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基于改进的胶囊网络的行星齿轮箱故障诊断方法
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摘 要: 行星齿轮箱是大型机械装备的核心传动环节,其内部关键零部件故障发生的部位与形式多样,威胁机械
装备的安全服役.针对其不同部件的多类故障诊断问题, 提出一种基于改进的胶囊网络 (enhanced capsule
ntwork, ECN)的“端到端”智能故障诊断方法. ECN充分发挥了卷积神经网络对故障特征的深度提取能力,同时
具备胶囊结构矢量化挖掘特征空间信息的特点,可利用动态路由机制计算胶囊层之间的相关度,从而实现对故障
特征的精准归类.此外,建立的间隔损失函数与输入数据不断优化模型参数,实现了对故障的智能诊断.对太阳
轮、行星轮以及多类部件故障数据混合的情况分别开展分析,实验结果表明, ECN相比传统卷积神经网络和胶囊
网络均表现出更强的故障诊断能力.
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Abstract: Planetary gearboxes (PGs) are the core transmission link of large-scale mechanical equipment. The fault of
key components occurring inside a PG usually exhibits in various locations and types, therefore, threatens the security
service of mechanical equipment. To this point, an end-to-end intelligent diagnosis strategy based on enhanced capsule
network (ECN) is proposed to detect multiple fault types of different components in a PG. The ECN well merits the
advantages of the convolution neural network (CNN) and the capsule network (CN), which fully retains spatial information
while digging in-depth fault features. The dynamic routing algorithm is used to calculate the correlation between the
different capsule layers so as to accurately recognize the fault feature. Furthermore, the ECN continuously optimizes
model parameters by the established margin loss functions and the input data. The experimental studies are conducted to
demonstrate the effectiveness of the proposed model. The experimental results show that the ECN featured stronger fault
diagnosis capabilities than the traditional CNN and CN.
Keywords: planetary gearboxes；deep learning；capsule network；intelligent fault diagnosis；multiple faults of different
components

0 引 言

行星齿轮箱是大型机械设备的核心传动环

节[1-2],由于其服役环境的严酷性,如存在工况频繁变

化、重载、极端天气等诸多因素,行星齿轮系统内部
关键部件极易发生故障,进而引发灾难性事故.因此,
开展行星齿轮箱的故障诊断研究,对于保障大型机械
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设备安全稳定运行、避免人民生命财产损失具有重

要意义.

自20世纪60年代以来,我国机械故障诊断技术

迅速发展[3-5].行星齿轮箱的故障诊断模式经历了人

工提取故障特征、基于机器学习和深度学习方法诊

断的3个阶段.早期基于人工提取特征的方法,如利

用希尔伯特-黄变换[6]、短时傅里叶变换[7]、经验模态

分解[8]、小波变换[9]等,虽然可以实现故障识别,但手

动提取特征的过程依赖专家经验知识[10],特别是同

一设备不同部件的故障特性往往不尽相同,因此检测

过程十分棘手耗时.随着人工智能与计算机技术的

发展,相继涌现出以支持向量机[11]、人工神经网络[12]

等为代表的机器学习方法,不仅替代了传统人工提取

特征的过程,同时取得了不错的诊断效果,极大地推

动了机械设备诊断模式的革新.但是,浅层网络结构

其自身学习能力十分有限,且数据的预处理与模型参

数的设置仍依赖于专家经验知识,难以实现对机械设

备真正意义上的智能诊断.

深度学习[13]自被提出以来,展现出了强大的特

征自动学习与提取能力,已被广泛运用于图像识别、

自然语言处理、语音识别、故障诊断等领域[14-15].

典型的深度学习方法,如卷积神经网络 (convolution

neural network, CNN)[16]、生成对抗网络 (generative

adversarial networks, GAN)[17]、深度信念网络 (deep

belief network, DBN)[18]等,逐步拓展至行星齿轮箱的

故障诊断方法之中: Jing等[19]通过CNN模型对7种

不同健康状态的行星轮故障进行诊断,识别准确率

达到98.67 %; Jiao等[20]利用多元编码器提取了原始

信号特征并输入至CNN模型,对10种行星轮故障的

诊断准确率达到97.35 %; Wang等[21]提出了一种采

用堆叠降噪自动编码器作为判别器的GAN诊断模

型,对5种不同健康状态的太阳轮诊断准确率达到

99.8 %,在少量样本与噪声条件下呈现出较强的诊断

能力; Gai等[22]基于蝗虫算法提出了一种参数优化的

DBN方法,对单个齿轮的4种故障类型识别准确率达

到99.5 %.当前,以深度学习算法为核心的诊断模式

正得到学者们的广泛关注,然而当前研究大多围绕单

类齿轮部件的不同故障开展.鉴于行星齿轮箱中齿

轮故障发生部位与形式多样,仅开展单类齿轮的故障

诊断难以全面保障机械设备的安全运行.特别是以

CNN为核心的深度学习模型,虽然对单一部件的故

障识别取得了不错的效果,但应用于包含不同部件的

故障数据时,恐难保证较好的诊断能力.

Sabour等[23]首次提出胶囊网络(capsule network,

CN)模型,突破了传统标量神经元传递信息的片面

性,以向量作为网络的输入和输出,进一步挖掘出特

征的空间信息.近年来,胶囊网络展现出强大的细节

特征提取能力,已在机械设备故障诊断领域中初露锋

芒[24-25].然而,当前国内外少有研究人员将胶囊网络

应用于行星齿轮箱的故障诊断之中.

本文提出一种基于改进的胶囊网络 (ECN)的

“端到端”智能故障诊断方法,用于诊断行星齿轮箱

不同部件的多类故障.首先,获取多类故障振动信号

构建样本集;然后,利用卷积池化结构实现故障特征

的自动提取与降维;进而,通过胶囊结构矢量化表示

特征并传递信息,同时采用动态路由机制计算不同胶

囊层向量之间的相关度;最后,通过间隔损失函数与

输入数据不断优化模型参数,实现对不同部件故障的

精准智能诊断.通过与经典CNN模型、CN模型进行

实验对比,验证了ECN的优越性.

1 相关理论

1.1 卷积池化结构

LeCun等[16]首次提出CNN模型,引入卷积与池

化两个全新概念,用以提取数据中的深度特征信息.

CNN算法的核心,由卷积层和池化层构成的卷积池

化结构如图1所示.

卷积层通过卷积运算与激活函数实现了对输入

数据的特征提取:首先,通过多个维度相同的卷积核

对输入数据进行卷积运算,同时附加偏置项得到卷积

结果;然后,利用激活函数进行非线性映射,输出多个

特征矩阵.卷积过程的表达式为

On
j = f

( ∑
i∈Mj

Xi × wn
i + bn

)
. (1)

其中:On
j 为卷积层输出第n个特征矩阵的第 j个元

素;Mj为输入数据的第j个卷积区域;Xi为Mj的第

i个元素;wn
i 为第n个卷积核的权值矩阵; bn为第n

个卷积核对应的偏置项; f(·)表示激活函数,以ReLU

(rectified linear unit)函数为例,其表达式为

f(x) = max(0, x), (2)

f(x)为激活函数的输出值,x为输入值.
池化层通过池化运算实现了对特征矩阵的降维

过程:将卷积层的输出数据无重叠、等宽度地划分为
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图 1 卷积池化结构

q个池化单元,对每个单元内的元素进行池化运算,得
到池化层的输出特征矩阵.以最大池化为例,其表达
式为

Y n
q = max(Dn

q ). (3)

其中:Y n
q 为池化层输出第n个特征矩阵中的第q个元

素;Dn
q 为池化层输入第n个特征矩阵的第 q个池化

单元, (On
j−W+1, . . . , O

n
j ) ∈ Dn

q ,W为池化单元宽度.

1.2 胶囊网络

胶囊网络的创新思想在于将矢量作为网络的输

入和输出,挖掘并保留了特征的空间信息.胶囊可看
作由多个神经元集成的矢量,其矢量模长表示特征存
在的概率,矢量的方向可表示特征的实例化参数,例
如特征的位置、大小和方向等.胶囊网路通过动态路
由机制实现不同胶囊层之间的信息传递,胶囊结构如
图2所示.
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图 2 胶囊结构

胶囊结构的运算过程如下:
step 1:输入向量ui与权值矩阵wij相乘得到预

测向量uj|i,可表示为

uj|i = wijui. (4)

step 2:预测向量uj|i与耦合系数cij加权求和,得
到深层特征向量sj .其中耦合系数 cij可通过更新中

间变量bij运算获得,即

cij = softmax(bij) =
exp(bij)∑

1⩽k⩽j

exp(bik)
, (5)

sj =
∑
i

cijuj|i. (6)

step 3:利用Squash激活函数压缩深层特征向量
sj ,可以保留特征向量的空间信息,同时将向量模长
压缩至0∼ 1之间,得到输出向量

vj = squash(sj) =
∥ sj∥2

1+ ∥ sj∥2
sj
∥ sj ∥

. (7)

step 4:利用动态路由算法迭代更新不同胶囊层
之间的参数以优化输出向量:首先通过内积计算uj|i

与vj的相关性,优化bij ,即
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bij ← bij + uj|ivj , (8)

进而根据式 (5)更新 cij .若两向量相关度高,则增大
cij值,反之减小.随后利用式 (6)和 (7)依次优化sj和

vj .动态路由共迭代 r次,最后得到最优输出向量vj ,
其方向可表示为某特征类别,模长则表示识别为该类
别的概率pj ,有

pj = ∥vj∥, (9)

pj值越大表明分类越准确.

2 基于改进的胶囊网络的故障诊断方法

2.1 模型的提出

本文结合卷积神经网络与胶囊网络提出一种改

进的胶囊网络 (ECN),以实现行星齿轮箱不同部件的
多类故障智能诊断. ECN结构如图3所示.
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图 3 ECN网络结构

ECN模型结构共包含9层: 1个输入层、2个卷积
层、2个池化层、1个Dropout层、1个预胶囊层、1个
数字胶囊层和1个输出层.首先,将原始数据经过 z-
score标准化处理后作为ECN网络输入数据, z-score
标准化公式为

Yi =
Xi − X̄

σ
. (10)

其中:Yi为标准化后的数据,Xi为原始数据, X̄为原
始数据均值,σ为原始数据方差.
卷积层1采用宽卷积核提取输入特征,用以降低

噪声的影响;卷积层 2采用大量窄卷积核,充分提取
特征的底层特性;为了降低模型训练参数,提高训练
速度,每个卷积层后均附有一池化层; Dropout层舍弃
部分神经元以防止训练阶段过拟合;预胶囊层包含
卷积运算,同时将卷积结果以矢量形式构建胶囊作为
数字胶囊层的输入;数字胶囊层通过动态路由机制
计算胶囊层之间的相关度实现对故障特征的精确归

类;输出层对输出向量进行二范数求解,得到不同故
障类型的概率分布.

2.2 构建模型损失函数

神经网络算法通常基于损失函数来度量预测

值与实际值的差异,从而对模型参数进行优化,实现
误差的反向传播过程.在训练过程中,间隔损失函数

(Margin Loss)[26]使得胶囊网络倾向于输出一个长向

量和若干个短向量,向量的长度代表胶囊存在的概
率.因此, ECN模型采用间隔损失函数,其表达式为

Lk =Tkmax(0,m+− ∥ vk ∥)2+
λ(1− Tk)max(0, ∥ vk ∥ −m−)2. (11)

其中:下标k表示故障类别;Lk表示类别k的间隔损

失;Tk表示分类指示函数 (分类正确取1,否则取0);
∥vk∥表示识别为故障类别的概率;m+为上界,取
0.9;m−为下界,取0.1;λ为比例系数,取0.5.总损失为
各样例损失之和.

2.3 故障诊断流程

本文结合CNN和CN构建一种可用于齿轮箱故
障诊断的深度学习网络,其诊断流程如图4所示.
基于改进的胶囊网络的故障诊断具体步骤如下:
1)获取实验数据;
2) z-score标准化处理;
3)将数据集划分为训练样本集和测试样本集;
4)根据实验需求,采用留出法或十折交叉验证法

进一步划分训练样本集为训练集和验证集;
5)设计模型结构并初始化参数;
6)使用训练集训练模型,验证集优化模型参数;
7)使用测试集验证训练后的模型,得出诊断结
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图 4 ECN模型的故障诊断流程

3 实验验证

3.1 实验数据介绍

为验证ECN的诊断效果,本文在电子科技大学
设备监控与健康管理研究所的动力故障与故障传动

实验台 (dynamci drivetrian simulator, DDS)[27-28]开展

实验, DDS实验台整体结构如图5所示.
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图 5 电子科技大学DDS实验台

DDS实验台包括一台伺服驱动电机,一个输入
扭矩编码器,一个输出扭矩编码器,一台行星齿轮箱,
水平、垂直两个方向的加速度传感器(100 mv/g),一台
定轴齿轮箱以及一台可编程磁力制动器.行星齿轮
箱装配齿轮参数如表1所示.

表 1 行星齿轮箱参数

太阳轮齿数 行星轮齿数 齿圈齿数 行星轮数

数值 28 36 100 4

通过安装在行星齿轮箱箱体水平方向的加速度

传感器获取振动信号,分别采集正常数据、4类太阳
轮故障数据和3类行星轮故障数据,其故障实物图分
别如图6、图7所示.

(a) !" (b) #$%&

(c) '# (d) (# (e) #)*+

图 6 太阳轮故障实物图

(a) !" (b) #$%& (c) '# (d) (#

图 7 行星轮故障实物图

在电动机转速为1 800 RPM和3 000 RPM两种工
况下,分别采集 8类齿轮健康状态的振动数据,采集
时间为 22 s,采样频率设置为 10 240 Hz.将获取的振
动信号以长度为1 024个数据点截取为一个样本,其
时域信号如图8所示,按照7: 3的比例划分训练集和
测试集,数据分布如表2所示.

表 2 数据分布

序号 健康状况类型

转速/(RPM)

1 800 3 000

训练 测试 训练 测试

C1 正常 154 66 154 66

C2 太阳轮齿根裂纹 154 66 154 66

C3 太阳轮断齿 154 66 154 66

C4 太阳轮缺齿 154 66 154 66

C5 太阳轮齿面磨损 154 66 154 66

C6 行星轮齿根裂纹 154 66 154 66

C7 行星轮断齿 154 66 154 66

C8 行星轮缺齿 154 66 154 66

数据集的标签采用“独热(one-hot)”的编码方式:
对于X种类别的故障诊断,将标签转化为X维的向

量,并且其中一个值为1,其余均为0,每类故障标签互
异.
本节共开展3类实验分析,分别对太阳轮 (C1 ∼

C5)、行星轮 (C1, C6 ∼ C8)以及两类齿轮部件 (C1 ∼
C8)故障数据混合情况下的故障进行诊断.
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图 8 时域信号

3.2 模型参数设置

ECN模型的输入样本维度为1 024×1,输出维度
为故障类型数量.激活函数采用ReLU函数,损失函
数采用Margin Loss函数.模型具体结构参数设置如

表3所示.其中:C为卷积核大小,n为卷积核数量,S
为滑动步长,P为卷积过程是否像素填充,W为池化
单元宽度, DC为胶囊维度, NC为胶囊通道数,X为故
障类型数量,R为动态路由次数.

表 3 ECN模型结构参数设置

层数 类型 参数 输出

0 输入层 − (1 024, 1)

1 卷积层 C = (150 × 1);n = 32;S = 2;P = no (438, 1, 32)

2 池化层 W = 2 (219, 1, 32)

3 卷积层 C = (8 × 1);n = 128;S = 2;P = yes (110, 1, 128)

4 池化层 W = 2 (55, 1, 128)

5 Dropout层 比率: 0.25 (55, 1, 128)

6 预胶囊层 C = 12; DC = 8; NC = 12;S = 2;P = yes (264, 8)

7 数字胶囊层 DC = 16; NC = X;R = 3 (X , 16)

8 输出层 − (X , 1)

对比的CN模型共 6层,首层和后 4层与ECN模
型一致.第2层为卷积层,参数设置为C = (150 × 1),
n = 128,S = 2,P = no.激活、损失函数与ECN相

同.
对比的CNN模型共 8层:前 6层与ECN模型一

致,后 2层为全连接层,神经元数分别为 150和X .
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CNN模型中间层的激活函数选用ReLU函数,输出层
选用Softmax函数,损失函数选用交叉熵损失函数.

3.3 单一部件故障诊断

将训练集按9: 1的比例划分为训练集和验证集,
两类网络设置单次处理数据量batch-size为10,共训
练50个epoch,采用Adam(adaptive moment estimation)
优化函数,学习率 r设置为0.001.图9给出了在电动
机转速为1 800 RPM工况下, ECN模型对太阳轮5类
故障类型进行故障诊断的训练和验证过程.
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图 9 ECN训练和验证过程

将两种工况下太阳轮和行星轮的故障数据分别

输入CNN、CN、ECN模型,测试准确率取前5次结果
的平均值,如图10所示.
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图 10 单一部件故障测试准确率

由图 10所示,两种工况下, 3类模型对于太阳轮
故障数据均取得了较高的测试准确率.行星轮故障
数据诊断难度较高,电动机转速为 1 800 RPM工况
下, 3类模型测试准确率分别为 86.97 %、 92.20 %、
94.92 %;电动机转速为3 000 RPM工况下, 3类模型测
试准确率分别为87.58 %、95.00 %、97.50 %.单一部
件故障诊断实验结果表明, ECN相比于传统的CNN
与CN具有更强的诊断能力.

3.4 不同齿轮部件多类故障诊断

为使实验结果更具信服力,对比实验采用 10
次十折交叉验证的训练方式,将训练集等分为 10
份,每次不重复地选用9份用于训练,1份用于验证.
设置单次训练数据量 batch-size为 10,每次训练 5

个 epochs, 10次共训练50个 epoch.两类模型均采用
Adam算法对模型参数进行优化,学习率 r设置为

0.001.将测试集准确率作为对比依据,取前5次结果
的平均值, 3类模型的诊断结果如表4所示.

表 4 不同齿轮部件多类故障测试准确率 %

转速 模型 第1次 第2次 第3次 第4次 第5次 均值

CNN 94.89 97.35 94.89 94.89 93.37 95.08

1 800 / RPM CN 90.15 93.18 91.86 92.80 93.18 92.23

ECN 97.73 96.78 97.16 98.11 96.97 97.35

CNN 86.74 94.89 89.96 93.75 96.78 92.42

1 800 / RPM CN 94.70 96.02 95.45 94.13 94.51 94.96

ECN 98.67 99.24 98.86 98.48 99.05 98.86

如表4所示,在电动机转速为1 800 RPM工况下,
ECN模型测试准确率达到 97.35 %,优于 CN模型
的 92.23 %与 CNN模型的 95.08 %;在电动机转速
为 3 000 RPM工况下, ECN模型达到了 98.86 %的
测试准确率,分别高于CN模型 3.9 %与CNN模型
6.44 %.实验结果表明, ECN网络对于单类以及不同
齿轮部件的多类故障具有更高的识别精度.

3.5 增加的实验

实验数据来自东南大学的行星齿轮箱、轴承数

据集,所用动力故障与故障传动 (DDS)实验台整体
结构如图11所示,实验台参数的详细介绍参见文献
[29].数据集包含两种工作状态的数据,即转速系统
负载分别为20 Hz-0 V、30 Hz-2 V.故障类型包括. 1种
健康状态、4种齿轮故障类型和4种轴承故障类型,共
9种.每类故障各有220个样本,样本长度为1 024个
数据点,样本集划分规则与3.1节相同,数据分布如表
5所示.
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图 11 东南大学DDS实验台

对比模型与模型参数均与3.1节描述一致,本节
对两种转速-负载下的齿轮、轴承共9种故障类型展
开诊断研究.表6给出了前5次测试准确率及其平均
值.



668 控 制 与 决 策 第38卷

表 5 齿轮-轴承实验样本分布

序号 部件 健康状况类型 训练集 测试集

1 − 正常 154 66

2

齿轮

齿面裂纹 154 66

3 缺齿 154 66

4 齿根裂纹 154 66

5 齿面磨损 154 66

6

轴承

球体裂纹 154 66

7 内环裂纹 154 66

8 外环裂纹 154 66

9 内外环均出现裂纹 154 66

表 6 齿轮-轴承数据分类结果

转速-负载 模型 第1次 第2次 第3次 第4次 第5次 均值

CNN 98.99 99.16 91.08 93.94 97.98 96.23

20 Hz-0 V CN 99.66 99.16 98.65 99.16 98.15 98.96

ECN 99.83 100.0 100.0 99.33 100.0 99.83

CNN 51.52 63.80 51.01 48.99 43.10 51.68

30 Hz-2 V CN 84.34 85.19 86.53 85.02 88.22 85.86

ECN 98.48 96.67 96.30 98.82 96.13 97.28

如表 6所示,在转速系统负载为 20 Hz-0 V工况
下, ECN平均测试准确率为99.83 %.在转速系统负
载为30 Hz-2 V工况下, ECN平均测试准确率为97.28,
与传统的 CN和 CNN相比,分别提高了 11.42 %、
45.6 %.实验结果表明,本文所提模型具有更稳定的
诊断性能,对于不同部件的多类故障具有良好的分类
效果.

4 结 论

本文针对行星齿轮箱不同部件的多类故障诊断

问题,提出了一种改进的胶囊网络的智能诊断模型,
实现了从原始数据到故障类别的“端到端”自动诊

断; ECN模型结合了卷积池化结构对故障特征的深
度提取能力,以及胶囊结构矢量化挖掘特征空间信
息的特点,实现了对行星齿轮箱故障的精确智能诊
断.实验结果表明,相比于传统的CNN与CN网络,本
文提出的ECN网络对单类部件多故障、多类部件在
多故障数据混合条件下具有更高的诊断准确率,具有
良好的应用前景.
当前方法依旧存在下述问题: 1)所提模型的可

调参数大多通过试验得到; 2)所提模型采用全连接
版本的动态路由,引入了大量的计算消耗.对此,下一
步将研究针对不同数据集的模型参数选取规则,以及
采用权值共享策略以减少模型参数和计算消耗.
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