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摘　 要：面对海量的齿轮系统振动信号数据，常规信号分析方法已难以精准提取故障特征，也无法完成高效的故障
分类工作。针对这一问题，文章提出一种重构一维样本数据为二维数据的方法，并将重构之后的二维数据输入到

ＣＮＮ网络中进行故障提取与故障分类，解决端到端的故障诊断问题，最终取得了 ９９． ７％的高准确率，实验结果表明
重构二维数据并输入到 ＣＮＮ网络的方法适用于齿轮系统的故障诊断。
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　 　 在多个工业制造域以及国防交通设施中，发挥
着关键性作用的齿轮系统其旋转机械特性表现得尤

为显著。齿轮系统运行状态监测技术与故障辨识方

法的重要性已不容忽视。多重激励源存在于结构复

杂的齿轮系统中，导致所产生振动信号呈现出非平

稳特性与显著的非线性特征。振动信号分析成为故
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障监测诊断研究的切入点。

企业长期存在着对于齿轮系统故障监测与诊断

技术的投入明显不足的现象。在多数情况下，专家

经验积累以及温度参数等常规监测手段仍是多数情

况下故障诊断工作的主要方法。在这些传统方法中

滞后性缺陷表现明显，有效的故障预警功能难以实

现。学者们逐渐关注能够反映系统冲击特征的振动

信号［１ － ５］。基于振动监测方法的特征提取与故障诊

断研究正在成为新的趋势。

频谱分析基础上的实时状态监测技术，构成了

当前主流技术方案。当面临多故障并发、频率耦合

及重要频率模糊等复杂工况时，当前主流技术方案

往往无法解决问题。人工参与特征提取环节，采用

传统信号处理方法，如小波包变换（ＷＰＴ）［６］、经验
模态分解（ＥＭＤ）［７］以及提升小波变换（ＬＷＴ）［８］等
的必要环节。虽然取得了一定成效，但实时性难以

保证。人工神经网络 （ＡＮＮ）［９］、支持向量机
（ＳＶＭ）［１０］等模式识别方法，仅适用于特定数据集，
人工提取的特征参数导致诊断方法的普适性受

限［１１］。

齿轮系统的连续工作、测点布置密度的提升以

及采样频率的不断提高使齿轮系统从投运至报废的

全生命周期数据采集形成了海量数据集［１２］。步入

“大数据”时代的是齿轮系统振动监测领域，如何实

现从海量振动信号中提取各类故障特征，并快速准

确完成自动化分类识别成为亟待解决的关键问题，

深度学习技术为此提供了新的解决途径［１３］。

得益于计算设备的革新，其在各个领域展现出

强大应用潜力，作为机器学习重要分支的深度学习

技术也在故障诊断领域凸显出来。近年来，卷积神

经网络（ＣＮＮ）通过优化调整卷积核参数实现对原
始图像分类识别的方法，使得 ＣＮＮ具有自动特征学
习能力的这一特性在多个领域得以成功应用［１４ － １８］。

已有学者尝试将 ＣＮＮ 引入齿轮系统故障诊断
研究：采用振动信号特征统计图作为网络输入实现

故障分类［１９］。也有一些学者通过多小波变换和时

频变换将处理后的二维图像数据输入 ＣＮＮ 进行诊
断［２０］，但这些方法均需借助其他信号处理手段进行

数据转换，未能充分发挥深度学习直接从原始信号

中自动学习特征的优势。

本文提出一种基于重构二维数组，图像化处理

齿轮传动系统故障辨识的框架。此框架的关键步骤

是将振动传感信号自动重组为二维图像数据，直接

输入至卷积神经网络架构中，完成端到端诊断任务。

该框架在诊断效能上，显著优于传统特征选择结合

模式识别的方法。同步展开的还有针对卷积核尺

寸、网络层级组合等核心参数的系统性探究工作。

１　 卷积神经网络
Ｙａｎｎ Ｌｅ Ｃｕｎ教授 １９８９ 年在纽约大学首次提出

了 ＣＮＮ结构，如图 １ 所示。本质上可归类为前馈式
神经网络的特殊变型。核心机制在于设计多个具备

特征提取功能的滤波器：原始输入数据通过这些滤

波器实施逐层卷积运算与池化操作，数据深层隐藏

的拓扑特征被逐步抽离出来。在网络深度不断增加

的过程中，所获取的特征呈现出更加抽象化的趋

势———最终形成对输入数据平移、旋转及尺度变化

保持稳定的表征系统。该网络的两大核心特征在于

稀疏连接特性与权重共享机制。前者通过建立层间

非全连接的拓扑关联，能够有效减少训练参数量；后

者则显著抑制算法过拟合现象值得关注。子采样技

术的引入使得数据本身的统计特性得到充分利用应

当注意。典型的 ＣＮＮ 处理流程表现为交替进行的
卷积与子采样操作序列：接近输出层时转换为常规

的多层神经网络结构，进行最终处理尤为关键。区

别于其他神经网络的显著特点，体现在可直接接收

二维特征图或原始数据图，作为输入而无需预先进

行矢量化转换。

图 １　 ＣＮＮ结构图

实现卷积层的过程中，前一层的特征图会与当

前层的卷积核完成数学卷积运算———配合激活函数

的非线性变换，共同生成新的输出特征图。多层级

的特征提取过程，通过这种循环迭代的方式持续进

行，其数学模型可表述为公式（１）：

ｘｌｉ ＝ ｆ（∑
ｉ∈Ｍｊ

ｘｌ－１ｉ × ｋ
ｌ
ｉｊ ＋ ｂ

ｌ
ｊ） （１）

１７
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式中：Ｍｊ 为输入特征图；ｌ为第 ｌ层网络；ｋ为卷积核；ｂ
为网络偏置；ｘｌｊ 为 ｌ层的输出；ｘ

ｌ－１
ｊ 为 ｌ层的输入。

尺度压缩映射乃子采样层主要功能体现所在，

上层数据图经由其处理可获得显著效果：数据维度

降低现象明显发生，尺度不变性特征表示得以形成。

模型过拟合现象的防止作用亦被该层同时具备。这

些优势具有不可忽视性。该层神经元计算方法可表

述如下：

ｘｌｊ ＝ ｆ（β
ｌ
ｊｄｏｗｎ（ｘ

ｌ－１
ｊ ）＋ ｂ

ｌ
ｊ） （２）

式中：ｄｏｗｎ（·）为子采样函数；β为网络乘性偏置。
卷积神经网络输出层的处理方式中普遍存在下

列现象：前一层级联特征图通过全连接线性变换实

现转换操作。Ｓｏｆｔｍａｘ分类器在该环节的应用频率较
高实例可见，多类别分类问题的解决有效性正是该

方法优势所在。模型数学表达形式如式（３）所示：
Ｏ ＝ ｆ（ｂｏ ＋ ωｏ ｆｖ） （３）

式中：ｆｖ为特征向量；ｂｏ为偏差向量；ωｏ为权值矩阵。
卷积神经网络显著的特性之一是局部特征的提

取能力化表现。通过层级递进的特征组合与抽象化

处理过程，高层表征得以形成。该机制在设备故障

诊断任务与模式识别领域效果较优。

２　 ＣＮＮ网络模型组成
本研究采用的 ＣＮＮ架构方案由以下组件构成：

输入层单元、两组交替排列的卷积 －池化层组合体、
全连接层模块以及分类器单元。

２． １　 卷积层
作为核心构件的卷积层承担着特征提取的功

能。特定卷积核对应每一个特征映射图，理论上可

具有任意的尺寸，实际应用中，多采用小型正方形形

态。常见尺寸包括 ３ × ３、５ × ５ 和 ７ × ７ 三种规格。
前一层输入数据经由权重参数实施卷积运算后，生

成的特征输出将作为后续层的输入源数据。与传统

滤波器需要人工设定参数的方式不同，ＣＮＮ 中的权
值矩阵与偏置项，通过反向传播算法完成训练流程

实现。

２． ２　 池化层
池化层的主要功能是空间维度的大幅度压缩，

该操作可使权重参数量下降 ７５％，计算资源消耗随
之降低明显体现。其次池化层还可以抑制过拟合，

使得训练集与测试集间的准确度差异呈现缩小趋

势。通常在卷积层之后会配置池化层，但其并非必

然存在的连接，其具体设置需依据实验情况确定选

择。最大池化法在各种池化操作中性能特征值最

优，表现优于平均池化和 Ｌ －２ 范式池化。基于此因
素下，本研究采用 ２２ 窗口尺寸配合步长 ２ 的最大
池化策略方案设计，针对输入数据的每个深度切片

独立执行空间尺寸变换，同时保持深度不变性特征，

仅剩余四分之一激活信息。

输入的数据尺寸 Ｂｉ，Ｃｉ，Ｄｉ，池化尺寸为 Ｆ × Ｆ，
步长为 Ｓ的池化操作，可以计算得出的输出尺寸分
别为：

Ｂｉ＋１ ＝
Ｂｉ － Ｆ
Ｓ ＋ １ （４）

Ｃｉ＋１ ＝
Ｃｉ － Ｆ
Ｓ ＋ １ （５）

Ｄｉ＋１ ＝ Ｄｉ （６）
２． ３　 全连接层

经过两层卷积 － 池化操作模块的串联处理，全
连接网络结构单元被后续接入。特征向量与类别标

记间的关联性建立机制构成了该层级的核心功能实

现。过拟合现象在全连接特性作用下凸显出来，结合

Ｄｒｏｐｏｕｔ的随机梯度下降优化方法，能显著降低该问
题的出现频度。权值更新过程采用的数学表述形式

如下：

ｖｉ＋１ ＝ ０ ９ × ｖｉ － ０ ０１ × β × ｗｉ － β × Ｌ
ｗ
ｗo pｉ

Ｄｉ

（７）

ｗｉ＋１ ＝ ｗｉ ＋ ｖｉ＋１ （８）
式中：ｉ为迭代次数；β 为学习率；Ｄｉ 代表训练样本
集；ｖ代表动量参数。
２． ４　 分类器

本研究模型架构中 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归层作为最终分
类单元被配置使用。全连接层处理后产生的特征向

量 Ｖｉ 作为输入数据流向该层。经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 函数运
算处理后的数学表达呈现如下形式：

ｓｏｆｔｍａｘ（ｖｉ）＝
ｅＶｉ

∑ｅＶｉｊ
（９）

从公式（９）可以发现，经过 Ｓｏｆｔｍａｘ 标准化处理
的神经网络输出向量，已经转变为具备概率分布特

征的数学对象。实际测试数据证实，该向量能够有

效反映输入样本属于不同类别的可能性大小。本质

上完成了从特征空间到概率空间的非线性映射转换

过程。实例表明，整个神经网络系统形成了计算输

入样本类别概率的封闭式运算体系。

预测结果与真实标签之间的差异程度，通过特

定设计的损失函数完成量化评估。
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３　 实验信号分析
３． １　 数据采集

为验证本文所提方法的可行性，将直齿圆柱齿

轮的五种故障状态作为验证对象。在动力传动故障

模拟实验台上进行实验，实验台结构示意图如图 ２
所示。应用加速度传感器，共计 ３ 个，将其分别布置
于垂直向、径向与轴向三个方位上，并采集振动信号

数据。采样频率设定为 ５ ０６０ Ｈｚ，持续采样 １ ｓ，获
得 ５ ０６０ 个数据。常见的齿轮状态为断齿、正常、磨
损、齿根裂纹和缺齿。对这五种状态分别采样，每种

情况采 ３００ 组，５ 种情况共获得 １ ５００ 组数据，构成
１ ５００ 行 × ５ ０６０ 列的数据矩阵。

图 ２　 传动故障模拟实验台结构图

３． ２　 数据重构
为保障数据样本的多样性与完整性要求，实施

了一维数据向二维数据的转换操作。通过实验过

程，采集到五类故障模式的数据各 ３００ 组，总计
１ ５００组实验数据。基于主成分析原理，各组均选取
贡献率较高的前 １ ９３６ 个特征点进行重构，形成 ４４
行 × ４４ 列规格的二维图像矩阵。最终获得的数据
集维度表现为 ４４ 行 × ４４ 列 × １ ５００ 组的三维结构
形式。

训练集与测试集的划分，遵循常规比例原则。

从总体数据中，随机抽取 １ １２５ 组作为训练样本集
（约占 ７５％），其维度构成为 ４４ 行 × ４４ 列 × １ １２５
组；剩余的 ３７５ 组数据（约占 ２５％）构成测试样本
集，维度表现为 ４４ 行 × ４４ 列 × ３７５ 组。完成重组后
的数据集被导入 ＣＮＮ 网络架构实施特征提取与分
类运算任务。

３． ３　 卷积神经网络构建
依据重构后的实验数据，规定如下实验方案：

ＣＮＮ的各层所得特征图个数和特征图尺寸和全连
接层的神经元节点数如图 ３ 所示。

图 ３　 ＣＮＮ结构图

３． ４　 ＣＮＮ参数设计
本文的 ＣＮＮ模型由 ６ 层与一个分类器组成，其

中有一个输入层，两组交替出现的卷积层和池化层，

以及全连接层和一个分类器。

３． ４． １　 第一组卷积层设置
采用 ５ 行 × ５ 列规格的卷积核进行特征提取操

作，其输出的感受野尺寸与之相同。共计部署 ６ 个
该规格的卷积核组，用于从重构后的图像样本中捕

获 ６ 种不同特征类型。生成 ６ 张特征图谱作为输出
结果，这些图谱将作为后续池化层的输入数据。

３． ４． ２　 第一组池化层设置
选择最大池化方法实施降采样处理，设定

２ 行 × ２列的采样窗口尺寸配合步长参数为 ２ 个的

操作方式。对 ６ 张输入特征图谱分别执行独立处
理，在维持网络深度不变的前提下完成尺寸调整。

最终输出 ６ 张 ２０ 行 × ２０ 列规格的特征图谱。
３． ４． ３　 第二组卷积层设置

使用 ３ 行 × ３ 列规格的卷积核开展二次特征提
取工作，其感受野范围相应调整为 ３ 行 × ３ 列尺度。
配置 １２ 个该类型卷积核实现更精细的特征捕获，从
样本数据中析出 １２ 类差异化特征。经过运算产生
１２ 张 １８ 行 × １８ 列尺度的特征图谱并输送至后续池
化处理环节。

３． ４． ４　 第二组池化层参数设置
保持 ２ 行 × ２ 列采样窗口与步长参数为 ２ 的设

置方案。对 １２ 张输入特征图实施独立降采样操作，
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网络深度维度未发生改变，而空间维度产生变化。

最终获得 １２ 张 ９ 行 × ９ 列规格的特征图谱输出结
果。

３． ４． ５　 全连接层参数设置
经由前述两组卷积 －池化层的多级特征提取与

降维处理后，将生成的 １２ 张特征图展开为 ９７２ 个数
的一维向量输入全连接层。进行模式学习分类器分

类，分类器采用 Ｓｏｆｔｍａｘ 回归模型完成最终类别判
定其具体计算过程：权重矩阵化参数与偏置项数值

分别予以表示，构成 ＣＮＮ架构最终输出表征量。

Ｏ ＝

Ｐ（ｙ ＝ １ ｜ ｘ；Ｗ１，ｂ１）

Ｐ（ｙ ＝ ２ ｜ ｘ；Ｗ２，ｂ２）

Ｐ（ｙ ＝ ３ ｜ ｘ；Ｗ３，ｂ３）

Ｐ（ｙ ＝ ４ ｜ ｘ；Ｗ４，ｂ４）

Ｐ（ｙ ＝ ５ ｜ ｘ；Ｗ５，ｂ５















）

＝ １

∑
ｋ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ（Ｗｊｘ ＋ ｂｊ）

ｅｘｐ（Ｗ１ｘ ＋ ｂ１）

ｅｘｐ（Ｗ２ｘ ＋ ｂ２）

ｅｘｐ（Ｗ３ｘ ＋ ｂ３









）

（１０）

式中：Ｗ为权重矩阵；ｂ 为偏置值；代表卷积神经网
络的最终结果。

３． ５　 结果分析
结果分析性讨论经重构处理的样本数据集规模

达 １ ５００ 组 × ４４ 行 × ４４ 列，随机抽取 １ １２５ 组样本
数据作为训练集构建用，剩余 ３７５ 组则作为测试集
使用。测试集数据输入后，每个样本将输出五类状

态概率分布值，选取概率峰值所对应状态作为预测

标签值。预测标签与真实标签一致性检验中，匹配

成功则判定为预测正确，失配则归为预测错误。测

试集总体错误样本占比计算后，所得百分比即为网

络模型最终准确率指标值。迭代次数固定为 １００
次，学习率参数设定为 ０ １ ｓ。权重更新后每次从测
试集中随机选取 １５ 组数据进行验证性测试。网络
系统总运行时间达 ３００ ｓ，其中模型训练过程耗时
２６５ ｓ，共完成 １００ 次迭代操作，单次迭代平均时耗
２ ６５ ｓ。数据预处理阶段包括导入与重构操作共计
消耗 ３５ ｓ时间资源。分类准确率达到 ９９ ７％，表明
了端到端故障诊断范式得以有效实现。

３． ６　 模型对比
本方法与传统故障诊断方法差异性特征表现，

对原始 １ ５００ 组 × １ ９３６ 个规模数据集实施 ＥＭＤ算
法与 ＥＬＭＤ 算法双通道信号分解处理实验。ＥＭＤ
算法分解产生 ７ 个本征模态分量，ＥＬＭＤ 算法分解

生成 ７ 个乘积函数成分。上述特征分量分别作为输
入特征导入浅层 ＢＰ 神经网络架构中，训练阶段采
用 １ １２５ 组样本数据，测试阶段使用 ３７５ 组样本数
据进行分类精度验证，完整流程从数据采集开始至

故障分类结果输出终止（见表 １）。
表 １　 运行结果对比表

网络
训练样本

／个

测试样本

／个

正确识别

／个

识别精度

／ ％

２Ｄ － ＣＮＮ １ １２５ ３７５ ３７４ ９９． ７

ＥＬＭＤ － ＢＰ １ １２５ ３７５ ３５４ ９４． ４

ＥＭＤ － ＢＰ １ １２５ ３７５ ３５０ ９３． ３

由表 １ 可以得出：当采用相同数据集进行实验
时，经过重构处理的二维数组输入 ＣＮＮ 网络后，相
较于常规故障诊断手段展现出了显著优越的性能。

４　 结论
本研究构建了一种创新性的齿轮系统复合诊断

框架，该框架通过将一维振动信号转换为二维数组

结构，并输入至 ＣＮＮ网络实现特征自动学习与分类
诊断。并应用传动故障模拟实验台获得五种故障状

态的振动数据，输入网络进行模型验证。

由此可见，经过重构处理的二维数组数据，在卷

积神经网络中产生了相似的处理效果。成熟的

２Ｄ － ＣＮＮ网络架构，应用于一维振动信号分析领域
展现出了令人满意的适用性。

训练完成的卷积神经网络模型，能够直接接收

原始振动信号作为输入源。预处理环节、特征提取

阶段以及故障分类步骤被网络自主完成这一事实，

表明端到端的快速诊断目标可实现。齿轮系统故障

可应用此模式，此模式下不仅可以获得较高诊断准

确率，同时保持了较短的计算耗时。
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