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摘　 要:为了提高电梯牵引机齿轮泵的典型故障诊断精度ꎬ提出一种基于经验模态分解

(ＥＥＭＤ)和双向长短时记忆网络(ＢＬＳＴＭ)的行星齿轮泵故障诊断方法ꎮ 总共设置 ４ 种行星齿

轮故障类型ꎬ综合验证检测性能ꎮ 通过 ＥＥＭＤ方法完成信号分解ꎬ对网络实施训练来提升故障

类型的分辨精度ꎮ 研究结果表明:本故障诊断网络模型损失<１％ꎬ具有良好稳定性ꎮ 断齿、正
常齿的轮识别率都达到了 ９３％以上ꎬ齿根裂纹故障识别率达到了 ８７.２％ꎬ可以实现精确识别齿

面故障ꎮ 经过 ＥＥＭＤ处理的网络稳定性与精度显著提升ꎮ 到达后期迭代阶段时ꎬＢＬＳＴＭ 网络

拟合速度开始变快ꎬ精度也获得提升ꎮ
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０　 引言

随着自动控制的快速发展ꎬ工业物联网也获得了广泛

应用ꎬ可以高效收集大量的牵引设备运行故障ꎬ但无法继

续通过传统故障分析方法来及时处理这种大数据故障信

息[１－ ４] ꎮ 采用深度学习方法因具备数据自我迭代处理及

对多种复杂数据都能够达到快速准确提取的效果ꎬ这使其

成为大数据处理领域的一项重要应用技术ꎬ已被用于语音

信号处理、图像分析等方面[５ － ８] ꎮ 石鑫等[９]选择深度自

编码网络诊断电力变压器的运行故障ꎻ王惠中等[１０]则根

据 ＬＴＳＭ方法在时间序列提取的独特优势ꎬ综合运用

ＬＴＳＭ 与 Ｓｏｆｔｍａｘ 分类器方法对各类故障信号进行诊断

分析ꎮ
国内学者胡茑庆等[１１]也开展了智能诊断方面的研究

工作ꎬ利用经验模态分解方法度数据进行处理ꎬ再通过深

度卷积神经网达到诊断的要求ꎮ 步骤是先对信号实施

ＥＭＤ处理完成分解过程ꎬ将其转换成多个 ＩＭＦ 分量后计

算每个分量的峭度ꎬ再以 ＤＣＮＮ对其中峭度较大的 ６个分

量进行特征融合ꎬ接着继续测定行星齿轮泵齿的振动信号

并验证了该方法实际诊断效果ꎮ ＷＵ Ｃ Ｚ 等[１２]则利用一

维卷积神经网络来判断齿轮箱形成的振动信号ꎬ结果发现
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该诊断方法能够达到高精度的判断要求ꎮ 本文测试在行

星齿轮泵故障诊断前进行ꎬ采用经验模态分解( ｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ ＥＥＭＤ)和双向记忆网络

(ｂｉ－ｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ－ ｔｉｍｅ ｍｅｍｏｒｙꎬ ＢＬＳＴＭ)相结合的

模式ꎬ对本实验中 ４种不同的齿轮泵进行故障测试ꎮ 采用

ＥＥＭＤ方法实施信号分解生成相应的 ＩＭＦ分量ꎬ将上述参

数输入模型内进行训练得到准确的分类结果ꎮ

１　 双向长短时记忆网络

１.１　 循环神经网络

循环神经网络(ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ＲＮＮ)属于一

类递归神经网络ꎬ时间序列输出取决于前一时刻与当前输

入的共同影响ꎮ
ｔ 时刻的 ＲＮＮ网络输出为:

ｓｔ ＝ ｆ ｕｘｔ＋ｗｓｔ－１( ) (１)
ｙｔ ＝ｇ ｖｓｔ( ) (２)

式中:ｔ－１是上个时刻ꎻｔ 是现有时刻ꎻｗ 为之前隐藏层相

对目前隐藏层所占的权重ꎻｘ 为 ＲＮＮ 网络输入ꎻｕ 表示输

入层至隐藏层权重ꎻｙ 为 ＲＮＮ 网络预测结果ꎻｓ 为隐藏层

状态输出ꎮ
以 Ｅ 表示网络在 ｔ 时的总损失ꎬ如式(１３)所示ꎮ

Ｅ ＝ ∑
ｔ

－ ｙ
∧

ｔ ｌｏｇ ｙｔ (３)

对网络进行训练时通过参数优化算法来完成 ｕ、ｗ、ｖ
参数的更新ꎮ 式(４)给出了参数 ｗ 在 ｔ 时梯度误差计

算式ꎮ
∂Ｅｔ

∂ｗ
＝∑

ｔ

ｋ＝ ０

∂Ｅｔ

∂ｙｔ

∂ｙｔ
∂ｓｔ

∂ｓｔ
∂ｓｋ

∂ｓｋ
∂ｗ

(４)

在处理深层次网络的时候ꎬ当选择参数优化模式实施

更新时ꎬ将会出现局部梯度弥散的结果ꎬ严重时还会引起

梯度爆炸ꎬ从而导致产生差异很大的网络权重ꎬ表现为网

络状态的大幅波动ꎮ

１.２　 双向长短时记忆网络

为得到更加准确的信息ꎬ构建得到双向长短时记忆网

络ꎬ图 １显示了 ＢＬＳＴＭ通过时间展开计算的结果ꎮ
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图 １　 ＢＬＳＴＭ 网络结构

显然ꎬ当前输出受到前向层和反向层输出综合作用ꎬ
式(５)－式(７)给出了网络在 ｔ 时的输出 ｏｔꎮ

ｈ
→

ｔ ＝ ｆ ｗ１ｘｔ＋ｗ２ｈ
→

ｔ－１( ) (５)

ｈ
←

ｔ ＝ ｆ ｗ３ｘｔ＋ｗ５ｈ
←

ｔ＋１( ) (６)

ｏｔ ＝ｇ ｗ４ｈ
→

ｔ＋ｗ６ｈ
←

ｔ( ) (７)

式中:ｗ 为权重ꎻｈｔ 为正向隐藏层输出ꎻ→为网络正向输

入ꎻ←为网络反向输入ꎮ

２　 数据处理及网络设置

２.１　 数据集描述

齿轮泵测试平台如图 ２ 所示ꎮ 分别对齿轮泵处于不

同的运行状态下形成的信号数据进行采集分析ꎬ采集的齿

轮泵 ４种故障数据集描述如表 １所示ꎬ齿轮泵故障时域图

如图 ３所示ꎮ 本实验将采样频率设定在 １０ ｋＨｚꎬ电机转速

２ ５００ ｒ / ｍｉｎꎬ依次对各齿轮状态采集得到 ３００ 组振动加速

度信号ꎬ每组中存在 ９００点数据ꎮ

图 ２　 现场测试图片

表 １　 齿轮泵 ４ 种故障数据集描述

标签 齿轮泵健康状态 样本数量

１ 正常 ５００

２ 齿根裂纹 ５００

３ 齿面磨损 ５００

４ 断齿 ５００
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图 ３　 齿轮泵故障时域图

２.２　 ＥＥＭＤ 分解

对本实验采集得到的初始数据进行 ＥＥＭＤ 分解获得

ＩＭＦ分量ꎬ再以频率由高往低的顺序排序后ꎬ将高斯白噪

声加入ꎬ其标准偏差为 ０.２ꎬ迭代次数上限为 ２５ꎬ后续分量

信息造成的影响可以忽略ꎮ 本次共确定 ６个 ＩＭＦ分量ꎬ对
齿轮不同运行状态下的信号实施分解ꎬ结果见图 ４ꎮ
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图 ４　 不同故障的 ＥＥＭＤ 分解

利用 ＢＬＳＴＭ 网络对初始 ６ 个模态分量识别ꎬ进行模

型训练时ꎬ由于分量包含了太长的数据ꎬ需要花费更长时

间才能完成训练ꎮ 为提升训练效率并改善精度ꎬ选择 １５
个时域和 １６个频域特征进行分析ꎬ再将模型输入维度由

１ ０００降低至 ３０ꎬ进一步优化了故障特征ꎮ

２.３　 参数设置

本研究构建的双向长短时记忆模型包含了 １ 个

Ｓｏｆｔｍａｘ层、１ 个全连接层、１ 个分类输出层、１ 个 ＢＬＳＴＭ
层ꎮ 为全连接层设置了 Ｄｒｏｐｏｕｔ 随机失活层ꎬ避免模型发

生过拟合的问题ꎬ控制失活值保持在恒定的 ０.６５ꎬ并设置

更多 ＲｅＬＵ激活层来达到加快网络训练的效果ꎮ 本次模

型运行环境为 Ｍａｔｌａｂ２０１９ａꎬ具体参数见表 ２ꎮ

表 ２　 ＢＬＳＴＭ 网络

层数 类型 参数

１ 序列输入层 ３０×８×１

２ ＢＬＳＴＭ １００

３ Ｄｒｏｐｏｕｔ层 ０.６８

４ ＲｅＬＵ层 ６

５ 全连接层 ６

６ Ｓｏｆｔｍａｘ层 ６

７ 分类输出层 ６

　 　 测试时设定批量为 １００ꎬ学习率 ０.０１ꎬ选择 Ａｄａｍ算法

完成寻优计算ꎮ 通过控制梯度阈值 ＝ １ 以防止梯度爆炸

的情况ꎻ以轮数代表训练次数ꎬ共训练 ５０ 次ꎬ每个周期结

束后再对网络开展 １ 次迭代计算ꎮ 表 ３ 为本实验的网络

超参数ꎮ

表 ３　 ＢＬＳＴＭ 网络超参数设置

超参数 值

批量大小 １００

学习率 ０.０１

梯度阈值 １

最大迭代轮数 ５０

验证频率 ５０

３　 实物实验结果分析

３.１　 实验结果

以上述实验实测获得信号处理后数据为研究对象ꎬ随
机选择比例为 ８０％的数据实施训练ꎬ再测试剩余 ３０％比

例的数据ꎮ 图 ５给出了模型训练与验证过程ꎬ可以看到在

不同迭代次数下验证误差变化情况ꎮ 通过测试发现该模

型精度达到 ９５.３％ꎬ进行迭代计算时形成了波动变化的训

练曲线ꎬ可以推断该模型并没有达到稳定预测的效果ꎮ 以

图 ６的混淆矩阵模型准确识别齿面形成的磨损缺陷和缺

齿情况ꎬ断齿识别率 ９４.１％ꎬ最低的是齿根裂纹故障识别

率ꎬ只达到 ８６.５％ꎮ 同时发现齿根裂纹只达到了一个较低

的识别率ꎬ这是由于齿根裂纹会被误判为断齿而引起结果

偏差ꎮ
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图 ５　 ＢＬＳＴＭ 网络训练损失随迭代次数的变化
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图 ６　 ＢＬＳＴＭ 网络验证数据混淆矩阵

３.２　 对比分析

图 ７显示了未进行 ＥＥＭＤ 处理和经过 ＥＥＭＤ 处理的

两种不同模型对应的迭代精度ꎮ 可以看到ꎬ未经 ＥＥＭＤ

９５



机械制造 王长华ꎬ等基于双向长短时记忆网络的牵引机齿轮泵故障诊断

处理的模型表现出了不稳定的测试结果ꎬ实际精度只有

７０％ꎬＥＥＭＤ处理后模型精度与稳定性都发生了大幅上

升ꎮ 因此ꎬＢＬＳＴＭ模型在时序信号处理方面具有明显优

势ꎬ本次测试的初始信号呈现相对紊乱的时序特性ꎬ不能

达到准确识别的效果ꎮ 先对信号 ＥＥＭＤ 分解后ꎬ可以促

进所有分量都获得更优的时序性ꎬ促使模型诊断精度得到

显著提升ꎮ
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图 ７　 ＥＥＭＤ 处理前后网络精度

随迭代次数的变化

４　 结语

１)本网络损失<１％ꎬ可以推断该网络满足良好稳定

性的条件ꎬ可以实现精确识别齿面磨损和缺齿的问题ꎬ断
齿、正常齿的轮识别率都达到了 ９３％以上ꎬ齿根裂纹故障

识别率达到了 ８７.２％ꎮ
２)经过 ＥＥＭＤ 处理的网络稳定性与精度显著提升ꎮ

到达后期迭代阶段时ꎬＢＬＳＴＭ网络拟合速度开始变快ꎬ精
度也获得提升ꎮ
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