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滚动轴承作为航空发动机转子支承系统关键部件，工作在高温、高速、载荷大且变化剧烈等恶劣条件下，属于故障频发部件。实时监测航空发动机滚动轴承的健康状态、尽早发现滚动轴承早期剥落故障对于保证飞机安全飞行具有重要意义。本文针对航空发动机的机匣微弱故障信号监测和小样本故障数据的智能诊断方法进行了研究，主要研究内容如下：
(1)分析了滚动轴承的振动机理与剥落故障激励下的振动特性。并通过试验对滚动轴承故障激励下的航空发动机机匣故障信号的微弱性进行了验证分析。
(2)研究了基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断方法。介绍了三种不同数据预处理方法：矩阵图法、峭度图法、小波尺度谱法。最后通过带机匣的航空发动机转子试验器进行滚动轴承试验研究，结果表明：1）以小波尺度谱为前处理方法的卷积神经网络诊断方法效果最好；2）本文研究的卷积神经网络诊断方法更易提取滚动轴承的故障特征，且其故障识别率明显高于传统支持向量机方法。
(3)针对小样本下的机匣故障信号，提出了基于卷积神经网络与迁移学习相结合的滚动轴承智能故障诊断方法。首先将轴承座信号作为源域，机匣信号作为目标域，利用非线性特征映射同时从源域和目标域中学习可迁移的特征；然后利用MMD来衡量学习的可迁移特征的分布差异，最后利用域共享分类器实现基于特征迁移的目标域故障分类。
本文工作对于进一步提升航空发动机滚动轴承故障诊断的精度与智能化程度、有效实施航空发动机健康管理具有重要意义。

关键词：滚动轴承，航空发动机，机匣，深度学习，卷积神经网络，迁移学习，智能诊断
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[bookmark: _Toc26617831][bookmark: _Toc407648591][bookmark: _Toc34845130][bookmark: _Toc508784006][bookmark: _Toc412712163]ABSTRACT
As a key component of the aero-engine supporting rotor, rolling bearings usually work under severe conditions such as high temperature, high speed, and large load change intervals, resulting in high f fault rates. Real-time monitoring of the health status of aero-engine rolling bearings and early detection of early spalling failure of rolling bearings are of great significance for ensuring the safe flight of aircraft. In this paper, the intelligent diagnosis method of the weak fault signal and small sample fault data of the aero-engine casing is studied. The main research contents are as follows:
(1) The vibration mechanism of rolling bearings and the vibration characteristics under spalling fault excitation are analyzed. The weakness of the fault signal of the aero-engine case under the excitation of the rolling bearing fault was verified through experiments. 
(2) The fault diagnosis method of rolling bearings based on convolutional neural network is studied. Three different data preprocessing methods are introduced: matrix map method, kurtosis map method, and wavelet scale spectrum method. Finally, the rolling bearing test research was carried out by an aeroengine rotor tester with a casing. The results showed that: 1) the convolutional neural network diagnosis method using wavelet scale spectrum as the preprocessing method has the best effect; 2) the convolutional neural network diagnosis method studied in this paper is easier to extract fault features of rolling bearings, and its fault recognition rate is significantly higher than the traditional support vector machine method.
(3) Aiming at the fault signal of the receiver under a small sample, an intelligent fault diagnosis method for rolling bearings based on the combination of convolutional neural network and transfer learning is proposed. First use the bearing signal as the source domain and the receiver signal as the target domain. Use non-linear feature mapping to learn transferable features from both the source and target domains. Then use MMD to measure the distribution differences of the learned transferable features. Finally, Using domain shared classifier to achieve target domain fault classification based on feature migration.
The work of this paper is of great significance to further improve the accuracy and intelligence of aero-engine rolling bearing fault diagnosis and effectively implement aero-engine health management.
Key words: Rolling bearing, Aero engine, Casing, Deep learning, Convolutional Neural Network, Transfer Learning, Intelligent diagnosis
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	轴承节径
	

	滚珠直径
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	阻尼系数
	

	滚动轴承固有频率

	

	绝对平均幅值
	

	方根幅值

	

	有效值
	

	峰值

	

	波形因数
	

	峰值指标

	

	冲击指数
	

	歪度
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	裕度

	

	重心频率
	

	均方频率

	

	频率方差
	DP
	深度学习

	CNN
	卷积神经网络
	RMB
	限制性玻尔兹曼机

	RNN
	递归神经网络
	FP
	前向传播

	BP
	反向传播算法
	SVM
	支持向量机

	TL
	迁移学习
	MMD
	最大平均差异法
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[bookmark: _Toc508784010][bookmark: _Toc405272476][bookmark: _Toc34845134][bookmark: _Toc404152595]第一章 绪论
[bookmark: _Toc404152596][bookmark: _Toc216323170][bookmark: _Toc345167877][bookmark: _Toc508784011][bookmark: _Toc217552261][bookmark: _Toc223704053][bookmark: _Toc217012676][bookmark: _Toc216323460][bookmark: _Toc216167744][bookmark: _Toc216167483][bookmark: _Toc34845135][bookmark: _Toc223703978][bookmark: _Toc216322935][bookmark: _Toc405272477]1.1 研究背景
航空发动机为飞机飞行提供动力，它是飞机的核心系统，其性能对飞机的可靠性等有直接影响[1] 。航空发动机的可靠性作为飞机可靠性的基础与保障，直接展示了国家的科技与国防实力。滚动轴承作为在航空发动机中支承转子的关键部件，因其工作在高温、高速、载荷变化区间大等恶劣条件下，导致其故障发生率较高，其中导致飞行事故的原因中轴承故障一直占有较大比例。一旦发生故障，轻则会发生转静子碰磨、传动失效[2] ，严重时甚至会导致发动机空中停车，这将直接影响飞机的飞行安全。据统计，飞机机械故障中航空发动机的故障率约为40%，航空发动机故障是引起飞行事故的主要因素之一。例如，2008年美国的一架F-18战斗机因航空发动机产生故障而坠毁，造成4人死亡；2005年海军航空兵学院的一架飞机由于发动机故障而坠毁，造成2名飞行员丧生。某型发动机由于主轴承发生磨损导致的发动机抱轴失效而引发了严重飞行事故。某型发动机由于附件齿轮箱滚动轴承的外圈、内圈、滚动体疲劳剥落导致发动机故障，如图1.1所示。

	[image: Capture2008-10-23%2010-23-19-359]
	[image: Capture2008-10-23%2010-30-50-609]

	[bookmark: _Toc26816719][bookmark: _Toc34819539]图1.1  附件齿轮箱滚动轴承的表面剥落


随着新型传感技术的发展，可以实时采集到大量的能够反映航空发动机运行状态的数据，通过挖掘该数据的内部结构信息对于实现滚动轴承早期故障具有重要意义。早前机器学习方法被广泛应用于轴承的故障诊断，但传统机器学习的故障诊断方法依赖人工提取特征，这种故障诊断方法的缺点主要有：1）特征提取主要依赖专家经验；2）特征选择对诊断结果影响比较大；3）难以利用大数据的优势。随着数据大量积累和计算机硬件性能的快速提高，为深度学习的成功提供了坚实的基础。深度学习能够很好地利用大数据，挖掘数据内部结构的关系、自适应提取数据的特征，因此基于深度学习的滚动故障诊断方法已经获得广泛应用。同时，由于实际应用中很难获取得大量带标签的航空发动机滚动轴承故障数据，导致在利用深度学习进行故障诊断时会因为样本不足而影响诊断结果。迁移学习可以将大数据迁移到小样本领域，可以帮助我们很好地解决数据稀缺的问题。基于以上背景，本课题利用深度迁移学习的方法研究复杂工况下的滚动轴承故障诊断。
本课题来源于国家自然基金：“基于监测数据和损伤力学的复杂工况下滚动轴承故障预测研究”（51675263）
[bookmark: _Toc34845136][bookmark: _Toc508784012]1.2 研究现状
[bookmark: _Toc34845137]1.2.1 航空发动机滚动轴承故障监测技术
[bookmark: _Hlk27673561]目前，国外为了尽早的发现发动机的故障和监视故障的传播过程，已经为发动机装配了健康管理与预测系统。例如，EJ200、F135、F119等发动机配备了先进的滑油碎屑和髙频振动监视技术，能够有效监测主轴承等关键部件的早期剥落故障，同时可以监视剥落的传播过程。CFM56型发动机制造商联合Vibometer公司和波音公司研制了更加先进的机载振动监测系统，能够有有效监视中介轴承的健康状态。
目前，我国明确了新机发动机加装预测与健康管理系统。我国空军为了预防航空发动机主轴承故障，军用发动机配备了瓦吉姆振动检查仪、自动磨粒分析、滑油光谱分析和铁谱分析等多种监测技术。虽然地面监控技术可以有效遏制故障多发的情况，但是无法提前发现关键部件的早期故障征兆，大多只能通过缩短检查的时间间隔，这无疑加重了外场维护的工作量。由此可见，进行航空发动机主轴承剥落故障智能诊断，并且实现机载化监测，具有重要的工程实用价值。
[bookmark: _Toc34845138]1.2.2 滚动轴承故障智能诊断
传统的关于滚动轴承信号处理技术的最早检测方法主要依赖于时域信号统计参数的计算，如峰度，均方根值等[3] 。针对滚动轴承早期故障检测，已经有了很多成熟的方法，例如基于小波分析[4,5] 、经验模式分解(Empirical mode decomposition：EMD)[6, 7,8] 、快速谱峭度(Fast Kurtogram： FK)[9, 10] 、循环平稳分析[11] 等。这些方法都成功应用于滚动轴承的故障诊断。陈果等[12] 利用小波变换进行滚动轴承的故障诊断。Altman等[13] 利用离散小波包变换分析低速球轴承的振动信号，且该方法的滤波效果远优于高通滤波。Su等[14] 通过遗传算法对小波进行滤波，然后通过自相关分析抑制共振频带中的噪声，实现滚动轴承的故障诊断。唐贵基等[15] 对振动信号进行三层小波包分解后实现了对于滚动轴承故障识别与分类。2007年Randall等[16] 首次将最小熵解卷积(Minimum Entropy Deconvolution：MED)应用于滚动轴承故障诊断，成功的在噪声背景下提升微弱故障信号的冲击特征。McDonald等[17] 在2012年提出最大相关峭度解卷积(Maximum Correlated Kurtosis Deconvolution：MCKD)方法，MCKD引入相关峭度（Correlated Kurtosis ：CK）概念，消除已知周期信号中的其他脉冲成分，从而凸显出故障脉冲特征。2014年Dragomiretskiy和Zosso提出了变分模式分解(Variational Mode Decomposition :VMD)[18] 方法。Ming[19] 使用VMD检测多级离心泵滚动轴承的不同位置缺陷信号，结果表明VMD能有效提取滚动轴承故障共振频带。几乎同一时期，Gilles提出[20] 基于小波分解的经验小波变换(Empirical Wavelet Transform: EWT)方法，通过设计合适的小波滤波器来自适应的分解信号，提取信号中的不同模态，且该方法克服了传统小波分解存在的一些局限性。Kedadouche等[21] 应用小波分解法成功的提取出滚动轴承故障。2016年，最小熵解卷积(Multipoint Optimal Minimum Entropy Deconvolution Adjusted：MOMEDA)[22] 方法被提出，成功的将滚动轴承中微弱的周期冲击特性进行提升，并且故障检测效果显著。
虽然这些方法在故障诊断领域取得了较好的效果，但是目前研究的分析对象大多是试验器上的基座信号，该信号受传递路径与噪声影响较小，并不是真正意义上的微弱信号。对于整机航空发动机而言，振动信号通常采集于机匣的外壳，由于航空发动机结构复杂，振动激励源较多，噪声较大，从滚动轴承到机匣测点的传递路径很长，使得冲击类故障特征在机匣振动信号中非常微弱[23] 。并且针对整机航空发动机的旋转部件故障检测研究在国内外并不多见，仅有一些探索性研究，并未拥有成熟的监测方法体系。陈果等[24] 验证了由于传递路径影响、机匣和弹性支承的减振作用，导致机匣上采集的信号严重衰减，同时验证了机匣微弱信号故障特征提取技术的可行性。Luo[25] 等利用GE公司F110发动机中介轴承试验器，针对机匣测点的微弱信号，提出了适用于航空发动机中介主轴承剥落检测的合成同步采样的新方法，该方法将信号的包络分析技术与同步采样技术相结合，并通过同步平均突出故障微弱信号，其有效性已通过了试验验证。文献[26] 报告了2015年中不同国家的学者对民用航空发动机轴承及齿轮箱故障的诊断情况。结果表明通过振动信号提取轴承及齿轮箱故障是非常困难的，需要使用不同的滤波技术以增强背景噪声的中的故障特征，未来在开发自动诊断系统时还需要更加可靠，更深层次的研究。
在滚动轴承的故障诊断领域中，机器学习是一种非常有效的故障诊断方法。首先人工提取滚动轴承的故障特征[27, 28, 29] ；然后利用B-P神经网络、自组织神经网络（Self-Organizing Map，SOM）、高斯混合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）、支持向量数据描述（Support Vector Data Description）、支持向量机（Support Vector Machines，SVM）等方法进行滚动轴承故障诊断与状态评估。陈果[6] 利用B-P神经网络进行滚动轴承的早期故障智能诊断；张全德等[30] 提出了利用自组织神经网络进行滚动轴承状态评估；Pan等[31] 提出了一种基于改进小波包变换的轴承性能退化评估技术，试验结果表明其方法可以有效地反映轴承性能退化过程。Shen等[32] 基于模糊支持向量数据描述和运行时间提出了一个单调的滚动轴承性能退化评估指数，滚动轴承全寿命试验表明该指数可以很好地反映滚动轴承的损坏程度。Zeng等[33] 提出了一种基于凸包的一类分类方法并将其应用于滚动轴承故障检测，试验结果表明其方法在成功检测轴承故障，同时可以显著降低虚警率。针对航空发动机滚动轴承在线监控问题，林桐等[34] 提出了一种超球距离判别算法，该算法具有计算复杂度低和无参数需要调节的优点，将其应用于航空发动机滚动轴承故障检测和退化性能评估，取得了良好效果。Chen等[35] 提取了人工故障特征，将特征降维后利用高斯混合模型实现了轴承的故障诊断；潘玉娜等[36] 通过SVDD将小波包分解节点能量进行融合，实现了对滚动轴承劣化状态的评估；汪瑾等[37] 提出了基于后验概率支持向量机的滚动轴承故障诊断方法。Saidi等[38] 将人工提取的高阶谱故障特征输入到SVM进行轴承故障识别；Huang等[39] 将BP神经网络于SOM相结合实现了对轴承的故障诊断。传统的机器学习方法主要通过对历史经验数据的不断学习，对获得的知识进行学习和推理，从而完成滚动轴承的故障诊断。这些浅层模型在很多领域取得了成功，但是也存在了很大的缺陷，模型效果比较依赖于人工提取的特征。首先，需要对原始数据要非常了解和对所提问题有非常丰富的知识经验；其次，在知识经验不足时，需要人工构建的特征数据较大；最后特征选择对于结果的影响比较大。
近年来，深度学习[40, 41, 42 ,43] 在自然语言处理、计算机视觉[44, 45] 、图像识别等领域取得了巨大成功。由于它的具有强大的学习特征能力和表征能力，并且可以自适应地学习特征等优势，由于智能故障诊断同样涉及特征提取并且提取的特征好坏对故障诊断的性能具有决定性影响,因此它被广泛的应用于滚动轴承故障诊断领域。
深度学习是一种深层的神经网络模型，它可以对特征进行多次变换。深度学习模型通常具有多层的神经网络，每一层神经网络利用非线性映射对输入进行处理，经过多层的神经网络非线性映射后，可以从中提取到非常抽象的特征用于分类。目前一些学者已开始将深度学习的一些代表性方法，如深度置信网络[46, 47] 、深度自动编码器[48] 、卷积神经网络[49, 50, 51] 等应用于滚动轴承故障智能诊断，初步显示出深度学习在智能故障诊断中的巨大潜力。
深度置信网络是一类由多层隐变量构成的深度神经网络。李巍华等[52] 应用深度置信网络直接从轴承原始振动信号中提取故障特征进行智能诊断，与传统手工提取的特征相比，取得了更高的识别率。Gan等[53] 针对滚动轴承故障位置和严重程度分类问题，利用深度置信网络构建了一种由两层构成的层次诊断网络，其中第一层用于故障位置识别，第二层用于故障严重程度评估，取得了比支持向量机和BP神经网络更好的分类效果。Shao等[54] 提出了一种基于压缩感知和改进的卷积深度置信网络的滚动轴承故障特征学习方法，与其他标准深度学习方法和手工提取的特征相比，取得了更高的识别率。Tamilselvan等[55] 利用深度置信网络实现了对飞机发动机的故障诊断。
自动编码器是一种可以采用无监督的方式从数据中学习表示的人工神经网络。Jia等[56] 研究了自动编码器在滚动轴承和齿轮故障智能诊断中的应用，试验结果表明利用自动编码器不仅可以实现从振动信号中自动提取故障特征，而且可以获得比传统方法更高的诊断准确度。Shao等[57] 针对滚动轴承和齿轮故障智能诊断问题，采用最大相关熵为自动编码器设计了一种新的损失函数来增强特征学习能力，采用人工鱼群算法来优化自动编码器的参数，取得了比标准自动编码器更好的故障诊断性能。侯文擎等[58] 利用粒子群优化算法来确定堆叠降噪自动编码器的网络结构，实现了滚动轴承的故障诊断，取得了比支持向量机、BP神经网络、深度置信网络更高的故障识别率。
卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, CNN)是一种由卷积层、池化层、全连接层等构成的多层神经网络。Janssens等[59] 研究了卷积神经网络在滚动轴承故障诊断中的应用，在其方法中将振动信号的频谱作为CNN的输入，通过CNN来直接学习故障特征并用于智能诊断，与采用手工提取的特征进行诊断相比，取得了更高的故障诊断准确度，表明CNN可以有效地用于故障特征学习。吴春志等[60] 利用一维卷积神经网络实现了齿轮箱的故障诊断。陈仁祥等[61] 研究了CNN在滚动轴承故障智能诊断中的应用，该方法首先采用离散小波变换将轴承振动信号变换为时频域，然后将时频图像输入CNN来自动学习故障特征，试验结果表明CNN可以有效地从时频图像中学习出判别能力强的特征。Zhang等[62] 直接以滚动轴承的原始振动信号作为CNN的输入，通过采用dropout和小批量训练技术优化了CNN的训练过程，对于变工况下的滚动轴承故障诊断取得了较好的效果。CNN虽然可以有效地从振动信号中学习出判别性强的故障特征，然而将其应用于故障诊断时仍然存在两个问题，一是正常样本和故障样本的不平衡问题，二是卷积神经网络在进行故障特征学习时到底学到了什么并不清楚，针对这两个问题，Jia等[63] 通过对Softmax损失函数进行加权来解决正常样本和故障样本的不平衡问题，通过提出一种神经元激活最大化算法来理解CNN的故障特征学习过程。雷亚国等[64] 利用深度学习实现对机械设备的健康监测。Sun等[65] 在感应电动机的故障诊断上应用稀疏自动编码器，并取得了比较好的效果。Zeng等[66] 对信号进S变换得到时频图，然后利用卷积神经网络进行齿轮箱的故障识别。李恒等[67] 通过短时傅里叶变换对信号进行处理得到时频图，然后利用卷积神经网络实现轴承故障的诊断。
[bookmark: _Toc34845139]1.2.3 基于迁移学习的模式分类与故障诊断
随着大数据时代的到来，超大规模型的数据会导致统计数据之间的异构性和标签缺失的问题越来越明显。由于样本数据的稀缺导致机器学习方法会出现严重的过拟合问题。迁移学习[68, 69, 70] 的思想主要是从在源域中学习知识，再将学习的知识迁移到目标域中。实现目标域的分类任务。Pan[71] 和庄福振等[72] 分别对迁移学习的进展进行了综述。汪荣贵等[73] 等利用深度迁移学习将有大量标签细粒度数据集上学习到的图像特征有效地迁移至微型细粒度数据集中。韩敏等[74] 利用改进的贝叶斯神经网络与迁移学习结合，实现了遥感影像的分类。戴文远等[75] 利用跨不同特征空间的迁移学习实现了翻译。殷竹等[76] 利用异构迁移学习实现了图像分类。Wang等[77] 提出了一种新颖的迁移学习框架，称为无源选择无迁移学习，以使用户从选择源域的需求中解放出来，有效解决了迁移学习对于源域数据的选择问题。沈飞等[78] 利用自相关矩阵提取特征，然后将其与迁移学习结合实现了故障诊断；陈超等[79] 利用迁移学习和最小二乘支持向量机结合的方法实现了故障诊断；康守强等[80] 利用特征迁移的方法实现了对于变工况下滚动轴承的故障诊断。目前，难以有效利用传统机器学习来进行服役条件下航空发动机滚动轴承故障诊断，原因是对于服役条件下的航空发动机，正常样本很容易获取，但各类轴承故障样本相比其他一般旋转机械获取更加困难，无法获得大量带标签的故障数据，由于数据样本的稀缺，导致故障诊断结果较差。而迁移学习为解决该问题提供了一条有效途径。
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综上所述，目前对于航空发动机滚动轴承故障诊断技术的不足主要体现在以下三点：
（1）目前，关于滚动轴承的故障诊断大多是基于试验器上的轴承座信号，该信号受传递路径与噪声影响较小，并不是真正意义上的微弱信号。对于整机航空发动机而言，振动信号通常采集于机匣外壳，由于航空发动机结构复杂，振动激励源较多，噪声较大，从滚动轴承到机匣测点的传递路径很长，使得冲击类故障特征在机匣振动信号中非常微弱。这些方法对于机匣微弱故障信号的诊断效果有待验证。
（2）传统机器学习方法无法进行特征的自适应提取，它比较依赖人工知识经验。需要对原始数据有非常详细的了解，同时需要对问题有非常丰富的知识经验，当在知识经验不足、对数据不够了解、存在知识盲区时，人工提取的特征对于故障诊断结果影响比较大。
（3）对于服役条件下的航空发动机滚动轴承振动信号可以获取大量的正常样本，但是很难获取大量带标签的故障样本。由于故障样本数量稀缺导致深度学习在训练模型时容易产生过拟合问题，影响故障诊断结果。如何利用试验器轴承故障信号实现对于实际航空发动机机匣小样本故障信号的诊断需要进一步研究。
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[bookmark: _Hlk27673613]针对航空发动机滚动轴承故障诊断所面临的问题，本文基于滚动轴承的振动信号数据，利用深度学习在航空发动机机匣微弱故障信号的故障诊断领域进行了探索，提出了一种基于卷积神经网络的滚动轴承微弱故障信号诊断方法，同时针对小样本下的机匣微弱故障信号提出了一种基于深度迁移学习的滚动轴承智能故障诊断方法，所提方法均通过带机匣的航空发动机转子试验器进行了验证。
本文结构如图1.2所示，各章节内容安排如下：
第一章，绪论主要包含两部分内容，第一部分阐述了本文的研究背景及意义，且对滚动轴承的监测技术进行了概述；第二部分阐述了国内外滚动轴承故障诊断的研究现状，且分析了当前所面临的两个主要问题，然后介绍了本文的具体研究内容。
第二章，介绍了航空发动机滚动轴承疲劳剥落故障激励下的振动特性。同时，介绍了基于带机匣的航空发动机转子试验器的滚动轴承故障模拟试验。
第三章，针对机匣信号特征的微弱性，提出了一种基于卷积神经网络的机匣微弱故障信号诊断方法。首先阐述了卷积神经网络的基本结构：卷积层、池化层、全连接层与激活函数，介绍了卷积神经网络的工作原理和优化方法。其次，提出了三种将一维振动信号转变为二维图像数据的预处理方法，主要包括：矩阵图法、峭度图法和小波尺度谱法。然后，建立了基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断模型。最后，利用带机匣的航空发动机转子试验器的试验数据，验证了本章所提方法的有效性。 
第四章，针对小样本下的机匣微弱故障信号，提出了一种基于卷积神经网络与迁移学习相结合的滚动轴承故障诊断方法，通过机匣信号试验数据进行了方法验证，利用特征迁移的方法实现了从源域到目标域的故障诊断任务。结果表明，本章所提方法能够有效地解决实际航空发动机机匣故障数据稀缺情况下的滚动轴承故障诊断问题。
第五章，总结与展望。对本文的工作进行总结，并对下一步工作进行展望。
[image: ]
[bookmark: _Toc34819540][bookmark: _Toc26816720]图1.2  论文结构框架图
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[bookmark: _Toc34845142]第二章 滚动轴承剥落故障的振动特征分析及试验研究
[bookmark: _Toc34845143]2.1 引言
本章介绍了滚动轴承故障诊断的基本理论，主要包括滚动轴承的基本参数与结构、故障特征频率的计算方式、振动机理和故障信号的特点。同时介绍了滚动轴承疲劳剥落故障激励下的振动特征与试验研究。
[bookmark: _Toc34845144]2.2 滚动轴承
[bookmark: _Toc508784022][bookmark: _Toc34845145]2.2.1 滚动轴承的结构与参数
本文主要的研究对象为单列深沟球轴承，本文简称为滚动轴承，其几何结构如图2.1所示。图2.1中滚动轴承标注的主要参数如表2.1所示。
	[image: 轴承剖面图]

	[bookmark: _Toc34819544][bookmark: _Ref493839024][bookmark: _Toc508784103]图2.1  滚动轴承的结构示意图


[bookmark: _Toc34839746]表2.1  滚动轴承的主要参数表
	滚动轴承的参数

	轴承内圈平均直径内径
	
内径

	轴承外圈平均直径
	
外径

	轴承滚珠球心所在圆的平均直径
	
轴承节径

	轴承滚珠平均直径
	
滚珠直径

	滚珠受力方向与内外圈垂直线的夹角
	
接触角

	轴承中滚珠的数量
	
滚珠数


[bookmark: _Ref493841519][bookmark: _Toc508784024][bookmark: _Toc34845146]2.2.2 轴承故障特征频率
滚动轴承的故障特征频率通常是由内外圈相对转速大小和轴承的尺寸参数共同决定。在滚动轴承的故障诊断中，通过发现不同部件（外圈、内圈、滚动体）的故障特征频率来诊断轴承剥落故障的部位，此时需要计算出滚动轴承各个部件的故障特征频率。





令轴承节径为，滚动体直径为，接触角为，滚动体个数为，为滚动轴承的外圈与内圈的相对转动频率，则滚动轴承的各个部件的故障特征频率可以表示为：
外圈故障特征频率：

               （2-1）
内圈故障特征频率：

               （2-2）
滚动体故障特征频率：

                    （2-3）



上述公式中的的、、分别被称为滚动轴承的外圈故障频率、内圈故障频率和滚动体故障频率。
[bookmark: _Toc34845147]2.3 剥落故障激励下的滚动轴承振动机理
[bookmark: _Hlk27673670]研究表明[81] ：滚动接触疲劳剥落失效是导致航空发动机附件轴承与主轴承失效的主要原因，结构设计缺陷是导致其失效的主要原因，滚动轴承疲劳失效引起的航空发动机故障危害极大且失效速度快，由于技术的局限性导致现有的监控手段很难有效地监测滚动轴承的疲劳失效故障。
通常滚动轴承的外圈与轴承座的连接方式是固定或者相对固定的，而转轴与内圈相互连接，且随转轴一起转动。在一定的工况（转速、载荷）下，转轴对轴承和轴承座组成的系统由于外部和内部因素的相互作用而产生激励。从而引发系统的振动。外部因素主要指转轴上力的作用与他零部件的运动；内部因素主要有轴承的故障缺陷、自身结构特点、制造加工与安装过程中导致的缺陷等因素。轴承运转过程中产生振动的原因包括自身结构因素和制造装配，其中由制造装配引起的激振力比较复杂。





众所周知，滚动轴承的早期疲劳剥落将引起轴承对转子系统的周期冲击激励，测试到的故障信号即为该激励下的响应。以外圈故障为例，分析滚动轴承故障信号的形成机理及诊断原理。设定参数，系统阻尼比, 转子-轴承系统的固有频率为, 转速频率，假设外圈故障特征频率，。








图2.2（a）为激励点到测试点的单位冲击响应函数及激励点到测点的幅频响函数。显然，单位冲击响应函数为非周期函数，幅频率响应函数为连续谱；当轴承转速一定时，每当滚动体通过缺陷时，即每经过时间，均会产次冲击激励，完整的轴承故障冲击激励是由一系列脉冲激励进行叠加得到，且每一次的冲击激励间隔为，，如图2.2（b）所示，显然，周期脉冲激励函数的频谱也为周期脉冲函数，其频谱为离散谱，频谱间隔为。对外圈故障而言，由于外圈缺陷位置固定，每次冲击强度相同，因此，图2.2（b）可以认为是周期脉冲函数；如果是内圈故障，由于缺陷位置随内圈旋转而变化，冲击强度受转速频率调制，其频谱也为离散谱，频谱间隔为，但是在谱线两侧将出现以转速频率fr为间隔的边频；同理，如果是滚动体故障，由于冲击位置随保持架旋转而变化，冲击强度受保持架的旋转频率调制，其频谱也为离散谱，频谱间隔为，但是在谱线两侧将出现以保持架频率fc为间隔的边频。显然如图2.2（b）是针对外圈故障所产生的周期冲击激励；转子-轴承系统在轴承故障的激励下，产生的故障信号（振动响应）为系统单位脉冲响应函数和轴承故障产生的周期冲击激励函数的卷积，图2.2（c）是最终得到的轴承故障信号的时域波形和频谱，即图2.2（c）为图2.2（a）和图2.2（b）的卷积。根据傅里叶变换的时域卷积定理可知，即两个信号在时域卷积的频谱等于两个信号的频谱的乘积，故障信号的频谱为系统频率响应函数与轴承故障产生的周期激励信号的频谱相乘得到。因此，故障信号的频谱呈现出间隔均为的谱线，且在附近存在共振峰。
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34819545]图2.2  滚动轴承故障信号的产生机理




根据线性系统的响应求解原理，系统响应为激励信号与单位脉冲响应函数的卷积，即，转子-轴承系统在轴承故障的激励下，产生的故障信号（振动响应）为系统单位脉冲响应函数和轴承故障产生的周期冲击激励函数的卷积，图2.2（c）是最终得到的轴承故障信号的时域波形和频谱，即图2.2（c）为图2.2（a）和图2.2（b）的卷积。根据傅里叶变换的时域卷积定理可知，即两个信号在时域卷积的频谱等于两个信号的频谱的乘积，因此，故障信号的频谱为系统频率响应函数与轴承故障产生的周期激励信号的频谱相乘得到。因此，故障信号的频谱呈现出间隔均为的谱线，且在附近存在共振峰。
综上所述，通过分析可以发现，滚动轴承疲劳剥落故障将对滚动轴承系统产生周期冲击，引起系统共振，其信号特征本质上是故障产生的周期冲击激励力与系统单位脉冲响应函数的自由衰减信号的卷积，频谱特征表现为离散谱，谱线间距为故障特征频率，在内圈和滚动体故障时，在特征频率两侧还将产生以转速频率和保持架频率为间隔的边频。
[bookmark: _Toc34845148]2.4 滚动轴承数据获取
试验设备是带机匣的航空发动机转子试验器，它以某真实的航空发动机为原型按照1：3大小设计制造的，如图2.3所示。首先该试验器的机匣与航空发动机核心机的外形一致；其次简化了其内部结构，最后多级压气机等结构被简化为单级的轮盘。该试验器的结构可以表示为“转子-支承-叶盘-机匣系统”，它与真实航空发动机的结构相似，能够有效的模拟滚动轴承振动信号经传递路径的衰减过程，文献[30]中已对此进行了论证。
	[image: ]
	[image: ]

	（a）转子试验器实物图(外部)
	（b）转子试验器实物图（内部）

	[image: ]
（c）转子试验器剖面图

	[bookmark: _Toc34819546]图2.3  航空发动机转子试验器


采用6206型单列深沟球轴承，利用电火花线切割方式分别在其内圈和外圈表面加工了宽为6mm的裂痕，在其滚动体表面上加工一个半径为0.5mm、深度为2mm的柱形凹坑，实物图如图2.4所示。轴承的参数如表2.2所示。

	[image: ]
	[image: ]
	[image: ]

	(a)外圈故障
	(b)内圈故障
	(c)滚动体故障

	[bookmark: _Toc34819547]图2.4  加工故障后的滚动轴承实物图



[bookmark: _Toc34839747]表2.2  6206型轴承的基本尺寸参数
	型号
	内圈直径/mm
	外圈直径/mm
	滚动体直径/mm
	节径/mm
	滚珠数/个
	
接触角/(）

	6206
	30
	62
	9.5
	46
	9
	0


滚动轴承故障模拟试验是将外圈故障、内圈故障、滚动体故障和正常状态的轴承装入带机匣的转子试验器中，试验中两个振动加速度传感器分别布置在机匣垂直上方和机匣水平方向，如图2.3所示，利用振动加速度传感器（B&K 4805）与数据采集器（NI USB9234）采集振动加速度信号，采样频率为10240Hz，每个数据样本的中含有8192个点。本试验分别在三种不同转速下进行的，试验方案如表2.3所示。轴承振动信号采用自行研发的旋转机械故障诊断系统RFIDS进行采集，该系统如图2.5所示。
[bookmark: _Toc34839748]表2.3  滚动轴承故障模拟试验方案
	序号
	转速(r/min）
	轴承状态
	测点位置

	1
	1500
	正常状态
内圈故障
外圈故障
滚动体故障
	机匣垂直方向
机匣水平方向
轴承座位置

	2
	1800
	正常状态
内圈故障
外圈故障
滚动体故障
	机匣垂直方向
机匣水平方向
轴承座位置

	3
	2000
	正常状态
内圈故障
外圈故障
滚动体故障
	机匣垂直方向
机匣水平方向
轴承座位置



	[image: ]

	[bookmark: _Toc34819548]图2.5  旋转机械故障诊断系统RFIDS示意图


[bookmark: _Toc34845149]2.6 本章小结
本章首先介绍了本文滚动轴承的故障特征频率；其次介绍了滚动轴的失效原因和振动机理；然后介绍了基于带机匣的航空发动机转子试验器的滚动轴承故障模拟试验，获取了大量的故障试验样本，为后续的故障诊断提供了数据源；最后，为了适应深度学习对原始数据的要求，需要将一维的时域信号转化为二维的图像信号，文中介绍三种预处理方法：矩阵图法、峭度图法和小波尺度谱法。





[bookmark: _Toc34845150]第三章 基于深度学习的智能故障诊断
[bookmark: _Toc34845151]3.1 引言
[bookmark: _Hlk27673817]航空发动机机匣信号故障特征极其微弱。利用传统机器学习进行故障诊断时，它依赖于专家知识经验，且选取的特征对故障诊断结果影响很大，而深度学习可以利用深层网络结构可以自适应特征提取，避免了人工提取特征对故障诊断结果的影响。针对航空发动机机匣信号的故障诊断需求，本章提出了一种基于卷积神经网络的机匣信号故障诊断方法。首先采用矩阵图法、峭度图和小波尺度谱三种不同数据预处理方法，将一维信号转化为二维图像信号；然后将其作为卷积神经网络的输入，实现了机匣信号的滚动轴承故障诊断。
[bookmark: _Toc34845152]3.2 深度学习
[bookmark: _Toc34845153]3.2.1 深度学习的概述
2012年，在ImageNet竞赛中，Krizhevsky等利用卷积神经网络的方法相比手工提取特征的浅层模型的识别率提高了10%，后来被MIT科技纵览（MIT Technology Review）评选为年度十大科技突破之首。随着获取的有效数据快速积累，高性能计算机硬件的实现和训练方法的完善，再次引起了深度学习的学习狂热。例如：苹果公司的Siri等智能助手可以较为准确的回答人们提出的问题；2016年国际象棋比赛中，AlphaGo利用蒙特卡罗树采样与深度学习结合的方法击败了2016 年TCEC（第9季）比赛的世界冠军Stockfish，在1000场比赛中获胜155场，仅输掉了6场。
深度学习主要泛指一种具有深层网络结构的机器学习模型，其深度主要体现在可以对特征进行多次变换，可以逐级的表示越来越抽象的概念。它的每一层神经网络可以利用非线性映射对输入进行处理，通过多层非线性映射的处理，可以在深层网络结构中学习到非常抽象的特征用于分类。
深度学习网络模型主要有输入层、多个隐藏层、和输出层。主要包括前向传播和反向参数更新过程。前向传播过程中，每个节点都是对上一层节点的输出进行线性组合，在对其进行非线性变换后输出作为下一层的输入，重复这个过程，网络层越深的隐藏层所表示的特征越抽象，将最后一层隐藏层的特征输入到分类器中完成分类。利用真实标签与分类结果进行比对计算损失函数。二者相差的越大损失值越大。反向参数更新过程中，通过计算损失对于神经网络模型中各层参数的梯度，利用梯度下降法迭代更新网络参数，从而实现对数据样本的学习。
[bookmark: _Toc34845154]3.2.2 深度学习的类别
针对不同类型的数据，人们提出了很多种深度学习网络模型，主要包括：
（1）自编码器与限制性玻尔兹曼机
自编码器（Auto Encoder，AE）与限制性玻尔兹曼机（RBM）是非监督学习中常使用的两种神经网络模型，利用非监督学习能够发现更好数据内在联系表示。自编码器是一种比较特殊的多层感知器如图3.1所示，主要分为编码器和解码器。
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845188]图3.1  自编码器结构图


限制性玻尔兹曼机RBM是一种能量模型，利用概率分布与能量函数来刻画出数据内部的规律。图3.2为典型RMB的网络结构图。
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845189]图3.2  RMB结构图



（2）递归神经网络
递归神经网络（Recursive Neural Network, RNN）主要针对序列型数据，例如语言翻译、音乐合成、语音识别等。在推断过程中希望能够保留上下文之间的信息，其网络模型结构如图3.3所示。
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845190]图3.3  RNN结构图


（3）卷积神经网络
卷积神经网络（Convolution Neural Network,CNN）常用于图像识别领域，LeCun等[57] 提出了最早的CNN网络模型。在AlexNet取得了ImageNet的2012年大赛冠军后，CNN已经成为了深度学习在图像识别领域的代言人。卷积神经网络的经典结构如图3.4所示。LeNet由Yann LeCun在1995年完成，最初主要是用于手写数字的识别工作，它是最早的卷积神经网络之一。相比于全连接的神经网络，LeNet-5利用了卷积、参数共享、池化等操作来进行特征的提取，然后再使用全连接层进行分类，从而避免了大量的计算开销。
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	[bookmark: _Toc34845191]图3.4  经典的CNN模型


[bookmark: _Toc34845155]3.3 卷积神经网络
[bookmark: _Toc34845156]3.3.1 基本概念
卷积神经网络（Convolution Neural Network,CNN）属于前馈神经网络，其输入的原始数据（图片、音频数据等）通过卷积层、池化层和非线性激活函数，将原始数据中隐藏的深层抽象特征提取出来。最后一层的全连接层将目标任务转化为目标函数，利用反向梯度算法将损失由最后一层逐层向前反馈，更新卷积神经网络模型的参数，在参数更新后继续前馈，重复上述过程，直到卷积神经网络模型收敛，完成模型的训练。
卷积神经网络不同于其他的深度学习网络模型，它在神经网络模型中使用了卷积运算，卷积是一种特殊的线性运算，通常是指对两个实变函数的数学运算，其运算公式如式（3-1）、式（3-2）所示：

                   （3-1）

                          （3-2）




其中 为加权函数， 为与时间有关的卷积操作函数， 为卷积运算结果，卷积运算通常用“”表示。
[bookmark: _Toc34845157]3.3.2 网络结构
卷积神经网络通常由卷积层、池化层、全连接层构成。在卷积神经网络模型中，输入的原始数据经过多层卷积层和池化层，逐层的完成特征学习和特征变换，将底层特征转化为更抽象的高层特征。高层抽象特征经过全连接层与和输出层实现目标分类。
（1）卷积层
卷积层上，通过多个卷积核和输入的图像进行卷积，加上偏置项后，经过激活函数，可以得到一系列的特征图,卷积的数学表达式为：

                 （3-3）









式中：为第层第j个元素；为 层特征图的第 个卷积区域；为其中的元素；为相应的权重矩阵；为偏置项。为激活函数,其数学表达式为：

                 （3-4）
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	[bookmark: _Toc34845192]图3.5  卷积层过滤器结构示意图


卷积层的结构如图3.5所示，该部分称为过滤器，下一层神经网络的节点矩阵是利用过滤器将前一层网络的节点矩阵转化而来。如图3.6所示，给出了使用全0填充。步长为2的卷积层前向传播计算过程。
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845193]图3.6  卷积层前向传播计算过程样图


在卷积层中，卷积运算主要有三种思想：稀疏连接、权值共享和等变表示。稀疏连接主要使输入远大于核的大小；权值共享指在一个卷积神经网络模型中，多个函数使用相同的参数，该方法只需要学习一个参数集合，并不需要对每个位置都进行单独的参数学习，极大的降低了模型训练过程需要存储的参数；等变表示是指在参数共享的条件下使得神经网络模型的特征具有平移不变性，即当输入在函数发生改变时，输出也会发生同样的改变。
（2）池化层



池化层主要是对特征图进行降维，同时保证其特征的平移不变性。在池化层上一般只进行降维，不需要进行权值的更新，它对卷积层输出的特征图在每个不重叠的大小为区域进行池化操作，最终得到的图像在两个维度上都缩小了倍。池化层能够有效防止过拟合问题，同时能够加快计算速度。常用的池化方法主要有：平均值池化（Mean Pooling）、最大值池化层（Max Pooling）和随机池化（Stochastic Pooling）等。如图 3.7所示，给出了节点矩阵经过全0填充且步长为2的最大池化层的前向传播计算过程。
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	[bookmark: _Toc34845194]图3.7  最大池化层前向传播过程


（3）全连接层
将特征图展开成一维特征向量输入到全连接层中，经加权求和并且通过激活函数以后可得：

                        （3-5）





式中：为网络层的序号；为全连接层的输出；是一维特征向量；为权重系数；为偏置项。多分类任务一般使用Softmax激活函数。全连接层的结构如图3.8所示。
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	[bookmark: _Toc34845195]图3.8  全连接层结构图


[bookmark: _Toc34845158]3.3.3 训练方法
（1）前向传播过程
在使用前馈神经网络接受输入，利用神经网络向前传播并且输出最终结果的过程称为前向传播过程（Forward Porpagation, FP）。在训练过程中，通过前馈运算直到产生一个损失函数为止。
（2）反向参数更新
和其他的机器学习算法一样，卷积神经网络模型也依赖于最小化损失函数来学习模型参数。反向传播算法（Back Porpagation，BP）是传统机器学习的经典算法，通过不断的向后计算梯度，使得损失函数达到最小值，常采用随机梯度下降法（Stochastic Gradient Descent, SGD）批量处理数据样本。其基本思想主要是：利用随机的小批量数据集上计算出梯度近似在所有数据集上计算的真实梯度。其数学表达式为：

                            （3-6）

                         （3-7） 












其中，是第t次迭代权重的损失函数，是学习率，是权重 在时刻关于损失函数的一阶梯度，时刻的权重值为，时刻的权重值为，为梯度算子。
反向参数更新主要分为3部分：1）通过前向传播计算出每个神经元的输出；2）利用反向传播计算出损失函数对于神经元的偏导数；3）计算每个神经元链接权重的梯度。
[bookmark: _Toc34845159]3.3.4 网络优化
（1）网络参数初始化
神经网络模型的性能好坏与收敛的最优解直接相关，而一个网络模型的收敛效果往往取决于网络参数的初始化，一个好的网络参数初始化模型会使得模型训练事半功倍。一般的网络参数初始化方法主要有以下几种：
1）全零初始化
将原始数据经过规范化的预处理，当网络模型达到稳定的收敛状态时，将参数在理想状况下保持期望为0。
2）随机初始化
比较理想的状态是所有的参数期望接近于0，因此将参数值随机设定为一个接近于0的随机数（正负数均有）。一般在实际应用中，随机参数服从均匀分布或高斯分布。本文采用随机初始化参数的方法。
3）其他初始化方法
除了以上两种方法，还可以利用预训练模型的方法，即将预先训练好的网络模型参数作为新目标的模型参数初始化。
（2）激活函数
激活函数又称非线性映射函数，激活函数模拟了生物神经元的特性，通过接受一组输入且产生输出，并且通过一个阈值来模拟神经元的激活与兴奋状态。它为整个神经网络提供了非线性表达能力。本文主要介绍以下几种激活函数：
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845196]图3.9  生物神经元（左）与人工神经元（右）


1）Sigmoid函数
Sigmoid函数的数学表达式为：

                           （3-8）
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845197]图3.10  Sigmoid函数（左）和其导数（右）图



其函数的图像如图3.10所示，可以明显看到，该函数输出相应的值域在[0,1]区间内，它可以模拟神经元的工作方式，神经元的“抑制状态”对应0，“兴奋状态”对应1，而中间区域斜率较大的地方则对应神经元的敏感区。当值大于5（或小于-5）以后则会产生梯度饱和效应，即无论值多大都会被抑制，这种情况下将会导致在反向传播误差的过程中，当导数处于抑制区以后误差很难传递给上一层，从而导致整个神经网络无法完成模型训练。
2）Tanh函数
Tanh函数的数学表达式为：

                          （3-9）
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	[bookmark: _Toc34845198]图3.11  tanh函数（左）和其导数（右）图


Tanh函数又称作双曲正切函数，它的函数图像如图3.11所示，其函数值域为（-1,1），输出响应的均值为0。tanh函数类似于sigmoid函数的曲线，仍然会产生梯度饱和效应，当函数在某个区间就会变得平缓，梯度较小不利于更新权重。
3）ReLu函数（说明放在前面，公式放在后面）
ReLu函数的数学表达式为：

                     （3-10）
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	[bookmark: _Toc34845199]图3.12  ReLu函数（左）和其导数（右）图



ReLu函数事实上是一个分段函数，其定义为：

                        （3-11）

 


其函数图像如图3.12所示。ReLu函数的梯度在的部分完全消除了sigmoid函数的梯度饱和效应，当其梯度在时，它的梯度为1。在日常试验中发现ReLu函数与Sigmoid函数相比，使得随机梯度下降法的收敛速度大约提高了6倍。ReLu函数是目前卷积神经网络中最常用的激活函数之一。本文采用ReLu函数作为激活函数。
（3）目标函数
深度学习中目标函数是整个网络模型的“指挥塔”，通过将样本的预测结果与真实标签产生的损失反向传播，用于帮助神经网络的参数学习与表示学习。本文主要介绍分类预测任务中相关的目标函数。主要有以下几种目标函数：






假设某个分类任务中训练样本数量为，网络层中第个样本的输入为 ，其对应的真实标记为，样本的预测结果为,C为分类任务的数目。
1）交叉熵损失函数
交叉熵损失函数（cross entropy loss）又称为Softmax损失函数，其数学表达式为：

       （3-12）
它是卷积神经网络中应用最广泛的分类目标函数，本文也采用该函数作为目标函数。
2）坡道损失函数
坡道损失函数（ramp loss）又称为鲁棒损失函数，其数学表达式为：

                     

   	（3-13）
在分类误差比较大的区域中，该函数进行了“截断”，最大程度的降低了较大误差对于损失函数的影响。它的非凸的性质使得在学习优化过程比较复杂繁琐，甚至有时候会无法进行优化。
3）合页损失函数
一般在支持向量机中大多使用合页损失函数（hinge loss），其数学表达式为：

                     （3-14）
一般情况下，在分类任务中交叉熵损失函数的分类效果相比合页损失函数要好。
4）中心损失函数
中心损失函数（center loss）的数学表达式为：

                          （3-15）
它主要考虑的是类间距离，同时还关注如何减小类间差异的问题。一般中心损失函数与其他考虑类间距的损失函数一起使用。
（4）网络正则化
当某个机器学习算法在训练样本中表现优异，但是在对应的测试样本中依然表现良好，则表明该学习算法有较强的模型泛化能力；若当其在训练样本中表现优异，同时在对应的测试样本表现糟糕，则表明该学习算法的泛化能力较差，即此时在模型训练过程中产生了“过拟合”。
在训练模型的过程中希望可以避免过拟合问题的产生，“正则化”为我们提供了有效地解决方法。正则化是通过显示的控制网络模型的复杂度来避免模型过拟合的一种有效方法。正则化主要有以下几种：

（1）正则化


假设对于待正则的网络层参数 ，正则化表达式为：

                            （3-16）

（2）正则化


假设对于待正则的网络层数 ，正则化表达式为：

                                （3-17）


其中控制正则大小，较大的值将会较大程度的约束网络模型的复杂度。在实际应用中，一般将正则项加入到目标函数中，利用整体目标函数的损失反向传播，从而达到正则项直到网络训练的目的。
（3）最大范数约束
最大范数约束是通过向参数量级的范数设计上线对网络进行正则化的手段。其表达式为：

                                 （3-18）



其中，的取值一般为或者。
（4）随机失活


随机失活是目前带有全连接层的卷积神经网络都在使用的一种网络正则方法。它能够在约束网络复杂度的同时，还能够让深度模型进行高效集成的学习。传统的神经网络算法中，由于神经元之间的相关关联，当某一个神经元反向传播梯度信息的同时也会受到其他神经元的影响，即此时产生了“复杂协同适应”效应。随机失活的原理是：都在模型训练阶段，将某一层的每一个神经元均以概率随机将其权重置为0，测试过程中所有的神经元均为激活状态，但是其权重需要乘以保证训练与测试阶段的各自权重具有相同的期望。网络训练过程中，失活的神经元无法参与其中，此时每次训练都相当于一个新的神经网络。
（5）超参数设定
在构建卷积神经网络模型前，需要预先设定与神经网络结构相关的各项超参数，主要有卷积层数、池化层大小、学习率等参数。
1）卷积层数目
	[image: ]
（a）未进行填充操作             （b）使用全0填充操作

	[bookmark: _Toc34845200]图3.13  使用全0填充操作




与卷积层的相关有关的超参数主要包括卷积核大小、卷积核数目和卷积操作的步长。在实际应用中，一般推荐使用的卷积核大小为 或。小的卷积核可以增强网络模型的复杂度与网络模型的容量。此外，还在卷积操作之前还可以进行填充操作（如图3.13所示），该方法可以充分利用图像的边缘信息，同时还可以避免输入大小会随着网络深度的增加而急剧减少。
2）池化层大小

池化层的大小一般也设为较小的值，例如，步长设为2.在该参数下输入数据中四分之三的数据将会被舍弃，即起到了“下采样”的作用。
3）学习率的设定
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845201]图3.14  不同学习率下的损失值图


一个理想的学习率会促使模型收敛，较差的学习率有可能会导致模型训练失败。学习率的设定主要遵循以下原则：初始学习率不应过大，一般设为0.001或者0.0001；在训练过程中，随着训练轮数的增加学习率逐渐减缓。图3.14展示了在不同学习率下损失值随着训练轮数的增加所表现出的状态。
（6）优化算法
深度学习中通常采用经典的随机梯度下降型的优化算法进行模型训练和求解参数。本文主要介绍以下几种优化算法：




首先假设待学习参数为，学习率为，第轮训练用表示，一阶梯度值为g。
1）随机梯度下降法
随机梯度下降法（SGD）是神经网络最基本的训练方法。利用神经网络模型批量训练数据样本，将得到的损失反向传播完成参数更新，其更新过程如下所示：

                           （3-19）
其中，g完全依赖当前批数据样本在网络目标函数上的损失。
2）RMSProp算法
它使用全局学习率，它的实现过程可以表示为：

                        （3-20）

                             （3-21）



式中的为区间[0,1]的实数，当较大时会促进神经网络更新；当较小时会抑制神经网络更新。
3）Adagrad算法
对于不同的训练轮数，自适应地调整学习率。它的实现过程如下所示：

                          （3-22）

一般情况下，是一个较小的常数。
4）Adam算法
它利用梯度的一阶和二阶矩自适应地调整每个参数的学习率，它的实现过程如下所示：

                        （3-23）

                       （3-24）
Adam算法的优点：经过偏置校正后，学习率的每一次迭代都会产生一个确定的范围，可以平稳的更新参数。
[bookmark: _Toc34845160]3.4 试验数据的预处理
在故障诊断领域中，数据预处理是非常重要的，正确的数据预处理方式能够很好地从原始数据中提取出原始信息的特征。为了适应后续章节中深度学习对原始数据的要求，需要对数据进行预处理，将一维时域信号转换为二维图像信号。在降低神经网络训练难度的同时，能够提高网络模型的诊断准确率。本文采用三种不同的数据处理方法分别对采集到的振动信号进行处理。具体方法为：矩阵图法、峭度图法、小波尺度谱。
[bookmark: _Toc34845161]3.4.1 矩阵图法
矩阵图法又称矩阵表法。通过矩阵来表示元素之间的关系。矩阵图法的实现过程：首先，获取具有标准时间尺度和幅度尺度的测量数据；然后将每种状态的数据集分成一系列时间子序列，通过连续交错采样，将这些时间子序列排序，以便产生数据矩阵，最后按照图3.15所示将这些子序列转化为矩阵图。
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	[bookmark: _Toc34845202]图3.15  建立矩阵图的方法


利用矩阵图法处理一维振动信号得到的样本图如图3.16所示，该数据处理方法能够尽可能的减少人为干预的可能，且能够将原始信号中的特征全部保留下来。在选取样本点之前，通过分析振动信号的特征频率来确定样本点数量的大小，能够确保转化的图像中尽可能的包含不同故障所对应的特征信息。
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845203]图3.16  矩阵图样本


[bookmark: _Toc34845162]3.4.2 峭度图法
谱峭度是由Dwyer提出用来描述谱的一种工具，计算每条频率线上峭度，利用频带表示出潜在的不稳定性。谱峭度可以表示概率密度函数的峰值，它能够表示共振频率与频带带宽之间的关系，其定义为：

                 （3-25）



谱峭图是一种处理信号四阶谱的方法，能够表征信号的不稳定性。峭度图法利用频带交替二分解法或者三分解法，对信号进行分解。在区域内，将最优频率和频率分辨率组合得到谱峭度表示出来。
谱峭图法的实现原理如下：







[bookmark: OLE_LINK5][bookmark: OLE_LINK6]（1）假设表示一个截止频率为的标准滤波器，将在频带和内，构建低、高滤波器：低通滤波器，高通滤波器：
	
	

	（3-26）

	
	

	（3-27）


信号经高低滤波器分解示意图如图3.17 所示：
	[image: ]

	[bookmark: _Toc34845204]图3.17  滤波器的结构示意图




（2）按照金字塔形式把高通滤波器与低通滤波器进行不断迭代，信号经过连续滤波后可以得到滤波器的树状图如图3.18所示：
	[image: ]
[bookmark: _Toc34845205]图3.18  滤波器经迭代后的树状图






（3）在此基础上，分别在频带，和内构建三个准解析带通滤波器；将这三个准解析带通滤波器在第k层和第k+1层之间引入；，通过引入低、中、高频部分进一步细化频带。经过多次滤波后，分别计算每个子序列的谱峭度，最后得到谱峭图如图3.19所示。
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[bookmark: _Toc34845206]图3.19  谱峭图的结构图



图中表示了整个平面中的每个节点的谱峭度值。图中会通过使用颜色来显示值的大小，亮度越大表示峭度值越大而且体现的和即为最佳的带通滤波器共振频率和带宽。
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	[bookmark: _Toc34845207]图3.20  峭度图样本


峭度图如图3.20所示，纵轴表示分层数、横轴表示频率、右侧表示峭度值。图中的言责表示相应子序列的峭度值。此图表示在3.5层处频率为4906Hz处的峭度值最大为2.7。
[bookmark: _Toc34845163]3.4.3 小波尺度谱
小波尺度谱的原理是在时间轴上的每个时间刻度给出对应的频率描述，其结果可以表示为一种二维时频分布图。时频分布图中纵轴表示频率，横轴表示时间。
小波变换是一种信号分析工具，将傅里叶变换中无限长的三角函数基换成了可以衰减的小波基（如图3.21所示），使得其不仅能够获取频率，可以定位到时间。
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	[bookmark: _Toc34845208]图3.21  小波基的示意图





定义一个平方可积的函数，若的傅里叶变换满足：
	
	

	（3-28）



这里称为母小波（或者基本小波），经过平移和伸缩产生的函数能够表现为：
	
	

	（3-29）






其中，和是两个任意实数。变量和分别表示尺度系数和平移因子。
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	[bookmark: _Toc34845209]图3.22  小波尺度谱示意图



根据小波的定义，对信号的小波变换为可以表示为：
	
	

	（3-30）





这里为小波变换系数。从重建的逆变换，即小波逆变换为：
	
	

	（3-31）



其中。
[bookmark: _Toc9064071]小波尺度谱如图3.22所示，图中纵轴表示频率、横轴表示时间、右侧表示能量值。如图 所示能够清楚的看到故障信息在时域与频域的能量分布状况。
[bookmark: _Toc34845164]3.5 基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断研究
[bookmark: _Toc34845165]3.5.1 诊断流程
本章提出了一种基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断方法，能够自适应提取故障特征，实现智能化诊断。具体流程如图3.23所示，总结如下：
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	[bookmark: _Toc34845210]图3.23  CNN故障诊断方法流程图图


步骤1：经由传感器测量和数据采集系统采集滚动轴承的振动信号；
步骤2：对振动信号进行处理，得到二维图像信号；
步骤3：划分数据集为训练样本、测试样本；
步骤4：建立CNN模型结构；
步骤5：利用梯度下降法进行反向更新参数，然后用于训练样本的无监督特征学习，将提取的深度特征用于滚动轴承故障诊断；
步骤6：使用所提方法在测试样本上进行验证，并输出诊断结果。
[bookmark: _Toc34845166]3.5.2 诊断模型




本章节所采用的卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）模型是参考LetNet-5的神经网络结构。CNN是由卷积层、池化层和全连接层构成。我们分别用C,P,F表示卷积层、池化层、全连接层。卷积核的大小为，其中表示卷积核的数量，表示卷积核的深度，表示卷积核的高度。本章所采用的卷积神经网络模型结构如图3.24所示，它主要包含4个卷积层、4个最大池化层、1个全连接层，激活函数采用ReLu函数，分类器采用Softmax函数。
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	[bookmark: _Toc34845211]图3.24  CNN网络结构图


当我们输入小波尺度谱的时候，CNN首先利用卷积层C1自适应地学习特征，然后通过池化层对卷积层的特征进行降维，重复以上过程，最后在全连接层F9中将特征展平为一维矢量，并且将其输入到softmax分类器中，用于识别轴承的故障类别。CNN模型的详细参数如图3.24所示。

[bookmark: _Toc34845167]3.5.3 诊断结果分析
（1）特征微弱性分析
目前，有很多种滚动轴承故障诊断方法。其中，在滚动轴承故障诊断中包络解调法的可行性已经得到普遍认可。首先利用窄带滤波器寻找合适的共振频带，再利用包络解调分析从复杂的调制信号中将轴承故障信息提取出来。
在人工故障轴承试验中，分别在3种转速下进行试验，以1800rpm转速下轴承故障振动信号的三种故障时域波形图为例，如图3.25所示。其中图3.25（a）～（c）分别为轴承座上采集的外圈，内圈和滚珠故障时域波形图；图3.25（d）～（f）分别为机匣水平测点上采集的外圈，内圈和滚珠故障时域波形图。从时域波形可以发现，轴承座测点信号故障冲击明显，并且冲击振幅大。然而机匣测点信号中的冲击特征被大量噪声掩盖，并且信号传递到机匣上的振幅变得非常微弱。
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	[bookmark: _Toc34845212]图3.25  故障轴承的时域波形图


利用希尔伯特变换对图3.25中信号进行包络谱分析得到的包络谱如图326所示，从图3.26（a）可以看出滚动体在外圈滚道的通过频率为110Hz，其谐波特别明显但在其相应的机匣信号中如图只出现一些弱谐波分量。类似地在图中滚动体在内圈滚道的通过频率表现出165Hz，但是在其机匣信号的中没有找到滚动体在内圈滚道的通过频率，只有一些噪声频率。同理在滚动体故障分析中也是如此。由此可知由于受传递路径的影响机匣信号中的故障特性严重衰减所以从机匣信号中提取滚动轴承故障特征具有很大难度。
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	[bookmark: _Toc34845213]图3.26  轴承振动信号的包络谱


（2）参数敏感性分析
1）卷积核大小

在训练过程中，卷积核的大小对于实现高性能非常重要；因此，分别利用三种数据处理方法得到的数据集进行试验，以观察基于不同大小卷积核的训练分类误差的变化趋势，如图3.16所示。由图3.27可知，三种方法都在卷积核大小为时，训练错误率最低，随后的错误率逐渐增加；当卷积核继续变大的时候，意味着超大卷积核在训练过程中可能会带来不必要的负面影响。
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	[bookmark: _Toc34845214]图3.27  不同卷积核大小的错误率变化趋势


2）学习率与优化器
针对卷积神经网络模型和分类任务，最优学习率和优化器的选择对提高故障分类准确率和模型训练速度具有非常重要的作用。本文选择了Adam 、RMSprop、Adagrad 3种优化器，同时考虑选择不同的学习率来控制训练的收敛速度。分别采用不同的学习率和优化器进行模型训练，试验结果如表3.1所示。以故障分类准确率作为评价指标，由表3.4可知，RMSprop优化器的试验结果最佳，在学习率为0.0001的时候达到了最佳的分类结果，且随着学习率的增加其分类结果变化比较稳定；相反地，Adam与Adagrad优化器随着学习率的变化，其故障分类准确率变化较大。因此本文选择RMSprop优化器，且将学习率设为0.0001。
[bookmark: _Toc34839749]表3.1  优化器与学习率选取的试验结果
	        优化器
学习率
	Adam
	RMSprop
	Adagrad

	
	准确率/%

	0.0001
	95.40
	96.15
	97.18

	0.001
	93.16
	95.57
	93.26

	0.01
	92.81
	96.03
	85.37

	0.1
	88.20
	95.84
	87.13


（3）对比结果的分析
通过带机匣的航空发动机转子试验器采集滚动轴承的振动信号，利用不同数据预处理方法对振动信号进行预处理，且每种数据预处理方法得到的图片样本数量都是相同的，数据样本如表3.2所示。
[bookmark: _Toc34839750]表3.2   数据预处理后样本数据介绍表
	轴承状态
	1500rpm
	1800rpm
	2000rpm

	轴承座信号
	正常状态
	700
	700
	700

	
	内圈故障
	700
	700
	700

	
	外圈故障
	700
	700
	700

	
	滚动体故障
	700
	700
	700

	机匣信号
	正常状态
	700
	700
	700

	
	内圈故障
	700
	700
	700

	
	外圈故障
	700
	700
	700

	
	滚动体故障
	700
	700
	700



1）机匣测点上不同转速下的故障分类结果
分别将在航空发动机机匣上不同转速下（1500rpm、1800 rpm、2000rpm）采集的振动信号作为一种故障数据。然后利用小波尺度谱法对振动信号进行预处理，将得到的图像集合按照8:2的比例，将其随机划分为训练集和测试集，数据样本的详细情况如表3.3所示。利用CNN网络模型进行训练，最后得到的故障分类结果如图3.28所示。由图3.28和表3.4可知，基于小波尺度谱与卷积神经网络的故障诊断方法在机匣测点上三种不同转速下的故障识别率最后都达到了97%以上，其中1800rpm下的轴承故障识别率达到了99%，且其故障诊断的收敛速度更快。
[bookmark: _Toc34839751]表3.3  数据样本介绍
	数据集
	故障类型
	标签
	样本数量
	工况中包含的转速（转速/rpm）

	轴承座信号
	正常
	A
	2100
	1500、1800、2000

	
	内圈故障
	B
	2100
	1500、1800、2000

	
	外圈故障
	C
	2100
	1500、1800、2000

	
	滚动体故障
	D
	2100
	1500、1800、2000

	机匣
信号
	正常
	A
	2100
	1500、1800、2000

	
	内圈故障
	B
	2100
	1500、1800、2000

	
	外圈故障
	C
	2100
	1500、1800、2000

	
	滚动体故障
	D
	2100
	1500、1800、2000
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[bookmark: _Toc34845215]图3.28  机匣测点上不同转速下的故障分类结
[bookmark: _Toc34839752]表3.4  机匣测点信号在不同转速下的故障分类结果表
	测点
	准确率/% 

	转速/rpm
	1500
	1800
	2000

	轴承座
	97.39
	99.01
	97.06


2）轴承座测点上的故障分类结果
为了进一步验证本文所提方法的有效性，将同种故障轴承在不同转速下采集到的信号样本作为一种故障数据，然后用三种不同的数据预处理方法对振动信号进行处理，将得到的图片数据集按照8:2的比例，将其随机划分为训练集和测试集，将样本集作为CNN的输入，本文所采用的CNN网络模型如图所示，最后的到不同数据处理方法与CNN结合的故障分类结果如图3.29和表3.7所示。
此外，本文针对振动信号一共提取了13种时域和频域特征，其中包括：
时域无量纲特征：绝对平均幅值、方根幅值、有效值、峰值、波形因数、峰值指标、冲击指数、歪度、峭度、裕度指标；



频域无量纲特征：重心频率、均方频率、频率方差；其定义分别如表3.5和表3.6所示，其中是原始数据;是将数据分为10段后每段数据绝对值的最大值，为信号频谱函数。
[bookmark: _Toc34839753]表3.5  时域特征
	时域特征
	表达式
	时域特征
	表达式

	绝对平均
幅值
	
 
	峰值指标
	


	方根幅值
	

	冲击指数
	


	有效值
	
 
	歪度
	


	峰值
	
 
	峭度
	


	波形因数
	
 
	裕度指标
	




[bookmark: _Toc34839754]表3.6  频域特征表
	频域特征
	表达式

	重心频率
	
 

	均方频率
	
 

	频率方差
	
 



将提取的13种时频特征输入到参数优化后的支持向量机（SVM）模型中去，得到了故障分类的结果（如表3.7所示），CNN与 SVM在轴承座测点上的故障分类准确率均达到99%以上。由图3.29可知，三种使用CNN进行故障分类的方法，其分类准确率随着迭代步数的增加不断提高，且本文所提方法的收敛速度更快，故障诊断效果更好。
将提取的13种时频特征输入到参数优化后的支持向量机（SVM）模型中去，得到了故障分类结果，如表3.7所示，CNN与 SVM在轴承座测点上的故障分类准确率均达到99%以上。由图3.29可知，用CNN进行故障分类的三种方法，分类准确率随着迭代步数的增加不断提高，但本文所提方法的收敛速度更快。
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[bookmark: _Toc34845216]图3.29  轴承座信号的故障分类结果图
[bookmark: _Toc34839755]表3.7  轴承座信号分类结果表
	测点
	准确率/% 

	
	CNN+ 矩阵图
	CNN+峭度图
	CNN+小波尺度谱
	SVM

	轴承座
	99.43
	99.75
	100
	99.26


轴承座测点处，基于小波尺度谱与卷积神经网络方法的轴承故障诊断特征聚类图如图  所示。由图3.30可知，卷积神经网络第一层网络提取的特征分布比较杂乱无章如图 3.30（a）所示，经过多层卷积层和全连接层后，最后分类器能够很好地将卷积神经网络提取的特征有效分类。
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	（a） 第一层卷积层提取的特征分布图

	
         [image: ]

	（b）特征分类结果图

	[bookmark: _Toc34845217]图3.30  轴承座信号特征分类图


3）机匣测点上的故障分类结果
同样地，将同种故障轴承在不同转速下采集到的信号样本作为一种故障数据。其故障分类结果如表3.8所示， SVM在机匣水平和垂直测点上的故障分类准确率分别86.16%与88.73%，而基于卷积神经网络算法的故障分类准确率都明显高于SVM的故障分类结果，其中水平和垂直测点的最低故障分类准确率分别为：92.44%和90.03%。
由图3.31和表3.8可知，在机匣水平和垂直测点上本文所提方法的平均准确率分别达到了96.32%和95.82%，并且高于其他两种组合。结果表明了本文所提方法具有更好的轴承故障诊断效果。特别地是，本节所采用的试验数据是在具有真实航空发动机结构的机匣上采集到的轴承振动信号，由于受到传递路径和其他噪声的影响，该信号的故障特征十分微弱，而本文所提方法的故障识别准确率最高，进一步证明了本文所提方法具有很好的泛化能力和故障识别率。
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	(a)机匣垂直测点 

	[image: ]

	(b)机匣水平测点

	[bookmark: _Toc34845218]图3.31  机匣信号的故障分类结果


[bookmark: _Toc34839756]表3.8  基于机匣信号的故障分类结果
	测点
	准确率/%

	
	CNN+矩阵图
	CNN+峭度图
	CNN+小波尺度谱
	SVM

	垂直方向
	92.44
	93.58
	96.32
	86.16

	水平方向
	90.03
	92.17
	95.82
	88.73


机匣测点处，基于小波尺度谱的方法特征分类图如图3.32 所示。由图3.32可知，本文所提方法能够将机匣信号有效地进行故障分类。由于卷积神经网络的网络层越靠近前端，它提取的特征越具有通用性，而越靠近末端的神经网络层提取的特征更专业化。经过多层卷积层和池化层后能够提取更加抽象的深层特征用于故障分类。进一步证明了本章所提方法的对于机匣微弱信号故障诊断的有效性。
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	（a）第一层卷积层提取的特征分布图

	         [image: ]

	（b）特征分类结果图

	[bookmark: _Toc34845219]图3.32  机匣信号的特征分类图


[bookmark: _Toc34845168]3.6 本章小结
本章提出了基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断方法。将自动学习的深度特征和模式识别有机地结合在一起，有效的解决了振动信号的浅层特征表征能力不足的问题，同时避免了人工特征提取对于经验和专业知识的依赖。通过多种方法的比较分析发现：通过连续小波尺度谱更易提取机匣信号的故障特征，其故障识别率达到95.82%，均高于其他几种振动信号预处理方法，且较传统支持向量机方法的故障识别率高约7%。结果充分表明了基于小波尺度谱和卷积神经网络诊断方法对于航空发动机机匣微弱信号故障诊断的优势和应用前景。

[bookmark: _Toc34845169]第四章 基于深度迁移学习的滚动轴承智能故障诊断
[bookmark: _Toc34845170]4.1 引言 
对于服役环境下航空发动机的滚动轴承，很难采集到足够的带标签的故障数据。首先，由于服役下的航空发动机滚动轴承都是在健康状态下运行，很少发生故障，导致故障的振动信号数据比健康状态下的振动信号更难收集。因此，存在大量的健康数据，而故障数据非常少。其次，由于航空发动机在正常服役环境下一旦发生故障，其故障类型通常都是未知的。此外随着数据量的持续积累和指数增长。由于需要大量的人工和强烈的专家知识经验，人工手动标记数据显然不太现实，因此在监督学习没有足够的标记数据来训练可靠的智能诊断模型时，很难有效的判断轴承的某些状态。
在实验室中可以通过试验器进行各种故障模拟试验，能够快速收集大量带标签的数据。这些数据包含了航空发动机滚动轴承故障诊断的相关信息。正常服役环境下航空发动机，主要通过在机匣壁上布置传感器来采集旋转机械的信号数据，在试验中，通常可以将传感器布置在航空发动机的轴承座上来采集振动信号。但是由于受传递路径等各种噪声环境的影响，导致机匣信号故障比较微弱。二者数据的特征分布也有所区别。因此仅使用航空发动机轴承座上采集的振动信号来训练智能诊断模型时，该模型在航空发动机机匣上采集的振动数据并不能取得理想的诊断结果。
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	[bookmark: _Toc34819581]图4.1  基于特征迁移学习的智能故障诊断


迁移学习为该问题提供了一个有效的解决方法。迁移学习通过在源域和目标域来选取数据样本。目标域中的数据样本具有相关知识，但是与源域中的数据样本分布有所不同。迁移学习的目标是利用源域数据样本中所包含的信息来减少分布差异并提高目标域的模型预测，同构空间下基于特征迁移的智能故障诊断方法如图4.1所示。
[bookmark: _Hlk27673913]机匣信号和轴承座信号同属于滚动轴承的振动信号，但受传递路径的影响，机匣信号的故障特征更加微弱，因此这两种信号在特征空间的分布有所不同，导致利用轴承座信号训练的机器学习模型在应用到航空发动机机匣上的振动信号数据时，它的故障诊断效果较差。因此本章利用迁移学习与卷积神经网络(Transfer Learning-Convolution Neural Network, TL-CNN)相结合的方法进行轴承故障诊断，利用带机匣的航空发动机试验器滚动轴承故障模拟试验数据验证了本章节所提方法的有效性。
[bookmark: _Toc34845171]4.2 迁移学习方法简介
[bookmark: _Toc34845172]4.2.1 基本概念
在人类进化史中，模仿学习的能力是非常重要的，比如人们学会走路后，再跑步就容易得多。人类最大的优势就在于善于模仿，我们可以将过去的经验或者学习到的知识应用到新的场景中去。如何让机器也拥有类似于人类的模仿能力？最关键的是就是发现两个领域间的共性。一旦发现两个领域之间关键的共性，模仿就非常容易。迁移学习就是帮助机器获得人类的模仿学习能力。
迁移学习（Transfer Learning）又称作领域适配，其主要思想是将在某个领域上学习到的知识应用到其他的相关领域中（但不完全相同），完成目标领域任务的学习效果。传统的监督学习方法通过某个领域A来训练模型，获取领域A内标记的数据，通常测试数据的领域也是一致的情况下可以训练一个可靠有效的网络模型，但是当缺乏某个任务或者标签的时候，由于不同任务的数据标签不同，往往无法训练出一个有效可靠的模型。此时迁移学习在一定程度上能够很好地解决这个问题，它能够充分利用相似领域内的数据。即迁移学习试图将源域任务学习的知识，用于新的目标任务中。
迁移学习的基本概念主要概念包括以下几点：
（1）领域
领域（Domain）指进行学习的主体。领域主要包括：数据和生成该数据的概率分布。而在迁移学习中领域主要有两种：源域（Source Domain）和目标域（Target Domain）。源域是指有知识、有大量数据标签的领域，即我们要迁移的对象，而目标域是最终要赋予知识、赋予标签的对象。知识从源域迁移到目标域，即完成了迁移任务。
（2）任务
任务（Task）是指学习的目标。它主要包括：标签和标签对应的函数。
（3）迁移学习












假设源域是由边缘概率分布与维特征空间构成，即，。迁移学习：给定标注的源域 和学习目标，未标注的目标领域与学习目标，当或者时，迁移学习的任务是降低目标域的泛化误差。迁移学习的核心就是要找到源域和目标域之间的相似性，并且加以合理的利用。即要借助的知识来学习目标域的知识。
（4）领域自适应（Domain Adaptation）
领域自适应：给定一个有标记的源域和无标记的目标域，假定它们的特征空间相同，但两个域之间的分布概率不同。通过带标签的源域数据学习分类器，然后实现对目标域标签的预测。
迁移学习的研究领域比较广泛，其涉及了许多类型的学习框架。例如：领域适配、概念漂移、多任务学习、方差偏移、数据样本偏移等。迁移学习主要分为同构迁移学习和异构迁移学习，其类别如图4.2所示。
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	[bookmark: _Toc34819582]图4.2  迁移学习的类别


同构迁移学习指源域和目标域的特征维度相同分布不同。根据条件概率与边缘分布的区别，同构迁移学习又可以分为领域适配、数据样本偏移和多任务学习。


数据样本偏移指的是：且。
异构迁移学习指的是源域和目标域分别在不同的特征空间。根据领域的类别空间与特征空间的区别，其又可以分为异构特征空间与异构类别空间。异构特征空间：主要介绍的是源域与目标域在不同特征空间的迁移学习。异构类别空间：源域与目标域的类别空间不同。
[bookmark: _Toc34845173]4.2.2 实现方法
迁移学习主要包括以下几种实现方法：
（1）样本迁移
样本迁移（Instance-based Transfer Learning）即在源域中找到与目标域相似的数据，通过一定的权重生成规则对数据样本进行重用，来进行迁移学习。其特点是需要对样本进行加权，给比较重要的样本较大的权重。
（2）特征迁移
特征迁移（Feature-based Transfer Learning）是指通过特征变换的方式互相迁移，来减少源域和目标域之间的差距；或者将源域和目标域的数据特征变换到统一特征空间中然后利用传统的机器学习方法进行分类识别。根据特征的同构和异构性，又可以分为同构和异构迁移学习。
（3）模型迁移
模型迁移（Model-based Transfer Learning）是利用一个超大型图像样本集去训练一个图像识别系统，当遇到一个新的图像领域，只需要将原来训练好的图像识别模型迁移到新的图像领域即可。模型迁移的好处是可以将其与深度学习结合起来。能够实现区分不同层次可迁移的度。相似度较高的层次被迁移的概率较大。
（4）关系迁移
关系迁移（Relational Transfer Learning）是指利用源域学习逻辑关系网络，再应用于目标域上。例如社会网络，社交网络之间的迁移。这种方法比较关注源域和目标域的样本之间的关系。目前，基于关系的迁移学习方法的相关研究工作非常少。
[bookmark: _Toc34845174]4.3 最大平均差异法






如果数据集和分别服从概率分布和，则数据集和之间的MMD为：

         （4-1）



其中 是输入集合的总和，表示再生核希尔伯特空间（RKHS），而表示从原始特征空间到RKHS的非线性映射。可以认为RKHS的非线性映射足够丰富，能够让我们找到合适的映射，从而最大化数据集X和Y之间的距离。借助分布的核均值嵌入，RKHS由特征核产生。
基于核均值嵌入的MMD经验估计计算式如下：



（4-2）
[bookmark: _Toc34845175]4.4 基于深度特征迁移学习的故障诊断
[bookmark: _Toc34845176]4.4.1 诊断方法 
本章主要采用同构空间下基于特征迁移的方法实现滚动轴承智能故障诊断。基于卷积神经网络的特征迁移学习诊断方法如图4.3所示。实现过程主要包括四部分：域划分、特征学习、域自适应和故障分类。具体流程如下：
（1）首先划分源域（轴承座信号）和目标域（机匣信号），且源域和目标域中的数据样本均带有标签；
（2）其次利用非线性特征映射同时从源域和目标域中学习可迁移的特征；
（3）然后利用MMD来衡量学习的可迁移特征的分布差异，将可迁移特征的分布差异大小作为优化目标，使得学习的特征具有较小的跨域差异；
（4）最后利用域共享分类器对目标域中的数据样本进行正确分类。
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	[bookmark: _Toc34819583]图4.3  基于TL-CNN的智能诊断方法流程


[bookmark: _Toc34845177]4.4.2 诊断模型
本章所采用的迁移学习网络结构（如图4.4所示）主要是在第三章的卷积神经网络结构基础上进行的，其模型参数与第三章的CNN网络模型一致。该模型采用域共享的CNN模型，首先从源域和目标域的图像信号中提取可以迁移的特征；然后通过领域自适应来减少多层卷积层学习的可迁移特征的分布差异；最后利用目标域中的数据样本训练域共享的CNN。
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	[bookmark: _Toc34819584]图4.4  深度迁移学习网络结构和训练过程图


[bookmark: _Toc34845178]4.4.3 数据介绍
本章节的试验器和试验数据已在第二章的2.4节做了详细介绍。分别在带机匣的航空发动机转子试验器的轴承座和机匣壁上布置传感器（如图2.3所示），通过试验采集到滚动轴承振动信号数据，具体的试验方案如表4.1所示。 
[bookmark: _Toc27760304]表4.1  轴承故障模拟试验方案
	转速/rpm
	轴承状态
	测点位置

	1800
	正常状态
内圈故障
外圈故障
滚动体故障
	机匣测点
轴承座测点


将采集的滚动轴承振动信号利用小波尺度谱法进行数据预处理，试验数据样本详情如表4.2所示。利用轴承座信号和部分机匣信号作为试验数据一起训练TL-CNN网络模型，然后用另外一部分机匣信号作为测试集输入到TL-CNN模型中，最后实现基于深度迁移学习的滚动轴承故障诊断。
[bookmark: _Toc27760305]表4.2  数据样本简介
	数据集
	轴承型号
	故障类型
	标签
	训练样本
	测试样本
	工况/rpm

	轴承座信号
	SKF6206
	正常
	A
	600
	0
	1800

	
	
	内圈故障
	B
	600
	0
	

	
	
	外圈故障
	C
	600
	0
	

	
	
	滚动体故障
	D
	600
	0
	

	机匣信号
	SKF6206
	正常
	A
	600
	100
	1800

	
	
	内圈故障
	B
	600
	100
	

	
	
	外圈故障
	C
	600
	100
	

	
	
	滚动体故障
	D
	600
	100
	


[bookmark: _Toc34845179]4.4.4 训练过程
基于深度迁移学习的滚动轴承故障诊断训练过程主要包括三部分。在训练过程中，通过最小化三个正则项来训练TL-CNN网络模型：1）源域样本的真实标签与预测标签之间的损失；2）目标域样本的真实标签与预测标签标之间的损失；3）从跨域数据中学习多层可迁移特征的MMD。具体的训练过程如下：
步骤1：在TL-CNN模型中，源域样本和目标域样本同时利用非线性特征映射函数学习可迁移的特征；
步骤2：利用MMD的非参数距离度量来衡量学习到的可迁移特征之间的分布差异；
步骤3：将学习到的可迁移特征的分布差异作为优化目标之一，用反向传播算法来训练非线性特征映射的参数，优化的目的是为了让学习到的可迁移特征分布差异最小化，从而使学习的特征具有较小的跨域差异；
步骤4：利用分类器对目标域中的数据样本进行分类，输出故障诊断结果。
[bookmark: _Toc34845180]4.4.5 诊断结果
图4.5和图4.6分别展示了在小样本下机匣故障数据的CNN 和TL-CNN模型训练过程的损失大小，由图4.5可知，CNN模型训练过程中很快产生过拟合，且CNN模型无法有效地适应学习可迁移特征的分布，同时无法有效地将目标域中的样本进行分类，导致滚动轴承故障诊断结果的效果十分差。由图4.6可知，基于TL-CNN模型的轴承故障诊断方法能够有效地避免模型训练过程产生过拟合问题，且由图4.7和表4.3可知，本章所提方法对于小样本故障数据下机匣微弱信号的故障识别率达到了91.48%，其诊断结果明显优于仅使用CNN的情况。
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	[bookmark: _Toc34819585]图4.5  基于CNN模型训练损失图
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	[bookmark: _Toc34819586]图4.6  基于TL-CNN模型训练损失图
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	[bookmark: _Toc34819587]图4.7  基于TL-CNN的故障分类结果图


表4.3  基于TL-CNN的故障分类结果
	所用方法
	TL-CNN
	CNN

	故障识别率/%
	91.48%
	81.37%


同时，图4.8给出了TL-CNN模型训练过程中第一层和最后一层网络层的特征聚类图。由图可知，第一层网络层提取的特征具有通用性，它的特征分类图显得比较杂乱无章；经过TL-CNN模型训练后，所学习的特征分布能够明显区分不同的故障类型。试验结果表明:TL-CNN模型不仅有效地适应了学习可迁移特征的分布，而且还有效改善了学习的不同数据可迁移特征之间的分布差异，进一步证明了对于小样本下机匣故障数据的情况下，迁移学习能够很好地解决目标域数据样本不足的问题，且能够取得较好的故障诊断结果。
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	(a)  第一层卷积层提取的特征分布图

	
      [image: ]

	(b)  特征分类结果图

	[bookmark: _Toc34819588]图4.8  基于TL-CNN模型的特征分类图


将滚动轴承不同故障类型的数据分别加上标签：正常状态-A、内圈故障-B、外圈故障-C、滚动体故障-D，最终TL-CNN模型通过计算测试数据集，自动给出诊断结果：滚动轴承是否有故障以及是那种故障，同时会输出判断滚动轴承为此状态的概率大小，当TL-CNN模型诊断结果与实际一致且概率大于0.90，即认为TL-CNN模型对于机匣信号的故障试验验证是成功的。TL-CNN对于小样本机匣微弱故障信号的诊断结果如下表所示：
[bookmark: _Toc27760306]表4.4  基于TL-CNN的机匣微弱故障信号诊断结果
	测试样本序号
	真实状态
	诊断结果
	评估概率

	1
	A
	A
	0.9512

	2
	A
	A
	0.9623

	3
	A
	A
	0.9547

	4
	A
	A
	0.9562

	5
	A
	A
	0.9438

	6
	A
	A
	0.9642

	7
	A
	A
	0.9573

	8
	A
	A
	0.9552

	9
	A
	A
	0.9513

	10
	A
	A
	0.9581

	11
	B
	B
	0.9231

	12
	B
	B
	0.93417

	13
	B
	B
	0.9218

	14
	B
	B
	0.9419

	15
	B
	B
	0.9365

	16
	B
	B
	0.9277

	17
	B
	B
	0.9135

	18
	B
	B
	0.9328

	19
	B
	B
	0.9285

	20
	B
	B
	0.9376

	21
	C
	C
	0.9513

	22
	C
	C
	0.9374

	23
	C
	C
	0.9427

	24
	C
	C
	0.9352

	25
	C
	C
	0.9418

	26
	C
	C
	0.9389

	27
	C
	C
	0.9422

	28
	C
	C
	0.9356

	29
	C
	C
	0.9388

	30
	C
	C
	0.9431

	31
	D
	D
	0.9217

	32
	D
	D
	0.9205

	33
	D
	D
	0.9117

	34
	D
	B
	0.9014

	35
	D
	D
	0.9163

	36
	D
	C
	0.9092

	37
	D
	C
	0.9058

	38
	D
	D
	0.9267

	39
	D
	D
	0.9227

	40
	D
	D
	0.9186


由表4.3可知，该模型的诊断结果大多都是与真实状态一致，但对于机匣信号中滚动体故障的诊断结果稍微差一些，原因可能是受传递路径的影响，机匣信号中的故障特性严重衰减，导致对于滚动体故障的诊断效果差点，而对于正常状态、外圈故障和内圈故障的诊断结果依然能够取得较好的结果，结果表明：TL-CNN模型对于小样本下机匣微弱信号的诊断能够取得较好的结果，证明了本章所提方法对于航空发动机机匣信号故障诊断的有效性。
[bookmark: _Toc34845181]4.5 本章小结
本章节提出了一种基于迁移学习与卷积神经网络的滚动轴承故障诊断方法。通过使用来源域（轴承座信号）的诊断知识来识别目标域（机匣信号）的健康状态，所提出的方法能够学习具有较小跨域差异和较小类间距离的可传递特征。因此，与其他迁移学习方法相比，该方法有望获得更高的诊断准确性。试验结果表明：本章所提的TL-CNN模型能够有效地适应学习可迁移特征的分布，同时还能够有效改善所学习的不同数据可迁移特征之间的分布差异，它能够很好地解决机匣故障信号数据样本不足的问题，为航空发动机的在线监测与故障诊断提供了一种新的方法。


[bookmark: _Toc34845182]第五章 总结与展望
[bookmark: _Toc34845183]5.1 工作总结
滚动轴承作为航空发动机的关键部件，一旦发生故障极易导致飞行事故。因此，对于滚动轴承运行状态进行实时监测，尽可能早的发现滚动轴承早期故障的征兆对于避免航空发动机发生故障具有重要意义。本文对于航空发动机滚动轴承的智能故障诊断进行了研究，研究内容与结论如下：
（1）研究了针对航空发动机机匣微弱故障信号的故障诊断方法，提出了一种基于卷积神经网络与小波尺度谱的滚动轴承故障诊断方法。利用带机匣的航空发动机转子试验器进行故障模式试验，并且利用三种不同的数据预处理方法对试验数据进行预处理，将得到的图片作为卷积神经网络最擅长的二维矩阵输入，并且对矩阵图法、峭度图法、小波尺度谱法的诊断结果进行了分析，同时将其与SVM算法的诊断结果进行了对比分析。分析结果表明：卷积神经网络的故障诊断方法明显优于SVM，同时与其他两种数据预处理方法进行比较，进一步表明了卷积神经网络与小波尺度谱法的轴承故障诊断方法对于机匣微弱故障信号诊断的有效性。
（2）将卷积神经网络与迁移学习相结合，并应用于滚动轴承的故障诊断，针对服役环境下航空发动机很难采集到足够带标签的故障数据问题，迁移学习通过在源域与目标域中选取数据样本。通过在源域数据样本中学习特征，实现对于目标域的分类任务。分析结果表明:TL-CNN模型能够有效适应地学习可迁移特征的分布，而且还有效改善了学习的不同数据可迁移特征之间的分布差异，同时能够解决实际航空发动机机匣故障信号数据样本不足的问题。
[bookmark: _Toc34845184]5.2 工作展望
本文在航空发动机滚动轴承的故障诊断领域进行了相关的研究，但仍有不少问题有待于在进一步的研究中解决，例如：
（1）本文所采用的试验数据没有考虑样本分布不平衡情况，未来工作中将会充分考虑样本不平衡下的滚动轴承故障诊断方法研究。
（2）试验方面，本文主要采用SKF6206型深沟球型的滚动轴承，本文所提方法对于其他类型的轴承是否能取得相同的结果需要进一步的验证。例如可以采用航空发动机双转子试验器进行中介轴承的故障试验等。
（3）目前，有很多航空发动机滚动轴承的故障诊断技术，其中基于深度学习的故障诊断方法就有很多类，本文仅讨论了基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断方法。未来工作中，将进一步考虑其他深度学习算法实现滚动轴承的故障诊断。
（4）本文所用的试验数据均是具有多种故障类型的数据，并没有进行一分类方法的智能故障诊断研究，在后续研究中，本文将进一步研究一分类情况下基于深度学习的滚动轴承故障诊断。
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	最后，我要感谢我的父母，是你们数十年来含辛茹苦的栽培才有今日的我，十月胎恩重，三生报答轻，养育之恩未敢忘！感谢我的舅舅和舅妈，是你们让我看到外面的大千世界，是你们给了我人生选择的机会。感谢我的姐姐，是你们一直默默支持我，让我坚持走到了今日。感谢表弟儿时的陪伴与共同成长。
再一次向所有曾经给予我关怀、支持和帮助的人们表示最诚挚的谢意！
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