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应用深度学习识别法兰螺栓连接状态

张 洪† 刘彬彬

(江南大学机械工程学院 无锡 214122)

摘要：针对常规诊断方法对螺栓的连接状态识别效果差、鲁棒性和抗噪性弱等问题，提出了基于深度学习理论

的螺栓检测新方法。首先以 4种预紧力状态下的法兰螺栓结构产生的声发射信号为研究对象，借助于自适应
噪声的完整集成经验模态分解理论以及梅尔频率倒谱系数特征提取方式，实现了声发射信号的自适应消噪和

最优模态函数分量组的选取，提取到了可以较好分辨螺栓连接状态的梅尔频率倒谱系数特征值。通过训练模

型，较好地对 4种连接状态下的螺栓进行了识别。结果表明，该模型在法兰螺栓的声发射信号的诊断中，准确
率高，具有较好的抗噪性和鲁棒性。
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The recognition of flange bolt connection state based on deep learning

ZHANG Hong LIU Binbin

(School of Mechanical Engineering, Jiangnan University, Wuxi 214122, China)

Abstract: Aiming at the problems of conventional diagnostic methods in identifying the connection state of
bolts, weak robustness and noise resistance, a new method of bolt detection based on deep learning theory
is proposed. Firstly, the acoustic emission signals generated by the flange bolt structure under four kinds of
preloading force are taken as the research object, relying on the complete ensemble empirical mode decomposi-
tion with adaptive noise (CEEMDAN), and the feature extraction method of Mel-frequency cepstral coefficients
(MFCC).The adaptive noise reduction of the acoustic emission signal and the selection of the optimal basic
mode component group are realized. The eigenvalues of Mel-frequency cepstral coefficients that can better dis-
tinguish the bolt connection state are extracted. Through the training model, the bolts in the four connection
states are well identified. The results show that the model has high accuracy in acoustic emission diagnosis of
flange bolts, and has good noise resistance and robustness.
Keywords: Flange bolt; Acoustic emission; Mel-frequency cepstral coefficients; Deep learning; State recogni-
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0 引言

螺栓是法兰连接装置常用的部件，螺栓松动具

有很大的安全隐患 [1]，会导致法兰密封的失效，造

成泄漏事故，因此对法兰螺栓连接机构进行检测具

有重要的意义。声发射 (Acoustic emission, AE)是
材料内部因能量的快速释放而产生瞬态弹性波的

一种常见物理现象，声发射技术是指利用仪器探测

并接收材料声发射信号而实现材料的动态非破坏

性检测的一种技术 [2]。现有研究表明，螺栓轻微的

碰擦就能产生比较明显的声发射现象，借助声发射

技术可以有效地对螺栓连接状态进行识别 [3]。传统

的声发射信号解释方法主要是时域、频域和参数分

析，提取声发射信号的特征值如幅值、均方根 (Root
mean square, RMS)值、能量、振铃计数和时频域
特征等 [4−7]，将提取的特征值输入到支持向量机或

BP神经网络等机器学习模型进行训练 [8]，然后将

训练好的模型用于识别。这种识别方式易受环境影

响，鲁棒性能和抗噪性能较差，而采用深度学习的

方法可以改善这些缺点。深度学习最典型的模型就

是卷积神经网络 (Convolutional neural networks,
CNN)，CNN在语声和图像分类任务中被广泛的应
用，近些年来也常用于机械设备故障诊断 [9]。CNN
可以通过卷积的方式从数据中提取复杂并且具有

鲁棒性的多维度特征，使得模型有着更高的精度和

鲁棒性 [10]。文献 [11–13]采用CNN模型实现了螺栓
连接状态的辨别，但是他们所用方法只适用于完全

松动的螺栓，不能辨别螺栓的过紧或过松状态。将

深度学习与声发射技术结合起来可以很好地解决

上述问题，但是用原始时域信号作为输入样本，一是

存在噪声干扰问题，二是存在模型过拟合问题，需要

将输入样本进行适当的处理以提高信号的辨识度。

因此，本文提出了一种基于自适应噪声的完

整集成经验模态分解理论 (Complete ensemble em-
pirical mode decomposition with adaptive noise,
CEEMDAN)、梅尔频率倒谱系数 (Mel-frequency
cepstral coefficients, MFCC)以及CNN的螺栓连
接状态诊断模型 (CEEMDAN-MFCC-CNN)。首先
通过CEEMDAN分解来获取声发射信号的固有模
态函数分量 (Intrinsic mode function, IMF)，其次
借助峭度 (K)和互相关系数 (R)选取最优的 IMF
分量，然后自动提取所选 IMF 分量的MFCC系数，

实现对输入样本的处理，最后将样本数据输入到卷

积神经网络进行训练。试验结果表明，采用本文所

用方法可以很好辨别螺栓预紧状态，且具有较好的

抗噪性和鲁棒性。

1 基本理论

1.1 最优 IMF分量组选取

对于需要选取的多个 IMF分量，选择的分量不
仅要尽可能包含原始信号的关键信息，也要包含较

少的噪声。在最优 IMF分量组的选取上，本文采用
CEEMDAN对原始AE 信号分解 [14]，并采用峭度

(K)、互相关系数 (R)两者结合作为最优分量组选

取标准。峭度K是反映随机变量分布特性的数值

统计量，在信号中它反映的是信号中的冲击成分，

峭度值越大则信号中的冲击成分越多，也就是包含

着更多的故障特征。互相关系数代表了被分解信

号的 IMF分量与其本身之间的相关程度，系数值越
大则表示 IMF 分量和被分解信号之间越相似。本
文将峭度系数进行归一化处理后，设定择优系数

η = K + R作为选取指标，根据重构信号的均方误

差 (Mean square error, MSE) 值作为评价的指标，
MSE值反映了噪声能量大小，其值越小越好 [15]。通

过择优系数对 IMF分量进行筛选，不仅可以得到含
有故障信息较多的 IMF分量，还可以剔除干扰成分
较多的虚假 IMF 分量，选取过程如下所示：

(1)首先将标准正态分布的白噪声λi(t)添加

到原始信号 s(t)中， 第 i次的信号可以表示为

si(t) = s(t)+λi(t)，其中添加次数 i = 1, 2, 3, · · · , k，
对 si(t)进行第一次经验模态分解 (Empirical mode
decomposition, EMD)分解得到 IMFi

1，那么添加k

次所得到的 IMF1和残差 δ1(t)为

IMF1 =
1

k

k∑
i=1

IMFi
1, (1)

δ1(t) = s(t)− IMF1. (2)

(2)然后求 IMF二阶分量 IMF2，将求得的残差

δ1(t)添加白噪声λi(t)，进行EMD分解得到二阶分
量 IMF2和残差 δ2(t)，则

IMF2 =
1

k

k∑
i=1

IMFi
2, (3)

δ2(t) = s(t)− IMF2. (4)
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图 1 IMF分量选取流程
Fig. 1 IMF component selection process

(3)重复以上过程，直到分解之后残差满足单调
而且无法进行分解计算结束，信号可以表示为

s(t) =
n∑

i=1

IMFi + δn(t). (5)

(4)取上述得到的 IMF分量，计算各个 IMF分
量的峭度值K和互相关系数R，设置K和R的初始

值为 0.05，选取系数大于初始值的分量重构成新信
号，并计算新信号的MSE值。通过对K和R值的不

断更新以及信号的重构，最终挑选出MSE值最小时
的 IMF分量组，该算法选取流程如图1所示。

1.2 Mel频率倒谱系数提取
人耳对不同频率的语声具有不同的感知能力，

Mel频率正是为了描述这种感知特性而提出的，它
与频率呈非线性关系。Mel倒谱系数 (MFCC)是根
据Mel频率和系统固有频率对应关系，提取的一种倒
谱系数，MFCC经常应用于语声特征提取。所处理信
号的物理频率和Mel 频率之间满足以下关系 [16]：

Mel(f) = 2595× lg(1 + f/700). (6)

声发射信号也可以采用此类方法来提取相应

的特征，得到最优 IMF分量组后，采用以下步骤提
取方法提取 IMF分量的MFCC系数，提取流程如
图 2所示。

(1)对信号进行预处理 (分帧、加窗、加重)，加窗
时使用hamming窗。

(2)对预处理之后的分帧信号进行离散傅里叶
变换 (Discrete Fourier transform, DFT)，预处理之
后时域信号为 s(n)，设定DFT的点数为N，经DFT
变换之后得到频域信号Sk：

S(k) =
N−1∑
n=0

s(n) e−j2πnk/N ,

0 6 n, 0 6 k 6 N − 1. (7)

(3)将Sk开平方，求得其能量谱，用J个Mel滤
波器进行滤波处理，那么第 j次滤波的传递函数为

Hj(k) =

0, k < f(j − 1),

2(k − f(j − 1))

(f(j + 1)− f(j − 1))(f(j)− f(j − 1))
,

f(j − 1) 6 k 6 f(j),

2(f(j + 1)− k)

(f(j + 1)− f(j − 1))(f(j + 1)− f(j))
,

f(j) 6 k 6 f(j + 1),

0, k > f(j + 1).

(8)

计算每一个滤波器的对数能量，第J个滤波器

数组的对数能量为

S(j) = ln
(N−1∑

k=0

|S(k)|2Hj(k)

)
, 0 6 j 6 J. (9)

再经离散余弦变换得到Mel倒谱系数：

C(n) =

J−1∑
j=0

S(j) cos(πn(j + 0.5)/J),

0 6 j 6 J. (10)

J就是Mel滤波器的数量，也就是MFCC特征
值的维数，在这里选择J = 13。

DFT

MelMFCC

图 2 MFCC提取流程

Fig. 2 MFCC extraction process



第 40卷 第 3期 张洪等： 应用深度学习识别法兰螺栓连接状态 353

1.3 所用诊断模型

CNN的参数具有局部连接、参数共享的特点，
能有效避免梯度问题 [17]。常用的卷积神经网络有

3种，分别为一维、二维和三维卷积神经网络，它们
都由卷积层、激活层、池化层和全连接层构成。一

维卷积神经网络 (1D-CNN)本质上和二维卷积神经
网络 (2D-CNN) 相同，1D-CNN只适用于一维序列，
虽然1D-CNN只有1个维度，但是也具备CNN特征
识别平移不变性的优点 [18]。在结构上，1D-CNN 与
2D-CNN相似，主要包括卷积层和池化层，也是通过

全连接层输出分类的结果，不同的地方体现在卷积

层和池化层的计算结构方面。本文采取1D-CNN作
为诊断模型，采用3个卷积池化层的结构，通过全连
接层输出分类的结果，本文所设计模型结构如图 3
所示。

2 试验与分析

2.1 试验数据采集

法兰螺栓连接结构的声发射检测试验在振动

试验台上进行，试验现场如图4所示。

2

+

2

1 1 Softmax

MFCC

3

图 3 计算原理图

Fig. 3 Schematic diagram of calculation

(a) 

(b) 

图 4 试验现场

Fig. 4 Test site

试验所用模拟法兰盘由上下两部分组成，试

件下部通过螺栓紧固在振动台上，保证振动环境

下和振动台绝对静止。试件上下部通过直径 8 mm
的两个螺栓连接，所有接触面放置橡胶垫，防止接

触面产生干扰AE信号，在试件顶端对称放置两个
声发射传感器。传感器为SR150M系列谐振式传
感器，频率范围为 60∼ 400 kHz。设置采样频率为

20 N·m ( )
10 N·m ( )
5 N·m ( )
0 N·m ( )

图 5 模拟法兰盘试件

Fig. 5 Simulated flange test piece

1000 kHz，采样点数为 2048，波形和参数门限为
38 dB。通过扭力扳手控制螺栓预紧力的大小，分别
设置力矩为20 N·m、10 N·m、5 N·m、0 N·m，对应螺
栓连接的4种状态，如图5所示。

通过试验发现，当机构较长时间处于振动环境

下，螺栓的预紧力会慢慢减小，振动频率越快，预

紧力减小的速度越快，为了消除影响，本文在数据

采集和诊断模型方面进行了优化处理。首先本文

每种信号采样时间为 10 s，采样结束后重新预紧螺
栓进行采集，避免了数据采集时预紧力的变化。其

次是在诊断模型中引入了正则化处理方式，在诊

断模型的全连接层进行了Dropout处理，随机丢弃
了一些参数来提高模型的鲁棒性和泛化性能，减少

了外界环境的改变对试验结果的影响。本文所用

振动台的振动频率为 50 Hz，加速度为 10 m/s2。将
法兰螺栓连接机构固定在振动台上，保持加速度

和振动频率不变，通过扭矩扳手分别设置螺栓预
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紧力为L1 (20 N·m)、L2 (10 N·m)、L3 (5 N·m)和
L4 (0 N·m)，对应螺栓的过紧、正常、过松、失效状
态。采集到的部分声发射时域信号如图6所示。

2.2 试验数据分析

单纯依靠AE时域信号难以判断信号中所包
含的关键信息，也就无法对螺栓的 4种连接状态进

行判别。为了实现准确判别，在数据处理时采用

本文提出的最优 IMF分量选取方法，然后对各信
号最优 IMF分量进行MFCC系数提取，并借助核
主成分分析 (Kernel principal component analysis,
KPCA)方法，选取了贡献率较大的 36个系数作为
各信号的特征值，部分样本的特征值如图7所示。
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图 6 不同扭矩下AE信号

Fig. 6 AE signal at different torques
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图 7 MFCC特征值图

Fig. 7 MFCC characteristic value
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当螺栓预紧力变小时，由于没有预紧力的作

用，导致螺栓与螺母之间的运动变得更加自由，会

产生更多摩擦，导致AE信号增多，而当预紧力为 0
时，螺栓连接结构失效，这时产生的AE信号是最
多的。分析图 7可以看出，当螺栓处于过松 (5 N·m)
和正常连接状态 (10 N·m)时，MFCC系数最大值分
布在 100左右，正常连接状态时的特征曲线较为平
坦，过松时变得陡峭。当预紧力继续变小而失效时

(0 N·m)，MFCC系数增大到 200左右，特征曲线更
加陡峭。而当螺栓处于过紧 (20 N·m)状态时，特征
曲线的后半部分较为陡峭。无论是过紧、过松以及

失效，都和正常信号有着较大区别，采用MFCC系
数很好地评价了螺栓的连接状态。得到上述数据样

本后，将数据样本输入到诊断模型进行训练，数据样

本划分如表1所示。

表1 数据集样本

Table 1 Sample data set

样本集 (力矩) 样本数量 训练集 测试集 One hot编码

L1(20 N·m) 900 850 50 1000

L2(10 N·m) 900 850 50 0100

L3(5 N·m) 900 850 50 0010

L4(0 N·m) 900 850 50 0001

2.3 试验结果分析

诊断模型运行的软件环境为PyCharm，硬件环
境为 Intel Core i5-8400处理器和GTX 1060显卡，
取20次训练的平均值作为最终结果。经过训练，训
练集和验证集的准确率均在 97%左右，没有出现过
拟合的现象，损失值和准确率结果如图8所示，测试
集分类结果如图9所示。

表2 对比结果

Table 2 Compare results

数据样本 训练模型 准确率/%

原始时域信号 CNN 77.50

原始信号MFCC CNN 84.24

声发射相对当量能量 CNN 90.62

CEEMDAN+MFCC

CNN 97.64

SVM 91.13

BP神经网络 92.36

通过图 9看出，误判的部分主要出现在L3(过
松)和L4(失效)样本上，结合图 7的MFCC特征值
图分析来看，大概率是由于L3和L4部分样本的特

征结构相似，造成了一定概率的误判，对于L1(过
紧)和L2(正常)样本，则实现了准确的判别。为了验
证该方法的有效性，选取了不同的数据样本和训练

模型等作为对比，试验结果如表2所示。
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图 8 训练的损失值和准确率

Fig. 8 Training loss and accuracy
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图 9 测试集分类结果

Fig. 9 Test set classification results
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通过对比分析，本文所用诊断模型很好地实现

了对螺栓AE信号的识别，准确率最高，达到了 97%
左右，优于其他诊断模型。为了进一步的验证诊断

模型的泛化性能，本文通过改变螺栓预紧力和振动

台频率、加速度的大小，获得新的AE信号，然后对
新的AE信号进行识别，来探究振动台的频率和加
速度改变是否会对试验结果造成影响。验证试验取

10次测试的平均值作为最终结果，结果如表3所示。

表3 验证信号识别结果

Table 3 Verify signal recognition results

振动

频率/Hz
加速度/
(m·s−2)

预紧力矩/
(N·m)

识别结果

55 15 8 过松：98.36%

45 10 15 过紧：93.54%

60 15 12 过紧：91.25%

55 10 10 正常：99.98%

40 15 0 失效：99.99%

改变振动台的频率和加速度之后，诊断模型依

旧有着很高的准确率，说明在训练过程中，本文所用

诊断模型消除了振动频率和振动加速度改变所带

来的影响，很好地评价了螺栓连接状态，具有较高的

泛化性能和鲁棒性。

2.4 抗噪性能分析

AE信号容易受机电噪声干扰，所以诊断模型
应具备抵抗噪声的能力，本文所用诊断模型不是对

原始AE信号进行识别，而是应用CEEMDAN分解
将原始AE信号分解为多个 IMF分量，并通过设计
的寻优算法自动选择需要处理的 IMF分量，用所选
分量的MFCC系数作为样本输入，这在一定程度上
增加了输入数据的随机性和降低了噪声的干扰。为

了验证诊断模型的抗噪效果，进行了抗噪试验，通过

在原有的AE信号上加入高斯白噪声，获得了不同
信噪比 (Signal-to-noise ratio, SNR)的噪声信号，然
后将经过不同处理的噪声信号作为输入样本，探究

不同的处理方式对于试验结果的影响，结果如表 4
所示。

在加入噪声之后，采用本文所用方法可以很好

地消除噪声的干扰，在识别准确率方面优于其他方

法，说明本文所用方法可以提取到更为有效的故障

信息，具有良好的抗噪性能。

表4 含噪信号识别结果

Table 4 Noisy signal recognition result

含噪信号 信号处理方式 识别准确率/%

SNR：−1

无处理 67.5

提取原始时域信号MFCC 82.5

本文方法 92.5

SNR：−2

无处理 62.5

提取原始时域信号MFCC 77.5

本文方法 90.0

3 结论

本文利用深度学习理论实现了法兰螺栓在

4种连接状态下的声发射信号的识别，构建的
CEEMDAN-MFCC-CNN诊断模型实现了声发射
信号的自适应消噪和特征自提取，具有较高的诊断

精度，有效地解决了抗噪性、鲁棒性差的问题。通过

与传统的方法进行对比，说明了基于深度学习理论

的信号识别方法的优越性。
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