参数中心C h 和权值W ,

从而达到对网络内部系数的调整。

图 1　RBF 网络模型图

F ig. 1　RBF netw o rk model

1. 2　RBF 神经网络学习方法

RBF 网络可以通过学习调整参数中心C h 和权

值W ,因此网络学习由 2个阶段组成: (1)学习隐含

层核函数中心位置阶段; (2)监督学习阶段,即学习

输出层权值阶段。

RBF 网络学习的方法一般有随机选取中心、自

组织学习选取中心、采用 k 均值聚类选取中心、有监

督学习和最小二乘。本次研究选用文献[ 6 ]的中心优

化调整方法来调整中心 C h , 同时选用最小均方差

(LM S)算法[7 ]确定网络输出层的权值。

2　水轮机组故障诊断模型实例的建立

2. 1　试验样本的收集

当采用RBF 神经网络实现水轮机组的故障诊

断时,首要的工作是收集样本数。一个学习样本是一

组输入输出数据,为了使经过学习后得到的网络具

有较好的性能,即能够准确地辨识水轮机组的故障,

所收集的数据应该尽可能包括故障问题相应的全部

模式。下面以某电站机组转子轴承故障为例来说明

应收集故障特征数据项。

转子轴承可能发生的故障有轴承间隙过大、转

动部件松动、电磁不平衡、轴承瓦面磨损、转动不平

衡、机组中心不对中、转动部件与固定部件碰磨等。

能反映这些故障的特征量有:转频 (f 0)、轴心轨迹类

型、时域曲线类型、幅值与转速关系、上导或下导轴

承处摆度、瓦温、轴振信号中 50 H z或 100 H z频率

成分、振动信号幅值与负荷关系、2 倍转频、轴两端

出现径向振动的相位、1倍频幅值增大速度、2倍频、

油膜是否稳定等。因此,收集有关转子轴承故障的特

征数据样本时,应从这些特征量入手,收集各个故障

的特征值,形成转子轴承故障与特征量的样本数据。

2. 2　试验样本的整理

对所收集到的学习样本,还应进行整理,使之能

够用于网络的学习过程。因此,为了有效地利用核函

数的特性,保证网络神经元的非线性作用,对于数值

型的学习样本要进行归一化处理。

设样本数据为 X p (p = 1, 2,⋯, p ) ,定义 X m ax =

M ax {X p }, X m in = M in{X p },其中 p 为样本个数, 则

有

X p - X m in

X m ax - X m in
= X (5)

　　归一化处理就是按照式 (5)将样本数据转化为

0～ 1区间的数据。这里不仅对网络的输入数据进行

归一化处理,而且要对网络的输出数据做相应的归

一化处理。若取较小的数作为网络的初始值,则网络

计算时不会发生计算溢出问题。

当网络进行学习时,若使用的是归一化处理后

的学习样本,在使用经过学习后的网络进行故障辨

识时,也应将实际数据按照相同的公式进行转化后

再作为网络的输入。
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在本研究中,经归一化处理后得到的转子轴承 故障样本特征值[8 ]如表 1所示。

表 1　转子轴承故障样本特征值

T able 1　Characterist ics of ro to r bearing fau lts samp les

故障原因 Fault reason
故障特征量 Faults characteristics

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

转子不平衡 Ro to r unbalancing 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

转子不对中 Ro to r eccen tric 0 0 0. 8 1 0. 8 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0. 5

转子弓形弯曲 Ro to r bow looped 0 0 1 0. 8 0 0 0 0 0 0 0 1 0 0 0

轴承间隙过大O verw ide gap s
of bearing

0 0 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0 1 0 0

转子动静不平衡D ynam ical and
still unbalancing of ro to r

0 0 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 0

动静碰摩 Impact and rub 0 0 1 0. 5 0. 5 0 0 0 0 0 1 1 0 0 0

　　注: 1～ 15分别代表故障特征量为 0. 18～ 0. 2倍频、0. 3～ 0. 5倍频、1倍频、2倍频、3倍频、50 H z频率、高频、上导轴承摆度、下导轴承摆度、水导轴承摆度、上

机架摆度、振动与转速关系、振动与负荷关系、振动与励磁电流关系和振动与流量关系。下表同。

N o te: 1- 15 m eans 0. 18- 0. 2 m ultip le frequency, 0. 3- 0. 5 m ultip le frequency, 1 m ultip le frequency, 2 m ultip le frequency, 3 m ultip le frequency, 50 H z frequen2

cy, h igh frequency, upper gu ide bearing sw ing, low er gu ide bearing sw ing, w ater gu ide bearing sw ing, upper bracket sw ing, vib ration and ro tate speed, vib ration and

load, vib ration and exciting curren t and vib ration and flow s. T he fo llow ing tab le is the sam e.

3　RB F 网络故障诊断实例分析

3. 1　RBF 网络和BP 网络训练过程对比

　　以转子轴承故障为例,采用表 1 提供的故障样

本特征值作为训练样本,传统的BP 网络和RBF 网

络统一采用 3 层网络结构, 共有 15 个输入节点, 6

个输出节点, 13个隐层节点。径向基神经网络的隐

层节点核函数宽度Θ= 0. 5,误差平方和< 0. 001。两

种网络误差平方和与训练步数的变化关系如图 2, 3

所示。

从图 2, 3可以看出,BP 网络达到误差平方和控

制要求需要经过 2 017 次训练步数 (即迭代次数) ,

而 RBF 网络达到误差平方和控制要求只需要 57

次。这表明RBF 网络收敛幅度大、训练速度快 (约是

BP 网络的 40 倍) ,可以实现零误差逼近,完全能够

达到实时诊断的要求。

图 2　BP 网络误差平方和与训练步数变化趋势

F ig. 2　V ariety curve of sum 2squared erro r

w ith tra in ing epoch s of BPNN

图 3　RBF 网络误差平方和与训练步数变化趋势

F ig. 3　V ariety curve of sum 2squared erro r

w ith tra in ing epoch s of RBFNN

3. 2　RBF 神经网络对水轮机组转子轴承故障的判

别和诊断

　　现利用径向基神经网络已经训练好的权值和核

函数,将另外测得的待识别故障数据经过归一化处

理后得到验证数据,输入径向基神经网络并运行,验

证该网络判别和诊断故障的准确性,验证数据和诊

断结果分别如表 2, 3所示。

从表 3 可以看出, 转子不对中的结果为

0. 901 5,其他故障的结果值均在 0. 1附近。因此,水

轮机组故障确诊为转子不对中,应该重新调整转子

中心,这与现实故障相一致。该诊断结果表明, RBF

神经网络一旦训练好后,其对故障的判别和定位十

分准确,而且该网络模型能有效地分离各种故障类

型,并能判别故障的严重程度,该方法在水轮发电机

351第 7期 白　亮等:基于径向基神经网络的水轮机组故障诊断研究



组振动故障诊断中具有很强的诊断和判别能力。
表 2　水轮机组转子轴承故障的输入数据

T able 2　Faults inpu t signal of ro to r bearing of hydropow er un it

故障特征
Faults characteristics 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15

输入信号 Inpu t signal 0. 01 0. 02 0. 38 0. 65 0. 45 0. 05 0 0. 3 0. 3 0. 2 0. 18 0. 83 1 0. 24 0. 01

表 3　RBF 网络输出的诊断结果

T able 3　D iagno sis resu lt of RBF netw o rk ou tpu t

转子不平衡
Ro to r unba2

lancing

转子不对中
Ro to r

eccen tric

转子弓形弯曲
Ro to r bow

looped

轴承间隙过大
O verw ide gap s

of bearing

转子动静不平衡
D ynam ical and still
unbalancing of ro to r

动静碰摩
Impact

and rub

0. 102 1 0. 901 5 0. 096 0. 102 0. 12 0. 108 2

4　结　论

本研究采用RBF 神经网络对水轮机组故障进

行了实际诊断。诊断结果表明, RBF 神经网络是一

种性能良好的非线性逼近网络,对故障位置的判别

十分准确,而且在一定程度上可以反映故障的严重

程度。网络训练过程中,在采用相同的输入节点、隐

层节点和输出节点的情况下, RBF 网络的收敛速度

明显强于传统的BP 网络,不仅减少了样本的学习

时间和复杂度,而且不容易出现局部极小值。采用基

于RBF 网络对水轮机组进行故障诊断是可行的,并

且是准确可靠的。

但也应当指出的是, 在本研究中, RBF 网络隐

层节点高斯函数的宽度 Θ在训练过程中保持不变。
当选取不同的 Θ值时,训练的过程会发生变化,使得

网络在局部有变焦性。在网络规模比较小的情况下,

Θ越小,高斯函数输出的衰减越快,从而使收敛速度

加快,但同时使网络对有误样本的敏感性增强,影响

了故障诊断的准确性。另外,因为RBF 网络要求对

样本进行归一化处理,所以RBF 网络样本的收集整

理工作量较大。
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R esearch on fau lt d iagno sis based on RB FNN fo r hydropow er un its

BA IL iang, J IA Rong,L UO X ing-q i
(S chool of W ater R esou rce and H y d rop ow er, X iπan U niversity of T echnology , X iπan, S haanx i 710048, Ch ina)

Abstract: Fo r the system of fau lts d iagno sis of hydropow er sets, the deficiency of fau lts d iagno sis u sing

BP N eu ral N etw o rk is analyzed and a RBF N eu ral N etw o rk algo rithm is p resen ted,w h ich has advan tage of

h igh p recision, avo id ing localm in im a and fast convergence ra te. In rea l d iagno sis system convergence ra te of

RBFNN is nearly 40 t im es faster than BPNN , and it can diagno se the fau lts of hydropow er sets exact ly.

Key words: hydropow er un it; fau lt d iagno sis; N eu ra l N etw o rk; RBF
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