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人字齿轮齿根应力分布预测方法
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摘要：【目的】为实现变工况条件下人字齿轮齿根应力分布的快速预测，解决有限元法求解时间成本高的问题，构

建一种基于反向传播（Back Propagation, BP）神经网络的齿根应力分布预测模型。【方法】首先，以某型人字齿轮副为研

究对象，依据 20组不同转速与负载转矩工况开展有限元仿真，获取齿根区域应力分布数据；其次，开展齿根应力测试试

验，将仿真结果与试验结果对比，验证有限元模型的有效性；然后，采用应力分区域预测方法，将齿根区域划分为 3个子

区域分别构建BP神经网络模型，并融合形成全局预测模型；最后，选取1组训练样本之外的工况，通过有限元仿真与模型

预测分别获取齿根应力分布及最大值，对预测效果进行验证。【结果】结果表明，模型预测的齿根应力分布规律与有限

元仿真结果高度一致，齿根弯曲应力最大值的预测误差为 4.6%，预测均方误差为 3.017 MPa，证明了该预测模型的有效

性。研究可为变工况下人字齿轮齿根应力的快速评估提供参考。
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0 引言

人字齿轮传动具有传动平稳、承载能力强和工作

可靠等优点，在航空、汽车和船舶等领域广泛应用［1-4］。

然而，在现代工程应用中，人字齿轮常面临工作条件

复杂、工况多变的问题，因此对其强度和耐久性的要

求更为严格［5］。齿根弯曲应力是评估人字齿轮性能的

关键指标，准确预测该应力对于人字齿轮传动的设计

和优化至关重要。传统有限元仿真手段探究齿根弯

曲应力耗时较长，而深度学习技术的兴起为应力预测

提供了新的解决途径［6-7］。

深度学习神经网络凭借强大的非线性建模能力和

对复杂关系学习与泛化的特性［8-9］，已经在应力预测领

域积累了大量的研究案例。LIU等［10］开发一种利用深

度学习快速预测非均匀轮胎-路面接触应力的模型，最

大垂直应力预测误差可控制在 1%以内。唐成顺等［11］

建立基于长短期记忆神经网络（Long Short-Term 

Memory Network，LSTM）的汽轮机转子表面应力预测

模型，通过多组对比试验，确定了最佳参数并验证了预

测模型的高效性。杨超等［12］为实时监测机身筒段形状

调整过程中的应力变化，提出基于粒子群优化算法和

双 向 长 短 期 记 忆（Particle Swarm Optimization and 

Bidirectional Long Short-Term Memory, PSO-BiLSTM）

神经网络的应力预测方法。ZHANG等［13］采用Kriging

代理模型构建了圆弧齿线齿轮设计参数（齿宽、模数、

压力角、齿线半径）与接触应力之间的显式数学模型，

实现了不同设计参数下齿轮接触应力的预测。LI等［14］

设计一种基于卷积神经网络和长短期记忆神经网络混

合模型（Convolutional Neural Network and Long Short-

Term Memory Network, CNN-LSTM）的橡胶拉伸应力

预测方法，并通过试验，验证了模型的预测精度。LIU

等［15］建立粒子群优化的反向传播神经网络（Particle 

Swarm Optimization and Back Propagation Neural 

Network, PSO-BPNN）模型，对不同加载位置和位移情

况下的风力发电机叶片应变进行了预测，预测误差小

于 6%。HOU等［16］根据大坝实测的应力数据构建了反

向传播（Back Propagation， BP）神经网络，模拟坝体应

力的变化过程，并利用该模型对坝板的受力状况进行

了预测。BOLANDI等［17］构建基于物理信息神经网络

（Physics-Informed Neural Network, PINN）的动态应力

预测模型，并通过仿真验证了模型的高效性和准确性。

陈季凌等［18］通过构建遗传算法优化的 BP 神经网络

（Genetic Algorithm Optimized Back Propagation Neural 

Network, GA-BPNN）预测模型，研究了粗糙度参数与

齿面接触性能参数之间的关联规律，并通过敏感性分

析实现了对冗余参数的降维。王振博等［19］采用神经网
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络联合正交的试验方法，对齿面修形参数进行筛选预

测，解决了盾构机大型内啮合齿轮因轴偏角导致的齿

面偏载问题，实现了载荷的均匀分布。

综上所述，已有不少学者将神经网络应用于应力

预测领域。为实现变工况参数下人字齿轮齿根应力

的快速评估，解决有限元方法求解时间成本高的问

题，本文提出一种基于神经网络的齿根应力分布预测

方法。该方法可在设备运行过程中，通过输入实测工

况参数快速映射齿根应力分布，并基于应力分布特性

进行模型与工况参数优化，从而简化设计过程。在后

期维护过程中，还可根据应力分布预测结果在线评估

设备状态，提高齿轮传动系统的整体性能和可靠性。

1 有限元仿真及试验验证

1. 1 齿轮参数及工况负载

本文基于某齿轮传动系统的一级人字齿轮传动

建立有限元模型，人字齿轮副结构参数如表 1所示，材

料参数如表2所示。

通过改变齿轮转速和负载转矩 2 种工况参数，探

究不同转速与转矩条件下，齿根应力的大小及分布规

律。根据所参考模型的真实工况条件，确定 20组工况

数据，转速范围为 200~1 500 r/min，负载转矩的范围

为1 400~5 400 N·m，具体工况参数如表3所示。

1. 2 齿根应力分析

本文利用Ansys WorkBench软件对人字齿轮副进

行啮合过程仿真。根据表 1参数，基于KISSsoft软件，

建立齿轮三维模型。研究重点为齿轮啮合面齿根处

的应力大小及分布，因此忽略齿轮轮毂部分，只保留

齿廓模型。同时考虑到全齿模型求解速度较慢，对齿

轮模型进行简化，只保留一定数量的轮齿。由于本文

中的人字齿轮重合度较高，为保证模型至少 1个轮齿

完整参与啮合过程，且能够较为简单地找出完整的啮

合周期，建立人字齿轮 10齿对模型。最终得到的齿轮

有限元模型如图1所示。

图1 人字齿轮副有限元模型

Fig. 1 Finite element model of the herringbone gear pair

将模型转为 step格式后导入WorkBench，按照表 2

对材料的弹性模量、密度和泊松比等参数进行设置。

1. 2. 1 网格划分与边界条件

为使齿轮啮合过程中的应力情况更加准确，采用多

区域网格划分方式，将10齿对模型根据几何拓扑切分后

表3 人字齿轮副弯曲应力试验工况

Tab. 3 Test conditions for bending stress of the herringbone gear 

pair

工况

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

输入轴转速n/（r/min）

200

400

600

600

800

800

900

900

1 000

1 000

1 100

1 100

1 200

1 200

1 300

1 300

1 400

1 400

1 500

1 500

输入轴转矩T/（N·m）

1 400

1 400

1 400

2 000

2 000

2 400

2 400

3 000

3 000

3 400

3 400

3 800

3 800

4 200

4 200

4 600

4 600

5 000

5 000

5 400

表1 人字齿轮副结构参数

Tab. 1 Structural parameters of the herringbone gear pair

参数

齿数 z

法向模数/mm

法面压力角α/（°）

螺旋角β/（°）

旋向

变位系数

斜齿齿宽b/mm

齿槽宽 s/mm

分度圆直径d/mm

齿顶圆直径 da/mm

齿根圆直径df /mm

中心距a/mm

齿轮1（主动轮）

44

3.5

22.5

28.02

左旋/右旋

-0.010 7

60

50

174.45

181.38

165.63

168.50

齿轮2（从动轮）

41

右旋/左旋

0.010 7

59

50

162.55

169.62

153.87

表2 齿轮材料参数

Tab. 2 Material properties of the gear

参数

弹性模量E/GPa

泊松比

屈服强度/MPa

极限强度/MPa

密度 ρ/（g/cm3）

注1：材料接触疲劳极限为1 600 MPa，弯曲疲劳极限为430 MPa。
注2：材料许用剪切应力[τ]=0.57，极限强度为518.7 MPa。

值

207

0.28

910

1 230

7.85
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单独进行网格划分，最后进行共节点操作使得其节点自

由度共享。采用较为规整的六面体单元，以便分析提取

后续的齿根应力。网格划分完成后的节点数总计

254 413，单元数为93 174，网格划分模型如图2所示。

为与齿轮传动的实际工况相吻合，只释放沿切向

的转动自由度，其他自由度完全约束，同时施加转动

连接副，作用面为两齿轮的内孔面。设定工况条件时

需对从动轮的力矩进行换算，主动轮与从动轮之间的

负载力矩关系为

T2 = z2
z1
T1 （1）

式中，z1、z2 分别为主动轮、从动轮的齿数；T1、T2分别为

主动轮、从动轮的负载力矩。

根据上述 20组工况条件，分别对主动轮设定旋转

速度，对从动轮设定负载转矩。为避免初始阶段啮合

冲击过大，分别设定 2个载荷步：第 1载荷步采用线性

加载方式，第 2载荷步采用恒定值加载方式，模拟齿轮

啮合稳定后的工况条件。总体求解时间应保证旋转

角度大于 1个啮合周期，同时避免 10齿对模型脱离啮

合。完成上述设定后，在 WorkBench软件中进行瞬态

动力学仿真求解。

1. 2. 2 有限元仿真结果

通过有限元仿真得到的某组工况下人字齿轮一

侧表面应力分布如图 3 所示。图 3 中，接触迹线较为

清晰，轮齿根部出现明显应力集中现象。根据人字齿

轮的应力分布特性，可在应力试验开展过程中针对性

地布置测点，同时为后续齿根应力分布预测模型构建

提供数据集。

1. 3 人字齿轮齿根应力试验

为验证有限元模型及仿真结果的正确性，本节针

对人字齿轮试验件进行齿根应力试验。人字齿轮副

实物如图4所示。

1. 3. 1 测试系统组成

根据能量转化方式，人字齿轮试验台可分为功率

封闭式试验台和开放功率流式试验台。其中，功率封

闭式试验台具有结构简单、投资少、能耗低等优点。

因此，本试验采用功率封闭式试验台，由电动机、联轴

器、被试设备油站、加载器、用于功率封闭的工作齿轮

箱、匹配电动机与试验件转速的增速器、数据采集系

统、公共油系统、公共水系统等组成。

图 5所示为功率封闭式人字齿轮试验台布置。图

5中，电动机输出转速先经过增速器增速，增速后输出

至工作齿轮箱 1，工作齿轮箱 1与被试设备 7高速端连

接，被试设备 7即为进行测试的人字齿轮副。被试设

备 7 低速端与工作齿轮箱 2 连接，加载器为系统施加

转矩，实现动态加载。

1. 3. 2 齿根应力测试原理

本试验按照半桥法测试齿轮的齿根应变，将电阻

式应变片粘贴于齿根部位。人字齿轮受载后，齿根表

面产生的微小变形使应变片敏感栅随之变形，从而改

变应变片电阻，其变化率与安装应变片处的应变成比

图2 人字齿轮网格划分模型

Fig. 2 Meshing model of the herringbone gear

1. 电动机；2. 联轴器；3. 增速器；4. 联轴器；5. 工作齿轮箱1；6. 联轴器；

7.  被试设备；8. 被试设备油站；9. 联轴器；10. 工作齿轮箱2；11. 加载器；

12. 联轴器；13. 轴承座；14. 联轴器；15. 公共油系统；16. 公共水系统。

图5 功率封闭式人字齿轮试验台结构示意图

Fig. 5 Schematic diagram of the power-enclosed herringbone gear 

test bench

图4 人字齿轮副实物

Fig. 4 Physical view of the herringbone gear pair

图3 人字齿轮表面应力分布云图

Fig. 3 Contour plot of surface stress distribution on the 

herringbone gear
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例。依据此原理即可实现齿根应力测量。

确定贴片位置时，根据仿真结果所呈现的齿根应

力分布规律，沿齿向均布选择 3个测试点作为工作应

变片贴片点，并增加温度补偿片以消除温度影响，补

偿片布置在人字齿轮外侧端面上。工作应变片及补

偿片实际粘贴位置如图6所示。

齿轮啮合引起的齿根应变εF计算式为

εF = εw - ε t （2）

式中，εw 为工作应变片应变值；ε t 为温度补偿片应

变值。

由齿根应变可得齿根应力 δF，为
δF = EεF （3）

式中，E为人字齿轮弹性模量，取值见表2。

最后根据上述试验方案，分别对 20组工况进行测

试，得到齿轮啮合过程中的齿根应力试验结果。

1. 4 结果分析

取 1 个啮合周期内的人字齿轮齿根应力进行分

析。人字齿轮单齿从进入啮合至退出啮合的啮合周

期旋转角度为

T' = 360εγ /z1 （4）

式中，εγ为人字齿轮重合度，其计算方法为

εγ = z1 ( tan αa1 - tan αw ) + z2 ( tan αa2 - tan αw )
2π + B sin βb2πmn

（5）

式中，αa1、αa2分别为两齿轮的齿顶圆压力角；αw为实际

啮合角；B为人字齿齿宽；βb为基圆螺旋角。

取相同位置的齿根应力仿真结果与试验测量结

果，仿真结果取节点编号为21 511、20 029、19 798对应

的齿根应力值，其位置如图7所示，3个节点分别对应试

验中应变片粘贴位置所确定的测点 1、测点 2、测点 3。

在 1个啮合周期中，3个测点的齿根应力曲线随着旋转

角度的增加，变化的曲线如图8所示。图8（a）、图8（b）

分别表示齿根应力的有限元仿真结果与试验结果。

由图 8可知，到 3个测点的啮合顺序分别为测点 3→测

点 2→测点1，齿根测点进入啮合时应力达到最大值，这

是由于在啮合进入时存在冲击，导致应力值较大。

根据齿根应力试验结果，在齿轮啮合过程中，齿根

测点先因轮齿啮合承受拉应力，逐渐退出啮合时承受

压应力。2种方法下3个测点齿根应力变化趋势基本一

致，但由于有限元法提取的为最大主应力结果，测试点

受压应力的情况并未在仿真结果中体现。

根据本文人字齿轮的啮合规律，齿轮在进入啮合

时其应力值达到最大，最大值位置位于测点 3，因此可

将测点 3作为危险点。提取不同工况下测点 3在 1个

啮合周期中的齿根应力最大值，有限元分析结果及试

验测得的齿根应力最大值数据如表4所示。

由表 4可知，低转速工况下，转速升高对齿根弯曲

应力最大值影响较小；相同转矩下，随转速提高，齿根

弯曲应力变化不大；相同转速下，随转矩增加，齿根弯

曲应力明显增大。

仿真结果与应力试验结果对比如图9所示。由图9

可知，转速较低时，仿真结果与试验结果的应力最大值

吻合较好；随转速升高，试验结果与仿真结果之间的差

（a）有限元法

（b）试验方法
图8 啮合周期内齿根应力变化曲线

Fig. 8 Variation curves of tooth root stress during a meshing cycle

图6 应变片安装位置

Fig. 6 Installation positions of strain gauges

图7 有限元模型测点位置

Fig. 7 Measurement point locations in the finite element model
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异逐渐增大，这是由于高速重载条件下，试验齿轮工况

条件波动所引起的测量误差。仿真结果与试验结果的

最大误差在 15%以内，综合 20组工况数据的平均误差

控制在 5. 8%，验证了仿真结果的有效性，为后续神经

网络预测模型构建提供了数据支撑。

2 齿根应力分布快速预测模型构建

为了实现对不同工况下的人字齿轮齿根应力分

布的快速预测，本研究首先截取在齿根应力达到最大

值时的应力分布结果，具体为测点 3达最大值时的齿

根应力分布，然后针对该时刻的齿根应力分布构建神

经网络预测模型。

2. 1 数据预处理

训练模型前，数据预处理是关键步骤，包括数据

截取、数据拆分以及模型输入与输出的定义。这些步

骤旨在保证数据质量并满足模型需求。

2. 1. 1 数据的截取

通过截取每组齿面节点应力数据，仅保留齿根部

分危险点及其周围节点分布数据，去除每组原始数据

中对齿根应力分布影响较小的数据点。这些数据对齿

根应力预测无实际意义，反而可能干扰神经网络训练。

截取有效数据可提升模型准确性与稳定性。

2. 1. 2 数据的拆分

将原始数据按一定比例随机划分为训练集和测试

集。数据集中包含 20组工况，每组工况包含 127条数

据，共计2 540条。使用70%的数据作为训练集，30%作

为测试集。训练集用于模型训练和参数优化，测试集用

于评估模型性能和泛化能力。通过数据拆分，验证和评

估模型，以更好地了解其预测和适应能力。

2. 1. 3 定义模型的输入和输出

本文齿根弯曲应力预测中，模型输入包括齿轮转

速、转矩和节点编号，模型输出为齿轮表面上对应节

点的齿根应力值。通过明确定义输入与输出，确保模

型能够正确学习和预测齿根应力分布。

2. 2 BP神经网络结构设计

BP 神经网络是常见的前馈神经网络模型，通过

BP算法训练模型，具有高鲁棒性、自适应性和泛化能

力强，可处理大量非线性问题［20］，因此本文选择 BP

神经网络构建齿根应力分布预测模型。网络结构如

图 10 所示，包括输入层（节点编号、齿轮转速、转矩）、

输出层（齿根应力）、多层隐层。BP神经网络的隐层节

点数至关重要，它影响齿根应力分布预测模型的速度

和精度。隐层节点数h计算式为

h = k/ [ ε (n + m ) ] （6）

式中，k为样本总数；n为输入层节点数；ε为在［1，10］的

经验常数；m为输出层节点数。

图9 有限元仿真与试验最大齿根应力对比

Fig. 9 Comparison of the maximum tooth root stress between finite 

element simulation and test

图10 BP神经网络结构

Fig. 10 Structure of the BP neural network

表4 2种方法下齿根应力最大值对比

Tab. 4 Comparison of the maximum tooth root stress obtained by 

two methods

工况

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

转速/
（r/min）

200

400

600

600

800

800

900

900

1 000

1 000

1 100

1 100

1 200

1 200

1 300

1 300

1 400

1 400

1 500

1 500

转矩/
（N·m）

1 400

1 400

1 400

2 000

2 000

2 400

2 400

3 000

3 000

3 400

3 400

3 800

3 800

4 200

4 200

4 600

4 600

5 000

5 000

5 400

齿根应力仿真
最大值/MPa

68

71

74

90

93

109

115

144

149

159

162

182

185

201

204

219

222

237

240

255

齿根应力试验
最大值/MPa

64

71

78

83

90

102

135

159

170

172

173

178

190

194

201

216

209

228

227

234
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数据集中有2 540条数据，因此 k的值为2 540。输

入层节点数 n为 3，输出层节点数 m为 1。隐层节点数

为256时，训练效果最优，因此将隐层节点数设为256。

2. 3 BP神经网络超参数选择

2. 3. 1 激活函数

BP 神经网络学习过程中，激活函数起到关键作

用，可引入非线性映射，增强模型表达能力，确保误差

梯度正确计算与传递。常用的激活函数包括 Sigmoid

函数、Tanh函数、ReLU函数等。其中，ReLU函数可使

神经元输出更加稀疏，减少神经网络中参数数量，降

低过拟合风险，提升模型泛化能力。同时，ReLU函数

保证输出结果非负，满足齿轮齿根应力非负的要求，

故本文选用ReLU函数作为齿根应力分布预测模型的

激活函数。其表达式为

f ( x ) = max (0，x ) （7）

式中，f ( x ) 为ReLU函数的输出值；x为函数的输入值。

2. 3. 2 损失函数

本文使用均方误差（Mean Squared Error, MSE）损

失函数衡量模型预测结果与真实标签之间的差异，计

算式为

EMSE = 1
n'∑i = 1

n' ( ŷ i - yi )2 （8）

式中，n'为样本个数；ŷ i为预测值；yi为真实值。

MSE对真实值与预测值之间的误差取平方，使得

模型对异常值更敏感，在齿根弯曲应力预测数据中，

异常值可能是应力峰值。因此，MSE使齿轮齿根应力

分布预测模型在接近收敛点时的梯度慢慢变小，有利

于模型在训练过程中更快地收敛。

2. 3. 3 优化算法

本文采用具有自适应学习率梯度优化能力的

Adam算法作为训练优化算法。该算法综合了动量梯

度下降和自适应学习率的优势，能够根据每个参数的

梯度和历史梯度平方根自适应调整学习率，使各参数

的学习率能够根据其重要性和梯度大小进行调节。

Adam算法的自适应性使其能够适应齿根弯曲应力数

据分布和 MSE损失函数，并快速收敛。同时，算法引

入动量项，在参数更新时考虑先前梯度信息，可加速

收敛并减少振荡。相较于传统梯度下降算法，Adam

算法能够更快收敛至全局最优解。

2. 4 齿根应力分布分区域预测算法

直接利用 BP 神经网络，对整体数据进行训练得

到的齿轮齿根应力分布预测模型，在预测齿根弯曲应

力峰值的大小和位置方面表现不佳，因此，本文提出

了一种齿根应力分布的分区域预测算法。该算法的

核心是将齿轮啮合的 3个齿面齿根区域数据从整体数

据中拆分出来进行单独训练，然后，将 3个齿面的齿根

区域预测结果融合，表示齿轮齿根应力分布预测模型

的最终应力分布预测结果。这种训练方法有效解决

了整体训练时精度低和误差大的问题，从而显著提高

了模型的预测精度。

区域划分方式如图11所示。由图11可知，将齿根

部分沿齿宽方向划分为 3部分，依次对应区域 1、区域

2、区域 3，依据此划分方法分别提取 3个区域的应力分

布数据。

图11 齿根应力分布区域划分

Fig. 11 Regional division for the tooth root stress distribution

如图 12所示，齿根应力分布分区域预测算法的流

程图详细展示了整个预测过程。该算法首先对数据

进行预处理，然后将分区域的齿根应力分布数据分别

使用BP神经网络模型进行独立模型训练，完成 3个层

次的 BP 神经网络模型训练后，将 3个模型融合，构成

最终的人字齿轮齿根应力分布预测模型。最后，利用

该模型进行齿根应力分布的快速预测，并对预测结果

进行评估和分析。

图12 齿根应力分布分区域预测算法流程

Fig. 12 Flow chart of the subregional prediction algorithm for tooth 

root stress distribution

3 预测结果与分析

本文采用构建的人字齿齿轮齿根应力分布预测模

型对齿轮表面齿根应力分布进行预测。为验证模型预

测效果，同时采用齿根应力分布预测模型和有限元法

对转速720 r/min、负载力矩3 100 N·m的工况条件进行

齿根应力分布预测，结果如图 13所示。通过有限元法

计算得到的该工况下最大齿根应力为151 MPa左右，而
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通过神经网络模型预测得到的最大值为158 MPa，两者

误差仅为4. 6%。

（a）齿根应力分布预测模型预测结果

（b）有限元法应力云图

（c）齿根应力预测曲线

图13 人字齿齿轮齿根应力分布预测结果

Fig. 13 Predicted tooth root stress distribution of the herringbone 

gear

图 13（a）所示为基于网格坐标、结合齿轮表面齿

根应力分布预测模型的预测数据绘制的三维散点图。

图 13（b）所示为有限元法得到的齿根区域应力云图。

图 13（c）所示为齿根应力随节点编号变化的数据曲

线，红色线条表示有限元法的齿根应力曲线，黑色曲线

表示本文所构建的齿根应力分布预测模型得到的齿根

应力曲线。由图 13（c）可知，二者高度吻合，计算得到

齿根应力分布预测模型的均方误差为 3. 017 MPa。散

点图所呈现的应力分布趋势与有限元法获得的云图

基本一致，表明所建齿根应力预测模型能够有效预测

齿根应力分布。

4 结论

以人字齿轮副为研究对象，通过有限元法和神经

网络算法构建了齿根应力分布快速预测模型，并进行

了试验验证，得出如下主要结论：

1）对人字齿轮副试验件开展齿根应力测量试验，结

果表明，有限元法与试验方法获取的最大齿根应力值整

体平均误差为5. 8%，验证了仿真数据的可信度。

2）采用应力分区域预测方法构建了基于 BP神经

网络的人字齿轮齿根应力分布快速预测模型，预测均

方误差为 3. 017 MPa，表明所建模型能够较为准确地

预测齿根危险截面附近的应力分布。

3）选取 1 组训练样本之外的工况进行测试，所建

齿根应力分布预测模型的最大值与有限元法得到的

结果误差为4. 6%，且预测模型与有限元法获得的齿根

应力分布规律一致，验证了预测模型的有效性。
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Prediction method of root stress distribution in herringbone gears

WANG Cong1  LENG Sheng1  JIANG Zenghua2  CHEN Fuxing1  LU Fengxia1

(1. College of Mechanical & Electrical Engineering, Nanjing University of Aeronautics and Astronautics, Nanjing 210016, China)

(2. Hunan Aviation Powerplant Research Institute, Aero Engine Corporation of China, Zhuzhou 412002, China)

Abstract: [Objective] To achieve rapid prediction of the root stress distribution in herringbone gears under variable 

operating conditions and address the high computational cost of the finite element method, a prediction model for root stress 

distribution based on a BP neural network was constructed. [Methods] Firstly, finite element simulations were conducted on a 

herringbone gear pair under 20 sets of operating conditions with varying rotational speeds and load torques to obtain stress 

distribution data in the tooth root region. Secondly, tooth root stress tests were performed, and the simulation results were 

compared with the experimental data to verify the validity of the finite element model. Then, a stress subregional prediction 

method was adopted, in which the tooth root region was divided into three subregions, and BP neural network models were 

independently constructed and subsequently integrated to form a global prediction model. Finally, a set of operating conditions 

outside the training samples was selected, and both the finite element simulation and the proposed model were employed to 

obtain the root stress distribution and its maximum value, thereby validating the predictive performance. [Results] The results 

indicate that the root stress distribution predicted by the model is highly consistent with that obtained from finite element 

simulations. The prediction error for the maximum tooth root bending stress is 4.6%, and the mean squared error of the 

prediction is 3.017 MPa, demonstrating the effectiveness of the proposed model. This study provides a reference for the rapid 

evaluation of tooth root stress in herringbone gears under variable operating conditions.
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