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摘   要： 在变负载条件下，基于机器学习的齿轮故障诊断模型面临着依赖特定目标工况样本训练的挑

战 . 为了克服这一局限性，基于齿轮的故障机理，求解了信号中能够反映其健康状态且不随负载变化而改变

的特征成分，以此构建了故障频率波形卷积模块，并将其内嵌于卷积神经网络中 . 此外，为增强网络的特征提

取能力，引入多尺度注意力模块 . 基于上述模块，构建了变负载齿轮故障诊断模型（FWaveNet)，将其应用于东

北大学的齿轮故障数据集，结果显示其诊断精度相较于现有模型有显著提升 . 通过特定的信号处理技术和网

络架构设计，在负载波动情况下实现了对齿轮健康状态的精确识别，为变负载齿轮故障诊断的工程应用提供

了一种解决方案 .

关 键 词： 深度学习；变负载；故障诊断；故障机理；齿轮

中图分类号： TH 165+3；TH 1.41   文献标志码： A   文章编号： 1005-3026（2025）04-0061-10 

Intelligent Fault Diagnosis Under Variable Loads Based on 
the Embedded Gear Fault Mechanism
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Abstract： Under variable load conditions， machine learning-based gear fault diagnosis models 
face the challenge of relying on specific target condition samples for training.  To overcome this 
limitation， the feature components in the signal that can reflect the health status of gears and 
remain invariant to load variations were solved based on the gear fault mechanism， thereby 
constructing a fault frequency waveform convolution module and embedding it into the  
convolutional neural network.  Additionally， to enhance the network’s feature extraction 
capability， a multi-scale attention module was introduced.  Based on these modules， a variable 
load gear fault diagnosis model named FWaveNet was constructed and applied to the gear fault 
dataset from Northeastern University.  The results showed that its diagnostic accuracy is 
significantly better than that of existing models.  Through specific signal processing techniques 
and network architecture design， precise identification of gear health status under load fluctuations 
is achieved， and a solution for engineering applications in the fault diagnosis of variable load 
gears is provided.
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齿轮箱作为重要的动力传动部件被广泛应

用于旋转机械中，但长期恶劣的工作环境易使其

发生故障，从而导致巨大的经济损失甚至人员伤

亡［1］. 目前，基于深度学习的智能故障诊断技术正

在快速发展，而齿轮箱工况相对复杂，负载等参

数时常变化，很难获得所有负载下的故障样本 .

因此，研究在变负载工况下准确而高效的齿轮故

障诊断方法，对智能故障诊断技术的实际应用具
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有至关重要的作用 .

目前，基于深度学习的故障诊断方法在处理

大数据以及非线性关系拟合方面表现出了极大

的优势，并得到了广泛的应用 . 例如，Li 等［2］提出

了基于空洞卷积神经网络（CNN）和空间 Dropout

的 神 经 网 络 ，实 现 了 齿 轮 早 期 点 蚀 的 检 测 .

Emmanuel 等［3］使用小波去噪函数对信号进行预

处理，并将其转换为二维图像，并作为二维卷积

神经网络的输入，实现了汽车行星齿轮的裂纹检

测 . 张智禹等［4］利用深度置信网络具有的贪心

学习优势对特征集进行挖掘，同时结合注意力机

制自适应地对描述齿轮箱状态的有效特征给予更

多“注意”，从而提高齿轮箱故障诊断的精度 .

然而，由于深度学习方法是通过对训练集的

输入-输出关系进行拟合，将模型在训练集上学

到的知识应用于后续过程 . 因此，上述深度学习

方法所取得的成就是基于同分布假设［5］. 即训练

深度学习所使用的数据集分布需要尽可能地接

近模型将被应用的实际场景 . 一旦二者分布不

同，深度学习方法不仅失去了用于故障诊断的理

论支撑，也难以取得良好的诊断效果［6］.

目前，迁移学习方法常被用来解决变负载条

件下的旋转机械故障诊断问题 . 如 Li 等［7］使用粒

子群优化算法和 ELU 激活函数，L2 正则等技巧

优化深度学习网络，在使用原数据集完成网络训

练后，使用少量目标工况下的数据集对网络进行

微 调 ，用 于 变 工 况 齿 轮 的 早 期 点 蚀 故 障 诊 断 .

Zhang 等［8］在模型训练过程中计算了训练集和少

量目标工况样本在特征空间中的最小均方距离

（MMD），并将其写入稀疏滤波模型的损失函数

中，从而实现跨工况的齿轮故障诊断 . 赵桐等［9］利

用迁移学习解决当前由于训练数据少而导致识别

率低的问题，设计了一种基于 CNN 的针对金属注

射成形（MIM）工艺生产的小模数齿轮进行缺陷检

测的方法 .但基于迁移学习的方法需要预先收集和

标注目标工况下的数据，增加了实际应用的难度 .

针对上述问题，本文提出了一种新的变负载

齿轮故障诊断网络，不依赖于目标工况数据和迁

移学习 . 主要贡献包括：①提取了反映故障状态

且不受负载变化影响的频域特征；②设计了故障

频率波形卷积层（FWave Layer），实现了故障特

征的自提取；③结合 FWave Layer 和多尺度注意

力模块，构建了 FWaveNet 模型，无须迁移学习即

可进行变负载故障诊断；④通过自制齿轮箱进行

了实验，验证了模型的有效性 .

1　齿轮故障机理嵌入卷积神经网络
分析

1. 1　齿轮故障机理

定轴齿轮箱在工作过程中，由于参与啮合的

轮齿在单双数之间交替变化，其啮合刚度是随时

间变化的周期性函数 . 因此，齿轮因正常工作而

产生的信号是以啮合频率为基频的谐波叠加函

数［10-11］，其可以简单表示为

x(t)= ∑
m = 1

M

Am cos(2πmfmesht + θm ). （1）

式中：M 为谐波总阶数；fmesh 为轮齿的啮合频率；

θm 为谐波信号中第 m 阶谐波对应的初始相位；Am

为其对应幅值 .

假设某一齿轮的轮齿表面发生了损伤，当该

损伤轮齿与相配合的齿轮啮合时，该损伤将导致

齿轮振动信号发生变化，从而对齿轮的振动信号

产生幅值调制和频率调制 . 这一结论已被许多研

究［12-14］证明，其数学模型表示为

x(t)= ∑
m = 1

M

am (t)cos(2πmfmesht + bm (t)+ θm ). （2）

其中，am (t)和 bm (t)分别为调幅和调频函数，可表

示为

am (t)= c[1 +∑
n = 1

N

Amn cos(2πnffaultt + φmn )]， （3）

bm (t)=∑
n = 1

N

Bmn sin(2πnffaultt + ϕmn )]. （4）

其中：c 取决于故障信号振幅的常数；N 为故障频

率总阶数；n 为分析故障频率时所考虑的信号阶

次；ϕ， φ为信号中各部分的初始相位；ffault 为故障

信号所出现的频率；Bmn 为第 n 阶调频信号的幅

值 . 对于如齿根裂纹、齿面剥落等轮齿损伤，ffault

等于故障轴的转频 .

为简化计算过程，对信号中各分量仅取至一

阶成分，将 am（t）， bm（t）代入式（2），有

x(t)=[1 + A11 cos(2πffaultt + φ11 )]´

cos[2πfmesht + B11 sin(2πffaultt + ϕ11 )+ θ1 ]. （5）

将其展开：
x(t)= cos[2πfmesht + B11 sin(2πffaultt + ϕ11 )+ θ1 ]+A11 ´
cos[(2π( fmesh + ffault )t + B11 sin(2πffaultt + ϕ11 )+
φ11 + θ1 ]/2 + A11 cos[(2π( fmesh - ffault )t - B11 ´

sin(2πffaultt + ϕ11 )- φ11 - θ1 ]/2.                                 （6）

易知，式（6）中的第一项在频谱上以 fmesh 为中

心频率，并伴有以 ffault 为间隔的边频族；而后两项

则分别以 fmesh + ffault，fmesh - ffault 为中心频率，伴有以

ffault 为间隔的边频族 .
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因此，故障齿轮的振动信号在频域内将表现

为以啮合频率 fmesh 为中心，并以齿轮转频 ffault 为间

隔向两端逐级衰减的频谱成分，如图 1 所示 . 在齿

轮的变负载故障诊断中，可以考虑提取信号频谱

中的调制频谱成分，如图 1 所示，将其作为故障状

态的判别依据 .

1. 2　一维卷积层

目前，CNN 的相关理论已足够完善，以一维

和二维振动信号作为输入的诊断网络［15-16］已取

得了很好的诊断效果 . 本文将只对 CNN 中卷积核

的计算过程进行说明，为后续的网络搭建奠定理

论基础 .

对于神经网络中的卷积层，其接收输入网络

长度为 L 的序列 x，使用宽度为 n 的卷积核，在该

输入序列上依次进行点积运算，表示为

z(u)=∑
i = 1

n

x(u + i)w(i)+ b. （7）

式中：z 为卷积层的输出特征值；w 为卷积核的权

重参数；b 为偏置；u = 01L - n. 在 CNN 的前向

传播过程中，z 将被输入到网络的后续层级，经由

网络后续部分的计算得到网络的最终输出 y. 在

故障诊断任务中，y 为含有 c 个元素的向量，每个

元素表示网络所判定的输入序列 x 对应的齿轮一

类健康状态的概率 . 使用交叉熵函数将 y 与样本

的实际标签 y*比较，从而得到网络的损失 Loss：

Loss =-∑
i = 1

c

y*
i lg(yi ). （8）

在网络训练过程中，通过对网络各层参数计

算损失的梯度来更新网络参数，使网络对输入样

本的损失最小，从而能够计算出其对应的正确

标签 .

w* =w - Dw =w -
¶Loss
¶w

 . （9）

更新后的权重 w*从网络的输入中提取特征

信息，从而用于后续的故障诊断 . 在式 （7） 中，不

难得知［17］，与卷积核的 w 越相似的信号向量，其

点积得到的值越大 . 因此，对于一段输入序列 x，

在与卷积核的所对应的波形越相似的位置上，输

出特征图的值越大 . 利用这一特性，本文构造了

FWave Layer，使用所关注的波形为卷积核赋值，

并固定该处的权重，使之不会因网络迭代而改变

其波形 . 此设计用于从网络的输入中提取该特征

波形并将之增强，作为后续诊断网络的输入 .

1. 3　齿轮故障机理的嵌入

由 1.1 节可知，为提取齿轮信号中不随负载

变化而变化的故障特征成分，关键在于检测并提

取其频带中以故障轴转频为间隔分布的边频族 .

根据 1.2 节的分析，CNN 中的卷积核可以有效提

取输入特征图中与卷积核波形相似的成分 . 根据

计 算 得 出 的 波 形 ，设 计 的 齿 轮 故 障 频 率 波 形 

（FWave） 为
y =
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（10）

其中，[x]为小于 x 的最大整数 . 该函数的波形如图

2 所示：

在该函数最大峰值的两侧 ffault 处均存在较小

幅值的峰值 . 在各峰值附近，函数的值以一定斜

率下降，以避免因为故障轴转频的微小变化导致

该波形无法提取输入中的有效特征 .

根据 1.2 中所述，使用上述波形对 CNN 中的

卷积核赋值，并固定其参数，使之不会因网络训

练而改变 . 通过卷积核在输入特征图上的顺序点

积操作，可以依次提取和加强输入频谱不同频段

图1　故障齿轮频谱特征成分

Fig. 1　Spectral characteristic components of the 
fault gear

图2　FWave波形

Fig. 2　FWave waveform
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上能够反映齿轮故障的调制边频族 . 以图 1 所示

的频谱为例，在其时域信号中添加其他主频率、

调制频率和噪声后，得到如图 3a 所示的频谱（图

中 fmesh 处为由于齿轮故障产生的以 ffault 为间隔的

调制频族，f1 处为引入的与齿轮故障无关的定频

分量，f2 处为与齿轮故障无关的调制频族）. 使用

FWave Layer 对该频谱进行特征提取后，得到如

图 3b 所示的输出特征图 .

可以看出，经过 FWave Layer 的特征提取，在

故障诊断中所关注的故障特征成分被有效放大，

相对而言，其他与诊断无关的频率分量被抑制 . 本

文将 FWave Layer作为诊断网络的首层，用于对输

入频谱进行预处理，提取并放大其中的故障特征 .

2　基于故障机理嵌入的 FWaveNet
诊断模型

2. 1　多尺度注意力模块

为增强诊断网络的特征提取能力，本文构建

了多尺度卷积层，在同一网络层级中引入不同宽

度的卷积核，将不同尺度的特征同时输入到网络

的后续层级，以尽可能多地从输入中挖掘信息 .

多尺度卷积层的计算过程为

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Z = concat(z1 z2 ... zc )
z i =[zi

1 zi
2 ... zi

l ]

zi
j =∑m = 0

ni - 1 wi
m xj +m + bi

m .

 (11)

其中：j = 12...l；Z 为多尺度卷积层输出；z i 为多

尺度卷积层中卷积核宽度为 ni 的卷积层输出的

特征图；zi
j 为 z i 中第 j 个像素点；l 为特征图总长；

xj 为该层输入特征图中第 j 个像素点；wi
m 为宽度

为 ni 的卷积核的第 m 个权重参数；bi
m 为其偏置 .

为了在网络诊断中赋予重要通道更高的权

重，并减少对任务贡献较小的特征对网络后续部

分的影响，引入如式（12）所示的通道注意力机

制，以对多尺度卷积层输出的特征进行加权 .

ü
ý
þ

ïï
ïï

Y =[y1 y2 ... yc ]=[att1 Z 1 att2 Z 2 ... attc Z c ]

s.t.∑i = 1

c att i = 1.
(12)

其中，att i 用于衡量卷积核宽度为 ni 的卷积层输出

中每个通道的重要程度，通过对 Z 进行全局平均

池化，并由 2 个全连接层和 softmax 函数构成的小

型神经网络计算出各通道对应的 att 值，从而根据

不同通道的重要程度对其进行加权 . 这一计算过

程如式（13）所示 .

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

att=Sigmoid(w2 ReLU(w1 GAP(Y )+b1 )+b2 )

GAP(Y )=[
1
l ∑j

y1
j 

1
l ∑j

y2
j ... 

1
l ∑j

yc
j ].

(13)

多尺度卷积层与通道注意力机制共同构成

了多尺度注意力模块，其计算过程如图 4 所示 .

2. 2　FWaveNet架构

本文所提出的 FWaveNet 架构如表 1 所示 . 网

络 的 输 入 为 对 振 动 信 号 进 行 快 速 傅 里 叶 变 换

（FFT）后得到的频率幅值谱 . 网络首层为 FWave 

Layer，用于提取和增强输入频谱中的故障频率特

征，经由 FWave Layer 增强后的特征图再与原频

域信号进行通道合并，共同作为后续层级的输

入 . 第 2， 3 层为多尺度注意力模块，通过多尺度

卷积和通道注意力机制自发学习输入特征图的

信息 . 随后，经由 2 个卷积层和全连接层进行特征

的 进 一 步 浓 缩 和 样 本 分 类 ，并 最 终 输 出 诊 断

结果 .

2. 3　诊断流程

在变负载情况下齿轮故障诊断的流程如图 5

所示 . 首先通过加速度传感器采集齿轮在工作过

程中产生的振动信号，并依据齿轮所处的负载将

其划分为不同的数据集，依据齿轮的转速、传感

器 的 采 样 频 率 和 样 本 长 度 计 算 该 任 务 下 的

FWave 波形，生成相应的诊断网络 . 随后使用某一

工况下的数据集进行网络训练，使用其他工况下

的数据集测试诊断效果，从而将该网络应用于实

际故障诊断 .

图3　FWave Layer处理前后的频谱变化

Fig. 3　Spectrum changes before and after processing
by FWave Layer

（a）—FWave Layer 处理前； （b）—FWave Layer 处理后 .
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图4　多尺度注意力模块计算过程

Fig. 4　Multi-scale attention module calculation process

表1　FWaveNet架构
Table 1　Architecture of FWaveNet 

层

1_FWave Layer

2_Multi-scale attention

2_Pool

3_ Multi-scale attention

3_Pool

4_Conv

4_Pool

5_Conv

GAP

Full connected_1

Full connected_2

Full connected_3

层的类型

卷积核

卷积核

最大池化

卷积核

最大池化

卷积核

最大池化

卷积核

全局平均池化

全连接层

全连接层

全连接层

核尺寸

1×9

1×1, 1×3, 1×5, 1×7

1×2

1×1, 1×3, 1×5, 1×7

1×2

1×3

1×2

1×3

—

—

—

—

步幅

1

1

2

1

2

1

2

2

—

—

—

—

输出

2×1024

24×1024

24×512

96×512

96×256

192×256

192×128

192×64

192×1

128

32

类别

图5　故障诊断流程

Fig. 5　Fault diagnosis process
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3　实验研究

3. 1　实验设置和数据描述

实验中使用的数据集来自如图 6 所示的齿

轮故障试验台 . 系统动力由电机提供，其转速为

900 r/min，并通过传动带和联轴器将动力输入至

齿轮箱中 . 齿轮箱的输出端连接磁粉制动器，用

于模拟系统的工作负载，本文中共设置了 0，0.2，

0.4 N·m 3 组工作负载 . 如图 7 所示，本实验在齿

轮箱驱动轮齿根处加工了 3 mm 深的缺陷，以模

拟齿根裂纹；在齿面加工了 15 mm 长的凹坑，以

模拟齿面剥落，同时用健康齿轮作为对比组 .

通过放置在箱体外壳上从动轮上方的加速

度传感器以 10 kHz 的采样频率收集齿轮运行过

程中的振动信号，构成本实验数据集 . 依据系统

所处的负载情况将数据集分为 A， B， C 3 组，分

别对应 0， 0.2， 0.4 N∙m 这 3 种工作负载 . 数据集

的具体构成如表 2 所示，每个样本包含 1 024 个采

样点的振动信号 .

在本文的实验部分，为得到待测模型的跨负

载故障诊断性能，分别使用某一负载下的数据集

训练模型，并用另外 2 种负载下的数据集测试该

模型，共计 6 组诊断任务 . 每个任务重复 50 次实

验，并取 95% 置信区间的诊断准确率作为模型性

能的评价指标 .

3. 2　消融实验

为解决变负载条件下的齿轮故障诊断问题，

基于齿轮故障机理求解出齿轮振动信号在频域

上不受负载情况影响的共性特征，并设计 FWave 

Layer 用于从输入频谱中提取该特征 . 为自适应

地从 FWave Layer 的输出和齿轮原频谱中提取合

适的特征成分，本文设计了多尺度注意力模块，

从输入特征图中学习多尺度的特征并进行自适

应加权 . 为验证本文主要创新结构在故障诊断中

的有效性，本节设计了消融实验，实验对比项的

细节如下：

1） Baseline.

本文的 Baseline 为包含 5 个卷积层的神经网

络架构 .Baseline 的首层是一个核宽为 1×9 的普通

卷积层，第 2、3 层的核宽均为 1×5，以保证网络具

有 较 大 的 感 受 野 . 其 余 结 构 与 本 文 所 提 网 络

相同 .

2） Baseline+FWave Layer（B+FWave）.

为探究本文方法中使用多尺度注意力模块

在 FWave Layer 的输出和信号频谱中自适应学习

多尺度特征的思想对诊断任务的有效性，在实验

中将多尺度注意力模块改为核宽为 1×5 的普通卷

积 层 ，并 保 持 每 个 层 级 的 输 出 通 道 数 与 原

FWaveNet 相同，以验证该结构的有效性 .

3） Baseline+Multi-scale attention module（B+

MA）.

为探究 FWaveNet 中利用齿轮故障频域波形

为卷积核赋值的思想对跨工况故障诊断的有效

性，在实验中保留原 FWave Layer 的结构，但不再

使用故障波形为之赋值，并使其能够随着网络训

练而更新参数 .

在齿轮变负载故障数据集中分别测试了上

述对比方法和所提方法的性能，得到消融实验的

结果如表 3 所示 .

图6　东北大学齿轮故障试验台

Fig. 6　Test bench for the gear failure at 
Northeastern University

图7　齿轮健康状态说明

Fig. 7　Description of the gear’s health status

表2　数据集构成
Table 2　Composition of the dataset 

健康状态

健康

齿根裂纹

齿面剥落

样本数

A

1 000

1 000

1 000

B

1 000

1 000

1 000

C

1 000

1 000

1 000
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由表 3 可知，本实验中的 A→B 和 B→A 任务

相较于其他任务较为简单，因此所有实验项均取

得了较好的诊断结果 . 在 Baseline 的基础上加入

多尺度注意力模块后，网络的准确率虽有所提

升，但提升幅度较小 . 而本文引入 FWave Layer 方

法后，网络性能有了较大提升，说明本文利用齿

轮故障机理进行跨工况故障诊断的方法是有效

的 . 最终，结合了 FWave Layer 和 MA 的方法取得

了最高的诊断准确率 .

3. 3　对比实验

为了验证该方法相比于同类方法具有更好

的效果，本实验采用了如下对比模型：

1） AlexNet 模型 . 本文采用了与 AlexNet［18］相

似的 5 层网络架构，目前有大量旋转机械故障诊

断工作采用 AlexNet 设计的网络，为此本文也将

AlexNet 作为对比模型，分别以信号的原始时间

序 列 和 频 谱 作 为 输 入 ，记 作 AlexNet-T 和

AlexNet-F.

2） ResNet 模型 .He 等［19］通过添加额外的连

接来解决梯度消失和梯度爆炸等问题，从而允许

构建非常深的神经网络 . 选择网络层数较少的

ResNet18 网络作为对比模型，分别以信号的原始

时 间 序 列 和 频 谱 作 为 输 入 ，记 作 ResNet-T 和

ResNet-F.

3） WKCNN 模型 .Song 等［20］提出使用宽卷积

核构造神经网络，从而增大网络的感受野，提高

其泛化能力，用于噪声下的跨工况故障诊断 . 同

样，本文分别以信号的原始时间序列和频谱作为

输入，记作 WKCNN-T 和 WKCNN-F.

4） TICNN 模型 .Zhang 等［21］使用变 Dropout

率的宽卷积核、小 Batch-size 等技巧训练网络，使

网络在较高噪声下具有较强的变负载故障诊断

能力 . 本文分别以信号的原始时间序列和频谱作

为输入，记作 TICNN-T 和 TICNN-F.

5） CNNLSTM 模型 .Hao 等［22］结合 CNN 与

LSTM 的性能设计网络，使网络可以提取时间序

列中的空间和时间特征 . 该方法对旋转机械工作

负载和信噪比具有较强的适应性 . 由于该方法是

基于时间序列设计的，因此在对比实验中仅用时

域信号作为网络输入，记为 CNNLSTM-T.

6） 1D-MSDAN 模型 .Wang 等［23］提出了一种

基于领域适应的迁移学习方法，构造了多尺度卷

积神经网络，能够从输入中进行特征提取，并使

用最大均值差异（MK-MMD）作为分布度量，从

而使网络获得变工况条件下的故障诊断能力 . 本

文分别以信号的原始时间序列和频谱作为该网

络的输入，记作 MSDAN-T 和 MSDAN-F.

7） DANN 模型 .Ganin 等［24］将领域自适应嵌

入特征学习过程中，使分类决策基于具有领域不

变性或领域相似性的特征 . 分别以信号的原始时

间 序 列 和 频 谱 作 为 输 入 ，记 作 DANN-T 和

DANN-F.

使用上述对比模型，在本文数据集中重复前

述实验，并取 50 次实验得到的 95% 置信区间作为

评价指标，实验结果如表 4 所示 .

观察上述实验结果，可得出结论如下：

1） 相比于其他对比方法，本文方法在齿轮变

负载下的故障诊断中取得最佳效果 . 尤其相比于

WKCNN，CNNLSTM，TICNN 和 DANN 等 泛 化

网络，在各种任务下本文方法均能取得优于这些

方法的效果 . 这表明其具有极佳的泛化能力，足

以胜任变负载下的故障诊断 .

2） 在齿轮的变负载故障诊断任务中，相比于

以时域信号作为网络输入，使用频谱信号作为输

入 可 以 获 得 更 高 的 准 确 率 . 在 对 比 模 型 如

AlexNet， ResNet， WKCNN， TICNN， 1D-
MSDAN 的测试中，以时域信号作为输入难以取

得较好的诊断效果，而以频谱作为输入时，虽这

些方法较 FWaveNet 性能欠佳，但都取得了高于

90% 的平均准确率 .

3） 本文方法能够在不使用目标域数据参与

训练的条件下获得较好的跨负载诊断效果 . 相比

目前典型的域泛化方法，本文方法摆脱了训练时

对目标域样本的需求，依靠嵌入的变负载故障机

理实现了跨域诊断 . 在对比项中，MSDAN -F 取

得了仅次于 FWaveNet 的诊断效果 . 该方法使用

表3　不同模型的消融实验准确率
Table 3　Accuracy of the ablation experiments for different models % 

模型

Baseline

B+FWave

B+MA

本文方法

A→B

98. 96±0. 12

99. 96±0. 01

99. 07±0. 13

99. 98±0. 01

A→C

78. 41±1. 33

87. 72±1. 48

79. 22±0. 91

94. 82±0. 34

B→A

99. 47±0. 1

99. 95±0. 01

99. 68±0. 05

99. 97±0. 01

B→C

85. 38±0. 74

88. 93±1. 07

86. 93±0. 47

98. 32±0. 27

C→A

87. 91±1. 05

95. 02±0. 70

89. 25±1. 34

97. 62±0. 18

C→B

91. 64±1. 55

98. 83±0. 18

92. 36±0. 66

99. 45±0. 05

平均值

90. 30±0. 37

95. 07±0. 33

91. 09±0. 33

98. 36±0. 14
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领域适应方法，在网络的训练过程中引入了目标

域信息，从而获得了跨负载诊断的效果 . 在 A→C

任务中，该方法的诊断准确率甚至高于 FWaveNet.

但本文的 FWaveNet 不需要使用迁移学习方法，在

训练过程中不会引入目标域的信息，即可取得与

MSDAN相似，甚至优于其的诊断效果 .

4） 使用复杂的网络结构可能会提高诊断准

确率，但是会带来降低诊断实时性的问题 . 通过

对比发现，具有 18 层网络结构的 ResNet18 在变

负 载 诊 断 上 的 准 确 率 会 比 仅 有 5 层 结 构 的

AlexNet 网络更高，但是仍低于嵌入了故障机理

的本文网络 . 实验发现，在相同设备下，ResNet18

每次运行所用的时间是本文网络的 5 倍，说明结

构复杂的网络会导致更长的运算时间，影响诊断

的实时性 .

3. 4　诊断性能的可解释性探讨

为了证明所提方法具有更佳的分类性能和

更好的诊断效果，对各模型从训练集和测试集样

本 提 取 的 特 征 进 行 了 t 分 布 随 机 邻 域 嵌 入（t-
SNE）可视化分析，以 C→A 任务为例，如图 8 所

示 . 从图 8 可以看出，在经数据集 C 训练的诸多对

比网络中，只有 MSDAN 和 FWaveNet 能够将数据

集 A 中的样本映射到特征空间中与数据集 C 相同

的位置 . 也就是说，不同负载下的样本对于这两

种网络而言没有显著区别 . 可以推论，2 种网络能

够有效提取信号中反映齿轮故障状态的特征，而

忽略负载不同对诊断结果的干扰 . 而对于其他网

络，虽然能够将数据集 C 中的样本予以区分，但

将数据集 A 输入到网络中，这些网络无法将其映

射到特征空间中与 C 完全相同的位置，导致其在

跨负载任务中诊断准确率较低 .

为进一步探究本文 FWaveNet 中各关键层级

对输入信号的作用，以 C→A 任务为例，对模型中

各 关 键 层 级（FWave Layer， Multi-scale attention 

2，Convolution Layer 5）从训练集和测试集中提取

表4　不同模型的准确率
Table 4　Accuracy of different models % 

模型

AlexNet-T

AlexNet-F

ResNet-T

ResNet-F

WKCNN-T

WKCNN-F

TICNN-T

TICNN-F

CNNLSTM-T

MSDAN-T

MSDAN-F

DANN-T

DANN-F

FWaveNet         

A→B

92. 98±3. 00

99. 97±0. 01

94. 46±1. 04

99. 35±0. 62

96. 11±1. 28

99. 75±0. 09

86. 51±3. 25

99. 50±0. 24

99. 73±0. 17

99. 74±0. 24

99. 82±0. 09

86. 11±0. 12

87. 84±0. 64

99. 98±0. 01

A→C

63. 50±2. 71

76. 69±0. 89

77. 83±0. 44

71. 81±0. 54

54. 32±1. 10

85. 43±1. 46

63. 86±1. 49

79. 84±1. 54

63. 67±2. 31

96. 57±2. 88

94. 43±0. 69

74. 84±0. 41

64. 96±0. 84

94. 82±0. 34

B→A

98. 63±0. 56

99. 98±0. 01

97. 22±0. 34

99. 90±0. 10

87. 14±0. 75

99. 94±0. 02

66. 65±0. 02

99. 52±0. 21

86. 89±1. 67

99. 90±0. 04

99. 83±0. 06

90. 68±0. 26

80. 72±0. 22

99. 97±0. 01

B→C

68. 78±0. 96

78. 78±1. 66

77. 36±0. 49

72. 80±0. 59

52. 94±1. 13

80. 68±1. 41

51. 36±2. 58

83. 01±1. 56

59. 55±1. 78

78. 50±7. 33

96. 32±0. 51

68. 69±0. 31

77. 50±0. 37

98. 32±0. 27

C→A

65. 63±4. 06

90. 28±2. 00

75. 05±1. 37

96. 62±0. 48

48. 54±3. 09

90. 34±0. 86

41. 96±3. 74

87. 65±1. 60

54. 87±1. 72

95. 56±2. 45

99. 26±0. 24

64. 20±0. 18

69. 10±0. 47

97. 62±0. 18

C→B

65. 82±3. 41

97. 51±1. 61

90. 14±0. 64

95. 54±0. 60

65. 07±6. 75

99. 05±0. 13

62. 84±3. 83

95. 71±1. 03

41. 77±1. 76

82. 36±7. 71

99. 39±0. 16

54. 70±0. 33

71. 50±0. 24

99. 45±0. 05

平均值

75. 89±1. 05

90. 54±0. 56

85. 34±0. 72

89. 33±0. 48

67. 35±1. 20

92. 53±0. 39

62. 20±1. 45

90. 87±0. 60

67. 75±0. 72

92. 11±1. 97

98. 18±0. 15

73. 20±0. 27

89. 91±0. 46

98. 36±0. 14

图8　C→A任务下的各对比模型特征可视化

Fig. 8　Visualization of features for various comparison 
models under C→A tasks
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的特征进行 t-SNE 可视化分析，如图 9 所示 .

观 察 图 9 可 以 看 出 ，在 FWaveNet 中 ，经 过

FWave Layer 后，输入频谱中的关键信息得到了

增强，使不同类别的样本能够被区分开，同时，相

同故障类型的样本近似分布在特征空间内的相

近位置 . 经过后续的多尺度注意力层和卷积层

后，不同类型样本间的差异更加明显，在不同负

载下相同故障类型样本的距离进一步缩小 . 在

Convolution Layer 5 中，不同负载下相同故障类

型的样本被映射到特征空间中的相同位置 . 由此

可以推断所提出的方法在特征嵌入阶段可以学

习到有效的关键分类特征，并有效排除变负载条

件对诊断造成的不利影响 .

4　结  论

1） 为 了 提 高 变 负 载 情 况 下 基 于 深 度 学 习

的齿轮故障诊断模型的性能，本文基于齿轮故

障机理，求解了其频谱中不受负载影响的特征

成 分 ，并 构 造 了 故 障 频 率 波 形 卷 积 层（FWave 

Layer）.

2） 基于该结构和多尺度注意力模块，设计了

不依赖目标工况数据即可实现变负载下齿轮故

障诊断的模型 FWaveNet. 通过消融实验证明了所

设计模块的必要性，同时对比实验证明了本文方

法相较于其他泛化方法乃至迁移学习方法具有

更好的诊断效果 .

3） 使用 t-SNE 可视化方法，说明了本文方法

能够将不同工况下相同健康状态的样本映射到

特征空间相同位置，使之具备较好的诊断能力 .
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