
第 47卷第 1期

2 0 07年 1月

大 连 理 工 大 学 学 报
Journal of Dalian University of Technology

Vol. 47,No. 1

Jan. 2 0 0 7

文章编号: 1000-8608( 2007) 01-0006-05

收稿日期: 2005-04-20;　修回日期: 2006-09-10.
基金项目: 国家自然科学基金资助项目 ( 10472025) .
作者简介: 李守巨* ( 1960-) , 男 , 博士 ,副教授 , E-mail: lish ouju@ dlut. edu. cn; 刘迎曦 ( 1944-) , 男 , 教授 , 博士生导师 , E-mai l:

yxliu@ dlu t. edu. cn.

基于 RBF神经网络的水轮机振源参数识别方法
李 守 巨* 1 ,　刘迎 曦 1 ,　宋树 川 2 ,　冯艳 蓉 2

( 1.大连理工大学 工业装备结构分析国家重点实验室 , 辽宁 大连　 116024;

2.丰满发电厂 , 吉林 吉林　 132108 )

摘要: 在对水轮机进行力学建模和分析时 ,其振动荷载特性往往是未知的 ,但却是十分重要

的 . 基于径向基函数 ( RBF)神经网络 ,提出了水轮机振动荷载参数识别方法 . 根据在丰满水

电站现场观测的水轮机振动响应数据 ,识别出了水轮机在不同运行状态下的振动荷载参数 ,

其中包括振动力的频率、相位差和幅值 . 利用人工神经网络具有解决参数识别反问题不适定

性的能力 ,建立了水轮机系统响应与模型参数之间近似的非线性函数关系 . 现场实际应用结

果表明 ,经过充分训练的神经网络具有较快的收敛能力和较高的预测精度 .
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0　引　言

水力发电系统振动荷载参数的精确识别 ,对

水电站发电设备的修理、诊断和维护等非常重要 .

直接测量振动荷载非常困难 ,然而 ,振动荷载所引

起的发电机组的响应却是容易测量的 . 根据现场

测量的发电系统的动力响应 ,采用参数识别方法

间接估计振动荷载有着特殊的重要性 [1 ] . 最近几

年 ,有几种方法都曾经被应用到荷载参数识别上 .

这些方法可以分为两类: 一类是基于精确解答和

系统识别理论的方法 ,例如时间历程法 ( TDM )和

频率时间历程法 ( FTDM );另一类是基于有限单

元方程组的方法 ,它是系统状态的最佳估算逼

近
[2～ 4 ]

. 瞿伟廉等系统分析了振动结构动态荷载

的识别方法 ,并且比较了各种方法的优缺点 ,讨论

了荷载识别的精度问题 [ 5] ;李守巨等提出了基于

遗传算法的冲击荷载参数识别问题 ,指出参数识

别反问题的多极值性
[6 ]
;周晚林等提出了基于 BP

神经网络与有限元逆分析识别荷载位置和大小的

方法 [ 7] . 神经网络已经被广泛应用于荷载参数识

别、 模式估计、 损伤识别和预测、 预报等领

域
[8～ 10 ]

. 但是 ,经常使用的 BP神经网络权值调整

　　

方法是负梯度下降法 ,这种调整权值的方法有它

的局限性 ,即存在收敛速度慢和易陷入局部极小

等问题 .径向基函数 ( RBF)神经网络在逼近性

能、分类能力和学习速度等方面均优于 BP神经网

络 [11 ] . 本文的目的在于建立一种基于 RBF神经

网络的水轮机振动荷载参数识别方法 ,结合丰满

水电站水轮机改造项目 ,根据现场的振动响应观

测数据识别作用在水轮机上不同运行工况下的荷

载大小 ,为水轮机的改造提供模型参数 .

1　水轮机振动响应的有限元计算和

现场测试

为了进行水轮机振动荷载识别反演 ,必须建

立水轮机支架振动分析正演模型 . 考虑如图 1所

示的水轮机支架结构力学模型 ,其振动响应的动

力学方程为 [12 ]

Mu
  
+ Cu

 
+ Ku = P ( t ) ( 1)

式中: M为整体质量矩阵 ; u为系统的位移矩阵 ; C

为整体阻尼矩阵 ; K为整体刚度矩阵 ;P ( t )为荷载

列阵 . 对式 ( 1) ,采用中心差分法得到的差分方程

为
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其中 Δt为时间步长 ,初始条件和边界条件为

　　ut= 0 (x , y , z ) = 0, u
 

t= 0 ( x , y , z ) = 0 ( 3)

u ( t ) = 0( x ∈ xb , y∈ yb , z ∈ z b ) ( 4)

其中 x b、 yb和 z b为水轮机支架的固定边界 . 水轮

机的主要参数如表 1所示 .

图 1　水轮机机架结构图
Fig . 1　 St ruc ture of hydro genera to r

表 1　水轮机的主要参数
Tab. 1　 Main par ameter s o f the hydraulic g ener ato r

型号 P n /MW kn / ( r min- 1 ) m r /kg N p /kN

SF85-40 /8540 85 150 320 000 6 610

　注: P n为额定功率 ;kn为额定转速 ; mr为回转部分质量 ; N p为

推力轴承荷载

除了力学模型和有限元求解方法之外 ,还必

须有现场观测数据 ,才能够对水轮机动力系统的

荷载参数进行识别 . 如图 2所示 ,在水轮机上共

布置 4个观测点观测系统的动力响应和频率特

性 ,其中 ,观测点 1和 4用于参数反演 ,而观测点 2

和 3所观测的数据用于对参数反演结果与观测结

果进行对比预测分析 ,每个观测点分别观测 3个

坐标方向的动态响应 . 图 3为水轮机水平振动 (y

　　

图 2　振动观测点布置
Fig. 2　 Loca tion o f measuring po ints

图 3　水轮机水平振动 ( y方向 )位移 -时间

曲线观测值 ( 85 MW )

Fig . 3　 Measured vibra tion r esponses o f hydraulic

g ene rato r ( 85 MW)

方向 )位移 -时间曲线观测值 ( 85 MW ) ,图 4为水

轮机振动的功率谱曲线 ( 60 MW , z向 ) , 表 2给

出了水轮机振动测试结果 .

图 4　水轮机振动的功率谱曲线 ( 60 MW, z

向 )

Fig . 4　 Curve of power spect rum of hydraulic

g ene rato r ( 60 MW, direction z )

表 2　水轮机振动测试结果
Tab. 2　 Vibra tion r esponses of hydr aulic g enera to r

P /MW Ax /μm Ay /μm Az /μm

20. 0 94 110 33

60. 0 78 79 28

85. 0 97 101 30

无励磁 80 84 35

　注: Ax为 x方向水平振动幅值 ; Ay为 y方向水平振动幅值 ; Az

为 z方向垂直振动振幅

2　基于 RBF神经网络的水轮机振

源参数识别方法

2. 1　RBF神经网络及其权值的调整

如图 5所示 ,径向基函数 ( RBF)神经网络是

具有单隐层的三层前馈网络 . 由于它模拟了人脑

中局部调整、相互覆盖接收域的神经网络结构 ,已

证明它能以任意精度逼近任一连续函数 [ 12] . 神经

网络具有能够模拟人脑解决疑难问题的认知能
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力 . 网络能积累学识 ,并且能根据以往的经验获

得解决新情况下新问题的方法 . 为了采用神经网

络进行振动荷载参数识别 ,需要对神经网络确定

一批训练数据 ,用 n表示输入 ,m表示隐藏的神经

元 , p表示输出 ,径向基函数网络见图 5.

图 5　 RBF神经网络结构图

Fig . 5　 Architecture o f RBF neural netwo rk

　　通过应用神经元 ,神经网络可以学习数据集

的模式 ,发展能够正确区分新模式的能力 ,进而实

现预测和预报 . 神经网络擅长疑难问题的诊断、

决策、预报和其他的模式识别及不需要给出精确

解的分类问题 . 径向基函数网络与标准的前馈反

向传播的神经网络相比 ,要求更多的神经元 ,但

是 ,它却常常被设计成神经网络的一部分 ,用于训

练标准的前馈网络 . RBF神经网络能够将 n维空

间的非线性输入转换成 m维空间 . 这个非线性的

转换受 m个基本函数制约 ,函数的各自特征取决

于输入间隔和宽度中心 cj的位置 ,取决于半径的

位置 . 这个基函数的代表是高斯函数 ,如下式所

示:

hj (x ,c) = exp - ∑
n

k= 1

(xk - cjk )

2r
2
jk

( 5)

式中: n是输入层神经元数 ; cjk 是输入空间的中

心 ; xk是对输入层的输入 ; rjk是矢径 . 基函数响应

的输出对最接近中心点 cj的输入最强 . 其度量由

半径 r确定 .

r =
dmax

2m
( 6)

其中 dmax是隐含层单元中心之间最大的距离 ,m

是隐含层里神经元的数量 [ 8] . 径向基神经元与

BP神经元的网络输入表达式是不同的 . 这里对

径向基转移函数的网络输入是中心矢量 c与输入

矢量 x之间的矢量距离 . 当它的输入是 0时 ,径向

基函数的最大值是 1. 如 c与 x之间的距离减小 ,

则输出增大 . 从而 ,径向基神经元可以作为探测

器 ,就是当输入量 x同中心矢量相同 ,径向基神经

元的输出为 1. RBF神经网络的输出为 y (x ) ,其

模型基于线性回归 .

yi (x ) = ∑
m

j= 1

wijhj (x ,c) ( 7)

其中 wij是第 i个输出层神经元与第 j个隐含层神

经元的权 . RBF神经网络的训练过程可以分成两

个阶段 ,第一阶段是非监督性地获取知识 ,欧几里

得距离 d j用公式表示如下:

dj ( t ) = ‖ x - cj ( t - 1)‖ ( 8)

其中 t是迭代次数 ,中心调整如下:

cj ( t ) =
cj ( t - 1) + Δcj ; j = min d j ( t - 1)

cj ( t - 1) ; 其他

( 9)

其中Δcj = U[x ( t - 1) - cj ( t - 1) ]. 第二阶段是

监督性地获取知识 ,在式 ( 7)中 wij是利用 LM S方

法调整过的 ,方程 ( 7)用矩阵表示如下:

Y = WΥ ( 10)

式中: Y是真实的输出矩阵 ;W和Υ分别是权矩阵

和径向基函数矩阵 . 这个权矩阵可以利用伪逆的

方法来进行计算:

W = Υ+
D ( 11)

其中Υ+ 是矩阵Υ的伪逆 ,D是期望的输出响应矩

阵 . 这个伪逆可以用下式表示:

Υ
+
= (Υ

T
Υ)

- 1
Υ

T
( 12)

以输出功率为 85 MW的发电机组垂直振动

荷载参数识别为例 ,振动荷载的主要频率能够根

据水轮机的功率谱曲线确定 . 从图 4中可以看

出 , 3个主频估计为 0. 625、 2. 5和 7. 5 Hz. 那么

待识别参数如下: 频率为 0. 625 Hz时的荷载振幅

F0. 625和相位角θ0. 625 ,频率为 2. 5 Hz时的荷载振

幅 F2. 5和相位角θ2. 5 ,频率为 7. 5 Hz时的荷载振

幅 F7. 5和相位角θ7. 5 . 于是 ,对于水轮机输出功率

为 85 MW时的待识别参数向量 y可以表示成如

下形式:

y = ( F0. 625　F2. 5　F7. 5　θ0. 625　θ2. 5　θ7. 5 ) T

( 13)

2. 2　振动荷载参数识别结果

现场观测到的水轮机振动响应和所建立的

RBF神经网络 ,在 Matlab上通过对神经网络的训

练 ,待神经网络收敛后 ,将观测数据代入到训练好

的神经网络 ,得到 85 MW时水轮机垂直振动荷载

参数如表 3. 现场观测数据分析结果表明 ,在相同

的发电功率下 ,振动荷载的几个主要频率也略有

差异 ,表 4和 5给出了在另外两个方向上水轮机

振动荷载参数识别结果 . 图 6～ 8给出了在不同

发电功率下 ,根据神经网络识别出的荷载进行水

轮机振动响应预测的结果与现场实际观测振动响

应的对比分析 .
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表 3　水轮机垂直振动荷载参数识别结果 ( 85 MW)

Tab. 3　 Identified lo ad pa rameter s in the ver tical direction ( 85 MW)

F 2. 5 /kN F 0. 625 /kN F7. 5 /kN θ2. 5 /rad θ0. 625 / rad θ7. 5 / rad

72. 522 19. 100 1. 500 4. 159 4. 707 5. 698

表 4　水轮机水平振动荷载 ( y方向 )参数识别结果 ( 85 MW )

Tab. 4　 Identified load parameters in the y dir ection ( 85 MW)

F 2. 5 /kN F0. 5 /kN F 0. 75 /kN θ2. 5 /rad θ0. 5 / rad θ0. 75 / rad

152. 659 0. 425 8. 237 5. 965 1. 436 4. 788

表 5　水轮机水平振动荷载 ( x方向 )参数识别结果 ( 85 MW )

Tab. 5　 Identified load pa rame ters in the x dir ection ( 85 MW)

F 2. 5 /kN F0. 5 /kN F 0. 75 /kN θ2. 5 /rad θ0. 5 / rad θ0. 75 / rad

173. 128 19. 100 0. 325 1. 097 1. 028 0. 374

图 6　水轮机发电水平振动 ( y方向 )位移观

测值与预报值对比 ( 85 MW)

Fig . 6　 Comparison o f mea sur ed ho rizontal

displacements in dir ection y with fo recasted

ones ( 85 MW)

图 7　水轮机垂直振动位移观测值与预报值

对比 ( 60 MW )

Fig . 7　 Comparison of measured ver tical

displacements with for eca sted ones ( 60

MW)

图 8　水轮机水平振动 (x方向 )位移观测值

与预报值对比 ( 60 MW)

Fig . 8　 Com parison o f m ea sur ed ho rizontal

displacements in dir ec tion x with fo recasted

ones ( 60 MW)

　　从图 6～ 8的有限元预测结果与现场观测数

据的对比中可以看出 ,预测的水轮机振动响应与

现场观测结果基本一致 . 相比之下 ,图 7的预测

精度相对较低 ,其主要原因包括有限元模型误差、

现场观测噪音和参数反演方法的误差等 . 如何提

高现场观测精度和有效过滤掉观测噪音 ,以及建

立鲁棒性反演方法是需要进一步解决的课题 .

3　结　语

由于动态荷载参数的识别在水轮机振动响应

分析的重要地位和作用 ,且许多水轮机都存在振

动超标的问题 ,无论对于新水电站机组轴系和结

构的设计还是对于老水电站机组改造 ,比较准确

地识别出水轮机振动荷载及其响应都是必不可少

的 ,这对于水轮机的安全运行具有指导意义 . 人
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工神经网络是模拟人脑的功能设计出来的 ,其最

大的特点在于具有学习能力 . 实际应用结果表

明 ,根据神经网络方法识别出的荷载对水轮机的

振动响应进行预测具有比较高的预测精度 . 研究

表明 ,对于丰满水电站 9号机组 ,其振动荷载的优

势频率为 2. 5 Hz,在不同运行工况条件下水平和

垂直荷载为 100～ 200 kN.
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Identif ication procedure of vibrating load parameters of

hydraulic generator with RBF neural network
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Abstract: Vibrating dynamic cha racteristics have been unknown but impo rtant in the modeling and

mechanical analyses of la rg e hydraulic g enerato rs. An identification alg o ri thm for vibrating dynamic

cha racteriza tion by using RBF ( radial basis function) arti ficial neural netwo rk is developed fo r

mul ti-deg ree o f f reedom systems. By means o f measured dynamic responses of the hydraulic genera to r

a t Fengman Hydropow er Plant , the indenti fica tion alg o ri thm identifies the loading parameters w hich

include the main f requencies, phase dif ferences and ampli tudes of v ibrating fo rces. The ar tificial

neural netw o rk is used to tackle an i ll-po sed problem of the parameter identi fica tion and to

appro xima te nonlinear function relationship between the vibration responses of the hydraulic genera to r

and model parameters. It i s demonst rated tha t a w ell-t rained a rtificial neural netw o rk reveals an

ex t remely fast converg ence and a high deg ree of accuracy in the parameter identification o f hydraulic

g enerator vibra tion.

Key words: vibrating loads; parameter identification; neural netwo rk; system response; radial basis

function
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