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摘要

随着航空事业的发展和航空发动机性能的不断提高，人们试图通过修改结构几何构形以充分利用材料特性来更大提高推力/重量和结构效率。其重要措施之一就是缩小发动机转静件之间的间隙，并在转静件上采用封严结构（如氧化锆，蜂窝结构等），使之达到最小间隙，这就加剧了转静件之间碰摩的可能性。

本论文针对航空发动机转子部件的故障诊断问题，利用集成神经网络来监测和诊断发动机的故障，而神经网络具有可塑性、自适应性、自组织性和并行处理的特点，在处理非平稳信号时具有很大的优越性。因此本文BP神经网络技术应用MATLAB对发动机常见的故障不平衡、不对中、碰摩和油膜涡动进行诊断。

首先，进行了转子故障模拟试验，获取了转子不平衡，不对中，油膜涡动和碰摩故障样本，然后对实验样本进行特征提取,选取出来训练样本和测试样本对编写出来的MATLAB神经网络程序进行训练和测试直到此网络达到满意的正确率。然后利用训练好的网络对未知的实验数据进行诊断得到诊断结果。

关键词：转静碰摩，耦合故障，BP神经网络，不对中，不平衡
Rotor-Stator Components Rubbing Fault Diagnosis Based on Integrated Neural Network 

Abstract
Along with the development of aviation and aviation engine performance improve continuously，People try to change the structure geometric configuration to maximize the use of material properties to raise greater thrust / weight and structural efficiency .One of the important measures is to reduce space Between the engine rotor and static components ，And used static structure Seals with rotating parts and components( Such as zirconia, honeycomb structure ). So that they will reach the smallest gap ，This exacerbated the possibility Rub between the rotating parts and static  components . 

In this paper we talk about the rotor fault diagnosis of aero engine. Integrated use of neural network monitoring and fault diagnosis of the engine , And the plasticity of neural networks is, adaptability, self-organization and the characteristics of parallel processing ， dealing with non-stationary signals have great advantages . This paper use BP neural network technology and  MATLAB to dealing with aero engine common failures like imbalance, misalignment, Rubbing and  Oil Whirl . 

First, we had done the rotor fault simulation test ，get the rotor imbalance, misalignment, the oil whirl and Rubbing fault samples . Then the experiment samples for feature extraction ，Selected and get the training and test samples . use this samples to training and testing  the MATLAB neural network program which had been written. Until the network was satisfied with the correct rate. Then use this trained neural network to get diagnosis detection results of unknown experimental data.
Key Words：Rubbing of rotating and static parts；Coupling fault；Neural network；Misalignment；Imbalance 
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第一章  绪 论

1.1 航空发动机转静碰摩故障诊断的意义

自第一次世界大战后，世界各国的航空事业取得了令人瞩目的发展。在半个多世纪的发展过程中，飞行安全始终是民航领域的主题。

航空发动机是典型的旋转机械，旋转机械是各种机械设备中数量最多应用最广泛的一类机械，除航空发动机以外，还有电动机、气轮机、球摩机、水泵以及各种加工机床等。大型旋转机械在石化、电力、冶金等支持国家命脉的一些工业部门是属于关键设备，一旦发生故障其造成的损失及影响是十分严重的。因此，对旋转机械的检测与诊断是很必要的

随着航空事业的发展和航空发动机性能的不断提高，人们试图通过修改结构几何构形以充分利用材料特性来更大提高推力/重量和结构效率。其重要措施之一就是缩小发动机转静件间的间隙，并在转静件上采用封严结构（如氧化锆，蜂窝结构等），使之达到最小间隙，这就加剧了转静件间碰摩的可能性。这就迫使我们必须去深刻认识转静件碰摩发生的过程和特征，对转静件进行静碰摩故障诊断。

另一方面，随着航空科学技术的发展，并总结航空发动机设计、研制和使用的经验教训，人们愈来愈发现航空发动机故障诊断已成为必不可少的，故障诊断对监视评定发动机的工作状态、变化趋势，保证发动机的安全、可靠的运行有着重要的作用。
1.2转静碰摩故障特征

在航空发动机整机试车时，转静碰摩既是一种故障又是封严结构摩合过程的一种现象。碰摩转子系统具有复杂的非线性动力学行为，非线性动力学系统的运动情况比较复杂。在碰摩故障的研究发展过程中，国内外许多学者曾针对Jeffcott转子进行了详细的理论分析和实验验证。

摩擦振动是非线性的振动，局部摩擦引起的振动频率中包含有2x、3x…一些高次谐波及次谐波振动，在频谱图上出现(1/n)x的次谐波成分，重摩擦时n=2，轻摩擦时n=2,3,4…次谐波的范围取决于转子的不平衡状态，在足够高阻尼的转子系统中也可能完全不出现次谐波振动。

 在刚发生摩擦接触的情况下，由于转子不平衡或转子弯曲，转子的基频幅值较大，高次谐波中2倍频、3倍频谐波一般并不太大，而且2倍频幅值大于3倍频谐波幅值，随着转子摩擦接触弧的增加，由于摩擦起到附加支撑作用，基频幅值有所下降，2倍频及3倍频谐波幅值由于附加的非线性作用有所增加。

1.3目前转子碰摩故障诊断的研究现状

对于转子故障辨识有很多的方法，其中应用最广泛的有人工神经网络、小波理论和分形理论。

在碰摩故障智能诊断中，有很多的国内外学者将人工神经网络应用在转子故障诊断上。文献《Design of artificial neural networks for rotor dynamics analysis of rotating machine systems》通过在实际的转子试验台中获取特征信号，讨论了神经网络结构对诊断精度的影响；文献《基于BP神经网络模型的电机故障诊断专家系统》将BP神经网络应用到转子故障诊断中，并取得良好的故障诊断效果。

利用小波变换与多分辨率分析理论，小波理论在故障诊断中得到广泛的应用，将小波分析方法中的尺度谱和相位谱引入设备故障诊断领域，对振动信号进行多尺度分解，通过分析细节信号的能量分布研究了振动信号中的故障碰摩特征。信号发生故障一般都伴随着能量的变化，而小波包提供了一种将信号划分到不同频段的方法，借助小波包将信号细分到各个频段，分别求出频段内信号的能量，基于小波包分解结果，观察信号在不同频段内能量的变化，就可以进行故障辨识以及故障的程度。

把分形理论应用于机械故障诊断领域，是近年来国际学术界的新动向。运用多重分形理论和相空间重构理论，对实测的时域信号进行了广义维数计算，得到广义维数序列值，并从广义维数中获取盒维数、信息维数、关联维数以及敏感维数等，根据广义维数进行转子故障识别。

专家系统是故障智能诊断的重要手段，专家系统包括知识获取系统、知识库、推理机和输入输出系统，其中知识库和推理机构成了专家系统的核心，其处理问题的能力和水平主要取决于它拥有的知识量与质量。

国内外，有很多学者针对转子故障诊断，进行故障诊断专家系统研究，探讨了基于旋转机械的多故障诊断专家系统的功能结构、系统设计、知识表达法、数字信号的处理以及专家系统推理机制等问题，提出很多新型的基于产生式规则的推理机制，结合数据挖掘的思想，能够快速有效地解决多故障诊断专家系统中的知识获取问题。

1.4论文研究的内容

 1.4.1简介碰摩故障特征

     转静碰摩的振动是非线性的，局部摩擦引起的振动频率中包含有2x、3x…一些高次谐波及次谐波振动，在频谱图上出现(1/n)x的次谐波成分。刚发生摩擦时高次谐波中2倍频、3倍频谐波一般并不太大，随着转子摩擦接触弧的增加，2倍频及3倍频谐波幅值由于附加的非线性作用有所增加。

     我们在实验中通过数值仿真获取了在不同转速下的故障样本，对获得的故障样本进行频谱分析，提取0.5x、1x、2x、3x、4x、6x，及 0~0.5x、0.5x~1x、1x~2x、2x~3x、3x~4x、4x~6x共计12个特征，并进行归一化处理故障特征表现在倍频上，分频也有所表现只是没有倍频明显。

[image: image45.wmf]1.4.2神经网络智能诊断原理

如图1-1中，“F”为神经网络输出，输出为0或1。1代表有故障0代表无故障。输入层为S1—S1212个特征数据；隐含层结点数和训练精度都是在界面上输入。其诊断流程如图1-2假设神经网络为已经训练好的网络，状态信号经过信号预处理和特征提取得到由12个频段的特征数据送入到神经网络然后得到诊断结果0或1。
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图1.2 神经网络智能诊断流程图

1.4.3集成神经网路的基本原理


集成神经网络的结构给予传感器融合技术而来的。传感器融合的方案有串联和并联两种形式。


把融合中心用神经网络来实现，就形成了集成神经网络的两种模型方案，即串联结构和并联结构。先分析一下两种结构的优缺点。


串联结构的特点是接到上级传感器信号就进行融合，而并联结构一般接到所有传感器的信息后才开始进行融合。因此串联结构速度较快。但串联结构有明显的缺点，它对线路的故障非常敏感，若中间一个网络发生了故障，没有信号传递下来，整个融合过程将中止。这里我们使用的是并联神经网络。


考虑设备诊断技术的实际情况，信息融合既有局部的，又有全局的，因此，用串联并联混合的集成网络结构比较合适。
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图1.3 集成神经网络智能诊断原理图


从图示的集成神经网络结构来看，它是由Ⅰ、Ⅱ、Ⅲ级网络串联而成，其中Ⅱ级网络形成子网的并联结构。从功能来看，Ⅰ级网络完成信号向各设备的定位，属管理型网络。Ⅱ级网络由子神经网络并联而成，各子神经网络从不同侧面完成对故障的诊断，其中某些子神经网络可完成局部信息融合，因此它们属于诊断性网络。诊断子神经网络的结果送入决策融合网络进行融合，最终得出诊断结果，这种融合属于全局性融合。

1.4.4实验解释

（1）进行了大量的转子动力学实验，因而获得了大量的转子故障实验数据。并且对其进行了科学的分类与总结。根据最常见的转子不平衡，不对中，碰摩，油膜涡动四类故障，将其分为四类：转子不平衡，不对中，碰摩，油膜涡动。并根据现有的条件做了大量转子耦合故障实验，将其分为三类：不平衡加不对中，碰摩加不平衡，碰摩加不对中。并对每一类故障按实验时转子的转动频率进行了科学的排列和编辑。

（2） 对采集来的大量实验数据进行了特征提取和样本分类，提取出训练样本本测试样本和诊断样本。获取了12个故障信号的能量特征，并以此作为神经网络进行训练、识别和诊断的主要样本。

（3）基于BP人工神经网络利用MATLAB工具构建了识别耦合故障信号的耦合神经网络。利用不平衡、不对中、碰摩和油膜涡动的训练样本和测试样本对耦合神经网络的4个子神经网络进行训练直到得到满意的网络。

（4）最后利用诊断样本测试构建并训练好的耦合神经网络对各种故障的诊断情况。

第二章 航空发动机转子系统常见故障特征

2.1 概述

航空发动机是典型的旋转机械，旋转机械是各种机械设备中数量最多应用最广泛的一类机械，除航空发动机以外，还有电动机、气轮机、球摩机、水泵以及各种加工机床等。大型旋转机械在石化、电力、冶金等支持国家命脉的一些工业部门是属于关键设备，一旦发生故障其造成的损失及影响是十分严重的。因此，对旋转机械的检测与诊断是很必要的。转轴组件又称为转子-轴承系统或转子系统，它包括转子（轴、齿轮转动件、叶轮、联轴器等）、轴承（滑动、滚动）、支座（定子、机座等）及密封装置等部分，是旋转机械的主要组成部分，转轴部件是在复杂的动态工况下工作的，其运行的状态将决定整机的命运。从诊断技术的观点来看，转轴组件又是旋转机械的核心部分，是监测和诊断的主要对象。因此，对转轴组件监测换诊断方法的研究是具有一定典型和普遍意义的。

在机械故障诊断中，可用于监测与诊断的信息很多，包括振动、温度、压力、声音和变形等，在众多的信息中，振动信号能够更迅速、更直接地反映机械设备的运行状态，根据统计，70%以上的故障都是以振动形式表现出来的。

旋转机械故障指机器的功能失常,即其动态性能劣化，不符合技术要求。例如,机器运行失稳，机器发生异常振动和噪音,机器的工作转速，输出功率发生变化，,以及介质的温度、压力、流量异常等.机器发生故障的原因不同，所产生的信息也不一样，根据机器所特有的信息。可以对机器进行故障诊断，但发生故障的原因往往不是单一因素，所以对旋转机械的故障诊断，必须进行全面的综合分析研究。旋转机械的主要故障有转子不对中，转子不平衡，油膜涡动和油膜震荡和转静子碰摩，下面分别进行介绍。

2.1.1转子不对中

机组各转子之间由连轴器连接成轴系，传递运动和转矩。由于机器的连接误差，承载后的变形以及机器基础的沉降不均等，造成机器[image: image46.wmf]å

=

-

=

n

i

j

i

ji

j

x

W

s

1

q

工作时各转子轴线之间产生轴线平行位移,轴线角度位移或综合位移等变化误差，统称转子不对中。转子系统故障60%由转子不对中引起.具有不对中故障的转子系统在运行中产生一系列有害于设备的动态效应,如引起连轴器偏转，轴承早期损坏，油膜失稳等。转子不对中故障是旋转机械常见故障之一，不对中分为：平行不对中、角度不对中以及这两者的组合。如图2-2所示。

转子不对中的轴系，不仅改变了转子轴颈与轴承的相互位置和轴承的工作状态，同时也降低了轴承的固有效率。使转子受力及支撑所受的附加力是转子发生异常振动和轴承早期损坏的主要原因。

造成转子不对中的原因：转子及支座安装不良；轴承支座由不均匀膨胀引起变形以及地基下沉。

不对中的转子振动特征：

振动的形态特征：由平行不对中主要引起转子的径向振动,而角度不对中除了引起径向振动外，还引起轴向振动，实际上发生的多为综合不对中，因此轴向振动往往是存在不对中的一种征兆。

振动的频率特征：转子不对中相当于在联轴器端输入某种激励。理论及实验结果表明，对刚性连轴器及齿轮连轴器，其径向激励频率除旋转频率（由角度不对中引起）外，主要以旋转频率的2倍频或4倍频为主，尚伴有高次偶数倍频。

2.1.2转子不平衡

转子不平衡是各类旋转机械失效的常见因素。转子不平衡包括转子系统的质量偏心以及转子部件出现缺损.转子质量偏心是由于转子的制造误差，装配误差,材质不均匀等原因造成的，转子部件缺损是指转子在运行中由于腐蚀、摩损，介质结垢以及转子受疲劳力作用，使转子的零部件局部损坏,脱落等造成新的转子不平衡。

转子不平衡的振动特征主要为：
频率特征：振动的激振频率为单一的旋转频率(即工作频率),而无其他倍频成分。

相位特征：在工作频率下相位稳定。

转速跟踪动态特征：在单自由度的情况下，转子启动时,振幅随转速增大而增大。临界转速时出现最大峰值(共振峰).超过临界转速时振幅逐渐减小而趋向于一定值即偏心值.在多自由度情况下，超临界转速主要指转速在一阶和二阶共振峰之间，其振幅减小并不趋向于偏心值，而与转速及阻尼之水平有关。

不平衡有以下几类：

（1）固有不平衡：

由于各转子残余不平衡的累积，材质不良、安装不当等原因，即使机组在制造过程中已经对各个转子作了动平衡，但是连接起来的转子系统还是存在固有不平衡。

（2）转子弯曲：

转子的初始弯曲是由于加工不良、残余应力或碰撞等原因引起的，将引起转子系统工频振动，通过振动测量并不能把它与转子质量不平衡区分开。

（3）转子热弯曲：
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由于转子与静子发生间歇性局部接触，产生摩擦热引起的转子临时性弯曲，或者转子不均匀受热或冷却引起转子的临时性弯曲。其特点是转子的振动随时间、负荷的变化而在大小和相位上均有改变。

（4）转子部件脱落

当旋转转子上部件突然脱落时，使转子产生阶跃性的不平衡变化，其表现形式也是一次的振动成分，使机组振动加剧。但由于转子部件脱落不平衡矢量与原始转子不平衡矢量在大小、相位和位置三方面均与原始转子不平衡矢量发生了变化。

（5）联轴节精度不良

如图2.2，联轴节精度不良在对中时产生的端面偏摆和径向偏摆，相当于给转子施加一个初始不平衡量，使转子振动增大。这时可能会产生二倍转速频率的振动，频谱上有明显的二次谐波谱值。

2.1.3油膜涡动及油膜振荡

转子在涡动共振状态下，将表现为强烈的振荡称为油膜振荡，油膜振荡是一种自激振荡，其形成机理十分复杂，它可以由半速涡动发展成为自激振动，也可能不经过半速涡动直接产生油膜振荡，是一种破坏里极大的共振现象，对高速旋转机械造成很大危害。
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高速工作的柔性转子旋转机械，都采用流体动压滑动轴承，这种轴承靠油膜形成动压来支撑载荷，以达到完全流体润滑的状态，使摩擦功率达到最小。当轴受到瞬时扰动时，轴颈中心位置移动，这时油膜动压合力与轴负荷不再保持平衡而构成合力，当恢复力大于涡动力矩时，轴承将回到稳定工作状态，相反，当涡动力矩大于恢复力矩时，则轴心开始涡动，即转轴除了自转外，还绕轴承中心进行公转，这种公转称为涡动，根据不同的涡动因素，涡动的方向或与自转的方向相同，也可以与自转的方向相反。轴颈半速涡动如图2.3 。

主要特征为：

（1） 油膜振荡是自激产生的，其振动具有非线性的振动特征。特征频率有基频与涡动频率的组合频率，振动的发生和消失具有突然性。

（2） 发生油膜振荡之前一般会有油膜涡动现象，油膜共振动时，轴颈涡动的频率为转子一阶固有频率。

（3） 油膜振荡发生后，继续升高转速，振幅不下降。

2.2转静碰摩
转子碰摩是不平衡不对中油膜涡动的二次故障。在高速旋转机械中,为了提高机械效率，往往把密封间隙、轴承间隙做的很小，但是小间隙除了会引起流体动力激振外，还会发生转子与静止部件的摩擦，此外，轴承中也会发生干摩擦与半干摩擦，这种摩擦有时是不明显的，并不发生明显故障,机器未拆开检查之前找不出现户异常振动的原因，转子与静止部件发生摩擦有两种情况:一种是转子在涡动过程中轴颈或转子外缘与静止部件接触引起的径向摩擦，另一种是转子在轴向与静止部件接触而引起的轴向摩擦。

摩擦振动是非线性的振动,局部摩擦引起的振动频率中包含有2×、3×…一些高次谐波及次谐波振动.在频谱图上出现(1/n)×的次谐波成分，重摩擦时n=2 ,轻摩擦时n=2,3,4…次谐波的范围取决于转子的不平衡状态,在足够高阻尼的转子系统中也可能完全不出现次谐波振动。

在刚发生摩擦接触的情况下，由于转子不平衡或转子弯曲,转子的基频幅值较大，高次谐波中2倍频、3倍频谐波一般并不太大，而且2倍频幅值答应3倍频谐波幅值，随着转子摩擦接触弧的增加，由于摩擦起到附加支撑作用，基频幅值有所下降，2倍频及3倍频谐波幅值由于附加的非线性作用有所增大。

第三章 神经网络智能诊断原理

  3.1 人工神经元模型
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人工神经网络是由大量处理单元也就是人工神经元广泛互连组成的网络，反映了人脑功能的基本特性，是人脑的某种抽象、简化与模拟。

人工神经网络突破了以传统的线性处理为基础的数字电子计算机的局限，它是一个具有高度非线性的超大规模连续时间动力系统。其主要特征为连续时间非线性动力学、网络的全局作用、大规模并行分布处理和联想学习能力。

神经元一般是一个多输入/单输出的非线性器件结构如图3.1所示：
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表示求和；
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表示阈值；
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表示神经元j的求和输出，常称为神经元的激活水平；
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为输出；
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为输入，即其他神经元的轴突输出；n为输入数目；
[image: image8.wmf]}

,

,

{

2

1

jn

j

j

w

w

w

L

为其它n个神经元与神经元j的突触连接强度，通常成为权重，
[image: image9.wmf]ji
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可以为正或负，分别表示为兴奋性突触和抑制性突触；
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即为神经元的I/O特性，即为神经元的激活函数或者转移函数。其作用是将可能的无限域输入变换到一指定的有限范围内。
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神经元模型可以表示为：
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常用的功能函数有：

（1） 线性函数
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（2） 阈值函数（阶跃函数）：
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（3） Sigmiod函数（S函数）：
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（4） 双曲正切函数：
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（5） 高斯型函数：
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3.2 BP 神经网络
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多层前向网络也称之为BP网络，得名于著名的BP算法。BP网络是经典的前向网络，主要由输入层、隐层（可有若干层）和输出层组成。其结构入图所表示，一个具有任意的压缩型激活函数（如Sigmoid函数、双曲正切函数等等）的单隐层前向网络。只要有充分多的隐层单元，就能够已任意精度逼近任意一个有限维的Borel可测函数，从而表明BP网络可以作为一个通用的函数逼近器。

事实上，基于BP网络的故障诊断模型也就是利用BP网络的泛函逼近能力，逼近故障的分类边界，从而完成特征空间到故障空间的非线性映射。             
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(3-7)

BP算法的学习过程由正向传播和反向传播两部分组成，在正向传播过程中，输入模式从输入层经过隐层神经元的处理后，传向输出层，每一层神经元的状态只影响下一层神经元状态。如果在输出层得不到期望的输出，则转入反向传播，此时误差信号从输出层向输入层传播并沿途调整各层向连接权值和阈值。以使误差不断减小，直到达到精度要求。该算法实际上是求误差函数的极小值，它通过多个样本的反复训练，并采用最快下降法使得权值沿着误差函数负梯度方向改变，并收敛于最小点。

设有m层神经网络。如果在输入层加上输入模式P，并设第k层i单位输入的总合为
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，由k-1层的第j个神经元到k层的第i个神经元的结合权值为
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。各个神经元的输入与输出关系函数是f，则各变量之间的关系为
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(3-8)
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其中输入与输出函数f常用S型函数表示，如：

(3-10)
这个算法的学习过程，由正向传播和反向传播组成。正向传播过程中，输入模式从输入层经隐层处理，并传向输出层。每一层神经元的状态只影响下一层神经元的状态。如果在输出层不能得到期望的输出，则输入反向传播，将误差信号沿原来的连接通路返回，通过修正各神经元的权值，使得误差信号最小。

首先定义误差函数E为期望输出与实际输出之差的平方和：
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式中Yi是输出单元的期望输出，在这里作为有师信号，因此BP算法是一种有导师学习算法。
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是实际输出，它是输入模式P和权值W的函数。

BP学习算法实际上是求误差函数的极小值。可利用非线性规划中的最快下降法，使权值沿着误差函数的负梯度方向改变，其权值Wij的更新量
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式中( 是学习步长，取正数。设
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为误差信号，即可得学习公式
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下面将讨论求
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的计算式。
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下面讨论
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，分为两种情况考虑：

1） 如果i是输出层（第m层）的神经元，k=m，则Yi是整个网络的期望输出，为定值。由式（3-14）可得
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2） [image: image62.wmf]å
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如果i不是在输出层，而是中间的隐层k，则有
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则
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从上式可见，k层的误差信号
[image: image25.wmf]k
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正比于上一层的误差信号
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综上所述，BP算法可以描述为：

①选定初始权值W，一般产生在[-1，1]区间平均分布的随机数；

②重复下述过程直到收敛：

a 对k=1到m计算
[image: image27.wmf]k
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（正向过程）；

b对各层从m到2反向计0反向计算），对同一层节点由式（3-12）和式（3-13）计算
[image: image30.wmf]k

i

d

；

c 修正权值
[image: image31.wmf]1
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为了提高收敛速度，在权值修改中往往还加入一个惯性项（亦称为动量项）
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，即后一次的权值更新适当考虑到上一次的权值更新值，其中惯性项调整系数为
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，当学习步长
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可取0.7~0.9。需要注意的是BP算法容易收敛到局部最小，将BP算法与模拟退火

法和遗传算法相结合可以有效地消除局部最小问题。

3.3 MATLAB 实现神经网络的训练和测试
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在图3.3中，“F”为神经网络输出，其输出“0”代表“无不平衡故障”，输出“1”代表“不平衡”。对待测数据进行特征提取，得到训练数据S1—S12，因此神经网络的输入为S1—S12；本设计程序中设置的隐含层结点数和训练精度都是在界面上输入的，这样就可以适时更改网络的隐层结点数和训练精度，更加具有灵活性。。下面我们对他进行训练和测试；我们在实验中每一种故障都采集30组数据，分别在实验数据bp、bdz、pm和ymwd中取前15个作为训练样本，不同的15个作为测试样本。通过打开训练样本和测试样本分别将训练样本和测试样调入不平衡训练程序。输入隐层节点数15和精度0.001进行训练和测试。程序诊断界面如图3.4。
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图 3.4 转静碰摩耦合故障集成神经网络诊断界

第4章 转子碰摩偶合故障的集成神经网络模型

4.1集成神经网络的优点

（1）分布存储和兼容性。信息在神经网络内的存储是按内容分布于多个神经元进行的，而且每个神经元存储多种信息的部分内容网络的每部分对存储具有等势作用。着类似全息图的存储性质。也正因为如此人脑人数字计算机相比分别表现出明显的健壮性和脆弱性。

（2）可塑性与自适应性和自组织性。神经元之间的连接具有多样性，各神经元间的连接强度具有可塑性，相当于突触传递信息能力的变化。这使得网络可以通过学习与训练进行自组织，以适应不同信息处理的要求。

（3）并行处理性。网络的各单元可以同时进行类似的处理过程，整个网络的信息处理方式是大规模并行处理能力，使它能神奇般地完成所谓的“百部程序”决策，因为单个神经元的信息传递是以毫秒计算的，比普通计算机（约10秒）要慢的多，但人通常是能在1s内即可作出对外界事物的判断和决策，这正是传统计算机所望尘莫及的。

（4）层次性，神经生理学研究表明，各种感觉信息进入大脑后，首先在相应初级皮层进行加工，然后转到次级皮层和感觉联合区，再于卢顶区皮层汇合，最后抽筋到大前颌叶。这表明信息在大脑内的传递过程，实际上是在不同层次的神经回路中逐级的进行加工和处理的过程。

4.2集成神经网络的结构及原理

一个神经元网络用于诊断时，主要包括三层：输入层，即从控制系统接收的各种故障信息及现象。中间层，是把从输入层得到的故障信息，境内不得学习和处理，转化为针对性的解决方法。当然中间层可以不只是一层，根据不同的需要，可以采用多层次，也可不要中间层，只是连法不同而已。输出层，是针对输入的故障形式，经过调整权值系数W后，得到的处理故障方法。当网络训练完毕，对于每一个输入的状态信息，网络将迅速给出分类结果。图4.1表示本次实验用的集成神经网络诊断流程。从实验台上获得状态信号经过预处理和特征提取数据将其分别送到并联的4个子神经网络经过计算得到4个诊断数据最后经过综合得到输出结果并在图 3.7 转静碰摩耦合故障的集成神经网络诊断界面中的诊断结果那里输出。
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第五章 实验研究

5.1 ZL-3多功能转子实验台介绍

本转子振动模拟实验台是一种用来模拟旋转机械振动的实验装置。主要用于实验室验证绕性转子轴系的强迫振动和自激振动特性。它能有效的再现大型旋转机械所产生的多种振动现象。通过不同的选择改变转子转速、轴系刚度、质量不平衡、轴承的摩擦或冲击条件以及连轴节的形式来模拟机器的运动状态，由配置的检测仪表来观察和记录其振动特性。因此，本实验台为专门从事振动测试、振动研究及大专院校有关实验室提供了有效而方便的实验手段。

实验台配有电涡流传感器、光电传感器及ZXP-8型动平衡分析仪等几种测试仪表，使实验能很方便地描绘出波特图（幅值和相频特性曲线）、轴心轨迹图、频谱图、趋势图、轴中心位置图及升速率图。

实验台长1200MM，宽108MM，高145MM，质量约45KG。转轴直径均为
[image: image38.wmf]F

9。5MM。配有六只转子。如图5.1所示。

装配好的实验台在水平位置上安放好且有稳定的支撑。

[image: image39.jpg]



图 5.1 实验仪器

5.2 DHDAS动态信号测试分析仪介绍

DHDAS 信号测试分析系统软件，适用于多种型号的仪器，可以控制任意一种或两种以上仪器组合，用户可以根据需要选择通道的类型，自由进行组合，测量通道最多可达128个，具有很强的灵活性。该系统的采样频率范围为：10HZ到128KHZ，可以满足绝大多数类型的测量需要。

一个常见的测试项目包含以下几个组成部分：

（1）硬件（计算机、数据采集箱、导线、传感器等）；

（2）软件（测试软件、操作系统）；

（3）测试人员（用户）；

（4）测试过程（由用户测试方案并完成一个符合测试目的的测试）。

5.3 实验描述和频谱特征

5.3.1不平衡实验

（1）不平衡设置方法

为了便于转子动平衡，在每个转子两侧面加工有周向平衡槽。使用标准的M2螺钉和螺母作为平衡配重。每一套螺钉约重0.3克，周向槽侧均有角度刻度、转子质量和平衡配重位置半径R=33，以方便平衡计算。 

进行多次实验时可以改变螺钉数量和位置、转速。

在转子侧面凹槽内加入3---5个螺钉,螺钉要集中以使转子发生不平衡,加入后拧紧。

[image: image40.jpg]



图5.2 不平衡实验

（2）实验原理

不平衡振动的激振频率为单一的旋转频率(即工作频率),而无其他倍频成分。当然所做图中还有微小的高倍阶次,这是由于误差在所难免,同时所用转子不可能完全平衡所导致。

不平衡引起的轴心轨迹理论上应为圆形,但是由于转轴油膜刚度在X,Y方向上的差别,以及其他一些因素的影响，际上是一个椭圆。

（3）频率特征：振动的激振频率为单一的旋转频率(即工作频率),而无其他倍频成
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图5.3转子不平衡实验的阶次谱图

5.3.2不对中实验

（1）不对中设置方法

将固定架的螺丝拧开，在固定架下面放入一个或两个垫片，然后拧紧,将使转轴偏移而造成不对中，从而模拟不对中实验。
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图5.4 不对中实验

（2）转子不对中振动特征
转子不对中相当于在连轴器端输入某种激励。理论及实验结果表明，对刚性连轴器及齿轮连轴器，其径向激励频率尚伴有高次倍频,从而验证了不对中的故障机理。

多次实验时可以改变垫片的数量和位置、转速

频率特征 ：转子不对中相当于在连轴器端输入某种激励。理论及实验结果表明，对刚性连轴器及齿轮连轴器，其径向激励频率尚伴有高次倍频。

[image: image67.wmf])

1

(

)

(

'

k

i

k

i

k

i

k

i

k

i

k

i

k

i

k

i

k

i

k

i

V

V

V

E

U

f

V

E

U

V

V

E

U

E

d

-

×

¶

¶

=

×

¶

¶

=

¶

¶

×

¶

¶

=

¶

¶

=


图5.5转子不对中实验的阶次谱图

5.3.3碰摩实验

（1）碰摩实验设置方法

[image: image68.wmf])
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在转子上面拧上一螺钉，转子高速旋转后将螺钉慢慢靠近转轴,从而造成转子和静止部件摩擦,模拟碰摩实验.。

此实验要注意的是实验时间不能过长,避免过久的摩擦对转轴造成破坏。


多次实验时可以改变碰摩的位置和转速。

（2）振动特征
在刚发生摩擦接触的情况下，由于转子不平衡或转子弯曲,转子的基频幅值较大，次谐波中2倍频、3倍频谐波一般并不太大，而且2倍频幅值大于3倍频谐波幅值，随着转子摩擦接触弧的增加，由于摩擦起到附加支撑作用，基频幅值有所下降，2倍频及3倍频谐波幅值由于附加的非线性作用有所增大，这时转子的振动响应中具有振幅很大的次谐波成分。

3）频率特征：摩擦振动是非线性的振动,局部摩擦引起的振动频率中包含有2×、3×…一些高次谐波及次谐波振动.在频谱图上出现(1/n)×的次谐波成分，重摩擦时n=2 ,轻摩擦时n=2,3,4…次谐波的范围取决于转子的不平衡状态,在足够高阻尼的转子系统中也可能完全不出现次谐波振动。
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图5.7 转静碰摩实验的阶次谱图

5.3.4油膜涡动实验

（1）油膜涡动设置方法

用油枪将油注入油杯中,油经油杯底的小孔缓缓流到转轴上.在转子底座上放一个回收的长方体油槽,使滴下来的油流到油槽中。多次实验时可以改变发动机的转速和油壶位置。

[image: image43.jpg]



图5-8油膜涡动设置方法

（2）振动特征
油膜振荡是自激产生的，其振动具有非线性的振动特征。特征频率有基频与涡动频率的组合频率，振动的发生和消失具有突然性。阶次谱主要特征为频谱中的次谐波在半频处有峰值,油膜产生涡动后,随着转速的升高，其涡动频率也不断增加,频谱图中半频谐波的振幅也不断增大,.同时伴有高次谐波. 如果转子转速升高到第一临界转速的2被左右,将产生自激振动,振幅突然增加,振动非常激烈,频谱图中的半频谐波振幅增加到超过基频振幅。
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图5.9油膜涡动阶次谱

5.3.5数据的采集和特征提取


第一步：模拟实验。在发动机转子实验台上进行发动机转子不平衡、不对中、碰摩及油膜涡动实验，实验方法和步骤参照本章第二节。


第二步：数据的采集。对每种实验故障进行30次实验，取每次实验的时序图数据，采样间隔0.04毫秒。


第三步：文件保存。形成初始的文件数据库，同时保存转速，保存的信息量为从0时刻开始的共5000个时间序列数据


第四步：特征提取。编写MATLAB程序对保存下来的数据进行特征提取。所谓特征提取，就是从这些故障数据中找出能体现该类故障的一些数据信息。本文采用的方法是：先将保存下来的数据进行傅立叶变换，取一半数据转化成阶次谱图，然后将能体现故障特征的0-6倍频分为0-0.5、0.5-1、1-2、2-3、3-4、4-6这6个部分，分别找出这6个部分中的能量峰值，记录下来峰值量及其下标，再将0.5、1、2、3、4、6这6个倍频上的能量值记录下来，按照倍频量由小到大把这记录下的12个能量值排成一列，即为提取出的特征。

第五步：将提取出的特征一一记录和保存，形成样本库，这就为后面的神经网络训练和测试提供了样本。

5.3.6训练样本和测试样本的得到

从上一节我们可以得到4个样本，他们分别是对不平衡、不对中、碰摩、油膜涡动4个故障数据进行特征提取得到的。我们在做实验时每个故障都记录了30组数据，因此每个样本中也都包含30组数据，每组数据有12个数，即我们提取的12个特征。再将这些样本中的数据重新组合、加工，就可得到每个子神经网络的训练样本和测试样本，具体方法如下：

将每个样本中的数据从中间分开，分成前15组和后15组，把每个样本的前15组数据重新组合成一个有60组数据的文本，称为文本train，把每个样本的后15组数据也重新组合成一个有60组数据的文本，称为文本test，然后在文本1、文本2 中每组数据的后面再相应的加上0或1，就分别得到了训练样本和测试样本。加0或加1的方法 下面举例说明：我们定义存在该故障就加1，不存在该故障就加0。比如说想要不平衡子神经网络的训练样本和测试样本，我们就在由不平衡故障数据中提取的12个特征数据后面加1，其他的加0。不对中、碰摩、油膜涡动的训练样本和测试样本得到方法相同。

5.4集成神经网络训练和测试

（1） 不平衡子神经网络
建立一个神经网络，将不平衡的训练样本和测试样本带入计算，对该网络不断的进行调试，得到一个识别率较高的网络，此时保存网络的权值和阈值，网络的各参数记录如下表：

表 5.1不平衡训练参数表
	神经网络结构参数
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	输入节点数
	中间节点数
	训练精度
	最大训练步数
	
	
	
	

	12
	15
	0.001
	500
	60
	54
	6
	90%


（2) 不对中子神经网络
建立一个神经网络，将不对中的训练样本和测试样本带入计算，对该网络不断的进行调试，得到一个识别率较高的网络，此时保存网络的权值和阈值，网络的各参数记录如下表：

表 5.2不对中训练参数表
	神经网络结构参数
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	输入节点数
	中间节点数
	训练精度
	最大训练步数
	
	
	
	

	12
	15
	0.001
	500
	60
	52
	8
	87%


（3）碰摩子神经网络
建立一个神经网络，将碰摩的训练样本和测试样本带入计算，对该网络不断的进行调试，得到一个识别率较高的网络，此时保存网络的权值和阈值，网络的各参数记录如下表：

表 5.3碰磨训练参数表
	神经网络结构参数
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	输入节点数
	中间节点数
	训练精度
	最大训练步数
	
	
	
	

	12
	15
	0.001
	500
	60
	55
	5
	  92%


（4）油膜涡动子神经网络
建立一个神经网络，将油膜涡动的训练样本和测试样本带入计算，对该网络不断的进行调试，得到一个识别率较高的网络，此时保存网络的权值和阈值，网络的各参数记录如下表：

表 5.4油膜涡动训练参数表
	神经网络结构参数
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	输入节点数
	中间节点数
	训练精度
	最大训练步数
	
	
	
	

	12
	15
	0.001
	500
	 60
	51
	9
	85%


从表5.1和表5.4中，可以看出用MATLAB实现的的BP神经网络诊断能够有效的识别发动机转子的常见故障。得到的测试结果能够有效的反映转子的单一故障情况。

5.5故障诊断

前面我们已经完成了转静碰摩耦合故障的集成神经网络的子神经网络的训练和测试工作并将训练好的网络的权值和阈值保存了起来，这样我们对集成神经网络的训练工作已经完成了。下面测试此网络对于耦合故障的诊断能力。

5.5.1单一故障诊断

这里我们将实验取得的不平衡，不对中、碰摩和油膜涡动四种情的故障样本每种15个，分别将诊断数据和转速送入到3-2图中的打开诊断样本和输入转速对话框中，得到诊断结果并与已知结果进行比较测试得到诊断结果

（1）对不平衡诊断

将15个不平衡加不对中诊断样本和转速送入诊断界面分别进行诊断，如正确应输“故障为：不平衡”，诊断结果统计如下表：

表 5.5不平衡诊断表
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	15
	13
	2
	87%


（2）对不对中诊断

将15个不平衡加不对中诊断样本和转速送入诊断界面分别进行诊断，如正确应输“故障为：不对中”，诊断结果统计如下表：

表 5.6不对中诊断表
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	15
	13
	2
	87%


（3）对碰摩诊断

将15个不平衡加不对中诊断样本和转速送入诊断界面分别进行诊断，如正确应输“故障为：不对中”，诊断结果统计如下表：

表5.7碰磨诊断表
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	15
	14
	1
	93%


（4）对油膜涡动诊断

将15个不平衡加不对中诊断样本和转速送入诊断界面分别进行诊断，如正确应输“故障为：油膜涡动”，诊断结果统计如下表：

表 5.8油膜涡动诊断表
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	15
	12
	3
	80%


5.5.2耦合故障诊断 

这里我们将实验取得的不平衡加不对中，不平衡加碰摩和不对中加碰摩三种情的故障样本每种15个，分别将诊断数据和转速送入到3-2图中的打开诊断样本和输入转速对话框中，得到诊断结果并与已知结果进行比较测试得到诊断结果。

（1）不平衡加不对中诊断

将15个不平衡加不对中诊断样本和转速送入诊断界面分别进行诊断，如正确应输“故障为：不平衡+不对中”，诊断结果统计如下表： 

表 5.9不平衡不对中诊断表
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	15
	13
	2
	87%


（2）碰摩加不对中诊断

将15个不平衡加不对中诊断样本和转速送入诊断界面分别进行诊断，如正确应输“故障为：“碰摩+不对中”，诊断结果统计如下：

表 5.10 碰摩加不对中诊断表
	诊断样本
	正确识别数
	错误识别数
	诊断结果

	15
	14
	1
	93.3%


（3）碰摩加不平衡诊断

将15个不平衡加不对中诊断样本和转速送入诊断界面分别进行诊断，如正确应输“故障为：不碰摩+不平衡”，诊断结果统计如下表：

表 5.11碰摩加不平衡诊断表
	测试样本个数
	正确识别数
	错误识别数
	识别率

	15
	13
	2
	86.7%


第六章 结论
基于BP人工神经网络理论利用MATLAB工具实现了对动静转子耦合故障诊断的集成神经网络模型。本论文研究了转子系统的各种故障如不对中，不平衡，碰摩和油膜涡动的特性，以及人工智能神经网络的训练及学习。用训练好的集成神经网络对转静碰摩及其二次故障进行诊断。

对转子系统不平衡，不对中，碰摩和油膜涡动进行了大量的实验，并对其提取特征值；建立集成神经网络模型，对网络进行测试、训练，以使其故障识别率达到80%以上。

人工智能集成神经网络在航空发动机故障诊断方面显示出了强大的生命力，为发动机故障诊断工作提供了一个更为方便、快捷、准确的方法。

本论文实验数据并不是在真实的环境下获得的，数据和现实情况会有所偏差；由于本人对神经网络的学习还不够深入，所以所建的集成神经网络模型不够理想，正确率没有达到理想的情况，要在以后的工作和学习中加以完善。

本论文还有很多不足的地方，希望大家指出以使我不断进步，谢谢！                                 
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图1.1 BP网络诊断模型
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图2.1 联轴节的不对中


(a)平行不对中；(b)角度不对中；(c)组合不对中





图2.2 联轴节精度不良引起的初始弯曲


(a)端面偏摆；(b)径向偏摆





图2.3轴颈半速涡动分析图





图3.1 神经元模型





x1





x2





xn





…





sj





(j





yj





(Si





Wj1





W j2





W jn





� EMBED Equation.3  ���





� EMBED Equation.3  ���





图3.2  BP网络诊断模型
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图3.3  BP网络诊断模型
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不平衡神经网络





诊断结果





4个网络诊断结果进行综合并输出结果
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不对中神经网络
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诊断结果








碰摩神经网络





油膜涡动神经网络





诊断结果








图 4.1集成神经网络诊断流程图





图5.6 碰摩设置方法
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