
第40卷 第22期 光 学 学 报 Vol.
 

40,
 

No.
 

22
2020年11月 Acta

 

Optica
 

Sinica November,
 

2020

基于三维振动信息融合的卷积神经网络
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摘要 针对接触式测量方法易受传感器采集通道限制与附加质量的问题,提出了一种基于三维振动信息融合的卷

积神经网络风力机叶片裂纹诊断方法。首先,在双目摄影测量原理的基础上,提出一种三维振动信息融合的多通

道样本构造方法,该方法可以集成叶片表面空间分布的多测点运动信息,得到更丰富的信号,且能极大地减少附加

质量的干扰。其次,为了获取裂纹多层次的语义信息,提出一种新的多尺度卷积神经网络。选用某型1.5
 

kW 的风

力机叶片开展裂纹诊断实验,建立不同裂纹状态样本数据库,预测精度达到了93.4%,验证了所提方法的有效性。

通过与经典的LeNet-5和VGG-11网络对比分析表明,改进的卷积神经网络具有更高的识别精度和更快的收敛速

度,多通道样本在风力机叶片裂纹故障诊断中具有较好的应用效果。
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1 引  言

风力机叶片是风力机捕获风能的关键部件,其
制造成本达到整机成本的20%[1]。在运行过程中,
叶片的安全可靠性和其性能的好坏直接影响整个风

电机组的运行稳定性与经济效益[2-3]。叶片长期受

到多载荷的冲击和自然界的腐蚀,容易产生初始疲

劳裂纹,裂纹的演化会进一步导致叶片的断裂并引

起塔架的倒塌,造成重大安全事故。根据凯斯内斯

风电场资讯论坛提供的风电机组事故统计数据表

明,由叶片损伤引起的事故已经成为数量最多的类

型,且大部分为重大恶性事故[4]。因此,定期诊断风

力机叶片的健康状况具有重要的意义。
对振动信号进行分析是工程实际中普遍采用的

故障诊断方法。黎少辉等[5]对风力机叶片在不同状

态下的气动信号进行多带小波分解,并结合基于二

带小波分解的方法,实现裂纹的检测;蒋勉等[6]针对

叶片裂纹定位问题,提出一种在高频激励的状态下,
利用多点振动响应非线性估计的方法,定位风力机

叶片裂纹;耿晓锋等[7]通过研究多频简谐调制的现

象,提出一种采用低频振动信号和高频超声波信号

在裂纹损伤处的非线性调制来检测损伤的方法;

Soualhi等[8]利用 Hilbert-Huang变换从振动信号

中提取出健康指标,并利用支持向量机(SVM)实现

轴承的故障分类。然而,这些基于传统的信号处理

方式和机器学习的方法,通常需要在进行故障诊断

前,从信号的时域[9]、频域[10]和时频域[11]三个方面

提取信号的特征,但复杂的特征提取过程由于需要

很强的专业知识,容易存在特征提取不准确和工作

量较大等问题。
卷积神经网络(CNN)是一种通过卷积、池化与

全连接来提取数据特征的算法。该方法能在无特征

提取的情况下,充分挖掘原始数据中的特征信息,这
些特点使它在故障诊断领域具有广泛的应用价

值[12]。Chen等[13]将振动信号的偏度、均值和方差

得到的特征矩阵作为卷积神经网络的输入,实现轴

承故障的诊断。Wang等[14]使用小波比例尺图像作

为CNN的输入来检测一组振动数据中的故障。

Oberholster等[15]利用对频率响应函数特征进行训

练的神经网络,从叶片的振动和应变信号中识别特

征信息,进而实现对叶片的状态监测;虽然以上基于

深度学习自主挖掘数据特征的方法得到了广泛应

用,但研究中所构造的样本往往局限于单个传感器

的数据,诊断准确率和泛化能力在一定程度上还有

待提高。为了提高分类准确性,可以融合来自多个

传感器的数据,以创建更具代表性的训练样本。与

单个传感器数据相比,多传感器信号往往具有冗余

和互补的信息,可以更好地用于故障诊断[16-19]。Liu
等[16]提出一种基于堆叠自编码神经网络(SAE)和
深度神经网络(DNN)的旋转机械特征级融合技术。

Gunerkar等[17]融合声发射和加速度的特征信号,
构建滚动轴承诊断样本,并使用K 最近邻分类器进

行故障分类。Chen等[18]提出一种基于多层稀疏自

编码神经网络的多传感器数据特征融合技术,并使

用融合的特征向量训练深度信念网络,进一步实现

故障诊断。朱丹宸等[19]在轴承附近布置多个传感

器,整合传感器的振动信号为二维灰度图像,并用于

诊断轴承故障。然而以上研究中所构造的多通道样

本,数据均来源于某一个方向的振动信号,并且在一

定程度上仍然依赖专业知识。此外,测量信号的传

感器具有较大的附加质量,容易导致待测物体的结

构特性发生改变,降低故障诊断的效果。
摄影测量是一种通过分析照片,提取拍摄对象

几何形状、位移和变形的学科。该方法不会对测试

对象带来质量载荷和刚度变化,可以获取结构件上

多个点的三维振动数据,具有非接触、高精度、全场

测量的优点[20-21]。为了充分挖掘原始数据的特征,
本文在风力机叶片表面粘贴多个编码标志,通过双

目摄影测量方法,获取叶片的三维振动信息。综合

考虑多点和多方向的振动数据,构造一种三维运动

信息融合的多通道样本构造方法,避免繁琐的特征

提取过程。为了获取风力机叶片裂纹多层次的语义

信息,提出一种新的多尺度卷积神经网络。该网络

利用1×1的卷积核增加图像的维度,并扩展样本的

特征,通过引入Leaky纠正线性单元[22](LReLU)
以及采用了两个Dropout和两个完全连接层的结

构,进一步改善了网络的非线性拟合能力和模型的

适用性。对风力机叶片裂纹故障的诊断结果表明,
多通道信号样本可在风力机叶片裂纹故障诊断中有

较好的应用效果,改进的卷积神经网络具有更高的

识别精度和更快的收敛速度。

2 原理与方法

2.1 双目摄影测量原理

图1为双目立体成像模型,它由两个摄像机和

四种坐标系构成,四种坐标系分别为图像像素坐标

系(o-uv)、成像平面坐标系(O-XY)、摄像机坐标系

(OC-XCYCZC)和三维世界坐标系(ow-xwywzw)。为
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了描述世界坐标系中的任意一点坐标P(xw,yw,zw)
的转换关系,现定义:下标l和r分别代表左和右,左
摄像机坐标系(OCl-XClYClZCl)和三维世界坐标系重

合。具体转换步骤如 下:右 摄 像 机 坐 标 系(OCr-
XCrYCrZCr)通过旋转矩阵R 绕XCr、YCr 和ZCr 轴分

别旋转α、β和γ 角,得到与左摄像机坐标系平行的

坐标系(Ok-XkYkZk)。再通过平移矩阵T(tX,tY,

tZ)的转换,即可实现世界坐标系与右摄像机坐标系

之间的转换。根据小孔成像原理,得到摄像机坐标

系与成像平面坐标系之间的转换关系,最后通过转

换坐标原点和单位尺寸,生成图像像素坐标。

图1 双目立体成像模型

Fig.
 

1 Binocular
 

stereo
 

imaging
 

model

世界坐标系中的任意一点P(xw,yw,zw)在三

维世界坐标系、摄像机坐标系、图像平面坐标系和图

像像素坐标系的空间变换关系为
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式中:R 为旋转正交矩阵;T 为平移矢量;f 为摄像

机镜头焦距;dx 和dy 分别表示每个像素在x 轴和

y 轴的物理尺寸(单位:mm/pixel)。根据(1)式可

以得到左摄像机图像像素坐标到三维世界坐标的映
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  根据(2)式可以得到右摄像机图像像素坐标到

三维世界坐标的映射关系为
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  采用张正友的棋盘格标定方法[23],得到摄像机

的内部参数(焦距f,畸变系数s)和外部参数(旋转

矩阵R,平移矢量T),联立(2)式和(3)式即可求解

编码标志的三维坐标,通过相机的连续拍摄和对编

码标志的识别跟踪,即可实现编码标志三维运动信

息的动态实时提取,重构坐标系后可获得规范化的

振动响应数据。

2.2 基于三维振动信息融合的图像样本构造方法

目前大多数的故障诊断研究中所构造的样本,
均基于某一个传感器或者某一个方向的振动信号。
信号的特征不能被充分挖掘,而且传感器的附加质

量容易引起测量误差。此外,传统的特征提取方法

非常繁琐,不同特征的数据可能需要不同的方法去

提取,非常依赖操作经验或知识。因此,本文通过摄

影测量的方法,在不影响风力机叶片结构特性的前

提下,获取叶片表面多个编码标志的三维运动信息。
针对样本数据不充分以及特征提取困难的问题,提
出一种基于三维振动信息融合的图像样本构造方

法,该方法把各个编码标志在 X、Y 和Z 三个方向

的振动数据,分别转化为图像中的R、G 和B 分量,
生成代表振动信息的图片,实现多点和多方向振动

数据的融合。对生成的图像做翻转和拼接处理,进
一步提高样本数据的维度与鲁棒性,得到适合CNN
训练的图像样本。该方法生成的图像样本相比于单

传感器和单方向的振动数据具有更丰富的信息。样

本制作的过程如图2所示。

  具体的步骤如下。

1)
 

在不同故障状态的风力机叶片表面上,布置

位置和数量相同的编码标志,并确保编码标志能够

被清晰摄影。

2)
 

对不同故障状态的风力机叶片施加相同的

Z 方向激励。

3)
 

建立双目成像模型,并根据双目摄影测量原

理和图像特征跟踪方法,获取编码标志的空间振动

数据。

  4)
 

定义距离叶尖最近的编码标志的第一个波
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图2 制作样本的流程图

Fig.
 

2 Flow
 

chart
 

for
 

making
 

samples

峰处为数据截断的初始时刻,结合编码标志的数量

关系,截取初始时刻之后的294帧数据作为样本的

初始数据。需要注意的是,这里之所以截取294帧

数据,一方面是因为振动信息主要包含在0~300的

区间中,另一方面是因为编码标志的数量为14,这
意味着图像的宽度为14的倍数,为了得到利于

CNN训练的正方形图像样本,所以截取294帧

数据。

5)
 

分别对各个编码标志在X、Y 和Z 三个方向

的振动数据做归一化处理,将数据转化为0~255的

像素区间,通过uint8函数将数据转换为8位无符

号整数类型,实现振动数据到图像数据的转换。具

体的公式表示为

y~c
d(i)=uint8

yc
d(i)-min(yc

d)
max(yc

d)-min(yc
d)

×255
􀭠
􀭡

􀪁
􀪁 􀭤

􀭥

􀪁
􀪁 ,(4)

式中:yc
d(i)表示第c个编码标志在d 方向第i帧的

振幅;min(yc
d)为第c个编码标志在d 方向振幅的

最小值;max(yc
d)为第c个编码标志在d 方向振幅

的最大值;y~cd(i)为振动数据转换的像素值。其中,

d∈(X,Y,Z),c∈(1,2,…,14)。

6)
 

假设通过摄影测量得到n 个编码标志的振

动响应数据,则生成的图片尺寸为294×3n。其中,
图像的前n 行对应于各个编码标志在X 方向的振

动数据,第n+1行到第2n 行对应各个编码标志在

Y 方向的振动数据,第2n+1到第3n 行对应编码

标志在Z 方向的振动数据,如图2(a)所示。

7)
 

定义编码标志在X、Y 和Z 三个方向的振动

数据分别对应图像的R、G 和B 分量。

8)
 

在水平方向上翻转归一化后的图像数据,得
到倒序的图像数据。通过矩阵的垂直拼接,生成顺

序和倒序交替出现的图像,如图2(c)所示。多次拼

接后得到尺寸为294×294的图像样本,如图2(d)
所示。

2.3 改进的多尺度卷积神经网络

CNN是深度学习的重要组成部分,由于其良好

的特征提取能力而得到了广泛的使用,它通常由卷

积层、池化层和全连接层组成。卷积层是CNN的

关键组件,输入的特征图通过卷积运算和激活函数

的作用,可形成新的特征图并用于下一层的输入。
池化层主要起到二次特征提取、特征降维和特征选

择的作用,其中最常用的方式是最大池化。全连通

层通常用于集成前一层提取的特征,并将得到的特

征向 量 进 行 权 重 计 算,输 出 各 个 类 别 的 概 率。

LeNet-5是一种经典的CNN模型,在图像模式识别

中有很好的效果,本文在此基础上提出了一种改进

的CNN模型,主要由五个卷积层,三个池化层,三
个全连接层以及一个Softmax分类器构成,如图3
所示。

  为了提高分类的准确性和结构的适应性,使用

了以下三种方法。首先,在第一个卷积层中采用大

小和步长都为1×1的卷积核进行采样,该过程可以

在不改变尺寸的前提下增加图像的维度,并扩展样

本的特征,具有提高模型非线性程度的作用,有利于

模型后期的训练。一般来说,CNN模型通常会选择

纠正线性单元[24](ReLU)作为激活函数,因为它与

Tanh和Sigmoid等非线性函数相比具有更好的稳

定性,ReLU的算法表示为

f(k)=(0,max)。 (5)

  但是对于振动信号而言,由于信号具有上下波

动的特性,通常会引起ReLU的激活值为0,导致基

于梯度的学习方法无法进行,削弱了模型的识别性

能。因此,引入LReLU来解决输入为负时的情况。
经过分析可以发现,把它添加在网络的最后一层效

果最佳,其他层仍然使用ReLU激活函数。LReLU
函数的具体算法为

f(k)=
k, k>0

0.01k, otherwise
  , (6)
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图3 本文改进的CNN模型

Fig.
 

3 Improved
 

CNN
 

model

式中:k表示神经网络上一层的输入。在模型的全

连接层部分,采用两个Dropout和两个完全连接层

的结构,进一步改善网络的非线性拟合能力和模型

的适用性。模型具体的结构参数如表1所示。
表1 本文提出的CNN模型的结构参数

Table
 

1 Structural
 

parameters
 

of
 

the
 

proposed
 

CNN
 

model

Layer
Kernel

 

or
 

filter
 

size,
 

output
 

channel
Output

 

size

Convolution 1×1,
 

24 294×294×24
Convolution 11×11,

 

24 59×59×24
Max

 

pooling 3×3,
 

24 30×30×24
Convolution 5×5,

 

64 30×30×64
Max

 

pooling 3×3,
 

64 15×15×64
Convolution 3×3,

 

64 15×15×96
Convolution 3×3,

 

96 15×15×96
Convolution 3×3,

 

96 15×15×64
Max

 

pooling 2×2,
 

64 8×8×64
Fully

 

connected,dropout 512,
 

0.5 64
Fully

 

connected,dropout 512,
 

0.5 64
Fully

 

connected,
 

SoftMax 8 8

3 实验与结果分析

3.1 测量振动响应

为了避免接触式测量方法的局限性,基于摄影

测量技术对某型1.5
 

kW的风力机叶片进行振动测

量,获取了风力机叶片在7种不同裂纹位置以及健

康状态下编码标志的空间振动信息。图4展示了实

验设备以及风力机叶片的测试现场。本实验使用的

风力机叶片的直径为890
 

mm,其材料由尼龙和玻

璃纤维复合组成,在风力机叶片表面共贴有14个尺

寸为20
 

mm×20
 

mm的有效编码标志用于测量振

动响应。需要注意的是,实验中,风力机叶片与相机

的距离为1.5
 

m,相机的分辨率是4080
 

pixel×
3072

 

pixel,焦距为35
 

mm。

  设置相机拍摄的帧率为120
 

Hz,在Z 方向的激

励下,连续采集1000幅图像,通过对编码标志的识

别和追踪,获取了各个编码标志的空间运动信息,
图5所示为在Z 方向激励下,5号编码标志在X、Y
和Z 三个方向的振动响应数据。

图4 摄影测量实验图。(a)
 

双目高速摄像测量仪;(b)
 

风力机叶片;(c)
 

不同裂纹的标签;(d)
 

编码识别图

Fig.
 

4 Photogrammetry
 

experiment
 

chart 
 

 a 
 

Binocular
 

high-speed
 

camera
 

measuring
 

instrument 
 

 b 
 

wind
 

turbine
 

blade 
 

 c 
 

labels
 

for
 

different
 

cracks 
 

 d 
 

code
 

identification
 

map
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图5 5号编码点的振动位移曲线。(a)
 

X 方向;(b)
 

Y 方向;(c)
 

Z 方向

Fig.
 

5 Vibration
 

displacement
 

curves
 

of
 

No 5
 

coded
 

marker 
 

 a 
 

X
 

direction 
 

 b 
 

Y
 

direction 
 

 c 
 

Z
 

direction

3.2 样本库的构建

在相机的采集过程中,通常会拍摄较多的无

用信息,所以定义距离叶尖最近的编码标志的第

一个波峰处为数据截断的初始时刻,结合编码标

志的数量关系,截取初始时刻之后的294帧数据

作为样本的初始数据。此时得到的数据虽然包含

了风力机叶片主要的振动信息,但由于布置的编

码标志数量有限,生成的图片尺寸过长,不利于

CNN模型的训练,因此我们对图像数据进行翻转

和拼接处理,实现数据的扩维。该方法不仅解决

了尺寸过长的问题,还提高了样本的鲁棒性,最终

的样本尺寸为294×294。定义标签 YPA代表健

康状态的风力机叶片,标签 YPB-YPH 代表含有

不同裂纹的风力机叶片,标签与裂纹具体的对应

关系如 图4(c)所 示。图6为 所 述 方 法 构 造 的

8种不同类型的图像样本,其中每类样本个数为

220,训练集和测试集的数量按4∶1的比例进行

随机划分。

图6 图像样本。(a)
 

YPA;
 

(b)
 

YPB;
 

(c)
 

YPC;
 

(d)
 

YPD;
 

(e)
 

YPE;
 

(f)
 

YPF;
 

(g)
 

YPG;
 

(h)
 

YPH
Fig.

 

6 Image
 

samples 
 

 a 
 

YPA 
 

 b 
 

YPB 
 

 c 
 

YPC 
 

 d 
 

YPD 
 

 e 
 

YPE 
 

 f 
 

YPF 
 

 g 
 

YPG 
 

 h 
 

YPH

3.3 结果及分析

为了验证所提方法的有效性,对风力机叶片进

行故障模拟实验,通过CNN诊断风力机叶片在不

同位置处的裂纹故障。将本文方法的预测结果与其

他方法进行比较,评估所提出的CNN模型和多通道

样本的识别效果。本文共开展3类实验进行验证,实
验1包含方法1、方法2和方法7,用于验证单通道和

多通道样本的诊断差异。实验2包含方法3、方法4
和方法7,用于验证改进的CNN模型性能。实验3
包含方法5、方法6和方法7,用于分析多通道样本制

作流程对结果的影响。其中,方法7为本文方法。本

文所有实验均在带有NVIDIA
 

Tesla
 

P100
 

GPU的云

平台进行,并且采用Python3.6和TensorFlow2.0
进行CNN构造、训练和验证。对比实验的具体情

况如下。

1)
 

方法1:采用类似于图3的CNN模型,各层

的参数和改进的CNN一致,但取消了1×1的卷积

层以及2个全连接层和2个Dropout组成的结构,
并且卷积层均采用ReLU激活函数。训练的样本采

用Z 方向的振动数据构造,图像样本如图8所示。

  2)
 

方法2:采用方法1中的CNN模型,并使用

本文提出的图像样本训练。

2212004-6



光   学   学   报

图7 图像样本。(a)
 

YPA;
 

(b)
 

YPB;
 

(c)
 

YPC;
 

(d)
 

YPD;
 

(e)
 

YPE;
 

(f)
 

YPF;
 

(g)
 

YPG;
 

(h)
 

YPH
Fig.

 

7 Image
 

samples 
 

 a 
 

YPA 
 

 b 
 

YPB 
 

 c 
 

YPC 
 

 d 
 

YPD 
 

 e 
 

YPE 
 

 f 
 

YPF 
 

 g 
 

YPG 
 

 h 
 

YPH

  3)
 

方法3:采用经典的LeNet-5模型,并使用本

文提出的图像样本训练。

4)
 

方法4:采用经典的VGG-11模型,并使用本

文提出的图像样本训练。

5)
 

方法5:采用改进的CNN模型,使用的图像

样本仅由图2(a)部分垂直拼接生成,样本的尺寸和

本文提出的图像样本一致。

6)
 

方法6:采用改进的CNN模型,使用的图像

样本仅由图2(b)部分垂直拼接生成,样本的尺寸和

本文提出的图像样本一致。

7)
 

方法7:采用改进的CNN模型,并使用本文

提出的图像样本训练。
设定模型的learning_rate=0.001,batch_size=

20,epoch=500,steps_per_epoch=20,并对模型进

行训练,以上5种方案运行10次后的平均预测准确

率和训练时间的比较结果如表2所示。可以看出,
本文方法的预测准确率达到93.4%以上,模型的训

练时间在23.6
 

min左右,模型的综合性能要优于其

他模型。
表2 实验对比结果

Table
 

2 Contrast
 

results
 

of
 

experiments

Method
Mean

 

accuracy
 

/%
Training

 

time
 

/s

CNN
 

(unfusion-signal) 76.62 323.45

CNN
 

(fusion-signal) 89.54 327.82

LeNet-5
 

(fusion-signal) 89.16 423.59

VGG11
 

(fusion-signal) 92.27 1162.19

Proposed-CNN
 

(fusion-signal_A) 93.24 548.27

Proposed-CNN
 

(fusion-signal_B) 93.32 552.36

Proposed-CNN
 

(fusion-signal) 93.41 559.21

  模型训练的迭代过程如图8所示。由图8(a)
可以看出,在均为普通CNN模型的情况下,使用三

维信息融合后的图像样本的诊断准确率明显优于单

通道样本,并且模型收敛的速度也略有提高。此外,
改进的CNN模型经过230个epoch后基本收敛,相
较于未改进的CNN具有更高的预测精度和更快的

收敛速度。由图8(b)可知,在训练样本都为本文提

出的多通道样本前提下,LeNet-5模型相较于改进

的CNN 具有更快的收敛速度,但准确率却不高。

VGG-11模型能达到较高的准确率,但收敛速度较

慢。此外,由于训练参数的增多,模型的训练时间也

增大了很多。综合比较可知,改进的CNN具有更

好的性能。由图8(c)可以看出,在网络模型一致的

情况下,三种不同方法构造的多通道样本,它们训练

的准确率相差不大,都在93%左右。本文提出的多

通道样本的准确率和收敛速度,要略好于其他两种

多通道样本,其中,方法6中的多通道样本又要略好

于方法5。综合以上三类实验结果可知,改进的

CNN相较于其他两种经典的CNN具有更好的性

能,基于振动信息融合的多通道样本可以有效诊断

叶片裂纹故障。在多通道样本中,对图像样本进行

顺序和逆序的拼接,可以进一步提高数据的收敛

速度。

  选取实验1的预测混淆矩阵做进一步分析,如
图9所示。预测混淆矩阵的纵坐标为样本的实际标

签,横坐标为样本的预测标签。在方法1中,各种故

障很明显的被误判,这在很大程度上说明,仅仅使用

单通道数据不足以完全区分每个故障的类型。在方

法2中,最低的预测准确率为80%,其中有5类故

障的预测准确率在85%左右,表明该CNN提取的
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图8 训练准确率。(a)
 

实验1;(b)
 

实验2;(c)
 

实验3
Fig.

 

8 Train
 

accuracy 
 

 a 
 

Experiment
 

1 
 

 b 
 

experiment
 

2 
 

 c 
 

experiment
 

3

图9 实验1的混淆矩阵。(a)
 

方法1;(b)
 

方法2;(c)
 

方法7
Fig.

 

9 Confusion
 

matrix
 

for
 

experiment
 

1 
 

 a 
 

Method
 

1 
 

 b 
 

method
 

2 
 

 c 
 

method
 

7

特征,不能较好区分全部样本;而在方法7中,大部

分故障的预测准确率都在95%左右,表明基本实现

了每个样本的分离。

4 结  论

针对接触式测量方法易传感器采集通道限制和

附加质量的问题,本文通过摄影测量方法,获取了风

力机叶片的三维运动信息。针对样本数据不充分以

及特征提取困难的问题,提出一种基于三维振动信

息融合的图像样本构造方法,避免繁琐的特征提取

过程,充分挖掘原始数据的特征。根据图像样本的

特点,构造了一种改进的卷积神经网络,并用于风力

机叶片的裂纹诊断,预测精度达到了93.4%。通过

实验结果的验证和对比可以发现,多通道样本信号

可在风力机叶片裂纹故障诊断中有较好的应用效

果,改进的卷积神经网络具有更高的识别精度和更

快的收敛速度。当然,本文采集的数据样本还不够

大,仅仅讨论了单裂纹对风力机叶片的影响,也没有

深入研究各层网络最优参数的选取。在下一步工作

中,将针对以上问题进行研究,进一步提高风力机叶

片裂纹故障的诊断效果。
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