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ABSTRACT: In the maintenance system of hydropower units, 

shaft centerline orbit is an important feature for the diagnosis of 

the unit condition. An algorithm combining edge detection with 

moment feature extraction was presented. Particle swarm 

optimization (PSO) algorithm was used to obtain the nearest 

known sample with samples to be identified. This paper applied 

improved BP neural network for identification. It took the 

invariant moments of shaft centerline orbit as the characteristic 

parameters of neural networks. Some typical orbits were also 

identified. Experiments in some hydropower station show that 

this identification method is fast and precise, with a highly 

practical value. 
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摘要：在水电机组状态检修系统中，轴心轨迹是判断机组状

态的一个重要特征。该文提出边缘检测和矩特征提取相结合

的方法，利用粒子群寻优算法来获取与待识别样本最接近的

已知样本，应用改进的 BP 神经网络进行识别，将轴心轴迹

的不变性矩作为神经网络的特征参数，对几种典型的轴心轨

迹进行了辨识。某水电站机组试验表明该方法识别速度快、

精度高，具有较高的实用价值。 
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0  引言 

水电机组在实际运行中，会出现各种振源引起

的振动，当振动超过一定程度时将严重影响机组的

安全运行并过多消耗机组的使用寿命，导致意外失

效事故的发生。因此对水电机组振动故障的诊断是

一项十分重要的工作。水电机组是结构和功能都比

较复杂的大型设备，通常故障信号处理中提取到的

频谱信息有限且不完整，而轴心轨迹作为运动状态

或故障的信息载体，其识别能更准确、有效地实现

故障诊断[1]。尤其是当数据间存在着强相关性的非

线性关系、频谱特性分析缺乏有效性时，对轴心轨

迹的识别研究具有重要现实意义。 
目前，轴心轨迹的识别主要通过不变线矩特征

提取，然后，配合先进模式识别方法进行数据分类[2]。

文献[1-3]采用不变线矩方法，解决了图像识别过程

中特征的提取；文献[4-6]采用边缘获取算法，并对

几种边缘提取算法进行类比研究，得出相应算法的

适用性，针对相应的边界特征对算法进行了改进；

文献[7-8]采用了粒子群算法用于寻优，专注于局部

最优中寻找全局最优的方法，给出了粒子群寻优研

究途径；文献[9-11]建立了神经网络模型，实现了

机械系统中故障的智能分类，分类结果说明针对特

定待识别样本，改进后的神经网络识别精度和效率

具有优越性。然而，上述算法存在 2 个问题有待解

决，一是轴心轨迹图形特征无法准确描述，二是特

征提取后出现大量冗余数据，算法的实现和轨迹的

识别难度较大。 
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本文基于图形边缘矩方法对水电机组轴心轨

迹进行了特征提取，采用粒子群寻优算法进行了冗

余数据的精简，应用 BP 神经网络的码值化改进进

行故障特征识别，使识别过程和结果在精度和人性

化方面取得满意的效果，提高了识别的准确率和效

率。本文所采用的方法能够对现场获取轴心轨迹进

行及时和准确识别，非常适合在大规模海量数据集

下的水电机组故障分析诊断系统中应用。 

1  轴心轨迹的边缘获取 

由于实测图形由不同频域特征的时间序列合

成，小波的过滤并不能完全获得清晰的轴心轨迹图

形[12]。因此，展现出的轴心轨迹往往十分杂乱，但

这些杂乱背景中的轮廓却能够真实反映出轴心轨

迹的形状特征。在目标轮廓的提取中，轮廓的完整

性和轮廓提取算法的稳定性关系到不变矩特征的

准确度[4]。传统的基于域值或基于边缘检测(Canny
算子)的轮廓提取算法难以满足上述要求。 

本文综合文献[5-6]边缘特征提取算法，采用

Canny 算子对图像灰度化后数据测取，通过去除原

始边缘图和Canny算子提取后的边缘图的不同灰度

点进行了轮廓提纯，基于此原理改进了边缘提取算

法，总体思路是：首先对边缘图 E1(z,y)进行带阈值

因子的 Canny 算子处理，得到该边缘图的边缘图

E2(z,y)；在此基础上，由边缘图 E1(z,y)减去边缘图

E2(z,y)，将负值部分对应的边缘点的值改为零，就

得到了细化的边缘图 E3(x,y)；最后将 E3(x,y)图像作

为待识别对象，即 f(x,y)。 
对实测主轴数据通过消噪后得到的图形如图 1

所示，从中选出最常见的香蕉形、内八字形、外八

字形和椭圆形 4 种故障样本。然后，应用边缘提取

算法获取其轮廓，获得图 2 所示的图形样本。 

 
(a) 香蕉形 (b) 内八字形 

 
(c) 外八字形 (d) 椭圆形 

图 1  实测轴心轨迹图形样本 
Fig. 1  Graphic samples for measured orbits 

      
(a) 香蕉形 (b) 内八字形 

      
  (c) 外八字形 (d) 椭圆形 
图 2  实测轴心轨迹图形样本的边缘获取 

Fig. 2  Obtaining the edge of the graph sample for 
the measured orbits 

作为一个轴心轨迹自动识别系统，本文在实测

前已经虚拟获取了 16 个轴心轨迹，分为 4 组，即

椭圆形、香蕉形、外八字形、内八字形，每一组有

4 个样本，对应极坐标下的极角分别为 0°、30°、60°、
90°。抽取其中 4 个 30°极角所对应的虚拟样本的边

缘化图形，如图 3 所示。 

  
(a) 椭圆形 (b) 香蕉形 

  
(c) 外八字形 (d) 内八字形 
图 3  虚拟轴心轨迹图形样本边缘获取 

Fig. 3  Obtaining the edge of the graph sample for 
the virtual orbits 

2  图像边缘的 Hu 不变线矩 

由边缘获取所得的二维图像模式 f(x,y)在平面

R2 上的(p+q)阶矩为 
( , )d d ,    , 0,1,2,p q

pq R
m x y f x y x y p q= =∫∫ …    (1) 

式中 R 为轴心轨迹边缘区域。图像的中心可由 
10 00 01 00/ , /x m m y m m= = 表示。 
为保证对于平移的不变性，图像对应的(p+q)

阶中心矩定义为 
( ) ( ) ( , )d dp q

pq R
u x x y y f x y x y= − −∫∫     (2) 
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对中心矩进行归一化以保证图像尺度变化的

不变性。(p+q)阶归一化的中心矩为 
[1 ( ) / 2] [1 ( ) / 2]

00 00/ /p q p q
pq pq pqI u u u m+ + + += =    (3) 

由式(1)—(3)获得 7 个 Hu 不变矩[13]： 
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2 2
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2 2

3 30 12 21 03
2 2

4 30 12 21 03
2 2

5 30 12 30 12 30 12 21 03
2 2

21 03 03 21 30 12 21 03
2

6 20 02 30 12

( ) 4
( 3 ) (3 )
( ) ( )
( 3 )( )[( ) 3( ) ]
(3 )( )[3( ) 3( ) ]
( )[( )

I I
I I I
I I I I
I I I I
I I I I I I I I

I I I I I I I I
I I I I

μ
μ
μ
μ
μ

μ

= +

= − +

= − + −

= + + +

= − + + − + +

       − + + − +

= − + 2
21 03

11 30 12 03 21
2 2

7 21 03 30 12 30 12 21 03
2 2

30 12 03 21 30 12 21 03

( ) ]
4 ( )( )
(3 )( )[( ) 3( ) ]
( 3 )( )[3( ) ( ) ]

I I
I I I I I
I I I I I I I I

I I I I I I I I
μ

⎧
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪
⎪⎪
⎨
⎪
⎪ − + +
⎪

      + +⎪
⎪ = − + + − + −⎪
⎪       − + + − +⎩

 (4) 

由式(4)得到图像边缘的 7 个不变线矩特征，实

现了待识别图像集合到不变线矩数据集合的一对

一映射，每个轴心轨迹图形都由唯一的边缘不变矩

来标记。即通过对边缘不变矩的识别来实现对轴心

轨迹图形的识别[11]。边缘不变线矩求取的特征数据

如表 1 和表 2 所示。 
表 1  待识别样本的不变矩数值表 

Tab. 1  Moment invariant values for 
awaiting identification sample 

待识别

样本 
μ1 μ2 μ3 μ4 μ5 μ6 μ7 

1 0.011 6 0.097 5 0.081 7 0.079 9 0.061 8 0.021 0 0.021 0
2 0.010 8 0.066 4 0.108 1 0.099 2 0.151 4 0.016 0 0.016 0
3 0.012 6 0.102 6 0.118 4 0.089 6 0.061 9 0.025 4 0.025 4
4 0.014 5 0.059 7 0.115 2 0.086 8 0.138 6 0.019 8 0.019 8

表 2  虚拟样本不变矩数值表 
Tab. 2  Moment invariant values for Virtual sample 

待识别

样本 
μ1 μ2 μ3 μ4 μ5 μ6 μ7 

1 0.709 9 0.172 7 1.839 0 1.813 3 3.636 7 1.729 1 5.042 2
2 0.725 5 0.711 8 1.615 7 2.611 8 6.685 4 3.333 0 5.406 2
3 0.721 9 0.961 7 2.591 9 2.849 5 5.970 3 2.403 1 6.044 5
4 0.722 8 0.236 1 0.095 0 1.257 0 1.691 6 2.363 2 1.671 4
5 0.724 6 0.888 0 1.836 3 0.643 1 2.024 2 0.956 0 1.561 1
6 0.684 0 0.184 8 1.715 2 0.023 0 0.520 6 0.102 9 0.595 0
7 0.724 4 0.883 1 1.850 7 0.654 8 1.432 7 0.927 1 1.535 0
8 0.693 6 0.365 9 1.801 1 0.408 3 1.929 6 0.379 5 1.137 1
9 0.669 2 0.113 6 1.577 3 0.553 8 0.822 3 2.362 1 0.185 0

10 0.685 2 0.194 8 1.659 4 0.444 3 0.053 9 0.557 6 0.267 1
11 0.674 9 0.381 5 0.861 7 1.232 8 0.318 1 1.043 6 0.175 1
12 0.709 0 0.647 8 1.783 1 0.540 6 0.542 9 0.543 9 1.644 3
13 0.709 3 0.081 8 0.515 8 0.426 7 0.196 3 0.385 8 0.640 2
14 0.767 4 0.736 9 0.210 8 1.294 6 1.335 5 2.053 1 1.484 6
15 0.749 3 0.281 7 0.113 4 1.282 7 1.318 0 1.166 8 1.102 9
16 0.748 5 0.144 2 0.287 4 1.569 2 2.574 5 1.749 8 2.373 6

3  粒子群智能寻优算法 

通过对比所获取的 16 个图形与实测 4 个图形

的边缘矩数据，发现相似轴心轨迹图形的不变矩相

应位的数值大小极其相似。故而将样本不变矩作为

一个集合 Ai，i=1,2,…,7，将待识别图形不变矩作为

一个集合 Bi，i=1,2,…,7 时，通过对数据集合研究

发现，相似轴心轨迹在不变矩相同位置 i，Ai 和 Bi

不变矩数值呈现出近似相等的极大值和极小值。轴

心轨迹图形差异越大，其不变矩数值取的极大值和

极小值数值和相应位置差异越大。 
基于上述原理，并结合现有粒子群应用中存在

的诸如早熟收敛等问题[12,14]，本文对目标函数值和

粒子更新方式做了相应的改进，并将粒子群算法进

行了扩展，采用改进的粒子群全局寻优算法来求取

数据集合中最关键解集。改进的粒子群全局寻优的

算法如下： 
1）将不变矩当做一个粒子群中的粒子，粒子

的位置为 7 个不变矩中的不变矩数值对应下标(即
i=1,2,…,7)，粒子速度为不变矩数值(即 Ai或 Bi)； 

2）将 2 组粒子群(即 Ai 和 Bi)中相应位置(即
i=1,2,…,7)的速度比较，寻找 7 个位置速度都接近

的粒子作为寻优粒子，将寻优获取的粒子替代原来

粒子 Ai，并将其记为 Xi； 
3）计算新粒子的目标函数值，如果 f(Xi)≤f(Ai)，

则更新粒子的个体最优为 Ai=Xi，同时更新惯性权

重因子 w；该全局寻优的权重因子 w 定义为 
max min

max
max

w w
w w t

t
−

= − ×           (5) 

式中：wmax、wmin 为惯性权重的初值和终值；tmax

为算法最大迭代次数；t 为迭代次数。 
4）通过反复迭代达到全局最优，最终获得与

待识别数据差异性最小的一个样本集合 Xi。 
寻优后的数据如表 3 所示。 

表 3  粒子群寻优后的样本不变矩数值表 
Tab. 3  Moment invariant value based on particle 

swarm optimization 

待识别

样本
μ1 μ2 μ3 μ4 μ5 μ6 μ7 

1 0.709 9 0.172 7 1.839 0 1.813 3 3.636 7 1.729 1 5.042 2
2 0.725 5 0.711 8 1.615 7 2.611 8 6.685 4 3.333 0 5.406 2
6 0.684 0 0.184 8 1.715 2 0.023 0 0.520 6 0.102 9 0.595 0
8 0.693 6 0.365 9 1.801 1 0.408 3 1.929 6 0.379 5 1.137 1
10 0.685 2 0.194 8 1.659 4 0.444 3 0.053 9 0.557 6 0.267 1
11 0.674 9 0.381 5 0.861 7 1.232 8 0.318 1 1.043 6 0.175 1
15 0.749 3 0.281 7 0.113 4 1.282 7 1.318 0 1.166 8 1.102 9
16 0.748 5 0.144 2 0.287 4 1.569 2 2.574 5 1.749 8 2.373 6
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由上述寻优结果可知，实测获取了 4 个样本，

然而虚拟中获取的轨迹图形可能的各种预测有 16
个样本，过多的冗余数据使智能识别算法在准确

性和效率方面无法兼顾，故而在智能识别前先进

行了寻优算法的类比寻优，保留了最关键的数据，

降低了冗余度。算法通过不断调整式(5)中的权重

因子，获得全局较优的新粒子，通过迭代进一步

获得最优；寻优后获得关键样本为样本 1、样本 2、
样本 6、样本 8、样本 10、样本 11、样本 15、样

本 16；将寻优后的图形样本与已知样本库图形样

本对比发现，寻优样本库完整的包含了所要识别

的 4 个图形样本，并且排除了会引起干扰的紊乱

形和梅花形。 

4  改进 BP 神经网络对轴心轨迹智能识别 

本文对某水电站机组轴系实测信号进行处理

获得轴心轨迹。该电站机组的水轮机型号为

HL-LJ-100，发电机型号为 SF6000-8/2600，其额定

转速为 600  r/min，实测信号的采样频率为 200 Hz，
数据长度为 1024。在上导、下导、水导+X/−Y 方向

各设置一个涡流传感器测量大轴摆度，键相传感器

设置在水导−Y 方向，上机架、下机架、顶盖各设置

1 个垂直和 2 个水平振动测点。选取 16 个仿真轴心

轨迹图形的不变线矩作为样本，样本分为 4 组，即

椭圆形、香蕉形、外八字形、内八字形；为了便于

区分各组图形不变矩，采用了计算机编码中的 4 位

二进制加权码为各组不变矩做标记；编码标记如下

椭圆形为 0001，其他 3 个依次为 0010、0011、0100，
即 4 位二进制加权码值[13]中的 1、2、3、4；在神经

网络中作为目标，进行智能识别，通过将识别结果

中各数值位取 8421 加权求和，得到了 1、2、3、4
各样本识别值，达到对轴心轨迹的识别；改进的

BP 神经网络设计[15]中，引入了 4 位的加权码值，

在十进制中分别代表 1、2、3、4(即 4 个样本图形)，
在神经网络中初始化各个权值 wij和阈值θij，使其为

介于区间(0, 1)中的随机数；输入输出样本的个数为

P 个，其中系统样本个数为 p = ( 1 , 2 , … , P )， 
1 2

(0) (0) (0) (0){ , ,..., }nQp p p p
x x x x= 为 系 统 激 活 样 本 ， 

1 2
(0) (0) (0){ , ,..., }nQp p p p

d d d d= 为系统输出响应的目标值。 

利用这 2 组数据构成一个学习样本集，对神经网络

进行训练，使输出响应与期望输出之间的误差达到

系统要求。 
试验中，避开了过多的人工选择，选用了图形

的边缘矩作为识别和待识别对象来研究；首先计算

了 4 组 16 个仿真样本的边缘矩和 4 个经过小波消

噪后的实测轴心轨迹的边缘矩；然后，通过智能筛

选算法全局寻优，将实测不变矩数据与样本不变矩

数据进行对比筛选，获得了 8 寻优样本库。将寻优

后的样本库作为输入样本向量 X，与对应期望输出

向量 T 建立改进 BP 神经网络模型，训练精简后的

已知样本库和待识别样本库间的映射关系，映射关

系通过 8421 码值来度量即作为网络输出码值，码

值结果很好地识别了轴心轨迹图形形状。 
为了验证改进 BP 神经网络在识别方面的准确

率和效率，本文针对表 1 和表 3 的特征数据建立了

改进 BP 神经网络模型、常规 BP 神经网络模型、

常规 RBF 神经网络模型的对比实验，各识别模型的

识别精度和 CPU 耗时如表 5 所示。表中，常规 BP
神经网络模型和常规 RBF 神经网络模型学习时间

长，识别精度差；改进后的 BP 神经网络模型具有

较高的识别精度，对本文所选的 4 个测试样本做到

完全正确的识别，且识别速度快，从开始训练到完

成识别，CPU 的耗时能够满足水电机组故障在线诊

断系统的要求。 
表 4  训练后对应位的网络实际输出值、 

有效位数值、四舍五入结果 
Tab. 4  Trained actual network output value, 

valid data bits value and rounding result 

样本编号 输出编码有效位 四舍五入结果 识别结果 

1 0.1，0.9，0.1 0，1，0 香蕉形 

2 0.8，0.1，0.1 1，0，0 内八字形 

3 0.1，0.9，0.7 0，1，1 外八字形 

4 0.0，0.3，0.9 0，0，1 椭圆形 

表 5  各模型识别效果 
Tab. 5  Recognition effects of differents models 

识别模型 
比较项 

改进 BP 神经网络 BP 神经网络 RBF 神经网络

识别率/% 100 86.31 89.54 

CPU 耗时/s 1.25 2.39 3.72 

由识别结果可以发现，改进 BP 神经网络较好

的识别了轴心轨迹最常出现的椭圆形、香蕉形、外

八字形、内八字形 4 个图形；应用上述结果对该机

组轴系进行故障诊断，取识别出的轴心轨迹特征即

椭圆形、香蕉形、外八字形、内八字形进行诊断，

样本 1、样本 3 的轴心轨迹与转子不对中相关；样

本 2 与轴承油膜涡动相关；样本 4 的轴心轨迹与转

子部件不平衡或大轴轴线不直相关。因此，试验组

基于该识别结果对轴系各个部件进行了局部的校
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正，结果使该机组振动和摆度都大大减弱，进一步

验证了轴心轨迹作为诊断依据的有效性。 

5  结论 

本文对水电机组实测轴心轨迹进行了智能识

别，采用了边缘矩和粒子群来寻找关键故障特征，

然后应用了加权神经网络进行识别，结论如下： 
1）对于水电机组现场采集获取的轴心轨迹图

形边缘模糊性问题，采用边缘获取来消除模糊性，

有效还原了轴系运行中实际轨迹图形，提高了故障

特征准确性。 
2）针对描述轴心轨迹的特征数据存在冗余的

现象，引入粒子群寻优算法，有效降低了冗余。 
3）通过边缘矩正确提取图形特征，应用粒子

群寻优算法来消除冗余，降低了识别过程的随机

性，优化了识别步骤，编码化的 BP 神经网络算法

对识别结果的处理，使识别结果在智能化和人性化

方面得到提高，增强了人机交互性，识别结果令人

满意。但由于粒子群算法中伪最优值的辨别和 BP
神经网络算法存在局部极小点，使识别算法收敛速

度慢、训练时间长的问题成为接下来需要解决的关

键问题。 
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