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摘　 　 　 要: 基于数据驱动方法诊断齿轮故障时一般会用傅里叶变换等进行特征提取ꎬ特征提取方法的选取

对诊断结果影响很大. 提出应用深度神经网络来诊断齿轮早期点蚀故障ꎬ直接以采集的振动信号作为网络输

入ꎬ可以避免特征提取环节产生误差. 此外ꎬ应用粒子群算法优化深度神经网络ꎬ使训练过程更稳定、诊断率更

高. 在分析结果时应用主成分分析法对网络输出进行降维. 用实验采集的数据训练并测试网络ꎬ诊断正确率能

达到 ９０％ 之上ꎬ证明所提出的方法是合理、可用的.
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　 　 齿轮是现代机械设备中最常见的传动零件ꎬ
广泛应用于飞机、汽车、机床等现代机械设备ꎬ所
以对其的故障监测十分必要. 齿轮的故障包括齿

轮断齿、齿轮点蚀、齿面划痕、齿面磨损等ꎬ其中齿

轮点蚀故障大约占齿轮全部故障的 ３１％ [１] .
齿轮点蚀故障的诊断方法有很多ꎬ可以先对

时域信号进行处理ꎬ之后根据经验分析是否发生

故障. 文献[２]分别应用了傅里叶变换(Ｆｏｕｒｉｅｒ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＦＴ)和小波变换(ｗａｖｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬＷＴ)
来处理振动信号ꎬ并分析处理结果判断齿轮的状

况. 文献[３]应用了双频谱分析法处理振动信号ꎬ
并对比健康和故障齿轮的频谱差异. 文献[４]通



　 　

过信号的静态特征如均方差和峭度等区别齿轮状

况ꎬ并对信号进行了包络分析. 文献[５]应用稀疏

全变分模型实现振动信号冲击调整分离并进行包

络分析诊断齿轮故障. 以上方法均是信号处理后

依靠经验人为判断是否发生故障. 此外还有应用

特征提取和智能算法来进行故障诊断的ꎬ文献

[６]分别应用了支持向量机(ＳＶＭ)和人工神经网

络(ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＡＮＮ)来诊断轴承故

障ꎬ从时域信号中提取平均值、均方差和峭度等 ９
个统计量作为 ＡＮＮ 的输入ꎬ并应用遗传算法

(ＧＡ)优化 ＡＮＮ. 文献[７]从时域信号提取了 ２４
个统计量并应用 ＡＮＮ 来诊断齿轮 － 轴承的混合

故障. 文献[８]应用希尔伯特 － 黄变换提取 ６ 个

特征 参 数 作 为 自 组 织 映 射 ( ｓｅｌｆ￣ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ
ｍａｐｐｉｎｇꎬＳＯＭ)神经网络的输入进行齿轮故障诊

断. 文献[９]结合混沌优化策略和人工蜂群搜索

算法提出了引力搜索径向基神经网络诊断机车齿

轮箱故障. 文献[１０]应用连续的 ＷＴ 处理声发射

信号ꎬ之后应用 ＡＮＮ 来进行故障诊断.
由于特征提取困难ꎬ本文提出应用深度神经

网络(ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＮＮ)来诊断早期齿轮

点蚀故障ꎬ不进行特征提取操作ꎬ直接将采集的振

动信号做 ＤＮＮ 的输入.

１　 算法实现

１􀆰 １　 ＤＮＮ 简介

ＤＮＮ 的正向传播主要依靠众多神经元的计

算来完成ꎬ其结构如图 １ 所示ꎬ工作过程可以用式

(１)ꎬ式(２)来表示:

ｕｋ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝１
ｗｋｉｘｉ ꎬ (１)

ｙｋ ＝ ｆ(ｕｋ － ｂｋ) . (２)
其中:ｘｉ 表示第 ｉ 个输入ꎻｗｋｉ表示与第 ｉ 输入量相

连的权值ꎻｕｋ 表示所有输入的加权和ꎻｂｋ 为神经

元阈值ꎻｆ (􀅰)为激活函数ꎻｙｋ 为神经网络的输出.
激活函数的种类有很多ꎬ如 ｓｉｇｍｏｉｄꎬ ｔａｎｈ 及

ＲｅＬＵ. 本文应用的是 ＲｅＬＵ 激活函数ꎬ如式(５)
所示.

ｆｓｉｇ ＝ １ / (ｅ － ｚ ＋ １) ꎬ (３)
ｆｔａｎｈ ＝ (ｅｚ － ｅ － ｚ) / (ｅｚ ＋ ｅ － ｚ) ꎬ (４)

ｆＲｅＬＵ ＝ｍａｘ(０ꎬｚ) . (５)
式(６)为 ＲｅＬＵ 激活函数的导函数ꎬ可以发

现输入小于 ０ 的部分都会被置零ꎬ这使得网络有

较好的稀疏性. 深度学习的目的就是从众多复杂、
密集的特征中提取‘关键因子’ꎬ所以要解开这些

缠绕的复杂关系就要求网络有良好的稀疏特性ꎬ
而且还能有效避免梯度消失和梯度爆炸.

ｄ
ｄｚｆＲｅＬＵ ＝

１ꎬ ｚ > ０ꎻ
０ꎬ ｚ≤０ .{ (６)

网络的输出层使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数作分类器ꎬ
式(７)为第 ｉ 个神经的输出.

ｆｓｏｆｔｍａｘ ＝ ｅｉ /∑ ｊ
ｅｊ . (７)

其中:ｉ 为所求神经元编号ꎻｊ 为输出层神经元数.

图 １　 ＤＮＮ结构
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＮＮ

ＤＮＮ 的反向传播过程即为网络的误差反向

传播及自我修正的过程ꎬ式(８)为均方差误差函

数ꎬ式(９)为交叉熵误差函数:
ＥＭＳＥ ＝ １ / ２(Ο － Ｙ) ２ꎬ (８)

Ｅｃｒｏｓｓ － ｅｎｔｒｏｐｙ ＝ － (Ｏｌｇ Ｙ ＋ (１ －Ｏ) ｌｇ(１ － Ｙ)) .
(９)

其中:Ｏ 为期望输出ꎻＹ 为实际输出.
式(１０) ~式(１２)比较了 ｓｉｇｍｏｉｄ 为传递函数

时ꎬ交叉熵损失函数和均方差损失函数的反向传

播效果ꎬ可以发现交叉熵作为损失函数时ꎬ网络修

正更迅速.
∂ＥＭＳＥ

∂ｗ ＝ (Ｏ － Ｙ) ｆ′ｓｉｇ(ｗｚ ＋ ｂ)ｚ ꎬ (１０)

∂Ｅｃｒｏｓｓ － ｅｎｔｒｏｐｙ

∂ｗ ＝ (Ｙ －Ｏ)ｚ ꎬ (１１)

ΔｗＭＳＥ

Δｗｃｒｏｓｓ － ｅｎｔｒｏｐｙ
＝

｜Ｏ － Ｙ ｜􀅰｜ ｆ′ｓｉｇ(ｗｚ ＋ ｂ) ｜􀅰｜ ｚ ｜
｜Ｙ －Ｏ ｜􀅰｜ ｚ ｜ ≤０􀆰 ２５ .

(１２)
为了避免过拟合情况出现ꎬ反向修正过程中

应用 Ｌ２ 正则化提高网络的泛化能力ꎬ式(１３) ~
式(１７)所示对误差函数进行修正.
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Ｅ ＝ Ｅ０ ＋ λ
２ｎ∑ｗ

ｗ２ ꎬ (１３)

∂Ｅ
∂ｗ ＝

∂Ｅ０

∂ｗ ＋ λ
ｎ ｗ ꎬ (１４)

∂Ｅ
∂ｂ ＝

∂Ｅ０

∂ｂ ꎬ (１５)

ｗｎｅｗ ＝ ｗ － η(
∂Ｅ０

∂ｗ ＋ λ
ｎ ｗ) ＝

(１ － ηλ
ｎ )ｗ － η

∂Ｅ０

∂ｗ ꎬ (１６)

１ － ηλ
ｎ < １ . (１７)

其中:Ｅ０ 为原误差函数ꎻＥ 为修正后误差函数ꎻη
为神经网络的学习率ꎻλ 为正则系数ꎻｎ 训练样本

量ꎻｗ 为权值向量ꎻｂ 为神经元阈值向量.
１􀆰 ２　 ＰＳＯ 算法

粒子 群 优 化 ( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬ
ＰＳＯ)算法被广泛地应用在生活中的各个领域. 其
基本原理可以描述为:ｐ 维空间中ꎬ存在着一个种

群规模为 ｎ 的粒子集. 种群规模为粒子的个数ꎬ即
鸟群中鸟的个数. 其中第 ｉ 个粒子的速度和位置

可以用 ｖｉ ＝ ( ｖｉ１ꎬｖｉ２ꎬ􀆺ꎬｖｉｐ)和 ｘｉ ＝ ( ｘｉ１ꎬｘｉ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｉｐ)来表示ꎬ每个粒子都存在一个适应度 ｆꎬ适应

度的大小相当于每个鸟与食物之间的距离ꎬ根据

粒子的适应度可以对群体的个体极值 Ｐｂ 和群体

极值 Ｇｂ 进行更新ꎬ之后可以利用个体极值和种

群极值对粒子的速度和位置进行计算ꎬ计算公

式为

ｖｉｊ(ｔ ＋１) ＝ｗｇｖｉｊ( ｔ) ＋ ｃ１ε１(Ｐｂｊ( ｔ) － ｘｉｊ( ｔ)) ＋
ｃ２ε２(Ｇｂｊ － ｘｉｊ(ｔ))ꎬ (１８)

ｘｉｊ( ｔ ＋ １) ＝ ｘｉｊ( ｔ) ＋ ｖｉｊ( ｔ ＋ １) . (１９)
其中:ｉ 表示第 ｉ 个粒子ꎻｊ 表示第 ｊ 维空间ꎻｃ１ꎬｃ２

为学习因子ꎬｃ１ 为粒子的自身部分ꎬ表示自身对

寻优的认识和影响ꎬｃ２ 为社会部分ꎬ表示粒子受

种群影响ꎻｔ 为迭代次数ꎻε１ꎬε２ 为均匀分布在 ０ ~
１ 之间的随机数ꎻｗｇ 为惯性权重ꎬ表示受上次速

度的影响.
１􀆰 ３　 ＰＣＡ算法

主成分分析 ( ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＰＣＡ)是一种常用的数据算法. 当数据维度较高

时ꎬ用其降低数据维度以便进行数据分析ꎬ常用于

图片压缩、因子分析等. 本文应用 ＰＣＡ 处理 ＤＮＮ
网络的输出ꎬ更直观地反映出 ＤＮＮ 的诊断效果.

应用映射矩阵 Ｖ 将 ｎ 维特征向量 ｘ 映射到 ｋ
(ｋ < ｎ)维空间内ꎬ如式(２０)所示. 映射矩阵 Ｖ 的

求解见式(２１)ꎬ式(２２)ꎬ先求解矩阵 Ψꎬ再求解 Ψ
的协方差矩阵 Ｃꎬ最后求解协方差矩阵 Ｃ 的特征

向量和特征值ꎬ之后由前 ｋ 个较大特征值对应的

特征向量组成的矩阵即为映射矩阵 Ｖ.
Ｙ ＝ ＶＴｘꎬ (２０)

Ψ ＝ ｘｉｊ －
１
ｓ ∑

ｓ

ｉ ＝１
ｘｉꎬ (２１)

Ｃ ＝ １
ｓ ∑

ｓ

ｉ ＝１
ΨΨ Ｔ . (２２)

其中:ｘ 为特征向量ꎻＹ 为降维矩阵ꎻｓ 为样本数ꎻ
Ψ为特征矩阵中元素每列平均值后的新矩阵ꎻＣ
为 Ψ的协方差矩阵.

２　 实验设计及数据采集

实验齿轮箱如图 ２ 所示ꎬ由两个额定功率

４５ ｋＷ的西门子电机驱动ꎬ电机 １ 为驱动电机ꎬ电
机 ２ 为受载电机ꎬ并配有润滑和冷却系统ꎬ三向振

动传感器安装在从动轮轴承座上ꎬ可采集 Ｘꎬ Ｙꎬ
Ｚ 三个方向的振动数据ꎬ采样频率为 １０ ２４０ Ｈｚ.
齿轮相关参数见表 １.

图 ２　 齿轮箱实验台
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｇｅａｒｂｏｘ ｔｅｓｔ ｒｉｇ

表 １　 齿轮相关参数
Ｔａｂｌｅ １　 Ｇｅａｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

参数 主动轮 从动轮

齿数 /个 ４０ ７２

齿轮模数 ３ ３

基圆直径 / ｍｍ １１２􀆰 ７６３ ２０２􀆰 ９７４

节圆直径 / ｍｍ １２０ ２１６

压力角 / (°) ２０ ２０

齿距 / ｍｍ ９􀆰 ４２４ ７８ ９􀆰 ４２４ ７８

螺距 / ｍｍ ８􀆰 ４６６ ７ ８􀆰 ４６６ ７

顶隙系数 ０􀆰 ２５ ０􀆰 ２５

齿顶高 / ｍｍ ４􀆰 ５ ３􀆰 ５８８

齿根高 / ｍｍ ２􀆰 ２５ ３􀆰 １６２

实际中心距 / ｍｍ １７０ １７０

　 　 图 ３ 为 ６ 种不同程度齿轮点蚀故障ꎬＣ１ 为一

对健康齿轮组(没在图中显示)ꎻＣ２ 为从动轮的

齿 １ 齿面 １０％ 点蚀ꎻＣ３ 为从动轮的齿 １ 齿面

３０％ 点蚀ꎻＣ４ 为从动轮的齿 １ 齿面 ５０％ 点蚀ꎻＣ５
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为从动轮的齿 １ 齿面 ５０％ 点蚀 ＋齿 ７２ 齿面 １０％
点蚀ꎻＣ６ 为从动轮的齿 １ 齿面 ５０％ 点蚀 ＋ 齿 ７２
齿面 １０％ 点蚀 ＋ 齿 ２ 齿面 １０％ 点蚀ꎻＣ７ 为从动

轮的齿 １ 齿面 ５０％ 点蚀 ＋齿 ７２ 齿面 ３０％ 点蚀 ＋
齿 ２ 齿面 １０％ 点蚀. 故障是用钻头在从动轮齿上

人为制造的ꎬ为了模拟齿轮早期点蚀情况ꎬ人为制

造的故障较小ꎬ且制造故障时仅拆除齿轮箱防护

罩不对齿轮进行拆装ꎬ这样可以避免发生装备

误差.
实验包含了 ７ 种不同类型的齿轮振动数据采

集ꎬ运行工况为转速 １００ ｒ / ｍｉｎꎬ转矩 ５０ Ｎ􀅰ｍꎬ采
集了稳定运行后 １２ ｓ 内的振动数据ꎬ每组齿轮

进行５次实验 . 图４为传感器采集的７组齿轮３个

方向的振动信号ꎬ不同齿轮类型的振动波形有明

显的区别. 对比图 ４ａꎬ ４ｂꎬ ４ｃ 可以发现 Ｘꎬ Ｙ 轴方

向的振动幅值相仿ꎬＺ 轴的振动信号幅值最大.

图 ３　 ６ 种齿轮点蚀故障
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｉｘ ｇｅａｒ ｐｉｔｔｉｎｇ ｆａｕｌｔｓ

(ａ)—Ｃ２ꎻ(ｂ)—Ｃ３ꎻ(ｃ)—Ｃ４ꎻ(ｄ)—Ｃ５ꎻ
(ｅ)—Ｃ６ꎻ( ｆ)—Ｃ７.

图 ４　 齿轮箱 ３ 个方向振动信号
Ｆｉｇ􀆰 ４　 ３￣Ｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｇｅａｒｂｏｘ

(ａ)—Ｘ 轴ꎻ (ｂ)—Ｙ 轴ꎻ (ｃ)—Ｚ 轴.

３　 ＤＮＮ 训练与测试

通过上一节可知 Ｚ 轴的振动信号幅值最大ꎬ
所以用其训练 ＤＮＮ 的效果会更好. ７ 种齿轮类

型ꎬ每种进行 ５ 次数据采集ꎬ共 ３５ 组信号. 其中驱

动齿 轮 转 速 １００ ｒ / ｍｉｎꎬ 则 从 动 齿 轮 转 速 为

５５􀆰 ６ ｒ / ｍｉｎꎬ大约 １ ｒ / ｓ. 所以从动齿轮旋转一周传

感器采集的数据点大概为 １０ ２４０ 个. 之后将每组

信号进行分段ꎬ为确保每段数据中都包含故障信

息ꎬ每段的数据点个数稍大于 １０ ２４０ꎬ本文选择截

取后的每段包含 １１ ０００ 个数据点ꎬ所以现有样本

量为１１ ０００ × ７７０.
３􀆰 １　 ＤＮＮ 训练

每种齿轮类型分别进行了 ５ 次数据采集ꎬ应
用前 ４ 次采集的数据训练ꎬ第 ５ 次采集数据测试.
训练输入样本为 １１ ０００ × ６１６ꎬ测试输入样本为

１１ ０００ × １５４. ＤＮＮ 网络输入层神经元 １１ ０００ 个ꎬ
输出层神经元 ７ 个ꎬ包含 ３ 个隐含层. ＤＮＮ 根据

１􀆰 １ 节介绍的不断地迭代寻找最优网络参数.
图 ５ 为有无 ＰＳＯ 优化的 ＤＮＮ 训练曲线ꎬ观

察图 ５ａ 中的局部放大图可知ꎬ没有 ＰＳＯ 优化的

网络起始误差略小于 ６ꎬ之后有一个将近 ２０ 的误

图 ５　 网络训练误差曲线
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｃｕｒｖｅ

(ａ)—ＤＮＮ 训练ꎻ (ｂ)—ＰＳＯ 优化 ＤＮＮ 训练.
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差波峰ꎬ接着误差下降至 ２ 左右开始较平稳地下

降. 观察有 ＰＳＯ 优化的 ＤＮＮ 训练误差图 ５ｂꎬ误
差曲线就是从 ２ 开始下降的ꎬ并没有像图 ５ａ 中开

始出现较大的误差波动ꎬ而且应用 ＰＳＯ 优化的

ＤＮＮ 训练所用步数明显较少.
３􀆰 ２　 ＤＮＮ 测试及结果讨论

训练好的 ＤＮＮ 网络要用测试数据来测试其

诊断效果. 输出层应用了 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ７ 个神

经元对应 ７ 种齿轮状况ꎬ所以根据输出向量判定

齿轮状况方式为输出值最大的神经元对应的齿轮

状况即为当前齿轮的状况ꎬ表 ２ 所示为 ７ 种故障

类型测试准确率ꎬ图 ６ 为有无 ＰＳＯ 优化的不同齿

轮类型的误诊率.

表 ２　 ７ 种齿轮故障诊断准确率
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｅｓｔ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ７ ｇｅａｒ ｆａｕｌｔｓ

齿轮类型 ＤＮＮ ＰＳＯ － ＤＮＮ

Ｃ１ １ １
Ｃ２ ０􀆰 ８６３ ６ １
Ｃ３ １ １
Ｃ４ ０􀆰 ８１８ ２ １
Ｃ５ １ ０􀆰 ９５４ ５
Ｃ６ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ５４５ ５
Ｃ７ １ １

平均准确率 ０􀆰 ８８３ １ ０􀆰 ９２８ ６

图 ６　 不同方法诊断 ７ 种齿轮类型误诊率
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｍｉｓｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｒａｔｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

(ａ)—ＤＮＮꎻ (ｂ)—ＰＳＯ 优化 ＤＮＮ.

从图 ６ 中可以看出ꎬ误诊一般都发生在相近

齿轮类型之间ꎬ如图 ６ａ 中 ＤＮＮ 诊断网络将部分

Ｃ２ 误诊成 Ｃ１ 和 Ｃ３. 结合表 ２ 所示的齿轮类型的

说明ꎬ可以发现 Ｃ２ ~ Ｃ６ 六种齿轮的点蚀程度逐

渐增加ꎬ实验设定的点蚀程度较小而且相邻齿轮

类型的故障情况十分相似ꎬ所以就会出现相邻齿

轮类型误诊的情况. 总体来说ꎬ要分辨的齿轮类型

越相近、故障程度越小ꎬ发生误诊的可能性就越

大ꎬ对比图 ６ａꎬ图 ６ｂ 可以发现经过 ＰＳＯ 优化

ＤＮＮ 误诊的情况已经明显改善.
输出层采用 ｓｏｆｔｍａｘ 分类器ꎬ输出值在 ０ ~ １

之间ꎬ判定齿轮状况采用的是输出值最大神经元

对应的故障类型. 所以当输出值为 ０􀆰 ５ 或 ０􀆰 ９９ 时

齿轮类型判定结果相同ꎬ但两种结果对应的网络

判别效果有明显差别. 为了更好地判断网络的诊

断效果ꎬ应用主成分分析法对输出矩阵进行降维ꎬ
提取前 ３ 个主成分绘制 ３ 维图ꎬ如图 ７ 所示. 图中

包含 ７ 种图案对应 ７ 种齿轮类型ꎬ每种图案有 ２２
个点ꎬ共 １５４ 个点对应 １５４ 组测试数据. 相同图案

的点越集中ꎬ不同图案的点越分散表明网络判别

效果越好ꎬ还可以根据点的混杂情况判断不同齿

轮类型间的误判情况.

图 ７　 主成分分析处理输出矩阵的结果
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＣＡ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｕｔｐｕｔ ｖｅｃｔｏｒｓ

(ａ)—ＤＮＮꎻ (ｂ)—ＰＳＯ 优化 ＤＮＮ.

对比图 ７ａ 和图 ７ｂ 可以发现ꎬ有 ＰＳＯ 优化的

ＤＮＮ 网络诊断效果明显要好. 图 ７ａ 中 Ｃ２ꎬＣ４ꎬＣ５
和 Ｃ６ 混杂在一起ꎬ之间肯定存在误判情况. 而图
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７ｂ 中仅 Ｃ６ 的部分混杂在 Ｃ５ 中ꎬ误判率较低.
仅仅一次训练和测试并不能完全体现 ＤＮＮ

网络的诊断效果ꎬ图 ８ 所示为三种方法连续训练

２０ 次的准确率曲线. 其中 ＰＳＯ 优化后的 ＤＮＮ 网

络诊断效果最好ꎬ其次是 ＤＮＮ 方法ꎬ最差的是

ＦＦＴ －ＡＮＮ 方法.

图 ８　 ２０ 次训练的诊断准确率曲线
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ２０ ｔｉｍｅｓ′ ｔｒａｉｎｉｎｇ

全部样本要分成两部分ꎬ一部分用于 ＤＮＮ
训练ꎬ剩余的用于测试ꎬ训练和测试占总样本比例

对诊断效果也有影响. 图 ９ 为训练数据占总样本

量比例对 ＤＮＮ 诊断准确率的影响ꎬ可以发现ꎬ随
着训练样本的增加ꎬＤＮＮ 的诊断准确率也随之增

加ꎬ其中有 ＰＳＯ 优化的 ＤＮＮ 网络效果明显要好.

图 ９　 训练样本量对诊断准确率的影响
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ

ａｃｃｕｒａｃｙ

４　 结　 　 论

本文去掉特征提取环节ꎬ直接应用实验采集

的振动信号和ＤＮＮ来诊断早期齿轮点蚀故障ꎬ

并应用 ＰＳＯ 算法对 ＤＮＮ 进行优化. 结果表明:
ＰＳＯ 优化 ＤＮＮ 不仅能增加训练稳定性而且能提

高诊断效果ꎬ故障诊断率达到 ９０％ 之上. ＰＳＯ －
ＤＮＮ 的诊断效果和诊断稳定性要好于 ＤＮＮꎬ传
统的 ＡＮＮ 诊断效果最差且多次诊断结果波动较

大. 训练样本占总样本比例越大ꎬ训练后的网络诊

断效果越好.
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Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ:ＩＥＥＥꎬ２００８:
６８４７ － ６８５１.

[ ４ ]　 Ｅｌａｓｈａ ＦꎬＭｂａ Ｄꎬ Ｒｕｉｚｃａｒｃｅｌ Ｃ. Ｐｉｔｔｉｎｇ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｉｎ ｗｏｒｍ
ｇｅａｒｂｏｘｅｓ ｗｉｔｈ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ [ Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｆａｉｌｕｒｅ
Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ２０１４ꎬ４２:３６６ － ３７６.

[ ５ ]　 陈伟ꎬ王友仁ꎬ孙灿飞ꎬ等. 行星齿轮箱耦合调制振动信号
分离与故障诊断[ Ｊ] . 航空动力学报ꎬ２０１８ꎬ３３(５):１１１２ －
１１２０.
(Ｃｈｅｎ Ｗｅｉꎬ Ｗａｎｇ Ｙｏｕ￣ｒｅｎꎬ Ｓｕｎ Ｃａｎ￣ｆｅｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｕｐｌｅｄ
ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｓｅｐａｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｐｌａｎｅｔａｒｙ ｇｅａｒｂｏｘ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｅｒｏｓｐａｃｅ
Ｐｏｗｅｒꎬ２０１８ꎬ３３(５):１１１２ － １１２０. )

[ ６ ]　 Ｓａｍａｎｔａ ＢꎬＡｌ￣Ｂａｌｕｓｈｉ Ｋ ＲꎬＡｌ￣Ａｒａｉｍｉ Ｓ Ａ. Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ ｗｉｔｈ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ [ Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ
Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ２００３ꎬ１６(７ / ８):６５７ － ６６５.

[ ７ ]　 Ｄｈａｍａｎｄｅ Ｌ ＳꎬＣｈａｕｄｈａｒｉ Ｍ Ｂ. Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｇｅａｒ￣
ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｉｎ ｓｉｎｇｌｅ ｓｔａｇｅ ｓｐｕｒ ｇｅａｒ ｂｏｘ ｕｓｉｎｇ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [Ｊ] . Ｐｒｏｃｅｄｉａ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ２０１６ꎬ１４４:７５９ －
７６６.

[ ８ ]　 Ｃｈｅｎｇ Ｇꎬ Ｃｈｅｎｇ Ｙ Ｌꎬ Ｓｈｅｎ Ｌ Ｈꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｅａｒ ｆａｕｌｔ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｈｉｌｂｅｒｔ￣Ｈｕａｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ＳＯＭ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔꎬ ２０１３ꎬ ４６ ( ３ ): １１３７ －
１１４６.

[ ９ ]　 卫晓娟ꎬ丁旺才ꎬ李宁洲ꎬ等. 基于引力搜索 ＲＢＦ 神经网络
的机车齿轮箱故障诊断[ Ｊ] . 铁道学报ꎬ２０１６ꎬ３８(２):１９ －
２６.
(Ｗｅｉ Ｘｉａｏ￣ｊｕａｎꎬＤｉｎｇ Ｗａｎｇ￣ｃａｉꎬＬｉ Ｎｉｎｇ￣ｚｈｏｕꎬｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔｙ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｌｏｃｏｍｏｔｉｖｅ ｇｅａｒｂｏｘ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｒａｖｉｔａｔｉｏｎａｌ ｓｅａｒｃｈ
ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｈｉｎａ Ｒａｉｌｗａｙ
Ｓｏｃｉｅｔｙꎬ２０１６ꎬ３８(２):１９ － ２６. )

[１０] Ｗｕ Ｊ ＤꎬＣｈａｎ Ｊ Ｊ. Ｆａｕｌｔｅｄ ｇｅａｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｒｏｔａｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅｒｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ [ Ｊ] . Ｅｘｐｅｒｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ｗｉｔｈ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ２００９ꎬ ３６
(５):８８６２ － ８８７５.
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