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摘　 要:针对齿轮箱运行状态监测数据量大而数据价值密度低导致的数据传输和存储困难、受到带宽影响导致的故障辨识实时

性差以及大而深的深度学习模型难以有效部署至边缘端硬件等问题,本文提出了一种基于乘法-卷积网络( MCN)的齿轮箱故

障边缘智能诊断方法。 首先,综合考虑信号滤波在特征表征以及深度学习在特征提取的优势,设计了一种轻量化的 MCN 模型,
同时在嵌入式微处理器搭建了一套端侧边缘智能处理原型与系统。 该系统可以直接部署于齿轮箱边缘,通过云服务器训练和

更新 MCN 模型参数并部署至边缘端,于边缘端完成数据采集、处理和故障状态辨识等功能,将大量传感器数据直接消耗在边缘

端。 实验结果显示 MCN 具有 99. 75%的平均识别精度,且部署 MCN 的齿轮箱故障边缘智能诊断系统可以在 0. 696
 

s 内准确识

别出故障状态。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problems
 

such
 

as
 

difficult
 

data
 

transmission
 

and
 

storage
 

due
 

to
 

the
 

large
 

amount
 

of
 

operational
 

status
 

monitoring
 

low-value
 

density
 

data,
 

poor
 

real-time
 

performance
 

of
 

fault
 

identification
 

due
 

to
 

bandwidth
 

impact,
 

and
 

the
 

difficulty
 

of
 

deploying
 

effectively
 

large
 

and
 

deep
 

learning
 

models
 

to
 

edge-side
 

hardware,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

gearbox
 

edge
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

multiplicative-convolutional
 

network
 

(MCN).
 

Firstly,
 

motivated
 

by
 

the
 

merits
 

of
 

feature
 

representation
 

in
 

signal
 

filtering
 

and
 

feature
 

extraction
 

in
 

deep
 

learning,
 

a
 

lightweight
 

MCN
 

model
 

is
 

formulated.
 

Secondly,
 

a
 

set
 

of
 

end-side
 

edge
 

intelligent
 

processing
 

unit
 

prototype
 

is
 

made
 

by
 

using
 

the
 

embedded
 

microcontroller
 

unit.
 

The
 

system
 

can
 

be
 

deployed
 

directly
 

at
 

the
 

edge
 

of
 

the
 

gearbox,
 

where
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

MCN-based
 

edge
 

model
 

can
 

be
 

trained
 

and
 

updated
 

on
 

the
 

cloud
 

side
 

and
 

deployed
 

to
 

the
 

edge.
 

The
 

edge-side
 

completes
 

data
 

acquisition,
 

processing,and
 

fault
 

status
 

identification,
 

which
 

can
 

consume
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

sensor
 

data
 

directly.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

MCN
 

has
 

an
 

average
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

99. 75% ,
 

and
 

the
 

gearbox
 

edge
 

intelligent
 

diagnosis
 

system
 

deployed
 

with
 

MCN
 

can
 

accurately
 

identify
 

the
 

fault
 

state
 

at
 

0. 696
 

s.
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0　 引　 　 言

　 　 齿轮箱作为机械设备中重要的传动部件被广泛应用

于风电、船舶、航空等领域[1] ,但其低速重载的工作环境

很容易导致齿轮等关键零件发生磨损甚至断裂[2] ,这些

故障往往会导致设备整体运行不畅乃至设备停机等问

题,给工业生产带来了极大的经济损失[3] 。 当齿轮故障
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发生后再对其进行维护是一件不经济且不及时的任务并

且伴随着安全问题,因此,利用传感器收集一维振动信号

对齿轮运行状态进行实时监测和故障诊断成为了解决此

类问题的重要途经[4] 。
对振动信号的时域特征如均方根值、峭度指标等以

及频域特征如啮合频率等进行监测和识别是传统故障诊

断主要方法[5-7] 。 然而,由于齿轮箱的结构复杂,多个齿

轮啮合时产生的激励信号混叠,始终存在的轴承振动信

号干扰,以及运行过程中复杂工作环境导致的强背景噪

声都会将齿轮本身的故障信号淹没,进而导致故障诊断

困难[8] 。 如何快速、智能化地监测齿轮运行状态及故障

诊断是一个亟待解决的问题。 另外,随着工程中对设备

稳定运行要求的提升,被监测的齿轮箱数量也大幅增加,
这导致了需要被监测的设备和用于采集振动信号的传感

器数量上升,海量的传感器数据冗余在云服务器中,人工

处理这些数据是一件费时且不经济的任务[9] 。 如何存储

和处理这些数据对计算机的计算能力和数据储存能力都

是一个巨大考验,而且加大了计算机的能耗。 同时,由于

数据的私密性,在数据传输过程中的安全问题也是值得

关注的部分。
2016 年,边缘计算的概念被正式提出[10] ,机械设备

边缘故障模式也应运而生。 该模式结合深度学习技术,
旨在设备边缘端部署云服务器训练的网络模型,利用边

缘硬件有限的计算资源完成传感器数据处理、网络模型

推理、输出故障诊断结果等功能。 设备边缘故障诊断可

以将健康状态时所监测的低价值密度传感器数据直接消

耗在边缘端,仅输出故障特征和发生故障后采集得到的

价值密度高的数据[11-13] ,高效地解决了云端数据的冗余

问题,降低云服务器的计算负担和能耗。 同时,由于传输

数据量减少且边缘设备靠近齿轮箱端,齿轮故障诊断的

实时性以及数据传输的安全性也会得到进一步的提升。
因此,机械设备边缘智能诊断吸引了国内外学者的广泛

关注。 Wang 等[14] 提出了工业物联网边缘的高效数据约

简 方 法, 用 于 永 磁 同 步 电 机 ( permanent
 

magnet
 

synchronous
 

motor,PMSM)轴承故障诊断。 但该方法更多

地将边缘计算作为一种数据预处理方式,而不能直接完

成故障诊断。 Qian 等[15] 提出了一种基于边缘计算的旋

转机械实时故障诊断与动态控制方法,并设计了边缘计

算节点(edge
 

computing
 

node,ECN)。 该节点利用传统的

BP 网络( back
 

propagation
 

neural
 

network)作为故障辨识

模型,但 BP 网络的故障辨识精度低于卷积神经网络

(convolutional
 

neural
 

network,CNN)。 Park 等[16] 提出了

一种使用 LSTM 递归神经网络的边缘计算轻量级实时故

障检测系统。 但该方法存在参数量较大、对边缘硬件计

算能力要求较高等问题。 另一方面,随着机器学习技术

的发展,越来越多的先进的深度学习模型被提出和应用

于机械设备故障诊断领域[17-18] 。 王骁贤等[7] 提出了一种

基于多传感器信号的深度特征融合模型利用长短期记忆

网络从多个传感器信号中提取和融合特征以诊断电机故

障,并有望将该方法部署在物联网边缘计算节点中,但该

方法在利用深度学习模型解决故障辨识问题上存在缺

陷。 胡茑庆等[19] 提出了一种基于经验模态分解和深度

卷积神经网络的行星齿轮箱故障诊断方法,将经验模态

分解方法与深度卷积神经网络( deep
 

convolutional
 

neural
 

network,DCNN) 模型结合,利用 DCNN 自适应融合本征

模态函数( intrinsic
 

mode
 

function,IMF)并提取故障特征

以完成齿轮箱故障识别,Chen 等[20] 提出了一种自编码器

深度卷积神经网络融合方法。 这些方法都取得了很好的

故障诊断效果,但是由于推理 DCNN 的成本巨大,具有高

处理并行性和内存带宽的图形处理单元 ( graphics
 

processing
 

unit,GPU)一直是训练和推理 DCNN 的主要平

台[11-13] 。 然而,一些深度学习模型能够达到 10
 

000 层甚

至更多,具有数百万到数十亿个参数[12] ,这使得它们难

以部署在对硬件资源和能源要求严格、可移植性强的边

缘设备中。 为了缩小模型尺寸,Wang 等[21] 基于深度可

分离卷积技术,提出了一种用于物联网环境下的轴承智

能故障诊断轻量化模型( lightweight
 

convolutional
 

neural
 

network,LCNN),但该方法会降低故障辨识精度且没有真

正部署在边缘硬件设备中。 因此,面向齿轮箱的边缘智

能诊断,一方面对边缘端模型识别故障准确性提出了要

求。 另一方面,也对轻量化、可嵌入边缘端的深度学习算

法本身提出了的要求。
本文针对以上难点与需求,提出了一种基于乘法-卷

积网络( multiplication-convolution
 

network,MCN) 的齿轮

箱边缘智能故障诊断方法并将其部署于所设计的边缘智

能处理单元中,共同组成了齿轮箱边缘智能故障诊断系

统。 该系统能够被直接部署于设备边缘端,实时完成数

据采集、故障诊断及结果显示等功能。 本研究通过实验

定量描述了 MCN 的精度和边缘智能故障诊断特性,同时

设计在线实验验证了齿轮箱边缘智能诊断系统的实时性

和高效性。 总结本文的主要贡献如下:
1)综合考虑信号滤波在特征表征以及深度学习在特

征提取的优势,提出了一种高精度、轻量化的 MCN,用于

齿轮箱故障识别。
2)设计了一套由嵌入式硬件和算法共同组成的边缘

智能诊断系统,同时制作出了边缘智能处理单元原型。
该系 统 可 在 STM32F429 芯 片 为 核 心 的 微 控 制 器

(microcontroller
 

unit,MCU) 上实现边缘端对齿轮运行状

态实时监测和故障诊断,于齿轮箱边缘在线完成传感器

数据采集、数据预处理、MCN 网络模型推理、输出故障诊

断结果以及重要故障数据上传云服务器等功能。
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1　 基于乘法-卷积网络模型的齿轮箱边缘智
能诊断系统

1. 1　 轻量化的乘法-卷积网络模型

　 　 由于多分量耦合调制,被测信号的频谱存在多个

调制频带(模态) 。 每个模态都相当于频谱与滤波核的

点乘,它包含丰富的故障信息,具有确定的幅值、中心

频率和带宽。 同时,不同故障形式的频谱多样性和差

异性对实际故障诊断具有指导意义。 然而,传统的时

域分析技术需要人工选择故障频带,这使处理海量数

据成为非常费时的工作。 因此,如何利用频谱中的这

些判别性信息进行快速高效的智能故障诊断是一个富

有挑战的任务。
为了解决这个问题,本文提出了一种 MCN 模型。 如

图 1 所示,它以振动信号的频谱作为输入样本,由特征分

离器、特征提取器和分类器组成,总共 3 层。 其中,特征

分离器设计了多个可学习的滤波核,每个核作为一个乘

法器来提取有区别的模态,并尽可能地学习一些判别性

的故障知识,如模态的幅值、中心频率和带宽。 随后,将
得到的乘积堆叠成一个特征图,该特征图保留了丰富的

故障信息,随后使用一个卷积层作为特征提取器,进一步

将这些故障特征抽象到高维空间。 最后,采用一个全连

接层作为分类器进行故障识别。

图 1　 MCN 结构示意图

Fig. 1　 The
 

structure
 

of
 

MCN

　 　 由于模态具有特定的位置跟形状,对应丰富的故障

信息,为了提取这些故障信息,本文提出了乘法滤波核,
它有两个可学习参数,即中心频率和带宽惩罚系数。 这

两个参数主要用于沿频率轴滑动乘法滤波核,并控制滤

波核的形状,通过这种方式可以很好地提取与故障相关

的振幅和频率信息。 模态提取的点乘运算可以表示为:
hk = W(ωck,αk)X(ω) (1)
其中,X(ω)

 

和 W(·)分别是谱样本和乘法滤波核。
ωck

 和 αk 分别是第 k 个滤波器核的中心频率和带宽惩罚

系数。 hk 是由第 k 个核得到的模态。 本文中使用一系列

乘法滤波核来提取存在于频谱中的多个模态并用以辨识

故障。 多尺度特征被由多个乘法滤波核组成的特征分离

器分离。 随后,这些模态被堆叠成特征图 H。
H = [h1,h2,…,hN] (2)
其中,N 是滤波核的数量。 本研究采用维纳滤波核

(wiener
 

filtering
 

kernel,WFK)作为 MCN 第 1 层中的滤波

核,其数学表达式如下:

W(ω c,α) = 1
1 + 2α(ω - ω c)

2 (3)

其中,ω 是频率,α
 

是 WFK 的带宽惩罚系数。 在本

研究中,频率的幅值经过了归一化处理。
为了防止提取到的模态可能发生重叠甚至相同而导

致模型收敛性和稳定性的性能下降,本文在 MCN 的特征

分离器中引入了抗混叠约束,以使输出的特征映射更具

区分性。 具体而言,对于具有 N 个核的特征分隔符,第 k
次乘法输出可计算为:

hk =
X(ω) - ∑

k-1

i = 1
h i

1 + 2α k(ω - ω ck)
2 (4)

其中,分子项 X(ω) - ∑
k-1

i = 1
h i 表示第 k 个过滤内核的

输入。 在特征分离之后,1 个一维卷积层被用作特征提

取器,进一步将特征映射抽象到高维特征空间。 这里,采
用整流线性单元(ReLU)作为激活函数。 此外,还采用了

自适应平均池化( AdpAvgpooling)来减少模型参数,抽象

特征可以表示为:
Z = AdpAvgpooling(ReLU(wconv·H + bconv)) (5)
其中,wconv 和 bconv

 是卷积核的权重和偏置。 Z 是高维

特征空间中激活的特征映射。 将这些特征映射展平并拼

接成一个向量,使用一个全连通层作为分类器来进行故

障辨识。 分类器的数学表示为:
y = w fc·Z + b fc (6)
其中,w fc 和 b fc 是分类器的权重和偏置。 这里使用

softmax 函数将网络输出转换为故障类型的概率 p,交叉
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熵损失计算如下:

p i =
eyi

∑
N

i = 1
ey j

(7)

L(θ;X) = argmin
{ωc,α,wconv,bconv,wfc,bfc}

- ∑
k

i = 1
y i log(p i) (8)

其中,X 是模型的训练谱样本,θ
 

= {ωc,
 

α,
 

wconv,
 

bconv,
 

w fc,
 

b fc}是模型参数,K 是样本类的数量,y i 和 y j 为

第 i 和 j 个真实标签,p i 为第 i 个标签的预测概率。 MCN
训练采用随机梯度下降方法更新模型参数。

在反向传播(back
 

propagation,BP)过程中,特征分离

器作为 MCN 的第 1 层, 只需要更新中心频率 { ωci }
 

( i= 1,
 

2,…,
 

N) 和带宽惩罚参数{α i }。 根据链式推导

规则,其更新过程可以表示为:

ω ci = ω ci - η ∂L
∂ω ci

=

ω ci - η ∂L
∂p i

∂p i

∂y i

∂y i

∂Z
∂Z
∂h i

∂h i

∂W
∂W
∂ω ci

α i = α i - η ∂L
∂α i

=

α i - η ∂L
∂p i

∂p i

∂y i

∂y i

∂Z
∂Z
∂h i

∂h i

∂W
∂W
∂α i

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(9)

其中,􀆟 是微分算子,W 是特征分离器的乘法滤波

核,η
 

是学习率。 WFK 对参数 ωci 和 α i 的偏导数值被

给出:
∂W
∂ω ci

=
4α(ω - ω ci)

[1 + 2α i(ω - ω ci)
2] 2 (10)

∂W
∂α i

=
2(ω - ω ci)

2

[1 + 2α i(ω - ω ci)
2] 2 (11)

表 1 给出了
 

MCN 的超参数说明。

表 1　 MCN 的超参数说明

Table
 

1　 Illustration
 

of
 

hyperparameters
 

for
 

the
 

MCN

参数 符号 值

WFK 个数 N 32

中心频率
 

{ωci}
 

在[0,
 

1
 

280]
 

Hz 下均匀初始化

带宽惩罚系数 {αi} 在[25
 

000,
 

15
 

000]下均匀分布

学习率 η 1×10-3

1. 2　 基于 MCN 的齿轮箱边缘智能诊断系统

　 　 与当前大量被采用的服务器离线推理深度智能网络

算法进行齿轮箱故障诊断不同,本文提出了一种基于

MCN 的齿轮边缘智能故障诊断方法,并根据该方法设计

了一套齿轮箱边缘端在线采集数据并实时故障诊断的边

缘智能诊断系统,该系统的方法流程如图 2 所示。 系统

通过加速度计采集设备的振动加速度,采集得到的加速

度数据被传输至 MCU 中,在 MCU 内完成数据清洗、数据

处理以及 MCN 模型推理等任务,根据 MCN 推理结果判

断齿轮箱是否为正常运行状态。 若状态正常,则返回数

据采集步骤,若状态异常,则向上位机可视化输出故障诊

断结果以及向服务器上发重要的异常状态数据。 当服务

器接收到异常状态数据时,服务器将完成对异常数据的

存储功能,同时当异常数据超出 MCN 训练数据范围导致

MCN 模型难以适用最新环境时,服务器会重新训练新的

MCN。 MCN 更新的部分为各层神经元之间链接的权重

和偏置。 训练结束后,服务器将通过 ST-Link 将更新后

的权重和偏置更新至齿轮箱边缘智能诊断系统中,以利

于系统适应新的工况。 由于可以将大量价值密度低的数

据消耗在边缘端,因此所提系统大大降低了数据传输量

和计算量,且能实时、准确地输出故障类型。

图 2　 基于 MCN 的齿轮箱边缘智能诊断系统方法流程

Fig. 2　 The
 

flow
 

chart
 

of
 

gearbox
 

edge
 

intelligent
 

diagnosis
 

system
 

based
 

on
 

MCN

齿轮箱边缘智能诊断系统主要由硬件和软件两部分

组成,系统的硬件部分其主要由 STM32F429 型微控制器

作为数据处理模块,由 AD7606 型模数转换芯片以及加

速度计等共同组成数据采集模块,同时,由以上模块共同

组成端侧边缘智能处理单元,其实物如图 3 所示。 数据

处理模块的核心部件为 STM32F429 芯片,采用 24 × 24 ×
1. 4 mm 的小型封装,可移植性强,便于工业现场部署。
MCU 采用 Crotex

 

M4 内核,最高主频可达到 180 MHz,具
备浮点运算功能。 其数据存储能力较强,静态随机存取

存储器 ( static
 

random-access
 

memory, SRAM) 最大可用

256
 

KB,快闪存储器(FLASH)最大可用 2 MB。 值得注意

的是从 Flash 执行时,STM32F429 能够提供 225
 

DMIPS /
608

 

CoreMark 性能,并且利用意法半导体的 ART 加速器

实现了 FLASH 零等待状态,这使极大降低了数据处理响

应时长,以上内存能够满足 MCN 的顺利部署。 另外,该
芯片具有强大的数据通信能力,包括 4 个通用同步 / 异步

串行 接 收 / 发 送 器 ( universal
 

synchronous / asynchronous
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receiver / transmitter,USART),其具备独立的高精度波特

率发生器,不占用芯片定时器。 所提齿轮箱边缘智能诊

断系统与服务器使用 USART 通信, 波特率设置为

115
 

200
 

B。 MCU 还包含 6 个速度达 45
 

Mbit / s 的 SPI,可
以使用 SPI 与 AD7606 通信。 MCU 片上具备 3 个速度可

达 2. 4
 

MSPS 或 7. 2
 

MSPS(交错模式下)的 12
 

bit
 

ADC,
然而为了实现更高精度的数据采集,所提边缘智能诊断

系统采用了外接 AD7606 芯片实现 16
 

bit 精度的数据采

集。 AD7606 型 A / D 模数转换芯片将模拟振动信号转化

为数字信号, AD7606 芯片具有 8 个采集通道, 16
 

bit
 

ADC,全部通道可同时以最高 200
 

kHz 频率采集,芯片采

用 5
 

V 供电,电压采集范围可选择±5
 

V 或者±10
 

V,本文

采用的采集范围为±5
 

V。 MEMS 加速度计内部使用的是

ADXL1001 芯片,该芯片具有 30
 

μg / √Hz 的典型噪声密

度,在本文中使用 3. 3
 

V 供电,可采集±100 g 以内的加速

度值,芯片外观采用 5
 

mm×5
 

mm×1. 80
 

mm 的 LFCSP 封

装,额定工作温度范围为-40℃ ~ +125℃ 。 系统整体采用

12
 

V 直流供电。 最终的故障诊断结果使用 USART 向上

位机(up
 

computer)可视化输出。 特别地,本文所提出的

MCN 离线训练是在 PyCharm 软件上实现,用于训练 MCN
的服务器 CPU 为 Intel

 

Core
 

i9-9900K,
 

GPU 为 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

2080
 

Ti,内存为 64
 

GB。

图 3　 端侧边缘智能处理单元

Fig. 3　 Edge
 

intelligent
 

processing
 

unit

边 缘 智 能 诊 断 系 统 的 软 件 部 分 主 要 采 用

STM32CubeMX
 

+
 

Keil5 的编程方式,以端侧边缘智能处

理单元为载体,实现系统初始化、传感器数据采集、数据

预处理、MCN 边缘模型推理、结果输出等功能。 程序采

用 C 语言编程,其流程图如图 4 所示。 软件所用 STM32
外设有 GPIO、定时器 TIM13 和 TIM14、SPI 以及 USART。
为了降低功耗,在本研究中 STM32 所用系统时钟频率设

置为 84
 

MHz, 经过先进高性能总线 ( advanced
 

high-
performance

 

bus,AHB)上分频器进行 2 分频后,HCLK 时

钟频率为 42
 

MHz。 由于 APB1 分频器设置为不分频,因

此挂载在 APB1 上的定时器 TIM13 和 TIM14 时钟频率均

为 42
 

MHz,时钟周期为 2. 38×10-8
 

s。 其中 TIM13 作为计

时器,获取每个流程所需时间。 TIM14 作为脉冲宽度调

制(pulse
 

width
 

modulation,PWM)信号发生器,产生 98%
占空比的 PWM 信号驱动 AD7606 以 20

 

kHz 采样频率进

行加速度数据采集。 t0、t1、t2、t3、t4 和 t5 分别表示了初始

化、数据采集、数据处理、MCN 模型推理、结果判断与输

出以及休眠等程序步骤的延时。 根据实验结果表明,其
中数据采集延时 t1 为 0. 32

 

s 左右,数据处理延时 t2 为

0. 16
 

s 左右,MCN 模型推理延时 t3 为 0. 21
 

s 左右。 对算

法中部分程序的说明如下。

图 4　 端侧边缘智能处理单元软件算法流程

Fig. 4　 Software
 

algorithm
 

flow
 

chart
 

of
 

edge
 

intelligent
 

processing
 

unit

1)数据预处理

数据预处理包括两部分内容,数据清洗和数据处理。
数据清洗的作用是去除传感器数据中因为 AD7606 芯片

硬件性能而导致的数据波动部分(一般集中在开始采集

和结束采集时),以及去除齿轮箱停机或空转时采集的数

据(以均方根值作为判断是否空转的依据),防止因为数

据异常而导致的故障诊断错误。 清洗后的数据通过快速

傅里叶变换( fast
 

Fourier
 

transform,FFT) 得到频谱数据,
处理后的频谱数据才能作为 MCN 的输入样本。 数据预

处理部分的伪代码由算法 1 给出。

算法 1　 数据预处理

Input:
 

MEMS 传感器时域数据 X[1][11
 

040];均方根值阈值

RMS;标志位 flag
Output:

 

清洗后的传感器数据 x[1][10
 

240];频谱数据 f[1]
[1

 

024]
1:声明

 

RMS = 0. 1, flag = 0,掐头去尾后的时域数据 S[ 1]
[10

 

240];
2:while

 

flag = 0
 

do
3:　 for

 

(int
 

i;
 

i<10
 

240;
 

i++)
 

do
4:　 　 　 S[1][i]

 

←X[1][i+400];　 / / 去除前后各 400 个点

5:　 end
 

for

6:　 Xrms
 ←

 1
10

 

240∑S2 ; / / 计算均方根值 Xrms
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7:　 if
 

Xrms
 >

 

RMS
 

then
8:　 　

 

x
 

←
 

S;
9:　 　

 

flag
 

←
 

1;
10:

 

else
11:

 

flag
 

←
 

0;
12:

 

end
 

if
13:end

 

while
14:if

 

flag
 

=
 

1
 

then
15:

 

f
 

←
 

FFT(x); / / 得到频谱

16:return
 

x,
 

f

　 　 2)MCN 模型推理
在 STM32 上实现 MCN 推理是本文所提出的齿轮箱

故障边缘智能诊断应用的重要内容之一,其中 MCN 模型
由服务器预先离线训练完成并部署至边缘端在线完成边
缘模型推理。 部署至端侧边缘智能处理单元的 MCN 结
构如图 5 所示,MCN 边缘网络模型推理部分的伪代码由
算法 2 给出。

图 5　 MCN 边缘网络模型结构

Fig. 5　 Edge
 

network
 

model
 

structure
 

of
 

MCN

算法 2　 MCN 边缘网络模型推理

Input:
 

频谱 f[ 1] [ 1
 

024],
 

学习后的维纳滤波核 W
 

= [ n]
[1

 

024]
Output:

 

故障诊断结果 R
1:N

 

←
 

n; / / 获得维纳滤波核的个数

2:for
 

(int
 

i;
 

i<N;
 

i++)
 

do
3:　 hi

 ←
 

f
 

·∗
 

M[ i]; / / 获得乘法后的特征图

4:　 f
 

←
 

f-hi; / / 抗混叠约束

5:end
 

for
6:H

 

←
 

Concat
 

{h1 ,
 

h2,
 

…,
 hi }; / / 堆叠成特征图

7:C
 

←
 

Conv1D
 

(H); / / 卷积

8:C
 

←
 

ReLU
 

(C);
9:C

 

←
 

AdpMaxpool
 

(C);
10:C

 

←
 

Flatten
 

(C); / / 多维的数组打平成一维

11:R
 

←
 

Softmax
 

(C);
 

12:return
 

R;

2　 实验验证

　 　 为了验证所提出的齿轮箱边缘智能诊断系统的准确

性、实时性和高效性,本文设计了以下两个实验。 实验

1:MCN 模型识别精度验证。 对比 MCN、传统深度学习模

型、先进的深度学习模型以及轻量化的深度学习模型之

间的性能差异,验证 MCN 模型在故障诊断方面的优势;
实验 2:基于 MCN 的边缘智能诊断系统精度验证。 采用

试验数据,离线验证了边缘智能诊断系统的精度。 同时

搭建试验台实时采集数据,在线校验了边缘智能诊断系

统的实时故障诊断能力。
2. 1　 实验 1:MCN 模型识别云端精度验证

　 　 用于 MCN 模型训练的数据集采用重庆大学齿轮故

障数据集,该数据集来自于自制两级齿轮箱,齿轮箱转速

可调节,调节范围在 200 ~ 1
 

100
 

rpm 之间。 为了验证边

缘智能诊断系统在各个工况条件下的识别精度,本实验

采用多种工况进行验证,工况分别为 200、250、300、500、
800、1

 

100
 

rpm。 齿轮箱中间轴的齿轮可以手动更换为

5 种健康状态的齿轮,5 种健康状态分别为:健康、齿根裂

纹、齿面剥落、齿面点蚀和断齿。 振动信号采集使用单通

道采集模式,振动加速度传感器布置在中间轴端盖的

12 点方向,采样频率为 20
 

480
 

Hz,每一种健康状态的齿

轮运行时采集 150 s 振动信号,将得到的时域信号无重叠

地平均分成 300 段,即得到 300 个时域样本,每个样本包

含 10
 

240 个采样点。 对每个样本通过 FFT 得到其频谱,
取频谱的前 1

 

024 个点作为频域样本。 因此,在每种工

况下都得到了 5×300 个样本。 其中对每类齿轮运行状态

的 300 个样本分别打上标签,并采用 100 个样本用于训

练模型,100 个样本用于验证模型,100 个样本用于测试

模型的方式对 MCN 及其 8 种对比模型进行训练,得到服

务器端状态辨识精度,以验证 MCN 在诊断齿轮运行状态

方面的性能。 对比模型主要可分为 3 类,首先是传统的

深度学习模型如 CNN、ResNet18 和 MLP [22] 。 其中 CNN
为最常用的卷积神经网络模型,ResNet18 为大体量的深

度残差网络模型,MLP 是以 BP 神经网络思想为核心的

多层感知网络模型。 其次是较先进的深度学习模型如

VGG16,它包含 13 个卷积层和 3 个全连接层,依靠庞大

的体积获得高识别精度[22] 。 最后是轻量化的网络模型

如 LeNet[23] 、 MoblieNet[24] 、 LCNN[21] 。 其 中 LeNet 和

MoblieNet 是著名的轻量化深度模型,LCNN 为利用深度

可分离卷积方法改造过的轻量化 CNN 模型专用于设备

故障诊断。 使用测试样本进行测试后得到分类准确度,
每种网络在每种工况下循环 20 次,求得其平均准确度和

标准差,模型分类准确度对比如图 6 所示。
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图 6　 不同方法分类精度结果对比

Fig. 6　 Classification
 

accuracy
 

comparison
 

for
 

different
 

methods

可以发现,MCN 在 8 种网络模型中有最高的平均分

类准确度,高达 99. 75% 。 并且在低转速时 MCN 的状态

识别精度显著高于其他模型。 在 200
 

rpm 工况下,MCN
的分类精度比传统的深度学习模型 CNN、ResNet18 和

MLP 分别高出 15. 71% 、6. 2%和 1. 57% ,比先进的深度学

习模型 VGG16 高出 2. 18% ,比轻量化的深度学习模型

LeNet、MoblieNet 和 LCNN 分别高出 14. 75% 、15. 34% 和

14. 09% 。 在高转速条件下,MCN 的识别精度与参数量大

的模型 VGG16 和 MLP 持平,但仍然高于传统的 CNN 以

及轻量化的 LCNN 和 LeNet。 另一方面,轻量化的 LCNN
和 LeNet 在故障状态辨识的平均精度方面显著低于大体

量的模型 VGG16 和 MLP,这证明了模型的深度能够影响

状态辨识精度。 因此可以认为,MCN 的特征分离器能够

有效分离出指导故障辨识的故障特征,这使得 MCN 在轻

量化的条件下具有最高的故障辨识精度。
2. 2　 实验 2:边缘端智能诊断系统精度验证

　 　 将训练好的 MCN 模型部署至端侧边缘智能处理单

元,分两部分实验对基于 MCN 的齿轮箱边缘智能诊断系

统的精度、有效性和实时性进行验证,实验过程如下。
1)齿轮箱边缘智能模型离线训练及精度验证。 从每

类工况条件下的测试集中随机抽取 30 组数据以验证齿

轮箱边缘智能诊断系统的离线识别精度,记每类工况中

识别正确的个数为 Nr,识别错误的个数为 Ne,记验证精

度(Acc)计算式为:

Acc = Nr
Ne + Nr

× 100% (12)

其验证结果如表 2 所示。 可以发现,除了在 200
 

rpm
工况下验证精度为 98. 6% ,其余工况下验证精度均为

100% ,该结果与云端 MCN 精度验证结果较相符合。 通

过本实验,可以认为齿轮箱边缘智能模型在各种工况下

均具有较高的识别精度。
然而从表 2 中可以看出,在 200

 

rpm 时,有 2 次故障

状态发生了误判。 检查结果发现,齿面剥落和断齿有

　 　 　 　 表 2　 离线识别精度验证结果

Table
 

2　 Offline
 

accuracy
 

verification
 

results

工况
验证样本

总数

正确个数

(Nr)
错误个数

(Ne)
验证精度

(Acc) / %

200
 

rpm 150 148 2 98. 6

300
 

rpm 150 150 0 100

500
 

rpm 150 150 0 100

700
 

rpm 150 150 0 100

900
 

rpm 150 150 0 100

1
 

100
 

rpm 150 150 0 100

小概率会被识别为齿面点蚀。 Tang 等[25] 的研究说明了

数据集的分布一致性是决定网络模型故障识别精度的重

要原因之一。 因此,为了分析在 200
 

rpm 下精度较低的

原因,本研究计算了齿面剥落和断齿所用数据在 200 和

1
 

100
 

rpm 时的频谱幅值分布情况,结果如图 7 所示。 可

以发现,在低转速如 200
 

rpm 时,这两种故障类型的频谱

幅值分布对比高转速如 1
 

100
 

rpm 一致性较差,这种分布

一致性差异加重了 MCN 的识别难度,进而导致了低转速

时 MCN 的识别精度略低。 另外,分析数据在低转速时分

布一致性差的原因,在 200
 

rpm 时,放置故障齿轮的中间

轴转频仅为 1. 92
  

Hz,数据的周期性差致使在相同采样和

数据长度下,低速时部分采集数据的频谱存在失真。

图 7　 两种转速下的频谱幅值分布对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

spectrum
 

amplitude
 

distribution
 

at
 

two
 

speeds

2)齿轮箱边缘智能诊断系统在线诊断验证。 基于前

述实验,为了验证边缘智能诊断系统在实时数据处理与
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在线故障诊断方面的性能,本文设置了齿轮箱边缘智能

诊断系统在线诊断实验。 实验设备由自制故障齿轮实验

台、端侧边缘智能处理单元和上位机共同构成,其中自制

故障齿轮实验台主要由电机和安装有齿根裂纹齿轮的故

障齿轮箱组成。 实验设置电机转速 300
 

rpm,MEMS 加速

度计安装在中间轴靠近故障齿轮的端盖上方 12 点钟方

向,实验设备如图 8 所示。

图 8　 实时故障识别实验

Fig. 8　 Real-time
 

fault
 

identification
 

experiment

本实验设置两组对照实验以验证边缘智能诊断系统

的时效性:向上位机发送采集数据和不向上位机发送采

集数据。 实验结果如表 3 所示。 可以发现,两组实验均

输出最有可能的故障为齿根裂纹,且两组实验中齿轮箱

边缘智能诊断系统识别结果显示齿根裂纹故障的概率均

接近 100% 。

表 3　 两组实验故障辨识精度实验

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

fault
 

classification
 

accuracy
 

between
 

two
 

groups

故障状态

发送

采集数据下的

辨识概率

不发送

采集数据下的

辨识概率

健康 0. 000
 

050 0. 000
 

027

齿根裂纹 0. 999
 

947 0. 999
 

972

齿面剥落 0. 000
 

003 0. 000
 

001

齿面点蚀 0. 000
 

000 0. 000
 

000

断齿 0. 000
 

000 0. 000
 

000

　 　 此外,可以发现,向上位机发送采集数据实验组所用

总时长为 2. 766
 

s 左右,其中数据预处理与发送时间约为

2. 231
 

s,占总时长的 80. 6% 。 不向上位机发送采集数据

实验组所用总时长仅为 0. 696
 

s 左右。 两组实验实时性

对比结果如表 4 所示。

表 4　 两组实验实时性对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

real-time
 

performance
 

between
 

two
 

groups

时间
发送

采集数据组

不发送

采集数据组
时间占比

数据采集 0. 324
 

7
 

s 0. 324
 

7
 

s 11. 7% / 46. 6%

数据预处理(与发送) 2. 230
 

7
 

s 0. 160
 

9
 

s 80. 6% / 23. 1%

模型推理 0. 207
 

6
 

s 0. 207
 

6
 

s 7. 5% / 29. 8%

总用时 2. 766
 

2
 

s 0. 696
 

4
 

s -

　 　 本部分实验证明了齿轮箱边缘智能诊断系统可以高

效地实现边缘端故障诊断,耗时短,精度高。 对比上发采

集数据和不上发采集数据两组实验,不上发采集数据组

总用时 0. 696 4 s,仅占发送采集数据组总用时的 25. 2% ,
当传感器数量增加时,该占比值将进一步缩小,由此判断

齿轮箱边缘智能诊断系统具有良好的实时性。 另外,当
选择不上发价值密度低的数据时,齿轮箱边缘智能诊断

系统可以将数据大量消耗在边缘端。

3　 齿轮箱智能诊断模型边缘特性分析

　 　 受到边缘硬件资源的限制(例如 STM32F429 型微控

制器可供嵌入神经网络算法的 FLASH 为 1
 

024
 

kB、RAM
为 192

 

kB),部署于边缘端的模型须兼具高性能和轻量

化的特性。 因此,本文通过对比前述 8 种网络模型的轻

量化指标,以验证 MCN 的轻量性。 常用的轻量化指标有

模型层数、模型参数量以及每秒浮点运算次数( floating-
point

 

operations
 

per
 

second,FLOPS) [11-13,21] 。 其中层数和

参数量大小可以直观地反映出模型的尺寸,FLOPS 可以

反映模型的计算速度。 由于要部署在边缘硬件中,因此

在这些常用的指标之外,本文还选取了反映边缘模型大

小的 FLASH 和 RAM 作为重要的模型轻量化性能指标。
对比结果如表 5 所示。

表 5　 模型轻量化对比

Table
 

5　 Lightweight
 

comparison
 

of
 

models

模型 层数 参数量
FLOPS

/ MB
FLASH

/ kB
RAM
/ kB

CNN 5 181
 

317 17. 74 728. 68 385. 25
ResNet18 18 3

 

851
 

269 175. 35 15
 

001. 60 196. 02
MLP 7 1

 

751
 

173 1. 75 6
 

840. 32 10. 02
LeNet 5 3

 

327 0. 29 13. 00 48. 12
MobileNet 54 2

 

229
 

701 97. 46 8
 

642. 56 316. 02
LCNN 9 65

 

726 22. 26 249. 88 409. 49
VGG16 16 37

 

965
 

701 6
 

965. 69 90
 

767. 36 644. 02
MCN(4 核) 3 5

 

197 1. 31 19. 82 36. 04
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　 　 对比结果可以发现,只有 4 个滤波核的 MCN 的轻量

化性能显著优于 VGG16、ResNet18 等层数深、参数量大

的模型,4 核 MCN 的参数量仅为 VGG16 的 0. 01% 。 在

计算速度方面,4 核 MCN 的 FLOPS 也显著小于这两个模

型。 另外,MobileNet 虽然比 VGG16 和 ResNet18 有更深

的层数,但是其参数量和 FLOPS 却比它们显著降低,这
说明 MobileNet 的轻量化性能更加优异。 同理,改进后的

LCNN 比 CNN 也更加轻量。 然而,4 核 MCN 比 LCNN 和

MobileNet 有着更少的参数量和更小的 FLOPS,这证明

MCN 比这些以轻量化著称的模型有着更好的轻量化性

能。 在全部模型中,只有 LeNet 和 4 核 MCN 的尺寸相

近。 观察体现模型边缘硬件轻量化性能的指标,即对

FLASH 和 RAM 的占用量,只有 LeNet 和 MCN 能被顺利

部署在以 STM32F429 型芯片为和核心的端侧边缘智能

处理单元中,其他模型均超出该范围。 然而,在前述的实

验中,MCN 的平均故障识别精度比 LeNet 高出 4. 92% 。
鉴于 MCN 为简单的 3 层网络结构,在卷积核参数不

变的条件下,使网络模型参数量发生改变的因素主要在

于乘法滤波核的个数。 本文选取 200
 

rpm 工况下的数据

集采用默认数据类型 Float32 分别对带有不同个数乘法

滤波核的 MCN 进行训练,这些 MCN 所带有的乘法滤波

核个数分别为 4、8、16 和 32。 对比测试模型对端侧边缘

智能处理单元的 FLASH 和 RAM 占用情况。 其结果如

表 6 所示。 可以看到当乘法滤波核个数增加时,其模型

训练后的精度损失不大,但参数个数却成倍数的增长,且
对 STM32F429 芯片中 FLASH 和 RAM 的占用量也相应

增加,甚至超过了芯片本身的储存空间,例如当有 32 个

滤波核时,RAM 占用量高达 260. 02
 

KB。 因此,选择 4 个

滤波核的 MCN 部署至边缘端硬件最为合适。

表 6　 模型参数量对模型轻量化的影响验证结果

Table
 

6　 The
 

influence
 

of
 

the
 

model
 

parameter
 

number
 

on
 

the
 

model
 

lightweight

滤波核

个数
 

测试平均

准确度%
参数个数

FLASH
占用量

RAM
占用量

4 96. 38 5
 

197 19. 82
 

kB 36. 04
 

kB

8 96. 81 6
 

997 37. 13
 

kB 68. 02
 

kB

16 97. 01 10
 

597 71. 75
 

kB 132. 02
 

kB

32 98. 50 17
 

797 141. 00
 

kB 260. 02
 

kB

　 　 另一方面,本文设计实验讨论了模型训练和推理过

程中数据类型量化对模型精度的影响。 将输入数据和训

练好的 MCN 通过多种数据类型进行量化,发现不同数据

类型能直接影响模型精度。 由于输入数据所在范围为

0 ~ 0. 647 5 之间,且大量数据在 2-4
 

=
 

0. 062 5 以下,当小

数位不足 4 位时,大量输入数据被置 0,从而导致模型精

度损失较大。 因此,使用数据量化的方式减少数据传输

量时,至少保证小数位具有 4 位精度。

4　 结　 　 论

　 　 针对由于设备对象多、工况复杂、传感器数据量海量

增长而造成的智能诊断链路长、数据传输量大、服务器端

数据冗余和故障诊断不及时等问题,本文提出了一种基

于 MCN 的齿轮故障边缘智能诊断方法,并将其部署于齿

轮箱边缘智能诊断系统中。 综合考虑信号滤波在特征表

征以及深度学习在特征提取的优势,本文设计了一种轻

量化的 MCN,用于齿轮箱复杂特征提取与辨识。 同时,
设计了一种基于 MCN 的端侧边缘智能处理原型与系统,
在云端完成 MCN 模型训练并将参数下发至边缘端,边缘

端快速完成振动传感器实时数据采集、数据预处理、MCN
模型推理、故障结果输出以及将重要故障数据上发至服

务器端等功能。 通过对比实验验证了 MCN 的故障辨识

性能和轻量化性能, 其平均故障辨识准确度高 达

99. 75% 。 另外,部署 MCN 的齿轮箱故障边缘诊断系统

可以被直接部署在齿轮箱边缘,在线、实时、准确、快速地

推理出当前齿轮运行状态。 随后,本文进一步讨论了

MCN 模型的边缘特性,给出了最适合部署的 MCN 模型

细节。 本文所提方法为智能轴承和智能齿轮诊断领域提

供了新的发展思路,展望未来,虽然本研究实现了轻量化

的 MCN 至边缘端处理设备的部署,但是 MCN 受到恒定

工况的局限,泛化能力较差,在实际应用中面临变速变载

等复杂非平稳系统影响。 因此,泛化能力更强的深度网

络模型如何轻量化并部署于边缘端处理设备是未来值得

研究的课题之一。
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