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摘　　　要：为了解决航空发动机涡轮叶片早期裂纹故障信号微弱、难以识别的问题，提出一种基于三维叶

尖间隙集成经验模态分解（ＥＥＭＤ）能量熵融合的涡轮叶片早期裂纹诊断方法。采集涡轮叶片三维叶尖间隙

信息，利用ＥＥＭＤ分别对三维叶尖间隙各维信号进行处理，得到相应的固有模态函数（ＩＭＦ），以此计算每一

维信号分量ＥＥＭＤ能量熵，构建能表征叶片裂纹状态的不同ＥＥＭＤ能量熵高维矢量集。建立多个堆叠自动

编码器（ＳＡＥ）分别对各高维矢量集进行特征学习并提取所学习的深层特征表达。利用支持向量机算法

（ＳＶＭ）和遗传算法（ＧＡ）融合各维深层特征以综合不同维度信息进而充分判定叶片裂纹状态。通过涡轮叶

片裂纹诊断试验，结果表明：所提方法能有效提高叶片早期裂纹诊断精度，其平均准确率达到９８．４１５％，标准

差仅为０．６９７％，具有很好的稳定性、泛化性和自适应性。
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　　涡轮叶片是航空发动机的高精密核心器件，

其结构完整性和工作状态，直接影响航空发动机

运行安全。但由于其长期承受气动、机械以及热

等交替载荷作用，涡轮叶片结构强度和力学性能

将逐渐劣化，并出现不同程度的疲劳裂纹，甚至断

裂。据统计，在航空发动机零部件失效事件中，涡

轮叶片故障占到７０％
［１］，因此及时准确诊断叶片

裂纹故障就显得尤为重要。

近年来，国内外许多学者对涡轮叶片故障机

理和诊断方法进行了研究，取得了一些进展。

Ｐｅｎｇ等
［２］研究了在热应力、机械应力等多种因素

影响下的叶尖径向间隙的理论变化规律。Ｗｉｔｏｓ

等［３］利用离散相方法得到了叶片疲劳裂纹早期状

态下的振动信号离散相位特征。赵萍等［４］对某涡

轮工作叶片裂纹进行了深入分析，发现过量蠕变

是整个裂纹形成过程的主要原因。Ｒｉｇｏｓｉ等
［５］利

用叶尖定时技术对不同程度的叶片故障进行了诊

断和定位。然而上述研究方法均以通过对叶尖径

向间隙、叶片径向振动信号以及叶尖定时信号等

一维信号的人工分析与特征提取为主，其往往难

以全面描述涡轮叶片运行状态，存在易受人主观

影响干扰、不确定性高、误检概率大等缺点。

当叶片出现早期裂纹时，通常会造成叶片在

空间三维方向发生如弯曲变形和扭转变形等空间

位置的变化［６］，由此滕飞等［７］通过理论分析首次

提出了一种涡轮叶片三维叶尖间隙的概念，并利

用仿真验证了其有效性。在此基础上，张小栋

等［８］开发出一种三维叶尖间隙检测系统，实现了

三维叶尖间隙的快速实时检测。这些成果丰富了

涡轮叶片裂纹检测手段，然而如何有效的将三维

叶尖间隙运用到涡轮叶片早期裂纹故障检测与诊

断中则是当前研究重点。

为此本文欲利用信息融合思想，结合深度学

习方法在特征提取与模式识别上的强大优势，将

叶片三维叶尖间隙与堆叠自动编码器（ｓｔａｃｋｅｄ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）算法相结合，提出一种基于三

维叶尖间隙集成经验模态分解（ＥＥＭＤ）能量熵融

合的诊断方法，以对叶片早期裂纹进行智能诊断。

首先利用ＥＥＭＤ方法分别对三维叶尖间隙进行

分解，得到三维叶尖间隙各维参量信号的固有模

态函数（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）分量并计

算每维信号ＥＥＭＤ能量熵，以构建能表征叶片裂

纹状态的不同高维矢量集；利用ＳＡＥ分别学习不

同高维矢量集中隐含的叶片裂纹深层特征并对其

进行提取；最后采用随机支持向量机算法（ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和遗传算法（ｇｅｎｅｔｉｃ

ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）将各维深层特征进行融合，以达

到利用三维叶尖间隙不同维度信息的目的，充分

反映涡轮叶片运行状态。这样既可有效解决传统

仅依靠单一维度信号的故障诊断方法带来的不确

定性高的问题，最大程度避免了漏检、误检的发

生，又克服了人工干扰带来的影响。

１　基础理论

１１　自动编码器

自 动 编 码 器 （ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）是 由

Ｒｕｍｅｌｈａｒｔ等
［９］于１９８６年提出的一种单隐层双

向神经网路，其具备很好的数据降维与重构能力，

可克服大多数非线性学习算法不具备的逆映射问

题［１０］。其一般包括两个过程：①编码过程（ｅｎｃｏ

ｄｉｎｇ），②解码过程（ｄｅｃｏｄｉｎｇ）。通过上述两个过

程可以有效减少输入数据的冗余度，获取数据本

质维度信息，实现隐藏特征提取。如图１所示，

ＡＥ实质是包含有编码器和解码器的三层神经网

络，其数学表达式如式（１）～式（４）。其中编码器

采用全连接方式对输入数据进行求和运算，通过

激活函数处理得到隐层节点值，而解码器采用同

９１９
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样的处理过程利用隐层节点值对输入数据重构，

通过最小化输入数据与重构数据的残差来学习网

络最优权重和偏置值，最终得到具有良好性质的

数据特征。

犺＝狊ｆ（犠
（１）狓＋犫
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式中狓表示输入样本，犺表示隐藏层值，狕表示对

输入的重构值，犿 为训练自动编码器所需的样本

总数，犇表示输入维数，犱代表隐藏层维数，犠＝

［犠
（１），犫

（１）；犠
（２），犫

（２）］，犠
（１）
∈犚

犇×犱，犫
（１）
∈犚

犱 分

别为编码器需要优化的权重和偏置，犠
（２）
∈犚

犱×犇，

犫
（２）
∈犚

犇 分别为解码器需要优化的权重和偏置，

ｍｓｅ（θ）为均方差损失函数，狊ｆ（狋）为ｓｉｇｍｏｉｄ激活

函数。

图１　ＡＥ结构示意图

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＡＥ

１２　犛犃犈

ＳＡＥ实质是将多个 ＡＥ相互连接所形成的

一种深度神经网络，其采用无监督预训练（ｕｎｓｕ

ｐｅｒｖｉｓｅｄｐｒｅｔｒａｉｎｉｎｇ）和有监督全局微调（ｓｕｐｅｒ

ｖｉｓｅｄｆｉｎｅｔｕｎｉｎｇ）对网络进行高效训练，可对输

入数据进行逐层变换，有效挖掘高维数据中隐含

的特征信息。

如图２可知，ＳＡＥ在进行无监督预训练过程

中：首先以无监督方式训练第一层ＡＥ（即ＡＥ１）

对输入数据进行有效编码，以使编码特征能对输

入数据有效重构；然后将该编码特征作为下一层

ＡＥ（即ＡＥ２）的输入；依次往复，直到完成对最后

一个ＡＥ的训练。在无监督预训练中，ＳＡＥ即可

初步得到每一层ＡＥ权重犠犾 和偏置犫犾。通过该

图２　ＳＡＥ结构和训练示意图

Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅａｎｄｔｒａｉｎｉｎｇｐｒｏｃｅｄｕｒｅｏｆＳＡＥ

训练方式，ＳＡＥ用少量标签数据便可高效进行权

值全局微调，有效避免陷入局部最优［１１］。

在全局微调过程中，需要在ＳＡＥ顶端级联分

类器 Ｓｏｆｔｍａｘ，其 可 利 用 预 训 练 参 数 ｛犠犾，

犫犾｝犾＝１，２，…，犔预测网络输出犢犻；采用ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐ

ａｇａｔｉｏｎ）算法对损失函数（θ）优化以对ＳＡＥ权

值进行全局微调，使预测输出与实际标签一致。

（θ）＝－
１熿

燀犑

犑

犼＝１

犉

犳＝１

１｛狔犼 ＝犳｝ｌｇ
ｅ

犜
犳
犺
犾犼


犉

犐＝１

ｅ
犜
犐犺
犾

燄

燅犼
＋

λ
２

犉

犳＝１

犣

狕＝１


２
犳狕 （５）

式中１｛·｝为指示函数，即当第犼个样本的预测值

狔
犼预测正确时为１，否者为０，狔犼∈｛１，２，…，犉｝，犑

为训练ＳＡＥ所需的样本总数，犺犾 代表第犾隐层，

犺犾∈犚
犣×１，θ１，θ２，θ３，…，θ犉∈犚

犣＋１是分类器参数，λ

代表衰减系数，将分类器某些参数置为０，可提高

泛化能力［１２］。

１３　基于犛犞犕和犌犃的融合方法

Ｃｏｒｔｅｓ等
［１３］于１９９５年提出了基于小样本机

器学习统计理论的ＳＶＭ，其在处理小样本、非线

性以及高维模式识别问题时具有强大优势。

本文依据文献［１４］所提混合诊断模型思想，

利用给定的一组 ＳＶＭ 分类器 犛ｖｍ１（犡１，θ１），

犛ｖｍ２（犡２，θ２），…，犛ｖｍ犌（犡犌，θ犌）分别对不同样本集

进行分类，然后利用ＧＡ
［１５］对ＳＶＭｓ的各输出进

行加权优化融合，其中训练集犡犌 为原始样本集

犡 的第犌 个子集，而｛θ犌｝表示ＳＶＭ 分类器初始

参数，表达式如式（６）～式（８）所示：

０２９
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狔^狀 ＝
犌

犵＝１

犠犵^狔狀，犵 狀＝１，２，…，犖


犌

犵＝１

犠犵 ＝１ 犠犵 ≥

烅

烄

烆
１

（６）

犲＝
１

犖
犖

狀＝１

（狔狀－狔^狀）［ ］２
１
２

　狀＝１，２，…，犖

（７）

犳ｇａ＝
１

犲＋１
（８）

式中狔^狀 为第狀个样本的最终分类结果，^狔狀，犵为第

犵个ＳＶＭ分类器对第狀个样本的分类结果，犠犵

为第犵个ＳＶＭ分类器的优化权值，犖 为训练集

犡犌 样本数，犲为训练误差的均方根值，犳ｇａ为 ＧＡ

自适应度函数。

如图３所示，分别利用多个ＳＡＥ网络从三维

叶尖间隙ＥＥＭＤ能量熵中学习深层故障特征并

构成融合特征集犆，利用基于ＳＶＭ和ＧＡ的融合

方法将特征集犆中多维特征信息融合，以综合利

用裂纹不同维度信息，建立叶片裂纹状态与其融

合特征间的映射。该融合方法综合考虑多个分类

器的诊断结果，消除不同分类器间的冲突，可有效

避免单一分类器的预测不确定性。

图３　基于ＳＶＭ和ＧＡ信息融合方法

Ｆｉｇ．３　ＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｆｕｓｉｏｎｍｅｔｈｏｄｂａｓｅｄｏｎＳＶＭａｎｄＧＡ

２　涡轮叶片裂纹三维叶尖间隙描述

及其犈犈犕犇信息熵

２１　涡轮叶片裂纹的三维叶尖间隙描述

考虑到传统一维信号所蕴含涡轮叶片状态信

息不足的问题，滕飞等［７］提出一种能有效反映叶

片状态的三维叶尖间隙并对其进行了表征定义，

如图４所示。

图４　三维叶尖间隙及其参量定义

Ｆｉｇ．４　Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎａｎｄｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｏｆｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｔｉｐｃｌｅａｒａｎｃｅ

当叶片受到应力作用发生扭曲变形时将带动

叶片表面发生形变，此时探针在叶片表面投影点

的空间位置亦将发生位移，表现为空间上三个方

向参量变化：①叶尖径向间隙犣０，其表明叶片表

面与机匣探头端面之间径向距离的伸缩量；②轴

向偏角α，其表明涡轮叶片沿涡轮转子轴向的偏

转程度；③周向滑移角β，其表明涡轮叶片沿涡轮

转子周向滑移程度。从上述可看出，由此三个维

度的空间位移可以间接表明涡轮叶片表面的形变

特征，因此如果能通过三维叶尖间隙对叶片早期

裂纹状态进行有效特征提取，这将更有利于对叶

片裂纹进行精确诊断。

图５为本文通过双圈同轴光纤传感器所采集

的涡轮叶片三维叶尖间隙，可观察到各维参量信

号具有明显的非周期非平稳性。当涡轮某叶片出

现早期微小裂纹时，由于气动载荷等交替载荷的

１２９
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图５　不同状态下三维叶尖间隙波形

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｔｉｐｃｌｅａｒａｎｃｅｗａｖｅｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

影响，会使得叶片沿上述三个维度发生变化，然而

由于试验台振动等背景噪声的影响，往往导致难

以辨识这种微小变化，为了能准确表征其运行状

态变化，需对其特征提取方法进行研究以揭示这

种变化发展趋势。

２２　犈犈犕犇信息熵

如上所述，当涡轮叶片发生裂纹时将导致三

维叶尖间隙出现变化，其频率成分亦均将发生该

改变，这将引起其能量分布发生偏移。为了衡量

这种变化程度，本文引入信息熵概念［１６］。利用

ＥＥＭＤ算法
［１７］分别将三维叶尖间隙自适应分解

到相应频带，计算各频带的信息熵值，并依此作为

高维矢量以从不同维度评估叶片裂纹状态。

ＥＥＭＤ是一种能有效处理非平稳、非线性信

号的自适应分析方法，其能将信号自适应分解成

多个ＩＭＦ分量犮１，犮２，…，犮狀 每个ＩＭＦ分量均包

含信号不同的特征时间尺度，可在不同频带中将

不同特征信息展现出来。为了消除模态混叠的影

响，ＥＥＭＤ往往需要在信号狊（狋）中多次加入白噪

声，通过式（１０）对ＩＭＦｓ进行集合平均以抵消白

噪声对信号分解的影响。

犛（狋）＝狊（狋）＋狀（狋） （９）

犮犼（狋）＝
１

犕∑
犕

犻＝１
犮犻犼（狋） （１０）

狓（狋）＝∑
狀

犼＝１
犮犼（狋）＋狉（狋） （１１）

式中狉（狋）为余项，犮犻犼（狋）表示第犻个加噪声信号的

第犼个ＩＭＦ分量，犮犼（狋）表示第犼个ＩＭＦ分量。

信息熵是一种能够描述信号不确定程度和复

杂程度的测度，目前其已被广泛应用于信号处理

和特征提取中，其表达式为

犎（狓）＝－∑
狀

犻＝１
狆（狓犻）ｌｇ［狆（狓犻）］ （１２）

式中狆（狓犻）表示为某一特征量出现概率。

本文通过对三维叶尖间隙进行ＥＥＭＤ分解，

可将叶片裂纹特征信息分解到某个或几个ＩＭＦ

分量中，为了度量这种特征信息，采用ＩＭＦ频带

能量犈进行表示，并计算其相对能量值犈^，犈进而

得到不同ＩＭＦ频带上的能量熵。

犈犼 ＝∫
＋∞

０
犮犼（狋）

２ｄ狋 （１３）

犈^犼 ＝
犈犼

∑
狀

犼＝１
犈犼

（１４）

式中犈犼和犈^犼分别表示第犼个ＩＭＦ能量值以及

相对能量值，^犈犼满足∑
狀

犼＝１
犈^犼 ＝１。

由上述式（１２）～式（１４）可得到信号能量熵的

定义

犈ｉｅ＝－∑
狀

犼＝１
犈^犼ｌｇ（^犈犼） （１５）

　　通过分析可知，当涡轮叶片处于正常状态时，

其各频带能量相对均匀分布，熵值最大。而当其

出现裂纹时，某些频带幅值发生变化，导致能量分

布发生偏移，此时其熵值将逐渐减少，运行状态趋

于单一确定。

２３　基于犈犈犕犇信息熵的叶片裂纹性能评估

分析

　　采集涡轮叶片正常和裂纹状态下的三维叶尖

间隙，并分别划分为１０００个样本，其中前５００个

为正常样本，其余为裂纹样本，每个样本数据点数

为１０２４。分别对样本进行 ＥＥＭＤ分解并提取

ＩＭＦ分量，然后以ＩＭＦｓ能量值和信息熵为基础

计算各样本ＥＥＭＤ能量熵值，图６为ＥＥＭＤ能

量熵序列变化趋势。

观察图６，在正常状态时，即在时间序列０～

５００点内其ＥＥＭＤ能量熵较高，说明其尚处于正

常运行状态。在由正常状态转向裂纹状态过程

中，其ＥＥＭＤ能量熵出现了一定程度的下降，特

别是轴向偏转角和周向滑移角在时间序列０～

５００点以后其ＥＥＭＤ能量熵值均出现了较明显

降低，说明其受裂纹影响程度较大，同时可以看出

叶尖径向间隙ＥＥＭＤ能量熵虽具有下降趋势但

变化相对较小，说明其在叶片裂纹出现早期所受
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图６　ＥＥＭＤ能量熵变化趋势

Ｆｉｇ．６　ＣｈａｎｇｅｔｅｎｄｅｎｃｙｏｆＥＥＭＤｅｎｅｒｇｙｅｎｔｒｏｐｙ

影响较小。通过上述分析，表明ＥＥＭＤ能量熵可

以表征涡轮叶片裂纹状态，这为本文所提方法的

可行性提供了理论依据。

３　涡轮叶片裂纹的三维叶尖间隙

犈犈犕犇能量熵融合诊断方法

　　考虑到涡轮叶片早期裂纹微弱性，本文结合

信息融合思想，利用深度学习技术深入挖掘三维

叶尖间隙所蕴含的各维特征信息并进行有效融

合。该方法可将特征提取与信息融合进行有效整

合，增强信息融合过程的智能化以及自适应性，如

图７所示为本文所提方法框架。

图７　本文所提方法框架

Ｆｉｇ．７　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

３１　基于犛犃犈的特征学习

如上所述，三维叶尖间隙ＥＥＭＤ能量熵蕴含

了涡轮叶片裂纹信息，为了能有效进行信息融合，

从ＥＥＭＤ能量熵中提取显著特征是关键步骤，以

此可增强对早期裂纹识别效果，减弱不确定干扰

信息影响。如图７所示，首先利用ＥＥＭＤ方法分

别对三维叶尖间隙进行分解，得到各维信号ＩＭＦ

分量并计算其ＥＥＭＤ能量熵，再利用ＳＡＥ自主

学习ＥＥＭＤ能量熵中隐含的特征信息。

３２　犈犈犕犇能量熵融合的涡轮叶片裂纹诊断流程

本文所提的基于三维叶尖间隙ＥＥＭＤ能量熵

融合的涡轮叶片裂纹诊断方法，其具体步骤如下：

１）获得涡轮叶片正常和早期裂纹状态的三

维叶尖间隙样本集，并利用ＥＥＭＤ方法分别对各

维信号样本进行处理，得到各ＩＭＦｓ分量。

２）计算样本集ＥＥＭＤ能量熵值，以此得到

在正常和早期裂纹状态下各维信号ＥＥＭＤ能量

熵时间序列。

３）将步骤２）所得各维信号ＥＥＭＤ能量熵时

间序列划分为不同高维矢量集，并随机划分为带

标签的不同训练集和测试集。

４）利用多个ＳＡＥ分别对步骤３）所构建的三

维叶尖间隙训练样本集进行无监督学习，并将所

学特征输入到Ｓｏｆｔｍａｘ分类器中，计算ＳＡＥ预测

误差并以有监督学习方式不断优化ＳＡＥ网络，降

低误差。

５）提取各ＳＡＥ网络所学三维叶尖间隙各维

信号深层特征并构建融合特征集犆。

６）采用１．３节所述方法对步骤５）所得特征

集犆中的多维特征进行融合，完成本文所提方法

框架的建立。

７）对叶片早期裂纹测试样本集进行诊断。

４　试验验证与结果分析

４１　试验装置搭建与数据获取

为了验证本文所提方法对涡轮叶片裂纹识别

性能，设置裂纹深为６ｍｍ，位于距叶片底部为８

ｍｍ处的叶片裂纹，并通过双圈同轴光纤传感器

来采集涡轮叶片三维叶尖间隙（径向间隙、轴向偏

转角、周向滑移角），其试验装置如图８所示。

在不同电动机转速（１０００ｒ／ｍｉｎ和１５００

ｒ／ｍｉｎ）工况下采集叶片裂纹三维叶尖间隙，采样

频率为１０ｋＨｚ。如３．１节所述，将采集的三维叶

尖间隙各维信号中正常与裂纹状态数据分别划分

为１８００个样本，每个样本１０２４个数据点；计算

ＥＥＭＤ能量熵，得到三维叶尖间隙各维信号的

ＥＥＭＤ能量熵时间序列；按照间隔采样方式将上

述各维能量熵时间序列值划分为相应带标签的样

本集，构成叶片各运行状态的样本集，共计６００个

样本，其中８０％为训练样本，其余为测试样本，如

表１所示。

３２９
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图８　三维叶尖间隙检测试验装置

Ｆｉｇ．８　Ｔｅｓｔｐｌａｔｆｏｒｍｏｆｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｔｉｐｃｌｅａｒａｎｃｅ

表１　犈犈犕犇能量熵样本状态说明

犜犪犫犾犲１　犇犲狊犮狉犻狆狋犻狅狀狅犳犈犈犕犇犲狀犲狉犵狔犲狀狋狉狅狆狔狊犪犿狆犾犲狊

三维叶

尖间隙

正常（编号Ａ） 裂纹（编号Ｂ）

样本
转速／

（ｒ／ｍｉｎ）
样本

转速／

（ｒ／ｍｉｎ）

径向间隙 １００ １０００／１５００ １００ １０００／１５００

轴向偏转角 １００ １０００／１５００ １００ １０００／１５００

周向滑移角 １００ １０００／１５００ １００ １０００／１５００

４２　涡轮叶片裂纹初步诊断分析

为了从所构建的ＥＥＭＤ能量熵样本集中学

习到叶片裂纹状态下的本质特征以实现准确裂纹

诊断，需要构建合适的ＳＡＥ网络。考虑到复杂网

络结构将导致计算过程复杂且极易出现过拟合，

本文结合前期试验结果，构建了一个包含两层

ＡＥ的ＳＡＥ网络，并引入稀疏表示机制以提升所

构建的ＳＡＥ网络的特征学习能力，防止过拟合现

象。同时在ＳＡＥ顶端级联Ｓｏｆｔｍａｘ分类器以实

现ＳＡＥ的有监督反向微调，初步建立叶片裂纹状

态与三维叶尖间隙间的映射关系，实现裂纹初步

诊断。如图９所示为特征学习误差曲线。

图９（ａ）和图９（ｂ）分别表示第一个ＡＥ和第

二个ＡＥ特征学习误差曲线，可以观察到整个训

练过程平稳，当迭代次数为１０左右时，两个特征

学习器的学习误差均趋于收敛，其误差分别达到

０．１和０．０００１以下，这说明在较少的迭代次数下

ＳＡＥ所学的ＥＥＭＤ能量熵特征便能有效表示三

维叶尖间隙中所蕴含的叶片裂纹信息。

如图１０所示，为了清晰展现所构建ＳＡＥ网

络对裂纹识别的初步诊断结果，本文采用混淆矩

阵（ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ）将其对各训练集和测试集

的分类效果可视化并采用精确率犘，召回率犚两

图９　ＳＡＥ的特征学习趋势

Ｆｉｇ．９　ＦｅａｔｕｒｅｌｅａｒｎｉｎｇｔｒｅｎｄｏｆｔｈｅＳＡＥ

种指标［１８］进行定量描述（犘 为垂直方向白色标

识，犚为水平方向白色标识），其可定义为

犘＝
犖ｔ

犖ｔ＋犖ｆ

犚＝
犖ｔ

犖ｔ＋犖

烅

烄

烆 ｅ

（１６）

其中犖ｔ 为被正确预测的待分类样本数，用绿色

标识，犖ｆ为被错误预测为待分类样本的其他类样

本数，犖ｅ为待分类样本被错误预测为其他类样本

的样本数，两者均用红色标识。

由如图１０（ａ）～图１０（ｃ）可知分别利用周向

滑移角、轴向偏转角、叶尖径向间隙等参量信号对

ＳＡＥ网络进行训练得到的准确率分别为９８．１％、

４２９
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图１０　不同ＳＡＥ训练与测试结果

Ｆｉｇ．１０　ＴｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＡＥｓ

９１．３％、８３．１％；而由图９（ｄ）～图９（ｆ）可知利用

ＳＡＥ网络对测试集样本的分类准确率分别为

９５．０％、８７．５％、８２．５％。经对比不同ＳＡＥ网络

在训练集和测试集上的分类效果可知，周向滑移

角包含了更多叶片裂纹状态判别信息。

这里仅以测试集结果分析，如图１０（ｄ）所示，

利用周向滑移角对叶片裂纹进行识别时，在裂纹

状态预测结果中其识别结果全部正确，故其对编

号为Ｂ的裂纹样本分类精确率犘达到１００％，但

由于少部分裂纹样本被错误识别为正常样本，其

召回率犚 为９０．０％，另外可以看到其准确率为

９５．０％，说明其对裂纹故障的分类具有一定的效

果。同时对比图９（ｄ）和图９（ｅ），可以发现这两类

参量信号虽然对裂纹状态召回率犚均为９０．０％，

但轴向偏转角对裂纹精确率犘仅为８５．７％，可见

周向滑移角包含了更多裂纹信息。相对而言，叶

尖径向间隙的召回率犚 和精确率犘 仅分别为

８５．０％和８１．０％，说明其裂纹信息量相对较少。

但同时可发现，上述各维参量信息均出现错误分

类情况，分析这是因为单一维度信号存在不完备

性，导致其诊断结果出现了不确定性而导致误判。

４３　基于特征融合的深层诊断分析

为了避免仅依靠单一维度信号所造成的裂纹

诊断不确定性以提升诊断精度，本文提取ＳＡＥｓ

所学三维叶尖间隙深层特征以构建融合特征集合

犆，并利用１．３节所述方法对融合特征集合犆中

的多维特征进行融合，得到融合诊断结果。为了

显示所提方法对训练集中叶片裂纹分类结果这里

亦采用模糊矩阵，如图１１所示。

如图１１（ａ）所示，本文所提方法在训练集上

诊断准确率达到１００％，其对裂纹诊断召回率犚

及精确率犘 均达到１００％，说明本文所提方法能

有效避免对裂纹诊断的误检、漏检，这主要是因为

本文所提方法将三维叶尖间隙中蕴涵的不完备信

息融合成相对完备的诊断信息。为了进一步验证

本文所提方法的实际诊断效果，对测试集进行诊

断。如图１１（ｂ）可知，本文所提方法在测试集上

诊断准确率亦达到１００％，其对裂纹诊断召回率

犚及精确率犘 亦均达到１００％，这说明本文所提

方法对裂纹诊断具有一定泛化和自适应性，能很

好地对未知样本进行识别。

图１１　本文所提方法诊断结果

Ｆｉｇ．１１　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

本文为了避免随机因素干扰，确保所提方法

具有足够的稳定和泛化能力，本文分别构建不同

的测试样本集进行２０次试验并用Ｆ１分数（Ｆ１

ｓｃｏｒｅ）
［１８］综合评价本文所提方法对叶片裂纹分类

效果，其变化趋势如图１２所示。

图１２　２０次试验Ｆ１分数裂纹诊断效果评价

Ｆｉｇ．１２　Ｆ１ｓｃｏｒｅｅｖａｌｕａｔｉｏｎｆｏｒｃｒａｃｋｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃａｌｅｆｆｅｃｔｆｏｒ２０ｔｅｓｔｓ

由于Ｆ１分数综合考虑了精确率犘和召回率

犚 两个指标，故对模型分类性能具有更加客观的

衡量。观察图１２可知，在２０次试验中，本文所提

方法对叶片裂纹识别效果Ｆ１分数均在０．９６５到

５２９
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１之间，平均Ｆ１分数则达到０．９８４。据此可知，

本文所提方法对叶片裂纹确实具有很好的分类性

能且具有很好的稳定性和泛化性。为了证实本文

所提方法相较于其他智能诊断方法的优势，将本

文所提方法与结构为３００１５０７５５０２的多隐层

反向传播神经网络（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔ

ｗｏｒｋ，ＢＰＮＮ）和具有浅层结构的单隐藏ＢＰＮＮ

进行对比。另外，本文亦采用人工特征提取＋

ＳＶＭ的方法对裂纹故障进行诊断。这里根据前

期试验，分别提取三维叶尖间隙八种时域统计特

征：标准方差、峰值、方均根值、冲击系数、偏态、峰

度、波峰因数以及波形因数等作为ＳＶＭ 的输入。

以上对比试验中多隐层ＢＰＮＮ和单隐层ＢＰＮＮ

均采用与本文方法相同的样本集。同样对比试验

亦均构造不同测试集进行２０次试验，并分别计算

其Ｆ１分数和准确率，试验结果如表２、图１２和图

１３所示。

可以看出，本文所提方法平均准确率达到

９８．４１５％，平均Ｆ１分数则为０．９８４。值得注意，

人工特征提取＋ＳＶＭ 的方法平均诊断率为

９８．２９５％，平均Ｆ１分数为０．９８２，其与本文所提

方法性能相当。这主要因为本文所提取的裂纹特

表２　２０次试验诊断结果

犜犪犫犾犲２　犇犻犪犵狀狅狊犻狊狉犲狊狌犾狋犳狅狉２０狋犲狊狋狊

方法
平均诊断

准确率／％

准确率

标准差／％

裂纹平均

Ｆ１分数

本文所提方法 ９８．４１５ ０．６９７ ０．９８４

多隐层ＢＰＮＮ方法 ７５．９７０ ３．５４６ ０．８０５

单隐层ＢＰＮＮ方法 ７０．０５５ ３．１２３ ０．６４１

人工特征提取＋ＳＶＭ ９８．２９５ １．１６３ ０．９８２

图１３　２０次试验诊断准确率

Ｆｉｇ．１３　Ｄｉａｇｎｏｓｉｓａｃｃｕｒａｃｙｆｏｒ２０ｔｅｓｔｓ

征是多次试验得到的好特征，恰能代表裂纹状态，

但其仍属于浅层特征，相较与本文所提方法其依

赖于人工经验，同时这也证实了本文所提方法的

有效性。而就标准差而言，本文所提方法仅为

０．６９７，优于人工特征提取＋ＳＶＭ的方法，这说明

其更能稳定诊断叶片裂纹故障。另外，多隐层

ＢＰＮＮ平均诊断率仅为７５．９７０％，平均Ｆ１分数

仅为０．８０５，仅略高于单隐层ＢＰＮＮ，这说明无论

是多隐层ＢＰＮＮ还是单隐层ＢＰＮＮ在训练过程

中很早就陷入局部最优，单纯提高网络层数对提

高准确率并无多大贡献。

５　结　论

本文基于深度学习方法及信息融合思想，提

出一种基于三维叶尖间隙ＥＥＭＤ能量熵融合的

涡轮叶片裂纹诊断方法，其主要有以下优势：

１）本文在利用三维叶尖间隙对涡轮叶片早

期裂纹进行有效诊断中，提出用ＥＥＭＤ能量熵对

三维叶尖间隙进行预处理的方法，有效展现出叶

片裂纹发展趋势，为特征信息有效挖掘奠定了基

础，进而构建的融合特征集能准确、全面的反映出

叶片早期裂纹特征信息。

２）克服了传统故障诊断方法难以避免主观

因素的缺点，运用深度学习方法将特征提取与信

息融合有效统一为整体，增强了信息融合智能化

及自适应能力，有效避免了误检、漏检的发生，具

有诊断准确率高、稳定性、自适应性和泛化性好的

优点。

３）利用少量样本便可对裂纹进行有效识别，

在一定程度上克服了对大数据的依赖。
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