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摘要  基于振动信号的循环平稳分析方法为齿轮磨损在线监测提供了理论依据，但在冲击、变载等非高斯噪声的实

际复杂工况下，该方法对微弱磨损特征的提取能力有限。为突破这一瓶颈，提出了一种基于循环平稳分析的齿轮磨

损退化状态监测方法，通过构建齿轮磨损的循环平稳模型，建立了在强非高斯干扰下有效提取微弱磨损特征的完整

监测方法框架。首先，采用阶次跟踪方法对振动信号进行角度域重采样，消除转速波动影响；其次，使用离散/随机

分离（discrete/random separation，简称 DRS）方法去除信号中的确定性成分，保留包含磨损信息的残差信号；最后，

通过期望最大化（expectation maximization，简称 EM）算法估计残差信号分布的形状参数，据此构建磨损监测指标，

并基于该指标变化趋势对齿轮磨损退化演变过程进行跟踪。结果表明，与经典方法相比，所提出方法不仅能有效表

征由齿面微观形貌改变引起的微弱非平稳特征，更能稳定跟踪早期微观磨损的演化过程，从而实现对齿轮早期磨损

的高效识别和监测，在复杂工况下表现出优异的鲁棒性和可靠性。
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1 问题的引出

齿轮传动是机械传动中最常见的形式之一，作

为各类装备传动系统的核心部件，齿轮的运行状态

直接影响整个系统的服役性能与任务可靠性。尤其

在航空航天、装甲车辆和潜艇等高可靠装备中，传动

系统往往面临严苛的负载与工况，对其运行稳定性

和安全性提出了极高要求。

在齿轮啮合过程中，齿面间的接触与相对滑动

会引发不可避免的磨损。常见传动系统及齿轮磨损

如图 1 所示。轻微磨损通常对齿轮传动性能影响不

大，但随着磨损程度的累积，将导致齿形畸变、振动

加剧、噪声增大以及应力集中等现象［1］。严重时，磨

损还可能导致传动精度下降、动态载荷恶化，并显著

削弱系统的抗疲劳与过载能力，进一步诱发轮齿断

裂等剧烈失效形式，进而导致设备功能丧失，造成重

大的经济损失与安全风险。因此，对齿轮传动系统

开展磨损状态监测与评估，对于提升设备运行可靠

性具有重要意义。

传统的齿轮磨损状态监测主要依赖油液分析与

视觉检查方法。这类方法虽然能够提供较为详实的

磨损信息，但通常需要离线取样与停机检查，难以满

足高价值、连续运行装备对磨损状态实时监测与预

警的需求。齿轮磨损会引起齿面宏观几何（mm 级）

或微观形貌（μm 级）的改变，由于齿轮啮合激励对表

面形态较为敏感，上述变化将导致振动响应产生显

著改变，因此可通过振动信号分析实现齿轮磨损的

图 1　常见传动系统及齿轮磨损

Fig.1　Transmission system and gear wear
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在线监测。具体而言，宏观磨损会造成轮齿预期齿

形的偏离，改变几何传动误差与啮合刚度，进而影响

系统的整体动态特性；微观磨损则主要引起受啮合

周期调制的随机振动成分。目前，多数振动分析方

法聚焦于宏观磨损，主要基于动力学理论对齿轮振

动中的确定性分量进行解析［2‑3］。已有研究提出了

一些针对齿轮磨损的监测指标，例如：零阶品质因数

（zero‑order figure of merit，简 称 FM0）与 边 带 比

（side band ratio，简称 SBR）等。Hu 等［3］基于多阶啮

合谐波的边带比构建了齿轮状态向量，提出了平均

对数比（averaged logarithmic ratio，简称 ALR）与移

动平均对数比（moving averaged logarithmic ratio，简
称 mALR）两项指标，实现了对齿轮累积磨损量及

齿面状态演变的有效监测。Gao 等［4］设计了一种自

适应局部同步拟合技术，用于提取与齿轮磨损相关

的振动分量，并基于齿轮磨损特性构建了累积综合

能量比（cumulative comprehensive energy ratio，简称

CCER）指标，该指标能够有效识别磨损区域，并对

齿轮磨损的严重程度实现定量评估。

值得关注的是，基于振动的监测方法在实际应

用中仍面临挑战。首先，齿轮箱实测振动信号通常

包含来自多个机械部件的动态响应，致使磨损相关

特征的信噪比低、提取难度大［5］；其次，齿轮磨损过

程与系统动力学行为之间存在强耦合关系［6］，仅依

靠确定性振动分量难以精确反映磨损的演化进程。

此外，现有振动分析方法多聚焦于宏观磨损阶段，针

对早期微观磨损的监测研究尚显不足。Yang 等［7］探

讨了齿轮表面粗糙度与滑动摩擦所诱发随机振动之

间的关联关系，指出表面粗糙度水平与振动信号的

二阶循环平稳度呈正相关关系。在此基础上，Feng
等［1］采用二阶循环平稳性指标（indicators of second 
order cyclostationar，简称 ICS2）成功实现了对齿轮微

观磨损演变过程的在线识别与实时跟踪，并进一步

构建了基于相似性［8］和累计能量因子［9］的循环平稳指

标，能够对微观磨损进程进行连续监测与追踪。

然而，在实际运行工况中，多种干扰因素（如瞬

时冲击、背景强噪声等）的存在导致所采集的振动信

号严重偏离高斯分布假设，即便对于健康状态下的

齿轮系统，其振动响应中亦常包含因负载突变、啮合

冲击等引起的非故障性脉冲成分。传统健康指标难

以有效区分非高斯性与非平稳性这两类不同性质的

故障特征，而非高斯噪声的存在会进一步干扰循环

平稳性分析的准确性［10］。在强非高斯噪声的干扰

下，基于二阶循环统计量的传统循环平稳分析方法

性能下降甚至失效［11］，进一步导致相关循环平稳指

标难以准确识别齿轮磨损进程。为解决非高斯噪声

干扰下的循环平稳分析难题，学者们提出了分数低阶

循环相关、循环相关熵等方法。Feng等［12］基于循环相

关熵构建了齿轮磨损监测指标，该方法在齿轮磨损跟

踪方面表现良好，但并未对非高斯干扰这一特定场景

下的齿轮磨损监测情况进行深入讨论与验证。

针对上述问题，笔者提出了一种抗噪声干扰的

磨损退化循环平稳监测方法，通过建立齿轮磨损的

循环平稳模型，构建了在强非高斯干扰下仍能有效

提取微弱磨损特征的监测方法框架，从而实现了非

高斯工况中齿轮早期微观磨损的定量监测与动态跟

踪。首先，为确保循环平稳分析的可靠性，在分析前

引入阶次跟踪技术以消除转速波动带来的影响；其

次，由于微观磨损对应的振动能量较低，故一般先采

用信号分离技术去除确定性分量，在此基础上使用

期望最大化算法估计残差信号分布的形状参数 β；
然后，对残差信号计算广义高斯循环平稳与平稳假

设检验指标（indicator testing the generalized Gauss‑
ian cyclostationary hypothesis against the generalized 
Gaussian stationary one，简称 IGGCS/GCS）；最后，基于该

指标变化趋势进行齿轮磨损演化跟踪。为验证所提

出方法的有效性，笔者在齿轮磨损全寿命数据集上

进行了系统测试。结果表明，该方法能够有效识别

早期磨损特征，并在强噪声干扰下保持稳定的齿轮

磨损退化监测性能。

2 理论基础

2.1　齿轮磨损的循环平稳模型　

循环平稳信号（cyclostationary signal， 简称 CS）
是一类非平稳随机信号，其统计特征参量随时间呈

现出周期或多周期的变化规律［13］。根据统计特征函

数周期性的不同，循环平稳信号可分为一阶循环平

稳、二阶循环平稳和高阶循环平稳。

2.1.1　齿轮磨损与一阶循环平稳信号　

一阶循环平稳信号的一阶矩呈现周期性，这类

信号无需进行非线性变换，本身就包含周期性分量，

本质上是周期性信号，可采用传统的谱分析方法进

行分析。

宏观齿形改变（如齿轮的制造和安装误差、剥

落、断裂等）会影响齿轮振动中的一阶循环平稳信

号。这些激励源以齿轮轴的回转为周期，因而在故

障齿轮的振动信号中，各阶啮合频率及其倍频成分
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会受到轴回转频率的调制，形成调幅、调频或混合调

制信号。基于以上原理，齿轮宏观磨损（即导致齿形

变化的显著磨损）会直接影响其一阶循环平稳信号

特征。通过对啮合频率谐波幅值变化及边带结构的

分析，可有效监测齿轮副的宏观磨损状态。

2.1.2　齿轮磨损与二阶循环平稳信号　

在循环平稳分析中，二阶循环平稳信号是常见且

重要的研究对象，其二阶矩呈现周期性。常见的分析

工具包括循环自相关函数、谱相关密度函数等［14］。

对于机械装备而言，二阶循环平稳特征通常对

应于具有周期性幅度调制或频率调制的随机过程，

典型如磨损、冲击及燃烧等过程所诱发的振动信

号。齿轮振动中的二阶循环平稳信号与微观形貌改

变有关［1， 7］。齿轮磨损初期，工作面之间的滑动接触

会诱发复杂的随机振动。在单双齿交替啮合时，啮

合力呈现周期性变化。在节线处和非接触点，滑动

速度为 0，其余部分呈周期性线性变化。齿轮磨损

时啮合力和滑动速度呈周期性变化如图 2 所示。啮

合力和滑动速度具有和啮合频率相同的周期性特

征，这会对滑动激励的随机振动产生调制，形成二阶

循环平稳信号［1，7‑8］。因此，可以通过分析二阶循环

平稳分量有效提取齿轮表面形貌演变信息，进而跟

踪微观磨损进程。

通常情况下，信号的 n阶矩部分或全部由低阶

矩生成，低阶矩的性质也会传递给高阶矩［14］。若信

号在低阶表现出循环平稳性，则该信号在高阶一定

会表现出循环平稳性，低阶循环平稳信号会影响对

高阶信号的分析。微观磨损激发的振动能量较低，

通常先将一阶循环平稳分量去除，再对残差信号进

行二阶循环平稳分析，以排除确定性分量的干扰、准

确提取微观磨损信息。

2.2　阶次跟踪分析　

在实际工况中，齿轮转速往往存在一定范围的

波动或变速过程，难以保持完全恒定。阶次跟踪是

一种处理变转速信号的有效方法，能够基于参考轴

的角度信息对时域采样的振动数据进行角度域重采

样，进而消除转速变化带来的影响，有助于提取较为

清晰的故障特征。

本研究所提出方法对振动信号 x ( n )和转速信号

s ( n )同步采样，通过对转速脉冲信号进行基线校正与

上升沿检测，获取精确的转角信息。在此基础上构

建实际角度序列及等间隔角度序列，利用插值算法

对时域振动信号进行角度重采样，将其从时间域映

射至角度域，实现阶次跟踪。

2.3　离散/随机分离　

离散/随机分离是对自参考自适应噪声消除

（self‑adaptive noise cancellation， 简称 SANC）方法

的改进。对原始振动信号，用长度为 N的窗函数截

取主振动信号 y ( t )和延迟振动信号 z ( t )，分别作为

输入和输出。图 3 为离散/随机分离技术示意图。

若信号中存在确定性分量，则主振动与延迟振动之

间存在高度相关性，据此能够预测并提取出信号中

的确定性组分［15］。

主振动信号和延迟振动信号之间的频响函数可

表示为

H 1( )f =
Gyz( )f
Gyy( )f

（1）

其中：Gyz( f ) 为输入与输出信号的互谱；Gyy( f ) 为

图 2　齿轮磨损时啮合力和滑动速度呈周期性变化

Fig.2　Periodic variation of contact force and sliding veloci‑
ties during gear operation 图 3　离散/随机分离技术示意图

Fig.3　Schematic diagram of discrete/random separation
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输入信号的自谱。

对式（1）做 Fourier逆变换，得到

h ( )t = F-1{ }H 1( )f （2）
利用该传递函数可构造分离滤波器，去除信号中的

周期性分量，得到包含表面形貌信息的残差信号［12，15‑16］。

2.4　基于似然比检验的指标构建方法　

机械设备运行异常时，其振动信号常表现出非

高斯性（如脉冲增加）或非平稳性（如二阶循环平

稳）。传统的健康指标虽能反映异常，但难以区分这

两类不同性质的故障特征，在复杂工况下可靠性降

低。针对这一问题，Antoni 等［10］提出一种基于似然

比检验的统计方法，根据特定信号特征设计监测指

标，能够有效区分非高斯性和非平稳性。

2.4.1　似然比检验　

对于原假设 H 0 和备择假设 H 1，H 0 表示设备正

常 ，H 1 表 示 信 号 中 存 在 故 障 所 对 应 的 统 计 特

性［10］，即

ì
í
î

ïï
ïï

H 0：x∼ pX( )x   |  H 0，θ0

H 1：x∼ pX( )x   |  H 1，θ1

（3）

其中：X为概率密度函数的下标，表示统计随机过

程 ；θ0 和 θ1 为 对 应 假 设 H 0 和 H 1 的 参 数 集 ；x=

[ x ( 0 )，x ( 1)，…，x ( L- 1) ] T
，为包含整个采样信号

序列的列向量。

对该假设检验问题，需要对比信号 x更符合原

假设 H 0 还是备择假设 H 1，即通过样本决定是否拒

绝 H 0。广义似然比（generalized likelihood ratio，简
称 GLR）定义为

Λ ( )x =
sup
θ1

pX( )x   |  H 1，θ1

sup
θ0

pX( )x   |  H 0，θ0
=
pX ( )x   |  H 1，θ1

pX ( )x   |  H 0，θ0

    （4）

其 中 ：θ1 和 θ0 分 别 为 θ1 和 θ0 的 最 大 似 然 估 计

（maximum‑likelihood estimates， 简称 MLEs）。

2.4.2　指标构建方法　

齿轮微观磨损对应于周期性调制的随机振动。

该信号由大量独立随机因素共同作用产生，可认为

样本独立同分布且零均值。对式（4）取对数值，得到

lnΛ ( x ) = ∑
n= 0

L- 1

lnpX ( x ( n ) |H 1，θ1 )-

        ∑
n= 0

L- 1

lnpX ( x ( n ) |H 0，θ0 )--def
LH 1( x ) - LH 0( x ) （5）

其中：x为信号在特定时间点的标量幅值；LH( x )为
信号 x的对数似然。

在此基础上，定义状态监测指标［10］为

IH 1 /H 0( )x --
def
κ ⋅ LH 1( )x - LH 0( )x

L
≥ 0 （6）

其中：L为信号长度；κ为校准因子，用于归一化并简

化指标表达式。

基于式（6），可根据特定的概率分布构建相应的

状态监测指标。

2.4.3　非高斯性假设下的齿轮磨损监测指标　

实际工况下，齿轮振动信号常受到冲击、噪声等

干扰，非高斯噪声会掩盖微弱的循环平稳特征，影响

对齿轮磨损的监测和评估。因此，需在广义高斯分

布框架下建立磨损监测指标，以增强其对实际复杂

工况的监测有效性。

零均值的广义高斯分布为

pX( )x；η，β = β

2ηΓ ( )1
β

e
-( )|| x

η

β

=defGN ( x；0，η，β ) （7）

其中：β为形状参数；η为尺度参数。

β控制分布的形状，当 β= 2 时，为零均值的高

斯分布；当 β= 1 时，为拉普拉斯分布；当 β→ ∞ 时，

趋于均匀分布。

形状参数 β与尺度参数 η的关系式为

η= σ
Γ ( )1/β
Γ ( )3/β

（8）

原假设 H 0 描述广义高斯平稳信号，备择假设

H 1 描述广义高斯循环平稳信号，此时表示为

ì
í
î

ïï

ïïïï

H 0：x∼ GN ( )x；0，η，β

H 1：x∼ GN ( )x；0，η ( )n ，β
（9）

H 1 中 η ( n )以 N为周期变化。根据式（6），此时

的状态指标为

IGGCS/GGS( )x = 2 ln
æ

è

ç
çç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷sβ0( )n

1
β0

( )sβ1( )n
1
β1

+ 2C ( )β0，β1

  （10）
其中：β0 和 β1 分别为形状参数 β0 和 β1 的最大似然

估计；⋅ 表示时间平均运算。

sβ̂( n )和 C (β0，β1 )分别为

sβ̂( )n = 1
K ∑

k= 0

K- 1
|| x ( )n+ kN
β

（11）

C ( )β0，β1 = ln

æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷( )β0

1
β0

- 1
Γ ( )1

β0

( )β1

1
β1

- 1
Γ ( )1

β1

+ ( )1
β0

- 1
β1

  （12）
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当形状参数已知、相等或为常数时，C (β0，β1 )
项可以删除，此时式（10）简化为

I 'GGCS/GGS( )x = 2 ln
æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷sβ0( )n

1/ β0

( )sβ1( )n
1/ β1

（13）

假设 β0 ≈ β1，则式（13）可进一步简化为

I 'GGCS/GGS( )x ≈ 2
β̂
{ }ln sβ̂( )n - ln sβ̂( )n （14）

该指标可视为统计意义下最优似然比指标的简

化形式。通过引入形状参数 β，能够有效表征信号

在非高斯干扰下的循环平稳性，相较于传统循环平

稳指标表现出更好的鲁棒性。

3 所提出方法

为了实现非高斯工况下齿轮磨损的在线监测，

笔者提出了一种在非高斯成分干扰下精准提取微弱

非平稳磨损特征的监测方法框架，如图 4 所示。

笔者所提出的齿轮传动系统磨损退化监测方法

流程如图 5 所示。首先，采用阶次跟踪技术对原始

振动信号进行预处理，用来消除因转速波动引起的

非平稳效应；其次，通过 DRS 去除确定性分量，提取

包含磨损信息的随机性分量。由于残差信号的形状

参数 β未知，需先进行参数估计，再计算相应指标。

在经典的广义高斯分布参数估计方法中，最大似然

估计的方差最小、估计精度最优，但计算较为复杂，

且存在初值敏感等收敛性问题。为了在保证精度的

同时满足在线监测的实时性要求，笔者采用一种矩

估计约束的混合 EM 算法，通过式（8）快速确定尺度

参数 η的搜索范围，再通过对数似然函数优化形状

参数。该方法简化了迭代过程中的尺度参数更新过

程，有效降低了计算复杂度，能够在计算效率与估计

精度之间实现良好的平衡。在此基础上计算状态监

测指标 IGGCS/GGS，基于各时段的指标值进行齿轮磨损

跟踪。期望步：固定当前参数估计值 β̂，根据式（8）
得到 η值；最大化步：将 η估计值代入对数似然函数，

求解 β最大似然估计值。

所提出方法相较于传统磨损监测方法，在存在

强非高斯噪声的实际工况下，仍能实现对齿轮磨损

图 4　在非高斯成分干扰下精准提取微弱非平稳磨损特征的监测方法框架

Fig.4　Framework of the proposed gear wear monitoring method

图 5　齿轮传动系统磨损退化监测方法流程

Fig.5　Flowchart of the proposed method
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特征的鲁棒识别与连续跟踪。为验证其有效性，笔

者基于齿轮全寿命加速磨损实验数据，从特征敏感

性、退化轨迹一致性及预警时效性等方面对该方法

的监测性能进行系统分析与验证。

4 实  验

4.1　实验设置　

笔 者 采 用 新 南 威 尔 士 大 学 Gear wear run‑to 
‑failure dataset 数据集［17］进行验证，实验台全局与内

部结构如图 6 所示。

齿轮箱包括输入轴和输出轴，轴上安装模数为

2 的渐开线直齿轮，其中，主动齿轮的齿数为 19，从
动 齿 轮 的 齿 数 为 52。 两 齿 轮 均 由 低 碳 钢（JIS 
S45C）制成。输入轴由一台 4 kW 电机驱动，其转速

通过变频器调控，并串联扭矩传感器以监测系统实

时扭矩；输出轴连接制动器，用于施加负载。两轴末

端安装编码器以采集转速信号，振动传感器安装在

齿轮箱壳体的顶部。用润滑实验模拟疲劳点蚀退化

状态，持续时间约为 67 h16 min，大约每隔 5 min 采

集一次振动信号，每次采集时间持续 11 s。输入轴

转速设置为 16 Hz 和 20 Hz，制动负载为 20 N⋅m，使

用油浴润滑，油的运动黏度为 146 mm²/s。
为模拟冲击噪声干扰导致的非高斯特性，基于 α

稳定分布创建非高斯噪声，作为加性噪声引入原数据

集。α稳定分布由其特征函数给出，即

φ ( t )= exp { jδt- γ|t|α [ 1 + jμ sgn ( t )ω ( t，α ) ] }
  （15）

其中：α、μ、γ和 δ分别为特征指数、对称参数、分散系

数和位置参数。

ω ( t，α )=

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

tan ( απ
2 ) ( α≠ 1 )

2
π log |t| ( α= 1 )

（16）

sgn ( t )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

1 ( t> 0 )
0 ( t= 0 )

-1 ( t< 0 )
（17）

当 α< 2 时，信号呈现非高斯特性，能够较为准

确地描述实际系统中存在的冲击噪声、瞬态干扰等

非高斯现象。通过 Chambers‑Mallows‑Stuck 方法生

成 α稳定分布噪声［18］的参数设置如表 1 所示。

按照所提出方法，使用阶次跟踪分析和 DRS 技

术进行信号预处理，在此基础上绘制基于 IGGCS/GGS 的

齿轮磨损跟踪图，观察指标变化趋势。为验证该方法

的有效性和优越性，选取经典的齿轮磨损状态监测指

标和基于循环平稳分析的监测指标进行对比分析。

1） 均方根（root mean square， 简称 RMS）：反映

信号的能量和振幅变化。齿轮磨损会导致振动加剧、

能量增加，可采用均方根监测齿轮磨损演变过程。

2） 峰度：反映数据分布的波峰尖锐程度，能够表

征信号中的非高斯行为，对早期故障有较好的敏感

性和检测能力。在本实验中，该指标同时用于评估

非高斯干扰对原始信号及相关监测指标的影响。

3） 二阶循环平稳性指标：衡量二阶循环平稳性

程度的指标［19‑20］，其计算式为

ICS2Ah，H =
∑
h= 1

H

max
n∈Ah

( )|| SES[ ]n 2

|| SES[ ]0
2 （18）

其中：SES[ n ] 为平方包络谱；Ah为第 h个循环频率

集合；H为谐波阶数。

4）循 环 含 量 比（ratio of cyclic content， 简 称

RCC）：对故障频带内的平方包络谱进行归一化，根

据特定循环频率成分在总能量中的占比得到指

标［21］，其计算式为

RCC l，h
p，q =

∑
k= p

q

SES l，h[ ]k

∑
k= 0

h- l

SES l，h[ ]k
（19）

其中：k为循环频率索引；（p，q）为所关注的循环频

图 6　实验台全局与内部结构

Fig.6　Overall and detailed view of the test rig

表 1　生成 α稳定分布噪声的参数设置

Tab.1　Parameters for generating α‑stable distribution‑ 
based noise

参数

数值

α

1.7
μ

0
γ

0.2
δ

0
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率范围；（l，h）为全体循环频率范围。

本研究中的循环平稳指标 IGGCS/GGS 与经典循环平

稳指标的核心差异如表 2所示。相较于 ICS2和 RCC
等传统指标，IGGCS/GGS 指标在信号统计特性偏离高斯

假设的条件下，仍能有效提取齿轮振动中的循环平

稳成分，且对非高斯噪声和脉冲干扰表现出更强的

鲁棒性。在计算效率方面，由于 IGGCS/GGS 指标保持了

适中的时间复杂度，能够满足工程实际中对实时监

测的需求，因此可作为齿轮磨损实时监测的有效

指标。

4.2　实验结果　

在齿轮磨损退化状态监测研究中，现有数据集

多建立在理想工况条件下。为更真实地模拟工业现

场中的复杂干扰，本研究引入了非高斯干扰成分，使

数据的概率分布呈现显著偏移，表现出明显的非高

斯特性。对于原数据集和叠加非高斯噪声后的数据

集，分别计算不同情况下形状参数 β的最大似然估计

值，如表 3 所示。在叠加非高斯噪声后，β的估计值

显著降低，表明数据集已经偏离高斯分布。

图 7 为基于 IGGCS/GGS 的齿轮磨损跟踪图及其与

点蚀面积的相关性分析。按照所提方法，对原数据

集和叠加非高斯噪声的数据集绘制齿轮磨损跟踪

图，如图 7（a）、（d）所示。在 16 Hz和 20 Hz转速条件

下，基于 IGGCS/GGS 得到的图线表现出良好的趋势性，

随着磨损进行，整体呈稳定上升趋势。在引入非高

斯干扰后，其性能基本保持一致，表明其具备较好的

磨损跟踪效果和较强的抗干扰能力。同时，图像的

整体走向与齿轮磨损的实际物理过程相吻合。在齿

轮运行初期，表面存在少量微凸体。随着磨损进行，

齿轮之间的跑合使齿面更加光亮并逐渐趋于平整，

因此先出现小幅下降。当齿轮表面的微凸体被磨平

后，实际接触面积增大，磨损加剧且磨损量上升，指

标随之呈现快速上升趋势。在齿轮磨损后期，随着

表 2　IGGCS/GGS与经典循环平稳指标的核心差异

Tab.2　Key differences between IGGCS/GGS and classical cyclostationary indicators

指标

IGGCS/GGS

RCC

ICS2

指标构建原理

基于广义高斯分布和

广义似然比

循环频率能量与总能

量之比

基于二阶循环统计量

或包络分析

抗干扰性能

强：基于广义高斯分布构建指标，引入形状

参数 β以抑制脉冲噪声影响，提高鲁棒性

弱：非高斯干扰会影响能量分布，导致比值

失真

弱：基于二阶循环统计量的经典循环平稳分

析方法，受非高斯噪声干扰明显

时间复杂度表达形式

O ( MEM ·M inner ·L )
其中：MEM 为 EM 算法外层迭代次数；M inner

为内层迭代次数；L为信号长度

O ( M·L )
其中：M为滤波器阶数；L为信号长度

O ( L log L )
其中：L为信号长度

表 3　不同情况下形状参数 β的最大似然估计值

Tab.3　MLEs of shape parameter β under different 
conditions

类型

原数据集

叠加非高斯噪声后的数据集

16 Hz
1.866 8
1.429 5

20 Hz
1.994 8
1.590 5

235



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

磨损进行到一定程度，磨损区域扩展，微观磨损向宏

观转变，此时磨损趋于平稳或发生小幅下降。

为进一步定量验证所提出方法的有效性，对

IGGCS/GGS 指标和实际点蚀面积进行了相关性分析，如

图 7（b）~（c）、（e）~（f）所示。结果表明，在齿轮磨

损退化过程中，IGGCS/GGS 与实际点蚀面积之间存在较

高的相关性。对于原始数据集，在 16 Hz 和 20 Hz 转
速条件下，其相关系数分别为 0.913 5 和 0.900 3。引

入非高斯干扰后，相关系数虽略有下降，但仍稳定在

0.9 左右，表明所提出方法能够较为准确地拟合齿轮

磨损的实际变化趋势，从而验证了该方法在多工况

齿轮磨损退化状态监测方面的适用性和稳定性。

4.3　指标对比　

选取经典磨损监测指标和基于循环平稳的监测

指标，基于原数据集和非高斯干扰下的数据集进行

趋势对比分析，同时计算各指标与齿面实际点蚀面

积的相关系数。不同情况下各指标与点蚀面积的相

关系数如表 4 所示。

结果表明，所提方法在不同条件下均能够保持

准确且稳定的磨损跟踪性能。相比之下，经典监测

指标（RMS 和峰度）在不同情况下的相关系数存在

显著波动，而传统循环平稳指标（ICS2 和 RCC）在原

数据集中虽能较好地反映磨损演化趋势，但在引入

强非高斯干扰后，其相关系数显著下降，表明该类指

标抗干扰能力有限，难以适应复杂多变的工况条

件。上述结果进一步验证了指标抗干扰性能分析的

正确性与合理性。

在此基础上，选取 IGGCS/GGS、RMS、ICS2 和 RCC
指标基于原数据集绘制齿轮磨损跟踪图。图 8 为不

同情况下齿轮磨损监测指标对比分析。经标准化处

理后进行趋势对比分析，如图 8（a）、（d）所示，其中，

IGGCS/GGS、ICS2 和 RCC 具备较好的趋势性，能稳定跟

踪齿轮磨损进程。在 20 Hz工况下，RMS指标虽具有

一定响应，但其波动较为显著，如图 8（d）所示，尤其在

16 Hz 试验初期，该指标出现大幅下降，如图 8（a）所

示，表明其难以稳定表征齿轮磨损状态。综合分析

表明，循环平稳性指标在磨损状态跟踪中表现出更

优的稳定性和一致性，相较于经典监测指标具有明

显优势。

引入非高斯干扰后，基于各指标绘制齿轮磨损跟

踪对比图，如图 8（b）、（e）所示，可以观察到，在非高斯噪

声干扰下，ICS2和 RCC 的性能显著下降甚至趋于失

效。此外，峰度图线出现明显尖峰，反映出明显的冲击

影响，而 ICS2 在相应位置也出现不同程度的显著波

动，如图 8（c）、（f）所示。相比之下，IGGCS/GGS受非高斯噪

声影响较小，仍维持原变化趋势。相较于其他循环平

稳指标，IGGCS/GGS在强脉冲干扰下仍能保持较好的磨损

监测效果，在非高斯性工况下展现出明显优势。

图 7　基于 IGGCS/GGS 的齿轮磨损跟踪图及其与点蚀面积的相

关性分析

Fig.7　Gear wear monitoring based on IGGCS/GGS and its 
correlation with the pitted area

表 4　不同情况下各指标与点蚀面积的相关系数

Tab.4　Correlation coefficients between different indicators 
and pitting area under different conditions

选用

指标

所提方法

RMS
ICS2
RCC
峰度

16 Hz
原数据集

0.913 5
0.207 7
0.894 8
0.877 1
0.811 9

非高斯干扰

0.913 1
0.218 8
0.063 2
0.233 6
0.128 2

20 Hz
原数据集

0.900 3
0.933 7
0.886 0
0.848 5

-0.842 8

非高斯干扰

0.896 3
0.875 8
0.201 0
0.129 8
0.207 0
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5 结  论

1） 明确了宏观磨损与一阶循环平稳分量、微观

磨损与二阶循环平稳分量的内在关联，为基于振动

信号的磨损状态监测提供了理论依据。

2） 通过阶次跟踪与离散/随机分离的协同预处

理，有效抑制了转速波动和确定性分量的干扰，实现

了强噪声背景下微弱磨损特征的增强与提取。

3） 基于 IGGCS/GGS 构建齿轮磨损状态监测方法框

架，经实验验证，该方法在非高斯工况下保持良好的

效果。与现有的监测指标相比，所提出方法能够有

效抑制非高斯成分的干扰，在复杂工况下实现更稳

定、可靠的磨损状态监测。

4） 尽管本研究已在多组转速条件下验证了该

方法的有效性，但面对实际工业场景中复杂多变的

工况，其泛化能力仍需进一步研究，以全面提升该方

法的泛化性与工程适用性。
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