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摘要 针对转子故障诊断问题，提出了一种基于复杂网络的转子故障诊断方法。首先，依据粗粒化方法，把转子振

动信号转化为由５个特征字符｛Ｈ，ｈ，ｅ，ｌ，Ｌ｝构成的波动符号序列；然后，以符号序列中的１２５种３字符串组成转子振

动信号的波动模态作为网络节点（即连续４个时刻振动信号波动组合），并按照时间顺序连边，构建３种故障所对应

的转子振动信号的波动复杂网络；最后，将振动信号波动模态间的相互作用等综合信息蕴含于网络的拓扑结构之

中。对网络的度与度分布、聚集系数、最短路径长度等动力学统计量的计算分析结果表明，利用复杂网络的动力学

统计量可以准确诊断转子的振动故障。
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引 言

汽轮机转子故障诊断实质上是一种状态识别与

分类的问题［１５］
。目前已有多种汽轮机转子的故障诊

断方法，如模糊综合评判、模式识别、ＢＰ神经网络、

专家系统等，这些方法都有各自的优点和不足
［６１０］
。

复杂网络理论兴起于２０世纪９０年代
［１１１３］

，它是

对复杂系统的一种抽象和描述方式。任何包含大量

组成单元（或子系统）的复杂系统，当构成单元被抽

象成节点、单元之间的相互关系被抽象为边时，都可

以当作复杂网络来研究。笔者基于复杂网络对汽轮

机转子故障进行诊断，从应用结果可以看出，复杂网

络理论为汽轮机转子故障诊断提供了一条新的途

径，可及时诊断故障，提高汽轮机机组运行的经济性

和安全性。郝柏林
［１４］提出可以通过符号动力学建立

运动轨道和形式语言的联系，然后借助语法复杂性

理论来刻画复杂性，其核心内容就是符号动力学与

时间序列的粗粒化。不同程度的粗粒化，舍去更小层

次上的细节，使它们在所关注的层次中表现为某些

特征量，有利于突出本质的特征。例如，构成ＤＮＡ核

苷酸分子只用Ａ，Ｔ，Ｇ，Ｃ这４种符号来代表，而所有

生物的ＤＮＡ都由这４种核苷酸编码而成。粗粒化常

用的方法是对系统区间进行同质划分，它是将整个

区间平均分成有限个子区间。如果对划分后的每个

子区间赋予一个符号，则整个系统区间就转换为一

个符号序列。对粗粒化符号序列的研究就是对相应

时间序列的研究。由于粗粒化过程舍去了小层次上

的细节，所以粗粒化形式的符号序列具有有限性。笔

者依据粗粒化方法，将实验中所得到的振动信号转

化为由５个特征字符｛Ｌ，ｌ，ｅ，ｈ，Ｈ｝构成的振动信号

符号序列，以符号序列中的１２５种３字串组成的振动

信号波动模态为网络的节点，构建３种故障振动信

号的波动网络，得到３种故障振动信号波动网络的

度与度分布、聚集系数、最短路径长度以及度分布熵

等动力学统计量。通过对这些统计特征量的分析，可

以诊断故障的类型并分析故障的原因。

 实验数据粗粒化处理

 数据粗粒化处理

将采集的振动信号 爴（牠）（牠＝１，２，…，爫，爫＝

８０００）作为研究的数据来源。对于３种故障所对应

的连续振动信号时间序列，假定爴（牠＋Δ牠）为下一时

刻的振动信号数值，而爴（牠）为当前时刻的振动信号

数值，计算３种故障振动信号的数值波动牑（牠）

牑（牠）＝ 爴（牠＋ Δ牠）－ 爴（牠） （１）

其中：Δ牠为时间间隔。

笔者主要研究Δ牠＝０００１ｓ的任意连续两个时

刻之间的振动信号波动情况。因此，先考虑振动信号
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中的数值波动，将振动信号序列转化为符号序列。

根据

爮（牑）＝
牑（牠）－ ｍｉｎ［牑（牠）］

ｍａｘ［牑（牠）－ ｍｉｎ［牑（牠）］
（２）

计算 ３种故障振动信号的波动值可能出现的概率

爮（牑），依据等概率思想将振动信号波动牑（牠）划分为

５个区间。把落在这５个区间中的 牑（牠）分别用符号

Ｈ，ｈ，ｅ，ｌ，Ｌ表示为

爳牏＝

Ｌ （０≤ 爮（牑）＜ ０２）

ｌ （０２≤ 爮（牑）＜ ０４）

ｅ （０４≤ 爮（牑）＜ ０６）

ｈ （０６≤ 爮（牑）＜ ０８）

烅

烄

烆Ｈ （０８≤ 爮（牑）＜ １．０）

（３）

其中：Ｈ代表振动信号波动变化快速上升；ｈ代表缓

慢上升；ｅ代表相对平稳；ｌ代表缓慢下降；Ｌ代表快

速下降。

依据这一思想，将实验所提取的振动信号序列

爴（牠）转化为相应的符号序列

爳爴＝ （爳１，爳２，爳３） 爳牏∈ （Ｈ，ｈ，ｅ，ｌ，Ｌ） （４）

由于粗粒化过程舍去了小层次上的细节，粗粒

化形式符号序列又具有有限性，这就使得出的结论

更有利于揭示３种故障振动信号波动变化的内在规

律。这里把３个连续振动信号波动变化模态作为研

究对象，由上述Ｈ，ｈ，ｅ，ｌ，Ｌ等５种符号组合成３字符

串代表１个节点，研究连续两个节点之间振动信号

变化的内在规律。

 实验数据采集

转子振动实验台如图１所示，实验台模拟的故

障分为３类，包括转子质量不平衡、不对中以及松动

和不对中耦合。各种故障模拟的方法为：不平衡故障

通过在临近电涡流传感器的转子转盘上集中旋入

３～５个螺钉来实现；不对中故障是将联轴器换成硬

质橡胶管，并在轴末端的轴承座底垫上 １～２个垫

片，将轴承座扭转一定角度来实现；松动和不对中故

障耦合则是在一次实验中加入轴承座松动和转子不

对中两种故障来实现。

图１ 转子振动实验台

故障信号的原始采样频率为１０００Ｈｚ，每种故

障信号采集８组，采样点数为８０００点。

 振动信号波动复杂网络的构建

以连续４个振动信号波动的差值为节点，用３个

字符串定义该差值，每一个字符串代表连续４个振

动信号差值的波动模态。按照时间顺序来连边，边是

前一个顶点指向它的下一个顶点，代表了一个连续

的４个振动信号的差值向另一个连续的４个振动信

号的差值转变，振动信号波动模态如图２所示。

图２ 振动信号波动模态示意图

振动信号差值符号序列爳爴是由不同模态互相

转换构成的。转换过程中，模态之间存在着信息传递

和支配作用，后一个模态的出现是以前一个或多个

模态为基础，体现了一定的记忆性和多元化的特征；

因此，模态之间的联系形式是“有向”的，联系强弱程

度也各不相同。引入２４个加权网络来分别描述３种

故障振动信号差值序列中各波动模态之间的作用和

联系。构建的３种故障的典型振动信号复杂网络如

图３所示。

 振动信号复杂网络特性统计分析

 平均最短路径

在复杂网络研究中，一般定义两节点间的距离

为连接两者的最短路径边的数目，网络的平均两点

间的最短路径爧则是所有节点对之间距离的平均

值，即

爧＝
１

爫（爫－ １） ∑牏，牐∈爫，牏≠牐
牆牏牐 （５）

其中：爫为网络中顶点数；牆牏牐为节点牏到节点牐的最

短路的长度。

最短路径体现了一种振动信号波动模态向另一

种振动信号波动模态转换经过的顶点数，若顶点数

越多，则这两种模态转换所需要的时间就越长；因

此，网络的平均最短路径长度体现出了网络中任意
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图３ ３种故障振动信号所对应的复杂网络

两种模态之间的转换所要经过的平均时间，以此来

反映３种故障振动信号所对应的波动网络变化的复

杂性。网络的平均路径越长，表明任意两个变化模态

之间在转换中经过的中间模态过渡越多，振动信号

变化越复杂。

如图４所示，不对中所对应网络的平均最短路

径分布区间为１２６８３～１３４２５４，不对中加松动所

对应网络的平均最短路径分布区间为 １２４３６～

图４ ３种故障的振动信号网络平均路径分布图

１２９７８，转子质量不平衡所对应网络的平均最短路

径分布区间为１１８６９～１２３５６。转子质量不平衡

所对应网络的平均最短路径数值低于不对中和不对

中加松动所对应网络的平均最短路径，不对中与不

对中加松动所对应网络的平均最短路径有部分重

叠，但整体上不对中所对应网络的平均最短路径数

值高于不对中加松动所对应的网络。造成重叠的原

因，主要是由于不对中与不对中加松动两种故障都

有不对中的故障发生，因此两种信号都有不对中故

障的成分。

 聚集系数

聚集系数是复杂网络的一个重要统计学特征，

假设节点牏通过牑牏条边与其他牑牏个节点相连，这牑牏个

节点之间最多可能存在牑牏（牑牏－１）燉２条边，而它们之

间实际存在爠牏条边，则节点牏的聚集系数为

爞牏＝
２爠牏

牑牏（牑牏－ １）
（６）

具有爫个节点网络的聚集系数为

爞＝
１

爫∑
爫

牏＝１

爞牏 （７）

对于完全连接的规则网络有爞＝１，而完全孤立

的“网络”（即全部是孤立的节点，没有任何边连接）

的聚集系数爞＝０。

如图５所示，不对中所对应网络的聚集系数分

布区间为０２７０６～０３５１３，不对中加松动所对应

网络的聚集系数分布区间为 ０３１７８～０３５４８，转

子质量不平衡所对应网络的聚集系数分布区间为

０３７５６～０４６９２。

 度分布熵

度分布熵的定义为

爣 ＝－∑
牑

爮（牑）ｌｇ爮（牑） （８）
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图５ ３种故障的振动信号网络聚集系数分布图

其中：牑为节点度的一个取值；爮（牑）为这个取值发生

的概率。

对比热力学中传统的熵概念，度分布熵爣 相当

于把每个节点度的取值看做一个“微观状态”，把这

个取值发生的概率看作这个“微观状态数”，以此来

计算熵；因此，度分布熵爣 表示网络度分布的无序

性，最小的爣 值对应于规则网，而最大的爣 值对应

于随机网，说明爣 值越大网络越复杂。

如图６所示，不对中所对应网络的爣 分布区间

为１１３７３～１２４５８，不对中加松动所对应网络的爣

分布区间为０９９１１～１０８８９，转子质量不平衡所

图６ ３种故障的振动信号网络度分布熵

对应网络的 爣 分布区间为 ０８８８～０９８３之间。

３种故障的振动信号网络的度分布熵排序为：爣１＞

爣２＞爣３（爣１，爣２，爣３分别为不对中、不对中加松动、

转子质量不平衡所对应的度分布熵）。说明不对中所

对应振动信号的变化最为复杂，不对中加松动所对

应的振动信号变化的复杂性次之，转子质量不平衡

所对应振动信号变化的复杂性最弱。通过对３种故

障振动信号网络度分布熵爣 的分析，对３种故障的

识别取得了较好的效果。

 度与度分布

度是描述网络中某一节点连接其他节点程度的

概念。利用３种故障的振动信号构造的复杂网络是

一个有向网络，其节点度分为出度和入度。节点的入

度表示其他振动信号波动模态向某一模态的直接转

换，节点的出度代表着这种波动模态向其他模态的

直接转换。因为节点之间的连边是通过时间顺序来

连接的，所以在振动信号波动网络中，除了第１个节

点和最后１个节点，其他节点的出度和入度必定是

相等的，因此只要研究其中的一种就可以研究振动

信号波动网络中节点的度分布。每种故障所对应８

组网络累计节点的度大小排序如表１～表３所示。网

络中的累计节点度分布定义为

牘（牑）＝ 牨牏燉爫 （９）

其中：牨牏为度值等于牑的累计节点数；爫为累计节点

总数。

度分布牘（牑）定义为任意选一个节点，它的度值

正好为牑的概率。度分布描述了不同故障的各种振

动信号所对应波动模态之间的短程相关程度的大

小。３种故障所对应的网络中某一种模态的度值越

大，说明由该模态向其他模态直接转变的关系越多。

一种模态与其他模态之间短程相关性越强，这个模

态的度越大，意味着这个模态越重要。

表 不对中振动信号所对应的组波动网络中累计节点度大小排序

节点 ｅｅｅ ｅｅｌ ｌｅｅ ｈｅｅ ｅｅｈ ｅｌｌ ｌｌｅ ｅｌｅ ｅｈｅ ｌｌｌ … ｈＨｅ

度 １４５５ ４１１ ４０７ ２９７ ２９４ ２８０ ２５６ ２５１ ２２３ ２０８ … １

等级 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ … ６５

表 不对中加松动振动信号所对应的组波动网络累计节点度大小排序

节点 ｅｅｅ ｅｅｌ ｌｅｅ ｈｈｅ ｅｈｈ ｅｌｌ ｈｅｈ ｅｈｅ ｇｅｌ ｌｌｌ … ｌｌＨ

度 ２０１０ ４２６ ４０９ ３３３ ２１９ ２１２ １９５ １９３ １９２ １３５ … １

等级 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ … ５９
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表 转子质量不平衡振动信号所对应的组波动网络累计节点度大小排序

节点 ｅｅｅ ｅｈｅ ｈｅｌ ｌｅｌ ｅｌｅ ｌｅｅ ｌｅｈ ｅｅｌ ｈｅｌ ｈｌｅ … ｅｅＬ

度 ２５０２ ４２５ ９３ ３９２ １８３ １３２ １２４ １２１ １２１ ８７ … １

等级 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ … ５３

结合图７，３种故障所对应网络累计节点度与度

分布双对数关系较为复杂。整体上表现为较少的节

点具有较高的度值，大部分节点度值较低。由于以上

３种故障的数据点整体上都可以被一条直线拟合，

即这 ３种故障振动信号所对应网络均服从幂律分

布。幂律分布是最严重、最偏离正态的分布，它表示

极少数极大度值与绝 大多数极小度值之间的最显

图７ 累计节点度与度分布对数曲线

著差别。这说明每种故障振动信号所对应网络中都

出现一些概率很大的波动模态，同理每种故障振动

信号所对应网络中也会出现一些概率较大的波动模

态。这些波动模态可以作为不同故障的典型振动变

化信号，通过对这些典型振动变化信号的分析，可以

达到故障诊断的目的，并对故障的变化进行预测。

 结束语

笔者对转子振动信号做粗粒化处理，舍去小尺

度上的细节作用，用复杂网络研究转子振动信号的

变化规律以及各字符串构成模态之间的关系。研究

发现，这种简单关系蕴含着转子振动信号波动模态

的相互关系和相互作用信息，反映了转子振动信号

变化的内在规律。通过构建３种故障振动信号复杂

网络和对复杂网络统计特性进行分析，能准确诊断

转子的振动故障。
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