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摘　 要:针对现有故障诊断模型在故障样本缺乏时诊断率低的问题ꎬ提出一种基于迭代过滤合

成少数类过采样方法(ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ)和堆叠去噪自动编码器(ＳＤＡＥ)的故障诊断模型ꎮ 该方法

利用 ＳＤＡＥ 对样本进行特征提取ꎬ使用 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 在合成新样本的同时利用多个决策树对新

样本进行投票过滤ꎬ使数据集达到平衡ꎬ最后使用分类器进行故障分类ꎮ 通过行星齿轮实验平

台进行实验ꎬ验证了所提方法在故障样本极度缺乏下故障诊断的有效性ꎮ
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０　 引言

行星齿轮箱作为机械传动系统的关键部件ꎬ广泛应用

于航空航天、风力发电、冶金、化工等领域ꎮ 复杂的传动结

构和恶劣的工况环境极易导致齿轮发生故障ꎮ 一般的故

障诊断模型需要大量的故障信号进行模型训练ꎬ而行星齿

轮箱在实际运行过程中产生的振动数据主要以正常样本

为主ꎬ故障样本往往较少ꎮ
针对不平衡样本下的故障诊断问题ꎬＷＡＮＧ Ｚ Ｒ 等[１]

建了 ＧＡＮ 的生成器和判别器的网络结构ꎬ使用 ＳＤＡＥ 构

建网络ꎬ用来学习原样本的数据分布ꎬ实现了行星齿轮箱

在不均衡样本下的故障诊断能力ꎮ ＧＵＯ Ｑ Ｗ 等[２]融合了

一维卷积神经网络和辅助分类生成对抗网络(ＡＣＧＡＮ)ꎬ
该方法在扩充了高质量样本的同时ꎬ也提升了不均衡数据

下轴承故障诊断的准确率ꎮ ＲＡＭＥＮＴＯＬ Ｅ 等[３] 在数据不

平衡的情况下ꎬ利用改进的 ＳＭＯＴＥ－ＦＲＳＴ－２Ｔ 算法扩充建

立的特征集使其达到平衡ꎬ完成了不平衡样本下齿轮的故

障诊断ꎮ 以上方法中ꎬＧＡＮ 需要大量数据进行生成器和

判别器的模型训练ꎬ而 ＳＭＯＴＥ 方法也存在噪声和边界问

题ꎬ当故障样本严重缺乏时ꎬ以上方法的故障诊断正确率

会出现较大幅度的下降ꎮ
本文提出了一种基于迭代过滤合成少数类过采样方

法(ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ)和堆叠去噪自动编码器(ＳＤＡＥ)的不平

衡样本故障诊断方法ꎬ该方法利用 ＳＤＡＥ 对样本进行自动

特征提取ꎬ这种无监督的特征提取方法在降低样本维度的

同时ꎬ可以减少样本不平衡对故障样本的影响ꎮ 然后使用

ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 方法在合成新样本的同时利用多个决策树对

样本进行迭代投票过滤ꎬ直至数据集达到平衡ꎬ最后利用支

持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓꎬ ＳＶＭ)进行故障诊断ꎮ

１　 理论方法

１.１　 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 方法

ＳＭＯＴＥ 是为解决不平衡样本问题而提出的一种过采

样方法ꎬ它放弃了随机复制样本的方式ꎬ通过在两个少数

类样本中间插值的方法合成新的少数样本[４] ꎮ 该方法首

先从源样本中依次取出每个样本 ｘｉꎬ在每一个 ｘｉ 样本周

围选择最近的 ｋ 个同类样本作为近邻样本集ꎻ然后从近邻
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样本集中随机选取一个作为辅助样本ꎻ最后通过在辅助样

本和源样本之间进行线性插值的方式合成新样本ꎬ插值如

式(１)所示ꎮ
ｘｎｅｗꎬａ ＝ ｘｉꎬａ＋(ｘｉｊꎬａ－ｘｉꎬａ)×γ (１)

式中:ｘｉｊꎬａ中的 ｊ 代表源样本的第 ｊ 个同类样本ꎬａ 代表第 ａ 个

属性值ꎻγ 是[０ꎬ １]之间的随机数ꎻｘｎｅｗꎬａ表示合成的新样本ꎮ
传统的 ＳＭＯＴＥ 方法对源样本的依赖性较高ꎬ当少数

类样本中出现噪声样本时ꎬ会造成大量的生成样本处于错

误的空间分布ꎬ同时由边界样本生成的样本也会模糊类别

间的界限ꎮ 而 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 在原有方法上进行了改进ꎮ
它在利用 ＳＭＯＴＥ 生成少数类样本数据的同时ꎬ使用多个

决策树作为判别器对生成的样本进行判断ꎬ然后根据投票

结果对合成的噪声样本进行过滤删除ꎬ这种方法避免了由

噪声样本和边界样本对诊断结果的影响ꎬＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 方

法如图 １ 所示ꎮ
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图 １　 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 示意图

１.２　 堆叠去噪自动编码器

自动编码器是一种无监督的神经网络ꎬ典型的自动编

码器由对称的 ３ 层网络组成ꎬ分别是输入层、隐含层和输

出层ꎬ通过隐含层实现对输入数据的编码和重构[５] ꎮ 在

训练过程中ꎬ自动编码器通过将样本进行编码和解码的方

式来生成原始样本的近似样本ꎬ然后通过求解原始样本与

近似样本的相似程度构造损失函数ꎬ再通过最小化损失函

数进行网络训练ꎮ 在完成训练以后ꎬ将隐含层的输出值作

为包含所有原始样本信息的重构表达ꎮ
由于 ３ 层网络的表达能力有限ꎬ为了提升模型的特征

表达能力ꎬ ＳＤＡＥ 将前一个编码器隐藏层的编码特征作为

后一个编码器的输入ꎬ通过堆叠多个编码器来加深网络的

深度[６] ꎮ ＳＤＡＥ 的网络结构如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 堆叠自动编码器的网络结构

１ 个 ＳＤＡＥ 网络包括 １ 个输入层、１ 个输出层和 Ｎ 个

隐含层构成ꎮ 在前向传播过程中ꎬ将原始输入样本 ｘ 输入

到 ＤＡＥ１中ꎬ通过加噪、编码、解码的方式进行计算ꎬ然后取

出隐藏编码 ｈ１ 作为第 ２ 个 ＤＡＥ２的网络输入ꎬ重复以上步

骤进行 Ｎ 次堆叠训练ꎬ最后 １ 个编码器的编码输出为

ｈｍ
Ｎ ＝ ｆθꎬＮ(ＷＮｈｍ

Ｎ－１＋ｂＮ) (２)
在完成多层自动编码器的重构训练后ꎬ通过层层加深

提取每个编码器的深层特征ꎬ最终将最后 １ 个编码器的隐

藏层编码作为 ＳＤＡＥ 网络提取到的特征ꎮ

２　 基于 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 和 ＳＤＡＥ 的故
障诊断方法

针对实际工程中行星齿轮箱故障样本少ꎬ故障标签不易

获取的情况ꎬ本章提出了基于 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 和 ＳＤＡＥ 的不平衡

样本故障诊断方法ꎬ该方法主要分为故障特征提取、样本过采

样和故障诊断 ３个阶段ꎬ实验流程如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 基于 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 和 ＳＤＡＥ 的诊断流程图

３　 故障诊断实验

３.１　 实验数据集

使用行星齿轮模拟实验平台进行试验验证ꎬ试验平台如

图 ４所示ꎮ 试验中共设置了正常模式和 ５ 种故障模式ꎬ故障

模式包括太阳轮点蚀、太阳轮裂纹、太阳轮磨损、行星轮裂纹

和行星轮磨损ꎮ 使用传感器采集转速为 １２００ ｒ / ｍｉｎꎬ载荷为

１５ Ｎｍ 的加速度振动信号ꎬ采样频率为 ４０ ９６０Ｈｚꎬ每种

模式共采集了 ２５６ 个长度为 ８ １９２ 的样本数据ꎮ
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图 ４　 行星齿轮箱故障模拟实验平台

为了验证本文提出方法在不平衡数据集上的故障诊

断效果ꎬ将振动信号转换为频域信号ꎬ将故障数据构造成
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多个不平衡比例的训练集进行实验ꎮ 训练集中不平衡比

例设置分别为 ２ ∶ １、４ ∶ １、８ ∶ １、１０ ∶ １、２０ ∶ １ 和 ４０ ∶ １ꎬ每
个样本集中正常样本的个数都为 ２００ꎬ故每个数据集的故

障样本分别为 １００、５０、２５、２０、１０ 和 ５ꎬ测试集中故障样本

和正常样本数量相同ꎬ每个模式下的样本都为 １００ 个ꎮ

３.２　 生成样本的可视化分析

将训练集中的样本不平衡数据输入到 ＳＤＡＥ 模型中

进行自动特征提取ꎮ 其中ꎬ本文中 ＳＤＡＥ 模型由 ３ 个去噪

编码器组成ꎬ编码器的隐藏层节点数依次为 ８００、４００ 和

２００ꎮ 经过 ＳＤＡＥ 特征提取后的特征维数为 ２００ꎬ然后将特

征训练集输入到 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 模型中ꎬ利用 ＳＭＯＴＥ 方法

对故障样本进行过采样ꎬ同时利用决策树对生成的样本进

行投票ꎬ删除生成样本中的噪声样本ꎮ 设置决策树个数为

５０ꎬ迭代次数为 ３ꎬ迭代终止比例为 １％ꎮ
为了验证 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 方法生成特征样本的有效性ꎬ

使用 ｔ－ＳＮＥ 对原始样本和生成样本进行特征可视化ꎬ观
察生成特征的分布情况ꎬ特征散点图如图 ５ 所示(选择后

３ 个数据集进行展示) (本刊黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询

作者)ꎮ
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图 ５　 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 合成前后的特征散点图

　 　 根据图 ５ 中生成样本的散点图可知ꎬ随着样本不平衡

比例的增大ꎬ原始故障样本之间的界限越来越模糊ꎬ故障

模式之间发生重叠现象明显增多ꎮ 而通过 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ
方法生成的新样本分布较为集中ꎬ不同类别之间样本的距

离分隔较远ꎬ类别间的混叠现象明显减少ꎮ

３.３　 故障诊断结果分析

将 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 方法生成的样本输入到 ＳＶＭ 分类器

中进行模型训练ꎬ然后将测试集样本输入到训练好的模型

中进行诊断ꎬ不同样本平衡比例下的故障诊断结果如图 ６
所示ꎮ 为了更全面地反映不平衡样本的故障诊断效果ꎬ使
用 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 和 Ｇ－ｍｅａｎ 两个指标来评价模型的诊断效

果ꎮ 使用每个数据集进行 １０ 次样本生成试验ꎬ统计生成

样本在 ＳＶＭ 分类器中的诊断结果ꎬ具体结果如图 ７ 和图 ８
所示ꎮ
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图 ６　 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 生成样本在 ＳＶＭ 中的分类结果
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机械制造 赵亚磊ꎬ等基于 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 和 ＳＤＡＥ 的行星齿轮箱故障诊断方法研究
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图 ７　 诊断结果的 Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ 值
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图 ８　 诊断结果的 Ｇ－ｍｅａｎ 值

　 　 从图 ７—图 ８ 分析可知ꎬ当样本不平衡比例小于 １０ ∶ １
时ꎬ使用 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 方法生成的样本在 ＳＶＭ 分类器中的

分类准确率接近 １００％ꎬ而当样本不平衡比例增加到４０ ∶ １
时ꎬ分 类 准 确 率 仍 然 可 以 达 到 ９５. １７％ꎻ 另 外 根 据

Ｆ－ｍｅａｓｕｒｅ和 Ｇ－ｍｅａｎ 值可以看出ꎬ除了行星轮裂纹的误

诊率稍高外ꎬ其他模式的生成样本在 ＳＶＭ 中的漏检率和

误诊率都较低ꎮ
为了验证本文提出方法的有效性ꎬ使用多种常见的样

本不平衡故障诊断模型进行对比试验ꎬ其中 ＧＡＮ 的生成

器和判别器都使用 ３ 层卷积神经网络组成ꎮ 在诊断过程

中ꎬ每个模型首先在不同样本不平衡比例下的数据进行处

理ꎬ然后将处理后的样本送入 ＳＶＭ 分类器进行故障诊断ꎬ
最终的诊断结果如图 ９ 所示ꎮ
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图 ９　 不同方法的诊断正确率

　 　 从图 ９ 的对比可知ꎬ当样本不平衡比例小于 １０ ∶ １
时ꎬ５ 种方法都能达到较高的诊断正确率ꎬ之后随着不平

衡比例地增加ꎬ模型的诊断正确率开始有较大幅度地下

降ꎬ而本文所提方法下降幅度最慢ꎬ在样本不平衡比例为

４０ ∶ １ 时ꎬ依然可以达到 ９５.１７％的诊断正确率ꎬ远高于其

他 ４ 种模型ꎮ

４　 结语

本文提出了一个基于 ＳＤＡＥ 和 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 的样本不

平衡行星齿轮箱故障诊断方法ꎬ该方法使用 ＳＤＡＥ 对不平

衡训练集进行自动故障特征提取ꎬ利用自动编码器不需要

标签的特性ꎬ避免了多数类在特征提取时的影响ꎬ然后使

用 ＳＭＯＴＥ－ＩＰＦ 合成少数类样本ꎬ使样本达到平衡ꎬ最后

将生成的样本输入到 ＳＶＭ 分类器中进行故障分类ꎬ通过

ｔ－ＳＮＥ的可视化和诊断结果的对比分析验证了所提方法

的有效性ꎮ
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