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摘　 要:针对行星齿轮箱振动信号相互耦合和故障诊断不准确等问题,提出一种基于特征融合与深度残差网络(ResNet)的行星

齿轮箱故障诊断方法。 首先,对采集到的行星轮裂纹、磨损,太阳轮断齿及复合故障等模拟故障振动信号应用多维集成经验模

态分解(MEEMD)和 VMD 进行分解,分别筛选确定有效分量。 然后,将筛选出的有效特征进行融合,分别应用传统卷积神经网

络(CNN)和深度残差网络对其进行分类识别。 结果发现,深度残差网络,分类准确度更高,可达 95%以上。 最后,应用深度残

差对特征融合前后数据的分类准确度进行了比较。 融合前准确度最高只达 91. 16%,低于融合的 97. 18%。 可见,该方法对行星

齿轮箱耦合振动信号的处理和故障诊断非常有效。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

coupling
 

of
 

vibration
 

signals
 

and
 

inaccurate
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

planetary
 

gearbox,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

planetary
 

gearbox
 

based
 

on
 

feature
 

fusion
 

and
 

ResNet
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

collected
 

analog
 

fault
 

vibration
 

signals
 

such
 

as
 

planetary
 

gear
 

crack,
 

wear,
 

sun
 

gear
 

broken
 

tooth
 

and
 

composite
 

fault
 

are
 

decomposed
 

by
 

MEEMD
 

and
 

VMD
 

to
 

screen
 

and
 

determine
 

the
 

effective
 

components
 

respectively.
 

Then,
 

the
 

selected
 

effective
 

features
 

are
 

fused
 

and
 

classified
 

by
 

using
 

traditional
 

CNN
 

network
 

and
 

ResNet.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

ResNet
 

has
 

higher
 

classification
 

accuracy,
 

up
 

to
 

more
 

than
 

95%.
 

Finally,
 

the
 

classification
 

accuracy
 

of
 

data
 

before
 

and
 

after
 

feature
 

fusion
 

is
 

compared
 

by
 

using
 

ResNet.
 

The
 

accuracy
 

before
 

fusion
 

was
 

only
 

91. 16%,
 

which
 

was
 

lower
 

than
 

97. 18%
 

of
 

after
 

fusion.
 

Thus,
 

this
 

method
 

is
 

very
 

effective
 

for
 

coupling
 

vibration
 

signal
 

processing
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

planetary
 

gearbox.
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0　 引　 言

　 　 行星齿轮箱具有传动比大和承载能力强的优点,已
广泛应用于能源、航空航天等领域设备的传动系统中,同
时其生产的安全、高效问题也倍受关注[1] 。 由于行星齿

轮箱传动结构复杂,且工作时不同相位齿轮啮合的振动

相互耦合[2-3] ,使得其故障特征提取困难,故障诊断难度

增加。 针对此问题,祝文颖等[4] 提出了基于改进经验小

波变化的方法;罗奕等[5] 提出了基于声信号的包络分析

方法;赵磊等[6] 与李伟等[7] 也分别提出了不同的信号处

理方法;郑近德等[8-9] 研究了多维集成经验模态分解

( multi-dimensional
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
MEEMD)方法和 VMD( visual

 

merchandise
 

design)分解方
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法,在信号处理领域取得了重大突破。 但这些方法没有

结合深度学习的优势进行进一步研究。
近年来基于深度学习的故障诊断方法已成为机械设

备健康管理领域的研究热点。 现阶段深度学习比传统的

机器更受欢迎。 Xia 等[10] 、Yu[11] 和陈星[12] 提出了不同

的深度学习算法。 针对行星齿轮箱故障诊断,孙灿飞

等[13] 研究了生成式对抗网络的方法;胡茑庆等[14] 提出了

基于经验模态分解和深度卷积神经网络的方法;孔子迁

等[15] 研究了基于时频融合和注意力机制的深度学习的

方法;熊鹏等[16] 提出了基于动态加权密集连接卷积网络

的变转速故障诊断方法; Ren 等[17] 提出了基于 VMD-
MPE 和基于特征的迁移学习方法。 这些方法没有很好

解决深度学习数据量不足的问题。
本文以行星齿轮箱为监测对象,研究基于特征融合

与深度残差网络的行星齿轮箱故障诊断方法。 首先,对
行星齿轮箱模拟故障实验采集到的混叠振动信号进行

MEEMD 和 VMD 分解,提取特征实现数据扩容,采用相

关系数和方差贡献率确定有效分量。 在此基础上调试两

种卷积神经网络(CNN)模型,即传统 CNN 模型和深度残

差网络(ResNet)模型。 将融合特征输入调试好的网络结

构中,输出分类结果。 对比两种网络结构诊断准确率、收
敛速度、损失效果等。 设置特征融合前后分类准确度进

行对照,验证了特征融合与深度残差网络的行星齿轮箱

故障诊断方法的有效性。 解决了深度残差网络单独使用

数据量不足,输入网络样本特征不明显的问题。

1　 理论基础

1. 1　 MEEMD 和 VMD 算法

　 　 为了有效地消除模态混叠现象,减少重构误差。 本

文采用了 MEEMD 方法。
VMD 通过训练次数搜索变分模态型中最优解,将原

始信号分解成 K 个固有模态( IMF)离散的有效分离,并
自适应地匹配每种模态的最佳中心频率和有限带宽。 因

此本文采用 VMD 算法进行信号处理。
1. 2　 深度学习理论基础

　 　 1)卷积层、池化层、全连接层

卷积是采用某种方式将一个函数“应用” 到另一个

函数。 公式为:

y( t) = x( t)∗h( t) = ∫∞

-∞
x(x)h( t - x)dx (1)

池化层可以被认为是由间隔为 s 个像素的池单元网

格组成,每个池汇总了以池单元的位置为中心的大小为

z×z 的邻域。
全连接层是一个传统的多层感知器,它在输出层使

用
 

Softmax
 

等激活函数。

2)Dropout
为了防止过拟合,提升模型泛化能力,传统 CNN 一

般在全连接层加入 Dropout。 结构如图 1 所示。

图 1　 非 Dropout 与 Dropout 结构图

Fig. 1　 Undropout
 

and
 

dropout
 

structure
 

diagram

3)残差块

深度残差网络 ( ResNet ) 的基础块, 即为残差块

(residual
 

block)。 在残差块中,输入可通过跨层的数据,
线路更快地向前传播。 路径分为“Shortcut

 

Path”和“Main
 

Path”,在残差块中,为了加速训练的速度加入了 Batch 正

则化“Batch
 

Norm”。

2　 行星齿轮传动部分模拟故障实验

2. 1　 实验系统组成及测点布置

　 　 在实验室开展了故障模拟实验。 搭建了如图 2 所示

的故障诊断实验台,对不同故障状态的振动加速度信号

(单位为 m / s2
 

)进行了采集。

图 2　 行星齿轮箱实验台

Fig. 2　 Planetary
 

gearbox
 

test
 

bed

实验采样时将电机的转速调整到 1
 

500
 

rpm,采样频

率设置为 10. 24
 

kHz,设置负载为 0. 3
 

A。 检查测点信号

是否正常,由于模拟复杂工作工况,考虑齿轮不能长时间

带故障工作,所以设置采样稳定状态下 10 s 数据。
本次实验采集的振动加速度信号,除正常工况外,重

点设置 4 种行星齿轮箱模拟故障,分别为行星轮裂纹,行
星轮磨损,太阳轮断齿,太阳轮齿面磨损与行星轮齿面点

蚀复合工况(5 种工况分别简化为工况 1 ~ 工况 5),实物

照片如图 3 所示。
实验时,使用信号采集仪连接电脑,用 DASP 采集系
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图 3　 故障零件实物照片

Fig. 3　 Physical
 

photos
 

of
 

faulty
 

parts

统进行信号采集。 依次更换故障齿轮,对 4 种故障工况

的振动信号进行采集。 实验室现场测试测点布置照片如

图 4 所示。 在实验台共布置 11 个测点,测点位置如图 5
所示。

图 4　 行星齿轮箱实验台现场测点布设图

Fig. 4　 Layout
 

of
 

measuring
 

points
 

on
 

the
planet

 

gearbox
 

test
 

platform

图 5　 行星齿轮箱测点布置示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

planetary
gearbox

 

measuring
 

point
 

layout

2. 2　 分解信号筛选有效分量

　 　 对上节采集到的 5 种工况下的行星齿轮箱振动信号

按照每 0. 1
 

s(采样点数为 1
 

024)进行分段,即得到 11 个

测点 5 种 工 况 总 计 5
 

500 个 样 本。 然 后 分 别 运 用

MEEMD 和 VMD 分解得到多个 IMF 分量。 在 5 种工况

11 个测点数据中随机以正常工况和太阳轮断齿工况的

10 测点数据为例,其信号分解情况如图 6、7、8、9 所示。
由分解图可以直观看出各 IMF 分量与原始信号的相

关程度,每一个 IMF 分量代表了原始信号中存在的一种

内涵模态分量,最后一阶分量为残差。 但要想得到真实

准确有效分量特征,需从定量角度去分析筛选。
分解得到的 IMF 分量,采用相关系数和方差贡献率

进行筛选包含主要故障的分量。 原始信号与非真实分量

的相关系数较小,方差贡献率低。 随机以各工况下测点

　 　 　 　 　

图 6　 正常工况 MEEMD 分解图

Fig. 6　 MEEMD
 

decomposition
 

diagram
 

of
 

normal
 

working
 

conditions
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图 7　 正常工况 VMD 分解图

Fig. 7　 VMD
 

decomposition
 

diagram
 

of
 

normal
 

working
 

conditions
图 9　 太阳轮断齿 VMD 分解图

Fig. 9　 VMD
 

Decomposition
 

diagram
 

of
 

broken
 

teeth
 

of
 

sun
 

gear

图 8　 太阳轮断齿 MEEMD 分解图

Fig. 8　 MEEMD
 

decomposition
 

diagram
 

of
 

broken
 

teeth
 

of
 

sun
 

gear

1 ~ 3 原始信号与各 IMF 分量的相关系数和方差贡献率为

例,数据展示如表 1、2、3、4 所示。
根据文献[18]知相关系数 | r | ≤0. 3、0. 3< | r | ≤0. 5、

0. 5< | r | ≤0. 8、 | r | >0. 8 分别表示:不存在相关性、低度相

关性、显著相关性;高度相关性。 通过分析研究各分量与

原始信号数据相关系数的大小,发现 MEEMD 分解信号

各工况下原始信号与 IMF4 之前分量的相关系数均大于

0. 3,发现 VMD 分解信号各工况下原始信号与 IMF2 之前

分量的相关系数均大于 0. 3,由此初步判断,MEEMD 分

解信号的前 4 个 IMF 分量为和 VMD 分解信号的前 2 个

IMF 分量为真实分量。 接着进一步通过方差贡献率进行

确定有效分量。

从表 2
 

MEEMD 分解出各分量的方差贡献率显示,其
前 4 阶分量的方差贡献率均大于 0. 01,且每种工况前 4
阶分量的方差贡献率和均大于 0. 98;IMF6 ~ 10 的方差贡

献率和不足 0. 01,由于篇幅受限不再列出。 由此判定

MEEMD 分解出的前 4 阶分量为有效分量。
VMD 分解共 4 阶分量,方差贡献率和为 1,平均分量

的方差贡献率为 0. 25。 从表 4VMD 分解出各分量的方

差贡献率显示,前两阶分量均大于平均值,后两阶分量的

方差贡献率小于平均值。 结合 VMD 分量与原始信号的

相关性大小,判定 VMD 分解出的前两阶分量为有效

分量。
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表 1　 MEEMD 各分量与原始数据相关系数表

Table
 

1　 Relation
 

between
 

MEEMD
components

 

and
 

original
 

data
工况 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6~ 10

1
0. 878

 

6 0. 472
 

4 0. 367
 

7 0. 314
 

8 0. 103
 

7 …
0. 833

 

8 0. 405
 

8 0. 348
 

2 0. 336
 

0 0. 151
 

0 …
0. 866

 

6 0. 436
 

4 0. 356
 

7 0. 329
 

8 0. 153
 

7 …

2
0. 873

 

4 0. 402
 

8 0. 399
 

6 0. 350
 

1 0. 136
 

6 …
0. 815

 

0 0. 439
 

1 0. 459
 

6 0. 398
 

4 0. 181
 

1 …
0. 836

 

4 0. 457
 

8 0. 374
 

6 0. 338
 

1 0. 157
 

6 …

3
0. 876

 

0 0. 520
 

0 0. 361
 

6 0. 355
 

4 0. 144
 

9 …
0. 869

 

0 0. 409
 

4 0. 395
 

8 0. 383
 

3 0. 158
 

4 …
0. 849

 

0 0. 535
 

0 0. 458
 

6 0. 357
 

4 0. 146
 

9 …

4
0. 890

 

4 0. 546
 

0 0. 461
 

5 0. 352
 

7 0. 164
 

1 …
0. 847

 

2 0. 599
 

9 0. 461
 

0 0. 346
 

8 0. 151
 

4 …
0. 844

 

4 0. 558
 

0 0. 453
 

5 0. 337
 

7 0. 127
 

1 …

5
0. 848

 

6 0. 403
 

3 0. 397
 

8 0. 338
 

9 0. 156
 

6 …
0. 815

 

0 0. 678
 

3 0. 402
 

6 0. 358
 

7 0. 174
 

7 …
0. 824

 

6 0. 547
 

3 0. 457
 

8 0. 348
 

9 0. 157
 

6 …

表 2　 MEEMD 各分量方差贡献率表

Table
 

2　 Variance
 

contribution
 

rates
 

of
 

MEEMD
 

components
工况 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6~ 10

1
0. 760

 

2
 

0. 130
 

7
 

0. 074
 

7
 

0. 014
 

1
 

0. 001
 

3
 

…
0. 703

 

8
 

0. 181
 

8
 

0. 085
 

8
 

0. 010
 

6
 

0. 001
 

0
 

…
0. 746

 

6
 

0. 120
 

5
 

0. 086
 

4
 

0. 029
 

8
 

0. 003
 

7
 

…

2
0. 783

 

4
 

0. 050
 

1
 

0. 092
 

8
 

0. 050
 

1
 

0. 006
 

6
 

…
0. 711

 

0
 

0. 080
 

4
 

0. 099
 

1
 

0. 098
 

4
 

0. 001
 

1
 

…
0. 731

 

4
 

0. 135
 

0
 

0. 077
 

8
 

0. 038
 

1
 

0. 007
 

6
 

…

3
0. 746

 

0
 

0. 102
 

7
 

0. 080
 

0
 

0. 055
 

4
 

0. 004
 

9
 

…
0. 769

 

0
 

0. 049
 

1
 

0. 080
 

0
 

0. 083
 

3
 

0. 008
 

4
 

…
0. 747

 

0
 

0. 103
 

3
 

0. 075
 

0
 

0. 057
 

4
 

0. 006
 

9
 

…

4
0. 797

 

4
 

0. 058
 

8
 

0. 076
 

0
 

0. 052
 

7
 

0. 004
 

1
 

…
0. 748

 

2
 

0. 092
 

7
 

0. 099
 

9
 

0. 046
 

8
 

0. 001
 

4
 

…
0. 747

 

4
 

0. 121
 

8
 

0. 068
 

0
 

0. 037
 

7
 

0. 007
 

1
 

…

5
0. 743

 

6
 

0. 111
 

6
 

0. 083
 

3
 

0. 038
 

9
 

0. 006
 

6 …
0. 719

 

0
 

0. 138
 

3
 

0. 068
 

3
 

0. 058
 

7
 

0. 004
 

7
 

…
0. 725

 

6
 

0. 100
 

6
 

0. 097
 

3
 

0. 048
 

9
 

0. 007
 

6
 

…

表 3　 VMD 各分量与原始数据相关系数表

Table
 

3　 Relation
 

between
 

VMD
 

components
 

and
 

original
 

data
工况 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4

1
0. 898

 

6 0. 472
 

4 0. 2677 0. 094
 

8
0. 703

 

8 0. 405
 

8 0. 248
 

2 0. 136
 

0
0. 746

 

6 0. 436
 

4 0. 256
 

7 0. 129
 

8

2
0. 883

 

4 0. 402
 

8 0. 299
 

6 0. 050
 

1
0. 811

 

0 0. 439
 

1 0. 259
 

6 0. 098
 

4
0. 831

 

4 0. 457
 

8 0. 274
 

6 0. 138
 

1

3
0. 846

 

0 0. 520
 

0 0. 261
 

6 0. 155
 

4
0. 869

 

0 0. 409
 

4 0. 205
 

8 0. 083
 

3
0. 847

 

0 0. 535
 

0 0. 258
 

6 0. 057
 

4

4
0. 897

 

4 0. 446
 

0 0. 261
 

5 0. 052
 

7
0. 848

 

2 0. 599
 

9 0. 261
 

0 0. 046
 

8
0. 747

 

4 0. 458
 

0 0. 253
 

5 0. 137
 

7

5
0. 743

 

6 0. 403
 

3 0. 297
 

8 0. 038
 

9
0. 819

 

0 0. 378
 

3 0. 202
 

6 0. 058
 

7
0. 725

 

6 0. 447
 

3 0. 257
 

8 0. 148
 

9

表 4　 VMD 方差贡献率表

Table
 

4　 Variance
 

contribution
 

rates
 

of
 

VMD
 

components

工况 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4

1
0. 556

 

7 0. 372
 

4 0. 056
 

1 0. 014
 

8
0. 503

 

8 0. 305
 

8 0. 174
 

4 0. 016
 

0
0. 546

 

6 0. 336
 

4 0. 097
 

2 0. 019
 

8

2
0. 583

 

4 0. 302
 

8 0. 103
 

7 0. 010
 

1
0. 511

 

0 0. 339
 

1 0. 131
 

5 0. 018
 

4
0. 531

 

4 0. 357
 

8 0. 092
 

7 0. 018
 

1

3
0. 546

 

0 0. 320
 

0 0. 108
 

6 0. 025
 

4
0. 569

 

0 0. 309
 

4 0. 098
 

3 0. 023
 

3
0. 547

 

0 0. 335
 

0 0. 100
 

6 0. 017
 

4

4
0. 597

 

4 0. 346
 

0 0. 033
 

9 0. 022
 

7
0. 548

 

2 0. 396
 

9 0. 028
 

1 0. 026
 

8
0. 547

 

4 0. 358
 

0 0. 076
 

9 0. 017
 

7

5
0. 543

 

6 0. 303
 

3 0. 114
 

2 0. 038
 

9
0. 518

 

0 0. 378
 

3 0. 065
 

0 0. 038
 

7
0. 425

 

6 0. 347
 

3 0. 188
 

2 0. 038
 

9

　 　 由此,将筛选出的各工况 MEEMD 分解的 4 阶有效

分量和 VMD 分解的 2 阶有效分量进行特征融合形成新

的样本,使得每一条数据实现了 6 倍扩容。 这样不仅抑

制了模态混叠现象,实现了数据的预处理,提取出更为有

效的故障信息,而且缓解了恶劣工作环境采集故障信号

的困难。
整理特征数据,即 5×11×600 = 33

 

000 个特征,通过

单通道输入卷积神经网络结构当中,进行训练测试。

3　 CNN 网络结构的建立与诊断结果分析

3. 1　 CNN 网络模型建立

　 　 1)传统 CNN 网络模型建立

传统 CNN 模型在此设置为由 3 个卷积层和两个全

连接层组成的 5 层神经网络。 使用
 

ReLU 非线性激活函

数,采用最新的
 

Dropout。 网络结构参数设置如表 5
所示。

表 5　 传统卷积神经网络结构参数设置

Table
 

5　 The
 

structure
 

parameter
setting

 

of
 

traditional
 

CNN

模块名称 内核数量 内核大小 步长

Conv1 96 11 4
Pool1 5 2
Conv2 128 5 1
Pool2 3 2
Conv3

 

384 3 2
Pool3 3 2

　 　 2)深度残差网络模型的建立

深度残差网络与传统 CNN 网络不同之处是引入了
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跳跃连接,提高了信息流通,并且也避免了梯度消失和网

络退化。 残差块中 Conv 的过滤器大小设为(3×1),维数

为 64,应用 ReLU 激活函数。 深度残差网络结构图如图

10 所示,利用 BN 和全局平均池化进行正则化,加快了训

练速度。

图 10　 深度残差网络结构

Fig. 10　 The
 

structure
 

chart
 

of
 

depth
 

residual
 

network

3. 2　 两种网络结构诊断结果与分析

　 　 1)传统 CNN 网络结构诊断结果与分析

分别将 5 类工况共 33
 

000 个融合特征,随机输入调

试好的传统 CNN 和深度残差网络中进行分类识别诊断,
设置训练集与测试集比例为 4 ∶ 1,即训练集为 26

 

400 个

特征,测试集为 6
 

600 个特征。
网络训练过程中诊断准确度与迭代次数变化关系如

图 11 所示, 反复调试, 发现将学习速率调试设置为

0. 001,'Max
 

Epochs'设置为 3,'Mini
 

Batch
 

Size'设置为 16,
效果最好。 当迭代次数为 4

 

950 时,准确率达到 90. 5%。
损失函数与迭代次数变化关系如图 12 所示,在迭代的

1
 

000 次内,损失函数下降速度较快,由 1. 8 下降到 0. 4,
之后收敛速度逐渐减慢。

测试集输入网络前散点图如图 13 所示,可见样本点

散乱,根本识别不出故障类别。 随机选取一组传统 CNN
网络预测结果,如图 14 所示。 经过反复测试发现平均准

确率为 90. 5%。 传统 CNN 分类后的聚类图如图 15 所

示,5 种故障类别基本可以识别出来。
2)深度残差网络结构诊断结果与分析

对于同样的测试样本,采用与 3. 2 节 1)中同样的采

参设置,运用深度残差网络进行诊断,其诊断的准确度与

迭代次数关系如图 16 所示。
可见,深度残差网络诊断准确率上升速度明显超过

图 11　 传统 CNN 准确度与迭代次数关系曲线

Fig. 11　 The
 

relationship
 

cure
 

between
 

accuracy
and

 

iteration
 

by
 

traditional
 

CNN

图 12　 传统 CNN 损失函数与迭代次数关系曲线

Fig. 12　 The
 

relationship
 

cure
 

between
 

loss
function

 

and
 

iteration
 

by
 

traditional
 

CNN

图 13　 测试集输入网络前散点图

Fig. 13　 The
 

scatter
 

diagram
 

before
 

test
 

set
 

input
 

network
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图 14　 传统 CNN 网络预测结果

Fig. 14　 The
 

prediction
 

results
 

of
 

traditional
 

CNN

图 15　 传统 CNN 分类后聚类图

Fig. 15　 The
 

classifies
 

the
 

compressed
 

cluster
graph

 

of
 

test
 

by
 

the
 

traditional
 

CNN

图 16　 深度残差网络准确度与迭代次数关系曲线

Fig. 16　 The
 

relationship
 

curve
 

of
 

between
 

accuracy
and

 

iterations
 

by
 

depth
 

residual
 

network

了传统 CNN 网络,在迭代 3
 

000 次时,准确度已达到

90%;当 5
 

000 次,准确度几乎达到 100%。
损失函数与迭代次数关系如图 17 所示,明显损失函

数下降速度要比传统 CNN 网络更快,最终损失函数降为

0. 05,效果优于传统 CNN 网络。 随机选取一组深度残差

网络预测结果如图 18 所示。

图 17　 深度残差网络损失函数与迭代次数关系曲线

Fig. 17　 The
 

relationship
 

cure
 

between
 

loss
 

function
decline

 

and
 

iteration
 

by
 

deep
 

residual
 

network

图 18　 深度残差网络预测结果

Fig. 18　 The
 

prediction
 

results
 

of
 

deep
 

residual
 

network

深度残差网络诊断结果的分类图如图 19 所示,可见

5 种工况类别分明,清晰可见。 反复实验发现平均准确

度可以达到 97. 18%。 此外如果训练特征继续增加,诊断

准确率还会更高。

图 19　 深度残差网络分类结果

Fig. 19　 The
 

classification
 

result
 

diagram
by

 

deep
 

residual
 

network
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通过以上研究结果显示,深度残差网络较传统 CNN
网络,诊断准确率大大提高,且收敛速度加快,损失效果

更明显。 因此选用深度残差网络进行行星齿轮箱的故障

诊断。
3. 3　 诊断结果对比分析

　 　 为了对比分析,分别将原始数据(5×11×100 = 6
 

600
个分段样本)、MEEMD 分解筛选后的 4 个有效分量特征

(5×11×400
 

= 26
 

400 个特征)以及 VMD 分解筛选后的两

个有效分量特征,(5×11×200 = 13
 

200 个特征),输入调

试好的深度残差网络中进行诊断。
设置训练集与测试集比例为 4 ∶ 1,测试诊断分类概

率混淆矩阵如图 20 ~ 22 所示。 通过混淆矩阵分类概率

得知,特征融合前数据均有明显的分类偏差,故障分类准

确度基本低于正常工况准确度。 而 3. 2 节研究表明融合

特征输入深度残差网络中平均分类诊断准确率高达

97. 18%,测试诊断分类概率混淆矩阵如图 23 所示。

图 20　 原始数据的分类概率

Fig. 20　 The
 

classification
 

probability
 

of
 

raw
 

data

图 21　 MEEMD 筛选特征的分类概率

Fig. 21　 The
 

classification
 

probability
 

of
MEEMD

 

screening
 

features

各数据分类准确率对比结果如图 24 所示,可见原始

数据、MEEMD 筛选分量特征以及为 VMD 筛选特征的平

均诊断准确率分别为 89. 94%、92. 42%和 91. 16%,均低

于融合特征的准确率。
对于同样的故障诊断实验台,本文提出的方法与文

献[19]提出的“ALNAFSA-BP 模型”进行比较,该文献针

对行星齿轮的磨损、裂纹及复合故障,在小样本的情况下

图 22　 VMD 筛选特征的分类概率

Fig. 22　 The
 

classification
 

probability
of

 

VMD
 

screening
 

features

图 23　 融合特征的分类概率

Fig. 23　 The
 

classification
 

probability
 

of
 

fused
 

features

图 24　 各数据平均分类准确度

Fig. 24　 The
 

average
 

classification
 

accuracy
 

of
 

each
 

data

诊断准确度最高只达到了 95%。 同样与文献[20] 提出

的“基于 PSO-FC 优化 KPCA 的行星齿轮磨损故障的识

别方法”进行比较,该文献针对行星轮多种磨损故障,虽
然诊断准确率达到了 97%以上,但此准确度也是基于小

样本和数据量少的情况下达到的。 而本文方法的训练样

本为 26
 

400。 平均诊断准确度达到了 97. 18%。 3 种方

法准确率对比结果如表 6 所示。
综上所述,MEEMD 筛选特征和 VMD 筛选特征融合

组成的新特征,在深度残差网络中可以达到很高的分类

准确率,通过对比验证该方法真实有效。
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表 6　 行星齿轮箱故障诊断不同方法准确度对比表

Table
 

6　 The
 

accuracy
 

comparison
 

of
 

different
 

methods

方法
ALNAFSA-BP

模型[19]

PSO-FC 优化

KPCA 法[20]

特征融合与

ResNet 法
诊断准确率 / % 95 97. 5 97. 18
训练样本数量 60 120 26

 

400
测试样本数量 40 80 6

 

600

4　 结　 论

　 　 应用 MEEMD 和 VMD 分别对采集到的振动信号自

适应地分解出若干个 IMF 分量,并采用相关系数和方差

贡献率筛选了有效分量,不仅将噪声干扰信号有效地区

分,准确提取有效故障信息,抑制了模态混叠现象,提高

分类故障准确度,而且还实现了数据扩容,缓解了采集故

障数据困难的问题。 应用传统 CNN 网络和深度残差网

络对融合特征进行识别诊断,结果表明,深度残差网络分

类准确度高优于 CNN,且损失函数效果更好。 因此,将深

度残差网络用于行星齿轮箱故障诊断更为科学。 基于特

征融合与深度残差网络的行星齿轮箱故障诊断方法,极
大程度的解决了行星齿轮箱,故障信号采集困难,振动信

号相互耦合和故障诊断不准确等问题。 与最新的基于人

工鱼群和粒子群优化模型的行星齿轮箱故障诊断方法相

比,在样本量大幅增加条件下,诊断准确度明显提高。 特

别是利用特征融合解决了深度残差网络用于齿轮箱故障

诊断领域数据量不足,输入网络特征不明显的问题。
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