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[bookmark: _Toc13317]摘  要
航空发动机滚动轴承工作在高温、高速、载荷变化大等极端恶劣的环境下，极易出现故障。实现航空发动机滚动轴承实时在线故障诊断及早期报警，对于保证飞行安全、降低运行成本具有重要的现实意义。鉴于此，本文开展了基于深度学习的滚动轴承故障在线监测技术及系统开发研究。本文的主要内容如下：
（1）首先介绍了几种典型的滚动轴承故障诊断方法，主要包括：基于SVM的滚动轴承故障诊断方法、基于Adaboost的滚动轴承故障诊断方法、以及基于 LSTM 的滚动轴承故障诊断和预警方法，本文阐述了这几种方法在滚动轴承中进行故障识别和诊断方法的工作原理及流程。
（2）提出了基于深度卷积神经网络的滚动轴承故障诊断方法，详细阐述卷积神经网络关键技术，分析了基于深度学习的滚动轴承故障诊断方法和流程，并用实际滚动轴承故障模拟试验数据进行了诊断试验，诊断试验结果表明诊断精度达到99%以上，充分验证了本文方法的正确有效性。
（3）开发了基于深度学习的滚动轴承故障在线监测系统。详细介绍了系统方案，以及系统的搭建、调试过程，并将所搭建的在线检测系统用于滚动轴承故障诊断试验，达到了预期的效果。
本文工作对于实现航空发动机滚动轴承故障的在线监测与智能诊断具有重要的意义，对于航空发动机滚动轴承的健康管理系统开发具有重要的工程借鉴意义。

关键词：深度学习；滚动轴承；卷积神经网络；在线监测；树莓派板卡





[bookmark: _Toc19855][bookmark: _Toc71621483]Abstract
Aero-engine rolling bearings usually work in extreme harsh environments such as high temperature, high speed and large load variation, which makes them prone to failure. It is of great practical significance to realize real-time online fault diagnosis and early warning for aero-engine rolling bearings to ensure flight safety and reduce operating costs. In view of this, this paper studies the online detection technology and system development of rolling bearing fault based on deep learning. The main contents of this paper are as follows: (1) Firstly, several common fault diagnosis methods of rolling bearings are introduced, including: fault diagnosis method of rolling shaft bearings based on SVM; Rolling bearing fault diagnosis method based on Adaboost: Fault diagnosis and early warning method of rolling bearing based on LSTM. This paper describes the workflow of fault identification and diagnosis in rolling bearings by these methods. (2) A rolling bearing fault diagnosis method based on deep convolutional neural network is proposed, and the key technologies of convolutional neural network are described in detail. The method and process of rolling bearing fault diagnosis based on deep learning are analyzed. The diagnosis test is carried out with the actual rolling bearing fault simulation test data, and the diagnosis accuracy is over 99%, which fully verifies the correctness and effectiveness of the rolling bearing fault diagnosis method in this paper. (3) An online fault detection system for rolling bearings based on deep learning is developed. The system scheme, construction and debugging process of the system are introduced in detail. The on-line detection system is applied to the fault diagnosis test of rolling bearings, and the expected results are achieved. The work in this paper is of great significance to realize the on-line diagnosis and intelligent diagnosis of aero-engine rolling bearing faults, and has important reference significance for the development of aero-engine rolling bearing health management system. 
Key words: Deep learning; Rolling bearing; Convolution neural network; Online monitoring; Raspberry Pi Board
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[bookmark: _Toc71621484][bookmark: _Toc8225][bookmark: _Toc71621485]第一章 绪论
[bookmark: _Toc6793]1.1 研究背景与意义
[bookmark: _Toc71621486]航空发动机的主轴承工作条件具有着高温、高速、载荷变化很大等特点，服役环境极为恶劣，导致其故障发生概率很高，严重影响到飞行安全。主轴承一旦发生故障，轻则会使转子系统的振动变得强、转静子碰摩，重则能够导致一场灾难性事故，产生非常巨大的经济上损失与大量的人员伤亡。我国某种型号的发动机在科研研发过程中发生过多例轴承故障问题，直接导致发动机整机损坏[1]。根据相关数据表明，自从上个世纪以来，在我国的航空轴承失效的案例数目的变化趋势，近些年来基本表现出呈上升趋势[2]。航空主轴承所面临的失效等问题非常严峻，因此可见，提前预测轴承损坏以最大程度地减少事故导致的损失，具有重要的工程实用价值。
生产和实践表明，滚动轴承的运行寿命有着很高的离散性，即使轴承的材料、工艺和生产设备相同，服役寿命也存在很大差异，如果根据设计寿命更换轴承，会产生人力资源和材料资源的巨大浪费，极不合理[3]。如果可以在轴承故障发生的早期就对轴承发生的损伤进行预测与警告，就可以极大程度地避免轴承故障对飞机飞行安全产生的影响，大大提高飞机的运行安全性与可靠性，降低了航空维修的成本。因此开发航空发动机滚动轴承故障诊断监控系统具有重要意义。
[bookmark: _Toc9700][bookmark: _Hlk27673561]1.2 国内外研究现状
目前，国外为了尽早发现发动机故障和监视故障传播过程，已经为发动机配置了健康管理与预测系统。比如说，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，可以有效的监测主轴承等关键部件的早期剥落故障，与此同时也能够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。
[bookmark: _Toc71621487]近年来，为了预防航空发动机主轴承故障我国空军军用发动机配备了瓦吉姆振动检查仪、自动化磨粒分析、滑油的光谱分析和铁谱的分析等等多种的监测技术。虽然地面监控技术可以有效遏制故障频繁发生的情况，但是却并没有办法提前发现早期故障征兆，大多数只能通过缩短检查的时间间隔来预防故障发生，这无疑加重了外场维护的作业任务。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: _Toc24910]1.2.1 基于信号处理的方法
依赖于时域信号统计参数的计算，如峰度，均方根值等是传统的关于滚动轴承的信号处理技术是最主要检测方法。对于滚动轴承初期过程的故障检测，已经有了很多更加成熟的方式，例如基于小波包的诊断方法，经验模式分解（Empirical mode decomposition，EMD），快速谱峭度（Fast Kurtogram，FK），循环平稳分析[4]等。这些方法都顺利运用于液压泵、发电风机、轨道机车等工业上滚动轴承的故障诊断。
当前，以小波分析、傅里叶变换和机器学习为代表的传统故障诊断方法主要有人工提取特征、故障诊断两个步骤[5][6]。该类方法首先从一维原始信号中提取数据特征。然后采用诸如PCA[7]、LDA[8]等数据降维方法对所提取的冗余特征进行剔除。最后，将经过降维处理的特征数据作为SVM[9]、BP[10]等模型的输入，对算法进行训练，获得故障诊断模型。
[bookmark: _Toc71621488]基于信号处理的方法的主要问题在于其过度依赖专家经验，对数据降维导致有用的特征被剔除，影响诊断精度。
[bookmark: _Toc28430]1.2.2 基于深度学习的方法
诊断研究滚动轴承故障的方法中，除了一类是基于现代数字化信号处理技术的滚动轴承故障诊断研究外，另一类则主要是基于机器学习的滚动轴承故障的人工智能诊断研究，这类方法本质上是属于一种数据驱动技术。近年来，随着机器学习技术[11]的快速进步和发展，当前的一个研究热点不仅指的是基于机器学习的对滚动轴承故障进行智能化的诊断，而且它也已经成为了解决对滚动轴承故障的诊断问题的一个重要思路[12]。深度学习是近年来机器学习领域的一项重大进展[13]。与传统机器学习的方法相比较而言，深度学习方法有两个值得注意的优点。一个是直接学习原始数据和函数，区分学习特性的功能远远大于手动提取的功能。其次，可以实现从原始数据映射到类别标签的直接学习，即端到端学习。由于深度学习具有非常优秀的特征学习能力，最近几年，深度学习在语音识别、计算机视觉、计算机围棋、自然语言处理等均取得了突飞猛进的进展，甚至超越了人类的性能，显示出深度学习的巨大威力[14]。滚动轴承故障智能诊断同样涉及特征提取，并且提取的特征质量对故障诊断的性能具有决定性影响，目前一些学者已将深度学习的一些具有代表性的方法，例如，深度置信网络、深度自编码器、卷积神经网络等应用于滚动轴承的故障诊断，表现出深度学习在智能故障诊断中的非常之大的潜力[15]。
[bookmark: _Toc71621489]将深度学习应用于航空发动机主轴承故障诊断，使得特征提取和故障分类融为了一体，实现了端到端的主轴承智能故障诊断。这带来两个突出优势，一是直接从原始信号中学习故障特征，不再需要依赖专家的经验和知识；二是得益于深度学习卓越的特征学习能力，大大增加了故障诊断的精确度。雷亚国等[16]将深度迁移学习用于滚动轴承故障诊断中，很好的识别了机车轴承的健康状态。He,Z等[17]对深度迁移自编码器进行了改进，并将其用到于小样本的轴承故障诊断中，很好的诊断出了轴承的故障。张向阳，陈果等[18]基于卷积神经网络（CNN）成功的识别了基于机匣测点的滚动轴承故障。X Guo等[19]提出了一种可以自适应学习率的改进卷积神经网络，并将其成功应用到了滚动轴承的故障诊断，在故障尺寸大小识别和故障类型诊断中都取得了很好的效果。J Lei等[20]将长短期记忆网络（LSTM）运用于风电机组的轴承的故障诊断中，取得了很好的诊断效果。Shao[21]等提出了一种改进深度置信网络(DBN)算法，并将其用于滚动轴承的故障诊断，取得了很好的效果。Wang[22]等提出了一种多层监督自编码器模型，该模型有效的提高了故障诊断精度。Huang[23]等提出了一种多尺度级联卷积神经网络用于轴承的故障诊断。Khorram-A[24]等以原始加速度振动数据(时域特征)为输入，提出一种端到端的故障检测方法，该方法具有检测的精确度高，收敛速度很快的优点。
[bookmark: _Toc15494]1.2.3 滚动轴承故障在线检测系统
现阶段针对滚动轴承的故障诊断在线检测系统的研究，主要是以在线数据采集和离线故障特征提取与分析为主。例如，南京航空航天大学智能诊断与专家系统研究室自主的开发研制了一种旋转机械故障智能诊断系统RFIDS、航空发动机的滚动轴承失效监控与寿命评估系统 BLES 1.0等系统。所开发的系统具有数据在线采集、故障特征提取等功能，很好的完成了滚动轴承故障在线检测作业。西安交通大学开发了滚动轴承局部点蚀故障诊断方法及其诊断系统、在线监测和滚动轴承等系统，如固定诊断，实现了滚动轴承内圈、外圈、滚动体等故障频率的在线提取和实时跟踪，滚动轴承故障的在线检测和在线跟踪。哈尔滨工业大学开发了基于虚拟仪器的滚动轴承故障智能诊断系统。系统主要采用共振解调和BP神经网络两种诊断方法，能够有效识别轴承故障，确定故障类型。
上述滚动轴承故障在线监测系统的故障诊断方法主要以信号处理的方法为主，系统在运行的过程中需要人工确定其故障特征频率，进而实现滚动轴承的故障诊断，这就需要很好的人工经验与知识。此外，系统主要以软件为主，很少和硬件设备相连接，并无硬件层面的预警等功能。
[bookmark: _Toc71621490]鉴于此，本文旨在开发一种基于深度学习的滚动轴承故障在线监测系统，系统能够完成自动提取滚动轴承故障特征、实现在线预警等功能。
[bookmark: _Toc3051]1.3本文主要研究内容
第二章主要介绍了几种常用的滚动轴承故障诊断方法及其用于滚动轴承故障诊断的流程。主要有：基于支持向量机SVM的故障诊断方法、基于Adaboost的滚动轴承故障诊断方法及基于LSTM的滚动轴承故障诊断方法。
第三章详细介绍了卷积神经网络及其在滚动轴承故障诊断中的应用方法和流程。对诊断结果进行分析，并与第二章介绍的多种方法进行对比验证，证明了利用深度卷积神经网络进行滚动轴承故障诊断的优势。
第四章搭建了滚动轴承在线故障诊断系统。首先详细介绍了系统的整体方案，以及所采用的硬件和软件。其次，介绍了所搭建的在线监测系统工作原理。最后完成了系统调试及进行了滚动轴承故障在线监测和诊断试验。
第五章完成了本文工作的总结以及对未来工作的展望。
 


第2章 [bookmark: _Toc71621491][bookmark: _Toc25220]几种典型的滚动轴承故障诊断方法
本章介绍几种有代表性的典型滚动轴承故障诊断方法，主要包括基于支持向量机SVM的滚动轴承诊断方法、基于自适应集成学习的BP_Addaboost的滚动轴承诊断方法、以及基于长短期记忆网络LSTM的滚动轴承诊断方法，前两种方法需要人工提取故障特征，然后训练分类器实现故障诊断。LSTM方法为一种深度学习神经网络，不需要人工提取特征，可以直接从滚动轴承故障样本中自动学习特征，从而达到滚动轴承故障诊断的目的。本章介绍的几种典型故障诊断方法将与本文第三章研究的深度卷积神经网络方法进行比较，以表明深度卷积神经网络应用于滚动轴承故障诊断的优势。
[bookmark: _Toc71621493][bookmark: _Toc3024]2.1 基于支持向量机的滚动轴承故障诊断方法
支持向量机（SVM）)[26]是由Vapnik等人发现并提出的一种优秀的机器学习的方法，其提出的初衷是为了解决二分类问题而设计[25]，后来随着研究的不断深入，学者们又将其扩展到回归问题[27]。因此，支持向量机有两种类型:支持向量分类和支持向量回归。支持将向量机应用于分类的基本想法是，首先使用核技术将低维输入空间映射到一个高(可能无限)维空间，然后寻找一个具有最大间隔的超平面，该超平面可以将两类样本精确分类。





给定训练样本集，其中，，，，则支持向量机的学习问题可以表达为以下的最优化问题：


	    (2.1)

	                 (2.2)

	                    (2.3)



式中， 为松弛变量，其目的是让学习得到的超平面允许少数样本分类错误； 为惩罚参数，其目的是平衡超平面的间隔和训练错误； 是一个映射函数，它将训练样本映射到一个高维的特征空间。
上面的表达方式通常被称为支持向量机的原始问题。实际上，支持向量机通常是通过解决原问题的对偶问题来学习的。使用Lagrange函数，支持向量机的原始问题可以转换为以下对偶问题:

	                (2.4)


	                    （2.5)

	                    (2.6)

求解上述对偶问题得到最优解后，计算

	          (2.7)


选择的一个正分量，计算

                    (2.8)
最终的分类决策函数为

          (2.9)
在上述式(2.5)~(2.8)的最优化问题和式(2.9)的分类决策函数中，样本不单独出现，而常常是以成对的样本的内积形式出现，参照核方法的构造的原理，能够运用核函数取代成对样本的内积[30]，从而将支持向量机学习的最优化问题和分类决策函数表达成为以下形式：

               (2.10)


	                   (2.11)

	                   (2.12)

	                   (2.13)

式中，。
将上述SVM方法用于滚动轴承故障诊断中的主要步骤是：
首先，通过试验的方法获得某滚动轴承的故障状态样本，并将样本划分为状态正常、状态异常两类故障状态。




其次，提取各个样本的故障特征，例如，提取故障样本的时域特征量有：有效值、峰值、绝对平均幅值、方根幅值、波形因数、峰值指标、冲击指数、歪度、峭度和裕度等指标，最后为SVM训练准备大量的训练样本；
接下来，利用训练样本对SVM进行训练，训练成功后得到滚动轴承故障诊断的SVM模型；
最后，将待诊断样本提取同样的故障特征后，形成诊断样本，输入到训练好的SVM模型，即可实现滚动轴承典型故障诊断。
基于SVM的滚动轴承典型故障诊断方法流程如图2-1所示


图2-1 基于SVM的滚动轴承故障诊断
[bookmark: _Toc22100][bookmark: _Toc71621494]2.2	基于自适应集成学习BP_Adaboost的故障诊断方法
自适应集成学习（Adaptive Boosting: Adaboost）[28] 在同一个训练数据集下先建立其他几个弱分类器，然后把这各个弱分类器拼装，从而组成强分类器，用来提高分类器的泛化性能。对于具有K个类别的多分类问题，BP_Adaboost算法通过增加以前的弱分类器错误样本的权重和适当的分类样本权重，找到错误率小于一半的几个弱分类器。然后，将多个弱分类器安好一定的方式进行组装，形成强分类器。最后输出分类结果。
使用常规的“一对一”多分类方法来制造许多个分类器[29]。换句话说，每个分类器由一系列两个分类器组成，这两个分类器将n个类别的数据集的一个类别与另一个类别分开，需要构建N(N-1)/2个BP_Adaboost强二分类器）。具体为，在对一个未知样本进行分类时，将属于该类的样本集标注为正类，其余各类相应的标注为负类，被制造的强分类器每一个都要对所有的类别进行判别，并为相应的种类投票，最后票数目最多的种类就是未知样本的种类。
采用“一对一”BP_Adaboost算法算法的具体步骤是：
1） 初始化参数：样本的权重、弱分类器个数等；
2） 循环选择样本中的第j类和第k类样本(j≠k，j、k∈{1,2,3…N},N是类别个数)。
3） 将选择的第j类和第k类样本分别置为正常、异常（0、1）
4） 训练第t个弱分类器，记为ht(x) ，并计算ht(x)的误差率：

                                                       （2-14)
5）根据所计算的误差率计算ht(x)的权值分配系数at（（式2-xxx））以及训练数据样本的权值分布（式2-xxx）。


             	               (2-15)


                                    （2-16)

                                        （2-17)
重复上述过程，直至对所有的两两组合的类别样本进行训练。最后获得最后的强分类器 G(x) 输出分类种类                                

                                                      (2-18)
将上述Adaboost方法用于滚动轴承故障诊断中的主要步骤和SVM类似[31]。同样包含故障特征的选择、样本划分、算法训练与诊断等步骤。
	上述基于Adaboost的滚动轴承故障诊断方法的主要诊断流程如图（2-2）所示：

图2-2 基于Adaboost的滚动轴承故障诊断
[bookmark: _Toc71621495][bookmark: _Toc31356]2.3 基于长短期记忆网络（LSTM）的滚动轴承故障诊断方法
[bookmark: _Toc493863690][bookmark: _Toc493863300][bookmark: _Toc493863562][bookmark: _Toc493863623][bookmark: _Hlk72390999]现阶段，LSTM是在滚动轴承故障诊断领域中研究者常用的几种深度学习模型之一，其可以实现输入—输出的端到端的映射。LSTM和上述两种算法不同，其不需要人工提取特征的过程，可以直接从滚动轴承故障样本中自动学习特征，从而达到滚动轴承故障诊断的目的。LSTM神经网络：它是一种随时间递归的神经网络[32]，主要用于处理预测时间序列中的延迟事件。它的算法在RNN的基础上加入了cell，用来判断信息有用与否从而将其保留。LSTM引入了“门限”（Gate）的概念，如图2.2所示，门限筛选信息通过，它由Sighon神经网络层和点积算法组成[33]，Sighon神经网络层起到输出0到1之间概率值的作用。单元格有三个阈值:输入阈值、忘记的阈值和输出阈值。LSTM因其增加了“门限”的概念，从而有效降低了误差反向传播过程中出现梯度爆炸和消失的风险。因此，选用LSTM作为本文故障诊断的一种方法，通过和其他几种智能算法模型进行对比，以便更好的说明本文所搭建模型具有高诊断精度的特点。
[image: wps31]
图2.3 门限的构成
LSTM模型的cell作为隐藏层cell，具有长期记忆功能，经演化而成，为如图2.4所示。

图2.4 LSTM隐藏层cell结构
其前向计算方法可以表示为：

                      (2-19)

                       (2-20)

                  （2-21）

                        (2-22) 

                （2-23） 

                 （2-24）













公式中：表示一个被遗忘的阈值。指示输入阈值。表示输出阈值。是前一时刻的细胞状态或候选向量。是当前细胞状态(当前循环发生)。表示权重因子矩阵（例如，表示隐藏层的权重因子矩阵）。表示偏置向量（例如，一个表示隐藏层中的偏置向量）。是前一时刻的单位输出。是当前单元格的输出。是函数。Tan是双曲正切激活函数。下面的字母表示时刻。 适合算法验证的信息仍然存在。否则信息被遗忘，二进制提取的原理可以增加算法在重复运算中的训练精度和准确率。
LSTM神经网络由BP算法训练，即误差后传播算法[34]。根据BP算法，时间系列误差再次传播，参数根据梯度下降战略调整为目标的负梯度方向。网络本身可以用有循环的图形结构来表示。如图2.5所示。

图2.5 LSTM原始结构

图2.6 LSTM预测模型整体框架流程图
Lstm 的故障诊断方法：主要是以原始的振动加速度信号为输入实现滚动轴承的故障诊断[37]。算法实现故障诊断的主要流程如图2.7所示：

图2.7故障诊断的主要流程
[bookmark: _Toc15894][bookmark: _Toc71621496]2.4 本章小结
本章首先介绍了基于SVM的故障诊断方法、基于BP_Adaboost的滚动轴承故障诊断方法、以及基于Lstm的滚动轴承故障典型诊断方法。在介绍上述几种方法具体内容的基础上，概述了这几种方法用于滚动轴承故障诊断的流程。其中，基于SVM和BP_Adaboost的故障诊断方法是通过提取故障特征后进行分类诊断，这种方法最大的优势是模型简单易懂，便于工程化。但是，其过渡依赖人工经验提取特征，踢出数据中大量的有用信息。LSTM的故障诊断方法主要是以原始的振动加速度信号为输入实现滚动轴承的故障诊断。作为深度学习模型之一，其可以实现输入—输出的端到端的映射。LSTM和上述两种算法不同，其不需要人工提取特征的过程，可以直接从滚动轴承故障样本中自动学习特征，从而达到滚动轴承故障诊断的目的。然而，在滚动轴承故障诊断领域，其诊断精度依然不足。


[bookmark: _Toc29062][bookmark: _Toc71621497]第三章 基于深度卷积神经网络的滚动轴承故障诊断
[bookmark: _Toc71621499][bookmark: _Toc28973]滚动轴承早期故障特征极其微弱，尤其在机匣信号中表现得更加突出。传统机器学习，如支持向量机和浅层神经网络进行故障诊断时，它依赖于人工特征提取。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。而深度卷积神经网络更是由于其优良的特征学习能力以及在图像识别中的突出表现获得了普遍认可。本文将针对航空发动机机匣信号的故障诊断需求，提出了一种基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断方法。实现了基于机匣信号的滚动轴承故障诊断，并与其他方法相比较以表明其优越性。
3.1 深度卷积神经网络
本文采用经典的五层深度卷积神经（Deep Convolutional Neural Network: DCNN）网络作为滚动轴承故障诊断的模型，图3.1所示为CNN的基本结构，DCNN主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层等结构串联而成。表 3.2为本文DCNN模型的结构参数。
[image: ]
图3.1 DCNN的基本结构
表3.2 DCNN模型结构参数
	结构
	参数
	输出大小

	输入层
	(32*32,64)
	32×32

	第一层
	(5×5,64)
	28*2

	池化
	(2×2,64)
	14*14

	第二层
	(3×3,64)
	14*14

	池化
	(2×2,64)
	7*7

	Dropout
Flatten
Dense
Dropout
dense
	0.25
无
128 ReLU
0.5
10 softmax
	1×512
3136*1
128*1
128*1
10*1


[bookmark: _Toc71621500][bookmark: _Toc9793]3.1.1 卷积
卷积核主要被卷积神经网络中的卷积层利用，对输入的图像数据进行卷积运算来提取特征。 其中卷积运算就是卷积核使用的算法，卷积层的名称也因此得来，一般指的运算包括连续卷积 和离散卷积。因为卷积神经网络的输入的图像像素为间断的数据点，是离散的，所以这里所采用到的运算是指离散卷积运算。

            （3-1）



其中表示特征映射，表示输入的图像，表示卷积核函数。 


式(3-1)是对一维卷积核而言，下面介绍的公式是对二维卷积核而言。假设 为二维卷积核，为输入图像，两者卷积运算如下所示：

         （3-2）
由于卷积运算具有可交换性，式（3-2）能够改写为：

        （3-3）

其中，代表卷积核的长和宽的大小。在卷积层中，需要考虑对卷积运算的特征结果进行一个偏置，公式如下：

                  （3-4）



其中，为第l层（当前为卷积层）输出的第j个特征图，卷积层在输出前需要经过 f(x) 激活函数的计算，输入的特征图，*为卷积数学符号，为卷积核的权重矩阵。在卷积运算过程中，引入一个相应的偏置b对应相应的输出图，来提取输入图像的深层特征并尽 可能保留信息，同时对其进行了去噪，使得到的特征更具有说服力，提高故障识别和分类的准确率。 
[image: ]
图3.3卷积示意图
[bookmark: _Toc9499][bookmark: _Toc71621501]3.1.2 池化
池化层主要是对特征图进行降维，同时能够保证其特征的平移不变性。池化层可以降低 CNN 中特征图的参数数量，去除大多不重要的信息，还可以降低计算量。通常，不更新权重，仅对池层进行研究减少。在每个不重叠的大小区域，通过卷积层对特征图像输出进行池化，生成的图像在两个维度中减少一倍。池化层可以有效地防止过度拟合，同时提高计算速度。常用的池化方法主要是：最大值池化层、平均值池化、随机池化等。池化层中的过滤器并不是计算节点的加权和，而是采用了一种更为方便的平均值或者最大值的运算。
池化层的公式如下：

                  （3-5）


其中，为l层（当前为池化层）输出的j个特征图，down(x)为池化函数，对于每个输出图都会有给定的b和
[image: ]
图3.4池化示意图
[bookmark: _Toc71621502][bookmark: _Toc24509]3.1.3 全连接层
输入的图像经过卷积层与池化层的很多次交替传播以后，然后运用全连接层进行分类。在全连接层上，输入是所有的特征图所打开展示的一维特征向量,经过加权求和并且通过激活函数以后可得到：

                  （3-6）




式中：网络层的序号为k；全连接层的输出为；一维特征向量为是；为权重系数为；偏置项为。多分类任务一般使用Softmax激活函数。
[image: ]
图3.5全连接层示意图
[bookmark: _Toc71621503][bookmark: _Toc5626]3.1.4 激活函数
非线性映射函数，也被称为激活函数，通过接收一系列输入并生成输出来模拟生物神经元的特性，模拟阈值对神经元的激活和兴奋。其功能：是可以提高神经网络整体的非线性表达能力。在实际应用中，有10种以上的激活功能可供选择。 本段主要介绍以下内容。
	[image: ]

	[bookmark: _Toc27593122]图3.6  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：

                         （3-7）
	[image: ]

	[bookmark: _Toc27593123]图3.7  Sigmoid函数及其梯度函数图像


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：

                     （3-8）
	[image: ]

	[bookmark: _Toc27593124]图3.8 8 tanh函数及其梯度函数图像


Tanh函数又被称作：双曲正切函数，它的函数图像如图3.8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
ReLU函数的数学表达式为：

                    （3-9）
	[image: ]

	[bookmark: _Toc27593125]图3.9 ReLU函数及其梯度函数图像


ReLU函数事实上其实是一个分段的函数，其定义为：

                    （3-10）

     


其函数图像如图3.9所示。ReLU函数的梯度在的部分完全抵消了sigmoid函数的梯度的饱和效应，当其梯度在时，它的梯度为1。在日常实验中发现ReLU函数与Sigmoid函数相比，使得随机梯度下降法的收敛速度大概提高了6倍。ReLU函数是在当下卷积神经网络中非常容易见到被运用的激活函数之一。本文采用ReLU函数作为激活函数。
[bookmark: _Toc24011][bookmark: _Toc71621504]3.1.5 损失函数
损失函数也可称代价函数，它是一个非负实数函数。在深度学习中，即通过最小化损失函数求解和评估模型分类能力。这里介绍常用的几种损失函数，来比较分析并选择应用在本文模型中
（1）0-1 损失函数（0-1 Loss Function） 
此函数可以很直观的展现模型预测的错误率。

    （3-11）
其中l(·) 表示指示函数。 
（2）平方损失函数（Quadratic Loss Function） 
此函数经常用在预测标签y为实数值的任务中。 

           （3-12）
这里可以看出，其表示预测值与实际值差的平方，所以一般不适用于分类问题。 
（3）交叉熵损失函数（cross entropy loss）又称为Softmax损失函数，其一般适合用在分类问题中，第一种交叉熵损失函数的数学表达式为：

                  （3-13）
其中：I为分类类别总数。pj为经过式（3-14）所示的Softmax分类函数输出的第j个类别的概率，相应的真实样本标签为yj。

                      （3-14）
其中：Vi为全连接层的第i个神经元的输出。
[bookmark: _Toc12269][bookmark: _Toc71621505]3.1.6 优化算法
现阶段深度学习模型的参数更新通常采用梯度反向传播算法实现。通过不断的迭代更新参数，使得损失函数达到最小值[38]。目前几种常用的计算参数梯度的方法主要有：随机梯度下降算法（SGD）、小批量梯度下降（MBGD）、动量梯度下降法(Momentum)、RMSprop、Adam等。
1）SGD
利用随机的小批量数据集上所运算出梯度类似在所有数据集上运算的真实梯度。它的数学表达式为：

                       （3-15）

                     （3-16） 












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。
2） MBGD

小批量梯度下降，是对批量梯度下降以及随机梯度下降的一个较为中肯的办法。其思想是：每次迭代都使用Batch_size个样本来对参数进行更新变化。小批量梯度下降法在BGD算法和SGD算法之间找了一个trade-off，即加快更新速度，并减少噪声的影响，从而减少训练时间和提高准确率。特点：每次不选择所有的样本也不只选择一个样本，而是选择个样本，也即bach_size。则基于MBGD算法的网络权重更新公式为：
[image: 微信图片_20210508175623]       （3-17）
3） Momentum

典型地，当训练深层神经网络时，你以小组训练数据。这是一个我们经常使用的迷你批量SGD训练算法。然而，该算法提供了良好的训练速度，但当它到达最有利的点时，并不总是到达最有利的点，并且是最有利的。另一个缺点是这个算法必须选择正确的学习速率[39]。在采用小的学习率时，如果训练时网络的收敛太慢而不能采用大的学习率，那么训练过程中的优化宽度可以跳过函数范围是最有利的。我们想要的是网络优化时有一个好的收敛速度，但是如果没有太多的摆动，网络损耗特性有一个好的收敛速度。因此，动量优化器可以通过基于梯度加权平均运动指数来解决我们面临的问题。让我们假设在当前迭代阶段使用步骤，可以基于动量优化算法创建以下等式:

                 （3-18）



其中，在上面的两个计算公式里其中和分别设置给出的都取值是两个损失梯度函数在前和1-1轮替取值过程中分别累计的一个梯度值移动量，是损失梯度函数累计的一个梯度指数，这里我们一般将其分别设置的梯度值函数定义最小为0.9。所以说momentum网络优化器的主要系统构建设计思想之一就是通过一种利用类似与移动网络的各种移动梯度指数进行加权平均的方法计算[40],该方法对整个移动网络的其他各种移动参数都可以进行平滑加权处理,让整个网络的移动梯度及其摆动幅度的值可以变得较小。和分别指的是由于权重损失矢量函数在一个网络中反向进行传递信息时候所做的需要更新求得的两个梯度,下面两个梯度公式分别指的是一个网络的偏置权重损失矢量和偏置权重矢量的每次学习的频率采用更新梯度公式，为一个网络的每次学习更新频率。当我们已经开始考虑使用新的moment优化网络算法的这个时候,可以很好地解决使用mini-batchsgd优化网络算法的收敛更新数据幅度大和摆动大的复杂问题,同时也不仅可以有效促进优化网络的数据收敛更新速度更快。
4）RMSprop



为了进一步地扩大优化增加损失功率函数在每次变换时的每次更新中我们可能会出现存在一次变换中物体摆动速度幅值过大的这种情况,并且进一步地扩大加快了损失函数的变换收敛的速率和增加变换更新速度，rmsprop这个算法在增加权衡体重和偏置权重的两个函数梯度上都分别使用了微分平方来增加权重的平均数。其中,假设在第一次轮电机替换的进行过程中,各项综合计算公式后的结果显示如式（3-19）所示：

                （3-19）


公式为其中和分别用数表示的为是每次损失梯度函数在前和1−1轮替转换过程中后所累计的每次梯度-每个梯度之间动量。所有它的区别与其他不同之处主要在于，rmsprop这个算法通过对加权梯度的进行计算,实现了加权微分梯度平方的一个加权微分平均数。这种摆动方式的设计做法主要目的是为了选择有利于尽量减少和重新消除物体摆动位移幅度较大的物体位移摆动方向。另外,这也可能会直接使虚拟网络函数的数值收敛计算速率更高。比如，在每当你在dw或者是在db中如果有一个累积值比较大的向量情况下这时候,那么我们将该累积梯度的一个权重或者偏置时除以它之前已经更新累积的一个向量梯度平方根,这样就可能会直接使得该累积梯度的每次更新变动幅度逐渐由大变小。为了尽量多地防止其中的一个分母的数值平滑为零,使用一个很小的分母数值平滑为零公式来对其数值进行平滑。
5）Adam

假设我们在进行训练第轮的训练中,我们首先就可以通过计算获取 momentum 和 rmsprop 的参数进行更新：

                （3-20）
由于每个移动指数的平均值都是在迭代初期就会导致与最终开始时的取值之间存在着较大的误差，因此我们就需要针对上述求得的几个取值进行偏差纠错。

                       （3-21）

通过上述两个公式，我们就已经得到可以直接通过求得在第轮迭换时代的执行过程中，参数对于梯度所有值的累计修正量的最终修正值，从而紧接着我们也就可以通过求得momentum和rmsprop两个算法的相互作用结合式的方式应用来对所有权重和偏置的累计修正值系数进行了初步更新。

                  （3-22）







上述所有的每个步骤都可以是对的momentum这个算法与rmsprop算法相互地直接结合在一起从而直接构建了adam这个算法。在参数adam的这个算法中,参数α和β1所需要对应的也同样就是moment算法在其中的和的数值,一般我们可以取0.9,参数和所需要对应的也同样就是rmsprop算法在其中的和的数值[41],一般我们可以取0.999,而且在这是一个平滑项，我们一般的算法取的数值计算公式都认为，而我们学习的频率中的则很有可能因为需要我们在开始接受这些训练时需要进行一些小的微调。
[bookmark: _Toc16691][bookmark: _Toc71621506]3.2基于DCNN的滚动轴承故障诊断流程
[bookmark: _Toc10507][bookmark: _Toc71621507]3.2.1 数据预处理
本文为了确保试验数据为二维图像输入，且避免人为对时序数据按照一定的方式进行数据重构[2]。首先，按照数据采样频率，采用数据增强方法[42]，以一定的间隔步长对时域振动信号进行采样，如图3.10所示，其中步长为1000个点，样本点数为12000。然后，对每组12000个样本点进行FFT变换，得到频谱图。最后将获得的频谱图直接保持为png格式的图形文件，图形文件大小为32×32×3，如图3.11为转换后的频谱图。
[image: ]
图3.10 振动信号采样
[image: ]
图3.11 轴承信号的频谱图
[bookmark: _Toc18041][bookmark: _Toc71621508]3.2.2 诊断流程
本文首先对数据进行预处理，然后采用本文提出的深度卷积神经网络DCNN实现滚动轴承的故障诊断，在深度卷积神经网络模型中，主要用到的激活函数为ReLU激活函数；采用交叉熵损失函数；采用Adam优化算法；采用最大值池化技术。滚动轴承故障诊断流程如图3.12所示。
[image: ]全连接层
CNN

[bookmark: _Toc71621509]图3.12 CNN故障诊断流程
[bookmark: _Toc14208]3.3 滚动轴承故障模拟试验
本文采用带机匣的航空发动机转子实验器模拟滚动轴承故障数据，该试验器大小设计为真实航空发动机原型中的1/3，如图3.13所示。试验器外观与航空发动机核心机相匹配，内部结构做了简化，将多级压缩机的结构简化成单级轮盘。实验器的结构构成了典型的“转子-支承-叶盘-机匣系统”，该系统具有与实际航空发动机相似的结构。
[image: ][image: ]
图3.13转子试验器试验现场实物图
	[image: ]

	[bookmark: _Toc27124953]图3.14 航空发动机转子试验器


利用该试验器模拟滚动轴承故障试验，试验中采用6206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3.15所示。轴承的参数如表3.16所示。将预置缺陷的滚动轴承安装于试验器轴承座，运行试验器，进行振动信号测试，即可从机匣上得到滚动轴承故障激励下的机匣振动信号，并以此信号进行滚动轴承故障诊断试验。
	[image: ]
	[image: ]
	[image: ]

	(a)外圈故障
	(b)内圈故障
	(c)滚动体故障

	图3.15 加工故障后的滚动轴承实物图


[bookmark: _Toc26816923] 表3.16  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
	
触角/(）

	6206
	30
	62
	9.5
	46
	9
	0



滚动轴承故障模拟试验是将正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障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，同时，在轴承座位置也布置了一个加速度传感器以测试轴承座的振动，如图3.13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，实验方案如表3.17所示。轴承振动信号采用南京航空航天大学智能诊断与专家系统研究室研发的旋转机械故障诊断系统RFIDS进行采集，该系统如图3.18所示。

	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


[bookmark: _Toc26816924]表3.17滚动轴承故障模拟试验方案
	[bookmark: _Toc27124955][image: ]

	图3.18  旋转机械故障诊断系统RFIDS示意图


3.4 基于DCNN的滚动轴承故障诊断结果分析
利用试验模拟的得到的滚动轴承故障数据，进行基于DCNN的滚动轴承故障诊断，并进行结果分析。
诊断试验中采用GPU为NVIDIA GTX1660 6G、i5-9600K 处理器、8G内存、运行系统为Windows10、编程语言为python3.7、深度学习框架为Tensorflow1.15。设置批处理样本量为64；迭代轮数为100。基于Tensorflow的CNN部分程序如图3.19所示。
[image: ]
图3.19CNN主要程序
图3.20所示为基于CNN的故障诊断测试精度，图中结果显示，随着迭代轮数的增加，CNN在测试集上的测试精度也随着增加，当迭代轮数达到50次后，测试精度趋于平稳，最后收敛于99.56%。


图3.20 基于CNN的故障诊断测试精度
图3.21所示为训练中损耗值的改变曲线。结果表明随着迭代次数的减少，模型中损失的平均值不断地减小，最后趋于0。


图3.21训练中损耗值的改变曲线
为验证基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断精度优于第二章中的三种诊断方法。对几种方法的诊断结果进行了对比验证，如表3.22所示，可以看出，基于卷积神经网络的滚动轴承故障诊断精度明显高于其他三种算法的诊断精度，达到了99%。而排名第二的诊断算法是LSTM，诊断精度为94%。其次是Adaboost算法，其诊断精度达到了90%。最后是SVM算法，诊断精度约为88%。图3.23为几种算法的测试精度变化曲线，对于基于深度学习的两种算法，损失值最终收敛结果均优于其他两种算法，且收敛速度快。
[bookmark: _Toc71621510]表3.22多种算法测测试结果
	模型
	SVM
	Adaboost
	LSTM
	CNN

	诊断精度(%)
	88.6
	90.23
	94.89
	99.56




图3.23 三种算法诊断精度对比图
[bookmark: _Toc28641]3.4 本章小结
首先介绍了卷积池化神经网络的基本物理结构及其它的相关应用技术，阐述了基于DCNN的滚动轴承故障诊断流程。并利用带机匣的转子试验器模拟的滚动轴承故障数据进行了试验验证。通过DCNN和第二章中介绍的几种典型的诊断方法进行了比较分析，结果发现，DCNN的诊断精度明显高于其他几种算法的诊断精度，在滚动轴承故障诊断方面具有很强的优势。因此，本文选取DCNN作为滚动轴承故障在线检测系统的检测器。


[bookmark: _Toc11786][bookmark: _Toc71621511]第四章 基于深度学习的滚动轴承故障在线监测系统开发
采用第三章中已经训练好的深度学习模型，并将模型烧录至树莓派板卡，实现滚动轴承的实时故障诊断。当原始振动信号输入系统后，系统能够输出轴承的运行状态(正常、故障)，并通过相应的硬件指示灯显示出来。
[bookmark: _Toc71621513][bookmark: _Toc24732]4.1 系统方案设计
基于第三章中的深度学习方法，设计滚动轴承故障在线检测系统的整体方案如图4.1所示。系统主要包含：数据采集、数据预处理、网络训练与移植、硬件处理系统、故障输出等模块。
[image: ]
图4.1滚动轴承故障在线检测系统的整体方案
1) 数据采集:数据采集主要用于航空发动机实验仪器中,通过对数据集装置设备的采集(NI USB9234)和滚动轴承振动加速度传感器来获得滚动轴承振动加速度的测量信号[43]。
2) 数据预处理：数据预处理的主要目的是获取深度学习的图片输入数据。主要方法是通过FFT变化将所得的振动加速度信号转换频谱图，设置格式List Paragraph，并保存为png格式的文件，文件名称包含该时刻轴承的故障信息。
3) 网络训练与移植：将第三章中预训练的深度学习模型设置格式List Paragraph，保存为(.h5)模型文件，并移植至树莓派板卡中。
4) 硬件处理系统：硬件处理系统主要功能是运行第3步中的深度学习模型，并将检测结果输出至指示灯。
5）故障输出模块：故障输出模块主要功能是接受来自树莓派板卡的模拟信号，并显示故障信息。
[bookmark: _Toc71621514][bookmark: _Toc22771]4.2 系统硬件、软件介绍
[bookmark: _Toc71621515][bookmark: _Toc31289]4.2.1 树莓派板卡介绍
树莓派本质上是一款迷你智能嵌入式平板电脑和电脑。像其他一些智能台式机和小型笔记本电脑一样，用树莓派是一件非常容易的事情。当然，不同设备之间可能会有差异。普通电脑和智能板必须直接依靠一个完全大的硬盘来同时存储，但是树莓派却只不过使用了一个tf##p的卡片来作为"硬盘"，利用一台树莓派来做可以让我们甚至可以随时随地进行操作编辑各种文件、浏览各种应用网页、玩游戏、播放音乐视频、播放娱乐音频等,还有一些人们甚至可以直接选择利用一台树莓派来做自己设计制作的各种智能电动小车、示波器、电子邮件摄影镜、家庭平板电脑、照相机等。
[image: ]
图4.2 树莓派板卡
[image: ]
图4.3树莓派功能模块
图4.4为树莓派的IO接口定义。由于本文中只检测滚动轴承的故障状态（正常定义为0，故障定义为1），因此只需定义两个IO接口[44]。本文中定义的接口号是GPIO26作为正常状态的输出、定义的GPIO16为故障状态的输出接口。
[image: ]
图4.4树莓派引脚
[bookmark: _Toc71621516][bookmark: _Toc2098]4.2.2 Tensorflow深度学习框架介绍
[bookmark: _Toc71621517]本文基于现阶段流行的深度学习框架Tensorflow完成卷积神经网络模型开发与调试[45]。tensorflow基于流式数据计算流图,用于设计进行各种大规模、多功能的分布式根据数值分析计算的一种新型开源计算框架。节点表示某种抽象的计算,边表示节点之间相互联系的张量。tensorflow操作系统程序是2005年谷歌基于tedistbeliefow进行自主开发的第二代基于人工智能式的机器深度学习操作系统,它的正式命名也是根据其自己所一直遵循的程序运作系统原理而因此得以正式命名。tensor(张力向量)的数学含义主要是用泛指基于n维的数组，flow（流）的数学含义主要是用泛指基于对象的数据模型流图的张力计算，tensorflow的流为张力向量从数据流图的内边一端一个开始向另外边的一端一个方向不断流动的过程计算整个数学过程。tensorflow信息系统处理就是把复杂的一个大规模大型数据中心架构信息传递过来到基于人工智能中的神经网络中以便进行分析和设计处理这个复杂过程。
[bookmark: _Toc5848]4.3在线监测系统搭建
搭建如图4.5所示的滚动轴承故障在线检测系统。系统主要有树莓派板卡、故障指示灯、电源等组成。
[image: C:\Users\IDES15~1\AppData\Local\Temp\WeChat Files\a6e4f2f601b7415366d39a92cefb471.jpg]
图4.5系统整体硬件结构
其中，树莓派板卡主要用于运行深度学习程序，并输出诊断结果。故障指示灯主要用于显示是否故障，本文定义正常状态为绿色指示灯，故障状态为红色指示灯。电源用于对系统供电，本文采用的电源为5V直流电源。
[bookmark: _Toc71621518][bookmark: _Toc22373]4.4 系统测试
所搭建的基于深度学习的在线检测系统如图4.6、图4.7、及图4.8所示。对已经搭建完成的在线检测系统的调试主要分为功能测试、诊断精度测试、系统的实时性测试等。
系统功能测试、诊断精度测试、实时性测试的过程主要为：
1）系统上电，运行深度学习模型。
2）输入有故障数据，查看系统故障指示灯是否点亮；输入正常状态数据，查看正常指示灯是否点亮。如果系统指示灯按照预先设定的接口情况发生了改变，说明系统硬件及软件接口定义正确。
3）连续对深度学习进行输入，其中输入数据的顺序为间隔输入正常样本和故障样本。查看指示灯是否连续闪烁。如果指示灯连续闪烁，说明深度学习模型运行正常。
4）输入十组样本数据，每组样本数据量为10个，其中5个正常样本，5个故障样本，设置深度学习运行间隔时间为1s，记录系统故障指示灯的闪烁顺序和次数，以查看故障诊断的精度。
5）运行100张样本，记录系统起始和结束的运行间隔。计算系统计算单个样本的时间，检查系统的实时性。
[image: 558076965804f3e1570938706ea9899]
图4.6故障样本检测结果
[bookmark: _Toc71621519][image: 504425d5332db3ae8086142f2a0c210]
图4.7 正常样本检测结果
[image: 4d482e690060819082e34bcc103610d]
图4.8系统正常指示灯
图4.6-图4.8为针对所搭建的系统进行的现场测试图。图4.6中的红色指示灯点亮，说明此时检测到故障样本。图4.7和图4.8中绿色指示灯被点亮，说明此时检测到正常样本，说明滚动轴承无故障发生。
[bookmark: _Toc19885]4.5 本章小结
首先介绍了滚动轴承在线检测系统的具体方案，详细描述了系统所采用的硬件和软件部分。完成了系统的搭建与调试。测试结果表明所设计的在线检测系统能够有效完成滚动轴承故障在线诊断，且诊断率达到99%以上。


[bookmark: _Toc71621520][bookmark: _Toc2748]第五章 总结与展望
[bookmark: _Toc71621521][bookmark: _Toc23758]5.1 总结
因在高温、高速、载荷变化大等恶劣环境下工作时的航空发动机滚动轴承容易故障频发。实现航空发动机滚动轴承实时的在线故障诊断，做到针对滚动轴承故障的早发现、早预警，对于保证飞行安全、降低运行成本具有重要的现实意义。鉴于此，本文开展了基于深度学习的滚动轴承故障在线检测技术及系统开发方面的研究。本文的主要内容如下：
首先简要介绍几种常用的滚动轴承故障自诊断技术,主要包括:基于支持向量机SVM的故障自诊断技术；基于自适应集成学习BP_adaboost 的滚动式轴承故障诊断的方法；基于长短期记忆LSTM的滚动轴承事件故障分析和诊断。在介绍了上述几种方法的具体内容基础上，概述了这几种方法在滚动轴承中发生的故障识别和诊断工作流程。
详细介绍了基于深度学习技术的滚动轴承故障识别和诊断技术、流程及故障诊断结果。验证结果显示本文的故障诊断技术方法的诊断精度为98.85%。
开发了基于深度学习的滚动轴承故障在线检测系统。详细介绍了系统方案，以及系统的搭建、调试过程。并将所搭建的在线检测系统用于滚动轴承故障诊断，取得了很好的效果
本文工作对于实现航空发动机滚动轴承故障的在线诊断与智能诊断具有重要的意义，对于航空发动机滚动轴承的健康管理系统开发具有借鉴意义。
[bookmark: _Toc71621522][bookmark: _Toc20490]5.2 展望
本文设计了一种滚动轴承故障在线监测系统。系统能够完成滚动轴承的故障在线监测。且具有较高的诊断精度。但是由于我知识层面较窄，毕设学习时间较短，所以本篇文章一定没法避免出现很多不满意的地方以及漏洞，在对上述文章内容总结的基础上，对本文工作未来的计划和相关的故障诊断内容进行展望。
（1）本文基于深度学习的滚动轴承故障诊断方法只研究了卷积神经网络在滚动轴承故障诊断中应用，可以考虑其他不同方法，如基于Resnet等网络的诊断方法，通过对比寻找泛化性能更好、诊断精度更高的网络。
[bookmark: _GoBack]（2）要对所开发的在线监测系统进行集成，开发出能够实用的原型系统。
（3）进一步，对所开发的系统进行小型化、模块化、功能化。以期实现针对实际航空发动机的在线监测。
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*¥ coding=uti-o ;
import math

import tensorflow as tf

from capsLayer import squash

def print_activations(t):
print(t.op.name, '‘, t.get shape().as_list) # get_ shapeiflil -/*Tensorshapex

RJGiitas_1ist ik [ & —ANERE R

def model():
_IMAGE_SIZE = 32
_IMAGE_CHANNELS = 3
_RESHAPE_STZE = 3 * 3 * 128
_NUM_CLASSES = 4

parameters = []
with tf.name_scope('data’):
x = tf.placeholder(tf.float32, shape=[None, _IMAGE_SIZE , IMAGE SIZE , _IMAGE_CHANNELS], name='images')
y = tf.placeholder(tf.int64, [None, ])
#images = tf.reshape(x, [-1, _IMAGE SIZE, _IMAGE_SIZE, _IMAGE CHANNELS], name='images')
images = x
print(images)
with tf.name_scope('convl') as scope:
kernel = tf.variable(tf.truncated normal([5, 5, 3, 64], dtype=tf.float32,
stddev=le-1), name='weights')
conv = tf.nn.conv2d(images, kernel, [1, 1, 1, 1], padding='SAME')
biases = tf.Variable(tf.constant(0.0, shape=[64], dtype=tf.float32),
trainable=True, name='bias’)
bias = tf.nn.bias_add(conv, biases)
convl = tf.nn.relu(bias, name=scope) # XME[If/E ~/tensor (—~AikHEF) , (HLiXfffiname=scope/tft4
print_activations(convl)
+tf.summary.histogram(Convolution layers/convl', convl)
+tf.summary.scalar('Convolution layers/converl’, tf.nn.zero_fraction(convl))
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