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摘要  针对风电机组滚动轴承振动信号具有非平稳、非线性、强干扰的特点以及故障特征提取困难的问题，提出了

一 种 基 于 奇 异 值 分 解（singular value decomposition， 简 称 SVD）、S 变 换 与 多 尺 度 卷 积 神 经 网 络（multiscale 
convolutional neural network， 简称 MSCNN）的故障诊断方法。首先，将原始信号构造成 Hankel 矩阵，采用 SVD 对

Hankel 矩阵进行奇异值分解，再根据奇异值曲率谱选取有效奇异值进行信号重构；其次，对重构信号进行 S 变换生

成特征图谱；最后，将其输入到 MSCNN 自适应提取特征进行故障识别。试验结果表明，利用 SVDS⁃MSCNN 方法

进行风电机组滚动轴承故障诊断，其故障识别准确率达到 97.5%，故障诊断效果优于其他深度学习算法。
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引  言

滚动轴承作为风电机组重要的零部件，其健康

状况直接影响整个风电机组的正常运行［1］。由于制

造误差、装配不良及杂质入侵等因素，且风电机组长

期在重负载、变转速条件下运行，承受较大的载荷，

导致滚动轴承极易损坏［2］。因此，对滚动轴承进行

状态监测与诊断具有重要意义。

风电机组滚动轴承振动信号具有非平稳、非线

性等特性，并存在其他设备激励源干扰与较强的背

景噪声，因此早期微弱故障特征不易提取，需在分析

信号前对信号做降噪处理。在分析信号时，单纯的

时域或频域分析无法提供有价值的故障特征信息，

需要对滚动轴承非平稳振动信号进行时频分析，常

见 的 时 频 分 析 方 法 有 连 续 小 波 变 换（continuous 
wavelet transform， 简称 CWT）和短时傅里叶变换

（short time fourier transform， 简 称 STFT）［3⁃4］ 。

CWT 由于受海森堡不确定性原理影响，难以选取

合适的小波基函数。STFT 由于窗函数与频率无

关，无法同时获得频率和时间的高分辨率。S 变换

弥补了短时傅里叶窗函数固定不变的缺陷，克服了

连续小波变换小波基选取困难的问题，是一种有效

的时频分析方法。

卷积神经网络（convolutional neural network，简
称 CNN）作为一种滚动轴承故障识别的方法，通过

卷积、池化方式学习训练数据，能够更加全面地提取

图像特征。近年来，国内外学者做了许多深入研

究［5⁃6］。Liu 等［7］提取齿轮振动信号特征，利用 CNN
进行模式识别，判断齿轮故障类型。Li 等［8］将多传

感器信号输入到 CNN 模型中，结合改进的 D⁃S 证据

理论对滚动轴承进行故障识别。虽然上述方法对各

自的故障诊断具有较好的识别效果，但在使用 CNN
进行故障识别时，采用相同尺度的卷积核提取特征，

无法同时提取全局和局部特征，导致有效信息丢失。

针 对 以 上 问 题 ，笔 者 提 出 一 种 基 于

SVDS⁃MSCNN 的风电机组滚动轴承故障诊断方

法，利用原始数据构造 Hankel矩阵，进行 SVD，根据

奇异值曲率谱选取有效奇异值进行信号重构，利用

S 变换对重构信号进行时频分析，生成特征图谱，输

入到 MSCNN 中自适应提取特征，进行风电机组滚

动轴承故障识别。

1 基本原理

1.1　SVD降噪理论　

SVD 降噪理论不需要预先知道信号周期，不依
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赖于滤波器性能的优劣，没有相位滞后，是一种有效

的信号降噪方法［9⁃10］。由于采集的振动信号为一维

数据，SVD 处理的是二维矩阵，因此采用 Hankel 矩
阵的方式将一维振动信号转化为二维矩阵形式，

Hankel矩阵构造方式如下。

原始振动信号为 X=［x1，x2，…，xn］，在信号中

随机选取一点 i作为构造起点，构造方式为
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其中：i= 1，2，⋯，n- 4 096；A为 m×n阶矩阵；N为

数据长度，N=m+n-1。
对于一个矩阵 Am×n，存在一个分解，可将矩阵

Am×n分解为两个正交矩阵 Um×m，Vn×n与一个对角矩

阵Wm×n的组合，即

A= UWV T （2）
其中：Um× m =[ u1，u2，…，um ]；V n× n =[ c1，c2，…，cn ]；
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。

对角矩阵W前 r阶对角线元素 γi（i=1，2，…，r）

为矩阵 Am×n的奇异值，奇异值在矩阵中按照降序排

列，奇异值大小反映各元素的能量集中情况。较大

的奇异值反映原始信号的有效信息，较小的奇异值

反映信号的噪声成分。因此，降噪的关键在于如何

确定奇异值的个数，奇异值选取过多，信号降噪效果

差，奇异值过少则会丢失有效信息。

1.2　奇异值曲率谱　

采用奇异值曲率谱的方式来选取奇异值的个

数，进行信号重构［11］。由奇异值曲线可知，有效信息

和噪声成分存在明显的转折点，对于连续曲线 y=

x（t），曲率计算公式为

K=
|| y″

( )1 + y ′2
3
2

（3）

根据奇异值理论，奇异值按照从大到小的顺序

构造奇异值序列 B=｛δ1，δ2，…，δn｝，其中第 i点的二

阶导数为

y ''i = δi+ 1 - 2δ+ δi- 1    ( i= 2，3，…，n- 1 )（4）
一阶导数有向前和向后差分两种表示方法，向

前差分、向后差分分别为

y 'i = δi+ 1 - δi    ( i= 2，3，…，n- 1 ) （5）
y 'i = δi - δi- 1    ( i= 2，3，…，n- 1 ) （6）

理想情况下，对于连续曲线，采用向前差分或向

后差分得到的结果大致相同，而实际采集的振动信

号受环境噪声及其他设备激励源的影响较大，向前

差分或向后差分结果存在差异，需要通过对比分析

选择向前差分或向后差分。

在奇异值序列 B中每个数据点 i都可以计算出

一个曲率值 Ki，所有曲率值构成的序列｛K1，K2，…，

Kn-1｝称之为奇异值曲率谱。奇异值曲率谱中曲率

值大小反应奇异值的转折程度，奇异值曲率谱中至

少存在一个转折点 K，使该点曲率值最大，K点是区

分噪声信号与有效信号的分界线。因此，本研究将

K处之后的点的奇异值置零，消除噪声干扰，保留有

效信息。若曲率谱最大峰值的位置坐标K处奇异值

曲线二阶导数 y″< 0，则有效奇异值的个数为 K；如

果在 K处奇异值曲线二阶导数 y″≥ 0，则有效奇异

值的个数为K-1。

1.3　S变换理论　

S 变换［12］是基于 STFT 与 CWT 改进的信号处

理方法，采用可伸缩的高斯窗函数对信号进行时频

分析，是一种高效的自适应时频分析方法［13⁃14］，非常

适合处理非平稳、非线性信号，其编码方式在时间上

具有唯一映射性，保证了其逆变换完全无损性。

对于连续信号 x ( t )，其连续 S 变换定义为

S ( τ，f )=∫
-∞

∞

x ( t )ω ( τ- t，f ) e-i2πftdt （7）

其中：f为频率；τ为时窗函数中心点；t为时间变量。

高斯窗函数 ω ( τ- t，f )定义为

ω ( τ- t，f )= |f|
2π

e- ( τ- t )2 f 2

2 （8）

因此，连续信号 x ( t )的 S 变换定义式为

S ( τ，f )=∫
-∞

+∞

x ( t ) |f|
2π

e- ( τ- t )2 f 2

2 e-i2πftdt （9）

将 S 变换离散化，构造时频特性复矩阵
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（11）
其中：N为采样点数；T为采样时间。
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由式（7）~（11）可知，S 变换克服了 STFT 窗口

时宽不变的缺陷，能根据频率变化，自适应地调整窗

函数宽度。在低频信号时段，窗函数变宽，频率分辨

率高；在高频信号时段，窗函数变窄，时间分辨率

高。因此，在时域、频域中都可获得较高的分辨率。

1.4　多尺度卷积神经网络　

CNN 作为一种高效的深度神经网络模型，具有

较强的鲁棒性与泛化能力，被广泛用于图像处理、语

音识别以及计算机视觉等领域［15］。在进行卷积运算

时，卷积核的大小影响特征提取能力与故障识别准

确率。MSCNN 作为一种改进的卷积神经网络算

法，采用多尺度方式提取故障特征，利用多个不同尺

度的卷积核，从特征图谱中提取局部及全局的故障

特征并构建模型，进行风电机组轴承的故障诊断。

MSCNN 网络模型如图 1 所示。

由图 1 可知，以振动信号处理后得出的时频图

为原始图像输入，MSCNN 由 3 组并行的具有 3 层卷

积的池化结构组成，其中 3 组分支的卷积核大小分

别为 S1（3×3），S2（5×5）和 S3（7×7），每组分支中卷

积核的通道数分别为 32，64 和 128。每一个卷积操

作的步长为 1，激活函数为 ReLU，并在其后连接最

大池化层，减少模型参数。样本经过 3 组并行的卷

积池化结构之后输入到全连接层，进行信息融合，再

经过 Sofmax 层输出诊断结果。此外，为防止过拟

合 ，在 全 连 接 层 中 加 入 Dropout，并 将 其 设 置 为

0.5［16］。基于 SVDS⁃MSCNN 的风电机组滚动轴承

故障诊断步骤如下：

1） 利用原始数据，构造 Hankel 矩阵，利用 SVD
对 Hankel 矩阵进行分解，根据奇异值曲率谱选取有

效奇异值进行信号重构，通过 S 变换对重构信号进

行时频分析，获取振动信号的时频图，随机划分训练

集和测试集；

2） 初始化网络结构，并利用训练集数据训练

MSCNN 模型；

3） 将测试集输入到训练好的 MSCNN 网络模

型中进行故障诊断，获取滚动轴承故障诊断结果。

风电机组滚动轴承故障诊断流程如图 2 所示。

2 试验与结果分析

2.1　试验基本信息　

风电机组发电机轴承振动数据来源于天津某风

场，采用压电加速度传感器采集数据，测点为风电机

组发电机前端盖径向，采样频率为 16 384 Hz，采样

时间为 20 s。风电机组振动信号采集如图 3 所示。

轴承数据样本由正常状态、滚动体故障、内圈故障、

外圈故障 4 种状态组成，故障标签如表 1 所示。每种

状态采用起点随机的方式截取 4 096 个数据点，生成

2 500 组样本，随机选取 2 000 组为训练集，剩余 500
组为测试集。其中，标签 0，1，2，3 分别代表正常状

态、滚动体故障、内圈故障和外圈故障。

图 1　MSCNN 网络模型

Fig.1　MSCNN network model

图 2　风电机组滚动轴承故障诊断流程图

Fig.2　Fault diagnosis flow chart of fan rolling bearing

图 3 风电机组振动信号采集

Fig.3　Wind turbine vibration signal acquisition
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2.2　试验分析　

将每组数据构造 2 048×2 049 阶 Hankel 矩阵，

采用 SVD 对 Hankel 矩阵分解，根据奇异值曲率谱

选取有效奇异值进行信号重构。奇异值曲率谱如

图 4 所示。

由图 4 可以看出，当曲率 K为 18 和 32 时，曲率

谱转折点较为明显，且 y″≥ 0。当K取 18 时，利用前

17 个奇异值重构信号，之后的奇异值置零，在消除

噪声的同时，有效信息也被去除，使重构信号与真实

信号差异较大。因此，选取 K=32 时的奇异值重构

信号。由于这时奇异值曲线二阶导数 y″≥ 0，因此

有效奇异值个数为 31 个。利用有效奇异值重构信

号，信号对比如图 5 所示。

由于风电机组工作在有风力冲击与不确定载荷

的环境中，信号中的冲击特征被淹没在强背景噪声

中，无法直接通过时域波形判断其故障。图 5 中蓝

色为原始信号，红色为重构信号，通过时域波形可明

显看出轴承存在周期性冲击特征。因此，采用 SVD
的方法可有效去除振动信号中的干扰信号并保留有

效特征，为时频分析奠定了基础。

风场采集的滚动轴承振动信号具有非平稳、非

线性等特性，S 变换作为一种有效处理非平稳、非线

性信号的时频分析方法，常被用于轴承振动信号的

时频分析。因此，针对轴承的 4 种状态，采用 SVDS
处理信号时频图如图 6 所示。

将时频图谱输入到 MSCNN 中，以交叉熵损失

函数作为 MSCNN 的损失函数，在不同迭代次数下

的模型故障识别曲线图如图 7 所示。

图 7　模型故障识别曲线图

Fig.7　Model fault identification curve

表 1　故障标签

Tab.1　Fault label

轴承状态

正常

滚动体故障

内圈故障

外圈故障

故障标签

0
1
2
3

故障缩写

NF
BF
IR
OR

训练集/组
2 000
2 000
2 000
2 000

测试集/组
500
500
500
500

图 4　奇异值曲率谱

Fig.4　Singular value curvature spectrum

图 5　信号对比

Fig.5　Signal comparison

图 6　SVDS 处理信号时频图

Fig.6　SVDS processing signal time-frequency diagram
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由图 7 可以看出，在迭代到 20 次时，训练集和

测 试 集 的 故 障 识 别 准 确 率 分 别 达 到 97.5% 和

97.3%，损失值曲线降低至 0.037。随着迭代次数的

增加，故障识别准确率曲线和损失值曲线走势趋于

稳定，模型达到收敛状态。

为了进一步研究 MSCNN 对 SVDS 特征提取时

频图的故障分类能力，绘制测试集的滚动轴承故障

分类混淆矩阵，如图 8 所示。

图 8 中，横轴、纵轴分别代表 MSCNN 预测出的

故障类型和实际故障类型，颜色较浅区域代表故障

被误分类的数量。混淆矩阵中数字“21”代表有 21
个实际为滚动体故障的被分类为外圈故障。由混淆

矩阵可知，SVDS⁃MSCNN 的方法在识别轴承故障

方面具有较高的准确率。

传统的滚动轴承故障诊断包括特征提取和故障

识别两个过程。为验证基于 SVDS⁃MSCNN 滚动

轴承故障诊断方法的优越性，设置如下 2 组对比试

验：①特征提取方式不同，故障识别模型相同；②特

征提取方式相同，故障识别模型不同。

对于第 1 组试验，常用的滚动轴承特征提取方

式有人工提取特征（manual feature extraction， 简称

MFE），STFT 和 CWT 等。MFE 提取的特征包括

均方根值、均值、绝对平均值、歪度、裕度、峭度、最大

值、最小值、方差以及方根幅值等一维特征；STFT，

CWT 和 SVDS 提取的特征为二维特征。STFT 和

CWT 处理信号时频图分别如图 9，10 所示。

本研究采用以上 3 种特征提取方式生成的时频

图 为 输 入 ，以 MSCNN 为 故 障 识 别 模 型 ，与

SVDS⁃MSCNN 进行对比。试验 1 故障识别准确率

如图 11 所示。

由图 11 可知，采用 MFE 方式提取的是一维特

征，其故障识别准确率为 85.4%，低于其他 3 种以二

维特征为输入的方法，这说明二维特征包含了更多

的故障信息。SVDS 弥补了 STFT 窗函数固定不变

的缺陷，克服了 CWT 小波基选取困难等问题，其故

障识别准确率达到 97.3%，高于采用 STFT 与 CWT
提取二维特征的方法。

图 8　滚动轴承故障分类混淆矩阵

Fig.8　Rolling bearing fault classification confusion matrix

图 9　STFT 处理信号时频图

Fig.9　STFT processing signal time-frequency diagram

图 10　CWT 处理信号时频图

Fig.10　CWT processing signal time-frequency diagram

图 11　试验 1 故障识别准确率

Fig.11　Test 1 fault recognition accuracy
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对于第 2 组试验，卷积神经网络常被应用于轴

承的故障诊断，常见方法有 VGG16 和 AlexNet 等。

因此，本研究利用振动信号经过 SVDS 处理后生成

的时频图像，采用 AlexNet 与 VGG16 模型来进行故

障识别，并与 MSCNN 诊断模型进行对比。试验 2
故障识别准确率如图 12 所示。

由图 12 可知，采用 MSCNN 模型进行故障诊断

的准确率最高，比 AlexNet 提高了 8.1%，比 VGG16
提高了 6.0%。MSCNN 利用不同大小的卷积核在

时频图中多尺度地提取故障特征，所提取的特征既

包含时频图的全局特征，也包含其局部特征，因此提

取的特征更全面，可更加有效地识别轴承故障类型。

针对以上对比试验，利用 t⁃SNE 算法对测试集

数据进行可视化。对比试验聚类图如图 13 所示。

由图 13（a，b，c，f）可以看出，采用不同的特征提

取方式、相同的网络模型，SVDS 的特征提取方式聚

类效果最好；由图 13（d，e，f）可以看出，采用相同的

特征提取方式、不同的网络模型，MSCNN 训练效果

最好。综上所述，本研究提出的 SVDS⁃MSCNN 方

法比其他 5 种方法更适合滚动轴承的故障特征

分类。

3 结  论

1） 提出了 SVDS⁃MSCNN 的风电机组滚动轴

承故障诊断模型。实际风电机组数据含有噪声因素

干扰，采用 SVDS 进行降噪重构信号，进行特征提取

生成时频图，通过设计的 MSCNN 神经网络对时频

图特征进行信息提取。结果表明，本研究提出的

SVDS⁃MSCNN 方法对实际风电机组发电机滚动轴

承故障识别准确率为 97.3%。

2） 采用不同特征提取方法及不同网络模型进

行对比分析，结果表明，在滚动轴承故障诊断中，

SVDS 特征提取方法优于 MFE，STFT 和 CWT 等

方法。MSCNN 对 SVDS 方式生成的特征图谱，通

过设置不同尺度的卷积核来提取全局及局部的特征

进行故障分类，其分类效果高于传统的神经网络

模型。
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