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　　摘要：针对振弦传感器在应力监测过程中，受到埋设不良、接线过长、激振不足等影响，可能会
无法准确测量的问题，提出了一种基于一维卷积神经网络（１Ｄ－ＣＮＮ）的振弦传感器故障诊断方
法，以振弦传感器输出信号幅值为输入，能快速准确诊断故障。同时，采用短时傅里叶变换，找到信

号中的衰减分量，实现了对一种振弦传感器故障的修复，使得传感器重新投入运行。最后构建了振

弦传感器的故障预测与健康管理（ＰｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓａｎｄＨｅａｌｔｈＭａｎａｇｅｍｅｎｔ，ＰＨＭ）系统，对振弦传感器故
障识别、诊断与修复具有一定意义。
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０　引言

振弦传感器在工作过程中，受到恶劣外界条件

和自身特性的影响，导致频率测量不准确，从而影响

测量应力的准确性，对抽水蓄能电站的安全监测产

生一定的危险。从减小外界环境对振弦传感器干扰

出发，文献［１］应用新型振弦式传感器构成桥梁施
工安全监测系统，实现了系统监测的稳定可靠。文

献［２］采用对振弦传感器温度补偿的方法，对传感
器输出数据进行融合处理，极大地减小了温度误差；

文献［４］采用频域法来测量振弦传感器的输出频
率，能够有效地提高测量精确度，同时还能够得到信

号的信噪比，信号衰减率。文献［５］针对时域法测
量仪器测值异常的情况，将其更换为频域法，有效地

改善了时域法所带来的受噪声干扰大的问题，修复
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率高达９９．５％。目前，国内外学者对如何减小界干
扰对振弦传感器测量的影响取得了很多成果，但是

对振弦传感器故障和故障修复的研究较少。而往往

振弦传感器在施工期随主体工程进行安装埋设，大

部分已经投入使用多年，许多振弦传感器出现埋设

不良、激振不足等问题，导致传感器不工作或工作效

果不好。这些问题有时远比外界恶劣环境造成的干

扰严重得多。由于振弦传感器实际采集到的数据中

含有大量的噪声干扰，难以对其直接利用，因此通常

需要先对原始数据进行特征提取来获取与故障相关

的特征，如小波包变换［６］、快速傅里叶变换［７］、经验

模态分解和主元分析法等常见的特征提取方法。再

根据有效故障特征进行故障分类，有支持向量

机［１１］、ＢＰ神经网络［１２］等方法。以上研究可视为多

个特征提取与分类方法的相互组合，但是特征提取

高度依赖人工设计与工程实践，且难以保证实时性。

因此，该研究的创新点在于提出了一种基于一

维卷积神经网络的振弦传感器故障诊断方法，能够

实现端对端的准确故障诊断。同时采用短时傅里叶

变换，找到衰减的振弦传感器输出信号，实现了一种

振弦传感器故障修复。最后，根据ＰＨＭ系统基本框
架，构建了基于１Ｄ－ＣＮＮ的振弦传感器故障诊断
及修复的ＰＨＭ系统，对振弦传感器故障早期识别、
诊断与修复具有一定的意义。

１　振弦传感器工作原理和故障原因

１．１　振弦传感器工作原理
振弦传感器的等效物理模型通常被简化为一根

两端固定且张紧的弦，其自振频率如下：

ｆ＝１２ｌ
σ
槡ρ

（１）

其中，ｆ为弦的自振频率，ｌ为弦的有效长度，σ
为弦的截面张（应）力，ρ为弦的材料密度。当振弦
传感器受到外部力作用时，钢弦的振动频率就会随

之改变。测量时，对振弦传感器进行激振，使钢弦震

荡，通过测量拾取钢弦的固有振动频率，就能通过标

定关系解得传感器受到的外部力的大小［１３］。单线

圈振弦传感器简化物理模型如图１所示。
１．２　振弦传感器故障原因

文献［１４］分析总结了振弦传感器故障原因，
包括：

（１）传感器埋设状态不良，传感器钢弦或者基
座完全松动；

（２）传感器屏蔽效果不良，接地不良；

（３）传感器接线过长，振弦激振电压不够，接触
电阻大；

（４）传感器埋设区域状况不良有关，噪声干扰
或传感器性能下降；

（５）振弦末端物理连接不好；
（６）传感器受到强电设备干扰等。

图１　单线圈振弦传感器简化物理模型

　　根据传感器故障原因的不同，对应的解决方法
也不同。振弦传感器需要对输出信号进行放大滤

波，设计的滤波区间为４００～６０００Ｈｚ，故障（２）中的
工频电压干扰会被滤除。故障（４）在时域测量方法
下误差较大，但是采用频域法测量频率，测量能较准

确。而故障（３）和（５）会导致信噪比较低，传感器的
工作信号淹没在噪声中。此时，不论采用时域测量

方法还是频域测量方法，都无法得到准确的测量值，

甚至会测量得到噪声的频率值，导致测量结果准确

性大大降低。故障（６）会导致频率衰减迅速，因此
无法测得准确的频率值。采用基于信号处理的故障

诊断方法，无法对故障原因进行有效辨识，同时需要

对传感器进行历史测值比对，才能确定故障的发生。

因此该文基于机器学习的方法，提出了基于 １Ｄ－
ＣＮＮ的振弦传感器故障诊断。

２　振弦传感器故障诊断

２．１　一维卷积神经网络的基本结构
ＣＮＮ是一个典型的深度前馈人工神经网络，一

般由卷积层、池化层和全连接层等组成，适合海量数

据的处理与学习，１Ｄ－ＣＮＮ的基本网络结构如图２
所示［１５］。

图２　一维卷积网络的基本网络结构图
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　　１Ｄ－ＣＮＮ通过直接输入样本，进入卷积层进行
卷积运算，不断得到 ｌｏｇｉｔｓ值。同时采用修正线性
单元（ＲｅＬＵ）作为隐含层激活函数，可以提高网络的
稀疏性，有效防止过拟合问题。为了增加模型的稀

疏性和提高网络训练速度，需要使用池化层对卷积

层所学习到的特征进行降维约简。最后，进入分类

层进行分类。为了使模型的输出与预期值达到一

致，需要用损失函数衡量输出与预期值之间的距离，

当处理多分类问题时，通常会采用交叉熵损失

函数［１６］。

２．２　振弦传感器故障诊断模型
振弦传感器不同工作状态下的时域信号各不相

同。振弦传感器输出信号幅值在工作中不断衰减，

正常工作状态下，信号幅值约为２～６ｍＶ；而激振不
良或者未工作情况下，同时受到固定的强弱噪声干

扰，信号幅值均仅为零点几毫伏，两种工作状态相混

淆，无法用时频域法将其区分开来。因此，采用一维

卷积神经网络是较为准确有效的方法，并以信号幅

值作为一维卷积神经网络的输入较为合适。

由于实际故障数据采集较为困难，该文基于

（１）传感器埋设状态不良，传感器钢弦或者基座完
全松动；（２）传感器激振电压不够；（３）传感器埋设
区域状况不良，受噪声干扰或传感器性能下降；（４）
振弦末端物理连接不好；（５）振弦传感器受到强电
设备干扰，频率衰减率大这５种故障原因，与传感器
正常工作状态，仿真生成总数据集大小为３６００，从
中抽取训练集和测试集，比例为３∶１，其中训练集大
小为２７００，测试集大小为９００，故障状态与正常工作
状态数据集大小均设置为６００。

数据选取方面，综合考虑采样频率和采样点数

对采样精度的影响，选取采样频率为４８ｋＨｚ，采样点
数为１０２４，计算得到振动采样时间约为２１．３４ｍｓ，同
时，考虑到激振初期弦受迫激励会存在一个瞬态响

应期Δｔ，在这个期间，振弦的振动不稳定，不适宜进
行频率测量，Δｔ约为７５～１００ｍｓ。因此，开始选取
样本时间设置为１００ｍｓ，选取样本结束时间设置在
１２１．３４ｍｓ。经过１００次训练后，训练集与测试集预
测结果如图３所示。从图３（ａ）和（ｂ）可以得出通过
１Ｄ－ＣＮＮ学习的训练集准确率为９９．９３％，这表明
卷积神经网络能够非常准确的识别出振弦传感器不

同工作状态下的信号；同时在测试集下的准确率为

９９．８１％，这表明卷积神经网络能够通过振弦传感器

输出信号，非常准确的判断当前振弦传感器是否存

在故障，处于何种故障下。

图３　基于１Ｄ－ＣＮＮ的振弦传感器输出信号预测结果

　　经过一维卷积神经网络学习和训练后，对应
生成一个振弦传感器故障诊断模型。在进行故障

诊断时，将未知状态的振弦传感器信号输入到相

应的模型中，模型就能输出传感器的运行状态。

所搭建的振弦传感器故障诊断模型结构体系如图４
所示。

图４　振弦传感器故障诊断模型

２．３　模型对比
为了验证一维卷积神经网络振弦传感器故障诊

断模型的诊断效果，采用小波变换提取特征值，分别

输入至卷积神经网络和支持向量机法进行故障分

类，构成小波变换－神经网络模型（ＷＰＴ－ＮＮ）和小
波变换－支持向量机（ＷＰＴ－ＳＶＭ）模型，与该文提
出模型对比。首先，采用３层小波变换对信号进行
分解，对８个小波包系数重构进行包络谱分析，近似
得到８个分量信号。然后提取了包括采样信号最
值、方差、偏度、峰值因子等１６个时域特征组成了长
度为 １２８的特征向量，作为 ＷＰＴ－ＮＮ和 ＷＰＴ－
ＳＶＭ的输入。每个模型进行１００次训练，每次训练
更新权重后，从测试集中随机选取１００组进行测试，
重复１０次实验，各算法在测试样本的诊断结果如下
图５所示。
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图５　各算法在测试样本的诊断结果

　　可以看出，采用直接输入振弦传感器信号幅值
的１Ｄ－ＣＮＮ模型训练精度最高，诊断效果最好。

３　基于 ＳＴＦＴ的振弦传感器故障修复及
ＰＨＭ系统
　　振弦传感器的频域测量法，能有效改善时域
法所带来的受噪声干扰大的困扰，但是采用频域

法仍然未能解决传感器接线过长、激振不良，导致

输出信号幅值低，所淹没在固定噪声中的问题。

工程实践表明，采用频域法测量后，仍存在测值异

常的振弦传感器中，约有９０％是因为传感器接线
过长或激振电压不够，５％是因为传感器正常工作
但受到强噪声，５％是因为传感器未工作。但是由于
振弦传感器在施工期就随主体工程进行安装埋设，

无法对其结构和接线进行修改和更换。为此，该研

究采用短时傅里叶变换（ｓｈｏｒｔ－ｔｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒｔｒａｎｓ
ｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ），通过找到衰减的工作频率信号，对接线
过长或激振不良的振弦传感器进行修复。具体修复

方法如下：

（１）首先通过该文上述方法实现振弦传感器故
障检测，确定传感器故障类型为接线过长、激振电压

不够；

（２）采用短时傅里叶变换测量振弦传感器输出
信号频率和幅值，找出所有信号幅值衰减的频率

分量；

（３）验证该衰减分量是否满足振弦传感器输出
信号的衰减规律，若满足则以此信号频率作为振弦

传感器的工作频率。若不满足，则说明该信号是自

然存在的衰减噪声，另取下个工作周期，重复上述修

复步骤。

实验室对一激振不良的振弦传感器，使用上述

修复方法进行修复。该振弦传感器正常工作频率为

１０２５．４Ｈｚ，同时设置了频率为１０００Ｈｚ的固有噪声
信号和一个频率为 ９６０Ｈｚ的快速衰减噪声信号。
对激振不良的振弦传感器输出信号做短时傅里叶变

换，并将测算结果以直线进行标识，如图６所示。

图６　短时傅里叶变换的频率－时间功率图

　　从图中可得，测量出的衰减信号频率为１０２５．５
Ｈｚ，测量精度较高。将提取出的衰减信号幅值放大
２０倍，并与正常工作振弦传感器衰减规律相拟合，
如图７所示。

图７　激振不良信号幅值与正常工作信号幅值拟合曲线图

　　可以看出，拟合效果较好，验证了该衰减信号是
振弦传感器的输出信号，以此频率值作为该激振不

良的振弦传感器输出信号频率，从而达到修复的

目的。

ＰＨＭ技术近些年来发展迅速，广泛应用于机械
故障诊断与修复中。文献［１７］建立了 ＰＨＭ基本框
架，包括数据层、方法层、功能层和决策层。上述已

经实现了振弦传感器的信号采集和数据预处理，并

且经由１Ｄ－ＣＮＮ进行深度学习提取特征，对振弦
传感器故障状态进行了识别及诊断；经由短时傅里

叶变换对一种故障的振弦传感器进行了修复。根据

ＰＨＭ基本框架，该文构建了振弦传感器故障诊断与
修复的ＰＨＭ系统，如图８所示。

４　结论

随着两河口等抽水蓄能电站的建设，抽水蓄能

电站面临着诸如高海拔、总装机容量大、运行环境恶

劣等挑战。振弦传感器作为抽水蓄能电站应力监测

的核心设备，其工作状态决定了测量应力的准确性。

该文研究成果如下：
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图８　振弦传感器故障诊断及修复的ＰＨＭ系统

　　（１）通过直接将振弦传感器输出信号幅值经由
一维卷积神经网络进行学习，提出了基于１Ｄ－ＣＮＮ
的振弦传感器故障诊断方法，建立了振弦传感器故障

诊断模型，实现了运行数据端和故障诊断端的直接联

系，能够准确有效的对振弦传感器进行故障诊断；

（２）对接线过长和激振不良，且输出信号淹没
在噪声中的振弦传感器，采用短时傅里叶变换，找到

衰减中的振弦信号，实现了振弦传感器故障修复；

（３）构建了振弦传感器故障诊断与修复的ＰＨＭ
系统，对振弦传感器故障早期识别、诊断与修复具有

一定的意义。
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