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摘 要:针对液压机械驱动齿轮组故障诊断结果精准度不佳、可靠性差等问题,本文提出基于SVM的液压机械驱动

齿轮组故障诊断研究。采集了液压机械驱动齿轮组振动信号,构建液压机械驱动齿轮组故障信号分离模型;运用低秩

算法分离液压机械驱动齿轮箱振源信号,设计齿轮组故障信号约束条件,完成液压机械驱动齿轮组分类;根据分类结

果,采用SDAE模型提取液压机械驱动齿轮组故障特征,并将提取结果输入到支持向量机内训练,其最终输出结果就

是最佳诊断结果,实现基于SVM的液压机械驱动齿轮组故障诊断研究。实验结果表明,通过对该方法开展故障检测

及故障诊断测试,本文方法下分类错误率不超过3.5%,验证了该方法的可行性高。
关键词:SVM;液压机械驱动齿轮组;故障分类;SDAE模型;信号分离

中图分类号:
 

TH165;
 

TN911.7  文献标识码:A  国家标准学科分类代码:460.46025

Research
 

on
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

hydraulic
 

mechanical
 

drive
 

gear
 

set
 

based
 

on
 

SVM

Wang
 

Kuantian1 Yao
 

Jiangyun2 Tang
 

Yongzhong1 Liang
 

Shihua3

(1.Ocean
 

Engineering
 

College,
 

Guilin
 

University
 

of
 

Electronic
 

Technology,Beihai
 

536000,
 

China;

2.School
 

of
 

Information
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Liuzhou
 

Institute
 

of
 

Technology,Liuzhou
 

545000,
 

China;

3.School
 

of
 

Computer
 

Science
 

and
 

Engineering,
 

Guilin
 

University
 

of
 

Technology,
 

Guilin
 

541004,
 

China)

Abstract:This
 

paper
 

addresses
 

the
 

challenges
 

of
 

poor
 

accuracy
 

and
 

reliability
 

in
 

fault
 

diagnosis
 

for
 

hydraulic
 

mechanical
 

drive
 

gear
 

sets
 

by
 

proposing
 

a
 

research
 

approach
 

based
 

on
 

Support
 

Vector
 

Machines
 

(SVM).
 

The
 

study
 

begins
 

by
 

collecting
 

vibration
 

signals
 

from
 

the
 

hydraulic
 

mechanical
 

drive
 

gear
 

group
 

and
 

constructing
 

a
 

fault
 

signal
 

separation
 

model.
 

Utilizing
 

a
 

low-rank
 

algorithm,
 

the
 

research
 

separates
 

the
 

vibration
 

source
 

signals
 

of
 

the
 

hydraulic
 

mechanical
 

drive
 

gearbox.
 

Constraint
 

conditions
 

are
 

designed
 

for
 

gear
 

group
 

fault
 

signals
 

to
 

facilitate
 

their
 

classification.
 

Based
 

on
 

these
 

classification
 

results,
 

the
 

SDAE
 

model
 

is
 

employed
 

to
 

extract
 

fault
 

features
 

from
 

the
 

hydraulic
 

mechanical
 

drive
 

gear
 

group.
 

The
 

extracted
 

features
 

are
 

then
 

input
 

into
 

the
 

SVM
 

for
 

training,
 

with
 

the
 

final
 

output
 

being
 

the
 

optimal
 

diagnostic
 

result.
 

This
 

approach
 

achieves
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

hydraulic
 

mechanical
 

drive
 

gear
 

group
 

based
 

on
 

SVM.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

classification
 

error
 

rate
 

of
 

this
 

method
 

does
 

not
 

exceed
 

3.5%,
 

confirming
 

its
 

high
 

feasibility.
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0 引  言

  液压机械在运行期间基本一半以上的故障都是由齿轮

箱的齿轮组造成[1-2],齿轮组故障多数为局部故障、点蚀、磨
损、断齿等。如果旋转机械在复杂环境下运行,齿轮组就会

处于封闭状态密闭运行。这种情况即使齿轮组出现异常也

不容易被发现,还会造成生产运输存有延迟、生产效率低的

问题,严重的还会导致出现事故损失及伤亡。所以为了可

以的监控液压机械驱动齿轮组的运行状态,需要对液压机

械齿轮组开展故障诊断研究。
庞新宇等[3]将格拉姆角场-卷积神经网络方法引入液

压机械驱动齿轮组故障诊断中,获取液压机械驱动齿轮组

振动信号,形成2D图像,再从图像中提取齿轮箱特征,对
其优化后输入到卷积神经网络模型内,为防止出现故障诊
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断精度低的问题,结合网络参数构建出最优模型组合,再利

用该模型对输入的特征识别,从而完成齿轮组的故障诊断

研究,此方法能够有效缩短故障诊断耗时,但是信号转换结

果不佳,存在故障诊断可靠性低的问题。权振亚等[4]将局

部特征尺度分解方法引入齿轮故障诊断中,采集液压机械

驱动齿轮组故障数据,对采集结果进行预处理后从中取得

齿轮分量;根据分解结果采用符号熵对不同区域下的故障

信号计算,并将计算结果作为齿轮故障特征参数,通过构建

自适应神经模糊推理系统神经网络(adaptive
 

neuro-fuzzy
 

inference
 

system
 

neural
 

nNetwork
 

classifier,ANNC)分类

器,将特征参数输入到分类器内,从中诊断出齿轮的故障,
实现齿轮故障诊断,此方法能够准确对齿轮故障特征进行

分类,但是分解结果不完善,存在故障诊断与实际结果误差

大的问题。陈仁祥等[5]通过构建深度置信网络对液压机械

驱动齿轮组故障进行诊断,将机械齿轮组故障数据作为网

络输入,并对该信号实施分级表示,获取齿轮的分布式特

征,以此构建深度信念网络(deep
 

belief
 

network,DBN)模
型,通过对信号的标记结果调整模型权重,以此完成对齿轮

箱从源域到目标域的样本识别,实现齿轮箱故障最终诊断。
此方法能够简化齿轮箱故障诊断过程,提升故障诊断效率。
但是调整结果存有误差,存在故障诊断可行性低的问题。

Zhang
 

等[6]提出基于注意力的双尺度特征融合胶囊网

络的液压机械驱动齿轮组故障智能诊断方法,采集液压机

械驱动齿轮组的振动、温度等传感器数据,并进行预处理和

特征提取。构建结合注意力机制的双尺度特征融合胶囊网

络,从多个信号源中提取特征并进行融合。使用提取的数

据集对模型进行训练及优化,以提高故障诊断的准确性和

鲁棒性。但是此方法真实故障样本往往比正常样本少,存
在样本不平衡问题。Zhang等[7]提出了一种基于短时傅立

叶变换和卷积神经网络的滚动轴承智能故障诊断方法。通

过短时傅里叶变换(short
 

time
 

fourier
 

transform,STFT)将
一维振动信号转换为时频图像。然后,将时频图像输入到

短时 傅 里 叶 变 换 卷 积 神 经 网 络 (short-time
 

fourier
 

transform
 

convolutional
 

neural
 

network,STFT-CNN)模型

中,采用了堆叠的双卷积层来提高模型的非线性表达能力。
然而,该方法主要基于时频图谱进行诊断,未能有效解决样

本与类别一对一关系的问题,这也可能限制了诊断性能的

进一步提升。
为了解决上述方法中存在的问题,提出基于支持向量机

(support
 

vector
 

machine,SVM)的液压机械驱动齿轮组故障

诊断研究,运用低秩算法分离旋转机械的齿轮箱振源信号,
设计齿轮组故障信号约束条件,对液压机械驱动齿轮组进行

分类,有效提升了液压机械驱动齿轮组故障诊断效果。

1 液压机械驱动齿轮组振动信号采集及去噪

1.1 液压机械驱动齿轮组振动信号采集

  将旋转机械出现故障的位置作为故障类型,并对故障

区域的原始数据进行采集,分别采用振动传感器、扭力传感

器对旋转机械的数据组获取,以此采集到液压机械驱动齿

轮组原始信号数据集,其采集结果用下式定义:

yi∈ {y1,y2,y3},i=1,2,…,3l
D = {D1∪D2}

D1 = {(xi,yi)},i=1,2,…,3l
D2 = {(x'i,yi)},i=1,2,…,3l

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(1)

式中:yi为故障类型,yi∈{y1,y2,y3};y1为裂纹故障,y2

为缺齿故障,y3 为断齿故障,xi 为振动传感器测量输出,

x'i为扭力传感器测量输出,D 为采集的原始信号数据集。

1.2 液压机械驱动齿轮组噪声信号分离

  在具有稀疏性的未知信号在不确定线性系统中,即欠

采样情况下可以有唯一且稳定的解,当液压机械驱动齿轮

组信号矩阵的列或行具有相似性时,此时表明矩阵的秩具

有稀疏性,通过降低秩值来化知信号的复杂度,本文使用的

低秩约束是一种的低秩算法,旋转机械的齿轮箱在正常状

态运行下,旋转机械或机械内部产生的信号通常具备低秩

性,这种低秩性可以对振动信号分离特征进行约束,达到克

服现有分离方法存在的不确定性问题。首先采集的液压机

械驱动齿轮组原始信号,验证液压机械驱动齿轮组振动信

号原始信号的噪声数据是否满足高斯分布,构建低秩约束

下的振源信号分离模型[8],其构建结果如下:

argmin
L.N

rank(L)+β×kur(N)

s.t.D =L+N (2)

式中:D 为观测矩阵,N 为噪声项,L为低秩矩阵,rank为

秩函数,β 为折中因子,kur(N)为峰度函数。
由于方程(2)属于较复杂多项式,所以采用凸松弛对方

程(2)转化,定义如下:

argmin
L.N
‖L‖+β×kur(N)

s.t.
 

D =L+N (3)

式中:‖L‖ 为核范数。
为了可以分离出低秩约束下液压机械驱动齿轮组的多

个振动源,在构建的模型基础上对其修正,组成多低秩约束

的分离模型:

argmin
L.N∑

n

i=1
λi‖L‖+β×kur(N)

s.t.
 

x =∑
n

i=1
li+N

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

式中:li 为有序数组,n为待分离数量,λ为低秩矩阵权重。
设置有一组长度为m 的液压机械驱动齿轮组振动信

号,即x(t),利用低秩矩阵Li 获取。设定w 代表分块算

子,通过w 可以实现x(t)到二维矩阵Li 的变换。
由不同转速下齿轮组产生特征频率,分析模数、齿数、

分度圆直径等的齿轮组设计参数,根据液压机械系统的应

用场景和要求,设计齿轮组故障信号低秩约束条件如式(5)
所示:
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piλifs

fsourcei
>oi (5)

式中:oi 为阵列长度,pi 为阵列数量,fs 为采样频率,

fsourcei 为振源信号特征频率。结合上述约束对分离模型进

行求解,完成齿轮组故障信号进行分类,以便确认不同类型

的故障,如齿面磨损、齿侧间隙变化、颤振等。不同的故障

类型在振动频谱和特征频率上有不同的信号特征,通过分

类可以更精准地识别故障类型。
根据计算结果,利用w 对低秩约束下液压机械驱动齿

轮组信号分块,如图1所示。

图1 液压机械驱动齿轮组分块算子计算

Fig.1 Calculation
 

of
 

block
 

operators
 

for
 

hydraulic
 

mechanical
 

drive
 

gear
 

components

根据图1分块结果,利用拉格朗日乘子法解决旋转机

械出现的凸优化问题,以此对分块后的液压机械驱动齿轮

组振源信号求解。那么建立的增强拉格朗日函数为:

La(li,N,Y,μk)=∑
n

i=1
λi‖Li‖+βkur(N)+<Y,x-

∑
k

i=1
li-N> (6)

式中:La为增强拉格朗日函数,Y 为拉格朗日乘子,μk 为

迭代步长,<>为内积运算。
基于构建结果,采用交替方向乘子法对各个低秩矩阵

核范数最小值优化及噪声项最小峰度迭代,其迭代过程为:

l*
i,k+1=arg

li

λi

μk
‖Li‖+

1
2  x-∑

i=1

j=1
lj,k+1-

 li-∑
n

j=i+1
lj,k -Nk

1/2‖x-∑
q

j=1
lj,k -N+1/μk‖

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

式中:j为系数。
采用奇异值分解及软阈值对上述方程求解,定义为:
[Ui,Si,Vi]=SVD(w(Ti,k,oi,pi))

li,k+1 =w(UiSλi/μk
[Si]VT

i)-1 (8)

式中:SVD 为奇异值分解算子,Sλi/μk
[Si]为正直参数,

Sλi/μk
为软阈值收缩操作符,w 为分块算子逆运算,Ui 为

奇异值,V 为随机参数。
依据求解结果,对低秩约束下液压机械驱动齿轮组振

源信号实施分离,使液压机械驱动齿轮振源信号的故障诊

断结果更佳,分离流程如下图2所示。

图2 分离流程

Fig.2 Separation
 

process

2 基于SVM 的液压机械驱动齿轮组故障诊断

  低秩约束下液压机械驱动齿轮组振源信号的分离对液

压机械驱动齿轮组故障诊断的研究具有重要意义,基于分

离结果大大的提升了液压机械驱动齿轮组的分类效果。

2.1 液压机械驱动齿轮组故障特征提取

  对低秩约束下液压机械驱动齿轮组振源信号分离后,
利用堆叠去噪自编码器(stacked

 

denoising
 

autoencoder,

SDAE)模型提取液压机械驱动齿轮组故障特征[9],再将提

取结果输入到构建的SVM 分类器中训练,其结果就是最

终诊断结果。
将优化准则引入到SDAE模型内,便于提取出更加有

效的液压机械驱动齿轮故障特征。

1)最小稀疏性

液压机械驱动齿轮故障特征稀疏性可有效表现出齿轮

组潜存特点,完美表示出齿轮组本质故障特征,定义为:

f1(S)=∑
D

j=1
KL ρ‖ρ̂j  (9)

式中:ρ为稀疏参数,KL ρ‖ρ̂j  为相对熵,ρ̂j 为平均激

活度,j为隐含层数量,f1(S)为稀疏度,D 为隐含层节

点数。
当f1(S)的取值越小时,说明提取的液压机械驱动齿

轮故障特征稀疏度就越小,因而对f1(S)归一化处理,令

f1(S)∈ [0,1]。
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2)最低分类错误率90
为降低液压机械驱动齿轮组故障诊断错误率,需要令

错误率保持最低,因而用方程表达式定义为:

f2(S)=1-s/M (10)
式中:s为正确诊断样本,M 为样本尺寸。

基于以上优化目标,构建SDAE故障特征提取模型,
其目标函数定义为:

minF(S)

F(S)= {f1(S),f2(S)} (11)

基于构建结果,利用该模型提取低秩约束下液压机械

驱动齿轮组故障特征,其提取流程如下所示:
输入:液压机械驱动齿轮组振源信号频谱X、标签y。
(1)设置各类参数,确定种群邻居;
(2)计算旋转机械决策向量d的目标函数值,从而计算

出该种群的最小目标值;
(3)从种群内挑选出两个邻居,实施交叉操作后更新种

群邻居及最小目标值;
(4)若达到最大迭代次数则结束,反之继续进行步

骤3;
(5)获取多个最佳 MO-SADE,从中提取出液压机械驱

动齿轮组多样性故障特征。
输出:液压机械驱动齿轮组多样性故障特征。

2.2 基于SVM的液压机械驱动齿轮组故障诊断
 

  假设干净的低秩矩阵L ∈Rm×n 被稀疏误差矩阵S∈
Rm×n 污染,那么液压机械驱动齿轮组故障退化模型:

D =L+S (12)
其中,D∈Rm×n 是观测数据矩阵,是已知的;低秩矩阵

L 和稀疏误差矩阵S 都是未知的,最终目的是恢复出低秩

矩阵L。 这个问题的表述提出一个概念性的解决方案:找
到能够产生使已知数据的秩最低的矩阵L,约束条件是误

差矩阵S 是稀疏的,即 ‖S‖0≤k。
要寻找最佳低秩矩阵,可以利用最小化观测矩阵和低

秩矩阵的均方误差:

min
L
‖L-D‖2

Fs.t. rank(L)=r (13)

其中,‖·‖2F 是弗罗贝尼乌斯范数,rank(L)表示矩阵

的秩,r是期望得到的秩。
将期望得到的秩r,输入到SVM 内训练[10-12],实现最

终诊断。
设置液压机械驱动齿轮组样本集内支持向量机定义:

(xi,yi),其中,xi 为类属性,yi 为类标记。映射SVM从

低维空间到高维空间[13-14],取得最佳超平面:

f(x)=∑
n

i=1
yiaiK(x,xi)+b (14)

式中:ai 为拉格朗日乘子,K(x,xi)为核函数,b为偏置。
其中高斯径向核函数表述为:

K(x,xi)=exp -
(x,xi)2

2σ2
􀭠
􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 (15)

式中:σ 为方差,即g =1/2σ2,g 为核函数参数。
根据以上结果,实现支持向量机的构建,并基于支持向

量机对液压机械驱动齿轮组实施故障诊断,其诊断流程如

下所示:

1)采集多故障情况下的齿轮组振动信号;

2)对采集结果进行分离处理,获取低秩约束下液压机

械驱动齿轮组振源信号,提升故障诊断效果;

3)提取液压机械驱动齿轮组故障特征,并将其划分成

训练样本及测试样本;

4)将训练样本输入到构建的SVM 支持向量机内,经
训练后实现故障诊断[15]。

依据上述故障诊断流程,实现低秩约束下液压机械驱

动齿轮组故障诊断研究。

3 实验与分析

3.1 实验环境

  为了验证基于SVM的液压机械驱动齿轮组故障诊断

方法研究的整体有效性,需要对该方法开展实验对比测试。
本次实验设定所有液压机械齿轮组均为健康齿轮,而3个

液压机械齿轮组则呈现出不同的健康状态,具体如表1
所示。

表1 齿轮数据描述

Table
 

1 Gear
 

data
 

description

类别标号 故障类型

1 输入级齿轮断

2 输入级齿轮齿面胶合剥落

3 中间级齿轮齿面胶合剥落

4 输出级齿轮齿面胶合剥落及断齿

5 输出级齿轮缺齿

6 输入级齿轮齿根裂纹

7 中间级齿轮齿根裂纹

8 输出级齿轮齿根裂纹

9 输入级齿轮断齿加中间级齿轮齿面胶合剥落

10 健康

  为测试基于SVM的液压机械驱动齿轮组的故障诊断

效果,本次实验采用美国Spectra
 

Quest公司的液压机械驱

动齿轮组动力传动故障诊断实验台作为本次测试环境,具
体如图3所示。

如图可知,实验台中由一个电机、一个扭矩传感器、一
个减速器、一个致动器构成。将扭矩传感器安装在液压机

械驱动齿轮组轴承支座处。通过测量轴承支座处的扭矩变

化,可以间接监测齿轮组的工作状况。将减速器安装在驱

动电机和液压机械之间的连接部位,用于改变电机输出的

转速和扭矩。将致动器安装在与齿轮组关键传动部件紧密

相连的位置,以直接驱动关键部件的运动。将传感器连接
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图3 测试环境

Fig.3 Test
 

environment

到数据采集设备,确保传感器正常工作并能够稳定地采集

信号,将温度传感器安装在齿轮箱或液压系统关键部位,以
监测温度异常情况。安装声音传感器在机械部件周围,以
捕获液压机械运行时产生的声音信号。具体实验步骤

如下:

1)对液压机械驱动齿轮组施加不同类型的故障,如齿

轮故障、轴承故障等,模拟真实工况下的故障情况。

2)对采集到的数据进行预处理,包括噪声去除、滤波等

操作。

3)分析传感器数据,提取特征,为后续故障诊断模型的

建立提供支持。
通过以上关键步骤,研究者可以在实验中准确采集液

压机械驱动齿轮组的相关数据,并模拟不同故障情况,为故

障诊断方法的研究提供可靠的实验依据。
根据实验环境,利用ZonicBook/618E测试仪及加速传

感器对齿轮箱齿轮组的水平径向、垂直径向、轴向3个方面

开展振动信号采集,设置采样频率为5
 

000
 

Hz,根据采样结

果获取采样点数8
 

500个。
本文采用通过在实验室或实际工厂场景中搭建液压机

械驱动齿轮组测试台,利用传感器采集振动、温度、声音等

信号数据。通过模拟不同的工况和故障状态,收集到具有

代表性的数据作为实验样本集。具体通过对5种故障类型

每种类型分别提取40组由特征指标组成的特征向量,共计

200组特征向量。每种故障类型任意选取20组作为训练

样本进行模式训练故障分类,得到每种故障特征向量的聚

类中心,然后对200组故障信号的特征向量进行故障识别

与诊断的测试,并循环上述过程5次,分别计算5次训练分

类以及测试诊断的准确率。其中训练的故障特征向量与测

试的故障特征向量均采用上述所提的方法进行提取得

到的。

3.2 实验指标

  通过分类错误率以及故障诊断结果准确性性能指标进

行评估训练完成后的模型对测试数据的测试效果。其中故

障诊断的分类错误率公式表示为:

Ai =1-
Npi

NAi
×100% (16)

其中,Ai 为第i类故障诊断的分类错误率;Npi 为第i
类故障测试数据诊断正确的数量;NAi 为第i类故障测试

数据的总数量。

3.3 实验结果分析

  根据上述设置的实验环境,提取采集信号的齿轮特征,
从中选取1

 

000个齿轮特征作为故障检测数据,采用采用

基于SVM的液压机械驱动齿轮组故障诊断方法研究(方
法1)、改进卷积神经网络方法(方法2)、局部特征尺度分解

方法(方法3)分别对特征数据进行故障检测,检测结果如

表2所示。

表2 三种方法的分类错误率测试

Table
 

2 Classification
 

error
 

rate
 

test
 

of
 

three
 

methods
%

特征数据/个 方法1 方法2 方法3

100 1.2 2.3 3.2

200 1.3 2.6 3.6

300 1.5 2.7 3.9

400 1.7 2.9 4.1

500 2.1 3.3 4.3

600 2.2 3.5 4.6

700 2.6 3.8 4.7

800 2.9 4.0 5.2

900 3.1 4.3 5.6

1
 

000 3.5 4.5 5.8

  分析表2中的数据发现,随着齿轮特征数据的不断提

升,3种方法所呈现的故障检测结果均不相同。从整体上

看,方法1的故障检测结果明显优于方法2和方法3,验证

了方法1的故障检测性能最优。
设置的实验环境可以进行多种工况诊断,针对这一情

况设立3种故障工况,并对液压机械驱动齿轮组在设立的

工况情况下进行故障诊断。3种故障类型实物图如图4
所示。

在正常、缺齿、裂纹3种工况下分别采集液压机械驱动

齿轮组振动信号,同时每种状态下所采集的样本量为50
组,分别抽取30组用作训练样本,剩余20组为样本。根据

采集结果提取液压机械驱动齿轮组振动信号特征向量,将
每种工况下的20组特征向量输入到支持向量机中进行故

障识别。设置y =1为正常齿轮;y=2为缺齿;y=3为

裂纹。根据设置结果,采用3种方法分别对3种工况下的

测试样本开展故障诊断性能测试,并将诊断结果与实际结

果对比,结果如表3
 

所示。
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图4 齿轮故障类型实物图

Fig.4 Physical
 

picture
 

of
 

gear
 

fault
 

types

表3 故障诊断效果测试

Table
 

3 Fault
 

diagnosis
 

effect
 

test

测试样本 实际分类结果 方法1 方法2 方法3
10 10 10 7 8
20 20 20 18 16
30 30 30 28 25
40 39 40 33 36
50 50 50 40 42
60 60 60 51 54

  分析表3中的数据发现,3种方法的测试结果与实际

结果对比时,所呈现出的诊断性能皆不相同。测试样本个

数为10时,方法1与实际结果一致,方法2中有3个样本

点出现偏离,方法3中有2个样本点出现偏离;
测试样本个数为40时,方法1中有1个样本点出现偏

离,方法2中有7个样本点出现偏离,方法3中有4个样本

点出现偏离,整合上述表1结果,说明方法1的故障诊断结

果准确性较强、诊断方法的可行性较高。
综上所述,方法1的故障检测性能及故障诊断效果最

佳,这是因为方法1对采集的低秩约束下液压机械驱动齿

轮组信号开展了振源信号分离,大大的提升了液压机械驱

动齿轮组的分类效果,增强了方法1的分类准确性。
为进一步验证实验性能,在CWRU(西储大学)轴承数

据中心抽取1
 

000条数据进行实验分析,分析结果如表4
所示。

表4 故障诊断效率分析

Table
 

4 Analysis
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

efficiency

迭代次数/次
故障诊断时长/s

方法1 方法2 方法3
10 9 19 35

20 8 20 36

30 10 21 35

40 9 22 34

50 8 23 33

60 6 25 32

70 9 24 33

80 10 22 32

90 8 23 35

100 7 24 34

  根据上述结果可以看出,方法1的故障诊断时长明显

低于对比方法,时间最长仅为10
 

s,而方法2最高时长达到

了25
 

s,方法3的最高时长达到了36
 

s,由此说明,本文方

法的故障诊断效率较高。
为了全面验证液压系统在多样化工作条件下的运行情

况,实验环境拟不同的工作负载,有恒定负载、正弦负载、斜
坡负载与脉冲负载4种,3种方法进行故障类型诊断测试,
结果如图5所示。

图5 齿轮故障诊断

Fig.5 Gear
 

fault
 

diagnosis
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根据图5可以看出,在不同负载环境下,本文方法将对

比方法的诊断精度更高,仅有2个误差,而方法2存在9个

误差,方法3存在7个误差,由此说明本文方法在不同工况

下的诊断精度较优,具有实用性。

4 结  论

  液压机械驱动齿轮组的运行磨损会降低工业生产效

率,针对这一问题,提出基于SVM 的液压机械驱动齿轮组

故障诊断研究。该方法采集了液压机械驱动齿轮组振动信

号,并对液压机械驱动齿轮组开展振源信号分离,达到提升

分类效果的目的;根据处理结果,利用SDAE模型提取液

压机械驱动齿轮组故障特征,并将输入到SVM 分类器中

训练,其训练结果就是最终诊断结果。该方法在液压机械

驱动齿轮组故障诊断方法中发挥着重要作用,在今后有着

长远的发展前景。
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