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基于深度卷积二元分解网络的齿轮箱故障诊断方法

林慧斌 冼贤钊 何国林
（华南理工大学 机械与汽车工程学院，广州 510640）

摘要：【目的】 针对齿轮箱故障诊断中谐波干扰掩盖局部故障特征的问题，提出一种基于深度

卷积二元分解网络（Deep Convolutional Binary Decomposition Network, DCBDN）的齿轮箱谐波分离

与冲击特征提取方法。【方法】 首先，通过改进堆叠自编码网络的特征传递与输出模式，引入对谐

波成分的分离约束，在网络特征传递过程中实现谐波分离与冲击故障特征提取；随后，针对所提

网络提出一种基于故障机制模型的二元输出网络模型训练方法，利用故障机制模型构造仿真数据

集，以效果补偿的方式对模型内的谐波特征提取器和冲击特征提取器进行参数动态链式更新，完

成网络训练。【结果】 仿真和试验分析结果表明，相较于现有的卷积自编码网络模型和快速谱峭度

方法，所提方法能够有效分离出耦合在一起的谐波和故障冲击成分，具有更强的抗干扰性能和局

部故障特征提取能力。
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0 引言

齿轮箱是用于传递转速及转矩的重要旋转机械设

备，在运行过程中，其机械振动信号一般包含传动轴

转频、各级啮合频率及其倍频相关的谐波成分[1]。当

齿轮发生局部故障时，传感器采集到的振动信号是故

障激起的冲击特征与包含上述谐波成分在内的各种干

扰成分组成的混合信号。在故障诊断过程中如何对混

合信号进行解耦，以提取淹没在干扰成分中的冲击故

障特征，一直是业内研究的重点。

为去除谐波成分对冲击故障特征提取的干扰，

国内外学者开展了大量的研究。LI等[2]提出一种增强

稀疏分解方法，对齿轮箱振动信号进行多重特征提

取。ZHANG等[3]通过可调Q因子小波变换划分频谱，

并利用频谱峰度筛选最佳频带，以提取冲击特征。

DU 等[4]提出一种将共振稀疏分解与内禀模态分解相

结合的周期性冲击信号分离方法，用于故障诊断。

以上方法均能从含噪混合信号中较好地去除谐波干

扰，并提取冲击故障特征，但方法性能受参数选取

和噪声水平的影响较大。为降低人为干预对提取效

果的影响，王冉等[5]利用冲击故障特征在信号时频域

中的低秩特性，自适应提取故障特征。CUI等[6]通过

最大相关峭度反卷积以增强重构信号周期故障分量，

进而获取故障特征频率。张旭辉等[7]1090-1095利用快速

谱峭度方法定位信号的故障特征频带，自适应提取

故障特征。但上述方法对于谐波干扰深度耦合的局

部故障特征提取的效果欠佳。

以深度卷积自编码为代表的深度学习模型，凭

其强大的特征自适应学习能力和特征处理的平移等

变性优势而被越来越多地用于故障诊断领域。刘仓

等[8]利用深度自编码网络对故障信号的本征模态进行

特征分类，提高了故障分类准确率。周兴康等[9]采用

深度一维残差卷积自编码网络提取齿轮箱振动信号

的抽象特征，实现不同缺陷齿轮故障分类。YANG
等[10]通过在卷积自编码器中引入宽核卷积层和残差

学习模块，对齿轮箱振动信号进行特征提取。王奉

涛等[11]利用稀疏自编码网络提取信号的本征模态特

征，并进行故障分类诊断。目前利用卷积自编码网

络模型进行故障诊断的研究中，普遍通过网络提取

的特征进行分类诊断，鲜有将自编码网络用于故障

特征成分的直接提取，而且目前用于故障诊断的网

络模型均采用特征顺序传递的单输出模式，不利于

在特征学习过程中去除谐波干扰。
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本文通过改进堆叠自编码网络的特征传递模式

及其内部特征提取网络架构，提出一种基于深度卷

积二元分解网络（Deep Convolutional Binary Decom‐

position Network, DCBDN）的齿轮箱谐波分离与冲击

特征提取方法，主要创新点如下：

1） 所提 DCBDN 模型采用二元输出的模式引入

对谐波干扰的分离约束，并通过特征余量传递的方

式实现基于效果补偿的冲击特征学习，克服了传统

自编码网络单输出模式抗谐波干扰能力较差的缺点。

2）提出一种基于故障机制模型的二元输出网络

模型训练方法。利用仿真信号对谐波特征提取器和

冲击特征提取器的输出赋予无噪标签序列，并分别

求解损失率，再通过特征余量构建各特征损失之间

的内在联系，实现网络参数的动态调整。

1 自编码网络理论基础

在众多神经网络模型中，HINTON等[12]所提出的

自编码网络属于一种无监督学习的方法，被广泛应

用于特征提取和数据压缩领域。自编码网络主要由

编码器与解码器两部分组成，基本网络架构如图1所

示。对于多维输入数据 x ∈ Rn × N，编码器通过编码映

射函数 he 逐层进行数据压缩，得到低维压缩数据

y ∈ Rm × M；在解码器中，低维压缩数据 y通过解压映

射 hd 逐层进行数据解压升维，直至与输入数据维度

相同，得到重构数据 x' ∈ Rn × N，并利用重构数据 x'
与输入数据x的均方根误差（Mean Squared Error, MSE）
构建损失函数，在梯度方向将损失函数反向传播，

完成网络更新。

在自编码网络的基础上还发展出了多种网络形

式。其中，堆叠自编码网络[13]由多个预训练自编码

网络串联而形成，多维输入数据经过逐层特征学习

与压缩，从复杂的高维度输入数据中学习不同维度

和层次的抽象特征，进一步提高了网络的特征提取

性能；卷积自编码网络[14]利用多个卷积层、池化层

和上采样层构建编码器和解码器，克服了传统自编

码网络在复杂条件下的特征提取效果不佳的缺点。

2 深度卷积二元分解网络及故障特征提取

通过改进堆叠自编码网络的特征传递模式以及

其内部特征提取网络架构，提出一种用于分离谐波

干扰和提取冲击故障特征的DCBDN模型。同时，针

对所提网络的输出模式，提出一种基于故障机制仿

真信号的二元输出网络模型训练方法，并以训练完

备的DCBDN进行故障特征提取。

2. 1　DCBDN模型设计方法

传统自编码网络由于采用特征顺序传递的单输

出形式，无法通过引入约束以去除谐波成分对冲击

故障特征提取的影响。本文通过改进堆叠自编码网络

的特征传递和输出方式，提出一种包含两个特征提取

器的二元分解网络框架。如图2所示，所提二元分解

网络包含两个特征提取器，并均具有特征输出功能。

当信号输入时，谐波特征提取器 θhc 对输入信号中的

谐波干扰成分进行特征学习后，将学习到的谐波干扰

特征从输入信号中分离，以特征余量 F r 输入到冲击

故障特征提取器 θ im中，进行冲击特征提取。

在特征学习和提取上，传统自编码网络采用先

编码后解码的结构，在以一维信号为网络输入时，

需要在首个卷积层进行多维特征扩展以确保网络深

度。然而，维度激增会引发过拟合与特征提取不充

分等问题。为改善这一问题，本文提出一种特征扩

展学习与压缩融合的特征提取网络，以此作为所提

框架的特征提取器，其网络结构如图3所示。

在采用图 3所示的特征提取器进行特征提取时，

低维输入信号经过多通道卷积扩展形成高维特征，

避免了维度激增引发的模型过拟合等问题；高维特

征经过压缩提取，为与目标特征相关的分量赋予权

重并进行特征融合，以输入信号的维度和长度进行

重构特征输出。特征提取器的具体设计原则如下：

1）池化处理会造成一定程度的信息丢失，导致

冲击故障特征被进一步弱化。因此，采用卷积层和

图1　自编码网络架构

Fig. 1　Network architecture of the autoencoder

图2　二元分解网络框架

Fig. 2　Binary decomposition network framework
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归一化层搭建特征提取器，且通过合理设置边缘填

充值，确保卷积前后信号长度相同。

2）为契合谐波成分的广域分布特性，采用较大

的卷积核设计谐波特征提取器，以提高对谐波特征

的拟合效率。此外，考虑冲击特征的局部分布特性，

采用较小的卷积核设计冲击故障特征提取器，以实

现对局部特征的精细化提取。

3）为改善维度激增引发的提取不充分等问题，

本文以 2 为倍数逐层调整特征提取器中维度扩展融

合部分的卷积核数量，以实现抽象特征的逐层分解

与融合。

4）采用PReLU激活函数对包含正负值数据的卷

积特征引入非线性变换，减小特征信息丢失对特征

提取效果的影响。

采用上述原则对二元分解网络框架及其内部特

征提取器进行设计，得到DCBDN特征提取模型，其

网络推荐参数如表1所示。对于含谐波干扰的局部故

障信号，DCBDN模型利用谐波特征提取器提取信号

中的谐波干扰成分，将其从输入特征中分离后，利

用冲击故障特征提取器对特征余量进一步提取冲击

特征成分，并完成特征输出。

2. 2　DCBDN训练与参数更新

针对所提DCBDN模型，分析其特征学习与参数

更新模式，并提出一种二元输出网络模型训练方法。

2. 2. 1　DCBDN特征学习与参数更新

在图 2 所示的网络框架基础上，DCBDN 模型的

二元输出特征学习过程如图4所示。以谐波干扰下的

含噪故障信号样本 x为网络输入，经过谐波特征提取

器对谐波干扰特征的学习和提取后以 F'hc 进行输出，

并利用其与谐波标签序列Fhc 求解谐波特征损失 Lhc；

将经过谐波干扰分离的特征余量F r 传入冲击故障特

征提取器，利用提取到的冲击特征F'im 与冲击标签序

列F im 求解冲击特征损失 L im。对特征损失分别赋予权

重，得到加权总损失Lc，即

Lc = ω1eMSE [ θhc (x )，Fhc ] + ω2eMSE [ θ im (F r )，F im ] （1）
式中，eMSE（·）为均方根误差函数；θhc、θ im 分别为谐

波和冲击特征提取器的映射函数；ω1、ω2 为各分量

损失的权重系数。

图3　特征提取器结构

Fig. 3　Structure of the feature extractor

表1　DCBDN推荐参数

Tab. 1　Recommended parameters for the DCBDN

层名

Hc-Conv1

Hc-Conv2

Hc-Conv3

Hc-Conv4

Im-Conv1

Im-Conv2

Im-Conv3

Im-Conv4

卷积核数量

8

16

8

1

8

16

8

1

卷积核大小

1×9

1×7

1×7

1×9

1×5

1×5

1×5

1×5

激活函数

PReLU

PReLU

PReLU

PReLU

PReLU

PReLU

PReLU

PReLU

图4　DCBDN模型特征学习与参数更新

Fig. 4　Feature learning and parameter updating in the DCBDN model
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参数更新时，加权特征损失 Lc 先反向传播至冲

击故障特征提取器，以传统链式传播法则，更新权

值矩阵W im和偏置向量 b im，即

W 'im = W im - γ ∂Lc∂θ im
∂θ im∂W im

（2）
b'im = b im - γ ∂Lc∂θ im

∂θ im∂b im
（3）

式中，W 'im、b'im 分别为更新后的冲击故障特征提取器

权值矩阵与偏置向量；γ为学习率。

加权特征损失 Lc 沿路径进一步传播至谐波特征

提取器，其权值矩阵Whc 和偏置向量 bhc 则分别根据

式（4）和式（5）所示的分量损失链式更新方式进行参

数更新。

W 'hc = Whc - γ（∂Lc∂θhc
∂θhc∂Whc

+ ∂Lc∂θ im
∂θ im∂F r

∂F r∂Whc
） （4）

b'hc = bhc - γ（∂Lc∂θhc
∂θhc∂bhc

+ ∂Lc∂θ im
∂θ im∂F r

∂F r∂bhc
） （5）

式中，W 'hc、b'hc 分别为更新后的谐波特征提取器权值

矩阵与偏置向量。

在网络模型迭代过程中，谐波特征提取器需要

同时依据自身及冲击特征提取器的提取效果来完成

当前轮次的参数更新。而优化后的谐波特征提取效

果则在下一轮次迭代中减少特征余量中的谐波干扰，

并促进冲击特征提取器的参数更新趋向局部最优解

收敛，以此实现特征提取器之间基于效果补偿的跨

轮次交替优化迭代过程。

相较于传统神经网络的参数更新方式，所提

DCBDN模型利用特征余量F r 构建起两个特征提取器

的内在联系，促使特征提取器间在每轮次的参数更

新中以效果补偿的方式调节参数。实际应用中可根

据信号中谐波干扰的强弱，适当调节冲击特征损失

L im 的权重系数，使DCBDN的参数调节侧重于提高对

冲击故障特征提取的准确性。

2. 2. 2　DCBDN训练

为了实现DCBDN模型训练，需要提供足够的训

练样本。由于在工程中难以获得网络训练所需的无

噪标注序列，此处参考文献[15]487采用的基于局部故

障机制模型构造仿真信号数据集的做法，以解决网

络训练样本缺失的问题。

本文将局部故障机制模型[16]与幅值调制型谐波

干扰模型相结合，构造的谐波干扰下的局部故障仿

真模型为

x ( t ) = y ( t ) + h ( t ) + n ( t ) （6）
y ( t ) = ∑i

{ Aiexp [ -2πξfd ( t - iT )
1 - ξ2

] sin [ 2πfd ( t - iT ) ] }
（7）

h ( t ) = η∑i
{ Ahi [1 + cos (2 πf1i t +

φ1i ) ] cos(2πf2i t + φ2i ) } （8）
式中，x ( t ) 为谐波干扰下的含噪冲击故障响应信号；

y ( t ) 为由局部故障激起的冲击响应信号；Ai为第 i个
冲击响应的幅值；fd、ξ分别为冲击响应的固有频率

和阻尼比；T为冲击时间间隔；h ( t ) 为幅值调制型谐

波干扰量；η为表征谐波干扰强烈程度的幅值系数；

Ahi为第 i个谐波干扰量的幅值；f1i、φ1i分别为第 i个
谐波干扰量调制成分的频率和相位；f2i、φ2i分别为

第 i个谐波干扰量载波成分的频率和相位；n ( t ) 表示

均值为0的高斯白噪声。

不同于文献[15]487只包含故障冲击响应和随机噪

声的仿真数据集构造方式，本文根据式（6）~式（8）生

成仿真训练样本和无噪标签序列，将谐波干扰引入

仿真数据集中。由于冲击响应的阻尼比和多阶固有

频率特征在含噪情况下对故障特征模式影响较小，

为简化训练样本，将数据集阻尼比 ξ设置为定值

0. 05，且采用1阶固有频率的模式构造冲击响应。在

文献[15]489-490的冲击响应参数选择原则的基础上，利

用所提方法构造仿真数据集的参数选取范围如表2所

示，并且按均匀分布的规则在参数区间内随机取值，

构造出谐波干扰下的冲击响应仿真信号训练样本，以

及对应的谐波干扰标签序列和冲击特征标签序列。

此外，为提高网络模型对不同采样条件下振动

信号的适用性以及数据样本采样模式的多样性，每

组仿真样本的采样频率在满足采样定理的前提下按

均匀分布规则在 10~100 kHz随机取值，采集出 1 000
组谐波干扰下的含噪振动信号样本及无噪的特征分

量信号样本，并按8∶2的比例划分为训练集和验证集

以用于网络训练。

后续仿真和试验分析所用的DCBDN模型均是按

本节所提数据集和网络训练方法（权重系数ω1、ω2均
取0. 5）得到的训练完备模型。

表2　数据集参数的选取区间

Tab. 2　Selection interval of dataset parameters

参数

冲击固有频率 fd/Hz

冲击响应幅值/（m/s2）

调制成分频率 f1/Hz

调制成分相位φ1/rad

载波成分频率 f2/Hz

载波成分相位φ2/rad

幅值系数η

信噪比RSNR/dB

冲击间隔T/s

区间下限

1 000

0. 5

10

0

200

0

0. 5

0

0. 005

区间上限

10 000

1. 5

100

2π
1 000

2π
1. 5

+4

0. 15
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2. 3　基于DCBDN的齿轮箱故障诊断步骤

基于DCBDN的齿轮箱故障诊断步骤如下：

1）按第2. 1节所提网络设计方法，搭建二元分解

网络框架，并将先扩展学习后压缩融合的特征提取网

络作为框架内部特征提取器，进而构建DCBDN模型。

2）基于故障机制生成谐波干扰下的含噪仿真信

号数据集及其对应的无噪标签样本。

3）以谐波干扰下的含噪振动故障信号样本为输

入，将无噪的谐波分量样本和冲击响应样本分别作

为谐波特征提取器和冲击特征提取器的标签序列，

按第2. 2节所提的二元输出网络模型训练方法对网络

进行训练，得到训练完备的DCBDN模型。

4）对采集到的振动信号进行归一化处理，并利

用上述训练完备的DCBDN模型对其进行谐波干扰分

离和冲击特征提取。

5）对提取到的冲击特征重构信号直接进行希尔

伯特解调分析，获取故障特征频率，完成故障诊断。

3 DCBDN模型特征提取仿真分析

为验证所提DCBDN模型谐波干扰分离与冲击特

征提取的有效性，利用第2. 2节的仿真模型生成包含

20个理论冲击的测试信号。其中，冲击固有频率 fd=
1 200 Hz，冲击阻尼比 ξ=0. 02，冲击周期 T=0. 025 s
（对应的冲击故障特征频率 fc=40 Hz），冲击幅值在

0. 5~1. 5 m/s2随机选取；此外，谐波干扰幅值系数η=
1. 1，调制成分频率 f1=70 Hz，载波成分频率 f2=
970 Hz，噪声水平为 0 dB，并以 51. 2 kHz 采样频率

采集得到 0. 5 s仿真测试信号。如图 5所示，在强谐

波干扰和噪声的共同作用下，仿真测试信号中无法

观察出等间隔的冲击故障特征，且谐波干扰成分与

冲击特征频带相重叠，不利于特征分离与故障诊断。

利用所提方法对仿真测试信号进行谐波干扰分离

与冲击特征提取，得到的谐波重构信号和冲击重构信

号如图 6所示。由图 6可见，经过所提网络的二元分

解后，原本被噪声淹没且频带耦合在一起的谐波分量

和冲击分量被有效地分离。从去除谐波干扰的特征余

量中进一步提取的冲击重构信号在时域中可见有规律

的周期冲击，且并无明显的谐波干扰残余。图6（e）中
仅包含调制频率 f1及其倍频，而图 6（f）中仅包含故障

特征频率 fc及其多阶倍频，充分验证了所提方法能够

有效分离谐波干扰并提取冲击特征成分。

为突出所提方法的二元输出特征约束模式在谐

波干扰下的冲击特征提取的优势，采用深度卷积去

噪自编码（Deep Convolutional Denoising Autoencoder, 

DCDAE）[15]487-488网络及基于快速谱峭度的故障特征提

取方法[7]1091进行对比分析。为公平起见，DCDAE 方

法采用与所提方法相同的8层网络结构，其他参数采

用文献[15]489的推荐值，且采用与所提方法相同的仿

真训练集进行训练。

（a）谐波重构信号时域

（b）冲击重构信号时域

（c）谐波重构信号频谱

（a）时域图

（b）频谱
图5　测试信号时域图及其频谱

Fig. 5　Time-domain diagram of the test signal and its frequency 

spectrum
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（d）冲击重构信号频谱

（e）谐波重构信号解调谱

（f）冲击重构信号解调谱

图6　DCBDN模型特征重构信号分析结果

Fig. 6　Analysis results of feature reconstruction signals in the 

DCBDN model

利用DCDAE方法和快速谱峭度方法分别处理上

述测试信号。其中，快速谱峭度方法得到的谱峭度

图如图 7所示，取局部峭度最高的频带（中心频率为

800 Hz，带宽为 1 600 Hz）进行带通滤波重构。两种

对比方法的特征提取效果分析如图8所示。

分析结果显示，在本例中尽管快速谱峭度方法

定位的分析频带中包含了冲击调制频带，但该方法

无法将已经耦合在一起的谐波成分分离；DCDAE模

型由于采用特征顺序传递的单输出模式约束，提取的

冲击特征中混有较多的谐波干扰成分。两种对比方法

的冲击特征提取效果均受谐波干扰影响较大，导致在

解调谱中同时出现冲击故障特征频率和谐波调制频率

及其边频，不利于故障诊断。对比而言，所提方法对

于谐波干扰下冲击特征的提取具有明显优势。

图7　仿真测试信号快速谱峭度图

Fig. 7　Fast kurtogram of the simulation test signal

（a）快速谱峭度重构信号时域

（b） DCDAE重构信号时域

（c）快速谱峭度重构信号频谱

（d） DCDAE重构信号频谱

（e）快速谱峭度重构信号解调谱

（f） DCDAE重构信号解调谱

图8　不同方法重构信号的分析结果

Fig. 8　Analysis results of reconstruction signals used different 

methods
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4 齿轮箱故障试验分析

在图 9所示的传动试验台上进行了 3轴 5挡汽车

变速器的5挡输出轴断齿故障试验。由于所用变速器

通过万向传动轴进行输出传动，该试验中不仅存在

齿轮断齿故障，而且还含有一定的输出轴角度不对

中情况。设置变速器输入转速为1 250 r/min，拖动负

载为 50 N·m，固定在壳体上的加速度传感器采样频

率 fs=24 kHz。变速器的结构和运行参数如表 3所示。

在该试验工况下，输出轴齿轮故障特征频率 fc 和输

出转频 fo一致，均为27. 21 Hz。

从采集到的振动信号中截取一段时长为 1 s的试

验信号进行分析，经幅值归一化后，得到的信号时

域波形及其频谱如图 10 所示。受 5 挡输出轴断齿和

角度不对中的共同影响，传感器采集到的振动信号

中不仅含有断齿激起的故障冲击特征成分，而且含

有大量输出转频、各级啮合频率及输出转频调制相

关的谐波成分，并在共振带内相互重叠。

图 11所示为所提方法谐波特征提取器分离提取

的谐波特征重构信号时域及局部频谱。由图11可见，

谐波重构信号不仅提取了原信号中以输出转频及其

倍频为主的绝大部分低频谐波干扰成分，而且准确

提取出变速器常啮合与 5挡齿轮副的啮合频率 fz1和 fz2
及其多阶倍频等谐波成分。此外，试验信号频谱中

2 500 Hz附近的共振带故障特征成分也被保留到特征

余量中，验证了所提方法能从实测信号中有效分离

出谐波干扰成分。

图 12所示为所提方法中冲击特征提取器输出的

重构信号的时域波形和希尔伯特解调谱。由图 12（a）
可见，此时的重构信号在时域上具有明显的周期性

冲击成分；且图 12（b）解调谱中出现了明显的齿轮故

障特征频率及其6个倍频成分。因此，可以准确地诊

断变速器输出轴的齿轮出现了局部故障。

为验证所提方法在实际应用中的优势，同样采

用仿真分析中用到的两种对比方法对该试验信号进

行分析。其中，利用DCDAE方法得到的结果如图 13
所示。与图 12（a）对比可见，尽管 DCDAE 也能提取

出部分断齿故障激起的冲击分量，但重构信号的时

图9　汽车5挡变速器试验平台及故障齿轮

Fig. 9　Automotive 5-speed transmission test platform and faulty 

gear

表3　变速器结构和运行参数

Tab. 3 Transmission structure and operating parameters

参数

齿数

转频/Hz

啮合频率/Hz

常啮合齿轮副

主动轮

26

20. 83

541. 67

从动轮

38

14. 25

第5挡齿轮副

主动轮

42

14. 25

598. 68

从动轮

22

27. 21

（a）试验信号时域

（b）试验信号频谱

图10　汽车5挡变速器试验信号及其频谱

Fig. 10　Test signals and frequency spectrum of the automotive 

5-speed transmission

（a）谐波重构信号时域

（b）谐波重构信号局部频谱

图11　谐波重构信号分析结果

Fig. 11　Analysis results of the harmonic reconstructed signal
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域和解调谱均含有大量的干扰分量，表明该方法的

局部故障特征提取效果不及所提方法。

利用快速谱峭度方法对本试验信号进行分析，

得到的谱峭度图如图 14所示。分析结果显示，中心

频率 11 812. 5 Hz、带宽 375 Hz的频带局部峭度值最

大。结合图 10（b）原信号频谱分析可知，由于试验信

号2 500 Hz处的共振带叠加了大量两级齿轮啮合频率

的倍频成分及其调制边带，该频带的谱峭度值较低。

对快速谱峭度方法定位的频带进行带通滤波并

解调分析，结果如图 15所示。尽管滤波重构信号解

调谱也出现了故障特征频率成分，但时域中无明显

的周期性冲击成分。相比而言，所提方法具有更直

观的时域冲击间隔和多阶故障特征频率。

以上试验分析表明，所提基于DCBDN模型的故

障特征提取方法可以从输入信号中有效地分离谐波干

扰并提取冲击特征；相较于对比方法，所提方法具有

更好的抗谐波干扰性能和故障特征提取性能。

（a）冲击特征重构信号

（b）冲击特征重构信号解调谱

图12　冲击特征重构信号分析结果

Fig. 12　Analysis results of the impact feature reconstructed signal

（a）冲击特征重构信号

（b）冲击特征重构信号解调谱

图13　DCDAE重构信号分析

Fig. 13　Analysis of the reconstructed signal using the DCDAE

图14　齿轮试验信号的快速谱峭度图

Fig. 14　Fast spectral kurtosis diagram of the gear test signals

（a）快速谱峭度重构信号

（b）快速谱峭度重构信号解调谱

图15　快速谱峭度重构信号的分析结果

Fig. 15　Analysis results of the spectral kurtosis reconstructed signal
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5 结论

提出一种基于深度卷积二元分解网络的齿轮箱

谐波分离与冲击故障特征提取方法。该方法通过改

进堆叠自编码网络的特征传递模式和内部特征提取

网络架构，搭建深度卷积二元分解网络；利用故障

仿真模型构建数据集并对网络模型训练，通过特征

余量构建谐波和冲击特征提取器之间的内在联系，

对网络模型参数进行动态链式更新；利用训练完备

的二元分解网络模型对振动信号进行谐波干扰分离

与冲击故障特征提取，得到冲击特征重构信号并用

于故障诊断。主要结论如下：

1）通过改进网络模型的特征传递和输出模式，

有效引入对谐波干扰的分离约束，实现在特征传递

过程中分离干扰成分并提取冲击故障特征，解决了

谐波干扰下含噪冲击故障特征提取不充分的问题。

2）所提的二元分解网络模型训练方法，以混合

特征信号为输入，对每个特征输出赋予标签序列求

解损失，并利用特征余量所构建的特征损失之间的

内在联系，实现了网络参数的动态链式更新。

3）试验分析表明，所提网络模型相较于深度卷

积去噪自编码网络和快速谱峭度的特征提取方法有

更好的抗谐波干扰能力以及故障特征提取性能。
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