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三峡升船机齿条模型试验及状态监测方案研究

曹    毅1，王    可2，李伟雄1，胡吉祥2，石端伟3

(1. 中国长江三峡集团有限公司，湖北  武汉  430010；  2. 长江勘测规划设计研究有限责任公司，湖北  武汉

430010； 3. 武汉大学，动力与机械学院，湖北 武汉 430072)

摘要:  三峡升船机采用齿轮齿条爬升式垂直升船机型式，其中齿条作为升船机船厢升降运行的传动设备，其设

备安全可靠性对升船机的稳定运行至关重要，为其设置智能状态监测系统十分必要。通过小比例试验台，对齿

轮有可能出现的缺陷与不良工况进行模拟试验，并采用基于同步压缩小波变换时频谱切片的分析方法及门控循

环神经网络的故障诊断方法，进行齿条不良润滑、齿面点蚀与齿根裂纹故障信号的采集与识别。以试验结果为

依据，提出了三峡升船机齿条状态监测和故障诊断方案，为三峡升船机齿条状态监测和故障诊断方案的现场实

施奠定了良好基础。
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三峡升船机是三峡水利枢纽船舶快速过坝的通航设施，具有提升行程大、提升质量大、上游水位变幅

大和下游水位变率快、安全可靠性要求高等特点，是目前世界上规模和技术难度最大的齿轮齿条爬升式垂

直升船机[1]。三峡升船机采用 4 套布置在船厢上的齿轮齿条式驱动系统，其模数高达 62.667 mm，远超出了

标准模数系列的规定值。齿条的设计寿命为 35 a，平均每天上下 18 次，设计工作时长为每年 335 d ，设备循

环总次数达 42.21 万次。三峡升船机运转频繁，齿条可能出现润滑异常、局部温度异常、齿面点蚀、齿根裂

纹等异常状态，如不及早发现和处理，将有可能造成更大的隐患。因此，为三峡升船机齿轮齿条结构设置状

态监测系统，及时预警并判断其状态缺陷和故障，为检修维护人员提供及时准确和科学有效的数据信息极

有必要 。
国内外学者对齿轮齿条类结构的状态监测与故障诊断开展了大量研究，常见的方法有时域分析、频域

分析、深度学习等。在齿轮齿条类机械设备的运行过程中，产生的振动响应信号包含有丰富的设备状态信

息，该信号能够通过速度、加速度等传感器有效获取。当采用时域分析的方法来获取以上设备故障特征时，

容易受到噪声因素干扰，为了得到与故障状态有关的信号，通常需要对时域信号进行时频转换。因此，频域

分析常用于齿轮齿条类结构的状态监测与故障诊断。频域分析可以将设备振动响应信号从时域形式转化

为具有明确物理意义的信号频谱，从而提取信号中频率、幅值等特征信息。目前主要的时频域转换方法主

要有快速傅里叶变换、短时傅里叶变换等[2]。

在工程实际中，非平稳、非线性的振动信号包含有复杂的子信号分量，其中含有的某些特征分量与设备

当前的不良运行状态或故障密切相关。因此，需要对上述信号频谱进行更加深入的分解和提取[3-4]。近年来

国内外学者发展了大量信号分解方法，如连续小波变换、同步压缩变换及同步压缩小波变换等，其中同步压

缩小波变换能够对信号分量进行重组，分离各尺度下对应的频率，并将相同频率附近的值压缩至该频率中，
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且信号频域中的相位信息不会随尺度变换而改变，可以更清晰地显示振动响应的时频分析结果，得到更加

准确的信号特征。

在得到准确信号特征后，需要深入挖掘振动信号数据中的时序性特征，建立故障特征的识别和预测机

制，因此，需要引入以循环神经网络等为代表的深度学习方法，常见的循环神经网络结构有基本的循环神经

网络（RNN）、长短期记忆网络（LSTM）、门控循环单元（GRU）等。门控循环单元（GRU）是基于前二者的优

化网络，简化了内部单元结构，在保证较高预测精度的同时可以大幅缩短模型的训练学习时间。

由于三峡升船机齿轮齿条的振动频率相对低且信号能量弱，从中获取故障特征信息难度较大，目前针

对其状态监测的工作尚未开展，缺乏有效的故障诊断技术。本文将通过建设小比例模型试验台，进行模拟

测试分析，探索大模数小齿轮齿条故障诊断方法，从而提出适用于现场实施的状态监测方法。 

1     信号分析理论及故障识别方法

 

1.1　基于同步压缩小波变换的信号处理方法

三峡升船机齿轮齿条传动链路结构复杂，运行速度慢，啮合频率低，进行振动响应信号采集时，具有以

下特点：（1）信号频率涵盖范围广，既包含设备固有振动频率，也包含从电动机到小齿轮托架结构的主驱动

系统、齿条导向架、塔柱等构件的低频部分；（2）噪声信号复杂，包含传动系统设备产生的噪声及环境噪声；

（3）齿条初期产生的磨损、划伤、裂纹信号能量较弱，信噪低。

针对上述特点，可采用基于同步压缩小波变换的时频谱切片方法，提取振动信号的时/频分布参数化特

征，降低噪声、能量、频率范围等不利因素的影响。该方法具体实施方式为：将同步压缩技术与小波变化技

术进行结合，对设备振动信号进行连续小波变换，得到相应的小波变换系数，并对小波变换系数在频率方向

上进行同步压缩重排，从而得到高分辨率的时域/频域谱[5-6]。该方法还具有一定的剔除噪声信号的能力，以

此作为齿轮齿条状态监测的信号处理方式可靠性较强，其基本原理和算法如下。

s(t)对于任意振动激励信号 ，其连续小波变换为：

Ws(a,b) =
⟨
s,ψa,b

⟩
=

w
s(t)a

1
2ψ

(
t−b

a

)
dt (1)

Ws(a,b) a b ψ(t) ψ(t) ψ(t)式中： 为信号的小波变化系数谱； 为尺度变量； 为位移变量； 为小波基函数； 为 的复共轭

函数；t 为振动信号的时刻。

根据 Plancherel 定理，式（1）可改写为在频域上的系数谱：

Ws(a,b) =
1

2π

w
ŝ(ξ)a

1
2 ψ̂(aξ)exp(ibξ)dξ =

A
4π

a
1
2ψ(aξ)exp(ibξ) (2)

ξ ŝ(ξ) s(t)式中： 为角频率； 为信号 的傅里叶变换；A 为 Plancherel 定理的中间常数；i2=−1。
（a,b)基于式（2），当某一点 的小波变化系数不为 0 时，可以得到其瞬时频率为：

Ws(a,b) = − i(ws (a,b))−1 ∂

∂b
ws(a,b) (3)

ws (a,b)式中： 是小波变换后的瞬时频率参数。

w a b w

a ak ak −ak−1 = (∆a)k Ws(a,b)[
w− 1

2
∆w,w +

1
2
∆w

]
wl−wl−1 = ∆w (b,a)

(b,Ws(a,b)) s(t)

当对式（3）进行同步压缩变换时，需要先对频率变量 、尺度变量 和位移变量 离散化，而频率 与尺度

为离散变量时，仅在采样间隔 满足 时可以得到 ，其同步压缩变换也只在连续区间

满足 时可以准确进行。因此，可以针对以上变量范围，建立初始点 到

终点 的映射，完成同步压缩变换，得到信号 的时频谱：
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Ts(wl,b) = ∆w−1
∑

ak:|w(ak ,b)−wl |
ws(ak,b)a−2/3

k (∆a)k (4)

为剔除噪音对信号数据的干扰，应进一步提取齿条啮合频率及其倍频附近的故障信号特征。因此，对

式（4）中的时频谱进行切片化处理，提取时频谱中齿条啮合 1、2、3 倍频率谱线附近的沿时间轴方向的部分，

进而提高数据分析的准确性[7-8]。 

1.2　基于门控循环神经网络的故障识别

在获取齿轮齿条振动信号中的故障特征后，为完成设备的故障特征分类和识别，需进一步采用门控循

环神经网络（GRU）的深度学习方法对信号进行处

理。GRU 能够有效解决长短时间输入序列上的变化

问题，更加适宜于处理齿轮齿条结构的振动激励信

号故障识别问题[9-10]。

zt

rt

相较于基本的循环网络结构，GRU 的参数较少，

在模型中只有 2 个门函数，分别为更新门 和重置门

，其具体结构如图 1 所示。

采用基于门控循环神经网络的故障诊断模型，

利用其自适应挖掘深层次故障特征的能力，可以在

训练过程中形成信号输入与齿条状态的映射关系，

从而达到准确的故障识别。 

2     小比例物理模型试验

 

2.1　试验平台搭建

为证实基于同步压缩小波变换的信号处理方法和基于门控循环神经网络的故障识别方法对三峡升船

机齿轮齿条运行状态监测和故障诊断的适用性，搭建三峡升船机齿轮齿条小比例模型试验平台，通过物理

模型试验以检验前文中提出的信号识别和故障诊断方法。试验台装置如图 2 所示。

  

低频振动传感器

数据采集器
1-采集仪；2-传输线；3-监测计算机；4-传感器；5-电源开关；6-负载发电机；7-增速器；8-小联轴器 1；
9-齿轮对 1；10-大联轴器；11-齿轮对 2；12-小联轴器 2；13-实验台底座；14-减速器；15-驱动电动机。

1 2 3 4 5

1514131211109876

 
图 2    三峡升船机齿轮齿条小比例模型试验平台

Fig. 2    Experimental platform for gear/rack of the Three Gorges ship lift
 

该试验台由驱动系统、负载系统和监测系统等组成。

（1）驱动系统：包含驱动电机、行星减速器和齿轮等。电动机输出转速为 1 000 r/min，经行星减速器减
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向量元素乘 向量和 向量拼接 
图 1    门控循环神经网络结构

Fig. 1    Gated Recurrent Unit network structure
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速后输出转速为 3.8 r/min。小齿轮齿数为 16，模数为 6 mm；大齿轮齿数为 48，模数为 6 mm。该小齿轮与

三峡升船机齿轮齿条使用的小齿轮具有相同的啮合频率、小齿轮转动频率及小齿轮故障特征频率。而大齿

轮齿数是小齿轮的 3 倍，大齿轮旋转 1 周产生的振动信号中，可以体现小齿轮的周期性而不体现大齿轮的

周期性，故可模拟三峡升船机齿轮齿条中小齿轮在齿条上单程运动的非周期性。

（2）负载系统：包含发电机、增速器和齿轮等。负载系统与驱动系统的齿轮规格和参数均一致，在驱动

系统的带动下，发电机运转发电，实现对驱动系统的加载。

（3）监测系统：包含加速度传感器、采集仪、分析仪和监测计算机等。加速度传感器布置在驱动系统中

齿轮的轴承座上，采集齿轮稳定运转时的振动信号。加速度传感器将振动响应转化为电压输出，经过采集

仪和分析仪的处理，转化为信号数据并传输至监测计算机。在监测计算机中，通过信号分解、时域分析、频

域分析和时频域分析等手段，提取振动信号的多维度特征，为故障识别诊断提供基础。 

2.2　试验过程及数据分析

试验通过对驱动系统齿轮洗去润滑脂，施加点蚀、裂纹缺陷，分别模拟良好润滑、不良润滑、良好润

滑+点蚀以及良好润滑+点蚀+裂纹等 4 种运行状态工况。4 种模拟工况的齿轮外观，以及点蚀、裂纹缺陷分

布的数量和程度如图 3 所示。
  

(a) 良好润滑 (b) 不良润滑

(c) 良好润滑+点蚀 (未涂油) (d) 良好润滑+点蚀+裂纹 (未涂油)

约 2 mm

约 2 mm 约 2 mm 约 2 mm

约 2 mm约 2 mm

约 20 mm 约 20 mm

约 20 mm

约 2 mm

约 10 mm 约 10 mm

约 10 mm约 10 mm

约 2 mm

 
图 3    试验模拟工况

Fig. 3    Experimental simulation conditions
 

在获得多组不同模拟工况下的试验数据后，分别对其初始振动信号数据进行滤波、重采样及快速傅里

叶变换，并基于同步压缩小波变换提取其时频谱中齿条啮合 1、2、3 倍频率谱线附近的部分进行切片。切

片范围为：以各倍频数值的 80%~120% 取界限值，并针对具体信号进行调试，运行优化算法进行数字寻优，

得到最终界限值。切片结果如图 4 所示。 
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图 4    各工况同步压缩小波变换切片

Fig. 4    Section of synchronous compression wavelet transform for each condition
 

通过对 4 种工况同步压缩小波变换 1~3 倍频的数据特征进行比较分析，可以发现 3 种故障特征主要出

现在 2、3 倍啮合倍频附近。为了深入识别故障特征，通过对各工况进行多次试验，计算汇总 4 种工况振动

信号同步压缩小波变换 2、3 倍频特征的均值、峰峰值和均方根 (表 1）。
  

表 1    各工况同步压缩小波变换特征值

Tab. 1    Characteristic value of synchronous compression wavelet transform for each condition 单位：10−4 m/s2

工况
均值 峰峰值 均方根

2倍频 3倍频 2倍频 3倍频 2倍频 3倍频

良好润滑 0.198 0 0.211 6 1.448 3 1.545 1 0.283 6 0.315 5

不良润滑 0.197 4 0.336 9 1.421 2 2.396 3 0.271 9 0.498 9

良好润滑+点蚀 0.172 8 0.275 6 1.406 3 3.017 6 0.251 7 0.443 8

良好润滑+点蚀+裂纹 0.202 6 0.228 2 1.621 7 1.998 0 0.296 3 0.345 7
 

分析表 1 数据可知：

（1）良好润滑对比不良润滑工况：2 倍频时频谱切片的峰峰值与均值变化较小，但 3 倍频时频谱切片的

均值增大 59%，峰峰值增大 59%，故 3 倍频时频谱切片的峰峰值与均值增大是诊断润滑状态设定阈值及报

警的重要根据。
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（2）良好润滑对比良好润滑+点蚀工况：2 倍频峰峰值与均值变化较小，但齿面点蚀改变了轮齿啮合时的

接触刚度，从而激发 3 倍频的振动分量，其峰峰值较良好润滑工况增大了 95%，具有明显的周期性，故 3 倍

频峰峰值是诊断点蚀设定阈值及报警的重要根据。

（3）良好润滑+点蚀+裂纹工况的 3 倍频峰峰值较良好润滑工况增大 29%，但较良好润滑+点蚀工况下

降 33.7%，有明显周期性，这种特征可以作为诊断齿条裂纹故障的重要根据。 

2.3　振动信号故障识别

为完成故障诊断，需对试验数据进行分类识别和深度学习，采用前文介绍的门控循环神经网络的深度

学习方法，提取各类工况同步压缩变换 1~3 倍频切片中的 9 个统计特征参数作为输入，如表 2 所示。
  

表 2    提取统计特征参数

Tab. 2    Extracted characteristic parameters
特征值 计算式 特征值 计算式

平均值 xm =

N∑
n=1

x (n)/N 峭度因子
xku =

N∑
n=1

(x (n)− xm)4

(N −1) x4
std

均方根值 xrms =

2√√ N∑
n=1

(x (n))2/N 偏度因子
xsk =

N∑
n=1

(x (n)− xm)3

(N −1) x3
std

峰峰值 xp =max(x (n))−min(x (n)) 裕度因子
xpf =

max(x (n)) 1
N

N∑
n=1

√
|x (n)|


2

标准差 xstd =

2√√ N∑
n=1

(x (n)− xm)2/(N −1) 变异系数 xcv = xstd/xm

脉冲因子 xcf =max(x (n))/xam

　　注：xam为信号整流平均值，即信号绝对值的平均值。
 

对每一种模拟工况取得的振动信号随机分段处理，各工况采样时间约 50 s，每类工况取 50 组以上信号

数据，并进行上述特征参数计算统计，获取特征序

列。将数据中 1/5 的特征序列设为验证集，4/5 的特

征序列设为训练集。门控循环神经网络设置 4 个隐

藏层，各个隐藏层的单元数分别为 150、120、60 和

30，设置最大迭代次数为 150，学习率为 0.8。使用训

练集作为训练样本，并用验证集来校验系统的分类

精度。训练效果见图 5。
图 5 表明，通过 150 次迭代训练，模型准确率接

近 100%，这表明所采用的同步压缩小波变换、倍频

切片特征统计及门控循环神经网络能够有效识别和

诊断齿轮齿条的故障状态。 

3     现场实施方案设计

根据小比例物理模型试验结果，可基于该套方法设计三峡升船机齿轮齿条状态监测现场实施方案。

鉴于齿条安装传感器难度较大，选择小齿轮齿条作为监测对象，通过采集小齿轮和齿条啮合的振动信

号，实现对齿条状态信息的初始获取。选取测量范围为 5 g（g 为重力加速度）、频率响应范围为 0.2~
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图 5    门控循环神经网络模型训练

Fig. 5    Training of Gated Recurrent Unit network model
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1 000 Hz 的加速度传感器，布置在两侧轴承座上。

小齿轮输入轴布置 1 个转速传感器，当齿轮转速达

到工作转速，系统自动采集数据，进行制动减速时，

系统则自动停止采集。测点布置如图 6 所示。

将传感器获取到的原始信号组成正常图谱和异

常图谱集合，使图谱集合分为训练样本集和测试样

本集，引入部分试验特征序列，将训练样本集输入神

经网络模型中，提取信号特征，计算期望输出与实际

输出的误差，重复训练至满足精度要求后，分别输入

测试集 A 和测试集 B，验证模型有效性和鲁棒性。

将训练集 B 输入训练后的模型中，进行增量训练，得

到自学习模型。后期根据采集数据的增加，模型可

以不断提高其学习深度及验证精度。现场状态监测

方案实施步骤如图 7 所示。 

4     结　语

本文通过建立三峡升船机齿轮齿条小比例物理

模型，设置良好润滑、不良润滑、良好润滑+点蚀及

良好润滑+点蚀+裂纹的组合工况，在采用同步压缩

小波变换和 1~3 倍频切片后，发现和总结了齿轮齿

条 3 种故障的数据信号特征，实现了有效的状态监

测和故障特征获取；验证了基于门控循环神经网络

的故障识别方法对齿轮齿条故障诊断的有效性；并

以小比尺物理试验模型成果为基础，提出了三峡升

船机齿轮齿条现场状态监测的实施方案。本文提出

的技术方法、相关试验成果和工程方案，可为同类齿

轮齿条爬升式升船机齿条状态监测和故障识别的工

程实施提供参考。
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Abstract: The Three Gorges ship lift employs a vertical ship lift model using gears and racks, with the racks serving as
the transmission component for the driving equipment of the ship lift during lifting operations. The safety and reliability
of  the  equipment  are  crucial  for  the  overall  safety  of  the  ship  lift  operation.  Therefore,  it  is  essential  to  establish  an
intelligent  online  state  monitoring  system for  this  purpose.  This  study constructs  a  small-scale  test  bench to  simulate
various defect conditions and utilizes the frequency spectrum slice analysis method based on synchronous compression
wavelet transform and the fault diagnosis method of gated cyclic neural network to detect and identify issues such as
poor lubrication, tooth surface pitting, and tooth root cracks in the racks. The experiments demonstrate the effectiveness
of this diagnostic approach. Building upon these findings, an online condition monitoring scheme for the pinions and
racks used in the Three Gorges ship lift is proposed, aiming to provide technical support for the intelligent management
and maintenance of the lift.

Key  words: pinion  and  rack; state  monitoring; synchronous  compression  wavelet  transform; gated  cyclic  neural
network; fault diagnosis
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