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摘　 要:针对机床设备的健康管理问题ꎬ提出基于卷积神经网络的预测性维护手段ꎬ并立足于

生产过程中机床设备的运行数据ꎬ对所搭建的卷积神经网络模型进行相应的训练与测试ꎮ 与

其他常见机器学习模型相比ꎬ该模型具有更高的准确率与稳定性ꎮ 基于搭建的网络模型设计

完成机床健康管理系统ꎬ实现机床设备的故障预测与健康管理ꎮ
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０　 引言

机床是工业的母机ꎬ是制造业的根本所在ꎮ 在实际生

产过程中ꎬ机床的故障严重制约了生产效率ꎬ甚至威胁着

操作人员的人身安全ꎮ 传统的事后维修手段无法预防故

障的发生ꎬ而计划性维护策略则会对企业的经济效益产生

较大影响ꎮ 鉴于此ꎬ高宏力等[１] 研究提出了针对于数控

机床 的 故 障 预 测 和 健 康 管 理 ( ｐｒｏｇｎｏｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｈｅａｌｔｈ
ｍａｎａｇｅｍｅｎｔꎬ ＰＨＭ)方法ꎮ

ＰＨＭ 方法一般包括数据采集、数据预处理、数据特征

提取、故障诊断、故障预测以及健康管理[２] ꎮ ＰＨＭ 方法以

预测技术为核心ꎬ其关键在于搭建合适的智能算法模型以

实现对设备数据中特征状态地提取ꎮ
近 些 年 来ꎬ 卷 积 神 经 网 络 ( ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＣＮＮ)在图像识别领域获得了巨大的成功[３－４] ꎬ
其优异的特征提取能力也越来越受到故障预测领域研究

人员的关注ꎮ ＣＨＥＮ Ｚ Ｑ 等[５] 首次将卷积神经网络应用

于 ＰＨＭ 技术ꎬ对齿轮箱的振动信号进行采集、预处理ꎬ以
作为卷积神经网络的输入ꎬ经过训练的模型获得了高达

９７.５％的识别准确率ꎮ 李恒等[６] 采用短时傅里叶变换对

轴承振动信号进行预处理ꎬ然后将其输入卷积神经网络中

进行训练ꎬ最后将训练好参数的卷积神经网络模型应用于

测试集ꎬ获得了良好的识别结果ꎮ 李涛等[７] 使用粒子群

优化算法对卷积神经网络模型中的关键参数进行优化ꎬ将
二维时频图像输入优化后的深度学习模型ꎬ对旋转机械的

相应故障进行诊断ꎬ也获得了较高的稳定性与准确率ꎮ
上述的众多研究探讨了卷积神经网络应用与旋转机

械故障诊断的可行性ꎬ但是鲜有将其应用于实际的车间生

产过程中ꎮ 因此本文采用卷积神经网络这一典型的深度

学习模型ꎬ对智能制造车间中的机床设备进行故障预测与

健康管理ꎬ并开发了机床健康管理系统ꎬ以期实现对实际

生产制造车间中各机床设备进行健康管理ꎮ

１　 卷积神经网络方法概述

典型的卷积神经网络具有交替设置的卷积层和池化

层ꎬ以及最后的拉直层和全连接层ꎮ
卷积计算是一种常用的特征提取方法ꎮ 二维卷积计

算通常使用一个正方形的卷积核按照指定的步长在输入

特征图上进行滑动ꎮ 每滑动一个步长卷积核就会与输入

特征图出现一个新的重合区域ꎬ将重合区域内对应元素的

乘积求和并加上相应偏置项即可得到输出特征图上对应

的像素值ꎮ 图 １ 为二维卷积计算的示意图ꎮ 如果输入特

征图是三通道彩色图ꎬ则需要进行三维卷积计算ꎮ 在进行

三维卷积计算时ꎬ通常使用 ３×３×３ 或者 ５×５×３ 的卷积核

􀅰２２１􀅰



􀅰信息技术􀅰 张林琦ꎬ等􀅰基于卷积神经网络的机床健康管理系统研究

以保证卷积核的深度与输入特征图相同ꎬ其他步骤与二维

卷积计算类似ꎮ

图 １　 二维卷积计算示意图

采用 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数的卷积层数学模型可表述如下:

ａｌ
ｊ ＝ σ(∑

ｉ∈Ｍｊ

ａｌ－１
ｉ × ω ｌ

ｉｊ ＋ ｂｌｊ) (１)

式中:ａｌ
ｊ为第 ｌ 层第 ｊ 个神经元的输出ꎻａｌ－１

ｉ 为 ｌ－１ 层第 ｉ 个
神经元的输出ꎻＭ ｊ为输入特征图ꎻｌ 表示第 ｌ 层神经网络ꎻ
ω 为权重矩阵ꎻｂｌｊ为 ｌ 层上第 ｊ 个神经元的偏置值ꎻσ 为激

活函数ꎮ
池化操作的实质其实是一种采样操作ꎬ常用于减少卷

积操作后网络中的特征数据量ꎬ也可在一定程度上改善模

型的过拟合ꎮ 池化操作通常采用最大值池化或平均值池

化ꎬ本文采用最大值池化ꎬ池化层的数学模型表述如下:
ａｌ
ｊ ＝σ(βｌ

ｊｐｏｏｌ(ａｌ
ｉ－１)＋ｂｌｊ) (２)

式中:ｐｏｏｌ()为池化函数ꎻβ 为网络乘性偏置ꎮ
输入的数据经多次卷积、池化操作后经拉直层进入一

个全连接神经网络ꎬ以最终实现对输入信号的分类功能ꎮ
全连接神经网络中的最后一层往往使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎮ
Ｓｏｆｔｍａｘ 函数可以使神经网络最终的输出值映射到[０ꎬ１]
之间ꎬ其函数表达式如下所示ꎮ

ｆ( ｚｉ) ＝ ｅｚｉ

∑Ｎ

ｊ ＝ １
ｅｚｊ

(３)

式中:ｚｉ为输出层上层第 ｉ 个神经元的输出值ꎻＮ 为分类的

类别数ꎮ

２　 ＣＮＮ 故障预测模型

２.１　 数据采集与预处理

本文选择了生产过程中的几种典型加工设备作为数

据采集对象ꎬ各设备的详细信息如表 １ 所示ꎮ 每种设备均

设置 ３ 种故障模式———主轴前端轴承滚子故障、主轴前端

轴承内圈故障、主轴后端轴承滚子故障ꎮ 使用电火花加工

技术对相应轴承进行单点破坏加工ꎮ

表 １　 各设备详细信息

设备 型号 数控系统

设备 １ ＫＣ６Ｓ ＳＩＥＭＥＮＳ ８２８Ｄ ＢＡＳＩＣ

设备 ２ ＫＸ３ ＦＡＵＮＣ ０ｉ－ＭＤ

设备 ３ ＫＸ３ ＦＡＵＮＣ ０ｉ－ＭＤ

　 　 针对每一台设备ꎬ采集时在主轴前端轴承座附近、主
轴后端轴承座附近、主轴箱箱体中间位置各放置 １ 个

ＣＹＴ９２００ 一体化振动传感器ꎬ如图 ２ 所示(以设备 ２ 为

例)ꎮ 分别在正常运行状态与 ３ 种故障模式下对设备进行

数据采集ꎬ采集时电机近似转速为 １ ７９７ ｒ / ｍｉｎꎬ采样频率

为 １２ ｋＨｚꎬ针对一台设备ꎬ每种状态下采集 １２０ ０００ 个样

本点ꎮ 采集到机床各状态下的信号时域图如图 ３ 所示(以
设备 ２ 为例)ꎮ

图 ２　 设备 ２ 传感器布设图
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图 ３　 设备 ２ 部分数据集时域图

　 　 数据集中的异常值也叫离群点ꎬ往往由采集过程中的

随机因素产生ꎬ这部分数据会对特征提取模型的训练与测

试造成一定的影响ꎮ 本文采用 ３σ 原则对原始数据集中

的异常值进行处理ꎮ
归一化可以加快模型的收敛ꎬ常用的归一化方法有

ｍｉｎ－ｍａｘ 归一化与 ｚ－ｓｃｏｒｅ 归一化两种ꎬ本文采用 ｍｉｎ－
ｍａｘ 归一化方法对数据集进行归一化处理ꎬ其转换方法如

下所示ꎮ

ｘ∗ ＝
ｘ－ｘｍｉｎ

ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ
(４)

式中:ｘ∗为转换后的数据ꎻｘ 为转换前的数据ꎻｘｍｉｎ为转换

前数据集中最小的数据ꎻｘｍａｘ 为转换前数据集中最大的

数据ꎮ
由于神经网络训练、测试时的数据均需要有相应的标

签值ꎬ因此有必要提前构建相应具有标签值的数据集ꎮ 每

个设备 １ 种状态下的数据集构成为 １２０ ０００×３ꎬ共 ４ 种状

态ꎬ总数据集构成为 ４８０ ０００×３ꎮ 据采样时的主轴转速与

采样频率可得主轴转动一周所产生的样本点数量约为

４００ 个ꎮ 故将数据以 ４００ 个连续数据为一组ꎬ整合为时间

序列数据[８] ꎬ故处理后总数据集数据形式为 １ ２００× ２０×
２０×３ꎮ 按照 ５ ∶ １ 的比例划分训练集与测试集ꎮ

２.２　 卷积神经网络模型设计

本文中采用 ５ 次卷积计算对数据进行特征提取ꎮ ５
次卷积计算具体信息如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 卷积计算具体信息

卷积计算次数 卷积核数量 卷积核大小
卷积核单次
移动步长

激活函数 池化方法 池化核大小
池化核单次
移动步长

１ ４ １０×１０ １ Ｒｅｌｕ 最大值池化 ３×３ ２

２ ４ ５×５ １ Ｒｅｌｕ 最大值池化 ３×３ ２

３ ８ ３×３ １ Ｒｅｌｕ — — —

４ ８ ３×３ １ Ｒｅｌｕ — — —

５ ８ ３×３ １ Ｒｅｌｕ 最大值池化 ３×３ ２

　 　 卷积计算完成后经拉直操作将提取出的特征送入全

连接层ꎬ然后通过全连接层对提取出的特征进行分类以实

现故障诊断的功能ꎮ 本文中全连接层共两层ꎬ第一层共有

６４ 个神经元ꎬ激活函数使用 Ｒｅｌｕ 函数ꎬ第二层共 ４ 个神经

元ꎬ激活函数使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数ꎮ

２.３　 预测网络训练

训练时输入 １ ０００ 个维度为 ２０×２０×３ 的数据ꎬ设置 １
次训练所选取的样本数为 ３２ꎬ数据集迭代次数为 ５ 次ꎬ优
化器选择 ＲＭＳＰｒｏｐ 优化器ꎬ损失函数选择交叉熵损失函

数ꎬ交叉熵损失函数的表达形式如式(５)所示ꎮ

Ｃ ＝ － １
ｎ ∑ｘ

[ｙｌｎａ ＋ (１ － ｙ)ｌｎ(１ － ａ)] (５)

式中:ｎ 为样本数量ꎻｘ 表示输入样本ꎻｙ 表示期望值ꎻａ 表

示模型的输出值ꎮ
如图 ４ 所示ꎬ随着迭代次数的增加ꎬ测试准确率不断

增加ꎬ损失函数值逐渐减小ꎬ且两者在训练过程中均为增

加趋势ꎬ这说明 ５ 次的迭代次数未造成模型的过拟合ꎮ
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图 ４　 训练过程示意图

２.４　 结果分析

测试时每次输入 ２００ 个维度为 ２０×２０×３ 的数据ꎬ在 ５
次试验中ꎬ搭建的卷积神经网络模型测试正确率如图 ５ 所

示ꎮ 为了验证所提方法的特征提取和故障诊断能力ꎬ本文

将所搭建模型与支持向量机模型、一维卷积神经网络模型
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进行了对比ꎬ以上模型参数基于一些通用设计准则[９－１０]

设计ꎮ
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图 ５　 测试结果

测试得到以上 ３ 种模型的 ５ 次平均准确率如表 ２ 所

示ꎮ 支持向量机模型的分类准确率最低ꎬ为 ９０.５４％ꎬ一维

卷积神经网络的分类准确率次之ꎬ为 ９５.６８％ꎬ本文所采用

的网络模型分类准确率为 ９８.９０％ꎮ

表 ３　 各模型平均准确率 单位:％　

模型名称 平均准确率

支持向量机 ９０.５４

一维 ＣＮＮ ９５.６８

所提方法 ９８.９０

　 　 可以看出ꎬ与本文的网络模型相比ꎬ传统的支持向量

机模型无法近似高维复杂函数ꎬ且人为提取特征引入了误

差环节ꎬ准确率较低ꎻ一维卷积神经网络无法涵盖信息全

貌ꎬ分类准确率也有待提高ꎮ 本文所采用的卷积神经网络

模型对信息的特征提取与分类能力较强ꎬ可以用于 ＰＨＭ
系统的故障诊断与预测ꎮ

３　 系统总体设计与功能介绍

立足于本文搭建的卷积神经网络模型ꎬ本文开发了机

床健康管理系统ꎮ 系统由用户层、服务层和设备层三部分

组成ꎮ 用户层即使用端的图形化操作界面ꎬ服务层为云端

的数据库与计算平台ꎬ设备层为生产车间的相应设备ꎮ
机床健康管理系统主要由中央处理功能模块、数据监

测功能模块、信息查询功能模块组成ꎮ 各模块具体功能及

系统执行流程如图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 各模块具体功能及系统执行流程

３.１　 中央处理功能

当设备层各设备首次连接至机床健康管理系统时ꎬ系
统会使用设备历史运行数据对相应的卷积神经网络模型

进行训练ꎬ进而实现系统的初始化ꎮ 初始化完成之后ꎬ系
统将对机床的实时运行数据进行采样ꎬ采样频率为

１２ ｋＨｚꎬ每隔 １ ｓ 选取 ４００ 个样本点输入搭建好的模型以

评测当下机床的运行状态ꎬ实现故障诊断与预测功能ꎮ 若

检测到机床运行状态异常ꎬ系统将调用专家知识库ꎬ结合

故障预测结果给出相应的健康管理策略ꎮ 如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 故障预测与健康管理功能

３.２　 数据监测功能

数据监测功能便于操作者查看各设备的实时输出数

据ꎬ从而对设备的运行状态进行一定的感性判断ꎬ进而辅

助系统的故障预测功能ꎮ 在数据监测界面中ꎬ操作者通过

点击相应设备下的按钮即可查看该设备当前各通道输入

信号的时域图ꎬ如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 数据监测功能

３.３　 信息查询功能

信息查询功能展示了当前生产车间中各设备的型号、
维修手册等信息ꎬ以便于操作者结合中央处理功能给出的

故障预测结果及健康管理策略对设备进行预测性维护ꎮ
信息查询界面如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 信息查询界面
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４　 结语

本文针对机床设备的故障预测与预测问题ꎬ提出了基

于卷积神经网络的机床健康管理模型ꎮ 该模型利用卷积

神经网络的特征提取能力对输入的特征数据进行有效分

类以实现故障的诊断ꎬ之后系统根据故障诊断结果调用相

应的专家系统知识库给出相应的健康管理策略ꎬ最终实现

健康管理的功能ꎮ 从测试的结果来看ꎬ该系统可以胜任对

机床设备的故障诊断与健康管理ꎬ除此之外ꎬ图形化窗口

界面极大地改善了用户的使用体验ꎬ从而使得该系统具有

较高的实用价值ꎮ
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比ꎮ 此外ꎬ第二颗磨粒的轴向力大于第一颗磨粒ꎬ这是由

于在第一次切削时ꎬ磨粒受到材料左右两侧的挤压力ꎬ而
在第二次切削时ꎬ由于磨粒一侧切削的材料多ꎬ而另一侧

切削的材料少ꎬ两侧产生的挤压力不平衡ꎬ导致磨粒产生

偏移以及存在于已加工工件表面的残余应力所致ꎬ从而形

成较大的轴向力ꎮ

４　 结语

采用 ＡＢＡＱＵＳ 软件对单颗磨粒的干涉现象进行仿真

分析ꎬ磨粒在塑性材料的去除过程中ꎬ当磨削深度接近临

界切削深度时ꎬ工件材料会发生严重的塑性变形ꎬ形成较

大的侧向流动ꎬ工件材料在磨粒的挤压下沿磨粒两侧隆起

以及堆积在磨粒前端ꎬ且已加工工件表面存在一定残余应

力ꎮ 对磨削力监测发现第二颗磨粒的法向力、切向力以及

轴向均大于第一颗磨粒ꎬ但是与切削截面的面积比不成

正比ꎮ
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