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摘要!针对现有农业机械故障检测算法存在的检测率低*不同故障分类精度差等不足&设计了一种基于优化
ǸQ[N9

模型的检测方案$先通过布置高精度传感器动态采集农业机械的工作状态数据集&采用样本熵和小波阈值的双重降噪方

案对故障集进行降噪处理&以更好地降低噪声干扰$构建以残差块为核心的
ǸQ[N9

网络模型&并增加
\[

层提高改进模

型数据标准化处理能力&同时提升模型的过拟合控制能力$利用优化的麻雀搜索算法确定模型的最优参数集&显著提升

了深度网络的性能&同时引入
*ZX

模型提升模型特征分类能力$在模型的数据输出环节引入
0L@

:

@B9

层和支持向量机

工具降低模型复杂度&同步提升对多种不同故障的分类精度$实验结果显示&提出故障检测算法模型的降噪能力较强&

在训练集和测试集的故障定位精度分别为
,,V"]

和
,,V']

&同时对不同故障的分类精度也优于传统故障检测算法&消融

实验结果验证了优化
ǸQ[N9

网络模型各组成部分的有效性%

关键词!优化
ǸQ[N9

模型$农业机械$麻雀搜索算法$
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/'+'*(6P",<

;

(16%.&%(*.)*6P1,'(

?

R*%.&7'&'6&1",8*+'9",

7%*.7',"1+1,

;

*,9/'+W'&)"9'.

=2<N7K@5

E

'

&

"

!

'V*4F@@G@HXN4F?574?G?5KMGN49L74?GM5

E

75NNL75

E

&

?̂5

E

G75

E

Z@4?97@5?G?5K;N4F574?GI@GGN

E

N

&

?̂5

E

G75

E!

&'"'##

&

IF75?

$

"V*4F@@G@H+B9@J?97@5?5K25H@LJ?97@5M5

E

75NNL75

E

&

>7O?5C57PNLQ79

R

@H;N4F5@G@

ER

&

>7O?5

!

&'##(/

&

IF75?

"

<=+&(*6&

)

+7J75

E

?99FNQF@L94@J75

E

Q@HNU7Q975

E

?

E

L74BG9BL?GJ?4F75NL

R

H?BG9KN9N497@5?G

E

@L79FJQ

&

QB4F?QG@WKN9N497@5

L?9N?5K

:

@@L4G?QQ7H74?97@5?44BL?4

R

H@LK7HHNLN59H?BG9Q

&

?KN9N497@5Q4FNJNS?QNK@5@

:
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的农业机械故障检测研究 #

&%

!!!

#

@

!

引言

机械化是农业产业化经营的必然发展趋势&农业机

械化能够显著提升农业生产效率%农业机械主要包括平

地机*铲运机*旋耕机*收割机*喷灌机*滴灌机和各

种水泵等%其中收割机是最重要的农作物收割设备&农

业机械适用于平原地区较大片区的农作物收割&通常有

作业时间长*强度高等特点&因此设备稳定性评价农业

机械最重要的指标%传统人工检修模式下&通常在农业

机械设备使用前检测设备状态或油液状态&但随着农业

机械结构复杂程度提高&设备在工作中的不确定因素增

加&传统检修模式面临巨大挑战%如果大型农业机械在

作业过程中出现故障或停工'

'"

(

&不仅会给农业企业*

农户带来损失&甚至还会延误农时&因此对大型农业机

械工作状态实施在线监测&具有重要的实践价值和现实

意义%汇总国内现有农业机械故障在线诊断方案&主要

包括振动异常检测'

%

(

*噪声异常检测'

(

(和油样的在线分

析等'

$

(

&其中振动异常检测是应用最为广泛的方案&在

设备的适合位置布置传感器'

-&

(

&在线实时采集故障振

动型号利用无线网络将信号上传到后台形成故障集&在

针对故障集实施在线诊断%国外关于农业机械故障诊断

的研究较早&主要研究方向包括专家系统*信号检测和

深度学习等&其中将信号检测与深度学习相融合是主要

的发展方向之一%具体研究方向涵盖了有监督学习*半

监督学习*无监督学习*集成学习等%近年来&随着农

业故障检测国际交流的日趋频繁&国内外该领域的研究

也逐渐趋同&深度学习和深度神经网络的应用场景逐渐

增多%

对于故障信号的分析和处理是故障诊断的关键&

文献 '

/

(提出一种优化决策树的故障诊断方法&基于

决策树模型对故障集进行特征采集和特征提取&最后

基于支持向量机模型对多种不同的故障类型进行分类%

文献 '

,

(提出一种基于
ZX0

!

Z?L7?97@5?GX@KN0N8

4@J

:

@Q797@5

变分模态分解"的故障信号处理方法&该

算法将原始信号基于低通滤波器将原始信号分解为多

频带信号&再对各个频带的局部振动模型特征进行分

别提取&以识别出故障点和故障特征%文献 '

'#

(设

计了一种基于改进人工神经网络 !

+[[

&

?L97H747?G5NB8

L?G5N9W@L6

"的故障诊断算法&利用人工神经网络在

数据集训练方面的优势提取不同类别的故障特征&并

通过引入循环连接机制改善对权重*偏置等参数的优

选能力&提升故障诊断的效果%但上述几种传统的方

案都存在机械噪声抑制效果差&有效特征值提取不足&

故障定位与诊断精度低&不同故障分类能力差等不足&

尤其在面对大规模数据集或不平衡数据集时&难以获

得满意的故障检测效果%

针对农业机械生产作业过程中噪声大*故障深度难

度高等问题&本文设计了一种基于优化
ǸQ[N9

!深度

残差网络"模型的故障诊断方法%先引入样本熵和小波

阈值算法对采集到的数据集进行双重降噪处理&最大限

度地克服噪声对故障数据集的干扰$然后构建
ǸQ[N9

网络模型&利用残差模块和批量正常化 !

\[

&

S?94F

5@LJ?G7T?97@5

"层解决传统循环神经网络中存在的隐含

层梯度弥散或梯度消失问题%在模型的参数优选方法&

引入了改善步长的优化麻雀搜索算法和支持向量机

!

*ZX

&

QB

::

@L9PN49@LJ?4F75N

"分类算法提升模型参

数的优选能力&在全局范围内优选最优的参数组合以提

升网络模型的数据训练能力和特征提取能力$在模型的

输出部分通过增加
0L@

:

@B9

层&简化模型的输出路径以

便于更精确地确定故障类型并采取有效的应对措施%

A

!

农业机械故障检测的总体技术路线

大型农业机械是现代农业生产加工作业的核心设

备&为了确保农业生产经营有序进行&对农业机械故障

诊断需要满足图
'

中的多个条件%

图
'

!

农业机械故障检测条件

对大型农业机械实施在线故障诊断&需要在设备端

布置不同类型的传感器&采集机械设备工作中的相关数

据信息&并将信号数据定时打包传输到远程服务端进行

故障诊断%设备端的数据临时存储模块能够暂存和打包

数据%信息交互采用
X@KSBQ

协议'

''

(

&支持
*̀8"%"

'

'"

(

*

*̀8(""

'

'%

(

*

*̀8(/$

'

'(

(和以太网&具有稳定性高的优点%

针对农业机械故障数据采集*预处理及在线诊断的技术

路线如下%

与其他的各种深度神经网络模型相比&

ǸQ[N9

模

型具有更强的数据训练能力&模型泛化能力且不易产生

隐含层的梯度问题&模型的复杂度可控&为此本文设计

了一种经过多重优化的
ǸQ[N9

模型&提升和改善对农

业机械在线故障检测的效果%
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图
"

!

农业机械故障检测技术路线

B

!

故障信号的采集与双重降噪

BCA

!

信号分解与样本熵计算

以农业收割机为代表的大型农机作业中会产生大量

噪声&有效的故障信号往往会湮没噪声之中&为了更好

地去除噪声干扰同时提升故障集的可用性&本文选择了

样本熵去噪和小波阈值去噪的双重去噪方案&最大限度

地保留原始故障数据的特征%二次降噪的基本原理是先

基于样本熵将故障信号和大部分噪声信号分离&在通过

小波阈值算法剔除奇异值%令在
K

时刻含噪的原始信号

9

!

K

"表示如下)

9

!

K

"

&

J

!

K

"

(

8

!

K

" !

'

"

式中&

J

!

K

"表示纯故障信号&

8

!

K

"为噪声信号%根据信

号中心频率的不同将含噪的原始信号
9

!

K

"分解为
7

个

2XY

分量 !

259L75Q74X@KNY@5497@5

内在模函数"%含噪

信号的复杂程度较高且具有无序特点&此时的样本熵值

较大%从
9

!

K

"中抽取出一组长度为
.

的序列
/

)

/

&

.

;

'

&

;

"

&

VVVVVV

&

;

.

0 !

"

"

!!

则针对序列
/

的样本熵
>

!

,

&

.

"表示如下)

>

!

,

&

.

"

&E

G5

1

!'

!

,

"

1

!"

!

,

! "

"

!

%

"

式中&

,

表示序列样本的相似容限制&

!

表示序列嵌入的

维数&

1

!'

!

,

"表示时间序列间距小于
,

的数据数量&

1

!"

!

,

"表示在时间序列间距大于等于
,

的数据数量%同

理计算每个
2XY

分量的样本熵值&由于含噪信号会引

起信号的震荡&可以通过随机采集两个序列并判定序列

之间相关性的方式&区分出含噪的
2XY

分量和不含噪

的
2XY

分量%

BCB

!

小波阈值降噪

鉴于农业机械的噪声源多且噪声信号丰富&本文构

建了一种基于样本熵和数据序列相关系数的双重判定准

则&首先利用样本熵分析各
2XY

分量的含噪情况并进

行精细化筛选'

'$'-

(

&然后通过数据序列之间相关性的判

断识别出原始含噪信号数据序列之间的相关性&进一步

强化对含噪的
2XY

分量和不含噪的
2XY

分量的准确划

分%序列
/

&

.

;

2

&

2

&

'

&

"

&

%

&

VVV

&

8

0和序列
0

&

.

L

X

&

X

&

'

&

"

&

%

&

VVV

&

8

0!与序列
/

等长"之间的相关性系数

/

/0

计算过程如下)

/

/0

&

#

.

2

&

'

!

/

2

E

3

/

"!

0

2

E

3

/

"

#

.

2

&

'

!

/

2

E

3

/

"

"

#

#

.

2

&

'

!

0

2

E

3

/

"槡
"

!

(

"

式中&

3

/

表示数据序列的均值&考虑到强系统噪声和环

境噪声对有用信号的干扰&及农业机械设备的作业环境

本文基于小波阈值对原始故障数据集进行二次降噪%以

序列
/

为例描述样本熵的计算过程&先将序列进行重

塑将其转换为
!

维的向量
;

!

!

'

"&

;

!

!

"

"&/&

;

!

!

8

E

!

(

'

"%对向量中任两个元素
;

!

!

N

"*

;

!

!

U

"进行最大

差值计算)

G

'

;

!

!

N

"&

;

!

!

U

"(

&

J?U

'

;

!

!

N

"

E

;

!

!

U

"( !

$

"

式中&

G

!"表示任意两个元素之间的差值函数%根据序

列的样本熵
>

确定一个阈值范围
'

&满足如下条件)

G

'

;

!

!

N

"&

;

!

!

U

"(

.

'

!

-

"

!!

样本熵
>

的复杂程度和混乱程度会随着
'

值的增

大而增大&而样本熵
>

的值过小&通过样本熵获取到的

信息数量就会不足&因此根本序列样本的总体规模和其

中元素的数量将阈值范围
'

设定为 '

#V'#

"

#V"$

(%当

小波系数的绝对值
[)[2

'

时&去噪后的信号
;

!

K

"表

示如下)

;

!

K

"

&

Q

E

5

!

[)[E

I'

" !

&

"

!!

当
[)[

的取值在 '

M'

&

'

(之间时 !

M

为一个
#

"

'

之间的常数"&去噪后的信号
;

!

K

"表示如下)

;

!

K

"

&

Q

E

5

P

'#I

[)[

'

E

! "

'

'

E

M

[)[E

! "

I'

'#I

[)[

'

E

! "

'

'

E

M

&[)[E

I'

P

M

&

I'

'

E槡

)

*

+

M

!

/

"

式中&

I

为取值在
#

"

'

之间的自适应系数&根据每个

2XY

分量的含噪状态&再依据公式 !

/

"中
'

*

M

*

I

之

间的关系自适应调整
M

*

I

取值控制阈值范围&以达到

降噪的目的%双重降噪后故障集中噪声源得到了较好的

抑制&自适应小波阈值函数规避了硬阈值不连续'

'&

(和

软阈值'

'/

(恒定误差高的不足&进一步提升了对噪声干

扰和滤除的效果

D

!

/'+W'&

模型构建与优化

DCA

!

基础
/'+W'&

模型

利用样本熵信号分解解决含噪信号的无序问题并限

制信号的异常波动&再通过小波阈值降噪判断不同信号

序列之间的相关性&基于双重降噪将显著降低系统噪声

和环境噪声的不利影响%本文通过构建
ǸQ[N9

网络模

型作为农业机械故障集的训练模型&

ǸQ[N9

网络模型

!
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的农业机械故障检测研究 #

&$

!!!

#

以
I[[

为基础构建&经过优化改进的循环神经网络的

结构设计如图
%

所示%

图
%

!

内置残差块的循环神经的结构设计

循环神经网络结构由输入层
<

&隐含层
S

和输出

层
=

&循环神经网络与普通结构的深度神经区别在于

各层神经元之间也相互连接'

',"#

(

&提升了模型的信息共

享能力和数据训练能力%但传统的循环神经网络在训练

过程中随着网络模型深度的增加&计算资源占用较多&

网络负载增加容易出现梯度弥散或梯度膨胀等问题&进

而导致网络模型出现退化的趋势%

ǸQ[N9

网络模型是

一种经过优化和改进的深度神经网络模型&

ǸQ[N9

网

络使用残差块替代传统的神经元&解决了传统深度网络

在故障数据训练中存在的性能退化和梯度弥散等问题&

使其更有效地应对大规模的故障数据集%

DCB

!

模型结构优化

模型结构上的优化提升了神经网络模型的性能&梯

度问题得到了较好的抑制&但
ǸQ[N9

网络模型采用了

跳跃传播的方式&能够有效处理循环神经网络存在的数

据冗余和隐含层过多等问题&进而解决循环神经网络的

固有缺陷%在
ǸQ[N9

网络中将中间隐含层神经元用残

差块
D

K

替代&并且在残差块的结构进行优化增加
\[

层&其作用相当于卷积网络中的池化层作用&提升对输

出数据集标准化处理的能力)

D

K

&

D

K

E

'

(2

!

D

K

E

'

&

B

K

E

'

" !

,

"

式中&残差块由两部分组成&其中从
D

K

E

'

部分表示从

残差块
D

K

E

'

到
D

K

的直接投射部分&而
2

!

D

K

E

'

&

B

K

E

'

"表示

包含卷积操作的残差部分&残差块的图示表示如图
(

所示%

一个残差块结构中可以包括
"

"

%

个卷积层 !图
%

中的残差块包含
"

个卷积层"&整个循环神经网络中存

在一个最优层&即去除所有冗余层以后得到的真实且有

价值的隐含层%

DCD

!

模型过拟合处理

优化的
ǸQ[N9

网络模型也属于循环神经网络的一

个类别&引入残差块提升模型的训练能力&但仍需要对

图
(

!

改进的
ǸQ[N9

结构

模型进行标准化处理%残差网络的思想是建立一种直接

的映射关系 !从
D

K

E

'

到
D

K

实现完全恒等映射&且确保输

入数据维度与输出相同&恒等映射关系表示为
!

!

;

"

&

;

&

!

为对应隐含层的激活函数"%完全恒等映射可以解

决银行层冗余问题&显著降低循环神经网络的复杂度&

避免网络的深度增加&进而解决了神经网络隐含层的梯

度问题%

每一个卷积层匹配一个
\[

层&该层的作用是对卷

积层的输出数据进行标准化处理&标准化的目标是使输

出数据的均值趋近于零&标准差趋近于
'

%通过
\[

层

的标准化能够有效降低数据训练中出现偏移&残差块中

的激活函数选择
Ǹ=C

函数&能够辅助抑制卷积层出现

梯度弥散现象%

ǸQ[N9

网络中输出层的权重参数集
6

*

隐含层的权重参数集
T

*输出层的权重参数集
Z

*网

络的最优层数量
.

等重要的参数的选择&都会对
ǸQ8

[N9

网络的性能和故障诊断精度产生影响%

DCE

!

模型参数优化

隐含层参数优化是每一类神经网络需要重点关注的

问题&随着模型复杂层度的提升性能会出现退化&优化

参数可以避免网络过于冗余和复杂%本文针对输入数据

集的规模&选择改进的麻雀搜索算法用于优选模型的参

数%麻雀搜索算法是一种模拟麻雀种群觅食的启发式算

法&可以解决复杂场景下的全局寻优问题&通过优化的

麻雀搜索启发算法动态确定深度神经网络的最优参数组

合%在
G

维空间内由
5

个麻雀个体构成的种群
V

表示

如下)

V

&

.

Y

G

'

&

Y

G

"

&/&

Y

G

5

0 !

'#

"

!!

种群个体的适应度值函数
)

!

V

"表示如下)

)

!

V

"

&

)

.

Y

G

'

&

Y

G

"

&/&

Y

G

5

0 !

''

"

!!

若在
K

时刻&第
F

只麻雀在第
U

维空间的当前位置

表示为
:

K

F

&

U

)

:

K

F

&

U

&

:

K

E

'

F

&

U

#

NU

:

E

F

3

#

.

! "

J?U

!

'"

"

式中&

3

表示为一个
#

"

'

之间的随机数&

.

J?U

表示种群

的最大迭代次数&在
.

J?U

的范围内全体个体自由移动

根据个体初始随机位置的优劣自由移动&其中个体位置

!
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计算机测量与控制
!

第
%%
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卷#

&-

!!!

#

较优的个体 !距离食物源越近"的移动半径就越小&并

成为其他麻雀个体 !追随者"的追逐对象&通过多次迭

代寻优以达到最优的种群状态%麻雀搜索算法的部分伪

代码设定如下)

H@L2k'9@5K@

H@L

X

k'9@GK@

N5KH@L

H@L

X

k'9@B5K@

7HL?5K

.

F

K@

N5KH@L

伪代码中
5

表示种群中个体的数量&

B

为权重系

数&

F

迭代寻优过程中扰动发生的概率%

DCF

!

模型学习率调整与改进

与其他启发式算法类似&麻雀搜索算法也存在容易

陷入局部最优解的缺点&因此采用动态步长的方法对经

典的麻雀搜索算法进行优化&引入动态权重因子控制每

个维度上的步长移动距离&在不同的搜索阶段对应不同

的权重值%在麻雀个体检索的初始阶段&可以采用固定

步长寻优&而在检索的后期阶段需要更加注重局部细节

并跳出局部最优&动态权重因子
4

表示如下)

4

&E

9?5F

E

F

3

#

.

! "

J?U

(

'

!

'%

"

!!

此时&第
F

只麻雀在第
U

维空间的当前位置可以更

新表示为
:

K

F

&

U

)

:

K

F

&

U

&

:

K

E

'

F

&

U

#

4

#

0

!

:

K

E

'

SNQ9

E

:

K

E

'

F

&

U

" !

'(

"

式中&

:

K

E

'

SNQ9

表示在
K

E

'

时刻的全局的最优位置&自适应

动态移动步长&赋予了当前时刻麻雀个体差异化的寻优

模式&且自适应移动步长能够让某一区域范围内麻雀个

体跳出局部最优集&提升全局动态寻优的能力%支持向

量机是一种泛化能力较强的机器学习模型&其基本思想

是在不同类别样本之间找到一个最优的超平面&使已知

的训练样本输出值与期望的输出值偏差
.

最小&最小化

约束的过程如下)

.

&

J75

'

"

#

:

X

VN

&

'

&

X

&

N

5

!

L

2

L

N

"

E

#

:

X

&

N

&

'

&

X

&

N

!

'$

"

式中&

5

表示核函数&

&

X

*

&

N

都代表任一个最优超平面下

的解&两者的取值区间为 '

#

&

,

(&

,

表示支持向量机的

惩罚参数&当满足公式 !

'(

"条件时得到最优解
&

&

&

最优超平面函数
C

!故障分类的决策函数"表示如下)

C

!

L

X

"

&

Q

E

5

#

:

X&

'

L

2

&

X

5

!

L

X

&

4

L

"

(

I

' (

&

!

'-

"

式中&

4

L

表示输出数据的均值&

I

& 为超平面的最优截

距项)

I

&

&

L

X

E

L

2

&

&

5

!

L

X

&

4

L

" !

'&

"

!!

在核函数的选择方面为了满足基于内积运算的非线

性模型计算的基本要求&本文选择了非线性计算能力更

强的径向基核函数)

5

!

L

2

L

N

"

&

NU

:

E

[

L

X

E

L

N

[

"

!

' (

"

!

'/

"

式中&

!

表示输出样本的标准差%

DCG

!

模型输出层的结构简化

鉴于农业机械在线故障诊断形成的数据集规模较

大&

ǸQ[N9

网络模型的复杂度较高&给模型的数据输

出增加压力&利用
ǸQ[N9

网络模型训练故障数据时需

特别注重模型训练效率&优化网络性能&为此在
ǸQ8

[N9

网络模型中引入了
0L@

:

@B9

层结构&如图
$

所示%

图
$

!

引入
0L@

:

@B9

层的
ǸQ[N9

网络输出层

因此提升在
ǸQ[N9

网络的输出层中引入了
0L@

:

8

@B9

层&

0L@

:

@B9

层的作用是根据进入输出层的训练数

据规模&随机舍弃一部分不参与计算工作的冗余单元&

降低输出模型复杂度并防止过拟合现象的产生&避免输

出层部分的网络退化%

E

!

农业机械故障在线识别与检测的实现

基于优化
ǸQ[N9

网络模型的农业收割机故障检测

流程&如图
-

所示%

'

"通过在农业机械动力系统*传统系统*切割系

统和清洁系统等位置分别布置传感器&动态采集机械作

业时的振动信息%

"

"对采集到的故障数据集进行二次噪声预处理&

最大限度剔除系统噪声和环境噪声对数据集的干扰%

%

"构建
ǸQ[N9

网络模型&同时利用麻雀搜索算法

确定最佳的参数集%

(

"引入动态权重因子改善麻雀搜索算法的全局寻

优能力并优化
ǸQ[N9

网络模型的数据训练能力和故障

特征提取能力%

$

"在网络的数据输出层引入神经网络
0L@

:

@B9

层

降低
ǸQ[N9

网络模型的复杂度&同时降低网络资源的

占用%

!
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的农业机械故障检测研究 #

&&

!!!

#

图
-

!

基于优化
ǸQ[N9

网络模型的故障检测流程

!!

-

"在故障检测的结果输出阶段&为准确区分不同

类型的故障&选择优化的支持向量机模型对输出数据进

行分类检测%支持向量机能够有效应对两类故障样本的

分类问题&但农业机械故障可能会存在两种以上的故

障&为此本文对支持向量机模型进行了优化与拓展&形

成一种一对一的多分类支持向量机模型&如图
&

所示

!假定
ǸQ[N9

网络模型输出了
(

种故障类型")

图
&

!

多分类支持向量机

当
ǸQ[N9

网络模型的输出样本进入多分类支持向

量机模型后&识别到一类故障后开始进行故障的逐一分

类和比对&随机构造两个独立的支持向量机分类器&利

用公式 !

'(

"的故障分类决策模型配合投票规则对比判

别&直到识别出全部的故障类型%

E

!

实验结果与分析

ECA

!

实验场景的构建与故障数据集的采集

实验在某小麦作物的实验基地进行 !场地为长方形

'$#J

&

/#J

"&农业机械选用中联的
(=c,\c(

型多功

能收割机&实验现场图如图
/

所示%

农业机械属于重型机械设备且结构较为复杂&户外

作业过程中会产生较为严重的系统噪声和环境噪声&为

此在故障检测前需要对采集到的故障集做预处理&去除

噪声对有用信号的干扰&农业机械传感器的布置区域如

图
,

所示%

!

图
/

!

农业机械故障

检测实验现场 !!!!!

图
,

!

农业机械传感器

布置区域

已知该台多功能农业机械动力系统*传统系统*切

割系统和清洁系统均存在故障&具体的故障类型为主轴

偏心*齿轮缺齿*主轴微裂纹和滚动轴承磨损等
(

种不

同的故障类型%当机械系统出现故障时其固有的振动频

率会发生变化&在农业机械的动力系统*传统系统*切

割系统和清洁系统的适当位置&布置振动传感器

!

^̂ "(#8_%

型高精度振动传感器"&该传感器内置了无

线通信功能&有效的通信半径为
'##J

%

图
'#

!

^̂ "(#8_%

型高精度振动传感器

在动力系统*传统系统*切割系统和清洁系统分布

布置
$

个传感器&用于采集设备的振动数据%传感器能

够通过内置的通信模块与后台上位机组网&形成无线通

信网络%后台上位机的硬件配置包括)

I<C759NG4@LN

7,&,(#>

&该款处理器是
"/

线程&

'(5J

的高性能处理

器&主频
%V'adT

$

+̀X'-a\

&

1̀X";\

&操作系

统选用开源 性 和 兼 容 性 较 好 的
=75BU

系 统%利 用

^̂ "(#8_%

型高精度振动传感器采集故障数据形成训练

集和测试集 !比例为
(

)

'

"&故障包括主轴偏心*齿轮

缺齿*主轴微裂纹和滚动轴承磨损&故障集的分布情

况&如表
'

所示%
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#

表
'

!

训练集和测试集的故障分布

故障类型 训练集 测试集 小计

正常数据
-(## '-## /###

主轴偏心
($" ''% $-$

齿轮缺齿
%/# ,$ (&$

主轴微裂纹
%(( /- (%#

异常磨损
("( '#- $%#

合计
/### "### '####

ECB

!

实验结果与分析

实验部分从噪声滤除和故障在线检测结果两个维度

展开&噪声抑制和消除对农业机械的故障在线诊断极为

关键&因为从机械设备的工作环境和设备本身的结构来

考虑&噪声对有用故障信号的采集*分析*故障特征提

取等&会产生较大的干扰和影响%故障在线检测从通信

延迟*故障点定位与检测*不同类型故障分类精度等
%

个维度展开%同时引入了传统的优化决策树*

ZX0

和

改进
+[[

等算法参与对比%

(V"V'

!

噪声滤除对比

随机采集一段长度为
'#Q

的含噪故障信号&如图

''

所示%

图
''

!

含噪的故障信号

图
'"

中的噪声信号包含较多的高频噪声部分&农

业机械的故障振动信号会被湮没在噪声之中&导致故障

特征无法被准确定位和识别&本文算法及各种传统算法

对噪声抑制和去除的效果&如图
'%

所示%

图 !

'%

"中 !

?

"

"

!

K

"分别代表了本文提出算法

和传统的优化决策树*

ZX0

和改进
+[[

算法对噪声

的抑制效果&

(

种算法都对高频噪声产生了抑制作用&

但本文提出优化
ǸQ[N9

网络模型的高频噪声的抑制效

果更好%

(V"V"

!

故障在线检测

'

"数据传输延迟)

数据传输延迟反映的是故障数据采集与传输过程中

的稳定性&数据传输延迟越低对后续故障定位与分类检

测的影响就更小&在针对农业机械故障数据采集和数据

传输中随机采集
'#

个采样点&观测各算法数据传输延

迟情况&统计结果如表
"

所示%

图
'"

!

各种检测算法的噪声抑制效果对比

表
"

!

各算法数据传输延迟对比1
JQ

采样点
故障检测算法

本文算法 优化故障树
ZX0

改进
+[[

' #!'$ #!"- #!-$ #!$%

" #!#, #!%% #!-% #!($

% #!"' #!(" #!$" #!%(

( #!'# #!(/ #!(' #!%-

$ #!#/ #!$$ #!(% #!$'

- #!#, #!-& #!(- #!$%

& #!'# #!'# #!$' #!(-

/ #!'' #!$- #!$$ #!%/

, #!'% #!(- #!(& #!(,

'# #!'" #!$% #!%- #!$-

数据统计结果显示本文故障检测算法下的通信延迟

更低&能够提升农业机械故障在线诊断的效率和效果%

"

"故障定位效果)

对故障定位的效果采用定位精确率来表示 !准确定

位识别出故障数据的数据与故障总数量的比值"&反映

的是算法能够从故障集中定位识别出故障数据&分别对

训练集和故障集的故障数据进行定位检测&观测各算法

能否准确地识别出异常的故障数据&统计结果如表
%

所示%

表
%

!

各算法故障定位的准确率对比
]

故障集 样本数量
故障检测算法

本文算法 优化故障树
ZX0

改进
+[[

训练集
/### ,,!" ,-!$ ,-!' ,(!,

测试集
"### ,,!' ,$!( ,$!, ,$!&

!
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的农业机械故障检测研究 #

&,

!!!

#

故障定位准确率
<

的计算过程如下)

<

&

.

.

'

1

'##]

!

',

"

式中&

.

为准确识别出故障的数量&

.

'

表示故障总数

量%在本文优化
ǸQ[N9

网络模型下&针对训练集和测

试集的故障定位准确率分别为
,,V"]

和
,,V']

&优于
%

种传统的故障定位检测算法%虚警率也是评价算法模型

性能的重要指标 !虚警率为虚警检测次数与总检测次数

的对比"&虚警率过高会干扰到正常的农业机械故障动

态在线检测&分别统计训练集和测试集各算法检测中的

虚警率&如图
'%

和图
'(

所示%

图
'%

!

训练集的虚警率对比

图
'(

!

训练集的虚警率对比

由图
'%

和图
'(

的数据结果仿真图示可知&本文优

化
ǸQ[N9

模型在训练的虚警率为
#V/&]

&而传统故障

树*

ZX0

和
+[[

算 法 的 虚 警 率 分 别 为
(V#-]

*

%V/#]

和
(V&,]

$在测试集的检测中本文优化
ǸQ[N9

模型在训练的虚警率为
#V&(]

&传统优化故障树*

ZX0

和
+[[

算法的虚警率分别为
%V&-]

*

%V,#]

和
(V'"]

%

%

"故障分类精度的对比)

农业故障机械定位准确率指标考察算法模型对机械

故障的检测效果&但实际运行中还要根据故障信号的频

率幅值特点细化故障的类别&以便于更精确地确定故障

点的具体位置%故障分类精度为正确检测故障的样本与

该类故障样本总数的比值&本文优化
ǸQ[N9

模型在故

障检测的输出环节融入了改进支持向量机工具&目的也

是要提高对不同类型故障的分类检测精度&各算法在训

练集和测试集针对
(

种不同故障的分类精度结果&如表

(

和表
$

所示%

表
(

!

各算法训练集分类精度对比1
]

故障集 样本数量
故障检测算法

本文算法 优化故障树
ZX0

改进
+[[

偏心
($" ,/!& ,(!- ,%!% ,(!/

缺齿
%/# ,,!' ,%!- ,%!& ,(!'

微裂纹
%(( ,,!% ,'!$ ,"!/ ,#!,

磨损
("( ,/!, ,"!& ,'!# ,"!(

表
$

!

各算法训练集分类精度对比1
]

故障集 样本数量
故障检测算法

本文算法 优化故障树
ZX0

改进
+[[

偏心
($" ,,!" ,'!% ,%!# ,"!&

缺齿
%/# ,,!# ,"!' ,"!' ,'!/

微裂纹
%(( ,,!' ,#!/ ,'!' ,"!&

磨损
("( ,,!" ,'!- ,'!# ,'!$

表
(

和表
$

中的统计数据显示&针对训练集和测试

集的
(

种不同故障类型的分类&本文优化
ǸQ[N9

网络

模型的分类精度均在
,,]

以上&分类精度优于
%

种传

统的故障检测算法%算法的分类精度指标对于农业机械

设备的实际应用具有较大价值&通常情况农业机械设备

可能会具备多种故障&增加了设备发生故障甚至停机的

风险%

(V"V%

!

消融实验

消融实验主要验证优化
ǸQ[N9

网络模型的各模块

在故障检测中的作用&及各模块加入对故障定位准确率

的影响%将优化的
ǸQ[N9

网络模型去除二次降噪模块

定义为模型
'

&在模型
'

基础上去除
\[

层&定义为模

型
"

&在模型
"

基础上去除启发式参数优化模块&定义

为模型
%

%分别探讨各模型对训练集和测试集定位准确

率的影响&如表
-

和表
&

所示%

表
-

!

训练集定位准确率的消融实验

模型 定位准确率1
]

变化比例1
]

优化
ǸQ[N9

网络模型
,,!" i

模型
' ,/!# i'!"'

模型
" ,&!( i#!-'

模型
% ,-!, i#!$'

表
&

!

测试集定位准确率的消融实验

模型 定位准确率
]

变化比例
]

优化
ǸQ[N9

网络模型
,,!' i

模型
' ,/!% i#!/'

模型
" ,/!# i#!%'

模型
% ,&!$ i#!$'

无论是训练集还是测试集从模型
%

到模型
'

&随着

优化次数的增加均出现了定位准确率的叠加效应&具体

如图
'$

所示%
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#

图
'$

!

优化模块的叠加效应分析

!!

消融实验结果显示无论是训练集还是测试集&当去

除优化模块后&故障定位的准确率都出现了不同程度的

降低&由此可以证明通过优化和改进
ǸQ[N9

网络模型

能够提升模型的故障检测性能%如图
'-

所示&随着优

化模块数量的增加&叠加效应开始凸显&证明了多种优

化模块之间组合获得了更多的收益%

(V"V(

!

模型的复杂度与泛化能力验证

基于训练时间的角度评价模型的复杂度&如图
'-

和图
'&

所示%

图
'-

!

训练集各模型的训练时间

图
'&

!

测试集各模型的训练时间

如图
'-

和图
'&

所示&进过增加了优化模块但针对

训练集和测试的训练时间并未出现明显的增加&训练集

的数据训练时间为
"%#Q

左右&而测试集的训练时间为

-#Q

左右&证明经过多次优化模型的复杂度并没有出现

明显增加%为验证模型的泛化能力&增加了多种不同类

型的农业机械&具体包括了平地机*铲运机*旋耕机

等&按照同样的数据采集方式形成测试集 !不同设计的

测试集混合样本数量为
(###

"如表
/

所示%

复合样本的数据统计结果显示)各算法的故障定位

检测率均有不同程度的降低&但本文算法仍有较为明显

的优势&证明本文算法的具有更强的泛化能力%

表
/

!

各算法故障定位检测的泛化能力对比

故障集 样本数量
故障检测算法的定位检测率1

]

本文算法 优化故障树
ZX0

改进
+[[

测试集
(### ,/!( ,%!" ,"!$ ,"!/

F

!

结束语

农业机械化能够显著提高农业产业的生产和加工效

率&但随着农业机械设备复杂程度的不断提升和作业时

长的延长&农业机械设备发生故障风险的概率也在同步

增加%为提升对农业机械故障在线诊断的效率和精度&

本文以农业机械为例&设计了一种基于优化
ǸQ[N9

模

型的农业机械故障在线诊断方案%先通过在农业机械的

不同位置布置高精度传感器的方式&动态采集农业机械

工作中的状态数据&采用了二次降噪的方法有效去除噪

声对故障集的干扰%构建了一种
ǸQ[N9

残差网络模型&

进一步提升对故障集的训练和检测能力&

ǸQ[N9

残差

网络在梯度控制和网络复杂度控制方面优于传统的循环

神经网络%在参数集的优选方面选用动态步长的麻雀搜

索算法&改善了模型全局寻优能力&而在输出层网络设

计和模型的分类能力方面&也做出了具体的优化和改

进%实验结果显示&经过优化的
ǸQ[N9

残差网络模型

的噪声抑制能力更强&且在故障定位和故障分类检测方

面也有较为明显的优势%现阶段&深度神经网络已经在

故障定位与诊断领域有较为广泛的应用&深度神经网络

在数据集训练和故障特征提取方面表现优异&但神经网

络结构复杂度增加会衍生出梯度问题和性能下降等问

题&而通过引入启发式算法提高模型的参数寻优能力对

于故障的在线诊断具有更大的价值%
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