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基于 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ的行星齿轮箱故障诊断方法研究∗
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摘要:采用卷积神经网络对旋转部件进行故障诊断时ꎬ其对多尺度的故障特征利用有限ꎬ且网络层结构和超参数调试费时费力ꎬ针
对上述问题ꎬ提出了一种基于离散二进制粒子群优化多尺度一维卷积神经网络的 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ算法ꎮ 首先ꎬ对 Ｍ１ＤＣＮＮ 网络进

行了初始化设计ꎬ采用了 ＢＰＳＯ算法自适应调整超参数和网络结构构建 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络ꎻ然后ꎬ将原始振动数据输入 ＢＰＳＯ￣
Ｍ１ＤＣＮＮ网络ꎬ进行了特征学习和提取ꎬ将学习到的故障特征进行了分类输出ꎻ最后ꎬ将该算法应用于行星齿轮箱的故障诊断试验ꎬ
并将其结果与用 ＢＰＳＯ￣ＢＰ神经网络、一维卷积神经网络、Ｍ１ＤＣＮＮ网络的结果进行了对比分析ꎬ利用变化曲线表示 Ｍ１ＤＣＮＮ网络、
ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ网络的正确率和损失率ꎬ采用混淆矩阵显示各类故障诊断精度ꎬ并利用 Ｔ￣ＳＮＥ 算法对其特征学习过程进行了可视

化ꎮ 研究结果表明:相比 ＢＰＳＯ￣ＢＰ神经网络、１ＤＣＮＮ网络、Ｍ１ＤＣＮＮ网络ꎬ基于 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ网络的行星齿轮箱测试集的平均准

确率均有一定提升ꎬ应用于行星齿轮箱故障的诊断效果较好ꎮ
关键词:行星齿轮箱ꎻ故障诊断ꎻ多尺度一维卷积神经网络ꎻ二进制粒子群优化
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０　 引　 言

目前ꎬ轴承、行星齿轮被广泛应用于风电机组、航
空设备等各种机电设备中ꎬ但由于其所处的环境恶劣ꎬ
容易出现磨损、裂纹、断齿等故障ꎮ 传统的故障诊断方

法经常难以满足现代机电设备中轴承和行星齿轮故障

识别的要求ꎮ 因此ꎬ对其进行故障诊断方法的深入研

究ꎬ对于提高机电设备运行可靠性具有重要的作用ꎮ
传统故障诊断方法一般包括两个步骤ꎬ首先对信

号进行预处理和特征提取操作ꎬ其次将人工提取的特

征输入到采用传统浅层机器学习算法的分类器中ꎬ以
完成对故障种类的识别ꎬ诸如支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃ￣
ｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬＳＶＭ) [１￣３]、ＢＰ 神经网络[４ꎬ５]等ꎮ 上述的

研究方法虽然诊断精度较高ꎬ但特征提取需要人工操

作ꎬ因而其泛化性比较差ꎻ且上述方法又将故障特征提

取和识别割裂为了两部分ꎮ
与传统算法相区别ꎬ深度学习依靠复合结构以及不

同权重比例连接ꎬ能够识别并提取故障的本质特征ꎬ学
习能力更是强大ꎮ 作为常见的深度学习算法ꎬ卷积神经

网络(ＣＮＮ) [６ꎬ７]依靠其权值共享、稀疏链接等特点使其

特征学习能力强ꎬ泛化能力高ꎬ因而越来越多的专家学

者将其应用到了故障检测和识别领域ꎮ 文献[８￣１０]将
滚动轴承的振动信号转换为二维特征图谱ꎬ输入到 ＣＮＮ
中进行故障分类识别ꎬ实现了良好的故障分类效果ꎮ

以上研究证明了 ＣＮＮ 在解决故障诊断问题方面

是有实际效果的ꎬ但当面临不同的问题时ꎬ仍需要重新

进行反复实验来设计 ＣＮＮ 网络ꎬ和设置相关的参数ꎻ
并且由于振动信号不同ꎬ故障特征所处位置和所占比

重不一样ꎬ再加上外加噪声等外界因素的影响ꎬ因此ꎬ
单一尺度的卷积层很难被提取ꎬ并识别其有效特征ꎮ

与人工手动调试模型相比ꎬ基于 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ
网络能自主选取最优参数ꎬ有着更好的鲁棒性和更高

的故障识别准确率ꎮ 文献 [ １１ ] 基于 ＰＳＯ 算法对

１ＤＣＮＮ的卷积核个数和学习率进行了优化ꎬ输入发射

车滚动轴承故障数据进行了验证ꎮ 文献[１２]利用 ＰＳＯ
算法对深度置信网络(ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＤＢＮ)每层神

经元数目ꎬ学习率进行了优化ꎬ实验表明该方法能够减

少模型调参时间ꎬ故障识别准确率得到了有效提升ꎮ
但是上述方法仅优化单一尺度的神经网络模型的

少量参数ꎬ如学习率、神经元个数和大小ꎬ不能涵盖大

部分参数和多尺度的神经网络ꎬ这会导致 ＰＳＯ 算法的

泛化程度不高ꎬ同时也会在一定程度限制 ＰＳＯ 算法和

深度学习模型的结合ꎮ
本文针对 ＣＮＮ不能对故障特征实现多尺度提取和

需要手动调试结构参数的缺陷ꎬ提出基于 ＢＰＳＯ￣
Ｍ１ＤＣＮＮ网络的优化方法ꎬ并将其应用到自行采集的行

星齿轮箱振动数据集ꎬ以提高基于 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ方法

的自适应性、故障特征多尺度识别能力以及分类正确

率ꎬ进一步减少人工调试的时间和对人工经验的依赖ꎮ

１　 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ基础理论

１. １　 卷积神经网络

ＣＮＮ模仿生物的视知觉机制构建ꎬ其一般结构包

括输入层、卷积层、池化层、全连接层、输出层ꎮ
卷积神经网络架构如图 １ 所示ꎮ

图 １　 卷积神经网络架构

卷积层主要用于提取特征信息ꎬ其凭借稀疏链接

和权值共享的优势ꎬ通过卷积核与输入数据进行卷积

操作ꎬ其数学模型为:

ｚｌ ＋１ｊ ＝ σ(∑
ｉ
ｘｌ
ｉ∗ｗ ｌ

ｉｊ ＋ ｂｌ ＋１
ｊ ) (１)

式中:ｘｌ
ｉ—在第 ｉ 个通道里第 ｌ 层代表的特征输出ꎻｗ ｌ

ｉｊꎬ
ｂｌ ＋ １
ｊ —对应层里第 ｊ 个卷积核与偏置ꎻｚｌ ＋ １ｊ —第 ｊ 个通道

中第 ｌ ＋ １ 层的特征输出ꎻσ(􀅰)—激活函数ꎮ
池化层主要用于提取局部特征ꎬ使得收敛速度加

快ꎬ数学公式见下式:
ａｌ
ｊ ＝ ｐ

ｎ∈Ｒ
( ｚｌｊ(ｎ)) (２)

式中:Ｒ—池化范围ꎻｎ—位置坐标ꎻａｌ
ｊ—池化输出张量ꎮ

１. ２　 离散二进制粒子群优化算法

ＰＳＯ的产生源自对鸟群觅食行为的观察和分析ꎬ现
已经被应用到神经网络训练、路径优化等诸多领域ꎮ 但

是该算法只能在连续解空间中搜索ꎬ对于离散的搜索空间ꎬ
如优化神经网络的结构以及超参数ꎬ则不能很好地适用ꎮ

因此ꎬ笔者提出将标准 ＰＳＯ 算法的改进版本 ＢＰ￣
ＳＯ[１３]应用于 Ｍ１ＤＣＮＮ的优化过程ꎮ

具体优化过程如下:
(１)初始化粒子群的规模大小 ｉꎬ位置向量 ｘｉꎬ速

度向量 ｖｉꎬ待优化参数的取值范围ꎮ 其中ꎬ除了粒子群

个数ꎬ其他参数均需要二进制编码ꎻ
(２)解码每个粒子的位置向量 ｘｉꎬ计算其对应的

􀅰８７２１􀅰 机　 电　 工　 程 第 ３８ 卷



适应度值ꎬ即测试集平均分类正确率ꎻ
(３)对比每个粒子的适应度值ꎬ自身最优适应度

值和全局最佳适应度值ꎻ如果较好ꎬ则通过更新获得个

体最佳位置 ｐｂｅｓｔｉꎬ全局最佳位置 ｇｂｅｓｔｉꎻ
(４)每一次迭代回合结束后ꎬ根据公式(３ ~ ５)调

整粒子群的速度向量和位置向量ꎻ
(５)未达到结束条件ꎬ则继续步骤 ２ꎬ直到达到终

止迭代条件ꎬ即最大迭代次数或最小适应度值ꎮ
其中的 ｖｉꎬｓ(ｖｉ)ꎬｘｉ 分别为:

ｖｉ ＝ωｖｉ ＋ ｃ１∗ｒ１∗(ｐｂｅｓｔｉ － ｘｉ) ＋ ｃ２∗ｒ２∗(ｇｂｅｓｔｉ － ｘｉ) (３)

ｓ(ｖｉ) ＝
１

１ ＋ ｅｘｐ( － ｖｉ)
(４)

ｘｉ ＝
１ ｒａｎｄ()≤ｓ(ｖｉ)
０ ｏｔｈｅｒｗｉｓｅ{ (５)

式中:ｉ—粒子群中粒子的个数ꎻｖｉ—第 ｉ 个粒子的速度

向量ꎻｘｉ—各个粒子二进制编码的位置向量ꎬ其中速度

向量和位置向量里各个元素与该网络待优化的参数对

应ꎻｗ—惯性因子ꎻｃ１ꎬｃ２—学习因子ꎻｒ１ꎬｒ２—[０ꎬ１]范围

内均匀分布的随机数ꎻｓ(ｖｉ)—将速度向量中速度的分

量映射到[０ꎬ１]区间的 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻｒａｎｄ( )—[０ꎬ１]
范围内的随机数ꎬ当取值小于 ｓ(ｖｉ)时ꎬ粒子位置向量

中相应的位置分量变成 １ꎬ否则变成 ０ꎮ

２　 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ故障诊断方法

２. １　 数据集建立

输入的信号为一维振动数据ꎬ因故障样本有限ꎬ需

要增加数据集ꎮ 扩充数据集的方法是滑窗采样法ꎬ滑
窗采样法的截取方式如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 滑窗采样法

之后是将其分为训练集和测试集ꎮ 采用该方法的

目的既可以保留元素之间的相关性ꎬ不遗失特征ꎬ又可

以增加样本数量ꎬ使模型提取有效的特征ꎮ

２. ２　 Ｍ１ＤＣＮＮ 网络构建及初始化

文献[１４]提出采用 ＰＳＯ 优化算法优化单一通道

的 ＣＮＮꎬ虽然实验表明该优化方法取得了较好的优化

效果ꎬ但是不同故障特征在振动信号中所占比重不一

样ꎬ外加噪声等外界因素影响ꎬ单一尺度的卷积层很难

被提取ꎬ并识别其有效特征ꎮ
受文献[１５]的启发ꎬ笔者构建 Ｍ１ＤＣＮＮ 网络ꎬ该

结构包含 ２ 个通道ꎬ每个通道含有 ４ 个网络层ꎻ１ 个通

道是卷积层 Ｃ１＿１ꎬ平均池化层 Ａ１＿２ꎬ卷积层 Ｃ１＿３ꎬ平
均池化层 Ａ１＿４ꎻ另 １ 个是卷积层 Ｃ２＿１ꎬ最大池化层

Ｍ２＿２ꎬ卷积层 Ｃ２＿３ꎬ最大池化层 Ｍ２＿４ꎬ二者合并接两

层全连接层 Ｆ５ꎬＦ６ 实现故障识别ꎮ
Ｍ１ＤＣＮＮ网络如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 Ｍ１ＤＣＮＮ网络

　 　 由图 ３ 可知:第 １ 通道的平均池化层作用是去除

多余信息ꎬ减少参数个数ꎻ第 ２ 通道的最大池化层作用

是减少输入信号尺寸ꎬ让特征更加明显ꎬ最后进行合

并ꎬ使得网络特征学习的能力更加高效ꎮ

２. ３　 ＢＰＳＯ 参数设置

笔者选取粒子群数目 Ｎ 为 ６ꎬ迭代回合 Ｍ 为 ８ꎻ每
个粒子为一个二进制编码的多维向量ꎬ包括 ２ 个通道

各层卷积核的个数、尺寸、池化层的尺寸ꎬ及全连接层

神经元的数量、学习率、迭代次数、批次大小ꎮ
ＢＰＳＯ参数设置如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ＢＰＳＯ参数设置

类别 数量

粒子群大小 Ｎ ６
粒子维度 Ｄ ５７
迭代回合 Ｍ ８

学习因子 Ｃ１ꎬＣ２ ２
惯性因子 ｗ ０. ８

２. ４　 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 故障诊断步骤

ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ网络的故障分类流程图如图 ４
所示ꎮ

其主要步骤如下:
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图 ４　 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ网络的故障分类流程图

(１)采集不同故障类型的振动信号数据ꎬ预处理

数据并划分训练集和测试集ꎻ
(２)构建 Ｍ１ＤＣＮＮ网络并初始化ꎻ
(３)采用 ＢＰＳＯ 算法优化选取的 １３ 个参数ꎬ构建

最优的 Ｍ１ＤＣＮＮ网络ꎻ
(４)采用测试集检验 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络的性

能ꎬ输出测试结果ꎮ

３　 行星齿轮箱故障诊断试验

３. １　 故障数据采集

基于行星齿轮箱开展故障诊断研究的相关试验平

台包括:电机、扭矩仪、行星齿轮箱、磁粉制动器ꎻ其中ꎬ
扭矩仪对行星齿轮箱的输入轴与输出轴施加径向载

荷ꎬ磁粉制动器施加轴向载荷ꎮ
行星齿轮箱试验台如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 行星齿轮箱试验台

行星齿轮箱的基本参数如表 ２ 所示ꎮ

表 ２　 行星齿轮箱的基本参数

参数名称 数值
太阳轮齿数 ２４
行星轮齿数 ２４
内齿圈齿数 ７２

行星轮系模数 / ｍｍ ０. ６
压力角 / (°) ２０
轴承滚子数 ８

　 　 笔者通过在行星齿轮箱放置一个三向加速度传感

器来采集设备的信号数据ꎬ依次替换事先加工好的缺

陷零件模仿行星齿轮箱故障的不同种类(分别为滚动

体缺失、齿面磨损的单一故障ꎬ以及行星轮断齿与齿面

磨损ꎬ行星轮断齿与滚动体缺失的复合故障)ꎻ采样频

率为 ２０. ４８ ｋＨｚꎬ电机转速为 １ ９８０ ｒ / ｍｉｎꎬ每组采集

３２７ ６７５个振动数据点ꎮ
振动信号时域图如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 振动信号时域图

此处采用重叠采样法增强原始振动数据集ꎮ 为了

不丢失数据特征ꎬ且能有效增加样本数量ꎬ笔者设置滑

动分割窗尺寸为 ５１２ 个数据点ꎬ移动步长为 ２５６ 个数

据点ꎬ共得到 ６ ３９０ 个样本ꎻ其中ꎬ训练集为 ４ ４７３ 个样

本ꎬ测试集为 １ ９１７ 个样本ꎮ
行星齿轮箱振动数据参数如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 行星齿轮箱振动数据参数

行星齿轮箱状态 训练集数量 测试集数量 标签
正常 ８９７ ３８１ １

滚动体缺失 ８９４ ３８４ ２
齿面磨损 ８９４ ３８４ ３

行星轮断齿与齿面磨损 ８９４ ３８４ ４
行星轮断齿与滚动体缺失 ８９４ ３８４ ５
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３. ２　 对比分析

此处计算机的配置参数为 ６４ 位 Ｉｎｔｅｌ ｉ７￣９７５０Ｈ、
２. ６０ ＧＨｚ的主频、１６ ＧＢ的内存ꎮ

Ｍ１ＤＣＮＮ网络优化参数如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 Ｍ１ＤＣＮＮ网络优化参数

类别 参数值

Ｃ１＿１ 层卷积核数目及大小 ３４ / ４
Ａ１＿２ 层大小 ３

Ｃ１＿３ 层卷积核数目及大小 １７ / ４
Ａ１＿４ 层大小 ３

Ｃ２＿１ 层卷积核数目及大小 ３３ / ４
Ｍ２＿２ 层大小 ３

Ｃ２＿３ 层卷积核数目及大小 ３１ / ５
Ｍ２＿４ 层大小 ３

全连接层神经元数量 １９０
学习率 ０. ００３ ５

批次大小 ８９
迭代次数 ４０

　 　 ＢＰＳＯ的迭代过程如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ＢＰＳＯ的迭代过程

为了进行对比说明ꎬ笔者分别将 ＢＰＳＯ￣ＢＰ 神经网

络、文献[１６]中 １ＤＣＮＮ 网络、文献[１７]中 Ｍ１ＤＣＮＮ
网络ꎬ分别应用于相同的振动数据进行分析诊断ꎬ相关

参数如下:
(１)ＢＰＳＯ￣ＢＰ神经网络:含有 ４ 个神经网络层ꎬ每

层神经元个数分别为 ４１１、２２２、４８、６ꎬ学习率为 ０. ０１ꎬ
迭代次数为 ９０ꎻ

(２)１ＤＣＮＮ网络:Ｃ１ 层有 ３２ 个卷积核ꎬ最大池化

层 Ｍ２ 尺寸为 ５ꎬＣ３ 层均含有 ６４ 个卷积核ꎬＭ４ 层尺寸

为 ２ꎬ之后接分别含有 １２８ 和 ６４ 的全连接层 Ｆ５ꎬＦ６ꎬ学
习率为 ０. ００９ꎬ迭代次数为 ７５ 次ꎻ

(３)Ｍ１ＤＣＮＮ 网络:第 １ 个通路 Ｃ１＿１ 层含 ２０ 个

卷积核ꎬＭ１＿２ 尺寸为 ２ꎬＣ１＿３ 层ꎬＣ１＿５ 层含 ５ 个卷积

核ꎬＭ１＿４ 尺寸为 ２ꎬ平均池化层 Ａ１＿６ 尺寸为 ２ꎻ第 ２ 条

通路的 Ｃ２＿１ 层有 ２０ 个卷积核ꎬＭ２＿２ 层尺寸为 ２ꎬＣ２＿

３ꎬＣ２＿５ 层含有 ３ 个卷积核ꎬＭ２＿４ 尺寸为 ２ꎬＡ２＿６ 尺寸

为 ２ꎻ第 ３ 条通路的 Ｃ３＿１ 层同样含有 ２０ 个卷积核ꎬ
Ｍ３＿２尺寸为 ２ꎬＣ３＿３ 和 Ｃ３＿５ 层含有 １ 个卷积核ꎬＭ３＿
４ 尺寸为 ２ꎬＡ３＿６ 层尺度为 ２ꎬ学习率为 ０. ００３ꎬ迭代次

数为 ８０ꎮ
笔者采集了上述 ４ 种算法最后 ５ 次迭代的训练数

据和测试数据正确率的平均值ꎮ
行星齿轮箱数据集的诊断结果对比结果如表５所示ꎮ

表 ５　 行星齿轮箱数据集诊断结果对比

算法 训练正确率 / ％ 验证正确率 / ％
ＢＰＳＯ￣ＢＰ ９１. ４４ ８７. ８０
１ＤＣＮＮ ９４. ２３ ９１. ９４
Ｍ１ＤＣＮＮ ９５. １０ ９３. ３４

ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ １００ ９９. ５０

　 　 由表 ５ 中可见:ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络的训练正确

率和测试正确率远高于其他算法ꎬ并且没有过拟合或

欠拟合现象ꎬ说明该网络能自适应调整网络参数ꎬ且构

建最优结构、泛化性好、鲁棒性高ꎻ
ＢＰＳＯ￣ＢＰ神经网络与另外两种未经优化的 ＣＮＮ

相比ꎬ故障诊断准确率明显不如后者ꎬ说明深度学习算

法借助其自身的深层次网络结构ꎬ能有效识别并提取

故障的深层次特征ꎬ避免了对人工提取特征的依赖和

其他因素的干扰ꎬ从而可以实现较高精度的故障识别ꎮ
Ｍ１ＤＣＮＮ、ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 的正确率和损失率的

关系曲线如图 ８ 所示ꎮ

(ａ)Ｍ１ＤＣＮＮ的正确率和损失率

(ｂ)ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ的正确率和损失率

图 ８　 Ｍ１ＤＣＮＮ、ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ的正确率和损失率
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由图 ８ 可得: ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络相较于单一

Ｍ１ＤＣＮＮ网络迭代次数更少ꎬ故障诊断准确率更高ꎬ
鲁棒性更好ꎮ

混淆矩阵能够可视化各类故障的诊断效果ꎬ其纵

坐标表示故障的实际类别ꎬ横坐标表示预测故障的类

别ꎬ每行表示预测正确该类故障以及错误预测的百

分比ꎮ
测试集混淆矩阵如图 ９ 所示ꎮ

图 ９　 测试集混淆矩阵

由图 ９ 可以得出:ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络的各类故

障识别准确率达到了 ９８％以上ꎬ说明其能准确识别各

个故障类型ꎮ
综上所述ꎬ深度学习算法的故障分类效果比传统

ＢＰ神经网络更好ꎻＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络在准确率、拟
合效果、鲁棒性上优于其他深度学习算法ꎮ

３. ３　 特征学习可视化

本文基于 Ｔ￣ＳＮＥ 方法进行特征可视化ꎮ Ｔ￣ＳＮＥ
方法是近几年来比较流行的数据降维与可视化算法ꎬ
其凭借可视化效果好、低维数据的分布与原始数据特

征空间分布重合度高的特点ꎬ目前被广泛应用于各个

场景ꎮ
实现行星齿轮箱故障特征学习的可视化流程如图

１０ 所示ꎮ

(ａ)原始数据图像

Ｉ

ＩＩ
(ｂ)池化层 Ａ１＿４(Ｉ)和 Ｍ１＿４(ＩＩ)

(ｃ)全连接层 Ｆ５
图 １０　 行星齿轮箱故障特征学习可视化流程

由图 １０(ａ)可以看出:原始数据各个故障类型混

合在一块ꎬ无法区分ꎻ
由图 １０( ｂ)可以看出:将原始振动数据输入到

ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ网络ꎬ经过双通道的卷积池化层的特

征识别和学习ꎬ输出的一部分故障已经分离出来ꎬ具有

显著的边界ꎻ其余混合重叠的故障正渐渐分开ꎬ形成各

自的边界ꎬ二者合并后连接一个全连接层 Ｆ５ꎻ
由图 １０(ｃ)可以看出:全连接层 Ｆ５ 输出的各个故

障类型数据的特征边界非常明显ꎬ无不同的故障数据

重叠或者混合现象ꎻ
可视化结果表明:基于 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络通过

自适应调整网络结构和超参数ꎬ自动学习输入数据的

原始特征ꎬ逐层挖掘其内在本质特征ꎬ大大提升了模型

的适用性和鲁棒性ꎮ
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４　 结束语

本文针对 ＣＮＮ网络中单一尺度卷积核提取多尺

度特征不全面ꎬ且需要手动调试结构和参数的问题ꎬ提
出了基于 ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络的优化方法ꎬ并将该方

法应用到行星齿轮箱振动数据集ꎬ通过对比实验ꎬ混淆

矩阵显示各类故障分类效果ꎬ以及 Ｔ￣ＳＮＥ 可视化算法

验证了该方法的有效性ꎮ
研究结果表明:
(１)Ｍ１ＤＣＮＮ网络通过多尺度学习振动数据的故

障特征ꎬ获得了更全面的故障特征信息ꎬ有效减小了诊

断误差ꎻ
(２)ＢＰＳＯ￣Ｍ１ＤＣＮＮ 网络的自适应性和鲁棒性较

高ꎬ能很好地减小网络设计和调试的难度ꎬ具有一定的

实际工程意义ꎻ
(３)在行星齿轮箱数据集中ꎬ其故障识别正确率

比上述 ３ 种算法分别提高了 １１. ７％ ꎬ７. ５６％ ꎬ６. １６％ ꎬ
这验证了该方法的准确性和稳定性ꎮ

但是本文 ＢＰＳＯ算法基本参数的选取还是依靠人

工经验确定ꎬ且诊断的故障类型集中在单一故障和两

类复合故障上ꎮ 所以ꎬ自动确定 ＢＰＳＯ 算法相关参数

以及诊断轻微故障和多种复合故障类型的实验是今后

的研究方向ꎮ
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