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摘　 要：针对传统基于二阶统计量的循环平稳信号处理方法不能有效处理脉冲噪声干扰的问题，提出了一种基于循环多核相关

熵的故障检测方法。 首先，给出了多核相关熵的定义，推导了循环多核相关熵函数和循环多核相关熵谱密度函数计算公式，分
析了循环多核相关熵的降噪机理；其次，用仿真信号验证了在低噪声比（ＳＮＲ＝ －５）情况下循环多核相关熵的降噪性能，表明了

循环多核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，循环多核相关熵为高斯、非高斯噪声的处理提供了一

种鲁棒性处理方法；最后，将循环多核相关熵方法应用于齿轮箱齿轮齿面磨损故障诊断，实验结果表明：循环多核相关熵具有解

调功能，能准确刻画齿轮齿面磨损故障的频谱特征，可有效提取淹没在强噪声环境中的微弱信号，提高了信噪比，证明了此方法

为一种齿轮故障诊断的有效方法。
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０　 引　 　 言

机械设备故障引起的振动信号不仅具有明显的非线

性和非高斯等特点， 而且还易于淹没在背景噪声和干扰

之中，从而加大了故障特征信息提取和识别的难度，甚至

无法识别［１⁃２］。 常用的信号处理方法（如相关分析、功率

谱分析等）在处理这类信号时，会造成性能衰退，甚至失

效［３⁃５］。 在机械设备故障诊断领域，最常用的非线性、非
高斯信号处理方法是采用高阶统计量 （ ｈｉｇｈｅｒ ｏｒｄｅｒ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ＨＯＳ），如基于信号循环高阶统计量的循环双

谱、循环高阶统计量等，但高阶循环统计量谱不仅计算方

法复杂、计算量大，而且需要更长的观测样本长度才能保

证对噪声的抗干扰能力［６⁃７］。 最近几年，在通信领域对非

线性、非高斯噪声信号处理，主要采用分数低阶统计

量［８⁃１０］ （ ｆｒａｃｔｉｏｎａｌ ｌｏｗｅｒ ｏｒｄｅｒ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ， ＦＬＯＳ ） 和 相 关

熵［１１⁃１３］方法。 ＦＬＯＳ 虽然能够有效抑制非高斯噪声的影

响，但却过度依赖于对噪声的先验知识。 相关熵是一种

定义在核空间的广义相关函数［１１］，为一种局部相似性度

量，是处理非线性、非高斯信号的有效方法，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

面得到了应用和验证，并取得了良好效果［１４⁃１７］。 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

断领域的应用才刚刚开始。
传统相关熵采用高斯核函数［１１］，高斯核函数只有一

个核长调整参数，因而自适应性较差。 为提高相关熵的

自适应性，改善相关熵的性能，本文借鉴机器学习领域的

多核学习（ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｌｅａｒｎｉｎｇ，ＭＫＬ）方法［１８⁃２１］，提出

了多核相关熵的概念，并在此基础上，与循环平稳信号处

理方法结合，提出了循环多核相关熵函数和循环多核相

关熵谱密度函数的定义，并将该方法用于齿轮故障诊断，
提出了基于循环多核相关熵的齿轮故障诊断方法，最后

用仿真信号和齿轮齿面磨损故障实验信号验证了该方法

的有效性和可靠性。

１　 循环多核相关熵故障检测方法

１􀆰 １　 相关熵

对于任意两个实随机变量 ｘ 和 ｙ（ｘ，ｙ ∈ Ｒ）， 它们的

互相关熵（广义相关函数）可定义为［１１］：
Ｖσ（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。
实随 机 变 量 ｘ 和 ｙ 时 变 相 关 熵 （ ｔｉｍｅ ｖａｒｙｉｎｇ

ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ， ＴＶＣＥ）可定义为：

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

κσ（·） 通常采用高斯核函数，其表达式为：

κσ［ｘ（ ｔ），ｙ（ ｔ ＋ τ）］ ＝ １
２πσ

·

ｅｘｐ － ‖ｘ（ ｔ） － ｙ（ ｔ ＋ τ）‖２

２σ２{ } （３）

式中：‖·‖表示范数算子。
对于一组长度为 Ｎ 的观测样本［ｘ（ ｉ），ｙ（ ｉ）］ Ｎ

ｉ ＝ １， 相

关熵的渐进无偏估计为：

Ｖ＾ σｘ，ｙ（ｍ） ＝ １
Ｎ － ｍ ＋ １∑

Ｎ

ｉ ＝ ｍ
κσ［ｘ（ ｉ） － ｙ（ ｉ － ｍ）］ （４）

式中： ｍ 为时延的采样点数；ｍ ＝ ０，１，２，…，Ｎ － １。
１􀆰 ２　 多核相关熵

简单的多核相关熵可定义为多个相关熵的和，不失

一般性，假设为两个相关熵的和，即：
Ｖλ，σ（ｘ，ｙ） ＝ Ｅ［λＶσ１（ｘ，ｙ） ＋ （１ － λ）Ｖσ２（ｘ，ｙ）］ （５）

式中： σ１ 和 σ２ 为分别为相关熵 Ｖσ１（ｘ，ｙ） 和 Ｖσ２（ｘ，ｙ） 的

核长；λ（０ ≤ λ ≤ １） 为两个相关熵的混合系数。 多核相

关熵如图 １所示。 从图 １可以看出，多核相关熵曲线位于

两个相关熵曲线之间，调整混合系数 λ，即可调整多核相

关熵曲线的形状，因而具有更好的自适应性；多核相关熵

是对称、正定的有界函数，其最大值为 λκσ１
（０） ＋ （１ －

λ）κσ２
（０）。

图 １　 多核相关熵（σ１ ＝ ０􀆰 ５，σ２ ＝ １􀆰 ５）
Ｆｉｇ．１　 Ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ （σ１ ＝ ０􀆰 ５，σ２ ＝ １􀆰 ５）

将式（５）展开为泰勒级数形式，即

Ｖλ，σ（ｘ，ｙ） ＝ １
２π［λσ１ ＋ （１ － λ）σ２］

·

∑
∞

ｎ ＝ ０

（ － １） ｎ

２ｎ （σ１σ２）
２ｎｎ！

Ｅ［（ｘ － ｙ） ２ｎ］ （６）

从式（６）可以得出：
１）多核相关熵 Ｖλ，σ（ｘ，ｙ） 的泰勒级数展开式中包含

了随机变量（ｘ － ｙ） 的所有偶数阶矩，含有信号 ｘ 和 ｙ 的

无限统计矩信息，既含有二阶矩，又含有高阶矩。
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２）核长 σ１ 和 σ２ 是衡量二阶矩和高阶矩影响的关键

参数，当核长σ１ 和σ２ 足够大时，高阶矩迅速衰减，二阶矩

成为多核相关熵的主要成分，则多核相关熵 Ｖλ，σ（ｘ，ｙ） 将

接近传统的互相关函数；而当核长 σ１ 和 σ２ 较小时，高阶

矩成为多核相关熵的主要成分，而高阶矩是处理非线性、
非高斯信号的有效工具，可以抑制任何平稳（高斯和非高

斯） 噪声以及非平稳的高斯噪声干扰。 因此，选择恰当

的核长 σ１ 和 σ２，就可以抑制非高斯噪声，有效处理非线

性信号。
１􀆰 ３　 多核相关熵诱导的度量

给定两个随机变量 ｘ 和 ｙ， 则可由式（５）表示的多核

相关熵定义多核相关熵诱导的度量 （ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ
ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｉｎｄｕｃｅｄ ｍｅｔｒｉｃ， ＭＫＣＩＭ），即：

ＭＫＣＩＭ（ｘ，ｙ） ＝

λκσ１
（０） ＋ （１ － λ）κσ２

（０） － Ｖλ，σ（ｘ，ｙ） （７）
式（７）定义的ＭＫＣＩＭ（ｘ，ｙ） ≥０，当且仅当 ｘ ＝ ｙ时等

号成立，ＭＫＣＩＭ（ｘ，ｙ） 是对称函数，当核函数为平移不变

核函数（如高斯核函数） 时，ＭＫＣＩＭ（ｘ，ｙ） 也是平移不

变的。
为了清晰理解 ＭＫＣＩＭ（ｘ，ｙ） 的含义，图 ２ 所示为当

σ１ ＝ １，σ２ ＝ １􀆰 ５和 λ ＝ ０􀆰 ４时ＭＫＣＩＭ（ｘ，０） 的三维图，其
等高线图如图 ３ 所示。

图 ２　 ＭＫＣＩＭ（ｘ，０）三维图

Ｆｉｇ．２　 ＭＫＣＩＭ（ｘ，０） ３Ｄ ｍａｐ

从图 ２ 和 ３ 可以看出： ＭＫＣＩＭ（ｘ，０） 大致可分为 ３
个区域：１） 欧几里得区（图 ３ 中圆形区域部分）：当空间

两个点的距离很近时，ＭＫＣＩＭ 相当于 Ｌ２ 范数；２） 过渡区

（图 ３ 中近似方形区域部分）：当空间两个点的距离比较

近时，ＭＫＣＩＭ相当于 Ｌ１ 范数；３） 矫正区（图 ３中以 ４个角

为中心的扇形区域部分）：当空间两个点的距离很远时，
ＭＫＣＩＭ 相当于 Ｌ０ 范数。

因此， 当一个信号中混入较大的异常值时， 其

ＭＫＣＩＭ 将位于矫正区，而该区域是信号异常值的免疫

区，因而多核相关熵能有效去除信号中异常值，对于脉冲

噪声具有很强的鲁棒性。

图 ３　 ＭＫＣＩＭ（ｘ，０）等高线图

Ｆｉｇ．３　 ＭＫＣＩＭ（ｘ，０） ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ

１􀆰 ４　 循环多核相关熵和循环多核相关熵谱密度

对于循环平稳信号 ｘ 和 ｙ，其循环多核相关熵函数

Ｒλ，σ
ｘ，ｙ （α，τ） 是多核相关熵 Ｖλ，σ

ｘ，ｙ （ ｔ，τ） 对时间 ｔ 作傅里叶变

换得到的，即：

Ｒλ，σ
ｘ，ｙ （α，τ） ＝ ∫∞

－∞
Ｖλ，σ

ｘ，ｙ （ ｔ，τ）ｅ
－ｊ２παｔｄｔ （８）

对于循环平稳的随机信号来说，其循环多核相关熵

函数 Ｒλ，σ
ｘ，ｙ （α，τ） 与循环多核相关熵谱密度函数 Ｓλ，σ

ｘ，ｙ （α，ｆ）
是傅里叶变换对，因此，循环多核相关熵谱密度 Ｓλ，σ

ｘ，ｙ （α，
ｆ） 为循环多核相关熵函数 Ｒλ，σ

ｘ，ｙ （α，τ） 对延时 τ 作傅里叶

变换得到的，即

Ｓλ，σ
ｘ，ｙ （α，ｆ） ＝ ∫∞

－∞
Ｒλ，σ

ｘ，ｙ （α，τ）ｅ
－ｊ２πｆτｄτ （９）

在式（９）中，当 α＝ ０ 时，循环多核相关熵谱密度退化

为传统的功率谱密度。
基于循环多核相关熵谱密度的循环平稳度可定

义为：

ＤＣＳλ，σ ＝
∫ Ｓλ，σ

ｘ，ｙ （α，ｆ） ｄｆ

∫ Ｓλ，σ
ｘ，ｙ （０，ｆ） ｄｆ

（１０）

式中： Ｓλ，σ
ｘ，ｙ （０，ｆ） 为 α ＝ ０ 时的循环多核相关熵谱密度，即

传统的功率谱密度。

２　 循环多核相关熵降噪性能仿真研究

下面用一个幅值调制仿真信号来系统阐释多核相关

熵的降噪机理并验证其降噪性能，仿真信号由以下信号

成分组成：
ｘ１（ ｔ） ＝ ［１ ＋ ｃｏｓ（２πｆ０ ｔ）］ｃｏｓ（２πｆｃ ｔ） （１１）
ｘ２（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ） ＋ ｎ１（ ｔ） （１２）
ｘ３（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ） ＋ ｎ２（ ｔ） （１３）
ｘ４（ ｔ） ＝ ｘ１（ ｔ） ＋ ｎ１（ ｔ） ＋ ｎ２（ ｔ） （１４）
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式中： ｆ０ 为调制频率；ｆｃ 为载波频率。 取 ｆ０ ＝ ２００ Ｈｚ、
ｆｃ ＝ １ ０００ Ｈｚ， ｎ１（ ｔ） 为零均值高斯噪声，ｎ２（ ｔ） 为脉冲噪

声。 信号采样频率 ｆｓ ＝ ６ ０００ Ｈｚ，信号采样点数 ｎ ＝ ６００，
通过该仿真信号，利用循环多核相关熵谱密度验证多核

相关熵的降噪性能。
２􀆰 １　 高斯噪声降噪性能

在幅值调制信号中加入零均值高斯噪声 ｎ１（ ｔ）， 利

用 ＡＧＷＮ 函数产生信噪比（ｓｉｇｎａｌ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ，ＳＮＲ）为－５
的含噪信号。 图 ４（ ａ）所示为仿真信号 ｘ２（ ｔ） 的时域波

形，图 ４ （ ｂ） 所示为仿真信号 ｘ２（ ｔ） 的频域波形。 从

图 ４（ａ）可以看出，调制信号已完全被高斯噪声淹没，无
法识别调制信号的时域波形。 在图 ４（ｂ）中可以看出载

波频率和调制频率，但噪声方差很大。

图 ４　 仿真信号 ｘ２（ ｔ）
Ｆｉｇ．４　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｘ２（ ｔ）

图 ５ 所示为仿真信号 ｘ２（ ｔ） 的循环多核相关熵谱密

度图，图 ６ 所示为传统基于二阶统计量的谱相关［２２⁃２３］ 密

度图，在循环频率 α 和谱频率 ｆ 构成的双频平面内，图 ５
和 ６ 都能正确显示染噪信号 ｘ２（ ｔ） 的频谱结构，存在由

ｆ ＝ ± ０􀆰 ５α和 ｆ ＝ ±（０􀆰 ５α ±ｆｃ） 及其平行线构成的大菱形，
大菱形对角线在水平方向上的长度是 ２ｆｃ，在垂直方向上

的长度是 ｆｃ；而且在（ ± ２ｆｃ，０） 和（０， ± ｆｃ） 等位置存在以

调制频率 ｆ０ 的谱峰构成的小菱形，小菱形对角线在水平

方向上的长度是２ｆ０，在垂直方向上的长度是 ｆ０，这种菱形

频谱结构， 清晰表达了信号的调制频率 ｆ０ 和载波频

率 ｆｃ。
图 ５ 和 ６ 的主要不同点是：图 ５ 中信号的循环多核

相关熵谱能量主要集中在 ｆ ＝ － ０􀆰 ５α和 ｆ ＝ ０􀆰 ５α这两条频

谱线上，其他与这两条谱线平行的频谱线上的能量较小，
调制频率 ｆ０ 谱峰较高，而且频谱线很细，这些特征都表明

循环多核相关熵谱密度具有很强的能量聚集能力，频谱

图 ５　 信号 ｘ２（ ｔ）的循环多核相关熵谱密度

Ｆｉｇ．５　 Ｃｙｃｌｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ
ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｘ２（ ｔ）

图 ６　 信号 ｘ２（ ｔ）的谱相关密度

Ｆｉｇ．６　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｘ２（ ｔ）

分辨率较高，表明受高斯噪声的影响较小；图 ６ 中，谱相

关密度的能量主要分布在 ｆ ＝ － ０􀆰 ５α ± ｆｃ 和 ｆ ＝ ０􀆰 ５α ± ｆｃ
这 ４ 条频谱线及其平行线上，因高斯噪声的影响，形成了

连续的谱线，表明谱相关密度的能量聚集能力较差，频谱

分辨率较低。
２􀆰 ２　 非高斯噪声降噪性能

在调幅信号 ｘ１（ ｔ） 随机加入几个幅值不同的脉冲信

号，以模拟非高斯噪声，形成信号 ｘ３（ ｔ）。 图 ７（ａ）所示为

仿真信号 ｘ３（ ｔ） 的时域波形，图 ７（ ｂ）所示为仿真信号

ｘ３（ ｔ） 的频域波形， 由于幅值调制信号完全被噪声淹没，
因此从图 ７（ａ）已完全看不出信号幅值的变化规律。

图 ８ 所示为循环多核相关熵谱密度图，图 ９ 所示为

传统谱相关密度图。 对比图 ８ 和 ９ 可以看出，图 ８ 清晰

地表达了调幅信号的循环频谱结构特征，以调制频率 ｆ０
的谱峰构成的菱形非常清晰，几乎没有受到非高斯噪声

的影响，表明循环多核相关熵具有很强的非高斯噪声抑

制能力。 由于受非高斯噪声的影响，信号的有用成分已
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图 ７　 仿真信号 ｘ３（ ｔ）
Ｆｉｇ．７　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｘ３（ ｔ）

图 ８　 信号 ｘ３（ ｔ）的循环多核相关熵谱密度

Ｆｉｇ．８　 Ｃｙｃｌｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｘ３（ ｔ）

图 ９　 信号 ｘ３（ ｔ）的谱相关密度

Ｆｉｇ．９　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｘ３（ ｔ）

完全被脉冲噪声淹没，在图 ９ 的谱相关密度图中已无法

分辨调幅信号的频谱结构，表明基于传统二阶统计量的

谱相关分析，对非高斯噪声的抑制能力较弱。
２􀆰 ３　 综合降噪性能

在幅值调制信号中先加入零均值高斯噪声 ｎ１（ ｔ），信
噪比为 － ５， 再随机加入几个幅值不同的脉冲信号，图
１０（ａ）为仿真信号 ｘ４（ ｔ） 的时域波形，图 １０（ｂ）为其频域

波形，由于幅值调制信号完全被高斯、非高斯噪声淹没，
因此从图 １０ 已完全看不出信号幅值的变化规律。 图 １１
所示为仿真信号 ｘ４（ ｔ） 的循环多核相关熵谱密度图，图
１２为其传统谱相关密度图，在高斯、非高斯噪声的综合影

响下，图 １１ 依然能够比较清晰地显示出调幅信号的频谱

结构特征，能正确识别调制频率 ｆ０ 和载波频率 ｆｃ， 表明循

环多核相关熵谱具有很强的高斯、非高斯噪声抑制能力。
由于受高斯和非高斯噪声的影响，在图 １２ 的谱相关密度

图中已完全不能分辨调幅信号的频谱结构。

图 １０　 仿真信号 ｘ４（ ｔ）
Ｆｉｇ．１０　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｖｅ ｓｉｇｎａｌ ｘ４（ ｔ）

图 １１　 信号 ｘ４（ ｔ）的循环多核相关熵谱密度

Ｆｉｇ．１１　 Ｃｙｃｌｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ
ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｘ４（ ｔ）
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图 １２　 信号 ｘ４（ ｔ）的谱相关密度

Ｆｉｇ．１２　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｓｉｇｎａｌ ｘ４（ ｔ）

为更清晰显示循环多核相关熵谱密度的频谱成分，
调幅信号 ｘ４（ ｔ） 的广义循环平稳度如图 １３ 所示，在低频

段（ ± ｆ０） 及高频段（ ± ２ｆｃ） 位置存在明显的谱峰。 图 １４
所示为根据传统谱相关密度计算的循环平稳度，但无法正

确显示调幅信号的频谱成分。 对比图 １３ 和 １４，图 １３ 中噪

声信号的方差很小，而图 １４ 中噪声的方差很大，调制频率

和载波频率成分已完全被高斯和非高斯噪声淹没。

图 １３　 广义循环平稳度

Ｆｉｇ．１３　 Ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｃｙｃｌｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙ

图 １４　 循环平稳度

Ｆｉｇ．１４　 Ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｃｙｃｌｏｓｔａｔｉｏｎａｒｙ

通过以上仿真实例分析可知：循环多核相关熵谱具

有很强的从强高斯噪声和非高斯噪声中提取信号频谱特

征的能力。

３　 基于循环多核相关熵的齿轮故障诊断

采用某型号单级传动齿轮箱输出轴齿轮进行实

验［２４］，采样频率为 ８ １９２ Ｈｚ，采样点数为 ２ ０４８，电动机转

速为 １ ４７３ ｒ ／ ｍｉｎ，齿轮箱输入轴齿轮齿数 ｚ１ ＝ ２８，输出轴

齿轮齿数为 ｚ２ ＝ ３６，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， 其啮合频率为 ｆｍ ＝
６８８ Ｈｚ。

图 １５（ａ）所示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波形，图 １５（ｂ）所示为其频

域信号，从图 １５（ｂ）中能找到啮合频率及其二倍频，但没

有边频带信息，因此，难以判断故障发生的部位。

图 １５　 齿轮磨损故障振动信号

Ｆｉｇ．１５　 Ｇｅａｒ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ

为了验证循环多核相关熵在齿轮故障诊断中的有效

性，齿轮齿面磨损故障振动信号的循环多核相关熵谱密

度图（ σ１ ＝ ０􀆰 ４，σ２ ＝ ２ 和 λ ＝ ０􀆰 ３） 如图 １６ 所示，三维图

如图 １７ 所示。 从图 １６ 和 １７ 可以清楚地看出：在由循环

频率 α和谱频率 ｆ构成的双频平面内，构成了齿轮齿面磨

损故障频谱特征。 齿轮齿面磨损故障产生的振动能量，
主要沿直线 α ＝ ０、ｆ ＝ ± ０􀆰 ５α和 ｆ ＝ ± （０􀆰 ５α ± ｆｍ） 及其平

行线分布，逐渐由频谱中心向外扩展张成整个双频平

面。 由频谱线 ｆ ＝ ± ０􀆰 ５α 和 ｆ ＝ ± （０􀆰 ５α ± ｆｍ） 构成菱形，
菱形对角线在水平方向的长度为 ２ｆｍ，在垂直方向的长度

为 ｆｍ，为齿轮箱一阶啮合频率特征。 以（０，ｆｍ）、（０， － ｆｍ）
和（２ｆｍ，０）、（ － ２ｆｍ，０） 等 ４ 个频谱点为中心构成齿轮箱

一阶啮合频率边频带簇，图１８所示为图１６在（０，ｆｍ） 点附

近的局部放大图，从图 １８ 可以看出：由边频带谱峰构成
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小菱形，小菱形对角线在水平方向的长度为 ２ｆｒ，在垂直

方向的长度为 ｆｒ， 这些频谱特征为齿轮磨损故障的典型

频谱特征。

图 １６　 齿轮磨损故障循环多核相关熵谱密度（等高线图）
Ｆｉｇ．１６　 Ｃｙｃｌｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ

ｏｆ ｇｅａｒ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ （ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ）

图 １７　 齿轮磨损故障振动信号循环相关熵谱密度（三维图）
Ｆｉｇ．１７　 Ｃｙｃｌｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ

ｏｆ ｇｅａｒ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ （３Ｄ ｍａｐ）

图 １８　 齿轮磨损故障振动信号循环相关熵谱密度（放大图）
Ｆｉｇ．１８　 Ｃｙｃｌｉｃ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｋｅｒｎｅｌ ｃｏｒｒｅｎｔｒｏｐｙ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｄｅｎｓｉｔｙ

ｏｆ ｇｅａｒ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ （ｚｏｏｍｅｄ ｍａｐ）

图 １９ 所示为齿轮齿面磨损故障振动信号的传统谱

相关密度图，图 ２０ 为传统谱相关密度三维图，可以看出

谱相关密度图能刻画齿轮箱的一阶啮合频率特征，由频

谱线 ｆ ＝ ± （０􀆰 ５α ± ｆｍ） 构成菱形，但因噪声的影响，不能

精细刻画齿轮磨损故障的边频带簇，因而不能准确识别

齿轮故障。 对比图 １６、１７ 和图 １９、２０，可以看出循环多核

相关熵谱密度图的谱线很细，具有较高的频谱能量聚集

能力，而谱相关密度的频谱线较宽，能量比较分散，因此，
循环多核相关熵谱密度频谱分辨率高于传统谱相关密度

分辨率。

图 １９　 齿轮磨损故障振动信号谱相关密度（等高线图）
Ｆｉｇ．１９　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｇｅａｒ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ （ｃｏｎｔｏｕｒ ｍａｐ）

图 ２０　 齿轮磨损故障振动信号谱相关密度（三维图）
Ｆｉｇ．２０　 Ｓｐｅｃｔｒａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｇｅａｒ ｗｅａｒ ｆａｕｌｔ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ （３Ｄ ｍａｐ）

通过上述分析可以看出：循环多核相关熵谱能从噪

声环境中有效提取齿轮齿面磨损故障特征，提高了齿轮

故障诊断的可靠性和准确性，是一种从噪声环境中提取

齿轮故障特征的有效方法。

４　 结　 　 论

借鉴多核学习和相关熵理论，本文提出了一种基于

循环多核相关熵谱的齿轮故障诊断方法。 给出了多核相
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关熵、循环多核相关熵和循环多核相关熵谱的定义和计

算公式；并利用多核相关熵的泰勒级数展开式和多核相

关熵诱导的度量分析了多核相关熵的降噪机理，并用仿

真信号进行了验证，表明循环多核相关熵能够有效处理

高斯和非高斯噪声，具有从强高斯噪声和非高斯噪声环

境中提取信号特征的能力；最后将循环多核相关熵应用

于齿轮箱齿面磨损故障诊断。 实验结果表明：循环多核

相关熵能有效提取齿轮齿面磨损故障的频谱特征，其性

能优于传统基于二阶统计量的谱相关密度方法。
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