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摘要：风电机组传感器受环境干扰，导致采集的信号存在差异，从而对风电机轴承的故障诊断结果

产生影响。为提高故障诊断的可靠性，提出一种多源信号故障诊断方法。提取轴承振动信号、噪声

信号、温度信号的时域、频域特征作为故障特征，利用经贝叶斯优化算法优化隐藏层节点结构的堆

叠降噪自编码器对故障特征进行融合，采用 Softmax 对融合的故障特征进行分类。实验表明：该方

法的故障准确率比单一信号进行故障诊断的方法更高，并且混合转速作为实验数据的情况下仍保持

较高的准确率。 
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Abstract: Due to the discrepancy within signals from sensors of wind turbines caused by environmental 
interference, the fault detection results of wind turbine bearing will be affected and the multi-source signal 
fault diagnosis method is proposed to improve the reliability of fault detection. The time-domain and 
frequency-domain features of bearing vibration signals, noise signals and temperature signals are used for 
feature extraction，and then the features are transmitted to the stacked denoising autoencoders, which are 
optimized the hidden layer node structure by the Bayesian optimization algorithm to achieve multi-source 
signal feature fusion. Softmax function is used for classification. Experiments show that the accuracy of 
this method is higher than that of the single signal fault diagnosis method, and still maintains a high 
accuracy rate with mixed speed as experimental data. 
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引言 

风能是当今增长最快的可再生能源之一，在全

球可再生能源中风电占有压倒性优势[1]。随着大型

风电机组的建设、推广和运行，风力发电机组的故

障逐年增加，造成的损失也越来越严重[2-3]。因此，

对风电机组轴承等关键部件进行及时、有效的故障

预测成为提高风电机组运行可靠性、降低维修成本

的重要途径[4-5]。 

目前，风机系统大部分仅采用单一传感器信

号作为诊断依据，利用轴承的振动信号完成风电

机轴承的故障诊断。文献[6]通过计算峰度和频域

相关峰度来选取包络分析的最佳共振带，提高了

包络谱分析法在滚动轴承故障诊断中对噪声干扰

的抗扰度；文献[7]把频谱特征与时域特征融合，

1
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更大程度地挖掘出原始信号的本质信息，通过粒

子群支持向量机完成故障诊断；文献[8-9]从原始

滚动轴承时域振动信号出发，利用深度信念网络

(Deep Belief Network，DBN)和卷积神经网络

(Convolutional Neural Network，CNN)进行不同状

态的识别，得到了较高的准确率。在风电机组诊

断系统中，通常有多个传感器安装在不同的位置，

以获取各种可能的故障信息，这些信息具有不同

的特性[10]，通过从这些信息中提取特征来识别风

电机组的状态。文献[11]提出了一种新的多传感器

数据融合技术，从不同位置的加速度传感器中提

取振动信号的时域和频域特征，利用多个稀疏自

编码(Sparse Autoencoder，SAE)网络对所提故障特

征进行融合；文献[12]提出一种基于云蝙蝠算法核

极值学习机(Cloud Bat Algorithm-Kernel Extremal 

Learning Machine，CBA-KELM)的风力发电机组

故障诊断新方法，利用多传感器融合后的时域指

标作为数据集，建立基于 CBA-KELM 的风电机齿

轮箱故障识别模型。 

本文提出基于BO-SDAE(Bayesian optimization- 

Stacked denoising autoencoders)多源信号的风电机

轴承故障诊断方法，提取轴承振动信号、噪声信号、

温度信号的时域、频域特征，利用贝叶斯优化(BO)

算法优化各隐藏层节点结构的堆叠降噪自编码器

(SDAE)实现多源信号特征融合，再通过 Softmax

分类器进行故障诊断。利用旋转机械振动及故障模

拟实验平台数据对所提出方法进行实验仿真。 

1  SDAE 原理 

SDAE 是 Vincent 等[13]在 2010 年首次提出的，

SDAE 是由自编码器(Autoencoders，AE)堆叠而成

的，AE 是一个具有多层隐藏单元的神经网络，包

含一个编码器和一个解码器，编码器将输入信号进行

编码，然后利用解码器重构出输入信号[14]，AE 训练

的基础是使输入层和输出层之间的重构误差最小，

其结构如图 1 所示。 

 
图 1  AE 结构图 

Fig. 1  AE structure 

AE 的编码过程就是通过激活函数将输入信

 T1 2 3, , , , n
nx x x x    x R 映 射 到 隐 藏 层

 T1 2 3= , , , , m
mh h h h  h R ，如式(1)~(2)： 

input= ( + )fh W x b  (1) 

( ) 1 (1 exp( ))f   z z  (2) 

式中： input
m nW R 为输入层映射到隐藏层的权重

矩阵； nb R 为输入层偏置；f(z)为激活函数。 

然后通过解码在输出层重构输入信号

 T1 2 3, , , , n
ny y y y    y R ，如式(3)所示： 

hidden= ( + )f y W h b  (3) 

式中： hidden Rn mW 为隐藏层映射到输出层的权重

矩阵； m b R 表示隐藏层的偏置。 

AE 在训练过程中通过减少输入信号和重构输

出信号的重构误差，并利用梯度下降法
[15]

来调整模

型参数 input hidden{ , , , } W b W b ，如式(4)所示： 

AE

1

( ) ( , )

[ log( ) (1 ) log(1 )]
n

k k k k
k

J L

x y x y


 

   

 x y
 (4) 

式中： ( , )L x y 为损失函数，用来计算输入信号和

重构输出信号的重构误差； AE ( )J  为重构误差。 

SDAE 是多个 AE 堆叠而成，前一个 AE 的输

出作为后面AE的输入，并在原始信号中加入噪声， 

使得 SDAE 能够重构出更具鲁棒性的特征[16]，本

文选择加入高斯噪声，如式(5)所示： 
2+ , (0, ) x x N I   (5) 

2
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式中： x为加入了噪声的信号； 为高斯噪声。 

由式(4)可得 SDAE 的损失函数如式(6)所示： 

SDAE

1

( ) ( , )

[ lg( ) (1 )lg(1 )]
n

k k k k
k

J L

x y x y


 

   



 

 x y
 

(6)
 

式中： y为最后一个 AE 的重构信号。 

本文将特征输入到 Softmax 完成分类，Softmax

将输入的特征映射成(0，1)的值，映射后的值和为

1，最后选取数值最大的节点作为预测目标，如式

(7)~(8)所示： 

s sˆ ˆ( )f y W y b  (7) 

1

ˆexp( )

ˆexp( )

j
j P

j
i

y
o

y




  (8) 

式中： ŷ为 Softmax 的 logits 值； sW 为 Softmax 的

权重矩阵； sb 为偏置；P 为 Softmax 神经元的个数，

jo 为 Softmax 第 j 个神经元输出值。 

2  BO 算法优化 SDAE 隐藏层节点 

SDAE 在训练过程十分依赖隐藏层节点数，各

个隐藏层可选的节点数非常大，并且，各个隐藏层

节点数能够相互影响。因此，仅靠先验经验去调节

隐藏层节点数，理论上是很难得到 SDAE 最优的隐

藏层节点数组合方案。 

BO 是一种性能较好的超参数寻优算法，并且

已经被证明在许多具有挑战性的优化基准函数上

优于其他先进的全局优化算法
[17]

。BO 主要通过优

化代价函数解决如式(9)的全局优化问题： 
* arg min ( )

g
g f g


  (9) 

式中： ( )f g 为未知形式的函数；g 为需要优化的参

数组合；  为 g 的集合。 

采用 BO 算法时，首先必须选择一个先验分布

模型，用以表示未知函数的分布假设，文中选用具

有很强灵活性和可追踪性的高斯过程，则第 t 次的

预测分布表示为  
T 2 1( ) ( )t t ng   k K I h  (10) 

2 T 2 1( ) ( , ) ( )t t t t tg k g g    k K I k  (11) 

式中：  1 2 1( , ), ( , ), , ( , )t t t t tk g g k g g k g g k ；k 为

协方差函数，  1 2, , th h h h ，其中 ( )t th f g  

带有一个独立同分布的高斯噪声 2(0, )N  ；K

为半定矩阵。 

预测出函数分布之后，选择一个采集函数，用

于从模型后验分布中构造效用函数，确定下一个参

数组合点，本文选取 Expected improvement 作为采

集函数，如式(12)~(13)： 

( ) [ ( ) ] ( ) ( ) ( )g g q z g z        (12) 

1 arg max ( )t
g

g g




  (13) 

式中： ( ( ) ) ( )z g p g   ； ( )g 为效用函数；

( )g 为均值； ( )g 为标准差；q 为目前最大的效

用函数值； ( )z 为高斯分布的累计概率函数； ( )z
为高斯分布的概率密度函数； 1tg  为 1t  次评估的

参数组合。 

利用BO算法优化SDAE隐藏层节点数执行步

骤 如下： 

step 1：根据 SDAE 隐藏层数目和节点数范围

随机产生初始化点，得到候选集  ，文中隐藏层数

为 3，节点数范围为[50，500]，将初始化参数和实

验样本输入到 SDAE，SDAE 的重构误差 ( )SDAEJ 

作为模型输出，对其进行修正使模型接近函数的真

实分布。 

step 2：利用式(12)，(13)从修正后的高斯模型

选取下一步需要评估的隐藏层节点数组合

 1 2 3, ,i i i ig m m m  (其中 1
im 为第 1 个隐藏层节点

数； 2
im 为第 2 个隐藏层节点数； 3

im 为第 3 个隐

藏层节点数)，使得高斯模型相对于候选集  的其

他组合更加快速准确地接近目标函数的真实分布。 

step 3：若新选出的参数组合的误差 ( )if g 符合

目标要求，则终止算法执行并退出，输出对应的隐

藏层节点数组合 ig 。 

step 4：若 ( )if g 不符合要求，则将( ig ， ( )if g )

输入到高斯模型中，对高斯模型进行修正，重新执

行 step 2，直到满足实验所需精度为止。 
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3  基于BO-SDAE的风电机组轴承多

源信号故障诊断方法 

本文提出基于 SDAE 的风电机轴承多源信号

特征融合诊断流程如图 2 所示，具体方法为：。 

(1) 利用传感器获得风电机轴承在不同健康状

态下的振动信号、噪声信号、温度信号，以振动信

号 ( )F t 采样为例，如式(14)所示： 

s
( )i

id F
f

  ( 1,2, , )i N   (14) 

式中：di 为采样后的振动信号；i 为样本采样点数；

fs 为采样频率。 

然后将采样后的风电机轴承振动信号、噪声信

号、温度信号样本整合到一个数据集。 

(2) 为了从风力机轴承振动信号中得到故障

信息，提取数据集中样本的时域、频域特征，文

中提取了 13 个时域特征和 3 个频域特征，计算

公式如表 1 所示，表 1 中 1 s( )i i id d d f  ，fs 是

采样频率。 

 
图 2  风电机轴承故障诊断流程图 

Fig. 2  Fault diagnosis flow chart of wind turbine bearing 

表 1  时域、频域特征计算公式 
Tab. 1  Calculation formula of time-domain and frequency-domain characteristics 

均值 m
1

1 N

i
i

f d
N 

   峰-峰值 p p max mini if d d    

均方根值 2
rms

1

1 ( )
N

i
i

f d
N 

   偏斜度 

3
m

1
skew 3

2
m

1

1 ( )

1 ( )

N

i
i

N

i
i

d f
Nf

d f
N







 
 
 
 




 

方差 2
var m

1

1 ( )
1

N

i
i

f d f
N 

 
   波形指标 rms

SF
ave

ff
f

  

绝对平均值 ave
1

1 N

i
i

f d
N 

   峰值指标 peak
CF

rms

f
f

f
  

峰值 peak max if d  脉冲因子 peak
IF

ave

f
f

f
  

峭度指标 kurt
2 2

m
1

( ( ) )
N

i
i

Nf
d f




  重心频率 2

FC
2 1
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将 3 种信号的时域特征、频域特征组合得到

48 维的特征向量  (1), (2), (3) , (48)d d d d T ，考

虑到特征之间有量纲的影响，将得到的时域、频域

特征进行归一化，如式(15)所示： 


min max min( ) ( ( ) ) ( )d i d i d d d    (15) 

式中： ( )d i 为 T中第 i 个特征值； ( )d i 为归一化后

的特征值；dmax 和 dmin 分别为该特征向量里最大特

征值和最小特征值。 

(3) 将归一化后的T输入 SDAE，并根据第 2

节中的 step 1~4 对 SDAE 隐藏层节点进行优化，得

到最优的隐藏层节点组合 gi，再通过优化的 SDAE

对 T 进行重构，获得更具有代表性的特征向量

 (1) , (2) , (3) , (48)d d d d     T 。 

(4) 利 用 式 (7)~(8) 对 特 征 向 量

 (1) , (2) , (3) , (48)d d d d     T 进行分类，实现风

电机轴承多源信号的故障诊断。 

4  实验仿真 

4.1 实验数据 

本文实验数据来自旋转机械振动及故障模拟

实验平台，故障轴承位于电机驱动端，选取了轴

承内圈损伤、外圈损伤、滚动体损伤，损伤直径

为 0.5，1，2 mm 作为故障源。利用加速度传感器、

声传感器、温度传感器分别采集转速在 800，1 100，

1 400 r/min 的振动信号、噪声信号、温度信号，采

样频率为 12 kHz。 

实验中每一个样本包含 1 000 个连续的采样

点，选取 1 000 是因为 1 000 个采样点的序列包含

的信息足够反应轴承的工作状态，将所有数据分为

4 组(V1-V4)，数据集 V1，V2 和 V3 分别包含恒定转

速 800，1 100 和 1 400 r/min 下的轴承数据，在数

据集中每一种故障包含 360 个样本，每种故障不同

损伤直径各有 120 个样本。此外，从数据集 V1，

V2 和 V3 中随机抽取三分之一的样本，形成数据集

V4，利用 V4 数据集对本文所提方法在不同转速下

的性能进行验证，表 2 给出了本文数据集的组成。 

表 2  实验数据集 
Tab. 2  Experimental data set 

数据

集 
转速

(r·min-1) 
故障类型 

正常 内圈故障 外圈故障 滚动体故障 
V1 800 360 360 360 360 
V2 1 100 360 360 360 360 
V3 1 400 360 360 360 360 
V4 800-1 400 360 360 360 360 

4.2 特征提取 

根据表 1 计算数据集的时域、频域特征并组合

为特征向量，利用式(14)对其进行归一化，4 类状

态的特征统计直方图如图 3 所示，由于篇幅原因，

只给出了 V1数据集样本的特征统计直方图。 

 
(a) 正常 

 
(b) 内圈故障 

 
(c) 外圈故障 
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(d) 滚动体故障 

图 3  特征统计直方图 
Fig. 3  Statistical histograms of the features 

从图 3 可以看出，轴承正常状态的特征与其他

3 类故障有明显区别，外圈故障相比于另外 2 种故

障也有一定的区别，而内圈故障和滚动体特征具有

高度的相似性，在 2 种故障下，只有几个特征在大

小上有微小的差异。图 3 中轴承正常状态是最容易

识别的类型，内圈故障和滚动体故障是 2 种最难分

辨的故障类型。上述特征统计直方图表明，提取单

一信号的时域、频域特征不足以用来识别多种故

障， 所以利用多源信号特征融合方法充分提取故

障信息，是识别多种故障状态的关键。 

4.3 隐藏层节点优化 

在运用 SDAE 进行滚动轴承多源信号特征融

合时，应充分考虑 SDAE 的隐藏层节点结构。按照

文献[18]设定 SDAE 隐藏层数为 3，各隐藏层节点

数选取[50，500]中的整数，通过本文提出的 BO 算

法对 SDAE 的隐藏层进行优化，利用粒子群算法

(Particle Swarm Algorithm，PSO)和果蝇算法(Fruit 

Flyoptimization Algorithm，FOA)与该方法对比，迭

代步数均设置为 100，得到 SDAE 最佳网络隐藏层

节点结构如表 3 所示。 

表 3  不同优化算法下的 SDAE 隐藏层结构 
Tab. 3  DBN hidden layer structure based on different optimization algorithms 

优化方法 实验所用数据集 隐藏层节点结构 训练准确率/% 测试准确率/% 所耗时间/s 
未优化 V1 200-100-100 99.23 94.53 1 963 

BO V1 135-124-167 100 97.87 2 912 
PSO V1 113-98-154 100 96.32 2 815 
FOA V1 216-116-189 100 96.15 3 124 

 
由表 3 的实验结果可以看出，经 BO 算法优化

的 SDAE 结构的识别准确率最高，所耗时间与另外

2 种算法相差并不大，未经优化的方法所耗时间最

少，但准确率是最低的。因为仅靠先验经验去调节

隐藏层节点数，理论上是很难得到 SDAE 最优的隐

藏层节点数组合方案。文中实验样本有 48 维特征，

故 SDAE 的整体网络结构设置为 48-135-124-167- 

48 进行后期的风电机轴承多状态识别实验。 

4.4 实验结果 

实验过程中将每个数据集三分之二的样本作

为训练集，剩下的样本作为测试集。为了验证本文

SDAE 融合特征的性能，将未融合的特征和经过

SDAE 融合的特征在三维特征图上表示，进行特征

可视化，实验结果如图 4, 5 所示。 

 
图 4  未融合的特征可视化图 

Fig. 4  Feature visualization without fusion 
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图 5  SDAE 融合后的特征可视化图 

Fig. 5  Feature visualization by SDAE fusion 

从图 4 可见，只有正常状态可以明显地区分

开，内圈故障特征与滚动体故障特征重叠在一起，

完全区分不开；从图 5 可见，轴承 4 种状态能很好

地区分开，各个状态的特征都收敛在相应的区域，

只有内圈故障特征与滚动体故障特征有少量的重

叠，证明 SDAE 具有很好的特征融合效果。这是因  

为 SDAE 可以通过一系列非线性映射学习更抽象、

更高层次的特征，经过 SDAE 融合后的特征有助于

Softmax 进行故障分类。 

为了进一步验证本文所提算法在风电机轴承

故障诊断中的优越性，文中采用多种方法进行实

验，与所提方法(图 6 中用数字 6 表示该方法)进行

对比，将振动信号(图 6 中用数字 1 表示该方法)、

噪声信号(图 6 中用数字 2 表示该方法)、温度信号

(图 6 中用数字 3 表示该方法)提取的特征直接输入

到 Softmax 进行分类；直接将 48 维特征输入到

Softmax 进行分类(图 6 中用数字 4 表示该方法)；

利用局部线性嵌入(Locally Linear Embedding，LLE)

对 3 种信号的特征进行融合，再利用 Softmax 实现

分类(图 6 中用数字 5 表示该方法)，图 6 是各个方

法在 V1，V2，V3，V4 数据集下的故障准确率。 

     
(a) V1数据集                            (b) V2数据集 

     
(c) V3数据集                            (d) V4数据集 

图 6  不同方法的故障诊断准确率 
Fig. 6  Accuracy of different diagnostic methods 

由图 6(a)~(c)可见，利用单一信号的时域、频

域特征进行故障分类的最高准确率只有 86.12%，

而本文提出的算法最高准确率达到了 98.12%，表

明多源信号与单一信号相比，往往具有更多的互补
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信息， 提高了诊断的可靠性和准确性；将初始 48

维特征的数据集直接导入到Softmax分类器中进行

分类其最高准确率只有 87.16%，这是因为单纯将 3

个信号的特征组合在一起，并不能得到多源信号的

抽象特征；经过 LLE 融合的特征最高准确率为

92.45%，相比于本文的方法下降了 5.67%，也进一

步证明了 SDAE 具有更好的特征融合效果，充分提

取了多源信号的互补信息，提高了故障诊断准确率。 

由图 6(d)可见，利用 V4 数据集进行实验时，

其他几种方法的准确率大幅度下降，单一信号的最

高准确率只有 74.34%，特征未经融合的方法准确

率为 71.78%，经过 LLE 融合的方法准确率为

80.13%，而本文提出的方法准确率仍然达到了

94.78%。这是因为该方法有良好的非线性表示能

力，因为 SDAE 是通过一系列非线性映射学习特

征，实验证明了该方法在复杂工况条件下仍然保持

较高的准确率。 

5  结论 

本文提出基于BO-SDAE多源信号特征融合的

风电机轴承故障诊断方法，提取轴承振动信号、噪

声信号、温度信号的时域、频域特征，将提取的特

征输入到利用 BO 算法优化各隐藏层节点数的 

SDAE 实现多源信号特征融合，采用 Softmax 分类

器完成故障诊断。仿真实验表明，该方法故障诊断

准确率达到了 98.12%，而且在混合速度作为数据

集的情况下，本文提出方法的准确率仍然达到了

94.78%，证明该方法在复杂的工况环境中可以有效

提高风电机轴承的故障诊断精度。 
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