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多工况直升机附件齿轮箱振动故障诊断
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摘要  针对直升机附件齿轮箱在有限多工况条件下故障特征提取难度大、识别准确率低等问题，提出一种结合变分

模态分解（variational mode decomposition，简称 VMD）与多尺度卷积神经网络（multi‑scale convolutional neural 
netwo，简称 MCNN）的故障诊断方法。首先，对直升机附件齿轮箱进行地面实验和信号采集，对原始信号进行滤

波、降噪等预处理；其次，利用 VMD 将信号分解为若干个固有模态（intrinsic mode functions，简称 IMF），依据齿轮副

频率特性对分解模态进行重构与归一化，增强微弱的高频故障特征；最后，将重构信号的每个分量视作不同尺度，经

多尺度卷积神经网络进行多尺度特征提取并融合，由指数归一化分类器给出识别的故障类别。实验结果表明，所提

方法能够有效增强信号故障特征，挖掘多工况条件下信号的差异性与同一性，在直升机附件齿轮箱振动故障诊断中

平均准确率为 97.25%。
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引  言

附件齿轮箱（accessary gear box，简称 AGB）是

直升机起动系统、润滑系统、燃料系统和液压系统等

附属系统的动力传输装置，其经过一对与径向传动

轴连接的锥齿轮从航空发动机的主轴转子获取动

力［1‑2］。由于轻量化要求，齿轮箱齿轮腹板厚度变

薄，重量减轻，在复杂的内外激励下容易产生机械振

动，这不仅会产生系统噪声、降低齿轮副的啮合精度

与可靠性，而且会使整个传动系统失效，导致严重的

系统破坏［3］。齿轮箱振动故障的表现形式是振动幅

值在特定频段超标［4］，针对振动故障诊断研究的主

流方法为采用振动信号分析［5］，即采集齿轮箱壳体

振动信号，通过传统的人工信号分析，提取故障的时

域和频域特征［6］。这些方法都依赖丰富的信号学知

识储备，诊断结果受人工的影响较大。

随着人工智能技术的不断发展，基于大数据挖

掘的深度学习模型逐渐应用于故障诊断领域。将信

号处理与神经网络相结合［7］，利用前者进行数据预

处理，增强信号的故障特征，利用后者自动提取数据

潜藏特征，满足高效、准确的诊断要求。张立智等［8］

将经验模态分解（empirical mode decomposition，简
称 EMD）、奇异值分解和深度卷积网络（convolu‑
tional neural network，简称 CNN）结合用于齿轮箱轴

承故障诊断与分析，准确率最高达到了 88.06%。任

学平等［9］采用 EMD 对原始故障信号进行分解，经自

回归模型特征提取后置入前馈神经网中识别，获得

了 95% 的准确率。但是 EMD 在分解信号时易出现

模态混叠、边界效应等问题，而 VMD［10］作为一种新

型自适应信号处理方法，具有更好的鲁棒性和抗

噪性。

CNN［11］在高维特征提取方面能力强大，但其权

值共享的特性在处理多传感器数据时，每个传感器

数据的权重分布相同，使其无法有效地提取多传感

器数据的差异性特征。对此，笔者对不同的传感器

采取不同的卷积层，自适应地提取多尺度信号特征

并融合，以提高特征提取性能。

针对有限变工况下多传感器信号特征提取与识

别问题，本研究提出一种基于 VMD‑MCNN 的直升

机附件齿轮箱振动故障诊断方法，采用 VMD 对故

障信号进行分解，并基于齿轮副的频率特性对分离

模态进行重构，进而增强微弱故障特征。
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1 VMD⁃MCNN模型

直升机附件齿轮箱受内外激励影响，振动故障

模式复杂，诊断模型既要保障对振动信号和故障模

式之间的复杂映射关系有较强的学习能力，也要保

障在变工况与噪声干扰下具备较强的适应能力。对

此，笔者提出一种结合 VMD 信号重构与多尺度卷

积网络的模型，该模型利用抗噪性能好的 VMD 方

法对原始信号进行滤波、分解和重构，由 MCNN 对

重构后的信号进行自适应特征提取，并对提取的不

同特征进行融合、学习，以增强模型对不同工况与传

感 器 的 适 应 性 。 VMD‑MCNN 网 络 模 型 如 图 1
所示。

1.1　变分模态分解原理　

VMD 是一种基于 Wiener 滤波的自适应、完全

非递归的模态变分和信号处理方法，其将每个 IMF
定义为调幅调频信号，表达式为

uk ( t )= ak ( t ) cos ( φk ( t ) ) （1）
其中：ak（t）为 IMF 瞬时幅值；φk（t）为 IMF 瞬时相位。

将原始振动信号 f 分解为 K 个有限带宽的模态

函数 uk（t），使得各个 IMF 的估计带宽之和最小，所

有 IMF 的和与原始信号相等。分解过程中每个

IMF 的中心频率与带宽不断更新，直至满足收敛要

求，VMD 分解流程如图 2 所示。由图可知，选定合

适的分解层数 K 值对最终结果具有重要影响。

1.2　基于频率特性的信号重构　

对于分解后的 IMFs，通过基于齿轮副频率［6］特

性筛选不同分量进行重新组合，从而将原本特征混

叠的一维信号转换为仅包含单一频率特性的多维信

号。其过程如下：

1） 对于分解的 K 个 IMFs，计算齿轮副的输入

轴转频 fr和啮合频率 fc；

2） 根据上述计算频率搜索分解后的 IMFs 的中

心频率，其中频率接近于 fr的分量记为 f1，频率接近

于 fc的分量记为 f2；

3） 其余的 IMFs直接求和记为 f3；

4） 对得到的 3 个信号分量 f1，f2，f3 进行归一化，

最终得到幅值分布在［0，1］区间的三维信号 Fnew。

VMD 分解后的 IMFs 中，低频分量反映了故障

信号的宏观特征，如周期性、幅值分布等；高频分量

反映了齿轮啮合引起的各机械部件的高频率细微共

振，隐含故障的潜在特征。通过 min‑max 归一化操

作能够将其同步到相同的量级，以增强微弱高频分

量在神经网络中的权重  ，即
xnorm = ( x - xmin ) ( xmax - xmin ) （2）

其中：xnorm 为归一化后数据；xmin为对应属性最小值；

xmax为对应属性最大值。

1.3　多尺度卷积网络　

MCNN 为多输入‑单输出结构，特征提取层分

别对不同通道数据进行提取，提取特征在融合层进

行信息融合，不同通道数据包含的故障信息量不同，

因此多尺度特征提取的自适应性更高。

笔者提出以齿轮箱外壳体不同采样点位置的传

感器作为不同通道，利用 MCNN 对经 VMD 重构后

的信号 x = （x1， x2，…， xN）进行特征提取，每个尺

度的特征提取模块（卷积‑池化层）输出提取后的特

征为

yi = max
i ∈ RM

l ( f (∑
m = 1

M

W i ⊗ xm
i + bi) )  ( i = 1，2，…，N )

（3）
其中：xi为第 i个传感器对应的重构信号 Fnew；f （·）为

图 1　VMD‑MCNN 网络模型

Fig.1　Network model of VMD‑MCNN

图 2　VMD 分解流程

Fig.2　VMD decomposition flow chart
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非线性激活函数；⊗ 为互相关运算；RM
l 为局部感受

野；l为提取信号长度（本研究取 1 024 个样本点）；M

为重构信号维度，本研究 M = 3；N 为传感器数量。

特征融合层对特征进行融合后，得到特征矩阵

y = （y1， y2，…， yn），然后由高维卷积层 A、卷积层 B
对融合后特征进一步提取。

1.4　模型结构及参数　

诊断模型由 N 个并联的多尺度特征提取层、1
个特征融合层、1 个高维特征提取层、1 个展平层和

输出层组成，其中每个多尺度特征提取模块由 1 个

VMD 分解模块和 2 个卷积‑池化层堆叠，高维特征

提取层由 2 个等宽卷积层和 1 个池化层组成。

卷积层采用的激活函数为 ReLU，为防止参数

过大引起过拟合的现象，在每一层卷积层均添加 L2
正则化优化方法，并且在卷积层与池化层、展平层与

输出层之间添加 Dropout 优化层。特征融合层按照

传感器通道方向对提取的多尺度特征进行并联操

作。展平层将上层提取的高维特征映射展平为一

维，转化为能够输入全连接层的结构。输出层为 1
个全连接层，其采用 softmax 激活函数求取每个故障

类别的识别概率，取最大的概率对应的类别标签作

为模型诊断结果。

模型的结构参数按照金字塔模式（底部模型核

数少，顶部模型核数多）设定参数，以 16 为基准不断

增大网络层核数，直到模型训练的准确率增量小于

0.1% 时停止调整，选定此时的参数为最终优化模型

的结构参数，如表 1 所示。

2 基于VMD⁃MCNN的故障诊断方法

采用 VMD‑MCNN 模型对直升机附件齿轮箱

进行故障诊断，方法流程如图 3 所示，具体步骤

如下。

1） 数据采集：在直升机附件齿轮箱外壳体不同

位置和方向安装多个加速度传感器，采集不同尺度

的振动信号。

2） 信号处理：对采集的多传感器信号分别进行

VMD 分解，并基于齿轮副频率特性进行信号重组，

对重组后的信号分量进行归一化。

3） 离线训练：将重构信号样本划分为训练集

和测试集，初始化卷积神经网络的权重、偏置为接

近于 0 的随机数，设置模型训练的迭代次数、学习

率以及优化方法。以小批量的形式输入样本到

MCNN 网络中，逐层进行前向传播获取故障特征，

于输出层获取预测故障类别，计算真实样本类别与

预测值的误差，反向传播计算误差梯度，更新网络

参数。

4） 模型测试：将未经训练的测试样本（类别标

签未知）输入模型进行识别诊断，将诊断结果与真实

类别进行比较，计算模型准确率。

表 1　模型参数

Tab.1　Model parameters

模块名称

多尺度

特征提

取模块

特征融合

高维特征

提取层

故障分类

层名

卷积层

池化层

卷积层

Dropout层
池化层

融合层

全连接层

卷积层 A
池化层

卷积层 B
展平层

Dropout层
全连接层

核尺寸

(3×1,32)×N

(3×2,32)×N

(3×1,64)×N

(1×1,64)×N

(3×2,64)×N

(1×1,320)×1
(1×1,32)×1
(3×1,64)×1
(3×2,64)×1
(3×1,64)×1
(1×1,1)×1
(1×1,1)×1
(1×1,6)×1

输出大小

1 024×32
512×32
512×64
512×64
256×64

256×320
256×32
256×64
128×64
128×64
8 192×1
8 192×1

6×1
图 3　方法流程图

Fig.3　Flow chart of method
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3 实验验证

3.1　数据采集　

数据采集实验台为图 4 所示的直升机行星传动

仿真实验平台，主要由变速驱动电机、2 级行星齿轮

箱、平行齿轮箱和可编程磁力制动器组成。

实验设置 6 种齿轮故障模式：正常齿轮、轮齿折

断、缺齿、齿面磨损、齿根裂纹和偏心轮。故障齿轮

如图 5 所示。在平行齿轮箱外侧安装加速度传感器

来检测振动信号，采样频率为 51 200 Hz，齿轮箱故

障测点布置如表 2 所示。

为模拟直升机附件齿轮箱在翼时转速微弱波动

与负载大范围变化的工作状态，对每种故障模式均

设置 4 种工况，不同工况下的样本配置见表 3。

3.2　信号处理　

对实验采集的振动加速度信号进行 VMD 分

解，根据齿轮副频率特性对分解的模态进行重构，并

增强微弱故障特征。

由于分解层数 K 对 VMD 模态分解的影响很大，

分解层数过多，相邻 2个分量对应的中心频率相差较

小，产生过分解现象；分解层数较少，不同中心频率

对应的分量未能分离，出现欠分解现象。本研究通

过逐渐增大 K 值，观察分解后各个分量 u之间是否存

在过分解与欠分解现象，来确定分解次数［12］。

表 4 为不同 K 值对应的 IMF 中心频率，由表可

知：当 K=5 时，频率为 118 Hz 的分量没有被分解，

存在欠分解现象；当 K=7 时，u4 与 u5 的中心频率与

K=6 时的 u4 频率十分接近，存在过分解现象。因

此，确定分解层数 K 为 6，最终的 VMD 分解结果如

图 6 所示。

由图 6 可知：u1 的中心频率接近于齿轮副输入

轴转频（11.398 Hz）；u6的中心频率接近于齿轮副啮

合频率（330.540 Hz）。根据 1.2 节的信号重构流程，

得到的信号重构结果如图 7 所示。

3.3　模型训练　

实验中模型训练使用 Adam 优化算法更新网络

参数并控制网络的学习率，初始学习率设为 0.000 1。

图 4　直升机行星传动仿真实验平台

Fig.4　Helicopter planetary gearboxes transmission platform

表 2　齿轮箱故障测点布置

Tab.2　Layout of fault measuring points of gearbox

类型

转速计

加速度 1
加速度 2
加速度 3
加速度 4

加速度 5

采集仪对应位置

NI‑1
NI‑2（轴向）

NI‑3（水平径向）

NI‑4（垂直径向）

NI‑5

NI‑6

测点位置

驱动电机输出轴

平行齿轮箱中间轴

轴承端盖

平行齿轮箱右侧箱体

承重台面‑靠平行齿

轮箱

图 5　故障齿轮

Fig.5　Faulty gear

表 3　不同工况下的样本配置

Tab.3　Sample distribution under different conditions

编号

1
2
3
4

转频/Hz

34
34
57
57

负载/(N⋅m)

22
44
22
44

故障

模式

6
6
6
6

样本量

18 000
18 000
18 000
18 000

样本

点数

1 024
1 024
1 024
1 024

表 4　不同 K值对应的 IMF中心频率

Tab.4　Central frequencies of IMF with different K 
values

K

3
4
5
6
7

u1

11
11
12
12
12

u2

25
23
23
23
22

u3

181
39
39
39
39

u4

—

182
182
118

88

u5

—

—

355
184
125

u6

—

—

—

358
185

u7

—

—

—

—

359
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针对训练回合数选择，采取早停法，当模型的损失函

数（误差）下降速率小于 1×10-3，且稳定保持 5 个回

合时，提前中止模型训练，保存此刻模型参数。

模型训练在配置 NVIDIA GeForce GTX1650
和 16‑GB RAM 的计算机上实施。编程语言为 Py‑
thon，集成开发环境为 Spyder，TensorFlow 2.1.1 和

Keras 2.3.1。采用准确率对诊断模型识别效果进行

评价，训练过程损失函数采用交叉熵损失函数。

实验将数据以 4∶1 划分为训练样本（训练集、验

证集）和测试样本，模型训练过程如图 8 所示。

3.4　测试结果分析与讨论　

考虑到实验安装的 5 个加速度传感器并不都能

准确捕捉齿轮故障引起的箱体振动变化，传感器数

量及其布置位置对诊断效果会产生很大影响，本研

究采用包裹法来确定传感器数量 N，即设定一个空

间集合，从 1~5 依次向该集合中增添传感器数量，

比较各个传感器对模型准确率的影响。实验得到的

传感器集合对模型效果的影响如图 9 所示。

结果表明，增大传感器数量 N 不仅不会提升模

型的准确率，还可能引入无关信息致使模型复杂度

提升，从而降低了诊断精度。由图 9 可知，NI_346 的

传感器集合训练集与测试集准确率高，泛化性能最

好，这 3 个传感器均为安装在靠近齿轮箱壳体或直

接附着在壳体表面，对于故障信息的采集更为精确，

因此以该集合构建模型的输入结构。

以传感器集合为 NI_346，建立 3 个并行多尺度

特征提取模块的诊断模型并进行训练，其训练过程

损失函数和准确率变化如图 10 所示。训练集和验

证集的损失函数与准确率在训练过程中同时变化，

在 16 回合达到收敛，保存此时的模型参数。

为了验证所提方法的优越性，将该方法与其他

相关诊断方法进行对比，包括决策树（DT）［12］、支持向

量机（SVM）［13］、一维卷积网络（1D‑CNN）、残差网络

（ResNet）［14］、短时傅里叶变换‑卷积（STFT‑CNN）［15］、

连续小波变换‑卷积（CWT‑CNN）［16］以及经验模态分

解‑多尺度卷积（EMD‑MCNN）［8］。重复实验 10 次，

所有模型均选择最优设置下的结果作为实验结果，

图 6　VMD 分解结果

Fig.6　Result of VMD

图 7　信号重构结果

Fig.7　Results of signal reconstruction

图 8　模型训练过程

Fig.8　Model training process

图 9　传感器集合对模型效果的影响

Fig.9　Effect of sensor set on model
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不同诊断方法在齿轮箱测试集的准确率分布见图

11，其中：红色实线为中位数；蓝色虚线为均值；红点

为离群值。

图 11 左图为单一模型（未采用信号处理），右图

为信号处理与神经网络混合方法。从准确率来看，

混合方法对输入信号进行了特征增强与解析，极大

提 升 了 模 型 的 诊 断 效 果 。 本 研 究 提 出 的

VMD‑MCNN 平均准确率为 97.25%，远高于单一模

型 的 识 别 效 果 ，虽 然 准 确 率 最 高 值 不 及

EMD‑MCNN，但多次实验的结果较为稳定，方差较

小，鲁棒性较强。

为了检验多尺度特征提取 CNN 模块对多传感

器振动故障信号特征提取的影响，本研究将模型识

别准确率与仅采用单尺度特征提取 CNN 模块的模

型（SCNN）进行了对比，模型结构及归一化操作对

结果的影响如表 5 所示。可以看出，多尺度 CNN 在

每个工况下效果均优于单尺度 CNN，准确率分别提

升了 8.367%，5.975%，1.408% 和 4.617%，说明针

对不同传感器尺度的自适应特征提取能够更完整地

获取故障特征。

为了检验 VMD 分解信号及重构之后对不同重

构分量数值区间归一化操作带来的模型提升效果，

本研究将未归一化的原始分量输入模型进行训练，

模型结构及归一化操作对结果的影响如表 5 所示。

未归一化时，工况 3，4 由于转频和负载增大使故障

信号频率与幅值增大，导致模型在训练时更倾向于

学习该工况下的数据特征，使工况 1，2 的诊断准确

率较低。归一化后，这种数值差异消除，工况之间的

特征空间统一，模型的学习效果和工况稳定性明显

提升。

4 结  论

1） 传感器的数量与安装位置决定了齿轮箱机

体振动故障信息的清晰度，过多的传感器无法显著

提升诊断效果，反而会造成信息冗余，增大数据维度

和模型复杂度，对模型识别效果产生阻碍作用。

2） 故障信号经 VMD 和归一化方法重构后，微

弱故障特征得以增强，多工况数据特征的同一性被

提取，提升了模型准确率及工况的适应性和稳定性。

3） 多尺度卷积网络对多传感器信号自适应特

征提取，并基于特征层信息融合能够丰富故障特征，

在一定程度上提升模型的诊断效果。
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