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摘　要：有载分接开关一次档位切换过程中伴生的振动信号与其机械状态密切相关。文中基于有载分接开关档位
切换过程中振动信号的高维相点空间分布，对有载分接开关多个位置处的振动信号进行张量化表示，用以捕捉尽

可能丰富的有载分接开关机械状态信息。然后对所构建的相空间三阶张量进行Ｔｕｃｋｅｒ张量分解以获取核心张量，
据此建立基于卷积神经网络的有载分接开关机械故障判别模型。以某 ＣＭ型有载分接开关动作时的振动信号为
例进行分析，结果表明，有载分接开关动作时的振动信号的相空间核心张量信息全面且冗余少，所构建的基于卷积

神经网络的有载分接开关机械故障诊断模型性能良好，准确率超过９５％，可为有载分接开关的故障识别及状态维
修提供参考依据。
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０　引言

低碳背景下新型电力系统的建设需求对电力

设备的安全可靠运行提出了更高的要求，有载分接

开关（ｏｎｌｏａｄｔａｐｃｈａｎｇｅｒ，ＯＬＴＣ）是有载调压变压器
在不断电情况下进行电压调整的重要部件，其可靠

性直接关系到变压器及电网的稳定运行［１２］。受制

于ＯＬＴＣ的复杂机械结构，其故障率随着档位切换
次数及使用年限的增加而增长，且居高不下。据统

计，ＯＬＴＣ故障 ９０％以上来源于机械缺陷［３５］。因

此，准确判别ＯＬＴＣ机械缺陷极为重要，这是提升电
网内在防御和风险抵御能力的关键。

ＯＬＴＣ档位切换过程中机械结构件运动过程伴
生的振动信号与其机械状态相关性极高，且近年来

ＯＬＴＣ故障频发，因此ＯＬＴＣ的机械故障振动监测技
术凭借其灵敏度高和现场实施方便等优势成为研

究热点。文献［６８］基于小波变换提取 ＯＬＴＣ振动
信号的时域包络，根据其“垄脊分布图”特征建立基

于自组织映射网络的ＯＬＴＣ机械故障诊断模型。文
献［９１０］综合分析 ＯＬＴＣ振动信号幅值、波峰时刻
等多个特征参数，实现了ＯＬＴＣ的弹簧储力不足、触
头磨损与触头烧蚀等机械缺陷的分析诊断。针对

ＯＬＴＣ机械振动信号的强时变特征，经验模态分解
算法及其变体等时频分析方法将ＯＬＴＣ振动信号分
解为多个固有模态函数，进而分别依据支持向量机

与优化自相关向量机实现 ＯＬＴＣ机构卡涩、触头松

动等早期机械缺陷的诊断［１１１３］。文献［１４］基于
ＯＬＴＣ振动信号自适应变分模态分解算法的分解结
果，提出基于模拟退火优化极限学习机的 ＯＬＴＣ机
械故障诊断模型。文献［１５１７］从 ＯＬＴＣ振动信号
时间序列的低频混沌特征出发，对 ＯＬＴＣ振动信号
进行相空间重构，基于其相空间分布特征构建

ＯＬＴＣ典型机械故障的隐马尔科夫诊断模型。文献
［１８］对计算得到的ＯＬＴＣ振动信号相空间分布进行
Ｋｍｅａｎｓ聚类，根据聚类结果定义簇中心位移矢量，
对ＯＬＴＣ的机械状态进行检测。已有研究表明，对
ＯＴＬＣ振动信号进行相空间重构能够从高维吸引子
中提取出更完善的表征设备运行状态的特征参数。

但现有研究大都针对单一振动传感器获取的 ＯＬＴＣ
振动信号进行特征分析，对测点位置的选取要求高

且涵盖的设备状态信息有限。如何获取 ＯＬＴＣ多个
测点处振动信号所包含的特征参数并探索ＯＬＴＣ机
械故障的高效诊断方法，仍有待研究。

张量是多维数据表示形式之一，是标量、向量

及矩阵的一种高阶延拓，具有强大的数据表示能力

和特征提取能力，已被成功应用于文本、视频图像、

脑电信号、金融时序预测等领域［１９２１］。为更加全面

有效地获取振动信号所包含的 ＯＬＴＣ机械状态信
息，文中从ＯＬＴＣ振动信号的高维相空间分布和深
度学习网络优异的分类性能出发，尝试对 ＯＬＴＣ多
个振动测点处的振动信号相空间分布进行张量化

表示并提取其核心张量，据此构建基于卷积神经网

络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＣＮＮ）的 ＯＬＴＣ机械
故障诊断模型。最后以应用较多的某 ＣＭ型 ＯＬＴＣ
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模型为测试对象，通过获取的振动信号验证文中所

提方法及模型的有效性。

１　ＯＬＴＣ振动信号相空间分布的张量化表
示及其分解

１．１　相空间重构
若把一个时间序列看成是由一个确定性的非

线性动力学系统产生的，则根据相空间重构理论，

可把具备混沌特征的时间序列重建为一个等价的

状态空间，从而挖掘其演化规律［２２］。根据 Ｔａｋｅｎｓ
定理，只要重构相空间的嵌入维数ｍ满足ｍ≥２Ｄ＋
１（Ｄ为动力学系统的维数），则基于该嵌入维数所
构造的高维系统的吸引子会在拓扑、几何结构和动

力学特性等方面与原动力学系统完全相同，从而为

混沌时间序列的高维空间特征提取提供重要的理

论依据。

对时间序列 ｘ（ｉ）{ }（ｉ＝１，２，…，Ｎ），其重构相
空间Ｘ可表示为：
Ｘ（１）＝ ｘ（１），ｘ（１＋τ），…，ｘ（１＋（ｍ－１）τ）{ }
Ｘ（２）＝ ｘ（２），ｘ（２＋τ），…，ｘ（２＋（ｍ－１）τ）{ }
　　　　　　　　　　
Ｘ（Ｋ）＝ ｘ（Ｋ），ｘ（Ｋ＋τ），…，ｘ（Ｋ＋（ｍ－１）τ）{ }











（１）
式中：τ为延迟时间；Ｋ＝Ｎ－（ｍ－１）τ，为相空间
相点数目，Ｎ为时间序列长度。

参数ｍ和τ是对一维时间序列进行高维空间
重构的关键，文中根据 ＯＬＴＣ档位切换时振动信号
的非平稳性和强时变特征，选用时间复杂度相对较

低的ＣＣ法对这２个参数进行计算［２３］。

１．２　重构相空间的张量化
张量的本质是高阶数组或高阶阵列，通常使用

Ａ∈ＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ表示一个Ｎ阶张量。其中，张量的模ｎ
展开是将张量表示变换成矩阵的常用分析方法，张

量Ａ∈ＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ的模ｎ展开运算（ｎ＝１，２，…，Ｎ）［２３］

可表示为：

ｆｎ（Ａ）＝Ａ（ｎ）∈Ｒ
Ｉｎ×（Ｉ１×…×Ｉｎ－１×Ｉｎ＋１×…×ＩＮ） （２）

式中：Ａ（ｎ）为张量Ａ经由模ｎ展开得到的矩阵。
对式（１）所示的由 Ｋ个相点组成的相空间，因

每个相点具有ｍ维数据，即数据规格为Ｋ×ｍ，故可
将相空间Ｘ表示为一个阶数为２、规格为 Ｋ×ｍ的
张量，其第一阶表示相空间相点数目，第二阶表示

相空间相点维数。

针对ＯＬＴＣ一次档位切换时的振动信号，通常
会使用多个振动加速度传感器进行测试。若记 Ｐ
个测点处的振动信号分别为 Ｓ１、Ｓ２、…、ＳＰ，为保证

ＯＬＴＣ多个振动测点处重构相空间维度的一致性及
相空间重构信息的完整性，取联合重构相空间的延

迟时间τ和嵌入维数ｍ分别为ｍｉｎ（τｃ）和ｍａｘ（ｍｃ）
（ｃ＝１，２，…，Ｐ），则经式（１）重建各个振动测点处的
相空间后可得到 Ｐ个二阶张量。以测点数为第三
阶坐标与上述二阶张量进行组合，可构建包含所有

测点振动信号信息的相空间三阶张量，记为 ＡＸ∈
ＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ，图１为这一过程的示意图。

图１　多振动测点相空间三阶张量的构造过程
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｐｈａｓｅｓｐａｃｅｔｈｒｅｅｏｒｄｅｒ
ｔｅｎｓｏｒｏｆｍｕｌｔｉｍｅａｓｕｒｅｐｏｉｎｔｓｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓ

显然，三阶张量ＡＸ中包含了ＯＬＴＣ一次档位切
换过程中所有振动测点的动力学信息，据此可进一

步对ＯＬＴＣ的机械状态进行分析。但是，受到ＯＬＴＣ
切换开关动作时间及采样频率等影响，基于 ＯＬＴＣ
振动信号相空间分布所构建的三阶张量的数据规

模较大，普通计算机处理该类数据时间成本较高，

故文中将图１所示三阶张量作为原始张量样本，提
取其核心张量以表征ＯＬＴＣ机械状态的特征信息。
１．３　基于Ｔｕｃｋｅｒ分解的相空间核心张量提取

Ｔｕｃｋｅｒ算法是目前使用较为普遍的张量分解算
法，一个Ｎ阶张量Ａ∈ＲＩ１×Ｉ２×…×ＩＮ的 Ｔｕｃｋｅｒ分解结果
可表示为：

Ａ≈Ｇ×１Ｕ
（１）×２Ｕ

（２）×３… ×ＮＵ
（Ｎ） （３）

式中：×ｎ（ｎ＝１，２，…，Ｎ）为张量的模 ｎ乘积运算
符；Ｇ为 Ｔｕｃｋｅｒ张量分解后得到的核心张量；Ｕ（１）、
Ｕ（２）、…、Ｕ（Ｎ）为对应阶的投影矩阵。

此处，核心张量可视为原始张量去除冗余之后

的主成分张量，相应的正交投影矩阵则可看作是各

个阶上的主元［１８］。

对三阶张量Ａ∈ＲＩ１×Ｉ２×Ｉ３进行Ｔｕｃｋｅｒ分解时的目
标函数为：

ａｒｇｍｉｎ
Ｇ，Ｕ（ｎ）

‖Ａ－Ｇ×１Ｕ
（１）×２Ｕ

（２）×３Ｕ
（３）‖２

（４）
通常使用高阶正交迭代法进行求解［１８］，具体步

骤如下。

（１）初始化。对各投影矩阵Ｕ（ｎ）（ｎ＝１，２，３）进
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行随机初始化，记为Ｕ（ｎ）ｋ （ｋ＝０），ｋ为步长。
（２）更新投影矩阵。令 ｋ＝ｋ＋１，执行以下

运算：

Ｂｋ＝Ａ×１Ｕ
（１）
ｋ－１
Ｔ×２Ｕ

（２）
ｋ－１
Ｔ×３Ｕ

（３）
ｋ－１
Ｔ （５）

然后对Ｂｋ的模ｎ展开矩阵Ｂ
（ｎ）
ｋ 进行奇异值分

解，得到 Ｂ（ｎ）ｋ ＝ＵＤＶ
Ｔ（Ｕ、Ｖ分别为左奇异值矩阵和

右奇异值矩阵；Ｄ为 Ｂ（ｎ）ｋ 的奇异值矩阵），并令

　　　Ｕ（ｎ）ｋ ＝Ｕ。
（３）核心张量计算。对应的计算公式为：

Ｇｋ＝Ａ×１Ｕ
（１）Ｔ
ｋ ×２Ｕ

（２）Ｔ
ｋ ×３Ｕ

（３）Ｔ
ｋ （６）

（４）收敛判断。若满足收敛条件‖Ｇｋ－Ｇｋ－１‖＜
ε（ε为预设的收敛阈值），则进行步骤（５），否则返
回步骤（２）继续进行迭代。

（５）输出核心张量 Ｇ与投影矩阵 Ｕ（１）、Ｕ（２）

和Ｕ（３）。

２　基于ＣＮＮ的ＯＬＴＣ故障诊断模型

ＣＮＮ是由生物视觉系统演化而来的一种前馈
型人工神经网络，已在目标检测、语音及图像识别

等领域取得良好应用效果，也是在张量形式数据领

域中使用最为广泛的模式识别方法之一［２４２６］。其

在训练过程中采用权值共享及池化等方式，能够有

效降低算法复杂度，从而高效地从输入样本中提取

相应特征。

ＣＮＮ主要由卷积层、池化层以及全连接层等组
成。针对ＣＮＮ的输入数据样本，卷积层利用卷积核
对其进行卷积运算，并经由激活函数得到输出特征

参数。若记ＣＮＮ中第ｉ层的输出特征参数为Ｚｉ，则
卷积层的运算过程可表示为：

Ｚｉ＝φ（Ｚｉ－１Ｆｉ＋ｂｉ） （７）
式中：表示卷积运算；Ｆｉ为第 ｉ层所使用卷积核
的权值矩阵；ｂｉ为第 ｉ层的偏置向量；φ（·）为激活
函数。常用激活函数ＲｅＬＵ可以显著提高训练过程
的收敛速度，且函数中不存在饱和区域，能够避免

在训练中出现“梯度消失”现象［２１］。

池化层可将卷积层输出的一定范围内的特征

参数收集至一个特征之中，用以降低数据处理量并

保留有用信息，其计算过程可表示为：

Ｚｉ＝ｐｏｏｌｉｎｇ（Ｚｉ－１） （８）
式中：ｐｏｏｌｉｎｇ（·）代表池化运算。此处，最大值池化
方式对输入的数据样本的稀疏特征更为敏感，故应

用较为普遍［２６］。

全连接层是将池化层输出的数据进行加权求

和，然后通过激活函数对其进行非线性变换，其计

算过程可表示为：

Ｚｉ＝φ（ｗｉＺｉ－１＋ｂｉ） （９）
式中：ｗｉ为全连接层的权重。

ＣＮＮ训练是计算网络输出和目标之间的误差
过程，目的是最小化损失函数。常用的优化方法为

梯度下降算法，即计算残差通过梯度下降进行反向

传播，逐层更新 ＣＮＮ中的参数，主要包括均方根传
递算法、带动量的梯度下降算法、自适应动量（ａｄａｐ
ｔｉｖｅｍｏｍｅｎｔｕｍ，Ａｄａｍ）算法等［２７］，文中在 ＣＮＮ的训
练过程中引入了 Ａｄａｍ算法以提高训练效率。综
上，可获取基于相空间张量分解的 ＯＬＴＣ机械故障
智能诊断流程，如图２所示。

图２　ＯＬＴＣ机械故障诊断流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｅｃｈａｎｉｃａｌｆａｕｌｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｏｆＯＬＴＣ

３　ＯＬＴＣ振动特性测试

选取变电站现场应用较多的某 ＣＭ型 ＯＬＴＣ样
机为对象，对其不同机械状态下档位切换时的壳体

振动信号进行测试。其中，由选择开关和切换开关

等组成的ＯＬＴＣ芯子与实际产品一致，被放置于小
油箱中模拟实际变压器 ＯＬＴＣ的切换特性；振动信
号使用放置于ＯＬＴＣ头盖上的６个振动加速度传感
器进行测试，其灵敏度为１０ｍＶ／ｇ（１ｇ＝９．８ｍ／ｓ２），
振动信号的采样频率为５０ｋＨｚ，如图３所示。

图３　振动加速度传感器放置位置
Ｆｉｇ．３　Ｐｏｓｉｔｉｏｎｏｆａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｅｎｓｏｒｓ

依据现场ＯＬＴＣ典型故障的统计结果，主要对
出现频率较高的储能弹簧磨损、静触头松动及软连

接松动故障进行模拟，如图４所示。其中，储能弹簧
力下降是通过砂轮磨断ＯＬＴＣ弹簧仓内部的储能弹

０５２



簧端部实现，记为故障１；静触头松动是将 ＯＬＴＣ的
Ａ相弧形板上的静触头拧松一个螺丝环，记为故障
２，松动部位为图４（ｂ）中红色部分的紧固螺栓；软连
接松动通过拧松软连接的紧固螺栓实现，记为故

障３。

图４　ＯＬＴＣ典型机械故障模拟
Ｆｉｇ．４　ＴｙｐｉｃａｌｍｅｃｈａｎｉｃａｌｆａｕｌｔｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｏｆＯＬＴＣ

限于篇幅，以图３中测点２处的振动信号为例
给出测试结果，对应于 ＯＬＴＣ第 ３—４档切换的情
形，如图５所示。由图５可知，ＯＬＴＣ振动信号为呈
现非平稳特征的强时变时间序列，包括多个幅值不

同的时变脉冲，持续时间与 ＯＬＴＣ内部切换开关的
机械动作时间接近。当ＯＬＴＣ切换开关出现典型机
械缺陷时，虽然可以完成正常的档位切换过程，但

对应的振动信号的幅值、不同时变脉冲对应的峰值

时刻等主要参数均出现了程度不同的变化。文中

借助相空间重构与张量分解，从高维空间中提取

ＯＬＴＣ振动信号特征参数，实现ＯＬＴＣ不同机械状态
的有效区分。

图５　ＯＬＴＣ不同机械状态下的振动信号
Ｆｉｇ．５　ＶｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓｏｆＯＬＴＣｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｓｔａｔｅｓ

４　ＯＬＴＣ故障诊断结果

４．１　振动信号相空间的张量分解结果
在对获取的 ＯＬＴＣ振动信号进行相空间重构

时，首先计算延迟时间与嵌入维数。文中依据 ＣＣ
法进行计算，仍以第３—４档切换时振动信号的计算

结果为例，结果如表 １所示。据此可对 ＯＬＴＣ多个
测点处振动信号的相空间进行张量表示，以获取

ＯＬＴＣ振动信号的相空间三阶张量。

表１　振动信号的延迟时间与嵌入维数
Ｔａｂｌｅ１　Ｄｅｌａｙｔｉｍｅａｎｄｅｍｂｅｄｄｉｎｇ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｓ

测点
正常 故障１ 故障２ 故障３

τ ｍ τ ｍ τ ｍ τ ｍ

１ ２１ ４ １８ ４ ２０ ４ ２０ ４

２ ２２ ４ １９ ４ １９ ４ ２１ ４

３ ２２ ４ ２０ ４ １９ ４ ２２ ４

４ ２１ ４ １８ ４ ２０ ４ ２１ ４

５ ２０ ４ １７ ４ ２１ ４ ２０ ４

６ ２２ ４ １８ ４ １９ ４ ２１ ４

重构参数 ２０ ４ １７ ４ １９ ４ ２０ ４

　　图６为所构建的ＯＬＴＣ振动信号相空间三阶张
量经Ｔｕｃｋｅｒ分解所得的核心张量，对应于 ＯＬＴＣ正
常状态。图中，３个坐标轴分别对应核心张量的不
同数据阶数，并以灰度值的形式呈现各个坐标上的

数据点数值。由图可见，相空间三阶张量经 Ｔｕｃｋｅｒ
分解所得的核心张量依然为三阶张量，但其维数已

由分解前的 Ａ∈Ｒ６４４０×４×６变化为 Ｇ∈Ｒ４×４×４，为 ３个
阶数为２、数据规模为４×４的张量，极大降低了特征
张量的数据规模。另外，图中数据点的色域以右侧

色谱柱上０值对应的中灰度为主，仅在局部出现了
少量接近白色或黑色的数据点，对应核心张量中的

数值尖峰。

图６　ＯＬＴＣ第３—４档切换时的振动信号核心张量
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｒｅｔｅｎｓｏｒｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｆｏｒ

ｔａｐｐｏｓｉｔｉｏｎ３４ｏｆＯＬＴＣ

图７为ＯＬＴＣ振动信号核心张量Ｇ的模１展开
向量 Ｖ（１），包括 ＯＬＴＣ正常状态与３种典型机械缺
陷的情形。由图 ７可见，ＯＬＴＣ振动信号核心张量
的模１展开向量中多数数据点分布在零点附近，仅
在少数位置出现数值尖峰，与图６所示的核心张量
三维图像特征吻合良好。此外，ＯＬＴＣ不同机械状
态下的振动信号核心张量模１展开向量存在明显差

１５２ 陈文通 等：基于相空间张量分解的有载分接开关故障诊断



异。其中，故障１的数据曲线中部分数值相比于正
常状态明显偏小，故障２与故障３的数据曲线虽与
正常状态曲线幅值大致相当，但其数据尖峰出现的

位置及极性等特征均发生了明显变化，表明 ＯＬＴＣ
振动信号核心张量对其不同机械状态下的振动信

号具有良好的区分性。

图７　ＯＬＴＣ不同工况下第３—４档位切换时
核心张量模１展开向量

Ｆｉｇ．７　Ｍｏｄｅ１ｕｎｆｏｌｄｉｎｇｖｅｃｔｏｒｏｆｃｏｒｅｔｅｎｓｏｒｆｏｒｔａｐ
ｐｏｓｉｔｉｏｎ３４ｏｆＯＬＴＣｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

４．２　ＯＬＴＣ故障诊断模型
依据标准ＬｅＮｅｔ５的ＣＮＮ模型建立ＯＬＴＣ的机

械故障诊断模型［２３］，具体结构如表 ２所示。训练
时，须依据所构建的数据集对ＣＮＮ的学习速率和批
尺寸这２个训练参数进行调参，以寻求所构建的
ＯＬＴＣ识别模型在训练时间、训练过程的稳定性及
故障识别准确率等关键指标间的优化平衡。

表２　ＯＬＴＣ机械故障的智能诊断模型
Ｔａｂｌｅ２　Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｍｏｄｅｌｏｆ

ｍｅｃｈａｎｉｃａｌｆａｕｌｔｏｆＯＬＴＣ

层数 层结构 层参数

０ 输入层 分辨率４×１６

１ 卷积层

卷积核：３×３，６个；
池化方式：最大池化；

激活函数：ＲｅＬＵ

２ 池化层
池化核：２×２；

池化方式：最大池化

３ 卷积层

卷积核：３×３，１６个；
池化方式：最大池化；

激活函数：ＲｅＬＵ

４ 池化层
池化核：２×２；

池化方式：最大池化

５ 全连接层
神经元数：４；

激活函数：Ｓｏｆｔｍａｘ

　　以ＯＬＴＣ正常状态与３种典型机械缺陷下的振
动信号核心张量的计算结果构建 ＣＮＮ的数据样本

集，共计４８０组。在 ＯＬＴＣ的每种机械状态下中随
机抽取３２０组数据样本构成训练集，余下的１２０组
和４０组数据样本分别作为测试集和验证集，据此实
现ＣＮＮ中学习速率和批尺寸的优化选取。文中主
要基于 Ａｄａｍ算法自适应选取学习率，具有收敛速
度快，对内存需求小等优势［２３］，可满足 ＯＬＴＣ张量
数据集的训练需求。

批尺寸为每次参数更新过程中投入网络的训

练样本数量，过小会导致网络训练时间延长，且会

在样本梯度中引入较强的随机性，影响收敛速度；

而过大的批尺寸虽能够减少所有训练样本在网络

中通过一个 Ｅｐｏｃｈ所需的迭代次数，但会降低模型
的识别精度。一个Ｅｐｏｃｈ表示神经网络学习中所有
训练样本数据均被使用过一次时的更新次数。故

文中针对所使用的ＯＬＴＣ张量数据集，选取１０为批
尺寸步长，计算 ＣＮＮ在不同批尺寸下的训练误差，
从而选择最优的批尺寸，如图 ８所示。可见，随着
Ｅｐｏｃｈ数目的增加，网络的训练误差逐渐减少，最终
收敛阶段的训练误差随批尺寸的减小而减小。

图８　不同批尺寸的训练误差对比
Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒｓ

ｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｔｃｈｓｉｚｅｓ

表３为所构建的 ＣＮＮ模型在不同批尺寸下的
训练时间及最终识别准确率。可见，当批尺寸超过

４０后，ＣＮＮ最终的识别准确率有所下降，且批尺寸
为４０～６０时对应的网络均具有相对较低的训练时
间。综合权衡训练成本与识别效果，选取批尺寸大

小为４０。

表３　不同批尺寸的ＣＮＮ训练结果
Ｔａｂｌｅ３　ＴｒａｉｎｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆＣＮＮｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｂａｔｃｈｓｉｚｅｓ

批尺寸 训练时间／ｓ 识别准确率／％

２０ ２４．９４ ９８．７５

３０ １３．２８ ９８．７５

４０ ７．８２ ９８．１３

５０ ６．６５ ９２．５０

６０ ５．９１ ８５．６３

２５２



４．３　ＯＬＴＣ机械故障诊断结果
图９为所构建的ＣＮＮ的训练曲线。图中，一次

迭代表示一个批尺寸单位，即 ４０组数据的训练过
程，对应网络的一次参数更新，每进行８次迭代完成
一个Ｅｐｏｃｈ的训练过程。为实时监测 ＣＮＮ在训练
过程中对核心张量的识别性能变化，在每次迭代完

成后均会使用当前网络结构对测试样本进行一次

测试，计算结果如图９所示。可见，训练集与测试集
的识别准确率均随着 ＣＮＮ迭代次数的增加呈现先
上升后稳定的趋势。其中，训练曲线在迭代次数较

低时出现了多次准确率波动，而测试曲线的上升趋

势较为平稳。在Ｅｐｏｃｈ３训练完成后，２条曲线的识
别准确率均不再变化，表明网络已达到收敛。

图９　ＣＮＮ训练与测试曲线
Ｆｉｇ．９　ＴｒａｉｎｉｎｇａｎｄｔｅｓｔｉｎｇｃｕｒｖｅｓｏｆＣＮＮ

图１０为所构建的基于 ＣＮＮ的 ＯＬＴＣ故障诊断
模型针对验证集的计算结果，同时给出了直接将振

动信号重构所得的相空间矩阵及使用测点２处振动
信号重构所得的相空间矩阵送入相同结构的 ＣＮＮ
进行训练的识别结果。

可见，文中提出的诊断模型对 ＯＬＴＣ的不同机
　　　

图１０　ＯＬＴＣ机械故障模型识别结果的混淆矩阵
Ｆｉｇ．１０　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｏｆｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ＯＬＴＣｍｅｃｈａｎｉｃａｌｆａｕｌｔｍｏｄｅｌ

械故障类型均具有较高的识别准确度，总体平均识

别准确率为９７．０％，明显优于基于相空间的诊断模
型或使用单一测点与相空间的诊断模型。针对

ＯＬＴＣ振动信号特征参数变化相对较为明显的故障
１，所构建的智能诊断模型的识别准确率达到了
１００％，表明其具有强大的特征参数捕捉能力与模式
识别能力。显然，文中构建的 ＯＬＴＣ机械故障智能
诊断模型所采用的张量分解运算既提取了各测点

信号的潜在关联信息，也去除了原始张量中的冗余

信息，有效提升了故障诊断的准确率。

５　结论

文中基于涵盖ＯＬＴＣ多测点振动信号相空间分
布的三阶张量表示及其 Ｔｕｃｋｅｒ张量分解结果，构建
基于 ＣＮＮ的 ＯＬＴＣ机械故障智能诊断模型，结果
表明：

（１）使用张量形式表示ＯＬＴＣ多个测点处振动
信号重构所得相空间数据，可有效提升 ＯＬＴＣ振动
信号描述能力并获取更加全面的 ＯＬＴＣ机械状态
信息。

（２）ＯＬＴＣ振动信号相空间核心张量在保留原
始张量主要信息的同时，可对表示 ＯＬＴＣ不同机械
状态的特征参量进行区分性表征，且其数据规模远

低于原始张量。

（３）使用核心张量作为输入数据的 ＯＬＴＣ机械
故障诊断模型收敛速度快，识别准确率超过９５．０％，
有助于及时发现 ＯＬＴＣ的机械缺陷，为 ＯＬＴＣ状态
检修策略的制定提供重要参考依据。
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