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基于稀疏引导 IEWT‑MOMEDA 的行星齿轮箱
微弱故障检测*

王子博， 李宏坤， 张孔亮， 曹顺心， 孙福彪
（大连理工大学机械工程学院  大连，116024）

摘要  行星齿轮箱出现早期故障时，由于工业环境的背景噪声干扰和故障冲击在复杂传递路径中衰减，其微弱故障

特征难以有效提取和识别。针对此问题，提出了稀疏引导的改进经验小波变换（improved empirical wavelet 
transform，简称 IEWT）结合多点最优最小熵解卷积（multipoint optimal minimum entropy deconvolution adjusted，简
称 MOMEDA）的微弱故障特征提取方法。首先，提出了一种新的故障综合指标（fault composite index，简称 FCI），

结合信号频谱的幅值包络线将原始信号自适应分解为一组 IEWT 分量；其次，通过稀疏引导方法选出敏感分量作为

原始微弱故障信号的稀疏表示；最后，对敏感分量信号进行 MOMEDA 处理，降低信号噪声并提取微弱信号故障特

征频率用于检测。仿真和实验结果表明，所提方法对含有噪声的非平稳非线性行星齿轮箱故障信号有良好的诊断

效果，验证了该方法的有效性，为工程实践中行星齿轮箱弱故障的诊断和检测提供了一种方法。
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引  言

行星齿轮箱在运行时，采集的振动信号受到安

装环境、载荷复杂交变和传递路径时变等影响，且早

期齿轮零件故障微弱、信噪比低和故障信号产生调

制［1⁃2］，使得行星齿轮箱早期的微弱故障难以识别。

为了从信号中提取有效的行星齿轮箱微弱故障

特征，学者们针对行星齿轮箱调幅⁃调频信号特点进

行了研究。传统的小波变换方法存在以下不足：小

波基选定后无法更改；尺度无法变化；缺乏自适应

性［3］。Gilles［4］提出了一种自适应信号分解方法，即

经 验 小 波 变 换（empirical wavelet transform，简 称

EWT）。EWT 根据信号频谱幅值划分出一组极大

值边界，并将该边界定义为正交滤波器组，然后分解

为一组具有紧支撑的调幅⁃调频信号分量。在实际

工况下，非平稳非线性的含噪信号会导致 EWT 分

解的故障频带效果不佳，频带含有冗余区域或被过

度分割，导致分量混叠［5］，而分量选择错误会导致分

量中不包含故障冲击信号。

近年来，针对 EWT 的研究方向集中在优化自

适应频谱划分、敏感信号分量选取及敏感分量故障

特征提取等。胡少梁等［2］使用基于尺度空间的

EWT，提高了 EWT 在行星齿轮箱故障诊断中的自

适应性。李政等［6］对傅里叶频谱求包络，通过包络

线 提 高 EWT 自 适 应 性 和 噪 声 环 境 分 解 效 果 。

Zhang 等［7］提出了多尺度的 EWT 变换方法重构出

完整故障共振频带，检测出轴承故障。Sharma 等［8］

使用相关系数和峭度指标综合选取 EWT 的敏感分

量，利用排列熵在轴承内圈和外圈故障的检测上取

得了较好的效果。罗小燕等［9］使用相关系数和阈值

方法，去除虚假分量后重构信号，提取的故障特征输

入机器学习算法后能够有效识别球磨机故障。

EWT 自适应性和敏感分量的选取能够影响从

原始信号提取故障信号的效果。稀疏引导的改进经

验小波分解方法被用于行星齿轮箱微弱故障检测，

以抑制噪声和非平稳信号对 EWT 自适应性的干

扰，正确提取故障敏感分量。

MOMEDA［10］是一种盲卷积算法，能从含有噪

声的信号中提取周期性故障冲击，有效降低行星齿

轮箱复杂传递路径和强环境噪声的干扰，在基于振

动信号的旋转机械设备故障诊断中得到广泛应用。

相比于最大相关峭度解卷积、最大 2 阶平稳度盲解

卷积等盲卷积算法，MOMEDA 具有以下优势：①非

迭代最优滤波器计算速度快；②能处理非整数故障
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周期信号；③可应用于复合故障诊断。王志坚等［11］

使用 MOMEDA 算法结合多点峭度谱图诊断出齿

轮箱中齿轮点蚀和轴不对中复合故障。胡爱军

等［12］使用 MOMEDA 算法提高了故障信号信噪比，

并结合增强倒频谱实现了风电机组中相同转频、不

同齿轮的故障诊断。Wang 等［13］通过参数优化后的

共振稀疏分解，利用复合故障解耦并结合改进的

MOMEDA，实现了行星齿轮箱中的微弱故障诊断。

笔者提出了一种稀疏引导 IEWT⁃MOMEDA
的行星齿轮箱微弱故障诊断技术，对太阳轮和行星

轮裂纹故障进行了研究。首先，对信号进行 IEWT
分解，改进噪声和调幅⁃调频信号下的 EWT 分解自

适应性和正确性；其次，通过稀疏引导方法选择出敏

感分量作为原始微弱故障信号的稀疏表示，获得正

确的微弱故障频带；最后，利用 MOMEDA 处理敏

感分量信号，提取微弱故障冲击进行检测。

1 稀疏引导 IEWT

1.1　EWT原理　

EWT 通过傅里叶频谱幅值进行自适应划分，

根据频谱划分的边界建立一个正交滤波器组并对原

始信号进行信号滤波，进而得到一组具有紧支撑的

固有模态分量频谱。为满足香农准则，将信号频谱

的频率横轴范围设为［0，π］。通过 EWT 将信号频

谱划分为N个分量，即

ì
í
î

ïï
ïï

Λn = [ ]ωn- 1，ωn

∪n= 1
N Λn =[ 0，π ]

（1）

其中：Λn是以 [ωn- 1，ωn ]为边界的带通滤波器信号， 
ω 0 = 0，ωN = π。

当 n> 0 时，EWT 能够将信号分解为一个经验

尺度函数 ϕ̂ 1 (ω )和多个经验小波函数 ψ̂n (ω )［4］。

类 比 于 小 波 变 换 ，经 验 小 波 的 近 似 系 数

W ε
f ( 0，t ) 和细节系数W ε

f ( n，t ) 分别通过原始信号

f ( t ) 与 经 验 尺 度 函 数 ϕ 1 ( t ) 和 经 验 小 波 函 数

{ ψn ( t ) } N
n= 1

进行内积得到，即

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

ϕ 1 ( τ- t ) dτ    （2）

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

ψn ( τ- t ) dτ    （3）

其中：<    ，    >表示内积运算；□̄ 表示其复共轭函数。

信号 f ( t )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 )   （4）

其中：∗表示卷积运算。

信号 f ( t ) 经过 EWT 分解，可以获得各个分量

信号为

f0 ( t )=W ε
f ( 0，t ) ∗ϕ 1 ( t )    ( i= 0，1，⋯，N ) （5）

fk ( t )=W ε
f ( k，t ) ∗ψk ( t )    ( i= 0，1，⋯，N ) （6）

EWT 自适应频带划分方法主要有以下 2 种：

①“localmaxmin”方法，即选择频谱中最大的前 N个

极大值，并将极大值之间最小的极小值作为频带边

界；②“localmax”方法，即选择频谱中最大的前 N个

极大值之间的中点作为频带边界。以上 2 种方法会

受到噪声和调幅⁃调频信号干扰，使故障频带被过度

划分而陷入局部最优，信号分量之间存在频率混

叠。此外，EWT 还需要人为设置分量个数，若分量

设置过多，故障频带会被过度划分；若分量设置过

少，则分量中频带包含非故障频带的噪声干扰。

1.2　IEWT分解　

针对传统 EWT 在噪声干扰和微弱故障应用中

的不足，IEWT 分解可以提高频带划分的自适应性

和正确性，具体步骤如下。

1） 计算行星齿轮箱的啮合频率 fm，初始频带个

数为 N= fs fm
4 ，其中 fs为信号采样频率，保证最大保

留啮合频率的共振频带。对信号频谱做包络运算，

采用极小值法划分出边界初始频带。包络线的极小

值选取需要满足以下条件：①根据包络线极小值选

择 N- 1 个边界；②该极小值与相邻的包络线极大

值之差满足最大。

2） 计算初始频带信号的综合故障指标 FCI，以区

分初始频带中的故障频带和非故障频带，其公式为

FCI = CKF （7）

C=
∑
n= 1

L

( )Xn - X̄ ( )Yn - Ȳ

∑
n= 1

L

( )Xn - X̄ 2 ∑
n= 1

L

( )Yn - Ȳ
2

（8）

K= L∑
n= 1

L

( )Yn - Ȳ
4 é

ë
ê
êê
ê ù

û
úúúú∑

n= 1

L

( )Yn - Ȳ
2

2

（9）

F= [ ]S∗( )fg + S∗( )2fg + S∗( )3fg ∑S （10）

S∗( ifg ) = max [ S ( ifg - 0.02fg，ifg + 0.02fg ) ]  （11）
其中：fg 为理论故障特征频率；C为分量信号 Y与原

始信号 X的互相关系数，互相关系数越大说明包含

的原始故障信息越多；L为信号的长度；K为分量信

号的峭度值，峭度值越大说明信号中产生的冲击越

剧烈；F为故障特征指标，F值越大说明包络解调的

分量信号含有更多的故障特征倍频的冲击成分；S∗

为频带中包络谱的幅值。
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3） 合并初始频带，其计算公式为

( FCI i -
- -- -----FCI i ) ( FCI i+ 1 - - -- -----FCI i ) ≤ 0 （12）

其中：FCIi为第 i个初始频带对应的 FCI 值；
- -- -----FCI i为

均值。

将满足式（12）的初始边界合并为 IEWT 边界，

并对 IEWT 边界进行 EWT 分解。

太阳轮故障仿真信号 IEWT 频带划分如图 1 所

示。通过极小值法划分初始频带，计算出初始频带

的 FCI 值来表征故障频带，并利用边界合并规则自

适应重构出 IEWT 频带。

1.3　稀疏引导敏感分量准则　

行星齿轮箱早期微弱故障信号通过改进经验小

波变换后，需要选择包含故障冲击占比多的敏感分

量进行分析。通过稀疏度［14⁃15］来选择敏感分量中含

有故障周期的共振频带是一种有效的方法，其将信

号包络功率谱中的故障频率及其倍频作为行星齿轮

箱故障冲击在频域中的稀疏表示。使用平方法计算

包络功率谱，稀疏度值的计算公式为

Sp =



 


|| Hilbert ( )Wf ( n，t )

2 2

2



 


|| Hilbert ( )Wf ( n，t )

2 2

1

（13）

其中：Wf 为分量对应的小波近似系数或者细节系

数； 
2 和 

1 分别为  L2 范数和 L1 范数。

计算各小波分量的稀疏度，稀疏度值越大说明包

络谱中包含的故障冲击成分越多，选取其中最大稀疏

度值对应的分量作为 IEWT变换后的敏感分量。

2 多点最优最小熵解卷积

MOMEDA 是一种不需要通过对有限脉冲响应

滤波器迭代就能够对信号进行解卷积的算法，用于

提取旋转设备噪声干扰信号中的周期性微弱冲击。

为了恢复信号中周期性故障脉冲，MOMEDA 在解

卷 积 过 程 中 以 多 点 D 范 数（multi D⁃norm，简 称

MDN）作为目标函数，通过求解其最大值以寻找到

最优滤波器信号 f，达到原始最优的解卷积效果。

MDN 最大化问题表示为

y= f∗x= ∑
k= 1

N- L

fk xk+ L- 1 = X T
0 f （14）

MOMEDA：max
f

MDN ( y，t )= max
f

tT y
 y

    （15）

其中：x为原始振动信号；y为通过解卷积后提取的

故障脉冲信号；t为常数向量，表示解卷积目标脉冲

位置和权重，向量长度与 y相同。

可见，当向量 t与故障脉冲信号 y一致时，MDN
达到最大值 1。当微分等于 0 时得到 MDN 的极值，

其非迭代求解式为

d
df ( tT y

 y )= 0 （16）

 y
-1

( t1M 1 + t2M 2 + … + tk Mk ) -

             y
-3
tT yX 0 y= 0 （17）

tT y

 y
2 f= ( X 0X T

0 )-1
X 0 t （18）

其中：f= ( X 0X T
0 )-1

X 0 t为方程特解。

f可作为最优滤波器信号，通过 x重构出原始故

障脉冲信号 y。

3 稀疏引导 IEWT‑MOMEDA 故障

检测方法

结合稀疏引导的改进经验小波变换和多点最优

最小熵解卷积算法，应用在噪声环境行星齿轮箱微

弱故障诊断中，提高了经验小波变换对含噪信号处

理的自适应性和分解有效性。采用多点最优最小熵

解卷积算法实现齿轮的微弱故障特征提取和识别，

其具体步骤如下：

1） 采集设备振动信号，对信号进行傅里叶变换；

2） 求出频谱极值的包络线，并根据极小值法划

分初始频带；

3） 计算初始频带的故障综合指标 FCI，区分出

故障频带和非故障频带并划分出 IEWT 边界；

4） 利用 IEWT 边界构建经验小波正交滤波器

组，将原始振动信号分解成一系列经验小波分量；

5） 计算各分量的稀疏度，选择稀疏度值最大的

分量作为故障敏感分量；

6） 设 置 MOMEDA 参 数 ，对 敏 感 分 量 进 行

MOMEDA 解卷积运算，滤除噪声并提取微弱故障

冲击信号；

7） 对解卷积后的信号进行包络解调，从包络谱

中识别故障特征频率和故障类型。

图 1　太阳轮故障仿真信号 IEWT 频带划分示意图

Fig.1　Diagram of IEWT spectrum division for sun gear fault 
simulation signal
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4 仿真信号分析

4.1　太阳轮故障仿真信号模型　

分析行星齿轮箱的传动机理，利用数值模拟构

建出行星齿轮箱中太阳轮故障仿真信号模型。参考

实际情况下行星齿轮箱在噪声和复杂多变环境的载

荷作用，齿轮产生的局部冲击受到运行环境下的随

机振动噪声影响而淹没。考虑到行星齿轮箱的制造

和安装误差等因素，仿真太阳轮故障点的周期性冲

击在齿轮箱啮合过程产生的调幅调频效应，采用太

阳轮故障特征频率 fg 与多阶啮合频率 nfm 调频模型，

该模型的仿真信号公式为

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

x ( t )= [ ]1 - cos ( )2πfsr t    ×

       ∑
k= 0

K

ak ( t ) cos [ ]2πkfm t+ bk ( t )+ θk + n ( t )

ak ( t )=   c∑
n= 0

N

Akn cos ( )2πnfg t+ ϕkn

bk ( t )= ∑
l= 0

L

Bkl sin ( )2πlfg t+ φkl

  （19）

其中：fsr = 30 Hz，为太阳轮转频；fg = 78.75 Hz，为
齿轮（太阳轮）故障特征频率；fm = 341.25 Hz，为行

星齿轮箱啮合频率；ak ( t )、bk ( t )分别为太阳轮故障

的调幅和调频函数；K、N、L为调制阶数，均为 3；
Akn、Bkl 分别为调幅强度和调频强度，均设定为 1；
θk、ϕkn、φkl 为初始相位，均为 0；c= 1，为无量纲常

数，用于定义仿真信号的幅值。

为了模拟齿轮箱运行时的环境噪声，加入信噪

比为-15 dB 的高斯白噪声 n ( t )。仿真信号采样频

率 fs = 12 800 Hz，采样时长为 1 s。仿真信号时域波

形如图 2 所示，其冲击成分比较微弱。

4.2　仿真信号分析与验证　

太阳轮故障仿真信号 IEWT 与 EWT 频谱划分

结果对比如图 3所示。由图 3（a）可知，仿真信号频谱

中含有 3阶啮合频率的调制频带，且边频带之间相互

耦合，难以通过故障特征频率对故障类型进行判断。

根据 IEWT 步骤，计算出初始频带个数为 10，
采用频谱包络线和极小值法自适应划分出初始边

界，计算其 10 个初始频带的 FCI 值，并根据初始边

界构建出 IEWT 边界，其频谱划分结果见图 3（b）。

对于噪声干扰的调幅⁃调频仿真信号，其边界之

间难以区分，经验小波分量产生混叠，无法通过

EWT 提取完整的故障信号调制频带。使用 EWT
中的“localmaxmin”方法进行边界划分，其 EWT 频

谱划分结果见图 3（c）。

通过 IEWT 重构的边界构建经验小波变换的正

交滤波器组对信号进行分解，得到本征模态函数

（intrinsic mode function，简称 IMF）。图 4 为仿真信

号 IEWT 分解结果。对比图 4（a）和（b）可知，时域

图部分 IMF1 存在明显周期性冲击，而 IMF2 信号平

稳。因此，IEWT 方法能够自适应提取出太阳轮故

障仿真信号中的故障冲击部分。

计算各分量的稀疏度值，选择稀疏度最大的分

量作为敏感分量。 IMF1 稀疏度为 0.307，IMF2 稀疏

度为 0.155，故选择 IMF1 作为太阳轮裂纹故障仿真

信号的敏感分量。

对 IMF1 进行 MOMEDA 解卷积运算，MOME⁃
DA 算法需要设置解卷积参数。其中：滤波器长度

L=400；故障周期 T=fs/fg=162.54。
太阳轮裂纹故障仿真信号处理结果如图 5 所

示。由图 5（a）可知，敏感分量 IMF1包络谱中存在太

阳轮转频 fsr、齿轮箱啮合频率 fm、太阳轮故障特征频

率 fg 及其倍频，且太阳轮转频边频带 nfg ± fsr 清晰。

为与稀疏引导的 IEWT 效果进行对比，选择 EWT

图 2　仿真信号时域波形

Fig.2　Time-domain waveform of simulated signal

图 3 太阳轮故障仿真信号 IEWT与EWT频谱划分结果对比

Fig.3　Comparison of IEWT and EWT spectrum division 
results for sun gear fault simulation signals
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分解的宽频分量 IMFwide为敏感分量，得到的包络谱

见图 5（b）。由图可知，其噪声干扰严重，太阳轮转

频较为明显，但故障特征信息难以识别。

由图5（c，d）可知，经过稀疏引导 IEWT⁃MOMEDA
处理后的包络谱图有明显的太阳轮故障特征频率及

其倍频，而传统的 EWT 结合 MOMEDA 处理后的

太阳轮故障特征频率不明显。

5 实验信号分析

5.1　实验说明　

为进一步验证稀疏引导 IEWT⁃MOMEDA 在

实际工况下对行星齿轮箱早期微弱故障诊断和识别

的有效性，笔者通过行星齿轮箱故障诊断实验台进

行了研究和验证。采集系统和实验平台示意图如

图 6 所示。实验平台由驱动电机、负载电机、加速行

星齿轮箱、故障行星齿轮箱、变频器和采集系统组

成。采集系统中加速度传感器为 B&K 4535b001，
测 量 范 围 为 ±71g，频 率 响 应 范 围 为 0.3 Hz~
10 kHz。图中 3 个加速度传感器分别布置在驱动电

机侧、齿圈侧和齿轮箱输出轴侧。

驱动电机的输出速度为 1 800 r/min，负载电机

的载荷为 300 N·m。行星齿轮箱由 1 个太阳轮、齿圈

和 3 个行星轮装配而成。驱动电机轴通过联轴器与

故障齿轮箱太阳轮连接，齿轮箱将动力通过联轴器

输出给加速齿轮箱的行星架。信号采样频率为

12 800 Hz，采样时间为 5 s。
行星齿轮箱中齿轮齿数和齿轮故障特征频率分

别见表 1 和表 2。

齿轮故障件如图 7 所示。通过线切割方式，分
别在行星轮和太阳轮齿根处加工 2.5 mm 的齿轮裂

图 6　采集系统和实验平台示意图

Fig.6　Diagram of the acquisition system and experimental 
platform

图 5 太阳轮裂纹故障仿真信号处理结果

Fig.5　Processing results of simulated sun gear crack signal

图 4 仿真信号 IEWT 分解结果

Fig.4　Simulated signal IEWT decomposition results

表 1　齿轮箱齿轮齿数

Tab.1　Gear parameters of gearbox

太阳轮

13
行星轮

39
齿圈

91

表 2　齿轮箱故障特征频率

Tab.2　Fault characteristic frequencies of gearbox
Hz

太阳轮

78.75
行星轮

8.75
啮合频率

341.25
输入转频

30
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纹，模拟采集齿轮早期的微弱故障信号，将其安装在

故障行星齿轮箱中。

5.2　太阳轮裂纹故障分析　

为减小太阳轮裂纹故障信号在传递路径中的衰

减，采集故障齿轮箱驱动电机侧加速度振动信号。

太阳轮裂纹加速度信号如图 8 所示。时域信号中含

有不规则的冲击成分，但无法识别该冲击并提取故

障特征。

采用稀疏引导 IEWT 对太阳轮裂纹信号进行处

理，结果如图 9 所示。对信号频域极值做包络计算，

采用极小值法划分初始边界，初始边界划分与 FCI
值见图 9（a）。图 9（b）为 FCI 重构后的 IEWT 边界。

图 9（c）为各 IEWT 分量的稀疏度分布，选择稀疏度

值最大的 IMF4 作为原始故障信号的稀疏表示。敏

感分量 IMF4包络谱见图 9（d），可以观察到太阳轮的

故障特征频率及其倍频，但幅值较低，转频 fsr为包络

谱主要频率成分，难以进行故障检测。

对信号进行 MOMEDA 处理前需要设置解卷

积参数。本研究设定滤波器长度 L= 3 000，故障周

期 T=fs/fgs=162.54。对敏感分量进行 MOMEDA
处理，MOMEDA 提取太阳轮裂纹故障结果如图 10
所示。由图 10（a）的时域信号波形可知，其中噪声

被抑制，冲击信号被提取。对比图 10（b）和图 9（d）
敏感分量解卷积前后的包络谱可知，MOMEDA 降

低了太阳轮转频和其他噪声干扰，使太阳轮故障特

征频率及其倍频成分清晰，可以提取并检测出太阳

轮裂纹故障。

5.3　行星轮裂纹故障分析　

为减小行星轮故障冲击的衰减，采集故障齿轮

箱齿圈侧加速度振动信号。行星轮裂纹故障信号如

图 11 所示。

齿轮箱在噪声和负载条件下运行，行星轮裂纹

故障冲击相对太阳轮啮合振动较弱。由图 11（a）可

知 ，行 星 轮 周 期 性 故 障 冲 击 信 号 难 以 提 取 。 由

图 11（b）可知，太阳轮动力输入啮合转频成分比行

图 10　MOMEDA 提取太阳轮裂纹故障结果

Fig.10　MOMEDA extract sun gear crack fault result

图 7　齿轮故障件

Fig.7　Faulty parts of gear

图 8　太阳轮裂纹加速度信号

Fig.8　Sun gear crack fault signal

图 9 稀疏引导 IEWT 处理太阳轮裂纹信号结果

Fig.9　Results of sparse-guided IEWT processing of sun gear 
crack signal
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星轮故障冲击频率更明显，难以找到行星轮的相关

故障特征频率。

稀疏引导 IEWT 处理行星轮裂纹信号结果如

图 12 所示。将稀疏度值最大的 IMF4 作为敏感分

量，从敏感分量的包络谱中能观察到微弱幅值较低

的行星轮故障特征频率，但由于噪声或其他频率部

分干扰，难以依据该结果进行故障检测。

MOMEDA 参 数 设 置 如 下 ，滤 波 器 长 度 L=
2 000，故障周期 T=fs/fgp=1 462.86。MOMEDA 提

取行星轮裂纹故障结果如图 13 所示。由图 13（a）可

知，相比于原始信号能观察到明显的冲击成分。对

比图 13（b）和图 12（d）敏感分量解卷积前后的包络

谱，MOMEDA 处理后的信号滤除了包络谱中其他

频率成分，提取出行星轮故障特征频率及其倍频成

分，可以检测出行星轮裂纹故障。

6 结  论

1） IEWT 利用频谱极值包络线和极小值法能够

自适应地划分初始边界，调幅⁃调频信号在噪声干扰下

也能避免因边界错误划分导致的分量混叠。其中，

FCI值表征频带包含故障特征的程度，通过边界合并

规则可以分解出完整的故障频带。利用仿真信号处

理与 EWT进行效果对比，验证了该方法的有效性。

2） MOMEDA 将信号中的微弱冲击成分从含

噪信号中提取出来。结合稀疏引导选择的敏感分

量，能够降低敏感分量的噪声和其他频率成分干扰，

提取出微弱故障冲击。通过实验，从敏感分量中提

取了行星齿轮箱的微弱故障特征。但是，MOME⁃
DA 故障特征提取效果和计算时间依赖于参数设置

和信号点数。

3） 通过稀疏引导 IEWT 和 MOMEDA 结合，可

以分别提取行星齿轮箱中行星轮和太阳轮早期裂纹

故障信号，为工程实践中行星齿轮箱微弱故障的检

测和识别提供了一种方法。
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