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摘要 : 针对强背景噪声干扰且变转速下行星齿轮箱早期微弱故障特征难以被有效识别的问题，提出一种改进特征

模态分解（Improved Feature Mode Decomposition，IFMD）的时变工况行星齿轮箱微弱故障诊断方法。对于特征模

态分解算法中的关键输入参数分解模态个数 n、滤波器个数 K 和滤波器长度 L 需要依靠人为经验反复尝试而不具有

自适应的问题，提出通过尺度空间谱划分来确定所需分解模态个数 n；在此基础上，以谱基尼指数（Spectral Gini In⁃
dex，SGI）作为目标函数，采用粒子群算法自动确定最佳的滤波器个数 K 和滤波器长度 L。最优输入参数组合下，采

用 IFMD 对故障信号进行最佳模态分解，并选取 SGI 值最大的分量作为敏感模态。从敏感分量的包络阶次谱中提

取显著故障特征阶次来准确判别故障类型。通过变转速仿真信号和工程实验数据分析表明，相比 PSO⁃VMD 方法、

MED 方法、SGMD 方法和快速谱峭度方法，所提方法能够更加清晰、全面地提取微弱故障信息，提高了时变工况下

行星齿轮箱早期故障特征的表征能力和诊断精度。
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引  言

行星齿轮箱通常被用作直升机、舰船、装甲车、

风力发电和工业机器人等重要机械装备的传动装

置，其健康状况直接关乎整个机器的安全稳定运

行［1］。在实际工程应用中，行星齿轮箱根据需求要

长期服役于变转速、变载荷等复杂工况环境，这导致

齿轮上将承受交变的动态重载荷作用力，从而容易

出现故障。变工况下，故障振动信号中的特征频率

随时间动态变化，现有的以稳态工况为前提的诊断

技术将不再适用，这给行星齿轮箱故障诊断带来了

巨大挑战。因此，研究新颖的变工况行星齿轮箱故

障诊断方法，具有重要的实际工程意义［2⁃3］。

计算阶次跟踪通过对振动信号进行等角度重采

样将时域非平稳信号转换为角域平稳信号，从而消

除转速变化带来的影响，是时变工况下机械设备故

障诊断常用的分析工具［4］。然而，变工况下的行星

齿轮箱故障信号受噪声污染严重，且具有非平稳、多

分量调制和特征微弱等特点，因此仅靠单一手段难

以有效提取有用信息。近年来，学者们提出了最小

熵 解 卷 积 （Minimum Entropy Deconvolution，

MED）、最大相关峭度解卷积（Maximum Correla⁃
tion Kurtosis Deconvolution，MCKD）和多点最优最

小熵解卷积（Multipoint Optimal Minimum Entropy 
Deconvolution Adjusted，MOMEDA）等方法［5⁃7］，并

在机械故障诊断领域得到了广泛的应用。然而，

MED 在故障信号的解卷积过程中只能突显少数大

的脉冲成分，会丢失周期性冲击特征；MCKD 和

MOMEDA 虽然实现了对周期性冲击成分的有效提

取，但算法中存在多个关键输入参数需要依靠人为

主观选取，缺乏自适应性。自适应模态分解方法由

数据驱动，能够自适应地将一个复杂的多分量信号

分解为若干个反映信号局部变化特征的模态分量。

例如，经验模态分解（Empirical Mode Decomposi⁃
tion，EMD）［8］和局部均值分解（Local Mean Decom ⁃
position，LMD）［9］通过不断地迭代和筛分，自适应地

将信号分解为若干个本征模态函数，从而有效揭示

信号中蕴含的特征成分和细节信息。但是，EMD 和

LMD 均存在模态混叠和端点效应等不足，影响分解

精度。集合经验模式分解和总体局部平均分解通过

添加白噪声辅助分解来抑制模态混叠现象［10⁃11］，但

是会造成计算量大幅增加，且添加白噪声参数（噪声

的幅值和集成次数）的选取机理尚不明确。不同于
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EMD 及 其 衍 生 算 法 ，经 验 小 波 变 换（Empirical 
Wavelet Transform， EWT）［12］是对信号的 Fourier频
谱进行自适应分割，然后通过构造小波滤波器组来

提取信号中的模态分量，具有完备的理论基础和较

快的运算速度。但 EWT 容易受噪声影响从而导致

频谱划分过于密集，使结果出现过分解。辛几何模

态 分 解（Symplectic Geometry Mode Decomposi⁃
tion， SGMD）［13］采用辛几何相似变换及对角平均获

得相应的辛几何分量，该方法在处理非平稳信号方

面有着良好的效果，但该方法根据各分量间的周期、

频率等相似性重构最终的模态分量，会导致分析结

果稳定性较差。变分模态分解（Variational Mode 
Decomposition，VMD）［14］作为一种无递归的分解算

法，将信号分解问题转化为变分求解问题，通过迭代

求解约束变分模型的最优解来实现信号自适应分解。

然而，VMD需要预设模态个数和惩罚因子等参数，若

参数选取不合理将严重影响其性能。

为克服上述方法的缺陷，受解卷积和自适应信

号分解原理启发，MIAO 等［15］提出了特征模态分解

（Feature Mode Decomposition，FMD）算法，作为一

种新颖的自适应非平稳信号分解理论，通过迭代更

新滤波器系数来构建自适应的 FIR 滤波器组，使滤

波信号无限接近解卷积相关峭度（CK）的目标函数，

从而将非平稳多分量信号分解为不同的模态分量。

FMD 综合考虑了信号的冲击性和周期性，并且对干

扰和噪声具有一定的鲁棒性，在分解过程中无需先

验知识即可获得信号的故障周期。然而，FMD 分解

效果受分解模态个数 n、滤波器个数 K 和滤波器长

度 L 的影响。文献［16］提出参数优化的 FMD，通过

平方包络谱特征能量比的网格搜索方式来选取模态

个数 n 与滤波器长度 L，并将其应用于平稳工况下

轴承故障诊断。然而，滤波器个数 K 的选取对诊断

精度也具有较大影响，将 FMD 用于变工况下行星

齿轮箱故障诊断领域的研究尚未见报道。

针对上述问题，本文提出一种基于 IFMD 的时

变工况早期微弱故障特征提取方法。首先，利用计

算阶次跟踪对变工况下行星齿轮箱故障信号进行角

域重采样，将其转化为角域信号；随后，根据角域信

号尺度空间谱的自适应分割来确定 IFMD 分解模态

个数 n；在此基础上，采用粒子群优化算法自动选取

最佳的滤波器数量 K 和长度 L；在最佳参数组合下，

采用 IFMD 对角域故障信号进行最佳模态分解，获

取敏感模态分量；最后，从敏感分量的包络阶次谱中

提取明显故障特征阶次信息来准确定位故障。数值

仿真和实测数据分析表明，所提方法能够清晰、准确

地提取到早期微弱的故障特征，为时变工况下行星

齿轮箱故障诊断提供了一种研究思路。

1　改进的特征模态分解

1. 1　FMD算法

FMD 是一种无递归的自适应分解算法，通过建

立 FIR 滤波器组、迭代更新滤波器系数、估计被测信

号故障周期，从而实现各模态分量的有效分离。设

任一原始信号时间序列为 x ( n )= x1，x2，…，xN，其

中 N 为信号长度。FMD 对信号 x 的分解过程可转

换为对如下约束问题的求解［15］：

arg max
{ }fk ( l )
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式中  uk ( n )为第 k 个分解模态；fk 为第 k 个 FIR 滤波

器，其长度为 L；Tk 为估计的故障周期；M 为位移数。

采用文献［17］中的迭代特征值分解法来求解

式（1），分解模态用矩阵的形式可表示为：

u k = Xfk （2）
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因此，分解模式的 CK 值可被定义为：

CKM ( u k )= uH
kWMu k

uH
k u k

（3）

式中  上标“H”表示矩阵的共轭转置；WM 为中间变

量，用来控制加权相关矩阵，其表达式为：
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将式（2）代入式（3）中，得到如下表达式：

CKM ( u k )= f H
k X HWM Xfk

f H
k X HXfk

= f H
k RXWX fk

f H
k RXX fk

（4）

式中  RXWX 为加权相关矩阵；RXX 为相关矩阵。

式（4）中，可通过求解一个广义特征值使滤波

器系数最大化，且最大特征值 λ对应最大的 f系数：

RXWX fk = RXX fk λ （5）
因此，随着迭代进行，第 k 个滤波器系数将不断

被更新，从而逐渐逼近所设定的目标，即滤波信号的

CK 值达到最大。在滤波器系数更新的过程中，故

障周期 Tk 起着决定性的作用。这里，每个滤波信号

的周期由 uk 自相关谱通过过零点后的局部最大值

对应的时刻确定［18］。

获得分解的模态后，计算每两个模态分量之间

的相关系数，构建一个 K × K 的相关矩阵 CC ( K × K )，

选取具有最大相关系数 CCmax 的两个模态分量，并

通过估计故障周期来计算它们的 CK 值。随后，为

保留含有更多故障信息的模态，选择 CK 值较大的

模态分量作为最终的分解模态。

最终，信号 x 通过 FMD 分解获得 n 个模态分

量。FMD 算法流程如图 1 所示。

1. 2　参数的自适应选取

FMD 算法中的输入参数：分解模态个数 n、滤
波器个数 K 和滤波器长度 L 直接影响分解的性能。

因 此 ，寻 找 与 故 障 信 号 相 匹 配 的 最 佳 参 数 组 合

[ n，K，L ]对提高诊断的准确性至关重要。

（1）分解模态个数 n。参数 n 决定信号分解的程

度，过大的 n 值将会产生冗余模态，过小的 n 值将造

成分解不充分。为选取合适的 n 值，本文采用尺度

空间的傅里叶频谱划分来自适应确定最佳分解模态

个数。尺度空间表示是一种能从信号频谱中快速寻

找有意义模态的方法，且具有良好的抗噪性。对于

离散信号 x ( m )，其傅里叶变换为：

X ( f )= ∑
m = -∞

+∞

x ( m ) e-2jπfm （6）

信号的离散尺度空间表示为［19］：

L ( f，s )= g ( f，s ) ∗X ( f )= ∑
τ = -P

+P

g ( τ，s ) X ( f - τ )（7）

式中  g ( f，s )= 1
2πf

e- f 2

2s 为核函数；s 为尺度参数；

∗ 表 示 卷 积 ；P 为 高 斯 核 函 数 长 度 ，这 里 取 P =
6 s + 1 以使其近似误差足够小。

尺度参数 s 设定之后，离散尺度空间 L ( f，s ) 中
的每个局部极大值均对应一个单分量成分，每个分

量的带宽由相邻的局部极小值确定。因此，寻找有

意义的模态，可通过检测 L ( f，s )尺度曲线上的所有

局部极大值，并在其两侧搜寻局部极小值来确定每

个模态分量的边界。如此可获得傅里叶谱分割时的

边界点 ωn ( n = 1，2，3，…，D )，其中 D 为划分的连续

频带的个数，即自动寻找到 D 个有意义的模态分量。

上述获得的模态分量数目成为 FMD 算法中最佳分

解模态个数确定的依据（即 n = D）。另外，为保障

分解模态中尽可能多地包含故障信息，尺度参数 s
应取较大的值，但过大的 s 将会忽略掉与故障相关

的微弱特征。因此，本文设置尺度参数 s = 3 × f 2
ch，

fch 为故障特征阶次。

（2）滤波器个数 K 与滤波器长度 L。参数 K 决

定初始 FIR 滤波器对频带的划分个数，为了满足分

解条件，要求 K ≥ n；然而，K 值过大会带来额外的

计算量。同样地，滤波器长度 L 直接影响着滤波器

的性能与计算效率，L 过小将会造成滤波效果粗糙，

而过大的 L 会导致分解失真并增加运算量。为了选

取最优的参数组合 [ K，L ]，本文采用谱基尼指数

（SGI）作为目标函数来自适应地确定最佳的滤波器

个数和滤波器长度。SGI 可以有效量化滤波信号中

的瞬态故障冲击，其值越大表明信号中蕴含的故障

冲击特征越明显。SGI定义如下［20］：

SGI = 1 - 2 ∑
q = 1

N SE r [ q ]
 SE

1
( N - q + 0.5

N ) （8）

式中   ⋅
1
表示 L1 范数；N 表示信号的长度；SE r 为

SE 的 升 序 排 列（ 即 SE [ 1 ] ≤ SE [ 2 ] ≤ ⋯ ≤
SE [ N ]）；SE 为待分析信号平方包络谱的离散序

图 1 FMD 算法流程图

Fig. 1 FMD algorithm flowchart
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列，其表达式为：

SE = | ȳ | 2 = | y + j ⋅ h ( y ) | 2 （9）
式中  ȳ 为分量信号 y 的解析信号；h (⋅)为 Hilbert 变
换；j2 = -1。

1. 3　改进的特征模态分解算法

基于上述讨论，首先通过尺度空间谱自适应快

速地确定 FMD 算法中最佳的分解模态个数 n；然
后，根据输入参数之间的限制条件 K ≥ n，确定 K 和

L 的寻优区间，将 SGI 作为参数寻优的目标函数，利

用 PSO 优良的寻优特性［21⁃22］，自动获取最优分解参

数组合 [ K，L ]，从而实现最佳的模态分解。 IFMD
算法在时变转速下行星齿轮箱微弱故障诊断中的具

体实现步骤如下：

步骤 1：输入变转速行星齿轮箱故障信号。

步骤 2：利用计算阶次跟踪将行星齿轮箱故障

信号转化为角域，并计算角域信号的空间尺度表示，

根据空间尺度谱来确定分解模态个数 n。
步骤 3：初始化粒子群算法中的各项数值，本文

设置粒子群个数为 30，最大迭代次数为 40；设置

FMD 中滤波器个数寻优区间为 K ∈ [ n，n + C ]，其
中 C 为常数，本文取 C = 10。综合考虑 FMD 的分

解性能和计算效率，滤波器长度寻优区间设置为

L ∈ [ 30，100 ]，这里参考文献［15］中给出的建议区

间。以参数组合 p = ( K，L ) 作为粒子，随机产生一

定数量的参数组合作为粒子的初始位置，随机初始

化每个粒子的移动速度。

步骤 4：采用 SGI 作为参数寻优的目标函数，即

FMD 的参数寻优可以理解成求取 SGI 最大化的问

题。具体的优化问题构造如下：

arg max
pi=( K，L )

{SGIpi}，s.t.  K∈[ n，n+10 ] and L∈[ 30，100 ]

（10）
式中  pi 表示第 i个粒子的位置。

步骤 5：计算当前迭代中每个粒子的目标函数，

并记录个体局部最优 pd
0 与种群全局最优 g d

0 ；利用下

式更新种群的速度 vi 与位置 pi，循环迭代，转到步骤

3，直到满足终止条件，获取最优参数组合 [ n，K，L ]：
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

vi ( d + 1 )= ωvi ( d )+ c1 η [ pd
0 - pi ( d ) ]+

c2 η [ g d
0 - pi ( d ) ]

pi ( d + 1 )= xi ( d )+ vi ( d + 1 )；i = 1，2，…，r

（11）
式中  xi ( d )为第 i 个粒子的当前位置；pi ( d )为第 d

次迭代中第 i 个粒子的位置；vi ( d )为第 d 次迭代中

第 i 个粒子的速度；ω 为惯性权重；c1 和 c2 为加速度

因子；η 为介于［0，1］之间的随机数。

步骤 6：利用参数优化的 FMD 将角域信号分解

为一系列最佳模态，并选取 SGI 值最大的模态分量

作为敏感模态。

步骤 7：对敏感模态分量进行包络解调处理，提

取故障特征阶次信息，从而定位行星齿轮箱故障。

诊断方法流程如图 2 所示。

2　仿真信号分析

2. 1　变工况太阳轮局部故障模型

为验证所提方法在时变转速下行星齿轮微弱故

障特征提取中的有效性，构建太阳轮局部故障信号

模型。该信号模型 x ( t ) 由太阳轮故障冲击振动

g ( t )、其他零部件旋转振动 r ( t )、随机冲击 s ( t )和噪

声 n ( t )四部分组成，其方程如下：

x ( t )= g ( t )+ r ( t )+ s ( t )+ n ( t ) （12）
在变速工况下，齿轮箱中各部件的故障特征频

率和啮合频率将随着转速的改变而发生实时变化。

因此，构建的太阳轮故障冲击数学模型为［23］：

g ( t )= é

ë
ê
êê
ê1 - cos (2π∫

0

T

fsr ( t ) dt ) ùûúúúú ·

é

ë
ê
êê
ê1 + A cos (2π∫

0

T

fs ( t ) dt + θ1) ùûúúúú ·

cos é
ë
ê
êê
ê2π∫

0

T

fm ( t ) dt + B sin (2π∫
0

T

fs ( t ) dt + θ2)+ θ3
ù

û
úúúú

（13）
式中  A 和 B 为常数；θ1，θ2 和 θ3 为初始相位。在仿

真 瞬 时 转 速 匀 速 上 升 的 工 况 ，令 太 阳 轮 转 频 为

fsr ( t )= 3.5t + 6，啮合频率为 fm ( t )= 50
3 fsr ( t )，太阳

轮故障频率为 fs ( t )= 2.5fsr ( t )。
行星齿轮箱在运转过程中，其他零部件的振动

也会被传感器所拾取到，因此用高、低谐波分量分别

表示不同部件的正常旋转振动：

r ( t )= C sin é
ë
êêêê

ù
û
úúúú2π∫

0

T

fsr ( t ) dt + θ3 +

D sin é
ë
êêêê

ù
û
úúúú12π∫

0

T

fsr ( t ) dt + θ4 （14）

式中  C 和 D 为常数；θ4 为初始相位。

此外，在故障信号收集时，考虑齿轮箱壳体可能

受电磁干扰或偶然撞击而产生随机冲击：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

s ( t )=∑
j

R j S ( t - Trj )

S ( t )= e-βt sin ( 2πfRE t )
（15）

式中  Rj 和 Trj 分别为随机脉冲幅值和出现时刻；

S ( t )为单位脉冲；fRE 为脉冲激发的共振频率；β 为阻

尼系数。
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n ( t ) 为故障仿真信号中混入的信噪比 SNR=
-10 dB 的高斯白噪声。仿真构建时，采样频率设

为 12000 Hz，采样时长为 8 s。仿真信号中各参数值

如表 1 所示。

2. 2　太阳轮故障仿真实验

将表 1 中数值分别代入式（13）~（15）中，得到

时变工况下太阳轮故障仿真信号中各分量如图 3 所

示。图 4 为太阳轮故障仿真信号及其傅里叶频谱、

包络谱和阶次谱。由图 4 可知，随着转速升高，故障

引起的冲击间隔逐渐减小，由于受强噪声的影响，故

障冲击已被完全掩盖；同时，在对应的频谱和包络谱

中均出现了频率模糊现象，无法提取到有用的特征

频率信息；此外，在阶次谱中谱线较为复杂，与故障

相关的阶次信息已被噪声掩盖。因此，传统的分析

方法对行星齿轮箱微弱故障失去诊断能力。

为了有效提取表征太阳轮故障的特征信息，采

用所提方法对图 4（a）中的混合仿真信号进行分析。

首先，通过计算阶次跟踪将时变工况下的混合故障

仿真信号转化为角域，并对角域信号频谱进行尺度

空间表示，得到尺度空间谱如图 5 所示。可以看到，

尺度空间谱根据角域信号特征自适应识别有意义模

态的划分边界（图 5 中红色点划线），共确定 5 个模态

分量。因此，设置 IFMD 中最佳分解模态个数 n∗ =
5。随后，按 1.2 节关键参数选取机制，设置滤波器

个数 K 和长度 L 的寻优区间分别为［5，15］和［30，
100］。随后，采用 PSO 算法确定最佳参数为 K ∗ = 7
和 L∗ = 45。

图 2 基于 IFMD 的时变工况故障诊断流程

Fig. 2 Fault diagnosis process for time⁃varying speed operating condition by IFMD

表 1 变工况下太阳轮故障仿真数值

Tab. 1 Numerical simulation of sun gear fault signal 
under variable operating conditions

参数

A

B

θi

C

D

数值

2
0.06

0
0.3

0.2

参数

R 1

R 2

R 3

β

fRE/Hz

数值

1.4
3.4
6.6
180

1000
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在最佳参数组合 [ n∗，K ∗，L∗ ]=[ 5，7，45 ] 下，采

用 IFMD 算法将角域信号进行最优模态分解，获得的

模态分量如图 6 所示，图中 θ 表示弧度。根据敏感模

态筛选准则，选取 SGI 最大的 u2 模态分量作为敏感

模态进行分析。图 7为敏感模态分量的包络阶次谱，

可以看到，谱图中在太阳轮故障特征阶次 O s 及其

2 倍频 2O s，以及与旋转阶次的组合（O s - O sr，O s +
O sr 和 2O s - O sr）处呈现出较为突显的谱峰。由此，

可以判断太阳轮出现了故障，这与仿真设置一致。

作为对比，分别采用 PSO⁃VMD 方法、MED 方

法、SGMD 方法和快速谱峭度（FSK）方法对故障仿

真的角域信号进行处理。在 VMD 算法中分解模态

个数和惩罚因子作为 PSO 优化的对象，目标函数为

分解模态的 SGI 值。寻优得到最佳参数组合为 6 和

2300。图 8 为 PSO⁃VMD 的分析结果，可以看到，敏

感模态的包络阶次谱中，在太阳轮故障阶次处出现

了微弱的峰值，且整个谱图受噪声干扰较为严重，无

法直接清晰辨识故障。MED 算法中终止迭代次数

和滤波器长度分别设置为 30 和 100。图 9 为 MED
方法的分析结果。由图 9 可知，在解卷积信号的包

络阶次谱中尽管能够提取到太阳轮故障阶次，但存

在严重的噪声干扰谱线，影响诊断的准确性。图 10

图 4 混合仿真信号初步分析

Fig. 4 Preliminary analysis of mixed simulation signal

图 5 尺度空间谱划分结果

Fig. 5 Scale space spectral division results

图 6 混合仿真信号的 IFMD 分解结果

Fig. 6 IFMD decomposition results of mixed simulation signal

图 7 本文所提方法对仿真信号处理结果

Fig. 7 Processing results of the proposed method on simulation 
signal

图 3 变工况下仿真信号各分量

Fig. 3 Simulation signal components under variable operating 
conditions
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为 SGMD 方法的分析结果。可以观察到，SGMD
未能提取到任何与太阳轮故障相关的特征阶次。

图 11 为 FSK 方法的分析结果。滤波信号的包络阶

次谱中同样未能提取出太阳轮故障阶次信息，该方

法失效。对比图 7 中 IFMD 算法分析结果，上述 4 种

方法都无法清晰、有效地提取出太阳轮故障特征阶

次，处理效果并不理想。

3　实验验证

3. 1　实验说明

为验证所提方法在时变工况下行星齿轮箱故障

诊断中的有效性，在动力传动故障诊断综合实验台

上设计转速上升模式下的实验。如图 12 所示，该实

验台主要由变速驱动电机、行星齿轮箱、2 级平行轴

齿轮箱和可编程磁力制动器等组成。行星齿轮箱结

构参数如表 2 所示。采用线切割在太阳轮和行星轮

的某个轮齿齿根部位加工宽为 0.15 mm，深为 1 mm
的微小贯通裂纹作为故障，故障件如图 13 所示。

实验时，将 PCB352C33 型振动加速度传感器布置

在行星齿轮箱壳体的正上方，同时使用激光脉冲转

速计来实时测量电机转速。数据采样频率设置为

图 8 PSO-VMD 方法对仿真信号的分析结果

Fig. 8 Analysis results of simulation signal by PSO-VMD

图 9 MED 方法对仿真信号的分析结果

Fig. 9 Analysis results of simulation signal by MED
图 11 快速谱峭度方法对仿真信号的分析结果

Fig. 11 Analysis results of simulation signal by FSK

图 10 SGMD 方法对仿真信号的分析结果

Fig. 10 Analysis results of simulation signal by SGMD
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12000 Hz。在变转速工况下，行星齿轮箱中各元件

故障特征阶次如表 3 所示。

3. 2　实测信号分析

3. 2. 1　太阳轮故障分析

太阳轮故障实验时，电机转速在 8 s 内从 6.7 Hz
上升到 34 Hz。图 14 为时变工况下太阳轮故障信号

的时域波形及其傅里叶频谱、包络谱和阶次谱。由

图 14 可知，随着转速的升高，故障信号的幅值也逐

渐增大，并出现一些明显的冲击，但冲击的间隔存在

时变性；同时，在对应的频谱和包络谱中均出现了频

率模糊现象，无法提取到表征太阳轮故障的有用信

息；此外，阶次谱中在 2 倍啮合阶次 2O m 处存在峰

值，但其两侧无明显的与太阳轮故障相关的边频信

息。因此，采用传统分析方法都无法有效诊断时变

工况下太阳轮早期微弱故障。

为了有效揭示表征太阳轮故障的微弱特征信

息，采用本文方法对时变工况下的太阳轮故障信号

进行分析。首先，通过计算阶次跟踪将太阳轮故障

信号转化为角域，并对角域信号频谱进行尺度空间

表示，获得尺度空间谱如图 15 所示。由图 15 可知，

尺度空间谱根据太阳轮角域信号特征自适应地识别

有意义模态的划分边界（如图 15 中红色点划线），共

确定 4 个模态分量。因此，设定 IFMD 算法中最佳

分解模态个数 n∗ = 4。随后，根据 1.2 节关键参数选

取机制，设置滤波器个数 K 和长度 L 的寻优区间分

别为［4，14］和［30，100］；采用 PSO 确定的最佳参数

为 K ∗ = 8 和 L∗ = 30。

在最佳参数组合 [ n∗，K ∗，L∗ ]=[ 4，8，30 ]下，采

用 IFMD 将太阳轮故障角域信号进行最优模态分

解，得到的 4 个模态分量如图 16 所示。根据敏感模

态筛选准则，选取 SGI 最大的 u3 模态分量作为敏感

模态。图 17 为敏感模态分量的包络阶次谱，可以清

晰地看到，谱图中在太阳轮故障特征阶次的
1
3 倍频

1
3 O s = 0.8254 及其 2~6 倍频（

2
3 O s，O s，

4
3 O s，

5
3 O s

图 14 变工况下太阳轮故障信号

Fig. 14 Sun gear fault signal under variable operating 
conditions

图 12 行星齿轮箱实验台

Fig. 12 Planetary gearbox experiment bench

图 13 齿轮故障件

Fig. 13 Tested gear faulty parts

表 2 行星齿轮箱结构参数

Tab. 2 Planetary gearbox configuration parameters

齿轮

太阳轮

行星轮（数量）

齿圈

齿数

20
40（3）

100

表 3 变工况下行星齿轮箱中的特征阶次

Tab. 3 Characteristic frequencies of planetary gearbox 
under variable operating conditions

参数/Hz
啮合阶次 O m

太阳轮旋转阶次 O sr

行星架转频阶次 O c

太阳轮故障阶次 O s

行星轮故障阶次 O p

数值

16.67
1.00
0.17
2.50
0.42

图 15 尺度空间谱划分结果

Fig. 15 Scale space spectral division results
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和 2O s）处呈现出明显的谱峰（实际行星齿轮箱中，3
个行星轮不可能完全相同，这种差异使 3 个行星轮

与太阳轮啮合时产生的故障冲击被视为不同的 3 个

冲击，因此会出现
n
3 O s ( n = 1，2，…，6 )倍的太阳轮

故障阶次成分）。由此，可判断太阳轮出现了故障，

这与实验设置相符。

作为对比，分别采用 PSO⁃VMD 方法、MED 方

法、SGMD 和 FSK 方法对太阳轮故障角域信号进行

处理。在 VMD 算法中分解模态个数和惩罚因子作

为 PSO 优化对象，目标函数为分解模态的 SGI 值。

寻优得到的最佳参数组合为 7 和 1800。图 18 为

PSO⁃VMD 的分析结果，可以看到，敏感模态的包络

阶次谱中仅在太阳轮故障阶次的
2
3 O s 处呈现出微

小峰值，但这不足以作为有力证据来判断太阳轮出

现故障。MED 算法中滤波器长度和终止迭代次数

分别设置为 30 和 100。图 19 为 MED 方法的分析结

果。可以观察到，在解卷积信号的包络阶次谱中出

现了太阳轮故障特征阶次的
2
3 O s 和

4
3 O s 倍频成分，

但在其周围存在许多未知谱线和噪声干扰，这对准

确判别故障十分不利。图 20 为 SGMD 方法的分析

结果。谱图中虽然在太阳轮故障阶次的
1
3 O s，

2
3 O s

和
4
3 O s 倍频处出现谱峰，但整个谱图存在许多幅值

较大的干扰谱线，容易导致误判。图 21 为 FSK 方法

的分析结果。由图 21 可知，滤波信号的包络谱阶次

谱中仅提取到了太阳轮故障阶次的
1
3 O s 和

2
3 O s 倍

频成分。对比图 17 中 IFMD 方法结果，上述 4 种方

法都难以清晰、全面地提取太阳轮故障特征阶次信

息，处理效果并不理想。
图 16 太阳轮故障信号的 IFMD 分解结果

Fig. 16 IFMD decomposition results of sun gear fault signal

图 17 本文所提方法对太阳轮故障处理结果

Fig. 17 Processing results of the proposed method on sun 
gear fault signal

图 18 PSO-VMD 方法对太阳轮故障的分析结果

Fig. 18 Analysis results of sun gear fault by PSO-VMD

图 19 MED 方法对太阳轮故障的分析结果

Fig. 19 Analysis results of sun gear fault by MED
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3. 2. 2　行星轮故障分析

行星轮故障实验时，电机转速在 8 s 内从 9.6 Hz
上升到 30 Hz。图 22 为时变工况下行星轮故障信号

及其傅里叶频谱、包络谱和阶次谱。可以看到，故障

信号中出现一些明显的冲击，但冲击的间隔逐渐减

小；同时，在对应的频谱和包络谱中都出现了频率模

糊现象，无法辨识故障；此外，阶次谱中在啮合阶次

的 2 倍频 2O m 处存在峰值，由于受噪声影响在其两

侧未发现明显边频信息。因此，采用传统方法无法对

时变工况下的行星轮早期微弱故障做出有效诊断。

对时变工况下的行星轮故障信号采用本文方法

进行特征提取。首先，将行星轮故障信号转化为角

域，并对角域信号频谱进行尺度空间表示，如图 23
所示。可以看到，根据行星轮角域信号特征，尺度空

间谱自适应识别有意义模态的划分边界并确定 5 个

模态分量。因此，IFMD 中最佳分解模态个数取

n∗ = 5。随后，设置滤波器个数 K 和滤波器长度 L 的

寻优区间分别为［5，15］和［30，100］，采用 PSO 确定

的最佳参数为 K ∗ = 13 和 L∗ = 93。

在最佳参数组合 [ n∗，K ∗，L∗ ]=[ 5，13，93 ] 下，

利用 IFMD 算法将行星轮故障角域信号进行最优模

态分解，如图 24 所示。根据敏感模态筛选准则，选

取 SGI 最大的 u1 模态分量作为敏感模态。图 25 为

敏感模态分量的包络阶次谱，谱图中在行星轮故障

特征阶次 O p = 0.4156 及其 2~12 倍频处清晰地出

现明显的谱峰。由此，可以判断行星轮出现了故障，

这与实验设置一致。

图 20 SGMD 方法对太阳轮故障的分析结果

Fig. 20 Analysis results of sun gear fault by SGMD

图 21 快速谱峭度方法对太阳轮故障的分析结果

Fig. 21 Analysis results of sun gear fault signal by FSK

图 22 变工况下行星轮故障信号

Fig. 22 Planetary gear fault signal under variable operating 
conditions

图 23 尺度空间谱划分结果

Fig. 23 Scale space spectral division results
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作为对比，分别采用 PSO⁃VMD 方法、MED 方

法、SGMD 和 FSK 方法对行星轮故障角域信号进行

处理。寻优得到的 VMD 算法中最佳参数组合为 6
和 2500，PSO⁃VMD 方法的分析结果如图 26 所示。

由图 26 可知，敏感模态分量的包络阶次谱中仅提取

出行星轮故障阶次的 2~5 倍频成分。MED 算法中

滤波器长度和终止迭代次数分别设为 30 和 100，
图 27 为 MED 方法的分析结果。可以观察到，在解

卷积信号的包络阶次谱中出现了行星轮故障阶次的

1~5 倍和 8 倍频成分，但谱图中噪声干扰较为突显，

不利于准确判别故障。图 28 为 SGMD 方法的分析

结果。谱图中虽然在行星轮故障阶次的 2 倍、3 倍和

5 倍频处有谱峰出现，但整个谱图依然存在许多干

扰谱线，容易产生误判。图 29 为 FSK 方法的分析结

图 24 行星轮故障信号的 IFMD 分解结果

Fig. 24 IFMD decomposition results of planetary gear fault 
signal

图 25 本文所提方法对行星轮故障处理结果

Fig. 25 Processing results of the proposed method on 
planetary gear fault

图 26 PSO-VMD 方法对行星轮故障的分析结果

Fig. 26 Analysis results of planetary gear fault by PSO-VMD

图 28 SGMD 方法对行星轮故障的分析结果

Fig. 28 Analysis results of planetary gear fault by SGMD

图 27 MED 方法对行星轮故障的分析结果

Fig. 27 Analysis results of planetary gear fault by MED
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果。由图 29可知，滤波信号的包络谱阶次谱中仅提取

到行星齿轮故障阶次的 2~4 倍频成分。与图 25 中

IFMD算法对比可知，上述 4种方法都难以清晰、全面

地提取行星齿轮故障阶次信息，处理效果并不理想。

4　结  论

本文提出了一种基于 IFMD 的变工况微弱故障

诊断方法，并将其应用于时变工况下行星齿轮箱故

障特征提取中。仿真和工程实验数据分析验证了所

提方法的有效性和优越性。获得的主要结论如下：

（1）IFMD 算法能自适应获得模态分解所需的

最佳参数，且具有理论依据，弥补了 FMD 主要影响

参数设置需要依靠人工经验反复尝试的不足，实现

了最优模态分解。

（2）本文方法可有效抑制变工况下故障信号中

噪声和其他无关干扰的影响，从而突显模态分量中

微弱故障特征阶次信息，有利于行星齿轮箱早期故

障的准确溯源。

（3）通过与 PSO⁃VMD 方法、MED 方法、SGMD
方法和快速谱峭度方法对比，所提方法能够提取到

更加清晰、明显的故障特征阶次成分且诊断效果更

佳，为实际工程应用提供了一种方案，对解决其他旋

转机械诊断的共性问题提供了参考。
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Weak fault diagnosis of planetary gearbox based on IFMD 
under time-varying speed

WANG Chao-ge1， ZHANG Qi-qi1， ZHOU Fu-na1， WANG Ran1， HU Xiong1， LI Hong-kun2

（1.Logistics Engineering College， Shanghai Maritime University， Shanghai 201306， China；
2.School of Mechanical Engineering， Dalian University of Technology， Dalian 116024， China）

Abstract: The incipient fault characteristics of planetary gearbox are weak and difficult to effectively identify under strong back⁃
ground noise interference and variable working conditions. To address these issues， an improved feature mode decomposition （IF⁃
MD） algorithm is proposed to extract the weak fault characteristics of planetary gearbox under time-varying speed conditions. First⁃
ly， for the key input parameters of the FMD algorithm， such as the number of decomposition mode n， the number of filter K， and 
the length of filter L， which need to be set manually and lack adaptability， an adaptive scale space spectrum segmentation method 
is proposed to determine the required number of decomposition modes n. On this basis， the Spectral Gini Index （SGI） is used as 
the objective function， and particle swarm optimization algorithm is used to automatically determine the optimal filter number K 
and filter length L. Subsequently， the IFMD is applied to perform optimal modal decomposition on the fault signal under the opti⁃
mal parameter combination， and the decomposed component with the highest SGI value is selected as the sensitive modal compo⁃
nent. Finally， significant fault feature orders are extracted from the envelope order spectrum of sensitive component to accurately di⁃
agnose the fault type and location of planetary gearbox. The analysis results of variable speed simulation signals and engineering ex⁃
perimental data indicate that compared to the PSO-VMD method， MED method， SGMD method， and fast spectral kurtosis meth⁃
od， the proposed method can extract weak fault information more clearly and comprehensively， thereby improving the characteriza⁃
tion ability and diagnostic accuracy of early fault features of planetary gearbox under time-varying speed conditions.

Key words: fault diagnosis； planetary gearbox； time-varying speed operating conditions； feature modal decomposition； weak fault
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