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摘　 要:针对浅层机器学习方法应用于齿轮箱故障诊断故障识别率低的问题ꎬ提出一种基于短

时傅里叶变换和卷积神经网络的齿轮箱智能故障诊断方法ꎮ 对齿轮的振动信号进行短时傅里

叶变换得到时频图并输入到 ＣＮＮ 故障诊断模型ꎬ根据模型输出的结果给出齿轮箱的故障状

态ꎬ从而实现齿轮箱的故障诊断ꎮ 在齿轮箱动力学模拟实验台采集多种不同故障齿轮的振动

信号进行实验验证ꎮ 实验结果表明:该方法能有效识别齿轮的故障状态ꎬ故障诊断准确率能够

达到 １００％ꎮ
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０　 引言

齿轮箱主要由齿轮、轴承、旋转轴等旋转部件组成ꎬ具
有传动转矩大、承载能力强等优点ꎬ广泛应用在风力发电、
航空、船舶、冶金、石化、矿山等机械传动系统[１] ꎮ 齿轮箱

通常工作在高速、重载等环境下ꎬ因此齿轮箱部件易出现

各种故障ꎬ导致整个传动系统失效ꎬ造成经济财产损失甚

至人员伤亡[２] ꎮ 为确保其安全可靠运行ꎬ对齿轮与轴承

等关键部件进行故障诊断具有重要意义ꎮ
针对故障诊断的重要性ꎬ许多国内外学者开展了关于

轴承或齿轮的故障诊断研究ꎮ 例如ꎬ代士超等[３]提出了

一种基于同步平均和倒频谱编辑的齿轮箱滚动轴承故障

分离诊断方法ꎬ提高了齿轮箱滚动轴承故障诊断的准确

性ꎮ 付胜等[４]针对大型设备的齿轮运行环境噪声干扰大

和缺少故障样本的特点ꎬ提出了基于奇异值分解和支持向

量机相结合的齿轮故障诊断方法ꎬ实现了对齿轮进行快

速、准确地故障诊断ꎮ ＪＡＷＡＤＥＫＡＲ Ａ 等[５]利用 ＣＷＴ 系

数的最小值和反向传播(ＢＰ)神经网络ꎬ实现了感应电动

机的智能故障诊断ꎮ 上述方法有两个主要问题:
１)这种人为干预的特征提取需要很多有关信号处理

技术和诊断专业知识的先验知识ꎬ既费时又费力ꎻ
２)对特征的提取和分类都对故障诊断性能有着重要

的影响ꎬ然而传统的故障诊断方法中ꎬ这两个阶段是分开

设计和执行的ꎬ所以没办法同时对两者进行优化进而提高

诊断性能ꎮ
因此ꎬ更为有效的故障诊断方式应该能够将特征提取

和特征分类统一在一个框架之下ꎮ 目前ꎬ已有部分学者提

出了基于深度学习的端到端的故障诊断方法ꎬ这种方法能

直接从原始信号中提取有用的特征并对故障进行识别ꎮ
卷积神经网络(ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)具

有能够自动提取信号局部空间特征和整合各局部特征的

能力ꎬ而且深度学习理论的发展使其能够随着网络层数的

增加而提升其特征表达能力和泛化能力ꎬ所以在计算机视

觉[６－７]及自然语言处理领域[８－９]已有非常良好和广泛的应

用ꎮ 一些学者也在故障诊断领域应用了该网络模型ꎮ 例

如 ＪＡＮＳＳＥＮＳ Ｏ等[１０]采用带有一个卷积层和一个全连接

层的卷积神经网络来诊断轴承的健康状况ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出了一种基于 ＳＴＦＴ和 ＣＮＮ的

齿轮箱智能故障诊断方法ꎬ即对齿轮箱的振动信号通过

ＳＴＦＴ生成时频图ꎬ再将其输入 ＣＮＮ 中给出结果ꎬ以实现

齿轮箱齿轮故障的智能诊断ꎮ
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１　 故障诊断方法描述

１.１　 短时傅里叶变换

短时傅里叶变换是一种时频分析方法ꎬ主要用于分析

时变、非平稳信号ꎮ 该变换能将一维的振动信号变换为

ＣＮＮ易于处理的二维矩阵ꎬ这种矩阵是包含时频域信息

的特征谱ꎮ 短时傅里叶变换是从傅里叶变换的基础上发

展而来ꎬ其基本思想先把一个函数和窗函数进行相乘ꎬ然
后再进行一维的傅里叶变换ꎬ并通过窗函数的滑动得到一

系列的频谱函数ꎬ将这些结果依次拼接得到一个二维的时

频图ꎮ 基本运算公式如下:

ＳＴＦＴｘ( ｔꎬω) ＝ ∫＋∞
－∞

ｘ( ｔ)ｈ( ｔ － ω)ｅ －ｊωｔｄｔ (１)

式中:ｘ( ｔ)为时域信号ꎻｈ( ｔ－ω)为窗函数ꎮ
对于 ＳＴＦＴꎬ窗函数类型和窗的宽度的选取是影响其

变换效果的两个重要因素ꎮ 好的窗函数在变换过程中能

有效减少频谱泄露和谱间干扰ꎬ而窗的宽度则影响着时域

和频域的相对分辨率:窗宽则频率分辨率高ꎬ窗窄则时间

分辨率高ꎮ

１.２　 卷积神经网络

ａ)网络结构

ＣＮＮ是一类包含卷积计算且具有深度结构的前馈神

经网络ꎬ近年来在图像处理、目标检测方面有着出色的表

现ꎮ 它能很好地应对神经网络训练中常出现的过拟合问

题ꎬ使大规模的深度学习得以实现ꎮ ＣＮＮ 一般由卷积层、
池化层和全连接层构成ꎬ典型的卷积神经网络结构如图 １
所示ꎮ 卷积层的作用是提取一个局部区域的特征ꎻ池化层

的作用是进行特征选择ꎬ降低特征数量ꎬ并从而减少参数

数量ꎻ卷积神经网络一般由多个卷积层和池化层交替构

成ꎮ 全连接层用于对提取的特征进行分类以输出结果ꎮ
本文所用 ＣＮＮ 的结构如图 １所示ꎮ 输入特征图的大

小为 ６５×６５ꎻ中间层由 ３ 层卷积层和 ３ 层采样层交替组

成ꎬ卷积层的卷积核个数分别为 ６、８、１０ꎬ卷积核的大小取

３×３ꎬ激活函数选择 ＲｅＬＵ 函数ꎻ池化层选择最大池化ꎬ分
类器选择 Ｓｏｆｔｍａｘ分类器ꎮ

490
80

	01 	02 	03"	1 "	2 "	3 �� �F�

E�

�N
65×65
6@63×63

6@32×32 8@30×30
10@13×13

8@15×15
10@7×7

图 １　 ＣＮＮ 结构

　 　 ｂ)训练过程

基于 ＳＴＦＴ和 ＣＮＮ的智能故障诊断方法模型的训练

方式如下:
１)在齿轮箱故障试验台上通过加速度传感器采集齿

轮在不同状态下的振动信号ꎬ并通过数据分割构造数据

样本ꎻ
２)对样本集中的振动信号进行短时傅里叶变换ꎬ生

成时频图ꎬ构造特征图样本集ꎻ将特征样本集随机打乱按

照一定比例分为训练样本集、验证样本集和测试样本集ꎻ
３)构建 ＣＮＮ 模型ꎬ初始化模型参数ꎻ
４)使用训练样本集对 ＣＮＮ 进行训练ꎬ当所有批样本

训练完后用验证集对模型进行初步评估ꎬ并开始下一轮次

训练ꎬ重复该过程直至所有轮次迭代完毕ꎻ
５)训练完成ꎬ使用测试集评估模型最终训练效果ꎮ

２　 齿轮箱的故障诊断试验案例

２.１　 试验介绍

在如图 ２所示的齿轮箱动力学模拟实验台上采集不

同齿轮故障状态下的振动信号ꎮ 实验使用 ＮＩ ９２３４ 采集

卡和型号为 ３５６Ａ１６ 的三向传感器采集加速度信号ꎮ 采

样频率设置为 １２ ｋＨｚꎬ电机转速设置为 １ ８００ ｒ / ｍｉｎꎬ 负载

分别设置为(０、４.５、９.０、１３.６、１８.１)Ｎ􀅰ｍ((０、４０、８０、１２０、
１６０)ｌｂ􀅰ｉｎ)ꎮ

图 ２　 齿轮箱动力学试验台

齿轮箱的故障形式主要是齿轮故障ꎬ故障模式共有 ５
种:缺损、缺齿、齿面磨损、齿根磨损和偏心ꎮ 具体的故障

类型描述见表 １ꎮ

表 １　 故障类型描述

故障类型 描述

健康 健康运行状态

缺损 齿轮轮齿缺损

断齿 齿轮上出现断齿

齿面磨损 齿轮表面有磨损

齿根磨损 齿根处出现裂纹

偏心 齿轮质量偏心
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　 　 图 ３ 为转速为 １ ８００ ｒ / ｍｉｎ、负载为 ９. ０ Ｎ􀅰ｍ(８０
１ｂ􀅰ｉｎ)、不同故障状态下的振动信号波形图ꎮ 从图中可

以看到ꎬ不同状态的时域波形存在一定的区别ꎬ但非专业

人员无法完全识别信号所属状态ꎮ 此外仅仅使用时域信

号ꎬ无法同时捕获到时域和频域的特征ꎮ 因此ꎬ单独依靠

信号的时域波形进行状态识别是不可靠的ꎮ 由于短时傅

里叶变换具有强大的特征表达能力ꎬ因此本文在对信号预

处理时采用短时傅里叶变换以获得良好的信号表示ꎮ
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图 ３　 不同故障状态下齿轮振动信号的时域图

为了能从振动信号中得到时频特征ꎬ从时序信号中选

取 ２ ０４８个数据点形成一个样本ꎮ 短时傅里叶变换的窗

函数为汉明窗ꎬ窗宽和窗口重叠宽度分别为 １２８ 和 ６４ꎬ这
样将每个样本转换为分辨率为 ６５×６５ 的时频图ꎮ 各个类

型齿轮的振动信号经过短时傅里叶变换得到的时频图如

图 ４所示ꎮ
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图 ４　 不同类型齿轮振动信号经短时

傅里叶变换时频图

每种负载情况、每种故障下的样本都选择 ３００ 个ꎬ最
后共得到样本 ９ ０００个ꎮ 如表 ２所示ꎬ按照 ８ ∶ １ ∶ １ 的比

例将样本分为训练集、验证和测试集ꎮ

表 ２　 齿轮箱数据集

故障类型
样本数量 /个

训练 验证 测试
样本标签

正常 １ ２００ １５０ １５０ [１ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０]

缺齿 １ ２００ １５０ １５０ [０ꎬ１ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０]

齿根断裂 １ ２００ １５０ １５０ [０ꎬ０ꎬ１ꎬ０ꎬ０ꎬ０]

齿面磨损 １ ２００ １５０ １５０ [０ꎬ０ꎬ０ꎬ１ꎬ０ꎬ０]

齿轮偏心 １ ２００ １５０ １５０ [０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ１ꎬ０]

轮齿折断 １ ２００ １５０ １５０ [０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ１]

２.２　 试验结果与分析

ＣＮＮ的基本结构与图 １ 一致ꎬ其中每层卷积操作之

后均进行批量归一化处理(ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎꎬＢＮ)ꎮ 由于

有 ６种不同故障类型的齿轮ꎬ因此根据样本标签的设置ꎬ
网络的输出层节点个数取 ６ꎮ

网络结构确定之后ꎬ采用训练样本对网络进行训练ꎮ
实验平台的配置如下: Ｗｉｎｄｏｗｓ１０的 ６４ 位操作系统ꎬＣＰＵ
为 ｉ５－８５００＠ ３.０ＧＨｚꎬＧＰＵ 为 Ｎｖｉｄｉａ ＧｅＦｏｒｃｅ ＲＴＸ ２０６０ꎻ
程序运行基于 ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架ꎮ

为验证基于 ＳＴＦＴ和 ＣＮＮ 的齿轮箱智能故障诊断的

优势与有效性ꎬ与传统机器学习方法支持向量机(ＳＶＭ)、
多层感知机(ＭＬＰ)和决策树(ＤＴ)进行对比ꎮ 每种方法各

测试 １０次后取其平均值ꎬ结果如表 ３所示ꎮ

表 ３　 不同模型结果对比 单位:％　

方法 故障分类准确率

ＳＴＦＴ＋ＣＮＮ １００±０.０

ＳＶＭ ８０.１±４.５

ＭＬＰ ７６.５±６.６

ＤＴ ７４.７±５.８

　 　 从表 ３中可发现ꎬ相比于其他模型本文所提方法表

现最好ꎬ诊断准确率达到了 １００％ꎬ而 ＳＶＭ、ＭＬＰ、ＤＴ 等

传统机器学习方法的平均诊断准确率只能达到 ８０.１％、
７６.５％和 ７４.７％ꎬ且很不稳定ꎮ 原因在于浅层机器学习

算法特征提取能力有限ꎬ无法准确表征数据之间的映射

关系ꎮ 综上所述ꎬ本文所提方法相比于其他方法更具有

优越性ꎮ

３　 结语

本文基于 ＳＴＦＴ和 ＣＮＮ进行了齿轮箱智能故障诊断

的实验研究ꎬ得出以下结论:基于 ＳＴＦＴ和 ＣＮＮ 的齿轮箱

智能故障诊断方法是可行且有效的ꎮ 利用短时傅里叶变

换生成的时频图能有效地反映信号的时频特征ꎬ准确地

表征齿轮的运行状态ꎻ利用 ＣＮＮ能够使时频图的特征得

到充分的学习和表达ꎬ以实现对齿轮箱故障的智能诊断ꎬ
避免了人为提取特征表达的不足及识别准确率低的

问题ꎮ
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􀅰电气与自动化􀅰 陈劲帆ꎬ等􀅰端壁吸气控制平面叶栅密流比研究

５　 结语

平面叶栅密流比是影响叶栅气动性能的关键参数ꎮ
本文引入密流比分布差作为密流比的二级指标ꎬ针对大弯

角静子叶型平面叶栅试验ꎬ采用多种端壁面吸气方案ꎬ研
究密流比分布差对平面叶栅叶中截面流动二维性的影响

规律ꎮ 结果表明:
１)不同端壁吸气方案吸气使叶中截面总密流比为 １

时ꎬ叶片表面等熵马赫数分布与二维流动相差很小ꎻ但不

同方案密流比分布与二维流动差异较大ꎻ
２)端壁弦向槽位于叶片尾缘处ꎬ可有效控制角区分

离进而有效控制叶中截面密流比ꎻ并且达到较小密流比分

布差ꎬ因此这种吸气方案可实现叶中截面流动与二维流动

较好的一致性ꎻ
３)叶栅端壁周向槽位于角区分离区中ꎬ吸气产生回

流加大角区分离ꎬ难以实现对叶中截面密流比有效控制ꎮ
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Ｍａｒｙｌａｎｄ. ＳｔｒｏｕｄｓｂｕｒｇꎬＰＡꎬＵＳＡ:Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ
Ｌｉｎｇｕｉｓｔｉｃｓꎬ２０１４.

[９] ＨＵ Ｂ Ｔꎬ ＬＵ Ｚ Ｄꎬ ＬＩ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｆｏｒ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｎａｔｕｒａｌ ｌａｎｇｕａｇｅ ｓｅｎｔｅｎｃｅｓ [ Ｊ ] .
Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ２０１４ꎬ
３(１):２０４２￣２０５０.

[１０] ＪＡＮＳＳＥＮＳ Ｏꎬ ＳＬＡＶＫＯＶＩＫＪ Ｖꎬ ＶＥＲＶＩＳＣＨ Ｂꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅｒｙ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｎｄ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬ２０１６ꎬ３７７:３３１￣
３４５.

收稿日期:２０２１ ０２ ２４
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