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摘要：针对齿轮传动噪声信号复杂，且啮合产生的噪声往往被外界噪声所掩盖而不利于噪声分析的问题，提出了一种基于集合经验

模态分解（EEMD）算法、时域同步平均（TSA）和BP神经网络结合的齿轮缺陷检测方法。首先运用集合经验模态分解算法将原始噪

声信号分解，以齿轮啮频及其倍频为参考从中提取有用信号，并作时域同步平均进一步去噪；然后，计算去噪以后的特征，并选取不

同缺陷状态下差异明显的特征，构建为一组特征向量；最后，将特征向量输入到BP神经网络分类器中进行缺陷的自动识别。研究结

果表明，应用EEMD以及TSA相结合的方法去噪效果良好，数据进行处理以后所反映的缺陷特征明显；应用BP神经网络进行的智能

识别避免了传统分析中过多依靠人主观判断而产生的缺陷，识别结果更准确。
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Gear defect detection based on EEMD method and BP neural network
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Abstract：Aiming at overcoming the difficulties in noise analysis，such as the complexity of the gear noise signals，and the interference
by outside noises，a new noise analysis method was proposed based on ensemble empirical mode decomposition（EEMD）algorithm，time
synchronous averaging（TSA）and back propagation（BP）neural network. EEMD was used to extract useful signals from the original signal
based on the gear mesh frequency and multiplication of the mesh frequency. TSA was used for further de-noising. Then the feature values
of the tested signals after de-noising were calculated. Discriminative features among different gear defect type were selected and taken as
the input of BP neural network，the type of gear defect was effectively identified. The results of our experiments indicate that the proposed
method based on EEMD and TSA enhances the denoise effect，and effctive features are obtained after the de-noising. Moreover，the
inference of the gear defect type based on the BP neural network could avoid the disadvantages of humans' subjective judgments，and
achieves accurate identification results.
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0 引 言

汽车变速器中齿轮是最重要的组成部件，在齿轮

出厂之前进行齿轮质量检测是一个重要环节。传统

的齿轮质量检测采用人工听啮合噪声来判别齿轮的

状态。这种检测方法过多依赖工作人员的经验和主

观判断，且效率不高。设计一种智能分析系统，可以

提高检测的质量和效率，同时减轻工作人员负担［1-2］。

目前常用的针对平稳信号的分析处理方法有时

域分析法、频域分析法和倒频谱分析法等。时域分析

如自相关分析、时域同步平均法以及相位解调法，主

要是观测噪声在各种状态下的波形；频域分析如傅里
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叶变换或者细化谱分析等，主要是观测频谱图上各谱

线及边频带等进行特征分析；倒频谱分析能将谱图上

同一系列的边频谱线化为单根或几根谱线，便于更清

楚地观察边频带［3-4］。但由于负载、摩擦、间隙和刚度

等非线性因素的影响，仅在时域和频域对缺陷检测是

比较困难的［5］。在分析非平稳信号时人们提出了一

系列分析方法：短时Fourier变换、小波分析、Gabor变
换、Wigner-Ville等等，但这些方法依赖于基函数的选

取，增加了分析的难度，选取不当会影响检测的准确

性［6］。

本研究提出应用EEMD和BP神经网络相结合的

方法分析齿轮噪声并对齿轮缺陷进行检测。EEMD算

法能够根据噪声信号自身的特点，自适应地将信号分

解为具有一定实际物理意义的分量［7-8］，进而找到隐藏

在复杂信号中的有用信号，并运用时域同步平均算法

进一步去噪以后，计算这部分有用信号的特征参数，

应用BP神经网络进行训练和学习，能较为准确地识

别齿轮缺陷的类型。

1 基于 EEMD 和 BP 神经网络的齿轮
缺陷检测方法

由于实际测量的齿轮啮合噪声信号往往包含了

许多干扰噪声，如环境噪声、电机噪声、轴承噪声等，

因此，对反映齿轮啮合引起的噪声信号分量进行有效

提取，对检测齿轮噪声来说至关重要。本研究采用基

于EEMD和BP神经网络相结合的检测方法检测齿轮

缺陷的主要步骤如下所述。

1.1 噪声信号分解

对噪声信号使用EEMD方法进行分解，提取有用

信号。EEMD方法从本质上讲是对一个信号进行平稳

化处理，其结果是将信号中不同时间尺度的波动或趋

势逐级分解开来［9-10］，得到一组本征模函数 imf，每一

个 imf表示了一个特定时间尺度的、具备实际物理意

义的函数，从而可以很好地区分出不同噪声源的信

号。

EEMD算法的基本步骤如下［11］：

（1）在原始信号 X( )t 中加入与数据长度相等且

服从正态分布的白噪声 w( )t ，得到 X( )t ；

X( )t = w( )t + x( )t （1）
（2）对 X( )t 进行EMD分解，得到各个IMF分量 cj ；

（3）给目标信号加入不同的白噪声 wi( )t ，重复上

述两步 n 次，得到各个 IMF分量 cij ；

（4）为抵消多次加入白噪声以后对原始信号的影

响，将得到的各个 IMF进行整体平均，得到 Cj 作为最

终结果：

Cj =∑
i = 1

n

cij /n （2）
在实际分解过程中，当两个噪声源的频率非常相

近（频率比值小于0.5时），EEMD方法就不能将其区分

开，因此需要提高EEMD的分辨率。考虑到EEMD分

解的过程是基于上一级高频分量得到低频分量的原

理，因此，对于需要进行细分的 imf分量构造高频信号

s( )n ，并构造以下两个信号［12］：
ì
í
î

x+( )n = x( )n + s( )n
x-( )n = x( )n - s( )n （3）

对上述两个信号分别进行EEMD分解，得到 z+( )n
和 z-( )n ，将 (z+(n) + z-(n))/2 作为最终结果，这样就可以

消除添加的高频信号，同时有效地将频率相近的信号

分开。选取适当的包含齿轮的啮合频率及其倍频或

者是对于不同齿轮缺陷区别明显的本征模函数作为

最终要进行分析的特征信号。

1.2 时域同步平均

对步骤一的结果以齿轮的旋转周期进行时域同

步平均，并做时间延拓处理，这样可以削弱与齿轮转

频无关的信号。

1.3 计算信号特征

计算时域同步平均以后信号的特征，包括：

（1）峰峰值：
Xppv = Xmax - Xmin （4）

（2）均值：

ux =
1
N∑n = 1

N- 1
x( )n （5）

（3）方差：

σ2
x =

1
N∑n = 1

N- 1[x( )n - ux]2 （6）
（4）均方值：

ψ2
x =

1
N∑n = 1

N- 1
x2( )n （7）

（5）均方根值：

Xrms =
1
N∑n = 1

N- 1
x2( )n （8）

（6）偏斜度：

α = 1
N∑n = 0

N- 1
x3( )n （9）

（7）峭度：

β = 1
N∑n = 0

N- 1
x4( )n （10）

（8）平均幅值：

||us =
1
N∑n = 0

N- 1
|| x( )n （11）
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（9）方根幅值：

Xr =（ 1
N∑n = 0

N- 1
|| x( )n
12）2 （12）

（10）波形指标：

K=
Xrms

||us

（13）
（11）峰值指标：

C=
Xmax
Xrms

（14）
（12）脉冲指标：

I =
Xmax

||us

（15）
（13）域度指标：

L =
Xmax
Xr

（16）
（14）峭度指标：

Kv =
β
X 4

rms
（17）

试验中比较了不同缺陷齿轮噪声特征，选取了差

值较为明显的特征值作为一组特征向量。

1.4 BP神经网络学习

对多组噪声数据的特征向量使用BP神经网络进

行学习。BP神经网络的结构包含输入层、隐层和输出

层。该试验中神经网络包含一层隐层，输入层节点由

特征向量包含的特征值个数决定，输出层节点为齿轮

缺陷类型的个数［8］。隐层结点个数 n 由输入层结点数

nI 、输出层节点数 nO 和目标分类数 nC 决定，具体关系

为：
n =[nI +(nO，nC)max]/2 （18）

则BP神经网络结构如图1所示。

图1 BP神经网络结构

训练时的误差条件为误差小于 0.000 1或学习次

数不少于 10 000次。经过对大量特征向量的训练以

后，记录权值矩阵和阀值矩阵，完成训练过程。在此

基础上，就可以对齿轮缺陷进行智能识别。

2 实 验

用于噪声测量的装置主要包括实验平台、激光测

速仪和传声器，如图2所示。齿轮传动为一级传动，传

动比 55∶75。测量时主动轮转速为 870 r/min（电机此

时工作在额定功率，转速较为平稳，产生的噪声频率为

406 Hz），对应的齿轮转频为14.59 Hz，啮频为 802 Hz。
噪声的采样频率为22.05 kHz，远高于一般齿轮工作时

的频率（0~2 000 Hz）。
被测齿轮包括正常齿轮、具备裂纹的齿轮（如图3

所示）和偏轴齿轮。实验中测量得到的齿轮噪声信号

时域和频域曲线如图4所示。

图2 实验装置

图3 齿轮裂纹

图4 齿轮噪声信号（左列为信号时域曲线，右列为信号频谱）
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从图4中可以看到，正常齿轮、具有裂纹的齿轮和

偏轴齿轮的时域信号中，均存在明显的调制现象。观

察频域曲线中最大峰值的边频带可知，调制现象主要

由电机的噪声形成。电机及外界噪声掩盖了齿轮啮合

所产生的噪声，使得正常齿轮和具裂纹的齿轮的时域

及频域曲线很相似。偏轴齿轮啮合过程中产生了巨大

的冲击，曲线较为复杂。因此，仅从时域曲线和频域曲

线难以区分3种齿轮状态。

应用本研究提出的方法对上述3种齿轮噪声信号

进行分析。

（1）首先对噪声信号进行EEMD分解，提取有效信

号。对3种齿轮状态的噪声信号进行EEMD分解后的

结果如图5所示（以一组具有裂纹的齿轮信号为例）：

EEMD自适应地将原有噪声信号分解成了一组时

间尺度较为单一的分量。其中 IMF2和 IMF3同时都包

含了齿轮的啮合频率，但 IMF3还同时包含了电机信

号，因此需要对 IMF3进一步细分，以剔除电机的信

号。得到的细分结果如图6所示。

分解得到的第二个分量的频谱峰值为406 Hz，即
已经将电机信号成功分离开来（如图 6 所示）。将

IMF2和 IMF3细分以后的第1个分量（IMF3-1）进行叠

加，作为最终的特征信号，它直接反映了由于齿轮缺

陷不同而造成的噪声的差别。

（2）对上述处理结果进行时域同步平均和延拓处

理，其结果如图 7所示。可以看到正常齿轮的噪声信

号幅值较为平稳，裂纹和偏轴齿轮的信号幅值更高且

有明显的调制现象，但裂纹信号主要表现为陡峭的脉

冲，偏心信号为变化缓慢的波峰。

（3）计算其特征参数。特征参数如表1所示。

对比各组数据，如表 1方框所选：1峰峰值、2方

差、3均方值、5峭度、6平均幅值、7方根幅值，对3种状

态的变化较为敏感，将他们作为一组特征向量。

（4）分别计算 15组正常、15组裂纹、15组偏轴信

号的特征向量，3种状态分别表示为 100、010、001，作
为BP神经网络的输入端并进行训练。用此次训练结

果对另外 15组样本（样本特征已知，其中 1-5号为正

常齿轮，6-10号为裂痕齿轮，11-15号为偏心齿轮）进

行的识别的结果如表2所示。认为在0.75以上表示为

1，0.25以下表示为 0，则 15组样本的识别结果全部正

确。

图6 IMF3细分结果（左列为信号时域曲线，右列为信号频谱）

表1 不同缺陷状态下的特征参数

正常a
正常b
裂痕a
裂痕b
偏轴a
偏轴b

①
8.6
6.9
10.3
9.3
15.0
14.9

②
6.8
5.9
13.7
12.6
20.5
17.1

③
5.9
2.9
19.3
17.2
50.9
38.2

④
1.1
6.4
3.7
3.3
9.3
6.7

⑤
3.2
1.2
15.5
13.1
59.6
40.2

⑥
1.4
3.5
7.9
6.7
45.8
30.1

⑦
6.8
5.9
13.6
12.6
20.5
17.1

⑧
5.3
4.9
10.6
9.8
15.2
12.8

⑨
1.5
1.4
1.4
1.4
1.5
1.5

⑩
8.3
8.7
5.3
5.2
4.9
5.8

⑪
1.3
1.2
0.8
0.8
0.7
0.9

⑫
1.6
1.4
1.0
1.0
1.0
1.2

⑬
1.3
0.9
0.6
0.6
0.5
0.6

注：①峰峰值；②均值；③方差；④均方值；⑤偏斜度；⑥峭度；⑦平均幅值；⑧方根幅值；⑨波形指标；⑩峰值指标；⑪脉冲
指标；⑫裕度指标；⑬峭度指标

图5 EEMD分解结果（左列为信号时域曲线，右列为信号频谱）
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3 结果分析

实验证明，传统的时域、频域等分析方法在该实

验中存在两个主要问题：时域上具有较高能量的电机

信号掩盖了齿轮啮合信号；频域上边频带复杂，与理

论模型相差较大，所以从图像上分析较为困难。而应

用EEMD算法和时域同步平均进行处理，并结合BP神

经网络的分析方法很好地解决了这两个问题。

4 结束语

齿轮信号混杂了许多无用噪声源信号，有用信号

往往被掩盖。本研究的EEMD及其改进算法提高了分

辨率，结合时域同步平均有效提取到了噪声信号中的

低能量信号；通过计算特征参数并用BP神经网络学

习，定量地识别出了齿轮的缺陷情况，识别结果准确。

由于本研究只对特定齿轮和齿轮缺陷进行了分

析，结果具有一定的局限性。但是只要用本研究提出

的方法建立齿轮运行时的各种状态库，就可以快速和

准确地进行齿轮缺陷的检测。
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图7 时域同步平均结果

表2 BP神经网络识别结果

齿轮序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15

BP神经网络识别数值

1.01
0.89
0.99
1.03
0.78
0.03
0.05
0.02
0.03
0.03
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

0.00
0.05
0.04
0.00
0.00
0.92
0.95
0.94
0.92
0.84
0.06
0.04
0.07
0.04
0.01

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.12
0.08
0.09
0.12
0.13
0.93
0.99
1.03
1.00
1.00

识别结果

正常

正常

正常

正常

正常

裂痕

裂痕

裂痕

裂痕

裂痕

偏心

偏心

偏心

偏心

偏心
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