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摘　 要:针对微电机装配质量控制水平低、产线故障发现不及时且难以做出最佳决策等问题ꎬ
提出一种基于卷积神经网络(ＣＮＮ)的微电机装配故障诊断方法ꎮ 该方法将实时采集的微电机

装配过程质量特性数据绘制出控制图ꎬ采用数值转化为图像的数据预处理方法实现 ＣＮＮ 对控

制图异常模式的识别ꎬ最后通过控制图异常模式向故障映射的方法完成故障诊断ꎮ 基于该方

法开发了一套微电机装配故障诊断原型系统ꎬ可用于微电机装配过程的实时监控与故障诊断ꎮ
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０　 引言

中国制造 ２０２５ 计划强调智能制造在实际生产中的应

用ꎬ同时也强调“中国质造”ꎬ提升产品质量ꎬ开启质量管

理新模式ꎮ 而如何提高质量控制的信息化、智能化ꎬ实现

质量管理模式的升级ꎬ成为了中国众多制造型企业ꎬ尤其

是中小型制造企业面临的难题ꎮ
统计过程控制(ＳＰＣ)作为一种过程控制工具ꎬ被广泛

运用到质量科学中ꎮ 控制图是 ＳＰＣ 的常用方法ꎬ是一种

借助数理统计方法ꎬ通过测定、记录、评估过程质量特性ꎬ
从而监测过程是否处于受控状态的图[１] ꎮ 随着信息技术

的发展与应用ꎬ控制图从最原始的人工控制图识别阶段ꎬ
到后来的统计过程控制图软件阶段ꎬ现如今已向智能控制

图识别阶段发展ꎮ 控制图模式的智能识别作为现在的热

门研究方向ꎬ已有不少学者进行了这方面的研究ꎮ 文献

[２]对 ６ 种控制图异常模式建立了数学模型ꎻ文献[３]使
用自适应修改学习率 ＢＰ 网络和概率神经网络进行控制

图异常模式识别ꎻ文献[４]结合迁移学习和卷积神经网络

ＶＧＧ１６ 研究了控制图识别技术ꎮ

　 　 故障诊断作为质量管理领域中的一个热门研究方向ꎬ
已从基于定性经验知识向基于数据驱动发展ꎬ数据驱动的

故障诊断方法可分为三步:１)信号获取ꎻ２)特征提取ꎻ３)
故障分类[５] ꎮ 许多人工智能方法被引入ꎬ文献[６]用训练

好的网络检测电机早期故障ꎻ文献[７]结合神经网络和专

家系统提高诊断系统的鲁棒性ꎻ文献[８]对比分析了神经

网络和支持向量机在故障诊断上的效果ꎻ文献[９]结合傅

里叶变换和卷积神经网络设计了故障诊断方法ꎻ深度学习

作为更强大的数学工具也被引入到故障诊断领域

中来[１０] ꎮ
现有某微电机制造企业ꎬ其装配线存在质量控制水平

较低、缺少有效的数据分析工具、产线故障发现不及时和

难以做出最佳决策等问题ꎮ 为了解决上述问题ꎬ本文提出

一种基于卷积神经网络的微电机装配故障诊断方法ꎬ将
ＬｅＮｅｔ－５ 模型作为控制图模式识别模型ꎮ 首先利用装配

线实时采集的微电机装配质量特性数据绘制控制图ꎬ再将

实时控制图数据输入模型进行模式识别ꎬ最后通过建立控

制图异常模式与产线故障的映射关系ꎬ实现微电机装配故

障诊断ꎬ并为该企业开发了一套在线故障诊断系统ꎮ 本文

就该系统故障诊断的方法设计和实现过程进行阐述ꎮ
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１　 微电机装配流程与故障诊断原理

本节所阐述的相关研究包括微电机装配、控制图模式

和卷积神经网络(ＣＮＮ)ꎮ

１.１　 微电机装配

本文的研究对象是微电机装配过程ꎮ 微电机是“微
型电动机”的缩写ꎬ常被用在控制系统中实现机电信号的

放大与转换等功能ꎬ被广泛运用于航空航天、国防以及人

类生活等领域ꎮ
该企业微电机的装配过程已实现自动化ꎬ其装配工艺

流程如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 微电机的装配工艺流程

影响微电机产品整体性能的关键质量特性有自定位

转矩、牵入转矩、空载牵入频率、空载牵出频率、外观及安

装尺寸等ꎮ 装配阶段作为微电机产品生命周期中的核心

阶段ꎬ决定了产品最终质量的形成ꎮ

１.２　 控制图模式

控制图判断过程异常的依据主要有两个方面ꎬ一是有

数据点落在控制限范围以外ꎬ二是数据点在控制限内的排

列不具有随机性ꎮ 在 ＧＢ / Ｔ４０９１—２０００ 的判异准则中给

出了控制图的异常模式ꎬ研究人员经过抽象与归纳ꎬ将控

制图的异常定义为了 ６ 种具有泛化性的模式(图 ２)包括

正常模式、向上趋势模式、向下趋势模式、向上阶跃模式、
向下阶跃模式和周期模式ꎮ

本文以控制图作为微电机装配过程质量统计分析与

监控的工具ꎬ并对控制图模式进行识别ꎮ 当识别结果为

“正常模式”时ꎬ则装配过程处于正常受控状态ꎻ当识别结

果为其他 ５ 种模式ꎬ即异常模式时ꎬ说明此时的装配过程

出现了系统性故障ꎮ

１.３　 卷积神经网络

卷积神经网络是一种前馈人工神经网络ꎬ用卷积运算

代替传统的矩阵乘法运算ꎬ专门用来处理例如时间序列数

据、图像数据等具有类似网格结构的数据[１１] ꎮ 它受到生

物学的启发ꎬ为哺乳动物的视觉皮层提供了一个简单的模
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图 ２　 控制图的 ６ 种模式

型ꎬ如今已被广泛使用到图像识别领域[１２] ꎮ
在卷积神经网络中有 ３ 种关键的层:１)卷积层ꎻ２)池

化层ꎻ３)全连接层ꎮ 其中ꎬ卷积层用于进行特征提取ꎬ根
据输入计算得到输出特征图ꎻ池化层用于根据输入图像计

算出下采样输出图像ꎻ全连接层位于网络的末尾位置ꎬ起
到“分类器”的作用ꎮ

本文选用卷积神经网络作为微电机装配质量特性控

制图模式的识别工具ꎬ是因为卷积神经网络在图像模式识

别分类的邻域已发展得十分成熟ꎮ 如何将微电机装配质

量特性控制图转换为图像输入卷积神经网络的方法将在

故障诊断方法的设计中作详细阐述ꎮ

２　 数据采集方案

要进行故障诊断ꎬ首先需要实时采集微电机装配过程

质量数据作为数据基础ꎮ 本节就质量监测点设置和硬件

布局两方面进行数据采集方案设计ꎮ

２.１　 质量监测点设置

综合考虑影响产品整体性能的关键质量特性ꎬ客户的

验收指标ꎬ工艺复杂、合格率低的质量特性以及消费者反

馈问题ꎬ在微电机装配线中的贴铭牌工位前设置质量监测

点ꎬ具体的检测工位及其负责检测的质量特性见表 １ꎮ

表 １　 检测工位及检测项目

检测工位 检测项目

堵力测试 自定位转矩

高频测试 空载牵入频率ꎻ空载牵出频率

耐压测试 击穿电压

外观检测
盖板形状ꎻ铆脚形状ꎻ挤孔盲孔ꎻ输出轴
高ꎻ耳朵变形ꎻ输出轴颜色ꎻ扁势高度ꎻ
盖板间隙

２.２　 数据采集管理硬件布局

微电机装配过程质量数据采集管理的硬件布局如图
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３ 所示ꎮ 堵力测试、高频测试、耐压测试及外观检测分别

使用力传感器、光纤传感器、耐压测试仪和图像传感器实

现ꎮ 传感器采集的信号经过采集卡转换为数字量后存储

到数据库服务器中ꎬ然后基于企业内部局域网通讯ꎬ使用

ＴＣＰ / ＩＰ 协议完成服务器到客户端的通讯ꎮ
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图 ３　 质量数据采集管理硬件布局

３　 基于卷积神经网络的故障诊断方法

本文提出的基于卷积神经网络的故障诊断方法可以

通过四步实现:首先用采集到的微电机装配过程质量特性

数据绘制出实时控制图ꎬ然后将质量特性数值转换为灰色

图像ꎬ之后通过设计好的卷积神经网络对图像模式进行识

别ꎬ最后通过异常模式向具体故障映射ꎬ检索案例库ꎬ完成

故障诊断ꎮ 该方法的框架结构如图 ４ 所示ꎮ
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图 ４　 故障诊断方法框架结构

３.１　 数据到图像的预处理方法

为了能将控制图上的质量特性数据输入到卷积神经

网络中ꎬ本文采用一种有效的数据预处理方法ꎬ将数值型

数据转化为图像ꎮ
如图 ５ 所示ꎬ在数值到图像的转换方法中ꎬ控制图中

的原始质量特性数据按顺序排列到灰色图像的像素点中ꎮ

	��

���


�
����
 ����
11

1
2
3

22 33 MMM+1 2M
M

图 ５　 数值到图像的转换方法

要生成大小为 Ｍ×Ｍ 的图像ꎬ就要从控制图上任意取

到连续的容量大小为 Ｍ２ 的质量特性样本集ꎮ 用 Ｌ( ｉ)表
示所取样本集中质量特性的数值ꎬ其中 ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭ２ꎬ用
Ｐ( ｊꎬｋ)表示灰色图像中第 ｊ 行第 ｋ 列的像素强度ꎬ其中

ｊ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭꎬｋ＝ １ꎬ􀆺ꎬＭꎮ 从质量特性数值到像素强度的转

换公式为:

Ｐ( ｊꎬｋ)＝ ｒｏｕｎｄ Ｌ[( ｊ－１)×Ｍ＋ｋ]－Ｍｉｎ(Ｌ)
Ｍａｘ(Ｌ)－Ｍｉｎ(Ｌ)

×２５５{ }
将图像所有的像素值归一化在 ０ ~ ２５５ 之间ꎬ作为灰

色图像的像素强度ꎮ ６ 种控制图模式在经过上述数据预

处理方法转化后的图像如图 ６ 所示ꎮ

(a) ���
�������������������������(b) �
�
�
���������������������(c)����
�


(d) �
���
����������������(e) �����
���������������������(f ) ���


图 ６　 ６ 种控制图模式转换为图像的结果

从转化后的 ６ 张图片可以直观地发现ꎬ控制图不同模

式转化成的灰色图像彼此之间有很明显的区别ꎮ

３.２　 卷积神经网络结构

本文的 ＣＮＮ 模型是基于 ＬｅＮｅｔ － ５ 模型设计的ꎮ
ＬｅＮｅｔ－５ 是一个经典的 ＣＮＮ 模型ꎬ被应用在手写体和印

刷体的识别任务中ꎬ它能够有效地识别图像模式ꎮ 本文根
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据研究对象的实际情况改善网络结构ꎮ 根据实际样本容

量大小ꎬ规定输入图像的大小为 １６×１６ꎬ该网络包括 ２ 个

卷积层、２ 个最大池化层和 １ 个全连接层ꎮ 全连接层的神

经元数量由不同数量下的网络测试准确率实验结果决定ꎬ
选用准确率最高的神经元数量为 ８ 的全连接层ꎮ 具体的

ＣＮＮ 网络各层参数设置见表 ２ꎮ

表 ２　 ＣＮＮ 模型各层的参数设置

层 ＣＮＮ 模型

Ｌ１ Ｃｏｎｖ(３×３×１６)

Ｌ２ Ｍａｘｐｏｏｌ(２×２)

Ｌ３ Ｃｏｎｖ(３×３×６４)

Ｌ４ Ｍａｘｐｏｏｌ(２×２)

Ｌ５ Ｄｅｎｓｅ(８)

３.３　 控制图异常模式向故障的映射

ＣＮＮ 完成对控制图异常模式的识别后ꎬ建立控制图

异常模式与故障之间的映射关系ꎬ实现故障诊断ꎮ 本文使

用案例推理的方法ꎬ通过对应质量特性控制图异常模式的

识别结果ꎬ搜索以往成功解决过的类似控制图模式的故障

案例ꎬ参考以前的知识和信息ꎬ完成当下的故障诊断任务ꎮ
可以将案例表示为:

Ｃａｓｅｉ
＝ ＣｍｎꎬＲｉꎬＭｉ{ }

其中:Ｃａｓｅｉ
表示第 ｉ 个案例ꎬ微电机装配共有 ｑ 个装配质量

特性ꎻＣｍｎ表示第 ｍ 个质量特性的控制图模式为第 ｎ 种异

常模式ꎻＲｉ 表示第 ｉ 个案例的异常原因ꎻＭｉ 表示第 ｉ 个案

例的解决办法和效果评价ꎮ
建立控制图异常模式与故障的映射关系ꎬ如表 ３

所示ꎮ

表 ３　 控制图异常模式与故障的映射关系

异常模式 故障情况

趋势模式
１)刀具磨损ꎬ设备性能衰退ꎻ２)人员疲劳ꎻ３)车
间环境问题ꎬ如温度、湿度、噪声、震动等

阶跃模式
１)校验方式、标准、手段改变ꎻ２)工艺变动ꎻ３)装
配线设备突发故障ꎻ４)装配工具设备更换

周期模式 １)车间周期性震动ꎻ２)电流电压波动

　 　 根据长期经验的积累及工作总结ꎬ针对不同质量特性

的异常情况ꎬ具体化映射关系及案例库的内容ꎬ并对案例

库进行完善与补充ꎮ

４　 微电机装配故障诊断原型系统

基于上述方法和 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ .ＮＥＴ 开发出一套微电

机装配故障诊断系统ꎮ 从图 ７ 可以看出ꎬ用户选择具体装

配线和质量特性后ꎬ可对对应控制图进行实时监控ꎮ 当后

台监测到控制图模式异常时ꎬ检索案例库进行故障诊断并

在客户端进行报警ꎮ 如图 ８ 所示ꎬ用户可以查看具体故障

信息ꎬ并提供修改功能ꎬ以更新案例库ꎮ

图 ７　 软件运行界面

图 ８　 故障详细信息界面

５　 结语

本文提出了一种基于卷积神经网络和控制图异常模

式识别的微电机装配故障诊断方法ꎬ并基于该方法开发了

微电机装配故障诊断原型系统ꎮ 该方法将微电机装配控

制图上的质量特性统计量转换为灰色图像ꎬ输入到 ＣＮＮ
模型中ꎬ成功实现了控制图异常模式的智能识别ꎻ再通过

控制图异常模式向故障的映射ꎬ实现了微电机装配故障诊

断ꎬ帮助企业的装配质量管理水平向信息化、智能化升级ꎮ

参考文献:
[１] 王庚ꎬ管于华ꎬ孙瑞博. 现代工业统计与质量管理[Ｍ]. 北京:

中国人民大学出版社ꎬ２０１１.
[２] 郑再象ꎬ徐诚ꎬ陈效华ꎬ等. 基于控制图异常模式自动识别的

故障诊断[Ｊ] . 机械设计ꎬ２００５ꎬ２２(１１):３９￣４２.
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２)整个系统成本较低ꎬ可供更多的 ＡＥＢ 行人测试和

研发单位使用ꎬ有助于推进 ＡＥＢ 行人检测系统更新提升ꎮ
本文的 ＡＥＢ 行人检测系统也存在一定的不足ꎮ 比

如ꎬ假人目标没有考虑雷达的反射特性ꎻ此外ꎬ对欧洲新车

评估规程(Ｅ－ＮＣＡＰ)等国外测试规范没有很好的适用性ꎮ

５　 结语

本文设计了一种 ＡＥＢ 行人检测系统ꎬ可以根据

Ｃ－ＮＣＡＰ和 ＡＥＢ 行人测试的法规要求ꎬ对假人移动过程的

进行精准控制ꎬ实现了 ＡＥＢ 行人检测系统与驾驶机器人

的实时无线通信ꎮ
根据测试实验结果可知ꎬ本文设计的 ＡＥＢ 行人检测

系统对假人目标的速度和位移控制精度达到 ９６％ꎬ与驾

驶机器人的联动测试一次成功率达到 ９０％ꎮ 所开发的假

人目标具备人体特征及红外反射特性ꎬ能够用于行人危险

工况的测试实验ꎬ其测试精度较高ꎬ是汽车 ＡＥＢ 系统功能

测评和相关产品开发的有效支撑工具ꎮ
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