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基于应力波卷积神经网络的齿轮故障诊断方法

花海波， 于洪亮， 闫　 锦， 廖建彬

（集美大学轮机工程学院， 福建 厦门 ３６１０２１）

［摘要］ 针对齿轮箱的故障诊断问题， 提出一种应力波特征提取算法， 并结合卷积神经网络进行齿轮

箱故障诊断。 对加速度传感器采集的振动信号进行高通滤波、 等间隔重采样、 峰值提取， 以获取应力波特

征信号； 使用小波变换处理应力波信号， 获得二维时频谱； 将该谱图输入到卷积神经网络中， 训练获得符

合要求的故障诊断模型。 基于凯斯西储大学的轴承数据集对该故障诊断算法进行初步有效性验证， 以齿轮

箱多故障状态下的振动加速度实验数据为基础进行故障特征分析。 结果表明， 在使用应力波特征提取算法

后， 卷积神经网络的故障诊断率以及诊断效率均有明显提升， 证明了该算法的有效性。
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０　 引言
齿轮箱作为机械设备中的一种必不可少的连接和传递动力的通用零部件， 在农业机械、 运输机
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械、 冶金机械等现代化工业设备中得到了广泛的应用［１］ 。 在船舶制造领域， 船用齿轮箱是船舶的核

心部件， 目前研究的重点主要集中在船用齿轮箱的非线性振动特性、 动力学分析等［２］ ， 关于船用齿

轮箱故障机理方面的研究较少。 齿轮的不同类型及不同程度的齿轮故障远超轴承故障［３］ ， 研究齿轮

故障诊断技术， 分析齿轮故障机理， 可以更加及时准确地判断齿轮的运转状态， 并以此为依据对设备

进行保养和维修， 这对保障机械设备平稳运行， 避免因齿轮故障而造成重大事故等具有重要的意义。
传统的齿轮故障诊断方法包括倒谱法和 Ｈｉｌｂｅｒｔ 解调法［４］ ， 这两种方法分别针对齿轮运行过程

中由故障冲击引起的频谱边带及共振调制现象。 从本质上来说， 由于齿轮的故障而导致运行过程

中产生额外力载荷， 加速度传感器在采集振动信号时会影响旋转机械的正常振动信号， 这种影响

在使用传统诊断方式时， 对正常信号的畸变只占其比例的 ５％ ～ １０％ ［５］ 。 当齿轮处于初始故障时，
其影响甚至更低， 因此， 对于齿轮的故障诊断方式也一直在不断改进。 近年来， 深度学习成为机

械智能故障诊断的一种主流趋势［６］ 。 为了克服 ＢＰ 神经网络学习效率低、 收敛速度慢的缺陷， 陈立

爱等［７］ 将 ＳＯＭ 神经网络与 ＢＰ 结合， 构成复合神经网络， 其实时性与自主学习性均得到较大提升。
薛萍等［８］ 针对 ＢＲＦ 神经网络在非平稳工况下齿轮故障诊断检测困难的问题， 引入了 ＣＥＥＭＤＡＮ 算

法， 提高了故障诊断的有效性和准确性。 上述几种方式均是针对某一类信号的故障诊断算法， 在

诊断算法效率一致的状况下， 其诊断准确性非常依赖于原始信号。 目前有两种方式可以弥补单一

信号在故障诊断上容错能力不佳， 故障信息有限的缺点［９］ 。 １） 提高信号的信噪比， 使信号的有效

分量提升， 凸显故障特征， 包括诊断分析［１０］ 、 声发射分析［１１］ 、 热成像技术［１２］ 等。 胡茑庆等［１３］ 通

过经验模态分解对采集到的信号进行提取， 结合深度卷积神经网络进行特征融合， 实现对齿轮箱

的故障诊断。 Ｚｈａｎｇ 等［１４］ 提出改进的复合多尺度模糊熵， 并将其应用于故障特征提取。 ２） 使用信

息融合的方式可以较为全面、 准确地反映设备运行状态， 从而提高故障诊断精度［１５］ 。 王伟源［１６］ 为

了对齿轮箱故障做出准确的判断， 测试数据不仅包含振动信号， 还包括油液中磨粒含量数据， 这

使得诊断算法具备更多维的判断依据。 以上算法均是在基于信号本身， 而不考虑故障的应力传播

特征情况下进行的， 或者是采用特殊传感器或多传感器进行协同诊断， 在实际故障诊断环境中实

施难度大。 本文采用最常见的加速度信号传感器， 使用应力波信号提取算法对故障特征进行提取，
并结合小波变换及卷积神经网络以达到对齿轮故障进行诊断的目的。

１　 基本理论
１􀆰 １　 故障齿轮运转过程中应力波现象

当动力载荷 （冲击载荷） 作用于弹性物体时， 在物体内部会产生应力波［１７］ 。 齿轮早期的断齿、
磨损、 点蚀等故障或齿轮缺陷都会产生应力波。 在旋转机械中， 应力波的主要成分为弯曲波， 在金属

表面， 这种波从激励点向外的传递速度 ｃ 与波的频率 ｆ 满足以下关系： ｃ ∝ 　 ｆ。
因此在激励点之外应力波会随着距离增加而产生衰减， 而持续时间会增加。 当故障发生时，

机器表面产生应力波， 由此对运动传感器波产生一个输入信号， 传感器收到应力波信号后随之产

生一个对应的响应。 应力波现象是一种短时瞬态事件， 其分布频带宽， 频率范围 １ ～ １５ ｋＨｚ， 甚至

可以扩展到 ５０ ｋＨｚ。 一般来说， 在采集的信号中， 正常的振动信号其倍频分量分布位于比应力波

分量更低的频带中。 为了将应力波信号分离， 需要将信号通过高通高阶滤波器进行滤波。 经过滤

波后， 应力波信号比重增大， 为了确定故障的特征与类型， 需要量化该应力波信号的一些特征，
主要包括应力波的幅值， 故障激励特征信号的持续时间以及应力波冲击信号的周期性 （与部件转

速及机器转速有相关性） 。
抽取高频应力波分量后还需要对信号进行峰值抽取， 而峰值则是滤波信号中一段固定时间间隔中

的值。 一般情况下， 时间间隔的选取是根据分析频率带宽而定的， 选取原则需保证在最高的故障频率

周围也能够得到足够的采样点数。

·６３３·
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峰值数据块的长度取决于轴转速和原始数据时间间隔。 图 １ 中的原始加速度信号在经过高通滤波

（截止频率为 １ ～ ２ ｋＨｚ） 包络检波后可初步将低频干扰信号从振动信号中剔除， 之后再对信号进行等

间隔重采样， 以匹配应力波冲击特征 （一般重采样频率为 ２􀆰 ５６ ｆｍａｘ， ｆｍａｘ为分析频率）， 为了保持应力

波信号的强度， 在重采样区间内对每个区块进行峰值提取， 以提升应力波信号的频谱峰值占比。 经过

上述处理后即可得图 ２ 所示的应力波信号。 可以看出， 经过以上的预处理， 应力波的幅值和频率得到

了较好的保持。

图 1 加速度信号
Fig.1 Acceleration signal

图 2 应力波信号
Fig.2 Stress wave signal
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１􀆰 ２　 卷积神经网络

卷积神经网络 （ＣＮＮ） 作为一种前馈神经网络， 具有强大的特征提取能力， 可以将输入层原始

数据逐层转化为更易于识别的特征［１８］ 。 ＣＮＮ 通过设定卷积核， 对图像特征进行提取， 有效地从大量

样本中学习特征表达， 模型泛化能力更强。
在使用 ＣＮＮ 算法对应力波信号进行处理前， 为了使数据更加符合卷积神经网络的处理需要， 使

用连续小波变换 （ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＣＷＴ） 对应力波信息进行前处理。 经过小波变换可以

将一维时域信号转换为在时域和频域两个维度上能量强度的时频图谱。 另外为了充分利用二维卷积神

经网络在图像特征提取方面的优势， 采用 ｍｏｒｌｅｔ 小波作为小波基函数对应力波信号进行连续小波变

换， 改变 ｍｏｒｌｅｔ 小波基函数的尺度与平移， 应力波在时域上与信号的相关性以积分运算的形式体现，
通过积分运算可以获得数据片段的频率特征。

应力波信号经过 ＣＷＴ 处理后， 一维应力波信号转换为二维时频信号， 在反映应力波信号频率的

同时， 还可以反映变化趋势， 为卷积神经网络识别信号特征提供更多判断依据。
经过上述步骤处理所得的二维时频应力波信号即构成了 ＣＮＮ 算法的输入层， 除输入层外， ＣＮＮ

主要组成部分还包括卷积层、 池化层和全连接层， ＣＮＮ 算法的整体结构如图 ３ 所示。

图 3 卷积神经网络结构示意图
Fig.3 Structure of CNN
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一个卷积层一般包含一个或多个不同的卷积核， 卷积核以指定步长进行滑动卷积， 提取输入数据

的图形特征。 卷积层的数学模型为

Ｘ（ ｌ）
ｊ ＝ Ø（∑

Ｋ

ｋ ＝ １
Ｗ（ ｌ）

ｋｊ 􀱋 Ｘ（ ｌ －１）
ｊ ＋ Ｂ（ ｌ）

ｋ ）。 （１）

式中： ｌ 表示第 ｌ 层网络； Ｋ 表示对输入图片特征的索引所得集合， ｋ ＝ １，２，…，Ｋ ； Ｊ 表示对输出图片特

征的索引所得集合， ｊ ＝ １，２，…，Ｊ ； Ｘ（ ｌ）
ｊ 为第 ｌ 层第 ｊ 个输出特征； Ｗ（ ｌ）

ｊ 表示第 ｊ 个卷积核； Ｂ（ ｌ）
ｋ 为偏置矩

阵； Ø 为激活函数， 作用是为网络空间引入非线性变换的能力， 以使所得特征处于映射后的空间内有

更强的线性可分性。
池化层用于压缩数据和参数的量， 增强数据特征的不变性。 池化层的数学模型为

Ｐ（ ｉ，ｊ）
ｋ ＝ ｍａｘ

（ ｊ －１）ｗ＋１ ＜ ｔ ＜ ｊｗ）
ｑ（ ｉ，ｔ）
ｋ

{ }，ｊ ＝ １，２，…，ｍ。 （２）

　 　 式中： Ｐ（ ｉ，ｊ）
ｋ 表示第 ｋ 层第 ｉ 个输入映射的第 ｊ 个池化值； ｑ（ ｉ，ｔ）

ｋ 表示第 ｋ 层第 ｊ 次池化操作的局部输

入特征； ω 表示池化区宽度。
卷积神经网络的目标损失函数为

Ｌｏｓｓ ＝ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ ｌｇ ｆ（ｘｉ）。 （３）

式中： ｘｉ 为样本数据； ｙｉ 为样本数据的标签值； ｎ 为样本集容量， ｆ（ｘｉ） 为经过卷积神经网络处理的预测

结果。
１􀆰 ３　 应力波特征提取及故障诊断算法流程

相比于原振动加速度信号， 应力波信号与故障特征的相关性更强， 在使用卷积神经网络对故障进

行诊断前， 采用应力波特征提取算法对振动加速度信号进行预处理， 可以提升神经网络算法的收敛速

率及诊断准确率。 基于应力波特征提取的卷积神经网络故障诊断算法的具体步骤如图 ４ 所示。

图 4 故障诊断算法流程
Fig.4 Process of fault diagnosis

LOSS
ω①

②

① — 应力波特征提取 Strees wave feature extraction algorithm； ② — 卷积神经网络 CNN
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为了使卷积神经网络模型更加完善， 预处理信号先按比例划分训练集、 验证集、 测试集。 在对划
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分好的数据集进行的应力波特征信号提取之后， 为了获取卷积神经网络所需的输入集， 将应力波特征

信号进行小波变换， 其变换结果作为输入量参与模型的建立， 并以验证集对该模型进行完善， 最终以

测试集作为检测数据获得模型精度及诊断误差等结果。 以美国凯斯西储大学轴承数据集为基础， 使用

采样率为 １２ ｋＨｚ 下的原始驱动端轴承振动数据， 在模型学习率设置为 ０􀆰 ５‰以及迭代 ２０ 轮的条件下，
验证无负载时内圈故障、 外圈故障、 滚珠故障、 正常轴承分别在 １７９７， １７７２， １７５０ ｒ ／ ｍｉｎ 工况下的诊

断结果， 其输出特征降维图如图 ５ 所示。

图 5 输出特征降维图
Fig.5 Reduced-dimension map
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图 ５ 表明四种轴承在三种工况下的故障特征聚集性均较好， 对诊断结果进行统计可发现， 若使用

原始信号二维时频谱作为输入集， 在 １７９７， １７７２， １７５０ ｒ ／ ｍｉｎ 转速下对故障轴承进行诊断的故障误判

率分别为 １􀆰 ４％ 、 １􀆰 １％ 、 １􀆰 ３％ ， 而在对信号进行应力波特征提取后， 其诊断误判率分别降低至

０􀆰 ９％ 、 ０􀆰 ５％ 、 ０􀆰 ８％ ， 初步验证了该算法的有效性。

２　 试验方法与算法验证
针对基于应力波卷积神经网络的齿轮故障诊断算法， 设计齿轮故障检测及诊断实验， 实验采用旋

转机械故障模拟试验台， 如图 ６ 所示。
伺服电机与齿轮箱以及齿轮箱与负载轴均采用联轴器连接， 齿轮箱包括两个齿轮， 小齿轮为主动

轮， 齿数为 ２７， 大齿轮为副齿轮， 齿数为 ７３。

图 6 旋转机械故障模拟试验台
Fig.6 Rotating machinery fault simulation testring

①-伺服电机 Servo motor ②-联轴器 Coupling ③-齿轮箱 Gearbox ④-磁粉制动器 Magnetic powder brake

①

② ② ④

③

实验中设置采样频率为 ５１􀆰 ２ ｋＨｚ， 采样时间为 ２１ ｓ， 转速为 １５００ ｒ ／ ｍｉｎ。 两种模拟故障分别设置

为大齿轮断齿和大齿轮点蚀。
实验采集得点蚀、 断齿和正常齿轮的振动加速度信号， 使用 Ｍｏｒｌｅｔ 小波为小波基函数对所采集的

齿轮振动信号进行分析。 将原始振动信号进行应力波信号提取后的波形以及对应的小波变换时频图如

图 ７ ～ 图 １２ 所示。

·９３３·
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图 7 点蚀齿轮应力波信号
Fig.7 Stress wave signal of pitting fault

图 9 断齿齿轮应力波信号
Fig.9 Stress wave signal of tooth-breaking fault

图 11 正常齿轮应力波信号
Fig.11 Stress wave signal of no fault

图 8 点蚀齿轮小波时频能量图
Fig.8 Time-frequency spectrum of pitting fault

图 10 断齿齿轮小波时频能量图
Fig.10 Time-frequency spectrum of tooth-breaking fault

图 12 正常齿轮小波时频能量图
Fig.12 Time-frequency spectrum of no fault
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合适的卷积神经网络对模型收敛速度及诊断正确率有明显的影响。 第一层卷积主要对二维时频图

像进行局部特征的提取， 池化层对所提取的特征进行降重采样， 去除冗余特征提取， 减少模型多余的

特征参数； 第二层和第三层卷积层以及池化层进行重复的卷积运算， 进一步提取与故障类型相关程度

较高的特征参量， 降低输入特征的模糊性； 然后在全连接层的作用下将二维特征展开成一维向量， 并

将一维向量映射至样本空间； 最后经过式 （３） 交叉熵损失函数实现齿轮故障类型的划分。
卷积神经网络的结构参数如表 １ 所示。

表 １　 卷积神经网络结构参数表

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ＣＮＮ

网络层名称
Ｎａｍｅ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ ｌａｙｅｒ

卷积核个数
Ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ

ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｋｅｒｎｅｌ

卷积核大小
Ｓｉｚｅ ｏｆ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｋｅｒｎｅｌ

池化层大小
Ｓｉｚｅ ｏｆ ｐｏｏｌｉｎｇ

ｌａｙｅｒ

步长
Ｓｔｅｐ ｗｉｄｔｈ

卷积层 Ｃ１ Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ Ｃ１ ６ ５ － ５

池化层 Ｐ１ Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ Ｃ１ － － ２ × ２ ２

卷积层 Ｃ２ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒ Ｃ２ １２ ５ － ５

池化层 Ｐ２ Ｐｏｏｌｉｎｇ ｌａｙｅｒ Ｐ２ － － ２ × ２ ２

　 　 模型采取前 ３ ／ ４ 的数据作为训练集， 后 １ ／ ４ 的数据作为模型准确度验证集， 将三种状态的小波时

频能量图以二维向量的形式作为 ＣＮＮ 网络的输入集进行模型训练， 其最终可得模型误差矩阵， 如图

１３ 所示。
从图 １３ 所示的模型误差矩阵可以发现， 经过训练产生的故障诊断模型进行检验后， 正常齿轮信

号与点蚀、 断齿的故障特征没有误诊断， 但点蚀故障和断齿故障之间会产生一定的混淆。 其中点蚀故

·０４３·
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障有 ２􀆰 １７％ 的概率可能会被误诊断为断齿故障， 断齿故障有 ０􀆰 ９５％ 的概率被误诊断为点蚀故障。 从

图 ８， 图 １０ 和图 １２ 来看， 无论是点蚀还是断齿， 其应力波能量相较于正常齿轮要更为集中， 但在时

域上并不十分稳定， 这可能是导致点蚀和断齿故障存在相互误判的原因之一。 另外， 受限于模型初始

化参数以及模型误差与迭代后的模型精度等因素， 也可能导致一定的诊断误差。 从总体来说模型在不

同故障样本上的分类具有较好的效果， 说明该方法是有效性的。

图 13 模型误差矩阵
Fig.13 Error matrix of the model
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在应力波信号与原始信号两种输入集下， 模型迭代的准确率变化曲线如图 １４ 所示， 模型损失值

变化趋势如图 １５ 所示。

图 14 准确率变化趋势
Fig.14 Variation trend of accuracy from model
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图 15 损失值变化趋势
Fig.15 Variation trend of Loss
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由图 １４ 可见， 在多次迭代中， 随着横轴迭代次数增加， 纵轴原始数据集及应力波信号数据集准

确率前期上升速度明显， 平稳收敛至最大值， 但两者仍有差异。 依据原始振动加速度信号的诊断模型

最终收敛接近于 ９５％ ， 而依据应力波信号的模型最终准确率近 ９９􀆰 ５％ ， 模型准确度提升 ４􀆰 ７４％ ， 效

果明显。 然而损失值变化趋势差异不明显， 以相似速率收敛， 未产生过大偏差， 说明模型在训练中未

发生过拟合现象， 所使用的训练集训练所得模型在模型测试集上泛化性较优。

３　 结论
本文提出了一种齿轮故障特征提取及故障诊断算法， 给出了基于振动加速度信号的应力波特征提

取方法及应用卷积神经网络对齿轮箱故障进行诊断的方法。 基于西储大学轴承数据集进行算法验证，
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无负载， 在转速分别为 １ ７９７， １ ７７２， １ ７５０ ｒ ／ ｍｉｎ 时对四种轴承状态 （内圈故障、 外圈故障、 滚珠故

障、 无故障） 的诊断正确率分别达到 ３５􀆰 ７％ ， ５４􀆰 ５％ ， ３８􀆰 ５％ ， 证明了该算法在轴承故障诊断中的

有效性。
从故障诊断算法对实验原始数据及应力波特征信号的诊断结果来看， 在迭代步数相近的情况下，

模型诊断精度由 ９５％ 提升至 ９９􀆰 ５％ ， 诊断性能提升明显， 说明该算法对于齿轮故障诊断也同样有效。
后续可将该算法应用于其他传动结构或旋转部件的故障诊断。

［ 参考文献 ］

［１］万畅． 齿轮箱轴承故障诊断的时频分析方法初步探讨［Ｄ］． 兰州：兰州理工大学，２００７．
［２］张贵泉． 船用齿轮箱动力学特性及故障诊断研究［Ｄ］． 哈尔滨：哈尔滨工业大学，２０２１．
［３］刘士铭． 齿轮故障信号分析及诊断方法研究［Ｄ］． 成都：西南交通大学，２０２１．
［４］秦树人． 齿轮传动系统检测与诊断技术［Ｍ］． 重庆：重庆大学出版社，１９９９：１７３⁃１７９．
［５］ＲＯＢＩＮＳＯＮ Ｊ Ｃ，ＣＡＮＡＤＡ Ｒ Ｇ，ＰＩＥＴＹ Ｋ Ｐ． Ｐｅａｋｖｕｅ ａｎａｌｙｓｉｓ⁃ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｓｏｕｎｄ ＆ Ｖｉ⁃

ｂｒａｔｉｏｎ，１９９６，３０（１１）：２２⁃２５．
［６］陈保家，刘浩涛，徐超，等． 深度置信网络在齿轮故障诊断中的应用［Ｊ］． 中国机械工程，２０１９，３０（２）：２０５⁃２１１．
［７］陈立爱，陈松，张舒，等． 基于 ＳＯＭ⁃ＢＰ 复合神经网络的齿轮故障诊断研究［Ｊ］． 煤矿机械，２０２１，４２（７）：１８７⁃１９０．
［８］薛萍，郝鹏，王宏民． 基于径向基神经网络的新型齿轮故障诊断方法［Ｊ］． 控制与决策，２０２２，３７（２）：４０９⁃４１６．
［９］赵晓平，魏旭全，孙中波，等． 基于信息融合与 ＣＮＮ 的齿轮箱故障诊断方法［Ｊ］． 测控技术，２０２２，４１（１１）：１１⁃１９．
［１０］ ＧＥＬＭＡＮ Ｌ，ＭＵＲＲＡＹ Ｂ，ＰＡＴＥＬ Ｔ Ｈ，ｅｔ ａｌ． Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂｙ ｎｏｖｅｌ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｎｏｎ⁃ｓｔａｔｉｏｎａｒｙ

ｗａｖｅｌｅｔ ｂｉｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ［Ｊ］． Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，２０１４，８０（１）：５１４⁃５２０．
［１１］ＪＥＮＡ Ｄ Ｐ，ＰＡＮＩＧＲＡＨＩ Ｓ Ｎ． Ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｇｅａｒ ａｎｄ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ ａｃｏｕｓｔｉｃ ｓｉｇｎａｌｓ［Ｊ］． Ａｐｐｌｉｅｄ

Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ，２０１５，９８：２０⁃３３．
［１２］ＪＡＮＳＳＥＮＳ Ｏ，ＳＣＨＵＬＺ Ｒ，ＳＬＡＶＫＯＶＩＫＪ Ｖ，ｅｔ ａｌ． Ｔｈｅｒｍａｌ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｆｏｒ ｒｏｔａｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅｒｙ［ Ｊ］． Ｉｎｆｒａｒｅｄ

Ｐｈｙｓｉｃｓ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１５，７３：７８⁃８７．
［１３］胡茑庆，陈徽鹏，程哲，等． 基于经验模态分解和深度卷积神经网络的行星齿轮箱故障诊断方法［ Ｊ］． 机械工程学报，

２０１９，５５（７）：９⁃１８．
［１４］ＺＨＡＮＧ Ｘ，ＺＨＡＯ Ｊ Ｍ，ＬＩ Ｈ Ｐ，ｅｔ ａｌ． Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ＲＣＭＦＥ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ

ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｃｏｕｓｔｉｃｓ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ，２０２０，２５（３）：３０４⁃３１７．
［１５］李益兵，黄定洪，马建波，等． 基于深度置信网络与信息融合的齿轮故障诊断方法［Ｊ］． 振动与冲击，２０２１，４０（８）：６２⁃

６９．
［１６］王伟源． 基于信息融合技术的机车齿轮箱故障诊断［Ｄ］． 兰州：兰州交通大学，２０１８．
［１７］陈长征． 设备振动分析与故障诊断技术［Ｍ］． 北京：科学出版社，２００７：３１２⁃３１５．
［１８］李益兵，马建波，江丽． 基于 ＳＦＬＡ 改进卷积神经网络的滚动轴承故障诊断［Ｊ］． 振动与冲击，２０２０，３９（２４）：１８７⁃１９３．

（责任编辑　 陈　 敏　 英文审校　 郑青榕）

·２４３·


