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基于时域同步平均的Circular图分析方法及齿轮故障智能诊断研究
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摘要：齿轮Circular图是用于与时域同步平均（Time Synchronous Averaging, TSA）相结合的一种结果呈现方法，可以

将 TSA提取到的齿轮啮合振动波形直观、清晰地展现出来。针对齿轮 Circular图绘制参数设置和其缺少量化指标的问

题，提出了用于波形边缘识别的Fi指标和基于Hu氏不变矩的Yi指标。首先，使用TSA算法提取出齿轮啮合振动信号，通

过计算最小Fi指标确定振动信号波形的上、下边缘；其次，利用上、下边缘参数绘制齿轮Circular图；再次，将齿轮Circular
图分割为 4个部分，通过计算分割后图片的Hu氏不变矩得到齿轮Circular图的Yi指标；最后，基于从齿轮Circular图中提

取出的Yi和Fi指标，使用K最近邻（K-Nearest Neighbor, KNN）分类器对齿轮振动信号进行分类。仿真信号及齿轮断齿、裂

纹故障信号的处理结果表明了该方法的有效性。
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0　引言

旋转机械使用各种类型的旋转部件，如电动机、

轴、轴承和齿轮等，均是复杂多自由度系统的典型例

子［1］。旋转机械中的旋转部件可以视为多个振动源，

其物理振动可能相互耦合［2］。在振动信号采集中，振

动传感器通常安装在机械的外露表面，因此所收集的

振动信号往往是多个振动源混合的结果。受其他机

械部件的干扰，故障部件引起的瞬态振动信号隐藏在

测量信号中，不容易在原始振动信号的波形中被识

别［3］，如何从多振动源耦合信号中提取故障元件的振

动信号是故障诊断领域面临的一个关键问题［4］。齿轮

箱在许多工业应用中的机械动力传输系统中发挥着重

要作用［5］。据统计，80%的传动机械故障是由齿轮故障

引起的，齿轮故障约占旋转机械故障的10%。因此，齿

轮箱的故障检测和诊断是工业维护的重要任务之一［6］。
齿轮 Circular图方法是一种在工业领域常用的齿

轮振动信号展示技术，该方法可将齿轮振动信号绘制

在极坐标域，使得信号波形呈现出类似于齿轮外观的

特 征 ；时 域 同 步 平 均（Time Synchronous Averaging, 

TSA）算法能够有效地提取出目标齿轮旋转一周的啮

合振动信号。因此，学者们常将齿轮Circular图方法与

TSA 算法相结合使用。理想情况下，正常齿轮的振动

信号波形与正弦波形相近，振动波形的波峰数对应齿

轮齿数。当齿轮发生故障时，振动波形相应部分的幅

值将会增大。因此，绘制出与齿轮齿形相似的齿轮

Circular图，有利于对齿轮故障进行可视化分析。

特征提取是智能故障诊断（Intelligent Fault Diag⁃
nosis, IFD）的重要步骤，而 IFD是基于机器学习理论，如

人工神经网络（Artificial Neural Netwok, ANN）、支持向

量机（Support Vector Machine, SVM）和深度神经网络

（Deep Neural Network, DNN）在机器故障诊断中的应

用［7］，完整的 IFD流程包括：①数据采集；②特征提取；

③健康状态识别。特征提取有助于消除冗余信息，进

一步改善诊断结果，因此特征提取是必要的［8］。在故障

特征提取的研究中，胥永刚等［9］将近似熵应用在故障诊

断领域，利用小波包分解技术将信号分解到不同尺度

的频带内，再对各频带内的近似熵进行对比分析，验证

了近似熵可以有效监测故障的发生和发展的假设。相

较于选择机器学习分类器，选择合适的特征指标更有

助于提高智能故障诊断的识别率。CUI等［10］计算信号

特征指标，使用邻域成分分析（Neighborhood Compo⁃
nent Analysis, NCA）从特征指标中筛选出合适的指

标，用 K最近邻（K-Nearest Neighbor, KNN）分类器对信

号进行分类，提高了风力发电机轴承健康状态分类准

确率，但并未继续深入研究信号特征指标的提取问题。
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根据监测对象计算出更具区分度的特征指标有利于将

故障特征量化，提高智能故障诊断的成功率。

本文提出了用于波形边缘识别的 Fi指标和基于

Hu氏不变矩的Yi指标。首先，使用TSA算法提取出齿

轮旋转一周的振动信号，根据齿轮齿数对齿轮旋转一

周的振动信号进行分割，计算被分割信号的最小Fi值，

选择出 TSA 信号波形的最佳上、下轮廓；然后，将 TSA
信号绘制为齿轮 Circular图，将齿轮 Circular图均匀分

割为4个部分，计算各个部分的Hu氏不变矩，根据各个

部分Hu氏不变矩的差异构建Yi指标；最后，将提取的特

征指标输入 KNN 分类器，对齿轮振动信号进行分类。

研究结果表明，所提指标在正常齿轮和故障齿轮之间

区分度高，可以应用于齿轮故障的智能诊断。

1　TSA和齿轮Circular图

TSA是一种可以消除与信号分段周期无关的信号

分量，并提取与信号分段周期相关的周期信号的算

法。设齿轮运行所产生的振动信号 x (n ) 由周期性的

齿轮啮合振动信号和其他干扰产生的噪声组成。周

期信号 x (n ) 的周期为 T，数据点总数为N，每个周期的

数据点数为 NT。x (n ) 由齿轮啮合振动信号 s (n ) 和白

噪声 ξ (n ) 组成，即

x (n ) = s (n ) + ξ (n ) （1）
s (n ) = s (n + NT ) （2）

式中，n = 1，2，…，N。将 x (n ) 以周期 T分为P段，每段

信号的数据点数为NT，N与NT关系可表示为式（3），第

p ( p = 1，2，…，P )段信号可表示为式（4）。
N = PNT （3）

xp (nT ) = sp (nT ) + ξp (nT ) （4）
式中，nT = 1，2，…，NT。将 P段信号相加，鉴于白噪声

的不相干特性，可以得到

∑
p = 1

P

xp (nT ) = Ps (nT ) + P ξ (nT ) （5）
设TSA计算后的信号为

x'(nT ) = 1
P∑

p = 1

P

xp (nT ) （6）
则

x'(nT ) = s (nT ) + 1
P
ξ (nT ) （7）

由式（7）可知，经过 TSA 降噪后，信号 x'(nT )中的

白噪声是原来信号 x (n ) 中白噪声的 1/ P，信噪比

（Signal-to-Noise Ratio, SNR）则提高了 P 倍，且分段

数P越多SNR越高，如图1所示。

TSA应用于齿轮箱振动信号的优点在于其能够将

齿轮啮合振动的波形提取出来，并且改变分段信号的

点数NT可以获得齿轮箱中不同齿轮啮合振动的波形。

此外，除了分段数据点数外，TSA 不需要设置其他参

数。齿轮箱振动信号经过 TSA 处理后得到目标齿轮

旋转一周的啮合振动信号，将该信号加上一个大小合

适的常数，然后在极坐标域绘制出来，即可得到齿轮

Circular 图。图 2 所示为由某型号风力涡轮机齿轮振

动信号绘制出的齿轮Circular图。

TSA 的齿轮 Circular 图中的波峰数量与齿轮齿数

相对应，且其形状与齿轮相似，能够直观地区分出齿

轮故障信号，定位故障位置。这有助于在未来搭建的

在线监测系统中实时观察齿轮振动信号的变化。

2　Fi和Yi指标提取及KNN分类

2. 1　Fi指标提取方法

将使用 TSA 算法提取到的齿轮旋转一周的振动

信号均分为 k份，k = z - 1。其中，z为齿轮的齿数。该

分割方法的目的是保证每一个区间内都有齿轮振动

信号的波峰和波谷落入。计算出每一个区间内振动

信号的最大值与最小值，将每一个区间振动信号的最

大值构建为一个最大值序列，将振动信号的最小值构

建为一个最小值序列。再分别计算最大值序列的峰

图1　TSA流程

Fig. 1　Process of TSA

（a）正常齿轮
（a） Normal gear

（b）断齿故障齿轮
（b） Faulty gear with broken tooth

图2　齿轮Circular图
Fig. 2　Gear Circular plot
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峰值和最小值序列的峰峰值，令 r为两个峰峰值中较

小峰峰值的一半。再计算每一个区间以该区间的最

大值为上轮廓、最小值为下轮廓时，其他区间的最大

值和最小值落入±r轮廓范围内的数量 k'。当其他区

间最大值和最小值落入轮廓±r范围内的数量最大时，

将该轮廓确定为最佳轮廓。计算出最佳轮廓之后，将

齿轮旋转一周的振动信号加上其最小值的绝对值与

下轮廓的绝对值之和，将其绘制在极坐标域，得到图 2
（a）所示的齿轮Circular图。图 3中横实线为在齿轮旋

转一周振动信号中识别出的上轮廓和下轮廓，横虚线

为轮廓±r范围的边界。各个区间振动信号波形最大

值和最小值落入轮廓±r范围的个数为 k'，k'的最大值

为 2k。由正常齿轮的振动信号计算的 k'接近于 2k；而
由断齿齿轮的振动信号计算的 k' 会明显小于 2k。根

据此特性可以构建出一个无量纲指标Fi，即

F i = exp [-10(1 - k'
2k ) ln ( k'2k ) ] （8）

由式（8）可知，k'越小，F i指标的值越大。构建Fi指

标的意义在于F i 指标的大小不会受到齿轮齿数 z的影

响；当 k'接近 2k时，F i 指标会趋近于 1。这样构建出的

指标可以更容易地被机器学习分类方法区分。取从

3 MW风力涡轮机测得的两段正常齿轮信号和两段故

障齿轮信号，使用 TSA算法提取出齿轮旋转一周的振

动信号，将由信号计算出的F i值列入表1中。由表1可

知，正常齿轮的F i 值更加接近于 1，故障齿轮的F i 值远

远大于1，这一结果与预期结果相符。

2. 2　Yi指标提取方法

Hu氏不变矩是一种提取灰度图像特征的方法，由

HU于 1962年首先提出。文献［11］中给出了连续函数

矩的定义和矩的基本性质。WONG 等［12］进一步给出

了离散情况下各阶矩的计算方法，不变矩算法是一种

通过提取具有平移、旋转和比例因子不变性的数学特

征来解决集合失真问题的方法［13］。

设有一个二元函数 f ( v，w )，对于任意的正整数 i

和 j，f ( v，w ) 在平面上的（i + j）阶矩为

mij = ∬
vw

viwj f ( v,w )dvdw （9）
对于二值图像，在平面上的（i + j）阶矩为

mij = ∑
w
∑
v

f ( v,w ) viwj （10）
式中，f ( v，w ) 为图像在坐标点 ( v，w ) 上的灰度。

mij依赖于图像在坐标中的位置，不具备平移不变

性，（i + j）阶中心矩μij满足平移不变性，其定义为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

μij = ∑
w
∑
v

( v - v̄ ) i (w - w̄ ) j f ( v,w )
v̄ = m10

m00

w̄ = m01
m00

（11）

式中，v̄、w̄分别为图像质心的横坐标和纵坐标。

对μij进行正则化处理，得到ηij的计算式为

ηij = μij / ( μ1 + i + j
200 ) （12）

式中，ηij满足平移和伸缩不变性，但不满足旋转不变

性。HU通过研究分析得到了 7个完备的 2阶和 3阶不

变矩φ1~φ7，它们在连续图像条件下可保持平移、缩放

和旋转不变，具体定义为
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φ1 = η20 + η02
φ2 = (η20 - η02 )2 + 4η211
φ3 = (η30 - 3η12 )2 + (3η21 - η03 )2

φ4 = (η30 + η12 )2 + (η21 + η03 )2

φ5 = (η30 - 3η12 ) (η30 + η12 ) [ (η30 + η12 )2 -
3(η21 + η03 )2 ] + (3η21 - η03 ) (η21 +
η03 ) [ 3(η30 + η12 )2 - (η21 + η03 )2 ]

φ6 = (η20 - η02 ) [ (η30 + η12 )2 - (η21 + η03 )2 ] +
4η11 (η30 + η12 ) (η21 + η03 )

φ7 = (3η21 - η03 ) (η30 + η12 ) [ (η30 + η12 )2 -
3(η21 + η03 )2 ] + (3η21 - η03 ) (η21 +
η03 ) [ 3(η30 + η12 )2 - (η21 + η03 )2 ]

（13）

实际上，在对图片的识别过程中，只有 φ1 和 φ2 的

不变性保持得比较好，其他的几个不变矩带来的误差

比较大。有学者认为只有基于 2阶矩的不变矩对二维

物体的描述才真正具有旋转、缩放和平移不变性［14］

图3　Fi指标轮廓识别

Fig. 3　Profile recognition base on Fi index

表1　正常齿轮与故障齿轮的Fi指标

Tab. 1　Fi index of normal  and faulty gears

齿轮类型 Type of gears
正常齿轮1 Normal gear 1
正常齿轮2 Normal gear 2

断齿齿轮1 Broken tooth gear 1
断齿齿轮2 Broken tooth gear 2

F i

1.044 0
1.516 4

19.100 3
225.936 2

13
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（φ1、φ2 刚好都是由 2 阶矩组成）。表 2 给出了对

图 2（b）进行旋转、平移和缩小后的 φ1 和 φ2，表 2 中的

结果验证了该观点。

φ1 为表示图像发散程度的度量指标，图像的发散

程度越大，则φ1 越大。φ2 为表示图像对称性的度量指

标，图像的对称性越好，则φ2 越小。如图 4所示，根据

Circular图的特点，可以将Circular图均分为 4份，然后

分别计算相应的 Hu 氏不变矩。表 3 为将图 2 中正常

齿轮和故障齿轮Circular图分割后计算得到的Hu氏不

变矩。

由表3可知，故障齿轮Circular图分割后的Hu氏不

变矩之间有着较大的差异，而正常齿轮Circular图分割

后的Hu氏不变矩之间的差异较小。因此，可以通过这

种差异构建式（14）中的指标β，为

β = φ1
φ2

（14）
4种齿轮 Circular 图的 β指标各有不同，但是由故

障齿轮经分割后的 Circular 图得到的 4 个 β指标的差

异明显大于由正常齿轮 Circular 图分割后得到的 β指
标的差异。令每个齿轮 Circular 图分割后的 β指标为

β = [ β1，β2，β3，β4 ]，其 中 ，β1、β2、β3、β4 分 别 为 齿 轮

Circular图的左上角、右上角、左下角、右下角对应的 β
指标。在此基础之上，构建一个Yi指标，为

Y i = max ( β )
min ( β ) （15）

式中，max ( β ) 为指标 β的最大值；min ( β ) 为指标 β的
最小值。表 4中列出了由 3 MW风力涡轮机测得的正

常齿轮与故障齿轮振动信号的齿轮 Circular图的 Yi指
标。由表4可知，正常齿轮的Y i值更加接近于1，故障齿

轮的Y i值远大于1。这一结果与预期结果相符。

2. 3　基于KNN的齿轮Circular图分类

KNN分类器是使用训练数据集的 k个最近邻找出

未知对象所属类别的算法。当要找出某个未知数据点

所属的类别时，需要先找出 k'个最近邻，然后进行多数

表决。KNN算法可以用于分类和回归问题，因此可以

用于齿轮Circular图的分类。KNN算法的流程如下：

1） 计算已知类别数据集中的点与当前点之间的

距离。

2） 按距离递增的次序排序。

3） 选取与当前点距离最小的 k'个点。

4） 统计前 k'个点所在的类别出现的频率。

5） 返回前 k'个点出现频率最高的类别作为当前

点的预测分类。

3　仿真信号分析

根据正常齿轮和故障齿轮的振动特性，构建一个

包含 2 000 组数据的训练集，其中正常齿轮数据与故

障齿轮数据各 1 000组。将数据集作为KNN分类器的

表4　正常齿轮与故障齿轮的Yi指标

Tab. 4　Yi index of normal and faulty gears with broken tooth

齿轮类型  Type of gears
正常齿轮1  Normal gear 1
正常齿轮2  Normal gear 2

断齿齿轮1  Broken tooth gear 1
断齿齿轮2  Broken tooth gear 2

Y i

1.125 8
1.163 5
5.322 9
208.018

表2　Circular图旋转、平移和缩小的Hu氏不变矩

Tab. 2　Hu-moments of rotation， translation and shrink of Circular 

plots

类型Type
参照Standard
旋转Rotate

平移Translation
缩小Shrink

φ1

0.012 2
0.012 2
0.012 2
0.012 3

φ2
6.992 9 × 10-6

6.904 6 × 10-6

6.993 4 × 10-6

6.882 6 × 10-6

表3　正常齿轮、故障齿轮Circular图分割后的Hu氏不变矩

Tab. 3　Hu-moments of normal and faulty gear’s Circular plot after 

segmentation

Circular图类型
Type of Circular plots

正常齿轮
Normal gear

故障齿轮
Faulty gear

位置
Position
左上角

Upper left
右上角

Upper right
左下角

Lower left
右下角

Lower right
左上角

Upper left
右上角

Upper right
左下角

Lower left
右下角

Lower right

φ1

0.014 8

0.014 4

0.013 4

0.014 8

0.014 5

0.012 6

0.014 0

0.005 9

φ2

1.585 2 × 10-4

1.506 6 × 10-4

1.270 5 × 10-4

1.575 2 × 10-4

1.345 3 × 10-4

9.981 1 × 10-5

1.302 0 × 10-4

1.956 7 × 10-7

图4　齿轮Circular图分割示意图

Fig. 4　Segmentation diagram of Circular plots of gears
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训练集，设置最近邻个数 k为 5，训练后得到图 5 所示

的分类边界。其中，方框表示正常齿轮，三角形表示

故障齿轮。

4　工业信号分析

本文数据来自声学和振动数据库和 PHM09 挑战

数据集。声学和振动数据库中齿轮箱振动数据为在

3 MW 风力涡轮机小齿轮上进行的径向振动测量所

得。对于故障案例，初始振动读数显示高振动水平，

机器在一周后停止，发现小齿轮故障，如图 6所示。其

他来自相同型号的不同风力涡轮机的小齿轮没有已

知故障。齿轮在振动测量时的转速为 1 800 r/min，设
置径向加速度测试通道和转速测试通道 2个通道，采

样频率为 97 656 Hz，采集长度为 6 s。PHM09 挑战数

据集代表通用工业齿轮箱的数据，齿轮箱使用的为斜

齿轮，该齿轮箱共有输入轴、中间轴、输出轴 3个传动

轴。输入轴齿轮为 16齿斜齿轮，中间轴上有 1个 48齿

斜齿轮和 1 个 24 齿斜齿轮，输出轴齿轮为 40 齿斜齿

轮。图 7为齿轮箱内部细节图，使用数据集中的齿轮

裂纹故障数据验证本文所提方法。

该数据集共有 24 组数据，其中包含 15 组正常齿

轮数据、1组裂纹齿轮数据和 8组断齿齿轮数据。使用

TSA 算法提取其啮合振动信号，将其绘制为齿轮

Circular图，提取Fi指标和 Yi指标。使用第 3节中训练

的KNN分类器对数据进行分类，结果如图 8所示。其

中，白色数据标记为来自风机齿轮箱的振动信号，黑

色数据标记为来自PHM09的齿轮箱振动信号。由图8
可知，正常齿轮数据和故障齿轮数据可以被训练出的

KNN 分类器正确分类。由此可知，Fi指标和 Yi指标适

用于齿轮Circular图的特征提取。

5　结论

1）提出了Fi和Yi指标，用于齿轮Circular图的绘制

和从中提取出可以区分正常齿轮与故障齿轮的特

征值。

2）通过两组仿真信号和两组工业信号验证了Fi和
Yi指标在 KNN 分类器中的分类效果，结果表明：使用

KNN 分类器可以将正常齿轮与故障齿轮的 Fi与 Yi指
标区分开。

3）将基于齿轮 Circular图的Fi和 Yi指标与 KNN分

类器应用于齿轮箱的故障诊断，可以有效地提取故障

信息。

综上所述，所提方法可以实现齿轮异常检测，为

齿轮故障特征量化提取方法的研究提供参考。
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Research on Circular plot analysis method and gear fault intelligent 

diagnosis based on time synchronous averaging

XU Yonggang1 ZHANG Yifei1 SUN Guodong2 ZHANG Kun1

(1.  Beijing Key Laboratory of Advanced Manufacturing Technology, Beijing University of Technology, Beijing 100124, China)

(2.  Shandong Institute of Scientific and Technical Information, Jinan 250101, China)

Abstract: Gear’s Circular plot is a result presentation method which needs to be combine with time synchronous 

averaging (TSA), which can clearly display gear meshing vibration waveform extracted by TSA.  Aiming at the problem of 

parameter setting of gear’s Circular plot and lack of the quantitative index, Fi index for waveform edge recognition and Yi 

index based on Hu-moments were proposed.  Firstly, TSA algorithm was used to extract the gear meshing vibration signal, and 

the upper and lower edges of the vibration signal waveform were determined by calculating the minimum Fi index. Secondly, 

Circular plot of gears were drawn by the upper and lower edge parameters.  Then, the Circular plot of the gear was divided into 

four parts, and Yi index of the Circular plot was obtained by calculating Hu-moments of the picture after segmentation.  Finally, 

based on the Yi and Fi indices extracted from the gear Circular plot, a K-nearest neighbors (KNN) classifier was utilized to 

classify the gear vibration signals.  The results show that there is a significant difference between the Yi and Fi indices of the 

vibration signals of normal gears and those of abnormal gears.  By combining with the KNN classifier， it is possible to 

distinguish between normal and abnormal gear signals， which proves the effectiveness of this method.
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