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摘要 针对强噪声背景下行星齿轮箱早期微弱故障难以提取以及经验小波变换对信号频率区间边界划分不恰当以

及不能有效确定模态数目的问题，提出了一种基于改进经验小波变换（modified empirical wavelet transform，简称

MEWT）和自适应稀疏编码收缩（adaptive sparse coding shrinkage，简称 ASCS）的早期微弱故障特征提取方法。根

据信号频谱的尺度空间表示，将原始故障信号自适应地分解为一系列的窄频带本征模态分量。利用包络谱峭度

（envelope spectrum kurtosis，简称 ESK）值选择敏感分量，为了进一步凸显分量中的故障信息，使用ASCS算法对敏

感分量进行稀疏降噪处理，从其包络谱中即可提取到清晰的故障特征频率成分。数值仿真和实际数据分析结果表

明，本研究方法能够自适应地实现故障信号的模态分解并增强微弱的故障冲击特征。此外，与经验小波变换

（empirical wavelet transform，简称 EWT），EWT‑ASCS和ASCS进行对比，本研究方法可有效提取包含故障信息丰

富的分量，经ASCS处理后信号故障特征得到凸显，实现了行星齿轮箱早期微弱故障的准确识别。
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引 言

行星齿轮箱广泛应用于风力发电、直升机和船

舶等大型设备的传动部分［1］。由于其工作环境恶

劣、运行负载大，齿轮极易出现点蚀、胶合和裂纹等

局部损伤。若不及时发现早期微弱故障隐患，长时

间运行会引起局部故障逐步加重，最终导致行星齿

轮箱失去工作能力，整个传动链甚至设备遭受巨大

损失。因此，研究行星齿轮箱早期微弱故障诊断技

术，对保证设备安全可靠运行具有重要的现实意义。

从行星齿轮箱上采集的振动信号受复杂传递路

径的影响，具有故障特征微弱，信噪比低和调制等特

点。近年来，学者们针对多分量、调幅调频现象明显

的非平稳信号进行了研究。经验小波变换是一种信

号自适应分解技术［2］，能有效分解信号的固有模态，

具有分解模态少、计算量小和理论基础充分等特性。

李志农等［3］将经验小波变换应用到转子碰磨故障诊

断，证明该方法诊断效果的可行性和有效性。刘自

然等［4］提出一种对包络曲线进行阈值分割修整的改

进经验小波变换方法，成功应用在轴承的内外圈故

障信号的特征提取上。在实际工作环境中，由于信

号中夹杂着背景噪声，经验小波变换划分信号 Fou‑
rier频谱区间太密集，分解结果存在模态混叠，且经

验小波变换还需预定义模态个数。因此，笔者针对

经验小波变换划分频谱不当、需预定义模态个数等

问题，提出了一种MEWT方法，从而实现频谱自适

应划分，将信号分解成一系列窄频带本征模态分量。

稀疏编码收缩（sparse coding shrinkage，简称

SCS）算法是一种软阈值去噪方法［5］，利用被高斯噪

声破坏的非高斯变量的最大似然估计来去除信号中

随机噪声，可很好地保留周期性故障冲击成分。该

方法已成功应用于图像处理、语音去噪和故障诊断

等领域。李继猛等［6］提出了自适应随机共振分解和

稀疏编码收缩算法相结合的齿轮故障诊断方法，稀

疏编码收缩算法用来凸显冲击特征。唐贵基等［7］利

用最大相关峭度解卷积结合稀疏编码收缩进行强背

景噪声下齿轮早期微弱故障诊断。Yu等［8］将振动

信号通过固有时间尺度分解和稀疏编码收缩结合使

用，提取了强背景噪声下故障轴承信号的冲击特征。

然而，稀疏编码收缩算法应用振动信号处理上是使

用全局阈值，若阈值过大，分解得到的信号会过于稀

疏；阈值太小，信号中的噪声不能得到很好抑制。因

此，笔者提出一种根据信号本身特征，信号处理前后

的差异来自适应选择阈值的稀疏编码收缩算法。

综上，笔者提出一种基于 MEWT‑ASCS的早

期微弱故障识别方法，对太阳轮裂纹和断齿故障进

行研究。首先，采集不同故障的振动信号，对信号进

行MEWT分解；其次，根据包络谱峭度最大原则选

择敏感分量；最后，将敏感分量进行 ASCS降噪处

理，从其包络谱中进行故障特征识别。仿真与实验
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分析均验证了该方法的有效性和优越性。

1 改进的 EWT算法

经验小波变换是一种自适应信号分析方法，通

过信号 Fourier频谱划分，构建一组正交滤波器组，

将信号分解成具有紧支撑频谱的调幅‑调频单分量

成分。为满足 Shannon准则，将信号频率轴归一化

为周期为 2π的频率轴，分析中信号频谱划分范围标

准化为 [ 0，π ]。

1.1 经典的经验小波变换

假定频谱范围 [ 0，π ]划分成 N段连续的区间，

ωn 为每个区间的边界，其中：ω 0 = 0；ωN= π。每个

频段区间记为 Λn=[ ωn- 1，ωn ]，整个区间就可以表

示为∪n= 1
N Λn=[ 0，π ]，在每个边界处定义一个时延

Tn，时宽为 2τn。经验小波定义在每个频段区间上的

带通滤波器，基于 Littlewood‑Paley和Meyer小波的

构造思路，对于任何 n> 0，其经验尺度函数 ϕ̂n (ω )
和经验小波函数 ψ̂ n (ω )分别为

ϕ̂n (ω )=
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1 (ωn+ τn≤ |ω| ≤ ωn+ 1 - τn+ 1 )

cos [ π2 β (
1

2τn+ 1
( |ω| - ωn+ 1+ τn+ 1 ) ) ]

(ωn+ 1 - τn+ 1 ≤ |ω| ≤ ωn+ 1 + τn+ 1 )

sin [ π2 β (
1
2τn

( |ω| - ωn+ τn ) ) ]

(ωn- τn≤ |ω| ≤ ωn+ τn )
0 其他

（2）
其中：β ( x )为定义在 [ 0 1 ]上的函数，满足 β ( x )+
β ( 1- x )= 1。

本研究中 β ( x )可以表示为

β ( x )= x4 ( 35- 84x+ 70x2 - 20x3 ) （3）
其中：τn= γωn。

为了使{ϕ1 ( t )，{ ψn ( t ) }Nn=1}为紧支撑结构，保证

各频段间满足正交关系，即 ∑
k=-∞

+∞

( |ϕ̂ 1 (ω+2kπ ) |2+

∑
n=1

N

|ψ̂n (ω+2kπ ) |2 )= 1，需要 γ<minn (
ωn+1- ωn

ωn+1+ ωn

)。

根据小波尺度函数和小波经验函数，可以得到

经验小波变换的近似系数 W ε
f ( 0，t )和细节系数

W ε
f ( n，t )分别为

W ε
f ( 0，t )=< f，ϕ 1 >=∫ f ( τ ) - -- -- -- ----- -- --

ϕ 1 ( τ- t ) dτ=

( f ̂ (ω )
- -- ----- --
ϕ̂ 1 (ω ) )∨ （4）

W ε
f ( n，t )=< f，ψn>=∫ f ( τ ) - -- -- -- ----- -- --

ψn ( τ- t ) dτ=

( f ̂ (ω )
- -- ----- --
ψ̂n (ω ) )∨ （5）

其中：□̂表示 Fourier变换；□∨表示逆 Fourier变换；

□̄表示复共轭。

信号重构可以表示为

f ( t )=W ε
f ( 0，t ) ∗ϕ 1 ( t )+∑

n= 1

N

W ε
f ( n，t ) *ψn ( t )=

(Ŵ ε
f ( 0，ω ) ϕ̂1 (ω )+∑

n= 1

N

Ŵ ε
f ( n，ω ) ψ̂n (ω ) )∨ （6）

其中：*表示卷积运算。

信号 f ( t )经 EWT分解可以获得各分量信号

fi ( t ) ( i= 0，1，…，k )为
f0 ( t )=W ε

f ( 0，t ) ∗ϕ 1 ( t ) （7）
fk ( t )=W ε

f ( k，t ) *ψk ( t ) （8）

1.2 自适应 Fourier频谱区间划分

经典的经验小波变换方法分解信号，假设将频

谱划分为 N段，除去 ω 0 = 0，ωN= π，还需寻找 N-1
个边界点，原始 EWT算法寻找频段边界点的方法

主要有 2种：①获取频谱局部极大值，相邻局部极大

值的中间值作为频谱边界；②将相邻局部极大值之

间幅值最小点作为频谱边界。该划分频谱区间方法

很容易陷入局部最优的情况，频带划分集中，各分量

之间存在频率混叠。

由于信号的频谱常受到噪声干扰，频谱划分集

中频谱的尺度空间表示可以很好地抑制这一问题，

因此笔者提出的频带自适应划分主要是通过计算频

谱的尺度空间表示，它是 Gille等［9］提出用来自适应

寻找直方图、频谱的重要分量信号。

计算离散信号的幅值谱，将幅值谱和离散高斯

核函数进行卷积运算，即可获得频谱的尺度谱。尺

度空间 L ( f，ς )表示为

L ( f，ς )= g ( f，ς ) *X ( f )=

∑
τ=-M

+M

g ( τ，ς ) X ( f- τ ) （9）

其 中 ：g ( f，ς )= 1
2πς

e-
f 2
2ς；M= 6 ς + 1；ς 为 尺

度参数。

尺度参数设定为固定值 ς0，则尺度空间 L ( k，ς0 )
的每个局部极大值对应一个单分量成分，该单分量

的频段由相邻的两局部极小值确定［10］，这里尺度参

数取 ς= 9fch 2，fch 为故障特征频率。构建仿真信号
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x ( n )由 2个谐波信号、周期性脉冲信号和高斯白噪

声 组 成 ，将 仿 真 信 号 的 频 谱 x ( k ) ( k=
0，1，⋯，N/2- 1 )与离散高斯核函数进行卷积运算

得到尺度谱 L。图 1为改进经验小波变换的频段自

适应划分过程。

搜寻尺度谱中的局部极大值，在获取的极值中

根据其局部极小值点确定尺度谱的初始划分边界。

设初始边界将尺度谱划分为M段，所对应的初始频

率 边 界 为 ω initial = { ωn，n= 0，1，…，M }，其 中 ：

ω 0 = 0，ωM = fs/2（fs为信号的采样频率），初始频率

边界如图 1中绿色虚线所示。

在初始划分的每个段频率区间内，搜索幅值最

大值点 Lmax ( n )，其对应频率值 ωmax ( n )；在每个频率

区间内最大值点的左侧搜索极小值点 L l min ( n )，其对

应频率值 ω l min ( n )；在最大值点的右侧搜索极小值点

L r min ( n )，其对应频率值 ω r min ( n )。通过 spline三次样

条插值方法拟合尺度谱上所获取的 ωmax，ω lmin 和
ω r min，得 到 尺 度 谱 变 化 曲 线 Y ( k ) ( k=
0，1，⋯，N/2- 1 )，如图 1中的蓝色虚线所示。由于

高斯噪声的频谱一般满足均匀分布，噪声干扰形成

的局部峰值不会十分明显，通过选取尺度谱变化曲

线 Y ( k )的 局 部 极 小 值 点 作 为 新 边 界 ，即 ω new =

{ ω
⌢

p，p= 0，1，⋯，p } ( p≤M )，ω
⌢
0 = 0，ω

⌢
p = fs/2，

此外，如果在 ω 0，ω 1之间有 2个或者多个新频率边界

ω
⌢

p，选择最接近 ω 1的新边界 ω
⌢
h作为 [ ω 0，ω 1 ]的最终

边界 ω final = { ω
⌢
0，ω

⌢
h，⋯，ω

⌢
p }；否则，最终的频率划

分边界 ω final = ω new，如图 1中红色点划线所示。可

见，各频率区间包含一个局部极大值和 2个相邻的

极小值，可自适应地将信号中的周期性冲击调制分

量有效提取出来，具有优越的抗噪能力。

由于尺度谱和频谱的频率轴相对应，因此将尺

度谱上获取的最终边界通过式（1），（2）构建经验小

波变换的正交滤波器组，最后将信号分解为一系列

包含故障特征的调制分量，分量的个数等于 ω final中
谱线数量减 1。

1.3 敏感分量的选取

齿轮箱早期微弱故障信号通过MEWT分解后，

需选取包含丰富故障冲击成分的分量进行分析。峭

度可以较好地反映信号中所含故障冲击成分的比

重。若信号中的故障冲击成分所占比重越大，其对

应的包络谱峭度值越大。因此，用 ESK指标来衡量

各分量中包含故障信息的丰富程度，计算公式为

ESK=
1/N∑

n= 1

N

( En ( t )- uE )4

[ 1/N∑
n= 1

N

( En ( t )- uE )2 ]2
（10）

其中：N为信号的数据长度；En ( t )为信号包络谱；uE
为 En ( t )的均值。

根据式（10），选取 ESK值最大的分量作为敏感

分量 zmax进行下一步分析。

2 基于ASCS的信号故障特征增强

SCS算法利用信号的统计特性，设定软阈值消

除信号中高斯成分（噪声），以增强非高斯成分（冲击

成分）。

2.1 稀疏编码收缩算法

假设原始故障特征信号为 x，其统计特征呈现

非 高 斯 性 质 ，n 为 高 斯 白 噪 声 ，则 敏 感 分 量 信

号 zmax为
zmax = x+ n （11）

将敏感分量信号 zmax写成矩阵形成

Zmax =

é

ë

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úz1 zm*( 1- coin )+ 1 ⋯ zm ( n- 1)( 1- coin )+ 1
z2 zm*( 1- coin )+ 2 ⋯ zm ( n- 1)( 1- coin )+ 2
⋮ ⋮ ⋮
zm zm*( 1- coin )+ m ⋯ zm ( n- 1)( 1- coin )+ m

=

X+ N （12）
其中：m为时间窗对应的点数；coin为重合度。

式（12）中，m值的选择与故障特征频率 fch、采样频

率 fs以及转频 f r有关。笔者具体选择时间窗点数m=
< fs/10 ( ë û( f r/fch )100 /100 )>，其中：ë û. 为向下取整；

< .>为四舍五入取整；重合度 coin= 0.5 ë ûf r10 /10，
其大小与转频 f r有关。

求解稀疏矩阵W，将采集信号 Z稀疏化，这里采

用的是 FastICA算法［11］求稀疏矩阵W，求得采集信

号 Z在正交矩阵上的投影 Y=WZ T，以达到稀疏化

图 1 改进经验小波变换的频段自适应划分过程

Fig.1 Frequency band adaptive division process based on im ‑
proved empirical wavelet transform
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的作用。计算稀疏成分 Y ( y1，y2，⋯，yn )在收缩函

数 g ( . )下的收缩成分 S ( s1，s2，⋯，sn )及收缩成分的

概率密度分布 ρ ( si )分别为

si= g ( yi )= sign ( yi )×

max ( 0，
|| yi - βd i + ( || yi + βdi )2 - 4σi 2 ( α+ 3 )

2 )

（13）

ρ ( si )=
1
2di

( α+ 2 ) [ α ( α+ 1 )/2 ]( α/2+ 1 )

[ α ( α+ 1 )/2 + || si/d i ]( α+ 3 )
（14）

其中：α为控制概率密度函数稀疏性的常数，值越

大，信号稀疏性越大，一般取值范围为 0.1~2［12］；β=

( α+ 1 )α 2；σ 为 估 计 噪 声 的 标 准 差 ，σi=
1
n∑i= 1

n

|| yi- ȳ i ；di 为 信 号 xi 的 标 准 差 ，di=

σ yi
2 - σi 2；σ yi 为 yi 的标准差；当式（13）中的平方

根为虚数时，si取值为 0。
原始信号 X的估计值为 X͂=W-TS，矩阵形式

X͂通过式（12）的逆过程变成一维信号 x͂。

2.2 自适应阈值的确定

若使用全局阈值对信号进行处理，会引起局部

失真和压缩过度。因此，笔者根据信号特征自适应

选择阈值。假设经过MEWT处理后，通过 ESK指

标选择的敏感分量为 zmax，其通过 SCS去噪后的信

号为 z
⌢
max，则笔者提出的MESK指标计算公式为

MESK= ESK ( zmax )
ESK ( r )

（15）

其中：ESK (. )为包络谱峭度；r为敏感分量 zmax与去

噪信号 z
⌢
max的差值。

计算不同阈值下敏感分量的MESK指标，取指

标最大时对应的阈值为去噪信号 z
⌢
max的最佳阈值点。

3 基于 MEWT‑ASCS微弱故障诊断

方法

笔者将改进的经验小波变换与自适应稀疏编码

收缩算法相融合，应用于齿轮箱的微弱故障诊断，实

现齿轮微弱故障的准确识别。所提算法流程如图 2
所示，具体步骤如下：

1）设传感器获取的故障信号为 x ( t )，通过傅里

叶变换获得信号的频谱 X ( f )；
2）将离散高斯核函数与频谱进行卷积运算，得

到尺度谱 L ( f，ς )；

3）将尺度谱的局部极小值作为初始边界，在各

个初始频段区间内搜索极大值点，并在极大值点两

侧搜寻极小值；拟合每个区间所获取的极大值点和

极小值点得到曲线 Y ( k )，将曲线 Y ( k )上的局部极

小值作为最终频段划分的边界点；

4）根据步骤 3中划分的最终边界构建滤波器

组，将信号 x ( t )分解成一系列模态分量；

5）计算各模态分量的包络谱峭度值，选 ESK最

大值对应的模态分量作为敏感分量；

6）采用自适应稀疏编码收缩算法对敏感分量

进行降噪处理，从而实现微弱故障特征增强；

7）对降噪后敏感分量进行包络解调分析，从包

络谱中提取故障特征频率并判别故障类型。

4 仿真信号分析

4.1 太阳轮局部故障仿真模型

为验证所提方法的有效性和正确性，构建太阳

轮局部故障仿真信号。行星齿轮箱中太阳轮发生局

部故障时，各行星轮与太阳轮故障齿的啮合点呈周

期性变化，最终得到太阳轮故障特征频率为太阳轮

转频相对于行星架转频的调幅调频多分量振动信

号。因此，构建的太阳轮局部故障仿真模型为

x ( t )= 0.5 [ 1- cos ( 2πf r t ) ] [ 1+ A cos ( 2πfch t ) ]×
cos [ 2πfm t+ B sin ( 2πfch t )+ ϕ ] （16）

其中：f r = 20 Hz为太阳轮转频；fch = 16.7 Hz为故障

特征频率；fm = 340 Hz为啮合频率；A= B= 1分别

为调幅调频系数；ϕ= 0为初相位。

为了更贴近工程实际，在仿真信号中加入信噪

比为-10 dB的高斯白噪声 n ( t )。信号采样频率为

12 800 Hz，采样时长为 10 s。

图 2 MEWT‑ASCS算法流程图

Fig.2 MEWT‑ASCS algorithm flowchart
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4.2 仿真分析

图 3为仿真信号的时域波形和频谱图。可以看

出，时域波形中的周期性冲击特征已被噪声所淹没，

频域图上虽然出现了调制频带，但无法判别故障类

型。为了有效提取太阳轮局部故障特征信息，采用

本研究方法对图 3（a）故障信号进行处理。

图 4为MEWT对仿真信号的分解结果。图 4（a）
为 EWT频段划分过程，由图可知其频段划分过于

集中。图 4（b）为MEWT频段划分边界结果，蓝色

虚线为尺度谱上各频段区间内极大极小值通过

spline拟合得到的曲线 Y ( k )，红色点划线是以曲线

Y ( k )局部极小值作为自适应频段划分的最终边界。

由于尺度谱和频谱频率轴相对应，因此直接利用自

适应划分尺度谱的最终频率边界，构建正交滤波器

组。仿真信号经过MEWT分解后得到 11个模态分

量成分，这里仅展示前 6分量及其包络谱峭度值，如

图 4（c）所示。

图 5为仿真信号分析结果。根据敏感分量选取

准则，采用包络谱峭度 ESK最大对应的分量作为敏

感分量。图 5（a）为 EWT分解第 2分量的包络谱，谱

线中噪声干扰严重，故障信息被淹没。图 5（b）为

MEWT分解第 1分量的包络谱图，存在太阳轮故障

特征频率和太阳轮转频。图 5（c），（d）分别为 EWT
和MEWT的敏感分量经过ASCS处理后包络谱，两

者都出现了故障频率成分，但经过 MEWT‑ASCS
处理后的故障特征谱线更为清晰且幅值较大，噪声

图 4 MEWT对仿真信号的分解结果

Fig.4 MEWT decomposition results

图 3 仿真信号的时域波形和频谱图

Fig.3 Time‑domain waveforms and spectrograms of simulat‑
ed signal
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成分得到了极大抑制，这说明所提频段划分方法能

够准确提取包含故障信息的分量。

5 实验信号分析

5.1 实验说明

为进一步验证该方法在实际应用的可靠性，开

展行星齿轮箱故障数据采集。行星齿轮箱故障诊断

实验系统如图 6所示，主要由驱动电机、行星齿轮

箱、磁粉制动器、加速度传感器（型号为美国 DY‑
TRAN 公 司 生 产 的 3035B 型 传 感 器 ，灵 敏 度 为

100 mV/g）和安装 NI9234采集卡的工控机组成。

行星齿轮箱由一个太阳轮、齿圈和 3个行星轮均布

的形成构成。其中：太阳轮齿数为 17；行星轮齿数

为 34；齿圈齿数为 88。
通过线切割的方式分别加工太阳轮齿根裂纹故

障和太阳轮断齿故障，太阳轮故障件如图 7所示。

实验时将故障太阳轮安装在行星齿轮箱内进行实验

数据采集。加速度传感器安置在行星齿轮箱外壳的

垂直、水平与轴向的测点上。实验采样时长为 2 s，
电机输入转频为 1 200 r/min（即 20 Hz），通过计算

获得行星齿轮箱太阳轮和行星轮之间的啮合频率为

340 Hz，太阳轮转频为 20 Hz，行星架转频为 3.3 Hz，
太阳轮单点故障频率为 50.3 Hz。

5.2 太阳轮裂纹故障分析

采样频率设置为 12.8 kHz，图 8为垂直方向加

速度传感器采集的太阳轮齿根裂纹故障信号，从图

中无法提取出与故障相关的特征信息。

为了实现齿根裂纹故障特征的有效提取，采用

本研究方法对原始故障信号进行分析。图 9 为

MEWT分解裂纹信号结果。利用 MEWT方法自

适应将信号自适应划分为 10个频段，即原始故障信

号被分解为 10个分量，这里仅展示前 6个分量信号

及其 ESK值。

图 10为MEWT‑ASCS处理裂纹信号结果。根

据敏感分量选取准则，分别计算每个分量信号的包

络谱峭度值，选择包络谱峭度值最大的第 4分量作为

图 5 仿真信号分析结果

Fig.5 Simulation signal analysis results

图 7 太阳轮故障件

Fig.7 Faulty parts of sun gear

图 6 行星齿轮箱故障诊断实验系统

Fig.6 Experimental system of planetary gearbox failure

图 8 太阳轮裂纹故障信号

Fig.8 Fault signal of sun gear crack
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敏感分量进行进一步处理。直接对分量 4进行包络

谱分析，发现在太阳轮故障特征频率及其 2，3倍频处

存在峰值，但整个包络谱中其他无关干扰成分较多，

特征频率信息不明显。为进一步抑制噪声并凸显故

障特征，对敏感分量进行ASCS降噪处理，阈值设置

为 0.2，对去噪后的分量信号进行包络分析，发现明显

的太阳轮故障特征频率及其倍频成分，由此可判断

齿轮箱中太阳轮存在故障，这与实验设置相符。

为证明笔者所提MEWT‑ASCS方法的可行性

和优越性，分别使用 EWT，EWT‑ASCS和ASCS方

法对图 8所示的太阳轮裂纹信号进行分析。图 11为
裂纹信号对比实验结果。图 11（a）为 EWT处理结

果，谱图中只出现故障特征频率的 2倍频。图 11（b）
为 EWT‑ASCS处理的结果，其中 ASCS的阈值设

置为 0.25，对降噪后的敏感分量进行包络分析，故障

特征频率变得明显，噪声得到抑制。图 11（c）为直

接对原始信号进行 ASCS降噪处理，阈值设置为

0.55，图中降噪信号的包络谱中只出现了 2倍、3倍
和 4倍的故障频率倍频成分。可见，上述几种方法

的处理效果均不如笔者提出的方法理想。

图 10 MEWT‑ASCS处理裂纹信号结果

Fig.10 MEWT‑ASCS processing crack signal results

图 9 MEWT分解裂纹信号结果

Fig.9 MEWT decomposition result of crack signal

图 11 裂纹信号对比实验结果

Fig.11 Comparison test results of crack signal
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综上所述，MEWT方法可以有效分解得到包含故

障冲击成分的分量信号，ASCS可以将分量信号中高斯

噪声进一步消除，增强故障特征，诊断效果更加准确。

5.3 太阳轮断齿故障分析

采样频率设置为 20.48 kHz，图 12为垂直方向

加速度传感器采集的太阳轮断齿故障信号。可见，

时域和频域中噪声成分将断齿故障产生的周期性冲

击特征淹没，仅通过时域和频域分析无法提取故障

信息进行故障。

采用 MEWT‑ASCS方法对该信号进行分析，

图 13为MEWT分解断齿信号结果。信号自适应频

率区间划分过程如图 13（a）所示。将信号分解成 10
个分量，选取包络谱峭度值最大的第 5个分量作为

敏感分量，对其进行 ASCS 去噪处理，阈值设置

为 0.15。
MEWT‑ASCS处理敏感分量的包络谱如图 14

所示。可以清晰地发现太阳轮故障特征频率及其高

倍频成分，由此证明太阳轮出现故障。与图 10相
比，图 14中故障的幅值稍大，这与实验中太阳轮断

齿故障相符。

同 样 ，图 12 中 的 断 齿 信 号 分 别 使 用 EWT，

EWT‑ASCS和 ASCS方法进行分析。图 15为断齿

信号对比实验结果。图 15（a）为 EWT处理结果，谱

图中并无故障特征信息。图 15（b）为 EWT‑ASCS
处理的包络谱图，其中 ASCS的阈值设置为 0.2，其
包络谱中只出现了 1倍、2倍和 3倍故障频率及其高

倍频成分。图 15（c）为直接对原始信号进行 ASCS
降噪处理，阈值设置为 0.4，其包络谱上虽出现了故

障特征频率，但噪声干扰依旧严重。通过对比可知，

上述几种方法对微弱故障特征的提取能力均不如笔

者提出的方法理想。

6 结 论

1）改进经验小波变换的频带自适应划分方法

避免了传统 EWT变换受噪声干扰导致频带划分集

中的问题，能自适应地将复杂故障信号分解为一系

列窄频带本征模态分量信号，通过敏感分量选取出

的分量信号故障频带更为集中。

2）稀疏编码收缩算法可以去除非高斯成分中

的高斯成分（即噪声），提出了基于包络谱峭度的自
适应稀疏编码收缩算法，能够有效抑制噪声干扰并

图 12 太阳轮断齿故障信号

Fig.12 Sun gear broken tooth fault signal

图 13 MEWT分解断齿信号结果

Fig.13 MEWT decomposition result of broken tooth signal

图 14 MEWT‑ASCS处理敏感分量的包络谱图

Fig.14 Envelope spectrum of sensitive components
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增强分量信号中微弱的故障特征。
3）改进小波变换和自适应稀疏编码收缩算法

相融合，能够成功地提取出清晰且丰富的行星齿轮
箱早期微弱故障特征，实现准确故障诊断，为实际工
程应用提供了一种新方法。
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图 15 断齿信号对比实验结果

Fig.15 Comparison test results of broken tooth signal
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