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摘要:针对离心鼓风机故障识别过程中单一传感器信号故障信息有限,传统的卷积神经网络

(CNN)在处理多源高维数据时特征提取能力不足的问题,提出一种基于多源信息融合和自适应深

度卷积神经网络(ADCNN)的离心鼓风机故障诊断方法。首先,基于相关性方差贡献率法实现离心

鼓风机多源同类信息的数据层融合,建立多源信息融合框架;然后,利用ADCNN自适应地提取各

异类信息的特征并完成特征融合,建立融合多源信息的ADCNN故障诊断模型;最后,将此方法应用

于离心鼓风机转子故障诊断上,并与传统的融合模式以及CNN、反向传播神经网络(BPNN)、支持向量

机(SVM)方法进行对比,试验结果表明:提出的方法在诊断精度与鲁棒性上均优于其他方法。
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Abstract:Thefaultinformationofthesinglesensorsignalislimitedintheprocessofcentrifugalblower
faultrecognition,andthetraditionalconvolutionalneuralnetwork (CNN)haspoorfeatureextraction
abilitieswhenprocessing multi-sourcehigh-dimensionaldata.Toaddresstheseproblems,thispaper
proposesafaultdiagnosismethodbasedonmulti-sourceinformationfusionandadaptivedeepconvolutional
neuralnetwork(ADCNN)forcentrifugalblowers.Firstly,data-levelfusionofmulti-sourcehomogeneous
informationofthecentrifugalblowerisrealizedbasedoncorrelationvariancecontributionratemethod,and
amulti-sourceinformationfusionframeworkisestablished.Then,ADCNNisusedtoadaptivelyextractthe
featuresofheterogeneousinformationandcompletefeaturefusion,andanADCNNfaultdiagnosismodel
thatintegratesmulti-sourceinformationisconstructed.Finally,theproposedmethodisappliedtothefault
diagnosisofthecentrifugalblowerrotorandcomparedwiththetraditionalfusionmethod,aswellasCNN,



BPNN,andSVM.Theexperimentresultsshowthattheproposedmethodhassuperiordiagnosisaccuracy
androbustnessthanothermethods.
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离心鼓风机作为旋转机械中的一种,在现代工业中承担着重要的角色。离心鼓风机结构复杂,系统零部

件众多,在高温高压、高负荷、强冲击等恶劣工况下,极易出现各种故障[1],如果不及时采取恰当的维修策略,
将很可能导致整个系统停机,甚至造成巨大的经济损失乃至危害人身安全。因此,开展离心鼓风机的故障诊

断研究,提高设备的安全性和稳定性具有深远的意义。
随着大数据和机器学习的发展,基于数据驱动的故障诊断研究已得到了广泛应用。常用的诊断方法有

支持向量机(SVM,supportvectormachine)[2],小波变换[3],K最近邻算法[4]等。这些方法都属于浅层学习

模型,其诊断精度依赖于人工提取特征的好坏,且在高维大数据情况下,其诊断能力和泛化性能明显不足[5]。
不同于浅层机器学习模型,深度学习因其强大的特征提取能力,在图像识别[6]、自然语言处理[7]等领域已经

取得了巨大的成就,在故障诊断领域也成为一些学者研究的热点。如 Wen等[8]利用卷积神经网络(CNN,

convolutionalneuralnetwork)自动提取振动信号的特征,实现了滚动轴承的故障诊断;胡茑庆等[9]利用经验

模态分解(EMD,empiricalmodedecomposition)对振动信号做预处理,结合深度CNN实现了齿轮箱的故障

诊断;Jiang等[10]提出了一种多尺度CNN,有效提取了振动信号的故障特征,提高了风力发电机齿轮箱诊断

的准确性。离心鼓风机监测信号种类多且复杂,研究一种能从复杂高维数据中自适应学习故障特征的深度

CNN,对于离心鼓风机的故障诊断具有重要意义。
以上学者均是基于单一信号开展的故障诊断研究,而单一信号容错能力不佳,且含有的故障信息有限,

多传感器信息融合能够为诊断提供更为丰富的信息,增强诊断系统的鲁棒性与可靠性[11]。如任海锋等[12]将

两个测点上的振动信号进行融合,结合SVM实现了某高射机枪自动机裂纹的故障诊断;朱丹宸等[13]提出了

一种基于多振动信号与CNN的滚动轴承故障诊断方法,相比于单一振动信号,诊断精确性有了明显提升;

Jing等[14]将振动信号、声发射信号、电流信号与瞬时角速度信号进行融合后共同输入构建的深度CNN,实现

了滚动轴承的故障诊断,且取得了较好的诊断性能。上述文献都仅是基于多源同类或异类信息融合的故障

诊断研究,且融合方式均是将多个信号串行叠加为一个信号,这种融合方式并不能充分地利用各多源信息间

的相关性与互补性,且存在一定的数据缺失[15]。经此方式融合后提取的特征关联度差,并不能全面反映出

所包含的故障信息,诊断精确性也会因此降低。
离心鼓风机监测信息种类多、数据维度高,既有同类信息,也有异类信息。传统的融合方式忽略了同类

信息间的时序相关性,也未考虑异类信息间的空间关联特性,存在一定的信息丢失,影响诊断性能。传统的

CNN在处理复杂的多源高维数据时自适应特征提取能力较差,且融合后的特征含有的故障信息不全,会导

致较差的分类性能。盲目地增大网络深度又会导致较高的计算成本甚至出现过拟合情况。如何有效地融合

这些信息是解决离心鼓风机故障诊断问题的关键。为此,笔者提出了一种基于多源信息融合和自适应深度

卷积神经网络(ADCNN,adaptivedeepconvolutionalneuralnetwork)的离心鼓风机故障诊断方法。基于相

关性方差贡献率法实现了多源同类信息的数据层融合,将多个同类信号融合为一个信号,有效利用了各信号

间的相关性与互补性。提出的ADCNN可以根据实际的网络性能优化网络层次结构,以网络收敛速度为评

价指标,对网络进行自适应扩展,显著提升了网络的特征学习能力。通过ADCNN自适应地提取各异类信息

的故障特征并完成特征融合,实现离心鼓风机的精确故障诊断。

1 离心鼓风机多源信息融合处理

1.1离心鼓风机多源信息组成

离心鼓风机监测量丰富、信号源多,在数据采集层,利用振动传感器、温度传感器、压力传感器以及电流

传感器获取4类传感器信息。离心鼓风机的多源传感器信息可分为多源同类信息和多源异类信息两类。多

源同类信息是指监测同一部件的多个同类传感器信息,包括转子振动、转子轴承温度与电机三相绕组温度
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3类。其中,转子振动包括转子水平方向振动信号vh与垂直方向振动信号vv;转子轴承温度包括转子前轴承

温度tbf与后轴承温度tbr;电机三相绕组温度包括电机A相绕组温度tpa、B相绕组温度tpb与C相绕组温度

tpc。多个同类传感器信号经数据层融合后变为一个信号,融合后的信号构成多源异类信息中的一类。多源

异类信息是指不同传感器的监测信息,共有6类,包括融合转子振动vf、融合转子轴承温度tfb、融合电机三相

绕组温度tfp、转子推力轴承温度ttb、电机电流im、润油压力po。离心鼓风机的多源信息组成如表1所示。

表1 离心鼓风机多源信息组成

Table1 Multi-sourceinformationcompositionofthecentrifugalblower

信息组成 信号 单位

多源同类信息1
转子水平方向振动vh m/s2

转子垂直方向振动vv m/s2

多源同类信息2
转子前轴承温度tbf ℃

转子后轴承温度tbr ℃

多源同类信息3

电机A相绕组温度tpa ℃

电机B相绕组温度tpb ℃

电机C相绕组温度tpc ℃

多源异类信息1 融合转子振动vf m/s2

多源异类信息2 融合转子轴承温度tfb ℃

多源异类信息3 融合电机三相绕组温度tfp ℃

多源异类信息4 转子推力轴承温度ttb ℃

多源异类信息5 电机电流im A

多源异类信息6 润油压力po kPa

1.2 基于相关性方差贡献率的多源同类信息数据层融合

数据层融合直接融合同类信息的原始数据,能够提供很多细微信息[15]。相关性方差贡献率法有效利用

了传感器各信号间的相关性及互补性。此方法以方差贡献率为依据,根据信息间的相关重要程度去分配融

合系数,将多个同类信号融合为一个信号,实现了同类信息间的动态融合,从而避免了有效信息的漏频及

丢失。
设x(n)和y(n)是2个能量有限的确定性信号,则信号x(n)与y(n)的相关系数为

ρxy =
􀰐

¥

n=0
x(n)y(n)

􀰐
¥

n=0
x2(n)􀰐

¥

n=0
y2(n)[ ]

1
2

=
Rxy

ExEy

, (1)

式中:ExEy是信号x(n)和y(n)各自能量乘积的平方根,为一常数,所以x(n)和y(n)的相关系数ρxy的大小

由相关函数Rxy=􀰐
¥

n=0
x(n)y(n)决定。

假设m 个同类传感器信号x1(n),x2(n),…,xm(n),则任意2个信号的互相关性可表示为

Rxixj
(t)=

1
n-t􀰐

n-t

t0=1
xi(t0)xj(t0+t), (2)

式中:n 为每个信号数据点的个数;t=0,1,…,n-1表示信号时间序列。第i个传感器与所有同类传感器

信号总的相关能量可表示为

Ei= 􀰐
m

j=1,j≠i
Eij =􀰐

m

j=1,j≠i􀰐
n-1

t=0 Rij(t)[ ]2, (3)

式中:Eij =􀰐
n-1

t=0
Rij(t)[ ]2 为离散信号的能量表达公式,表示经互相关计算得到的信号能量。得到相关能量

88 重 庆 大 学 学 报                   第45卷



Ei后,对m 个同类传感器信号进行能量归一化处理,能量归一化公式为

yi=
xi
 
E2

i

, (4)

式中:xi为第i个传感器在时间T 内以一定的采样频率采集到的数据信号序列,其能量归一化信号yi的离散

的n 个数据值为yi(1),yi(2),…,yi(n),定义其方差贡献率为

Kil =
[yi(l)-μi]2

nσ2i
, (5)

式中:yi(l)代表能量归一化信号yi的第l个数据点,l=1,2,…,n;μi=
1
n􀰐

n

h=1
yi(l)是能量归一化信号yi

的均值;σ2
i =

1
n-1􀰐

n

h=1
yi(l)-μi[ ] 2 是能量归一化信号yi的方差。

由某一时刻m 个同类传感器采集到的同类信号的方差贡献率,得到任一传感器信号xi第l个数据点

xi(l)的分配系数为

kil =
Kil

􀰐
m

i=1Kil

, (6)

  基于所得的分配系数,m 个同类传感器信号被融合为一个信号。融合后所得信号x 第l个数据点的

值为

x(l)=􀰐
m

i=1
kilyi(l)。 (7)

1.3 离心鼓风机多源信息融合框架

传统的多源信息融合模式是将多个信号串行叠加为一个信号,这种融合模式并不能充分地利用各信号

间的相关性与互补性。离心鼓风机监测信号多,既有多源同类信息又有异类信息,综合有效地利用这些信息

对于提升离心鼓风机的诊断精确性具有重要意义。基于此,笔者提出了一种数据层与特征层相结合的多源

信息融合模式。基于相关性方差贡献率法实现离心鼓风机多源同类信息的数据层融合,将多个同类信号融

合成一个信号,利用ADCNN自适应地提取各异类信息的特征并完成特征融合。这种融合模式考虑了同类

信号间的相关性及互补性,避免了关键故障信息的丢失。其融合框架如图1所示。

图1 离心鼓风机多源信息融合框架

Fig.1 Multi-sourceinformationfusionframeworkofthecentrifugalblower

离心鼓风机多源信息融合框架可分为3个部分:

1)多源信息采集与数据预处理:利用振动传感器、温度传感器、电流传感器以及压力传感器采集离心鼓
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风机的多源传感器信息,并将每个信号分割为多个片段。

2)多源同类信息数据层融合:利用相关性方差贡献率法将离心鼓风机的多个同类传感器信号融合为一

个信号。转子水平方向振动信号vh与垂直方向振动信号vv经融合后构成异类信息中的转子振动信息vf;转
子前轴承温度tbf与后轴承温度tbr经融合后构成异类信息中的转子轴承温度tfb;电机绕组A相温度tpa、B相

绕组温度tpb与C相绕组温度tpc经融合后构成异类信息中的电机三相绕组温度tfp。
3)异类信息特征提取与融合:将6种异类信息融合为一个6通道的信号输入到构建的ADCNN中,利用

ADCNN自动提取各异类信息的故障特征并实现特征融合。

2 基于ADCNN的离心鼓风机故障诊断方法

2.1 ADCNN模型构建

传统的CNN在处理多源高维数据时,特征自适应提取能力较差,其性能随着神经元数目增加或网络的

加深而相应提高[16]。而卷积运算复杂度较高,盲目增大网络规模,将会耗费大量训练时间,且有时识别精度

提升并不明显,因此使用固定的网络深度并不合适。ADCNN可以根据实际网络性能,优化网络层次结构,
以收敛速度为评价指标,对网络进行自适应扩展,提取各多源信息的代表性故障特征。笔者利用ADCNN处

理融合后的离心鼓风机多源信息并得到诊断结果,其网络结构如图2所示。

图2 ADCNN结构

Fig.2 ThestructureofADCNN

卷积层是ADCNN的核心部分,由多个特征图组成,每个特征图通过卷积核与上一层特征图的局部区域

相连,通过对各输入特征图的卷积滤波,提取数据特征。卷积层的数学模型可表示为

Xl
j =f(􀰐i∈Mj

Xl-1
i *Kl

ij +bl
j), (8)

式中:Mj为输入特征图;Xl
j 为l层第j个输出特征图;Kl

ij为卷积核;bl
j为偏置;符号*代表卷积运算;f()为

激活函数。
池化层通过对上一层特征图的缩放映射以降低数据维度,同时还能提高网络的鲁棒性。其中,最大池化

函数是最常用的池化函数,其数学表达式为

Pj =max
j∈S

Xj, (9)

式中:Pj表示池化层的第j个输出;S 为池化窗口大小。
如图2所示,ADCNN共有r条支路,包含初始支路与扩展支路。初始化网络只包含一条初始支路,并

以网络收敛速度为评价指标判断是否需要进行自适应扩展。若收敛速度未达到期望阈值则需进行自适应扩

展,自适应扩展即在初始网络基础上扩展一条与初始支路相同结构与参数的新支路,当收敛速度满足要求或

者r达到预设支路条数的最大值rmax时,自适应扩展则将停止。rmax设为5,收敛速度vcs的定义及应满足的

要求如下:

vcs=Epre-Ecur≥Ch, (10)
式中:Epre为前一次网络训练平均误差;Ecur为当前网络训练平均误差;Ch为收敛速度的期望阈值,设定为
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0.1。网络训练平均误差的计算公式为

Emean=
􀰐
N

j=1
􀰐
c

i=1
yj

i -yj
lab( )2

N
, (11)

式中:N 为训练样本总数;c为类别数;yj
i为第j幅训练样本对应的第i个神经元的输出;yj

lab为训练样本的真

实类别标签。
当进行自适应扩展时,在扩展结构中,需用一个新的全连接层将初始支路和扩展支路的输出结果进行融

合,并获得新的输出结果。输出层激励函数融合输出结果为

y=f y1+􀰐
r

k=2
ωkyk( ) , (12)

式中:y1与yk是初始支路与扩展支路k的输出结果;ωk为扩展支路k的输出权值;初始支路输出权值设为1。

ADCNN训练过程中,初始支路的网络结构与相关参数保持不变,先保留其输出结果y1,待扩展支路训

练完后再与其输出结果y1进行融合,通过BP算法更新扩展支路的相应权值,当所有扩展支路扩展完毕时,
即完成自适应扩展学习。待扩展支路完成后,通过网络输出层得到诊断结果。

2.2 基于ADCNN的离心鼓风机故障诊断流程

离心鼓风机监测信息多,故障类型复杂,多传感器信号融合能够提供更为丰富的故障信息。提出的

ADCNN能够自适应地提取各异类信息的特征完成特征融合,并根据网络性能优化网络层次结构,有利于提

高诊断的精确性。基于ADCNN的离心鼓风机故障诊断流程如图3所示。

图3 基于ADCNN的离心鼓风机故障诊断流程

Fig.3 FlowchartofcentrifugalblowerfaultdiagnosisbasedonADCNN

诊断具体步骤如下:

1)利用振动传感器、温度传感器、电流传感器和压力传感器采集离心鼓风机的多种传感器监测信息,并
划分为多源同类信息和多源异类信息。

2)利用相关性方差贡献率法将多源同类信息中的多个同种传感器信号融合为一个信号,实现数据层融

合。vh与vv经融合后构成转子振动信息vf;tbf与tbr经融合后构成转子轴承温度tfb;tpa,tpb与tpc经融合后构
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成电机三相绕组温度tfp。
3)将经数据层融合后的多源异类信息按比例设置训练集与测试集,将训练集输入初始的ADCNN并进

行参数初始化,r的初始值设为1。

4)训练网络并根据收敛速度及支路条数判断网络是否需要进行自适应扩展。判断条件vcs≥Ch或r≥
rmax是否满足,若条件满足,保存网络模型参数并输出诊断结果。否则r=r+1,对网络进行自适应扩展直至

条件成立。

5)将测试集输入构建的ADCNN,并利用该方法实现离心鼓风机的故障诊断,验证所提故障诊断方法的

有效性。

2.3 模型评价指标

准确率(Acc),精确率(Precision),召回率(Recall)和F1-score是诊断问题中常用的4个评价指标。为了

量化所提方法在离心鼓风机上的诊断表现,使用准确率与F1-score来评估所提故障诊断方法的性能。准确

率表示正确分类的样本数与样本总数之比,F1-score是精确率和召回率的加权调和平均,综合反映了两者的

结果。2个指标的计算公式为

Acc=
TP+TN

TP+FP+TN+FN
, (13)

F1-score=
2TP

2TP+FP+FN
, (14)

式中:TP为某一类别样本yc被正确分类的数目;TN为其他类别样本被正确识别的数目;FP为其他类别样本

被错误识别为yc的数目;FN为类别yc的样本被识别错误的数目。

3 案例分析

3.1 实验条件

本实验中采用的BCD系列单级离心式鼓风机故障模拟试验台如图4所示,离心鼓风机故障模拟试验台

由转子组件、齿轮箱、电机、润滑装置、数据采集系统及其他辅助零部件等组成。在转子表面的水平与垂直方

向上均装有加速度传感器用于采集不同方向上的振动信号;转子的前轴承、后轴承、主推力轴承轴瓦处均装

有接触式温度传感器用于获取转子温度信号;电机的A相绕组、B相绕组与C相绕组上也均布置有接触式温

度传感器用于获取电机三相绕组温度;电气柜装有电流传感器用于获取电机电流;润油装置上装有压力传感

器用于获取润油压力。

图4 离心鼓风机故障试验台

Fig.4 Centrifugalblowerfailureexperimentplatform
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转子是离心鼓风机的核心部件,工作转速一般为10~30kr/min,长期工作在此高速环境下极易发生故

障。因此,笔者在试验台上分别模拟了转子正常、转子不平衡、转子不对中、径向碰磨和油膜涡动5种单一工

况健康状态。为了使得离心鼓风机故障试验台模拟的工况更加符合工程应用实际,在实验中,正常与故障情

况下共设置了5种变速工况:转速分别为10,15,20,25,30kr/min。离心鼓风机故障模拟试验台的运行参

数如表2所示。振动信号含有最为敏感的故障信息,图5展示了转子水平方向振动信号在每种健康状态下

的时域波形。

表2 试验运行参数

Table2 Experimentoperationparameters

转速/
(kr·min-1)

电机

电压/V

进口容积流量/
(m3·min-1)

进口密度/
(kg·m-3)

进口温度/

℃

入口压力/

kPa

出口压力/

kPa

10,15,20,25,30 380 170 0.6 100 101 198

图5 5种健康状态下转子水平振动信号时域图

Fig.5 Timedomaindiagramoftherotor’shorizontalvibrationsignalunderfivehealthstates

3.2 数据集描述与模型参数

通过上述离心鼓风机故障试验台,在每种转速工况下,分别模拟5种不同的健康状态,采集不同工况不

同健康状态下的传感器数据。每种工况下信号连续采样时间为16s,样本个数均为200。加速度传感器、温
度传感器、电流传感器与压力传感器的采样频率均为12.8kHz,因此,每个样本信号包含1024个数据点。
经数据层融合后的多源异类信息共含有6种信号,将此6种信号按顺序堆叠成一个6通道样本,每个样本数

据的维度为1×1024×6。共设置有5种转速工况,则每种健康状态采集样本数为1000,共有5种健康状

态,因此采集样本总数为5000。从每类健康状态中随机选择80%的样本作为训练集,其余样本作为测试集,
最终得到的数据集如表3所示。
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表3 转子故障数据集描述

Table3 Rotorfailuredatasetdescription

转子健康状态 类别标签
样本个数

训练集 测试集

正常 1 800 200

不平衡 2 800 200

不对中 3 800 200

径向碰磨 4 800 200

油膜涡动 5 800 200

融合后的样本数据集为一维样本,故采用一维ADCNN,通过反复试验调整相关参数,最终得到的初始

支路网络模型结构包含3个卷积层、3个池化层和2个全连接层。卷积层参数如表4所示,所有的卷积层都

进行了全零填充处理,避免尺寸的变化,在每层卷积操作后进行Dropout处理,以0.5的概率将网络中的神经

元置零,提高ADCNN的泛化性能。池化层采用最大池化,池化大小为2,2个全连接层节点数分别为400与

100。第1层卷积层采用较大的卷积核(64×1)可以增大模型输入的感受野。第2层与第3层卷积层采用较

小的卷积核(3×1)以及较深的网络结构可以充分挖掘信号中隐含的故障特征。实验结果表明ADCNN的最

佳网络支路条数r为3,且每条支路与初始支路具有相同的结构与参数。

表4 ADCNN卷积层参数

Table4 ADCNNconvolutionallayerparameters

结构 卷积核大小 通道数 卷积核个数 步幅 激活函数

卷积层C1 64×1 6 8 2 ReLU

卷积层C2 3×1 8 16 1 ReLU

卷积层C3 3×1 16 32 1 ReLU

3.3 诊断结果及对比分析

为了验证所提多源信息融合模式对离心鼓风机故障诊断的有效性,分别将按所提方法融合的多源信息、
按传统方法融合的多源信息、转子振动信号输入构建的故障诊断模型,其中,传统的多源信息融合方法是将

多个信号串行叠加为一个信号。共有10种信号信息,每个样本包含1024个数据点,因此,按照传统的多源

信息融合方法其数据输入维度为10240。为了进一步说明ADCNN的优越性,对比了CNN、BPNN和SVM
在不同融合模式下的故障识别能力。其中CNN与ADCNN初始支路结构、参数相同,BPNN对应3种融合

模式的结构分别为2048-600-200-5,10240-600-200-5,6144-600-200-5,SVM使用高斯径向基函数作为核

函数。为了消除偶然误差的影响,每种方法各进行了10次试验。表5总结了不同方法在测试集上10次试验

结果的平均值。

表5 不同故障诊断方法的试验结果

Table5 Experimentresultsofdifferentfaultdiagnosismethods

诊断方法
准确率(F1-score)/%

所提多源信息融合方法 传统多源信息融合方法 振动信号

ADCNN 99.12±0.34(99.11±0.33) 89.33±0.63(89.33±0.63) 81.46±0.72(81.48±0.72)

CNN 94.67±0.56(94.62±0.54) 82.78±0.76(82.80±0.76) 75.25±0.92(75.24±0.91)

BPNN 74.07±1.14(74.05±1.15) 68.48±1.44(68.46±1.43) 60.90±2.15(75.24±0.91)

SVM 79.26±0.87(79.25±0.86) 72.34±1.14(72.36±1.15) 64.93±1.21(64.90±1.21)
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  从表5可以看出,多源信息融合相比单一的振动信号有着更为优越的诊断效果,另外,所提出的多源信

息融合方法在诊断表现上也明显优于传统的融合模式。以ADCNN为例,3种融合模式的诊断平均准确率

分别为81.46%,89.33%,99.12%。可见多传感器信号融合可以提供更为丰富的故障诊断信息,且所提融合

方法标准差更低,诊断结果更稳定。与CNN及其他的机器学习方法相比,ADCNN实现了99.12%的平均准

确率,F1-score为99.11%,其诊断性能普遍优于传统的CNN及其他浅层学习网络,说明基于ADCNN的故

障诊断方法可以有效地从多源信息中自适应提取代表性的故障特征并完成故障分类。

t-SNE是一种非线性降维算法,能够可视化网络学习的特征分布[17]。不同诊断方法提取后的特征经降

维后的二维散点图如图6所示。散点图的两坐标轴均无实际意义,只是表征不同特征间的分布距离。可以

发现同一故障状况下的特征被聚集在一起,不同故障状态下的特征彼此分开。与使用单一振动信号和传统

的多源信息融合模式相比,所提出的多源信息融合模式展现出更为优越的特征可分性,且仅有较少的故障状

态特征被误分类为正常状态。与CNN、BPNN相比,ADCNN也展现出更好的特征学习能力,通过多层卷积

运算离心鼓风机各多源信号间的隐含特征被自适应提取。全连接层对特征进行整合处理,增大了不同健康

状态下特征分布的距离,使得特征区分更明显,结果表明所提出的方法展现出最佳的诊断性能。

图6 不同诊断方法下的t-SNE特征可视化图

Fig.6 Visualizationoft-SNEfeatureswithdifferentdiagnosismethods

4 结 论

1)笔者分析了离心鼓风机的多源信息组成,提出了一种数据层与特征层相结合的多源信息融合框架,基
于相关性方差贡献率法实现了多源同类信息的数据层融合,利用ADCNN自适应地提取各异类信息的特征

完成特征融合,有效利用了各信息间的相关互补性。
2)建立了基于多源信息融合和ADCNN的离心鼓风机故障诊断模型,并在离心鼓风机故障模拟试验台
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上进行了试验验证,结果表明,ADCNN有着更为优越的自适应特征提取能力,融合了多源信息后的转子故

障诊断准确性与稳定性均优于其他方法。

3)笔者在进行离心鼓风机的故障诊断时只是对所有多源信息做了融合处理,而离心鼓风机各多源信息

对故障的敏感程度不同。因此,综合考虑各信息间的关联度对诊断的影响是下一步研究的重点。
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