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基于小波神经网络的齿轮系统故障诊断

李永龙, 邵忍平, 薛  腾
(西北工业大学 机电学院, 西安 710072)

摘    要: 通过对齿轮系统在不同的运转状态下不同的故障类型进行试验测试分析, 获取了有关的测试

信号,对振动特征信号进行了小波阈值去噪, 采用离散小波变换( DWT)对去噪后的信号进行 8 层分解处理,

对各层的小波系数进行了小波重构,得到 8层细节信号和 1层近似信号, 并计算了各层信号的能量, 得到了信

号的能量分布特征.在此基础上把各层信号特征作为神经网络的输入,进行了网络的研究、分析处理和故障

分类,并对小波神经网络方法与单独采用神经网络方法的故障诊断结果进行了比较评价. 研究表明, 去噪处

理后的效果比没有去噪的信号特征更加明显, 而采用小波神经网络诊断方法,对于齿轮无故障、齿根裂纹故

障、分度圆裂纹故障和齿面磨损故障能够进行很好地区分与诊断,其诊断成功率均在 95%以上,可对实际工

程工作的齿轮系统进行故障诊断.
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Gear fault diagnosis based on wavelet and neural network

LI Yong2long, SHAO Ren2ping, XUE Teng

( School of Mechanical Engineer ing,

Northwestern Polytechnical University, Xipan 710072, China)

Abstr act: By measuring experimentally the vibr at ion signals of the gear system at differ2

ent r otat ing speeds for different faults, the testing signals were obtained. T he featur e signals

of system were analyzed using wavelet de2noising by threshold in different running condi2

t ions. U sing discrete wavelet t ransform (DWT) , the signals can be decomposed into eight

detail components and an approximated component . After reconstruction of each level, their

energy dist ribut ions were computed in order to extract the featur e of the fault signals, these

features were used for fault recognition using a neural network. The neural network was re2

searched and analyzed. T he results of using wavelet2neural network and neur al network were

also compared. Based on the research, it indicates that the feature of the denoised signal is

superior to the original one. When dealing with various situat ions, such as the crack at the

gear root , the crack at the gearps r efer ence cir cle and the wear abrasion fault of tooth sur2

face, the performance rates are over 95% . The proposed method can be effect ively used in

engineering diagnosis of different faults of gear system.

Key words: discrete wavelet t ransform; neural network; feature extraction;

wavelet de2noising by thr eshold; fault diagnosis; gear
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  随着信号处理技术的飞速发展, 振动信号被

广泛用来进行现场监测和故障诊断. 信号处理的

方法有很多[ 122] , 但是都有一定的局限性. 如傅里

叶变换是一个整体变换, 不能同时反映时频特性;

短时傅里叶变换在平稳信号的分析中很有用, 但

是,由于它的时频分辨率是一常量,对非平稳信号

的分析效果不好; 魏格纳2威利时频分析法

(WVD)能够用来分析非平稳信号, 但是, 两个信

号和的WVD有交叉项存在,产生信号干涉, 造成

信号的时频特征模糊不清,不利于分析.为了解决

以上提到问题, 采用小波分析进行信号处理已成

为一种趋势.小波分析能够减少干涉,具有良好的

时频定位功能, 在低频段采用高的频率分辨率和

低的时间分辨率, 而在高频段采用低的频率分辨

率和高的时间分辨率, 对于分析非平稳信号十分

有效.尽管离散小波变换能够在时频分析中有很

好的分辨率,但是,直接使用离散小波变换就如连

续小波变换一样, 它需要很大的内存和很长的时

间去计算[ 3] . 用 db小波函数将信号进行分解,然

后对各层小波系数进行重构, 提取分解信号的能

量特征,就能够很好的弥补离散小波变换的缺陷.

神经网络是一种较好的信号分析处理与归类的智

能计算方法,通过对某一类特征的学习,根据学习

所得的经验知识,就能做出正确结论的决策. 它已

在语音识别、目标识别、图像处理与识别、智能控

制、系统辨识等方面显示出其极大的应用价

值[ 425] .所以, 本文将离散小波变换与神经网络结

合起来, 充分利用两者的优点,弥补其缺点,将其

应用于齿轮系统的振动信号分析之中, 对于系统

的故障特征信号进行了研究, 提出了一种小波神

经网络故障诊断方法. 通过对齿轮振动信号进行

小波阈值去噪, 采用离散小波变换提取故障特征,

最后采用一种反馈算法的神经网络对齿轮系统的

故障进行分类、识别和诊断,给齿轮系统的故障分

析提供了一种方法.

1  小波阈值去噪

在小波变换过程中, 信号与噪声表现出不同

的分解特性.随着分解尺度的增加,信号对应的小

波系数包含有信号的重要信息,其幅值较大, 但数

目较少,而噪声对应的小波系数是一致分布的,个

数较多, 但幅值小, 基于信号小波变换的这些特

点,可以对混杂的噪声信号进行去噪.

在消噪过程当中, 阈值的确定是关系到消噪

效果的关键问题, 因此阈值大小可以按照以下规

则来确定:

1) 统一阈值去噪法( sqtwolog 规则) ,阈值的

选择满足[ 6]

K1= Rn 2lnN ( 1)

其中 Rn是噪声标准方差, N 是信号长度. 它在实

际应用中效果欠佳, 会产生扼杀现象.

2) 基于无偏估计的阈值算法 ( rigrsure 规

则) , 阈值 K2 为 K2= Rn wb , 其中 Rn 是噪声标准

方差, wb 为风险函数.这种选择规则更加保守、方

便, 仅对部分系数置为零, 不容易丢失真实信号

成分.

3) 启发式阈值 ( heur sure 规则) , 该阈值规

则是前两种阈值的综合,所选择的是最优预测变

量阈值 K3 .当信噪比较大时, 用固定的阈值;当信

噪比较小或扰动较大时, 使用 Stein 的无偏估计

理论来确定阈值.所以本文采用的就是这种方法.

设 s为 n 个小波系数的平方和, 令 G= ( s-

n) / n及 L= ( log2n) 3/ 2 n .则

K3=
K1 G< L

min( K1 , K2 ) G> L
( 2)

2  离散小波变换原理及信号特征
提取

  离散小波变换作为一种多分辨率分析技术,

能把原始信号分解成几个不同尺度和分辨率的信

号,也能够运用逆离散小波变换进行信号重

构[ 728] .在整个信号分解和重构的过程中, 原始信

号不会丢失.多分辨率分析技术( MRA)的数学模

型定义如下[ 9] :

Vj + 1= Wj ⊕ Vj =

Wj ⊕Wj - 1⊕ , ⊕Wj- k⊕ Vj- k ( 3)

其中 Vj 是用尺度 j 对原始信号分解得到的近似

信号;Wj 是原始信号在尺度 j 下表示瞬态响应的

细节信号;⊕表示两种分解信号的相加, k是信号

分解的层数.

离散小波变换的小波函数 U( t )和尺度函数

<( t)能够实现高通滤波和低通滤波. 信号通过滤

波器后,被分成细节信号和近似信号,近似信号能

够进行多次重复分解, 因此一个信号能分解成各

种不同分辨率的分解信号. 小波函数 U( t )和尺度

函数 <( t )定义如下:

Uj, k( t) = 2
j
2 E

k
d j, kU(2j t - k) ( 4)
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<j, k( t) = 2
j
2 E

k
cj, k<(2j t - k) ( 5)

其中 d j 和 cj 是在尺度 j 的小波系数和尺度系数.

假如系统提取离散信号为 X( t) = ( v0 ,

v1 , , , vN- 1) , N = 2j 是取样点数, j 是一个整数.

Xj ( t) 在尺度 j分解成尺度 j - 1的离散小波变换

的数学模型定义如下:

Dwt [ Xj ( t) ] = 2
j- 1
2 E

k= 0
cAj- 1, k< 2j- 1 t - k +

E
k= 0

cD j- 1, kU 2j- 1 t - k , 0 [ k [ N
2j - 1( 6)

其中

cA j- 1, k = E
h
cj , hv j , h+ 2n , 0 [ h [ N

2
j - 1 ( 7)

cD j- 1, k = E
h
d j, hv j, h+ 2 n , 0 [ h [

N
2 j - 1 ( 8)

dh = (- 1) hc2p- 1- h ,  p = N
2 j ( 9)

同时, cAj- 1, k和 cD j- 1, k是信号在尺度 j - 1的

近似形式和细节形式, j 是尺度因子.

如图 1所示,表示了离散小波变换对信号不

同层的分解和重构的算法过程, X( t)为原始信

号, N 为数据点的数目, N= 2
n
, An 为变换后的高

频信号, Dn 为变换后的低频信号.只要尺度函数

和小波形成一组规范正交基, 则无论小波分解还

是小波重构都是能量守恒的. 由于小波分解结构

的低频和高频重构中也是用的规范正交基,过程

中没有信号损失,因此,用能量作为各频率带的特

征是可行的.

图 1  信号不同层的分解和重构的算法框图

F ig. 1  Basic decomposed/ r econstructed framework of

discr ete wavelet transform

3  小波神经网络构建与齿轮系统
测试及数据获取

  反向传播神经网络( BPN)是一个多层感知

器,被广泛应用在工程领域处理非线性和复杂系

统. BPN 包括 3层:一个输入层, 一个隐含层和一

个输出层.隐含层和输出层都有激活函数,一般选

取标准 Sigmoid 型函数. BPN 包括两个阶段:正

向传播阶段和反向传播阶段. 正向传播阶段给出

输入信息通过输出层经隐含层逐层处理并计算每

个单元的输出值, 若在输出层未能得到期望的输

出值,则逐层递归地计算实际输出与期望输出之

差值(误差) ,以便根据此差值调节权值.权值的计

算公式

wjk ( n+ 1)= wjk( n)+ $wjk( n) ( 10)

其中 $wjk是隐含层和输出层之间的权值. 这个过

程一直持续到整个网络稳定为止.

本文将离散小波变换与神经网络结合起来、

采用小波神经网络的故障诊断方法. 该方法先通

过对齿轮振动信号进行小波阈值去噪处理,然后

采用离散小波变换提取故障能量特征, 最后采用

一种反馈算法的神经网络对齿轮系统的故障进行

分类、识别和诊断.

齿轮系统试验测试装置如图 2所示.由电动

机驱动整个系统运转, 经过联轴器后, 将动力传

递给减速器齿轮, 经过减速器输出后通过齿式联

轴器、转矩转速传感器, 将动力传递给磁粉加载

器.本试验中, 主动齿轮为故障齿轮, 设置了 3种

故障,分别为齿根裂纹、分度圆裂纹和齿面磨损.

加速度传感器安装在齿轮故障的对称位置附

近[ 10] ,另外采用了传输环将信号无损的输送出

来, 通过电荷放大器放大后再进行采集.试验时,

通过控制柜观察和控制转矩与转速的大小,以及

通过控制柜观察磁粉加载器来控制系统所加载荷

的大小.齿轮系统的运行状态共分成 4级转速:空

载状态下 300r/ min、加载状态下 300, 900, 1 200,

1500r/ min. 在上述 4种转速下分别进行测试,采

用了 CRAS信号采集软件系统进行信号采集、分

析,运用上述的算法进行特征提取与诊断.

图 2  齿轮故障诊断测试试验系统简图

F ig. 2 T est ing equipment of fault gear system
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4  齿轮故障诊断及其结果与评价

如图 3所示是在转速 900 r/ min 状态下实测

得到的正常齿轮与 3种故障齿轮的振动信号, 可

见噪声很大,通过小波阈值去噪后的信号也表示

在图中,可以看出去噪后不仅保持了原有信号的

特征,而且特征更加明显,便于以后的分析处理.

在空载和加载运转情况下各种齿轮故障的振

动信号采用小波函数 db8分析,如图 4所示. 显然

从信号分解图很难观察出它们有什么明显的特

征,不易对各种故障进行诊断.那么通过帕塞瓦尔

定理的变换,就能够发现各种状态下的故障的能

量分布有明显的差异.如图 5所示,分解后的各层

中第 1层表示近似信号的能量分布, 2 层至 9层

表示细节信号的能量分布. 如果把第 5 层作为中

间点,则 1层至 4层属于低频, 6 层至 9层属于高

频.无故障时,频带 1主要是转频能量, 频带 6主

要是啮合频率能量, 可以看出此时啮合频率比转

动频率能量占的比重大;齿根裂纹时,低频带 1比

频带 6占的能量比例大, 可见,故障存在时使低频

得到加强;分度圆裂纹时,各种频带的能量分布分

量比较多;磨损时,能量主要集中在高频带.为了

区分故障,把各种故障状态下的能量特征向量作

为神经网络的输入. 每种故障有 120组数据,在每

次故障分类和评估中, 60组数据作为训练样本,

剩下的 60组数据作为测试样本,利用训练好的神

经网络来对故障进行分类.

如图 6所示, 显示了齿轮在各种运行状态下

各种故障诊断识别结果. 从图 6可以看出,在齿轮

系统的各种运行状态下,各种故障诊断的成功率

非常高,以空载状态为例, - + . 表示齿轮无故障,

- o . 表示齿根裂纹, - X. 表示分度圆裂纹, - r . 表

图 3  正常与故障齿轮运转状态下实测与消噪结果( 900 r/ m in)

Fig. 3  Result of signal de2noising with different faults in 900 r/ min
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图 4  900 r/ min 运转状态下信号 8 层分解情况

F ig. 4 Signal decomposition to eight levels for differ ent faults in 900 r/ min

示齿面磨损, 测试样本 1 至 60为无故障, 图中,

- + . 的识别率基本都集中在 1 附近, 而- o .、

- X. 、- r . 的识别率都在 01 5以下,因此此时诊断

为齿轮无故障, 诊断结果与测试样本实际情况是

一样的;测试样本 60 至 120 为齿根裂纹, 图中,

- o . 的识别率基本都集中在 1 附近, 而- + .、

- X. 、- r . 的识别率基本都在 01 5以下;测试样本

120至 180为分度圆裂纹, 图中, - X. 的识别率基

本都集中在 1附近,而- + . 、- o . 、- r . 的识别率

基本都在 01 5以下;测试样本 180至 240为齿面

磨损, 图中, - r . 的识别率基本都集中在 1附近,

而 - + . 、- o . 、- X. 的识别率基本都在 01 5以下,

这些都是与本来故障情形相吻合.

表 1和表 2分别给出了采用神经网络和小波

神经网络诊断结果的识别率. 从表 1 和表 2的比

较来看,运用离散小波变换与神经网络相结合的

办法,效果显然要比只用神经网络分析要好,这主

要是信号数据点太多,且夹杂着噪声,信号特征不

明显,单纯用 BP 神经网络分析效果不好.

另外,从表 1、表 2均可以发现, 随着系统速

度的提高,故障识别的成功率下降,这主要是转速

越高,试验操作越困难, 同时系统噪声也越大;对

齿轮无故障和齿面磨损识别率高, 对齿根裂纹、分

度圆裂纹识别率低. 此外,齿轮故障系统在各种运

行状态下,故障识别率均在 95% 以上, 因此本文

所采用的方法有很好的诊断效果.
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表 1  神经网络诊断识别率

Table 1  Result of the fault r ecognition using neural network in var ious conditions

识别率/ %

运行状态 空载 300r / min 900 r/ min 1 200 r/ min 1500 r/ min 平均

无故障 851 0 871 5 951 0 951 0 901 0 901 5

齿根裂纹 921 5 951 0 951 0 901 0 651 0 871 5

分度圆裂纹 1001 0 951 0 551 0 671 5 601 0 751 5

齿面磨损 921 5 951 0 1001 0 851 0 851 0 911 5

平均 921 5 931 125 831 75 841 375 751 0 861 25

表 2  小波消噪、小波神经网络诊断识别率

Table 2  Result of fault r ecognition using wavelet2neural network after de2noising in var ious conditions

识别率/ %

运行状态 空载 300r / min 900 r/ min 1 200 r/ min 1500 r/ min 平均

无故障 1001 0 1001 0 961 7 931 3 1001 0 981 0

齿根裂纹 901 0 981 3 931 3 1001 0 1001 0 961 32

分度圆裂纹 1001 0 1001 0 1001 0 981 3 851 0 961 66

齿面磨损 1001 0 1001 0 1001 0 981 3 951 0 981 66

平均 971 5 991 575 971 5 971 5 951 0 971 41

5  结  论

通过对神经网络故障分类诊断与小波神经网

络故障分类诊断的研究、分析和比较,可以表明采

用小波消噪、离散小波变换和人工神经网络相结

合的小波神经网络方法比单纯使用神经网络方法

诊断效果要好、诊断率要高,能够很好的对齿轮进

行故障识别与区分, 对无故障、齿根裂纹故障、分

度圆裂纹故障、磨损故障的诊断识别率均在 95%

以上;另外, 无故障、齿面磨损故障的识别率比齿

根裂纹故障、分度圆裂纹故障高;低速状态下比高

速状态下故障识别率高.
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