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基于犔犛犜犕算法的门座式起重机减速箱

故障诊断研究

梁敏健，彭晓军，刘德阳
（广东省特种设备检测研究院 珠海检测院，广东 珠海　５１９００２）

摘要：为实现门座式起重机减速箱机械故障的智能诊断和分类，运用长短期记忆网络构建了门座式起重机减速箱机械故障的

自动诊断分类模型；首先设计并使用了基于ｌａｂｖｉｅｗ的数据采集系统对门座式起重机的复合故障数据进行了采集，结合东南大学

公开的齿轮箱故障数据建立了数据集；然后用数据增强的方法对数据进行预处理，接着采用长短期记忆神经网络，构建门座式起

重机减速箱机械故障诊断模型；最后使用测试数据集对模型的诊断分类准确性进行了验证实验，结果表明该诊断模型能快速准确

的对门座式起重机减速箱的机械故障进行自动诊断和分类，实现了９６．８％的诊断分类准确率，与传统的基于ＣＮＮ的诊断分类模

型相比，准确率提高了４．１％，为下一步便携式智能诊断仪器的开发和应用奠定了一定的理论基础。

关键词：门座式起重机；齿轮箱机械故障；故障诊断；长短期记忆神经网络；循环神经网络
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０　引言

近年来，随着起重机朝着高功率和大型化方向发展，

其齿轮箱的工作环境变得复杂恶劣，故障出现概率增大，

尤其老旧门座式起重机的安全形势严峻，定期检验往往不

容易发现起重机减速箱内部潜在的风险和故障。如减速箱

齿轮磨损、轴承内外圈故障、轴承滚子损伤等。这些故障

势必降低起重机的使用年限，严重影响起重机的可靠性。

目前上述故障往往借助定期检验和维护保养阶段起重机的

拆解才得以被发现。目的性差，效率低下，成本高昂，自

动化程度低。

起重机运行过程中势必会产生振动信号，目前常常采

用振动加速度传感器来监测门座式起重机减速箱来了解门

座式起重机的工作状况，进一步人工提取隐患特征，以找

到门座式起重机潜在的故障源。例如，王利明提出振动信

号的变尺度解调与振动特征提取算法并成功应用于齿轮箱

运行状态在线监测系统［１］。王鹏基于 Ｇａｂｏｒ变换的无键相

阶次跟踪技术提取故障特征，实现了对旋转机械部件在不

拆机条件下的状态监测和识别潜在故障源［２］。冯毅提出基

于连续峭度与小波瞬时能量特征融合的故障特征提取
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方法［３］。

随着模式识别算法的发展，研究人员开始应用模式识

别的方法进行旋转机械的故障诊断研究［４７］。例如，吴福森

提出支持向量机的起重机变速箱故障诊断方法［８］，刘俊超

提出基于ＩＣＡ－ＳＶＭ的起重机旋转故障诊断方法，实现起

重机旋转故障的自动诊断［９］。杨武帮提出变分模态分解

（ＶＭＤ）改进小波信号预处理和粒子群算法 （ＰＳＯ）算法优

化ＳＶＭ的模型有效准确地实现了对起重机齿轮箱的故障识

别和分类［１０］。可见大多数传统的智能诊断是采用 “信号处

理的特征提取＋模式识别”的方法。虽然识别率有一定的

提高，本质上依然依赖人工设计与选择特征，难以获得最

接近故障属性特征的自然表达，导致训练时间长且误差率

较高，没有实现真正意义上的智能诊断。

随着 Ｈｉｌｔｏｎ提出深度学习理论，人工智能技术得到了

进一步地发展，最著名的就是卷积神经网络和循环神经网

络，其中循环神经网络是一种处理序列数据的递归神经网

络，在自然语言处理方面有着广泛的应用［１１１５］。近年来，

越来越多的学者将该深度学习方法引入到故障诊断领域，

例如，丁
$

等人利用ＲＮＮ算法，无需提取时频域特征即可

实现对轴承故障的诊断［１６］。曲星宇等人采用ＬＳＴＭ 网络实

现了对磨矿系统故障的诊断［１７］。王鑫ＣＮＮ－ＬＳＴＭ算法同

样实现了对飞机的故障诊断的识别［１８］。可见这类方法在大

型机械中获得了较好的效果，但是ＲＮＮ循环神经网络的存

在梯度爆炸和梯度消失问题。因此，起重机减速箱的一维

振动信号有很强的序列性，非常适合用循环神经网络进行

处理，本研究拟建立基于ＬＳＴＭ 神经网络的门座式起重机

机械故障诊断分类模型，以期实现通过直接输入原始振动

信号，便能自动快速获得门座式起重机减速箱机械故障的

诊断分类结果。

１　门座式起重机故障诊断原理与方案

１１　起重机减速箱故障诊断原理

减速箱是起重机重要的传动扭矩的部件，某二级齿轮

减速箱结构如图１所示，主要包括齿轮副、轴系、轴承等

部件，其可将电机的高转速传递到合适的低转速。

图１　起重机减速箱结构原理示意图

由于起重机工况复杂，尤其是港口门座起重机又常年

工作在高湿高盐的港口环境中，减速箱容易产生运行故障，

如齿轮的齿根／齿面磨损、断齿／缺齿、轴承滚子／内圈／外

圈损伤等。上述类型的损伤均会在振动信号中体现出来。

对于轴承，如果轴承表面出现故障时，滚子与故障部位接

触就会产生振动信号，该信号是故障频率和轴承固有频率

的叠加信号。对于齿轮，从动力学方程可知，齿轮平稳运

行时，振动信号是啮合频率及其高次谐波的叠加，表达式

如下：

狓（狋）＝∑
犖

犿＝１

犃犿ｃｏｓ（２π犿犳０狋＋φ犿） （１）

式中，犃犿 是幅值，犳０是啮合频率，犿是谐波阶次，犖 是谐

波数。但是当齿轮发生故障时，齿间载荷、齿刚度等都随

时间变化，因而振动信号的幅值、相位和频率均会发生调

制现象［１９］，即

狓（狋）＝∑
犖

犿＝１

犃犿（１＋犪犿（狋））ｃｏｓ（２π犿犳０狋＋φ犿 ＋犫犿（狋））（２）

式中，犪犿（狋）是调幅函数，犫犿 （狋）是调相函数。由此可见，

振动信号往往蕴含着某一类故障的信息。因此，如图１所

示，本文拟在减速箱轴承支座部位放置三轴振动加速度传

感器，以全面反映检测部位的振动状态。

１２　门座起重机减速箱故障诊断系统方案

在上述诊断原理的基础上，本文设计了基于ｌａｂｖｉｅｗ的

起重机减速箱故障诊断系统总体方案，旨在实现对减速箱

齿轮、轴承等关键部件进行振动数据的采集，数据处理和

故障诊断分类。

该方案如图２所示，该系统包括三轴加速度传感器、

信号调理模块、数据采集设备和上位机等硬件，软件包括

系统设置、数据采集、数据处理、故障分类、数据存储、

结果回放等模块。其中数据处理模块包括滤波，数据增强。

故障分类模块包括ＬＳＴＭ模型训练和ＬＳＴＭ故障分类。

图２　基于ｌａｂｖｉｅｗ起重机故障诊断系统总体方案

对于硬件部分选取ＰＣＢ公司的三轴加速度传感器，其

型号为３５６Ｂ１８，灵敏度为１０００ｍＶ／ｇ；信号调理和数据采

集模块选取了美国国家仪器公司ＣｏｍｐａｃｔＤＡＱ便携式数据

记录仪，该模块包括ＮＩ９２３４数据采集卡和ｃＤＡＱ－９１７４机

箱。该模块最大采样频率为５１．２ｋＳ／ｓ
［２０］。

对于软件部分，本文基于ｌａｂｖｉｅｗ完成开发出了起重机

故障诊断系统，设计并实现系统设置、数据采集、数据处

理、故障分类、数据存储、结果回放等模块的功能。

１３　门座起重机减速箱故障诊断流程

在上述原理和故障诊断系统设计的基础上，基于
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ＬＳＴＭ的门座起重机减速箱诊断流程如图３所示。

图３　门座起重机减速箱诊断流程示意图

流程分４个阶段：数据采集、信号预处理、模型搭建、

模型应用。在数据采集阶段，首先将三轴加速度传感器置

于某门座起重机减速箱的轴承支座处，利用本文开发的基

于ｌａｂｖｉｅｗ的起重机振动数据采集系统进行数据采集。在数

据预处理阶段，将数据进行常规滤波处理后，对数据进行

数据增强操作，并将数据集划分为训练数据集和测试数据

集。在模型搭建阶段，首先建立ＬＳＴＭ 模型，通过输入的

训练和测试数据集对创建模型的参数进行不断更新，直到

达到精度要求，保存更新后的模型参数，完成模型的搭建

工作；在模型应用阶段，输入新采集的一维振动信号，运

用训练好的ＬＳＴＭ模型对故障类型进行判断，从而完成整

个故障诊断的工作。

１．３．１　数据采集阶段

由于平时收集带故障的门座式起重机减速箱数据比较

困难，本文采用公开的故障数据集和现场收集的数据相融

合的方式进行故障数据集的准备。

对于公开的数据集采用东南大学严如强团队整理的齿

轮箱故障数据集［２１］，该数据集包括轴承滚子故障、轴承内

圈故障故障、轴承外圈故障、轴承内外圈联合故障等四类

类轴承故障和齿轮断齿、缺齿、齿面磨损、齿根磨损等４

类齿轮故障。对于现场数据集。本文利用开发出的基于

Ｌａｂｖｉｅｗ的门座式起重机减速箱机械振动数据采集系统采集

大型门座式起重机减速箱的振动信号。

融合数据集中各类型故障的典型振动信号如图４所示。

１．３．２　信号预处理阶段

样本的数量和质量直接影响深度神经网络的检测精度，

图４　各故障类型的振动信号

为获得具有更好泛化能力的模型，提高分类的准确率，卷积

神经网络需要大量的训练样本，而目前门座式起重机故障并

没有诸如ＩｍａｇｅＮｅｔ等庞大的公共图像数据库，仅仅有一些著

名的公开旋转机械数据集，而且未包含门座式起重机一些特

有的故障特点，如低速重载、干扰信号多，因此为增强模型

的泛化能力将数据集进行重叠采样，以增加数据样本。

图像增强的方法为几何变换 （包括旋转、翻转和平移
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图７　基于ＬＳＴＭ神经网络模型预测框架

等）、像素调整 （亮度调节、对比度调节和添加噪

声等），通过增加数据样本来提高模型的鲁棒性与

泛化能力，本文仿照图像增强的方式采取重叠采样

的方法对门座式起重机振动信号进行如图５所示的

数据增强［２２］。即用等宽的窗口在振动信号上以一定

的步长滑动，以获得样本信号，当步长比一个样本

长度短时，样本间即有重叠，长度为犔的振动信号

被划分为犖＝ （犔－犖犻狀）／狊个样本，样本长度为

犖犻狀，窗口的滑移步长为狊。最后根据通用数据集划

分策略，将数据集随机分配成训练集 （７０％）、测

试集 （３０％）。

图５　数据增强原理示意图

２　基于犔犛犜犕算法的门座式起重机机械故障诊断

模型

　　根据门座式起重机振动信号的特点以及现场检验所需

的快速高精度要求，本研究采用ＬＳＴＭ 的网络处理振动序

列数据，构建门座式起重机机械故障诊断系统结构如图７

所示。

２１　典型的循环神经网络模型

循环神经网络是深度学习领域应用最多的模型之一，

其常用ＬＳＴＭ的结构如图６所示
［２３］。

图６　长短期记忆神经网络 （ＬＳＴＭ）的结构图

该种网络当前的输出与之前的输入有联系，即该网络

对前面的信息的记忆且整合到输出的计算中，隐藏层的单

元不再是无连接的，而且隐藏层的输入既有输入层的输出，

也有上一时间隐藏层的输出。

本文拟采用的ＬＳＴＭ是ＲＮＮ中的特例，其架构如图７

所示，该结构描述的神经元可类比传统ＢＰ神经网络中隐藏

层的神经元，只是输入和输出比ＢＰ神经网络特殊。每个

ＬＳＴＭ神经元都有两个输入和两个输出，两个输入值分别

是序列值狓狋和上次的记忆犮狋－１两个输出值分别是被更新的

记忆单元犮狋－１和神经元更新的值犺狋。上述输入和输出值是通

过ＬＳＴＭ的３个门机制和一个刷新记忆的结构控制，从而

克服传统循环神经网络梯度爆炸和梯度消失的问题。

１）遗忘门：遗忘门犳狋是上一个状态犺狋－１和新的输入狓狋

的函数，即介于０～１之间的ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数作用于犺狋－１和

狓狋的每一个元素，得到遗忘门犳狋。遗忘门犳狋和上次记忆单

元犮狋－１相乘，从而决定着多少百分比的记忆犮狋－１被下一次使

用，遗忘门的表达式如式 （３）：

犳狋＝σ（犠犳狓狋＋犝犳犺狋－１＋犫犳） （３）

式中，犠犳
和犝犳 是要估计的参数矩阵，犫犳 是偏置。

狓狋是ＬＳＴＭ的输入向量，犺狋－１是上一个ＬＳＴＭ 单元的

输出值。

２）输入门：输入门和遗忘门计算方式很类似，计算方

式如 （４）所示：

犻狋＝σ（犠犻狓狋＋犝犻犺狋－１＋犫犻） （４）

　　输入门犻狋同样也是上一个旧的状态向量犺狋－１和新的输入

向量狓狋的函数，即介于０～１之间的ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数作用

于犺狋－１和狓狋的每一个元素，得到输入门犻狋。

３）记忆单元：记忆单元是通过候选记忆单元珓犮狋和上一

时刻记忆单元犮狋－１共同更新，并且通过输入门犻狋和遗忘门犳狋

进行调节，其表达式如式 （５）所示：

犮狋＝犳狋°犮狋－１＋犻狋°珓犮狋 （５）

　　其中：候补记忆单元表达式如式 （６）所示：

珓犮狋＝ｔａｎｈ（犠犮狓狋＋犝犮犺狋－１＋犫犮） （６）

式中，ｔａｎｈ是双曲正切激活函数。

４）输出门：ＬＳＴＭ 的输出首先通过输出门进行更新，

表达式如 （７）所示：

狅狋＝σ（犠狅狓狋＋犝狅犺狋－１＋犫狅） （７）

　　接着结合输出门狅狋，将内部的信息传递给外部状态犺狋：

犺狋＝狅狋°ｔａｎｈ（犮狋） （８）

式中，ｔａｎｈ函数是值域介于－１～１之间的双曲正切函数，

该函数作用于更新后的记忆单元犮狋后和输出门相乘，从而
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得到ＬＳＴＭ的输出。

２２　基于犔犛犜犕神经网络的门座起重机机械故障模型

图７为基于ＬＳＴＭ 神经网络模型预测框架，该网络包

括输入层、ＬＳＴＭ 层、全连接层、输出层等部分，输入层

是经过重叠采样增强处理过的振动信号，每个样本１０２４个

点，重叠滑移步长设为１４。ＬＳＴＭ 层单元大小为３２，以增

大输入的信息量。具体参数见表１。

表１　ＬＳＴＭ的网络参数结构类型

结构类型 参数

ＬＳＴＭ层 尺寸为３２，激活函数为ｔａｎｈ

全连接层 激活函数为Ｒｅｌｕ，节点数３２

输出层 输出节点９，激活函数：ｓｏｆｔｍａｘ

３　实验结果与分析

３１　实验平台与模型训练

长短期记忆神经网络门座式起重机机械故障诊断模型

使用Ｐｙｔｈｏｎ编程语言及Ｋｅｒａｓ深度学习框架实现，模型训

练的硬件环 境为 Ｉｎｔｅｌｉ５ＣＰＵ，１６ Ｇ ＲＡＭ，ＮＶＩＤＩＡ

ＧＴＸ１０５０ＧＰＵ。

使用融合数据集中７０％数据作为训练集，设模型训练

的超参数学习率为０．０００１，批尺寸为１２８，最大迭代数

（ｅｐｏｃｈｓ）为４０。模型训练的损失值曲线如图８所示。经对

比，基于ＬＳＴＭ的诊断模型比传统的基于ＣＮＮ诊断模型在

损失值方面表现出更为优异的性能。

图８　训练集损失值曲线

３２　实验测试与结果分析

以融合数据集中３０％的数据作为实验数据 （测试集），

使用基于ＬＳＴＭ的算法模型进行故障诊断识别。为准确分

析试验结果和算法模型的性能，除使用准确率犃 （Ａｃｃｕｒａ

ｃｙ）作为结果评价指标外，针对每一类故障识别结果分别采

用精确率犘 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、召回率犚 （Ｒｅｃａｌｌ）以及犉１值对

模型的故障识别结果进行全面评估，具体计算标准如式

（９）～ （１１）所示，其中犉１值是精确率和召回率的调和均

值。上述指标的取值范围均在０～１００％之间，并且越大

越好。

犘犻＝
犜犘犻

犜犘犻＋犉犘犻
（９）

犚犻＝
犜犘犻

犜犘犻＋犉犖犻

（１０）

犉１犻 ＝２×
犘犻·犚犻
犘犻＋犚犻

（１１）

式中，犜犘犻 为样本实际是犻类且模型识别为犻类的数量；

犉犘犻为样本实际不是犻类但模型识别为犻类的数量；犉犖犻为

样本实际是犻类但模型识别不为犻类数量。

将测试集样本输入分类模型，根据分类结果得到混淆

矩阵如图９所示，进而计算出模型处理振动信号的性能指

标如表２所示。

图９　门座式起重机机械故障诊断的混淆矩阵

表２　基于ＬＳＴＭ门座式起重机机械故障

诊断模型的性能指标

故障分类 精确率犘／％ 召回率犚／％ 犉１值 准确率犃／％

０（正常） １００ １００ １．００

１（滚动体故障） ９４ ９９ ０．９７

２（内圈故障） １００ １００ １．００

３（外圈故障） １００ １００ １．００

４（内外圈故障） ９４ ９２ ０．９３

５（齿轮断齿） １００ １００ １．００

６（齿轮缺齿） １００ ９８ ０．９９

７（齿根磨损） ９７ ９４ ０．９６

８（齿面磨损） ８７ ８８ ０．８７

９６．８

表３　基于ＣＮＮ门座式起重机机械故障诊断

模型的性能指标

故障分类 精确率犘／％ 召回率犚／％ 犉１值 准确率犃／％

０（正常） １００ １００ １．００

１（滚动体故障） ７０ １００ ０．８２

２（轴承内圈） １００ １００ １．００

３（轴承外圈） １００ １００ １．００

４（内外圈故障） ９９ ７６ ０．８６

５（齿轮断齿） １００ １００ １．００

６（齿轮缺齿） １００ １００ １．００

７（齿根磨损） ８６ ９２ ０．８９

８（齿面磨损） ９３ ６６ ０．７７

９２．７
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通过表２可以发现，基于ＬＳＴＭ 的故障诊断模型对门

座式起重机减速箱故障的各种类型故障预测精确率均在

８７％以上，召回率在８８％之上，最终故障诊断整体准确率

达到了９６．８％，满足门座式起重机故障诊断现场检测的精

度要求。而从表３可以看出，基于ＣＮＮ的故障诊断模型对

门座式起重机减速箱故障的各种类型故障预测精确率最低

在７０％左右，召回率最低６６％，最终整体准确率只有

９２．６６％，比ＬＳＴＭ低４．１％，从而证明基于ＬＳＴＭ在准确

率和稳定性方面的优势。

４　结束语

针对门座式起重机减速箱机械故障智能诊断和分类问

题，基于长短期记忆神经网络设计了应用于门座式起重机

减速箱振动信号的自动诊断分类模型。借助东南大学齿轮

箱数据集以及现场采集的门座式起重机振动数据，建立了

门座式起重机减速箱机械故障数据集。使用数据增强的方

式对数据集进行预处理。采用测试数据集对模型的精度与

复杂度进行了测试实验，实验结果显示，该模型能够实现

门座式起重机减速箱机械故障分类的整体准确率达９６．８％，

比传统的ＣＮＮ网络精确性和稳定性更优，结果表明该模型

能够准确地对门座式起重机减速箱机械故障进行准确分类，

能初步满足现场检验对快速检测的要求。在下一步的工作

中，将继续搜集各类门座式起重机减速箱故障数据，扩充

数据集，提高模型识别准确率，同时将研发便携式门座起

重机减速箱机械故障智能诊断系统，提升模型的实用价值。
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