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摘要 : 相关熵为高斯、非高斯噪声处理的一种有效方法，针对强高斯噪声和非高斯噪声干扰下齿轮故障诊断问题，

提出了一种基于相关熵和双谱的齿轮故障诊断方法。该方法综合利用高斯核函数和不完全 Cholesky分解算法计

算信号的相关熵，然后再计算相关熵的双谱，根据相关熵的双谱特征识别齿轮故障。通过不完全 Cholesky分解算

法计算信号的相关熵，不仅大大压缩了数据量，突出了齿轮故障特征，而且提高了计算效率。通过仿真和齿轮磨损

故障振动信号分析结果表明：强背景噪声会造成传统双谱故障诊断方法失效，而基于相关熵和双谱分析的齿轮故障

诊断方法，能在强噪声干扰背景中提取齿轮的故障特征准确识别齿轮故障，其性能优于传统双谱和小波变换域双

谱，为一种有效的齿轮故障诊断方法。
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引 言

齿轮是机械传动中最重要、最常用的零件之一，

齿轮的健康状态是保证机械传动正常运行的重要因

素，因此，基于振动信号的齿轮状态监测是一个广泛

研究的课题［1⁃2］。当齿轮出现表面点蚀、齿根裂纹、断

齿等故障时，使得振动信号产生复杂的幅值、相位调

制现象，不仅具有非线性、非高斯信号特征，而且往

往包含大量的背景噪声，将齿轮故障特征淹没，这些

因素加大了齿轮故障诊断的难度。振动信号的非线

性、非高斯特征使传统基于信号二阶统计量的方法，

如相关分析、功率谱分析等性能衰退，甚至失效［3⁃4］。

基于信号高阶统计量的信号处理方法，如双谱［5⁃6］、切

片双谱［7］、倒双谱［8］、循环双谱［9⁃11］、高阶谱［12］分析等则

在非线性、非高斯信号处理方面有着独特优势，已广

泛应用于齿轮故障特征识别，取得了良好效果。郑

海波等［13］研究了汽车变速箱齿轮振动信号的双谱和

双相干谱特征，并利用 BP神经网络成功将齿轮正常

信号、磨损信号和断齿信号进行了分类。周雁冰

等［14］针对裂纹故障导致齿轮振动信号非高斯性变化

的特点，提出了基于双谱熵的齿轮裂纹故障特征提

取方法。程军圣等［15］综合利用基于 B样条的局部特

征尺度分解方法和双谱分析识别齿轮裂纹故障。李

学军等［16］综合利用聚类分析和双谱技术实现了对齿

轮正常、齿面点蚀、断齿的模式识别与故障诊断。

齿轮故障振动信号呈周期性重复冲击和复杂调

制的特点，具有明显的非平稳、非线性、非高斯特点。

双谱是分析高斯信号的有力工具，理论上能完全抑

制高斯噪声，但对非高斯类噪声却无能为力，信号中

存在非高斯噪声会对双谱造成干扰。因而在强非高

斯噪声背景下，基于传统双谱的齿轮故障特征提取

方法难以取得理想效果。相关熵是处理非高斯噪声

的有效方法，已在雷达和通信信号检测、信号滤波、

波达方向估计和时延估计等方面得到应用和验证，

取得了良好效果［17⁃19］。尽管相关熵方法在通信领域

的应用已经展开，但在机电设备故障诊断领域的应

用还未涉及。本文针对传统双谱难以有效处理强非

高斯噪声干扰的问题，综合利用相关熵和双谱的优

点，提出了基于相关熵和双谱的齿轮故障诊断方法。

该方法综合利用高斯核函数和不完全 Cholesky分
解算法计算信号的相关熵，然后再计算相关熵的双

谱，根据相关熵的双谱特征识别齿轮故障，并利用仿

真信号和齿轮故障实验信号验证了该方法的有效性

和可靠性。

1 基础理论

1. 1 相关熵

2006年，美国佛罗里达大学 Principe教授研究

团队，在综合利用再生核和信息理论学习（IDL）方

收稿日期: 2020-03-14；修订日期: 2020-04-18
基金项目: 国家自然科学基金资助项目（51375319）；河北省自然科学基金资助项目（E2013421005）



第 5 期 李 辉，等：相关熵和双谱分析齿轮故障诊断研究

法的基础上，首次提出了相关熵（Correntropy）的

概念［17］。

对于任意两个随机变量 { xi，yi } Ni= 1，它们的互相

关熵（广义相关函数）可定义为

V σ ( x，y )= E [ κσ ( x- y ) ] （1）
式中 κσ ( ⋅ )表示满足Mercer条件的核函数，σ为核

函数的核长，E为期望算子。

对于实信号 x ( t )∈ R，时变自相关熵可定义为

V σ
x ( t，τ )= E { κσ [ x ( t )- x ( t+ τ ) ] } （2）

κσ ( ⋅ )通常采用高斯核函数，其表达式为

κσ [ x ( t )，x ( t+ τ ) ]=

1
2π σ

exp{-  x ( t )- x ( t+ τ ) 2

2σ 2 } （3）

式中  ⋅ 表示范数算子。

对于一组长度为 N的观测样本 [x ( i ) ]N
i= 1

，自相

关熵（以下若无异议，统称为相关熵）的无偏估计为

V̂ σ
x (m) =

1
N - m+ 1 ∑i= m

N

κσ [ x ( i )- x ( i- m ) ]（4）

式中 m为时延的采样点数，m= 0，1，2，⋯，N - 1。
式（4）是相关熵的渐进无偏估计，因为由式（3）

表示的高斯核函数是正定的Mercer核函数，因此由

式（4）表示的相关熵是一个正定的对称函数。

若直接利用式（4）计算相关熵 V̂ σ
x (m )，需要先

计算核矩阵 κ σ[ x ( i )- x ( i- m ) ]（以下简写为核矩

阵 κ），核矩阵 κ是一个 N × N的半正定对称矩阵，

当N较大时，计算核矩阵 κ不仅计算效率低，而且占

用计算机内存很大。因此，本文利用不完全 Cho⁃
lesky 分 解（Incomplete Cholesky Decomposition，
ICD）算法计算信号的相关熵。

1. 2 不完全Cholesky分解

根据矩阵 Cholesky分解理论，任何 N × N的正

定对称矩阵，均可表示为

κ= LLT （5）
式中 L是一个N × N的下三角矩阵。

在实际数据处理中，当核矩阵 κ的特征值下降

很快时，则 κ可以用一个N × d（d≤ N）的下三角矩

阵
~
L逼近，即



 


κ- ~

L
~
L
T
< ε （6）

式中 ε是一个任意小的整数， ⋅ 是合适的矩阵

范数。

式（6）称为矩阵 κ的不完全 Cholesky分解。当

d≪ N时，将大大减小计算量。在实际应用时，可以

不必求出核矩阵 κ的所有元素，再利用式（6）计算 κ，

而是采用贪婪算法逐步计算
~
L，具体算法可参考文

献［20］，其空间复杂性为 O ( Nd )，时间复杂性为

O ( Nd 2 )，因此，当 d 2 ≪ N时，利用不完全 Cholesky
分解计算相关熵，将大大提高计算速度，降低计算机

内存占用量。

1. 3 基于归一化能量的矩阵降维

在下三角矩阵
~
L中，

~
L的各列向量 p i按矩阵 κ的

特征值大小降序排列。为进一步降低数据的复杂

性，剔除噪声影响，突出齿轮故障特征，本文通过归

一化能量方法进一步剔除冗余的列向量。下三角矩

阵
~
L每一列向量 p i的归一化能量可表示为

Epi=
∑
j= 1

N

|| p ij 2

∑
i= 1

d ( )∑
j= 1

N

|| p ij 2
（7）

设置阈值为 λ，在下三角矩阵
~
L中删除 Epi ≤ λ

的列，这样下三角矩阵
~
L的列数将缩减为 d 1，进一步

降低了数据冗余度，压缩了数据量，突出了齿轮故障

特征。

1. 4 双谱估计

假设 { x ( n ) }是零均值的平稳随机过程，其三阶

累积量 Rxx ( τ1，τ2 )可表示为

Rxx ( τ1，τ2 )= E [ x ( n ) x ( n+ τ1 ) x ( n+ τ2 ) ]（8）
则信号 { x ( n ) }的双谱可表示为三阶累积量

Rxx ( τ1，τ2 )的傅里叶变换，即

Bxx (ω 1，ω 2 )= ∑
τ1 =-∞

+∞

∑
τ2 =-∞

+∞

Rxx ( τ1，τ2 ) e-j(ω1τ1 + ω2τ2 ) （9）

式 中 ω 为 圆 频 率 ，且 | ω 1 | ≤ π，| ω 2 | ≤ π，| ω 1 +
ω 2 | ≤ π。

从式（9）可以看出双谱是变量 ω 1和 ω 2的函数。

根据双谱的性质，若平稳随机过程 { x ( n ) }和
{ y ( n ) }统计独立，则随机过程 { x ( n ) }+{ y ( n ) }的
双谱为 Bxx (ω 1，ω 2 )+Byy (ω 1，ω 2 )。因此，使用双谱分

析可以有效抑制齿轮故障振动信号中的高斯噪声，

有效突出齿轮转频及其谐波、齿轮啮合频率及其谐

波等非高斯成分。

双谱估计有直接法和间接法两种，本文采用直

接法计算信号的双谱［8］。

2 基于相关熵和双谱分析的齿轮故障

诊断步骤

①根据式（2）和式（6）计算信号核矩阵 κ的不完

全 Cholesky分解，求出下三角矩阵
~
L；
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②根据式（7）将下三角矩阵
~
L的列数缩减为 d 1；

③根据式（5）计算核矩阵 κ；

④根据式（4）计算信号相关熵 V̂ σ
x (m )；

⑤根据式（8）和（9）计算相关熵 V̂ σ
x (m )的双谱；

⑥根据双谱的频谱结构识别齿轮故障。

3 仿真验证

齿面点蚀、剥落和裂纹是齿轮中的典型故障，伴

随着这些故障的产生，齿轮箱的啮合振动也随之发

生变化，故障齿轮的转频对啮合振动的调制作用也

会逐步加强，导致调制边频带的数量增加和形状的

改变，因此，齿轮故障诊断通常以齿轮某阶啮合频率

附近的窄带信号为研究对象，根据齿轮调制边频带

的变化情况，识别齿轮的健康状态。其振动信号模

型可表示为［1］

x ( t )= ∑
m= 1

M

Xm [ 1+ am ( t ) ]⋅

sin [ 2πmfm t+ φm+ bm ( t ) ] （10）
式中 fm为齿轮的第 m阶啮合频率；φm为第 m阶啮

合频率谐波分量的初相位；am ( t )为第m阶啮合频率

谐波分量的幅值调制函数

am ( t )= ∑
n= 1

N

Amn cos ( 2πnfr t+ αmn ) （11）

式中 Amn为幅值调制指数，即幅值调制函数的第 n
阶分量的幅值；αmn为幅值调制函数的第 n阶分量的

初相位；fr为齿轮轴的转动频率。bm ( t )为第 m阶啮

合频率谐波分量的相位调制函数，且

bm ( t )= ∑
n= 1

N

Bmn sin ( 2πnfr t+ βmn ) （12）

式中 Bmn为调制指数，即相位调制函数的第 n阶分

量的幅值；βmn 为相位调制函数的第 n阶分量的初

相位。

根据以上分析可知，故障齿轮的激励信号往往

表现为齿轮回转频率对啮合频率及其倍频的调制，

在谱图上形成以啮合频率为中心、等间隔分布的边

频带。一般情况下，齿轮箱中发生故障齿轮的轴频

在调制成分中所占的比例较大。

某阶啮合频率附近的窄带信号为单一调制频

率、调幅和调频共存的复杂调制信号，为验证上述分

析，依据式（10）模拟齿轮啮合频率附近的窄带信号，

假设只含有齿轮第 1阶啮合频率，调制频率为轴频

及其 2，3倍频。将式（10）简化为

x1 ( t )=[ 1+ a ( t ) ]cos ( 2πfm t ) （13）
a ( t )= cos ( 2πfr t )+ 0.8cos( 4πfr t )+

0.6cos( 6πfr t ) （14）
x2 ( t )= x1 ( t )+ n1 ( t )+ n2 ( t ) （15）

式中 n1 ( t )为零均值高斯噪声；n2 ( t )为脉冲噪声。

取 fr= 20 Hz，fm= 300 Hz，信号采样点数 n= 2048，
信号采样频率 fs= 2048 Hz，通过该齿轮仿真信号，

验证提出方法的有效性。

图 1（a）和图 1（b）分别为仿真信号 x1 ( t )的时域

波形和 FFT，可以清晰看到信号 x1 ( t )在频域内围

绕齿轮啮合频率 fm 形成边频带簇，边频带的间隔为

齿轮轴的转频 fr。

图 2为仿真信号 x1 ( t )相关熵（σ= 3）的双谱，

从图 2中的双频平面内可以清晰看到在 f1 =± fm，
f2 =± fm以及 f2 =- f1 ± fm等 6条直线的交点处，围

绕齿轮啮合频率 fm 形成边频带簇，边频带的间隔为

齿轮轴的转频 fr。为了能清晰识别边频带簇，图 3给

图 2 仿真信号 x1 ( t )相关熵的双谱

Fig. 2 Correntropy based bi-spectrum of signal x1 ( t )

图 1 仿真信号 x1 ( t )及其 FFT
Fig. 1 Simulative signal x1 ( t ) and its FFT
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出了在 (-fm， fm )附近的局部放大图，从图 3可以看

出：以 (-fm， fm )为中心，分布着齿轮轴的 1阶、2阶边

频带，这种频谱特征表明了齿轮的故障特征，与理论

分析一致。

在 仿 真 信 号 x1 ( t ) 中 加 入 零 均 值 高 斯 噪 声

n1 ( t )，信噪比为 SNR=-10 dB，之后再随机加入

几个幅值不同的脉冲信号，以模拟非高斯脉冲噪声，

图 4（a）和图 4（b）分别为仿真信号 x2 ( t )的时域波形

和 FFT，由于仿真信号 x2 ( t )完全被强噪声淹没，因

此从图 4（a）已完全看不出信号幅值的变化规律，从

图 4（b）也不能识别齿轮的啮合频率及其边频带。

根据第 2节介绍的步骤，计算仿真信号的相关

熵（σ= 3）及其双谱。仿真信号 x2 ( t )的相关熵如图

5所示，从图 5可以看出相关熵的时域波形呈现出幅

值调制的特征，图 4（a）中幅值较大的脉冲噪声已被

完全抑制，相关熵只保留了信号中的周期成分。仿

真信号 x2 ( t )相关熵的双谱如图 6和图 7所示，从图

6和 7可以看出，在强高斯噪声和非高斯噪声的影响

下，基于相关熵的双谱仍然能够识别齿轮的故障特

征，图 2中的点状边频带谱峰变成图 6中的直线分

布，f1 =± fm，f2 =± fm 以及 f2 =- f1 ± fm 等 6条频

谱线两侧的边频带呈直线分布，清晰可见，在这 6条
频谱线两侧围绕齿轮啮合频率 fm 形成边频带簇谱

线，边频带谱线的间隔为齿轮轴的转频。图 8给出

了在 (-fm， fm )附近的局部放大图，从图 8可以清晰

看出：以 (-fm， fm )为中心，分布着齿轮轴的 1阶、2阶
边频带，由此可见，尽管在强噪声干扰下，基于相关

熵的双谱仍然能准确提取齿轮的故障特征。

为凸显相关熵的降噪能力，将相关熵双谱与传

统双谱和基于小波阈值降噪双谱［6］进行对比。图 9
和 10给出了利用直接法计算的仿真信号 x2 ( t )的双

图 3 仿真信号 x1 ( t )相关熵的双谱（局部放大）

Fig. 3 Correntropy based bi-spectrum of signal x1 ( t )
（zoomed）

图 4 仿真信号 x2 ( t )及其 FFT
Fig. 4 Simulative signal x2 ( t ) and its FFT

图 5 仿真信号 x2 ( t )的相关熵

Fig. 5 Correntropy of simulative signal x2 ( t )

图 6 仿真信号 x2 ( t )相关熵的双谱

Fig. 6 Correntropy based bi-spectrum of signal x2 ( t )
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谱，图 11和 12为采用小波阈值降噪后信号的双谱，

从图 9⁃10和图 11⁃12可以看出，仿真信号 x2 ( t )的双

谱和小波阈值降噪后双谱已完全被强噪声淹没，完

全不能分辨齿轮的啮合频率及其边频带簇。对比图

7和图 10，12，图 7中相关熵的双谱噪声方差较小，而

图 10，12中噪声方差依然很大。可见尽管双谱对高

斯噪声具有一定的抑制能力，但当信号中含有很强

的高斯噪声和非高斯噪声时，双谱也难以有效提取

齿轮的故障特征。而小波阈值降噪方法在处理强噪

图 7 仿真信号 x2 ( t )相关熵的双谱

Fig. 7 Correntropy based bi-spectrum of signal x2 ( t )

图 8 仿真信号 x2 ( t )相关熵的双谱（局部放大）

Fig. 8 Correntropy based bi-spectrum of signal x2 ( t )
（zoomed）

图 9 仿真信号 x2 ( t )的双谱

Fig. 9 Bi-spectrum of simulative signal x2 ( t )

图 10 仿真信号 x2 ( t )的双谱

Fig. 10 Bi-spectrum of simulative signal x2 ( t )

图 12 仿真信号 x2 ( t )小波阈值降噪双谱

Fig. 12 Wavelet de-noising based bi-spectrum of x2 ( t )

图 11 仿真信号 x2 ( t )小波阈值降噪双谱

Fig. 11 Wavelet de-noising based bi-spectrum of x2 ( t )
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声干扰时，也难以取得理想的效果。

通过上述仿真信号可知：由于相关熵能有效抑

制高斯噪声和非高斯脉冲噪声，因此基于相关熵的

双谱分析具有从强高斯噪声和非高斯噪声背景中提

取齿轮故障特征的能力，基于相关熵的双谱分析为

高斯、非高斯噪声的处理提供了一种崭新的鲁棒性

解决方法。

4 齿轮故障诊断

齿轮箱振动信号采集系统可参考文献［21］，齿

轮箱输入轴齿轮齿数 z1＝28，输出轴齿轮齿数为

z2 = 36，用人工方法将输出轴齿轮上某一齿的啮合

线附近磨掉约 0.4 mm，以模拟齿轮单齿磨损故障。

实验时采样点数为 2048，采样频率为 16384 Hz，电
机转速为 1473 r/min，因此输入轴回转频率 fr1 =
24.55 Hz，输出轴回转频率为 fr2 = 19.11 Hz，齿轮 1
阶啮合频率为 fm= 688 Hz。

图 13为齿轮箱输出轴齿轮单个齿面磨损时齿

轮箱箱体振动信号的时域图及其 FFT，从频谱图中

能清晰看到齿轮 1阶、2阶和 3阶啮合频率，但啮合

频率两侧边频带信息模糊。在图 13（b）中，齿轮的 2
阶啮合频率呈现出最大的谱峰，表明齿轮箱 2阶啮

合频率具有最大的振动能量。

为了验证基于相关熵的双谱分析在齿轮故障诊

断中的有效性，根据本文提出的方法，计算齿轮磨损

故障信号的相关熵的双谱。图 14为根据式（6）计算

信号核矩阵 κ的不完全 Cholesky分解求出的下三角

矩阵
~
L各列的归一化能量，矩阵

~
L的列数为 82，从图

14可以看出，有些列向量的能量很小。因此，根据式

（7）将下三角矩阵
~
L的列数缩减为 32，由于降低了数

据冗余度，压缩了数据量，不仅提高了相关熵计算的

速度，而且降低了噪声影响，突出了齿轮故障特征。

图 15为齿轮故障振动信号的相关熵，从图 15可
以看出相关熵的时域波形呈现出明显的调制特征，

说明相关熵能有效提取信号中的周期成分。图 16
和 17为齿轮故障振动信号相关熵的双谱，从图 16和

图 15 齿轮故障振动信号的相关熵

Fig. 15 Correntropy of gear with wear fault

图 16 齿轮故障振动信号相关熵的双谱

Fig. 16 Correntropy based bi-spectrum of gear with wear
fault

图 13 齿轮磨损故障振动信号的时域图和频谱图

Fig. 13 The vibration signal of gear with wear fault and its
FFT

图 14 矩阵
~
L各列的能量比

Fig. 14 Energy ratio of each column for matrix~L
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17可以看出，双谱图中的谱峰呈离散点状分布，几

乎没有受到噪声的影响，基于相关熵的双谱能够准

确显示齿轮的故障特征，在 f1 =± fm，f1 =±2fm，
f2 =± fm，f2 =±2fm 以及 f2 =- f1 ± fm 等 10条直线

的交点处，围绕齿轮啮合频率 fm 及其倍频形成边频

带簇，边频带的间隔为齿轮轴的转频 fr。尤其在

( 0，± 2fm )，(±2fm，0 )，( 2fm，- 2fm )和 (-2fm，2fm )等位

置附近具有显著的边频带谱峰，这种频谱特征表明

了齿轮的故障特征，同时也说明齿轮箱的 2阶啮合

频率具有最大的振动能量，与图 13（b）FFT频谱图

的计算结果一致。

为了进行对比，验证本文提出方法的有效性，图

18和 19给出了利用直接法计算的齿轮故障振动信

号的双谱，图 20和 21为采用小波阈值降噪后信号的

双谱［6］。从图 18⁃19和图 20⁃21可以看出，在 ( fm，fm )，
( fm，- 2fm )，(- fm，- fm )，(- fm，2fm )，( 2fm，- fm )和 (-
2fm，fm )等位置出现显著的谱峰，表明齿轮 1阶啮合

频率和 2阶啮合频率具有很强的非线性耦合，但齿

轮故障振动信号的双谱和小波阈值降噪后的双谱已

完全被强噪声淹没，难以准确分辨齿轮啮合频率附

近的边频带，因而不能准确提取齿轮的故障特征。

通过上述分析可以看出：相关熵具有抑制高斯

噪声和非高斯噪声的能力，能有效提取齿轮故障信

号中的周期冲击成分；基于相关熵的双谱综合利用

图 18 齿轮故障信号的双谱

Fig. 18 Bi-spectrum of gear with wear fault

图 19 齿轮故障信号的双谱

Fig. 19 Bi-spectrum of gear with wear fault

图 20 齿轮故障信号小波阈值降噪后的双谱

Fig. 20 Wavelet de-noising based bi-spectrum of gear with
wear fault

图 21 齿轮故障信号小波阈值降噪后的双谱

Fig. 21 Wavelet de-noising based bi-spectrum of gear with
wear fault

图 17 齿轮故障信号相关熵的双谱

Fig. 17 Correntropy based bi-spectrum of gear with wear
fault
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了相关熵和双谱的优点，能有效处理非线性、非高斯

信号，具有很强的从强噪声背景中提取齿轮故障特

征的能力，因而基于相关熵的双谱技术能有效提取

齿轮故障的边频带，能在双频平面内很清晰地刻画

齿轮的故障特征，提高了齿轮故障诊断的可靠性和

准确性，为从强噪声环境中提取齿轮故障特征的有

效方法。

5 结 论

双谱具有很强的消噪能力，理论上可以抑制高

斯噪声，但却不能有效抑制非高斯噪声的干扰。相

关熵不仅能有效抑制高斯噪声，而且能有效抑制非

高斯噪声，因此，相关熵为高斯、非高斯噪声的处理

提供了一种崭新的鲁棒性解决方法。综合利用了相

关熵和双谱的优点，提出了基于相关熵双谱分析的

齿轮故障诊断方法，并利用 ICD对核矩阵进行降

维，压缩了数据量，突出了齿轮故障特征，提高了计

算速度。仿真和齿轮磨损故障实验结果表明：基于

相关熵的双谱分析技术，能有效提取淹没在强噪声

环境中的微弱信号，提高了信噪比，为一种齿轮故障

诊断的有效方法。
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Correntropy based bi-spectrum in gear fault diagnosis

LI Hui1，HAO Ru-jiang2

（1.School of Mechanical Engineering，Tianjin University of Technology and Education，Tianjin 300222，China；
2.School of Mechanical Engineering，Shijiazhuang Tiedao University，Shijiazhuang 050043，China）

Abstract: Correntropy is an effective method to deal with Gaussian and non-Gaussian noise. Aiming at the problem of gear fault di⁃
agnosis under the interference of strong Gaussian noise and non-Gaussian noise，a gear fault diagnosis method based on correntropy
and bi-spectrum is put forward. Gaussian kernel function and incomplete Cholesky decomposition algorithm are used to calculate
the correntropy of the vibration signal，the bi-spectrum of the correntropy is calculated，and the gear fault is identified according to
the bi-spectrum characteristics of the correntropy. The incomplete Cholesky decomposition based correntropy algorithm not only
greatly reduces the amount of data，highlights the fault characteristics of the gear，but also improves the calculation efficiency. The
results of simulation and vibration signal analysis of gear wear fault show that the strong background noise will cause the failure of
the traditional bi-spectrum fault diagnosis method，while the gear fault diagnosis method based on correntropy and bi-spectrum anal⁃
ysis can extract the fault features of gear in the background of strong noise interference，accurately identify gear fault，and its perfor⁃
mance is better than that of traditional bi-spectrum and wavelet transform domain bi-spectrum，which is an effective method for
gear fault diagnosis.

Key words: fault diagnosis；gear；signal processing；correntropy；bi-spectrum
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