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摘#要!针对行星齿轮箱振动信号频率成分复杂和时变性强的问题&提出了基于时频融合和注意力机制的深度学习行星齿轮箱
故障诊断方法’ 首先&采用小波包分解将原始振动信号分解到频带和时间两个维度作为输入数据%然后&使用卷积神经网络融
合数据的频带特征&使用双向门控循环单元融合时序特征%接着采用注意力结构对不同时间点的特征自适应地进行动态加权融
合%最后通过分类器进行识别&实现行星齿轮箱的端对端故障诊断’ 实验表明&该方法对比现有的深度学习故障诊断模型具有
更高准确率&能够对行星齿轮箱多种健康状态进行准确地诊断’
关键词! 行星齿轮箱%故障诊断%时频融合%注意力机制
中图分类号! PS&N###文献标识码! Q##国家标准学科分类代码! @&";!"
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:;引;;言

行星齿轮箱作为机械传动系统的重要部件&广泛应
用于风力发电机组$直升机主减速器等重大装备中’ 由
于其在实际运行中常受到工况交变的影响&容易导致太
阳轮$行星轮$齿圈$轴承等关键部件发生故障(&) ’ 因此&
研究行星齿轮箱的故障诊断方法具有重要意义’

近年来&随着人工智能技术的迅速发展&深度学习方
法在行星齿轮箱故障诊断领域已经开展了一些研究(%) ’
其中&部分学者直接利用深度学习模型对时域或频域信
号进行特征提取和故障诊断’ S2+ J等(I)使用了增大感
知视野的一维卷积与二维卷积联合的深度神经网络&对
时域振动信号进行特征提取和故障分类%金棋等(!)采用
多个堆栈去噪自动编码器&从行星齿轮箱振动信号的频
谱中提取多样性特征&进行故障诊断’ 然而单一维度的
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信息难以全面表征信号中包含的信息&为了获取多维度
的信息&部分学者使用时频分析方法对振动信号进行初
步特征提取’ 胡茑庆等(@)将行星齿轮箱振动信号通过经
验模态分解&然后输入到深度卷积神经网络进行故障的
分类识别%Z)2/等($)对振动信号进行小波包分解&构建
二维时频图样本&再输入到以卷积层为基础的深度残差
网络进行故障诊断’ 然而&上述方法都仅是使用单一的
网络结构&特征提取能力有限&无法充分发掘蕴含的时频
信息&精度难以保证(N) ’

在行星齿轮箱中&行星轮在自传同时还绕太阳轮公
转&多对齿轮同时啮合&还包含多个轴承的振动&频率成
分复杂%同时由于工况波动&导致振动信号具有很强的时
变性&不同时间内的信号特征具有很大差异(HD’) ’ 因此&
针对行星齿轮箱振动信号频率信息复杂$时变性强的特
点&本文提出了一种基于齿轮箱振动信号时频融合和注
意力机制的深度学习故障诊断方法’ 使用卷积神经网络
"6/+F/307*/+23+,0123+,7]/1C&(<<#和具有时间延展性的
双向门控循环单元 " Y*G*1,67*/+23V27,G 1,6011,+70+*7&
_*REc#融合时频信息&通过注意力机制模块对时间维度
上不同时间点的特征进行动态加权&以更加准确地对行
星齿轮箱进行故障诊断’

<;基于时频融合和注意力机制的深度学习
模型设计

##基于时频融合和注意力机制的深度学习故障诊断方
法依赖于模型的设计’ 本节针行星齿轮箱振动信号中频
率信息复杂$时变性强的特点设计了以卷积神经网络与
双向门控循环单元融合时频信息&注意力结构对变化的
时间特征动态加权的深度学习模型&实现行星齿轮箱的
故障诊断’

本文设计的深度学习模型采用小波包系数矩阵作为
输入&通过小波包分解方法将原始振动信号分解到时域
和频域两个维度’ 对于行星齿轮箱振动信号这种非平稳
信号&小波包分解能够有效表征其不同频带和不同时间
内的能量信息&可以反映其在短时间内各个频带信息的
快速变化’ 小波包分解过程如图 & 所示&将原始信号分
解后得到的二维小波包系数矩阵作为深度学习模型的
输入($) ’

<@<;频带特征融合

由于行星齿轮箱中包含多个振动频率&在其振动信
号的小波包分解系数矩阵中&各个频带内的幅值反映了
不同结构的运行状态&且不同频带之间的关联信息可以
揭示深层次的健康状况’ 因此&需要对信号中的频带特
征进行提取和融合&对其进行综合利用&解决频率成分复
杂的问题’

图 &#小波包分解示意
a*V=&#P),*330-7127*/+ /4]2F,3,7[26C,7712+-4/19

(<<是一种具有局部感知能力的神经网络结构&通
过局部连接的网络节点组成卷积核来扫描输入数据&提
取数据的细节特征&因其强大的特征学习能力被广泛应
用于图像识别等领域’ (<<计算过程可表示为!

QM[J,$
3
QMR&3 !;

M
3[V(

M
[( ) "&#

式中!QM[为第M层输出的第[个特征图%QMR&3 为第"MR&#层
的第3个特征图%;M3[为第3个输入特征图与第[个特征图连
接的卷积核%(M[为偏置项%! 为卷积操作%,"*# 激活函
数’ 本文采用整流线性单元 "1,67*4*,G 3*+,210+*7&
E,Tc#&其函数表达如下!

,"Q#J92̂/"&Q0 "%#
本文采用一维 (<<来融合行星齿轮箱振动信号小

波包特征矩阵在频域维度的特征&过程如图 % 所示’ 通
过多个一维卷积核&信号在不同频带的特征信息会被融
合为新的特征’ 因此&模型可以自适应地学习行星齿轮
箱振动信号中的复杂频率信息&并将原始频率信息重组
为新的特征’ 由于一维卷积核会沿着小波包特征矩阵时
间轴的方向进行扫描&所以输出数据中依然包含了时间
维度的特征(&"D&&) ’

图 %#频带特征融合示意
a*V=%#P),*330-7127*/+ /4Y2+G 4,2701,40-*/+

<@=;时序特征融合

在振动信号中&除不同频带之间的关联特征外&各个
频带的幅值随时间变化的特征同样反映行星齿轮箱的健
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康状况’ 然而(<<主要适用于提取信号的局部特征&难
以感知长序列中的整体变化特征(&%D&I) ’ 对于行星齿轮箱
振动信号&需要融合时间维度的特征来增强对其健康状
态的识别能力’

门控循环单元"V27,G 1,6011,+70+*7& REc#是一种改
进的循环神经网络&被专门用于处理时间序列数据&能够
保存序列的前后变化特征&因此可以用于融合数据在时
间维度的特征’ 其单元内部结构如图 I所示’

图 I#REc单元结构示意图
a*V=I#P),-7106701,/4REc6,33

其计算过程可表示为!
U+J)6"\UQ+V<U9+R& V(U# "I#
*+J)6"\*Q+V<*9+R& V(*# "!#
89+J)9"\9Q+V<+"*+/ 9+R&# V(9# "@#

9+J"& RU+# / 9+R& VU+/89+ "$#
式中!\,]/b;&X,]/b/&(,]/为可训练参数%/为叉
积运算%Q+和 9+分别为输入和输出向量%U+和*+分别为更
新和重置门向量%)6 和 )9 为激活函数’ 本文分别采用
S21G 5*V9/*G和P2+)作为激活函数’ S21G 5*V9/*G 函数
表达如下!

,"Q#J
"& QgR%;@
";%QV";@& R%;@+Q+ %;@
&& Qh%;@{ "N#

P2+)函数表达如下!

,"Q#J
$QR$RQ

$QV$RQ
"H#

REc单元每次接收一组时刻的数据&并将上一时刻
的状态反馈回来&与当前的数据合并作为输入&计算输出
后再循环进行下一次计算&直到最后一个时间刻度为止&
从而获取输入数据在时间维度上的整体变化特征’ 相比
于标准E<<结构&REc通过控制更新门与重置门的状
态来选择性学习和遗忘时间序列中的特征&从而具有长
期记忆的能力’ 为了进一步增强模型的时间特征融合能
力&本文采用了双向的 _*REc结构&其时序展开如图 !
所示’ 从图 !中可以看出&_*REc通过一次正向扫描可
得到当前时间之前的时间序列特征&通过一次逆向扫描

可得到当前时间之后的时间序列特征’ 相比于单向
REc&可以大大提高特征融合的效率’

图 !#_*REc层展开示意
a*V=!#P),,̂[2+-*/+ F*,]/4Y*G*1,67*/+23REc32\,1

<@A;基于注意力机制的动态加权融合

行星齿轮箱由于工况交变的影响&其振动信号具有
很强的时变性’ 因此在不同时间内采集的信号具有不同
的特征&不同样本之间的差异较大&会大大降低深度学习
模型的泛化能力’

深度学习中的注意力机制"277,+7*/+ 9,6)2+*-9# (&!)

是一种仿生概念&模拟人类对于观察对象内容的特定部
分进行重点关注的过程&通过将注意力聚焦到对象信息
的不同位置来提升信息获取的能力’ 本文在深度学习模
型中加入注意力机制&对_*REc层在不同时刻输出的特
征进行动态加权融合&使得模型可以在面对时序特征有
明显差异的信号时&自适应地将+注意力,聚焦在不同的
时刻&解决振动信号时变性引起的样本差异问题’

本文设计的注意力结构构造方式如下!

$+J,$
3
\3+9

3
+V(

3
+( ) "’#

,+J
,̂["$+#

$
5

;J&
,̂["$;#

"&"#

0+J,+9+ "&&#
式中!,"*# 为激活函数%_*REc的隐藏状态序列 9+被输
入到全连接层&从而产生动态权值,+%0+为动态加权融合
后的特征向量’

注意力机制结构如图 @所示&从图中可以看出&神经
网络通过学习输入数据自身的信息&对每一个时刻的特
征都输出一个权值,+& 代表网络的+注意力,&权值的大
小表示注意力的聚焦程度’ 由于行星齿轮箱振动信号不
同样本在不同时刻表现出的特征有很大差异&注意力机
制可以帮助神经网络动态地对不同时刻的特征赋予权
值&因此可以更有效地提升有用信息的利用程度&降低模
型对输入数据的敏感性’

=;基于时频融合和注意力机制的深度学习
行星齿轮箱故障诊断流程

##基于时频融合和注意力机制的深度学习行星齿轮箱
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图 @#注意力结构示意
a*V=@#P),*330-7127*/+ /4277,+7*/+ Y3/6C

故障诊断分为 !个步骤!信号采集与截断$样本的小波包
分解$深度学习模型的设计与训练$故障诊断测试’

&#信号采集与截断!采用振动传感器来采集行星齿
轮箱的振动信号&将获取的信号进行等长度截断得到
样本%

##%#样本的小波包分解!将一维振动样本信号进行小
波包分解&得到二维时频图样本&并将其划分为训练集和
测试集%

I#深度学习模型的设计与训练!构建图 $ 中所示的
模型&使用训练集数据进行模型参数的训练&并在训练过
程中不断调整超参数&达到较好的性能%

!#故障诊断测试!模型训练完成之后&使用训练集数
据进行故障诊断测试&验证模型的诊断性能’

按照上文所述方法构建深度学习模型&其结构如图
$所示’ 其中&批归一化是对卷积层的输出数据进行归
一化&能够使神经元的激活程度趋向于正态分布&避免过
度饱和&从而一定程度上缓解梯度消失的问题&可以加快
收敛速度和提高模型准确率’

图 $#基于时频融合和注意力机制的深度学习模型结构
a*V=$#P),4129,]/1C /4G,,[ 3,21+*+V9/G,3/47*9,D41,g0,+6\40-*/+ 2+G 277,+7*/+ 9,6)2+*-9

##全局平均池化被用于压缩融合特征数据的维度&能
够保留显著特征&并有效降低网络参数的数量&降低网络
的复杂程度&防止过拟合’ 本文在时频融合与注意力结
构融合之后采用了全局平均池化操作&可以对已融合的
特征进行统计和降维&便于后续的分类识别’

>1/[/07是一种有效减轻过拟合的方法’ 其过程是
在每一次训练更新网络参数时&随机地丢弃一部分权重&
仅对保留下的权重进行反向传播进行更新’ 通过这种方
式&可以降低网络对某些神经元的过度依赖&减轻神经元
之间复杂的共适应关系&从而提升网络的泛化能力’ 本
文在全连接层之间设置了>1/[/07操作&其仅在训练过程
中生效&在测试过程中不生效’

深度学习模型输出的最终结果通过 5/4792̂分类器
生成概率分布&对输入数据的故障种类进行判断’ 其数
学表示如下!

%[J
$Q[

$
-

3J&
$Q3

"&%#

本文选择交叉熵作为损失函数来计算深度学习模型
的计算值与真实值之间的误差&推动其反向传播更新参
数’ 该损失函数的表示如下!

表 <;模型结构参数
>’70"<;?’/’,"+"/#).+5",)("0

网络结构 结构参数 备注

卷积层 &

批归一化
卷积核 @O&%H ,"6#!E,30

卷积层 %

批归一化
卷积核 IO&%H ,"6#!E,30

_*REc 节点数 &%H )6!S21G 5*V9/*G#)9!P2+)

注意力结构 节点数 %@$

全局平均池化

全连接层 节点数 @&% ,"6#!E,30

>1/[/07 丢弃率 ";@

全连接层 节点数 ’ ,"6#! 5/4792̂

## & JR$
-

[J&
+[3/V%[ "&I#

式中! -为故障种类数%+[为真实的样本标签%%[为
5/4792̂的输出估计值’

使用E‘5[1/[优化算法作为模型训练的优化器&在反
向传播的过程中不断迭代更新参数&使得模型的预测结果
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更接近于真实值’ E‘5[1/[ 能够限制反向传播过程中梯
度下降的振荡&使得网络能够获得更精确的计算结果’

A;实验及结果分析

A@<;实验过程

利用动力传动综合试验台为实验对象采集不同转速
工况下的多种故障振动信号&试验台结构如图 N 所示&由
两级行星齿轮和两级平行齿轮传动系统构成&齿轮箱参
数如表 %所示’ 实验共模拟了行星齿轮箱的 ’ 种健康状
态&包括完全正常状态$! 种齿轮故障和 ! 种轴承故障&
如表 I 所示’ 加速度传感器布置在第一级行星齿轮处&
型号为U(_I@%("I&信号采集器为 <8’%I! 采集卡&采样
频率为 %@ $"" SW’ 采集时间设置为 !H -&通过速度控制
器改变电机转频&电机转速在采集时间内由 & %"" 1[9均
匀加速至 & ’"" 1[9’ 为了降低随机因素的影响&每组健
康状态数据重复采集 !次’

图 N#动力传动综合试验台
a*V=N#>1*F,712*+ G\+29*6--*90327/1

表 =;行星齿轮箱参数
>’70"=;?’/’,"+"/#).*0’&"+’/1 %"’/7)B

行星齿轮
齿数

第一级 第二级
定轴齿轮

齿数

第一级 第二级

太阳轮 %" %H 输入轴 &"" -

内齿圈 &"" &"" 中间轴 %’ I$

行星轮 !" I$ 输出轴 - ’"

##为了模拟真实的运行状况&在采集到的信号加入
@ GY白噪声’ 信号的截取长度设置为 ! "’$&每种健康状
态得到 & %""份样本’ 采用>_&小波包函数进行六层小
波包分解&将每个样本分解构造成 $!O$! 的二维小波包
系数矩阵’ 从每种健康状况数据集中随机选取 & """ 份
作为训练样本&其余 %"" 份作为测试样本’ 深度学习模
型的学习率设置为 ";"""@&训练迭代次数设置为 @"次’

表 A;实验中行星齿轮箱 ‘种健康状态
>’70"A;V$&"4$&(#).5"’0+5#+’+"#).+5"*0’&"+’/1

%"’/7)B $&+5""B*"/$,"&+

类别编号 健康状态

& 正常状态

% 太阳轮齿根裂纹故障

I 太阳轮齿面点蚀故障

! 太阳轮断齿故障

@ 太阳轮缺齿故障

$ 行星轮滚动轴承滚动体故障

N 行星轮滚动轴承内圈故障

H 行星轮滚动轴承外圈故障

’ 行星轮滚动轴承复合故障

A@=;实验结果及分析

为了验证本文提出的模型的性能&基于相同的数
据 集 情 况 下& 与 目 前 已 提 出 的 Q3,̂<,7(&@) $
R//VT,<,7(&$) $E,-<,7($)深度学习方法进行了对比’ 为
了降低偶然因素的影响&在划分训练集和测试集时&进
行 &" 次随机划分&使用每一组数据进行独立训练和测
试&分别记录实验结果’ 将 &" 次实验的结果作为对比
验证的性能评估指标&具体结果如图 H 所示&平均准确
率和标准差如表 ! 所示’ 其中&Q3,̂<,7模型准确率较
差&仅达到 ’%;I%!&原因是该模型简单地将多个卷积
层进 行 堆 叠& 难 以 有 效 提 取 复 杂 的 数 据 特 征’
R//VT,<,7模型在每一卷积层中增加了不同大小的卷
积核&具有一定的频率特征提取能力&准确率相比
Q3,̂<,7提高了 &;I!!’ E,-<,7在 R//VT,<,7基础上增
加了残差结构&实现各卷积层的跨层连接&其准确率比
R//VT,<,7提高 &;II!’ 但是由于以上模型都是用单
一的网络结构进行特征提取&都无法全面地利用信号
所包含的信息&因此整体准确率偏低’ 本文提出的方
法可以充分融合信号中的时频特征&并且嵌入注意力
机制进行动态加权&平均测试准确率达到 ’N;%I!&并
且在每一次测试中&其准确率都明显高于其他深度学
习模型’ 以上结果表明&本文提出的基于时频融合和
注意力机制的深度学习行星齿轮箱故障诊断方法相比
于其他几种深度学习故障诊断方法具有明显优势’

表 C;实验结果
>’70"C;XB*"/$,"&+’0/"#30+#

准确率A! 本文方法 Q3,̂<,7 R//VT,<,7 E,-<,7

训练 ’’;!"x";&N ’’;%"x";NN ’H;N"x";HH ’’;’!x";"N

测试 ’N;%Ix";@I ’%;I%x&;%I ’I;$$x";%% ’!;’Ix";&’
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图 H#十次实验的测试准确率
a*V=H#P,-7*+V2660126\/4,26) 7,-70+G,17,+ F23*G27*/+-

##为了进一步分析基于时频融合和注意力机制的深度
学习行星齿轮箱故障诊断方法对不同健康状态振动数据
的诊断能力&探究其各个隐藏层对数据的信息融合效果&
采用7分布随机邻域嵌入"7DG*-71*Y07,G -7/6)2-7*6+,*V)Y/1
,9Y,GG*+V&7D5<L#对数据进行降维并可视化’ 分别分析
了(<<层输出$_*REc层输出$注意力结构输出$最终诊
断输出数据在三维空间中的分布情况’ 从图 ’ 中可以看
出&随着网络融合特征不断增加&在数据依次通过频率特
征融合$时序特征融合$注意力结构时&不同类别的数据
样本类间距离不断增加&类内距离不断减小&在空间中的
分布边界逐渐清晰&可分性不断增加&最终在输出层可以
进行准确的故障诊断’ 因此&本文提出的基于时频融合
和注意力机制的深度学习方法可以有效融合振动信号中
的信息&对行星齿轮箱故障具有明显的诊断效果’

图 ’#模型中各层输出三维分布
a*V=’#:*-023*W27*/+ /4/07[07-/432\,1-*+ 7),9/G,3

C;结;;论

针对行星齿轮箱运行过程中频率成分复杂$时变性
强的问题&本文提出了一种基于时频融合和注意力机制
的深度学习行星齿轮箱故障诊断方法&实现了对行星齿
轮箱振动数据的智能故障诊断’

采用小波包分解&将原始振动信号分解到频带和时
间两个维度&作为深度学习模型的输入’ 通过 (<<$
_*REc融合数据时频特征&并利用注意力结构对不同时
间点的特征进行动态加权融合&解决信号强时变性的问
题&进一步提高模型的故障诊断性能’ 实验对比结果表
明本文提出的基于时频融合和注意力机制的深度学习方
法有效提高了行星齿轮箱故障诊断的准确率’
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