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稳特点ꎬ造成故障特征难提取ꎮ 对此ꎬ运用堆栈稀疏自动编码器故障自动特征提取方法结合分

类器对输入级弧齿锥齿轮故障诊断进行了研究ꎮ 搭建输入级弧齿锥齿轮故障诊断模拟试验
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０　 引言

弧齿锥齿轮广泛应用于直升机主减速器输入级以及

各类机械装置中ꎮ 高速重载输入级弧齿锥故障齿轮和其

他齿轮啮合会产生调幅和调频效应ꎬ轴承各部件间相对运

动ꎬ齿轮故障会引起动态信号调制ꎬ与传感器相对位置的

改变也会产生调制ꎮ 重载下的载荷波动直接导致输入级

弧齿锥齿轮的振动响应具有明显的非平稳性ꎮ 高速下的

转速波动也会导致调频和调幅效应加剧ꎬ使得非平稳特征

更加剧烈ꎮ 如何从强非平稳性信号中提取有效的特征是

输入级弧齿锥齿轮故障诊断的核心ꎮ
深度学习理论作为机器学习领域最新的研究成果ꎬ可

以实现故障特征自动提取ꎬ摆脱了对专家诊断经验的依

赖ꎬ在图像处理、语音识别和健康监测等领域目前均取得

了丰硕成果ꎮ 近几年来ꎬ也已在旋转机械故障诊断领域得

到推广应用ꎮ 其中堆栈自动编码器(ｓｔａｃｋｅｄ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬ
ＳＡＥ)、深度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＢＮ)和卷积神

经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)的应用最为广

泛ꎮ ＧＵＯ Ｘ Ｊ 等[１] 在 ＳＡＥ 上融入去噪编码ꎬ引入堆栈去

噪自动编码器( ｓｔａｃｋｅｄ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓꎬＳＤＡＥ)ꎬ提
高了模型的抗噪性能ꎬ能有效地诊断出强背景噪声下轴承

与齿轮箱故障ꎮ ＡＨＭＥＤ Ｈ Ｏ Ａ 等[２] 用去噪自动编码器

提取轴承故障特征ꎬ并利用分类器完成了轴承故障诊断ꎮ
ＪＩＡ Ｆ 等[３]将深度神经网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮ)应
用于行星齿轮箱故障诊断ꎬ深度学习先以非监督学习方式
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逐层训练 ＤＮＮꎬ深入挖掘振动信号频谱中故障特征信息ꎬ
再以有监督学习方式反向微调 ＤＮＮꎬ进一步优化 ＤＮＮ 对

行星齿轮箱故障特征表示并使其具有检测诊断能力ꎬ最终

完成行星齿轮箱故障特征自适应提取及分类ꎮ ＬＥＩ Ｙ Ｇ
等[４]将稀疏滤波理论融入 ＤＮＮꎬ从原始振动信号自适应

提取稀疏特征ꎬ利用 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对轴承进行故障诊断ꎬ
具有更高的诊断精度ꎮ ＧＡＮ Ｍ 等[５] 提出基于 ＤＢＮ 的分

层故障诊断网络ꎬ不仅实现了轴承故障模式的准确识别ꎬ
而且对故障损伤程度进行了定量分析ꎮ ＧＵＯ Ｘ Ｊ 等[６] 提

出自适应深度卷积神经网络应用于轴承故障诊断ꎬ利用梯

度下降自适应选取学习率ꎬ同时提高了模型的收敛速度和

诊断精度ꎮ ＳＨＡＯ Ｈ Ｄ 等[７] 提出了一种改进型的卷积深

度置信网络(ＣＤＢＮ)ꎬ利用压缩感知理论提取振动信号有

效成分ꎬ降低信号维度并提高信号分析效率ꎻ采用高斯可

见单元构建新的 ＣＤＢＮ 模型ꎬ提高数据的特征学习能力ꎻ
采用指数移动平均技术对参数优化算法进行修改ꎬ提高深

层模型的收敛性和泛化性能ꎬ将其应用于滚动轴承故障诊

断ꎬ 提 高 了 信 号 的 分 析 效 率 和 故 障 分 类 准 确 率ꎮ
ＺＨＡＮＧ Ｗ等[８]提出一种新的训练方式用来改善深度卷积

神经网络ꎬ通过在网络训练过程中融入 Ｄｒｏｐｏｕｔ 和批量归一

化操作ꎬ加快了网络的抗噪能力和收敛速度ꎬ可以在噪声环

境和变负载情况下自适应地提取轴承故障特征并进行故障

诊断ꎮ
本文针对输入级弧齿锥齿轮故障特征难提取问题ꎬ建

立了输入级弧齿锥齿轮故障诊断振动测试试验台ꎬ分别进

行了正常齿轮和故障齿轮运行的测试试验ꎮ 结合具体研

究对象ꎬ运用堆栈稀疏自动编码器故障自动特征提取方法

与分类器对输入级弧齿锥齿轮故障诊断进行了研究ꎮ

１　 相关理论

１.１　 自动编码器

自动编码器(ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬＡＥ)是一种对称的三层神

经网络ꎬ它通过隐藏层实现对输入数据的编码和重构ꎮ 编

码器结构如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 自动编码器基本结构

编码网络通过 ｆ(Ｘ)实现从 Ｘ 到 Ｈ 的非线性变换

Ｈ＝ ｆθ(Ｘ)＝ σ(ＷＸ＋ｂ) (１)
式中:σ 表示激活函数ꎻθ ＝ {Ｗꎬｂ}ꎻＷ 为权重矩阵ꎻｂ 是隐

含层阈值ꎮ
解码网络通过 ｇ(∗)使得 Ｈ 重构得到 Ｙ

Ｙ＝ｇθ′(Ｈ)＝ σ(Ｗ′Ｈ＋ｂ′) (２)
式中:θ′＝{Ｗ′ꎬｂ′}ꎻＷ′为权重矩阵ꎻｂ′是输出层阈值ꎮ

因此ꎬ自编码器可以通过最小化 Ｘ 和 Ｙ 的均方误差ꎬ
求得编码矢量 Ｈꎮ

Ｊ(Ｗꎬｂ) ＝ ∑(Ｌ(ｘꎬｙ)) ＝ ∑ ｙ － ｘ ２
２ (３)

１.２　 堆栈稀疏自动编码器

用多个“维数递减”的基本自编码器隐含层组成堆栈

自动编码器ꎮ 在训练隐含层比较多的堆栈自动编码器时ꎬ
容易发生“梯度弥散”现象ꎮ 常用的解决思路为:一是设

置神经元的线性激活函数ꎻ二是采用“预训练＋精微调”训
练方式ꎻ三是选择“稀疏”的隐含层输出值ꎮ

稀疏自动编码器作为自动编码器的一种改进结构ꎬ能
够提取具有良好表达能力的数据特征ꎮ 为构造具有更强表

达能力的函数ꎬ可将多个稀疏自动编码器层层堆叠形成堆

栈稀疏自动编码器(ｓｔａｃｋｅｄ ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬＳＳＡＥ)ꎬ前一

层编码器的输出作为后一层编码器的输入ꎬ进行故障特征

的层层提取ꎬ再合并每个稀疏自动编码器的编码矢量构成

一个多层的神经网络ꎬ并用分类器构成输出层ꎬ如图 ２ 所

示ꎮ 堆栈稀疏自动编码器包括输入层、ｎ 个隐含层和输出层ꎬ
每个隐含层即为每个稀疏自动编码器预训练提取的特征ꎮ
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图 ２　 ＳＳＡＥ 结构图

堆栈稀疏自动编码器采用逐层贪婪训练算法调整参

数ꎬ逐层贪婪的主要思路是每次只训练网络中的一层ꎮ 在

每一步中ꎬ将已经训练好的前 ｎ－１ 层的输出作为第 ｎ 层

的输入ꎬ将逐层训练得到的网络权重作为 ＳＳＡＥ 的初始权

重ꎬ然后将所有网络堆叠起来并利用有标签数据对所有网

络权重进行优化ꎬ即对整个网络进行“微调”ꎮ 堆栈稀疏

自编码器的算法流程如图 ３ 所示ꎮ

��

5�

�N�����E�A41��SAE�
��1��,	�θ1
%#
Gh1

�hn-1��E�A41n�SAE�
��1n�,	�θn
%#
Ghn

�hn
	��1L��
�2�E�����2�	�

	
��1#F>�B�
����55,	�

图 ３　 ＳＳＡＥ 流程图
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２　 实验与结果分析

２.１　 输入级弧齿锥齿轮故障模拟实验说明

锥齿轮故障模拟实验平台如图 ４ 所示ꎬ整个实验平台

主要包括变速驱动电机、锥齿轮实验箱、控制器、磁粉制动

器等ꎮ 驱动电机作为动力源ꎬ控制器用来调节转速ꎬ磁粉

制动器用于调整负载ꎮ 锥齿轮实验箱由二级锥齿轮组成ꎬ
锥齿轮故障模拟试验件安装在第一级锥齿轮中ꎮ

针对第一级锥齿轮中的小齿轮和输入级轴承设置了

４ 种故障模式ꎬ分别是锥齿轮点蚀故障、锥齿轮裂纹故障、
轴承内圈故障和轴承外圈故障ꎮ 锥齿轮及轴承的故障模

拟件实物如图 ５ 所示ꎮ
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图 ４　 锥齿轮故障模拟实验平台

  (a) KUE&<�L        (b)KUE>4�L

(c) E���L���������(d)E���L

图 ５　 输入级锥齿轮及轴承的故障模拟试验件

２.２　 实验结果分析

设计堆栈稀疏自动编码器的输入层节点数等于输入

信号的数据长度ꎬ而堆栈稀疏自动编码器输入量的维数太

高会导致网络训练过慢ꎮ 因此ꎬ对 ７ 种状态下的每组时域

振动信号进行快速傅里叶变换ꎬ将其转换到频域ꎬ截取频

域信号的前 ２ ０００ 点作为自编码器的输入数据集ꎮ 堆栈

稀疏自动编码器的网络结构设置为 ２ ０００－ １ ０００－ ５００－
２００－８－７ꎬ其拓扑结构如图 ６ 所示ꎮ 所设计的堆栈稀疏编

码器包括输入层、４ 个隐含层和输出层ꎬ输出层为分类器ꎮ
先用训练样本数据对每个隐含层进行编码－解码预训练ꎬ
再用训练样本数据对堆栈稀疏编码器参数进行微调ꎮ 经

过微调后ꎬ堆栈稀疏编码器实现了输入级振动信号的逐层

压缩特征提取ꎮ

Encoder

1 000

2 000

Input

500 200 8 7

7

W

b

W

b

W

b

W

b

W

b

Encoder Encoder Encoder Softmax Layer
Output

图 ６　 ＳＳＡＥ 拓扑结构

利用堆栈稀疏自动编码器对 ７ 种状态分别提取 ３６０
组 ８ 维特征数据ꎬ共得到 ２ ５２０ 组 ８ 维故障特征数据集ꎮ
随机选取每种状态下 ２７０ 个样本作为训练集ꎬ剩余 ９０ 个

样本为测试集ꎬ训练集样本数为 １ ８９０ 个ꎬ测试集样本数

为 ６３０ 个ꎮ 具体划分结果见表 １ꎮ

表 １　 数据集划分

模式类型 样本个数 训练集个数 测试集个数 工况数

正常状态 ３６０ ２７０ ９０ ４

锥齿轮裂纹 ３６０ ２７０ ９０ ４

锥齿轮点蚀 ３６０ ２７０ ９０ ４

轴承内圈故障 ３６０ ２７０ ９０ ４

轴承外圈故障 ３６０ ２７０ ９０ ４

锥齿轮裂纹＋
轴承内圈故障

３６０ ２７０ ９０ ４

锥齿轮点蚀＋
轴承外圈故障

３６０ ２７０ ９０ ４

　 　 把堆栈稀疏编码器提取的故障振动特征作为 ３ 种故

障诊断分类器 Ｓｏｆｔｍａｘ、ＥＬＭ、ＰＳＯ－ＳＶＭ 的输入ꎬ进行 ３ 种

分类器的故障诊断实验结果分析ꎬ并采用 ｔ－ＳＮＥ 进行特

征的可视化分析ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 ＳＳＡＥ 提取特征的 ｔ－ＳＮＥ 可视化散点图

由图 ７ 的 ＳＳＡＥ 提取的特征散点图可以明显地看出ꎬ
各模式的特征聚集度很高ꎬ不同状态模式之间距离明显ꎬ
聚集模式具有规律性和区域性ꎮ

图 ８ 显示 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器对稀疏自编码器提取的故障

特征数据集的整体故障诊断率达 ９９.５％ꎮ 除内圈故障的

故障诊断率为 ９６.７％外ꎬ其余 ６ 种模式的故障诊断率均达

到 １００％ꎮ 图 ９ 表明 ＥＬＭ 算法对堆栈稀疏自动编码器提

取的故障特征数据集的整体故障诊断率达 ９９.７％ꎮ 内圈

故障的故障诊断率为 ９７.８％ꎬ其余 ６ 种模式的故障诊断率

均为 １００％ꎮ 图 １０ 表明 ＰＳＯ－ＳＶＭ 算法对堆栈稀疏自编
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码器提取的故障特征数据集有极好的故障诊断效果ꎬ故障

诊断率达 １００％ꎮ

1 2 3 4 5 6 7

图 ８　 Ｓｏｆｔｍａｘ 的分类结果
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图 ９　 ＥＬＭ 的分类结果

1 2 3 4 5 6 7

图 １０　 ＰＳＯ－ＳＶＭ 的分类结果

３　 结语

针对高速重载输入级弧齿锥齿轮故障特征难提取的

问题ꎬ采用堆栈稀疏自动编码器故障自动特征提取方法并

结合多个分类器完成其诊断ꎮ
１)将多个稀疏自动编码器层层堆叠形成堆栈稀疏自

动编码器ꎬ构造了具有更强表征能力的深度学习模型ꎬ进
而达到捕获复杂和非平稳振动信号的特征ꎬ实现故障特征

的自动提取ꎮ
２) ３ 种故障诊断模型对 ＳＳＡＥ 自动提取特征均有较

好的故障识别效果ꎮ Ｓｏｆｔｍａｘ 与 ＥＬＭ 的故障识别效果相

差不大ꎬ故障诊断率达 ９９％以上ꎬ但极限学习机具有更快

的故障诊断速度ꎮ Ｓｏｆｔｍａｘ 与 ＥＬＭ 对齿轮故障的故障诊

断率高于轴承故障ꎬ均将部分内圈故障样本识别为外圈故

障ꎮ ＰＳＯ－ＳＶＭ 算法的故障诊断结果最优ꎬ故障诊断率为

１００％ꎮ
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