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摆线针轮传动系统故障振动特性研究 

 

摘 要 

高精度的旋转机械传动系统在国防、航空航天、交通运输、工

业生产等诸多关键领域起到重要作用。摆线针轮传动系统是一种常

见的旋转机械传动系统，因其具有结构紧凑、传动比范围广、传动

精度高、传动平稳等优点，故在现代机械设备中广泛应用。由于摆

线针轮传动系统中的齿轮长时间在低速、高负载的工况下工作，系

统内齿轮故障频繁发生，严重影响了机械设备的寿命和可靠性。轮

齿剥落作为齿轮系统中常见的故障形式之一，其发生不仅会影响机

械设备的正常运行，情节严重甚至会引发重大安全事故。因此，开

展摆线针轮传动系统的剥落故障振动特性研究并将研究成果应用于

系统的故障监测具有重要的工程意义。 

摆线针轮传动系统是少齿差行星齿轮传动系统的一种，系统内

部多对齿轮的啮合旋转以及行星架的自传、公转等会产生诸多独特

的振动信号，若系统内出现剥落故障，将进一步增加其振动特性研

究的难度。本文以摆线针轮、针齿壳为主要研究对象，为总结出摆

线针轮传动系统剥落故障振动特性规律展开了一系列研究，研究所

得结果为摆线针轮传动系统的故障监测奠定了方法基础。主要研究

成果如下： 

(1) 选取摆线针轮作为研究对象，考虑了材料属性、接触刚度、

摩擦磨损等因素，并利用有限元软件建立了单故障系统模型，对比

分析了正常运行和单一故障状态下的仿真结果，得出：当系统产生

剥落故障时，摆线针轮和针齿壳的加速度幅值随故障的产生而变大；
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故障轮齿的啮合频率周围会产生大量边带，啮合周期、振动响应信

息幅值增大。 

(2) 选取摆线针轮和针齿壳为研究对象，考虑相关物理属性因素

的影响，利用有限元软件建立了复合故障系统模型，对比分析无故

障、单一故障和复合故障状态下的仿真结果，得出：当系统产生复

合剥落故障时，摆线针轮和针齿壳的加速度幅值会随着故障演变程

度加深、故障数量增多而增大；边带间的间隔频率、啮合周期、振

幅峰值较于单剥落故障情况均显著增大。 

(3) 搭建摆线针轮传动系统性能检测实验台，并在摆线针轮传动

系统中植入剥落故障，进行系统剥落故障振动响应测试实验。对比

分析实验结果和仿真结果，验证了有限元仿真分析的准确性和可靠

性。 

(4) 分别使用传统 CNN、LSTM、小波降噪结合 LSTM、注意力

机制结合 LSTM 的神经网络处理实验采集的振动信号，对比分析不

同神经网络处理振动信号的结果，得出：注意力机制结合 LSTM 神

经网络的训练时间较短，其能够自动提取输入序列中的重要特征信

息并在处理存在干扰噪声的数据时获得了较高准率，是提高摆线针

轮传动系统故障监测准确率的理想模型。 

 

关键词：摆线针轮传动系统，剥落故障，振动特性，信号处理，故

障监测 
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RESEARCH ON THE VIBRATION CHARACTERIZATION 

OF FAULTS IN CYCLOID DRIVE SYSTEMS 

 

 

 

ABSTRACT 

 

 

High-precision rotating mechanical transmission system plays an 

important role in many key areas such as national defense, aerospace, 

transportation, industrial production and so on. Cycloid transmission 

system is a common rotating mechanical transmission system, because of 

its compact structure, wide range of transmission ratios, high transmission 

accuracy, smooth transmission and so on, it is widely used in modern 

mechanical equipment. As the gears in the cycloid transmission system 

work for a long time at low speeds and under high loads, gear failures occur 

frequently in the system, seriously affecting the life and reliability of 

mechanical equipment. As one of the common failure forms in the gear 

system, the occurrence of gear tooth spalling not only affects the normal 

operation of mechanical equipment, but also causes serious safety 

accidents. Therefore, it is of great engineering significance to carry out the 

research on the vibration characteristics of spalling faults in the cycloid 

gearing system and apply the research results to the fault monitoring of the 

system. 

Cycloid pinwheel drive system is a kind of less differential planetary 

gear drive system, the system internal multiple pairs of gears mesh rotation 
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as well as the planetary frame of the self-transmission, rotation, etc. will 

produce a number of unique vibration signals, if there is a spalling fault in 

the system, it will further increase its vibration characteristics of the study 

of the difficulty. In this paper, the cycloid pinwheel, needle tooth shell as 

the main object of study, in order to summarize the vibration characteristics 

of the spalling failure of the cycloid pinwheel drive system to carry out a 

series of studies, the results of the study for the cycloid pinwheel drive 

system failure monitoring laid the foundation for the method. The main 

research results are as follows: 

(1) The cycloid pinwheel was selected as the research object, and the 

material properties, contact stiffness, friction wear and other factors were 

considered, and a single-fault system model was established by using finite 

element software, and the simulation results under normal operation and a 

single fault state were compared and analyzed, and it was concluded that: 

when the system produces a spalling fault, the acceleration amplitude of 

the cycloid pinwheel and pinion shell becomes larger with the generation 

of the fault; a large amount of the faulty gear teeth around the mesh 

frequency will be generated sidebands, and the amplitude of the meshing 

period and vibration response information increases. 

(2) Selecting the balance wheel and needle gear housing as the 

research object, considering the influence of relevant physical property 

factors, using finite element software to establish a composite fault system 

model, comparing and analyzing the simulation results of no fault, single 

fault and composite fault state, it is concluded that: when the system 

produces a composite spalling fault, the acceleration amplitude of the 

balance wheel and the needle gear housing will increase with the deepening 

of the fault evolution degree, the number of faults increase; the frequency 

of the interval, the engagement period, the amplitude peak value of the side 
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bands are significantly increased compared with the single spalling fault 

case. The interval frequency, meshing period, and amplitude peak value of 

the sidebands increase significantly compared with the single spalling fault 

case.  

(3) The performance testing experimental bench of the cycloid 

pinwheel drive system is built, and the spalling fault is implanted in the 

cycloid pinwheel drive system, and the vibration response test experiment 

of the system spalling fault is conducted. Comparatively analyze the 

experimental results and simulation results to verify the accuracy and 

reliability of finite element simulation analysis.  

(4) The traditional CNN, LSTM, wavelet noise reduction combined 

with LSTM, and attention mechanism combined with LSTM neural 

networks were used to process the vibration signals collected from the 

experiments, and the results of the different neural networks were 

compared and analyzed, and it was concluded that: the training time of the 

attention mechanism combined with the LSTM neural network is shorter, 

and it is able to automatically extract the important feature information in 

the input sequence and obtain a higher accuracy rate when dealing with 

data with interfering noises. It is an ideal model to improve the accuracy 

of fault monitoring of the cycloid drive system, as it can automatically 

extract the important feature information in the input sequence and obtain 

high accuracy in processing the data with interference noise. 

KEY WORDS: Cycloid drive train, Spalling faults, Vibration characteristic, 

Signal processing, Fault monitoring 
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第 1 章 绪论 

1.1 论文来源、研究背景和意义 

1.1.1 论文来源 

本论文来源于安徽省芜湖市埃夫特智能装备股份有限公司委托安徽工程大

学机械工程学院项目：“RV 减速器分析与检测数据处理技术开发”（合同编号：

HX-2021-08-009）。 

1.1.2 研究背景和意义 

进入 21 世纪，我国的经济与科技飞速发展，无论是人们日常生活所用的工

具还是企业生产制造所用的设备，传动装置都不可或缺，传动装置中的齿轮、

曲轴、连杆等的制造标准日益向着高安全性、高精度及高效率发展。在正常情

况下，传动系统承受着重大负荷，任何故障都可能导致设备失效，从而引发人

员伤亡和财产损失。因此，传动装置的可靠性至关重要。精准的故障监测是预

防传动装备引发不良事故的重要手段。 

本文研究的摆线针轮传动系统属于少齿差行星轮系。与一般定轴齿轮系统

相比，行星齿轮系统具有体积小、传动比范围广、效率高、运行平稳和速度范

围宽广等优势；其缺点有结构复杂、制造精度高和组装繁琐等。行星轮系虽存

在上述优点，但其通常在低速高负荷环境下运行，如果核心传动构件发生故障

或失效会显著影响行星齿轮系统的性能，长时间的停机维修也将会带来巨大的

经济损失[1]。 

随着《中国制造 2025》的推动和实施，我国智能制造产业正处于快速发展

阶段。在智能制造装备领域，特别是以工业机器人为核心的设备，被认为是推

动制造业升级改革的重要驱动力。在工业机器人领域，摆线针轮传动系统已成

为全球研究的热点之一，齿面剥落是摆线针轮传动系统中一种典型多发的故障

形式，由剥落故障引发齿轮失效将严重影响设备的安全性和工作可持续性。摆

线针轮传动系统的振动频谱包括轮齿间的啮合频率及其谐波分量。当齿轮出现

故障，其振动频谱应发生显著变化，但目前尚不完全清楚摆线针轮传动系统内

部剥落故障引起的特征振动与外部安装的振动传感器监测到的振动信号之间的
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关系。 

为了防止剥落故障引发人员安全事故和企业经济损失，本文将着重研究摆

线针轮传动系统存在单剥落故障、复合剥落故障状态下，系统内部的故障激励

与安装在外部的振动传感器测得的振动响应信息之间的特性规律。研究成果将

为摆线针轮传动系统的状态监测奠定方法基础。 

1.2 行星轮系故障特性研究现状 

由于摆线针轮传动系统内部结构的复杂性和多对齿轮啮合所产生的激励，

该系统具有多种独特的振动特性。这些特性包括行星架的自转和公转运动、太

阳轮与多个行星轮之间的啮合等。每对齿轮啮合引起的振动信号在某种程度上

相似，而啮合相位的差异可能导致振动信号的削弱或增强[2]，它们都加剧了摆

线轮传动系统振动响应分析的难度。 

为了深入研究行星齿轮系统的振动特性，学者们进行了动力学模型的建立

和探索。Kahraman[3]于 1994 年提出简化扭振动力学模型，其通过弹簧和阻尼模

拟集中质量间的相互作用，进而推导出各阶次频率的表达式。随后 Kahraman[4]

又在 2001 年提出多级行星齿轮系统的扭转动力学模型，并利用特征值求解法计

算得出了系统的固有频率。2002 年，Lin 和 Parker[5]基于扭振动模型，研究了时

变啮合刚度对系统参数非稳定性的影响。孙智民[6]等研究中考虑了非线性激励

对系统的影响，通过使用拉格朗日方程推导出系统的扭转动力学模型。值得注

意的是，行星齿轮系统的扭转动力学模型并未考虑平移方向的振动对整个系统

的影响。为了更准确地分析行星齿轮系统的动力学特性，Lin 和 Parker[7]在研究

中考虑了各个零件在平移方向上的两个自由度，并建立了一个在随动坐标系下

具有 9+3N 自由度的模型。Cooley 和 Parker[8]基于陀螺效应对系统振动特性的影

响，构造了包含平移和扭转的动力学方程。这些早期的专家学者通过建立行星

齿轮系统动力学模型进行数学推导和理论分析，但研究的重点主要放在健康状

态下的行星齿轮系统上，至于故障行星齿轮系统，特别是存在剥落故障的情况，

其振动特性仍需要进一步研究。 

齿轮系统运行时，齿轮的局部损伤会导致显著的振动冲击，这种情况通常

发生在齿轮啮合旋转的过程中，可以将单位时间内出现的周期性冲击频数定义

为特征频率[9-10]，这为齿轮系统的故障监测提供了分析指标。一些专家学者对
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行星轮系的故障振动特性进行了研究，并提供了大量可靠的数据支持[11-16]。研

究方式是将加速度传感器安装在摆线针轮传动系统外壳上或行星齿轮箱箱体上

来获取振动信号，如图 1-1所示，并利用信号处理手段提取故障特征频率。朱良

斌[17]等人通过使用有限元软件，建立了轮齿接触的等效模型，并计算出摆线轮

齿面的应力分布。通过这种方法可以预测在外部载荷下结构的寿命；汪久根[18]

团队建立了摆线针轮传动系统刚柔耦合动力学虚拟样机模型，并通过灰色关联

度指标分析了整个系统的模态频率和振型等特性；谭晶[19]等人预处理并分析了

摆线针轮传动系统扭振动信号，最终成功地确定系统内可能存在故障的部件；

Smith[20]通过构造简化的振动信号模型探究齿圈固定的行星轮系的运行状态，最

终揭示了由时变传递路径引发的调制现象；Feng[21-23]针对行星轮系的局部故障，

建立了行星轮传递路径的信号模型，并对故障状态下信号的特征展开了研究。

因行星架具有公转运动，所以齿轮副啮合处的振动源到传感器的信号传递路径

会周期性地随时间变化，MacFadden[24]针对内部行星轮系统的故障状态难以准

确识别的困扰，建立了简化的振动模型用于说明由传感器信号传递路径的时变

性而引起的调制现象；雷亚国[25-26]等人基于信号传递路径，建立了太阳轮在出

现齿面剥落和齿面裂纹情况下的振动信号模型；李国彦[27]则针对行星齿轮传动

系统的复合故障诊断技术进行了更深层次的探究。 

图 1-1 摆线针轮传动系统外壳体 

目前针对齿轮故障信号的处理方法[28-32]多是仅对故障特征进行提取，并没

有深入分析行星轮系的故障机理，因此在提取和识别故障时存在盲点，缺乏全

面性，进而导致故障的监测和预警效果不理想。除此之外，少有成熟的信号处
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理方法能高效的滤除外部环境和系统内部产生的干扰噪声[33-34]。一些学者使用

傅立叶变换[35-37]的方法研究了行星齿轮系统的振动特性，但是他们建立的模型

均为健康的行星轮系，并未探究行星轮系内部故障激励与加速度传感器所测得

的信号特征之间的关系。 

对于摆线针轮传动系统的研究主要集中在传动精度和扭转刚度等方面[38-39]，

这些研究旨在解决摆线针轮传动系统在制造过程中的基本技术难题。摆线针轮

传动系统零件数量多、结构复杂，单纯的理论数学模型缺乏与各种物理参数的

联系，如材料属性、接触刚度、故障尺寸等，难以周到且有说服力解释故障对

系统振动特性的影响。一般基于理论推导的摆线针轮传动系统模型需要通过诸

多假设来简化模型[40-42]，与实际工况存在差别不小差别。有限元分析方法在很

大程度上克服了理论建模的限制，并且学者们已经成功地应用该方法进行了摆

线针轮传动系统的模态分析和优化设计等研究[43-45]。基于有限元分析法构建的

非线性动力学模型能够考虑接触刚度、摩擦变形等因素，并对摆线针轮传动系

统的零件运动进行有效模拟[46-49]。 

综上，国内外学者已针对行星轮系的振动响应特性进行了广泛而深入的研

究。但在针对故障行星轮系，尤其是存在剥落故障的行星轮系方面的研究相对

较少。因此，目前还无法清楚地了解剥落故障对摆线针轮传动系统振动特性的

影响。 

1.3 基于深度学习的机械故障监测研究现状 

摆线针轮传动系统的故障种类繁多，如齿轮磨损、松动、断裂等[50]，针对

这些故障，系统的故障监测采用的传统方法有数据分析[51]、时频分析[52]、建立

时变模型[53]等。虽然传统方法对摆线针轮传动的故障监测已经能够达到较高的

准确率，但需要进行的预处理工作较多，如对收集到的信号进行降噪[54]、EMD

分解[55]、傅里叶变换[56]、小波变换[57]等。机械的故障监测多是基于振动信号，

由于时域图谱中的故障特征不明显，需对原始振动信号数据进行傅立叶变换或

者小波变换，将时域转换为频域，但傅立叶变换中的窗函数大小会直接影响时

域到频域的特征转换[58]；此外，小波变换中选取的小波函数也会使同一时域中

的信号表现出不同的特征[59]。传统方法的泛化能力较差，在处理大规模数据和

高维度特征时效率较低，难以适应复杂多变的故障模式。此外，对于需要快速
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响应和实时监测的场景来说，传统方法需要人工介入，对数据进行采集、处理

和分析，导致监测结果由延迟性。 

随着机器深度学习的发展，深度学习算法通过学习大量数据，可自动提取

特征和模式，减少了对主观判断的依赖，其可以利用隐藏模式和关联关系来进

行故障监测。此外，深度学习模型具有可扩展性、易维护性和实时性，可以快

速适应新数据和复杂故障场景，并在较短的时间内完成监测任务。汪久根[60]等

人利用残差神经网络进行摆线针轮传动系统故障监测达到了 98.11%的准确率；

任重[61]等人为了实现摆线针轮传动系统自动进行故障监测，利用粒子群算法对

向量机进行优化；毛君[62]等人利用萤火虫算法优化了BP神经网络中的权值和阈

值，解决了神经网络中的过拟合的问题；阮强[63]等人为了减少噪声对深度学习

模型的干扰，将时频分析中的小波变换等方法与深度学习相结合，建立多种网

络架构，使摆线针轮传动系统的故障监测达到了更高的准确率。虽然深度学习

在行星轮系故障监测方面具有广阔的应用前景，但仍存在一些缺点，如深度学

习模型往往是黑盒模型，它们在决策的过程中缺乏透明性和解释能力，这表明

很难理解模型是如何做出诊断决策的，使其在实际应用中不被接受和信任[64-68]。 

研究学者发现注意力机制可以让模型集中处理输入数据中的关键信息，从

而忽略数据中不重要得到部分，其可以自动选择输入与当前任务相关的特征，

使模型获得更准确的监测。注意力机制提供了一种解释模型决策的方式，其通

过观察模型对输入关注权重的分布，理解模型在决策时的重视程度和决策依据，

如此便具有很强的可解释性，对于故障监测和模型的调试都非常有价值[69-70]。

孟宏宇[71]利用注意力机制结合了 CNN和 LSTM建立一种新的模型，在直流电网

的小样本诊断下具有良好的诊断性能；张汉霖[72]等人利用多重注意力机制优化

了卷积神经网络，使得准确率提高了 1.8%；焦晓璇[73]等人利用双重注意力机制

优化了 S-BiGAN 网络，使得在标签缺少下的故障诊断问题得到了解决，这都表

明注意力机制能够有效的提高机械故障监测的准确率。 

1.4 论文主要研究内容及研究路线 

本文以产生剥落故障的摆线针轮传动系统为研究对象，采用有限元分析、

实验验证、神经网络处理实验振动信号等手段，探究其振动特性。主要研究内

容如下： 
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(1) 利用有限元分析软件自带脚本功能建立摆线针轮剥落故障模型、摆线针

轮-针齿壳复合剥落故障模型，模拟单剥落故障、复合剥落故障状态下摆线针轮

传动系统的动态响应，对比分析不同状态下的云图、时频信号图，探究系统故

障振动信号特征，为摆线针轮传动系统的故障监测提供分析依据。 

(2) 搭建摆线针轮传动系统性能检测实验平台，收集健康和存在剥落故障的

减速器振动信号，并进行对比分析不同状态下的振动信号频谱图，以验证有限

元模型的准确性和可靠性。 

(3) 基于深度学习理论，选用多种、多组合神经网络架构（传统 CNN、

LSTM、小波降噪结合 LSTM、注意力机制结合 LSTM）处理实验采集的振动信

号，根据振动信号数据处理结果的准确性、高效性和抗噪声干扰能力，甄选出

最优的神经网络架构，并用于摆线针轮传动系统的故障监测。 

本文的研究路线如图 1-2所示。研究路线图揭示了本文依次经历的 4个主要

研究阶段、每个阶段的研究目的及具体研究内容。 

图 1-2 研究技术路线图 
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第 2 章 摆线针轮传动系统单故障振动特性研究 

2.1 本章引言 

本章以摆线针轮为研究对象，在考虑材料属性、接触刚度、摩擦等因素的

影响下[74]，利用有限元软件建立了产生剥落故障的摆线针轮分析模型，并通过

对比存在剥落故障和无故障状态的仿真结果，研究了系统在产生剥落故障时的

振动特性。 

2.2 摆线针轮传动系统结构及工作原理 

2.2.1 结构组成 

本文研究的摆线针轮传动系统的传动机构包括第一级圆柱齿轮行星减速装

置和第二级摆线针轮行星减速装置。第一级圆柱齿轮行星减速机构由 1 个太阳

轮和 3 个行星轮组成；第二级摆线针轮行星减速机构由 2 个摆线针轮、针齿壳

和行星架组成。具体结构如图 2-1 所示。 

1-太阳轮 2-行星轮 3-曲柄轴 4-摆线轮 5-针轮结构 6-针齿壳 7-箱体 

图 2-1 摆线针轮传动系统结构图 
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2.2.2 工作原理 

摆线针轮传动系统采用针齿壳固定、行星架作为输出机构，或者行星架固

定、针齿壳作为输出机构的传动方式。在本文研究的摆线针轮传动系统模型采

用了针齿壳固定、行星架作为输出机构的传动方式。如图 2-2所示，电机提供的

动力通过输入轴传递给太阳轮；太阳轮与行星轮啮合，行星轮公转的同时，也

绕自身轴线自传，从而完成第一级减速。行星轮和曲柄轴联结在一起作为齿轮

轴，故曲柄轴的自转和公转与行星轮保持同步；行星齿轮轴随着曲柄轴的旋转

和公转运动，将动力传递到第二级摆线针轮，摆线针轮绕针齿壳上的针轮中心

线旋转，并同时以反方向进行自转运动；摆线针轮的自转使得行星架转动，行

星架的旋转速度与摆线轮的旋转速度相匹配，而摆线针轮的速度以 1:1的传动比

输出到行星架，从而完成了第二级减速传动。根据描述，摆线针轮传动系统第

一级传动比计算见公式（2-1）： 

                     （2-1） 

式中： 为太阳轮转速； 为行星轮转速； 为行星架转速； 为太阳轮

齿数； 为行星轮齿数。第二级传动比计算见公式（2-2）： 

                （2-2） 

式中：𝑛3为曲柄轴转速；𝑛4为摆线针轮转速；𝑛5为针齿壳转速；𝑍𝑐为摆线

针轮齿数；𝑍𝑟𝑝为针齿壳针齿齿数。曲柄轴与行星轮联接为一体，故曲柄轴转速

与行星轮转速相同，见公式（2-3）： 

                         （2-3） 

又因行星架转速与摆线针轮自转的转速相同，见公式（2-4）： 

                         （2-4） 

由式(2-1)‐(2-4)可得 RV 传动比计算，见公式（2-5）： 

                                                                                （2-5） 
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图 2-2 摆线针轮传动系统传动简图 

2.3 摆线针轮传动系统三维建模 

2.3.1 摆线针轮参数化方程 

如图 2-3，摆线针轮的运动几何学分析是指定圆上一点沿着基准线做圆周运

动。在笛卡尔直角坐标系中，假设半径为 r 的滚动圆 O1 沿着半径为 R 的基准圆

O 滚动。点 A1 位于滚动圆 O1 上，也是基准圆 O 与滚动圆 O1 的接触点。当滚

动圆 O1 从位置 A1 运动到 A2 时，它绕过的角度为 β。如果以基准圆 O 作为参

考点，则转过的角度为 θ。 

   

图 2-3 摆线形成坐标图 
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两圆所对应的弧长相等，见公式（2-6）： 

𝛽 =
𝑅

𝑟
𝜃                                                （2-6） 

则A2对应的坐标表示，见公式（2-7）： 

{
𝑥 = (𝑅 + 𝑟) cos 𝜃 − cos 𝛼

𝑦 = (𝑅 + 𝑟) sin 𝜃 + sin 𝛼
                            （2-7） 

其中𝛼 = 2𝜋 − 𝜃 − 𝛽。 

根据摆线的形成原理建立参数方程，见公式（2-8）： 

                                                      {
𝑥 = (𝑅 + 𝑟) cos 𝜃 − cos(1 +

𝑅

𝑟
)𝜃

𝑦 = (𝑅 + 𝑟) sin 𝜃 − sin(1 +
𝑅

𝑟
)𝜃

                    （2-8） 

2.3.2 单故障系统三维模型 

摆线针轮传动系统主要设计参数见表 2-1、2-2。 

表 2-1 结构参数 

参数名 参数值 参数名 参数值 

太阳轮齿数 12 偏心距/mm 2.4 

行星轮齿数 44 行星轮齿宽/mm 16 

摆线轮齿数 59 针齿直径/mm 10 

针齿齿数 60 针齿中心圆直径/mm 165 

    压力角/° 20 行星齿轮轴个数 3 

 

表 2-2 质量特性参数 

名称 材料 弹性模量(N﹒m-2) 泊松比 

行星齿轮轴 20CrMnMo 2.07E+11 0.254 

摆线针轮 20CrMnMo 2.07E+11 0.254 

针齿壳 GCr15 2.08E+11 0.300 

行星架 ZG65Mn 1.98E+11 o.230 

太阳轮 20CrMnMo 2.07E+11 0.254 

本章采用有限元软件中自带的脚本功能对摆线针轮传动系统进行建模。基

于软件的曲线表达式功能，将摆线针轮参数化方程稍作变化并输入相关参数便

可得到摆线针轮得齿廓曲线；利用软件中“通过方程式驱动样条曲线”功能绘
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制出摆线齿轮的齿廓曲线；在使用“拉伸”指令把生成摆线针轮齿廓曲线拉伸

成实体；最后设定摆针线轮所需的几何尺寸约束和相关位置约束，完成摆线针

轮在软件中的三维建模工作。构造剥落故障的方法是通过在无故障的摆线轮渐

开线齿的边缘使用切削指令，将其切削深度达到 0.5mm，如图 2-4 所示。 

(a)剥落故障摆线针轮                                                  (b)无故障摆线针轮 

图 2-4 摆线针轮模型图 

摆线针轮传动系统其他零件的建模方法是去除那些对于仿真分析影响较小

的倒角、凹槽、螺孔等细节，并将行星轮与曲柄轴的联接设计成齿轮轴，以减

少仿真分析的计算负荷，具体的过程不做详细说明。其余零件三维模型如图 2-5

所示。 

(a)针齿壳 (b)行星架 
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(c)行星轮-曲柄轴 

 

 

(d)太阳轮 

图 2-5 零件模型图 

摆线针轮传动系统零件繁多，结构复杂，故采用模块化分步装配的方式装

配减速器：首先将一些零部件组装在一起，形成一个子装配体，然后将这个子

装配体添加到整体装配体中。在装配过程中将外壳与针齿组合成一个子装配体，

并将曲柄轴与行星轮连接成另一个子装配体。最终完成摆线针轮减速器的虚拟

装配，如图 2-6 所示。 

(a)摆线针轮传动系统正视图 (b)摆线针轮传动系统后视图 

图 2-6 摆线针轮传动系统模型图 

2.4 单故障系统有限元模型 

有限元模型的质量决定软件分析结果，建立质量优良的有限元模型主要分

为如下 4 个步骤： 
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2.4.1 材料属性 

材料属性参数见表 2-3。 

表 2-3 零部件属性参数 

属性 参数值 

材料 Steel（结构钢） 

密度 ρ 7.85×10-9 t/mm2 

弹性模量 E1 2.1×105MPa 

泊松比 u 0.3 

2.4.2 网格划分 

为保证有限元分析的一致性并获得稳定的网格质量，摆线针轮传动系统的

各个零件在网格划分时都采用了四面体的统一形状，并将几何阶次设定为线性。

根据结果显示，完整的减速器装配体被划分成了 225624 个网格单元和 52107 个

节点；而剥落故障摆线针轮在故障位置处引起了网格的畸变，导致划分后的模

型包含 55965 个网格单元和 12374 个节点。划分网格后的模型如图 2-7 所示。 

(a)摆线针轮传动系统网格图 

 

 

(b)剥落故障摆线轮网格图 

图 2-7 模型网格划分图 

2.4.3 求解器和连接关系 

设定模型的求解器是通过创建分析步和场输出实现的，设定参数见表 2-4。 
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表 2-4 分析步和场输出参数 

参数 参数值/类型 

时间长度/s 0.5 

线性体积粘性参数 0.06 

间隔 1000 

时间缩放系数 1 

质量缩放系数 1000 

频率 均匀时间间隔 

分析步类型 显示动力学 

构建模型的连接关系分为三个步骤。第一步是创建零件间的接触，接触对

参数见表 2-5；第二步是创建零件的约束，相关约束类型见表 2-6；第三步是确

定连接截面类型为铰。 

表 2-5 接触对参数 

太阳轮-行星轮接触对 参数值/类型 摆线轮-针齿壳接触对 参数值/类型 

力学切向摩擦系数 0.15 力学切向摩擦系数 0.15 

力学法向行为 硬接触 力学法向行为 软接触 

— — 接触刚度 500 

 

表 2-6 零件约束类型 

零件 约束类型 

针齿壳和地 固定副 

摆线针轮和针齿壳 转动副 

行星齿轮轴和行星架 转动副 

行星齿轮轴和太阳轮 转动副 

2.4.4 位移边界条件 

仿真分析的最后阶段需要为针齿壳、行星架和太阳轮设置适当的位移约束

条件，相关参数见表 2-7。 

表 2-7 位移边界条件参数 

零件种类 类型 坐标系 

针齿壳 对称/完全固定 完全固定 

行星架 位移/转角 释 x 方向自由度 

太阳轮 位移/转角 x 方向旋转 1 弧度 
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2.5 仿真结果分析 

仿真过程全程采用显式动力学法。通过对比分析摆线针轮传动系统在无故

障状态和剥落故障状态下的仿真结果，可以观察到系统中某个零件发生局部故

障时振动信号频谱特征相应发生变化，故振动信号可作为摆线轮传动系统故障

监测的载体。遵照上述有限元模型的设计过程，完成剥落故障状态和无故障状

态下的摆线针轮传动系动力学仿真。在真实的信号采集环境中，由于摆线轮传

动系统的零件之间配合紧密，加速度传感器无法被放置在故障摆线针轮上进行

定位，故将加速度传感器放置在针齿壳外部，以测量系统的振动信号。因此，

在仿真中，测量节点的位置被设定在针齿壳的任意位置上。 

2.5.1 Mises 应力分析 

针对存在剥落故障和无故障两种工况，分别对摆线针轮和针齿壳提取 Mises

应力： 

(1) 如图 2-8 所示，当摆线轮绕着针齿中心旋转时，受到剥落故障影响的摆

线针轮的 Mises 应力大于未受故障影响的摆线针轮，因为存在剥落故障的摆线

针轮的啮合承载区域比未出现故障的摆线针轮少一个完整的啮合轮齿，导致承

载能力减弱，从而使得应力增大。 

(a)含剥落故障摆线针轮应力云图 (b)无故障摆线针轮应力云图 

图 2-8 摆线针轮应力云图 

(2) 如图 2-9 所示，对比存在剥落故障的摆线针轮啮合针齿壳和无故障摆线

针轮啮合针齿壳上的Mises应力，发现摆线针轮在承受转速载荷和径向载荷时，

两者的 Mises 应力值相差不大。可能是仿真模型中的剥落故障体积较小，同时

针齿壳内壁具有一定厚度，导致剥落故障对针齿壳受到的 Mises 应力影响有。 
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(a)剥落故障状态下的针齿壳应力云图 (b)无故障状态下的针齿壳应力云图 

图 2-9 针齿壳应力云图 

综上所述，当摆线针轮存在剥落故障时，Mises 应力明显高于无故障状态下

的应力。然而，当分析对象转移到针齿壳时，由于剥落故障的体积较小，且轮

齿间存在啮合阻尼，使得存在剥落故障和无故障的摆线针轮在与针齿啮合时，

针齿壳受到的 Mises 应力变化不大。因此，针齿壳不适合作为摆线针轮传动系

统故障监测的依据。 

2.5.2 振动特性分析 

根据存在剥落故障和无故障两种工况，分别对摆线针轮和针齿壳提取加速

度： 

(1) 如图 2-10 所示，当摆线针轮存在剥落故障时，其加速度数值将高于无故

障状态下的摆线针轮，这表明出现剥落故障后，振动信号会变得更加激烈。 

(a)剥落故障摆线针轮加速度云图 (b)无故障摆线针轮加速度云图 

图 2-10 摆线针轮加速度云图 

(2) 如图 2-11 所示，当针齿与有剥落故障的摆线针轮啮合并旋转时，针齿

壳本身受到的振动冲击较为显著，其加速度数值明显高于与无故障摆线针轮啮

合时的加速度。这表明在摆线针轮存在剥落故障时，针齿壳所经受的振动冲击

比无故障状态下更加剧烈。 
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(a)剥落故障状态下的针齿壳加速度云图 (b)无故障状态下的针齿壳加速度云图 

图 2-11 针齿壳加速度云图 

在仿真过程中，选择针齿壳上的观测点 A，并分别记录两种状态下该点沿 x

方向的时域信号。如图 2-12 所示，前 0.05 秒的数据受到径向加载和转速加载的

影响，导致摆线针轮运动不稳定，故将这部分数据舍弃。根据图 a 中显示的信

息，大约在 0.28 秒时，针齿壳在与存在剥落故障的摆线针轮啮合时经历了一个

显著的冲击，该冲击产生的加速度峰值约为相同时间段内无故障状态下针齿壳

受振动产生的峰值的 10 倍。这表明当摆线针轮存在剥落故障时，传动系统的时

域信号图谱中将呈现出一个明显的振动冲击波，且该冲击波的峰值远远大于无

故障状态下的振动冲击峰值。 

(a)单故障时域图谱 
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(b)无故障时域图谱 
 

图 2-12 振动信号时域图谱 

当摆线针轮传动系统产生剥落故障时，时域信号图谱虽然能反映出部分频

谱特征，但要获取更清晰的振动频率结构以及幅值变化，应分析通过短时傅立

叶变换得到的频域信号图频谱。如图 2-13 所示，若摆线针产生剥落故障，由故

障造成的周期性冲击序列对于轮齿间的正常啮合会产生调制作用，导致振动信

号的频谱出现频率偏移并产生额外的频率成分，进而形成了大量的边带。根据

图 a提供的信息，相邻边带之间的间隔约为 793Hz，这个数值实际上代表了摆线

针轮上剥落故障的通过频率。 

此外，若摆线针轮产生剥落故障，啮合频率的周期会显著地比无故障状态

下的周期长，且波峰的幅值也会大于无故障状态下的幅值，从频域图谱中获取

的多种振动特性信息用于摆线轮传动系统的故障监测更加准确可靠。 
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(a)单故障频域图谱 

 

(b)无故障频域图谱 

图 2-13 振动信号频域图谱 
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2.6 本章小结 

本章建立了摆线针轮存在剥落故障的传动系统有限元模型，并对模型进行

仿真分析，基于仿真得到的云图和频谱图中的振动响应信息，能够大致监测摆

线针轮传动系统中是否处于健康状态，总结如下： 

(1) 通过分析摆线针轮和针齿壳的 Mises 应力云图，得出针齿壳所受 Mises

应力值大小受剥落故障的影响较小，无法作为系统是否产生故障的依据；又因

为在真实测量环境中，加速度传感器无法直接定位到摆线针轮上，可知Mises应

力值不适宜作为故障监测的依据。 

(2) 通过分析摆线针轮和针齿壳的加速度云图，可以观察到不论是摆线针轮

还是针齿壳，存在剥落故障时加速度幅值都会受到较大影响。当存在剥落故障

时，二者的加速度幅值明显大于无故障状态下的幅值。因此，通过比较摆线针

轮和针齿壳加速度云图中幅值大小，可以初步判断系统是否出现故障。 

(4) 通过分析传动系统时域图谱，得出当摆线针轮发生剥落故障时，针齿壳

会在一定时间段内经历明显的振动冲击，并且在这个冲击期间产生的加速度峰

值将远远大于无故障状态下的峰值。故通过分析时域图谱中波峰的变化和峰值

的大小，可以初步判断系统是否存在故障。 

(5) 通过分析传动系统的频域图谱，可以观察到当摆线针轮出现剥落故障时，

故障轮齿参与啮合的频率周围会出现大量边带。相邻边带之间的间隔频率则代

表了剥落故障的通过频率。此外，在剥落故障的影响下，啮合周期和振幅也会

有所增加。这些从频域图谱中获得的振动特征规律可以更准确地显示系统是否

存在故障。 
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第 3 章 摆线针轮传动系统复合故障振动特性研究 

3.1 本章引言 

本章以摆线针轮和针齿壳为研究对象，考虑了与第 2 章相同的材料属性、

物理属性的影响，在有限元软件中建立了包括摆线针轮和与之啮合的针齿壳部

位的复合剥落故障有限元模型。通过对比分析系统在存在复合剥落故障、单一

剥落故障和无故障状态下的仿真结果，研究了摆线针轮传动系统在产生复合剥

落故障时的振动特性。 

3.2 复合故障系统三维模型 

为构造复合剥落故障，使用有限元软件自带的切削指令，在无故障的摆线

针轮渐开线轮齿边缘和针齿壳针齿边缘上切削 0.5mm 的深度，如图 3-1 所示。

其余零件的建模方式及尺寸参数均与第 2 章节保持一致。 

(a)剥落故障摆线针轮 (b)剥落故障针齿壳 

图 3-1 复合故障模型图 

3.3 复合故障系统有限元模型 

为保证分析的系统性，建立复合剥落故障有限元模型的过程中所需的材料

属性参数、分析步和场输出参数、接触对参数、约束类型和位移边界条件均与

第 2 章保持一致。 

复合故障有限元模型中的摆线针轮及针齿壳针齿区域均存在剥落故障，为

保证有限元分析的顺利和兼顾故障零件网格畸变的影响，故障摆线针轮和故障
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针齿壳的网格划分需更加精细。为获得稳定的网格质量和更优的求解精度，针

齿壳针齿区域网格单元形状选为六面体，除了针齿壳之外的其他零件仍然采用

四面体形状的网格单元，并将几何阶次设置为线性。结果显示，整个系统共划

分出 231142 个网格单元和 53332 个节点；摆线针轮划分出 55965 个网格单元和

12374 个节点；针齿壳划分出 14419 个网格单元，节点总数 6053。划分网格后

的故障针齿壳、故障摆线针轮如图 3-2 所示。 

(a)剥落故障针齿壳网格图 

 

 

(b)剥落故障摆线轮网格图 

图 3-2 故障模型网格划分图 

3.4 仿真结果分析 

模拟复合剥落故障的过程仍然使用显式动力学法进行仿真。通过对比分析

无故障、单一剥落故障和复合剥落故障状态下的摆线针轮传动系统仿真结果，

得出不同状态下的振动特性规律。为了模拟真实采集振动信号的实验条件，在

本章中将振动信号测量节点仍定位于针齿壳上的任意位置。 

3.4.1 Mises 应力分析 

针对系统存在复合剥落故障、单剥落故障和无故障三种工况，分别对摆线

针轮和针齿壳提取 Mises 应力： 

(1) 如图 3-3 所示，在摆线针轮绕着针齿壳的针齿中心旋转时，系统中剥落

故障数量越多，摆线针轮所受的 Mises 应力越大。单一剥落故障的结果是由于

摆线针轮的啮合区域缺少一个完整的啮合轮齿。而复合剥落故障的结果是因为

摆线针轮和针齿壳的啮合区域都存在不完整的轮齿。在相互啮合的过程中，这

两种情况下都会有剥落故障引起的冲击区域存在。因此，复合剥落故障状态下



安徽工程大学硕士学位论文 

23 

 

的摆线针轮受到的 Mises 应力相比其他两种状态更大，但与单一剥落故障情况

相比，Mises 应力的增加并不明显。 

(a)复合剥落故障摆线针轮的应力云图 (b)单剥落故障摆线针轮的应力云图 

(c)无故障摆线针轮的应力云图 
 

图 3-3 摆线针轮应力云图 

(2) 如图 3-4 所示，在摆线针轮传动系统中，当针齿壳承受转速和径向载荷

时，在三种不同状态下，Mises 应力并没有明显的差异。这是因为有限元模型构

建时构造的剥落故障体积较小、针齿壳内部存在一定厚度，以及轮齿间存在啮

合阻尼，因此受到振动冲击的影响有限。因此，仅通过针齿壳上的 Mises 应力

数值无法准确判断摆线针轮传动系统的工作状态。 

(a)复合剥落故障针齿壳应力云图 (b)单剥落故障针齿壳应力云图 

 

 

 



安徽工程大学硕士学位论文 

24 

 

(c)无剥落故障针齿壳应力云图 

图 3-4 针齿壳应力云图 

综上所述：分析对象选作摆线针轮，系统存在复合剥落故障或单剥落故障

时，摆线针轮所受的 Mises 应力值相差不大，无法作为参考标准判断系统内部

故障程度是否加深；但二者相较于无故障摆线针轮所受到的 Mises 应力值是明

显的增大了，可作为初步判断摆线针轮传动系统内部是否产生故障的依据；由

于所选的分析对象是针齿壳，在仿真模型中剥落故障体积较小且针齿壳内壁较

厚，因此在系统存在复合剥落故障、单一剥落故障和无故障三种状态下，针齿

壳所受的 Mises应力变化不显著。因此，针对针齿壳的 Mises应力值不适合用来

判断摆线针轮传动系统是否存在故障。 

3.4.2 振动特性分析 

针对系统存在复合剥落故障、单剥落故障和无故障三种工况，分别对摆线

轮和针齿壳提取加速度： 

(1) 如图 3-5 所示，当摆线针轮传动系统存在剥落故障时，摆线针轮的加速

度值比无故障状态下的摆线针轮加速度值大一个数量级。此外，在系统存在复

合剥落故障时，加速度值明显高于系统仅存在单一剥落故障时的加速度值。这

表明，在摆线针轮传动系统发生剥落故障后，振动信号会比无故障状态下更加

激烈。另外，随着故障数量的增加，振动冲击也会更加明显。 

(a)复合剥落故障摆线针轮加速度云图 (b)单剥落故障摆线轮加速度云图 
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(c)无故障摆线轮加速度云图 

图 3-5 摆线针轮加速度云图 

(2) 如图 3-6 所示，系统存在剥落故障时针齿壳上的加速度值比系统无故障

时针齿壳上的加速度值大一个数量级；系统存在复合剥落故障与存在单剥落故

障比较，自身存在剥落故障的针齿壳产生的加速度值也要远远大于自身完好的

针齿壳产生的加速度值。反映出当摆线针轮出现剥落故障时，针齿壳受到的振

动冲击比正常情况下更为强烈。而当针齿壳本身也存在剥落故障时，其加速度

值的增加幅度明显提高，进一步加剧了系统的振动状态。 

(c)无故障针齿壳加速度云 

图 3-6 针齿壳加速度云图 

若要获得更精确的振动频率结构以及幅值变化，时域信号图谱有较大缺陷，

无法满足要求，本章直接分析频域信图谱得出的结果。在仿真过程中，选择针

(a)复合剥落故障针齿壳加速度云图 (b)单剥落故障针齿壳加速度云 



安徽工程大学硕士学位论文 

26 

 

齿壳上任意一点作为观测点，标记为点 A
，
。针对三种不同状态，分别采集点 A

，

沿着 x 方向的频域信号曲线。 

(a)复合故障振动信号频域图谱 

      (b)单故障振动信号频域图谱 
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(c)无故障振动信号频域图谱 

图 3-7 振动信号频域图谱对比图 

如图 3-7所示，系统发生剥落故障时，啮合频率附近产生大量的边带，根据

第二章的仿真结果得出的结论，剥落故障将通过周期性冲击序列对无故障轮齿

间的啮合引起的振动进行调制，在调制作用下，频率出现偏移产生额外成分，

形成边带。 

对比图 a、图 b 可知，当系统中出现复合剥落故障时，啮合频率相邻边带间

的间隔约为 1454HZ；当系统中仅存在单剥落故障时，啮合频率相邻边带间隔约

为 793HZ。通过横向数值对比，系统出现复合剥落故障时，相邻边带间隔数值

大小约是单剥落故障情况下的 1.8倍。除此之外，通过观察峰值间距可知当系统

出现复合剥落故障时，啮合频率周期比单剥落故障状况下长；通过纵向数值对

比，系统中出现复合剥落故障时，振动响应信息的幅值峰值约比单剥落故障情

况大 1 倍。 

综上所述，当摆线针轮传动系统产生剥落故障时，啮合频率的周期、幅值

均比无故障状态下的数值大。随着系统中剥落故障数量增加，啮合频率周期延

长，相邻边带间隔频率值和幅值峰值呈倍数增长。基于频域图谱，将多种振动

响应信息综合分析，为摆线轮传动系统的故障监测提供更加可靠、全面的判断

依据。 
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3.5 本章小结 

本章利用有限元方法建立了包含复合剥落故障的摆线针轮传动系统模型，

并进行了仿真分析。通过对不同状态下云图和频域图谱中的振动响应信息进行

分析，总结了摆线针轮传动系统在故障振动特性方面的规律。这些规律为摆线

针轮传动系统的故障监测提供了有效依据。总结如下： 

(1) 以产生剥落故障的摆线针轮和针齿壳为研究对象，对比分析三种不同故

障工况下的 Mises 应力云图，得出：摆线针轮传动系统由无故障演变到单剥落

故障，再演变到复合剥落故障的过程中，故障摆线针轮上所受的 Mises 应力值

不断增大。针齿壳由于故障体积微小以及内壁较厚，其所受的 Mises 应力值大

小受剥落故障的影响较小，无法作为判断系统是否产生故障的依据。在真实的

检测环境中，加速度传感器无法直接定位到摆线针轮上测量振动信号，仅通过

仿真手段进行故障监测缺少实验论证依据，因此 Mises 应力值指标不适宜作为

摆线针轮传动系统故障监测依据。 

(2) 以产生剥落故障的摆线针轮和针齿壳为研究对象，对比分析三种不同故

障工况下的加速度云图，得出：无论是故障摆线针轮还是针齿壳，随着系统故

障演变程度加深，故障数量不断增多，二者的加速度值也会显著增大，剥落故

障对加速度值的影响效果显著。因此，通过观察加速度云图中数值的大小，可

以初步判断系统内是否存在故障。 

(3) 以针齿壳外壳任意位置为监测点，对比分析三种不同故障工况下的频域

图谱，得出当摆线针轮传动系统发生剥落故障时，摆线针轮与针齿之间的啮合

频率周围会出现许多额外的频率成分，这些频率成分是由剥落故障引起的周期

性冲击序列产生的振动调制效应所形成的。由单剥落故障到复合剥落故障的演

变过程中，故障数量增加，啮合周期增长、相邻边带间的间隔频率和振动响应

信息的幅值峰值均呈倍数增大。综合各类从频域图谱中得到的振动响应信息用

于判断系统是否产生故障将更加准确可靠。 
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第 4 章 摆线针轮传动系统剥落故障振动特性实验  

4.1 本章引言 

振动信号是摆线针轮传动系统故障监测的载体，当系统中的零件出现故障

时，其振动信号的频谱特征也会发生相应变化。尽管国内外学者已经对行星轮

系的振动响应特性展开了大量的实验研究[75-80]，但针对系统产生剥落故障后的

振动特性研究还较少涉足。为验证有限元仿真结果的准确性，搭建了摆线针轮

传动系统性能检测实验台，进行了摆线针轮传动系统剥落故障振动特性的验证

实验，通过对比实验采集和仿真得出的振动信号中的故障特征，验证有限元分

析结果的正确性。 

4.2 摆线针轮传动系统性能检测实验台及实验条件 

如图 4-1 所示，摆线针轮传动系统性能检测实验台（LY-XBRV-04）的组成

部分包括平台底板、驱动电机、负载电机、转速转矩测试装置、编码器、滑轨

装置和系统控制柜。其中，电机作为输入端和输出端，通过联轴器与待测摆线

针轮传动系统连接。左侧电机作为输入电机，用于驱动存在剥落故障的摆线针

轮传动系统以及无故障的摆线针轮传动系统旋转；右侧电机用于施加负载。控

制柜系统用于控制主动电机的转速，并调节负载电机的加载力矩。实验台的具

体使用条件及其配件参数见表 4-1。 

图 4-1 摆线针轮传动系统性能检测实验台 
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表 4-1 实验台基本参数 

参数 使用条件 平台底座(mm) 驱动系统 负载电机 

环境温度 -10°～+50° — — — 

电源 380V±10% — — — 

材质 — 钢 — — 

尺寸 — 1800﹡600﹡100 — — 

伺服电机 — — 台达 台达 

额定电压 — — 220V 220V 

额定功率 — — 750W 750W 

额定转速 — — 300rpm 300rpm 

额定扭矩 — — 239N﹒m 239N﹒m 

实验过程中采用的无故障摆线针轮传动系统、剥落故障摆线针轮传动系统

基础参数与表 2-1中参数一致。摆线针轮传动系统性能检测实验台振动信号采集

点位置如图 4-2所示。考虑实验台测量的实际条件以及最大程度的接近振动源，

将测点位置选在摆线针轮传动系统外壳框架上。实验台采集系统为 HD9200 多

通道数据采集系统，相关参数见表 4-2；加速度传感为 IEPE 三向压电式加速度

传感器，相关参数见表 4-3。 

图 4-2 摆线针轮传动系统性能检测实验台简图 

表 4-2 HD9200 多通道数据采集系统相关参数 

参数 HD9200 多通道数据采集系统 

工作电源 AC100—240V 

输入通道 16 通道 AI 

输入耦合方式 AC-DC 

采样精度 16bit 同步采样 

采样频率 Max 102.4KS/s 

采样点数 Max250K 

信噪比 96dB 
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表 4-3 三向压电式加速度传感器相关参数 

参数 三向压电式加速度传感器 

灵敏度 100mV/g 

频率响应（±1dB） 0.5Hz～5KHz 

工作电流 2～10mA 

最大输出信号 ±6V 

噪声 约 50μV 

重量 54g 

输出方式 L5 同轴低噪音电缆 

设定驱动电机输入转速为 500rpm、升降速率为 300rpm/s、负载扭矩为

60Nm、采点数为 32K、采点频率为 15K 后启动实验台开展实验。 

4.3 实验结果分析 

由针齿壳外框架上的三向加速度传感器 X 方向测得的振动信号频域曲线如

图 4-3所示。据图 a 所示，图中显示出两个明显的波峰，表明由剥落故障引起的

振动冲击明显，且波峰附近存在大量由剥落故障引起的调制作用形成的边带。

实验结果显示的特征频率的幅值较小，因为系统内植入的剥落故障体积小，且

轮齿间存在啮合阻尼，致使振动激烈程度也较小。据图 b 所示，无故障状态下

系统的振动冲击周期性不明显，且频率幅值相比存在故障状态下的幅值更小。 

(a)存在剥落故障的实验频域图 
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(b)无故障的实验频域图 

图 4-3 实验频域曲线图 

4.4 本章小结 

本章根据仿真结果的论证需要搭建了摆线针轮传动系统性能检测实验台，

并进行了无故障摆线针轮传动系统振动信号采集实验、存在剥落故障的摆线针

轮传动系统振动信号采集实验，根据实验采得的振动信号及相应频谱图特征，

可得： 

(1) 综合由实验采集的振动动信号绘制成的频域曲线可知，当摆线针轮传动

系统内部出现故障，频谱图会产生明显的波峰，波峰附近会产生密集的边带，

啮合冲击周期延长。随着故障数量增多，由频谱图反映出的故障特征应更加明

显。实验获得的系统故障振动频率特征与有限元仿真结果存在相似性，验证了

存在剥落故障的有限元模型的正确性及仿真分析的可靠性。 

(2) 实验采集的振动信号除了可根据频率结构、频率特征验证有限元仿真的

可靠性，还可为下一章节中利用基于深度学习手段的神经网络模型处理振动信

号提供数据来源。 
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第 5 章 基于深度学习的摆线针轮传动系统的故障监测 

5.1 本章引言 

为了解决大多数深度学习模型在决策的过程中缺乏透明性和解释能力，使

其在实际应用中不被接受和信任的问题，本章引入一种注意力机制。为了验证

传统的摆线针轮传动系统故障监测模型与引入注意力机制的模型后的区别，设

计了两组实验：第一组实验先对原始数据使用了小波降噪后在输入到 LSTM 网

络模型中；第二组则是直接将原始数据输入到已经被注意力机制优化后的

LSTM网络中。对比使用传统CNN、LSTM、小波降噪结合 LSTM、注意力机制

结合 LSTM 的神经网络处理实验采集的振动信号的效果，再对比分析不同神经

网络处理无噪声和有噪声环境的振动信号的效果，提出性能最佳的神经网络模

型用于摆线针轮传动系统的故障监测，提高系统故障监测准确率。 

5.2 基于深度学习的理论基础 

5.2.1 小波降噪 

机械设备在运行过程产生的故障会导致机械振动信号呈现非平稳的特征，

通过获取信号在时域和频域上的信息，可以定位故障出现的位置[81]。传统的傅

里叶变换仅提供信号的频率成分，无法反映频率随时间变化的过程，为解决这

一问题，短时傅立叶变换应运而生，该方法假设信号在短时间内是稳定的，且

其中包含的频率是固定不变的，用一个连续且可平移的窗函数去截取，并在该

时间段内用傅立叶变换处理原始信号。如果选择较窄的窗口，可以获得高时间

分辨率但频率分辨率较低，相反选择较宽的窗口则会导致较低的时间分辨率。

在同一次短时傅立叶变换中，已经选择的窗口是固定的，这将使得不能同时获

得较好的时间和频率分辨率。 

小波变化是用小波替代短时傅里叶变换的窗函数，小波可以在时间轴上进

行自由的平移和缩放，它是一种小区域、长度有限、均值为 0 的波形。对于任

一连续函数𝑓(𝑥),其连续小波变换见公式（5-1）： 

𝑊𝑓(𝑎, 𝑏) = |𝑎|−1/2 ∫ 𝑓(𝑡)𝜓
_

𝑅
[

𝑡−𝑏

𝑎
]𝑑𝑡          （5-1） 

其中，a 代表尺度因子，b 代表平移量，𝜓(𝑡)为一个平方可积函数。若𝜓(𝑡)



安徽工程大学硕士学位论文 

34 

 

满足公式，见公式（5-2），则称𝜓(𝑡)为一个基本小波（小波母函数）。 

                        𝐶𝜓 = ∫
|𝜓(𝜔)|

𝜔𝑅

2
𝑑𝜔 < ∞                      （5-2） 

将𝜓(𝑡)进行伸缩和平移，见公式（5-1）至（5-3）： 

𝜓𝑎,𝑏(𝑡) = |𝑎|−1/2𝜓[
(𝑡−𝑏)

𝑎
]                       （5-3） 

                              𝑎 = 𝑎0
𝑗 , 𝑏 = 𝑎0

−𝑗/2
𝜓[𝑎0

−𝑗(𝑡 − 𝑘𝑏0)]               （5-4） 

𝜓𝑎,𝑏(𝑡)称为小波基函数，其中𝑎, 𝑏 ∈ 𝑅，且 a≠0。连续时间小波的表达式子

极为复杂同时计算量也很大，一般会先进行见公式（5-1）至（5-4）的离散化

处理后（其中 j,k 为整数）再使用计算机计算，此时𝜓𝑎,𝑏(𝑡)的表达式见公式（5-

5）。在实际应用中，离散二进小波使用较为广泛，即令𝑎0 = 2,b0 = 1,则公式

（5-4）变为公式见（5-6）。 

𝜓𝑗,𝑘(𝑥) = 𝑎0
−𝑗/2

𝜓[𝑎0
−𝑗(𝑡 − 𝑘𝑏0)]             （5-5） 

𝜓𝑗,𝑘(𝑥) = 2−𝑗/2𝜓[2−𝑗(𝑡 − 𝑘)]              （5-6） 

公式（5-1）至（5-6）对应的离散小波变换（DWT）见公式（5-7）： 

𝑊(𝑗, 𝑘) = 2𝑗/2 ∫ 𝑓(𝑡)𝜓
−

[2−𝑗/2(𝑡 − 𝑘)]
𝑅

𝑑𝑡          （5-7） 

为提高计算效率，研究者在离散小波变换的基础上推出了快速小波变换方

法。该方法基于离散小波变换，借鉴了快速傅立叶变换算法(FFT)的思想，通过

矩阵运算和递归操作来加速小波变换过程。此外，快速小波变换能够更精确地

还原原始信号，同时不会引入额外的噪声并且 FWT 的小波基在频域能量均匀分

布，提供更多连续的系数，捕捉信号细节更准确，具有更好的滤波和去噪效果。

FWT 可以分解信号为低频部分和高频部分，然后对每个部分继续进行递归分解，

直到达到最小的尺度。假设将原始信号表示为向量，见公式（5-8）。 

                                                         𝑓 = [𝑓0, 𝑓1, 𝑓2, … , 𝑓𝑁−1]                 （5-8） 

其中𝑁表示信号的长度，那么快速小波变换（FWT）的递归公式可以定义

为公式见（5-9）： 

                             𝑐 = 𝑀 • 𝑓                            （5-9） 

其中，𝑀由公式见（5-10）计算得到，𝑀𝐿𝐿，𝑀𝐿𝐻,𝑀𝐻𝐿,𝑀𝐻𝐻是用于将输入

信号分解为低频和高频系数的变换矩阵，见公式（5-10）。 

𝑀 = [
𝑀𝐿𝐿 𝑀𝐿𝐻

𝑀𝐻𝐿 𝑀𝐻𝐻
]                       （5-10） 
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经过一次变换后，可以将原始信号分解为四个部分的系数，其中，𝑐𝐿𝐿为低

频部分的系数；𝑐𝐿𝐻为高频部分的系数；𝑐𝐻𝐿为垂直方向高频部分的系数；𝑐𝐻𝐻为

对角线方向高频部分的系数。 

递归过程中，将信号分成两个部分，并分别对这两部分进行快速小波变换，

直到处理到长度为 2的小块。最后可以通过公式，见（5-11）的逆变换来重构原

始信号： 

𝑓 = 𝑀−1𝑐                     （5-11） 

小波降噪的原理基于小波分析的特性，其核心在于通过对信号进行小波分

解和重构来实现噪声的去除。该方法首先通过快速小波变换对原始信号进行处

理，在信号进行小波分解时，将其分解为不同频率范围的子信号，包括近似系

数和细节系数。在这些系数中，近似系数反映了信号的低频信息，其类似于信

号的平滑部分，详细系数表示信号的高频信息，类似于信号的细节或边缘部分。 

通常情况下，噪声往往存在于信号的高频部分，而信号中有价值的信息通

常更倾向于集中在低频部分[82]。因此，小波降噪的关键步骤就是对高频系数进

行阈值处理，以去除噪声。阈值处理基于以下原理：噪声系数通常分布在接近

于零的范围内，而信号系数通常具有较大的幅值。根据这一原理，通过设定一

个合适的阈值，可以将小于该阈值的系数置为零，以达到去除噪声的效果。而

信号系数则能够保留较大的幅值，使得信号的有用信息能够得到保留和恢复。

这样的阈值处理方法有助于提高信号的清晰度和准确性。针对设置的不同阈值，

小波降噪一般分为硬阈值和软阈值。硬阈值将小于设定阈值的系数清零，而软

阈值则对系数进行平滑处理，使得系数逐渐趋向于零。 

小波软阈值的计算过程见公式（5-12）： 

𝑊𝑠𝑜𝑓𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑛(𝑊) ∗ 𝑚𝑎𝑥( |𝑊| − 𝑡, 0)            （5-12） 

其中，𝑊是小波系数，𝑡是阈值，小波硬阈值的计算过程见公式（5-13）： 

𝑊ℎ𝑎𝑟𝑑 = 𝑊 ∗ (|𝑊| >= 𝑡)                 （5-13） 

小波软阈值和硬阈值是常用的小波阈值降噪方法。软阈值通过缩减小波系

数，保留较小的系数但减小幅度，以保留信号细节特征为重点。相比之下，硬

阈值直接将小于阈值的系数置为零，较小的系数被完全去除。软阈值处理后的

信号较平滑，有助于减少噪声干扰，但在高噪声数据中可能无法完全去除噪声；
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硬阈值可以有效去除噪声，但可能损失信号细节并引入伪像。软阈值适用于保

留细节特征的场景，而硬阈值适用于噪声完全去除的场景。同时，需要调整适

当的阈值大小以获得最佳的降噪效果。 

经过小波阈值降噪后，需要对处理后的系数进行小波重构，以重建去噪后

的信号。小波重构是通过将经过阈值处理后的近似系数和详细系数进行逆小波

变换来实现的。这个过程可以使得信号恢复到原始的时间域表示。通过逆小波

变换，重构后的系数会合并起来，生成降噪后的信号。 

5.2.2 LSTM 神经网络架构 

LSTM 是一种循环神经网络（RNN）的变体，专门用于处理序列数据和时

间序列数据。相较于传统的 RNN，LSTM 具备更强的记忆能力，能够更好地捕

捉到长时间依赖关系中的有用信息。LSTM 的核心在于记忆单元，又称为细胞

状态，细胞状态承担着存储输入序列信息的重要职责，并在需要时更新并传递

该信息至后续时间步。此外，LSTM 利用门控机制来管理信息的传递，其中包

括输入门、遗忘门和输出门。这些门控单元可以调节信息的流动，从而提高模

型对序列数据的建模能力，此外，这些门还决定了哪些信息应被纳入记忆、遗

忘或输出。LSTM 在处理序列数据时非常实用，特别是存在长时依赖关系或需

要捕捉到重要上下文信息的情况下，输入门(Input Gate)对当前时刻的输入信息

进行加权，决定了新信息被纳入当前记忆的程度；遗忘门(Forget Gate)控制着历

史记忆的权重，决定了应该遗忘哪些过去的记忆。记忆单元(Cell State)用于存储

当前时刻的记忆信息，并将其传递至下一时刻。输出门(Output Gate)决定了当前

时刻记忆信息的输出，即确定了哪些内容应该在当前记忆中被传递给外部。 

LSTM 单元的操作流程如下：首先，根据当前输入和上一个时刻的输出计

算输入门的值；其次，根据当前输入和上一个时刻的输出计算遗忘门的值；然

后在输入门和遗忘门的调节下，更新当前时刻的记忆单元状态；接着根据当前

输入和上一个时刻的输出计算输出门的值；最后通过输出门对当前记忆单元状

态进行控制输出，从而得到当前时刻的输出。  

整个 LSTM 网络由多个分支 LSTM 单元组成，其结构如图 5-1 所示,每个单

元的输出作为下一个单元的输入[83]。通过这种方式，LSTM 神经网络在处理时

间序列数据时表现出色，具有优秀的记忆能力，能够有效捕捉序列中的长期依
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赖关系。 

 

图 5-1 LSTM 单元关联图 

5.2.3 注意力机制 

注意力机制最初源自神经机器翻译(Neural Machine Translation，NMT)领域，

旨在提高神经机器翻译的性能。传统的神经机器翻译模型在每个时间步都只关

注源语言的固定部分，而注意力机制允许模型根据源语言不同部分的重要性进

行动态调整，从而更好地捕捉源语言和目标语言之间的对应关系。后来，注意

力机制逐渐在其他自然语言处理任务中得到应用，如文本摘要、语言生成等，

并取得了良好的效果。如今，注意力机制已经成为深度学习领域中被广泛应用

的一项关键技术，被用于各种序列数据处理任务，发展出多种改进和变体的注

意力机制。 

注意力机制是神经网络处理序列数据时的一种机制，可以动态地聚焦于不

同位置或部分信息。它通过学习权重或分数来评估不同位置的重要性，并将这

些权重应用于序列数据的不同部分。首先，对当前时间步的隐藏状态进行线性

变换，得到一个查询向量 Q，然后对序列中的每个位置的隐藏状态进行线性变

换，得到键向量 K。然后通过计算查询向量 Q 和键向量 K 之间的相似度，生成

一个得分矩阵 S。常用的相似度计算方法包括点积(dot product)、缩放点积

(scaled dot product)和双线性(bilinear)等。随后对得分矩阵 S 进行标准化处理，得

到注意力权重矩阵W。常用的标准化方法是对得分进行 softmax操作，以确保权

重之和为1，对于序列中的每个位置，将其隐藏状态进行线性变换，得到值向量

V，最后将权重矩阵 W 与值向量 V 相乘，并对乘积进行求和，得到最终的上下

文向量 C。 
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注意力机制在序列数据处理中具有许多优点。首先，注意力机制赋予神经

网络动态关注序列不同位置的能力，使其能够捕捉到序列中的重要信息。通过

计算不同位置的权重或分数，注意力机制指导网络集中注意力在对模型任务有

意义的部分，从而提高对关键信息的理解和利用。这种动态关注的机制使得神

经网络可以更加灵活地处理序列数据，并有效提升模型性能。相比于传统的固

定权重或均匀分配注意力的方法，注意力机制可以根据任务的需要自适应地选

择关注的位置，提高模型的性能和泛化能力。此外，注意力机制有助于解决长

距离依赖的问题。传统的 RNN 在处理长序列时可能会遇到梯度消失或梯度爆炸

的挑战，从而难以有效捕捉到远距离的依赖关系，即当序列长度增加时，传统

的 RNN 模型可能会遇到梯度无法正确传播的问题，导致远处的信息无法充分参

与当前时刻的计算，这限制了模型在处理长序列数据时的能力，而 LSTM 等改

进模型则通过精巧的设计来解决这一问题，更好地捕捉到远距离的依赖关系。

注意力机制通过查询和键的相似性计算，可以有效地捕捉到长期依赖关系，提

高模型的记忆能力。传统的神经网络是一个黑盒，虽然能够实现良好的分类任

务，但是难以解释其原理，但是注意力机制提供了一种机制来解释模型的决策

过程，通过可视化注意力权重，可以了解模型在处理序列数据时关注的位置和

重要信息，这有助于提高模型的可解释性和可信度。 

5.3 实验流程设计 

LSTM 数据处理实验的整体流程如图 5-2 所示，包括数据收集、数据预处理、

模型训练和模型验证四个主要步骤。整体实验分为两个子实验，在数据预处理

步骤中稍有不同，其后的模型训练及验证步骤相同，最后对两个实验的结果进

行对比。 
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图 5-2 LSTM 处理实验数据流程图 

实验首先利用第 4 章所示的摆线针轮传动系统性能检测实验台，对系统的

故障、正常振动信号进行采集，采样频率设置为16384，每个样本采样两秒，共

收集 300 个样本；构建两个训练集，分别为对原始数据集合进行小波降噪的训

练集 1，和不进行任何处理的训练集 2；采用两个独立的数据集分别对 LSTM 网

络模型进行训练，随后在测试集上评估已训练好的模型性能，并记录准确率。 

5.4 基于 CNN 和 LSTM 的摆线针轮传动系统的故障监测 

传统结构的 CNN 和 LSTM架构对数据集进行分类以作为评价标准，首先按

照 8：2的比例将数据集分为训练集和测试集。其中 CNN结构如图 5-3所示，选

用“relu”激活函数、“adam”优化器和交叉熵损失函数来计算每次的损失，每

层网络结构关键参数见表 5-1。Batch设置为 32，共训练 10 个 epoch。 

图 5-3 CNN 网络结构 
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表 5-1 CNN 每层网络参数 

层数 类别 关键参数 输入大小 输出大小 

1 Conv1D 32 1×16384×1 1×16384×32 

2 Conv1D 32 1×16384×32 1×16380×32 

3 Maxpooling 0.2 1×16380×32 8190*32 

4 Flatten  8190*32 262080 

6 Dense 2 262080 2 

使用传统 CNN 架构对数据集的训练结果如图 5-4 所示，表 5-2 列出了每个

迭代层的训练集和测试集的准确率。根据图表数据显示，CNN 经过几轮训练后

在训练集上取得了较高的准确率，但在测试集上的准确率波动较大，这可能意

味着存在过拟合现象。最终，在训练集上，CNN 的准确率达到了 0.8881，在测

试集上为 0.7643，显示出训练集和测试集之间性能差异的问题。表明传统结构

的 CNN 在未经调整的情况下用于摆线针轮传动系统的故障监测可能存在问题。 

图 5-4 CNN 的准确率随 Epoch 变化情况图 
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表 5-2 CNN 测试集和训练集的准确率 

Epoch Accuuracy Val_Accuuracy 

1 0.4927 0.4562 

2 0.5210 0.4776 

3 0.6450 0.7228 

4 0.7301 0.7607 

5 0.6613 0.7657 

6 0.6917 0.7400 

7 0.7137 0.4369 

8 0.7792 0.7650 

9 0.7400 0.5327 

10 0.8881 0.7643 

LSTM的网络架构如图 5-5所示，该网络架构选用“adam”优化器、交叉熵

损失函数来计算每次的损失，网络的每层参数见表 5-3。Batch 设置为 32，共训

练 10 个 epoch。 

图 5-5 LSTM 网络架构 

表 5-3 LSTM 每层网络参数 

层数 类别 关键参数 输入大小 输出大小 

1 LSTM 50 1×16384×1 1×16384×1 

2 LSTM 50 1×16384×50 1×16384×50 

3 Dense 1 1×50 1×2 

图 5-6和表5-4为LSTM的准确率随Epoch的变化情况，由图表可见，LSTM

在训练开始便能达到较高的准确率，尽管准确率整体上有所波动，但最终训练

集的准确率达到了 87.48%，测试集的准确率达到了 79.28%。由此可得，LSTM

网络架构用于摆线针轮传动系统的故障监测要优于传统 CNN 架构。 
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图 5-6 LSTM 的准确率随 Epoch 变化情况图 

表 5-4 LSTM 测试集和训练集的准确率 

Epoch Accuuracy Val_Accuuracy 

1 0.5397 0.5012 

2 0.6398 0.6649 

3 0.6893 0.7700 

4 0.7187 0.7593 

5 0.8302 0.7607 

6 0.7340 0.7793 

7 0.7705 0.7199 

8 0.7177 0.6342 

9 0.8137 0.7700 

10 0.8748 0.7928 

5.5 基于小波降噪和 LSTM 的摆线针轮传动系统的故障监测 

在这项验证中，首先需要对采集到的振动信号进行小波去噪处理，本研究

采用了小波软阈值降噪方法，选用的小波函数为 Daubechies 小波，阈值采用基

于局部方差的自适应阈值，其计算见公式（5-14）： 

                       𝑇𝑖 = 𝑘 • √
1

𝑁
∑ (𝑥𝑗 − 𝜇)𝑖+𝑤

𝑗=𝑖−𝑤

2
                     （5-14） 

由图 5-7、图 5-8 可得，经过降噪处理后，噪声信号得到有效减少，信号变得更

加平滑，同时也保留了原始信号的重要特征，有利于更好地监测故障特征。 
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图 5-8 含剥落故障的摆线针轮传动系统振动信号与降噪后的信号时域图 

将降噪完的信号数据按照 8:2的比例分为训练集和测试集，接着使用训练集

1 训练构建好的 LSTM 模型，最后输出的准确率图如图 5-9，每个 epoch 对应的

准确率见表 5-5。 

图 5-7 无故障摆线针轮传动系统振动信号与降噪后的信号时域图 
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图 5-9 小波降噪结合 LSTM 的准确率随 Epoch 变化情况图 

表 5-5 小波降噪结合 LSTM 测试集和训练集的准确率 

Epoch Accuuracy Val_Accuuracy 

1 0.3643 0.4729 

2 0.5071 0.5129 

3 0.4904 0.5686 

4 0.5319 0.6314 

5 0.6342 0.7493 

6 0.6419 0.6918 

7 0.7718 0.7358 

8 0.8124 0.7681 

9 0.8395 0.8196 

10 0.8713 0.8342 

根据图表显示的训练结果，训练集准确率从初始的 0.3643 逐渐提高，在第

10 个 Epoch 达到了 0.8713，表明模型可以对训练数据进行准确的分类。验证集

准确率从初始的 0.4729 也有所提高，在第 10 个 Epoch 达到了 0.8342，表明模型

在处理未曾接触过的数据时表现出色，具备较强的泛化能力。然而从第二轮训

练开始，训练集的准确率一直高于验证集的准确率，这可能是因为模型在训练

数据上过拟合，没有很好地适应未见过的数据。 

随着训练的进行，模型的性能逐渐提高，但在第 6个 Epoch和第 7 个 Epoch

之间出现了验证集准确率的下降，可能是因为模型在这个阶段发生了过拟合。

总体而言，使用小波降噪后的 LSTM 模型在训练集和验证集上均取得了不错的
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分类准确率。 

5.6 基于注意力机制和 LSTM 的摆线针轮传动系统故障监测 

采用注意力机制则无需对原始信号进行降噪和特征提取等预处理，因为注

意力机制能够自动过滤掉其中的噪声部分并且提取特征。对图 5-5所示的 LSTM

网络架构进行修改，在其中引入注意力机制后的网络结果如图 5-10 所示，每层

依旧采用表 5-3 中的参数设置。 

图 5-10 注意力机制结合 LSTM的网络架构 

使用训练集 2 并训练引入注意力机制的 LSMT 模型，模型在训练集和测试

集上的准确率如图 5-11 所示，每个 epoch 对应的准确率见表 5-6。 

图 5-11 注意力机制结合 LSTM 的准确率随 Epoch 变化情况图  
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表 5-6 注意力机制结合 LSTM测试集和训练集的准确率 

Epoch Accuuracy Val_Accuuracy 

1 0.4359 0.5354 

2 0.4637 0.8563 

3 0.5638 0.6314 

4 0.6374 0.5937 

5 0.7012 0.6782 

6 0.7458 0.7369 

7 0.7721 0.7924 

8 0.8513 0.8142 

9 0.8907 0.8549 

10 0.9147 0.8792 

根据图表给出的数据可得，引入注意力机制后的 LSTM 网络在训练集和验

证集上的分类准确率随着训练的迭代，整体呈上升趋势。经过训练，模型在训

练集上的准确率从最初的 0.4359 提升到 0.9147，同时在验证集上的准确率也从

最初的 0.5354 提升到 0.8792，差距不断缩小，表明模型具有一定的通用性和鲁

棒性。 

5.7 噪声干扰下的摆线针轮传动系统故障监测 

在摆线针轮传动系统的故障监测过程中，噪声干扰问题不可忽视。噪声的

来源包括电磁干扰、周围环境的干扰或者是系统内部件运动产生的干扰等。在

一个充斥着相当强度且复杂的噪声环境中，传统的故障信号检测技术往往会受

到严重影响，减小了故障监测的准确性和可靠性。目前，对于摆线针轮传动系

统的故障监测研究主要集中在应用神经网络算法上。然而，在进行机器学习任

务时，神经网络模型的性能很大程度上受到所使用训练和测试数据质量的影响。

如果测试系统中包含噪声，其会掩盖一部分故障特征，导致神经网络难以捕捉

到与故障相关的模式，降低了模型的准确度和可靠性[84-85]。此外，如果训练数

据中包含噪声，而这些噪声并不是测试集或实际使用场景中的特征，神经网络

极有可能会学到错误模式，即对噪声本身过拟合，而非学习故障特征，这将很

大程度降低模型的泛化能力。因此，含噪声的数据需要更复杂的网络结构或更

多的训练数据来学习更具鲁棒性的特征，这大大增加了训练成本和计算资源。

综上可知，噪声可以导致原本正常的模式被错误地识别为故障，或者故障模式

被疏忽遗漏，这都会影响机械设备故障监测的精确度和可信度[86-88]。为了解决
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测试系统的噪声干扰问题，唐治尧[89]等人针对强噪声背景下滚动轴承振动信号

特征不平稳，引入了门控制方法，最后大幅度提高故障检测准确率；曲铎[90]提

出了一种利用贝叶斯优化 DratNet 进行滚动轴承故障监测的方法，并经过实验证

实了该方法的有效性。 

为了验证本章所提出的神经网络架构是否能够缓解噪声的影响，在前文所

采集到的摆线针轮传动系统的无故障振动信号、故障振动信号中添加了高斯白

噪声信号，再使用不同的算法进行分类，以选出分类准确率最高、抗噪声干扰

能力最好的神经网络架构。 

5.7.1 验证设计 

本次验证在实验采集到的摆线针轮传动系统的振动信号中添加高斯白噪声，

目的是模拟摆线针轮传动系统在真实工况下各种无法预测的随机干扰，包括传

感器噪声、外部环境干扰以及系统内部的摩擦和磨损产生的噪声等，从而提高

控制系统的设计精度、故障预测能力和信号处理算法的实用性。将这些随机因

素纳入考量范围，可以增强摆线针轮传动系统故障预测的精准性。使用上文提

出的神经网络架构对加入噪声后的摆线针轮传动系统的振动信号进行分类，验

证提出模型的故障监测能力。 

5.7.2 验证过程 

在一般的通信系统的工作频率范围内高斯白噪声的功率谱密度服从均匀分

布，幅度分布服从高斯分布，且其在任意两个不同时刻上的随机变量之间，不

仅是互不相关的，而且还是统计独立的。 

分别在 RV 减速器的无故障振动信号和故障振动信号中加入均值为 0，标准

差为 1 的高斯白噪声干扰信号，如图 5-12 所示。根据图(a)可得：引入高斯白噪

声后，原始无故障信号频谱中较平滑的曲线会变得凹凸不平；根据图(b)可得：

引入高斯白噪声后，原始故障信号特征被明显掩盖住。故在以贴近真实监测环

境为条件，在实验采集的两种不同状态的振动信号数据中引入高斯白噪声，将

加剧神经网络模型处理振动信号的难度。反之，若 CNN、LSTM、小波降噪结

合 LSTM、注意力机制结合 LSTM 中的一种神经网络模型在处理含高斯白噪声

的实验振动信号数据时取得更高的识别准确率，令其作为摆线针轮传动系统故

障监测优化方法将更具有说服力。 
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        (a)加入高斯白噪声的正常信号图             (b)加入高斯白噪声的故障信号图 

图 5-12 加入高斯白噪声的振动信号图 

本节的验证只采用上文提出的单一的网络架构进行分类，使用上文提到的

传统 CNN和 LSTM架构在未添加噪声的原始振动信号进行分类，结果如图 5-13

所示。由图可知，CNN 在训练集上的准确率达到了 0.6459，在测试集上为

0.7295；而 LSTM 在训练集上的准确率为 0.8374，在测试集上为 0.7596。 

(a)CNN分类结果 (b)LSTM 分类结果 

图 5-13 CNN 和 LSTM在未添加噪声的数据集上的分类结果图 

接下来使用相同模型对含噪信号进行分类。使用 CNN 和 LSTM结构对添加

高斯白噪声的振动信号进行分类，结果如图 5-14 所示。由图可知，CNN 在训练

集上的准确率为 0.5687，在测试集上为 0.6342；而 LSTM 网络在训练集上的准

确率为 0.8114，在测试集上为 0.6951。 
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(a)CNN分类结果 (b)LSTM分类结果 

图 5-14 CNN 和 LSTM在添加噪声的数据集上的分类结果图 

CNN 和 LSTM 在不添加噪声和添加噪声的测试集上的准确率对比，见表 5-

7。由表中信息可知，在添加高斯白噪声后，CNN 和 LSTM 的准确率都大幅度

下降。这说明原始的信号被高斯白噪声干扰后影响了神经网络的分类准确率。 

表 5-7 CNN、LSTM验证结果对比 

网络架构 未添加噪声数据上的准确率 添加噪声数据集上的准确率 

CNN 0.7295 0.6342 

LSTM 0.8374 0.6951 

为了应对噪声干扰并验证文中提出的神经网络模型对干扰的抗性，采用小

波降噪结合 LSTM 模型和注意力机制结合 LSTM 网络模型，分别对添加噪声后

的信号进行分类。为验证小波降噪与 LSTM 网络框架的结合效果。第一步需要

使用小波降噪对添加噪声后的数据集进行预处理，接着输入到 LSTM 网络中进

行分类，验证结果如 5-15 所示，最终该模型花费训练时间 59.654963 秒，在训

练集上的准确率达到了 0.8596，在测试集上的准确率达到了 0.7934。 

图 5-15 小波降噪结合 LSTM网络架构的分类结果图 
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接下来将验证注意力机制与 LSTM 网络结合的框架。如前文所述，基于注

意力机制的结构整合到了 LSTM 网络的框架中，无需预处理，直接将添加了高

斯白噪声的RV减速器振动信号输入到注意力机制结合 LSTM网络架构中，验证

结果如图 5-16 所示，训练模型的时间为 34.789612 秒，在训练集上的准确率达

到了 0.8874，在测试集上的准确率达到了 0.8557。 

图 5-16 注意力机制结合 LSTM 的分类结果图 

5.7.3 验证结论 

所有神经网络架构验证结果的对比见表 5-8。由表可得，注意力机制结合

LSTM表现最佳，准确率达到了 0.8874；其次是小波降噪结合 LSTM，准确率为

0.8596；第三是普通的 LSTM 模型，准确率为 0.8374；最后是传统 CNN 模型，

准确率为 0.7295。验证结果充分证明在无噪声情况下，注意力机制结合 LSTM

的模型在准确率方面优于其他模型。 

当考虑添加高斯白噪声后，所有模型的准确率都有所下降，普通 LSTM 模

型的准确率降至 0.6951；传统 CNN 模型的准确率降至 0.6342；小波降噪结合

LSTM 表现出了较好的抗噪声能力，准确率为 0.7934；即使在含有噪声的数据

集上，注意力机制结合 LSTM 模型仍然表现出了最高的准确率，达到了 0.8557。

验证结果证明其抗噪音能力强于其他模型。 

从训练时间上看，注意力机制结合 LSTM模型用时为 34.789612秒，不仅比

小波降噪结合 LSTM模型的训练时间 59.654963秒更短；此外在准确率方面，其

无论是在有噪声还是无噪声的数据集上都表现得更好。二者均验证了注意力机

制结合 LSTM 模型是效率和性能更优的神经网络模型。 
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综上所述，传统的 LSTM 的鲁棒性不如小波降噪和基于注意力机制的增强

模型；单独使用传统 CNN 模型在上述任务中表现最差，尤其在处理含有噪声的

数据时，准确率很不理想；小波降噪结合 LSTM 模型在处理噪声数据时表现出

不错的性能，但其训练时间较长；注意力机制结合 LSTM 模型无论是在无噪声

数据上还是在有噪声的数据上都表现出了较高的准确率，且训练时间最短，这

使其成为考虑效率和性能因素的理想神经网络模型。上述对比验证为摆线针轮

传动系统的故障状态监测提供了有效参考。 

表 5-8 模型效果对比 

网络架构 无噪声数集准确率 有噪声数集准确率 训练时间 

CNN 0.7295 0.6342 — 

LSTM 0.8374 0.6951 — 

小波降噪结合 LSTM 0.8596 0.7934 59.654963 

注意力机制结合 LSTM 0.8874 0.8557 34.789612 

5.8 本章小结 

引入注意力机制的 LSTM 网络在训练和验证阶段取得了更高的准确率，其

使模型能够更专注于输入序列中的关键信息。此外，注意力机制使模型根据输

入序列中不同位置的重要性进行加权处理，增强了模型的特征的提取能力。如

此，模型可以自动学习在输入序列中找到关键的特征，无需事先进行人工选择。

复杂的振动信号数据存在着大量的冗余、噪声信息，注意力机制的引入使得神

经网络模型能够自动地忽略无关信息，并将重点放在对分类任务有用的特征上。

训练集 2 并没有经过降噪等预处理操作，通过引入注意力机制，模型仍然能够

取得较好的分类效果，表明注意力机制能够自动地对原始特征进行降噪和特征

提取，在某种程度上取代了传统的预处理操作，简化了模型构建的过程。即使

考虑外界环境产生的干扰噪声，注意力机制结合 LSTM 的网络架构依然表现优

良，其在处理存在干扰噪声的数据时取得了较高的准确率，且训练时间相比于

其他网络架构也最短，使其可作为摆线针轮传动系统在考虑效率和性能因素时

的故障监测理想模型。 

综上所述，引入注意力机制后，LSTM 网络在分类任务中展现出更出色的

性能，该机制使得网络能够自动聚焦于输入序列中的重要信息，提升了模型分

类的准确性。此外，注意力机制还具备特征提取和降噪能力，使模型能够更好



安徽工程大学硕士学位论文 

52 

 

地利用原始特征进行分类，简化了模型构建的过程，这些优势均使得注意力机

制在数据分类任务中具有广泛的应用潜力。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 研究总结 

本文以剥落故障摆线针轮传动系统的振动特性为研究目标，以存在剥落故

障的摆线针轮、针齿壳为研究对象，建立了三种不同故障情况的摆线针轮传动

系统有限元模型，分析了不同故障状态下系统的振动特性，并且通过搭建摆线

针轮传动系统性能检测实验台进行了相关实验证实，证明了仿真结果的正确性

和可靠性。提出了以有限元分析为基础、验证实验为保障，并基于深度学习理

论，选出注意力机制结合 LSTM 神经网络架构处理振动信号的摆线针轮传动系

统故障监测方法。研究主要成果及结论如下：  

(1) 根据摆线针轮传动系统中不同零件间的运动关系，调整连接关系参数、

接触对参数和位移边界条件参数，并针对故障零件独立划分网格，最终建立可

以稳定运行的摆线针轮传动系统有限元模型。 

(2) 以摆线针轮、针齿壳为研究对象，以无故障、单剥落故障、复合剥落故

障为研究条件，以 Mises 应力云图、加速度云图、时频信号图谱为分析依据展

开摆线针轮传动系统故障振动特性研究，得出：由于有限元软件构造的剥落故

障体积微小以及针齿壳内壁较厚，Mises 应力值指标不适宜作为故障监测的依据；

摆线针轮和针齿壳的加速度幅值受到剥落故障的影响显著，二者的加速度幅值

会随着剥落故障演变程度加深、数量增多而增大；当系统产生剥落故障时，故

障轮齿啮合频率周围会因振动冲击的调制作用形成边带，且随着剥落故障数量

增多，相邻边带间的间隔频率、啮合周期及振幅峰值都不断增大。故可根据加

速度幅值大小初步判断系统内部是否产生故障，在根据时频信号图谱中啮合冲

击周期的长短、相邻边带的间隔频率以及幅值峰值大小对系统内部是否产生故

障做进一步精确判断。  

(3) 搭建摆线针轮传动系统性能检测实验台，分别开展了摆线针轮传动系统

存在剥落故障和无故障情况下的振动信号采集实验。研究结果显示，实验得到

的特征频率图谱与仿真结果较一致，验证了仿真结果的准确性和可靠性。 

(4) 基于深度学习理论，选用并设计不同的神经网络架构处理实验采集的振

动信号。对比传统 CNN 架构、LSTM 架构、小波降噪结合 LSTM 架构、注意力
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机制结合 LSTM 架构识别系统故障的准确率、抗外界噪声的干扰能力，得出：

注意力机制结合 LSTM 的网络架构能够自动识别输入序列中的有效信息，并利

用其原始特征进行分类，减少了人为预处理的工作；引入注意力机制后，

LSTM 神经网络架构在处理存在噪声干扰的振动信息数据时获得了较高的准确

率且仍然保持了训练时间短的优势。故选用注意力机制结合 LSTM 神经网络能

有效提高摆线针轮传动系统故障监测的准确率。 

6.2 研究工作展望 

本课题主要研究摆线针轮传动系统剥落故障振动特性，经过有限元仿真分

析、实验验证以及神经网络处理振动信号等工作，取得了一定的研究成果。由

于研究时间、个人精力以及科研水平等因素的限制，研究过程中仍然存在不足

和缺陷，以下列整理的不足之处可为后续研究人员提供参考： 

(1) 考虑到构建有限模型时设置摆线针轮传动系统零件间的约束参数、接触

参数的工作量较大，本文建立的有限元模型不包含滚子轴承。为贴近摆线针轮

传动系统的实际制造标准，应建立基于轴承特性的摆线针轮传动系统模型。摆

线针轮传动系统在长时间高负荷运转情况下，滚子轴承外部会受到较大冲击载

荷，很容易在轴承外圈表面产生故障，如能将轴承故障考虑在内，摆线针轮传

动系统故障振动特性研究成果将更加丰富、更具有权威性。 

(2) 本课题仅以齿面剥落为故障条件。对于裂纹等常见齿轮故障的研究并未

涉足。若要使摆线针轮传动系统故障监测的方法更加健全，仍需完善其他故障

种类对系统振动特性影响的研究。 
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