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摘要：为解决抽水蓄能机组轴承磨损故障难以监测和识别的问题，提出一种结合声振数据的双模态神经网络机组

轴承诊断模型。首先分析了抽水蓄能机组声振特性，融合相似软阈值对奇异值分解去噪方法进行改进，有效消除

非接触式传感器固有噪声干扰。其次提出逆巴克频谱变换方法，并结合巴克频谱变换和格拉姆角和场变换等特征

工程技术，提取机组轴承的声纹和振动特征图。通过融合相对位置编码的自注意力机制和深度可分离卷积，建立

特征图传递网络。同时运用多头自注意力机制和双向长短期记忆网络搭建了时序数据传递网络，并以平行网格架

构构建了机组轴承故障诊断模型。实验对比分析表明，所提方法具有较高的故障识别准确率，为抽水蓄能电站机

组轴承监测问题提供了有效的解决途径。 
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Abstract: To address the problem of difficult monitoring and identification of a bearing wear damage fault in pumped 

storage unit, a dual-modal neural network model for unit bearing diagnosis that combines sound and vibration data is 

proposed. First, the sound and vibration characteristics of the unit are analyzed, and a soft threshold is combined to 

improve the singular value decomposition (SVD) denoising method. This effectively eliminates inherent noise 

interference from the non-contact sound sensor. In addition, an inverse Bark spectrum transform method is proposed, and 

combining with feature engineering technology such as the Bark spectrum transform and Gram’s angle summation field 

(GASF) transform, the sound and vibration feature map of the unit bearing is extracted. A feature map propagation 

network is established using a self-attention mechanism with relative position encoding and depth-wise separable 

convolution. Simultaneously, a time series data propagation network is constructed using a multi-head self-attention 

mechanism and a bidirectional long short-term memory network (BiLSTM). These components are integrated into a 

parallel architecture to build a fault diagnosis model for the unit bearing. Comparative analysis of results shows that the 

proposed method has high accuracy in fault recognition, providing an effective solution to the unit bearing monitoring 

problem in pumped storage power stations. 
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0  引言 

随着“双碳”目标持续推进，海上风电等大规 

 

基金项目：国家自然科学基金项目资助(52177085)；广东省

重点领域研发计划项目资助(2021B0101230001) 

模新能源并网带来显著的波动性，抽水蓄能作为能

源转型的关键要素，迎来了大规模发展机遇[1-3]。抽

水蓄能电站涵盖了油气水电等众多大型设备，作为

承担调峰任务的主设备，其机组正常稳定工作是电

站发挥作用的基础，机组状态监测和故障诊断则是

判断设备正常运行的关键手段。抽蓄机组在实际运



- 2 -                                         电力系统保护与控制   

行期间都会产生振动，一旦部件出现松动则会使导

叶和轴承接口处产生剧烈磨损，严重时将导致轴承

损坏[4]。抽蓄机组频繁启停且不同工况中长时间运

行，其轴承部位极容易产生疲劳磨损，从而引发停

机故障。 
近年来人工智能技术不断取得突破，在设备状

态感知和故障诊断中提供更为强大的技术支持[5-6]。

目前主流轴承故障诊断技术以机器学习为主，提取

信号深度特征可以有效识别出故障或缺陷。文献[7]
关注风力发电机组轴承的振动信号，提出了自适应

小波变换的特征提取方法。文献[8]结合变分模态分

解和熵计算重构振动特征，对极限梯度提升方法的

超参数进行优化，实现电动机多类型轴承故障诊断。

文献[9-11]对传统卷积神经网络进行改进，提取信号

特征完成设备故障诊断。文献[12]利用最小冗余相

关性得到振动信号的无量纲指标，利用支持向量机

(support vector machine, SVM)进行故障识别。上述

方法在设备故障诊断中取得了良好的效果，但没有

考虑抽水蓄能机组实际生产过程中不同工况复杂场

景，如机组存在发电工况和泵工况等运行工况。 
当前多数故障诊断方法仍是单类型信号诊断，

存在信息量有限和噪声干扰等局限。结合不同模态

数据实现设备异常识别是故障诊断领域的重要研究

方向，一方面模态结合的方法考虑了设备不同数据

之间的相关性，另一方面多个数据测点则可以覆盖

设备更大的监测范围。然而，如何去融合来自多类

型传感器的不同尺度数据仍是一个重要的挑战。文

献[13]融合了多类型数据并用神经网络提取更深层

次的特征，凸显了故障诊断网络融合多类型数据的

有效性。文献[14-16]融合了电气设备声振信号实现

状态感知或故障诊断，采取原始数据特征提取的方

法提升机器学习模型的故障识别效果。文献[17]利
用变分模态分解进行特征提取，通过一维卷积神经

网络进行故障检测，提高了识别准确率。 
显然，基于不同模态的数据，机器学习技术可

以有效地对设备进行故障诊断。本文以装设在某抽

水蓄能电站水车室中的声音传感器和机组轴承上振

动传感器采集到的现场声音与振动数据为基础，提

出了一种声-振模态结合的故障诊断神经网络模型。

首先为了消除非接触式声音传感器采集时存在的固

有噪声，利用相似软阈值对奇异值分解[18]进行改

进，通过实验验证了该方法的去噪效果。然后提出

逆巴克频谱变换方法，并结合特征工程中的巴克频

谱变换[19]来获取声音频谱图，通过格拉姆角和场变

换方法[20]得到振动角和场图，以此构成声振特征图

集。进而提出了融合相对位置编码的自注意力机制，

利用深度可分离卷积[21]的学习优势建立特征图传

递网络，并结合多头自注意力机制[22]和双向长短期

记忆网络[23]搭建了双模态并行神经网络结构。最后

通过对比实验验证了所提模型的有效性和准确性。 

1   抽水蓄能机组声振特性分析 

为实时获取抽水蓄能机组的状态信息，在抽水

蓄能电站中的水车室装设了声音传感器，监测发电

机组运行在泵工况和发电工况的声音波形变化，利

用快速傅里叶变换获取信号的主频信息，机组运行

声音波形及频率分布如图 1 所示。 

 

图 1 机组声音波形及频率分布 

Fig. 1 Sound waveform and spectrum distribution of unit 
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如图 1 所示，图 1(a)和图 1(c)分别为抽水蓄能

机组运行在发电工况和泵工况时的声音波形图，图

1(b)和图 1(d)分别为抽水蓄能机组运行在发电工况

和泵工况时的声音频率分布。图中机组声音具有较

多纹波噪声，主要是装设在水车室的非接触式传感

器在采集声音过程中产生的固有噪声，发电工况波

形与泵工况波形有明显差别，发电工况波形具有更

多的纹刺，声音主频均为 130 Hz，次主频为 120 Hz。 
收集机组轴承磨损故障时的声音数据，利用快

速傅里叶变换进行频谱分析，轴承磨损故障运行声

音波形及频率分布如图 2 所示。 

 

图 2 轴承磨损故障的声音波形及频率分布 

Fig. 2 Sound waveform and spectrum distribution of 

unit bearing wear fault 

如图 2 所示，图 2(a)和图 2(c)分别为抽水蓄能机

组轴承磨损故障时运行在发电工况和泵工况时的声

音波形图，图 2(b)和图 2(d)分别为抽水蓄能机组轴承

磨损故障时运行在发电工况和泵工况时的声音频率

分布。在发生轴承磨损故障之后，声音波形和频谱

出现略微变化，主频仍为 130 Hz，次主频为 120 Hz。
轴承故障前后声音数据的变化主要集中于频率分布

的非主频部分，本文提出逆巴克频谱变换方法来捕

捉在声音频谱上更为明显的特征。 
对于声音数据数学模型，通常采用平面波方程、

声速方程和声强进行描述，如式(1)—式(3)所示。 

r x r,max x p p( , ) sin( )P P t P P t           (1) 

p
pv




                  (2) 

2 2
p p p r,max

1

2
Y v P               (3) 

式中： rP为声压； r,maxP 为最大声压； 为波数； xP

为位移；t为时间； p 为声波的角频率； p 为相位；

pv 为声速；  为介质密度； pY 为声强。 

根据上述数学模型可以得到声音的基本特性，

采用平面波方程对声音波形进行拟合较为理想化，

难以实际应用，本文方法以传感器直接采集到的机

组声音数据为基础并结合特征提取和神经网络实现

故障诊断。 
抽水蓄能机组水导轴承上装设了X向和Y向振

动传感器测点，可直接采集振动数据，如图 3 所示。 

 

图 3 机组轴承振动波形 

Fig. 3 Vibration waveform of unit bearing 
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由图 3 可知，机组运行时轴承振幅较小，在 5 m
之内变化，而 X 向振动幅值相对 Y 向偏大。一旦发

生缺陷或故障，轴承振动情况会出现变化，如图 3(b)
所示。当机组轴承发生磨损故障时，振动波形变化

微小，机组监控系统通过阈值进行判断的准确率不

高，因此本文采用特征工程中的格拉姆角和场变换

方法提取更为明显的数据特征。 
对于振动数学模型，通常采用简谐振动方程进

行描述，表示为 

x max z z( ) sin( )Z t Z t              (4) 

式中： xZ 为振动幅度； maxZ 为最大振幅； z 为振动

的角频率； z 为振动相位。 

通过上述数学模型可获得振动的基本特性。而

本文采用的方法是直接收集轴承振动数据，并利用

特征提取和构建网络模型实现故障诊断。 
由于轴承磨损故障在声音和振动数据上的变化

微小，通过逆巴克频谱变换、巴克频谱变换和格拉

姆角和场的特征提取方式来提取数据特征，从而提

升诊断模型识别的准确率。 

2   融合相似软阈值的奇异值分解 

监控机组运行状态的声音传感器设置在水车室

内，对比接触式声音传感器采集的声音数据，非接

触式声音传感器在采集过程中会出现噪声，为了消

除采集噪声对故障诊断的影响，首先对声音进行去

噪处理。本文提出了一种融合相似软阈值的奇异值

去噪算法，利用 Pearson 相似度[24]计算声音相似度，

并将其作为奇异值分解的阈值，最终执行奇异值分

解与重构实现声音去噪。 

2.1 奇异值分解与重构 

在矩阵计算中，通过矩阵分解得到矩阵的奇异

值，将有效奇异值保留、剩余奇异值置零，再进行矩

阵重构实现声音去噪。首先进行标准化计算，表示为 

min

max min

S S
S

S S







            (5) 

式中： S

为声音标准化信号； S为声音原始信号；

maxS 、 minS 分别为声音原始信号的最大振幅值、最

小振幅值。 
然后将标准化后的声音信号转化为轨迹矩阵，

矩阵中的元素表示为 

, ( 1)p q p l qa S  


             (6) 

式中： ,p qa 为轨迹矩阵中第 p行第 q列的元素；l为

窗口大小。 
根据奇异值分解原理，任意矩阵都可以表示为

正交矩阵、对角矩阵和另一个正交矩阵转置的乘积。

通过奇异值分解将轨迹矩阵分解为多个矩阵之和。 

diag A = M S N             (7) 

式中：Α为轨迹矩阵；M 为正交矩阵； diagS 为对角

矩阵； N为另一个正交矩阵的转置。 
为了得到可以有效去噪的关键奇异值分量，利

用阈值置零的方式进行提取。 

diag diag

SVD diag
diag

( ) ( )
1,2, ,

0 ( )

u u
u N

u





 


≤

＞

S S

S
 (8) 

式中： SVD 为关键奇异值分量； diag ( )uS 为第u个奇

异值；  为 Pearson 相似度阈值； diagN 为奇异值的

总数。 
最后利用轨迹矩阵重构与计算反对角元素均

值得到降噪序列 deS 。 

2.2 相似软阈值计算 

本文将声音序列信号的相似度作为奇异值降噪

的阈值，从而对奇异值分解降噪方法进行改进。首

先通过傅里叶变换得到声音序列的周期，将声音序

列根据周期进行切分得到 tS ，并利用 Pearson 相似

度计算得到声音序列的相似度，Pearson 相似度的计

算公式为 

,

, ,

t t

t t t t

s s

s s s s

V

V V
 

 




            (9) 

式中：
,t ts s

V 为声音序列 tS 和 tS 的协方差；
,t ts s

V 为声

音序列 tS 的方差；
,t ts s

V  为声音序列 'tS 的方差。 

3   基于特征工程的声振特征变换提取 

抽水蓄能机组运行声音和振动信号是一种非平

稳非线性的时序序列，为了更好地捕捉机组运行声

纹和振动特征，同时还考虑到特征工程技术中的频

谱变换和角场变换方法对于提取时序数据特征的高

适应度和有效性，本文提出逆巴克频谱变换方法，

并融合巴克频谱变换提取机组轴承运行声纹特征，

另外采用格拉姆角和场变换提取机组轴承的运行振

动特征，将特征组合在一起构成声振特征图。 
3.1 巴克频谱变换与逆变换 

巴克标度(Bark scale)是由Terhard和Zwicker基
于心理声学研究成果提出的，巴克频谱变换通过巴

克标度和频谱分析结合来提取深层次声音特征，用

于模拟人类听觉系统对声音的感知。巴克频谱变换

将频谱感知线性预测系数与傅里叶变换相结合，得

到巴克倒谱系数(bark frequency cepstral coefficients, 
BFCC)。与梅尔倒谱系数计算一样，采用相同的步

骤，涉及计算滤波器组、预加强、加窗、应用快速
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傅里叶变换计算功率谱。不同之处在于巴克频谱变

换不使用梅尔标度，而是使用巴克标度来映射信号

的频谱。 
Bark scale 的等级范围为 1~24，分别对应于人

耳听觉的前 24 个临界波段，频率波段对应的巴克标

度转换公式为 
2

f 6 ln 1
600 600

f f
B

          
     (10) 

式中： fB 为 Bark 标度； f 为频率。 

由此可以得出 Bark 滤波器的组成，见图 4(a)。
在确定 Bark 滤波器组之后，还需要对信号进行处

理，包括预增强、加窗、傅里叶变换，如式(11)—
式(13)所示。 

de de de( ) ( ) ( 1)S t S t S t            (11) 

式中： de ( )S t 为预增强后的声音信号； 为阈值。 

w s de s

s
de

( , , ) ( ) ( )

2π( )
( ) 0.54 0.46cos

LS t L w S t ham t nw

t nw
S t

L

   

    
 

 (12) 

式中： w s( , , )S t L w 为应用汉明窗函数后的声音信号；

L为窗口长度； sw 为窗口步进量；n为窗口的索引；

()Lham 为汉明窗函数。 

s s

j2π1

w( ) ( ) e
km

N N

m
F k S m


        (13) 

式中： ( )F k 为声音的频域信号；k为频率分量索引；

w ( )S m 为声音时域信号在离散时间点 m处的样本

值； sN 为总离散时间数。 

最后将功率谱与滤波器组相乘得到巴克倒谱

系数。 
2 T

BFCC Ba( )F k B B            (14) 

式中， BFCCB 和 BaB 分别为巴克倒谱系数与巴克滤波

器组。 
巴克滤波器在低频段展现出更好的分辨效果，

为了更好地凸显声音信号在高频段的特征，本文参考

频谱变换方法，提出了逆巴克频谱变换：通过滤波

器组在高频和低频的交换构建逆巴克滤波器组，然

后经过预加强、加窗、应用快速傅里叶变换计算功率

谱，最终得到逆巴克倒谱系数(inverse bark frequency 
cepstral coefficients, IBFCC)，逆巴克滤波器组如图

4(b)所示。 
3.2 格拉姆角和场变换 

利用电站监控系统中的振动传感器得到轴承 X
向和 Y 向的振动信号，原始振动信号是时序数据，

本文采用格拉姆角和场(Gram’s angle summation field, 
GASF)变换方法进一步凸显振动特征。GASF 变换

是一种将时序数据转换成二维图像的数据处理方

法，GASF 计算利用余弦函数角度和完成二维数

据变换，最后构成角和场图。 

 

图 4 机组声音滤波器组 

Fig. 4 Filter banks of unit sound 

首先标准化振动时序数据，然后计算每 2 个时

间点之间的反余弦角度，最后将其转化为角度和，

构成角和场图，角和场图矩阵的元素由式(15)得到。 

, cos(arccos( ) arccos( ))p q p qg D D 
 

    (15) 

式中： ,p qg 为角和场图矩阵中第 p行第 q列的元素；

pD


和 qD

为标准化后的振动时序信号。 

4   双模态并行架构的轴承故障诊断模型 

由上述特征工程技术得到了声音信号和振动信

号的二维特征，考虑原始时序数据的连续性，将声

振信号二维特征图和原始时序作为网络的双模态输

入，搭建深度可分离卷积模块与双向长短期模块的

并行神经网络，利用 Sharedneck 结构进行合并，最

后输出故障识别结果。 

4.1 融合相对位置编码的自注意力机制 

自注意力机制利用矩阵变换和折叠等运算得到

注意力得分，得分叠加在原始图像上可以凸显数据

的潜在特征，其实用效果得到了检验[25]。首先基于

线性变换将输入向量 X 分成 Q、K、R 矩阵，然后

将相对位置编码 ReG 加入到注意力得分的计算中，即 
T

SA Re( , , ) SoftmaxJ G
d

 
  

 

QK
Q K R R    (16) 
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式中： SA ( )J  为融合相对位置编码的自注意力操作；

d为矩阵维度； ReG 为相对位置编码；Softmax( ) 为

归一化指数函数。 

4.2 多头自注意力机制 

在缩放点积注意力的基础上进一步发展得到多

头自注意力机制，通过增加多个子空间(即“头”)，
实现 Q、K、R 矩阵不同的线性变换表示。将所有

子空间的输出进行拼接，得到最终多头注意力机制

的输出，计算公式见式(17)—式(19)。 
T

SDPA ( , , ) SoftmaxJ
d

 
  

 

QK
Q K R R      (17) 

SDPA Q, K, R,, ,( )i i i iJH W Q W K W R       (18) 

headMH CO 1 2, , , , ,( ) ( )NM Con Q K R W H H H  (19) 

式中： SDPA ( )J  为缩放点积注意力操作； iH 为第 i个

子空间的注意力操作； headN 为子空间总数； Q,iW 、

K,iW 、 R,iW 分别为计算 Q、K、R的权重矩阵； MH ( )M 

为多头注意力操作； ( )Con  为拼接操作； COW 为拼

接操作的权重矩阵。 
通过多头注意力机制可以有效挖取时序数据中

潜在的时间依赖关系，特别是在长时序数据中，多

头注意力的不同子空间可以学习到不同时间尺度的

特征和模式，提高网络整体的准确度。 
4.3 深度可分离卷积 

深度可分离卷积的设计思想是基于数据在通道

和空间上的可分离性，而由巴克频谱变换、逆巴克频

谱变换以及格拉姆角和场变换的方法得到的声振特

征图，是属于互相解耦且来源相关的特征图，采用深

度可分离卷积模型可以更好地适应于声振特征从而

提高网络的识别准确率。在深度可分离卷积模块中

采用了深度卷积和逐点卷积分别进行计算，表示为 
E

DS
1 1

( , , ) ( ( , ) )
N N

p q c p q e
e

o x x c x x





 
 

  X     (20) 

式中： DS ( , , )p qo x x c 表示深度可分离卷积在输入 cX

第 c通道位置 ( , )p qx x 处的值； e 为第 e个深度卷积

核；  表示第 个逐点卷积核；N 为逐点卷积核数

量； EN 为深度卷积核数量。 

4.4 双向长短期记忆网络 

双向长短期记忆网络是循环神经网络的一种变

体形式，对时序数据特别是长时间序列有着更好的

学习性能。在循环过程中加入了遗忘门的计算，同时

融入了从后向往前时序信息的计算，获得了更好的

特征捕获效果。在前向 LSTM 的计算中主要包括遗

忘门、输入门、记忆单元 Cell、输出门的状态更新。 

定义整个前向 LSTM 的计算公式表示为 

me,tanh( )t t to             (21) 

o 1 osig( [ , ] )t t to b   W X         (22) 

式中： t 为前向 LSTM 在 t时刻的输出； to 为输出

门在 t时刻的输出；sig( ) 表示 sigmoid激活函数； oW

为输出门的权重矩阵； tX 为 t时刻的输入； ob 为输

出门的偏置； me,t 为 t时刻的记忆单元值。 

记忆单元值需要根据时间步进行更新，即 

me, fo, me, 1t t t t tI            (23) 

β 1 βtanh( [ , ] )t t t b    W X       (24) 

式中： me, 1t  为前一时刻的记忆单元值； tI 为输入

门在 t 时刻的输出； t 为过程变量； fo,t 为遗忘门

在 t时刻的输出； βW 为计算新记忆单元的权重矩阵；

βb 为计算新记忆单元值的偏置。 

输入门决定了当前时刻的输入数据有多少可以

保存到记忆单元，遗忘门则决定了记忆单元中信息

有多少可以保留到下一时刻，具体计算公式为 

I 1 Isig( [ , ] )t t tI b   W X        (25) 

fo, fo 1 fosig( [ , ] )t t t b    W X       (26) 

式中： IW 为输入门的权重矩阵； Ib 为输入门的偏置；

foW 为遗忘门的权重矩阵； fob 为遗忘门的偏置。 

在后向 LSTM 的计算中，通过输入反向的时序

信号，得到后向 LSTM 输出。将前向 LSTM 输出与

后向 LSTM 输出拼接得到双向长短期记忆网络输出。 

4.5 双模态并行架构设计 

由 4.1—4.4 节得到了融合相对位置编码的自注

意力机制、深度可分离卷积、多头注意力机制和双

向长短期网络的单独封装模块，将模块进行拼接组

合得到双模态并行架构，具体如图 5 所示。 

 

图 5 声-振模态并行网络架构图 

Fig. 5 Sound-vibration modal parallel network architecture 
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在本文设计的声-振双模态并行结构中，融合相

对位置编码的自注意力机制增加了窗口分块、分块

倒转和分块回正的操作，主要是增加特征表达形式，

给卷积操作提供更多维度的特征以实现更好的学习

效果。 

5   算例分析 

本文以布设在抽水蓄能电站水车室的声音传感

器以及轴承振动传感器获取的声振信号为基础数

据，通过融合相似软阈值的改进奇异值去噪算法对

声音数据进行去噪处理，得到干净的声音样本，再

通过巴克频谱变换、逆巴克频谱变换，得到声音特

征巴克频谱和逆巴克频谱。振动传感器收集的轴承

振动数据经过简单数据清洗排除异常数据，通过格

拉姆角和场变换得到振动特征 GASF 图。 
5.1 改进奇异值去噪效果分析 

利用本文提出的融合相似软阈值的改进奇异值

去噪算法对声音数据进行处理，并与常见的小波分

析去噪算法和经验模态分解算法进行对比，去噪效果

如图 6 所示，3 种方法对应的去噪指标如表 1 所示。 

 

图 6 降噪效果对比 

Fig. 6 Comparison of denoising effect 

表 1 去噪指标对比 
Table 1 Comparison of denoising indicators 

方法 
信噪

比/dB 

均方根 

误差 

峰值信 

噪比/dB 

频谱 

失真度 

谐波 

失真度

小波分 

析去噪 
11.80 0.029 15.50 2.80 0.066 

经验模 

态分解 
20.82 0.083 24.51 0.35 0.008 

本文去 

噪方法 
17.74 0.042 21.43 0.71 0.017 

从图 6 可以看出，本文提出的改进奇异值分解

去噪算法减少了原始波形的纹刺，降低采集过程中

的谐波含量。相比小波分析去噪和经验模态分解去

噪，经验模态分解去噪保留了较多噪声，而小波分

析去噪则消去更多信号特征，本文提出的去噪方法

保留了相关特征，具有较好的去噪效果。在信噪比、

均方根误差、峰值信噪比、频谱失真度、谐波失真

度方面，本文方法比小波分析方法有更好的去噪表

现，而经验模态分解的指标较好，原因在于其更加

贴合原曲线，没有起到数据去噪的作用。 
5.2 声纹特征和振动特征提取效果分析 

由 3.1 节的方法可以得到机组声音的巴克频谱

和逆巴克频谱图，如图 7 所示。 

 
图 7 机组声音频谱图 

Fig. 7 Spectrum of unit bearing sound 

从图 7 中可以看出，巴克频谱可以更好地展示

低频段的频谱变化情况，而逆巴克频谱则可以更好

地展示在高频段的频谱变化。从图 7(a)及图 7(b)的对

比可以看出，轴承故障在 1~6 kHz 范围内有能量起

伏变化，磨损故障状态下能量变化范围更大，结合图

7(c)及图 7(d)的中高频段分布可知，轴承故障时的频

谱能量往中高频有所偏移，产生了中高频的谐波。 
对于采集到的振动数据，采用 3.2 节格拉姆角

和场方法进行特征提取。图 8 为抽水蓄能机组轴承

振动格拉姆角和场图，通过格拉姆角和场变换，将



- 8 -                                         电力系统保护与控制   

原来一维振动信号放大为二维特征图，可以更好地发

现振动信号的微小变化。从图 8(b)的颜色变化可以

看到轴承故障后振幅波动增大，图中明暗变化更多，

结合神经网络对二维图像的计算识别能力，格拉姆

角和场变换可以有效提升网络的准确率。 

 

图 8 机组轴承格拉姆角和场图 

Fig. 8 Gram’s angle summary field of unit bearing 

5.3 双模态并行网络识别效果分析 

抽水蓄能电站机组启停频繁，经常运行在发电

工况或泵工况，在现场机组稳定运行时进行声振数

据采集，针对这两种常规状态直接现场收集声音振

动数据。抽蓄电站实际水导轴承振动传感器类型为

华科同安 TVS-201，水车室非接触式声音振动传感

器类型为海康威视 DS-2MC1001-W。每条时序数据

采集时长为 1 s，采样频率为 16 kHz。针对水导轴承

磨损故障数据难以直接采集的问题，采用文献[26]
的数据增强方法并结合现场模拟和轴承振动磨损故

障数据集，得到故障数据集。 
由于振动传感器直接固定在机组轴承上，振动

数据不用进行去噪只需做数据异常清洗。利用改进

奇异值去噪之后的声音时序数据与振动数据组成时

序数据组，利用特征工程技术得到的声振特征图组

合构成特征图组，形成包含泵工况、发电工况、泵

工况轴承故障状态、发电工况轴承故障状态的声振

数据集，其中训练集、测试集、验证集的比例为

3:1:1，每个类别分别有 1000 条样本。该数据集包

含现有可能发生的抽水蓄能轴承磨损故障，并囊括

了抽水蓄能机组的绝大部分工况，包括抽水蓄能机

组发电工况和泵工况运行数据以及轴承磨损故障数

据，数据分布与实际场景相匹配，具有均衡性及代

表性。 
在构筑了混合声振数据集后，将时序数据组和

特征图组作为双模态并行网络的输入。同时对比朴

素贝叶斯分类、SVM 和一维卷积神经网络(one- 
dimensional convolutional neural network, 1D-CNN)
方法[16]的识别准确率，朴素贝叶斯分类和 SVM 模

型的输入为声振特征图组及时序数据组，1D-CNN
模型输入只有时序数据，在训练数据集打乱和 50
次迭代的情况下，得到图 9 所示的识别结果。 

 

图 9 网络识别准确率 

Fig. 9 Network identification accuracy 

由图 9 的识别效果可以看出，本文提出的诊断

网络对发电工况、泵工况、发电工况轴承磨损故障

状态和泵工况轴承磨损故障状态的识别效果均较

好。朴素贝叶斯、SVM 和 1D-CNN 方法[16]对 4 种

状态的总体识别准确率分别为 86.13%、91.25%和

92.50%，本文模型的识别准确率达到 99.38%。本文

所提网络对 4 种不同状态均具有较高的识别准确

率。可以看出，本文方法利用特征工程技术对数据

进行了有效挖掘，再结合相对位置编码自注意力机

制和多头注意力机制构建了深度可分离卷积和长短

期记忆模块融合的双模态并行网络，该网络对轴承

磨损故障具有更好的识别效果。 
在工程应用中，抽水蓄能电站需要布设声音传

感器和振动传感器，来采集实际发电工况和泵工况
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的声振数据。声音数据和振动数据经过采集后传输

到服务器。在服务器上应用改进奇异值去噪算法和

已训练好的故障诊断模型。将经过去噪算法处理的

声音数据与振动数据一起构成声振时序数据组。利

用巴克频谱变换、逆巴克频谱变换以及格拉姆角和

场图变换方法，构建声振特征图。将时序数据组和

声振特征图输入到训练好的故障诊断模型中，根据

得到的识别结果确定轴承是否出现磨损故障。 

6   结论 

针对抽水蓄能机组轴承磨损故障难以发现的问

题，同时考虑声音信号和振动信号的同源互补性，

本文提出了一种声-振模态结合的机组轴承故障诊

断方法，适用于抽水蓄能机组发电工况、泵工况、

发电工况轴承磨损故障状态和泵工况轴承磨损故障

状态的识别，本文主要工作包括： 
1) 为了消除机组非接触式声音传感器采集噪

声的影响，提出了一种融合相似软阈值的奇异值去

噪方法，对比小波分析去噪和经验模态分解去噪方

法可知，所提去噪方法具有较好的去噪效果； 
2) 提出逆巴克频谱变换方法，结合特征工程中

的巴克频谱变换和角和场图变换，有效提取了声振

数据特征，增加了声振数据的特征表现能力； 
3) 考虑声振模态相结合，提出了一种双模态

并行的轴承故障诊断模型，通过实验验证了其故障

诊断效果，实际结果表明所提模型具有较高的识别

准确率，为抽水蓄能电站机组轴承故障诊断问题提

供了有效的解决途径。 
后续将重点研究多类型故障和多数据来源以及

全过程覆盖的机组全方位状态感知。 
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