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基于深度宽卷积 Q 网络的行星齿轮箱故障智能诊断方法∗
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摘　 要:针对行星齿轮箱故障诊断常依赖较强的专业知识,诊断模型通用性差的问题,基于深度强化学习,提出一种深度宽卷积

Q 网络的行星齿轮箱故障智能诊断方法。 首先将行星齿轮箱的故障诊断分解为序贯决策问题,采用分类马尔科夫决策过程进

行描述,并建立故障诊断模拟环境;其次设计深度宽卷积神经网络作为深度 Q 网络模型中的动作值网络,增强对环境状态的感

知能力;最后模型通过与环境间的不断交互,并依据环境反馈的奖励,自主学习最佳诊断策略,从而完成行星齿轮箱的状态辨

识。 试验及案例结果表明:该方法能够在多个工况下均可有效、准确地实现行星齿轮箱的智能诊断,诊断准确率均超过 99% ,增
强了诊断模型的泛化性和通用性。
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Abstract:The
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

often
 

relies
 

on
 

strong
 

professional
 

knowledge,
 

and
 

the
 

universality
 

of
 

the
 

diagnosis
 

model
 

is
 

poor.
 

Based
 

on
 

deep
 

reinforcement
 

learning,
 

an
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

using
 

the
 

deep
 

wide
 

convolution
 

Q
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

is
 

resolved
 

into
 

a
 

sequential
 

decision
 

problem,
 

which
 

is
 

described
 

by
 

the
 

classification
 

Markov
 

decision
 

process.
 

The
 

fault
 

diagnosis
 

simulation
 

environment
 

is
 

established.
 

Secondly,
 

a
 

deep
 

wide
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

designed
 

as
 

an
 

action-value
 

network
 

in
 

the
 

deep
 

Q
 

network
 

model
 

to
 

enhance
 

the
 

perception
 

ability
 

of
 

the
 

environmental
 

state.
 

Finally,
 

the
 

model
 

learns
 

the
 

best
 

diagnostic
 

policy
 

autonomously
 

by
 

interacting
 

with
 

the
 

environment
 

and
 

according
 

to
 

the
 

reward
 

of
 

the
 

environment.
 

In
 

this
 

way,
 

the
 

state
 

identification
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

can
 

be
 

achieved.
 

Experiment
 

and
 

case
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

and
 

accurately
 

realize
 

the
 

intelligent
 

diagnosis
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

under
 

multiple
 

working
 

conditions.
 

The
 

diagnostic
 

accuracy
 

is
 

more
 

than
 

99% ,
 

which
 

enhances
 

the
 

generalization
 

and
 

universality
 

of
 

the
 

diagnosis
 

model.
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0　 引　 　 言

行星齿轮箱作为机械传动系统的重要部件,具有质

量轻、体积小、效率高、传动比大以及载荷强等优点,已广

泛应用于风机、直升机、船舶等重大装备中[1-2] 。 然而,复

杂的工作环境常使其齿轮、轴承、齿圈等关键部件发生磨

损或疲劳裂纹故障,影响装备的安全性[3] 。 因此,研究行

星齿轮箱故障诊断方法对保障机械装备的安全可靠运

行,降低维护成本具有重要意义。
近年来,随着人工智能的不断兴起,基于数据驱动的

智能诊断成为了研究热点[1,4] 。 传统智能诊断方法多利
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用时、频域特征统计[5] 、快速傅里叶变换[6] 、小波变换[7] 、
经验模态分解( empirical

 

mode
 

decomposition,
 

EMD) [4-5]

等提取特征,再结合支持向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM) [3,8] 、多层感知器( multilayer
 

perceptron,
 

MLP ) [9] 、
极限学习机[10] 等实现故障分类。 它们虽取得不错的效

果,但特征提取需要人工干预且严重依赖专家知识和经

验,所提指标往往仅适应特定的任务,且浅层模型难以挖

掘抽象的特征映射,影响诊断的通用性。 尤其机械健康

状态监测已进入“大数据”时代[11] ,上述传统方法更难以

满足机械设备的智能诊断需求。
目前,深度学习( deep

 

learning,
 

DL) [12] 由于在自动

特征提取和识别方面的独特优势,已成为智能诊断中炙

手可热的“利器” [11,13] 。 赵光权等[14] 、李巍华等[15] 提出

基于深度置信网络( deep
 

belief
 

network,
 

DBN)的滚动轴

承故障特征提取及诊断,增强了诊断的通用性和适应性;
Sun 等[16] 提出一种基于稀疏自编码的深度神经网络

(deep
 

neural
 

network,
 

DNN)实现感应电机故障诊断,取
得较好的效果。 卷积神经 网 络 ( convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)作为深度学习的重要分支,在模式识别等

领域获得巨大的成功,逐渐被应用于故障诊断领域[17] 。
Zhao 等[18] 将动态加权小波系数与深度残差卷积网络

(deep
 

residual
 

convolutional
 

network,
 

DRCN)相结合实现

行星齿轮箱故障诊断;胡茑庆等[4] 提出一种基于 EMD 和

深度 CNN 的行星齿轮箱故障诊断方法;Chen 等[19] 将时、
频域统计特征作为 CNN 的输入实现齿轮箱智能诊断;陈
仁祥等[20] 提出一种基于离散小波变换与 CNN 的滚动轴

承智能诊断方法;曲建岭等[21] 提出一种基于自适应一维

(one-dimensional,
 

1D)CNN 的“端到端”滚动轴承智能诊

断方法;Zhang 等[22] 提出第一层具有宽卷积核的深度

CNN
 

(deep
 

CNN
 

with
 

wide
 

first-layer
 

kernels,
 

WDCNN)模
型用于滚动轴承的智能诊断。 以上方法在智能诊断中取

得显著的效果,极大提升了诊断的准确性,但大多模型仍

需人工干预,缺乏信号与故障模式的直接映射,影响模型

的适应性;信号与故障模式间存在较强的反馈,模型需要

被动学习具体的故障模式,无法探索并主动解决新问题。
这些因素均不同程度地影响故障诊断的泛化性、通用性

和智能性。
深度强化学习是人工智能的巨大突破,能够赋予智

能体强大的感知能力和自主决策能力,具备实现通用人

工智 能 的 潜 力[23] 。 深 度 Q 网 络 ( deep
 

Q
 

network,
 

DQN) [23] 作为首个深度强化学习算法,自提出以来,已在

游戏、推荐系统、控制等领域取得惊人的结果[24] 。 近年

来,经过一些学者的探索,其逐渐可用于分类任务中。
Wiering 等[25] 提 出 一 种 分 类 马 尔 可 夫 决 策 过 程

(classification
 

Markov
 

process
 

decision,
 

CMDP),可将分类

问题定义为序贯决策任务,在此框架下的 MLP 模型优于

标准 MLP;Lin 等[26] 提出不平衡 CMDP,并采用 DQN 解

决图像的不平衡分类。 在故障诊断领域,Ding 等[27] 利用

堆栈自编码提取特征,结合 DQN 实现滚动轴承健康状态

辨识,提升诊断的泛化性,但完全忽略了状态间的联系;
康守强等[28] 提出一种改进的 DQN 模型应用于轴承不平

衡故障诊断,取得不错效果;Wang 等[29] 提出基于时频表

征与 DQN 的行星齿轮箱智能诊断,增强诊断的泛化性。
但文献[28-29]中模型输入均为时频图像,不仅需要一定

的专业知识,且可能会破坏原始信号的相关性,丢失部分

故障信息。
因此,本文立足于深度强化学习,提出一种基于深度

宽 卷 积 Q 网 络 ( deep
 

wide
 

convolution
 

Q
 

network,
 

DWCQN)的行星齿轮箱故障智能诊断方法。 利用 CMDP
将故障诊断描述为一个序贯决策任务,建立故障诊断模

拟环境;提出一种 DWCQN 模型,通过与环境不断地交互

自主学习诊断策略,实现“端到端” 智能诊断;试验及案

例分析验证了所提方法的有效性,相较于 SVM,DNN,
WDCNN 等,结果表明所提方法在多个工况下均有超过

99%的准确率和更好的稳健性,增强了行星齿轮箱智能

诊断的泛化性和通用性。

1　 理论背景

1. 1　 分类马尔科夫决策过程

深度强化学习主要解决序贯决策任务,为此本文定

义一个 CMDP,由元素{S,
 

A,
 

R,
 

P,
 

γ}构成,将故障诊断

分解为简化的序贯决策问题,其中 S 表示状态集,A 表示

动作集,R 表示奖励策略,P 表示状态转移概率,γ 表示折

扣因子[26,29] ,总体过程如图 1 所示。

图 1　 CMDP 的总体流程

Fig. 1　 Overall
 

flow
 

of
 

CMDP

假设训练数据集为 D = {( x1,
 

l1 ),
 

( x2,
 

l2 ),
 

…,
 

(xN,
 

lN)},D 中样本有序,其中 x i 表示第 i 个样本,l i 表
示样本 x i 的标签,N 为样本总量。 CMDP 及相关变量定

义如下。
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1)状态集 S:包含环境的所有状态,S= { s1,s2,…,sN},
其中状态 s 取决于 D 中样本 x,t 时间步的状态 st 对应于

样本 x t。 环境初始状态 s1 对应于样本 x1,每次开始新的

情节 Episode 时,随机打乱训练集 D。
2)动作集 A:智能体可执行的所有动作,每个动作与

D 中 标 签 相 关, 动 作 a t 是 智 能 猜 测 的 某 类 标 签,
A= {0,

 

1,
 

…,
 

K-1},其中 K 是类别数。
3)奖励策略 R:S×A→R,奖励 rt 表示智能体在环境

状态 st 时执行动作 a t 后来自环境的反馈,用于衡量智能

体动作的正确与否。 为了指导智能体学习最佳识别策

略,本文中奖励函数定义为:

R( st,a t,l t) =
1, a t = l t
- 1, 其他{ (1)

4)转移概率 P:S×A→S,当诊断开始后,状态转移概

率 p
 

( st+1 | st,
 

a t)在 CMDP 中是确定性的,表示在当前状

态 st 执行动作 a t 后会依据 D 中样本顺序转到下一状态

st+1。
5)折扣因子 γ:γ∈[0,

 

1],用于平衡当前奖励和未

来奖励,当 γ= 0 表示智能体只在乎当前及时奖励 rt,
 

当

γ= 1 表示智能体更在乎长期回报。
6)情节 Episode:从初始状态 s1 到终状态 sT 的转移轨

迹,Episode= { s1,
 

a1,
 

r1,
 

s2,
 

a2,
 

r2,
 

…,
 

sT,
 

aT,
 

rT},其中

T 是终止时间步,当 T=N 时,结束一个 Episode。
7)策略 πθ:映射函数π:S → A,πθ( st) 指导智能体在

状态 st 时执行动作 a t,策略 πθ 在 CMDP 中可看作是带参

数 θ 的诊断智能体。
通过上述说明,故障诊断问题可看作是为了寻找最

优的策略 πθ
∗ :S→A,使得智能体在 CMDP 中获得最大的

累计奖励,从而可采用 DQN 算法进行实现。
1. 2　 深度 Q 网络理论

DQN[23] 是由 DeepMind 团队在 Nature 上提出的首个

深度强化学习算法,其将 Q-learning[30] 强化学习算法和

DNN[12] 进行有效结合,在 Atari
 

2600 视频游戏中实现了

超越人类玩家的水平,且具有较强的适应性和通用性。
在 DQN 中,智能体通过与环境互动,依据环境的反馈学

习最优策略 π∗ ,具体如下。
在交互过程中,智能体学到的策略 π 可通过在状态

st 下执行动作 a t 的概率表示:
π(a | s) = P(a t = a,st = s) (2)
智能体的目标是在策略 π 的指导下获得最大的累

积奖励 G t,通过累积奖励 G t 衡量所学策略 π 的优劣。

G t = ∑
∞

k = 0
γkrt +k (3)

在时间步 t 时,通过计算累计奖励 G t 的期望,即动作

值函数Qπ( s,a) 评价智能在状态 st 选择动作 a t 的好坏程

度, 可通过式(4)计算:

Qπ( s,a) = EE π[G t st = s,a t = a;π] (4)
根据 Bellman 方程[31] ,式(4)可简化为:
Qπ( s,a) = EE π[ rt + γQπ( st +1,a t +1) | st = s,a t = a]

(5)
通常,最优的动作值函数 Q∗( s,

 

a)决定了智能体在

CMDP 中最优的可能表现,其由式(6)计算:
Q∗( s,a) = EE π[ rt + γmax

a
Q∗( st +1,a t +1) | st = s,a t = a]

(6)
最优策略 π∗可由上述最优动作值函数 Q∗( s,

 

a)确

定,其过程可表示为:
π∗(a | s) → Q∗( s,a) =max

π
Q∗( s,a) (7)

因此,根据贪婪策略,通过最大化 Q∗( s,
 

a) 可得最

优策略 π∗ ,定义为:

π∗(a | s) =
1, a =argmax

a∈A
Q( s,a)

0, 其他{ (8)

不同于 Q-learning 算法采用 Q 表进行记录动作值函

数 Qπ( s,
 

a),DQN 采用 DNN 实现动作值函数 Qπ( s,
 

a)
的估计,能够更好地适应高维状态空间。 此外,DQN 算

法中采用经验回放机制保证智能学习的稳定性。 如图 1
所示,将智能与环境交互的经验数据 e = { s,

 

a,
 

r,
 

s′,
 

terminal}存储在经验回放池 M 中,每次从 M 中随机抽取

“小批量” 数据 B,根据均方误差 ( mean
 

squared
 

error,
 

MSE)损失函数 L(θ),执行梯度下降法更新 Q 网络:
L(θ) = EE [(y - Q( s,a;θ)) 2] (9)

式中:θ 表示 DNN 中的模型参数;y 是 Q 值的目标估计,
其可由式(10)获得:

y = r + γmax
a′

Q( s′,a′;θ - ) (10)
式中:s′,a′分别表示下一个状态和动作。 之后根据 L(θ)
的梯度对深度 Q 网络进行参数更新,其可表达为:

∇θL(θ) = EE e ~ U(M) [(y - Q( s,a;θ))∇θQ( s,a;θ)]
(11)

式中: e ~ U(M) 表示从 M 中均匀地采样经验数据。
经过上述过程,通过最小化损失函数 L( θ) ,即可

获得最佳动作值函数 Q∗ ( s,
 

a) ,从而完成最佳策略

π∗的学习。 为了使累积奖励 G t 最大化,DQN 算法还

采用了 -贪婪算法 [ 23] 权衡学习过程中的 “ 探索” 和

“ 利用” 。
通过上述 DQN 算法,即可完成本文所述 CMDP 中最

佳诊断策略 π∗
θ :S→A 的学习。 由于本文中的环境状态

为一维的振动信号,因此 1D
 

CNN 将被用于 DQN 模型的

动作值函数估计。
1. 3　 一维卷积神经网络

CNN 是具有稀疏链接、权值共享特性的前馈性神经

网络,因其强大的特征表达能力,已广泛应用于图像识别

等诸多领域[12,32] 。 典型 CNN 主要包括 5 个部分:输入层
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(Input)、卷积层( convolutional
 

layer,
 

C)、池化层( pooling
 

layer,
 

P)、全连接层( fully-connected
 

layer,
 

FC)和输出层

(output)。 其中,卷积层和池化层通常交替组合进行逐

层特征提取与降维,最后通过全连接完成特征表达,各层

含义具体如下。
输入层(input):CNN 的输入信号,本文将表征环境

状态的振动信号 x i 作为 1D
 

CNN 模型的输入。
卷积层(C):通过卷积核对输入的特征矢量进行卷

积操作,再经过激活函数提取非线性特征,卷积层运算可

表达为:

xh+1
i = f ∑

j
xh

j ∗wh+1
ij + bh+1

i( ) (12)

式中: xh+1
i 是第 h + 1 层的第 i个输出特征图;xh

j 为第 h层

的第 j个输出特征图;wh+1
ij 为连接第 j个输入与第 i个特征

图的卷积核;bh+1
i 为第 h + 1 层偏置项;∗ 为卷积操作;

f 表示激活函数。 激活函数通常采用整流线性单元

(rectified
 

linear
 

units,
 

ReLU) [33] ,其可表达为:
vh+1
i ( j) = f(zh+1

i ( j)) = max{0,zh+1
i ( j)} (13)

式中: zh+1
i ( j) 为卷积操作的输出值;vh+1

i ( j) 是 zh+1
i ( j) 的

激活值。
池化层(P):通过降采样操作减少卷积层输出特征

信息冗余,避免模型过拟合,通常采用最大池化 ( max
 

pooling)操作,其可表示为:
Ph+1

i ( j) = max
( j -1)W+1≤m≤jW

{qh
i (m)} (14)

式中: qh
i (m) 表示第 h层第 i个特征矢量中第m个神经元

的值,m ∈ [( j - 1)W + 1,jW],W 表示池化区域宽度;
Ph+1

i ( j) 为第 h + 1 层第 i 个特征矢量中第 j 个值。
全连接层(FC):经过多个卷积-池化组合操作后,将

输出特征进行“展平” 操作,得到一维有序特征矢量,再
经 FC 操作对特征进一步整合,其可表示为:

fck+1
i = f ∑ fck

j w
k+1
ij + bk+1

i( ) (15)

式中: fck+1
i 表示第 k + 1 层 FC 中第 i个节点值;fck

j 为第 k
层 FC 中第 j 个节点值; wk+1

ij 和 bk+1
i 分别表示相应的连接

权值和偏置。
输出层(output):在分类任务中,通常经过最后一个

FC 后,采用 Softmax 分类器实现各类别的概率输出,其可

表示为:
O = f( fvwo + bo) (16)

式中:O 为分类任务中各类别的概率;fv 表示最后一个

FC 的特征矢量;wo、bo 分别为权值矩阵和偏差向量。
基于上述 CNN 原理,本文采用 1D

 

CNN 作为 DQN 中

的 Q 值网络,以对环境状态进行自动感知,完成深层特征

提取。

2　 基于深度宽卷积 Q 网络的智能故障识别

2. 1　 数据预处理

为了便于诊断模型的学习及测试,将行星齿轮箱在

各状况下监测的长序列原始振动信号按照无重叠的方式

划分多个样本,如图 2 所示。 此外,分割后的每个样本进

行最小-最大归一化 ( min-max
 

normalization,
 

MMN ) 到

[ -1,1]之间,它们被视为环境中的状态,MMN 的数学表

达为:

x̂ i =
x i - x imin

x imax - x imin
∗(Normax - Normin) + Normin (17)

式中:x imin 为样本 x i 的最小值;x imax 为样本 x i 的最大值;
Normin 为-1;Normax 为 1; x̂ i 为归一化后的样本,i 为样本

序号,i = 1,2,…,n,n 为样本量。

图 2　 数据划分方式

Fig. 2　 Data
 

segment
 

way

2. 2　 Q 网络结构设计

根据 1. 3 节所述一维 CNN 原理,受 WDCNN 结构[22]

启发,CNN 第 1 层具有宽的卷积核可增大感受视野,提升

性能,设计了一种第 1 层具有宽卷积核的 CNN 作为 DQN
的动作值(Q 值)网络,增强对状态信息的感知能力,网络

结构如图 3 所示。 该网络包括 1 个输入层 Input,5 个卷积

层 C1~ C5,5 个池化层 P1~ P5,1 个“展平”层 Flatten6,2 个

全连接层 FC7 和 FC8。 其中,输入层为振动信号样本状

态,卷积层和池化层交替组合,卷积层 C1 的卷积核大小为

64×1,卷积层 C2~ C5 的卷积核大小均为 3×1,所有卷积操

作均采用“SAME”填充方式,所有池化层 P1~ P5 均是最大

池化“MaxPooling”操作,全连接层 FC7 的节点数为 100,
C1~ C5 和 FC7 层中的激活函数均是“ReLU” [33] 。

此外,不同于一般分类网络的输出层激活函数采用

“Softmax”,本文中输出层 FC8 的输出是 K 维的动作值,
其激活函数为线性激活“Linear”。

2. 3　 诊断流程

基于前 述 CMDP、 CNN 和 DQN 算 法, 所 提 基 于

DWCQN 的行星齿轮箱智能诊断总体框架如图 4 所示,主
要分为 3 大步骤。

1)数据采集及预处理:通过振动传感器采集行星齿

轮箱振动信号,根据图 2 进行样本分割,通过式(17)进行

MMN 归一化,获得训练集 D train 和测试集 D test。
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图 3　 设计的 DWCQN 模型结构

Fig. 3　 Architecture
 

of
 

the
 

designed
 

DWCQN
 

model

　 　 2) 建立诊断模拟器与自主学习阶段:在所定义的

CMDP 基础上,建立故障诊断模拟环境,如算法 1 所示。
在此基础上,诊断智能体通过与环境进行交互,不断地试

错,并利用经验更新 DWCQN 模型,从而自主完成诊断策

略学习,自主学习的算法过程如算法 2 所示。 在所提

DWCQN 模 型 中, 当 前 网 络 ( Eval-Net ) 和 目 标 网 络

(Target-Net)采用相同的 CNN 网络结构。 其中,每隔延

迟 C 步, 复制当前网络 Eval-Net 的参数给目标网络

Target-Net,从而更新 Target-Net 网络。 在学习过程中,每
个情节 Episode 开始时从训练集 D train 中随机抽取 T 个样

本构成一轮诊断识别中的样本集 DT,并在结束一个情节

后,随机打乱训练集 D train。

图 4　 所提基于 DWCQN 的行星齿轮箱智能诊断框架

Fig. 4　 The
 

intelligent
 

diagnosis
 

framework
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

based
 

on
 

DWCQN

算法 1
 

环境仿真

初始化:DT ={(x1,
 

l1),
 

(x1,
 

l1),…,
 

(xT,
 

lT)},
 

DT∈Dtrain

Class
 

Environment
 

():
 

#定义环境类

　 def
 

reset
 

():
 

#环境初始化

　 　 obs,
 

　 ,
  

　 = step
 

( -1)
　 　 return

 

obs
　 def

 

step
 

(a t):
　 　 if

 

a t = -1
 

then
st = x1

rt = 0
terminal t  = False

　 　 else

　 　 　 rt = reward
 

(a t)
　 　 　 st+1 = x t+1

　 　 　 while
 

t=T
 

then
　 　 　 　 terminal t = True
　 　 return

 

rt,
 

st+1,
 

terminal t 　 #返回奖励,下一状态,终止

标志

　 def
 

reward
 

(a t):
　 　 if

 

a t = l t  then
rt =

 

1
　 　 else
　 　 　 rt = -1
　 　 　 return

 

rt
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算法 2
 

自主学习过程

输　 入: D train = {(x1,
 

l1),
 

(x1,
 

l1),…,
 

(xN,
 

lN)};
 

情

节 Episode 最大量 E
初始化:当前网络 Eval-Net 的权重 θ;目标网络 Target-Net

的权重 θ-批大小 mini-batch;经验回放池 M;参数

,C,γ
训练:
for

 

episode
 

1
 

to
 

E
 

do
　 　 reset

 

()
 

#环境初始化

　 　 count= 0
　 　 打乱训练集 D train

　 　 for
 

t= 1
 

to
 

T
 

do
　 　 依据  - 贪婪策略执行动作 a t = πθ( st):以概率 

从动作空间 A随机选择动作 a t,或执行 a t = argmax
 

Q( st,
 

a t;
 

θ)
rt,

 

st +1,
 

terminal t = step
 

(a t)
存储经验 et = ( st,

 

a t,
 

rt,
 

st +1,
 

terminal t) 到经验回

放池 M 中

　 　 　 if M 的容量>mini-batch
 

then
从 M 中随机采样 mini-batch 数据 B = ( s j,

 

a j,
 

r j,
 

s j+1,
 

terminal j)
 

根据式(10)计算 y j:

yj =
rj, 　 　 terminal j =True

rj+γ maxa′Q(sj+1,a′;θ- ),　 　 terminal j =False{
根据式(11)执行梯度下降法最小化 MSE 损失

函数式(9)
更新当前网络 Eval-Net 的模型参数 θ,count

 

+=1
根据式(18)更新  的值

　 　 　 　 if
 

count
 

! = 0
 

且 count
 

%
 

C= 0
 

then
　 　 　 　 　 更新目标网络 Target-Net 的模型参数 θ-

 

=θ
　 计算此情节中获得的总奖励

输出:每个情节 Episode 中的奖励变化,保存诊断策略 π∗
θ

　 　 在学习过程的初期加大随机“探索”,随着学习的深

入,逐渐降低“探索”概率,增加“利用”,以期更好学习诊

断策略。 因此,本文中  -贪婪算法中的参数  是动态变

化的,可通过式(18)表示:

 =
 ×  decay,  ≥  min

 min, 其他{ (18)

式中:  min表示  的最小值;  decay表示衰减系数。
3)诊断测试阶段:智能体通过步骤 2)完成自主学习

后,在所学最佳诊断策略 π∗
θ 的指导下在测试集 D test 上

完成行星齿轮箱的状态辨识,并对所提方法进行评估分

析。 其中,行星齿轮箱的状态辨识过程为:将测试集 D test

中状态逐次传送给当 前 网 络 Eval-Net 计 算 动 作 值

Q( s,
 

a),并依据贪婪策略选择最大动作值 max
 

Q( s,
 

a)
对应的动作 a=argmaxa

 Q( s,
 

a),进而根据标签信息评价

动作的优劣,分析模型性能。

3　 实验及结果分析

图 5　 行星齿轮箱故障诊断综合试验台及结构

Fig. 5　 Planetary
 

gearbox
 

test
 

rig
 

and
 

structure

3. 1　 实验平台

本文在 SpectraQuest 动力传动综合实验台 ( drive-
train

 

dynamics
 

simulator,
 

DDS)上模拟不同转速-负载工况

下行星齿轮箱的典型故障,通过加速度传感器采集相应

的振动信号,以验证所提方法的有效性。 该 DDS 综合实

验台,如图 5(a)所示,主要由两级行星齿轮箱、两级平行

齿轮箱、驱动电机、振动传感器、速度控制器和制动器等

组成,其结构及关键参数如图 5( b)所示。 其中,振动传

感器的型号为 PCB
 

608A11,垂直安装在一级行星齿轮箱

输入端以采集行星齿轮箱的运行数据, 采样频率为

5
 

120
 

Hz。 实验共模型了行星齿轮箱工作在 4 种转速-负载

工况条件下,具体包括电机转速-负载分别为 1
 

200
 

r / min-
0

 

N·m、1
 

800
 

r / min-3. 66
 

N·m、1
 

800
 

r / min-10. 98
 

N·m 和

2
 

400
 

r / min-10. 98
 

N·m。在上述每种工况下植入行星齿轮

箱的 9 种健康状况(K= 9),包含完全健康状态,4 种齿轮
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故障:切齿故障、缺齿故障、齿根裂纹故障和表面磨损故

障,4 种轴承故障:滚动体磨损故障、复合磨损故障、内圈

故障以及外圈故障。 实验中各种植入故障的失效图如

图 6 所示。

图 6　 行星齿轮箱中典型故障模式部件

Fig. 6　 Typical
 

faulty
 

parts
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox

3. 2　 数据说明

上述 4 种工况分别记为工况 A,B,C 和 D,每种工况

下获取的每类行星齿轮箱状态的原始振动信号长度为

4
 

096
 

000,按照图 2 所示分割成许多长度为 1×2
 

048 的

样本,每类行星齿轮箱状态的样本量 n 为 2
 

000,因此,每
种工况下行星齿轮箱 9 类健康状况的样本总量 N 为

18
 

000,详情如表 1 所示。 此外,在诊断过程中,每个样本

在输入诊断模型前根据式(17)所示 MMN 进行归一化预处

理。 图 7 所示一组行星齿轮箱在工况 B 下 9 类状态的样

本振动信号及其频谱。 从图 7 可看出,难以从时域振动信

号及其频谱中直接区分 9 类行星齿轮箱的健康状况,尤其

对于复杂的齿轮故障,其时域振动信号及频谱颇为相似。

表 1　 试验中行星齿轮箱的 9 种健康状况

Table
 

1　 Nine
 

health
 

conditions
 

of
 

the
 

planetary
 

gearbox
 

in
 

test

动作

编号
健康状况的描述

动作

标签

样本

长度

样本

数量

0 健康状态 HEA 1×2
 

048 2
 

000

1 齿轮切齿故障 CTF 1×2
 

048 2
 

000

2 齿轮缺齿故障 MTF 1×2
 

048 2
 

000

3 齿轮根部裂纹故障 RCF 1×2
 

048 2
 

000

4 齿轮表面磨损故障 SWF 1×2
 

048 2
 

000

5 滚动轴承滚动体故障 BWF 1×2
 

048 2
 

000

6 滚动轴承复合磨损故障 CWF 1×2
 

048 2
 

000

7 滚动轴承内圈故障 IRF 1×2
 

048 2
 

000

8 滚动轴承外圈故障 ORF 1×2
 

048 2
 

000

3. 3　 DWCQN 模型详细参数

根据 2. 2 节中设计准则,所建 DWCQN 网络的详细

参数如表 2 所示。 模型输入层为 2
 

048×1 的振动信号,

图 7　 9 种状态下的时域振动信号和频谱

Fig. 7　 Vibration
 

signal
 

and
 

its
 

spectrum
 

under
 

nine
 

modes

所建 DWCQN 采用 Adam 优化器更新参数,学习率设置为

0. 001
 

。 本文式(18)中参数  min为 0. 01,  decay为 0. 995,
 初始值为 1,最大情节 E 设置为 2

 

000;终止步长 T 设置

为 500;“批大小”mini-batch 为 128;延迟更新步长 C = 5;
经验回放池 M 的最大存储量为 20

 

000。 鉴于样本间的

相关性较小,智能体更在乎当前的及时奖励[29] ,因此折

扣因子 γ 设置为 0. 1。

表 2　 详细的 DWCQN 网络结构参数

Table
 

2　 Detailed
 

parameters
 

of
 

the
 

designed
 

DWCQN

层名称 结构参数 输出大小 填充

Input
 

2
 

048×1

C1 CW= 64;
 

CH = 1;
 

CC = 1;
 

CN = 16;
 

Strides = 8 256×16 是

P1 P_size = 2;
 

P_stride = 2 128×16 否

C2 CW= 3;
 

CH = 1;
 

CC = 16;
 

CN = 16;
 

Strides = 1 128×16 是

P2 P_size = 2;
 

P_stride = 2 64×16 否

C3 CW= 3;
 

CH = 1;
 

CC = 16;
 

CN = 32;
 

Strides = 1 64×32 是

P3 P_size = 2;
 

P_stride = 2 32×32 否

C4 CW= 3;
 

CH = 1;
 

CC = 32;
 

CN = 32;
 

Strides = 1 32×32 是

P4 P_size = 2;
 

P_stride = 2 16×32 否

C5 CW= 3;
 

CH = 1;
 

CC = 32;
 

CN = 64;
 

Strides = 1 16×64 是

P5 P_size = 2;
 

P_stride = 2 8×64 否

Flatten6 512

FC7 Dense = 100 100

FC8 Dense =K K

注:∗ CW、CH、CC、CN 分别表示卷积核的宽度、高度、通道数和卷积核
数量;Strides 表示卷积核步幅;P _sizes 是池化大小;P _stride 是池化
步幅。
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　 　 此外,所设计的模型均采用 python
 

3. 6、Keras
 

2. 1. 6、
TensorFlow

 

1. 8. 0 进行程序化,在 Ubuntu
 

16. 04 操作系统

上运行,CPU 和 GPU 具体配置如下:Intel 
 

Xeon
 

( R)
 

CPU
 

E5-2603
 

v4 @ 1. 70
 

GHz × 12,NVIDIA
 

GeForce
 

GTX
 

1080Ti
 

11
 

GB。
3. 4　 结果对比及分析

1)评价策略及指标

为了充分利用样本,实验中使用了五折交叉验证策

略进行评价诊断模型的性能。 首先将每种工况下总样本

量 N 随机均匀分为 5 个子数据集,每个子数据集样本量

为 N / 5。 然后,依次每一个子数据集作为测试集,余下

4 个子数据集作为训练集,进行模型性能评估。 其中每

次测试的总体准确率( overall
 

accuracy,
 

OA)作为每次诊

断的定量分析指标,如式(19)所示。

OA =
∑

K

i = 1
x( i)
test,correct

N test
(19)

式中: x( i)
test,correct 表示测试样本中第 i 类正确分类的样本个

数;N test
 为测试样本量。 最后将 5 次测试的平均 OA 作为

模型的最终评价指标。
2)对比方法

为了验证所提方法的有效性,本文对比于 3 种传统

诊断方法和 4 种基于深度模型的诊断方法,具体为:
SVM:人工提取 28 个时频域特征,包含均值、方差、偏度、
峭度、峰峰值、裕度因子、波形因子等[5,29] ,再采用 SVM
进行分类, 其中 SVM 的核函数为高斯径向基函数

(RBF),核系数为 0. 01,
 

惩罚系数为 1;PCA-SVM:利用

主成分分析( principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)将 28 个

特征降到 15 维,再采用 SVM 进行分类;MLP:其结构为

{层 1 ∶ 200 节 点, 层 2: 50 节 点 }; DNN: 其 结 构 为

{层 1 ∶ 500 节点,层 2 ∶ 200 节点,层 3 ∶ 100 节点,层 4:50

节点}; 以及文献 [ 22 ] 与 [ 34 ] 中 的 诊 断 方 法, 如:
Alexnet[34] 、LetNet5[34] 和 WDCNN[22] 。 此处,MLP、DNN、
Alexnet、LetNet5、WDCNN 和所提 DWCQN 模型的输入均

为 2
 

048×1 的振动信号,模型训练的“批大小”均为 128,
学习率均为 0. 001

 

。 其中,MLP 和 DNN 的训练 epoch 为

20,Alexnet、LetNet5 与 WDCNN 的训练 epoch 为 100。
3)试验结果比较

表 3 所示为各方法在 4 种工况下五折交叉验证的平

均测试准确率。 从表 3 中可以看出,在工况 A 下,所提

DWCQN 模型的平均测试准确率为 99. 60% , 相较于

SVM、PCA-SVM、MLP、DNN、Alexnet 和 LetNet5 模型分别

提升 了 22. 40% 、 18. 21% 、 30. 81% 、 27. 81% 、 13. 43% 、
8. 83% ,即使对比于目前先进的 WDCNN 模型仍提升了

2. 91% ;在工况 B 下,所提 DWCQN 模型的平均测试准确

率为 99. 77% , 相 较 于 SVM、 PCA-SVM、 MLP、 DNN、
Alexnet、LetNet5 和 WDCNN 诊断模型分别提升了 35% 、
30. 09% 、40. 34% 、35. 51% 、9. 22% 、16. 24% 和 1. 09% ;在
工况 C 下,所提 DWCQN 模型的五折交叉验证平均测试

准确率为 99. 13% ,相较于上述 7 种诊断方法分别提升了

29% 、 23. 56% 、 35. 63% 、 36. 54% 、 14. 20% 、 20. 00% 和

1. 73% ;在工况 D 下,所提 DWCQN 模型的五折交叉验证

平均测试准确率为 99. 82%,相较于 SVM、PCA-SVM、MLP、
DNN、 Alexnet、 LetNet5 和 WDCNN 方 法 分 别 提 升 了

20. 29%、 12. 65%、 11. 38%、 7. 86%、 11. 46%、 11. 25% 和

2. 03%。 在 4 种工况下,所提 DWCQN 方法的诊断准确率

的平均值(average,
 

AVG)达到了 99. 58%,相较于上述 7 种

方 法 分 别 提 升 了 26. 67%、 21. 13%、 29. 55%、 26. 83%、
12. 08%、14. 08%和 1. 94%。 此外,本文所提 DWCQN 方法

的五折交叉测试准确率的标准差在 4 种工况下分别为

0. 25%、0. 07%、0. 36% 和 0. 13%,相较于其他 7 种方法,
DWCQN 模型在诊断过程中具有较好的诊断稳定性。

表 3　 不同方法下五折交叉验证的总体准确率比较
Table

 

3　 Testing
 

OA
 

comparisons
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

five-fold
 

cross-validation %

方法
4 种不同工况

A B C D
AVG

SVM 77. 20±0. 34 64. 77±0. 43 70. 13±0. 96 79. 53±0. 72 72. 91±0. 61
 

PCA-SVM 81. 39±0. 29 69. 68±0. 47 75. 57±0. 83 87. 17±0. 41 78. 45±0. 50
 

MLP 68. 79±2. 25 59. 40±1. 69 63. 50±0. 98 88. 44±0. 58 70. 03±1. 38
 

DNN 71. 79±1. 90 64. 26±2. 25 62. 99±1. 28 91. 96±2. 11 72. 75±1. 89
 

Alexnet 86. 17±4. 49 90. 55±2. 23 84. 93±2. 29 88. 36±1. 73 87. 50±2. 69
 

LeNet5 90. 77±2. 56 83. 53±4. 08 79. 13±4. 28 88. 57±1. 28 85. 50±3. 05
 

WDCNN 96. 69±2. 52 98. 68±1. 36 97. 40±1. 33 97. 79±1. 97 97. 64±1. 80
 

DWCQN 99. 60±0. 25 99. 77±0. 07 99. 13±0. 36 99. 82±0. 13 99. 58±0. 20
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　 　 表 4 所示为在工况 A 下 8 种方法的训练及测试时间

对比。 由于本文所提方法中诊断智能体是通过与环境进

行交互,不断地试错,并依据环境反馈的奖励进行策略学

习,所以模型学习过程较耗时。 从表 4 可得,SVM、PCA-
SVM,

 

MLP、DNN、Alexnet、LetNet5 和 WDCNN 模型在工

况 A 下的平均训练耗时分别为 10. 93、 6. 56、 16. 98、
23. 21、171. 21、 154. 66、 280. 55

 

s, 而本文方法却高达

50
 

887. 93
 

s。 其中,PCA-SVM 比 SVM 耗时低,仅因特征

降维后输入 SVM 模型的特征量减少了。 然而当智能体

学到最佳诊断策略后,其测试时间将同一般方法区别不

大。 在工况 A 下,前述 7 种方法的平均测试耗时分别为

3. 62、2. 35、0. 27、0. 34、0. 51、0. 55 和 0. 68
 

s,本文方法的

测试耗时也仅为 0. 38
 

s,甚至比 WDCNN 更低,这是因为

本文方法中所用 Q 网络结构更轻量。
综上,通过 4 种不同的工况试验,相较于 SVM、MLP、

DNN、Alexnet 等方法,本文所提方法具有较好诊断通用

性和泛化性,能够适应多种工况下行星齿轮箱的故障诊

断需求。 虽然模型在训练中需要与环境进行交互,训练

时间较长,但当智能体学到最佳诊断策略后,面对新的诊

断问题时同一般方法所需的测试时间相差无几,单个样

本测试时间仅为 0. 11
 

ms。

表 4　 各方法的平均时耗对比

Table
 

4　 Average
 

elapsed
 

time
 

of
 

each
 

method s

方法 平均训练时间 平均测试时间

SVM 10. 93±0. 05 3. 62±0. 018
 

PCA-SVM 6. 56±0. 03 2. 35±0. 01

MLP 16. 98±0. 46 0. 27±0. 01

DNN 23. 21±0. 60 0. 34±0. 03

Alexnet 171. 21±3. 15 0. 51±0. 02

LeNet5 154. 66±3. 76 0. 55±0. 03

WDCNN 280. 55±2. 83 0. 68±0. 02

DWCQN 50
 

887. 93±386. 40 0. 38±0. 01

　 　 4) t-SNE 可视化分析

为了观察智能体在深度强化学习框架下所学的最优

诊断策略,直观地探究模型各层中的特征学习能力,将工

况 A 第 5 折实验中测试样本作为当前网络 Eval-Net 模型

的输入,利用 t 分布随机邻域嵌入( t-distributed
 

stochastic
 

neighbor
 

embedding,
 

t-SNE) [35] 将模型各层学习到的高维

特征降至二维空间进行可视化,如图 8 所示。 其中,
图 8(a) ~ ( e) 为各个卷积-池化组合操作后的输出;
图 8

 

(f)为模型全连接层 FC1 的输出。

图 8　 工况 A 下第 5 折的测试样本输入 DWCQN 后 t-SNE 特征可视化结果

Fig. 8　 Feature
 

visualization
 

results
 

of
 

t-SNE
 

after
 

5th-fold
 

testing
 

samples
 

input
 

to
 

DWCQN
 

under
 

working
 

condition
 

A

　 　 从图 8( a) ~ ( c) 中可以看出前 3 个卷积-池化操作

后,在模型所学策略下各状态特征具有一定的聚类性,但
各状态的类内距较大、类间距小,状态间有较多的混叠;

从图 8(d) ~ (e)中可得模型至第 4 个卷积-池化组合操作

后,9 类状态基本实现了明显的可分现象,但状态间的类

内距仍旧相对较大,相同状态的特征分布具有一定的分
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散性,而到了第 5 个卷积-池化操作后,各状态基本实现

了完全可分,类间距变大,类内距变小;从图 8( f)可得经

过全连接层 FC7 后,进一步扩大了状态间的特征分布距

离,缩小了类内距,使各状态的特征可分性更好。
总体上,从图 8 可看出本文方所提模型具有较强的

自动特征学习能力,能够在所学诊断策略指导下实现对

各状态的逐渐可分,提升诊断的准确性。

4　 应用案例

4. 1　 数据说明

本节采用某型直升机齿轮箱的振动监测数据,进一

步对所建诊断模型的有效性和泛化性进行实验验证。 该

直升机齿轮箱共有两大类健康状况,包含健康状态和行

星架裂纹故障,其中行星架裂纹长度为 8. 25
 

cm。 实验在

某型直升机传动系统试验设备上执行,原始采样频率为

100
 

kHz。 鉴于直升机齿轮箱故障植入成本极其昂贵,这
里将实验中直升机齿轮箱分别在扭矩设置为 96. 28、
144. 42、240. 69、336. 97 和 481. 38

 

N·m 下获得的振动数

据看作5类不同的状况。 因此,在上述设定下,此数据集

共有 10 类直升机齿轮箱运行状况(K = 10),包含 5 类健

康状态和 5 类故障状态。 由于信号采样频率相对较大,
为此通过 5 倍降采样对原始振动信号处理,降采样后的

频率为 20
 

kHz, 此时每类状态下的振动信号长度为

3
 

584
 

000,并按照图 2 进行数据分割,每个样本长度为

1×2
 

048。 因此,每类直升机齿轮箱的健康状况有 1
 

750
个样本,该数据集共有 17

 

500 个样本。
  

4. 2　 结果对比

表 5 所示为 8 种方法的五折交叉验证平均结果。 由

表 5 可 知, DWCQN 方 法 的 平 均 训 练 准 确 率 达 到

99. 73% ,相比于传统的 SVM 和 PCA-SVM 分别提升了

3. 67% 、 1. 77% , 比 WDCNN 提 升 了 0. 67
 

% , 这 表 明

DWCQN 模型在训练集上达到了较好的效果,诊断智能

体能够学习到较好诊断策略。 虽然,MLP、DNN、Alexnet
和 LeNet5 在训练集上的准确率均超过了 99. 5% ,且优于

WDCNN 和 DWCQN 模型,但这些模型在测试集上的准确

率均低于 98% , 模型的泛化能力不足。 而本文所提

DWCQN 模型在测试集上的准确率达到 99. 65% ,表明所

提方法具有较好的泛化性。 其中,对比于 SVM、 PCA-
SVM、MLP、DNN、Alexnet 和 LeNet5,所提 DWCQN 在测试

集上的平均测试准确率分别提升了 3. 75% 、 1. 78% 、
1. 90% 、1. 85% 、1. 88%和 1. 77% ,即使相较于当前较优的

WDCNN 仍提升了 0. 73% 。 此外,DWCQN 模型在测试集

上五折交叉验证的标准差为 0. 40% ,表明诊断模型具有

较强的诊断稳定性。

表 5　 各方法下五折交叉验证的测试准确率比较

Table
 

5　 Testing
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods
 

of
 

five-fold
 

cross-validation %

方法 平均训练诊断率 平均测试准确率

SVM 96. 06±0. 08 95. 90±0. 28

PCA-SVM 97. 96±0. 03 97. 87±0. 06

MLP 100. 00±0. 00 97. 75±0. 31

DNN 99. 93±0. 15 97. 80±0. 80

Alexnet 99. 80±0. 36 97. 77±0. 55

LeNet5 100. 00±0. 00 97. 88±0. 36

WDCNN 99. 06±1. 81 98. 92±2. 03

DWCQN 99. 73±0. 30 99. 65±0. 40

　 　 综上所述,本文方法的有效性在直升机齿轮箱健康

状态辨识中进一步得到实验验证。 同时也表明了所提方

法在不同的诊断任务中具有一定的通用性和较强的泛化

性,亦有较大的实际应用潜在价值。

5　 结　 　 论

本文提出一种基于深度宽卷积 Q 网络( DWCQN)的

行星齿轮箱故障诊断方法,通过行星齿轮箱的振动监测

数据,智能有效地实现了行星齿轮箱健康状况的辨识,增
强了模型的通用性和泛化性。 主要总结如下:

1)该方法利用强化学习的自主决策能力和深度学习

的特征学习能力,避免了传统诊断模型过度依赖专家知

识,实现了行星齿轮箱的“端到端”故障诊断;
2)诊断智能体在策略学习过程中,基于奖励的反馈

机制降低了通常诊断方法中输入与故障模式间存在的强

反馈关系,提升了诊断的智能性;
3)多个工况试验和应用案例验证了所提方法的可行

性和有效性,相较于 SVM、PCA-SVM、MLP 和 DNN 等方

法,结果表明所提方法具有较高的诊断准确性、稳健性和

较好的通用性。
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