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摘要:针对我国农业机械的故障诊断和维修尚未实现完全数字化、智能化,大多情况为损坏后进行人工

检修的现状,将数字孪生技术应用到农业机械设备的故障诊断及状态检测。通过调查农业机械常用的故障

类别,模拟其在工作时产生的振动,并采用时频特征分析振动信号。基于此搭建了一个小型农业机械,并利

用
 

SolidWorks
 

建立了孪生体模型,利用Unity
 

3D
 

建立孪生体场景。使用C#将传感器收集的参数传输给

数字孪生体,调用
 

MySQL
 

数据库中已有的轴承、齿轮等传动件的训练模型,并比较BP神经网络、卷积神经

网络(CNN)等多种神经网络的优缺点。基于开源数据集,采用深度卷积神经网络(DCNN)进行故障诊断,
对断裂、磨损的故障诊断率准确率达到

 

96.7%。
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0 引言

数字孪生是通过物理实体与历史数据间的交互

仿真,完成虚拟空间和实际物体间的虚实映射的一

种技术,映射逼真度高,能精准预测物体的未来状

态,辅助工作人员实施决策改进[1]。
目前,我国正在迈入数字化时代,数字技术率先

在工业生产领域实现落地应用后,数字化趋势正在

逐步扩展到农业领域,农业现正处在向数字化转型

的“风口浪尖”[2]。《中国统计年鉴2011》统计显示,
我国 耕 地 面 积 12

 

172 万 hm2,占 国 土 面 积 的

12.68%,农业综合机械化程度达70%。结合国家

“十四五”期间农业生产进入机械化为主导的新时期

的发展目标,利用数字孪生技术对一些基本的农用

生产工具、农田情况进行实时检测,对农用机器的机

械运行状态进行识别,实现故障诊断及寿命预测功

能,助力农业数字化发展。
磨损、腐蚀、应力集中等影响因素造成的常见农

业机械故障多为人工检查,定期保养及对关键零件

的更换多为人工方式[3]。此方式耗费人力多,而我

国目前农村人口老龄化趋势明显,因此人工检修不

适于农业机械维修。
龙舰涵[4]提出深度学习在轴承故障诊断上的应

用方法。虽然数字孪生及故障诊断技术的发展十分

迅速,但是目前尚未扩展到农业机械的维护。笔者

基于数字孪生技术,利用深度卷积神经网络,对常用

农业机械设备进行故障诊断与状态识别的应用。

1 常见农业机械故障及状态识别

农业机械工作时机身剧烈振动、设备过热等原

因导致机械零件的失效有轴类疲劳断裂、零件磨损

等。出现机械性能故障时,工作人员需要先排查再

修理,并对严重破坏零件进行更换。故障维修难度

较大时,农业机械需要返回工厂维修,此过程工作量

较大且耗费时间较长,严重影响了作业效率。
农业机械的状态识别流程主要分为信号采集、

信号处理、状态识别、结果分析判断等,如图1所示。
基于对农业机械的状态识别,进行状态诊断与检测。

图1 状态识别流程

1.1 单时域信号处理与诊断

对信号进行滤波、放大、相关性分析的计算可得

波形因子、峰值因子、脉冲因子、裕度因子等量纲一

指标[5],以及最大值、最小值、方差等有量纲指标,从
而判断农业机械在运转过程中受到的冲击及稳定振

动信息。
有量纲参数中,均值:

μx =lim
T→∞

1
T∫

T

0
x(t)dt=∫

∞

-∞
xp(x)dx (1)
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其中,x(t)为输入信号。
均方值:

Ψ2
x =

1
N∑

N

i=1
x2(ti) (2)

峭度:

K =∫
∞

-∞
(x-μx)4p(x)dx (3)

量纲一参数中,波形指标的有效值/绝对平均

幅值:

K =
Xrms

|􀭿X|
(4)

裕度指标的峰值/方根幅值:

L =
X̂
Xr

(5)

偏态指标:

K3 =
1
S3∫

∞

-∞
(x-μx)3p(x)dx (6)

峭度指标:

K4 =
1
S4∫

∞

-∞
(x-μx)4p(x)dx (7)

时域信号处理的信息量过大,处理时间较长,不
利于进行边带故障分析。

1.2 单频域信号处理与诊断

频域信号处理是对传感器读取的信号进行傅里

叶变换,进而对信号的频谱、能量谱、倒频谱等进行

分析。将采集的模拟信号利用离散傅里叶变换

(DFT)进行离散化处理[6],对应的公式为:

X[k]=∑
N-1

n=0
x[n]exp(-j

2π
Nkn) (8)

0≤k<N 且k∈Z
利用频域信号的频率变化对故障进行分析,能

及时预测出可能发生的故障。

1.3 时频信号处理与诊断

时频信号处理与诊断是将时域与频域信号特征

结合,利用其关联函数对信号进行处理,对信号进行

滤波,并计算出平稳信号下的各特征值,其中较为常

用的为短时傅里叶变换(STFT)及连续小波变换

(CWT)。

2 基于数字孪生的故障诊断系统与工作原理

2.1 基于数字孪生的故障诊断系统结构

目前,数字孪生系统包含5个维度:物理实体

(PE)、孪生体(VE)、物理实 体 与 孪 生 体 的 接 口

(CN)、孪生数据(DD)与服务应用(SS)。本文提出

的基于数字孪生的故障诊断系统如图2所示。
物理实体(PE)为机械实物。本文阐述的对象

为一款适用于农田工作的农业机械,是孪生体信息

数据的重要来源。根据实际工作情况,采集若干数

据在向孪生体传递信息,同时也可接收数字孪生体

反馈的虚拟运行结果[7]。

图2 故障诊断系统

孪生体(VE)是一种虚拟、数字化的实体。利用

建模软件对现实中的物理实体进行建模和数字预配

置后,得到一个可视化的三维模型,以便于在数字终

端上实时还原物理实体的工作状态。
孪生体与物理实体间的接口(CN)通过特定的

传感器如振动传感器、Wifi模块、温湿度传感器及

物联网(IOT)云平台,将物理实体的实时工作数据

传输到孪生体的工作界面上,实现数据的高速传输。
孪生数据(DD)包含信息数据与物理数据,能满

足信息空间与物理空间的一致与同步需求,提供更

加准确、全面的数据支持[8]。
服务应用(SS)将数字孪生应用生成的智能应

用、精准管理和可靠运维等功能以最为便捷的形式

提供给用户,同时给予用户最直观的交互,是数字孪

生应用的“五感”[9]。

2.2 面向农业机械的具体实现步骤

针对农业设备的故障诊断测试,笔者搭建了一

款具有旋耕、播种、覆土等功能的小型多功能农业作

业车,如图3所示。

图3 小型农业机械物理实体

为将数字孪生技术应用到物理实体上,使用

Solid
 

Works对于物理实体进行1∶1的建模还原。
利用3D

 

Max将bx格式文件导入Unity
 

3D中完成
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虚拟场景搭建(图4)。通过C#脚本将物理实体的

实时运动状态与传感器的信号反馈成数据的形式展

示在数字孪生体中。通过数字孪生体的实时数据,
映射出物理实体的工作状态,从而进行实时监测。

图4 小型农业机械孪生体

利用安装在物理实体上的振动传感器获取机器

在工作时产生的振动信号(经过信号处理转化为波

形图的模式)。利用 WiFi模块ESP8266、BC20北

斗模块、SW420振动模块,通过物联网(IOT)将数

据可视化,并通过孪生体模型映射出物理实体的工

作状况。将数据储存到 MySQL数据库中,通过深

度卷积神经网络(DCNN)对现有的故障进行分析,
并将该故障与经过大量模型训练的经典故障比对,
分析判断结果,通过 MATLAB不断读取储存在

MySQL数据库中实时更新的数据,并进行分析比

对,将故障的诊断结果反馈至数字孪生体界面上。

3 基于深度卷积神经网络(DCNN)的故障

诊断

3.1 常见神经网络及优缺点分析

反向(BP)神经网络为一种典型的人工神经网

络,具有较强的非线性映射能力,在多个领域均有较

广泛的应用,但有一些问题如过拟合、局部优化、收
敛困难等[10],应用于故障诊断方面需使用智能算法

进行优化,才能使训练结果更稳定,但其收敛慢、收
敛困难等问题仍然存在。

卷积神经网络(CNN)是利用卷积计算的前馈

型网络,由输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出

层等结构组成。多次迭代优化后,当输出的误差满

足训练要求即可进行故障诊断。CNN的学习能力

强,训练集丰富,且整体训练情况较好,但权重矩阵

的参数非常多且对局部不变特征提取较为困难的问

题仍然存在。
深度卷积神经网络(DCNN)是一种具有深度结

构的神经网络。DCNN在信号采集、图像处理等许

多特征识别领域传统方法具有较大优势,能较好地

对农机振动、关键零件磨损等进行识别,对于故障分

析更加优越。

3.2 深度卷积神经网络结构

深度卷积神经网络由输入层、卷积层、池化层、
全连接层及输出层组成,但其第一卷积层的卷积核

为宽卷积核[11],可捕捉较宽范围的信号,避免普通

卷积神经网络视野受限的缺点。
卷积层主要功能为对输入的信号进行特征提取

和整合。通过卷积核的不停移动计算,提取最有用

的特征信息。卷积层主要涉及的参数包括滑动窗口

步长、卷积核尺寸、填充边缘、卷积核个数。

BN(Batch
 

Nomalization)层先做归一化处理,
然后进入网络的下一层。此种设置能使上一次的输

出经过激活函数时具有一定梯度,避免值太大而进

入饱和区。对应的计算公式为

y =γ̂x+β

y =γ x-E[x]

Var[x]+ε
+β

y =
γx

Var(x)+ε
+(β-

γE[x]

Var(x)+ε
)

􀮦

􀮨

􀮧

􀪁
􀪁􀪁

􀪁
􀪁􀪁

(9)

其中,γ、β为针对归一化后的值进行再一次变化重

构的可学习参数。
现实中的神经网络非常大,为防止卷积核过多

导致的过拟合及维度过高的现象出现,采用最大池

化或平均池化的方式,提取最具代表性的特征值。
将所有的信号特征展开进行运算,得到一概率值,通
过此概率判断设备是否存在故障。根据全连接层得

到的一维向量得到的概率,输出层输出最大概率。
激活函数使神经网络不局限于线性组合。激活

函数的加入相当于加入非线性因素,使逼近能力更

强。比较Sigmoid激活函数[12]、Tanh激活函数与

ReLU激活函数[13]的优缺点后,笔者采用ReLU函

数,该函数能解决梯度消失问题且收敛快,能缓和过

拟合的问题,对应公式为:
ReLU(x)= max(0,x) (10)

3.3 用于农业机械故障诊断的卷积神经网络设计

及结果分析

对农业机械设备的电机轴、轴承、支撑杆等部件

进行振动实验,通过传感器进行数据采集,并且结合

实验测试时场地的温度、湿度及相关外部因素,通过

BC20模块等传感器将数据上传到数字孪生体,利用

深度卷积神经网络(DCNN)与DS判据相结合的方

式,选取ReLU函数为激活函数、Softmax函数作为

输出层,对故障进行分析诊断。该3层深度卷积神

经网络结构如图5所示。卷积神经网络由输入层、3
个网络模块与输出层构成。将数字孪生体内的相关

参数形成以矩阵的形式传入到第一个网络模块,以
此类推。
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图5 深度卷积神经网络结构

第1个网络模块由卷积层、BN层与池化层组

成,卷积核数量为32,大小为3×3,卷积步长为2。
第2个网络模块的卷积核增多至64,大小为4×4,
其余参数类似。第3个网络模块的卷积层、BN层

与池化层分别增多为2个,以捕捉更为全面的振动

特征,对应卷积核的数量均为128,大小为3×3,卷
积步长为1,参数设定如表1所示。

表1 深度卷积神经网络参数

网络模块 组成 卷积核 大小 步长

第一 网络模块 卷积BN池化 32 3×3 1
第二 网络模块 卷积BN池化 64 4×4 2

第三 网络模块
卷积BN池化 128 3×3 1
卷积BN池化 128 3×3 1

  最后以Softmax函数作为输出层,输出机械系

统的状态参数,进行故障诊断分析,并将分析出的结

果通过 MATLAB导入数字孪生体。因此经过多重

比较,基于开源数据集得到如下的网络结构:网络为

深度卷积神经网络(DCNN),以ReLU函数为激活

函数,设3个网络模块,在激活函数后设置BP层避

免了Dead
 

ReLU的出现,缓解了数据初始化集中。
模型训练后,对振动信号分析,对断裂、磨损的故障

诊断检测诊断率达96.7%,相关数据如表2所示,
深度卷积神经网络的训练结果如图6所示。

表2 相关神经网络故障诊断率

方式 训练集 测试集 故障诊断率(%)

BP 1000 1000 79.8
CNN 1000 1000 90.8
DCNN 1000 1000 96.7

图6 DCNN模型训练

4 结论

本文将数字孪生技术应用到农用机械设备的故

障诊断及状态检测,通过深度卷积神经网络(DC-
NN)进行训练,使机械零件断裂、磨损的故障诊断率

达96.7%,所提出应用的优点有:(1)极大程度缓解

了由于农村老龄人口多,农机维修困难的问题。(2)
基于数字孪生技术的农用机械设备在设备出现故障

时能及时通知到设备生产方,便于分析、解决问题,
减少设备故障导致的生产停滞。(3)利于农业机械

公司对农业机械的定期维护、检查,保证农机工作的

稳定性、可靠性。
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