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离心风机在线监测与多层次信息融合诊断系统
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摘　 要:离心风机运行状态的有效监测和故障诊断备受关注ꎬ为解决实际工况下风机数据可靠性易受环境噪声干扰、传统网络模

型故障信息挖掘不足等问题ꎬ建立一种离心风机在线监测与多层次信息融合诊断系统ꎮ 系统采用 ＰＬＣ 与传感器组成的监测网

络ꎬ实时读取、记录及可视化各类数据ꎬ基于多层次信息融合的一维 Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ 方法融合数据信息及特征ꎬ分析风机运行状态ꎮ
实验验证准确率为 ９９.０９％ꎬ与对比方法相比辨识准确性更高ꎬ为离心风机状态监测和故障诊断提供有效解决方案ꎮ
关键词:故障诊断ꎻ离心风机ꎻ在线监测ꎻ信息融合ꎻ双线性池化ꎻ卷积神经网络
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　 　 离心风机是工业界常用的旋转设备ꎬ通常在复

杂、多变的工况下运行ꎬ容易发生各类故障ꎬ导致设

备停运或损坏ꎬ非计划停机会产生很大的经济负

担[１]ꎬ为尽可能减少经济损失ꎬ需要及时进行检修ꎮ
因此ꎬ在线监测离心风机运行状态ꎬ诊断离心风机数

据具有重要的现实意义ꎮ
离心风机车间通常有大量同时运行的设备需要

监测ꎮ 尽管已有诸多研究讨论了不同类型传感器的

选择和分析[２]ꎬ但通常为单台风机的监测设备设

计ꎬ对组网风机传感设备的探讨较为有限ꎮ 为了在

复杂车间工况下部署大量监测节点ꎬ构建监控网络ꎬ
本文选择了可编程逻辑控制器(ＰＬＣ)作为解决方

案ꎬＰＬＣ 是工业界常用的控制器和组网设备ꎬ其稳

定性、可靠性以及对于复杂操作环境的适应性使其

成为理想的选择ꎬ能有效管理多个节点并实现高效

数据交换ꎮ
当前离心风机故障诊断方法主要围绕单组振动

传感器进行分析ꎬ利用振动信号编码特征图[３]、特
征频率[４]等进行诊断ꎬ然而ꎬ现场测量易受环境噪

声干扰ꎬ影响实验数据的准确性ꎬ对特征图或频率识

别造成噪声干扰ꎬ仅依赖单组传感器难以确保数据

的合理可靠ꎮ
故研究将重心转到多种传感器监测ꎬ如振动、温

度和电流传感器等ꎬ鉴于监测信号的多样性和复杂
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性ꎬ本文采用多传感器信息融合方法解决该问题ꎬ以
提高系统的容错率ꎮ 多源信息融合通常分为数据

层、特征层和决策层[５]ꎮ 在数据层ꎬ朱丹宸等[６] 提

出将滚动轴承的多组一维振动信号转为二维灰度

图ꎬ 通 过 卷 积 神 经 网 络 ( Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)处理结果ꎬＸｉａ 等[７] 同样采用 ＣＮＮꎬ
结合不同位置振动信号处理结果ꎻ在特征层ꎬ田亮

等[８]利用证据理论融合风机 Ｙ 向振动状态真值与

预测值的均方根误差诊断结果ꎬ张友等[９] 提出自适

应学习风机复杂高维数据特征的深度 ＣＮＮ 网络ꎻ在
决策层ꎬ Ｂｉｇｄｅｌｉ 等[１０] 运用 ＲＢＦ 核支持 向 量 机

(ＳＶＭ)分别进行高光谱和激光雷达数据故障分类ꎬ
利用朴素贝叶斯融合两者分类结果ꎮ 调研发现ꎬ在
异源数据分析上ꎬ多采用拼接等简单融合方法ꎬ缺乏

不同位置、时空特征的深入挖掘ꎬ损失关联数据特

征ꎮ 在数据驱动分类上ꎬ传统方法如支持向量机、随
机森林等ꎬ依赖人工提取特征的准确合理性ꎬ对比深

度学习自动提取特征的特点ꎬ损失的部分信息无法

得到有效利用ꎮ
目前多源数据处理主要集中在单层次融合ꎬ即

对某层数据融合并直接输出结果[１１]ꎬ在多层融合方

面ꎬ如:蔺万科等[１２] 提出最优聚类中心和权重欧氏

距离的数据融合方法ꎬ并通过 Ｓｏｆｔｍａｘ 层进行决策

融合ꎬ结果表明当选用合适的方法时多层融合更具

准确性ꎮ
基于上述分析ꎬ本文提出了一种离心风机在线

监测与多层次信息融合诊断系统ꎬ基于 ＰＬＣ 采集温

度与 振 动 信 息 并 对 数 据 进 行 初 步 分 析ꎬ 结 合

ＬａｂＶＩＥＷ 设计上位机人机交互界面ꎬ以可视化展示

离心风机的运行状态ꎬ实现风机组网监测、数据存

储、设备管理等ꎬ有利于设备动态监测和质量监控ꎮ
同时本文采用多层次信息融合方法ꎬ结合双线性卷

积神经网络(Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ)进行离心风机的故障诊

断ꎬ在数据层自适应加权融合同源传感器数据ꎬ在特

征层提取并融合异源传感器特征ꎬ根据融合结果输

出状态分类ꎬ实现离心风机的故障诊断ꎮ

１　 系统总体设计

本系统硬件分为三部分:上位机端、ＰＬＣ 控制

端及传感器端ꎮ 传感器端由多组基础传感器组成ꎬ
包括两组相同参数的热电阻、温度变送器和振动传

感器ꎮ ＰＬＣ 为 Ｓ７－２００ＥＴＨ 版本ꎬ用于控制数据回路

通断、初步分析及构建传感器网络ꎮ 使用 ＬａｂＶＩＥＷ
制作上位机端人机交互界面ꎬ通过 ＴＣＰ / ＩＰ 协议查

看 ＰＬＣ 采集的传感数据、设备状况ꎬ并上传云端实

现远程监控ꎮ
故障诊断方面ꎬ在数据层及特征层融合风机前后

端温度、振动传感器数据ꎬ得到正常状态及四种故障

状态的判断结果ꎬ故障状态为轴承损坏、叶轮不平衡、
轴承异物、润滑油不足ꎮ 经过数据预处理后ꎬ利用贝

塞尔公式计算同源传感器数据的不确定度ꎬ作为融合

权重指标ꎬ进行自适应权重融合并输入并行卷积池化

层ꎬ分别提取数据特征ꎬ利用双线性池化层融合异源

特征ꎬ挖掘关联信息ꎬ融合结果作为全连接层的输入ꎬ
最终模型输出离心风机不同状态的判断结果ꎮ

２　 数据采集与可视化

本系统的数据采集与可视化功能通过硬件部分

体现ꎬ该部分涵盖四个方面ꎬ即通过 ＰＬＣ 控制端构

建传感器网络、进行数据初步分析、控制传感器回路

的通断以及上位机端人机交互系统ꎮ 本系统采用的

传感器数据传输和集中控制架构ꎬ提高了离心风机

运行状态的数据可视化和远程访问性ꎮ
２.１　 构建传感器网络

系统由前文提到的基础传感器及 ＰＬＣ 构建的

多个独立监测子系统组成ꎬ如图 １ 所示ꎬ旨在完成离

心风机振动、温度等运行状态的监测功能ꎮ 通过

ＴＣＰ / ＩＰ 通信协议构造本地传感器网络拓扑ꎬ实现

ＰＬＣ 与上位机间双向数据通信ꎬ上位机数据库采用

ＯＤＢＣ 接口ꎬ存储并查看云端数据ꎬ远程监控离心风

机运行状态ꎮ

图 １　 硬件网络

传感器无法直接在网络中传输数据ꎬ故依赖

ＰＬＣ 进行传感器组网ꎮ ＰＬＣ 通过以太网接口连接

到网络ꎬ并为自身分配唯一的 ＩＰ 地址ꎬ上位机通过

网络配置和 ＰＬＣ 参数设置ꎬ确保 ＰＬＣ 和上位机位于

同一子网ꎬ保障网络可达性ꎮ 使用基于 ＴＣＰ / ＩＰ 的

Ｍｏｄｂｕｓ ＴＣＰ 通信协议ꎬ建立 ＰＬＣ 与上位机之间稳

定的通信连接ꎬ实现数据传输到上位机端进行记录

和显示ꎮ

９９８１
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上位机端构建各个并联子系统的云端传输通

道ꎬ通过人机交互界面实时显示传感器数据ꎬ同时上

传数据到云端进行存储和分析ꎬ利用数据处理和分

析算法进行实时监控和决策支持ꎬ远程管理并查看

网络内设备状态与信息ꎮ
２.２　 数据初步分析

ＰＬＣ 通过逻辑编程对模拟量转数字量端(ＡＤ)
采集的数据进行初步分析ꎬ分为预警、故障和正常三

种状态ꎬ动态更新离心风机运行状态提示ꎬ闪烁提

示灯ꎮ
记录采集数据ꎬ构成温度、振动数据数组ꎬ新数

据压入数组底部ꎬ滑动更新数组信息ꎮ 为区分故障

与预警情况ꎬ分别记录长时数组(连续 １０ 个点)和

短时数组(连续 ４ 个点)ꎬ对两种数组分别进行方

差、均值等数学分析ꎬ生成数组的数据特征ꎮ
设定阈值范围ꎬ当新数据超过预设上限时ꎬＰＬＣ

锁定风机状态ꎬ如果数据符合异常状态特征且持续

一定时间或次数ꎬＰＬＣ 确认警报并生成对应信号ꎬ
以及时采取必要的措施ꎬ判断程序流程如图 ２ 所示ꎮ
通过低于阈值的时间长短ꎬ判断是否需要清除警报

状态ꎬ长时间未出现警报特征ꎬ恢复或保持正常状

态ꎬ并相应地关闭警报ꎮ 同时ꎬ通过数据维持在正常

范围内的时间ꎬ判断是否需要清除之前的故障信息ꎬ
以避免误判或冗余ꎮ

图 ２　 初步分析程序流程图

系统进行阈值及特征分析ꎬ对采集的传感器数

据进行有效的初步处理和判定ꎬ快速响应异常情况ꎬ
确保正常运行ꎮ
２.３　 控制采集回路

在工业控制系统中ꎬ使用传感器来感知环境和

设备状态是至关重要的ꎬ但工作车间电磁干扰及传

感器之间干扰对 ＡＤ 端数据采集具有明显影响ꎬ故
通过 ＰＬＣ 控制输出端(Ｑ)来决定外接传感器回路

的通断ꎬ保障同一时刻仅一组传感器与 ＡＤ 端连接

并构成回路ꎬ实现传感器数据的间断采集ꎬ该部分程

序设计流程如图 ３ 所示ꎮ
通过计数器循环记录导通端口序号ꎬ该序号的

增减通过外部循环完成ꎬ对应序号的端口通断通过

内部循环控制ꎬ设置导通的间隔缓冲时区ꎬ避免多回

路同时导通ꎮ

图 ３　 控制采集回路程序流程图

图 ４　 上位机交互主界面

传感器与 ＰＬＣ 的 Ｑ 端、ＡＤ 端及供电电源构成

数据采集回路ꎬ传感器呈并联关系ꎬ该方法便于离线

风机系统的整体维护和排查ꎮ
２.４　 上位机端人机交互系统

本系统的人机交互部分采用 ＮＩ 公司的 ＬａｂＶＩＥＷ
软件开发完成ꎬ部分交互界面如图 ４、图 ５ 所示ꎮ
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图 ５　 上位机交互数据监控界面

通过内置的 Ｍｏｄｂｕｓ ＴＣＰ 模块与本地 ＰＬＣ 建立

连接ꎬ实时读取并显示 ＰＬＣ 数据ꎬ通过 ＯＤＢＣ 接口

调用云端数据库ꎬ记录和管理设备的运行日志、报警

信息、维修记录等ꎬ实现远程访问ꎬ在任何地点通过

网络浏览器或移动设备监控ꎮ 该系统具备可视化设

备信息、管理信息、运行状态等多种功能ꎬ通过与网

络内的所有风机设备建立连接ꎬ同时监控和管理多

台设备ꎬ实现集中控制和维护ꎬ有效提升了设备的运

行效率和安全性ꎮ

图 ６　 数据清洗前后振动传感器数据对比

３　 数据分析处理

３.１　 数据层融合

３.１.１　 数据清洗

在实际数据采集过程中存在开关机等非常规运

行情况ꎬ数据采集精度受到影响ꎬ需要清洗数据ꎬ提
高数据有效性ꎮ 数据清洗前后某状态振动传感器数

据如图 ６ 所示ꎮ

开关量清洗采用阈值限制ꎬ剔除温度传感器低于

厂间室温(约 ２８ ℃)的数据ꎬ并同步剔除相应时段的

振动传感器数据ꎬ该部分振速值约低于 ０.７５ ｍｍ / ｓꎮ
由于温度测量过程持续温升ꎬ振动传感器相比

温度传感器受环境影响更大ꎬ故仅筛选振动数据ꎬ计
算清洗后振动数据方差ꎬ利用等深分箱中位数法平

滑处理方差及与中位数偏差异常点ꎬ剔除后用箱型

中位数替换异常量ꎮ
３.１.２　 数据归一化

本文采集的两类数据量纲不统一且采集数值范

围不同ꎬ故如式(１)所示进行归一化处理:

ｙｉ ＝
ｘｉ－ｍｉｎ(ｘ)

ｍａｘ(ｘ)－ｍｉｎ(ｘ)
ｉ＝ １ꎬ２ꎬ３􀆺ｎ (１)

式中:ｘ 为未进行归一化处理的数据集ꎬｘｉ 为未进行

归一化处理的数据点ꎬｙｉ 为完成归一化处理的数据

点ꎬｍｉｎ( ｘ)为数据集最小值ꎬｍａｘ( ｘ)为数据集最

大值ꎮ
３.１.３　 数据融合

为得到相对可靠的数据ꎬ对同一状态、不同时空

同源传感器数据进行融合ꎬ数据融合常采用加权平

均、机器学习等方法[１３]ꎬ考虑传感器的不确定度是

多个同源传感器数据可靠性及数据测量质量的评判

依据ꎬ不确定度越小ꎬ测量结果质量越高ꎮ 故以最小

化不确定度为约束指标[１４]ꎬ计算数据融合的加

权值ꎮ
数据不确定度通过贝塞尔公式(２)得到:

ｓ(ｘｉ)＝
∑
ｎ

ｊ ＝ １
(ｘｉｊ － 􀭰ｘ)

ｎ － １
　 ｉ＝ １ꎬ２ (２)

式中:ｉ的取值范围为 １ 和 ２ꎬ对应离心风机前端与

后端两组设备ꎬｘｉｊ为第 ｉ组同源传感器数据的第 ｊ个
点ꎬｓ(ｘｉ)为第 ｉ 组同源传感器的不确定度ꎬｎ 为第 ｉ
组同源传感器数据集大小ꎬ􀭰ｘ 为所有同源传感器数

据的平均值ꎬ不同组数据均独立测量ꎮ
融合数据的不确定度为:

ｓ(ｙ)＝
∑
ｎ

ｊ ＝ １
(ｙ ｊ － 􀭰ｙ)

ｎ － １
(３)

ｙ＝ ∑
２

ｉ ＝ １
ωｉｘｉ (４)

式中:ｙ为同源传感器数据融合后的信息ꎬ式(４)代
入式(３)经化简与极值求解ꎬ得权重计算方法为:

ωｉ ＝
１

ｓ２(ｘｉ)∑１ / ｓ２(ｘｉ)
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(５)
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经过数据融合前后温振数据分别如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 数据融合前后某组采样点数据

３.２　 特征层融合

３.２.１　 卷积神经网络

ＣＮＮ 多用于特征提取ꎬ通过多层滤波器逐层提

取输入数据特征ꎬ进行预测和分类[１５]ꎮ ＣＮＮ 一般

包括卷积、池化和全连接层ꎮ 在卷积层ꎬ进行卷积操

作ꎬ使用非线性激活函数构建输出特征ꎮ 池化层通

过池化窗口下采样简化卷积输出特征ꎮ 全连接层对

多层卷积池化后的特征进行处理和分类ꎬ展平输出

的特征向量ꎮ 类似人工神经网络ꎬ实现节点全连接ꎮ
具体形式如下:

Ｙ( ｌ)＝ ｆ(Ｘ( Ｉ－１)⊗Ｗ( ｌ) ＋Ｂ( ｌ)) 　 ｌ≥１ (６)
Ｘ( ｌ)＝ ｐｏｏｌｉｎｇ(Ｙ( ｌ－１))＋Ｂ( ｌ) ｌ≥１ (７)

Ｙ( ｌ＋１)＝ ｆ(Ｘ( ｌ＋１)∗Ｗ( ｌ＋１) ＋Ｂ( ｌ＋１)) 　 ｌ≥１ (８)
式中:ｌ为卷积层数ꎬＹ 为卷积层输出ꎬＷ 为卷积核ꎬ
Ｂ为偏置项ꎬＸ为输入项ꎬｆ为激活函数ꎬｐｏｏｌｉｎｇ 为池

化下采样操作ꎮ

图 ８　 本文多层次信息融合方法框架

本文重点关注不同状态连续时段下的传感器数

据ꎬ即时间序列数据ꎬ故采用一维卷积神经网络

(１Ｄ￣ＣＮＮ)进行处理ꎬ卷积核、输入项均为一维向量

结构ꎬ符合时间序列的数据特征ꎮ
３.２.２　 双线性池化

双线性池化(Ｂｉｌｉｎｅａｒ Ｐｏｏｌｉｎｇ)通常被用于特征

融合[１６－１７]ꎬ包含两个特征提取器ꎬ即从同一个样本

提取出不同类型的特征 ｘ 和特征 ｙꎬ两类特征经过

外积相乘、池化以及归一化操作得到特征融合结果ꎬ
该方法能够更全面地提取样本特征ꎮ

双线性池化操作如下:
ｂｉ( ｌꎬＩꎬｆＡꎬｆＢ)＝ ｆＴＡ( ｌꎬＩ) ｆＴＢ( ｌꎬＩ)∈ＲＭ×Ｎ (９)

ξ( Ｉ)＝ ∑ ｂｉ( ｌꎬＩꎬｆＡꎬｆＢ)∈ＲＭ×Ｎ (１０)

ｘ＝ｖｅｃ(ξ( Ｉ))∈ＲＭ×Ｎ (１１)

ｙ＝ｓｉｇｎ(ｘ) ｜ ｘ ｜ ∈ＲＭ×Ｎ (１２)
ｚ＝ ｙ / ｙ２∈ＲＭ×Ｎ (１３)

式中:对于样本 Ｉ在位置 ｌ的两个特征 ｆＡ 和 ｆＢꎬ在本

文中为两组一维特征向量ꎮ 式(９)完成两个特征的

双线性相乘ꎬ式(１０)对外积结果进行池化操作得到

关联性矩阵ꎬ式(１１)将关联性矩阵转换为向量 ｘꎬ式
(１２)及式(１３)对 ｘ 进行归一化操作ꎬｚ 为最终融合

后的特征向量ꎮ
３.２.３　 一维 Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ 网络

基于上述分析ꎬ本文采用一维 Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ 网

络ꎬ自动提取及融合离心风机运行状态温振特征ꎬ获
取诊断结果ꎮ 本文的网络结构如图 ８ 所示ꎬ包括 ４
部分:输入层、特征提取层、特征融合层以及输出层ꎮ

输入层利用数据分割方法降低输入维度ꎬ基于

温度及振动数据的时序特点ꎬ通过滑动窗口对其进

行处理ꎬ根据设定的采样步长分割数据ꎬ同时考虑时

序数据前后相关性ꎬ保留部分重叠片段ꎮ 分割后数

据可以扩充数据集ꎬ以提升深度学习预测效果ꎮ
特征提取层包含三个并行卷积池化层ꎬ并行层

参数一致ꎬ激活函数为 ｔａｎｈꎬ分别提取温度及振动数

据特征ꎬ第一个卷积层设置较大卷积核(１２８×１)ꎬ提
高感受野ꎬ充分学习数据信息ꎬ第二、三个卷积层设

置较小卷积核(１６×１)ꎬ用于深度挖掘数据特征ꎬ采
用最大池化操作ꎬ池化大小为 ２ꎬ简化特征维数ꎬ交
替的卷积池化层实现输入数据非线性特征的层级式

提取ꎬ特征提取层最终输出两组大小一致的特征矩

阵ꎬ分别代表温度特征和振动特征ꎮ
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特征融合层采用双线性池化ꎬ融合同一时段的

两组特征ꎬ两组输入特征尺寸均为(ＮꎬＣꎬＦ)ꎬ其中 Ｎ
为数据维度ꎬＣ 为通道数ꎬＦ 为特征数ꎬ经过双线性

融合后特征尺寸为(ＮꎬＣꎬＦ×Ｆ)ꎬ充分体现两类特征

的关联性ꎮ
输出层由三个全连接层及一个批处理层(Ｂａｔｃｈ

ＮｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)组成ꎬ第一个展平层ꎬ将所有特征

矢量首尾连接组成一维向量ꎬ第二个全连接层节点

数为 ６４ꎬ进一步学习融合后的特征ꎬ保留关键特征ꎬ
结合 ＢＮ 防止数据过拟合ꎬ最后一个全连接层输出

分类结果ꎬ其神经元个数与状态类别数目保持一致ꎬ
利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归分类器输出诊断状态类别ꎮ

图 １０　 五种状态数据特点

３.３　 实验结果与分析

３.３.１　 数据集描述

本文选用无锡某风机公司的离心风机进行采

样ꎬ设备安装位置如图 ９ 所示ꎬ热电阻贴在风机轴承

座表面ꎬ振动传感器安装在轴承座 Ｙ 向ꎬ传感器数

据输出线与 ＰＬＣ 连接ꎬ离心风机包括转子组件、电
机、叶轮和传送带等ꎬ在转子的前轴承(前端)、后轴

承(后端)处均装有温度传感器及振动传感器ꎬ检测

设备表面温度及径向振动ꎮ

图 ９　 传感器安装位置

采样 ２ ０００ ｒ / ｍｉｎ 转速下的正常状态和四种故

障状态的数据ꎬ数据样例如图 １０ 所示ꎮ
预处理后数据以 １０ ｓ 为分割步长ꎬ每组包含

１００ 个采样点ꎬ滑动窗口重叠 ２０ 个采样点ꎬ每种状
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态类别含有约 ２００ 个数据组ꎬ数据集共约 １ ０００ 个

数据组ꎬ训练集与测试集按 ７ ∶３ 比例划分ꎮ
诊断模型运行平台为 Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统ꎬＣＰＵ 使

用 １２ｔｈ Ｇｅｎ Ｉｎｔｅｌ® Ｃｏｒｅ ｉ７－１２７００ 处理器ꎬＧＰＵ 显卡

使用 ＮＶＩＤＩＡ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ３０６０ Ｔｉꎮ
３.３.２　 模型评判标准

采用式(１４)所示的准确率来判断模型性能ꎮ

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

(１４)

式中:ＴＰ 为真正例ꎬ即某状态被正确分类的数目ꎬ
ＴＮ 为真负例ꎬ即其他状态被正确识别的数目ꎬＦＰ 为

假正例ꎬ即其他状态被错误分类的数目ꎬＦＮ 为假负

例ꎬ即某状态被识别错误的数目ꎮ
３.３.３　 诊断结果及对比分析

为验证本文诊断模型的效果ꎬ选用多种对比

方法ꎬ分成两组进行ꎬ第一组为多层融合效果分

析ꎬ由于实验数据为前后端温度与振动数据ꎬ在数

据层的对比方法选用温度或者振动其中一组数

据ꎬ仅在数据层融合为一个序列ꎬ输入网络并输出

结果ꎬ由于无法采用双线性池化层ꎬ故用同结构参

数的 ＣＮＮ 代替ꎬ在特征层的对比方法是不进行数

据层的融合ꎬ前后端数据直接输入网络并融合特

征ꎬ对结果进行分析ꎬ与本文方法进行对比ꎬ数据

如表 １ 所示ꎻ第二组为特征层提取与融合对比ꎬ选
用人工特征方法、传统拼接方法ꎬ讨论不同特征提

取和融合方法效果ꎬ其中人工特征包括温度数据

最大值、最小值及振动数据最大值、最小值、均值、
均方差值、方差、峰值因子、标准差、脉冲因子等时

域特征ꎬ传统拼接方法为串联数据的情况ꎬ结果如

表 ２ 所示ꎮ
表 １　 多层实验结果对比

诊断方法 多传感器信号
数据层融合

振动传感器 温度传感器

特征层融合

振动传感器 温度传感器

Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ ９９.０９±０.３７ ７４.１２±０.７７ ７４.４５±６.１５ ７１.４３±５.８２ ５７.１４±１.８３
ＢＰＮＮ ７６.４２±０.０６ ６５.８３±０.０４ ６９.４０±０.０５ ６０.００±０.２５ ４６.７０±０.０７
ＳＶＭ ８９.１３±０.０３ ６６.７５±０.０３ ６６.２０±０.０４ ７３.３０±０.１３ ５６.７０±０.１３

表 ２　 特征提取与融合实验结果对比

诊断方法 本文方法 人工特征方法 传统拼接方法

Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ ９９.０９±０.３７ ８２.６３±１.０５ ９２.７２±６.３１
ＢＰＮＮ ７６.４２±０.０６ ７９.８５±０.０２ ７７.９４±０.３４
ＳＶＭ ８９.１３±０.０３ ７７.５１±０.０８ ７６.２１±０.０２

　 　 对比算法采用反向传播神经网络(Ｂａｃｋ Ｐｒｏｐａ￣
ｇａｔｉｏｎ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＢＰＮＮ)和 ＳＶＭꎬＢＰＮＮ 隐藏层

结构为 ２００－５０－５ꎬ输入层随方法改变ꎬ分别为 ２００、
１０、４００、１００ꎬＳＶＭ 采用 ＲＢＦ 核函数ꎬ为保证结果的

可靠性ꎬ每组实验重复 ５ 次ꎮ
从表 １ 和表 ２ 可以看出ꎬ本文诊断方法准确率

高于对比的 ＢＰＮＮ 和 ＳＶＭ 的诊断效果ꎬ在数据层多

源信息融合方法优于单一传感器的状态判断效果ꎬ
且多层融合的方法具有更好的特征互补性ꎮ 在特征

层本文方法优于对比方法ꎬ且相较于人工特征及传

统拼接融合方法ꎬ具有更好的特征挖掘和融合能力ꎮ
故本文诊断方法可以有效完成数据层融合ꎬ并从融

合数据中自动提取并融合特征ꎬ完成离心风机运行

状态分类ꎮ

４　 结论

本文提出了一种离线风机在线监测与多层次信

息融合诊断系统ꎬ基于传感器与 ＰＬＣ 的协同ꎬ实现

离心风机组网监测与数据传输ꎬ实时查看、管理多设

备运行状态ꎬ实现智能化和多功能化的离心风机监

测系统ꎬ有效促进设备动态监测和质量监控ꎮ 本文

基于多层次信息融合的一维 Ｂｉｌｉｎｅａｒ￣ＣＮＮ 方法判断

离心风机状态ꎬ经过采样数据验证ꎬ所提方法的平均

准确率为 ９９.０９％ꎬ优于其他对比方法ꎬ验证了多传

感器可以进行特征互补与提高容错率ꎬ多层融合使

蕴含在原始数据的特征通过逐层非线性特征提取ꎬ
挖掘异源传感器之间的时空关系ꎬ充分利用传感器

信息进行离心风机状态判断ꎮ
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