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摘要:针对矿井提升机齿轮箱行星轮长期处于低速、重载及交变载荷工况,单一声音或振动信号易受传播路径、测点位置和背

景噪声影响,导致故障信号特征提取不充分的问题,提出一种基于点对称声振融合与 ARFMＧNet的故障诊断方法.首先,搭

建行星齿轮箱声振同步采集试验系统,分析声音与振动信号在故障信息表达方面的差异性与互补性;随后,根据两类信号的

特征分别采用变分模态分解(VMD)和特征模态分解(FMD)进行分解,选取包含主要故障信息的有效模态分量,并利用点对

称图方法将其映射为极坐标特征图,实现多尺度声振信息的图像级融合;最后,构建由 AdaptiveRepLK 和 FrequencyＧaware
Moga组成的 ARFMＧNet诊断网络,利用自适应大核卷积增强局部故障细节与长距离纹理关联的提取能力,并通过频率感知

多阶门控特征聚合,以突出故障相关信息、抑制背景冗余纹理.５类行星轮故障状态试验结果表明,所提方法的平均识别准确

率达到９８．７２％,且在对比试验和消融试验中均表现出较好的诊断性能.该方法可有效提升复杂工况下提升机齿轮箱行星轮

故障识别的准确性,为矿山提升机传动系统运行状态智能监测提供技术支撑.
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Abstract:ToaddresstheproblemthattheplanetarygearsinthegearboxofminehoistsoperateunderlongＧtermlowＧspeed,

heavyＧload,andalternatingＧloadconditions,andthatsingleacousticorvibrationsignalsareeasilyaffectedbypropagationpath,

measuringpointpositionandbackgroundnoise,leadingtoinsufficientfeatureextractionoffaultsignals,afaultdiagnosis
methodbased on pointＧsymmetricacousticＧvibrationfusion and ARFMＧNetis proposed．Firstly,an acousticＧvibration
synchronousacquisitiontestsystemfortheplanetarygearboxwasestablished,andthedifferencesandcomplementaritiesof
acousticandvibrationsignalsinexpressingfaultinformationwereanalyzed．Then,VariationalModeDecomposition(VMD)

andFeature ModeDecomposition (FMD)wereadoptedtoprocessthetwotypesofsignalsaccordingtotheirrespective
characteristics．Theeffectivemodalcomponentscontaining majorfaultinformationwereselectedand mappedintoapolar
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coordinatefeaturemapbyusingthepointＧsymmetricgraphmethodtorealizetheimageＧlevelfusionofmultiＧscaleacousticＧ
vibrationinformation．Finally,anARFMＧNetdiagnosticnetworkcomposedofAdaptiveRepLKandFrequencyＧawareMoga
wasconstructed．AnadaptivelargeＧkernelconvolutionwasusedtoenhancetheextractioncapabilityoflocalfaultdetailsand
longＧrangetexturecorrelations,andafrequencyＧawaremultiＧlevelgatedfeatureaggregationwasusedtohighlightfaultＧrelated
informationandsuppressbackgroundredundanttextures．Theexperimentalresultsoffivetypesofplanetarygearfaultstates
showthattheaveragerecognitionaccuracyoftheproposed methodreaches９８．７２％,anditshowsfavorablediagnostic
performanceinbothcomparativeandablationtests．ThismethodcaneffectivelyimprovethefaultＧrecognitionaccuracyofplanetary
gearsinthegearboxofhoistsundercomplexworkingconditions,andprovidetechnicalsupportforintelligentmonitoringofoperation
statusofhoisttransmissionsystemsinmines．
Keywords:Mine hoist,Planetary gear,AcousticＧvibrationfusion,PointＧsymmetric graph,LargeＧkernelconvolution,

Faultdiagnosis

０　引言

矿井提升机是矿山井下与地面之间的关键运输

装备,其运行可靠性直接关系到矿山生产效率与作

业安全.齿轮箱作为提升机传动系统的核心部件,
长期处于低速、重载、交变载荷及频繁启停工况,容
易发生齿面磨损、点蚀、齿根裂纹和局部断齿等故

障.行星齿轮机具有多齿轮同时啮合、传递路径时

变和振动调制显著等特点,局部故障冲击在经过行

星架、内齿圈、轴承及箱体传播后容易衰减和混

叠[１].同时,电动机、联轴器及制动装置等产生的背

景干扰进一步增加了行星齿轮早期故障的识别难

度.因此,研究复杂工况下提升机齿轮箱行星轮故

障特征提取与状态识别方法具有重要意义.
随着深度学习技术的发展,具有自动特征学习

能力的深度神经网络逐渐应用于旋转机械故障诊

断[２].传统方法多依赖时域统计、频谱分析及包络

解调等手段提取信息特征,并结合支持向量机、随机

森林等分类器完成识别,但在非平稳、低信噪比及变

工况 条 件 下,人 工 特 征 的 稳 定 性 与 泛 化 能 力 有

限[３Ｇ４].Jia等[５]利用深层神经网络从机械监测数据

中自动挖掘故障特征,验证了深度模型在大规模状

态数据分析中的应用潜力.Ince等[６]采用一维卷积

神经网络直接处理原始时序信号,减少了人工特征

设计对诊断结果的影响.针对工业场景中故障样本

数量有限的问题,申勇等[７]建立了不同损失程度的

齿轮传动系统有限元模型,并引入LempelＧZiv复杂

度对其运行状态进行劣化分析.
为增强非平稳信号的特征表达,部分研究将一

维信号转换为时频图、递归图及格拉姆角场等二维

图像,再利用卷积网络提取局部纹理、能量分布和结

构形态特征[８].在此基础上,多尺度卷积、膨胀卷

积、残差连接及注意力机制被用于扩大感受野、增强

关键特征并抑制背景噪声[９].然而,连续堆叠的小

尺度卷积核难以有效建立远距离区域之间的关联,
而复杂的多分支结构又会增加模型参数量和计算成

本,不利于在线监测系统中应用[１０].
除振动信号外,机械运行声音、声发射、电流及

转速等多源监测信息也被应用于齿轮箱故障诊断

中.声音信号与振动信号具有相同的机械激励来

源,但二者传播路径和响应特性不同.振动信号对

局部啮合冲击和箱体结构响应较为敏感,声音信号

则能够反映箱体振动向周围空气辐射形成的整体声

学特征,两类信号在故障信息表达方面具有一定的

互补性[１１].Wan等[１２]提出了融合多尺度卷积神经

网络(FusionofMultiＧScaleConvolutionalNeural
Networks,FＧMSCNN),直接融合原始声音与振动

信号,并利用多尺度卷积提取不同时间尺度的故障

特征,提高了变转速条件下滚动轴承故障诊断的准

确性与跨转速泛化能力.Chen等[１３]构建了融合声

音特征与振动特征的 MAVgram 表征,并结合迁移

学习和深度分类网络进行旋转机械故障识别,增强

了跨数据集条件下故障特征表达的完整性与诊断鲁

棒性.万可力等[１４]将 Mel谱与格拉姆角差场编码

相结合,并采用 ConvNeXtＧT提取二维故障图像的

深层特征,实现了变压器铁心松动状态的有效识别.
以上研究表明,多源监测信息融合能够减少单一信

号受安装位置、传播路径和环境噪声影响而造成的

信息缺失,提高故障诊断结果的可靠性.
综上,现有研究通过深度特征学习、多尺度卷积

及多源信息融合等方法提高了齿轮箱故障诊断能

力,但在提升机行星轮故障诊断中仍存在一定局限:
单一声音或振动信号易受传播路径和环境噪声影

响,难以完整表征设备状态;直接拼接、多分支特征
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融合等方法难以同时兼顾模态关联性与模型轻量

化;传统小卷积核网络对跨区域故障纹理及背景冗

余信息的辨识能力不足.
针对上述问题,本文提出一种基于点对称声振

融合和轻量化故障诊断网络(AdaptiveRepLKand
FrequencyＧawareMogaNetwork,ARFMＧNet)的

提升机齿轮箱行星轮故障诊断方法.首先,将声音

与振动信号映射为点对称特征图像,并进行图像级

融合,使两类信号的互补信息在统一特征空间内得

到表达;其次,设计 AdaptiveRepLK 模块,通过自

适应融合不同尺度的大核卷积特征,增强局部故障

细节和长距离纹理关联的提取能力;再次,构建

FrequencyＧawareMoga模块,利用频率信息引导多

阶门控特征聚合,突出故障相关纹理并抑制背景干

扰;最后,通过全局平均池化和分类器完成行星轮不

同健康状态识别.通过声振输入对比、不同网络对

比、模块消融等方法,验证本文模型的有效性.

１　提升机齿轮箱行星轮声振特征分析与融

合表征

１．１　研究对象与数据采集

本文以提升机齿轮箱中的行星齿轮传动机构为

研究对象.考虑到现场提升机齿轮箱结构复杂、运
行过程难以人为设置等问题,且现场采集信号易受

到其他传动部件和环境噪声的干扰,搭建了行星齿

轮箱试验台并开展声振信号采集.试验系统主要由

驱动电机、扭转传感器、行星齿轮箱和磁粉制动器组

成,其结构如图１所示.驱动电机通过联轴器及传

动轴系与行星齿轮传动装置输入轴连接,扭矩传感

器串联安装于该轴系中,可用于实时测量传动扭矩;
磁粉制动器布置于输出端,通过调节制动力矩模拟

负载工况.

图１　行星齿轮箱试验台

Fig．１　Testbenchforsimulatedplanetarygearbox

为获取行星齿轮箱运行过程中的声音与振动响

应,在行星齿轮箱外壳布置振动传感器和声音传感

器.振动传感器用于采集齿轮啮合激励经轴系、轴
承及箱体传递形成的结构振动信号,声音传感器用

于获取齿轮箱运行过程中产生的声学响应.两类传

感器布置于齿轮箱外壳对应测点,使所采集信号能

够从不同响应形式反映行星齿轮机构的运行状态,
为后续声振信息联合分析提供数据基础.

试验过程中,使行星齿轮箱在正常工况下稳定

运行,待系统转速和负载状态保持平稳后开展数据

采集.声音信号与振动信号的采样频率均设置为

１００００Hz,并从连续采集数据中截取一段运行状态

稳定、无明显异常干扰的正常工况信号,作为后续声

振响应分析、信号分解及点对称特征构建的基础数

据.通过统一采样频率,可保持声音与振动信号在

时间尺度上的一致性,便于后续对两类信号进行分

段处理和融合表征.

１．２　提升机减速器齿轮故障声振特征

提升机减速器长期运行于低速、重载及交变载

荷工况中.齿轮出现磨损、点蚀、裂纹或断齿等局部

损伤后,齿面接触状态及轮齿啮合刚度发生变化,并
在故障轮齿进入啮合区域时产生周期性或准周期性

冲击.对于行星齿轮传动,由于太阳轮、行星轮、内
齿圈和行星架之间存在相对运动,且多对齿轮同时

参与啮合,故障激励在传递过程中会受到时变传递

路径和啮合相位关系的调制,使箱体外部采集到的

响应 呈 现 幅 值 波 动、频 率 调 制 及 多 分 量 耦 合 等

特征[１５].
振动信号和声音信号均来源于齿轮啮合激励,

但二者的传播路径及响应特性存在明显差异.齿轮

故障产生的动态载荷经齿轮副、传动轴、轴承和箱体

等固体结构传递后,在减速器外壳形成振动响应.
振动信号对轮齿局部冲击和箱体结构共振较为敏

感,故障信息通常表现为时域波形中的瞬态冲击、幅
值周期波动,以及频域中的啮合频率边带和高频共

振成分.然而,受测点位置、箱体结构和传递路径影

响,故障冲击在传播过程中会发生衰减,部分弱故障

特征容易被正常啮合振动及其他部件响应所掩盖.
声音信号反映齿轮啮合激励所引起的箱体声学

响应,包含齿轮啮合噪声、箱体辐射响应及其他旋转

部件产生的声学成分.与振动信号相比,声音信号

能够从另一物理维度反映减速器整体运行状态,但
同时容易受到传播衰减、环境反射及背景噪声的影
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响,故障信息通常分散在多个频带,并与电机、联轴

器和加载装置产生的噪声相互混叠.因此,声音信

号中的故障成分往往表现为较弱的幅值调制和复杂

的多频带耦合特征.
声音与振动信号具有相同的故障激励来源,但

其对不同故障特征的敏感程度并不一致.振动信号

侧重反映局部冲击及结构传递响应,声音信号则能

够表征箱体较大范围内的声学变化.当某些故障特

征在振动传播过程中发生明显衰减时,声音信号中

可能仍保留相应的频率变化;反之,当声音信号受到

环境噪声干扰时,振动信号中的局部冲击特征可以

提供补充.已有研究表明,联合利用声音与振动信

息能够减少单一传感信号受安装位置、传递路径和

噪声干扰造成的信息缺失,可提高齿轮箱状态识别

的可靠性[１６Ｇ１７].

１．３　声振信号特性适配分解

对行星齿轮箱试验台采集到的声音和振动数据

分 别 使 用 特 征 模 态 分 解 (Feature Mode
Decomposition,FMD)[１８]、变分模态分解(Variational
ModeDecomposition,VMD)、经验模态分解(Empirical
ModeDecomposition,EMD)和集成经验模态分解

(Ensemble Empirical Mode Decomposition,

EEMD)进行处理,然后通过对比观察分 解 后 的

FFT频谱图来确定最适合的分解方法.
分析振动信号的FFT频谱分解结果发现,使用

EMD和EEMD分解后均存在较强的模态混叠现象

和噪声干扰问题,IMF１和IMF２分量中含有多种频

率的信号成分,其余模态分量波峰存在重叠现象,信
号分解效果不理想.VMD和 FMD分解的各IMF
频谱主峰分布明确,噪声基底相对较低,但 VMD分

解的IMF１和IMF２、IMF３和IMF４波峰频率较近,
存在轻微的模态混叠现象.IMF２到IMF３的波峰

从５００Hz突增至１５００Hz,可能存在特征信息丢失

现象.而FMD分解的IMF则没有出现这个问题.
分析声音信号的FFT频谱分解结果发现,使用

EMD和EEMD分解后均存在严重的模态混叠现象

和噪声干扰问题,分解效果不理想.VMD和FMD
分解的各IMF频谱主峰表明,噪声相对较小.但

FMD 出 现 了 较 为 严 重 的 模 态 混 叠 现 象.因 此

VMD对声音信号的分解效果更好.
综上可知,FMD对振动信号的分解效果更好,

VMD对声音信号的分解效果更好.为进一步降低

其他传动部件及环境背景噪声对故障特征提取的影

响,根据各模态分量的FFT频谱分布及故障信息保

留情况进行有效模态筛选.通过所选取的信号分解

方法将原始声振信号分解为８个不同中心频率的模

态分量,其中部分高频模态以能量分散的宽带成分

为主,稳定的故障特征谱峰不明显,因此剔除噪声占

主导的后４个模态,保留包含齿轮运行及故障响应

信息的前４个有效模态.在保留主要故障特征的同

时,削弱无关机械响应和环境背景噪声的干扰,为后

续声振融合特征构建提供有效的信号分量.

１．４　基于SDP的声振融合方法

１．４．１　点对称技术

点对称技术(SymmetrizedDotPattern,SDP)
通过极坐标系将原始信号转换为具有镜像对称性的

雪花状图像[１９],其核心原理在于将信号样本点映射

为极坐标参数:极径对应信号幅值,极角由信号时序

位置及参数设定.SDP方法的原理如图２所示,通
过对称映射机制,时域信号被重构为极坐标下的雪

花图像,其中每个分支对应信号的特征频率成分,分
支长度和密度分别表征该频率的幅值大小与持续时

间.该图像不仅直观呈现了主/次频率成分的能级

分布及其耦合关系,还能通过几何纹理差异放大故

障信号特征.具有实现简单、计算量较小、鲁棒性较

好的特点,可有效区分不同故障模式下的信号特征

差异.

图２　SDP方法原理

Fig．２　PrincipleofSDPmethod

图２中,r(i)为极坐标半径;θ(i)为极坐标逆时

针沿初始线旋转的角度;φ(i)为极坐标顺时针沿初

始线旋转的角度;ξ 为角度放大因子.一组信号

(xi,xi＋１)通过改变初始线旋转角便能够形成在极

坐标上的镜面对称图像,计算公式如下:

r(i)＝
xi－xmin

xmax－xmin
(１)

７４２　王天翼,等．基于多尺度声振融合的矿用提升机行星齿轮故障诊断方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(９)．



θ(i)＝θ＋
xi＋j－xmin

xmax－xmin
ξ (２)

φ(i)＝θ－
xi＋j－xmin

xmax－xmin
ξ (３)

式中:xi为第i个离散采样点的归一化信号幅值;

xmax、xmin分别为当前样本序列的最大、最小归一化

幅值;i为样本序号;θ为镜像对称基准轴旋转角.

１．４．２　基于SDP的参数优化与融合特征构建

SDP能够将一维时域信号映射为具有旋转对

称特征的二维极坐标图像,使信号幅值、频率及波动

规律以“花瓣”形态直观呈现.不同状态信号经过

SDP转换后,其花瓣长度、弯曲程度、轮廓清晰度和

散点分布均存在明显差异,可为行星齿轮故障特征

提取与状态识别提供更加丰富的图像信息.在

SDP映射过程中,图像形态主要受对称基准轴旋转

角θ、采样间隔参数t和角度放大因子ξ共同影响,
因此有必要对上述参数进行合理选择.

本研究分别采用特征模态分解和变分模态分解

处理行星齿轮箱的振动信号和声音信号,并从两类

信号中分别选取前４个有效模态分量,共获得８个

不同尺度的固有模态函数(IntrinsicModeFunction,

IMF).在SDP融合图像中,每个IMF分量对应一

个特征扇区,各特征扇区沿圆周方向均匀分布.当

θ取值过大时,相邻模态分量对应的花瓣容易发生

重叠,造成局部纹理遮挡;当θ取值过小时,各花瓣

在圆周方向分布过于紧凑,图像形态不够饱满,不利

于区分不同故障状态.为保证不同模态分量对应的

花瓣之间互不重叠,θ可表示为:

θ＝
３６０°
n

(４)

式中,n 为参与融合的IMF分量数量.
由于本文共选取８个IMF分量,将θ 设置为

４５°,既能保证８个模态分量在极坐标平面内均匀分

布,又可以保持各花瓣之间有清晰的空间边界.
采样间隔参数t用于确定参与极坐标映射的相

邻采样点的距离,其取值会改变SDP图像中散点的

相关性及花瓣轮廓.当t较小时,相邻采样点之间

相关性较强,散点容易向局部区域集中;随着t增

大,映射点之间的差异逐渐增强,花瓣形态随之展

开.但当t过大时,采样点之间的关联性减弱,可能

造成局部细节丢失或图像结构离散.为确定合理取

值,选取行星齿轮箱测点在轮齿裂纹工况下的振动

信号作为分析样本,分别设置t＝５,１０,１５,２０进

行SDP转换,结果如图３所示.

图３　不同采样间隔参数t下的SDP图像

Fig．３　SDPimagesunderdifferentsamplingintervalparameterst
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　　由图３可知,当t＝５时,散点分布较为离散,局
部纹理较为复杂,主要花瓣轮廓容易受到细小波动

干扰;当t增大至１５和２０时,图像整体轮廓趋于集

中,但部分反映信号瞬态变化的细节特征被削弱.
相比之下,t＝１０时图像具有较好的旋转对称性,花
瓣边界较为清晰,散点分散程度适中,既保留了故障

信号的局部波动信息,又避免了图像过度离散.因

此,本文将采样间隔参数确定为１０.

角度放大因子ξ用于调节采样点幅值变化在角

度方向上的映射范围,直接影响花瓣的展开程度及

其与基准轴线之间的夹角.当ξ较小时,图像中的

散点集中于花瓣中心区域,不同状态之间的纹理差

异不够明显;当ξ过大时,花瓣过度展开,散点分布

范围明显增大,容易造成局部结构混叠和图像复杂

度上升.为分析ξ 对 SDP图像的影响,分别设置

ξ＝１５,２２．５,３０进行对比,转换结果如图４所示.

图４　不同角度放大因子ξ下的SDP图像

Fig．４　SDPimagesunderdifferentangularamplificationfactorsξ

　　由图４可知,当ξ＝１５时,散点主要集中在花瓣

中心区域,部分幅值波动较小的特征难以充分展开;
当ξ＝３０时,散点分布过于分散,花瓣边界的规则性

和集中度有所下降;当ξ＝２２．５时,图像在对称性、
纹理清晰度和散点集中度之间取得了较好平衡,既
能够增强不同尺度信号的局部变化,又不会因角度

放大过度而增加图像识别难度.因此,本文将角度

放大因子设置为２２．５.
完成参数优化后,进一步利用SDP技术实现声

音与振动信号的图像级融合.首先,将采集到的振

动信号输入FMD算法,根据模态特征和故障信息

保留程度选取前４个有效FMD分量;同时,将声音

信号输入 VMD算法,选取前４个有效 VMD分量.
随后,采用θ＝４５°、t＝１０和ξ＝２２．５,分别对８个模

态分量进行极坐标映射,并按照固定位置将其组合

为一幅完整的SDP融合特征图,如图５所示.
在融合图像中,上半部分用于表征振动信号特

征,其 花 瓣 沿 逆 时 针 方 向 依 次 对 应 振 动 信 号 的

FMDＧIMF１至FMDＧIMF４;下半部分用于表征声音

信号特征,其花瓣沿逆时针方向依次对应声音信号

的 VMDＧIMF１至 VMDＧIMF４.为便于统一表示,
可将声音信号对应的 ４ 个模态分量依次编号为

IMF５至IMF８.

图５　行星轮声振融合SDP特征图

Fig．５　AcousticＧvibrationfusionSDPfeature
imagesofplanetarygear

由图５可以看出,不同运行状态下的SDP图像

在花瓣长度、轮廓宽度、弯曲程度、散点密集区域及

整体对称性等方面均呈现出不同特征.振动信号对

齿轮啮合冲击和结构响应较为敏感,声音信号则能

够补充故障产生的声学辐射和高频动态信息.通过

将两类信号的多尺度模态分量映射至同一SDP图

像,不仅保留了各模态分量的独立特征,而且建立了

声音与振动信息之间的空间对应关系,从而降低了

单一传感器信息不足或局部噪声干扰对故障表征的

９４２　王天翼,等．基于多尺度声振融合的矿用提升机行星齿轮故障诊断方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(９)．



影响.综上,该参数组合能够在图像对称性、花瓣完

整性、纹理清晰度和散点集中度之间取得较好平衡,
在此基础上构建的声振融合SDP图像能够综合表

征行星齿轮不同尺度下的振动响应和声学特征,可
为后续基于深度学习网络的行星齿轮故障识别提供

具有明显纹理差异的二维特征输入.

２　基于 ARFMＧNet的提升机齿轮箱行星轮

故障诊断网络

２．１　ARFMＧNet总体结构

通过VMD、FMD信号分解及SDP点对称映射

后,得到融合声音与振动信息的SDP图像.与自然

图像不同,SDP图像具有明显的点对称分布、径向纹

理扩散及多尺度能量聚集等特点,其故障信息主要表

现为纹理形态变化,而非目标边缘或颜色特征.因

此,采用小卷积核构建的CNN网络难以充分建立不

同区域之间的长距离关联,容易导致全局纹理信息缺

失,与此同时,SDP图像中包含大量由背景噪声形成

的冗余纹理,也会降低网络对故障特征的关注能力.
针对上述问题,本文提出一种基于 Adaptive

RepLK和FrequencyＧawareMoga的轻量化故障诊

断 网 络 (ARFMＧNet). 整 个 网 络 由 Adaptive
RepLK特征提取模块、FrequencyＧawareMoga特征

增强 模 块、全 局 平 均 池 化 层 (Global Average
Pooling,GAP)以及全连接分类器组成,其总体结构

如图６所示.

图６　ARFMＧNet算法框架

Fig．６　FrameworkoftheARFMＧNetalgorithm

　　网络首先利用 AdaptiveRepLK模块建立SDP
图像的大范围空间关联,根据输入图像纹理复杂程

度自适应融合不同尺度的大核卷积,有效提取故障

纹理的全局特征;随后利用FrequencyＧawareMoga
模块,引入频率能量信息指导门控注意力计算,对高

频故障纹理进行增强,同时抑制背景噪声及无关区

域;最后经过全局平均池化与Softmax分类器完成

提升机齿轮箱行星轮故障识别.
整个网络无需复杂的 Transformer结构,在保

证模型轻量化的同时,有效提高了SDP融合图像中

故障纹理的表达能力.

２．２　AdaptiveRepLK大核卷积模块

SDP融合图像不同于普通自然图像,其主要特

征呈放射状分布,并具有明显的点对称几何结构.
对于提升机齿轮箱行星轮而言,不同故障模式在

SDP图像中通常表现为跨越多个区域的长距离纹

理,而传统３×３卷积仅能够提取局部邻域信息,需
要不断堆叠网络层数才能建立远距离关联,不仅会

增加模型复杂度,也容易造成细微故障纹理在传播

过程中逐渐衰减.

RepLKNet通过引入卷积核,有效扩大了网络

感受野,能够直接获取 SDP图像中的全局纹理信

０５２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６,４６(９)　



息.然而,原始RepLK 采用固定尺寸卷积核,不同

故障均使用相同尺度进行特征提取,难以兼顾正常

状态、轻微磨损及断齿等不同故障对应的纹理差异.
针对这一问题,本文提出 AdaptiveRepLK 模

块,根据SDP图像纹理复杂程度动态融合不同尺度

的大卷积核,使网络能够针对不同故障模式自动调

整感受野大小.
首先,为表征SDP图像纹理复杂程度,定义纹理

复杂度因子(SymmetricTextureComplexity,STC):
STC＝ασ(I)＋βH(I) (５)

式中:I为SDP图像;σ(I)表示图像灰度标准差,用
于反映纹理离散程度;H(I)为图像信息熵,用于描

述纹理复杂性;α,β 为可调权重.STC 越大,说明

SDP图像中包含更多冲击纹理及高频故障信息,需
要更大的感受野进行特征建模.

随后,分别采用２１×２１、３１×３１及４１×４１三种

不同尺度的大卷积提取图像特征:
F２１＝Conv２１(X) (６)
F３１＝Conv３１(X) (７)
F４１＝Conv４１(X) (８)

式中:X 为 AdaptiveRepLK 模块的输入特征图;
Conv２１、Conv３１ 和 Conv４１ 分别表示卷积核尺寸为

２１×２１、３１×３１和４１×４１像素的卷积运算;F２１、F３１

和F４１ 为各分支输出特征图.
根据STC 计算三个卷积核对应的动态融合权重:

wi＝
exp(fi(STC))

∑
３

k＝１
exp(fk(STC))

(９)

式中:wi 为第i个大核卷积分支的归一化融合权重,
无量纲;i＝１、２、３为分支索引;fi(􀅰)为第i个分支的

轻量化权重生成函数;fk(􀅰)为Softmax归一化分母

中第k个分支的对应权重生成函数,k为求和索引,k＝
１,２,３;exp(􀅰)表示以自然常数e为底的指数函数.

最终输出特征表示为:

F＝∑
３

i＝１
wiFi (１０)

式中:Fi 为第i个卷积分支输出特征图;F 为三分支

加权融合后的输出特征图.
相比固定尺度的大核卷积,AdaptiveRepLK能

够依据SDP图像纹理复杂程度自适应调整感受野,
在保证模型参数量基本不增加的情况下,实现不同

故障模式下多尺度纹理特征的有效融合,提高了故

障特征表达能力.
２．３　FrequencyＧawareMoga特征增强模块

经过 AdaptiveRepLK 模块后,网络已经能够

获得SDP图像的全局纹理信息.然而,大量背景纹

理及噪声仍会参与特征学习过程,降低网络对故障

区域的注意力权重.
传统SE、CBAM 及EMA等注意力机制主要利

用空间信息或通道信息计算权重,而SDP图像的本

质来源于振动频谱与声音频谱,其不同频率区域对

应不同故障模式,高频区域通常包含裂纹、点蚀及断

齿等冲击故障的重要信息,仅利用空间注意力难以

充分突出这些特征.
因此,本文提出 FrequencyＧawareMoga模块,

在原始 Moga门控机制基础上引入频率能量引导,
实现频率感知的门控注意力.

首先,对 AdaptiveRepLK 输出特征进行二维

快速傅里叶变换:
S(u,v)＝FFT(F) (１１)

式中:S(u,v)为特征图F 在二维离散傅里叶域中

的复频谱系数;u、v 分别为水平和垂直方向的离散

空间频率索引;FFT为二维快速傅里叶变换函数.
根据频谱能量计算频率响应:

E(u,v)＝|S(u,v)|２ (１２)
式中,E(u,v)为相对能量.

随后,将频率响应映射至０~１之间,得到频率

权重:

Wf＝
E－min(E)

max(E)－min(E) (１３)

式中:Wf 为空间频率权重;max(E)和 min(E)分别

为当前特征图空间频率能量响应的最大值和最

小值.
采用 Moga门控网络获得空间门控权重:

Wg＝σ(G(F)) (１４)
式中:G(􀅰)表示门控函数;σ(􀅰)为Sigmoid激活

函数;Wg为空间门控权重.
最终将频率权重与门控权重进行联合建模:

F′＝F☉Wg☉Wf (１５)
式中:☉表示逐元素相乘;F′为增强后的输出特

征图.
与传统注意力不同,FrequencyＧawareMoga不

仅能够依据空间特征自动选择重要区域,还能够结

合频率能量分布突出高频故障纹理,使裂纹、点蚀及

断齿等冲击类故障对应的纹理得到进一步增强,而
背景噪声及冗余纹理受到有效抑制,从而提高不同

故障之间的可分辨性.

２．４　分类输出

将经过FrequencyＧawareMoga模块增强后的特

１５２　王天翼,等．基于多尺度声振融合的矿用提升机行星齿轮故障诊断方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(９)．



征输入全局平均池化层,对空间维度进行压缩,获得

全局语义特征.随后采用全连接层完成特征映射,并
利用Softmax函数输出不 同故障类别的概率Pi:

Pi＝
exp(zi)

∑
N

j＝１
exp(zj)

(１６)

式中:zi 表示第i类故障对应的分类得分;N 为故障

类别数量.最终选择概率最大的类别作为提升机齿

轮箱行星轮的故障诊断结果.

３　试验验证

３．１　数据集构建与试验设置

为验证本文提出的声振融合方法及 ARFMＧ
Net的故障诊断性能,采用机械加工方式,分别制备

了齿面磨损、轮齿断裂、齿根裂纹及点蚀缺陷等４种

故障类型的齿轮样本,如图７所示.其中,齿面磨损

用于模拟轮齿长期啮合造成的材料损失,点蚀用

于模拟齿面局部疲劳剥落,齿根裂纹用于模拟轮

齿弯曲疲劳损伤,轮齿断裂用于模拟严重局部损

伤.通过分别更换正常及不同故障状态的行星

轮,在相同转速和负载条件下开展试验,从而获得

正常、磨损、点蚀、裂纹和断齿５种运行状态下的

声振响应数据.

图７　５种行星轮状态样本

Fig．７　Samplesunderfiveplanetarygearcondition

根据行星齿轮试验台采集到的故障数据,总共

有５种不同的故障类型,分别为正常状态、齿面磨

损、齿面点蚀、裂纹及断齿.通过声音与振动信号双

通道同步采集故障数据,采样频率均为１００００Hz.
每种故障采集１００００００个数据点.

利用基于SDP的声振时频融合特征可视化方

法,将采集到的声音与振动信号数据进行可视化处

理,分别使用 VMD和FMD进行分解,各取前４个

IMF分量.单张图片使用２００个数据点,滑窗步长

设置为２００,每个故障类型分别生成５０００张时频融

合特征图,总共获得２５０００张时频融合特征图,如
图８所示.按照７∶２∶１的比例将这些特征图分为

训练集、验证集和测试集.

图８　不同故障状态的提升机行星齿轮融合特征图

Fig．８　Fusionfeaturemapsofthehoistplanetarygearunderdifferentfaultconditions
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３．２　试验结果分析

模型训练准确率与损失函数曲线如图９所示,
训练过程采用８０个完整迭代周期.由图９可知,模
型的损失函数值随着训练轮次的增加而持续下降,
并在第６０个周期左右达到稳定状态.为验证模型

性能的可靠性,研究进行了多次重复试验,最终获得

的平均分类准确率达到９８．７２％.

图９　模型训练准确率与损失函数曲线

Fig．９　Curvesofmodeltrainingaccuracyandlossfunction

为了进一步分析模型的分类效果,绘制了混淆

矩阵,如图１０所示.从图１０可以看出,对于输入的

SDP图,模型在所有故障类别上的平均预测准确率

达到了９８．７２％.

图１０　混淆矩阵

Fig．１０　Confusionmatrix

此外,为了可视化模型在高维空间中的特征,使
用tＧSNE对测试集的特征进行降维,结果如图１１

所示.将高维特征映射至二维空间后,能够清晰地

观察到不同故障状态在特征空间中的分布.以

SDP图像作为输入的模型呈现出更为显著的聚类

效果,而以原始振动信号作为输入的模型在特征空

间中则表现得较为分散,导致不同故障状态间的区

分度降低.

图１１　tＧSNE特征降维可视化图像

Fig．１１　Visualizationimageoffeaturedimensionality
reductionviatＧSNE

３．３　对比试验

为验证声音、振动及声振融合信息对提升机齿

轮箱行星轮故障诊断性能的影响,分别采用声音单

模态、振动单模态和声音 振动融合输入开展对比

试验,测试结果见表１.

表１　不同类型输入数据测试集准确率对比

Table１　Comparisonofaccuracyfortestsets
underdifferenttypesofinputdata

输入维度 诊断方法 测试准确率/％

声音单模态
１DCNN ７９．２０

时频图ＧARFMＧNet ８９．６０
SDP＋ARFMＧNet ８５．４０

振动单模态
１DCNN ９２．２０

时频图ＧARFMＧNet ９２．８０
SDP＋ARFMＧNet ９４．００

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

声音 振动融合

FMSCNN ９３．２０
MAVgram ９４．７８

ConvNeXtＧT ９３．６８
本文方法 ９８．７２

􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋􀪋

在声音单模态条件下,采用１DCNN 处理原始

声音信号时,测试准确率仅为７９．２％.将声音信号

转换为时频图后输入 ARFMＧNet,测试准确率提高

至８９．６％,较１DCNN方法提高了１０．４个百分点;采
用SDP图像作为输入时,测试准确率为８５．４％,较

１DCNN方法提高６．２个百分点,但比时频图输入低

了４．２个百分点.结果表明,二维图像化表征能够

更加充分地反映声音信号中的频率分布和局部纹理

变化.然而,声音信号容易受到电机噪声、环境反射

３５２　王天翼,等．基于多尺度声振融合的矿用提升机行星齿轮故障诊断方法[J]．矿业研究与开发,２０２６,４６(９)．



及传播衰减等因素影响,单独采用SDP映射时,部
分故障特征可能与背景噪声形成的散点纹理发生混

叠,因此其诊断准确率略低于时频图方法.
在振 动 单 模 态 条 件 下,１DCNN、时 频 图Ｇ

ARFMＧNet和SDPＧARFMＧNet的测试准确率分别

为９２．２％、９２．８％和９４．０％.与声音单模态相比,３
种振动信息输入方法均取得了更高的识别准确率,
说明振动信号对齿轮局部冲击、啮合刚度变化及结

构共 振 等 故 障 的 响 应 更 为 敏 感.其 中,SDP＋
ARFMＧNet较１DCNN 和时频图ＧARFMＧNet分别

提高了１．８个百分点和１．２个百分点.这表明SDP
图像能够将振动信号中的幅值波动和时间关联转化

为具有点对称特征的径向纹理,而 ARFMＧNet能够

进一步提取不同花瓣区域之间的长距离关联,从而

提高不同故障状态的可分辨性.
在声音 振动融合条件下,FMSCNN、MAVgram

和ConvNeXtＧT的测试准确率分别为９３．２％、９４．７８％
和９３．６８％,均高于大多数声音和振动单模态方法,
表明声音与振动信号在故障信息表达方面具有互补

性.本文方法取得了９８．７２％的最高测试准确率,较

FMSCNN、MAVgram 和 ConvNeXtＧT分别提高了

５．５２、３．９４、５．０４个百分点.与性能最优的振动单模

态SDP＋ARFMＧNet相比,本文方法的测试准确率

仍提高了４．７２个百分点,说明本文方法诊断性能的

提升不仅来源于 ARFMＧNet的特征提取能力,也得

益于声音与振动信息的有效融合.
综合来看,声音单模态受环境噪声影响较为明

显,其诊断准确率整体低于振动单模态;振动信号能

够较好地反映齿轮局部故障冲击,但单一振动信息仍

可能受到结构传递路径和测点位置的限制.本文方

法通过将声音和振动模态映射至SDP图像中的不同

花瓣区域,在保留两类信号独立纹理特征的同时实现

了互补信息融合;随后利用 AdaptiveRepLK建立不

同区域间的长距离纹理联系,并通过FrequencyＧaware
Moga增强故障相关频率成分、抑制冗余背景信息,最
终获得了９８．７２％的高诊断准确率.试验结果验证了

本文所提出的声振融合表征方法和 ARFMＧNet能有

效地提升机齿轮箱行星轮故障诊断的准确率.

３．４　消融试验

为验证 AdaptiveRepLK 和 FrequencyＧaware
Moga两个改进模块对故障诊断性能的贡献,在保

持数据集划分、训练参数及分类器结构一致的条件

下开展消融试验.以原始 RepLK 模块和 Moga模

块组成的网络作为基准模型,分别将其中的大核卷

积模块替换为 AdaptiveRepLK,将原始 Moga模块

替换为FrequencyＧawareMoga,并最终组合构成完

整的 ARFMＧNet.各组模型均采用声振融合 SDP
图像作为输入,测试结果见表２.

表２　各消融网络模型诊断准确率

Table２　Diagnosticaccuracyofeachablationnetworkmodel

模型 Adaptive
RepLK

FrequencyＧ
awareMoga

测试准确
率/％

RepLK＋Moga × × ９７．２４
AdaptiveRepLK＋Moga √ × ９８．４０

RepLK＋FrequencyＧawareMoga × √ ９７．３６
ARFMＧNet √ √ ９８．７２

由表２可知,采用原始RepLK和 Moga模块构

成的基准模型,其测试准确率为９７．２４％,说明大核

卷积和多阶门控聚合能够在一定程度上提取SDP
图像中的径向纹理和多尺度特征,但固定尺度感受

野与普通空间门控仍难以充分适应不同故障状态下

的纹理差异.
在基准模型中引入 AdaptiveRepLK 后,测试

准确率提高至９８．４０％,较基准模型提升了１．１６个

百分点.该结果表明,不同故障状态在SDP图像中

对应的纹理范围和空间分布存在差异,固定尺度大

核卷积难以同时兼顾局部散点变化和跨区域花瓣结

构.AdaptiveRepLK通过对不同尺度大核卷积分

支进行动态加权,使网络能够依据输入图像的纹理

特征自适应调整有效感受野,从而增强对磨损、点蚀

及裂纹等相似故障状态的区分能力.
在保留原始RepLK模块的条件下,将 Moga替

换为FrequencyＧawareMoga后,模型测试准确率达

到９７．３６％,较基准模型提高０．１２个百分点.其原

因在于,声振融合SDP图像中除故障相关纹理外,
还包含环境噪声、正常啮合成分及模态分解残余成

分形成的冗余纹理.FrequencyＧawareMoga在多

阶空间特征聚合的基础上引入可学习频率权重,既
可增强对分类有贡献的频率成分,又能够抑制无关

纹理对特征提取的干扰.
当 将 Adaptive RepLK 与 FrequencyＧaware

Moga同时引入网络后,ARFMＧNet测试准确率达到

９８．７２％,分别较仅采用 AdaptiveRepLK 和仅采用

FrequencyＧawareMoga的模型提高了０．３２和１．３６
个百分点,较基准模型提高了１．４８个百分点,说明

这两个模块的引入并非简单的叠加,而是在特征提
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取过程中具有一定的互补性.AdaptiveRepLK 主

要从空间域扩大有效感受野,建立不同花瓣及不同

径向 区 域 之 间 的 长 距 离 关 联;FrequencyＧaware
Moga则进一步从频率维度筛选故障相关特征,减
弱背景噪声和冗余纹理的影响.二者共同作用,使
网络能够同时获得完整的全局结构特征和具有判别

性的局部频率纹理.
综合消融试验结果可以看出,AdaptiveRepLK

和FrequencyＧawareMoga均能够有效提高行星轮

故障识别准确率,验证了所提出的两种改进模块及

其组合方式的有效性.

４　工程验证

为验证本文所提方法在矿山实际工况下的应用

可行性,选取某矿提升系统作为工程验证对象.该

系统采用单绳缠绕式矿井提升机,型号为２JKＧ３×
１．５/２０E,配套减速器型号为 XLＧ３０,铭牌参数显示

额定输入转速约为９８０r/min、传动比为２０.该提

升系统长期处于频繁启停、载荷波动及强噪声干扰

环境中,具有典型矿山提升装备运行特征.提升机

现场布置如图１２所示.

图１２　传感器提升机现场布置

Fig．１２　Sitelayoutofsensorsonthehoistingsystem

结合现场工况,在提升机减速器箱体上布置振

动传感器,并同步采集运行声学信号,获取某矿提升

机实际运行数据.考虑到现场设备不具备人为施加

故障的条件,本文采用“现场数据验证＋试验台故障

样本训练”的方式开展工程验证,验证过程中未发现

减速器存在异常振动和明显故障征兆.结果表明,
现场工况下采集的声振信号能够有效反映提升机齿

轮箱的运行状态特征,基于本文提出的声振融合方

法和 ARFMＧNet模型可实现对行星轮状态的稳定

识别,识别结果与现场运行及检修情况总体一致.
说明本文提出方法不仅适用于试验平台的检测,也
具备在矿井提升机现场应用的可行性,可为矿山提

升装备状态监测和故障预警提供技术支撑.

５　结论

本文针对矿井提升机齿轮箱行星轮在低速、重
载及复杂噪声环境下故障信号特征提取困难的问

题,提出了一种基于点对称声振融合与 ARFMＧNet
的故障诊断方法,并得出以下主要结论.

(１)声音信号与振动信号对行星轮故障具有不

同的响应特性,振动信号对局部啮合冲击和结构响

应较为敏感,声音信号能够补充整体声学辐射及高

频动态信息.分别采用FMD和 VMD处理振动与

声音信号,并以θ＝４５°、t＝１０、ξ＝２２．５的参数组合

进行SDP映射,可形成具有明显纹理差异的声振融

合图像,可有效表征正常、磨损、点蚀、裂纹和断齿５
种故障状态.

(２)所构建的 ARFMＧNet能够同时提取SDP
图像中的长距离纹理关联和故障相关频率特征.在

５类行星轮故障状态数据集上,模型平均识别准确

率 达 到 ９８．７２％,较 FMSCNN、MAVgram 和

ConvNeXtＧT分别提高５．５２、３．９４、５．０４个百分点,较
振动单模态 SDPＧARFMＧNet提高了４．７２个百分

点,表明声振信息融合能够有效弥补单一传感信号

的信息缺失.
(３)消融试验结果表明,引入 AdaptiveRepLK

后,模型准确率由 ９７．２４％ 提高至 ９８．４０％;引入

FrequencyＧawareMoga后测试准确率提高至９７．３６％;
两者联合构成的 ARFMＧNet其测试准确率达到了

９８．７２％,较基准模型提高了１．４８个百分点.结果

说明,AdaptiveRepLK主要增强多尺度纹理及跨区

域结构关联的提取能力,FrequencyＧawareMoga能

够抑制背景冗余纹理,二者联合应用具有一定的互

补作用.
(４)在某矿提升系统开展工程验证,模型将现

场采集的数据识别为正常状态,未发现明显异常振

动和故障征兆,识别结果与设备运行记录、现场巡检

及检修情况一致,表明本文提出的方法能够适应矿

山现场频繁启停、载荷波动和机械噪声干扰情况,具
备矿井提升机减速器状态监测的工程应用可行性.
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