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基于深度特征融合网络的风电机组行星齿轮箱故障诊断方法 
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摘要：行星齿轮箱是风电机组中的重要部件，对风电机组的安全可靠运行具有重要意义。为此，提出一种基于深

度特征融合网络的行星齿轮箱故障诊断方法，用于实现变速工况、样本不足和强噪声场景下的故障诊断。首先将

原始信号扩展到多个特征域。其次利用多维堆栈稀疏自编码器提取各域特征。最后针对传统 Softmax 分类器对融

合信息分类能力不足的问题，提出基于竞争粒子群算法优化的回声状态网络进行特征融合并输出诊断结果。经多

场景不同故障诊断方法对比实验，所提方法在行星齿轮箱变速工况下分类效果良好，并对训练样本的减少和外界

噪声有很强的鲁棒性。 
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A fault diagnosis method for a wind turbine planetary gearbox based on a deep feature fusion network 
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Abstract: The planetary gearbox is a critical part of a wind turbine. It is of great significance for safety and reliability. 

Therefore, a fault diagnosis method for a planetary gearbox based on a deep feature fusion network is proposed to operate 

under variable speed conditions, with limited numbers of samples and in strong noise scenarios. First, the original signal is 

expanded into multiple characteristic domains. Then a multi-dimensional stack sparse autoencoder is used to extract the 

features of each domain. Finally, to solve the problem that the traditional Softmax classifier is not capable of classifying the 

fusion information, an echo state network optimized by competitive swarm optimizer is proposed to perform feature fusion 

and output the diagnostic results. The experimental results of fault diagnosis in multiple scenarios show that the proposed 

method has a good classification performance in variable speed conditions. In addition, it is also robust to a reduction in the 

number of training samples and external noise. 
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0  引言 

近年来，随着新能源地位的不断提升，风能成

为当今世界的重要能源之一，风力发电系统得到了

广泛的研究和应用[1-2]。行星齿轮箱有结构紧凑、功

率密度高和传动效率高等优点，是风电机组传动系

统中的重要部件[3]。在动态载重负荷和频繁变化的

运行工况下，行星齿轮箱易发生故障，并导致高额 
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维护成本[4]。因此，准确诊断齿轮箱故障对于提高

风电机组的安全性、可靠性和经济性有着重要意义。 

传统故障诊断方法通常对故障信号进行分解

和处理，提取故障特征，并结合分类算法进行模式识

别[5]。文献[4]建立了行星齿轮箱正常和分布式故障

状态下的振动信号模型，推导了各类故障下的故障

特征频率。文献[6]对原始信号进行经验模态分解，

并以峭度为准则提取故障特征量，以J-散度和KL-

散度为指标判别故障。文献[7]利用多重分形谱从振

动信号中提取了多维特征量，将特征量作为支持向

量机的输入，实现了故障识别。然而，由于行星齿

轮箱结构复杂，故障工况多变，实际采集的行星齿
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轮箱故障信号具有较强的非平稳性，导致其可区分

性较差。上述方法对人工经验和信号处理技术的要

求较高，普适性较差，在推广应用中易造成信息

缺失[8]。 

近年来，由于人工智能技术的发展，行星齿轮

箱的智能诊断方法得到了广泛的研究 [9]。其中，

深度学习具有高智能、高效率和强泛化能力等优

点 [10]，能够满足故障诊断对特征自适应提取的要

求，减少对人工经验的依赖，并实现对原始数据的

故障特征信息的充分保留[11]。文献[12]构造了基于

LeNet-5 的卷积神经网络 (Convolutional Neural 

Network, CNN)，取得了较好的故障分类效果。文献

[13]提出了一种 CNN 的改进方法，实验结果表明改

进后的网络对外界干扰有较强的鲁棒性。文献[14]

针对齿轮箱振动信号的多尺度特性，提出了一种多

尺度卷积神经网络(Multiscale Convolutional Neural 

Network, MSCNN)，成功提取了不同尺度下的诊断

信息。文献[15]提出了一种多通道加权卷积神经网

络，以多通道图像为输入，有效提取了振动信号的

故障特征。文献[16]设计了一种基于堆栈稀疏自编

码器(Stacked Sparse Auto-Encoder, SSAE)的深度学

习模型，以齿轮箱振动信号的时频图像为输入，有

效实现了状态分类。文献[17]从风电机组行星齿轮

箱的三轴振动信号中分别提取特征，并结合特征增

强与特征融合算法取得了很好的故障诊断效果。 

上述文献表明，深度学习方法在行星齿轮箱智

能故障诊断中取得了显著的成就，然而深度学习的

性能依赖于大量含标记、同分布的训练样本[18-20]。

由于风机行星齿轮箱运行环境恶劣、运行工况多变、

机械故障复杂等因素，获取符合足够条件的样本在

实际中需要花费大量的时间与经济成本，样本的数

量不足、干扰成分过多导致实际分类效果差。 

针对在实际风电机组行星齿轮箱故障诊断中可

能出现的变速工况、样本不足和强噪声场景，本文

提出了一种基于深度特征融合网络(Deep Feature 

Fusion Network, DFFN)的故障诊断方法。为充分提

取原始信号的故障特征信息，尽可能减少信息缺失，

该方法将原始时域信号拓展到多特征域，并构造多

维堆栈稀疏自编码器 (Multi-Dimensional Stack 

Sparse Auto-Encoder, MD-SSAE)用于从各特征域中

提取故障信息。针对传统 Softmax 分类器对融合信

息处理能力不足的问题，本文引入回声状态网络

(Echo State Network, ESN)对多维故障信息进行融

合，并输出诊断结果。此外，为解决传统 ESN 难以

获得最优参数组合的问题，在粒子群算法(Particle 

Swarm Optimizer, PSO)中引入混沌初始化策略和基

于竞争策略的粒子更新机制，设计了基于竞争粒子

群算法(Competitive Swarm Optimizer, CSO)优化的

ESN，并将其应用于深度特征融合网络。通过多场

景下的故障诊断案例分析，验证所提方法在实际应

用中的可行性与普适性，为风电系统平稳运行提供

理论和技术支持。 

1   理论基础 

1.1 堆栈稀疏自编码器 

自编码器是一种典型的三层神经网络，通过将

输入数据进行编码和解码，用无监督的方式实现对

高维数据的降维[21]。编码器和解码器定义为 

:  ( )  Z WX b             (1) 

:  ( )     X W Z b           (2) 

式中： NRX 为输入向量； MRZ 为压缩向量；
NRX 为对 X 重构的输出向量； M NRW 为输入

层和隐藏层之间的连接权值； M NRW 为隐藏层

和输出层之间的连接权值； MRb 和 MRb 分别

为输入层和隐藏层的偏置向量； 和 分别表示编

码过程和解码过程的激活函数。 

自编码器结构如图 1 所示，通过训练 W 和 W

使重构误差最小化，重构误差表示为 
2 2

( , ) [ ( ) ]L           X X X X X W WX b b  

    (3) 

 
图 1 自编码器结构 

Fig. 1 Structure of autoencoder 

为实现高维数据的深层特征提取，可以将多个

自编码器进行堆叠构造深度学习模型[22]，即堆栈自

编码器，其损失函数可以定义为 
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式中：W、b 和 分别为权值矩阵、偏置向量和激

活函数；m 为样本数； ( )i
X 为原始输入样本； ( )i

Y 为

样本对应的标签；为正则化常数；n 为层数； r

ls 和
c

ls 为矩阵 ( )l
W 的行和列。 

为降低堆栈自编码器的计算量并使其容易收

敛，本文在自编码器中添加稀疏约束，使隐藏层中
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的一些神经元处于非激活状态，其在损失函数中表

现为稀疏性附加项[23]。因此，标准堆栈稀疏自编码

器的损失函数为 
2

sparse

1

( , ) ( , ) ( || )
s

j

j

L J KL  


  W b W b     (5) 

1
( || ) log (1 ) log

1
j

j j

KL
 

   
 


  


    (6) 

式中： 为稀疏性惩罚项的权重； 为稀疏性参数；

 为平均激活值；s2 为隐藏层节点数。 

1.2 回声状态网络 

回声状态网络是一种循环神经网络，通常使用

储存池模拟神经元进行特征计算，具有很强的特征

记忆能力和特征表达能力[24]。ESN结构如图 2所示，

网络由输入层
1 2{ , , , }Mu u uu 、储存池 h  

1 2{ , , , }Gh h h 和输出层
1 2{ , , , }So o oo 构成。其

中，M 取决于输入数据维度，G 为 ESN 的超参数，

S 取决于输出类别数。网络中：
in

M GRW 、

h

G GRW 、
out

G SRW 分别为输入层、储存池和

输出层的权值矩阵。在本文深度特征融合网络中，

ESN的储存池作为信息处理媒介表现为大规模随机

稀疏网络，将输入特征向量从低维映射到高维状态

空间，在高维状态空间对网络的部分连接权值进行

训练，从而实现特征融合。网络表示为 

1 in h( 1) ( ( 1) ( ))t f t t   h W u W h       (7) 

2 out( 1) ( ( 1))t f t  o W h          (8) 

式中：t 为样本指标；
1f 和 2f 为网络使用的激活函数。 

 

图 2 ESN 结构 

Fig. 2 Structure of ESN 

ESN 在训练中需要确定 3 个权值矩阵，使用启

发式参数优化方法，首先随机生成
inW 和

hW ，然后

最优计算
outW 。为了保证 ESN 的信息处理与分类性

能，生成的
hW 需要满足回声状态特性和可分离性。

回声状态特性是指储存池会渐进地冲掉初始条件中

的信息，通过调整
hW 的谱半径实现；可分离性是

指可以从不同的输入中产生不同的状态，通过在储

存池中使用较小的连接率实现。当
inW 和

hW 确定

时，
outW 可以通过求解一个优化问题得到，表述为 

out

desired

out arg min  MSE( , )
W

W o o        (9) 

desired desired 2

1 1

1 1
MSE( , ) [ ( ) ( )]

S T

s s

s t

o t o t
S T  

 o o  (10) 

式中： desired ( )so t 为样本 t 第 s 个输出的真实标签；T

为训练样本数； ( )so t 为样本 t 第 s 个输出的预测

标签。 

1.3 竞争粒子群算法 

上述回声状态网络的训练使用启发式参数优化

方法，参数的设置对网络性能影响较大。为寻求最

优的参数组合，并降低人为因素对深度特征融合网

络的影响，引入竞争粒子群优化算法。竞争粒子群

算法是近年来提出的一种新的粒子群优化算法，其

实现简单、收敛快速，被广泛应用于求解单目标优

化问题[25]。在粒子群算法中，粒子群包含 N 个粒子，

每个粒子表示一个优化问题的候选解，在群迭代过

程中更新粒子，寻找最优解[26]。每个粒子有其单独

的位置和速度，分别表示为 1 2{ , , , }D

p p p px x xX 和

1 2{ , , , }D

p p p pv v vV ，D为优化问题的决策变量个数。 

竞争粒子群算法较传统粒子群算法的优势在于

其强大的粒子更新机制。首先将第 k 次迭代的粒子

群状态表示为
1 2( ) { ( ), ( ), , ( )}NP k k k k X X X ，在

计算出 ( )P k 中所有粒子的适应度后，将群随机分成

两个相等的组。随后将两组粒子进行两两竞争，适

应度更好的粒子为胜者，直接进入 ( 1)P k  ，另一

个粒子为败者，使其在胜者的基础上进行更新并转

移到 ( )P k 。为了便于表述，将胜者和败者的位置和

速度分别表示为
, ( )p w kX 、 , ( )p w kV 、 , ( )p l kX 、

, ( )p l kV ，则败者的更新过程为 

, 1 , 2 , ,

3 ,

( 1) ( , ) ( ) ( , )( ( ) ( ))

( , )( ( ) ( ))

p l p l p w p l

p p l

k r p k k r p k k k

r p k k k

    



V V X X

X X
 

 (11) 

, , ,( 1) ( ) ( 1)p l p l p lk k k   X X V       (12) 

式中：
1( , )r p k 、

2 ( , )r p k 、
3( , )r p k 为服从均匀分布

[0,1]的随机系数； ( )p kX 为粒子群的全局平均位置；

 为控制 ( )p kX 的参数。 

2   深度特征融合网络 

在行星齿轮箱的故障诊断中，原始信号中不同

的特征域具有不同的价值信息和故障特征[27]。而现

有的深度学习模型以单维特征提取为主，易造成信

息缺失，且分类性能优秀、应用广泛的 Softmax 分
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类器在融合信息的处理中表现欠佳。因此，为充分

利用故障特征信息，本文提出一种基于 MD-SSAE

和 CSO-ESN 的深度特征融合网络，网络结构如图 3

所示，该网络利用多个 SSAE 同时从各特征域中提

取特征信息，并使用 CSO-ESN 实现信息融合，并

输出诊断结果。 

 

图 3 DFFN 网络结构 

Fig. 3 Network structure of DFFN 

2.1 多维堆栈稀疏自编码器 

如图 3 所示，首先对原始信号进行预处理，为

充分提取各类故障特征，分别提取原始时域样本中

的时域特征信息、经快速傅里叶变换(Fast Fourier 

Transform, FFT)后的频域样本中的频域特征信息、

经 Hilbert 变换后的包络谱样本中的冲击特征信息

和经小波包分解 (Wavelet Packet Decomposition, 

WPD)后的高频小波系数样本中的非平稳特征信

息。将上述各类信息作为 MD-SSAE 的输入，SSAE

由输入层 1
x 、若干隐藏层 ( 2,3, , 1)j j n x 和输

出层 ( )ny y x 构成，特征提取阶段的损失函数为 

 
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W b
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(13) 

式中： 1,2,3,4k  ，表示第 k 个 SSAE； 1,2, , kj n ，

表示第 j 个 AE； ( )s

kc W 和 ( )s

kr W 分别为权值矩阵 W

的行和列。 

2.2 竞争粒子群算法优化的回声状态网络 

如 1.2 节所述，ESN 的训练过程是一种启发式

的参数优化过程，这使得其难以获得最优的参数组

合。此外，若由人工确定储存池规模、谱半径、稀

疏度和输入变化因子会影响 ESN 的泛化性能。CSO

算法具有操作简单、所需参数少和易于实现等优点，

因此，为了能高效地实现不同特征域的信息融合，

本文提出了 CSO-ESN，具体优化步骤如下： 

1) 初始化参数，设置最大迭代次数、种群规模，

并以 ESN 的 4 个关键参数(储存池规模、谱半径、

稀疏度、输入变化因子)为优化变量； 

2) 利用 Logistic 映射对粒子群初始位置和速度

进行混沌初始化； 

3) 根据式(10)计算每个粒子对应的ESN模型在

训练集上的均方根误差，作为适应度值； 

4) 将两组粒子两两竞争，根据适应度值的大小

分别标记为胜者和败者； 

5) 根据式(11)、式(12)更新败者粒子的速度与位

置，计算更新粒子的适应度值、全局最优值和对应

的最优解； 

6) 若达到最大迭代次数或适应度值达标，则优

化结束，转到步骤 7)，否则返回步骤 4)； 

7) 得到最优粒子，即最优网络参数组合。 

2.3 故障诊断模型 

通过 MD-SSAE 的特征提取，得到特征向量

1 2 3 4, , ,y y y y 。将特征向量全连接，构造 ESN 的输

入向量 u，使用 CSO 优化 ESN 结构参数，训练

CSO-ESN 并输出诊断结果。综上，基于 DFFN 的故

障诊断流程如图 4 所示。  
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图 4 基于 DFFN 的故障诊断流程 

Fig. 4 DFFN based fault diagnosis process 

3   实验分析 

3.1 实验介绍 

风电机组行星齿轮箱故障模拟平台如图 5 所

示，该平台包含 6 个设备：驱动电机、转速控制器、

连轴罩、行星齿轮箱、平行齿轮箱和磁粉制动负载。

图 6(a)为实验使用的行星轮，包括正常 (Normal 

Condition, NC)、点蚀(Chipped Tooth Fault, CTF)、

磨损(Surface Wear Fault, SWF)和断齿(Miss Tooth 

Fault, MTF)4 种状态。为获取故障数据，选取行星

齿轮箱中的某一行星轮，将其替换为故障行星轮，

使用加速度传感器采集箱体振动信号，传感器安装

位置如图 6(b)所示。 

1) 定速实验 

设定电机转速恒定为 1 800 rpm，传感器采样率

设置为 12 kHz，分别采集 4 种工况下不同健康状态

行星齿轮箱的振动信号，如图 7(a)所示。 

2) 变速实验 

改变负载大小，调节电动机的转速从 900 rpm

至 1 500 rpm，持续时间为 100 s，变速工况下 1 s

内的振动波形如图 7(b)所示，转速变化如图 8 所示。 

图 7 中纵坐标表示多少重力加速度。 

旋转机械工作时产生的振动信号具有周期性，

为保证每个样本数据都包含至少一个完整故障周

期，且为了利于网络的训练，设置样本集中的每个

样本包含 2 048 个采样点，每种工况和转速均取 400

个样本，共计 3 200 个样本。 

 

图 5 风电机组故障诊断实验台 

Fig. 5 Wind turbine fault diagnosis test bench 

 

(a) 故障行星轮 

 

(b) 振动传感器安装位置 

图 6 故障设置与信号采集 

Fig. 6 Fault setting and signal collection 
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图 7 行星齿轮箱正常与故障时振动信号 

Fig. 7 Vibration signal of planetary gearbox at normal 

and failure conditions 

 

图 8 行星齿轮箱转速变化曲线 

Fig. 8 Speed curve of planetary gearbox 

3.2 模型参数 

网络结构如图 3 所示，各特征域样本对应的

SSAE 隐藏层节点数如表 1 所示，其中第一层节点数

为各样本的输入维度。CSO-ESN 使用 sigmoid 为激

活函数，种群大小设置为 100，优化迭代次数为 200。

训练过程使用 Adam 优化算法，初始学习率设置为

0.01，训练迭代次数为 200。 

表 1 MD-SSAE 结构参数 

Table 1 Structural parameters of MD-SSAE 

输入样本 层数 隐藏层节点数 

时域 5 2048-1024-512-128-32-4 

频域 4 1024-512-128-32-4 

包络谱 4 1024-512-128-32-4 

小波系数 4 1024-512-128-32-4 

3.3 算例分析 

3.3.1 样本充足场景下的故障诊断 

样本充足情况下的训练集和测试集按 3：1 随机

划分，即定速训练样本为 1 200 个，定速测试样本

为 400 个，变速训练样本为 1 200 个，变速测试样

本为 400 个。使用深度学习网络 CNN[12](①)、

MSCNN(②)[14]、SSAE[16](③)、深度增强融合网络

(Deep Enhanced Fusion Network, DEFN)[17](④)、

MD-SSAE(⑤)、MD-SSAE-ESN(⑥)与使用 PSO 优

化 ESN 的 MD-SSAE-PSO-ESN(⑦)作为对比。其中，

MSCNN以时域样本粗粒度化后的3个尺度为输入，

单个 CNN 结构与方法①相同；SSAE 以时域样本为

输入，隐藏层节点数同表 1 第一行；DEFN 以各特

征域样本为输入，特征增强后使用四维的稀疏自编

码器提取故障信息；MD-SSAE 结构参数同表 1，特

征全连接后采用 Softmax 分类器进行故障识别；

MD-SSAE-ESN 参数人为设定，储存池规模为 300，

谱半径设置为 1，稀疏度为 10%，输入变化因子为 0.1。 

为减少随机性的影响，将每组实验重复 10 次，

对测试集的平均分类准确率与训练时间见表 2，准

确率定义为正确分类的样本占测试样本总数的百分

比。可见在样本充足的条件下，各方法都可以实现

较高识别准确率，其中本文提出的 DFFN 模型的诊

断结果：定速工况为 98.03% ± 0.47%，变速工况为

97.83% ± 0.49%，相较于经典多尺度特征提取网络

MSCNN 与新型特征融合网络 DEFN 具有更高的准

确率和更低的标准差。其中，由于将时域信号多尺

度表达后特征信息易受转速影响，MSCNN 在变速

工况下的分类效果明显不如定速工况。而 DEFN 输

入为多特征域样本，故障识别效果优于仅提取时域

特征信息的方法，说明特征融合理论在实际应用中

有明显的优势。 

表 2 诊断结果对比 

Table 2 Comparison of fault diagnosis results 

方法 
(准确率±标准差)/% (平均训练/ 

测试时间)/s 定速工况 变速工况 

① 96.13±0.88 95.65±0.76 262.81/0.48 

② 96.90±0.63 95.78±0.92 331.61/0.50 

③ 96.78±0.79 96.50±0.86 189.36/0.24 

④ 97.18±0.43 96.70±0.52 273.74/0.47 

⑤ 95.60±1.78 94.98±1.91 239.22/0.27 

⑥ 95.03±0.98 94.83±1.17 322.91/0.56 

⑦ 97.55±0.66 96.93±0.82 661.83/0.63 

DFFN 98.03±0.47 97.83±0.49 573.10/0.61 

此外，相较于传统的一维特征提取结合 Softmax

分类器的深度学习网络，多维特征提取结合 Softmax

分类器的故障识别效果较差，据此推断 Softmax 分

类器对不同特征域的信息融合能力较差，因此本文

引入 ESN 进行特征融合并输出诊断结果。由方法⑥

和方法⑦的诊断结果可以看出，ESN 的结构参数对

其性能影响较大，由人工经验设定的结构参数易导

致其泛化能力不足，因此需要引入合适的优化算法
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对 ESN 的结构参数进行调整。对比方法⑦与 DFFN

可以看出，CSO-ESN 的特征融合与分类性能优于

PSO-ESN，且 CSO 的迭代速度较快。 

因权值矩阵数量的增加与优化迭代过程中网络

训练次数的增加，DFFN 的训练相较于传统方法需

要花费更多的时间，但所需的测试时间增加在较

小的范围内，因此训练后的诊断模型不会增加计算

负担。 

除准确率指标外，本文引入受试者工作特征曲

线(Receiver Operating Characteristic, ROC)，根据真

实类别和预测类别的组合，测试样本可以划分为真

阳性(True Positive, TP)、假阳性(False Positive, FP)、

真阴性(True Negative, TN)和假阴性(False Negative, 

FN)，因此真正类率(True Positive Rate, TPR)和负正

类率(False Positive Rate, FPR)计算如下： 

TP
TPR

TP+FN
             (14) 

FP
FPR

FP+TN
             (15) 

利用 ROC 曲线对 CSO-ESN 的特征融合、分类

性能进行评估。绘制方法③、方法④、方法⑤和

DFFN 对变速样本分类的 ROC 曲线，并计算曲线面

积(Area Under Curve, AUC)，如图 9 所示。可见在

上述 4 组实验中，使用 ESN 进行特征融合和健康状

态分类的 AUC 值显著优于 Softmax 分类器。在不同

参数的 ESN 中，参数由人工经验设置的 ESN 对点

蚀和断齿故障的分类性能较差，CSO-ESN 的 AUC

值优于 PSO-ESN 且均接近于 1，分类性能优秀。 

 

图 9 不同算法故障分类的 ROC 曲线 

Fig. 9 ROC curves of fault classification under different faults 

3.3.2 样本不足场景下的故障诊断 

在风电机组实际工作中，行星齿轮箱发生故障

的频率较低，因此会产生数据样本不足的问题。为

模拟小样本情况，定义样本充足时的训练集样本数

量为 100%，以变速工况下的实验为例，实验分别

在训练样本-训练集样本总数比例为 10%、20%、

30%、40%、50%、60%、70%、80%和 90%的情况

下对网络进行训练，同时测试集样本数量保持不变，

每组重复 10 次后诊断结果均值见图 10。可见从多

特征域提取故障信息的方法在不同训练样本比例下

诊断准确率均高于仅从时域信号提取特征的方法。

在训练样本比例大于 60%的情况下，各方法的分类

准确率趋于稳定，说明此时训练样本充足。当训练

样本比例小于 60%后，传统深度学习网络 CNN、

MSCNN 和 SSAE 的分类能力出现明显下降，相比

之下，特征融合网络 DEFN 与 DFFN 对样本的减少

有很强的鲁棒性，且 DFFN 总体表现更好，在 10%

的训练样本比例下仍有 90%以上的分类准确率。 

 

图 10 10%~90%训练样本比例下诊断结果 

Fig. 10 Diagnostic results under 10%~90% 

training-total sample ratio 

为进一步验证 DFFN 在小样本情况下的分类性

能，对在 70%、50%、30%、10%训练样本比例下

的 40 组实验进行可视化分析，分类结果混淆矩阵如

图 11 所示，可以看出，随着训练样本的减少，网络

对磨损与断齿故障的识别率降低较为明显，但总体

识别率稳定在较高水平，可以满足实际应用中的故

障诊断要求。此外在 10%训练样本比例下，采用 t-

分布邻域嵌入算法对原始信号与 DFFN 网络特征映

射层的特征降维可视化，如图 12 所示。可见

MD-SSAE 从原始信号多个特征域提取出的特征全

连接后表现出良好的类间可分性和类内聚集性，这

些特征可以在 CSO-ESN 中有效融合，并输出较准

确的诊断结果。 
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图 11 故障诊断混淆矩阵 

Fig. 11 Fault diagnosis confusion matrixes 

 

图 12 特征散点图 

Fig. 12 Scatter plots of features 

3.3.3 强噪声干扰场景下的故障诊断 

在风电机组实际工作中，振动信号易受外界噪

声影响，导致传统故障诊断模型在实际应用中泛化

能力不足。为检验 DFFN 在样本相对充足条件下和

样本相对不足条件下的抗噪性，选取上述训练样本-

训练集样本总数比例为 70%和 20%情况下的训练故

障诊断模型，保持训练集样本不变，在原测试集样

本中加入高斯白噪声来模拟外界环境。考虑到诊断

模型在训练中无法获取到实时的噪声信息，这样的

训练和测试方法符合实际应用场景。测试样本中的

噪声含量通过信噪比来表示。 

signal

SN

noise

10 lg
p

R
P

 
  

 
           (16) 

为了测试不同噪声含量下 DFFN 模型的诊断效

果，在测试集中添加不同含量的噪声，诊断结果均

值见表 3、表 4。可以看出，在样本相对充足的情况

下，各方法对信噪比大于 8 dB 的测试集均有较好的

诊断效果；而对信噪比小于 8 dB 的测试集，DFFN

诊断模型表现出明显的优势。此外，在测试样本信

噪比为-2 dB 的强噪声干扰下，传统深度学习方法

的可靠性大大降低，而 DFFN 仍可以实现 85%以上

的诊断准确率。在样本相对不足的场景下，传统深

度学习方法在测试集添加强噪声后表现很差，分类

效果近乎于随机划分，相比之下，DFFN 诊断模型

在测试集信噪比大于 2 dB 的条件下可以实现 85%

以上的诊断准确率。综上所述，本文所提方法抗干

扰能力强于传统深度学习方法，噪声无法掩盖所有

特征域的故障信息，多维特征提取可以显著提升深

度学习方法在强噪声干扰下的特征提取能力。 

表 3 70%训练样本比例下诊断结果对比 

Table 3 Comparison of fault diagnosis results under 

70% training-total sample radio 

RSN/dB 

诊断准确率/% 

MSCNN SSAE DFFN 

定速 变速 定速 变速 定速 变速 

10 95.73 94.85 95.43 95.18 97.88 97.70 

8 95.23 94.38 95.13 93.23 97.18 96.53 

6 89.25 87.88 91.30 89.58 96.15 95.65 

4 86.53 83.80 89.95 83.33 92.00 93.13 

2 82.20 79.75 85.25 79.30 92.45 90.15 

0 77.53 73.30 73.98 66.25 91.03 86.63 

-2 69.10 63.65 67.55 61.38 86.63 85.03 

表 4 20%训练样本比例下诊断结果对比 

Table 4 Comparison of fault diagnosis results under 

20% training-total sample radio 

RSN/dB 

诊断准确率/% 

MSCNN SSAE DFFN 

定速 变速 定速 变速 定速 变速 

10 87.38 86.05 85.60 85.28 95.48 93.90 

8 85.50 79.88 82.08 77.90 92.13 92.53 

6 78.25 67.60 77.93 65.28 89.45 90.70 

4 56.28 48.83 59.03 41.33 88.68 88.78 

2 40.68 34.45 37.30 29.05 87.40 85.93 

0 30.70 26.23 31.10 29.35 81.95 80.65 

-2 30.33 24.43 26.88 25.08 77.93 72.25 

4   结论 

针对风电机组行星齿轮箱故障诊断中可能出现

的变速工况、样本不足和强噪声场景，提出了基于

MD-SSAE 与 CSO-ESN 的深度特征融合网络。该网

络可以同时从行星齿轮箱的多个特征域中提取特征
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信息，并使用 CSO-ESN 进行信息融合，实现样本

故障信息的充分利用。主要结论如下： 

1) 为实现 ESN 主要结构参数的优化，本文在

PSO的基础上引入混沌初始化策略和基于竞争策略

的粒子更新机制，在样本充足场景下的诊断实验结

果表明，本文提出的深度特征融合网络的故障识别

率优于经典多尺度特征提取网络 MSCNN 与新型特

征融合网络 DEFN，且 CSO-ESN 的特征融合与分

类性能优于 Softmax 分类器，以及依据人工经验设

置参数的 ESN 和 PSO-ESN 3 种方法。 

2) 针对风电机组行星齿轮箱的定速工况和变

速工况，在样本充足情况下，DFFN 对变速工况下

的故障诊断平均准确率为 97.83%，略低于定速工况

下的 98.03%，符合实际需求且均优于其他对比算

法。因此，本文提出的 DFFN 可以应用于变速工况

下的行星齿轮箱状态识别。 

3) 在样本不足场景下的故障诊断实验结果表

明，DFFN 在训练样本-训练集样本总数比例为 10%

的情况下，故障识别准确率仍能达到 90%以上，对

样本的减少表现出很强的鲁棒性。 

4) 相较于传统深度学习方法，DFFN 对外界噪

声干扰的敏感度较低。在样本相对充足的情况下，

信噪比为-2 dB 的强噪声干扰下可以实现 85%以上

的识别准确率。在样本相对不足的情况下，信噪比

大于 2 dB 的条件下可以实现 85%以上的诊断准确

率。实验结果表明，所构建的网络可以有效地应用

于较恶劣条件下风电机组行星齿轮箱的故障诊断。 
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