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摘　 要:针对齿轮故障诊断中采集到的振动信号常伴有噪声干扰且故障特征难以提取的问题,以傅里叶-贝塞尔级数展

开(Fourier-Bessel
 

series
 

expansion,FBSE)为基础,提出了一种将 FBSE 和基于能量的尺度空间经验小波变换( energy
 

scale
 

space
 

empirical
 

wavelet
 

transform,
 

ESEWT)相结合的齿轮振动信号降噪方法,即 FBSE-ESEWT。 首先,将采集到的齿轮振动信号利用

FBSE 技术获得其频谱,以替代传统的傅里叶谱,接着凭借能量尺度空间划分法对获取的 FBSE 频谱进行自适应分割和筛选,以
精确定位有效频带的边界点。 随后通过构建小波滤波器组得到信号分量并进行重构,以减小噪声和冗余信息干扰;然后,为捕

捉到更全面的特征信息将处理后的信号进行广义 S 变换得到时频图,输入 2D 卷积神经网络进行故障诊断验证算法可行性。 通

过对 Simulink 仿真信号和实际采集信号进行实验,结果表明,相对于原始经验小波变换( EWT)、经验模态分解( EMD)等方法,
FBSE-ESEWT 具有更好的降噪效果,信噪比提高了 13. 96

 

dB,诊断准确率高达 98. 03%。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

vibration
 

signals
 

collected
 

in
 

gear
 

fault
 

diagnosis
 

are
 

often
 

accompanied
 

by
 

noise
 

interference
 

and
 

fault
 

features
 

are
 

difficult
 

to
 

extract,
 

based
 

on
 

Fourier-Bessel
 

series
 

expansion
 

( FBSE).
 

A
 

noise
 

reduction
 

method
 

of
 

gear
 

vibration
 

signal,
 

which
 

combines
 

FBSE
 

and
 

energy
 

scale
 

space
 

empirical
 

wavelet
 

transform
 

( ESEWT),
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

frequency
 

spectrum
 

of
 

the
 

acquired
 

gear
 

vibration
 

signal
 

is
 

obtained
 

by
 

using
 

FBSE
 

technology
 

to
 

replace
 

the
 

traditional
 

Fourier
 

spectrum.
 

Then,
 

the
 

obtained
 

FBSE
 

frequency
 

spectrum
 

is
 

adaptive
 

segmented
 

and
 

screened
 

by
 

using
 

the
 

energy
 

scale
 

space
 

partitioning
 

method
 

to
 

accurately
 

locate
 

the
 

boundary
 

points
 

of
 

the
 

effective
 

frequency
 

band.
 

Then
 

the
 

signal
 

components
 

are
 

obtained
 

by
 

constructing
 

wavelet
 

filter
 

banks
 

and
 

reconstructed
 

to
 

reduce
 

noise
 

and
 

redundant
 

information
 

interference.
 

Then,
 

in
 

order
 

to
 

capture
 

more
 

comprehensive
 

feature
 

information,
 

the
 

processed
 

signal
 

is
 

transformed
 

by
 

generalized
 

S-transform
 

to
 

obtain
 

time-frequency
 

graph,
 

and
 

2D
 

convolutional
 

neural
 

network
 

is
 

input
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

of
 

the
 

algorithm.
 

Through
 

experiments
 

on
 

Simulink
 

simulation
 

signals
 

and
 

actual
 

acquisition
 

signals,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

original
 

EWT,
 

EMD
 

and
 

other
 

methods,
 

FBSE-ESEWT
 

has
 

better
 

noise
 

reduction
 

effect,
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

is
 

increased
 

by
 

13. 96
 

dB,
 

and
 

the
 

diagnosis
 

accuracy
 

is
 

up
 

to
 

98. 03%.
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0　 引　 言

　 　 随着现代科学技术和工业水平的提高,工业生产对

机械设备的可靠性、维修性、经济性、安全性提出了更高

的要求,故障诊断技术应用而生。 齿轮作为各种机械设

备中最常见的零件,由于其复杂的结构及相互耦合的振

动信号,准确的对其进行状态监测及故障诊断成了许多

学者研究的方向。
齿轮在实际运行时由于受到故障产生的冲击以及负

载变化等因素的影响,其振动信号往往表现出非线性和

非平稳性。 因此,选取高效的信号处理方法,并准确提取

到齿轮的故障特征信息是实现故障诊断的关键。 在特征

提取方面,傅里叶变换法作为一种全局变换方法,虽然在

分析平稳信号方面有其优势,但缺乏时间和频率“定位”
功能。 相比之下,时频分析方法能够提供信号在时域和

频域上的联合分布信息,因此更适用于处理非平稳信号。
基于这一考虑,许多学者更倾向于采用时频分析的方法

来进行非平稳信号的特征提取和分析,如短时傅里叶变

换(STFT)、Wigner-Vile 分布( WVD)、S 变换和广义 S 变

换(GST)等,其中广义 S 变换既保持了故障信号的相位

信息,又引入了窗函数调节系数,具有可变的时频分辨

率,克服了 STFT 时频分辨率固定不变的缺点,同时解决

了 WVD 易出现交叉干扰项和 S 变换分辨率调节力度不

够,能量聚集性不足等问题[1] 。
然而在实际工作中,采集到的齿轮振动信号往往会

受到噪声的影响,且故障冲击成分微弱,容易被噪声淹

没,在提取周期性瞬时脉冲方面经常面临挑战[2] 。 因此,
对齿轮振动信号进行降噪处理,增强信号特征至关重要,
对于后续的故障信号时频分析具有重要的意义。 目前常

用的 降 噪 方 法 有 小 波 变 换 ( WT ) [3] 、 变 分 模 态 分

解(VMD) [4] 、经验模态分解( EMD) [5] 等。 蔡超志等[6]

提出了一种基于自适应小波降噪和 Inception 网络的齿轮

箱故障诊断方法,以解决齿轮箱故障振动信号常含有大

量噪声、特征难以提取等问题。 刘秀丽等[7] 以故障高发

的行星齿轮传动系统为对象,提出基于变分模态分解及

粒子群算法( particle
 

swarm
 

optimization,
 

PSO)优化支持

向量机( support
 

vector
 

machine,
 

SVM)的故障诊断方法。
江莉等[8] 通过将噪声自适应完全经验模态分解和可变步

长最小均值方算法融合,提出了一种基于信号固有模式

深度建模分析的轴承故障诊断方法,以克服轴承故障诊

断模型易受系统噪声干扰、特征识别效率低等问题。 尽

管上述方法在处理非平稳信号降噪效果方面具有一定的

优势,但都存在一定的局限性,如小波变换的固定分辨率

和适应性不足限制了其有效性;EMD 在分解过程中存在

模态混合、端点效应以及产生虚假分量等问题;VMD 一

定程度上克服了频率效应和模态混叠等缺点,但它当分

解数太大时,VMD 会得到错误的模式。
Gilles[9] 以小波分析为框架结合 EMD 分解的自适应

性,提出了一种新的信号处理技术, 即经验小波变

换(empirical
 

wavelet
 

transform,
 

EWT)。 该方法降噪主要

通过自适应分割信号的频谱并构造合适的小波滤波器提

取不同的模态函数,相比其他方法,EWT 可自适应选择

频带,克服过包络、欠包络及模态混叠等问题,进而使降

噪结果更稳定[10] 。 Li 等[11] 提出一种基于 EWT 和反正

切阈值函数(ATF)的滚动体轴承(REB)故障特征提取方

法,以达到较强的去噪和故障特征提取效果。 李辉等[12]

针对复杂运行工况和强背景噪声下风电机组齿轮箱故

障特征提取和故障模式识别困难的问题,提出一种

EWT、最优参数精细复合多尺度散布熵( OPRCMDE)和

极限学习机( ELM)相结合的故障诊断方法。 由于 EWT
算法是以傅里叶谱为基础确定分割边界,当信号信噪

比较低时,存在频带划分不合理或频谱的“毛刺” 影响

边界的划分,导致方法失效。 盛嘉玖等[13] 针对经验小

波变换在滚动轴承故障信号最优频带划分存在的问

题,提出一种基于能量包络趋势线以自适应划分频带

的改进方法,并应用于滚动轴承故障诊断。 孙康等[14]

针对风力机齿轮箱振动响应信号具有强非线性及非平

稳性的特点,提出由连续改进平均谱负熵代替傅里叶

谱,提高对噪声的鲁棒性与故障信息提取能力。 以上

算法主要针对频谱或频带划分方法进行改善来提升

EWT 的降噪能力,但是频谱与频带合理划分的结合方

面需要进一步深入探究。
基于此,本文充分考虑齿轮振动信号的非平稳性,提

出一种傅里叶贝塞尔频谱和能量尺度空间划分联合改进

EWT 的信号处理方法,降低噪声干扰,增强信号特征。
为捕获更全面的特征信息,处理后信号通过广义 S 变换

转换成二维时频图,输入 2D 卷积神经网络(2D-CNN)实

现故障诊断与分类。 实验结果表明该方法具有更高的降

噪效果及广泛的适用性。

1　 算法原理简介

1. 1　 傅里叶-贝塞尔级数展开(FBSE)
　 　 傅里叶-贝塞尔级数展开采用贝塞尔函数作为基函

数,由于贝塞尔函数具有随时间衰减的特性,使得它们非

常适合于非平稳信号的高效编码和分析[15] 。 除此之外,
贝塞尔函数是收敛的和非周期的[16] ,更适合研究非平稳

数据。
信号 L ( n) 使用零阶贝塞尔函数的 FBSE 表示如

式(1)所示[15] 。
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L(n) = ∑
N

i = 1
M iJ0(δin / N)　 n = 0,1, …,N - 1 (1)

其中, M i 表示输入信号 L(n) 的 FBSE 系数,这些系

数的具体表示如式(2)所示。

M i = [2 / N2(J1(δi)) 2]∑
N

i = 1
nL(n)J0(δin / N) (2)

式中: J0( . ) 和 J1( . ) 分别表示零阶和一阶贝塞尔函数;
δi 表示零阶贝塞尔函数( J0(δi) = 0) 的正根,其中 i = 1,
2,…,N。 FBSE 系数的阶数 i 与连续时间频率 f i 有关,关
系如式(3)所示。

δi = 2πf iN / fs
δi ≈ δi -1 + π ≈ iπ (3)

式中: fs 为采样频率。 式(3)可以表示为:
i ≈ 2f iN / fs (4)
由式(4)可知,i 应在 1 ~ N(信号长度)之间变化,以

覆盖所分析信号的整个带宽。 因此, FBSE 频谱是系

数( |M i | )的幅度与频率( f i)的关系图。
1. 2　 经验小波变换

　 　 经验小波变换方法以傅里叶频谱为基础,确定分割

边界,并以此构造小波滤波器组将信号分解为一系列的

信号分量,具体步骤如下[13] 。
1)

 

确定频谱分割边界

对所分析的信号进行归一化的傅里叶变换,得到其

频谱。 根据分割准则将频谱分割为连续的 W 段, ω i 为各

个分段的边界(ω0 = 0,ωw = π),则每个频带可以表示为

Λ i = [ω i -1,ω i],∪
W

i = 1
Λ i = [0,π] ,如图 1 所示。 图 1 中灰

色阴影区域为过渡区域,其以 ω i 为中心,宽度为 2 i 。

图 1　 傅里叶谱边界分割示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

Fourier
 

spectrum
boundary

 

segmentation

2)
 

构建滤波器组

确定边界区间 Λ i 后,基于 Littlewood-Paley 和 Meyer
小波构造滤波器组,该滤波器组是结合尺度函数和经验

小波函数开发的,其数学方程式如式(5)所示。

ρi(ω) =

1, | ω | ≤ (1 - σ) ω i

cos[πφ(σ,ω i) / 2],
(1 - σ)ω i ≤| ω | ≤ (1 + σ)
0,其他

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(5)

i(ω) =

1,(1 + σ)ω i ≤| ω | ≤ (1 - σ)ω i+1

cos[πφ(σ,ω i) / 2],
(1 - σ)ω i+1 ≤| ω | ≤ (1 + σ)ω i+1

sin[πφ(σ,ω i) / 2],
(1 - σ)ω i ≤| ω | ≤ (1 + σ)ω i

0,其他

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(6)

式中: φ(σ,ω i) = β{[( | ω | ) - (1 - σ)ω i] / 2σω i},σ <

min
(ωn+1 - ωn)
(ωn+1 + ωn)

,β(a) = a4(35 - 84a + 70a2 - 20a3)。

3)
 

频带滤波

分别通过分析信号与小波函数和尺度函数的内积来

确定 重 构 的 第 i 个 细 节 系 数 LT( i)
(n) 和 近 似 系 数

LE(1)
(n) ,其表示为:

T i(k) = ∑
W

m = 1
L(m)i(m - k) (7)

E1(k) = ∑
W

m = 1
L(m)K i(m - k) (8)

LT( i)
(n) = ∑

Wi

k = 1
T i(k)i(n - k) (9)

LE(1)
(n) = ∑

W1

k = 1
E1(k)K1(n - k) (10)

式中: W i 表示第 i 个细节系数的小波长度系数; W1 为近

似系数对应的小波长度向量。
原始信号 L(n)可以表示为:

L(n) = LE(1)
(n)∗ρi(n) + ∑

W

i = 1
LT( i)

(n)∗ i(n)

(11)
式中:∗代表卷积运算。
1. 3　 基于能量的尺度空间经验小波变换(ESEWT)
　 　 基于能量的尺度空间经验小波变换在 EWT 的基础

上,使用尺度空间方法对傅里叶谱进行自适应频带划分,
得到各频带的分界点,通过计算各频带能量筛选频带能

量大于平均能量的频带,合并小于均值的相邻频带,进而

重新确定频带分界点并构造滤波器组。 该方法主要有两

个关键部分:1)使用尺度空间的方法对频谱进行自适应

划分得到各频带分界点;2)根据各频带能量重新筛选频

带分界点。
假设 f( x) 为定义在[ 0,π] 的傅里叶谱, g(x;t) =

1
2πt

e
-x

2

2t 为所选择的尺度空间核函数,t 表示尺度参数。

则 f(x)频谱的连续尺度空间表示如式(12)所示。
L(x,t) = T t[ f](x) = g(x;t)∗f(x) (12)
在对信号进行处理时,信号要求为离散信号,因此需

要对连续尺度空间进行离散化处理。 尺度空间的离散化

主要包括尺度空间核函数的离散化和尺度参数的离散

化,则 f(x)频谱的离散尺度空间表示为[17]
 

:
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L(n,t) = ∑
L

-L
f(n - m)g(m;t) (13)

式中:n 为频谱尺度空间的离散点;m 为核函数的特征

值;L 为核函数的窗宽,一般取 L = D t + 1(3 ≤D ≤ 6, 一

般设定 D= 6,可视情况而变)。
继完成频带分界点的确定之后,为避免频带破裂现

象,提高分解结果精度,根据频带能量对初次筛选的频带

分界点进行二次筛选。 频带能量值 E j 和能量均值 E- 如

式(14)和(15)所示。

E j = ∑
M

b = 1
Sb

2 　 j = 1,2,3,…,U (14)

E- =
∑

U

j = 1
E j

U
(15)

式中:M 代表分段信号中采样点数;U 代表划分的频带总

个数。

2　 基于 FBSE-ESEWT 的齿轮故障诊断方法

2. 1　 基于 FBSE 的信号频谱表示

　 　 在进行经验小波变换时最重要的就是频带划分,而
影响频带划分的关键因素之一就是信号频谱的表示。 本

文针对傅里叶谱所存在的频率分辨率低、频谱泄露、加窗

效应、稀疏表示等问题,提出以 FBSE 频谱代替经验小波

变换中传统的傅里叶谱。 为验证基于 FBSE 所得频谱的

优越性,首先对同一齿轮振动信号分别采用 FBSE 和傅

里叶变换得到其频谱,再利用经典尺度空间边界检测法

进行频谱划分,所得到的频谱图及边界分割如图 2 所示。
由图 2(a)和(b)可知,FBSE 的频谱表示比快速傅里

叶变换(FFT)频谱更加紧凑,这主要是由于基函数与所

分析信号的相似性使得信号在 FBSE 域具备更紧凑的表

示[18] ,一定程度上减小了冗余信息或者噪声成分,更有

利于后续信号特征捕获。 除此之外,由图 2( c)可见,传
统的 EWT 即以 FFT 谱来估计最优频率边界时存在频谱

过度分割现象,这是由于 FFT 频谱的频带存在较宽的情

况,当频带较宽时容易将频带中噪声或其余干扰分量带

入子分量中,进而影响信号特征捕捉导致频带划分不合

理;而 FBSE 频谱是以贝塞尔函数为基函数所得到,基函

数与分析信号越相关,所得到的表示就越紧凑,所受噪声

的影响和频谱变异的程度就越小,更有助于捕捉微弱的

特征信息。 综上所述对于同一分解方法,不同的频谱表

示具有不同的效果,相对而言以 FBSE 谱作为频带划分

依据将更有利。
2. 2　 基于 FBSE-ESEWT 的齿轮故障诊断流程

　 　 本文针对经验小波变换所存在的不足,将 FBSE 频

谱和 ESEWT 算法相融合,应用于齿轮的故障诊断,实现

图 2　 信号频谱图及边界分割图

Fig. 2　 Signal
 

spectrum
 

diagram
 

and
 

boundary
segmentation

 

diagram

齿轮故障的准确识别。 所提齿轮故障诊断方法的算法流

程如图 3 所示。
步骤 1)采集振动信号。 利用加速度振动传感器分

别采集每类状态的齿轮振动信号作为原始信号,再利用
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窗函数将每类信号划分为 1
 

496 组样本且每个样本信号

长度为 1
 

400;
步骤 2)基于 FBSE-ESEWT 的频谱划分和信号分解。

首先,对所选样本进行 FBSE 频谱表示,并利用尺度空间

法对所得到的 FBSE 频谱进行边界检测,根据所检测到

的频带分界点对频带进行自适应划分;其次,计算每个频

带的能量并求取能量均值,保留那些能量大于平均能量

的频带,同时将相邻的两个能量低于平均能量的频带合

并,如果有多个相邻的频带都低于平均能量,可一次性将

这些频带一起合并;最后,将所筛选的频带作为新的频带

分界点,利用这些分界点构造滤波器组实现信号分解

降噪;
步骤 3)数据转换。 为捕捉到更全面清晰的信号特

征,使用广义 S 变换将重构的一维信号转变为二维时频

图,并将每一类信号的样本进行随机抽取,取 70%的样本

作为模型训练集,其余的为测试集;
步骤 4) 模型故障诊断。 初始化自定义的 CNN 网

络,将其中的卷积核、池化层和全连接层权值等初始化为

0 或近似为 0,设置学习率、迭代次数等。 将构建的数据

集输入到网络模型中进行训练,根据训练得出的准确

率(accuracy)和损失函数(loss)调整网络参数,直至网络

精度达到要求,实现齿轮的故障诊断;
步骤 5)结果可视化。 为更清楚的显示本文所提方

法对不同故障类型的诊断情况,采用混淆矩阵的方法进

行展示。

图 3　 基于 FBSE-ESEWT 的故障诊断过程

Fig. 3　 Fault
 

diagnosis
 

process
 

based
 

on
 

FBSE-ESEWT

3　 实验验证

3. 1　 仿真信号分析

　 　 为验证本文所提方法在齿轮振动信号降噪方面的有

效性,利用 Simulink 模拟仿真振动信号,并进行 FBSE-
ESEWT 降噪分析,并与同样是通过信号的分解与重构抑

制噪声成分的 EMD、EWT、VMD
 

3 种方法进行降噪效果

对比。

1)Simulink 仿真模型

根据齿轮传动系统的振动微分方程为依据, 在

Simulink 环境中利用模块把齿轮系统的弯扭耦合模型建

立起来,以此实现仿真。 仿真模型以电机产生的转速、磁
粉制动器制造的扭矩激励作为输入,通过信号发生器模

拟,将从动轮与轴承 6 连接处的振动加速度作为输出,通
过 scope 模块显示。 具体仿真模型如图 4 所示。

2)
 

FBSE-ESEWT 联合降噪

在仿真模型中由时变啮合刚度控制不同的故障类

型,设置电机的输出转速即主动轮为 2
 

400
 

r / min,则依据
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图 4　 齿轮系统 Simulink 仿真模块

Fig. 4　 Simulink
 

simulation
 

module
 

of
 

gear
 

system

齿轮传动比可知从动轮的转速为 1
 

200
 

r / min,旋转频率

为 20
 

Hz,啮合频率为 240
 

Hz,本文以断齿仿真结果作为

典型故障类型之一进行降噪效果分析。
为模拟现场实际振动信号,考虑到现场环境对齿轮

振动信号的噪声干扰,在仿真所得的原始信号中加入高

斯白噪声,原始信号与噪声信号共同构成了断齿含噪仿

真信号,如图 5 所示。

图 5　 仿真信号

Fig. 5　 Simulation
 

signal

由图 5 可以看出,噪声对齿轮振动信号产生了较大

的干扰,使得信号存在大量的毛刺、幅值失真,有效振动

信号被噪声掩盖,影响故障分析与判断,故需要对齿轮振

动信号进行降噪处理。
基于本文所提出的 FBSE-ESEWT 方法对含噪仿真

信号进行降噪处理,图 6 所示为原始信号处理后的一系

列分量。 图 7 所示为处理后的重构信号,由图 7 可知,降
噪后的信号光滑、幅值明显,且去噪后信号波形与原始信

号波形的整体相关性较高,验证了 FBSE-ESEWT 算法在

齿轮振动信号降噪方面的有效性。
3)降噪效果对比验证

为了量化降噪效果,本文采用信噪比( signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

SNR ) [19] 、 波形相似 参 数 ( normalized
 

correlation
 

coefficient,
 

NCC) [20] ,对算法降噪效果进行对比分析,各
指标定义如式(16) ~ (18)所示。

图 6　 基于 FBSE-ESEWT 的信号分量

Fig. 6　 Signal
 

components
 

based
 

on
 

FBSE-ESEWT

图 7　 基于 FBSE-ESEWT 的重构信号

Fig. 7　 Reconstruction
 

signal
 

based
 

on
 

FBSE-ESEWT

SNR = 10lg
Psignal

Pnoise
( ) (16)

ISNR = SNRn - SNRs (17)

NCC =
∑

M

n = 1
As(n)Ad(n)

(∑
M

n = 1
As(n) 2) (∑

M

n = 1
Ad(n) 2)

(18)

式中:Psignal 和 Pnoise 分别代表原始信号的功率与噪声功

率(指的是去噪后的信号减去原始纯净信号);SNRn 和

SNRs 分别代表降噪后信号的信噪比、原始信号的信噪

比。 同样的 As 指的是原始纯净信号,Ad 指的是去噪后的

信号。 SNR 是衡量降噪程度最直观的一个量,信噪比越

大,说明信号中包含的噪声越少,降噪效果越好。 与此同

时,ISNR 越大,表明算法的降噪效果也越好。 NCC 是反

映去噪前后信号波形的整体相似度,NCC 越接近 1,信号

之间的相关性越高,即降噪效果较好,信号未失真。 4 种
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降噪方法的指标对比如表 1 所示。
表 1　 降噪指标对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

noise
 

reduction
 

indicators
降噪方法 SNR / dB ISNR / dB NCC

FBSE-ESEWT 13. 64 13. 96 0. 98
EMD 8. 16 8. 27 0. 93
EWT 5. 98 6. 03 0. 91
VMD 9. 10 9. 36 0. 94

　 　 由表 1 可以看出,FBSE-ESEWT 的 SNR 与 ISNR 指

标数值最大,说明信号经过所提算法降噪后包含噪声成

分最少;FBSE-ESEWT 的 NCC 指标也更接近于 1,说明经

该算法处理所得降噪信号与原始信号差异最小,还原度

也高于其他 3 种算法。 本文所提算法有效降低了噪声对

振动信号的干扰,拥有更优异的降噪性能。
3. 2　 实际信号分析

　 　 由于旋转机械在实际采集振动信号时包含更复杂的

噪声干扰,为更全面地评估所提降噪方法在真实环境中

的性能。 将本文所提基于 FBSE-ESEWT 的齿轮故障诊

断方法在东南大学故障齿轮箱数据集上进行实验。
1)数据集介绍

东南大学故障齿轮箱数据集的实验平台如图 8 所

示,主要包括电机控制器、电机、行星齿轮箱、平行齿轮

箱、制动器、制动控制器等部件。 在实验过程设置了

20
 

Hz-0
 

V 和 30
 

Hz-2
 

V 两种负载,加速度传感器安装在

行星齿轮箱箱体上,分别采集 x、y、z 方向的振动信号,共
模拟了包括健康、裂纹、缺齿、齿根磨损、齿面磨损这 5 种

齿轮箱的运行状态。

图 8　 东南大学试验台

Fig. 8　 Southeast
 

University
 

test
 

bed

2)数据集信号处理

本文主要选用了 30
 

Hz-2
 

V 负载下行星齿轮箱 z 方
向的振动数据,采样频率为 2

 

800
 

Hz。 为确保样本特征

的周期性和完整性,以 1
 

400 个数据点为子信号长度、采
样间隔为 700 个数据点对每类状态信号进行数据采样切

分,正常状态原始信号和各故障状态信号均被切分为

1
 

496 个样本。 首先对行星齿轮箱健康、裂纹、缺齿、齿根

磨损、 齿面磨损这 5 种状态的故障数据进行 FBSE-

ESEWT 分解。 EWT 与本文提出的 FBSE-ESEWT 之间裂

纹信号频带划分的情况对比如图 9 所示。

图 9　 EWT 和 FBSE-ESEWT 的频带划分结果对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

frequency
 

band
 

division
 

results
between

 

EWT
 

and
 

FBSE-ESEWT
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其中,图 9(a)和( b)比较了基于两种不同方法频带

的划分情况,图 9( c)和( d)比较了根据所确定的频率分

界点构造的滤波器组的情况。 从图 9( a)可以看出,原始

的 EWT 对频带划分存在很大的问题,有一些局部地方进

行了比较密集的分割,没有自适应地分割频谱,以至于根

据所构建的滤波器组得到的信号分量因含有的频率成分

太少导致重构信号波形失真,影响信号时频特征的提取。
相反,图 9(b)不仅频谱表示很紧凑一定程度减少了冗余

信息的干扰,还可以自适应地对新的频谱进行分割,分割

的频带适中,根据所确定的频带分界点构建的滤波器组

也很合理,避免了过度分解的情况,可以较好提取有效的

特征信息。
为了进一步验证 FBSE-ESEWT 的有效性,图 10 所示

为 FBSE-ESEWT 对其他 4 种状态类型(包括行星齿轮箱

健康、缺齿、齿根磨损、齿面磨损)的频带划分情况。
在进行经验小波变换时,最重要的就是如何很好地

划分频带,因为频带划分的好坏直接影响在每个区间上

构造滤波器组的好坏,进而决定重构信号所具备的特征

信息的多少。 由图 10 可以看到,提出的 FBSE-ESEWT 方

法可以自适应地划分频谱,也不会对局部频谱过度分割,
提高了分解结果的准确性,与此同时,也证明了其在故障

诊断中的鲁棒性。
继完成每种状态类型的频带划分这一关键步骤之

后,利用筛选确定的边界频率,构建各类型的滤波器组,
进行滤波处理,实现信号的分解。 图 11 所示为经 FBSE-
ESEWT 处理之后所得到的各状态类型原始信号的一系

列分量。
由图 11 可知,本文提出的 FBSE-ESEWT 信号分解方

法,既可以克服经验小波变换因频谱泄露或噪声干扰所

存在的频带划分不当问题;也可以解决因信号过度分解

而导致子带分量因含有的频率成分太少导致重构信号波

形失真问题,可以有效的对齿轮故障信号进行处理。
3)数据集形式转换

由于时频图能够将信号的时域和频域信息结合起

来,更有效地捕捉到信号中的关键特征。 故在对各状态

信号分量进行重构之后,为了获得更丰富、更全面的故障

信息,采用广义 S 变换将一维信号转换为二维时频图以

实现高精度的故障诊断。 图 12 所示为每种状态类型经

过 FBSE-ESEWT 信号处理之后所得到的时频图。
齿轮故障特征一般与齿轮的转速、齿数以及故障类

型密切相关。 在实际工作运行过程中,由于齿轮特有的

传动机制,当齿轮发生故障时通常会引起高频振动,不同

类型的齿轮故障会引起不同的振动模式,而不同的振动

模式其特征频率也是不一样的。 在信号的时频图中,颜
色的深浅代表不同的特征强度,颜色越亮说明此处的特

征频率越明显,由图 12 可看出,不同的状态类型其颜色

图 10　 不同状态类型的频带划分情况

Fig. 10　 Frequency
 

band
 

division
 

of
 

different
 

state
 

types

最亮的位置也不一样,即特征明显度的位置不同,这是因

为不同的故障状态所具有的频率特征不一样,进而可以

在后续深度学习模型中识别出不同的故障类型。
4)故障诊断效果

本文旨在对行星齿轮进行诊断,实验数据包括健康
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图 11　 不同状态类型的 FBSE-ESEWT 分解

Fig. 11　 FBSE-ESEWT
 

decomposition
 

of
 

different
 

state
 

types

状态、裂纹、缺齿、齿根磨损、齿面磨损这 5 种状态类型数

据,每种数据各采集 1
 

496 组样本,经过处理之后生成

1
 

496×5 张图像数据集。 在模型训练过程中,取 30%用

于测试,70%用于模型训练,即训练集为 1
 

047×5 组,测
试集为 449×5 组。 具体故障描述及标签如表 2 所示。

表 2　 齿轮故障数据集描述

Table
 

2　 Description
 

of
 

gear
 

fault
 

data
 

set
工况 齿轮故障类型 训练 / 测试样本数量 标签

30
 

Hz-2
 

V 健康 1
 

047 / 449 Health
30

 

Hz-2
 

V 裂纹 1
 

047 / 449 Chipped
30

 

Hz-2
 

V 缺齿 1
 

047 / 449 Missing
30

 

Hz-2
 

V 齿根磨损 1
 

047 / 449 Root
 

fault
30

 

Hz-2
 

V 齿面磨损 1
 

047 / 449 Surface
 

fault
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图 12　 不同状态类型的时频图

Fig. 12　 Time-frequency
 

graphs
 

of
 

different
 

state
 

types

　 　 为了评估 FBSE-ESEWT 对信号的降噪效果和抗干

扰能力,将经降噪处理后的的齿轮故障数据集输入到自

定义的 2D-CNN 模型中进行训练与测试,实现故障的诊

断分类。 本文通过混淆矩阵的方法将结果可视化,以更

加清楚的显示本文所提方法对不同故障类型的诊断

情况。
混淆矩阵如图 13 所示,横轴的预测标签为模型预测

齿轮的状态类型,纵轴为真实标签代表齿轮的真实状态。
由图 13 可知,在行星齿轮的故障诊断过程中,经本文所

提方法处理后的各状态数据识别率均达到了 97%以上,
其中裂纹和缺齿两种状态的识别率最高,达到了 100%。

3. 3　 方法性能评估

　 　 1)多方法对比评估

在对不同方法降噪性能评估的基础上,为进一步验

证所提方法在实际应用中的优越性,从准确率的角度对

各方法在故障诊断中的表现进行系统性对比。 将本文所

提方法与 EWT、EMD、VMD 分别对东南大学故障齿轮箱

数据集进行降噪处理、时频图转换、2D-CNN 故障诊断。
为保证实验的公平每种方法样本数选取一样,超参数设

置也保持一致,即在模型训练过程中将批量大小设置为

32,训练次数设置为 60 轮,学习率调整为 0. 001。
同时,为避免该诊断结果存在偶然性误差,对行星齿

轮箱的 5 种状态类型实施了 5 次试验,验证该方法的可

靠性。 表 3 为不同分解方法 5 次测试的平均值。

图 13　 故障诊断结果的混淆矩阵

Fig. 13　 Confusion
 

matrix
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results

表 3　 不同方法的诊断准确率

Table
 

3　 Diagnostic
 

accuracy
 

of
 

different
 

methods(%)
实验次数 FBSE-ESEWT EWT EMD VMD

1 次 98. 80 90. 87 94. 74 92. 69
2 次 97. 55 94. 15 94. 83 92. 65
3 次 98. 53 94. 03 93. 90 92. 74
4 次 97. 24 91. 76 94. 70 92. 78
5 次 98. 05 90. 75 94. 52 92. 83

平均值 98. 03 92. 31 94. 54 92. 74

　 　 通过表 3 可以看到,采用 FBSE-ESEWT 分解方法处

理过的平均诊断准确率最高,说明原始振动信号经过

FBSE-ESEWT 分解后其去除噪声和增强特征的能力较为

显著,进而使得诊断精度有了一定的提高。
2)多数据集对比评估

为了更加全面验证所提方法在故障诊断领域中的有

效性与泛化性,排除单一数据的影响,分别在美国康涅狄

格大学齿轮数据集( GFD)和 WT-行星齿轮箱数据集上

进行了实验。
(1)GFD 数据集

美国康涅狄格大学齿轮数据集实验台如图 14 所示,
主要包含电机、二级减速器、电磁制动器、加速传感器和

转速表。 二级减速器由 32 齿小齿轮与 80 齿齿轮组成第

1 级,48 齿小齿轮与 64 齿齿轮组成第 2 级。 数据集所选

择的采样频率为 20
 

kHz,具体包括健康 ( healthy)、断

齿(missing)、裂纹(liewen)、剥落(boluo)和磨损( mosun)
5 种状态类型。

(2)WT 数据集

WT-行星齿轮箱数据集的实验台由电机、行星齿轮

箱、固定轴齿轮箱和加载装置组成,如图 15 所示。 其中

行星齿轮箱有 4 个行星齿轮绕一个太阳齿轮旋转。 本文

选择了试验台转速为 25
 

Hz 条件下模拟太阳齿轮的 5 种
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图 14　 GFD 实验平台

Fig. 14　 GFD
 

experimental
 

platform

工作状态,分别为齿轮健康、齿轮损坏( broken)、齿面磨

损( wear )、 齿根断裂 ( root _ cracky ) 和缺齿 ( missing _
tooth)。

图 15　 WT 实验平台

Fig. 15　 WT
 

experimental
 

platform

为证明所提算法的泛化性,将 GFD 数据集和 WT 数

据集均进行基于 FBSE-ESEWT 的故障诊断方法相关流

程,具体包括 FBSE-ESEWT 降噪处理、时频图转换、2 D-
CNN 故障诊断。 为保证实验的可靠性,在模型训练过程

中,取 30%用于测试,70%用于模型训练,且超参数设置

与东南大学数据集的保持一致。 具体的诊断结果分别如

图 16 所示。
由图 16 可知,FBSE-ESEWT 方法在康涅狄格大学数

据集和 WT 数据集故障状态的识别率均达到 98%以上,
成功验证了所提算法对齿轮故障诊断领域的可行性、泛
化性以及降噪能力的显著性。

4　 结　 论

　 　 针对原始经验小波变换频带划分不合理、频带破裂、
过分解等问题,本文提出一种新的自适应信号分解方法。
首先利用 FBSE 谱代替传统的傅里叶谱,并在此基础上

结合能量尺度空间划分法对振动信号进行分解与重构,
实现信号的降噪处理。 其次,为提取更全面信息特征,通
过广义 S 变换进行时频图数据转换,并输入 2 D-CNN 网

图 16　 故障诊断结果的混淆矩阵

Fig. 16　 Confusion
 

matrix
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

results

络进行故障诊断与分类。 实验基于仿真和实际多角度验

证了信号的降噪性能,增强了故障信号的特征信息,实现

了对不同数据集的诊断与分类。 同时,后续将结合齿轮

故障的复合性进行深入自适应降噪研究。
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