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基于径向基神经网络的新型齿轮故障诊断方法

薛 萍†, 郝 鹏, 王宏民
(哈尔滨理工大学自动化学院，哈尔滨 150080)

摘 要: 非平稳工况下的齿轮故障检测是一项非常困难的工作,由于齿轮振动信号的复杂性,导致故障特征提取
和故障诊断困难.针对这些问题,基于径向基 (radial basis function, RBF)神经网络,提出一种在变速条件下齿轮的
故障诊断方法CIHDRFD.首先利用自适应白噪声的完整集成经验模态分解 (complete ensemble empirical mode
decomposition with adaptive noise, CEEMDAN),将原始振动信号分解为多个固有的模态函数 (intrinsic mode
function, IMF),并通过计算其信息熵 (information entropy, IE)筛选出 IE最小的4个 IMF作为特征 IMF;然后利用希
尔伯特变换 (hilbert transform, HT)处理特征 IMF并求出Hilbert包络谱,利用Hilbert包络谱构建故障特征向量;最
后利用改进的双RBF神经网络进行故障检测.通过搭建齿轮故障检测平台验证CIHDRFD方法的有效性,实验结
果表明, CIHDRFD方法适用于齿轮故障诊断,在速度波动为3 %的情况下,诊断准确率和诊断时间分别为98.21 %
和74.53 s.
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Novel gear fault diagnosis method based on RBF neural network
XUE Ping†, HAO Peng, WANG Hong-min

(School of Automation，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: It is a very difficult work to detect gear fault under non-stationary condition. Due to the complexity of gear
vibration signals, it is difficult to extract fault features and diagnose faults. In order to solve these problems, based on
radial basis function (RBF) neural network, this paper proposes a gear fault diagnosis method, which is CIHDRFD. In the
CIHDRFD method, complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) is used firstly to
decompose the original vibration signal into multiple inherent modal functions (IMFs), and by calculating its information
entropy (IE), the 4 IMFs with the smallest IE are selected as the characteristic IMF. Then, the Hilbert transform (HT) is
used to process the feature IMF and the Hilbert envelope spectrum is obtained. The Hilbert envelope spectrum is used
to construct the fault feature vector. Finally, the improved double RBF neural network is used for fault diagnosis. The
effectiveness of the CIHDRFD method is verified by building a gear failure detection platform. Experimental results
show that the CIHDRFD method is suitable for gear fault diagnosis. When the speed fluctuation is 3 %, the diagnostic
accuracy and diagnosis time of the CIHDRFD method are 98.21 % and 74.53 s, respectively.
Keywords: gear fault diagnosis；adaptive noise；complete ensemble empirical mode decomposition；information entropy；
improved double RBF neural network

0 引 䀰

齿轮作为一种常用零件,是机械动力传输中的重
要组成部分,并广泛应用于各个领域.非平稳状态是
旋转机械的运行状态,齿轮作为旋转机械的重要组成
部分,其质量直接影响旋转机械的运行状态.但是,非

平稳工况下齿轮振动信号的复杂性给齿轮故障诊断

带来较大困难.
齿轮故障诊断主要包括特征提取和状态识别

两方面.基于振动信号的故障诊断是最常用的技术
之一[1-4].在特征提取方面,对于非平稳时间序列信
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号,具有时频两域多尺度解析能力的小波变换[5-7]

在非平稳信号分析中得到更为广泛的应用.但是小
波变换本身存在一些不可避免的缺陷,如小波基函
数的选择[8]和降噪阈值的选择通常根据经验确定,
具有较强的主观性,且存在能量泄露的问题.近年
来, Huang等[9]提出的经验模态分解 (empirical mode
decomposition, EMD)更适应于非线性信号的分析,
但是容易受到模态混叠的影响. Wu等[10]针对模态

混叠的影响通过在初始信号中加入正态分布的白

噪声辅助 EMD算法,提出一种集成 EMD (ensemble
empirical mode decompositio, EEMD). Torres等[11]在

EEMD的基础上提出了自适应白噪声的完整集成
经验模态分解CEEMDAN信号处理方法[11],该方法
在EEMD的基础上通过自适应加入白噪声,克服了
EEMD在加入白噪声后分解失去完备性、产生重构
误差的问题.因此, CEEMDAN方法在信号处理方面
具有一定的优越性.信息熵是对信号或系统状态的
不确定性程度定量描述的一种有效测度指标.信息
熵理论通常与不同信号分析方法相结合,对不同的
测试对象进行信号定量描述[12]. Hilbert变换在信号
的时频分析方面具有良好的效果[13-15].在状态识别
方面,主要方法有神经网络和支持向量机 (support
vector machine, SVM) [16-17]等.如Yang等[18]将RBF网
络结合优化的小波神经网络应用于齿轮箱故障诊断

中; Zhang等[19]将奇异值分解和RBF神经网络相结
合进行齿轮的故障诊断.上述方法在齿轮故障诊断
方面取得了较好的效果,但不适用于非平稳工况下齿
轮的故障诊断.因此,有必要研究新的故障诊断模型.
齿轮故障诊断发展是一个渐进的过程,为了有

效地进行故障诊断,揭示故障的发展演变过程,针
对非平稳工况下齿轮故障检测困难的问题,本文将
CEEMDAN、IE、HT和RBF神经网络引入故障诊断
中,并深入研究齿轮故障诊断新模型.最后通过搭建
齿轮故障检测平台验证CIHDRFD方法的有效性,实
验结果表明, CIHDRFD方法适用于齿轮故障诊断,在
速度波动为3 %的情况下,诊断准确率和诊断时间分
别为98.21 %和74.53 s.

1 故障诊断理论

1.1 故障诊断方法的选取

采集到的原始振动信号如图1所示.故障信号与
干扰噪声信号混叠在一起,为了将故障信息从复杂的
振动信号中分离出来,选用CEEMDAN方法对振动
信号进行模态分解.其能分解出多个模态函数,有的
包含故障信息,有的包含干扰信息.为了将包含故障

信息的模态函数选出,根据旋转机械故障信号的时频
特性,引入了信息熵.利用信息熵选出包含故障信息
的模态函数,为后续的故障诊断提供准确数据.然后
将含有故障信息的模态函数经过Hilbert变换求出其
Hilbert包络谱,得到清晰的故障特征频率作为故障诊
断的特征依据.因此,将CEEMDAN、IE与HT相结合
进行故障特征提取,能够有效地减少干扰噪声的影
响,提取准确的故障信息.
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图 1 原始振动信号

基于提取的故障特征数据非线性的特点,选用非
线性逼近能力强、结构简单且训练快速的RBF神经
网络进行故障诊断.此外,还有一些神经网络,如深度
神经网络 (deep neural networks, DNN)和卷积神经网
络 (convolutional neural networks, CNN),但由于DNN
和CNN参数众多,网络结构搭建复杂,在构建模型时
往往需要反复实验和人为经验以确定最佳模型,而且
已构建的模型重用率不高,面对新的诊断问题往往需
要重新构建模型,在一定程度上限制了在故障诊断领
域的应用.本文基于故障信号的特征,将CEEMDAN、
IE、HT与RBF神经网络相结合进行故障特征诊断,以
提高故障诊断的准确性和实效性.

1.2 相关理论基础

1.2.1 CEEMDAN理论
CEEMDAN算法步骤如下.
step 1:定义算子Ej(·)为利用EMD方法分解出

的第 j个模态分量, imf ′
j为CEEMDAN分解出的 j个

模态分量,x(t)为待处理的原信号,ω(t)为高斯白噪
声. CEEMDAN对原信号按一定信噪比添加高斯白
噪声而形成的加噪信号x(t)+ ε0ωi(t)经EMD连续分
解I次试验,得到

imf ′
1 =

1

I

I∑
i=1

imfi1(t). (1)

step 2:计算第1阶段(j = 1)的第1个余量,有

r1(t) = x(t)− imf ′
1(t). (2)

step 3:利用EMD法分解信号r1(t) + ε1E1(ωi(t))

(i = 1, 2, . . . , I),分解得到其第1个模态分量,接着定
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义第2个模态为

imf
′

2 =
1

I

I∑
i=1

E1(r1(t) + ε1E1(ωi(t))). (3)

step 4:定义j阶信号

rj(t) = rj−1(t)− imf
′

j(t). (4)

step 5:继续利用 EMD分解 j 阶信号 ri(t) +

εiEi(ωi(t))(i = 1, 2, . . . , I),同 step3,得到其第1个模
态分量即可,定义CEEMDAN的第j + 1个模态为

imf ′
j+1(t) =

1

I

I∑
i=1

E1(rj(t) + εjEj(ωi(t))). (5)

step 6:将 j加1,继续执行 step4,直至所获取的参
与信号不能再被分解为止,最后共有J个模态分量,
残余信号为

R(t) = r(t)−
J∑

j=1

imf ′
j(t). (6)

原始信号用CEEMDAN模态分量与余量表示为

x(t) =

J∑
j=1

imf ′
j(t) +R(t). (7)

1.2.2 信息熵理论

信息熵用以度量信息的不确定程度,对系统的内
在信息具有较强的刻画能力,信息熵的大小与随机
事件的概率有关,越小概率发生的事件,产生的信息
量越多,信息熵越大;越大概率发生的事件,信息熵越
小.信息熵越大表明事物所处的状态越稳定;反之则
表明该事物所处的状态越不稳定.信息熵在故障诊
断方面已经得到了应用, Qin等[20]提出一种滚动轴承

的故障诊断方法,将信息熵应用于滚动轴承的故障诊
断方法中,取得了较好的效果.信息熵计算如下：

H(x) = −
n∑

i=1

p(xi)log(p(xi)), (8)

其中p(xi)为随机事件Xi的概率.
1.2.3 RBF神经网络模型

RBF神经网络是一种单隐层结构,其模型由输入
层、隐含层和输出层组成.从输入层空间到隐含层
空间的变换是非线性的,而从隐含层空间到输出层
空间变换是线性的,从而使线性不可分的问题变为
线性可分. RBF神经网络拓扑结构如图2所示. x =

{x1, x2, . . . , xn}为输入向量, y = {d1, d2, . . . , dn}为
输出向量.输入向量与输出向量对应的映射关系为

yi =

h∑
i=1

ωijRi(xp − ci). (9)

其中: j = 1, 2, . . . , n;ωij为隐含层到输出层的权

值;h为隐含层的神经元个数;Ri(xp − ci)为基函数,

即输入向量的高维映射关系.本文选用高斯函数作
为基函数,即

Ri(xp − ci) = exp
(
− 1

2σ2
i

∥xp − ci∥2
)
. (10)

其中: i = 1, 2, . . . , h;xp为输入向量; ci为第 i个高斯

核函数的中心;h为隐含层神经元个数; ∥xp − ci∥为
输入向量到ci的欧氏距离;Ri(x)在ci处服从高斯分

布;σi为第i个基函数中心的宽度,采用最小二乘损失
函数表示为

σi =
1

p

n∑
j

∥dj − yjci∥2, i = 1, 2, . . . , h. (11)

x
1 d

1

R
1

·

·
·

R
2

R
h

x
2

x
n

d
2

d
n

·

·
·

·

·
·

图 2 RBF神经网络结构

2 基于CEEMDAN、IE、HT和改进的双
RBF神经网络的故障诊断方法

2.1 CIHDRFD方法的思想

在 CIHDRFD方法中,针对齿轮振动信号非线
性非平稳的特点,采用CEEMDAN方法对振动信号
进行分解,从而得到多个特征 IMF,分解得到的特征
IMF中包含很多非齿轮故障信号的特征 IMF,在后期
处理中会导致数据量增大,并且容易导致误诊断.但
是,信息熵的特性能够很好地反映故障信号的特征,
特征 IMF分量中包含的故障信息越多,其表现得越有
序,时频分布的聚集性越好,信息熵的值越小.相反,
得到的IMF分量中包含的齿轮故障特征信息越少,其
表现得越无序,时频分布的聚集性越差.本文依次计
算出各个 IMF分量的信息熵值[21],根据该值从小到
大依次选择 IMF作为特征 IMF,经过反复实验确定,
图3为选择的特征 IMF个数与诊断准确率的关系.由
图3可见,选取4个 IMF作为特征 IMF故障诊断准确
率较高.因此,综合考虑特征提取准确性和运算量,利
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图 3 选取的特征 IMF个数与诊断准确率的关系
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用信息熵最小的4个分量作为特征分量.将选出的4
个特征 IMF分量利用Hilbert变换求出其Hilbert包络
谱,得到清晰的故障特征频率作为故障诊断的特征依
据.
在故障诊断过程中,诊断的准确率并没有达到理

想的结果,考虑到信息熵能够很好地反映出提取的
特征数据包含故障信息量的多少,若信息熵的值相差
越大,则反映出不同包络谱数据的差异越大.因此,采
用信息熵相差较大的4个包络谱数据训练单RBF网
络.由于数据的复杂程度较高,会导致故障诊断准确
率下降.为了减少数据的复杂程度,将4组数据分别
进行处理,采用改进的4个RBF网络处理,可以降低
数据的复杂程度,提高算法的复杂程度,从而会增加
算法的资源消耗,执行效率变低.因此,综合考虑上述
问题,提出利用信息熵的值从小到大依次将提取到的
4个故障特征的Hilbert包络谱数据分为两组处理,并
利用改进的双RBF神经网络进行故障诊断.

2.2 适用于齿轮故障诊断的改进的双RBF神经网络
齿轮故障诊断模型

图4为改进后的适用于齿轮故障诊断的双RBF
神经网络拓扑结构.本文将提取的 4个特征 IMF的
Hilbert包络谱数据,利用信息熵的值由小至大依次分
为2组,分别作为改进的双RBF网络的输入向量,如
图4所示,x={x1, x2, . . . , xn},m={u1, u2, . . . , un}.
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图 4 改进的双RBF神经网络结构

根据式 (9)单个RBF模型中输入与输出的关系,
改进的双RBF神经网络对式(9)作出如下变换：

yj =

h∑
i=1

ωijRi(xp − ci) +

m∑
i=1

ϕijEj(up − bi). (12)

其中: j = 1, 2, . . . , n;Ei(up − bi)为基函数,即输入向
量的高维映射关系.如式 (12)所示,增加了一层输入
与输出的关系,从而使神经网络的模型符合齿轮的故

障特征的特性.

2.3 故障诊断模型

本文所提出的基于CEEMDAN、IE、HT和改进的
双RBF神经网的CIHDRFD方法模型如图5所示.
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图 5 故障诊断模型

故障诊断方法具体步骤如下.
step 1:利用加速度传感器获取齿轮的振动加速

度信号;
step 2:利用CEEMDAN将振动加速度信号分解

成一系列IMF;
step 3:计算每个 IMF的信息熵 (IE)并按照大小

排列,选取IE最小的4个IMF分量;
step 4:利用HT对选取的4个 IMF分量进行处理,

并求得Hilbert包络谱,从而得到故障特征;
step 5:每个特征 IMF的Hilbert包络谱取1 024个

数据, 4个Hilbert包络谱数据按照特征 IMF的 IE大
小分为 2个一组,每组数据头尾相连,这样每组便是
2 048个数据,构成2个一维的特征向量,这些特征向
量构成故障特征的样本数据集;

step 6: RBF神经网络的输出层设计,需要分析故
障类型数目作为RBF神经网络的输出个数,如果待
识别的故障类型有j个,则输出个数为j个;

step 7:输入训练特征样本对RBF神经网络进行
训练,训练后得到齿轮故障诊断模型,实现故障诊断;

step 8:使用测试样本验证CIHDRFD方法的有效
性,通过诊断结果,分析验证该方法的有效性和快速
性.
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3 CIHDRFD方法的验证与分析
3.1 实验环境与设备

搭建如图6、图7所示的齿轮实验平台,选择振动
数据验证CIHDRFD方法.以1 450 r / min的平均速度
获得振动数据,速度波动设置为 3 %,速度波动如图
8所示.采样频率设置为 5 120 Hz,采样点数为 2 048
个.选取7种类型的数据作为验证数据,分别为正常、
齿面磨损和裂纹,其中正常为 1种类型,齿面磨损与
裂纹分别选取3种不同等级的数据类型,为轻度、中度
和重度,共7种类型.实验齿轮分类情况如表1所示.
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图 6 实验平台结构

图 7 实验平台结构实物图
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图 8 速度变化

表 1 实验齿轮分类情况

齿轮分类 磨损状况 / mm 齿轮分类 裂纹情况 / mm
正常 无故障 轻度裂纹 裂纹深度0.35
轻度磨损 公法线缩短0.05,基本无点蚀 中度裂纹 裂纹深度0.68
中度磨损 公法线缩短< 0.1,部分齿点蚀 重度裂纹 裂纹深度1.23
重度磨损 公法线缩短0.1∼ 0.2,点蚀严重

3.2 齿轮故障特征提取

图9为中度磨损的齿轮CEEMDAN分解图.利用
CEEMDAN将原始振动信号分解为不同的 IMF分量,
并计算分解后的各个 IMF分量的 IE,根据 IE值的大
小选取用于齿轮故障诊断的特征分量.各个 IMF的
IE值如表2所示.
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图 9 振动信号 (中度磨损) CEEMDAN分解图
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表 2 振动信号 (中度磨损)各个 IMF分量的 IE值

模态分量 IE 模态分量 IE
IMF1 1.420 4 IMF5 2.496 5
IMF2 1.954 3 IMF6 2.616 5
IMF3 1.659 2 IMF7 2.851 1
IMF4 2.310 6 IMF8 2.772 4
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图 10 正常齿轮的Hilbert包络数据
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图 11 齿轮轻度磨损的Hilbert包络数据

通过计算各个 IMF的 IE值,得到用于获取齿轮
故障特征的 IMF.由表2可见, IE最小的4个 IMF由小
至大依次为 IMF1、IMF3、IMF2和 IMF4,将这 4个
IMF作为特征 IMF,并通过HT处理得到其Hilbert包
络谱.每个特征 IMF的Hilbert包络谱取 1 024个数
据, 4个Hilbert包络谱数据按照 IE的大小分为2个一
组,每组数据头尾相连,这样每组便是 2 048个数据,
构成 2个一维的特征向量.这些特征向量构成故障
特征的样本数据集.按照 IE从小到大排列提取的部
分不同故障类型的Hilbert包络谱数据如图10∼图12
所示.
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图 12 齿轮中度磨损的Hilbert包络数据

3.3 诊断结果对比分析

实验选取7种不同类型的数据,每种80组,共560
组数据作为样本数据集,随机选择其中20 %的数据
作为测试样本,其余为训练样本.实验设置的输出为
2个,分别代表两种不同的故障类型.输出的故障代
码和故障类型如表3所示.

表 3 故障类型与对应代码

故障代码 故障类型 故障代码 故障类型

0 0 正常 0 1 轻度裂纹

1 0 轻度磨损 0 1.5 中度裂纹

1.5 0 中度磨损 0 2 重度裂纹

2 0 重度磨损
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为了验证所提出齿轮故障诊断CIHDRFD方法
中使用改进的双RBF神经网络的有效性,在一定的
特征提取方法条件下,同时与以下几种方法进行对比
实验.方法1:在获得4个特征包络谱的基础上使用未
改进的RBF神经网络进行故障诊断,称为CIHRFD1
方法;方法 2:将获得的 4个特征包络谱采用改进的
4个RBF网络进行处理,称为CIHRFD2方法;方法3:
在获得 4个特征包络谱的基础上使用 SVM进行故
障诊断,称为CIHSFD方法;方法 4:在获得 4个特征
包络谱的基础上使用CNN网络进行故障诊断,称为
CIHCFD方法.经过大量实验得到的故障诊断准确率
和诊断时间如表4所示.

表 4 不同方法的诊断准确率和诊断时间

故障诊断方法 诊断准确率 / % 诊断时间 / s

CIHDRFD 98.21 74.53
CIHRFD1 92.78 105.98
CIHRFD2 97.45 95.34
CIHCFD 87.35 180.93
CIHSFD 60.36 250.77

为了直观地观察对比实验情况, 本文选取
CIHDRFD与CIHSFD两种方法的测试结果作图分
析.选取正常类型与不同程度磨损故障类型每种10
组数据进行对比分析,结果如图13和图14所示.
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图 13 CIHDRFD方法测试结果
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图 14 CIHSFD方法测试结果

由图 13可见,基于改进的双 RBF神经网络的
CIHDRFD方法测试结果呈梯形增加,表示CIHDRFD
方法可以显著区分正常样本与不同程度的故障样

本.由图14可见,基于SVM的CIHSFD方法测试结果
在一定范围内波动较大,并且存在错误诊断,诊断效
果较差,验证了CIHDRFD方法在故障诊断中具有很

好的效果.
为进一步验证CIHDRFD采用CEEMDAN方法

进行故障特征提取的有效性,在与 CIHDRFD方
法相同的模型条件下,特征提取方法分别采用
CEEMDAN、EMD和EEMD进行对比实验.将采用
EMD的方法称为EIHDRFD,采用EEMD的方法称为
EIHDRFD1.经过大量实验得到的诊断准确率和诊断
时间如表5所示.

表 5 采用不同特征提取方法的诊断准确率和诊断时间

故障诊断方法 诊断准确率 / % 诊断时间 / s

CIHDRFD 98.21 74.53
EIHDRFD 72.45 78.32
EIHDRFD1 80.23 73.63

本文基于采用双RBF网络进行故障诊断,分别
与CIHCFD、CIHSFD、CIHRFD1和CIHRFD2四种
方法进行对比实验,实验结果如表4所示.通过实验
结果可知, CIHRFD1方法诊断准确率高于CIHCFD
方法和CIHSFD方法,验证了选用RBF网络在故障
诊断中效果较好.通过分析CIHDRFD、CIHRFD1和
CIHRFD2方法的结果可知, CIHDRFD方法诊断准确
率和诊断时间均优于CIHRFD1方法和CIHRFD2方
法,因此利用改进的双RBF神经网络进行故障诊断,
有效地提高了网络的收敛速度和逼近能力,进一步提
高了故障诊断的准确率,验证了在CIHDRFD方法中
采用改进的双RBF网络进行故障诊断效果较好.

本文同时基于 CEEMDAN方法进行故障特征
提取,在相同的模型条件下与 EIHDRFD方法和
EIHDRFD1方法进行对比分析,由表 5结果可以看
出, CIHDRFD方法的诊断准确率均高于 EIHDRFD
方法和EIHDRFD1方法,验证了基于CEEMDAN方
法进行故障特征提取的效果较好.基于上述分析,所
提出的CIHDRFD方法具有优越性.

4 结 论

在变速度条件下,本文提出了一种基于自适应
白噪声的完整集成经验模态分解 (CEEMDAN)结合
信息熵 (IE)、希尔伯特变换 (HT)和改进的双RBF神
经网络的齿轮故障诊断方法CIHDRFD.实际振动数
据验证了所提出方法的有效性, CIHDRFD方法的诊
断准确率为98.21 %,诊断时间为74.53 s.实验结果表
明,基于改进的双RBF神经网络的CIHDRFD方法可
以建立齿轮故障诊断模型,并且具有诊断精度高、诊
断速度快的优点.在今后的工作中,为解决实际的工
程问题,将会设计一个全新的实验平台以采集更多的
数据,并不断地研究与改进齿轮的故障诊断方法.
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