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摘要:结合基于模型的转子系统诊断技术和径向基函数(RBF)神经网络在辨识非线性系统动态时的优势,本文提
出了一种新的转子系统裂纹故障诊断方法. 该方法采用RBF神经网络对裂纹转子系统的未知动态进行辨识,实现部
分神经网络权值收敛到最优值以及神经网络对系统未知动态的局部准确逼近;诊断过程中利用已辨识的信息实现
转子系统裂纹故障的快速检测与分离. 所提方法尤其适用于微小裂纹的在线检测与定量识别.最后,以Jeffcott转子
系统裂纹故障诊断为例进行仿真,仿真结果验证了所提方法的有效性.
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Fault diagnosis of cracked rotor systems based on
radial basis function neural networks

WU Yu-xiang†, ZHANG Jing, WANG Cong
(College of Automation Science and Technology, South China University of Technology, Guangzhou Guangdong 510640, China)

Abstract: Combining the model-based fault diagnosis method of rotor systems and the advantage of radial basis function
(RBF) neural networks on identifying nonlinear system dynamics, we propose a new fault diagnosis scheme for cracked
rotor systems. In the proposed scheme, RBF neural networks are used to identify the unknown dynamics of cracked
rotor systems; the convergence of partial neural network weights to their optimal values as well as the locally accurate
approximation of the unknown system dynamics are achieved. In the diagnosis process, the identified information is reused
so that crack faults can be detected and isolated quickly. Small cracks can be detected online and recognized quantitatively
with this method. The example of the crack diagnosis of Jeffcott rotor systems is illustrated to demonstrate the effectiveness
of the proposed method.
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1 引引引言言言(Introduction)
转子裂纹故障是旋转机械的常见故障之一,转子

出现裂纹的潜在危害性要比一般故障的危害性大得

多,因而研究转子裂纹的在线监测与早期诊断就异常
重要.在重力、不平衡激励力和其他外力作用下裂纹
转子的振动响应及稳定性研究,已经取得了大量的研
究成果,利用这些成果进行裂纹故障的检测和诊断也
取得了一些成功的案例[1–4]. 目前对于转子裂纹故障
的诊断主要是采用基于振动信号特征结合专家经验

的定性诊断,最常用的振动诊断方法是监测转子运行
中或开停车过程中振幅及相位的频谱特征及变化速

度[5–8]. 由于只有当转子的裂纹达到较大的深度时,频
谱才有较为显著的变化[9],且在实际转子中,常常是
裂纹故障与其他故障并存,在转子系统中相互影响形
成较强的非线性,使得裂纹故障的频率特征如较强

的2倍频等特征被掩盖,从而使裂纹的诊断出现困
难[10]. 因此传统的转子系统故障诊断方法对较小裂纹
的诊断还不是很有效.

为了实现裂纹的定量识别,需要结合裂纹转子系
统的动力学模型,因而基于模型的转子系统定量诊断
方法逐步发展并受到广泛的关注[11–12]. 由于裂纹的
存在和扩展改变了转子系统的机械参数,使得裂纹与
转子系统动态响应之间的关系极为复杂,建立裂纹转
子的精确数学模型在实际中困难较多. 尤其对于大型
复杂转子系统,基于传统有限元模型的诊断方法存在
鲁棒性不强、精度不高等问题.因此,基于神经网络的
智能故障诊断方法成为转子系统故障诊断重要的研

究方向[13–17]. 文献[14]利用小波包分析提取汽轮机各
类故障特征,并对提取的故障特征参数应用BP神经网
络映射实现对转子故障进一步的诊断. 文献[15]提出
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了一种基于神经网络的短粗转子系统横向裂纹定量

识别的区间B样条小波有限元方法. 文献[16]根据曲
轴的动力学模型和裂纹扩展有限元模型,利用RBF神
经网络作为分类器,提出了一种识别曲轴裂纹深度与
位置的有效方法. 文献[17]利用人工神经网络的非线
性逼近能力,结合神经网络模型及模态分析等方法和
手段,实现裂纹转子故障参数的定量诊断. 上述这些
方法一方面采用如固有频率、振型等相关的模态参数

作为神经网络的输入进行训练,由于这些参数是在转
子静止或启停机等特殊运行条件下获取的,因而在工
程实践中不利于裂纹的在线诊断;另一方面,上述方
法中对神经网络是否真的逼近了系统未知动态并没

有进行详细讨论,由于不满足持续激励(persistent
excitation, PE)条件,神经网络权值是否收敛到了最优
值以及神经网络是否准确逼近了系统动态(故障动
态)不能得到保证,使得下一次同类故障发生时,神经
网络不得不重新进行参数估计,难以实现故障的快速
诊断. 文献[18–19]指出,通过采用RBF神经网络作为
参数化的模型结构,沿着回归轨迹构造的RBF神经网
络回归子矢量满足持续激励条件,即部分PE条件.这
个部分PE条件可使相应的辨识误差系统指数稳定,从
而在回归轨迹的局部区域内神经网络可准确辨识非

线性系统动态,辨识的结果可被方便地存储以及再利
用[20].

本文采用RBF神经网络辨识转子裂纹故障,实现
部分神经网络权值收敛到最优值以及神经网络对裂

纹转子系统未知动态的局部准确辨识/建模,辨识的信
息以时不变且空间分布的方式表达,以常数神经网络
权值的形式存储. 在故障诊断过程中,利用已辨识的
信息构造一系列的动态估计器,将当前转子系统与动
态估计器进行比较产生残差,依据残差进行故障的检
测与分离. 由于不再需要重新训练神经网络,而是在
线监测反映当前转子系统动态与各动态估计器之间

动态差异的残差变化,节省了诊断时间. 对Jeffcott转
子系统裂纹故障诊断的仿真结果表明,所提方法有利
于裂纹故障的早期诊断以及动态监测裂纹的发展.

2 裂裂裂纹纹纹转转转子子子动动动力力力学学学模模模型型型(Dynamical model of
cracked rotor)
假设转子系统划分为含有限个节点的有限元模型,

转盘质量和轴承质量集中在相应的节点上. 组集各单
元质量、刚度、阻尼及陀螺力矩构成的转子系统的动

力学模型如下[21]:

Mq̈ + Dq̇ + K(t)q = Fu(t) + Fg, (1)

其中: q, q̇, q̈ ∈ Rn分别为转子系统的节点位移矢量、

速度矢量、加速度矢量, M ∈ Rn×n为质量矩阵, D ∈
Rn×n为包括转子轴承阻尼和陀螺力矩的矩阵, K(t)
∈ Rn×n为刚度矩阵, Fu(t) ∈ Rn为不平衡激振力矢

量, Fg ∈ Rn为重力矢量.

文中考虑的裂纹故障包括不同几何形状、不同位

置、不同深度的裂纹引起的转子系统故障. 力学原理
表明,裂纹的发生和扩展减小了转子的刚度.转子在
运行过程中,裂纹面所受的应力大小和方向不断发生
变化,引起刚度随时间变化. 令K(t) = K0 −Kc(t),
其中K0为转子无裂纹时的刚度, Kc(t)为裂纹引起的
附加刚度.根据裂纹面上不同的应力变化规律Kc(t)
可用不同的裂纹转子刚度模型表示. 裂纹转子的刚度
模型比较多且在逐渐完善中,不同条件不同模型下裂
纹转子的动力学特性差异较大.考虑到裂纹形貌特征
的差异也可能导致转子系统阻尼的不同,这里令裂纹
转子的未知系统动态为ϕ(q, q̇) = −M−1(Dq̇ +
Kq),则式(1)可以改写成

q̈ = ϕ(q, q̇) + M−1(Fu(t) + Fg). (2)

在裂纹深度、裂纹扩展方向与偏心夹角、转速与

质量偏心等因素的综合作用下,转子系统的振动信号
为周期、倍周期、拟周期,甚至是混沌的,因而相应运
动状态下的系统轨迹ψ(q, q̇)是回归轨迹. 本文将转子
系统各节点的的振动信号作为观测量,即转子系统的
状态q(t), q̇(t)完全可测,并且假设故障发生前后,转
子系统的状态仍保持有界,即q(t), q̇(t) ∈ Ω(Ω为紧
集).

3 裂裂裂纹纹纹故故故障障障的的的辨辨辨识识识(Identification of crack
fault)
利用RBF神经网络辨识裂纹转子的未知系统动态,

即对转子裂纹故障进行建模,采用如下动态学习器:
˙̂ν = −A(ν̂ − q̇) + Ŵ TS(Z) + M−1(Fu + Fg),

(3)
其中: A = diag{a1, · · · , an} (ai > 0为设计常数), ν̂

= [ν̂1 · · · ν̂n]T为q̇ = [q̇1 · · · q̇n]T的估计值, RBF神
经网络Ŵ TS(Z) = [Ŵ T

1 S1(Z) · · · Ŵ T
n Sn(Z)]T

用以逼近裂纹转子(2)中的系统未知动态ϕ(q, q̇) =
[ϕ1 · · · ϕn]T,即

ϕi(q, q̇)=W ∗T
i Si(Z)+εi(Z), i=1, · · · , n, (4)

其中: W ∗
i = [W ∗

i1 · · · W ∗
iNi

]T ∈ RNi为最优神经网

络权值矢量,相应的回归矢量Si(Z) = (si1(‖Z −
χi1‖), · · ·, siNi

(‖Z−χiNi
‖))T(Ni为神经元数), sij(·)

为径向基函数, χij是神经元中心点(j = 1, · · · , Ni),
Z = [qT q̇T]T为神经网络的输入, εi(Z)为神经网络
逼近误差, |εi(Z)| < ε∗i (ε∗i > 0为常数).

将式(3)减去式(2)可得状态估计误差ν̃i = ν̂i − q̇i,
其微分满足

˙̃νi = −aiν̃i + Ŵ T
i Si(Z)− ϕi(q, q̇) =

−aiν̃i + W̃ T
i Si(Z)− εi, (5)

其中W̃i = Ŵi −W ∗
i .
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基于Lyapunov稳定性方法, Ŵi的更新律为

˙̂
Wi = ˙̃Wi = −ΓiSi(Z)ν̃i − σiΓiŴi, (6)

其中: Γi = Γ T
i > 0为设计矩阵, σi > 0为小的设计

常数.

由式(5)–(6)构成的辨识误差系统可表示为[
˙̃νi

˙̃
Wi

]
=

[
−ai Si(Z)T

−ΓiSi(Z) 0

][
ν̃i

W̃i

]
+

[
−εi

−σiΓiŴi

]
. (7)

定定定理理理 1 考虑式(7)所示的系统,对于从初始条件
(q(0), q̇(0)) ∈ Ω0(Ω0为紧集)开始的系统回归轨迹
ψ(q, q̇),让Ŵi(0) = 0,选取合适的设计参数,则有:
沿着系统轨迹ψ(q, q̇),部分神经网络权值Ŵiζ收敛到

最优值W ∗
iζ的小邻域内,且系统未知动态ϕi(q, q̇)可

被W̄ T
i Si(Z)局部准确逼近, W̄i定义如下:

W̄i = mean
t∈[ta,tb]

Ŵi(t), (8)

其中: [ta, tb], tb > ta > 0代表暂态过程后的一个时
间段.

证证证 根据RBF神经网络的局部属性,沿着系统轨
迹ψ(q, q̇),式(7)可改写为[

˙̃νi

˙̃Wiζ

]
=

[
−ai

−ΓiζSiζ(Z)
Siζ(Z)T

0

][
ν̃i

W̃iζ

]
+

[
−εiζ

−σiΓiζŴiζ

]
, (9)

˙̂
Wiζ̄ = ˙̃Wiζ̄ = −Γiζ̄Siζ̄

(Z)ν̃i − σiΓiζ̄Ŵiζ̄ , (10)

其中: 下标(·)ζ和(·)ζ̄分别代表靠近和远离系统轨迹的

区域, Siζ(Z)为Si(Z)的子矢量, Ŵiζ为相应的权值

子矢量, εiζ = εi − Ŵ T
iζ̄

Siζ̄(Z). 对于RBF神经网络,

|Ŵ T
iζ̄

Siζ̄(Z)|的值很小,因此 εiζ = O(εi). 又因为

‖σiΓiζŴiζ‖也很小,故将式(9)看成其标称系统的扰
动系统.

由于系统状态q(t), q̇(t)为回归信号,那么神经网
络的输入Z = [qT q̇T]T也是回归信号,由文献[19]的
定理2.7可知,子矢量Siζ(Z)满足PE条件,进而可得式
(9)的标称系统在紧集Ω内是一致指数稳定的[19]. 再
根据文献[21]的引理4.6可知, W̃iζ在有限时间t1内指

数收敛至零附近的小邻域内,邻域的大小由|εiζ |和
‖σiΓiζŴiζ‖决定. 也就是说,在有限时间t1后,中心靠
近系统轨迹的神经元权值Ŵiζ收敛到最优值W ∗

iζ的小

邻域内,而中心远离系统轨迹的神经元权值则只被轻
微的调节,即Ŵiζ̄和Ŵ T

iζ̄
Siζ̄(Z)将基本保持为零. 这

就意味着,沿系统轨迹ψ(q, q̇),未知系统动态ϕi(q,

q̇)可用W̄ T
iζSiζ(Z)表示,即

ϕi =Ŵ T
iζSiζ(Z) + ε′iζ =W̄ T

iζSiζ(Z) + ε̄iζ , (11)

其中|ε′iζ − εiζ |很小. 根据Ŵi的收敛结果,暂态过程
结束后|ε̄iζ − ε′iζt|的值也很小.

利用RBF神经网络的局部属性,沿着系统轨迹,
Siζ̄(Z)和W̄ T

iζ̄
Siζ̄(Z)均很小,则未知系统动态ϕi(q,

q̇)可被整个常数RBF神经网络W̄ T
i Si(Z)逼近,即

ϕi(q, q̇) = W̄ T
iζSiζ(Z) + W̄ T

iζ̄Siζ̄(Z) + ε̄iζ −
W̄ T

iζ̄Siζ̄(Z) = W̄ T
i Si(Z) + ε̄i, (12)

其中|ε̄i − ε̄iζ |的值很小. 证毕.

故障诊断的本质在于故障的识别,如何从振动信
号中准确地识别出裂纹故障有赖于故障信息的有效

提取与故障建模. 沿着系统回归轨迹, RBF神经网络
的输入满足部分PE条件,使得神经网络部分权值收敛
到最优值,进而实现了转子系统动态的准确辨识/建
模.

包含了系统动态知识(所辨识信息)的常数RBF神
经网络全面而准确地提取了裂纹故障信息,它可被方
便地存储并被应用于裂纹故障诊断中.

4 裂裂裂纹纹纹故故故障障障的的的快快快速速速诊诊诊断断断(Rapid diagnosis of
crack fault)
考虑Nk种不同的裂纹故障,相应的系统动力学方

程可表示为

q̈ = ϕk(q, q̇) + M−1(Fu(t) + Fg), (13)

其中: ϕk(q, q̇) = [ϕk
1 · · · ϕk

n]T表示发生裂纹故障k

时的未知系统动态, k = 0, 1, · · · , Nk(其中k = 0代
表无裂纹,即正常模式,此时ϕ0(q, q̇) = −M−1(Dq̇

+ K0q)). 据上一节提供的方法,系统动态ϕk
i (q, q̇)可

被准确的辨识并存贮于常数神经网络中. 当转子系统
发生裂纹故障时,常数神经网络能够快速回忆已学到
的知识,提供相应的转子系统动态的准确信息,即在
系统轨迹ψk(q, q̇)的局部区域Ωk

ζ内,转子未知系统动
态ϕk

i (q, q̇)可被常数RBF神经网络W̄ kT
i Si(Z)逼近,

这个局部区域Ωk
ζ可被描述为

{ψ(q, q̇)|dist(ψ(q, q̇), ψk(q, q̇)) < d ⇒
|ϕi(q, q̇)− W̄ kT

i Si(Z)| < ξ∗i , i=1, · · ·, n}, (14)

其中: d, ξ∗i > 0为常数, d代表神经网络逼近区域的大

小, ξ∗i = O(ε∗i )为神经网络在Ωk
ζ内的逼近误差.

在对当前转子系统的诊断过程中,不再需要对系
统动态进行神经网络辨识,而是从已辨识的裂纹转子
系统动态中找出与当前被监测转子系统最相似的系

统动态. 为此,利用常数RBF神经网络W̄ kT
i Si(Z)构

造对应于正常模式和Nk种裂纹故障模式的Nk + 1个
动态估计器

˙̄νk = −B(ν̄k − q̇) + W̄ kTS(Z) +

M−1(Fu(t) + Fg), (15)
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其中: q̇为被监测转子系统节点速度矢量, ν̄k = [ν̄k
1

· · · ν̄k
n]T为动态估计器k的状态矢量, B = diag{b1,

· · · , bn}为正定设计矩阵,并且对每一个动态估计器
都保持相同,神经网络

W̄ kTS(Z) = [W̄ kT
1 S1(Z) · · · W̄ kT

n Sn(Z)]T.

比较被监测转子系统(2)和动态估计器(15),可得
如下用分量表示的残差系统:

˙̂νk
i = −bi

^
νk

i + W̄ kT
i Si(Z)− ϕi(q, q̇) =

−bi
^
νk

i + ϕ̃k
i (q, q̇), (16)

其中: ^
νk

i = ν̄k
i − q̇i为残差, ϕ̃k

i (q, q̇)为被监测转子系
统与动态估计器k之间的系统动态差异.残差^

νk
i作为

衡量被监测转子系统与动态估计器k之间动态差异的

度量[18],可以直接反映当前转子系统的动态变化,因
而通过监测残差的变化进行故障诊断. 由于当ϕ̃k

i (q,

q̇)改变符号时,不匹配的动态估计器k产生的残差
^
νk

i

可能接近于零,这可能引起误判,因此对残差取平均
范数

‖^
νk

i ‖ =
1
T

w t

t−T
|^νk

i (τ)|dτ, t > T, (17)

其中T为被监测转子系统的运行周期.

定定定理理理 2 考虑式(16)表示的残差系统对于所有
的i ∈ {1, · · · , n},在任意时刻t > T0 + T , r ∈ {0, 1,

· · · , Nk}/{k},如果至少存在一个时间段I = [ta, tb]
⊆ [t− T, t],使得

|ϕr
i (q(tτ ), q̇(tτ )− ϕk

i (q(tτ ), q̇(tτ )| > 2µi, ∀tτ ∈ I,

µi > ξ∗i , l := tb − ta > l̄ :=
µi + 2ξ∗i
2µi + ξ∗i

T,

bi >
1

l − l̄
ln

5µi + ξ∗i
µi − ξ∗i

,

那么存在一个有限的时刻 t2,使得∀t > t2, ‖^
νk

i (t)‖
< ‖^

νr
i (t)‖,且t2的上界为

t̄2 = max
i=1,··· ,n

1
bi

ln
3^
νk

i0

µi − ξ∗i
+ T +

T0(υk
i0 = max

t<T0

{|^νk
i (t)|}.

证证证 转子系统在T0时刻发生裂纹故障k,与当前
系统动态相匹配的动态估计器k的残差满足

^
νk

i (t) =
w t

T0

e−bi(t−τ)(W̄ kT
i Si(Z(τ))−

ϕk
i (q(τ), q̇(τ)))dτ + ^

νk
i (T0)e−bi(t−T0).

(18)

又因为q(τ), q̇(τ) ∈ Ωk
ζ ,由式(14)可得

|^νk
i (t)| 6 |^νk

i (T0)e−bi(t−T0)|+
w t

T0

e−bi(t−τ) ·
|W̄ kT

i Si(Z(τ))− ϕk
i (q(τ), q̇(τ))|dτ <w t

T0

e−bi(t−τ)ξ∗i dτ + |^νk
i (T0)e−bi(t−T0)| <

(ξ∗i /bi) + |^νk
i (T0)|e−bi(t−T0). (19)

那么,对于t > T0 + T ,有

‖^
νk

i (t)‖ <
1
T

w t

t−T
(
ξ∗i
bi

+ |^νk
i (T0)|e−bi(τ−T0))dτ <

ξ∗i
bi

+
^
νk

i (T0)
bi

e−bi(t−T0)(ebiT − 1). (20)

而此时不匹配动态估计器r的残差满足
^
νr

i (t) = ^
νr

i (T0)e−bi(t−T0) +
w t

T0

e−bi(t−τ) ·
(W̄ rT

i Si(Z)− ϕk
i (q(τ), q̇(τ)))dτ. (21)

由已知条件可得,对于tτ ∈ I ,有

|W̄ rT
i Si(Z)− ϕk

i (q, q̇)| >
|ϕr

i (q, q̇)− ϕk
i (q, q̇)| − |W̄ rT

i Si(Z)−
ϕr

i (q, q̇)| > 2µi − ξ∗i > µi. (22)

定义时间段I ′ = {tτ ∈ I : |^νr
i (t)| <

2µi + ξ∗i
3bi

},

并令l′为时间段I ′的长度.可以证明在时间段I内至多

存在一个时间段 I ′ = [t′a, t
′
b)且 l′ 6 1

bi

ln
5µi + ξ∗i
µi − ξ∗i

(见参考文献[23]). 那么在时间段I内,w
I
|^νr

i (τ)|dτ =
w t′a

ta
|^νr

i (τ)|dτ +
w t′b

t′a
|^νr

i (τ)|dτ +
w tb

t′b
|^νr

i (τ)|dτ >
w t′a

ta

2µi + ξ∗i
3bi

dτ +
w tb

t′b

2µi + ξ∗i
3bi

dτ > (l − l′)
2µi + ξ∗i

3bi

. (23)

再由已知条件bi >
1

l − l̄
ln

5µi + ξ∗i
µi − ξ∗i

,可得

l − l′ > l − 1
bi

ln
5µi + ξ∗i
µi − ξ∗i

> l̄.

那么,对t > T0 + T ,有

‖^
νr

i (t)‖ =
1
T

w t

t−T
|^νr

i (t)|dτ >
1
T

w
I
|^νr

i (τ)|dτ >
(µi + 2ξ∗i )/(3bi). (24)

由式 (20)和式 (24)可知,要使‖^
νk

i (t)‖ < ‖^
νr

i (t)‖
成立,需满足以下条件:

1
biT

|^νk
i (T0)|e−bi(t−T0)(e−biT−1) <

µi − ξ∗i
3bi

. (25)

这意味着存在一个有限的时刻t2使上述不等式成立,
解得t2的估计值为

t̂ =
1
bi

ln
3|^νk

i (T0)|(e−biT − 1)
(µi − ξ∗i )T

+ T0. (26)

另一方面由于t > T0 + T ,则

t2 < max{T0 + T, t̂} <

max{T0 + T, max
i=1,··· ,n

1
bi

ln
3^
νk

i0

µi − ξ∗i
+ T + T0} =
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max
i=1,··· ,n

1
bi

ln
3^
νk

i0

µi − ξ∗i
+ T + T0 := t̄2. (27)

由上式可见,识别出与当前转子系统动态相匹配
的动态估计器k所用的时间不超过

tp := t̄2 − T0 = T + max
i=1,··· ,n

(
1
bi

ln
3^
νk

i0

µi − ξ∗i
).

证毕.

由定理2可知,系统动态差异|ϕ̃k
i (q, q̇)|在小于周

期T的一段时间内大于2µi(µi > ξ∗i )时故障就可以被
识别出来,且识别故障所用的时间不超过tp. 这是因
为常数神经网络提供了裂纹故障的准确信息,从而增
强了对微小裂纹故障的灵敏性,同时减小了故障诊断
时间.

裂纹故障的监测与诊断过程是自动进行动态匹配

的过程,故障的检测与分离过程是并行的. 因此可采
用如下裂纹故障诊断策略:

在裂纹故障检测阶段,只需将被监测转子系统与
动态估计器0相比较,若在任意时刻t > T 对所有i ∈
{1, · · · , n},有‖^

ν0
i (t)‖ < δi(δi为检测阈值,由式(20)

可取δi = ξ∗i /bi),则可判断转子系统运行正常;而在某
一时刻td > T检测到‖^

ν0
i (td)‖ > δi,则可判断系统发

生了裂纹故障,并进行下一步的故障分离;在裂纹故
障分离阶段,将被监测转子系统与所有的动态估计器
进行比较,若对所有i ∈ {1, · · · , n}以及每一个r ∈
{0, 1, · · · , Nk}\{k},存在某一有限的时刻 tI使得

‖^
νk

i (t)‖<‖^
νr

i (t)‖, t>tI,则可判断裂纹故障k发生.

5 仿仿仿真真真(Simulation)
为了验证所提方法的有效性,采用的被监测转子

系统为具有刚性支承的水平Jeffcott转子,刚性圆盘位
于两支承中间.假设裂纹位于盘根部,不计陀螺效应的
影响,且转轴扭转刚性仅考虑弯曲振动,并忽略裂纹
对转轴平行于裂纹方向刚度的影响.在静止坐标系下,
裂纹转子的振动方程为[24]

[
m

0
0
m

][
ẍ

ÿ

]
+

[
c

0
0
c

][
ẋ

ẏ

]
+

[
kx

kyx

kxy

ky

][
x

y

]
=

meω2

[
cos(ωt + Φ0)
sin(ωt + Φ0)

]
+

[
mg
0

]
, (28)

其中: x, y为直角坐标系, m为圆盘质量, c为阻尼, e为

圆盘质量偏心距, ω为转子旋转角速度, t为时间, Φ0为

转轴自转的初始相位角, g为重力加速度常数, kx =
k0− f(θ)∆K cos2 Φ, ky = k0− f(θ)∆K sin2 Φ分别

为裂纹轴沿x, y方向的刚度, k0为无裂纹时转轴的刚

度, kxy = kyx = −f(θ)∆K sinΦ cos Φ为x, y方向的

耦合刚度, Φ = ωt + Φ0 + β, β为转子不平衡量方向

与裂纹方向的夹角, θ = Φ− γ, tan γ = y/x. 裂纹开
关 函 数 f(θ) = 1/2 + (2/π) cos θ − (2/3π) cos 3θ +

(2/5π) cos 5θ.

引入以下归一化参数: τ = ωt(无量纲时间), Xs

= mg/k0(无裂纹转子静变形), K̄ = ∆K/K0(刚度变
化比), X =x/Xs, Y =y/Xs, ē=e/Xs(质量偏心量),

ωc =
√

K0/m, Ẋ =
dX

dτ
, Ẏ =

dY

dτ
,

D̄ = c/2
√

mK0(外阻尼比), Ω = ω/wc(转速比),则有
无量纲振动方程为[

Ẍ

Ÿ

]
+

2D̄

Ω

[
Ẋ

Ẏ

]
− f(θ)K̄

2Ω2

[
2 cos2 Φ

sin 2Φ

sin 2Φ

2 sin2 Φ

]
·

[
X

Y

]
+

1
Ω2

[
X

Y

]
= ē

[
cos(τ + Φ0)
sin(τ + Φ0)

]
+




1
Ω2

0


 .

(29)
转子系统正常运行时, K̄ = 0, D̄ = 0.01, Φ0 = 0,

ē = 0.1, Ω = 0.6. 本仿真考虑转子系统发生3种裂纹
故障. 故障1为轻微裂纹故障, K̄ = 0.1, β = 0;故障2
为较严重裂纹故障, K̄ = 0.3, β = 0;故障3为带偏角
的轻微裂纹故障, K̄ = 0.1, β = 0.2. 仿真中令未知系
统动态为ϕk(X, Y, Ẋ, Ẏ )(k = 0, 1, 2, 3, k = 0代表
正常模式):

ϕk(X, Y, Ẋ, Ẏ ) =

f(θ)K̄
2Ω2

[
2 cos2 Φ

sin 2Φ

sin 2Φ

2 sin2 Φ

][
X

Y

]
−

2D̄

Ω

[
Ẋ

Ẏ

]
− 1

Ω2

[
X

Y

]
. (30)

转子系统各运行状态下的轴心轨迹图如图1所示.

图 1 转子轴心轨迹

Fig. 1 Rotor axes contrails

5.1 裂裂裂纹纹纹故故故障障障辨辨辨识识识(Crack fault identification)
采用RBF神经网络辨识转子系统在不同运行状态

下的系统未知动态,即
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˙̂ν1 = −a1(ν̂1 − Ẋ) + Ŵ T
1 S1(Z)+

ē cos(τ + Φ0) + (1/Ω2),
˙̂ν2 = −a2(ν̂2 − Ẏ ) + Ŵ T

2 S2(Z)+
ē sin(τ + Φ0),

(31)

其中神经网络的输入Z = [X Y Ẋ Ẏ ]T. 令各运行
状态下的初始条件均为X(0) = 1, Ẋ(0) = Y (0) =
Ẏ (0) = 0,神经网络权值初始值Ŵi = 0. 由于对各运
行状态下的未知系统动态辨识方法相同,下面以裂纹
故障3的辨识为例进行说明.

构造高斯RBF网络Ŵ 3T
i Si(Z)(i = 1, 2),节点数

Ni = 9× 9× 9× 9 = 6561,其中心点χij均匀分布在

区域[0, 2]× [−1, 1]× [−1, 1]× [−1, 1]中,高斯中心
宽度ηij = 0.16,并按照式(6)调节权值.其中,式(31)
和式 (6)中的设计参数选取为 ai = 5, Γi = diag{20,

20}, σi = 0.0001.

裂纹故障3的辨识结果如图2–3所示. 图2为神经
网络权值的收敛曲线,由图2可以看出神经网络权
值Ŵ 3

i (i = 1, 2)的一部分权值收敛到常数,而另一部
分权值保持在零的附近.图3为常数神经网络逼近未
知动态的时域曲线,从图3可以看出,沿着故障3的系
统轨迹,常数神经网络W̄ 3T

i Si(Z)能够逼近转子系统
动态ϕ3

i .

(a) Ŵ 3
1部分权值收敛

(b) Ŵ 3
2部分权值收敛

图 2 Ŵ 3
i 部分权值收敛

Fig. 2 Partial parameter convergence

(a) W̄ 3T
1 S1(Z)(红*)逼近ϕ3

i (蓝-)

(b) W̄ 3T
2 S2(Z)(红*)逼近ϕ3

i (蓝-)

图 3 系统未知动态的神经网络逼近

Fig. 3 Approximation of unknown system dynamics

通过以上的辨识过程可获取转子系统各种运行

状态下的系统动态信息,这些信息以常数神经网络
W̄ kT

i Si(Z)(i = 1, 2, k = 0, 1, 2, 3)的形式存储并应
用于转子裂纹故障诊断中.

5.2 裂裂裂纹纹纹故故故障障障诊诊诊断断断(Crack fault diagnosis)
利用对应各运行状态的常数神经网络并根据式

(15)构造4个动态估计器:



˙̄νk
1 = −b1(ν̄k

1 − Ẋ) + W̄ kT
1 S1(Z)+

ē cos(τ + Φ0) + (1/Ω2),
˙̄νk
2 = −b2(ν̄k

2 − Ẏ ) + W̄ kT
2 S2(Z)+

ē sin(τ + Φ0),

(32)

其中参数选取为bi = 2(i = 1, 2). 将动态估计器的状
态与被监测转子的状态进行比较,依据残差变化对当
前转子系统进行状态监测和裂纹故障诊断. 根据前面
的辨识结果,检测阈值选取为δi = 0.01.

5.2.1 带带带偏偏偏角角角的的的裂裂裂纹纹纹故故故障障障(Crack fault with angle)
考虑被监测转子系统在t = 2 s之前正常运行,在

t = 2 s时刻发生带偏角的轻微裂纹(故障3). 各动态估
计器在X , Y方向上的速度残差范数曲线如图4所示.

分析图4可得,动态估计器0的残差‖^
ν0

i ‖在t = 2 s
之前保持较小值,可知转子系统正常运行;在接近t =
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2 s时刻‖^
ν0

i ‖迅速增大并超过了相应的阈值,从而检测
到系统发生故障;在t = 3 s时刻之后动态估计器3的
残差‖^

ν3
i ‖为最小,可知系统发生了带偏角的轻微裂纹

(故障3).

(a) X方向上的速度残差范数变化曲线

(b) Y方向上的速度残差范数变化曲线

图 4 裂纹故障3的检测与分离

Fig. 4 Detection and isolation of the crack faults

5.2.2 不不不带带带偏偏偏角角角的的的裂裂裂纹纹纹故故故障障障(Crack fault without
angle)

考虑被监测转子系统在t = 2 s之前正常运行,在t

= 2 s时刻发生轻微裂纹(故障1),然后在t = 5 s裂纹
深度加重(故障2). 各动态估计器在X , Y方向上的速

度残差范数曲线如图5所示.

(a) X方向上的速度残差范数变化曲线

(b) Y方向上的速度残差范数变化曲线

图 5 裂纹故障1的检测与分离

Fig. 5 Detection and isolation of the crack faults

分析图5可得,动态估计器0的残差‖^
ν0

i ‖在t = 2 s
之前保持较小值,可知转子系统正常运行;在接近t =
2 s时刻‖^

ν0
i ‖迅速增大并超过了相应的阈值,从而检测

到系统发生故障;在t = 3 s时刻之后动态估计器1的
残差‖^

ν1
i ‖为最小,可知系统发生轻微裂纹(故障1),而

在t = 5 s时刻之后,动态估计器2的残差‖^
ν2

i ‖为最小,
可判断此时裂纹变深,转子系统发生较严重裂纹(故
障2). 可见,根据各动态估计器的残差变化可以动态
地监测裂纹的发展,有利于裂纹故障的定量诊断. 仿
真结果表明,所提诊断方法可对转子系统可以自动进
行在线实时监测,并能在转子发生裂纹故障的初期阶
段就能快速地作出正确的判断.

6 结结结论论论(Conclusions)
本文为转子系统的裂纹故障提出了一种快速诊断

方法. 采用RBF神经网络对裂纹转子系统进行局部准
确辨识,并利用已辨识的信息对被监测转子系统裂纹
故障进行在线监测与快速诊断.

与传统的神经网络故障诊断方法相比,文中的
RBF神经网络不仅能准确地逼近裂纹转子系统动态,
而且裂纹故障信息以常数神经网络的形式存储,可被
高效地应用于故障诊断过程.

所提诊断方法的快速性在于,一方面诊断过程不
需重新辨识系统动态,而是一个动态实时监测的过程,
另一方面,神经网络对裂纹故障信息的准确提取使得
对微小裂纹的检测非常有效.
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