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基于自注意机制胶囊网络的行星齿轮箱故障诊断
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摘　 要:针对实际工程中行星齿轮箱故障数据有限、诊断准确率不高的问题ꎬ提出一种基于自注意机制胶囊网络的故障

诊断方法ꎮ 直接将采集到的行星齿轮箱振动信号作为输入ꎬ用首层宽卷积层提取浅层特征ꎬ过滤输入中的高频噪声ꎻ引
入自注意机制关注信号关键特征ꎻ再次将所提特征输入胶囊层ꎬ进一步提取特征并实现故障分类ꎻ采用行星齿轮箱实验

平台数据对所提方法进行实验验证ꎮ 实验结果表明:在样本数量有限的情况下ꎬ所提方法仍能取得不错的诊断准确率ꎮ
关键词:行星齿轮箱ꎻ故障诊断ꎻ胶囊网络ꎻ自注意机制ꎻ小样本
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０　 引言

行星齿轮箱因其轻巧高效的特点ꎬ普遍应用

于各类国计民生行业中[１]ꎮ 在实际应用中ꎬ行星

齿轮箱因为长期服役极易产生故障ꎬ因此ꎬ及时的

故障诊断是至关重要的ꎮ 由于齿轮箱内部结构复

杂ꎬ受力多变ꎬ导致所采集振动信号传递路径繁

复[２]ꎬ而传统机器学习方法需叠加信号处理技术ꎬ
依赖丰富专业知识ꎬ仍难以实现智能故障诊断ꎮ

深度学习近年来飞速发展ꎬ由于其特征学习

能力强ꎬ特征提取自适应ꎬ降低了人为操作带来的

不确定性[３]ꎬ因此广泛应用于智能故障诊断ꎮ 文

献[４]利用 １Ｄ－ＣＮＮ 直接从原始振动信号中提取

特征ꎬ实现电机故障智能诊断ꎮ 文献[５]为提高

ＣＮＮ 在复杂多变环境下故障诊断能力ꎬ引入 ＶＭＤ
算法ꎬ实现信号同步滤波和数据增强的功能ꎮ 文

献[６]采用短时傅里叶变换处理时域信号ꎬ再将

所得时频图输入卷积神经网络进行特征提取ꎬ实

现故障诊断ꎮ 但上述方法皆需大量数据ꎬ而由于

齿轮箱定期检修维护ꎬ无法获取足够多的故障数

据ꎮ 胶囊网络采用胶囊神经元ꎬ不同于卷积神经

网络采用的标量神经元ꎬ捕获信息更加丰富ꎬ可以

识别输入样本中的微小改变ꎬ在所用数据集较小

的情况下也能捕获较多特征ꎮ 因此ꎬ在小样本故

障诊断领域方面备受关注[７－８]ꎬ但仅用单卷积层

的胶囊网络特征提取并不全面ꎮ
针对上述问题ꎬ本文提出了一种基于自注意

机制胶囊网络的故障诊断方法ꎬ以应对模型训练

过程中样本不足的情况ꎮ 该方法将一维振动信号

直接输入所提模型中ꎬ利用所提的自注意机制胶

囊网络自动提取行星齿轮箱振动信号特征ꎮ 首先

使用宽卷积层滤去一维振动信号中混杂的高频噪

声ꎻ然后将所提特征输入自注意机制层ꎬ削弱无关

信息ꎬ关注重点特征ꎻ最后ꎬ利用胶囊网络提取精

细特征并给出最终分类结果ꎬ以实现小样本下行

星齿轮箱智能故障诊断ꎮ
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１　 相关网络理论

１.１　 胶囊网络概述

卷积神经网络因其优越的学习能力在故障诊

断领域被广泛使用ꎮ 但由于其池化层的存在ꎬ限
制了网络的空间特性ꎬ会造成局部特征信息丢失ꎮ
为解决上述问题ꎬＳＡＢＯＵＲ 等[９]于 ２０１７ 年提出了

胶囊网络(ｃａｐｓｕｌｅ ｎｅｔｗｏｒｋꎬＣａｐｓＮｅｔ)ꎬ进一步提升

神经网络的上限ꎮ 区别于传统神经网络使用向量

神经元ꎬ胶囊网络使用胶囊神经元作为网络的输

入与输出ꎬ并且引入了动态路由机制将信息从低

层胶囊传递到高层胶囊ꎮ
胶囊网络核心在于动态路由机制ꎬ具体操作

如图 １ 所示ꎮ 该操作可以分为 ３ 个步骤:首先ꎬ每
个输入向量乘以权重得到预测向量ꎬ表达式如下:

ｕ ｊ ｜ ｉ ＝Ｗｉｊｕｉ (１)
式中:ｕ ｊ ｜ ｉ为预测向量ꎻＷｉｊ为权值矩阵ꎻｕｉ 为第 ｉ 个
输出的初级胶囊ꎮ

其次ꎬ由 ｕ ｊ ｜ ｉ加权求和获得输出向量 Ｓ ｊꎬ具体

表达式如下:

Ｓ ｊ ＝ ∑
ｉ
ｃｉｊｕ ｊ｜ ｉ

ｃｉｊ ＝
ｅｂｉｊ

∑
ｊ
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(２)

式中:ｃｉｊ为耦合系数ꎻｂｉｊ为 ｕ ｊ ｜ ｉ与 Ｓ ｊ 之间的对数先

验概率ꎮ
最后ꎬ引入向量压缩函数 ｓｑｕａｓｈ 函数来代替

传统神经网络中的激活函数ꎬ使向量保持原始方

向不变ꎬ且长度在(０ꎬ１)之间ꎮ 具体表达式如下:

ｖ ｊ ＝
Ｓ ｊ

２

１＋ Ｓ ｊ
２􀅰

Ｓ ｊ

Ｓ ｊ
(３)

式中:ｖ ｊ 为最终输出数字胶囊ꎻ Ｓ ｊ 表示获得原向

量的模长ꎮ
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图 １　 动态路由机制

１.２　 自注意机制

在利用卷积层进行浅层特征提取的时候ꎬ感

受野具有局部性ꎬ无法获取输入信号中的全局特

征ꎮ 而为了更好地提取整个旋转周期中的故障数

据ꎬ全局特征至关重要ꎮ 自注意力机制借鉴了生

物观察行为的过程ꎬ结合了内部经验与外部感知ꎬ
增强了局部精细程度观察ꎮ 它能够让模型更着眼

于重要特征信息ꎬ提高任务处理的效率和准确性ꎮ
其函数实质是一个查询向量在一组键值对上的投

影ꎬ计算步骤如下:
１)将输入数据转换为嵌入向量ꎻ
２)将嵌入向量分别乘上 ３ 个权重矩阵ꎬ得到

查询向量、键向量和值向量ꎻ
３)计算查询向量和每个键向量的相似度ꎬ其结

果作为每个输入特征在自注意力机制中的权重ꎻ
４)使用 ｓｏｆｔｍａｘ 函数将这些权重和归一化至

０~１ 之间ꎻ
５)最后将计算出的权重和对应的值向量进行

加权求和ꎬ即得到自注意力结果ꎮ

２　 自注意机制胶囊网络模型及故障诊断

流程

２.１　 自注意机制胶囊网络模型

胶囊网络由于其利用向量获取特征ꎬ具有保

留空间信息的特性ꎬ在旋转机械故障诊断领域中

被广泛研究ꎮ 但在故障样本数量极小的情况下ꎬ
现有的单卷积层胶囊网络模型不足以提取足够的

故障敏感特征对行星齿轮箱故障进行诊断ꎮ 因

此ꎬ本文提出一种带自注意机制的胶囊网络模型ꎬ
进一步挖掘胶囊网络潜力ꎬ以更适用于实际应用

中ꎮ 本文所提模型由宽卷积层、卷积层、自注意机

制层、初始胶囊层、数字胶囊层组成ꎮ 网络的输入

为一维振动信号ꎮ 该网络旨在进行故障诊断ꎬ网
络的具体结构如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 自注意机制胶囊网络模型结构

２.２　 行星齿轮箱故障诊断流程

带自注意机制的胶囊网络行星齿轮箱故障诊

断方法流程如图 ３ 所示ꎮ 该流程的具体操作步骤
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阐述如下:
１)数据采集:通过传感器获取行星齿轮箱在

各种健康状态下的振动信号ꎻ
２)数据预处理与数据集划分:将收集到的振

动信号分割成不同样本ꎬ使每个样本都能包含齿

轮转动一圈的信息ꎬ并将分割好的样本划分为训

练集和测试集ꎻ
３)模型搭建:搭建带自注意力机制的胶囊网

络模型ꎬ设置模型参数并选取恰当的激活函数ꎻ
４)模型训练:将训练集送入所提模型进行训

练ꎬ并采用 Ａｄａｍ 优化器优化训练模型ꎻ
５)故障诊断:将测试数据输入训练好的模型

中进行故障诊断并输出最终结果ꎮ
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图 ３　 小样本下行星齿轮箱故障诊断方法流程图

３　 实验验证与结果分析

３.１　 实验台搭建及其数据采集

采用的行星齿轮箱故障模拟实验平台如图 ４
所示ꎮ 该实验平台由变速驱动电机、平行齿轮箱、
振动传感器、行星齿轮箱和磁粉制动器组成ꎮ 其

中行星齿轮箱内包含 １ 个太阳轮和 ３ 个行星轮ꎬ
箱内各零部件详细参数如表 １ 所示ꎮ
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图 ４　 行星齿轮箱故障模拟实验平台

表 １　 行星齿轮箱参数表

零部件名称 太阳轮 行星轮 齿圈

齿数 /个 １８ ２７ ７２

　 　 为了模拟齿轮不同程度的损伤ꎬ太阳轮点蚀

故障和行星轮裂纹故障的几何参数分别设置如

表 ２、表 ３ 所示的 ３ 种尺寸ꎬ其中裂纹深度为不同

斜深度ꎮ 具体故障位置如图 ５、图 ６ 所示ꎮ

表 ２　 太阳轮点蚀故障尺寸

样本类型 深度 / ｍｍ 数量 /个 总点蚀面积 / ｍｍ２

点蚀故障 １ ０.０１ １２ ３７.６８

点蚀故障 ２ ０.０２ １２ ３７.６８

点蚀故障 ３ ０.０２ ２４ ７５.３６

表 ３　 太阳轮裂纹故障尺寸 单位:ｍｍ　

样本类型 长度 宽度

裂纹故障 １ １５ ０.０４

裂纹故障 ２ １５ ０.０６

裂纹故障 ３ １８ ０.０６
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图 ５　 不同故障尺寸的点蚀故障模拟件

	B
�=3�� 	C
�=3�� 	D
�=3��

图 ６　 不同故障尺寸的裂纹故障模拟件

　 　 为了实现转速与负载的变化ꎬ借助控制台调节

驱动电机转速与磁粉制动器电流以模拟行星齿轮箱

在多种工况下运行ꎮ 实验采集了共 １９５ 种工况下的

数据:１５ 种转速 ６００ ~ ２ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ每次递增 １００
ｒ / ｍｉｎꎻ１３ 种负载 ０~２７Ｎｍꎬ每次递增 ２.２５ Ｎｍꎮ 使用

的数据采集器型号为 ｕＴ３６０４ＦＲＳ－ＩＣＰꎬ设置的采

样率为 ４０ ９６０ Ｈｚꎬ采样时间为 ２５.６ ｓꎮ
实验选取转速为 １ ２００ ｒ / ｍｉｎ、载荷为 ９ Ｎｍ 工

况下采集的振动信号作为实验数据ꎮ 用滑动窗口

对时域信号截取样本ꎬ设置窗口长度为 ２ ０４８ꎬ步
长为 ５１２ꎬ确保每个样本包含足够信息ꎮ 最终截

取各类状态样本分别为 ４００ 个ꎬ具体信息如表 ４
所示ꎮ
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表 ４　 具体样本信息

样本类型
样本数

训练集 测试集
样本标签

正常 ３４０ ６０ ０

点蚀故障 １ ３４０ ６０ １

点蚀故障 ２ ３４０ ６０ ２

点蚀故障 ３ ３４０ ６０ ３

裂纹故障 １ ３４０ ６０ ４

裂纹故障 ２ ３４０ ６０ ５

裂纹故障 ３ ３４０ ６０ ６

　 　 在本实验中ꎬ分别从表 ４ 每类样本中抽取 ３、
６、９、１２、１８、３０、６０ 个组成训练集ꎬ模拟故障样本

有限的情况ꎬ另取每种健康状态样本 ６０ 个组成测

试集ꎮ

３.２　 故障诊断结果分析

为了验证所提方法的优越性ꎬ将所提网络分

别与胶囊网络、ＷＤＣＮＮ＋自注意机制、ＷＤＣＮＮ 进

行对比ꎮ 其中ꎬ对比网络均与所提网络中对应结

构参数一致ꎮ 所有算法优化均采用 Ａｄａｍ 优化

器ꎬ其初始学习率设置为 ０.００１ꎬ衰减速率设置为

０.０１ꎬ并采用 Ｋｅｒａｓ 深度学习框架ꎬ计算机配置为

Ｗｉｎｄｏｗｓ１０ 系统、ｉｎｔｅｌ ｃｏｒｅ ｉ５ 处理器ꎮ 各模型均

训练 １０ 次ꎬ取其平均值为最终诊断准确率ꎬ所得

结果如图 ７ 所示ꎮ

��

�
�

�

�

� � � �

���

��

��

��

��

��

��
�� �� �� ���

@3���

�
-
(
��

8%$//�7"��� 6�44 ���"

��� ���

8%$//

图 ７　 不同样本数下各模型诊断准确率

由图 ７ 可知ꎬ４ 种方法诊断准确率均随样本

数增加而提升ꎬ在样本数达到 ２１０ 的情况下ꎬ各模

型均能有效提取特征并获得 ９０％以上的准确率ꎮ
但是在样本数量较小(２１、４２、６３)的情况下ꎬ使用

胶囊网络的模型所得结果明显优于另外两种模

型ꎮ 这主要是因为胶囊网络有很强的细节特征提

取能力ꎮ 在训练样本数仅为 ２１ 的情况下ꎬ胶囊网

络准确率为 ７５. ８９％ꎬ而所提方法准确率高达

８３.６６％ꎬ表明自注意机制能关注到对故障更加敏

感的特征ꎬ提高了模型识别能力ꎮ 综上分析ꎬ所提

方法集胶囊网络与自注意机制的优势于一体ꎬ能
更好地处理有限样本数据ꎮ

为了更直观地看出各故障模式的分类准确率ꎬ
图 ８ 展示了训练集样本数为 １２６ 时对所提方法随机

进行一次实验其结果的混淆矩阵ꎮ 其中ꎬ横轴代表

测试集预测标签ꎬ纵轴代表测试集真实标签ꎬ主对角

线代表所提模型对各类别预测准确率ꎮ
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图 ８　 混淆矩阵结果

该次所获得的诊断准确率结果为 ９９.２９％ꎬ从
图 ８ 中可以看出ꎬ各类故障模式的识别准确率可

达 ９５％及以上ꎬ均取得了较高的结果ꎬ证明了所提

模型的有效性与优越性ꎮ
由于深度学习“黑箱”的特征ꎬ其学习过程难

以表述ꎬ为了直观显示特征提取结果ꎬ对胶囊网络

和所提方法最终的输出进行可视化ꎬ如图 ９ 所示ꎮ
图中 ０ 为正常ꎬ１—６ 为不同的故障类型(本刊黑

白印刷ꎬ相关疑问咨询作者)ꎮ 可以看出ꎬ所提自

注意机制胶囊网络模型可以使同类样本聚集更紧

凑ꎬ各类之间空间分布差异更大ꎬ并且所提模型更

易将故障 １、故障 ２ 及故障 ５、故障 ６ 区分开来ꎮ
这意味着所提模型能更好区分不同程度损伤

故障ꎮ
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图 ９　 ｔ－ＳＮＥ 可视化图
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具头以提升加工效率ꎮ
３)层进给量增大ꎬ会提高板料的成形性能ꎮ

但随着层进给量增大ꎬ成形力也会随之增大ꎬ需要

相应地提高振幅ꎮ
４)较优的敲击式渐进成形工艺参数为:振幅

１５ ｍｍ、频率 １６ Ｈｚ、工具头直径 ６ ｍｍ、层进给量

１.５ ｍｍꎮ
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４　 结语

本文提出了一种基于自注意机制胶囊网络故

障诊断方法ꎬ由实验所得结论如下:
１)在数据样本不足的情况下ꎬ自注意机制胶

囊网络分类准确率明显优于其他模型ꎬ证明所提

方法故障诊断性能极佳ꎻ
２)ｔ－ＳＮＥ 可视化结果表明ꎬ自注意机制胶囊

网络能更好地捕获易于区分的故障特征ꎬ在特征

学习方面更加高效智能ꎮ
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