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摘　 要:通过 ＰＳＯ优化 ＢＰ 神经网络的权值和阈值ꎬ采用此算法对滚动轴承进行故障诊断ꎬ以驱动端加速度数据和风扇

端加速度数据作为输入ꎬ通过训练网络输出轴承 ３种不同状态ꎬ实现对轴承的故障诊断ꎮ 仿真结果表明:此网络模型能

够准确识别出轴承运行状态和故障类型ꎬ正常样本测试准确率达到 ９８％ꎬ并且相对于 ＢＰ 神经网络来说测试精度和准确

性都有较大提升ꎬ泛化能力更强ꎬ可行性高ꎮ
关键词:轴承ꎻ故障诊断ꎻＢＰ 神经网络ꎻ粒子群算法

中图分类号:ＴＨ１３３.３ꎻＴＰ２０６＋ .３　 　 文献标志码:Ｂ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２４)０３￣００４５￣０５

Ｂｅａｒｉｎｇ Ｆａｕｌｔ Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ－ＢＰ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ
ＦＡＮ Ｈｕａｉｃｏｎｇａꎬｂꎬ ＴＩＡＮ Ｈｅａꎬｂꎬ ＦＥＮＧ Ｍｉｎｇｗｅｎａꎬｂꎬ ＣＡＯ Ｒａｎｒａｎａꎬｂ

( ａ. Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｏｎ Ｃｅｎｔｅｒ ｆｏｒ Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｅｄｕｃａｔｉｏｎꎻ ｂ. Ｔｉａｎｊｉｎ Ｋｅｙ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ ｆｏｒ
Ａｄｖａｎｃｅｄ Ｍｅｃｈａｔｒｏｎｉｃ Ｓｙｓｔｅｍ Ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｔｉａｎｊｉｎ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ Ｔｉａｎｊｉｎ ３００３８４ꎬ Ｃｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｗｅｉｇｈｔ ａｎｄ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ
ｒｏｌｌｉｎｇ. Ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｅｎｄ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｏｆ ｆａｎ ｅｎｄ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ａｓ ｉｎｐｕｔ ｔｏ ｏｕｐｕｔ ｔｈｒｅｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅｓ
ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ｂｙ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｓｏ ａｓ ｔｏ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ. Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ
ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｒｕｎｎｉｎｇ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｆａｕｌｔ ｔｙｐｅ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｒｅａｃｈｅｓ ９８％.
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｓ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅ ｗｉｔｈ ｓｔｒｏｎｇｅｒ ｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｈｉｇｈｅｒ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ｂｅａｒｉｎｇꎻ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓꎻ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎻ ＰＳＯ

０　 引言

滚动轴承是支撑轴转动的零件ꎬ用以保证轴

的正常运行ꎬ是机械设备中应用最广泛的零件之

一ꎮ 根据相关统计数据显示ꎬ约有 ３０％ ~ ４０％的

设备故障是由滚动轴承发生故障造成的ꎮ 随着设

备工作时间的增加ꎬ滚动轴承工作过程中会受到

一些难以避免的外界因素影响ꎬ导致其发生故障ꎬ
而滚动轴承又直接影响着设备的运行状态ꎬ对安

全和生产造成直接影响ꎬ尤其在大型设备或大型

企业中ꎬ一旦发生故障ꎬ带来的经济损失和安全隐

患很大ꎮ 因此ꎬ及时、准确地诊断出轴承的故障状

态和类型ꎬ具有十分重要的意义ꎮ
近年来ꎬ滚动轴承的故障诊断技术成为研究热

点ꎮ 曹智军[１]提出利用 ＢＰ 神经网络的轴承故障

诊断方法ꎬ但该方法训练速度慢ꎬ容易陷入局部最

小值ꎬ影响故障诊断速度ꎮ 乔维德[２]提出利用粒子

群－蛙跳算法优化神经网络进行故障诊断并采用了

小波分析法ꎬ但此算法参数多ꎬ寻优和网络训练时

间都过长ꎮ 王宇等[３]提出利用蛙跳算法优化神经

网络的轴承故障诊断策略ꎬ但蛙跳算法前期寻优收

敛速度慢ꎬ一定程度上影响轴承故障诊断效率ꎮ 梅

向福等[４]提出利用遗传算法优化神经网络来对水

泥生产设备轴承进行故障诊断ꎬ但遗传算法存在算

法复杂、收敛速度慢、局部搜索能力差的问题ꎮ 王

海林等[５]提出利用小波分析和 ＲＢＦ神经网络来对

轴承进行故障诊断ꎬ但 ＲＢＦ 神经网络结构过于庞

大ꎬ从而运算量增加ꎬ影响诊断效率ꎮ 皮骏等[６]采

用 ＭＧＡ－ＢＰ 神经网络对航空轴承故障进行诊断ꎬ
通过引入个体选择、三角函数和高斯变异对遗传算

法进行改进后用以优化 ＢＰ 神经网络ꎬ但此方法参

数过多ꎬ训练速度慢ꎮ 余传粮等[７]基于对齿轮振动

信号进行短时傅里叶变换得到时频图后ꎬ输入 ＣＮＮ
来对齿轮箱进行故障诊断ꎮ

针对上述存在的问题ꎬ本文选择采用粒子群

算法(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)来优化 ＢＰ
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神经网络的权值和阈值ꎬ使 ＢＰ 神经网络准确性

更高ꎬ诊断速度更快ꎬ从而对轴承的故障分类更

准确ꎮ

１　 粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络

１.１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)神经网络由输入层、隐
含层和输出层 ３ 层结构组成ꎬ如图 １ 所示ꎮ 每一

层神经网络中有多个神经元ꎬ层与层之间相互连

接ꎬ同层内的神经元无连接[８]ꎮ 在 ＢＰ 神经网络

中ꎬ数据经过输入层后向隐含层和输出层传播ꎬ而
训练网络参数时ꎬ为了减小误差ꎬ从输出层向前修

正网络的参数ꎮ 随着网络的不断学习ꎬ误差最终

也会越来越小[９]ꎮ 其中ꎬ输入层神经元节点数目

由输入特征多少来决定ꎬ输出层节点数目为模型

分类的数目ꎬ而隐含层神经元节点数目根据经验

公式来确定:

ｎ１ ＝ ｍ＋ｎ ＋ａꎬ ｎ１≥ｌｏｇ２ｎ１ (１)
式中:ｎ１ 为隐含层神经元个数ꎻｍ 为输出层神经

元节点数ꎻｎ 为输入层神经元节点数ꎻａ 为 １ ~ １０
之间的任意常数ꎮ
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图 １　 ＢＰ 神经网络结构

采用滚动轴承驱动端和风扇端加速度数据作

为输入变量ꎬ则输入层节点数为 ２ꎻ模型输出分类

为正常样本、驱动端故障样本和风扇端故障样本

３类ꎬ故输出层节点数为 ３ꎮ 根据经验公式确定ꎬ
隐含层神经元节点数可选取在 ３ ~ １２ 之间ꎬ通过

均方值误差(ＭＳＥ)作为损失函数验证得知ꎬ当隐

含层节点数取 １２时ꎬ得到的均方值误差最小ꎮ 因

此ꎬ采用的 ＢＰ 神经网络结构为 ２－１２－３型结构ꎮ

１.２　 粒子群算法

粒子群算法是一类智能随机优化算法ꎬ该算

法操作简单ꎬ收敛速度快ꎬ没有过多的参数需要

调整ꎮ
该算法原理为在 Ｄ 维向量空间中ꎬ每个粒子

ｉ 有速度 ｖｉ ＝ [ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬ􀆺ꎬｖｉｄ] Ｔ 和位置 ｘｉ ＝ [ ｘｉ１ꎬ
ｘｉ２ꎬ􀆺ꎬｘｉｄ] Ｔꎬ则速度和位置更新公式为:

ｖｋ＋１
ｉｄ ＝ωｖｋ

ｉｄ＋ｃ１ｒ１(ｐｋ
ｂｅｓｔｉｄ－ｘｋ

ｉｄ)＋ｃ２ｒ２(ｇｋ
ｂｅｓｔｉｄ－ｘｋ

ｉｄ) (２)
ｘｋ＋１
ｉｄ ＝ｘｋ

ｉｄ＋ｖｋ＋１
ｉｄ (３)

式中:ｄ∈[１ꎬＤ]为维数ꎻω 为惯性权重ꎻｋ 为当前

迭代次数ꎻｃ１、ｃ２ 为学习因子ꎬ通常取为 ２ꎻｒ１、ｒ２ 为
[０ꎬ１]区间内的随机数ꎮ

惯性权重 ω 对算法性能起重要作用ꎬ惯性权

重 ω 的选择直接影响着全局搜索能力和局部搜索

能力ꎬ故采用线性调整策略来控制惯性权重 ωꎬ该
策略能使算法全程具有良好的全局和局部搜索能

力ꎬ符合实际要求ꎮ
ω＝ωｍａｘ－(ωｍａｘ－ωｍｉｎ)􀅰ｉｔｅｒ / ｉｔｅｒｍａｘ (４)

式中:ωｍａｘ、ωｍｉｎ分别为最大和最小惯性权重值ꎻ
ｉｔｅｒ、 ｉｔｅｒｍａｘ分别为当前和最大迭代次数ꎮ 一般将

ωｍａｘ取值为 ０.９ꎬωｍｉｎ取值为 ０.４ꎮ

１.３　 基于粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络的轴承诊

断模型

　 　 由于 ＢＰ 神经网络在应用过程中初始权值和

阈值随机选取ꎬ容易出现局部收敛极小点ꎬ从而降

低拟合效果ꎮ 为了解决这个问题ꎬ采用粒子群算

法(ＰＳＯ)优化 ＢＰ 神经网络的初始权值和阈值ꎬ
通过优化神经网络的初始权值和阈值克服了种群

易陷入局部极小的缺点ꎬ加快了收敛速度ꎬ解决局

部极小点问题ꎬ提高 ＢＰ 神经网络算法的预测

精度ꎮ
ＰＳＯ优化 ＢＰ 神经网络流程如图 ２ 所示ꎬ以

网络预测结果与目标期望值误差的均方差(ｍｅａｎ
ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒꎬ ＭＳＥ)作为目标函数确定粒子适应度

函数ꎬ适应度值越低ꎬ误差越小ꎬ诊断模型越准确ꎮ
适应度函数为

Ｆ ｉｔｎｅｓｓ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ ＝ １
∑

Ｙ

ｘ ＝ １
(Ｗｄ

ｎｘ － Ｗｎｘ) ２ (５)

式中:Ｎ 为样本数量ꎻＹ 为网络输出层神经元个

数ꎻＷｄ
ｎｘ为第 ｎ 个样本的第 ｘ 个网络输出层节点的

理想值ꎻＷｎｘ为第 ｎ 个样本的第 ｘ 个网络输出层节

点的实际值ꎮ
根据神经网络结构原理ꎬ采用的 ＢＰ 网络为

２－１２－３型结构ꎬ设置网络学习率 η ＝ ０.１ꎮ 其中ꎬ
网络隐含层激活函数选用 ｔａｎ－ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎬ输出

层传递函数选用 ｐｕｒｅｌｉｎ 函数ꎬ训练函数选用

ｔｒａｉｎｌｍ函数ꎬ损失函数选用 ＭＳＥ函数ꎬ
根据粒子群算法原理ꎬ粒子的初始位置和速

度在允许的范围内随机产生ꎬ设置种群规模为
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２０ꎬ最大迭代次数 Ｔｍａｘ ＝ １００ꎬ粒子位置 ｐｏｐꎬｍａｘ ＝ １０ꎬ
ｐｏｐꎬｍｉｎ ＝ －１０ꎬ粒子速度 Ｖｍａｘ ＝ ５ꎬＶｍｉｎ ＝ －５ꎬ惯性权重

ωｍａｘ ＝ ０.９ꎬωｍｉｎ ＝ ０.４ꎬ学习因子 ｃ１ ＝ １.５ꎬｃ２ ＝ １.５ꎮ
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图 ２　 粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络流程图

基于粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络的轴承故

障诊断模型训练方式如下:
１)选用美国凯斯西储大学轴承实验平台ꎬ通

过加速度传感器采集振动信号ꎬ收集得出滚动轴

承驱动端加速度数据和风扇端加速度数据作为模

型输入ꎬ正常样本、驱动端故障样本和风扇端故障

样本 ３ 种轴承运行状态类别作为模型的分类

输出ꎻ
２)数据预处理ꎬ将收集到实验数据按一定比

例分为训练样本集、验证样本集和测试样本集ꎻ
３)初始化 ＰＳＯ 参数ꎬ更新粒子速度和位置ꎬ

得出 ＰＳＯ最优参数值ꎬ利用最优参数值优化 ＢＰ
神经网络的权值和阈值ꎬ构建 ＰＳＯ－ＢＰ 网络模型ꎻ

４)使用训练集对 ＰＳＯ－ＢＰ 网络模型进行训

练ꎬ训练完成后用验证集和输出分类结果对模型

进行评估并进行下一轮训练ꎬ重复此过程直至达

到终止条件ꎻ
５)ＰＳＯ－ＢＰ 网络模型训练完成ꎬ使用测试集

和输出分类结果评估此模型的故障诊断分类

效果ꎮ

２　 实验验证

２.１　 样本数据选取

本实验采用美国凯斯西储大学(ＣＷＲＵ)的轴

承实验平台ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 实验平台由 １ 个 ７４６
Ｗ的电机、１个转矩传感器、１ 个功率计和 １ 个电

子控制设备组成ꎮ 此平台模拟现实中的点蚀等故

障ꎬ待检测的轴承支撑着电动机的转轴ꎬ驱动端轴

承为 ＳＫＦ６２０５ꎬ采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ风扇端轴承为

ＳＫＦ６２０３ꎬ采样频率为 １２ ｋＨｚꎬ实验中使用加速度

采集振动信号ꎮ

图 ３　 轴承实验平台

本实验选取轴承驱动端加速度数据和风扇端

加速度数据作为模型输入ꎬ正常样本、驱动端故障

样本和风扇端故障样本 ３种轴承诊断状况类别作

为模型分类输出ꎬ驱动端和风扇端加速度数据分

别选取 ３ ０００ 组包含 ３ 种不同状况的数据ꎮ 其

中ꎬ取 ２ ７００组数据作为训练样本ꎬ模型通过训练

对数据识别和分类ꎬ确定网络各参数ꎬ将剩余 ３００
组数据作为测试样本输入给已经训练好的网络模

型ꎬ得出误差值和测试分类图ꎬ从而判断网络模型

的准确率和误差ꎮ

２.２　 仿真结果与分析

使用 ＭＡＴＬＡＢ 对 ＢＰ 神经网络进行仿真ꎬ首
先将训练样本数据预处理后输入给网络进行模型

训练ꎬ然后将测试样本经过和训练样本一样的数

据预处理后ꎬ输入给已经训练好的 ＢＰ 神经网络

中进行测试ꎮ 通过在网络隐含层神经元节点个数

３~１２范围内分别选取ꎬ计算得出不同神经元个数

下模型产生的误差ꎬ如表 １所示ꎮ 由表对比可知ꎬ
当隐含层神经元个数取 １２ 时ꎬＢＰ 神经网络训练

模型得出的误差最小ꎬ故选取 ＢＰ 神经网络结构

为 ２－１２－３结构ꎮ
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表 １　 不同隐含层节点数的 ＢＰ 网络训练误差

隐含层神经元个数 均方误差(正常样本) 均方误差(总)

３ ０.２４５ ０ ０.７９８ ３

４ ０.１６０ ０ ０.８２１ ７

５ ０.０６０ ０ ０.８２５ ０

６ ０.０７５ ０ ０.７９０ ０

７ ０.０７０ ０ ０.７８０ ０

８ ０.１０５ ０ ０.７４３ ３

９ ０.０６５ ０ ０.７５１ ７

１０ ０.０５５ ０ ０.７７１ ７

１１ ０.１２０ ０ ０.７９３ ３

１２ ０.０４０ ０ ０.７２３ ３

　 　 正常样本、驱动端故障样本和风扇端故障样

本分别选用 １００ 组数据进行测试ꎬＰＳＯ－ＢＰ 网络

模型仿真结果如图 ４所示ꎮ 图中 ３ 种样本状态对

应 ３个类别ꎬ可以看出测试样本预测分类结果大

部分都落在了实际类别上ꎬ正常样本分类准确率

达到了 ９８％ꎮ 由于采用的是小样本数据作为训练

测试ꎬ故驱动端故障样本和风扇端故障样本的诊

断分类准确率相对正常样本来说较低ꎬ分别为

４９％和 ４９.５％ꎮ 由图 ５可得 ＰＳＯ－ＢＰ 网络测试样

本分类误差ꎬ整体误差值较小ꎬ大多分布在零值附

近ꎬ其中正常样本测试中基本无误差ꎬ由此可得出

该 ＰＳＯ－ＢＰ 网络模型的精度较高ꎮ

���

���

���

���

���

���

���

���

���

���

���
�� ��� ��� ��� ��� ���

"A��3�

M"D�1�
�KD�1�

1
�

�

图 ４　 ＰＳＯ－ＢＰ 网络测试样本分类图
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图 ５　 ＰＳＯ－ＢＰ 网络测试样本分类误差图

　 　 为了验证采用的 ＰＳＯ－ＢＰ 网络模型在故障诊

断精度上的优势ꎬ利用相同数据集使用 ＢＰ 神经

网络也进行了仿真测试ꎬ故障诊断准确率和误差

如表 ２所示ꎮ

表 ２　 ＰＳＯ－ＢＰ 和 ＢＰ 网络模型实验结果对比

网络模型
测试集分类准确率正常 /
驱动端故障 /风扇端故障

均方误差(正常样本) 均方误差(总)

ＢＰ ０.９２５ ０ / ０.３８５ ０ / ０.２８５ ０ ０.１９５ ０ ０.７９３ ３

ＰＳＯ－ＢＰ ０.９８０ ０ / ０.４９０ ０ / ０.４９５ ０ ０.０４５ ０ ０.７５６ ７

　 　 通过两模型对比可知ꎬ采用 ＰＳＯ 优化过后的

ＢＰ 神经网络模型精度更高ꎬ故障分类准确率分别

达到了 ９８.０％、４９.０％和 ４９.５％ꎬ正常样本和总样

本的均方误差分别为 ０.０４５０ 和 ０.７５６７ꎮ 而 ＢＰ 神

经网络的故障分类准确率分别为 ９２.５％、３８.５％和

２８.５％ꎬ正常样本和总样本的均方误差分别为

０.１９５ ０和 ０. ７９３ ３ꎮ 对比得知ꎬＰＳＯ 优化过后的

ＢＰ 神经网络在故障诊断准确率上相对 ＢＰ 神经

网络分别提升了 ５.５、１０.５和 ２１个百分点ꎬ正常样

本和总样本的误差分别降低了 ０.１５ 和 ０.０３６ ６ꎮ
实验结果证明ꎬ所采用的 ＰＳＯ 优化算法对 ＢＰ 神

经网络具有显著的提升效果ꎬ所提出的 ＰＳＯ－ＢＰ
网络模型是有意义的ꎮ

３　 结语

提出一种粒子群算法优化 ＢＰ 神经网络的轴

承故障诊断模型ꎬ在 ＢＰ 神经网络的基础上ꎬ将粒

子群算法引入用以优化 ＢＰ 神经网络的权值和阈

值ꎬ利用该模型对滚动轴承进行故障诊断研究ꎮ
实验结果表明:粒子群算法优化后的 ＢＰ 神经网

络模型具有更高的精度和泛化能力ꎬ能够较好地

将轴承的故障进行准确分类ꎻ计算精度比 ＢＰ 神
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经网络提高了 ６％左右ꎬ具有较好的诊断效果ꎬ模
型仿真结果也更加符合实际情况ꎮ
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表 ８　 正交试验表

试验号
因素

Ａ Ｂ Ｃ

１ １ １ １

２ １ ２ ２

３ ２ １ ２

４ ２ ２ １

４.２　 试验结果分析

根据微型行星减速器体积计算公式得到试验

结果ꎬ如表 ９所示ꎮ

表 ９　 正交试验结果

试验结果
试验号

１ ２ ３ ４

体积 / ｍｍ３ ３７０.４７ ５０４.２５ ５７０.５３ ４１９.１７

　 　 由 表 ９ 可 知ꎬ行 星 轮 最 佳 参 数 组 合 为

Ａ１Ｂ１Ｃ１ꎬ即行星轮齿数为 １３ꎬ齿宽为 ３.８ ｍｍꎬ模
数为 ０.３ ｍｍꎮ 优化后的行星轮在齿根弯曲强度满

足要求的前提下可以使得整个微型行星减速器体

积减小 １７.０８％ꎮ

５　 结语

本文设计了一种航空用微型行星传动构型ꎬ完
成了齿轮的配齿计算、几何尺寸计算和受力分析工

作ꎬ运用有限元分析软件 ＡＮＳＹＳ对其重要零部件进

行了强度校核ꎬ提出了减速器行星架在空间条件允

许的情况下可以选用双侧板整体式行星架ꎬ并且基

于正交试验法对减速器结构进行进一步优化ꎮ 本文

可以为微型行星减速结构在航空发动机起动机等航

空产品中的推广与应用提供理论支撑ꎮ
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