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基于 ＲＦ 特征优选和 ＥＥＭＤ－ＳＳＡＥ 的行星齿轮箱故障诊断
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摘　 要:针对在行星齿轮箱故障诊断中由于特征提取不足导致识别率低的问题ꎬ研究一种 ＲＦ 特征优选与 ＥＥＭＤ－ＳＳＡＥ
结合的行星齿轮箱故障诊断方法ꎮ 采用 ＥＥＭＤ 对时域信号进行分解ꎻ基于 Ｐｅａｒｓｏｎ 选取相关系数较大的 ＩＭＦ 分量ꎬ提取

时域、频域特征与原始信号特征构建数据集ꎻ利用 ＲＦ 剔除冗余特征ꎬ构建新数据集作为 ＳＳＡＥ 网络的输入ꎬ并使用 ｓｏｆｔｍａｘ
分类器实现故障分类ꎮ 结果表明:在混合工况及噪声干扰下ꎬ该方法在准确率、鲁棒性方面优于文中所述的其他模型ꎮ
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０　 引言

行星齿轮箱是机械设备中被广泛应用的传动

部件ꎮ 它具有诸多优点ꎬ如体积小巧、承载能力强

大以及传动范围广泛等[１]ꎮ 然而ꎬ由于行星齿轮

箱常常工作在恶劣环境中ꎬ其轮齿关键部位往往

容易发生故障ꎮ 这不仅影响企业的经济效益ꎬ还
可能引起严重的安全事故[２－４]ꎮ 及时准确地检测

和分析行星齿轮箱的故障状况ꎬ可以有效预防故

障的发生ꎬ提高设备的可靠性和稳定性ꎮ 这不仅

可以降低生产成本ꎬ还能延长设备的使用寿命ꎮ
因此ꎬ行星齿轮箱故障诊断被视为一项重要的工

作ꎬ其研究和应用具有重大的意义[５－６]ꎮ
随着人工智能的兴起ꎬ越来越多的智能故障

诊断算法被应用于故障诊断领域[７－９]ꎮ 方军强

等[１０]结合分形维数判断齿轮箱的工作状态ꎮ ＬＩＵ

等[１１]使用核联合近似对角化提取特征ꎬ通过 ＳＶＭ
实现故障分类ꎮ 刘景艳等[１２] 使用改进的遗传算

法与 ＥＬｍａｎ 相结合实现齿轮箱故障识别ꎮ 李从

志等[１３]提取精细复合多尺度散布熵作为特征向

量ꎬ利用 ＳＶＭ 实现轴承的故障诊断ꎮ 尽管上述方

法对于相关故障都取得了较好的诊断结果ꎬ但
ＳＶＭ 等浅层机器学习无法对预提取特征进行更

深层次、更具鉴别性的特征提取ꎮ
深度学习是机器学习领域近些年来的最新成

果ꎬ利用机器学习的深度结构ꎬ对输入的数据提取

出能表征样本数据的本质信息ꎮ 自编码器(ａｕｔｏ－
ｅｎｃｏｄｅｒꎬ ＡＥ)是一种典型的无监督网络模型[１４]ꎮ
ＢＥＮＧＩＯ 等[１５]通过在 ＡＥ 中加入稀疏限制项来改

进网络以获得高维稀疏的特征ꎮ ＶＩＮＣＥＮＴ 等[１６]

基于 ＡＥ 提出了降噪自编码器ꎬ在 ＡＥ 中加入噪声

以减弱其影响ꎮ 罗金等[１７] 基于峭度结合总体平
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均经验模态分解和堆栈稀疏自编码器 ( ｓｔａｃｋｅｄ
ｓｐａｒｓｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒꎬＳＳＡＥ)的方法ꎬ有效实现了滚

动轴承故障的识别ꎮ 尽管基于降维与降噪两方面

自编码器已被大量应用于故障诊断[１８－１９]ꎬ但其在

行星齿轮箱诊断方面的运用还较少ꎬ同时单独的

自编码器模型仍然有受噪声影响大、冗余特征导

致的精度不高等问题ꎮ
针对上面的问题ꎬ本文使用 ＲＦ 特征优选与

ＥＥＭＤ－ＳＳＡＥ 结合实现行星齿轮箱故障诊断ꎮ 首

先经 ＥＥＭＤ 将原始信号分解ꎬ选取相关性较大的

ＩＭＦ 分量提取时域、频域特征并与原始信号特征

融合构建多域特征集ꎮ 在此基础上ꎬ使用 ＲＦ 算

法剔除冗余特征ꎬ构建新数据集作为 ＳＳＡＥ 网络

输入ꎬ最后结合 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器实现故障分类ꎮ

１　 相关理论

１.１　 ＲＦ 特征优选

ＲＦ 是一种采用决策树和 Ｂａｇｇｉｎｇ 方法的组合

分类器ꎮ 它通过从原始样本集中随机有放回地选

取样本来训练决策树模型ꎮ 在这个过程中ꎬ大约

有 １ / ３ 的样本不会被抽取ꎬ被称为袋外数据( ｏｕｔ
ｏｆ ｂａｇꎬＯＯＢ)ꎮ 而使用 ＲＦ 实现特征优选的核心就

是利用袋外数据的平均精度下降指标 ( ｍｅａｎ
ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙꎬＭＤＡ)评估各个特征的重要

程度[２０]ꎮ
以行星齿轮箱为例ꎬ设有 Ｋ 个故障信息样本

(ＧＦꎬｊꎬｙ ｊ)ꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＫꎬ其中 ＧＦꎬｊ为行星齿轮箱

的多域故障特征ꎬｙ ｊ 为 ＲＦ 模型输出的故障类型ꎮ
在计算相关故障特征 ＧＦꎬｊ的重要程度过程中ꎬ将
其中一棵决策树 ｉ 当作起点并以此计算袋外数据

误差 ＯＯＢｅｒｒｏｒꎬｉꎻ随后在保持其他故障特征不变情况

下ꎬ对 ＯＯＢ 内的故障特征按照值的大小重新排

序ꎬ从而获得一个新的 ＯＯＢ 集合ꎻ然后计算新获

得的数据集袋外数据误差 ＯＯＢｅｒｒｏｒ′ꎬｉꎬ则故障特征

ＧＦꎬｊ在第 ｉ 棵决策树的 ＭＤＡ 值:
ＭＤＡꎬｉ(ＧＦꎬｊ)＝ ＯＯＢｅｒｒｏｒ′ꎬｉ－ＯＯＢｅｒｒｏｒꎬｉ (１)

计算 ＲＦ 中 ＧＦꎬｊ每棵决策树对应 ＭＤＡ 值并求

平均值ꎬ得到行星齿轮箱故障特征 ＧＦꎬｊ的特征重

要度:

ＭＤＡ(ＧＦꎬｊ) ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｉ ＝ １
ＭＤＡꎬｉ(ＧＦꎬｊ) (２)

可根据 ＭＤＡ 值对多域高维特征进行重要度

排序ꎬ选取出含有故障本质信息的有效特征ꎬ剔除

无效冗余特征ꎬ从而实现特征集的降维ꎬ提升行星

齿轮箱故障分类效率ꎮ

１.２　 自动编码器

ＡＥ 结构如图 １ 所示ꎬ作为一种简易单隐层神

经网络ꎬ通过 ３ 层网络实现输入数据的编码

与重构ꎮ
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图 １　 ＡＥ 结构示意图

编码网络通过激活函数实现从 Ｘ 到 Ｈ 的非

线性变换:
Ｈ＝ ｓ(ＷＸ＋ｂ) (３)

解码网络通过激活函数将 Ｈ 重新映射得到

Ｘ
－
ꎬ即

Ｘ
－
＝ ｓ(Ｗ′Ｈ＋ｂ′) (４)

式中:ｓ 表示激活函数ꎻ Ｗ、Ｗ′为权重矩阵ꎻｂ、ｂ′为

偏置ꎮ 通过最小化 Ｘ 和Ｘ
－
的均方误差得到编码矢

量 Ｈꎬ损失函数定义为

Ｊ(Ｗꎬｂ) ＝ ∑(Ｌ(ｘꎬｘ
－
)) ＝ ∑ ｘ

－
－ ｘ

２

２
(５)

１.３　 稀疏自编码器

稀疏自动编码器(ＳＡＥ)基于 ＡＥ 目标函数加

入系数惩罚项ꎬ在提取更具代表性特征方面有着

巨大潜力ꎮ

ρ

(

ｊ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ
ｓ(Ｗｉｋｘｋ ＋ ｂｋ) (６)

式中:ρ

(

ｊ 为 ｎ 个样本隐藏层单元平均激活值ꎻｎ 为

样本个数ꎮ
引入相对熵对网络进行稀疏限制ꎬ可以将惩

罚因子定义为

ＫＬ(ρ ρ ｊ) ＝ ∑
ｓ

ｋ ＝ １
ρｌｇ ρ

ρ

(

ｊ

＋ (１－ ρ)ｌｇ １－ ρ

１－ ρ

(

ｊ

(７)
式中:ｓ 是隐藏层神经元个数ꎻ索引 ｋ 依次为隐藏

层各神经元ꎻρ 为人为给定数值较小的稀疏参数ꎮ
ＳＡＥ 总损失函数为

Ｊｓｐａｒｓｅ(Ｗꎬｂ)＝ Ｊ(Ｗꎬｂ)＋βＫＬ(ρ ρ ｊ) (８)
式中 β 为稀疏惩罚因子ꎬ用于调节重构项与惩罚

项相对性ꎮ
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１.４　 堆栈稀疏自编码器

将多个 ＳＡＥ 堆叠形成的 ＳＳＡＥ 具有更强表达

能力ꎮ 通过合并各个 ＳＡＥ 的编码矢量构建多层

神经网络ꎬ最后通过顶层的 ｓｏｆｔｍａｘ 分类层实现故

障的分类ꎮ 各 ＳＡＥ 通过反向传播(ＢＰ)优化网络

参数ꎬ更新方程如式(９)、式(１０)所示ꎮ ＳＳＡＥ 训

练过程如图 ２ 所示ꎮ

Ｗ( ｌ)
ｉｊ ＝Ｗ( ｌ)

ｉｊ －χ ∂
∂Ｗ( ｌ)

ｉｊ

Ｊｓ(Ｗꎬｂ) (９)

ｂ( ｌ)
ｉ ＝ ｂ( ｌ)

ｉ －χ ∂
∂ｂ( ｌ)

ｉ

Ｊｓ(Ｗꎬｂ) (１０)

式中:χ 为网络学习率ꎬ较小的学习率可以使网络

参数更加稳定ꎬ本文取 ０.０５ꎻ参数 Ｗｉｊ、ｂｉ 可以由最

小化过程学习得到ꎮ
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图 ２　 ＳＳＡＥ 训练过程图

１.５　 行星齿轮箱故障诊断方法

基于 ＲＦ 特征优选和 ＥＥＭＤ－ＳＳＡＥ 结合的行

星齿轮箱故障诊断过程具体步骤如下:
１)经 ＥＥＭＤ 将原始时域信号分解ꎻ
２)选取 Ｐｅａｒｓｏｎ 相关系数前 ５ 的 ＩＭＦ 提取时

域、频域特征ꎬ与原始时域信号进行特征融合ꎬ构
建多域特征集ꎻ

３)训练 ＲＦ 模型ꎬ根据特征的 ＭＤＡ 选取合适

的特征构建新数据集并划分训练集与测试集ꎻ
４)使用训练数据训练 ＳＳＡＥꎬ优化网络ꎻ
５)使用测试样本对堆叠自编码器进行测试ꎬ

识别故障类型ꎮ

２　 实验验证与结果分析

２.１　 故障模拟实验说明

所采用的实验平台如图 ３ 所示ꎮ 故障模拟平

台型号为 ＨＦＸＺ－Ｉꎬ主要由驱动电机、联轴器、平行

齿轮箱、１ 级行星齿轮箱、磁粉制动器组成ꎮ 行星

齿轮箱传动比为 ５ꎬ其他参数如表 １ 所示ꎮ
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图 ３　 实验平台示意图

表 １　 行星齿轮箱参数

部件 齿数 模数 / ｍｍ

太阳轮 １８ ２

行星轮(３ 个) ２７ ２

齿圈 ７２ ２

　 　 实验分别设置了 １ 种正常模式和 ３ 种故障模

式:太阳轮点蚀、行星轮裂纹、行星轮磨损ꎮ 每种

故障设置 ４ 种变速变载工况:转速取 １ ０００ ｒ / ｍｉｎ
和 １ ６００ ｒ / ｍｉｎꎬ负载取 ９ Ｎｍ 和 １８ Ｎｍꎮ 具体故障

模拟件如图 ４ 所示ꎮ 振动信号采样频率为

４０ ９６０ Ｈｚꎬ每种工况振动信号连续采集 ２５ ｓꎬ取其

中 ５ ｓ 数据ꎬ以 ４ ０９６ 点为一个样本ꎬ每种故障模

式、４ 种工况下共取 ２００ 个样本ꎬ４ 种模式下总的

样本数为 ８００ꎮ 从样本集中随机抽取每种模式

１００ 个样本ꎬ４ 种模式共 ４００ 个样本为训练集ꎬ其
余 ４００ 个样本为测试集ꎮ

	B
 ��KD%; 	C
 �=�D=3 	D
 �=�D.�

图 ４　 齿轮故障模拟件

２.２　 特征优选与网络超参数选取

因篇幅所限ꎬ以转速 １ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ负载 ９ Ｎｍ
工况下行星齿轮箱为例进行 ＥＥＭＤ 分解ꎬ各 ＩＭＦ
分量与原始信号的时域波形如图 ５ 所示ꎮ 选取相

关性前五的 ＩＭＦ 分量提取时域、频域特征 １８ 个ꎬ
并将其与原始信号提取的时域、频域特征 １８ 个、
小波包分析得到的 １８ 个特征进行特征融合构建

１２６ 维特征集ꎮ
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图 ５　 ＥＥＭＤ 分解 ＩＭＦ 时域波形图

　 　 对提取得到的高维特征集进行 ＲＦ 特征优

选ꎬ图 ６ 为 ＲＦ 重要度排序结果ꎮ 选取特征权重较

高的 ６０ 个特征组成输入特征集ꎮ
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图 ６　 ＲＦ 特征权重分布图

网络中超参数的选取十分重要ꎬ依据前期工

作和经验ꎬＳＳＡＥ 网络层数越多效果越好ꎬ但训练

时间变长ꎬ综合考虑准确率与训练时间ꎬ本次实验

ＳＳＡＥ 层数为 ３ꎬ各层结构具体参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 ＳＳＡＥ 结构参数设置

参数 ＳＡＥ１ ＳＡＥ２ ＳＡＥ３

隐含层节点数 ６０ ４０ ５

权值正则化系数 ０.００１ ０.００１ ０.００１

稀疏正则化系数 ４ ４ ４

稀疏比例 ０.０５ ０.０５ ０.０５

２.３　 实验及结果分析

为了验证实际环境下本文方法的优势ꎬ对振

动数据添加不同信噪比的高斯噪声ꎬ将本文方法

与 ３ 种不同诊断方法进行比较ꎮ 将 ＲＦ 优选出的

特征 输 入 ＳＶＭ 和 ＢＰＮＮꎮ ＳＶＭ 核 函 数 选 用

ｓｉｇｍｏｉｄꎬ惩罚因子为 ３.５ꎬ核函数参数为 １ꎻＢＰＮＮ
学习率为 ０.０５ꎬ迭代次数为 ２００ꎻ同时ꎬ为体现本

文中 ＲＦ 算法的优点ꎬ将本文方法与 ＥＥＭＤ－ＳＳＡＥ
对比ꎬＥＥＭＤ－ＳＳＡＥ 中 ＳＳＡＥ 网络输入特征集为使

用 ＲＦ 优选前的特征ꎬ所以网络结构设置为 １２６－
６０－４０－５－４ꎬ其他超参数设置与本文方法一致ꎮ
比较不同方法的故障识别总体准确率ꎬ为避免偶

然性ꎬ重复实验 ５ 次ꎬ取识别准确率平均值作为最

终结果ꎮ 实验结果如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 不同方法准确率对比

从不同方法准确率对比可以明显地看出ꎬ本
文方法与 ＥＥＭＤ－ＳＳＡＥ 在诊断准确率上明显高于

ＳＶＭ 和 ＢＰＮＮ 等传统方法ꎮ 当信噪比降低时ꎬ浅
层学习 ＳＶＭ 与 ＢＰＮＮ 准确率明显降低ꎬ本文方法

始终能保持较高的识别准确率ꎬ说明深度学习网

络能学习到更抽象、更具代表性的特征表示ꎮ 即
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使在信噪比为 ５ ｄＢ 情况下ꎬ本文方法故障识别准

确率仍然高于 ９７％ꎬ优于 ＥＥＭＤ－ＳＳＡＥꎮ 在噪声

干扰较大情况下ꎬＲＦ 依旧能选取出更具本质信息

的故障特征ꎮ 可见本文方法在提高诊断精度的同

时依旧有着较好的鲁棒性ꎮ

３　 结语

本文提出了一种基于 ＲＦ 特征优选和 ＥＥＭＤ－
ＳＳＡＥ 结合的行星齿轮箱故障诊断方法并得出主

要结论如下:
１)深度学习模型 ＳＳＡＥ 相比 ＢＰＮＮ 与 ＳＶＭ

等传统智能诊断算法有更强的分类性能ꎻ
２)基于 ＲＦ 的多域特征优选能够在消除冗余

特征的同时保留了足够的故障信息ꎻ
３)通过与其他模型在不同噪声干扰下对比可

知ꎬ本文方法在诊断率、以及鲁棒性方面都具有更

好的表现ꎮ
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