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I 

摘要 

风电机组齿轮箱作为传动系统中运行工况最为复杂的部件，其运行状态对于风电

机组设备的健康状态监测与运行控制有着非常巨大的影响。风电机组的异常导致停机

的情况不仅仅会造成电力能源的损失，同时伴随着维修费用的大幅增加。以风电机组

齿轮箱作为主要的研究对象，进行了以下相关的研究： 

针对齿轮箱齿轮系统中微观局部工况，提出了利用单齿故障进行有限元仿真分析

获得模态数据的方法。并且利用深度自编码结构和传统 BP 结构结合进行二次训练的策

略，综合考虑性能与效率的关系，提出了线性和非线性的性能评估方法。 

深度迁移结构中的超参数配置往往具有随意性，所以在处理齿轮箱行星轮系故障

分类问题时提出了一种层级迁移网络结构超参数寻优方法。利用经典的 LeNet-5 进行重

构迁移应用在行星轮系模态数据集上进行算法验证。最后，进行了该算法性能的稳定

性验证与结果分析。 

提出了基于压缩感知的稀疏信号分解方法，并且重新设计了迁移网络的结构实现

了从滚动轴承故障到齿轮故障的深度迁移学习。利用即插即用的注意力模块设计了新

的网络结构。针对故障数据设计和制作了预训练模型，提高了故障诊断模型分类的准

确率和识别速度。最后验证了迁移学习中源域和目标域样本数量相同，样本特征分布

不同情形下对迁移学习方法的性能影响和超参数对于网络结构最终性能的影响。 

 

关键词：深度迁移学习；风电机组；机械故障诊断；超参数搜索 
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Abstract 

As the most complex component in the transmission system, the operating state of the 

wind turbine gearbox has a tremendous impact on the monitoring of the health status 

and operation control of the wind turbine equipment. Abnormalities in wind turbines 

that lead to downtime not only result in a loss of electrical energy, but also a significant 

increase in maintenance costs. Therefore, with the wind turbine gearbox as the main 

object of study, the following studies were carried out： 

For microscopic local conditions in gearbox gear systems, a method for obtaining 

modal data using finite element simulation analysis of single tooth faults is proposed. 

Using a combination of deep auto-encoder structures and BP structures for secondary 

training strategies, a linear and non-linear performance evaluation method is proposed, 

which takes into account the relationship between performance and efficiency. 

Hyper-parameter configuration in deep transfer structures is often arbitrary, so a 

hierarchical transfer network structure hyper-parameter searching method is proposed to 

address the gearbox planetary system fault classification problem. The algorithm is 

validated using the classical LeNet-5 reconfiguration transfer application on a modal 

dataset of the planetary system. Finally, a stability validation and results analysis of the 

algorithm performance is carried out. 

A compressed sensing-based sparse signal decomposition method is proposed, and 

the structure of the transfer network is redesigned to achieve deep migration learning 

from rolling bearing faults to gear faults. A new network architecture was designed 

using a plug-and-play attention module. Pre-training models were designed and 

produced for fault data to improve the accuracy and recognition speed of fault diagnosis 

model classification. Finally, the effects of the same number of samples in the source 

and target domains and different distributions of sample features on the performance of 

the transfer learning method and the effects of hyperparameters on the final 

performance of the network structure are verified. 

 

Keywords: deep transfer learning; wind turbine; mechanical fault diagnosis; 

hyper-parameter search 
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1 引言 

1 

1 引言 

1.1 课题来源 

本课题来源： 

国家自然科学基金：基于多维核域谱的风机传动链系统微征兆健康状态识别方

法。 

江苏省基础研究计划（自然科学基金）项目：基于深度迁移学习的风电机组

故障诊断方法研究。 

1.2 研究意义 

从 1996 年开始世界各国的风电机组装机容量开始了迅速的增长，依据全球风

能理事会 GWEC 的报告来看，到 2018 年为止的装机容量达到了 591000MW 以上

的容量。从图 1-1 来看，装机容量的增速尽管在降低，但是总量已经非常巨大。尽

管全球风电机组的装机容量已经拥有较大的规模，但是仍然存在比较大的市场和

可拓展空间。同时，陆上风电机组和离岸风电机组的数量存在着明显的数量差异。 
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图 1-1 全球风电机组装机容量的变化 

Figure 1-1 Changes in the global wind turbine installed capacity  

图 1-2 展示了我国的风电机组的两种类型数量的显著区别，陆上风电机组因为

开发较早，技术也比较成熟，数量上占主导。离岸风电机组的数量占比较少，尽

管发展增速在加快，但是受限于成本和技术积累其占比在较短时间内不可能出现

较大的提升。无论是离岸风电机组还是陆上风电机组其日常维护和维修的资金消

耗都是一个不可忽略的支出。未来的几年时间风电机组的装机容量毫无疑问会快

速增长。 

 

图 1-2 陆地风电机组和离岸风电机组的装机容量占比 

Figure 1-2 Proportion of installed capacity of onshore wind turbine and offshore wind turbine 

风电机组的各种故障类型主要涉及两个主要的方面电气故障和机械故障[1]。当

然，通常情况下这两方面的故障会互相影响，且有定的因果性和耦合性，并不存

在明显的界限。风电机组产生的电能通常在接入电网之前，会经过一系列的存储

和转换，对其中产生的故障类型相关研究比较丰富[2-3]。而风电机组中的机械故障

主要是指构成风电机组的传动系统中的部件不正常振动产生的这部分故障。风电

机组运行过程中各种部件之间由于安装设备中可能出现的装配误差，导致部件与

部件之间存在磨损、松动和失效[4-5]的状况。针对其运行状态的监测和控制中重点

关注的研究对象主要是行星齿轮箱与滚动轴承[6]。相关的研究报告表明这两个关键

部件发生的故障占到风电机组停机的故障原因的绝大部分比例。因此，若是能针

对这两个部件进行非常准确和精密的监测和故障诊断，那么将会极大的提高风电

机组的正常运行时长，进而提高经济效益。 
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实际上不仅仅是陆上风电机组有运维和维护的困难和巨大的经济利益的损

失，离岸风电机组的维修成本更加高昂。考虑对风电机组在其设计寿命中进行故

障诊断和运行状态监测是十分必要的，既有学术研究方面的价值同时兼具社会经

济价值。概括如下： 

（1） 风电机组通常会通过一定的电力设备接入电力网络，因此其瞬间的接

入和断开势对电网造成瞬态的冲击。为了电力系统整体运行状态的稳定，在风电

机组端进行监测和控制是成本低廉且易于操作的手段。 

（2） 风电机组在其设备的正常运行周期内的停机时间实际上意味着能源收

益的减少，从这个角度考虑，风电机组的运行状态所带来的经济方面的考量也是

一个需要对其进行故障诊断和运行状态监测的重要原因之一。 

（3） 风电机组运行过程中产生的数据对于设备的生产企业来说是一笔重要

的“资产”。数字经济时代，数据本身就是一种资源。利用产生的数据持续改进

风电机组大型设备的设计生产和制造过程逐渐成为一种新的潮流。 

（4） 风电机组的运行状态监测和故障诊断问题，从广义的角度来考虑，其实

是几乎所有大型设备都具有的问题。探究现象背后的机理，是学术追求的最主要目

标之一。一方面增强对风电机组机械故障诊断的理论认识，另一方面开发依据理论

成果的相关应用。 

1.3 风电机组齿轮箱中的关键部件 

风电机组的分类方法多种多样，比较典型的分类是按照发电机的类型或者传动

方式的差异来进行的。图 1-3 表达了风电机组的基本构成，一般包括风速风向仪、

发电机、机舱控制柜、制动系统、齿轮箱等部分。风速风向仪进行风向和风力的监

测，将获得的信息传递给机舱控制柜，机舱控制柜发送指令给变桨系统。变桨系统

依据信号调整至最佳角度。传动系统方面，叶片转动带动轴系的旋转，通过齿轮箱

中的增速齿轮系统和行星轮系实现较高的转速，满足发电机所需要的转速。转速过

高时，制动系统会起到相应的限制作用。 
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图 1-3 风电机组基本结构 

Figure 1-3 Wind turbine basic structure  

风电机组的外部机械结构和其一般所处的野外环境，在叶片的运行过程中产

生随机振动的现象[7]。此外，位于传动链系统的末端的双馈异步发电机，也常常受

到传动系统的传递效应影响产生很多异常[8]。异步发电机，作为电场和磁场进行能

量交换的器件，伴随着噪声和发热的问题。当然，内部高速运转的轴承是振动产

生的主要原因。针对异步发电机的振动测量，通常在距离其一定距离的支撑底座

布置振动传感器。叶片和异步发电机运行中不正常对整个风电机组正常运行造成

的影响较小，发生故障最多的部件是传动系统中的齿轮箱。此外，齿轮箱中的故

障形式和模式也是最多样的。 

风电机组中齿轮箱的结构简化如图 1-4 所示。典型的传动系统通常由增速齿轮

部分和行星轮系部分组合而成。增速齿轮部分实现低转速到高转速的变化，获得

一个较高的转速。该转速被传递进一个由太阳轮-行星轮-齿圈构成的行星轮系。经

过行星轮系之后，最后作为双馈异步电机的输入转速用来持续共给电能。低速轴

直接与叶片相连接，而叶片的转动具有随机性大且载荷变化无规律的特点，在这

种工况下运行，容易产生各种故障。所以，齿轮箱是故障诊断和运行监测系统中

需要重点研究的对象。 
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增速齿轮副

主轴

太阳轮

行星轮

齿圈

 

图 1-4 增速齿轮系与行星轮系组成的结构 

Figure 1-4 Speed increasing gear and planetary gear train defined structure 

齿轮箱内部的结构复杂度较高且振动与噪声的来源不容易定位到具体的部

位。振动信号的特点与高斯白噪声非常相似伴随非线性强耦合非平稳杂波信号的

特点。高速旋转的主轴，与之相连传递动能的各部件经常会出现各种故障。各个

部件可能出现的故障类型有很多，比如油液温度过高、轴系的不对中不平衡断裂

和齿轮的相关故障。 

齿轮和轴承是齿轮箱中各种故障类型中最复杂和最丰富的部件。大部分研究论

文的研究对象均集中在这两个部件。从零部件的生命周期来说，零部件从设计生产

到装配使用，直至最后零部件的维护保养更换环节均有可能出现问题。在设计生产

环节，最容易对后来使用环节产生影响的是轮齿本身的制造缺陷和装配误差。这些

环节主要由生产齿轮的企业其制造技术和工艺决定了齿轮的使用寿命和精度。除了

齿轮出厂时的产品质量之外，在装配过程中产生的轴线不对中[9-10]等等问题也可能

造成其出现失效现象。另外可能造成齿轮出现故障的原因更多集中在于风电机组的

运行工况过程中。风电机组的正常运行时，产生的振动来源主要是变工况变载荷的

正常发电过程和齿轮故障产生引起的传递函数和刚度变化。变工况变载荷对于风电

机组来说是比较常规的现象，因为风力本身具有的高度随机性，这是无法避免的现

象。齿轮失效的原因具体包括点蚀、断齿、磨损等等。而这些失效现象最终可以通

过在齿轮箱合理的位置设置传感器进行测量，获得其对应产生的振动信号利用信号

处理的手段进行分析，可以得到粗略的判断。 
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图 1-5 滚动轴承的基本结构 

Figure 1-5 Rolling bearing basic structure  

风电机组齿轮箱中另一个需要关注的研究对象是滚动轴承。滚动轴承在齿轮箱

中的数量很多，其运行工况更加复杂。因为周期性的载荷变化，其运行工况产生的

振动波形往往和正弦波有很大的关联性。在滚动轴承出现故障的初期即使出现了异

常的振动信号，往往比较能量较微弱会被淹没在齿轮箱其他的振动信号中，很难被

监测和控制。因次，经常会错过最佳的故障发现时间，可能会有后续维修和诊断不

及时的问题。当轴承故障引起的振动能被测量的时候，一般出现的问题都比较严重

了。这时候进行维修的成本也相对较高。滚动轴承的基本结构如图 1-5 所示。其主

要包括内圈、外圈、保持架和滚珠四个部分，通常也存在挡圈。挡圈的存在主要是

防止滚珠的高速转动中防止外部的灰尘等杂质进入，影响其正常的转动。滚动轴承

的故障现象主要是内圈故障、外圈故障、保持架断裂和滚珠破损等几种。另外，滚

珠和保持架之间还有可能会出现磨损导致的断裂和失效破坏现象。滚珠与内外滚道

之间的摩擦在高速滑动情形下也是一个容易发生故障的情形，通常伴随着温度的急

速升高，产生胶合现象。 

1.4 风电机组机械故障诊断研究现状 

风电机组机械故障诊断的方法分类有很多种。从测量方法和被检测的物理量这

个角度来考虑，比较常用的有基于加速度和位移的振动测量方法，基于声学的噪声

监测和控制方法[11]，基于温度的红外线温度测量方法，基于物质物理或者化学性质

的油液分析[12]方法和通过光学利用 X-ray 进行扫描的无损检测方法等等。从故障发
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生的来源可以分为单一来源故障、多源故障和系统故障（单一来源故障和多源故障

都含有，或者多个故障源存在互相影响）[13]。根据机械故障造成的影响和对设备造

成的损坏程度可分为微小故障和严重故障。另外，根据故障在运行机械的生命周期

[14-15]内的不同阶段可以分为初期故障、中期故障和末期故障。 

 

图 1-6 风电机组机械故障诊断研究进展 

Figure 1-6 Wind turbine mechanical fault diagnosis research progress 

风电机组机械故障诊断的一般处理过程由四个部分组成，分别是信号处理、

特征提取、状态识别和设备生命周期预测。在故障诊断技术与方法的发展初期，

数据获取和信号处理方法作为主要的环节，通过时域、频域或者时域-频域等现代

信号处理方法[16]，结合数理统计中的部分理论，直接进行设备的运行状态判断。

中期阶段，随着信息系统中的模式识别理论的引入，将获取到的故障信号数据进

行特征工程的预处理，再结合机器学习与模式识别中的经典分类方法，进而实现

机械设备的运行状态识别。与早期的故障诊断方法相比，这一时期的主要提升之

处在于特征工程的应用[17]，手工设计的特征使样本之前的差异性增大，便于学习

算法的计算效率和准确率的提升。针对少量样本和特征工程优异（模式识别术语

中“数据清洗彻底”）确实有着不错的效果。然而这个时期的方法局限性也是存

在的，在数据量较大或者样本的特征过高的时候，效果并不理想。现代深度学习

理论，伴随着计算机的算力不断提升，在图像分类与识别领域[18]、自然语言处理

和语音识别[19-20]等方面的应用呈现出巨大的前景。深度学习领域中主要模型目前

仍然以神经网络为主，但不再是曾经的浅层 BP 神经网络。取而代之，更多的是卷
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积神经网络和循环网络为代表的深层结构。网络结构层数的增长使神经网络的表

达能力得到了提高。很明显的一个想法是利用网络本身的深层结构直接进行状态

识别，特征工程的部分与最后的状态判断综合实现，实现端到端的功能[21]。此外，

在进行风电机组设备剩余寿命的预测这个任务的时候，也可以直接利用信号本身

进行。这一切都得益于网络结构的复杂性和计算的高效性。设备剩余生命周期预

测与机械设备的状态识别在这种角度思考下，可以视作两个单独处理的问题。 

在下面三个小节中，将分别从信号处理方法、传统机器学习方法和深度学习方

法(图 1-7)，三个不同的方法论角度进行简单综述，梳理用于风电机组机械故障诊断

的相关研究。 

1.4.1 信号处理方法 

信号处理的方法针对的主要是齿轮和轴承在运行过程中的振动信号。除了最

简单的时域直接观察之外，通过信号的相关频谱分析进行幅值增强和啮合频率及

其边频带来进行故障诊断也是一种方法[22]。行星齿轮箱的中轮齿的啮合频率及其

谐波成分的幅频谱非常复杂，行星轮的传递效应，甚至是时变的振动信号传递路

径改变均有可能是其成因。因此，采集到的振动信号往往需要进行消噪或者滤波。

其中，信号的分解方法可以将信号中的故障特征突出表现。许多学者针对信号的

分解方法采取了非常多的理论研究与应用。Antoniadou使用了经验模态分解(EMD，

Empirical Mode Decomposition)分析了变载荷情况下的风电机组齿轮箱的振动信

号。并且将特征信号进行希尔伯特变换，通过 Teager 能量算子结合能量分离算法

实现波形分离[23]。冯等提出了使用集成经验模态分解(EEMD, Ensemble empirical 

mode decomposition)将扰动信号分解成多个本征模态函数，并将其中的噪声信号去

除[24]。而局部均值分解(LMD ,Local mean decomposition)算法将行星齿轮箱中获得

的振动信号分解为一系列乘积函数[25,26]。与 EMD 算法比较，LMD 方法保留了信

号更多的幅值-频率特征。王[27]等将单通道的振动信号使用 EEMD 分解为本征模态

函数的组合，然后利用独立成分分析方法将滚动轴承故障信号从齿轮啮合信号中

分离出来。并且利用实际的数据进行了相关的算法验证工作。 

机械运行过程中产生的振动信号在传感器测量的初期一般需要利用信号处理的

基本方法，进行预处理，包括滤波等操作。近年来，有关运用在机械故障诊断方面

的信号处理相关研究成果并没有太多进展。两个原因造成了这种现状，其中一个原

因是以深度神经网络代表的深度学习方法热度过高，另一个原因是信号处理方法相
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关理论发展比较成熟，理论上的创新并不突出。 

1.4.2 传统机器学习方法 

专家系统是传统机器学习近代发展的开端之一。专家系统的主要特点是将专家

具有的故障诊断知识集成在机械系统中以解决机器故障诊断的问题，解放了大量的

人力资源。其通常由以专家知识为基础结合动态数据库和解释系统，前端应用配合

用户交互接口。在这一阶段以模糊逻辑方法[28,29]为其中的典型代表。Gelgele 将

If-Then 规则应用在发动机引擎的专家系统中[30]。Lee 等人依据模糊逻辑设计了一

个针对电力能源系统的，这是模糊逻辑推理在机械故障诊断领域的首次应用[31]。

Berredjem 将模糊专家系统用在滚动轴承的故障诊断上并且取得了较高的准确率

[32]。Jayaswal 等人将神经网络和模糊规则结合使用构建了专家使用并进行了滚动

轴承的故障诊断[33]。 

传统的 BP 神经网络在也在故障诊断领域中有着非常多广泛的应用。以传统的

神经网络作为起点，后续相关学者相继开始了RBF神经网络、小波神经网络和ELM

网络等网络结构的应用和理论研究。Merainani 使用了自组织网络进行了齿轮箱的

健康状态的辨识[34]。陈等人将概率神经网络用来诊断液压变压器的故障[35]。钟等

人提出了一种分层的神经网络用于电动机系统的故障诊断，在识别复合故障问题

上面取得了不错的效果[36]。 

除了模糊逻辑和传统神经网络在故障诊断领域广泛应用之外，其他出现的被

广范应用的方法包括支持向量机(SVM)、k 最近邻算法(kNN)、概率图模型和选择

树算法等等。支持向量机的优点是完整的数学理论提供了工程保障，但是其应用

的数据量一般较小，许多学者和专家针对这个问题提出了改进方法[37-39]。kNN 是

一种无监督中心聚类方法，且需要指定聚类中心的个数。从故障诊断的任务来说，

需要提前知道故障类型的个数[40,41]。 

传统的机器学习方法在过去很长一段时间内非常有效，主要受限于当时的计

算能力较小且获取的振动数据量也小。大部分算法都有完备的数学理论作为支撑，

其误差和准确率利用解析方法也可以比较容易进行分析和比较，这是这些方法流

行的原因。 

1.4.3 深度学习方法 

多层感知器已经在机械故障诊断领域应用已经很多年了[42-45]。深度学习技术在
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最近几年才大规模的应用在机械故障诊断领域。基于深度自编码器(AE)与受限玻尔

兹曼机(RBM)的层级深度神经网络(DNN)被证明可以提高深度神经网络的训练速度

和效率，并且可以在一定程度上将设备运行中产生数据的特征强化，增强各个特征

之间的差异性。卷积神经网络和循环神经网络则提供了从数据中获得复杂和抽象特

征的表示方法。在上述基于深度学习的机械设备运行状态监测与故障诊断的系统中，

网络的最终层通常是给定的标签。并且在最后一层完全是离散的给定类别的时候，

其上层通常是被用来表征概率的 softmax 层。另一种情形是最终的输出是连续的数

值，它所对应的上层是 Liner regression 层。此外，这种端到端的结构使得基于深度

学习的机械设备运行状态监测与故障诊断的系统花费更少的人力和需要更少的专家

知识。因此，深度学习所构建的模型不会因为设备的不同，领域的差异受限。重点

对下列三类深度神经网络做一个简短的梳理。 

（1）自编码器及其变种 

自编码器模型中当前比较流行的堆栈自编码器，可以自动的从机械运行数据

中提取特征。孙等人提出一种单层自编码网络用来进行感应电机的故障辨识[46]。

受限于训练样本的数量，他们将研究重点放在避免过拟合等方面。陆等提出了一

种关注微小数据特征的多层堆栈降噪自编码结构。这种网络具有三层隐藏层，用

于旋转机械设备的部件故障诊断[47]。陶等设计了基于深度神经网络的变结构两层

稀疏自编码(SAE)架构。其主要的特点是隐藏层基本计算单元的大小和层数是可变

的，并且其满足一定的分布规律，这提高了用于故障诊断的性能和效率[48]。贾等

人提出了将时间序列的时频谱作为自编码器的输入来进行旋转机械故障诊断[49]。

孙等人利用压缩感知技术从时间序列中提取低维特征来训练堆栈自编码器[50]。周

等人设计了三个变尺度的自编码器分别用于模态分类、故障源分类和故障破坏程

度的分类[51]。谭等人利用数字滤波器框架和非线性软阈值方法对振动信号进行预

处理，而后基于处理后的信号进行了滚动轴承的故障诊断[52]。将故障数据的时域

特征、频域特征和时频域特征结合起来作为综合的特征在文献[53]中也有提及。在

文献[54]中，陈利用时间序列的时域特征来训练堆栈自编码，并且将支持向量机作

为最终的分类器。为了避免过拟合现象的出现，其团队在训练中掺入了高斯噪声

[55]。从以上的研究文章来看，自编码器在其中的主要作用是用于微弱特征的提取。 

（2）卷积神经网络及其变种 

机械运行产生的数据通常是一维的时域信号，同时也可以利用一些变换将其转

化为二维的时频谱等形式。CNN 最早应用在计算机视觉领域，天然的具有处理二维

信号的能力。卷积神经网络与传统神经网络的不同之处在于，卷积层可以从数据中
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学习到抽象的特征并且利用更少的参数来达到相同甚至更优的准确率。刘等人提出

了一种交错时间序列的卷积神经网络，并把该网络结构用于电气设备的故障诊断

[56]。在另一种卷积神经网络中，研究者将时间信号进行小波分解，把得到的各级信

号进行时频域变换，最终将频谱图像作为输入进行机械故障诊断的研究[57]。陆等人

将含有噪声的一维信号进行滑动插值，把信号的尺寸变成二维方阵[58]。丁等人提出

将信号经过小波包处理得到的能谱图作为卷积网络的输入用于滚动轴承的故障诊断

[59]。为了能尽可能的提取数据中的特征，通常在卷积层之后加入多尺度层。该层同

时具有连接各个池化层的作用。郭等人[60]提出了一种层级自适应深度卷积网络。其

主要特点是进行了特征图的大小自适应调整。孙利用双树复变小波变换将时间序列

转换成 2D 特征图，将序列的时移特性作为作为特征进行卷积神经网络的构建[61]。

在文献[62]中，陈将时间序列的 256 个统计特征由一维序列制作成尺寸时 16*16 的二

维方阵，将其作为每一个样本，取得了误差很小的效果。Weimer 等人做了一些列的

数值实验进行了不同尺寸的卷积网络来进行相同的缺陷检测任务[63]，试图从中寻找

最优的卷积网络参数。文献[64]中提到的卷积神经网络被用在风电机组早期微弱故障

检测的目标上，这种网络的输入是水平和竖直的两组相互正交放置的传感器所获取

的信号。You 等人在常规的卷积神经网络最后一层加入了支持向量机作为最终的分

类判别器[65]。在 Lee 等人[66]的研究中，他们第一次将卷积神经网络用在半导体生产

过程中的故障检测。卷积神经网络在机械故障诊断领域的应用特点主要在信号的特

征预处理和网络的结构增强。总体上来说，深度卷积网络的特征提取能力和作为分

类器的判别能力都比较强，大部分研究将其一体化处理，很少进行严格的区分。 

（3）循环神经网络及其变种 

目前大多是的机械运行数据都是从传感器获得的，本质是是一维时间序列。循

环神经网络模型主要包括 LSTM 和 GRU，这是当前最流行的用来处理时间序列的

结构。其主要的特点是可以实现对时间的隐藏信息进行编码。近年来，许多高级 RNN

模型相继被提出也开始逐渐应用在机械故障诊断方面。Yuan 等人将常规 RNN，

LSTM 和 GRU 三种结构结合使用用在飞行器引擎的故障诊断与运行监测方面[67]。

其中一个比较有趣的发现是，上述三种模型的集成并不能显著的增强LSTM的性能。

赵等人设计了一种更为复杂的深度神经网络，将 CNN 和 LSTM 结合利用它们的强

特征提取和记忆存储能力实现网络的更强性能[68]。文献[69]中，另外一些研究人员将

一些手工设计的特征和网络自动提取的特征组合实现对机械运行工况的监测。

Malhotra 等人提出了一种有趣的结构用于设备的剩余生命周期的预测[70]。他们设计

的 LSTM 吸收了自编码器中的编码——解码部分组件，并且在预测任务中取得了超
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越的单一结构的效果。 

1.5 本文主要研究内容 

1.5.1 本文的整体架构 

本文的整体结构如图 1-7 所示。第一章绪论部分介绍了风电机组相关的研究背

景及意义；第二章部分对深度迁移学习相关的理论进行了介绍和分析；第三章部分

进行了齿轮箱单齿故障分类模式识别与性能评估；第四章主要的研究内容是基于层

次网络超参数寻优方法的齿轮箱行星轮系齿轮故障识别；第五章提出了齿轮箱滚动

轴承稀疏特征提取与迁移故障诊断方法。其中三四两章主要研究对象是齿轮，而第

五章的主要研究对象是滚动轴承。最后，第六章是对所有工作的总结和未来工作展

望。 

1引言

2深度迁移学习理论

3单齿故障分类模式识别 4齿轮箱行星轮系齿轮故障识别
5滚动轴承稀疏特征提取与迁移

故障诊断方法

6结论与展望

齿轮 滚动轴承

风电机组齿轮箱

 

图 1-7 章节内容的结构与层次关系 

Figure 1-7 Structure and hierarchy of each chapter 

1.5.2 主要研究内容和研究方法 

本文研究内容对象为风电机组齿轮箱，使用的主要方法为深度神经网络及其迁

移方法，试验分析中使用的数据来源分别是虚拟仿真软件产生的按照节点分布的数

据、风电场风机的长期监测和搭建的故障模拟试验台数据。包括以下几个方面： 

（1）数据采集和相关处理。虚拟仿真实体产生的数据主要来源是通过三维建模

软件，给与一定的材料特性，通过有限元数值分析算法，获得理想状态下的振动信

号。是对实验室环境中无法实现的故障类型的相关数据进行补充。已经获得的相关

齿轮箱数据，例如断齿和点蚀，通过模型分析得到的数据和实验测量得到的数据共
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同利用，实现更加真实和合理的数据分析过程。同时注意到一点，无论是来源于仿

真模拟或者实验直接测量，数据源的数据都是多维的。因此，考虑利用比较高维度

的数据也是一个能提高深度神经网络分类能力的一种思路。 

（2）数据特征的选择与提取。总体上关于特征的相关研究主要三个特点，第一

类专家利用专家知识来设计特征，第二类综合利用多维特征并且由专家选择比较显

著的特征，第三类直接利用神经网络来进行特征提取和选择。将所获得的时间序列

进行分片处理，利用具有强特征提取能力的网络自编码器（AE）进行特征提取，然

后再利用任一种弱分类器模型进行最后的类别判定。 

（3）深度神经网络的构建、调整与效率评估。当前的深度神经网络的复杂度都

比较高，进行神经网络训练和测试所消耗的资源比较大。尽管 GPU 的利用可以加速

网络的训练过程，但是仍然存在比较大的浪费。所以构建结构较浅的网络或者将现

存的网络结构合理的改造，可以改善这个问题。同时，用于故障诊断的神经网络在

训练过程中拟合情况的判断也是一个问题。依据经验判断是许多研究采用的办法，

但这不是一种定量的比较容易利用的方法，所以希望找出一种能判断神经网络的状

态的指标。 

（4）基于压缩感知的信号稀疏特征提取与不同零部件之间基于深度迁移学习方

法的故障诊断。设计了一种针对滚动轴承故障和齿轮故障信号的卷积网络，通过加

入注意力结构，提高用于故障诊断的网络结构的准确率和识别速度。将超参数进行

随机搜索，在随机参数的情形下比较深度迁移学习两种策略的性能优劣。 

1.5.3 技术路线 
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单齿故障建模

有限元仿真

自编码器
数据增强

深度学习模型
性能评价

行星轮系齿轮
故障建模

特征升维

卷积网络模型
复用

层次网格随机
超参数搜索

最优模型
最优超参数

风电机组模拟
试验台

滚动轴承故障
数据

齿轮故障数据

振动数据压缩
感知稀疏特征

提取

源域

目标域

深度学习
模型设计

模型迁移

预训练模型

超参数
性能评价

结果可视化

                             
图 1-8 本文技术路线 

Figure 1-8 Roadmap in this article 

图 1-8 是本文的技术路线。从研究的背景与方法角度，结合具体的实验设备和

数据。从仿真到具体的实验数据，从齿轮箱中的滚动轴承和齿轮系的分析，进行

风电机组机械故障诊断的方法，提出本论文的研究路线。希望其能为新的故障诊

断方法提供新的角度和思考路径。 

1.6 小结 

本章从多种研究方法的角度针对风电机组故障诊断的背景和意义进行了阐述。

对风电机组故障诊断中的研究方法发展与不足进行了分析，在已有的相关工作基础

上确定了本论文的研究主要内容。此外，还确定了本文的研究架构和研究技术路线，

对后续文章的进行了连接。 
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2 深度迁移学习理论 

深度学习理论的核心结构是深度神经网络。与传统的 BP 网络的隐藏层的个数

和节点数目较少，对于数据的表示能力较弱相比，深度神经网络的层次与节点更多，

对于数据的特征提取能力和表示能力更强。除此之外，在激活函数、连接结构、优

化算法与超参数选取等几个方面，深度神经网络的研究进展也在持续推进。 

2.1 深度学习中神经网络的基本结构 

深度神经网络中研究理论基础比较完备的是自编码器(AutoEncoder,AE)、卷积

神经网络(Convolutional Neural Network,CNN)和循环神经网络(Recurrent Neural 

Network,RNN)。尽管网络的结构和计算方法始终处在不断的改进和创新过程中，当

时经典的结构始终在发挥作用。从 2.1.1 到 2.1.3 的三个小节，简要介绍三种主要结

构。 

2.1.1 自编码网络 

以神经元之间的全连接为基础单元的自编码网络，同样具有一般编码器最常见

的特点。如图 2-1 所示，由对称的编码器和解码器组成，且编码器和解码器的网络

结构具有对称性。编码器和解码器部件之间的连接部分是将原始样本进行多层特征

提取之后的与样本集的高斯分布进行比较，进而将潜在空间的分布再次解码。反复

重复上述的编码解码过程，最后无监督学习的结果是重构的样本与原始样本基本达

到相同的分布，同时潜在的样本空间也接近于高斯分布。 
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解码器

 

图 2-1 自编码器的基本结构 

Figure 2-1 Autoencoder basic construct 

事实上这样的网络结构其所能表达的样本特征非常有限，但是因为编码器与

解码器之间存在的样本潜在空间满足特定的分布 F（通常情况下是高斯分布），样

本的多样性并没有被改变，只是对样本的分布进行了调整，使其更加接近正态分

布。自然中的大量数据均满足的一个天然分布就是高斯分布，这并不是一个偶然。

尽管缺乏理论来说明样本的自然分布为什么和正态分布如此接近，然而无数的事

实证明其存在着某些相似性或者共同特征。图 2-1 所展示的网络结构自顶而下的计

算表达式可以用式(2-1)来表达。神经网络的权值更新过程包括前向传播的权重调

节和误差方向传播机制。式(2-1)这样一个迭代的公式表达了自编码网络具有的基

本结构，与一般的神经网络的主要不同点是样本空间到样本特征的潜在空间的映

射和特征潜在空间到最后输出的重构样本空间的映射互为逆映射。 

( )( )

1

1 4 2 3 2 2 1 1 1 2 3 4

T

f

T T T

f

y f W f W f W f W x b b b b

−

  
  

= + + + +  
  
  

               (2-1) 

从式(2-1)同时可以看到神经网络的另一个特点，多重迭代的高维非线性结构。

网络的表达能力的强弱表现与该特点在某种程度上存在关联。自编码网络由原始样

本空间、编码器层、潜在样本空间、解码器层与重构样本空间构成。 
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                     (2-2) 

如果将原始样本空间到潜在样本空间的映射定义为编码过程，而由潜在样本空

间到重构样本空间的映射定义为解码过程，那么自编码网络的目标就是在寻找最合

适的编码和解码映射，使原始样本和重构样本之间的分布差异最小。以数学语言表

述如式(2-2)。从自编码网络的最终表达式，可以观察到神经网络的设计和训练过程

本质上是构造一个非线性迭代函数和其针对其最优化的求解过程。深度学习中利用

的神经网络中的各种变形和改进通常也是围绕着这两个方面来进行。 

2.1.2 卷积神经网络 

卷积神经网络与传统的 BP 网络的一个根本区别是引入了针对特征图的卷积算

子和池化算子。卷积算子在信号处理领域是非常常见的算子，然而神经网络结构中

的卷积计算尽管名字与其相同，但实际上含义并不完全相同。 

* =

A4x4

B2x2

C3x3

i

j

 

图 2-2 卷积算子的计算方法 

Figure 2-2 Calculation method on convolution operator 

考虑一个特征图 A(4*4)的大小，将一个卷积算子 B(2*2)与其进行卷积计算，在

步长为 1 且恰好特征图与卷积算子均为方的（长和宽相等）情形下，卷积结果是

C(3*3)。卷积结果的大小计算，4-2*1+1=3。所以实际上卷积神经网络中的卷积运算

与信号处理中的相关运算从计算的角度来说是等价的。此外，经历过卷积运算的特

征图的大小是降低的。换句话说，提取高维特征的代价是将低维特征进行了融合并

且适度抛弃一些特征。经历过卷积的特征图不仅仅是维度上出现了缩减，与同等数

量的全连接网络相比，更是表现出了一种等间隔采样的特性。池化算子同样是一种

减小特征图尺寸的算子，比较特别的是池化算子没有任何参数，因此也就没有任何

计算量可言。图 2-3 中的(a)和(b)分别是在池化算子的尺寸是 2*2 和 3*3 的情形下运
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算结果的表示。可见，不同的池化算子在相同的特征图上应用有可能产生相同的新

的特征图。与卷积算子相同，池化算子也是一种维度缩小的计算方法。池化算子的

概念和计算方法与信号处理中的滤波方法非常相似，尤其是均值池化与中值滤波，

完全是相同的概念和计算方法。因此，在一定程度上来说，卷积神经网络中的两种

关键算子——卷积算子和池化算子，均来源于信号处理领域。从这个角度，也可以

将卷积神经网络视作一系列滤波器的结合，其目标是逐步寻找样本的高维特征表示。 

池化

池化

(a)

(b)

 

图 2-3 不同大小的池化算子计算结果 

Figure 2-3 Calculation results of pooling operators with different sizes 

卷积网络的一般由卷积层、池化层、全连接层全部或者其中的几层组成。通常

的卷积神经网络的参数还是大量集中在全连接部分。卷积层和池化层的相关操作已

经有很多替代方法，例如 attention 机制及其变种和 transformer 组合等等结构。关于

卷积和池化的计算观点，学术界没有一个统一的共识，其机制并没有详细的理解。

尽管新的机制如 attention 可以在计算上取代卷积和池化，但对其实际作用机制的解

释仍旧不统一。对于特征图的缩放和高维特征提取能力的辨析也还在改造和升级中。

卷积神经网络的输入以二维数据为主，少数用来进行 1D 卷积网络的研究和应用。

尤其在计算机视觉领域，二维卷积神经的应用已经逐渐成为主流。 

2.1.3 循环神经网络 

循环神经网络最早的设计来源于时序的 BP 神经网络，均是用来处理输入样本

的特征是序列的数据。循环神经网络的主要特点是当前的状态和输出，依赖于上

一个时间点的状态和输入。从贝叶斯概率的角度思考，默认先验信息对未知信息
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存在影响和有一定的联系。简而言之，在回归任务时承认经验的积累的作用。单

一神经元的时序网络的模型如图 2-4 所示，其计算公式和更新规则如式(2-3)。 

1tanh( * * )t t ih t hha U x b w a b−= + + +                        (2-3) 

需要注意的是，公式(7)中的 bih和 bhh分别代表了输入偏置项和隐藏层偏置项。

另外，图 2-4 所展示的单神经元模型是仅有一层隐藏层的模型，所以其计算规则仅

有一层的迭代模式，相对来说计算模式比较简单。在多数循环网络模型的应用中，

单隐藏层的结构并不常见。多个隐藏层多个输出的结构扩展了网络的表达能力，对

计算能力的要求也更高。 

Ot

U

xt

f
W

V

at
at-1

 

图 2-4 循环神经网络的单神经元模型 

Figure 2-4 Recurrent neural network single neuron model 

多个单隐藏层神经元结构的叠加组合成为复合的时序神经网络。随之而来的问

题就是网络复杂性的提高带来的训练一个时序网络所需的计算力的提高和训练过程

中出现梯度消失的可能性增大，继而带来的网络的不收敛现象。不管是卷积神经网

络还是循环神经网络，梯度爆炸的现象都有可能会发生。只是在循环神经网络中，

由于时间步长的选择通常间隔不会很大，就导致了不收敛问题发生的可能性变得很

大。选取更合适的激活函数或者将同一个批次的数据进行正则化处理都可以减少不

收敛现象的发生。然而想要从根本上解决这个问题，必须从网络结构本身出发。 

长短期记忆网络(LSTM)模型的提出就是为了从结构上解决梯度消失的问题。其

结构特点是非常巧妙的设计了循环体架构。与典型的 RNN 网络相比,LSTM 模型摆

脱了对长期状态的依赖，对于梯度问题进行了改进。 
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图 2-5 长短期记忆网络的基本结构 

Figure 2-5 LSTM basic structure 

尽管 LSTM 模型相对于 RNN 模型来说有相当多的改进，但仍然存在可以进一

步改进的地方。基于 LSTM 的基本结构，研究人员提出了 GRU 结构,如图 2-6 所示。

其结构相对于 LSTM 结构来说进一步得到了简化，去掉了一个门极可控单元，提高

了对计算资源的利用效率。并且在输出端口上也做了简化，将时序步单元状态和输

出合并为单一输出状态。 

sigmoid sigmoid tanh

+

x1-

x

x

xt

ht-1

ht

tr tz th

 

图 2-6 门极可控单元网络的基本结构 

Figure 2-6 GRU basic structure 

GRU 门极可控单元网络的基本结构其对应的计算方法和更新如式(2-4)，从计算

结构上来看确实减少了一部分的计算量：其中 zt和 rt分别代表了更新门控结构和重
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置门控结构，最基本的运算仍旧是矩阵乘法和向量的点乘。 

1

1

1

1

( [ , ])

( [ , ])

tanh( [ , ])

(1 ) *

t z t t

t r t t

t t t t

t t t t t

z W h x

r W h x

h W r h x

h z h z h





−

−

−

−

= 

= 

=  

= −  +

                          (2-4) 

从 RNN 到 LSTM 和 GRU 的改进使得针对序列的神经网络计算越来越流行。并

且在应用上的扩展也越来越广泛。从时间序列到空间序列，从早期的手动特征设计

到现在有直接使用原始数据的相关研究出现。目前在语音识别领域的应用已经比较

成熟，并且已经产生了相关的产品和应用软件。最常见的输入数据和输出数据均由

序列组成，这也是序列网络最常见的应用场景之一。而输入数据为序列和输出数据

为类别的应用以典型的情绪识别为代表。 

2.1.4 基本结构在分类任务与回归任务应用上的适用性 

回归任务和分类任务在使用神经网络进行处理与相关数据集的构造既有不同点

也存在一些共性。深度神经网络的能力体现主要是无限的拟合能力。回归任务和分

类任务区别在于，回归任务的拟合目标是特定的数值而分类的主要目标是数值标定

的分布。以非学术化的语言来说，回归要求固定的目标而分类只对目标的分布存在

要求。从统计理论的角度来说，分类任务的要求更容易达到，因为是针对整个样本

集而言达到某几个样本分布的要求远比满足特例的要求低。若从优化计算的计算量

上进行比较，显然追求目标集的分布要比目标集的特例要容易的多。卷积神经网络

和循环神经网络的输入样本集的存储结构和中间运算使用了不同的算子，因而他们

从不同的低维样本中提取高维特征的能力也有着显著的差异。 

2.2 深度学习理论中的迁移方法 

迁移学习或者迁移方法的提出主要是用来解决训练数据不足的问题。其主要思

想是在训练数据和测试数据满足分布独立的假设下，将在训练数据下也就是源域中

学习到的领域知识迁移至目标域[71]。这样的想法拥有实际的工程应用背景，在很多

领域中获得足够的训练数据是一个非常苛刻的条件[72]。或者数据采集的困难，或者

采集到数据收到“污染”的可能性很大,甚至数据在运行环境中根本就无法进行合理
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的采集。 

在进行完整的迁移方法介绍之前，需要对一些使用到的概念进行定义和解释。

其中，最主要的概念是域和任务。域的表达用公式 D:={X,P(X)}来定义。其中 X 表

示样本的特征空间,P(X)表示样本集的边缘概率分布。样本集 X:={x1,x2,…,xn}的概念

是域中样本的无序集合。一个需要进行训练或者测试的任务由公式 T:={Y,f(x)}。同

样，它是由样本对应的标签空间 Y 和目标预测函数 f(x)构成。从概率统计的角度理

解，f(x)也可以视作是条件概率分布函数 P(y|x)的另一种表达。有了上述的几个定义

的铺垫和准备，终于可以给出迁移理论一个相对准确的定义。 

给定一个学习任务基于目标域 Dt的待完成任务 Tt,需要我们从源域 Ds上训练完

成的任务 Ts上获得性能改进。在源域与目标域不同，或者源任务和目标任务 Tt不同

的情况下，迁移学习的目标是从源域和源任务获得知识将其迁移到目标任务，并且

改善在目标任务上预测函数的性能。此外，一般情况下源域的数据量远远大于目标

域的数据量。图 2-7 所示流程对一般的迁移学习进行了表达。 

学习任务

知识

学习任务

源域

目标域

迁
移
学
习

 

图 2-7 迁移学习基本方法 

Figure 2-7 Transfer-learning basic method 

迁移学习方法从大类上可以分为两类。一类是关于数据集分类即源域与目标域，

或者新的数据集之间的关系运算为主，另一类的主要特点是用于迁移的神经网络结

构的变动，例如特征提取网络的直接迁移和深度网络的部分结构移植[73]。当前主要

的研究热点集中在域适配和多源域迁移等方向[74]。深度迁移的定义可以由迁移学习

理论进一步延伸。深度迁移学习的理论可以视作由<Ds,Ts,Dt,Tt,ft(X)>组成的五元组，

其中 ft(X)表示由一个深度神经网络表达的非线性映射[75]。从 2.2.1 至 2.2.3 个小节，

分别对基于样本集、特征图和网络结构的迁移方法进行理论解释。 
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2.2.1 基于样本集的迁移特性 

基于样本集的迁移方法利用特定的权重适应方法，从源域中选择部分样本作为

源域训练集的补充，通过赋予给这部分样本合适的权重。尽管源域和目标域的样本

的分布不同，但是部分源域中的样本可以通过进行一定的权重调整在目标域中使用

[76]。基于样本集的迁移学习方法如图 2-8 所示。淡黄色表示的源域样本和浅蓝色表

示的目标域样本存在一定的交集，同时源域样本和目标域样本的分布明显不同。 

 

...

源域

目标域

图 2-8 基于样本集的迁移方法示意图 

Figure 2-8 Instances-based deep transfer learning 

2.2.2 基于特征图的迁移特性 

基于特征图的深度迁移学习方法指的是将源域和目标域中的样本数据组成新的

数据空间。在新的数据空间中，两个域中的样本是相似的并且易于联合成新的深度

神经网络，如图 2-9 所示。基于两个原始域中的数据不同，然而在新的数据域中数

据分布的相似度更高这样一个假设，特征图迁移方法产生了正向迁移的影响。将源

域和目标域中数据共同组成新的数据空间，作为神经网络的训练集[77]。 
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源域

目标域

新域

 

图 2-9 基于特征图的迁移方法示意图 

Figure 2-9 Mapping-based deep transfer learnin 

迁移成分分析(TCA)和许多基于TCA方法的应用在传统的迁移领域已经非常流

行。一个比较自然的想法是将 TCA 方法应用在深度神经网络上。此外还有一种方法

是将 MMD 方法扩展用于比较不同的样本特征分布。通过引入一个自适应层和联合

域损失函数来进行表示学习探索域的不相关性。MMD 距离的定义如下: 

1 1
( , ) ( ) ( )

s s t T

MMD s t s t

x X x Xs t

D X X x x
X X

 
 

= −                   (2-5) 

其对应的损失函数由式(2-6)表达: 

2( , ) ( , )c L MMD s DL L X y D X X= +                        (2-6) 

其中，隐藏层相关的学习任务在卷积神经网络中组合用来进行核希尔伯特空间

表达。不同域之间的空间距离通过多核优化方法进行寻优。这种空间距离在不存在

唯一的设定，函数空间中常见的几种表示均可以用来进行域之间距离的估计。 

2.2.3 以网络结构为主的迁移理论 

基于网络结构的迁移学习指的是复用利用源域中的样本集进行训练得到其预训

练模型，并将预训练模型的架构或者结构参数迁移到针对目标域设计的深度神经网

络模型。神经网络的学习与运算机制与人类的大脑相似，存在更新与进化等连续迭

代等抽象过程。从源域中迁移至新的网络结构的部分被视作是一个特征提取的网络，

该网络的作用是对样本进行了高级的特征表示。图 2-10 对以网络结构为主的迁移方

法进行了图形化展示。 
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...

结构迁移

源域

目标域  

图 2-10 以网络结构为主的迁移方法示意图 

Figure 2-10 Network based deep transfer learning  

针对目标域的新结构包括两部分，一部分是从源域进行训练得到的特征提取网

络，另一部分是对提取的特征进行分类的分类器部分。对于卷积神经网络来说，将

预训练模型在已知的数据集上直接进行特征提取或者在标准数据集上进行再训练，

用在其他的目标检测或者图像视频分类上均有比较高效和优异的性能表现。此外，

一些更有价值的观点和创新性的方法也在相继研究中。网络结构与网络的可迁移性

质也对相关的研究有促进作用。其中有些 CNN 中的经典模块的迁移对性能的影响

具有不确定性，同时其迁移能力也受到影响。从不同的预训练模型中迁移过程获得

的结构具有不同的特征提取能力，样本的高层表示也截然不同。 

2.3 小结 

本章的主要内容包括两部分，其一是深度学习理论中基本网络结构与方法的总

结和概述，应用在回归和分类任务的不同特点和区别。其二是基于深度学习的主流

迁移方法概括和分析。迁移理论的研究方法集中在数据集、特征维度与网络结构三

个角度。本章是后续章节的理论基础。 
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3 单齿故障分类模式识别 

利用神经网络进行故障诊断在机械故障诊断领域已经有很广泛的应用。然而现

场的故障数据的采集一直是一个不能被忽视的问题，利用有限元分析进行机械故障

诊断中振动数据的模拟是一个思路。同时，考虑到利用组合优化的方法来评估神经

网络用于机械故障诊断的性能是自然的。尝试对采取的分类器进行能力的度量，以

方便对网络结构的设计和优化。第 3 章的研究示意图如图 3-1 所示。 

有限元分析

实体对象

抽象数学对象

深度学习

开始

结束

几何模型

材料参数

网格划分

分析模式

特征工程

分类器训练与测试

输出

组合优化

线性 非线性

 

图 3-1 研究结构的流程图 

Figure 3-1 The flowchart of research structure  

3.1 单齿故障的 3D 模型的设计与构建 

齿轮故障发生故障的情况在实际的风电机组增速齿轮箱中是非常常见的。根据

实际故障发生时的记录进行模拟，或者说通过数字化的手段建立相对真实的模型来
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模拟现实生活中真实发生的各种故障。 

表 3-1 二维单齿平面几何尺寸 

Table 3-1 Two-dimensional single tooth plane geometry size  

线段 长度 

AB 2.2m 

BC 1.5m 

CD 0.9m 

EF 0.4m 

考虑图 3-2(a)中展示的标准直齿轮二维平面图形，一个完整的 3D 立体单齿模

型可以通过将该图形进行纵向方向的拉伸得到。图 3-2 中的模型的尺寸参数按照表

3-1 的比例进行配置。其中，m 是齿轮的模数。所以实际上表格中的尺寸是相对的

长度。在论文中该参数取值为 2.5mm。 

 

(a)单齿二维平面草图  (b)单齿模型建模 

图 3-2 单齿建模过程 

Figure 3-2 Single gear tooth modeling process  

将该平面以深度为 5mm，方向为垂直该平面方向进行拉伸，就得到了一个三维

局部轮齿的几何模型。至此，单轮齿的几何模型就创建完成了。利用建模软件进行

设计，依据上述尺寸进行 3D 几何建模，做出的单齿模型如图 3-2(b)所示。利用 3D

建模软件在模型上进行一系列的打孔与切割等操作，在一定程度上可以模拟实际工

况中的轮齿可能出现的损伤情况。图 3-3 中的四个子图(a)、点蚀(b)、尖端断裂、(c)

裂纹与(d)磨损分别模拟了四种不同类型的故障。其中，磨损这种故障的几何模型的

构建比较复杂，理论上应该利用随机性来产生相应的曲线进行拉伸，然而发现这些

软件对于产生随机的磨损这种情况并没有相应的解决方法。最终，通过两个三次样

条函数，在草图上随机取点并且任意拉伸一定的深度来近似，勉强达到可以替代的

程度。 
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(a)点蚀 (b)尖端断裂 (c)裂纹 (d)磨损 

图 3-3 四种类型的齿轮故障 

Figure 3-3 Four types of gear fault 

在几何模型确立之后，下面进一步确立轮齿的材料相关参数。文中选择了比较

常见的一种材料普通碳钢，在表 3-2 中重点考虑下列三个属性：弹性模量、泊松比

和质量密度。至此，建立了故障轮齿的局部几何模型，并且定义了材料参数。在下

一个小节，将利用有限元这一数学工具对轮齿进行非常详细的分析。 

表 3-2 普通碳钢相关材料参数 

Table 3-2 Common carbon steel related parameters  

材料特征 数值 单位 

弹性模量 2.2e+11 N/m^2 

泊松比 0.28 / 

密度 7800 kg/m^3 

3.2 利用有限元分析及仿真产生数据集 

针对上述第 3.1 节的建立的轮齿局部故障的比较微小的模型，在不考虑外部温

度等力学之外的参数情况下，分别进行结构动力学中的模态分析和谐响应分析。

其中，结构的模态分析(固有频率与振型)将是所有振动分析的基础。描述结构动力

学特征的基本力学变量和方程与静力问题类似，但增加了惯性力项和阻尼力项，

且所有的变量都将随时间而变化。系统的整体有限元方程，即 

t t t tMq Cq Kq P+ + =                            (3-1) 

其中， 



江苏师范大学硕士学位论文 

 

30 

1 1

1 1 1

,

, ,

n n
e e

t t t t

e e

n n n
e e e

e e e

q q P P

M M C C K K

= =

= = =


= = 



= = =


 

  
                  (3-2) 

n 是单元的数量，上标字母含有 e 的参数是系统划分单元的单节点元素。考虑

其中的一种无阻尼自由振动情形,即 C = 0 与 Pt= 0 的情况。将方程(3-1)转化为(3-3)， 

0t tMq Kq+ =                              (3-3) 

这种振动形式叫做自由振动,解的形式如下(14), 

ˆ iwt

tq q e=                                 (3-4) 

将式(3-4)带入(3-3)中，得到(3-5)。 

2 ˆ( ) 0K w M q− =                            (3-5) 

式(3-5)有非零解的条件是 

2 0K w M− =                             (3-6) 

式(3-6)就是无阻尼自由振动方程的特征方程，w 是自然频率(rad/sec)，即圆频

率，对应的频率是 f=w/2π (Hz)。求解得到圆频率之后，将其带入到式(3-5)中，得

到对应的特征向量�̂�，这就是振动频率𝜔对应的振型。以上的分析基于以下的假定：

参数 K 与 M 都是常量；假设所选择的材料是线弹性材料特性；仅使用小挠度特性，

即不考虑非线性特性；C=0，即不考虑阻尼；Pt=0，即作结构不存在外部激励的假

设。另外，利用软件进行有限元分析计算时，根据其物理方程，结构仅在完全不

受约束或者部分受约束的情况下得到的解是合理的解。 

3.2.1 模态分析 

通常来说，典型的有限元分析过程包括以下的环节：几何建模、材料定义、

网格划分、载荷与边界条件的设置以及对最终结果的后处理，如图 3-4 所示。几何

建模和材料定义在 3.1 节中已经进行了详细的说明，所以在这个小节中不在重复说

明。简要的对网格划分和边界约束进行解释，并且对模态分析得到的结果加以说

明。 

材料设置 网格划分
载荷设置

边界条件设置
结果几何设计

 

图 3-4 模态分析的流程 

Figure 3-4 Modal analysis flow chart 
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由于前面建立的模型相对来说，几何结构并不复杂且不存在明显的不连续的

情形，所以并没有进行特定的网格划分过程。利用软件的网格自动划分功能，进

行了自适应的划分方法选取，同时将网格密度设置到精密的状态。载荷设置与边

界条件定义的部分，将模型的底部的四个边线与一个底面固定。这种设置是为了

模拟轮齿在实际的工况过程中，内部的响应几乎不受到影响或者完全受到微弱的

载荷作用的情形。所以，该部分分析是整体系统处在部分受约束的情形下进行的。

以完整的轮齿模型作为例子，网格划分的结果和边界约束的范围标记在图 3-5 中。

前述的四种故障模型也分别进行相同的操作，后续将进行相应的数据预处理过程。 

 

(a)网格划分 (b)与(c) 面约束与四个边线约束 

图 3-5 网格划分与边界约束 

Figure 3-5 Meshing and boundary constraints 

在软件中设置前十阶模态作为求解器求解的范围，通过 GPU 与 CPU 协同计

算得到固有频率的数值解。在图 3-6 中可以发现，完整的轮齿与故障的模型之间的

频率差异并不是很大。模型的尺寸是按照实际使用中的大小 1:1 制作的，属于比较

微小的模型，所以这种现象是正常的。因此，从固有频率的角度很难进行轮齿故

障模式的判别与分析。从总应变数据的角度出发进行分析，可能是一种分辨轮齿

故障模式的切入点。 

 

图 3-6 模态分析获得的前十阶频率 

Figure 3-6 First tenth order frequency obtained by modal analysis 
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从完整轮齿与四种故障模式的模态分解中，获得模态分析合成应变数据点数

与模态如表 3-3 所示。去除所有约束的数据点数一致，很方便进行后续的进一步利

用神经网络分类。 

表 3-3 总应变数据 

Table 3-3 Total strain data(Datasets A) 

 原始数据 预处理数据 

完整单齿 26744×10 25000×10 

裂纹 27811×10 25000×10 

点蚀 28039×10 25000×10 

尖端断裂 29444×10 25000×10 

磨损 26744×10 25000×10 

3.2.2 谐波响应分析 

对于运行工况中的轮齿来说，通常来说，会承受周期性的冲击力这种负载。

在现实的物理世界中很难满足这种条件，因此考虑一种理想的实验环境。并且假

定轮齿的正常运行过程中，随机产生的载荷和线性给定恒力与谐波响应过程可以

剥离。式(3-1)作为动力学求解的基本方程，假设外部载荷 Pt 和位移 qt 具有相同的

频率Ω: 

       max 1 2(cos sin )i j t j t j t

t t t t tP Pe e P i e P iP e    = = + = +       (3-7) 

       max 1 2(cos sin )i j t j t j t

t t t t tq q e e q i e q iq e    = = + = +      (3-8) 

那么，位移 qt 的一阶导数速度 V 与二阶导数加速度 A 分别是(3-9)和(3-10)。 

   1 2

j t

t t tV q i q iq e = =  +                         (3-9) 

   2

1 2

j t

t t tA q q iq e = = − +                         (3-10) 

本小节的谐波响应分析是在 3.2.1 小节的模态分析的基础上进行的，在轮齿的

侧面选定一个侧曲面，施加 50000Mpa 的均匀载荷(如图 3-7 所示)，外部激励的频

率设置为 20Hz 至 200Hz，间隔设置为 20Hz，总计 10 个频率响应分别求解其总位

移、速度和加速度。文中选定的轮齿模型属于尺寸比较小的，在有限元方法的求

解过程中的位移改变并不明显，不同的 10 个频率作用下的激励产生的总位移近乎

于不存在。但是速度与加速度响应过程产生的数值解，每一个频率下产生的情况



3单齿故障分类模式识别 

33 

可以观察到明显的差异性。 

 

图 3-7 谐波响应外部均匀载荷的位置 

Figure 3-7 Position of external uniform load applied by harmonic response 

将过程中产生的所有数据整理如表 3-4，原始数据因为每个模型的几何构造不

同，再加上都采用自适应网格划分的策略，其网格会根据几何结构自适应的进行

或稠密或稀疏的调整。所以维度都是不同的。其中，含有大量的连续零值，这些

值的出现是因为最初分析过程中边界条件的设定，但是在接下来的模式分析中并

没有利用到这部分数据的特征。反而，多余的零值点会对判别的效果产生不利的

影响。因此，在初步的数据整理过程中，将其删除。此外，响应产生的位移数据

之间的差异过小，这样的数据特征在判别算法利用数据的过程中，实际上也是无

用的，有时甚至降低了判别算法的性能。出于上述的理由，最终经过一系列数据

清洗和数据预处理之后的数据，具有相同的维度。 

表 3-4 谐波响应总应变数据 

Table 3-4 Data generated by harmonic response (Datasets B) 

 原始数据 预处理数据 

完整单齿 26660× 30 25000× 20 

裂纹 27811× 30 25000× 20 

点蚀 28039× 30 25000× 20 

尖端断裂 29444× 30 25000× 20 

磨损 26744× 30 25000× 20 

3.3 深度神经网络进行分类和优化性能 

3.3.1 单一深度神经网络分类器应用于单齿故障诊断 
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将第 3 小节的数据整理成数据集(Datasets A and Datasets B)，在本小节将利用

这个数据集进行分类器的训练和测试。本文中轮齿的故障诊断问题，实际上是一

个五分类问题。深度神经网络在这种问题上具有天然的优势。然而，针对上面小

节的数据集，全连接的神经网络效果并不能达到令人满意的效果。尤其是，在数

据集中的数据存在几个数量级的差异，会造成深度神经网络的效果极差，这种情

况也是极其常见的。对于这个问题的处理方法是，减少针对数据的预处理过程，

只剔除部分很明显对于分类来说是无效的数据，例如连续零值的部分。进行较少

的数据预处理的好处是明显的，避免了数据处理造成的数据之间差异的特征消失，

最大程度上保留了数据的原始特性。然而，完全不进行任何的数据预处理过程也

是具有很大的风险的，常常导致深度神经网络的训练周期过长或完全发散，导致

完全达不到理想的结果。深度自编码器的提出，对于解决这个问题有很大的启发

意义。因此，尝试直接将其和全连接深度神经网络结合起来，形成一种新的模式。

并且采取二次训练的方法对其进行利用，两个层次的网络，每一层次单独训练，

第一层的训练结果作为第二的输入。这种方法使得相对复杂的神经网络在计算能

力很普通的 PC 上也能进行训练和调试过程。对于模拟实验和数值仿真来说，大大

降低了进行研究所必需的基本硬件条件。 

数据集
连续零值剔

除 
降维 正则化

清洗过的
的数据集

网络架构

训练集

测试集

ROC曲
线

混淆矩
阵

 

图 3-8 数据处理过程与深度神经网络作为分类器的设计 

Figure 3-8 Date processing and DNN model designed as classifier 

图 3-8 展示了一个深度神经网络用于故障数据的预测和分类的典型过程。利用

有限元分析获取不同故障类型的数据，组织和形成数据集。进行一系列的数据预

处理动作，主要的数据处理包括清除连续的零值、维度的降低和数据的正则化。

经过上述的数据清洗过程之后，获得了相对比较“干净”的数据特征。用于神经

网络的数据集通常依据一定的比例划分为训练集、验证集与测试集。在研究过程

中，将这一比例选择为 75%，15%和 15%。原始数据经历降维处理之后的样本数

量较大，所以数据集的比例的选择对于最终的神经网络的效果并不会有什么特别
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的影响。 

在我们的研究过程中，设计了两种不同的网络架构。图 3-9 展示了这两种架构

的区别。子图(a)设计了一个全连接的深度神经网络，输入层和输出层的节点个数

分别是 25 和 5，并且输出层采用的是 one-hot 编码(形如[0 0 1 0 0]，即一个输出向

量中仅有一个非零值且标定为 1)。隐层激活函数选择最常见的逻辑函数(logistic 

function)，总用 3 层隐层，节点个数是 512-256-16。该设计并不考虑数据中的干扰

部分，或者说不存在一个明显的滤波过程。子图(b)设计了一个深度自编码器作为

数据滤波过程的结构。自编码器的结构是输入和输出拥有相同的节点个数 25，隐

层节点个数设定是 10。将自编码器看作是滤波器，进行数据的第一遍清洗（也称

为预训练），值得注意的是该过程要保证不能过拟合，容易丧失部分关键的数据

特征。接下来的 FNN 网络基于自编码网络的训练结构进行二次训练，以此进行数

据的预测和分类。这种结构的优越之处也是明显的，主要表现在两个地方。其一，

增加了自编码过程用于数据的滤波过程，显著的降低了对数据的特征要求，避免

了复杂和具有专业背景知识的特征工程。其二，训练的过程是分层级的，从第一

层次到第二层次，逐级进行训练避免了大规模神经网络的训练对计算速度的要求，

并且次级层次的 FNN 收敛速度和模型准确率有显著的提升。 

512512 2562562525 1616 55 512 25625 10 25 16 5
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(a)全连接网络 (b)基于自编码器的二次训练网络 

图 3-9 设计的结构 

Figure 3-9 Architectures designed 

利用 Datasets A 和 Datasets B 分别对上述两种网络架构进行训练和测试得到的

结果如表 3-5。非常容易的从测试的结果观察到一些细节。用于故障特征 FNN 网

络的训练时间明显比经过预训练的网络要长，Datasets A 和 Datasets B 数据集的表

现力在这种网络下的准确率均不超过 79.80%，达不到可用的程度。而经过预训练

的深度自编码与全连接深度神经网络在准确率上有明显的优势，平均准确率在两
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个数据集上分别达到了 99.69%和 99.49%。另外，仔细观察实验的结果，发现 FNN

用在 Datasets B 上的训练时间和更迭次数都远超其他的三个模型，这说明 FNN 网

络结构对于数据不是很完美的情况，适应能力不是很强。需要较长的代价来进行

多次的训练，并且在实验过程中还发生了不收敛的情况。经过多次测试，发现还

是不能避免，存在一定的几率会发生这种情况。为了避免这种情况，需要反复的

加大测试的数量进行重复实验。增加了预训练过程的 FNN 正确率极高，训练速度

也很快，但是也很容易出现过拟合的情形。为了尽量避免出现过拟合这种问题，

可以在进行预训练的过程中采取提前结束的策略，即不必等到深度自动编码器的

误差完全为零，指定一定的训练周期，在实验中该值取为 300。除此之外还可以考

虑的一种做法是，深度自编码预训练网络中的用于压缩感知的中间节点个数可以

进行适当的调整，避免失去过多的数据有效特征。通过保持较低的压缩强度，也

是在最大程度上保留较多的有用信息。 

表 3-5 两种数据集和网络结构下的结果 

Table 3-5 Three kinds of outputs including total two different datasets and NN architectures 

 Datasets A Datasets B 

FNN FNN with deep encoder FNN FNN with deep encoder 

准确率 迭代次数 计算时间 准确率 迭代次数 计算时间 准确率 迭代次数 计算时间 准确率 迭代次数 计算时间 

1 0.792 151 1055.052 0.990 395 579.018 0.660 383 2022.371 0.998 219 1053.225 

2 0.792 163 886.821 0.999 393 545.244 0.661 419 1909.342 0.996 162 1249.516 

3 0.794 163 893.238 0.997 311 338.093 0.736 882 4926.478 0.995 103 760.655 

4 0.798 200 1103.801 0.998 260 412.248 0.629 412 2205.636 0.994 105 753.338 

5 0.794 186 998.917 0.997 276 363.730 0.671 460 2042.183 0.997 116 832.044 

6 0.795 144 782.685 0.999 603 676.354 0.662 394 1861.258 0.997 132 935.026 

7 0.796 161 876.938 0.998 287 383.248 0.782 444 2354.272 0.992 94 687.211 

8 0.794 143 783.963 0.998 380 458.975 0.739 481 2595.919 0.993 94 682.598 

9 0.795 190 1053.824 0.995 355 435.164 0.564 474 3638.746 0.993 106 761.219 

10 0.791 136 1065.482 0.998 381 464.765 0.543 200 1368.790 0.994 113 836.406 

均值 0.794 164 950.072 0.997 364 465.684 0.665 455 2492.499 0.995 124 855.124 

最大值 0.798 200 1103.801 0.999 603 676.354 0.782 882 4926.478 0.998 219 1249.516 

最小值 0.791 136 782.685 0.990 260 338.093 0.543 200 1368.790 0.992 94 682.598 

综上，FNN 的特点是泛化性高，对于数据的扩展性很好。而进行深度自编码

器过程的 FNN 训练速度过快，准确率也高，但是其发生过拟合的风险极大，并且

是否过拟合判定的标准也没有一个固定的标准。因此，在应用过程中随意性比较

大，理论上还不存在严格的推理过程能进行详细和合理描述过拟合的程度。因此，

在理论进行拟合程度估计这个方法进行有一定难度的时候，考虑使用一定的优化

策略来尽可能的降低该风险。同时，还希望设计出一种稳定性强，准确率和速度
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都比较均衡的结构。既然单一的 NN 很难同时兼顾以上的种种问题，所以考虑了

一种优化策略，通过优化来避免上述的问题。 

3.3.2 多神经网络组合的性能优化策略 

众所周知的是，神经网络的复杂性和多样性在数学模型的表现上主要是任意

神经元权值的随机性和激活函数的非线性共同组成。所以，在这次优化过程中采

用类似的神经元结构，稍有不同的是这里的每一个节点实际上是一个由每一个独

立的神经网络组成，这种节点的输入和输出分别是由不同的数据集和独立的神经

网络训练完成之后的准确率、训练时间和训练速度(Accuracy, Epoch Time, Training 

Speed)。该向量的三个分量需要三个神经元的权值进行匹配，即表示三个特征和神

经元组进行内积运算。定义一个度量指标，在论文中该指标用来度量整个组合神

经网络的稳定性和能效的浮动范围。比较简单的一种方式就是将每个神经网络的

输出进行线性比例相加，并且在输出时通过单个神经网络结构所用的相同激活函

数。因此，实际上该组合策略的形成相当于将神经网络在两个层级进行了深度扩

展。式(3-11)是对每个神经网络结构输出结果进行的一个简化的表达，注意该表达

式仅仅使用矩阵来存储对应的信息，而不是进行数学意义上的矩阵计算。 
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 (3-11) 

图 3-10 刻画了上一个小节假设的组合优化神经元网络的表达方式，值得关注

的是，在该优化的最后一个步骤，采用了神经网络中最为常见的激活函数(logistic 

function)，使其更具有一般意义上的普遍性和通用性，避免特例对优化效果的影响。 

 

图 3-10 使用 FNN 和 NN based on Deep AE 进行综合性能优化 

Figure 3-10 Performance optimization on two datasets using FNN and NN based on Deep AE 
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下面将上述优化过程中描述语言利用数学进行一个规范的表达，即式(3-12)。

式(3-12)其实作了一个假定:准确率、训练时间和训练速度是按照一定的比例进行线

性组合，并且决定了神经网络的性能。因为每一个特征都是最终决定神经网络性

能参数的一部分，所以也就自然而然是正数，这是毫无疑问的。 

4
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             (3-12) 

将外部的激活函数剥离，实际上这是一个线性规划问题。利用求解线性规划

通用的单纯形方法，从图 3-10 中的四组数据中，进行独立随机抽取 4 个神经网络

的性能参数，分别进行从 100 到 10000 次的求解过程，得到最终的性能参数的优

化解表 3-6。最小值接近 0.5 也就是性能的下界，这是很容易理解的。最终得到的

性能度量范围在 0.7386~0.9502，说明大多数神经网络的稳定性和性能是足够用的，

而且分类失误的可能性很低。 

表 3-6 多次神经网络的组合线性优化性能 

Table 3-6 Combination linear optimization performance of multiple neural networks 

N 最小值 最大值 中位数 

100 0.5709 0.9303 0.7532 

200 0.5551 0.9483 0.7443 

500 0.5551 0.9205 0.7353 

1000 0.5377 0.9443 0.7450 

2000 0.5377 0.9393 0.7395 

5000 0.5377 0.9502 0.7388 

10000 0.5377 0.9443 0.7386 

式(3-12)作为一个比较容易想到的线性组合的性能度量方法是比较容易想到

的。然而，实际上神经网络的训练速度和总的训练时长并不是严格线性相关的。

由于使用的计算机不是单线程处理的运算方式，因此这两个参数的非线性关联才

是比较一般的情形。因此考虑引入一组参数 α,β。其中，α 设定为准确率的度量系

数，β 设定为训练时间的度量系数，同时考虑到训练时间短的网络结构，速度也相

对来说更快。所以形成式(3-13)这种矩阵的元素，用来存储神经网络的训练结果。 
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               (3-13) 

将上述矩阵(3-13)中的数据进行与式(3-12)的优化模型进行组合，得到式

(3-14)。与式(3-12)的优化模型有着明显不同的部分是该模型的内部也是一个非线

性的表达式。并且增加了两个优化参数 α,β，其组合系数也有非线性的特征。这在

一定程度上保证了训练时间和速度的关联性，但不是简单的线性关联。 
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                    (3-14)   

表 3-7 多次神经网络的组合非线性优化性能 

Table 3-7 Combination nonlinear optimization performance of multiple neural networks 

N 最小值 最大值 中位数 

100 0.5398 0.9127 0.7628 

200 0.5514 0.9219 0.7544 

500 0.5377 0.9339 0.7509 

1000 0.5621 0.9483 0.7552 

2000 0.5394 0.9339 0.7544 

5000 0.5377 0.9483 0.7530 

10000 0.5377 0.9483 0.7540 

利用内点法进行该优化模型的求解，初始点选择为[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]，

进行独立随机抽取 4 个神经网络的性能参数，分别进行从 100 到 10000 次的求解

过程，得到最终的性能参数的优化解如表 3-7。下界值非常接近 0.5，说明这是一

个非常合理的估计。性能度量的变化范围从 0.7530~0.9483，非线性的模型虽然比

线性模型的性能度量上限稍低一些，但是也非常接近 0.95，稳定性和性能都是属

于足够好的范围。该模型相比线性模型实际上是更加真实可靠。 
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3.4 小结 

包括神经网络在内的许多数据驱动的分类模型，对数据的依赖性不言而喻。

因此，数据的种类、数量以及数据的质量都对最终的算法分类效果有很大的影响。

对于论文中的这种模拟方法来说，尽可能多的做出种类和数量更丰富的故障模型，

必然会对子分类器性能的提升有巨大的作用使用了有限元进行了动力学中的模态

分析与谐波响应分析，并且进行了深度神经网络的架构探索和滤波过程的增强。

同时，将组合优化的思想引入了对神经网络的性能估计过程，  
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4 齿轮箱行星轮系齿轮故障识别 

智能故障诊断中的深度学习方法的应用越来越广泛。然而，实际应用在故障

诊断中的深度模型常常会出现过拟合或者欠拟合的现象。此外，对这些模型的训

练过程需要配置大量的超参数，而这些超参数的选取过分依赖于经验。因此，提

出一种新的针对网络模型的超参数搜索方法，并将其应用在针对风电机组行星轮

系的故障诊断方面。首先，通过不同的故障模型得到不同的模态数据，并将其构

建对应的特征图。其次，对 LeNet5 模型进行复用，利用已经存在的预训练模型加

速近似最优超参数和模型的寻找。最后，在行星轮系模态数据上验证提出的算法，

并进行实验结果的讨论。提出的方法对于获得更优的超参数和模型具有重要的意

义。 

第 4 章主要包括如下几个部分。4.1 小节进行了行星轮系的建模和模态特征的

分析，也进行了样本特征图的生成。4.2 小节的内容主要包括了 CNN 网络的复用

与冻结，提出了一种新的超参数搜索方法。4.3 小节基于样本特征图进行了层次超

参数寻优算法的验证，并且进行了相关结果的讨论。 

4.1 行星轮系模态分析与特征提取方法 

4.1.1 行星轮系模型的构建与模态分析位移数据的获得 

行星齿轮箱是风电机组的传动系统中比较关键的部件之一。作为风电机组的

故障发生频率最高的部位，对于其的研究一直是热点问题。实际发电系统中，对

于行星齿轮箱内部进行非常详细的监测和故障诊断是困难的。因此，试图通过数

字仿真手段来构建比较接近真实的行星齿轮模型来模拟几种故障发生的齿轮系

统。把这种方式可以获得的数据和实际传感器测量的数据作补充，提高分类算法

对于数据的认识挖掘更深层次的信息。 
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图 4-1 行星轮系统建模及其模态分析 

Figure 4-1 Modeling and modal analysis of planetary gear system 

考虑图 4-1(a)中的行星齿轮系统，主要由太阳轮、行星轮和齿圈组合而成。为

了更具有一般性，考虑将行星轮的个数设置为 3 个。可以将一个单级行星轮系拆

解为太阳轮-行星轮和行星轮-齿圈的耦合系统。当然，也可以进一步分解为三个独

立齿轮的耦合系统。在本小节中，仅考虑最简单的情形，将三个齿轮视作单独的

部分。图 4-1 中(b)、(c)和(d)分别是完整的没有施加外部载荷下的太阳轮、行星轮

与齿圈的位移云图。利用三维设计软件进行建模，依据表 4-1 的参数制作出几何模

型。相关齿轮的齿数、模数压力角和齿宽在表 4-1 中详细的列出。 

表 4-1 太阳-行星轮系传动系统中参数 

Table 4-1 The planetary train system parameters 

 太阳轮 行星轮 齿圈 

齿数 38 28 94 

模数 

压力角 

齿宽 

5mm 

20 ° 

30mm 

在建立了完整的几何模型之后，另一个步骤是要确定齿轮的相关材料参数。

对于标准的模态分析来说，通常不存在外部载荷，仅考虑齿轮的材料参数对其相

应的形变影响。在研究中选择了 40CrMnMo7 这种材料，其主要的三个属性弹性模

量、泊松比和质量密度的数值在表 4-2 中详细的展示出来。仿真模拟的目的主要是
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为了验证方法的可行性，因此材料的种类或者说差异在进行模态分析时的影响对

于每一个待分析的模型来说是具体的，但是对于深度学习分类算法来说实际上是

影响并不明显的。模态分析对于一个固体结构来说具有识别其类型的功能，不同

的结构具有不同的固有频率和振型。因此通过有限元分析的方法来将发生故障的

部件与完整的部件区分成为可能。 

表 4-2 40CrMnMo 材料参数 

Table 4-2 40CrMnMo material parameters 

特征 数值 单位 

弹性模量 2.05e+11 N/m^2 

泊松比 0.28 / 

密度 7800 kg/m^3 

图 4-2 中展示了分别进行的太阳轮、行星轮和齿圈破损和点蚀状态下的模态分

析下产生出的位移云图结果。通过在齿面接近齿顶的位置任意选择一点，将其与

齿顶中点连线，以这条线作草图，沿垂直于齿面方向进行切割几何体的切割，用

剩下的几何体近似模拟齿轮破损的情形。点蚀这种故障在我们的模型主要是在齿

轮侧面绘制圆形孔，选择一定的深度进行操作通过这种操作来模拟。通过对磨损

和点蚀情形下的故障模拟，利用有限元方法进行模态分析，得到相应的固有频率

下的位移数据。产生的数据对应的是模型网格划分之后，每个节点的相对于原始

位置的偏移量。 

 

图 4-2 行星轮系破损与点蚀模态分析 

Figure 4-2 Modal analysis of damage and pitting in planetary gear train gear and ring gear 

4.1.2 断齿与点蚀关键特征图的生成 
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卷积神经网络的输入是二维与三维张量，而振动数据，无论是来源于数字仿

真还是实际的传感器测量到的振动位移，都是一维的序列。因此，将一维数据转

化为二维数据是实现对卷积神经网络充分利用所必需的过程。从另一个角度来理

解，即将一个序列编码为一张或多张图片。整个过程的数学表达如下式(4-1): 

1 2
xT

x R X R →                              (4-1) 

其中一种类型的变换是格雷角域(GAF, Gramian Angular Field)。对于一个一维

序列（时间序列或者空间序列）x={x1,x2,…,xn}来说，主要的计算过程分为三个过

程： 

(a)考虑将一维序列 x 的 n 点观测值进行放缩，取值范围缩放到[-1,1]范围内： 

( max( ) min( ))

max( ) min( )

i i
i

x x x x
x

x x

− + −
=

−
                    (4-2) 

(b)将归一化处理之后的序列依据采样点的位置进行反余弦函数编码，如果是

时间序列这种具有次序的序列，按照均匀分布的准则进行处理。空间序列按照一

般的序列处理即可。具体的计算方法如(4-3): 

arccos( ), 1 1,

,

i i ix x x x

i
r i N

N

 = −   



= 


                  (4-3) 

(c)得到序列的广义余弦角度之后，将角度序列按照式(4-4)和(4-5)从一维信号

到二维信号的升维计算。最终得到 N*N 点的二维矩阵 XS 和 XD。 

( ) 2 2cos
T

T

i j i i i iXS x x I x I x  = + =  − −  −
       (4-4) 

其中， 2 2(1 )(1 )ij i j i jXS x x x x=  − − − 。 

( ) 2 2cos
T

T

i j i i i iXD I x x I x x  = + = −  − − 
       (4-5) 

其中， 2 2(1 ) (1 )ij i j j iXD x x x x= −  − −  。 

考虑一个 512 点的白噪声序列，其波形如图 4-3(a)所示。将其依次进行上述的

计算过程，得到最终的 XS 和 XD 并且绘制出对应的矩阵图。从图 4-3(b)和(c)中明

显可以观察到通过变换得到的二维信号具有稀疏性，实际上对于神经网络来说，

数据集中的数据具有一定形式的稀疏表达是非常有助于提高网络的拟合和泛化能

力。图 4-3(b)中矩阵的数值比较接近-1，整体的数值分布比较集中，而图 4-3(c)中

矩阵元素的分布则比较均匀。 
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(a)

(b) (c)  

图 4-3 高斯白噪声信号的仿真结果 

Figure 4-3 Simulation results of Gaussian white noise signal 

将上述 XS 与 XD 矩阵进行组合得到最终需要的样本特征，考虑到后续卷积网

络有单通道和三通道两种作为输入的模型，将其分别表示如图 4-4。图 4-4 中(a)(b)

和(c)分别对应了对 XS 和 XD 特征图进行了加法乘法和取模操作，即 

2 2

_

_

_ +

channel a XS XD

channel b XS XD

channel c XS XD

= +

= 

=

                          (4-6) 

对应的单通道数据获得方法是计算(4-6)中 a b c 三个通道之和，单通道的样本

特征计算定义如下(4-7): 

2 2( ) ( ) ( + )channel XS XD XS XD XS XD= + +  +           (4-7) 

(a)

(b)

(c) (d)

 

图 4-4 单通道特征图与三通道特征图 

Figure 4-4 Single-channel feature map and three-channel feature map 
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将模态分析获得的数据进行循环均匀采样，利用上述生成特征图的方法，得

到用于行星轮系故障诊断的数据集。使用 T-SNE 进行低维度流形嵌入的操作，将

其数据投影到二维平面上。并且利用核密度方法进行无参数密度估计，得到其而

二维的数据分布，并将其投影到 X-Y 平面到。利用这种可视化方法，可以比较清

楚的观察到数据的分布信息和密集程度。图 4-5 中的六张子图分别是其结果。 

 

图 4-5 行星轮系样本集可视化及其密度分布  

Figure 4-5 Visualization of planetary gear system sample set and its density distribution 

4.2 网络结构的方法研究 
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4.2.1 经典卷积网络的模型复用与分类器层重构 

这一小节，简要介绍两个典型卷积神经网络。第一个是用于卷积网络最优超

参数组寻找的 LeNet5，第二个是用于验证我们的超参数组有效性的 AlexNet。与经

典的 LeNet5(图 4-6)和 AlexNet(图 4-7)稍有不同的一点是，在原始版本的 LeNet5

和 AlexNet 网络中最后一层分别是 10 和 1000。这是因为它们最初被设计用来做手

写数字的分类和超大规模的物品分类，而在本研究中正常的运行工况、磨损和点

蚀工况总共分为 9 类，因此将这两个网络的最后一层全连接层节点个数设置为 9

个。另外在原始的 AlexNet 结构中是将卷积与池化结构分开，在两个单独的显卡上

分别计算，而本研究中将其合并，这种合并并不改变原始网络的计算性能和效率，

仅仅是为了研究和应用的方便。池化层本质上是对特征图的均匀随机采样，而且

不存在可变参数，所以将其与卷积层视作共同的可变参数层是合理的。 

32 32 6 @ 28 28 6@14 14

Conv2d Maxpool

16@10 10 16@ 5 5

Conv2d Maxpool

120 84
9

FC FC FC

layer1 layer2

layer3 layer4

layer5

图 4-6 LeNet5 模型 

Figure 4-6 LeNet5 model 

选择LeNet5与AlexNet作为研究使用的基本网络结构并不是一个随意的行为。

LeNet5 是最简单的卷积神经网络，具有所有卷积网络的共同特点，也是现代复杂

网络结构的起点。当然，它的参数数量是比较小的，从参数量小和结构比较简单

这个特点来看，很适合在资源有限的情况下做大规模重复实验。而超参数寻优这

个研究方向需要数量比较大的重复实验，从计算量和效率的角度考虑，LeNet5 是

小型网络中相对来说比较适合数值实验的。此外，由于 LeNet5 网络是最早出现的

卷积神经网络，因此对其进行超参数寻优的过程对后续的几乎所有的网络结构都

具有一定的参考意义。 

 

图 4-7 AlexNet 模型 

Figure 4-7 AlexNet model 
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参数量较大且结构复杂的网络结构，无论是从零开始进行训练和测试，还是

利用已经现存任务完成预训练过程的模型，在后期的二次训练和调优过程中，依

旧要经历反复微调过程。如果模型参数量特别大并且同时需要多次调优的话，这

个过程中的效率非常低并且也耗时非常久。将整个大型网络分别特征提取和分类

器两个层次，迁移策略主要是针对特征提取层，而分类器层往往是从零开始训练。

众所周知，卷积网络的较大参数量主要集中在分类器层，也就是传统的全连接结

构。事实上，这种迁移方法是比较粗略的，它起作用的部分是共用一个特征提取

层，暗含了源数据集和目标数据集的分布存在一定的关联。但是迁移的目的显然

是为了适应更丰富的数据分布，而不是局限于某一个分布。根据迁移学习的一般

做法和它对数据分布的限制，提出了如图 4-8 展示了这种一次迁移全部参数，逐层

冻结，依据有限层级反复训练的方法。 

Stack 

Frozen 

Layer

Variable 

parameters  

图 4-8 堆栈冻结方法 

Figure 4-8 Stack freezing method 

这种方法的具体操作主要是两个部分。首先，将原始模型训练或者从现存的

预训练模型中完整复制一个结构和参数完全相同的模型。然后，如果是直连前馈

型的网络结构，将卷积层和池化层视作同一个层级，全连接层每一层视作一个层

级。至此，整个迁移模型的构建和分层就结束了。接下来，开始逐层冻结和训练

过程。以图 4-8 中的 LeNet5 为例，除了最后一层外，共有四个层级，所以要进行

至少四次的训练。每次模型训练过程之后，冻结的层数逐次增加，网络的可变参

数减少。当然，网络的训练所需要的时间在这个过程中也是逐渐减少的。逐层冻

结逐层训练的方法用于大型网络结构的训练具有显而易见的优势，与数学理论中

高维函数的不动点迭代方法有相似之处。寻找全局最优点的其中一种比较直观方



4齿轮箱行星轮系齿轮故障识别 

49 

法是尽可能比较所有的局部最优点。 

4.2.2 动态网格随机化超参数寻优方法 

卷积神经网络的参数主要由结构参数和超参数两部分组成。结构参数包括激

活函数、网络结构的层数、节点之间的连接权值和偏置值等部分。这一部分的设

定很大一部分取决于该网络所要完成的任务，由任务所要达成的目标决定。而我

们本小节讨论的超参数是指在网络本体的结构和参数确定之后，在神经网络训练

过程中进行配置的那些参数。这些超参数可以主要由三个部分构成。第一部分是

迭代次数。第二部分是小批次训练下的每个测试批次和训练批次的样本个数，最

后一个是优化器的参数包括优化器的种类、学习率、动量与正则化的类型等等。

理想情况下，假设拥有足够多的计算资源，那么仅仅要做的就是遍历所有配置的

组合，手工的从其中选择最佳的配置即可。但是，实际上遍历所有的可能组合的

所需要的时间代价是不可忍受的，所以寻找最优超参数的想法只能降低一下要求。

实践中超参数搜索目标实际上进行了一定程度的弱化，即在一定时间和计算资源

内尽可能寻找到最优的超参数。这个问题与最优化理论的目标是相同的，所以很

多研究者在一定程度上参考了优化问题求解的思路。然而，神经网络的训练问题

与一般的优化问题（凸优化问题与连续优化）有明显的差异性。神经网络并不存

在类似梯度（导函数）这种表达方式。因而，现存的基于梯度的优化方法并没有

太多的应用空间，而已知的很多研究透彻的优化求解算法和软件包恰恰利用了这

些方法。 

超参数搜索所使用的基本方法包括网格搜索算法和随机搜索算法。在图 4-9

中以两个参数为例子，简要说明一下上述两种方法的具体实施步骤。图 4-9(a)中将

两个待搜索变量的搜索范围按照 d1 与 d2 进行等间隔划分，形成了 d1*d2 个网格

点，然后逐一穷尽所有格点，根据提前设定好的优化目标函数比较最小值。网格

中最小值所在的格点坐标就是线性搜索所能找到的最优参数。理论上网格的密度

越大，搜索到最优参数组的可能性就越大。计算资源足够的情况下，蛮力搜索是

一个可以保证一定能寻找到最优参数的基本方法。为了避免计算资源的浪费和提

高线性搜索的效率，采用随机搜索图 4-9(b)是顺其自然的想法。通过在划分网格内

多次独立的随机取点，既保证了条件下的搜索空间不变，同时提高了搜索效率，

使得找到最优参数所用的计算资源大幅度的减少。 
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图 4-9 超参数网格搜索与随机搜索方法 

Figure 4-9 Grid search and random search for hyperparameters 

网格线性搜索的时间复杂度是 O(n^k),即超参数数量的 k 阶这个数量级上，同

等网格密度上的随机搜索其所需要的运行时间则要小的多。随机搜索比同等网格

密度的所消耗的计算资源要小的多。所以网格线性搜索方法和随机搜索各具优点。

因此，考虑将网格线性搜索和随机搜索方法结合，以期进一步减小计算量，加快

最优超参数的寻找。 

表 4-3 层次网格超参数搜索 

Table 4-3 Hierarchical grid scaling hyperparameter random search 

Algorithm: HGSRS (Hierarchical Grid Scaling Hyperparameter Random Search) 

Input: Pretrained-NNM (Neural network model) 

PEF (Performance estimation function) 

G(Hypermeter Grid initialization) 

S0 (Hypermeters initialization) 

I0 (Iterator initialization) 

R (Grid size scaling factor) 

Output: NNM (Neural network model) 

Sn (Hypermeters) 

1:  model:= Pretrained-NNM 

2:  F:=PEF 

3:  S:= S0 

4:  I: = I0 

5:  n:=the number of Pretrained-NNM layers 

6:  while I < n 

7:       I = I+1 

8:       S = random_search(G) 

9:       train_acc, train_loss, test_acc, test_loss= model_train (S, model) 

10:      performance estimation value = F (train_acc, train_loss, test_acc, 

test_loss) 

11:      Smax = (max (performance estimation value)) ^-1 

12:      model = model_frozen layer(I) 

13:      G = G * R 

14:  end 

表格 4-3 是本文中提出的层次网格超参数搜索方法的算法伪码描述。其输入初

始化包括一个基本的预训练模型和一组基本的超参数，输入则是经过整个算法优

化过后得到的针对当前数据集有限资源内的最优模型与最优超参数。图 4-10 是该
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算法的另一种表达方法，其中的子程序结构利用了任意选定的基本深度学习模型

的训练方法。 

开始

网络模型选择

网格划分

超参数随机搜索  

最优超参数选择    

评价函数构造

神经网络训练

网络前i层冻结

缩放因子变化

结束

i = 0

i = i + 1

模型迁移

 

图 4-10 层次网格超参数搜索算法流程图 

Figure 4-10 Hierarchical grid scaling hyperparameter random search flowchart 

4.3 数值实验结果分析与讨论 

数值实验以经典得 LeNet5 为基础的网络结构，将其的网路层次划分为三个主

要部分。第一和第二部分均由卷积层和池化层构成，第三层为了节省计算资源将

全部的全连接层作为同一个层级。本文中提及到的神经网络都是由 Pytorch 框架完

成，测试的主机是主频 2.60GHz，GPU GTX840m，实验结果都在该配置上完成。

层级网格缩放超参数随机搜索算法的应用基础是需要一个基础的网格作为初始化

的网格分布，具有一定的任意性。算法本身对网格进行了密度的逐级调整，使搜

索范围逐步的缩小，期望在每一个阶段的网格中都找到局部最优点。将这些局部

最优点进行比较，进一步得到在有限时间和计算资源范围内的近似全局最优。并

将获得的最优超参数组和其对应的模型保存下来，方便进行迁移加速或者用于其

他的具有不同目标的任务。 

mailto:测试的主机是%20主频@2.60GHz，GPU
mailto:测试的主机是%20主频@2.60GHz，GPU
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 Batch = [ 16, 32, 64, 128, 256,512]

 Epoch = [1000,2000,3000,4000,5000,6000,7000]

 Learning Rate = [ 0.1,0.01,0.03,0.05,0.001,0.003,0.005,0.0001,0.003,0.0005]

 Batch = [ 12，24，48，96，192，384]

 Epoch = [1000，1500，2000，2500，3000]

 Learning Rate = [ 0.00025,0.0005,0.00075,0.001,0.0015] 

 Batch = [ 9，18，36，72，144，288]

 Epoch = [1250，1500，1750，2000，2250，2500]

 Learning Rate = [0.00025 ,0.000375，0.0005，0.000625,00008,0.000925] 
 

图 4-11 三个阶段搜索空间的网格划分 

Figure 4-11 Three-stage meshing of search space 

图 4-11 中展示了进行的三个阶段的随机寻优，限制于计算条件，主要选择了

小批次、迭代次数和学习率三个参数。可以观察到每个批次网格的设定都是两倍

的增量，迭代次数的间隔由 1000 到 5000 再到 250，是网格密度不断增大的过程。

学习率总体呈现出较小的特点，并且逐渐降低。Pytorch 库的默认数值精度是浮点

32 位，即小数点之后 8 位，理论上来说，学习率在这个范围内均是合理的并且在

计算上是有效的。在三个阶段的超参数寻优过程中，所有的结果如图 4-12 所示。

该平行线图展示了所探究的超参数和其对应模型性能之间的关系。第一个阶段因

为初始的超参数组是随机选择的，所以进行了比较多的训练和测试，并且其拟合

的误差和测试的准确度都比较低，同时在不同超参数组的选择下明显准确率具有

方差比较大稳定性差的特点。第二第三阶段相比第一阶段的其拟合误差较小同时

准确率也更高。此外，在平行线图中偶然观察了一个现象，训练集拟合误差和测

试集的准确率的所有折线的交点在准确率 0.55 左右。 

 

图 4-12 三个阶段超参搜索的结果 

Figure 4-12 Three-stage hyperparameter search results 
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上述算法选择了出了最优的超参数组，然而是在 Adam 优化器作为求解算法

的条件下得出的结论。为了避免优化算法对神经网络训练过程的影响，忽略超参

数组的作用，所以选择了目前使用最广泛的七种优化器对最优超参数组进行测试，

其结果在图 4-13 和图 4-14 中进行了图示。图 4-13 的四张子图分别表达了训练过

程中的训练损失、训练准确率、测试损失和测试准确率的变化情况。训练过程中

的误差和测试准确率波动较大并且极不稳定，但是测试误差和准确率则相对变化

较小。从图 4-14 中的条形图中发现对于特定的超参数组来说，除了 Adam 和 SGD

优化算法之外，该组参数均不会出现过拟合的现象。此外，所选取的剩余几种优

化算法的测试准确率都比较高，并且几乎所有优化算法对于该组超参数的优化误

差都保持在 1.4~1.6 之间的范围内，说明选定的超参数组的稳定性比较高。没有出

现测试准确率在 0.5 以下的情况，且无论是测试误差曲线和训练误差曲线都处于降

低的方向，不存在发散的现象，其稳定性较高。 

 

图 4-13 七种不同的优化器的训练过程和测试过程的可视化 

Figure 4-13 The training process and testing process visualization of seven optimizers 

 

图 4-14 七种优化算法的损失与准确率示意图 

Figure 4-14 The loss and accuracy of seven optimizers  
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AdamW 优化算法在给定的超参数组的表现最佳，误差在 1.4 左右且准确率在

0.990 浮动。其中几种优化算法的准确率在 0.6~0.8 范围内，表现出比较一般的性

能。通过上述的实验结果和对不同优化器的结果分析，可以找到在有限计算资源

的范围内使网络结构性能最优的超参数。验证了论文中提出的层级网格缩放超参

数随机搜索算法的有效性。 

4.4 小结 

本章主要针对风电机组齿轮箱中的断齿和点蚀故障进行了仿真分析，并利用

仿真获得的数据整理成数据集。将一维仿真的模态数据转化为二维数据，生成新

的特征图。试验了一种将经典网络模型进行复用的方法，在此基础上提出了一种

新的超参数搜索方法，对于提高风电机组故障诊断的准确率有非常重要的意义。 
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5 滚动轴承稀疏特征提取与迁移故障诊断方法 

风电机组齿轮箱滚动轴承信号具有时变非平稳的特征，且在振动信号测量和

数据获取的过程中，常常伴随着一定强度的高斯白噪声。这样具有高随机性特征

的信号，直接进行常规的信号处理或者进行特征提取得不到比较理想的效果，因

此在进行智能故障诊断分析前需要对数据进行变换或者预处理。自然界中可以观

测到的数据大多数在选取合理的“基”的情形下都具有其稀疏表达的形式。换句

话说，如果选择的“基”比较好，那么复杂的随机信号，在这种坐标下可以仅有

较少的参数来表达。信号的可压缩性质在于是否可以稀疏表达，典型的方法比如

傅里叶变换与小波变换，其核心思想就是寻找时间信号在固定的基底和可变基底

的参数量最小化。除此之外，在数学领域存在已久的压缩感知理论已经比较成熟，

可以看作是稀疏特征提取的一个近年来比较重要的进展[78]。这与滚动轴承故障信

号的特点相似，因此将压缩感知的方法用于滚动轴承信号特征提取是合理的。 

5.1 滚动轴承信号的稀疏特征提取 

滚动轴承故障信号是一种典型具有周期性的冲击信号，从某种意义上来说，

一定存在某种“基”，使得冲击信号在这种基下的表达具有最小的参数量。因此，

寻找到适合冲击信号的基底坐标，获得冲击信号的稀疏表达成为一种顺其自然的

想法。 

5.1.1 压缩感知的基本理论与方法 

大部分的自然信号，例如声音和图像信号具有高度可压缩的特征。这种可高

度压缩的信息意味着该信号存在着合适基下的稀疏表达，仅有少量的参数不为零

的状态同样保持了信号的信息量。也就是说，一个可压缩信号 nx R 可以由一个

稀疏向量 ns R （大部分的向量分量值是零）在一组变换基底坐标
n nR  下进
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行表示: 

x s=                           (5-1) 

如果其中存在着 K 个非零元素，这种向量被称为 K 稀疏向量。常见的这类基，

例如傅里叶基和小波基，如果想要重构原始信号，只需要构造合适的有规律的基

底类就可以完成信号恢复与重构的任务。同时可以观察到信号在时间域与频率域

之间进行转换，是不损失信号的特征的，在于基底是一个方阵[79]。 

图像与声音信号在傅里叶基或者小波基下是可压缩的，因此可将它们进行相

应的数学变换。大多数的稀疏数值很小，并且是很接近零的，在这种情形下，信

号的信息损失是很小的，失真程度很低[80]。这些少量的非零稀疏数据与压缩之前

的高维信号进行比较，无论是进行传输或者存储均有很大的优势。想要恢复和重

构这些原始信号，只需要进行对应的逆变换即可。傅里叶基与小波基是应用最为

广泛的基底变换方法，几乎所有的图像与声音信号在这类基底下都是可以进行稀

疏表达的。因此，一旦确定某些信号是可压缩的，只需要传输和存储对应的稀疏

信号即可。至于其基底矩阵，可以由机器即时的生成。尽管在声音，图像和视

频压缩上压缩理论有了非常广泛的应用，然而在工程领域进行相关的理论和应用

研究仍然需要进一步思考。对于高维微分方程描述的系统与其连接的低维流形，

常常伴随着确定性的低维稀疏表达[81]。即使是宽频带的振动信号，其瞬时特性也

同样可以进行稀疏表达。 

尽管压缩理论在现实世界的应用已经取得了巨大的成功，然而其中对于高维

数据特征的依赖仍然没有改变。相较于传统压缩理论中获取高维数据进行压缩，

丢弃大部分信息的做法，压缩感知利用随机矩阵理论进行了极少的信息压缩，然

后在变换的基底组中获得了信号的稀疏表达形式[82]。压缩感知理论的思想用数学

表达是相当简单的，然而计算出测度矩阵对应的稀疏向量确是一个有难度的问题。

从待求解问题的可解性和复杂性角度来看，属于一类 NP-hard 问题。压缩感知理

论在工程和应用科学的快速应用依赖于在一定条件下该问题条件的松弛进而使用

凸优化求解方法进行完整信号的重构[83]。 

从数学理论上来进行解释，压缩感知目的是获得信号在较少测度下稀疏数值

基的信号重构。假设信号 x 在基的表达下是 K 稀疏的，通过在设计的随机测度

矩阵，然后在这个变换下求解稀疏向量 s 中的非零元素。实际数据
py R ，其中

K p n  
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y Cx=                                 (5-2) 

测度矩阵 p nC R  表示 x 的 p 个线性测度。比较简单的测度矩阵元素选取方式

是从高斯分布或者伯努利分布中取得。当然，另外一种设计方法是测度矩阵的每

一行都单独进行设计。 

至此，想要重构信号 x 可以通过稀疏信号 s 及其测量矩阵获得公式(5-1)。压

缩感知方法的目标已经非常明确。找出信号 y 在给定测量矩阵下的稀疏向量 s。 

y C s s = =                               (5-3) 

式(5-3)表达的线性等式显然是欠定系统，因此解 s 的数目是无穷的。其中最

稀疏的解可以由下列公式(5-4): 

0
ˆ arg min

. .

s

s s

s t y s

=

=
                            (5-4) 

5.1.2 信号的 L1 与 L2 正则化 

压缩感知方法的稀疏解主要在于求解公式(35)，问题在于目标函数的零范数

非常难以用解析表达式进行表达。因此，常规的求解约束优化的方法在此失效了。

公式(35)中的目标函数的 L0 范数与目标函数的 L1 范数在稀疏问题的求解上是等

价的，而且使用 L1 范数进行替代并不影响稀疏问题的求解精度。至此稀疏信号

的求解目标已经转化为 L1 范数的求解问题，然而这个目标的求解仍然效率不足

够高。利用其对应的 L2 范数可以提高求解速度但带来的是精确度的损失和求解

目标稀疏性的下降。图 5-1 分别对应 L0~L2 的二维平面图形，L1 范数对应的菱形

与 L2 对应的圆形相比较明显表达的信号分量具有更强的稀疏性质。L1 范数有着

良好的信号稀疏性表达和精确性的优势，而 L2 范数具有求解速度快且求解算法

比较成熟的便捷性，所以做出一种假设提出本文的方法。 

L0

L1 L2

(a) L0范数 (b) L1范数 (c) L2范数  

图 5-1 L0~L2 范数的二维平面解析示意图 

Figure 5-1 L0~L2 norm 2D plane diagram 

考虑公式(5-5)中的优化目标，其中 0.5 1 。设计这样的优化函数其实非
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常易于理解想要保持 L1 和 L2 范数特性的同时，尽可能不影响待求解信号的稀疏

性同时兼顾求解效率。参数 的选择可以根据信号的特点在范围内自由选取。 

1 2
ˆ arg min( +(1- ) )

. .

s

s s s

s t y s

 



=

=
                     (5-5) 

5.1.3 振动信号的获取与数据描述 

实验数据的来源是 JSNU-WT-1 型风电机组故障模拟实验台，如图 5-2 所示。

该实验台利用对传动件进行电火花加工来模拟齿轮和轴承等多种故障形式。实验

台的主要组件包括：控制柜、调速电机、行星齿轮箱、同步带、风力发电机等。

在实验中，INV3062T0 型信号采集系统用于收集振动信号。使用 4 个 INV9822 型

加速度传感器收集振动信号，并使用磁性底座将传感器放置在行星齿轮箱的壳体

上，振动信号由数据记录仪以 25.6kHz 的采样频率获取。轴承损伤是用电火花线

切割加工的，在滚动轴承外圈、内圈滚道加工裂缝用以模拟外圈、内圈滚道损伤

所产生的冲击。滚珠切割出凹坑用以模拟滚珠的损伤所生的冲击。 

 

图 5-2 风力发电机组实验台 
Figure 5-2 Test-bed of wind turbine 

在不同的工况下进行数据采集，构建样本集中的五种类型的滚动轴承故障数

据，包括内圈故障、外圈故障、滚珠故障、内外圈组合故障与正常运转的情形。

数据采集设备如图 5-3 在 0.16s 内取得 4096 个样本点作为一个故障样本

(4096/25600=0.16s)。 
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图 5-3 振动信号的采集 
Figure 5-2 Acquisition of vibration signals 

直接进行振动信号的时域表达往往受到噪声的干扰会因为影响信号的典型特

征，所以使用 Hilbert 变换来获得解析信号，进一步突出信号的包络特征。对于一

个时间域信号 x(t)来说通常这样计算。 

第一步，获得 x(t) 的 Hilbert 变换(5-6): 

1
( ) ( )x t x t

t
=                            (5-6) 

第二步，构造解析函数 z(t)(5-7): 

( ) ( ) ( )z t x t jx t= +                          (5-7) 

第三步，得到解析信号的模(5-8)， 

2 2( ) ( ) ( )z t x t x t= +                          (5-8) 

图 5-4 中的(a)(b)(c)(d)(e)分别表达了五种下的滚动轴承信号的时域信号及其

解析信号的时域图。可以明显的看到解析曲线与原时域获得信号相比，表达能力

更强，突出了滚动轴承的冲击信号特征。 
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图 5-4 五类信号的时域与其解析信号的时域表达 

Figure 5-4 Time domain of five types of signals and the time domain expression of their 

analytical signals 

5.1.4 振动信号的稀疏特征提取与试验数据结果分析 

信号的稀疏特征求解实际上转化为了一组凸优化问题。本研究中采用了 CVX

软件中凸优化求解包 SDPT3 算法的 4.0 版本(Infeasible path-following algorithms)。

图 5-6 中包含了 15 个子图。每一行中的(a)(b)(c)(d)与(e)分别代表了滚珠故障、内

外圈组合故障、正常信号、内圈故障与外圈故障信号。每一列中的从左至右分别

代表了求解稀疏信号的不同范数是 L1、L2 和 L1 与 L2 的组合。本文中的取 0.65。 

输入信号
压缩感知方法信号

稀疏化处理
五点中值平滑滤波 下采样 输出信号

 

图 5-5 L0~L2 滚动轴承信号的信号处理设计流程 

Figure 5-5 L0~L2 Signal processing design process of rolling bearing signal 
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将输入信号进行稀疏化求解之后的信号，仍然需要进一步进行平滑处理。之

后进行信号的下采样处理，下采样的采样率和压缩感知进行处理的稀疏信号的放

大倍数相同。 

 

图 5-6 L0~L2 滚动轴承信号的上包络和下包络曲线 

Figure 5-6 L0~L2Upper envelope and lower envelope curve of rolling bearing signal 

从图 5-6 子图中第一列可以观察到 L1 稀疏化方法获得的信号，冲击特征最明

显。子图第二列 L2 稀疏化方法求解的速度最快，在正常状态、内圈故障及外圈

故障上的表现比较优良。子图第三列 L1 与 L2 的组合稀疏的表现比较综合。滚珠

故障、正常状态及内圈故障信号的冲击特征比较明显，周期性的波动在滚珠故障

信号曲线上具有突出的特点。 
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图 5-7 不同故障状态下的密度分布曲线 

Figure 5-7 Density distribution under different fault states 

图 5-7 从随机信号的概率统计特性来分析稀疏化处理之后的振动信号特点。

绘制五类信号的概率直方图并且进行正态拟合，进行了 L2 稀疏化处理的信号与

原信号一样，保持了基本的正态分布密度。而 L1 稀疏化处理的信号与 L1L2 组合

稀疏处理的信号，在某一频率特别突出，说明了非零元素在时间信号中较少，达

到了信号的稀疏化要求。另外，注意到 L1L2 组合稀疏信号优化在提高了计算速

度的基础上，保持了 L1 稀疏的单一频率的特点。 

除了信号的包络曲线与概率密度的角度，从信号的信息熵的角度也可以用来
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度量信号的信息量和随机程度。信号的随机性与不确定性大，其对应的信息熵也

就越大。反正，熵值越小，表现出信号的规律性强，被预测的可能性也就越大。

式(5-9)给了信息熵的一个定义。 

1

( ) ( ) log ( )
n

i i

i

H X p x p x
=

= −                        (5-9) 

其中,p(xi)代表了某个信号数值出现的可能概率。表 5-1 分别对获得五类信号

的信息熵进行了计算。L2稀疏信号的复杂度比原始信号还要高，而L1稀疏与L1L2

组合稀疏均小于原始信号。可见 L1 稀疏对于原始信号的稀疏特征提取是有效的。

同时 L1L2 组合稀疏的香农熵处于 L1 稀疏与 L2 稀疏之间，这也是符合直观感受

的。保证了追求信息的稀疏性同时保持高计算特性的目标一致。 

表 5-1 故障信号不同类型的香农熵计算结果 

Table 5-1 Shannon entropy calculation results of different types of fault signals 

 原始信号 L1 稀疏 L2 稀疏 L1L2 组合稀疏 

滚珠故障 3.8692 1.9983 4.1533 2.7311 

内外圈故障 3.6453 1.9859 3.9646 2.7400 

正常状态 3.9030 1.9969 4.1041 2.7552 

内圈故障 3.8870 2.0327 4.1106 2.7458 

外圈故障 3.8230 1.9367 4.0606 2.6914 

5.2 深度迁移方法的设计和实验验证 

深度迁移相关的方法相关研究大多数是采用的从机器视觉领域引申出来的结

构，通常会采用基于图像数据的源域。这样的方法固然有它的优越之处，不用去

手工制作预训练模型，并且预训练模型中的参数也进行了复用。跨领域的知识在

这个过程中被学习和记忆，然而其中的机理并不十分的清晰，同时其能力和效率

也很难以被评估。考虑这上述这些问题，所以深度迁移的全流程需要被重新讨论

和思考。在下面几个小节中，从深度网络结构设计与迁移策略两个方面分别进行

研究和分析其能力和效果。 

5.2.1 深度迁移结构的参数设计与结构解释 
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利用其它领域中的模型直接进行迁移学习是一个不错的思路，然而更加完备

的想法应该是依据数据的特征进行网络的设计和预训练。图 5-8 所示的 CNN 网络

模型是设计的第一个模型(下面称为 V0)，具有全卷积的设计思路，采用了四路并

行的通道，除最后一层之外主要由卷积层和池化层构成。 

V0 卷积网络的作为网络结构设计的第一版主要特点是三个层次。第一层次是

四个双卷积核的并行，不同的特征图大小获得不同的感受野，多个差异化的特征

图能获得对数据较多的理解和认知。第二层采用了池化算子进行操作将特征图大

小进行统一，将特征图进行了融合。第三层次主要是常规的全连接层作为分类器

这样一个配置。 

1*64*64 16*62*62

卷积，

1，16，3*3，1

16*60*60

卷积，

1，16，5*5，1

16*58*58

卷积，

1，16，7*7，1

16*56*56

卷积，

1，16，9*9，1

32*54*54

32*54*54

32*54*54

32*54*54

卷积，

16，32，9*9，1

卷积，

16，32，7*7，1

卷积，

16，32，5*5，1

卷积，

16，32，3*3，1

32*54*54
+

8*54*54

卷积，

32，8，1*1，1

8*54*54

Relu

8*6*6

卷积，

8，8，3*3，3

8*18*18

8*6*6

局部池化，

8，8，3*3，3

局部池化，

8，8，9*9，9

8*2*2

卷积，

8，8，3*3，3
线性化1*324

*

1

32

图 5-8 V0 卷积神经网络结构示意图 

Figure 5-8 V0 convolutional neural network structure 

V0 卷积网络的参数并不多，总计 92245 个可变参数。V0 是以卷积核为主的
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计算模型，且全部卷积核尺寸均是方的。同一个通道中进行串联的卷积核，输出

核的个数核与输入核的个数相同。V0 网络的设计参数在数量上属于小型网络，计

算速度相对来说比较快。然而参数规模的小型化，在某种程度上意味着特征提取

的能力不足，某些数据信息密度较高的数据上可能会出现效率较低的情况。同时,

在设计 V0 时，刻意将全连接层的参数设计的比较少，使其在整个网络参数中的

比例稍小，突出卷积计算的特征。在相同的参数规模下，卷积计算的特征提取能

力比全连接计算模式高，所以尽可能多的卷积计算可以作为一个设计的准则和参

考。在表 5-2 将 V0 中的全部结构和参数列举了出来。因为多层卷积的存在所以

在最后几层加入了特征图数据的归一化，缩减了多层卷积造成的整个网络可能不

收敛的风险。 

表 5-2 V0 卷积神经网络结构具体参数 

Table 5-2 V0 design parameters of convolutional neural network structure  

层定义 计算方法 输入核 输出核 核尺寸 核步长 

branch1conv1 Conv2d 1 16 3*3 1 

branch1conv2 Conv2d 16 32 9*9 1 

branch2conv1 Conv2d 1 16 5*5 1 

branch2conv2 Conv2d 16 32 7*7 1 

branch3conv1 Conv2d 1 16 7*7 1 

branch3conv2 Conv2d 16 32 5*5 1 

branch4conv1 Conv2d 1 16 9*9 1 

branch4conv2 Conv2d 16 32 3*3 1 

mainconv1 Conv2d 32 8 1*1 1 

mainconv2 Conv2d 8 8 3*3 3 

mainconv3 Conv2d 8 8 3*3 3 

partpool1 MaxPool2d 8 8 3*3 3 

partpool2 MaxPool2d 8 8 9*9 9 

bnmain BatchNorm2d 8    

bnbranch BatchNorm2d 8    

classfier Full-connect 32*120*5=19200 

在 V0 网络的基础上，又设计了参数和结构更复杂的 V1 卷积结构。 可变参

数的总数达到了 358037 个，加入了两个双层的并行卷积设计。同时在串联卷积层

之后，进行了归一化，这是因为网络的宽度和深度逐渐增加卷积特征图的奇异性

增大，为了避免这种效应必须采用归一化来抵消。 
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表 5-3 V1 卷积神经网络结构具体参数 

Table 5-3 V1 design parameters of convolutional neural network structure 

层定义 计算方法 输入核 输出核 核尺寸 核步长 

stage1branch1 Conv2d 1 16 3*3 1 

 Conv2d 16 32 9*9 1 

 BatchNorm2d 32 32   

stage1branch2 Conv2d 1 16 5*5 1 

 Conv2d 16 32 7*7 1 

 BatchNorm2d 32 32   

stage1branch3 Conv2d 1 16 7*7 1 

 Conv2d 16 32 5*5 1 

 BatchNorm2d 32 32   

stage1branch4 Conv2d 1 16 9*9 1 

 Conv2d 16 32 3*3 1 

 BatchNorm2d 32 32   

stage2branch1 Conv2d 32 64 3*3 3 

 Conv2d 64 64 3*3 3 

 BatchNorm2d 64 64   

stage2branch2 Conv2d 32 64 2*2 4 

 Conv2d 64 64 4*4 2 

 BatchNorm2d 64 64   

stage2branch3 Conv2d 32 64 5*5 7 

 Conv2d 64 64 1*1 1 

 BatchNorm2d 64 64   

 Conv2d 64 64 3*3 1 

mainbranch Conv2d 64 128 2*2 2 

 AdaptiveMaxPool2d 1 

classfier 128*120*0.5(Dropout)*5 

V1 结构的分类器部分的参数占网络总参数的约 10%，比 V0 网络中的占比降

低了约 7%。双层的并行卷积结构比单层并行卷积的特征提取能力再一次提高。

卷积核尺寸在整体上奇数小卷积的特点中，加入了偶数小卷积核。在卷积计算模

块中卷积核的移动步长也不再局限于一步，进行多步设计，增加一部分泛化性能。 

V1 结构的双层并行结构之间存在多个特征图融合的过程，提取的特征信息更

加丰富。图 5-9 是 V1 结构模型的示意图，可以非常清晰的看到它的各种特点和

设计思路。多并行卷积的数目在逐层减少，高维特征的表达也更明确和清晰。 
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32*54*54

+

1*64*64

16*62*62

32*54*54

16*60*60

32*54*54

16*58*58

32*54*54

16*56*56

32*54*54

卷积，

1，16，3*3，1

卷积，

1，16，5*5，1

卷积，

1，16，7*7，1

卷积，

1，16，9*9，1

卷积，

16，32，9*9，1
卷积，

16，32，7*7，1

卷积，

16，32，5*5，1

卷积，

16，32，3*3，1

BN BN BN BN

卷积，

32,64，3*3，3

64*18*18

卷积，

64,64，3*3，3

64*14*14 64*8*8

64*6*6 64*6*6 64*8*8

卷积，

32,64，2*2，4

卷积，

64,64，4*4，2

卷积，

32,64，5*5，7

卷积，

64,64，1*1，1

BN BN

+

+

BN

64*6*6

128*3*3

卷积，

64,128，2*2，2

全局池化

1*128

卷积，

64,64，3，1

 

图 5-9 V1 卷积神经网络结构示意图 

Figure 5-9 V1 convolutional neural network structure 

在 V1 的基础上在两个并行层中加入一个即插即用的注意力模块（V2 本文中

称网络），进一步提高整个网络结构的复杂度和计算速度，以期对数据集的认识

能力和高阶特征的提取能力进行增强。实际上注意力结构的插入，增加的可变参

数量并不多，但是对于神经网络结构的改变有影响。在后续的迁移数值实验中将

讨论和证实这一个观点。 
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5.2.2 神经网络的迁移策略 

神经网络的迁移方法主要分为两个方向的研究。其一，是在足量的源域情况

下进行网络的训练和测试，达到一定的准确率之后，保存模型。然后数据集小的

目标域中进行部分层级网络的微调。通常是用于特征提取的层级进行参数冻结，

而作为分类层的全连接层进行训练，达到迁移的目标。其二，是在目标域中进行

迁移结构的全部参数进行微调或者训练。后者的待训练参数显然更多，所需的计

算力也更高。为了实证相关的思想和方法，制作了两个数据集。在图 5-10 中，将

实验台测量的滚动轴承和齿轮箱中的振动数据进行 T-SNE 降维，并进行主成分提

取，作出了两个主成分分量的数据分布密度和分布图。 

图 5-10 滚动轴承数据集作为源域，齿轮数据集作为目标域 

Figure 5-9 Rolling bearing dataset is used as the source domain and gear dataset is used as the 

target domain 

图 5-10 中可以观察到滚动轴承和齿轮数据集的分布特征并不完全相同，存在

一定的差异性。尽管是在同一工况下测量得到的数据，但是因为测点的不同分布

差异性比较明显。滚动轴承的样本集分布比较集中，而齿轮样本集的分布呈现非
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连续性的特点。滚动轴承样本的密度分布曲线具有多峰的特性，齿轮样本的密度

分布曲线除了中心之外都比较平缓。 

图 5-11 三种卷积神经网络在随机超参数分布下的两种迁移策略效果 

Figure 5-11 Results of two transfer strategies of three kinds of convolutional neural networks 

under random hyper-parameter distributions 

以轴承数据集作为源域，齿轮数据集作为目标域。以 V0、V1 和 V2 三种 CNN

模型作为深度迁移中的迁移结构，分别进行 20-500，50-200，100-100（随机抽样

实验，20-500 代表进行了 20 次网络训练 500 次）的数值实验。将三种网络结构

在微调分类层和训练全部参数两种情况下分别进行大量数值实验，得到图 5-11 所

示的结果。其中图 5-11 中的子图坐标分别是学习率、小批次数目和测试准确率。

可以发现在源域与目标域样本数量规模相同的情况下，采用 Adam 学习算法在学

习率在 0.1 至 0.00001 之间与不同的小批次搜索空间下，两种迁移策略的测试准确

率存在明显的差异。特征固定（卷积层参数冻结）加微调的方法，对于样本数据

规模变化不大的情形下，效果比较差，其准确率甚至不超过 50%。对于迁移全部

网络参数并进行再次训练的方法来说，源域的数据量对于目标域中的测试准确率

没有任何影响，并且在某些情况下，可以对目标域中的模型调节起到加速作用。

因此，训练迁移结构的全部参数的方法适用性更强，参数训练的效率和准确率也

更高。 
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图 5-12 三种网络结构在不同的超参数下的迁移结果对比的平行线图 

Figure 5-12 Parallel line graphs comparing the transfer results of three network structures 

under different hyper-parameters 

将 V0 、V1 与 V2 进行 10000 步的迭代，并保存作为预训练模型，其参数与

网络结构均被存储下来，在三个网络的性能测试阶段重复使用。图 5-12 表示了这

三种网络结构在两种迁移策略下的性能表现。图 5-12 的子图(a)(c)(e)的测试准确

率均不超过 0.5，与图 5-11 中进行的大规模测试结果是统一的。在网络结构的全

部参数迁移方法中 V1 与 V2 网络的准确率可以到达故障识别的要求。V0 没有完

成测试目标准确率是可变参数的数量过小造成的，V1 与 V2 的可变参数总量差异

不大，尽管 V2 中加入了注意力结构。同时，还发现了学习率对于网络性能的影

响，较小的学习率对于找到在计算资源有限情形下最佳的深度模型有倾向性。 

5.3 小结 

本章节利用了压缩感知的相关理论进行了滚动轴承故障信号的去噪和特征提

取，提出了 L1 L2 组合的信号稀疏化方法，并且在不同的故障类型下进行了数值

实验从信息量、密度分布、时域曲线几个角度进行了结果比较。在本章节的后半

部分，利用了滚动轴承和齿轮的故障数据进行了特征微调方法和参数全迁移方法

的数值实验验证和结果分析。针对获取的振动数据，设计了特定的深度学习模型

并且进行了迁移策略的方法验证。验证了超参数的变化对不同迁移策略的准确率

影响。 
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6 结论与展望 

6.1 结论 

6.1.1 主要结论 

风力发电作为新能源的一种，对于未来世界的发展有着重要的作用。而用于

产生电力的风电机组系统的稳定性和可靠性也就自然很关键。针对风电机组的工

况判断与运行监测任务也越来越受到重视，因此提出了一系列的故障诊断和运行

监测的方法。针对风电机组运行过程中的振动信号中含有大量噪声的的干扰和齿

轮箱中故障情形下振动的问题，结合深度迁移学习方法，做了一些研究和提出了

对应的解决方案。重要的研究内容和结论如下： 

(1)对现有的针对风电机组运行工况中的状态监测的方法进行了总结和分类，

对基信号处理方法与传统机器学习的机械故障诊断方法进行研究，分析其优缺点。

研究了将深度学习与迁移理论应用在故障诊断领域的可行性。 

(2)针对风电机组齿轮箱中的单齿可能出现的故障进行了有限元的振动模态

分析，利用仿真取得的数据结合自编码器的降维能力，提取故障数据的特征进行

故障模式的识别和准确率改进。在单一模型可能出现准确率过低的情形下，提出

用来评估多个模型效率与性能的方法。 

(3)针对齿轮箱中的行星轮系各个部件可能出现的故障类型进行仿真模拟，以

断齿和点蚀两种典型齿轮故障为例，提出一种将一维振动特征转化为二维图像特

征的方法，并在此基础上利用经典的卷积网络进行了故障类型的分类。考虑到超

参数对模型性能的影响，在此过程中为了提高识别准确率，提出了一种逐层冻结

参数的有限计算资源的最优超参搜索方法。 

(4)将压缩感知方法中的稀疏特征提取方法用在滚动轴承振动信号中，并且应

用了 L1 与 L2 范数结合的正则化方法，将其中的稀疏化与下采样流程进行了重新

设计。在信号进行了稀疏特征提取的基础上，设计了针对滚动轴承数据的模型，
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并且制作了预训练模型。实现了从滚动轴承数据到齿轮故障数据的深度迁移学习

和模型性能的评价分析。 

6.1.2 主要创新点 

本文的主要创新点如下： 

(1)提出了利用单齿仿真数据进行故障诊断数据集制作，利用自编码器进行降

维的特征提取方法，探索了用于评估多个模型效率与性能的方法。 

(2)提出了利用行星轮系中各个零件仿真数据实现振动数据升维同时复用经

典网络进行故障诊断的方法。同时，提出了逐层冻结网络参数的最优超参数搜索

方法。 

(3)提出了从滚动轴承到齿轮数据的深度迁移方法。在源域中利用压缩感知方

法进行稀疏特征提取，制作预训练模型加速超参数搜索过程，并且比较了特征微

调和全局参数调节两种方法在迁移学习中的适用性。 

6.2 展望 

风电机组的运行状态监测与故障诊断技术在我国仍然处于一个长期需要发展

的阶段，与欧美发达国家相比存在技术上不成熟的问题。许多研究方法和研究思

路，需要转化成实实在在的工程技术。所以在相当一段时间内，还是需要继续开

展研究和发展。 

本文中提及到的仿真数据与实验采集数据的融合发展，对于许多工业数据不

完整或者无法直接获得工业数据的情形下，是一个很好的补充思路。所以多源数

据融合、虚拟仿真数据与工业采集数据融合有很高的应用前景。 

将深度学习理论应用在风电机组故障诊断领域，这种模式值得进一步深入挖

掘和探索。深度学习领域实际上包含了很多的子领域，例如迁移学习、少样本学

习、增量学习（终身学习）、元学习等，将其中的几种方法的优势进行吸收，重

新设计模型与参数，这会是一个可以发展和研究的方向。
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