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摘  要 

针对强背景噪声环境下行星系统行星轮故障特征信息微弱，鉴于Teager能量算子在故障特征提取方面的

局限性，本文提出了一种结合参数优化的多点最优最小熵解卷积(MOMEDA)与Teager能量算子的行星轮

点蚀故障特征提取新方法。该方法首先对故障信号实施MOMEDA解卷积处理，随后通过分析多点峭度谱

图来辨识故障信号中的周期性成分。采用Teager能量算子增强故障冲击特征，削弱干扰信号，进而得到

Teager能量谱。对比能量谱图与理论计算的故障特征频率，识别行星轮故障特征。在实际AT变速器关键

部件故障信号特征提取台架试验中，将该方法应用于多排行星轮系统齿轮点蚀故障中进行验证，试验结

果证明能实现行星轮故障特征的准确提取。 
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Abstract 
In the context of weak fault feature information of planetary gears in planetary systems under 
strong background noise, Addressing the constraints of the Teager energy operator in fault feature 
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extraction, this paper introduces an innovative approach that integrates Multi-point Optimal Mini-
mum Entropy Deconvolution (MOMEDA) with parameter tuning and the Teager energy operator to 
extract pitting fault features in planetary gears. This method first performs MOMEDA deconvolution 
processing on the fault signal, Subsequently, periodic components within the fault signal are iden-
tified through the analysis of the multi-point kurtosis spectrum. The Teager energy operator is used 
to enhance the fault impact features and weaken the interference signals, thereby obtaining the 
Teager energy spectrum. By comparing the energy spectrum with the theoretically calculated fault 
feature frequencies, the fault features of the planetary gears can be identified. In the actual bench 
test for extracting the fault signal features of key components of the AT transmission, this method 
was applied to the pitting fault of multi-row planetary gear systems for verification. The test results 
prove that the fault features of the planetary gears can be accurately extracted. 
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1. 引言 

作为自动变速器的关键传动零件，行星齿轮传动机构的运行状态对自动变速器及特种车辆的安全可

靠运行有重要影响。自动变速器行星齿轮系统的传递路径复杂，采集到的齿轮和轴承振动信号包含多种

激励源以及复杂的噪声因素，使得难以准确识别故障特征与故障元件。采用人工注入典型故障，开展边

缘测试以及故障信号的特征对比分析等，明确典型故障的特征信号和变化规律，对实现或提高传动件故

障的识别与辨识具有重要指导意义。 
齿轮故障诊断方法中，诸如时频域分析、经验模态分解(EMD)、变分模态分解(VMD)等，利用峭度或

熵等指标在单一故障识别上已展现成效。例如，郭艳平等[1]融合 EMD 与散度指标，有效诊断了风电机

组滚动轴承故障；齐咏生等[2]采用集合经验模态分解(EEMD)结合核熵成分分析(KECA)及散度测度，提

升了轴承故障监测精度；赵洪山等[3]则通过最大相关峭度反卷积(MCKD)降噪与 VMD 分解，结合包络谱

分析，实现了风电机组轴承故障的有效识别；王天金等[4]运用 Teager 能量算子增强信号冲击特征，经解

调与频谱分析，成功诊断滚动轴承故障。然而，在行星轮故障诊断领域，因故障间复杂耦合，上述方法

常面临故障特征被掩盖、难以有效提取的挑战，导致诊断效果不佳。鉴于此，行星轮故障诊断成为研究

热点，亟待深入探讨与解决。 
雷亚国等[5]人针对行星齿轮箱振动传输复杂、故障响应微弱的问题，提出了基于多传感器信息融合

的故障诊断方法，利用不同测点提供的信息敏感度差异或互补性，有效提取故障特征。冯志鹏等[6]针对

行星齿轮箱，建立了考虑制造误差、分布式故障和行星轮通过效应的振动信号模型，推导了频谱表达式，

并给出了故障特征频率计算公式。实验验证了理论结果，实现了齿轮分布式故障的特征识别。文献[7]建
立行星齿轮箱的振动信号仿真模型，得到了不同齿轮故障时的振动响应信号，通过对比正常与故障信号

的不同特点，实现行星齿轮箱的故障诊断。文献[8]改进的经验小波变换能有效分离行星齿轮箱振动信号

的调幅–调频成分，避免模态混叠，具有良好理论基础、自适应性及计算效率。该方法解决了频谱划分

问题，并优化了敏感信号分量选取，提高了故障分析的准确性。仿真与实验信号分析验证了其有效性。

唐道龙等[9]针对行星齿轮箱早期微弱故障信号难以准确提取的问题，提出了基于参数优化最大相关峭度
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解卷积(MCKD)的方法。通过 MCKD 降噪和参数优化，有效抑制噪声并检测周期性故障冲击特征。结合

希尔伯特包络谱分析，准确获取故障特征频率。仿真实验与实地测试均证实，所提出的方法在噪声干扰

强烈的环境下，能够精确捕捉行星齿轮箱中的微弱故障特征。樊家伟团队[10]开发了一种结合长短时记忆

神经网络(LSTM)与故障特征强化的行星齿轮箱故障诊断策略。其团队运用滑动窗口方法来分割齿轮箱的

故障信号，并利用快速傅里叶变换技术挑选出包含丰富故障特征的频率区间，将其作为输入数据来训练

LSTM (长短期记忆)神经网络模型，实验结果显示，该方法能显著提升行星齿轮箱局部故障的诊断能力，

增强故障识别准确率。王朝阁[11]提出新方法应对行星齿轮箱强噪下的早期故障检测。首先，通过改进变

分模态分解筛选敏感分量；再采用奇异值分解和峭度差分谱技术重构信号，降噪并突出故障特征；最后，

包络解调提取故障特征。仿真和实测验证其有效性。 
尽管齿轮故障诊断技术近年来不断推陈出新，但在实际应用中，复杂的传递路径常导致齿轮振动数

据中的微弱故障特征被噪声严重掩盖，使得故障类型难以有效识别[12]，诊断准确性难以保证。特别是针

对变速器行星系统的行星轮故障，相关研究仍显不足。因此，深入探究这一问题显得尤为重要。峭度指

标由 Dyer 等[13]提出，并在滚动轴承故障诊断中取得了成功应用。Sawalhi 等[14]结合 MED 与谱峭度(SK)
进行故障特征提取，效果显著。然而，McDonald 等[15]指出，MED 在故障特征提取上存在局限性，其优

化的滤波器并非全局最优，仅能解卷积出单一脉冲特征，而非所需的周期性冲击成分。在噪声干扰严重

时，MED 获取的脉冲信号可能掺杂虚假部分，导致故障诊断失败。为此，McDonald 等[16]提出了多点优

化最小熵解卷积调整(MOMEDA)算法，无需复杂迭代即可获得最优滤波器。尽管如此，在面对复杂故障

情况时，MOMEDA (多变量最优最小熵解卷积调整)的分离效能并不尽如人意。加之噪声难以彻底根除，

提升故障特征的显著性成为必要之举。针对 MOMEDA 的这一局限性，本文创新性地融合了多点峭度分

析与 Teager 能量算子至 MOMEDA 算法中。根据多点峭度谱的预先判定，能够精确捕捉不同冲击信号的

周期特征，有效应对行星轮微弱故障易遗漏及计算误差引发的误诊挑战。此外，考虑到 Teager 能量算子

对周期性冲击信号具有高度敏感性，它能够有效地突出并增强信号中的冲击特征。随后，对这些经过增

强的信号进行频谱分析，可精确辨识滚动轴承的复合故障特征。 

2. MOMEDA 算法 

2.1. MOMEDA 算法原理 

MOMEDA 算法的核心聚焦于构造最优滤波器，其独到之处在于运用了基于 D 范数的解卷积机制，

通过整合多重 D 范数(MDN)解卷积策略，实现了非迭代方式下的最优滤波器求解。MOMEDA 算法适用

于信号处理及故障诊断，尤其在处理脉冲信号时表现优异，能有效提取复杂信号中的有用信息。然而，

其计算复杂度较高，且性能受参数设置影响，对于非脉冲信号类型可能表现不佳。该算法的理论根基在

于：机械旋转设备在长期运行过程中，其滚动轴承及其相邻部件常因持续运转而发生碰撞与摩擦，其过

程会逐渐导致局部损伤的形成并伴有周期性的故障冲击产生。这些故障冲击事件会导致振动信号的能量

发生瞬时性的变动，进而破坏了振动信号原有的平稳特性。在此情境下，设定从传感器所采集的振动信

号以特定符号进行表示。 
 x Hy e= +  (1) 

定义 y 为故障引发的脉冲序列，H 代表信号传递过程中的系统函数，x 则代表通过传感器实际获取的

信号，而 e 表示在信号采集过程中不可避免地引入的噪声成分。 
消除混杂的噪声信号以复原原始的脉冲序列： 

 11
N L

k k Lky fx f x−
+ −=

= =∑  (2) 
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其在 D-范数的基础是提出了多点 D-范数，即 

 ( )
T1, t yD y t

t y
=  (3) 

其中，t 被视为一个常数矢量，其算法的关键步骤在于精准定位待解卷积的目标脉冲及其对应的权重，这

些共同构成了目标向量。其核心任务在于解决一个关于多点 D-范数的最大化难题，即 

 ( )
T

max , max t yD y t
y

=  (4) 

对式(4)求解问题等价于解方程 

 
Td 0

d
t y

f y
 

=  
 

 (5) 

式中， 1 2 1 2, , , ;      , , ,L N Lf f f f t t t t −= =  。 
由式(2)、(4)和(5)可推得 

 ( )
T

1
1 1 2 2

d
d k k

t y y t M t M t M
f y

− 
= + + +  

 
  (6) 

式中， 1 2k N L= −, , , 。 
令 [ ]0 1 2, , , kX M M M= 

，则式(6)进一步简化为 

 
1 3 T

0 0
2T

0 0

0y X t y t X y

t yX y y X t

− − − =


=
 (7) 

将 T
0 y X f= 代入式(7)中，可得 

 ( )
T 1T

0 0 02
t y f X X X t
y

−
=  (8) 

取其特解，记为 

 ( ) 1T
0 0 0f X X X t

−
=  (9) 

运用从式(9)中求得的一组最优滤波器系数，对式(2)进行处理，可以实现对原始故障信号的重建。 

2.2. 参数优化 MOMEDA 

确定故障周期 T 
MOMEDA 算法擅长针对多样化的输入故障周期 T，高效地剔除信号中的非目标周期性干扰，专注于

抽取关键的冲击成分。然而，在实际工程实践中，故障部位的冲击循环周期往往难以预知。因此，在

MOMEDA 解卷积算法中，正确选择周期 T 对于凸显振动信号中的故障周期性脉冲序列至关重要，同时

也是实现高效降噪的核心环节。因此，在着手优化滤波器长度的过程中，预先精确估计故障周期 T 成为

了至关重要的一步。于此，本文应用多点峭度(MKurt)作为判定故障周期 T 的参考指标。具体而言，首先

引入一个标准化因子 k，并在此基础上定义了 MKurt 的计算方法： 

 ( ) ( )

( )
4

21 2
1

MKurt , N L n n
n N L

n

t y
y t k

y

−

= −

=

= ∑
∑

 (10) 
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 ( ) ( ) ( )round round 2 round 3n T T Tt δ δ δ= + + +  (11) 

当若输出信号 y 能够精确匹配在连续故障脉冲时间点的目标矢量 t，此时多点峭度(MKurt)将呈现归

一化状态。 

 
( )

( )
4

21 2
1

1N L n n
n N L

n

t y
k

y

−

= −

=

=∑
∑

 (12) 

上式整理为： 

 
( )22

1 8
1

nN L
N Ln

nn

t
k k

t
−

−=

=

=∑
∑

 (13) 

MKurt 可如下定义： 

 ( ) ( ) ( )2 4 2
2 8 2

1 1 1 1MKurt N L N L N L N L
n n n nn n n nk t k t y t y− − − −

= = = =
= ∑ ∑ ∑ ∑  (14) 

通过对原始信号应用 MOMEDA 算法，并在多个不同的故障周期 T 值下进行处理，随后计算各个处

理结果对应的 MKurt 值，构建出 MKurt 频谱图。通过观察 MKurt 谱图中的峰值位置，我们可以识别出原

始信号中的故障周期。值得注意的是，在多点峭度谱图中，除了对应于真实故障周期 T 的峰值外，通常

在 T 的整数倍位置以及 T/2、T/3、T/4 等分数倍位置也可能出现峰值。 

3. Teager 能量算子 

Teager 能量算子广泛应用于语音识别、图像处理及生物医学信号分析等领域，以其实时性和对信号

瞬变特性的敏感性著称。然而，其局限性在于对多分量信号的处理可能产生交叉因子干扰，限制了其在

复杂信号分析中的直接应用。因此，振动信号经过 MOMEDA 算法的预处理手段起到扬长避短作用。一

般信号的动态生成所消耗的能量，可以通过采用 Teager 能量算子来进行评估。此算子是以信号的瞬时值

及其导数通过非线性方式结合而构建的。该算子具备量化信号振幅与频率特征的能力，从而能够高效地

抽取出信号中的瞬态组成部分。对于形如 a(t)cos[φ(t)]的调幅调频(AM-FM)信号 x(t)，我们定义其对应的

能量算子为： 

 ( ) ( ) ( ) ( )2
x t x t x t x tω = −         (15) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2*sin 2 2x t a t t a t t t cos t a tω ϕ ϕ ϕ ϕ ω= + +               ′ ′ ′   (16) 

( )x t 代表初始或原始信号； 

( )x t′ 和 ( )x t′′ 分别表示原始信号的一阶导数(即速度信号)和二阶导数(即加速度信号)。 
鉴于载波信号的变化速率远大于调制信号，将幅频值视为一个恒定值，从而得出以下结论： 

 
( )

( )
0

 
0

a t

t

ω

ϕ′

 ≈   
′


=

 (17) 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2 2 2x t a t t a t tω ϕ µ≈ =      ′  (18) 

同理可得： 

 ( ) ( ) ( )2 4x t a t tω µ≈  ′  (19) 

( )x t 的瞬时相位和瞬时幅值分别为： 
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 ( ) ( )
( )

x t
a t

x t

ω

ω

  
′

≈
  

 (20) 

 ( ) ( ) ( )t x t x tµ ω ω≈   ′     (21) 

从式(19)得知，相较于传统的输出能量计算方法，Teager 能量算子的计算过程中纳入了频率平方的放

大效应，这一特性显著增强了信号中的瞬态冲击成分。因此，在本研究的算法设计中，引入了 Teager 能
量算子，并结合频谱分析手段，以实现对故障发生情况更为准确的判断。 

4. 基于参数优化 MOMEDA 和 Teager 能量算子的行星轮故障特征提取 

为了应对强噪声环境中行星齿轮系统中行星轮微弱故障振动信号的挑战，本研究提出了一种创新的

方案，该方案融合了参数优化的 MOMEDA 预处理降噪技术与 Teager 能量算子对故障特征的增强作用，

其核心目的在于高效且精确地提取出微弱的故障特征信息。初始参数设置显著影响 MOMEDA 方法的滤

波降噪性能，并且，多点峭度对于振动信号中包含的故障周期性成分展现出极高的敏感特性。利用 MKurt
谱的峰值特征来准确识别信号的故障周期 T，从而避免人工经验选择可能带来的误差。该算法的整体流

程如图 1 所示，具体步骤如下。 
图 1 详细展示了该算法的整体执行流程，具体实施细节阐述如下： 
预先设定滤波器的长度L作为初始条件，随后对采集到的故障信号实施MOMEDA解卷积算法处理。

通过深入分析 MKurt 谱图，识别并筛选出潜在的故障周期成分；为了增强振动信号中的故障特征表现，

选择采用了 Teager 能量算子进行特征强化处理。此步骤的核心目的是显著提高频谱图中故障冲击成分的

可见度，同时有效削弱随机脉冲及背景白噪声等不利因素的干扰。完成这一处理后，对增强信号执行傅

里叶变换，进而获取所谓的 Teager 能量谱；通过对 Teager 能量谱图的深入分析，可以识别出主导故障特

征频率及其倍频成分，并将这些观测结果与通过理论分析得出的故障特征频率及其倍频进行对比。其过

程能够精确判定故障的具体类型。 
 

 
Figure 1. Schematic diagram of the algorithm flow based on parameter 
optimization MOMEDA and Teager energy operator 
图 1. 基于参数优化 MOMEDA 和 Teager 能量算子算法流程示意图 
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5. 实验数据方法验证 

5.1. 试验平台介绍 

实验数据来源于企业横向课题的机械故障模拟实验台，实验台组成示意图如图 2 所示，试验台架主

要由试验操作台，驱动装置，扭矩仪，AT 变速器，正常与故障元件，加载装置，集中数采系统，水冷装

置构成。基于本文方法利用真实变速器行星轮点蚀故障振动信号进行验证，振动传感器获取出行星轮点

蚀故障数据，其传感器布置在变速器箱体表面，存在故障测点和泛化测点采集方式。行星轮点蚀故障如

图 3 所示。 
 

 
Figure 2. Schematic diagram of the test bench composition 
图 2. 试验台组成简图 

 

 
Figure 3. Schematic diagram of pitting 
fault of planetary gear 
图 3. 行星轮点蚀故障示意图 

 
以自动变速器的第三排行星排为对象，选择典型元件(行星齿轮)进行人工注入故障，开展无故障状态、

含行星齿轮点蚀故障自动变速器台架运行试验，获得了自动变速器壳体上不同测点的振动加速度信号，

对比分析了多工况下的振动信号时域、频域特征，提取故障信号特征并进行规律分析，为自动变速器的

复杂行星传动系统故障识别与诊断提供指导和依据。 
实验过程中，采样频率为 12,800 Hz，行星轮点蚀故障参数如表 1 所示，一挡工况下泵轮转速为 1500 

r/min，负载设置−500 N*m，经过液力变矩器，此时涡轮转速为 1465.7 r/min，由 1 挡传动比 i = 4.632 得

到行星架转频法 fc。在行星轮的一个轮齿遭受局部损伤的情形下，当行星架完成一整圈旋转时，该受损
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轮齿会分别与太阳轮和齿圈产生一次啮合作用，每一次啮合均会激发一次冲击响应。值得注意的是，两

次冲击振动所表现出的幅值可能存在不一致性。若全面考虑这种幅值差异，并将故障轮齿分别与太阳轮

及齿圈啮合时产生的冲击视为两个独立的振动事件，那么行星轮局部故障的特征频率将遵循一种特定的

规律呈现。 
 
Table 1. Planetary wheel pitting fault parameters 
表 1. 行星轮点蚀故障参数 

序号 故障参数名称 值(mm) 故障程度 

1 点蚀圆心到齿根距离 u 6.545 

中等程度 
2 圆形点蚀半径 r 1.5 

3 点蚀深度 h 0.3 

4 点蚀数量 n (个) 9 

 

m
p

p

ff
z

=  

式中， mf 为啮合频率， pz 为行星轮齿数。其一挡工况行星轮故障动力特性参数如表 2 所示。 
 
Table 2. Dynamic parameters of planetary wheel fault in first gear condition 
表 2. 一挡工况行星轮故障动力特性参数 

工况 采集时间 涡轮转速 啮合频率 行星架转频 行星轮故障频率 

−500 N*m 2.2 s 1465.7 rpm 363.95 Hz 5.27 Hz 14.56 Hz 

5.2. 算法验证 

健康状态行星轮振动信号理论计算的特征频率对比结果如表 3 所示。可以看出，第三排行星排啮合

频率和行星架转频分别在频谱、包络谱中均有体现，并与理论计算的误差较小。 
 
Table 3. Comparison table of characteristic frequency  
表 3. 特征频率对比表 

 实验结果 理论计算 相对误差 

第三排啮合频率 355.09 358.8 1.03% 

第三排行星架转频 5.22 5.2 0.38% 

 
采集到的行星轮点蚀故障的振动信号如图 4 所示。鉴于振动信号采集过程中易受干扰噪声的影响，

且冲击信号的传递路径复杂多变，这往往导致故障信号频率发生不同程度的衰减。因此，在时域波形图

上难以直接观察到清晰的周期性冲击特征，使得行星轮的点蚀故障频率容易被噪声所掩盖。为了凸显本

文所提算法在故障诊断领域的优势，我们将该算法与直接应用 Teager 能量算子进行频谱分析的方法进行

对比。图 5 为直接应用 Teager 能量算子的时域波形，相比于原始信号的时域波形，较清晰地看出应用

Teager 能量算子方法后的时域波形有明显的峰值频率提取效果，但其中突出的峰值频率中同时也掺杂着

干扰频率成分，比如噪声和行星架频率成分。图 6 为其特征增强后包络解调分析结果，图中可以较明显
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的看出低频部分具有行星架转频及其倍频，啮合频率周围存在行星架的边带频率，但看不出行星轮点蚀

故障的频率。 
尽管采用 Teager 能量算子在一定程度上对信号中的冲击特性进行了增强处理，但遗憾的是，它同时

也提升了噪声的幅度。尤为关键的是，在噪声干扰较为显著的情况下，并没有对于故障特征频率针对性

的特征增强，导致行星轮点蚀故障特征频率 fp与行星架转频 fc在包络谱啮合频率 fm的边带上没有明显峰

值现象。因此行星轮故障频率依然存在被干扰成分淹没的程度，从这种单一的 Teager 能量算子增强方法

无法有效地提取出行星轮故障特征 
 

 
Figure 4. Time domain diagram of planetary wheel pitting fault signal 
图 4. 行星轮点蚀故障信号时域图 

 

 
Figure 5. Time domain diagram of fault signal after Teager energy operator 
图 5. Teager 能量算子后故障信号时域图 
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Figure 6. Envelope spectrum after Teager energy operator 
图 6. Teager 能量算子后包络谱 

 
在行星轮点蚀故障诊断中，本文方法得以应用。针对行星轮故障，当滤波器长度超过 800 时，多点

峭度在区分故障特征上展现出良好效果。在保证计算效率的同时，权衡选择了长度为 1500 的滤波器作为

优化后的 L 值。图 7 展示了行星轮点蚀故障信号的解卷积多点峭度谱图，从中可以清晰观察到，在周期

T 等于 512.3 及其 1.6 倍、2 倍位置处，峰值显著突出，这表明故障信号中确实包含了行星轮点蚀故障周

期成分所产生的冲击信号。 
 

 
Figure 7. Multi-point kurtosis spectrum of planetary wheel pitting fault signal 
图 7. 行星轮点蚀故障信号多点峭度谱 
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根据多点峭度谱得出故障周期 T 为 512.3，此参数带入到 MOMEDA 算法对行星轮点蚀故障信号进

行分析，得到如图 8 的原始时域、特征增强后时域和滤波器冲击效果图，对比输入信号时域显示，由图

可以看出算法输出信号时域冲击较明显。 
接下来，由于周期性的脉冲特征明显增强，对特征增强后的信号进行 Teager 能量算子包络，提取出

较多的有效成分，噪声得到了更为显著的抑制，峰值谱线变得清晰可辨，从而成功地将故障特征从原始

信号中有效分离出来，结果如图 9 所示。 
 

 
Figure 8. MOMEDA algorithm signal enhancement time domain and filter impact 
图 8. MOMEDA 算法信号增强时域与滤波器冲击 

 

 
Figure 9. Teager energy operator envelope after enhancement 
图 9. 增强后 Teager 能量算子包络 
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图 10 为 MOMEDA 信号增强后 Teager 能量算子解调 FFT 的结果，分析发现，在频谱的低频部分行

星架转频倍频频率峰值明显，齿轮啮合频率 fm周围存在有规律的边带频率信息，其与齿轮啮合频率差值

呈现等间距排列，间距数值 fn为行星轮点蚀故障频率 fp和行星架频率 fc之和。 
 

 
Figure 10. Feature extraction of planetary wheel pitting fault 
图 10. 行星轮点蚀故障特征提取 

6. 结论 

针对本文所提出的 AT 变速器行星系统行星轮点蚀故障诊断方法，通过变速器台架试验真实数据分

析得出：此方法相较于传统分析手段，简化了分析流程，能够精准地实施特征增强与提取操作，从而高

效地实现故障诊断任务。Teager 频谱分析法结果表明此方法无法准确实识别出行星轮点蚀故障，应用

MOMEDA 算法进行信号特征增强，该方法能够高效地提取行星轮点蚀故障的特征，并与行星轮的理论

故障频率相结合，准确识别故障类型，具有较高的工程应用价值和实际意义。 
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