
!

计算机测量与控制
!"#""!$#

!

%%

"

!

!"#

$

%&'( )'*+%('#',& - !",&(".

!

"""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""""

测试与故障诊断
#

'"

!!!

#

收稿日期!

"#"" #/ #/

$

!

修回日期!

"#"" #& #$

%

基金项目!国家自然科学基金项目!

(%&$$#%(

"%

作者简介!郑乐辉!

%))&

"&男&江西抚州人&硕士研究生&主要从事深度学习*故障检测方向的研究%

通讯作者!黄
!

莹!

%)/(

"&女&陕西西安人&博士研究生&主要从事卫星导航*卫星通信*智能控制*数据融合&故障诊断方向的研究%

引用格式!郑乐辉&孙君杰&牛
!

润&等
!

改进
U--

和
T6V]+:^

的集成化装备故障检测研究'

.

(

!

计算机测量与控制&

"#""

&

$#

!

%%

")

'"

'&!

文章编号!

%(/% *')&

"

"#""

#

%% ##'" #/

!!

,01

!

%#!%('"(

$

2

!3456!%%7*/("

$

8

9

!"#""!%%!##&

!!

中图分类号!

:;"//

文献标识码!

<

改进
!11

和
A6=N/S)

的集成化装备

故障检测研究

郑乐辉%

! 孙君杰%

! 牛
!

润%

! 黄
!

莹"

!

%=

武警工程大学 研究生大队&西安
!

/%##&(

$

"=

武警工程大学 信息工程学院&西安
!

/%##&(

"

摘要!集成化装备的故障检测和健康管理 !
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@BOW8ED8D386?4B4EKDBW8KNB4B

H

DND48

"已成为装备领域研究的重点&但

是由于其集成度高&结构复杂&综合性强等特点&采用常规的检测方法常面临信息多源异构&体量浩大&且实时性难以保证的问

题&不仅消耗大量的人力物力&而且需要极强的数据分析及管控能力$为保证准确性*实时性和有效性的统一&研究提出一种基

于
U--

!卷积神经网络&

U?4R?WO86?4BW4DOCBW4D8A?C5

"和
T6V]+:^

!双向长短记忆网络&

T6E6CD386?4BW>K?C8B4EW?4

H

NDN?C

S

4D8A?C5

"及其优化算法的故障检测算法&构建了
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型&并通过田纳西
7

伊斯曼化工过程数据集进行验证$

在实验过程中通过观察不同激活函数对模型精度和效果的影响选择合适的激活函数&最终确定在卷积层使用
8B4K

激活函数&在

全连接层使用
CDWO

激活函数$在确定激活函数后对模型不断优化&在模型末端加入
ZÛ

聚类算法&提高了故障检测分类的准确

率&最后以准确率和损失值为依据&通过与单一的
]+:^

模型&

U--

模型和
]+: V̂U--

模型对比&证明该模型的优越性$该

模型使得故障检测的准确率提升至
)&="'f

&损失值减少至
#=#%#*

&在性能上明显优于其他模型%
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的集成化装备故障检测研究
#

'$

!!!

#

E

!

引言

随着科学技术的不断发展和工业水平的不断提高&现

代工业装备为满足产品的各项要求&不断趋于集成化*复

杂化*综合化&因此其内部的不确定性也越来越大%为保

证装备的安全性*稳定性*可靠性&需要提高对集成化装

备的健康管理能力&保障设备安全稳定地完成产品生产及

设备正常工作%因此故障检测与健康管理 !

,b^

"就应运

而生%

故障检测和健康管理是通过一定的信息获取技术&通

过传感器等精密灵敏的仪器&对机械设备工作信息进行采

集&然后通过一些优化算法和模块构建智能检测预测模型&

对机械设备进行实时监控&数据收集&故障检测&分析预

测等%而集成化设备是在机械设备中普遍存在的&其由于

工作环境复杂&多系统耦合&集成复合度高&在长期服役

的过程中&往往由于其监测信息 ,体量浩大*多源异构*

生成快速*价值稀疏-&在获取时要耗费大量的人力物力%

而在大数据背景下通过建立深层的学习模型&利用多种算

法&能更好的展现庞大检测数据和集成化装备故障检测和

健康管理间的映射关系&大大提高了故障分类*检测和诊

断的能力%

综上所示&对集成化设备实施故障检测和健康管理具

有如下意义)

%

"能保证集成化设备安全稳定工作&防止意外事故发

生%通过故障检测模型和相应的检测手段&及时发现设备

异常工作状态&并采用及时的应对措施&相对延长设备寿

命&圆满完成工作任务%

"

"高效完成设备管控&减少人力物力资源&获得潜在

经济效益%能够降低人力*物力资源成本&提高设备利用

率&完善设备管理方案&减小设备故障损失%

$

"与大数据背景下的云计算深度学习等紧密结合&具

有时代前沿性%可以在大数据背景下进行特征提取&不仅

大大缩短特征提取的时间&而且能够做到实时监测%能有

效存储利用海量的数据&发展和优化在集成化装备领域的

深度学习方法&利用边缘运算架构&在大数据的支持下实

现快速精确诊断%

要完成对集成化装备的故障检测和健康管理&必须收

集装备的各项参数指标&而集成化装备因其自身属性原因

在工作过程中往往难以进行人工信息采集&所以现代工业

往往采用一系列的监视监察系统对其工作状态进行获取&

这样能够保障及时获取集成化装备的各项参数指标%在获

取装备运行参数和历史运行记录后&也能连续地对设备运

行状态进行诊断和预测分析&能够大大降低设备发生故障

造成的损失&从而实现对设备的健康管理%

在利用
U--

模型解决故障检测问题上&何江江等'

%

(通

过经验模态分解 !

PP̂ ,

"和支持向量机 !

+_^

"对信号

进行分解&并结合
U--

模型&解决了端点发散问题&提高

了精确度%文献 '

"

(将迁移学习引入滚动轴承&通过基于

迁移学习的卷积神经网络 !

:U--

"和短时间傅里叶变换

!

+:Z:

"&构建在线
U--

和离线
U--

&提高实时性&在有

限训练时间内达到期望的诊断精度%曲建岭等'

$

(提出了一

种直接作用于原始信号的自适应一维卷积神经网络 !

%,7

U--

"用于滚动轴承的故障诊断&并取得了
))f

以上的故

障识别率%文献 '

*

(通过对传统的
,U--

模型进行自适应

训练得到了
<,U--

模型&使得对轴承的故障诊断的泛化

能力得到了提升%文献 '

'

(提出了一种具有扩大接收场的

增强卷积神经网络 !

D4KB43DE3?4R?WO86?4BW4DOCBW4D8A?C5

&

PU--

"的行星齿轮箱的故障诊断方法%通过经过扩张的几

个卷积层&扩大接收场&然后通过
PU--

训练模型&在精

度上有了很大的提升%文献 '

(

(基于
U--

网络&通过信

号转换&降低了电机故障诊断模型的复杂性&克服了过拟

合问题%孔子迁等'

/

(使用
U--

网络在时域和频域上提取信

号特征&完成了齿轮盒健康管理的故障检测&不仅提高检

测精度&而且准确对故障类别进行分类%利用
U--

虽然能

保证模型的鲁棒性&并提升泛化能力&但是其网络结构复

杂&常常需要多层网络结构&对计算机的要求较高&因此

常常在使用
U--

网络时结合其他一些算法&减少计算机的

运算时间&提高效率%

在
ZÛ

聚类算法方面&文献 '

&

(对
,T-

网络的结构

进行改进&将重构独立分析 !

CD3?4>8CO386?464ED

9

D4E83?NV

9

?4D48B4BW

S

>6>

&

1̀U<

"方法引入到
,T-

网络中&提出了

1̀,T-

网络&将
1̀,T-

网络与
ZÛ

算法相结合提出了

1̀,T-VZÛ

聚类模型并且应用于齿轮故障诊断中&不仅提

高了模型的泛化能力&而且精度也有所提升%但
ZÛ

作为

一种聚类算法&并不能单纯地应用于故障检测&常常要与

其他网络综合使用%

在
]+:^

算法方面&

]+:^

算法可以反映前向信息和

后向信息的紧密联系&对时间信号的敏感程度很高&因此

在故障检测和预测应用很多&比如
]+:^

算法在股票指数

预测'

)

(

&电力负荷概率预测'

%#

(

&轴承故障预测'

%%

(

&车辆轨

迹预测和交通流量'

%"

(等领域都有应用%但单一的
]+:^

网

络远远无法满足现代化集成装备的检测要求&其检测时间

长&且模型精度达不到高效快速检测的要求%因此其模型

的诊断精度和检测速度仍需提升%

在后续的发展过程中&研究专家们将
]+:^

与
U--

网

络结合起来使用&不仅提高了模型精度&缩短了检测时长&

使检测效果大幅提升%在股票指数预测方面&文献 '

%$

(

将
]+:^

模型和
U--

模型结合对股票指数进行预测&基本

可以达到实时预测的目的&使预测效果大大增强%在电力

负荷预测方面&文献 '

%*

(将
]+:^

结合
U--

后&加上注

意力机制模块&使模型精度得到大幅提升%同时在轴承故

障预测'

%'

(和车辆轨迹预测'

%(%/

(方面&当
U--

和
]+:^

结

合后&预测效果均得到提升%

]+:^

和
U--

的结合还应用

在无人机'

%&

(

*网络'

%)

(

*单元设备'

"#

(

*工业'

"%

(

*轴承故障检

测'

"""$

(等领域得到了应用%文献 '

"*

(使用双卡尔曼滤波

对提升了故障诊断的实时性%利用
U--

与长短时记忆网络
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]+:^

"网络结合能有效处理时间序列数据的优点&模型

精度得到很大提升%文献 '

"'

(提出了一种
U--

*

]+:^

与迁移学习相结合的故障识别方法&可以有效的对多类故

障识别%将
U--

和
]+:^

融合模型结合起来&

U--

先对

信息特征进行提取&然后
]+:^

网络将信息的内在联系表

达出来%

U--

网络对数据信息具有很大的包容性&可以高

效处理数据且不使数据丢失%但
]+:^

无法表现出前向信

息和后向信息的关系&而
T6V]+:^

却能将所获取的时间信

息前后联系起来&使检测效果更好%因此
T6V]+:^

也渐渐

被应用于各个领域%文献 '

"(

(将
T6V]+:^

应用于人机语

言交互上&大大提高了机器人语言识别的准确率%文献

'

"/

(则将其应用于电子装备故障预测&将电子装备前后时

间关系联系起来&提高了预测的精度%

在
T6V]+:^

和
U--

结合使用方面&其在船舶'

"&

(

*锂

电池寿命预测'

")

(

&风电机'

$#

(

&太阳辐照度预测'

$%

(等领域均

有应用&且取得了非常好的检测效果%因此本文针对集成

化装备&基于深度学习的基本框架&提出了一种基于
U--

和
T6V]+:^

及其优化算法&建立了
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型&提高了故障预测的精度&降低了其损失值&并与其

他算法进行对比&证明该算法的优越性%

2

!

系统模型构成

2G2

!

双向长短记忆网络

循环神经网络 !

CD3OCCD484DOCBW4D8A?C5

&

-̀-

"是

一类用于处理序列数据的网络模型%它的本质就是网络不

仅在层外建立连接&而且在层内建立连接&其层内的连接

可以保留隐藏层节点的状态并提供记忆&其大致结构如图
%

所示%长短期记忆 !

W?4

H

>K?C88DCN NDN?C

S

&

]+:^

"网

络就是
-̀-

网络的一种变形&目的就是解决了梯度反向传

播过程中的梯度消失和爆炸问题%

图
%

!

-̀-

网络结构

T6V]+:^

算法就是以
]+:^

算法为基础&在
]+:^

算

法只记录前向信息的情况下同时记录后向信息&同时结合

前后向信息进行特征提取%对于时间
/

的输出&前向
]+:^

层在输入序列中有时间
/

和时间
/

之前的信息&后向
]+:^

层在输入序列中有时间
/

和之后的信息%通过叠加得到正向

]+:^

层
/

时刻的输出结果和反向
]+:^

层
/

时刻的输出结

果&并通过加法*平均法或连接法处理两层
]+:^

层的矢

量输出&这样输出信息就较好反映时间信号前后联系%

]+:^

虽然能够较好地捕捉到较长距离的依赖关系&

在时间上捕捉特征之间的联系&但是其难以表现出后向信

息对前向信息的影响%而故障检测过程中需要将故障前后

信息进行综合从而对装备寿命进行预测%因此改进后的新

算法
T1V]+:^

算法能很好地解决这个问题%

2G3

!

!11

网络

U--

是一个典型的前馈神经网络&他是由多个滤波器

组成&滤波器提取输入信号的数据特征&然后逐步通过卷

积层*子采样层*全连接层和输出层%在逐层通过时不断

提取信号中的特征&使得特征逐渐抽象&最终获得输入数

据的平移*旋转及缩放不变的特征%其结构图如图
"

所示%

图
"

!

U--

网络结构

卷积神经网络学习到的模式具有平移不变性&可以学

习模式的空间层次结构%它训练的通常顺序为通常顺序为)

输入4卷积层4池化层4卷积层4池化层454全连接层

4输出%

U--

的核心就是空间卷积核参数共享和池化&卷

积层对样本数据的特征进行提取&子采样层对特征进行采

样&池化层是对提取特征的选择和信息过滤&全连接层与

前一层互连%

U--

的平移不变性使其能保证模型的鲁棒性&并提升

泛化能力&同时
U--

能对关联信息和数据进行处理&因此

其非常适用于集成装备的故障检测%

U--

能克服大噪声的

干扰&也非常适用于现代工业&可用于多源信号处理%

U--

虽然有很多优点&但是其网络结构复杂&常常需

要多层网络结构&对计算机的要求较高&并且单独使用

U--

需要大量带标签的数据&因此&本文在使用
U--

网

络使将结合
]+:^

算法和
ZÛ

算法&不仅可以降低运算

量&使网络复杂结构降低&而且可以优化特征提取的过程&

大大提高模型精度%

2GF

!

Q!)

算法

ZÛ

算法是一种常用的聚类分析方法&可以根据样本

数据的特征&把有相同或相似特征的样本或时间信息归类&

然后提取相似样本数据的特征值%

ZÛ

算法的原理就是通

过不断更新聚类中心&使得聚类中心不再改变或两次迭代

的目标函数值之差在允许的范围内&从而完成聚类%

ZÛ

算法因其较为出色的聚类能力&非常适合故障的

归类&在经过
U--

和
T6V]+:^

处理后的故障信息再经过

ZÛ

算法后可完成分类&完成对集成化装备故障的检测%

ZÛ

聚类在应用过程中也存在一些缺点&比如选择的模糊
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#

''

!!!

#

度参数不同&也会对整个算法的精度产生影响&所以在使

用
ZÛ

算法时&常常也需要靠一些先验经验&参考一些模

糊度参数的使用来完善模型%

3

!

A6=N/S)=!11=Q!)

模型

本文提到的
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型的结构图如
$

图

所示&实验过程模型按照如下环节进行&如图
$

所示%

图
$

!

T6V]+: V̂U--VZÛ

网络结构

对于上述获取的变量中的各类数据&模型首先通过

U--

网络提取变量中的各类故障特征&然后通过
T1V]+:^

预测获得数据的标签&通过这两个网络可以直接对变量中

的数据进行分类&模型的输出为属于每一个类别的概率%

获得信号的数据在经过序列折叠层后构建出数据帧&

在特征提取的过程中&卷积层可实现对故障信号的特征提

取&序列展开层和扁平化层用于恢复序列结构*输出矢量

序列%

T6V]+:^

层和输出层用于对输出的矢量序列进行分类%

T6V]+:^

层在输入的信号中&不仅包含经过预处理后的特

征信息&而且还包含了原始信息&通过对信息前向和后向

的共同处理&实现信息融合使输入信号中包含更多信息&

提高了诊断准确率%在
T6V]+:^

层后设置了
ZÛ

层&作

为整个模型优化参数设计的一部分&进一步提高了诊断

精度%

F

!

实验过程

FG2

!

数据集获取及预处理

在现代军事装备制造领域&大型液体运载火箭就是典

型的集成化装备%其内部构造冗杂&且大多数部件不可视

化&处于黑盒状态%由于大型液体运载火箭故障率低&且

一旦发生故障就会造成巨大损失&所以本文选取了能代表

大部分集成化设备工作工程的田纳西
7

伊斯曼化工过程%

其数据的构成及复杂程度基本与集成化设备吻合%

田纳西
7

伊斯曼化工过程数据是基于田纳西
7

伊斯曼

化学公司的一个真实化工过程的仿真数据%该化工过程比

较好的模拟了实际复杂工业过程系统的许多典型特征&因

此被广泛运用于过程监测与故障诊断的研究中%

整个过程主要包含五个操作单元&反应器&冷凝器&

循环压缩器&分离器和气体塔%此过程中包含了
%"

个操纵

变量和
*%

个测量变量%许多研究者提出了该过程的控制方

案较为广泛&被引用的有基本控制&分散控制和机控制这

三种控制策略%在田纳西
7

伊斯曼化工过程中共设计了
"%

种故障&用于模拟实际工业过程中常见的故障和扰动%而

本文也主要是针对该过程中的故障进行检测和预测&从而

实现对集成化装备的健康管理%

在该过程中&共有
""

个训练集&

""

个测试集&每个训

练集由
'"

个测量信号组成&共
*&#

行&每个测试集有
'"

个

测量信号组成&共
)(#

行%本文选取变量中均有正常数据

和故障数据&对于同时段的变量&每个变量截取
'##

个观

测值&构建
'"

#

'##

的测量数据帧并归一化%

在对信号进行频率提取时&正常信号与故障信号有明

显差异%其正常信号和故障信号对比图
*

所示%

图
*

!

正常信号与故障信号对比图

其中上图为五个变量在正常工作下的数据状态%正常

工作下振动正常波动&通过设备可实时检测%

当其中变量出现故障时&其运行图像会发生明显变化&

在一段时间帧上会有一段时间间隔内出现波动异常&甚至

停止波动&能够明显区分出其为故障状态%

由于不同故障其表现状态也不同&但通过传感器收集

到的信息可以在经过一定的预处理后将其分辨出来%但是

要寻找到众多故障设备并区分出故障种类&然后进行故障

预测&仍然是需要考虑的问题%而本文提出的一种基于

U--

和
]+:^

及其优化算法的
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型

能很好地解决上述问题%

FG3

!

模型参数配置

在对模型进行训练的过程中&将
&#f

的数据集作为训

!
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#

练集&将
"#f

用作测试集%同时每个变量有
"#f

的概率为

故障数据&这样能够保证数据获取的随机性与独立性&通

过上述的数据处理&能够保证构建的数据集和数据帧中包含

各类正常数据和故障数据的随机组合&实现数据的随机获

取%本文实验使用模型采用的数据集和参数配置如表
%

所示%

表
%

!

模型的数据集和参数配置

名称 描述

数据集 纳西
7

伊斯曼化工过程的数据

训练集)测试集
*

)

%

数据类型
"%

数据长度
'##

卷积层
%

#

$

池化层步长
"

优化器
<EBN

学习率
#!##%

H

!

实验结果与分析

HG2

!

激活函数对比

在使用神经网络时&为解决其深层网络模型的非线性

问题&常常要用到激活函数%激活函数一般有三种)

CDWO

激

活函数*

8B4K

激活函数和
>6

H

N?6E

激活函数%

CDWO

激活函数公式为)

P

"

F

!

D

"

"

NB[

!

#

&

#

"

!!

>6

H

N?6E

激活函数公式为)

P

"

F

!

D

"

"

.

D

5

.

5

D

.

D

8

.

5

D

!!

8B4K

激活函数公式为)

P

"

F

!

D

"

"

%

%

8

.

5

D

!!

在所有激活函数中&

CDWO

激活函数使用频率最高&因其

具有硬饱和性质&很多网络都会优先使用%

8B4K

激活函数

和
>6

H

N?6E

激活函数都具有软饱和性质&

>6

H

N6E

激活函数常

常用在输入的数据特征不是很明显的时候&因此常用于分

类问题的输出层%而
8B4K

激活函数几乎适用于大部分的网

络&但常常还是用于输入的数据不明显时%

因此&本文探讨的各个网络层使用何种激活函数是基

于使用激活函数后模型的效果和精度决定的%其具体使用

效果如表
"

所示%

表
"

!

激活函数选择对模型影响

序号 卷积层 全连接层 模型精度/
f

训练时间/
>

% CDWO CDWO )(!$ %/'

" CDWO 8B4K )'!* %/(

$ CDWO >6

H

N?6E )$!/ %&(

* 8B4K CDWO )&!" %&$

' 8B4K 8B4K )*!" %/)

( 8B4K >6

H

N?6E )"!% %&/

/ >6

H

N?6E CDWO (%!' %&)

& >6

H

N?6E 8B4K &%!" %/*

) >6

H

N?6E >6

H

N?6E /"!$ %/&

!!

通过表中内容可知&在训练时长上&无论使用什么激

活函数&其训练时间基本没有什么差异&但在精度率上&

卷积层使用
8B4K

激活函数&全连接层使用
CDWO

激活函数的

模型精度是远高于使用其他激活函数的&其模型精度达到

了
)&="f

%

因此本文将
8B4K

激活函数在卷积层使用&将
CDWO

激活

函数在全连接层使用%

HG3

!

迭代次数对比

在实验过程中&本文通过不断增加迭代次数观察其损

失值和精度随迭代次数的变化&从判断出最适合此过程的

迭代次数%同时通过与其他方法的对比&检验该方法的优

越性%

在用训练集将模型训练好后&用测试集对其进行测试%

首先我们对
]+:^

算法进行验证&测试用单一
]+:^

算法

训练的模型&观察其迭代次数与精度和损失值之间的变化

关系%其关系如图
'

所示%

图
'

!

]+:^

迭代次数与精度和损失值之间的变化关系

通过图
'

分析可知&单一的
]+:^

算法建立的模型用

于诊断时&其迭代次数在
$'##

次左右时精度和损失值才趋

于稳定&且精度值稳定在
)#f

左右&损失值稳定在
#=%

左

右%由此可见需要对
]+:^

算法进行改进并结合新算法&

减少模型运行需要的迭代次数并提高精度和降低损失值&

为达到这一目的我们引入
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型&并对

该模型进行评价和对比&证明其优越性%首先比较迭代次

数对损失值和精度的影响%通过合适的训练测试寻找到田

纳西
7

伊斯曼化工过程数据的最适合的迭代次数%通过不

断增加迭代次数&观察其波形图%在对
T6V]+: V̂U--V

ZÛ

模型进行验证时&本文最高迭代次数选择为
%&##

次%

其损失值和精度随迭代次数变化的波形图如图
(

所示%

通过图像对比&可以很明显的发现当迭代次数达到
&##

次时&其准确率和损失值趋于稳定&准确率稳定在
)&f

左

右&损失值由于过小&观测无法准确判断&将在进一步的

!
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#

'/

!!!

#

图
(

!

T6V]+: V̂U--VZÛ

迭代次数与精度和

损失值之间的变化关系

实验中进行具体比较%为保证实验的准确性&在后续实验

中&迭代次数最高定在了
%###

次%

由此可见
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型在迭代次数上也能

有一定的减少&经过一定预处理后的数据在模型运行过程

也能使迭代次数减少%

HGF

!

模型性能对比

为验证
T6V]+: V̂U--VZÛ

的优越性&同时将
]+:^

模型*

U--

模型以及
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型应用在田纳

西
7

伊斯曼化工过程数据集上&并在准确度和损失值上进

行比较%准确率即为模型检测的准确度&损失值即为模型

的预测值和真实值不一样的程度&损失值越低&模型性能

越好%其对比结果如图
/

所示%

图
/

!

模型性能对比图

通过查阅文献资料&最新算法中在损失值和准确率综

合对比中&效果较好的是
]+: V̂U--

模型&其损失值为

#=#'%"

&准确率为
#=)/"(

%为方便对比&本文将
]+:^

模

型*

U--

模型以及
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型的数值对比总

结如表
$

所示%

表
$

!

模型性能数值对比

模型 损失值 准确率

T6V]+: V̂U--VZÛ #!#%#* #!)&"'

]+:^ #!#/## #!&)%)

U-- #!%$") #!&##*

]+: V̂U--

'

$"

(

#!#'%" #!)/"(

通过对比可以发现
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型在性能上

明显优越于其他两种算法%在准确率上&

T6V]+: V̂U--V

ZÛ

模型的准确率为
)&="'f

&而单一的
]+:^

模型的准

确率仅为
&)=%)f

&在准确率上该模型提升了
)=#(f

&相比

于
]+: V̂U--

模型&准确率也有小幅提升&由此可以看出

在准确率方面
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型确实有其可取之

处&能大大提高模型的准确率%在损失值方面&

T6V]+: V̂

U--VZÛ

模型的损失值仅为
#=#%#*

&而单纯的
]+:^

模

型的损失值却为
#=#/##

&

]+: V̂U--

模型为
#=#'%"

&该

模型在损失值方面虽然减少了不多&但也有小幅提升%由

此可见
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型适用于田纳西
7

伊斯曼化

工过程数据集&适用于现代化集成装备的故障检测&并且

在模型性能上相比于单一的
]+:^

模型有较大的提升%虽

然相对来说这也消耗了更大的算力和运行时间&但其模型

性能得到了较大的提升&能在故障诊断和预测领域有较好

的运用%

I

!

结束语

本文从集成化装备故障检测与健康管理出发&并用田

纳西
7

伊斯曼化工过程数据进行验证&提出了一种基于

U--

和
T6V]+:^

及其优化算法&通过对
]+:^

算法的改

进&建立了
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型%首先&通过观察不

同激活函数对模型精度和效果的影响选择合适的激活函数&

然后通过对模型迭代次数的研究&确定
T6V]+: V̂U--V

ZÛ

模型的基本性能结构&最后通过实验验证以及模型对

比&证明了
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型在准确率上有很大的

提升&达到了
)&="'f

&同时损失值也有小幅的降低&减小

量达到
#=#*#&

%由此可以看出
T6V]+: V̂U--VZÛ

模型在

集成化装备故障检测与健康管理方面适用性较好%但是&

由于模型复杂程度高&其所需要的算力和消耗时长也更多&

因此在下一步的工作中会解决模型运行时间长等问题&对

模型进行进一步的优化提升&同时在掌握故障检测模型后&

对模型进行在次用化&建立故障预测模型&用
Q̀]

对模型

剩余寿命进行预测%
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