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摘　 要　 针对吊车制动器故障诊断中故障机理复杂、先验知识欠缺、传统的故障诊断方法

精度不高和人工依赖大等问题,本文提出一种基于深度置信网络(DBN)的制动器故障诊

断方法。 该方法通过柔性薄膜传感器阵列获取制动器不同工况的实时特征数据及信号,
利用网络的无监督特征学习和有监督微调,构建制动器故障诊断的深层网络模型,从而实

现了对制动器的故障诊断及预测。 最后,分别与支持向量机(SVM)和遗传算法(GA)优
化的 BP 神经网络(GA-BP)进行了对比研究,通过实验证明了本文方法的优越性。
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0　 引 言

吊车作为工业生产中最常见的设备,不仅要保

证其高效率的运行作业,对于它的安全问题更是不

可忽视。 在实际的工程中,考虑到制动器是吊车高

效、安全作业的保障,对制动器进行故障诊断引起了

相关学者的广泛研究。 高峰[1] 构建了电梯故障诊

断专家系统,结合支持向量机 ( support vector ma-
chine,SVM)完成了电梯故障诊断。 何常远等人[2]

分析了起重机制动系统典型故障及原因,利用 Lev-
enberg-Marquardt 算法优化的 BP(back propagation)
神经网络识别故障。 刘锦荣等人[3] 通过构建遗传

算法( genetic algorithm, GA)优化的 BP 神经网络

(GA-BP)的诊断方法,实现了提升机液压制动系统

的常见故障诊断。 虽然这些方法在过去取得了不错

的效果,但随着故障数据的日渐复杂化和大数据化,
仅靠传统的故障诊断方法难以取得很好的效果。 比

如专家系统只适合应用于研究非常透彻的领域,而
在研究尚未成熟的领域应用则不能保证较高的准确

率。 SVM 作为一种基于有限样本统计理论的分类

方法,只适合解决小样本、高维数等问题。 传统的神

经网络具有故障诊断准确率高的优点,但是存在网

络收敛速度慢、容易陷入局部最小等问题。
深度学习理论的提出,解决了数据多且复杂的

难题,越来越多的学者将其应用在不同的研究领域。
深度置信网络(deep belief network,DBN)作为深层

网络的典型代表,凭借其强大的数据处理和特征提

取能力广泛地应用于各种研究中,特别是在手写体

识别[4-6]、语音识别[7-8] 及图像处理[9-10] 等领域取得

了一些成果。 通过查询相关文献可以看出,利用深

度置信网络进行故障诊断具有一定优势。 如 Tamil-
selvan 和 Wang[11]提出将 DBN 理论应用到飞机发动

机的故障诊断中,并对发动机结构状态进行了有效

识别。 Duc 和 Provost[12] 提出通过采集振动、压力、
电流信号,利用 DBN 网络对往复式压缩机气阀进行

故障诊断的方法,并通过实验证明了此方法的可行

性。 鲁春燕和李炜[13]利用 DBN 网络对炼化空压机

进行故障诊断,并与另外两种传统方法进行对比后

发现该方法具有较高的准确率和稳定性。
针对前文所述问题,本文提出一种基于深度置
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信网络的吊车制动器故障诊断方法。 相比于现有的

制动器故障诊断方法,本文方法的优点在于采用堆

叠的受限玻尔兹曼机构成的 DBN 可以对数据进行

充分的预训练,从而更准确地提取特征;集特征提取

器与分类器于一体的结构既解决了过分依赖人工经

验的问题,又可以通过 BP 网络的反向微调使得模

型参数更精准。 除此之外,本文所应用的采集吊车

制动器制动正压力的柔性薄膜传感器阵列能有效保

证每个检测单元的一致性,从而保证了数据的准确

性。 为了更好地展示深度置信网络模型的优点,本
文将该方法分别与基于 SVM 和 GA-BP 神经网络的

制动器故障诊断方法对比。 结果表明,利用深度置

信网络进行制动器故障诊断不仅能获得更高的诊断

精度,而且稳定性也比较高。

1　 深度置信网络基本原理

深度置信网络是一种由多个受限玻尔兹曼机

(restricted Boltzmann machine ,RBM)和一个分类器

堆叠起来而构成的概率生成模型[14]。 其网络结构

如图 1 所示,该模型由 2 个 RBM 堆叠而成,每个

RBM 又包含可视层 v 和隐藏层 h。 可视层 v0 代表输

入数据,数据映射到隐藏层 h0,构成第 1 层 RBM;同
时, h0 又作为下一个 RBM 的输入,数据就这样逐层

传递,最终在高层提取出具有表征能力的特征表示。

图 1　 深度置信网络模型

由于 DBN 是一种深层神经网络,结合其自身的

结构特点,它既可用作非监督学习,又可用于监督学

习。 用作非监督学习时,它的功能类似于自编码器;
而用于监督学习时,可将它作为一个分类器来使

用[15]。
深度置信网络的训练可分为两个部分:第一部

分为无监督的预训练,该部分的训练通过贪婪算法

由低往高地依次训练每个受限玻尔兹曼机,将低层

RBM 的输出作为下一个 RBM 的输入,依次训练从

而不断更新网络参数以获得最佳学习特征;第二部

分为有监督的反向微调阶段,将训练误差反向地传

递给每个 RBM,从而进行每层 RBM 参数的微调,反
复进行这些步骤直至达到最大迭代次数为止,此时

的深度置信网络模型的参数也达到了最优。 这一过

程的核心可概括为利用贪婪学习算法不断提取故障

诊断信号中的故障特征,利用 BP 神经网络反向微

调使得 DBN 具有最优的故障诊断与预测性能。
1. 1　 受限玻尔兹曼机的结构与原理

受限玻尔兹曼机作为一个典型的能量模型[16],
在深度置信网络模型的形成与训练中有着重要的用

处。 RBM 的结构如图 2 所示,每个 RBM 中都包含

两部分,即可视层 v 和隐藏层 h。 每个可视层内部

单元之间不存在连接,只在可视层与隐藏层的层与

层之间有双向联系。

图 2　 受限玻尔兹曼机

包含 m 个可视层和 n 个隐藏层的 RBM,它在某

种状态 (v,h) 下的能量函数的矩阵-向量形式可以

表示为

Eθ(v, h) = - aTv - bTh - hTwv (1)
式中, θ = {a,b,w} 表示受限玻尔兹曼机中的参

数,a 和 b 分别为可视层单元和隐藏层单元的偏置

向量,w 为隐藏层单元和可视层单元之间的权重。
由式(1)可得出在此状态下的联合概率分布为

Pθ(v, h) = 1
Zθ

e -Eθ(v, h) (2)
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其中

Zθ = 􀰐
v, h

e -Eθ(v, h) (3)

Zθ 为归一化因子,也称配分函数。
因为 RBM 中层与层之间条件独立,所以可计算

出可视层 vi 在隐藏层 h 状态下被激活的概率为

P(vi = 1 | h) = sigmoid(ai + 􀰐
nh

j
w j,ih j)

(4)
同理可得出,隐藏层 h j 在可视层 v 状态下被激

活的概率为

P(h j = 1 | v) = sigmoid(b j + 􀰐
nv

i
w i, jvi) (5)

在上式中, vi 和 ai 分别为第 i 个可见层单元的

状态和偏置; b j 和 h j 分别第 j 个隐藏层单元的状态

和偏置;sigmoid(x)表示激活函数,且

sigmoid(x) = 1
1 + e -x 　 x ∈ (0,1) (6)

1. 2　 受限玻尔兹曼机的训练算法

在 RBM 的训练过程中,可见单元即被视为数据

分布的样本,训练的目的是不断更新 θ = {w, a, b}
使边际分布 Pθ(v, h) 最大程度上接近真实观测数

据分布 PΣ(v),即生成的观测数据的对数似然需要

最大化。 文献[17]表明,对数似然的梯度上升可以

通过吉布斯抽样过程有效地近似,对于 RBM 来说就

产生了如下的学习规则:
Δwi, j = η({vih j} data - {vih j}model) (7)

其中,{·} data代表训练数据的期望,{·}model代表模

型分布下的数据期望, η 代表学习率,且 η ∈ (0,
1)。 通常情况下,{·}model不易通过计算获得,所以

会采取抽样逼近来获得。
为了能使网络达到平衡,使用吉布斯采样近似

值通常需要创建足够的样本。 然而对比散度算

法[17](contrastive divergence,CD)可以有效地解决这

个问题,并且在实践中表现非常好。 本文采用 K 步

对比散度算法(CD-K)来逼近{·}model以达到更新

网络参数的效果。

2　 基于深度置信网络的制动器故障诊断

　 制动器的有效制动是控制吊运设备正常运行

的关键以及保障安全的重要防线。 因此,采用有效

措施监测制动器不同工况的数据信号,及时预报诊

断故障非常重要。 而传统的故障诊断方法,如故障

树、专家系统、人工神经网络等,由于过分依靠人工

经验,不能及时有效地提取故障特征和故障诊断准

确率低等问题而逐渐被深度神经网络取代。 深度置

信网络作为深度神经网路的代表之一,由于其强大

的特征提取能力和实践效果显著的优点被广泛应用

于故障诊断中。 本文中的吊车制动器故障诊断流程

示意图如图 3 所示。

图 3　 吊车制动器故障诊断流程图

采用上述方法进行吊车制动器故障诊断的一个

优点是可以根据诊断结果逐渐扩大故障特征数据的

数据库,从而实现特征数据的自学习和优化,达到提

高故障诊断精度和稳定性的目的。
2. 1　 故障诊断步骤

基于深度置信网络的制动器故障诊断可以分为

以下几个步骤。
(1)利用柔性薄膜传感器阵列获取吊车制动器

不同工况时的制动压力,并进行相关性分析和归一
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化处理,划分测试样本和训练样本。
(2)通过多次测试得出深度置信网络的参数。

如 DBN 网络层数、输入节点数、输出节点数以及隐

藏层节点数、学习率和迭代次数。
(3)利用训练数据作为输入,对每个 RBM 进行

无监督的训练,直至第 N 个 RBM 训练完为止。
(4)利用 BP 算法实现对整个 DBN 网络的有监

督的反向微调训练过程。
(5)DBN 模型训练完毕后,输入测试样本数据,

对吊车制动器进行故障识别与分类。
根据上述故障诊断步骤可以看出,深度置信网

络模型能将无监督地逐层训练受限玻尔兹曼机和有

监督地反向微调相结合,同时完成特征提取和故障

分类识别的任务,这就是相比传统故障诊断方法而

言深层神经网络的优势所在。
2. 2　 数据获取方式

本文的制动正压力由一种柔性薄膜传感器采集

获得,其结构示意图如图 4 所示。 该传感器阵列不

同于一般的测力计、应变仪,通常能获得力的测量精

度在 ± 5% ~ ±25% ,现有传感器制造技术不能保证

阵列中各传感器的一致性,而该薄膜传感器阵列采

用阵列可变电阻测量校正方法,使得阵列中每个检

测单元的分压比一致。

图 4　 柔性薄膜压力传感器结构示意图

柔性薄膜压力传感器在承压时,压力值与器件

的电导率有良好的正相关性,利用该特性设计单元

力检测算法。 采用柔性薄膜传感器阵列压力检测技

术检测制动面承压状况,根据实时检测的制动器制

动面压力大小及分布情况,结合制动器控制指令即

可对制动器工作状态、设备缺陷或故障做出判断。

3　 具体实例及验证

本文的数据来源于中钢集团武汉安全环保研究

院的 AHYDT-RX2018 型鼓式制动器,并在国家桥门

式起重机机械产品质量监督检测中心进行现场实验

采集数据。 在制动器左右两侧的摩擦衬垫与制动闸

瓦之间放置 2 个柔性薄膜传感器阵列,以实时检测

制动面受力大小及力的分布。 压力传感器阵列信号

采集采用分布式 I / O 设备,通过 MODBUS 现场总线

与制动系统监控主控制器 TPC1162Hi 工业平板计

算机交互信息。 同时,通过 MCGS 嵌入式组态软件

进行数据处理和图像显示以及实时进行故障预报。
实验中通过控制吊车制动器的闭合和打开模拟

各类故障,分别采集吊车制动器不同运行状态下的

监测数据。 为了充分提取特征数据的故障信号,每
种运行状态实验 40 次,按照 80% 和 20% 的比例随

机划分训练样本和测试样本,每种运行状态可以通

过传感器阵列采集到 3840 个压力值,吊车制动盘常

见的运行状态如表 1 所示。

表 1　 吊车制动器的几种常见运行状态及样本数

运行状态　 　 样本个数 故障种类

正常 40 1
制动力不足 40 2
驱动装置推力不足 40 3
制动面异物故障 40 4
制动衬垫或制动轮磨损超标 40 5

将数据输入到 DBN 网络之前,对数据进行归一

化处理,本文使用的归一化公式为

x′ =
x - Xmin

Xmax - Xmin
(8)

其中, Xmin 和 Xmax 分别为所采集的压力值的最小值

和最大值。
3. 1　 迭代次数的确定

在训练深度置信网络的过程中,为了提高网络

的诊断精度,需要不断更新网络参数,而这一过程需

要通过迭代来完成,迭代次数即 DBN 的训练次数。
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为了得到最合适的迭代次数,分别取不同的迭代次

数判断其故障诊断能力。 由图 5 可以看出,随着迭

代次数的增加,故障诊断误差不断减小,最后基本趋

于稳定;当迭代次数为 500 次时,诊断误差基本趋于

稳定。 考虑到随着迭代次数的增加模型的训练时间

也大幅度增加,从而导致故障诊断实时性效果不好。
于是,在本文中,该 DBN 模型的迭代次数取 500 次。

图 5　 不同迭代次数的故障诊断误差

3. 2　 受限玻尔兹曼机个数的确定

为了确定受限玻尔兹曼机个数(即隐藏层层

数)对故障诊断精度的影响,通过搭建 N(N = 1,2,
3,4,5)层深度置信网络模型,利用一样的训练样本

集和测试样本集对该模型进行实验。 为了保证实验

结果的可靠性,每次实验进行 10 次模拟,得出的准

确率取平均值。 N 层 DBN 网络的故障诊断准确率

如图 6 所示。 其中,4 层 DBN 网络的平均故障诊断

率最高。

图 6　 不同层数 DBN 的诊断准确率

经过以上过程的不断训练,最后在本文中采用

的深度置信网络一共包含 4 层,其中 2 层为隐藏层,
每层神经元的个数分别为 4、24、24、5,迭代次数为

500 次,学习率为 0. 1。
3. 3　 诊断结果分析

为了更好地展示利用 DBN 网络进行故障诊断

的优点,本文分别利用 GA-BP 和 SVM 的训练集和

测试集做了多次相同的实验,这两种方法的故障诊

断准确率如图 7 所示。

图 7　 3 种故障诊断方法准确率对比

结合图 7 和表 2 可以看出,DBN 故障诊断平均

准确率高达 92. 14% ,明显高于 GA-BP 神经网络和

SVM;且 DBN 准确率方差也明显低于 GA-BP 和

SVM,这说明利用 DBN 进行吊车制动器故障诊断的

稳定性较高。 以上实验有效地证实了利用深度置信

网络对吊车制动器进行故障诊断的优越性。

表 2　 不同方法的诊断结果

方法 平均准确率 / % 准确率方差 / %
SVM 82. 11 1. 5008
GA-BP 86. 48 0. 3604
DBN 92. 14 0. 0595

4　 结 论

本文提出一种基于深度置信网络的吊车制动器

故障诊断方法。 该方法基于深层神经网络模型,充
分展示了强大的数据提取能力,减少了预先对制动

器本身进行建模的要求。 实验结果表明,将深度置
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信网络应用于吊车制动器故障诊断取得了较高的诊

断精度,克服了传统故障诊断方法对于故障信号预

处理及人工经验的依赖;基于 DBN 故障诊断模型的

搭建与调试涉及到诊断对象的影响,在本次实验中,
适合该吊车制动器的 DBN 包含 2 个隐含层。

虽然这次的实验取得了较好的诊断效果,但调

节 DBN 网络初始参数耗费了太多时间。 今后,可将

利用一种优化算法自适应地调节 DBN 网络参数作

为本文的进一步研究方向。
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Brake fault diagnosis method based on deep belief network
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Abstract

In order to solve the problems of complex fault mechanism, lack of prior knowledge, low precision and artifi-
cial dependence of traditional brake fault diagnosis methods, a fault diagnosis method based on deep belief network
(DBN) is proposed. In this method, the real-time characteristic data and signals of brake under different working
conditions are obtained by flexible thin film sensor array, and the deep network model of brake fault is constructed
by using unsupervised feature learning and supervised fine-tuning of training network, so as to realize the fault diag-
nosis and prediction of the brake. Finally, the diagnosis results are compared with those of support vector machine
(SVM) and BP neural network optimized by genetic algorithm (GA), which proved the superiority of this method
by experiments.

Key words: deep belief network (DBN), brake of crane,fault diagnosis, flexible thin film sensor array

—0801—

高技术通讯　 2021 年 10 月 第 31 卷 第 10 期


