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基于自适应分数阶傅里叶变换的
机车齿轮箱故障诊断

朱彦辉
（ 国家铁路集团武汉安监特派办，湖北 武汉 430000 ）

摘 要：针对机车线路运行中传动系统故障信息提取难的问题，文章提出一种变速工况下的诊断方法，

即通过分析牵引电机电流信号诊断机车传动齿轮故障。当牵引电机转速线性变化时，传动系统故障特征频率

也呈线性变化，但其频率变化率与电机供电频率、齿轮转频的频率变化率均不同，存在多种变化率。分数阶

傅里叶变换虽擅长分析线性调频信号，但存在阶次选择问题。基于此，文章提出构造新的混合熵，统一描述

分数阶傅里叶变换谱峰的尖锐程度和频域能量的聚集程度，并将其作为适应度函数，通过穷举搜索方法确定

最佳阶次。试验结果表明，文章所提方法能有效诊断牵引电机传动齿轮故障。
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0　引言

机车在实际线路运行中，牵引传动系统工作条件

恶劣，需通过精细维护保障行车安全。齿轮作为机车

传动系统的核心部件，随着铁路运输向重载、高速化

发展，正面临严峻的性能挑战。机车运行中载荷复杂

多变，大幅增加了齿轮故障风险，例如齿面磨损影响

传动效率，齿根裂纹可能发展为断齿，导致传动系统

瘫痪。因此，研发并应用先进的齿轮故障诊断方法至

关重要。齿轮状态监测与故障诊断常采用振动信号分

析方法，实践证明该方法效果良好[1]。但对于 HXD3C

型等车型，其传动系统空间狭小，振动传感器安装困

难；此外，安装于轴承座的振动传感器对周围环境敏

感，易受车身、轨道等异常振动干扰，实际使用便利

性不足[2]。

近年来，电机电流分析 （motor current signature 

analysis,MCSA）被广泛应用于齿轮故障诊断[3]。电机

作为驱动齿轮运转的动力源，其电流信号蕴含丰富的

齿轮运行状态信息。当齿轮出现齿面磨损、齿根裂纹、

断齿等故障时，会引起齿轮啮合刚度变化，进而导致

电机负载转矩波动。交流电机属于高度对称的电磁系

统，负载转矩波动会破坏这种对称性，引发气隙中旋

转电磁场的变化，最终在定子电流中感应出新的频率

分量。电机定子电流特征分析正是通过检测某些特征

频率分量的变化，实现齿轮故障诊断。由于机车控制

和电机保护需求，牵引电机三相供电电流中已有两相

处于连续监测状态，因此基于定子电流分析的故障检

测方法无须额外安装传感器，属于无传感器故障诊断，

是真正意义上的非接触测量，尤其适用于结构紧凑、

无空间安装振动传感器的车型[4-5]。

传统的MCSA存在显著缺陷：仅适用于电机匀速

运转时的故障诊断。在变转速条件下，电机电流中各

分量的频率与幅值随时间变化，会导致频谱图出现频

率模糊的现象，难以从中检测到故障特征频率[6]。机车

在实际线路运行中，受过分相和线路状况变化（直线、

不同曲率半径曲线、坡度变化等）影响，牵引电机转

速无法保持稳定，MCSA的现场应用极具挑战性。

为克服传统MCSA的不足，有学者提出了瞬时电

机电流分析方法（transient MCSA，TMCSA），通过时
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频分析方法处理速度瞬时变化的电机电流信号，建立

电机电流中各分量的时间-频率变化轨迹。TMCSA借

助时频分析工具在时间-频率平面检测故障特征频率，

不再局限于匀速运转的电机电流信号，大幅扩展了应

用范围。但TMCSA现场应用仍面临一些挑战，时频平

面上的故障模式识别比恒定转速下的频谱峰值检测复

杂得多。例如，维格纳维尔分布（Wigner-Ville distri‐

bution，WVD）分析法作为标准时频分析工具，虽能

反映信号能量在时频平面的分布，但存在交叉项问题，

严重影响分辨率。

分数阶傅里叶变换 （fractional Fourier transform，

FrFT）是经典傅里叶变换的广义形式，通过旋转因子

实现时频平面的旋转，得到新的信号表示[7]。FrFT 具

有良好的时频局部化特性，且无交叉项干扰，适用于

时变信号处理和特征提取，尤其擅长检测线性调频

（linear frequency modulation，LFM） 信号[8]。受过分

相和线路条件变化等影响，机车无法匀速运行，电流

信号呈现非平稳特征；在均匀变速条件下，瞬时转速

曲线可视为上升或下降的直线。由于定子电流各分量

的变化率与转速相关，齿轮故障对应的电流信号可近

似为多分量 LFM 信号。在最佳旋转角度下，LFM 信

号的 FrFT 会产生最高的能量分布密度，实现良好的

时频表示，因此FrFT可用于匀变速条件下的齿轮故障

诊断。

FrFT实际应用的核心问题是如何确定合适的阶次p

（p决定旋转角度α），只有选择合适值，FrFT才具有高

分辨率。峰值搜索法可用于寻找FrFT的最优阶次，但

在信噪比较低时，确定最佳阶次的准确性较低[9]。需要

注意，当FrFT的阶次适宜时，LFM信号的FrFT谱图呈

现尖峰形态，且在分数域具有较好的能量聚集特性。

因此，本文提出一种新型混合熵，即通过分数阶能量

熵描述信号 FrFT 的能量聚集程度，借助分数阶谱熵

（spectral entropy，SE）描述FrFT谱峰的尖锐程度，以

此统一表征FrFT的能量聚集特征，并将其作为适应度

函数选择最佳阶次。

通过上述分析，本文提出了基于自适应分数阶傅

里 叶 变 换 （adaptive fractional Fourier transform，

AFrFT）检测瞬态电机电流信号的机车牵引传动系统故

障诊断新方法：先对电机电流信号进行不同阶次的

FrFT，计算分数阶混合熵；若混合熵出现明显的极大

值点，则对应阶次最优，表明含有调频分量；随后在

最优阶次下进行FrFT，提取故障信息；最后通过机车

线路运行试验验证该方法在机车变速运行时诊断各类

机车牵引电机故障的准确性。

1　电机电流时变特征

齿轮局部故障引发的机械扭矩变化，会导致传动

系统产生以旋转频率为周期的剧烈振动，该振动信息

会映射到驱动电机的定子电流中[10]。当齿轮发生故障

时，负载扭矩中会产生一个附加的周期成分，因此故

障时的负载扭矩可表示为

TLF(t) = TLH(t) + Tfp(t) (1)

式中：TLH(t)为正常工况下的负载扭矩；Tfp(t)为齿轮局

部故障引起的零均值周期成分，可用式(2)表示。

Tfp (t)=∑
k = 1

+¥

Tk cos(kωfpt + ϕk )     ωfp = 2πffp (2) 

式中：ffp为故障齿廓的基频，对于一级齿轮系统，基频

与大小齿轮旋转频率有关；Tk和 ϕk 分别为由啮合刚度

产生波动分量的幅值和相位，由故障齿廓傅里叶级数

系数获取；k取整数。

根据上述分析，驱动电机定子电流可表示为

IA (t)» Is sin(ωst)+ Ir sin(ωst + χLH (t)+ χfp (t)+ ηr ) (3)

式中：ωs 为供电角频率，ωs = 2πfs，fs为供电频率；ηr

为与相位调制有关的相角；Is 为供电频率分量的幅值；

Ir 为齿轮故障分量的幅值；χLH (t)、χfp (t)分别为与正常

和故障齿廓有关的相位调制分量。

　　故障条件下相位调制分量χfp (t)定义为

χfp (t)=∑
k = 1

+¥

χk cos(kωfpt + αk ) χkµ
ppTk

Jeq (kωfp )2
(4)

式中：αk为与 χfp (t)对应的相角；Jeq为异步电机的等效

转动惯量；pp为电机的极对数；χk为一个系数，与pp和

Tk成正比，与Jeq和ωfp成反比。

考虑到 χLH (t)、 χfp (t)的幅值较小，当 χ1 时，有

sin x≈x，cos x≈1，则式(3)可化简为

IA (t)» Ihealthy (t)+ Ir cos(ωst + ηr )  χfp (t) (5)

Ihealthy (t)» Is sin (ωst ) + Ir sin (ωst + ηr ) +
         Ir cos (ωst + ηr )  χLH (t) (6)

根据式(4)，重新定义电机定子电流表达式为

IA (t)= Ihealthy (t)+ Ir∑
k = 1

+¥ χk

2
cos(2π( fs - kffp )t + ϕ lk )+

Ir∑
k = 1

+¥ χk

2
cos(2π( fs + kffp )t + ϕrk ) (7)

式中：ϕ lk = ηr - αk；ϕrk = ηr + αk。

由式(7)可知，齿轮故障会使电机定子电流信号产

生新的分量，这些分量的频率与电机供电频率、故障

齿廓基频相关，而故障齿廓基频与齿轮旋转频率成正

比。因此，齿轮故障特征频率由电机供电频率与齿轮

转频共同决定。

当电机升速运转时，可假定在一个时间间隔[t0tn]

内，电机供电频率与转频均呈线性增加，即 fs = fs0 + μ1t,

ffp = ffp0 + μ2t。考虑到在长度为Dt的分析窗口内信号可

认定为保持平稳，因此在每个足够小的时间间隔[ti, ti+1]

内(ti = i × DtiÎ[0n])，齿轮故障导致的电机定子电流分

量为
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Ifault (t)=∑
i = 1

n ì
í
î

Ir∑
k = 1

+¥ χk

2
cos[ ]2π ( )fs0 - kffp0 + μ1ti - kμ2ti t + ϕ lk +

ü
ý
þ

               Ir∑
k = 1

+¥ χk

2
cos[ ]2π ( )fs0 + kffp0 + μ1ti + kμ2ti t + ϕrk (8)

由式(8)可知，当电机转速线性变化时，齿轮故障

特征频率也随之线性变化，但其频率变化率与转频、

供电频率的频率变化率不同，存在多种变化率。因此，

准确检测时变的齿轮故障频率是变速工况下故障诊断

成功的关键。FrFT是分析LFM信号的有力工具，能有

效检测复杂信号中的LFM分量，效果优于目前常用的

时频分析工具。

2　AFrFT

2.1　FrFT

时间序列 x(t)的FrFT可表示为Xα (u)，FrFT的基本

定义为

Xα (u)= ∫
-¥

+¥

x(t)Kα (ut)dt (9)

式中：α为FrFT分数域旋转角度；Kα (ut)为FrFT的变

换核，其表达式见式(10)

Kα =

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

Aα exp ( )jπ ( )u2 cot α - 2ut csc α + t2 cot α α ¹ nπ

δ(u - t)α = 2nπ                                                               

δ(u + t)α = (2n ± 1)π                                                      

(10)

式中：Aα = 1 - j cot α；n为整数。

　　阶次 p=2α/π，对应区间为 (-2, 2]；当 p=0 时，

X0 (u)= x(t)；当p=1时，X1(u)=X ( f )。

由式(10)可知，FrFT 的变换核心本质为一组具有

线性调频率 cot α的 LFM 信号，通过改变旋转角度 α，

可获得不同调频斜率的基函数。LFM信号的检测原理

为：若目标LFM分量的调频斜率与FrFT基函数的调频

斜率一致，则在此阶次下，该信号必然在分数域形成

一个 δ函数。由式(9)可知，对于 x(t)= ej(2πf0t + πμ0t2 )(μ0 为调

频斜率，f0为初始频率)的LFM信号，要使其在分数域

发生能量聚集，需保证调频率相等，即 μ0 =-cot α0，

fmid = u0 csc α0，其中α0为聚集时的旋转角度，u0为在分

数域中的聚集位置，fmid为LFM信号的中心频率。

FrFT适用于非平稳信号处理，尤其擅长LFM分量

提取，但需在阶次p选择合适时才能发挥作用，下文通

过仿真信号加以说明。

设x(t)为两个LFM分量的叠加，即

x(t)= sin(2πf1t)+ 0.5 cos(2πf2t) (11)

式中：f1 = 50 + 10t, f2 = 20 + 5t；采样频率为 500 Hz，采

样点数为1 000。

图 1为信号 x(t)的波形和频谱，可见因信号频率随

时间变化，频谱图出现频率模糊现象。信号x(t)的FrFT

结果如图 2所示，通过调整阶次 p，对信号 x(t)中的两

个LFM分量进行FrFT，类似于正弦信号傅里叶变换在

各自最优阶次上聚集，即在分数域中将 Xα(u)变为 δ

函数。

对于LFM信号，设采样频率为Fs，采样点数为N，

则将LFM转换为δ函数的FrFT域角度α0为

(a) 波形

(b) 频谱

图1　信号x(t)的波形和频谱

Fig. 1　Waveform and spectrum of signal x(t)

(a) 信号x(t)的pi阶Xα(u) 3D图

(b) 信号x(t)的pi阶Xα(u) 2D图

图2　信号x(t)的FrFT结果

Fig. 2　FrFT result of signal x(t)
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α0 = tan-1 (-
F 2

s /N
2μ0

) (12)

最优阶次p0为

p0 = α0 × 2/π p0Î[02] (13)

信号 x(t)的两个LFM分量的最优阶次分别为：α01=

-1.531，p01=1.026；α02=-1.491，p02=1.051。

FrFT有效提取LFM分量的前提是确定阶次，阶次

为 1.026、1.035、1.051 的 FrFT 切片如图 3 所示。在最

优阶次 1.026和 1.051下，对应的LFM分量会在分数域

形成尖锐的谱峰，而偏离最优阶次后谱峰逐渐模糊，

只有阶次选择合适，才能实现LFM分量的频域聚集。

2.2　分数阶混合熵

由前文可知，FrFT 提取 LFM 分量依赖于阶次选

择；旋转机械信号虽可根据转速确定阶次，但应用局

限性较大；而不预先输入参数，完全依据信号自身特

征确定阶次（即自适应参数选择）具有重要意义。有

限穷举法是寻找优化参数的有效手段，但对目标函数

要求较高。熵从整体上描述信号的复杂性和动态变化，

广泛用作目标函数。由图3可知，当FrFT阶次适宜时，

谱峰尖锐且频域能量集中，因此本文提出构造新型混

合熵，统一描述FrFT谱峰的尖锐程度和频域能量集中

程度，并将其作为目标函数搜索FrFT的最优阶次。

熵作为度量不确定性与不规则性的概念，由香农

于 1948年首次提出，此后熵理论不断发展，涌现出多

种熵算法[11]。熵属于归一化、无量纲参数，受数据长

度、采样频率等影响很小，且原则上电机电流信号的

熵与供电频率无直接关联，这些优良特性使其被广泛

用作故障诊断指标和优化目标函数。

传统熵仅从单一角度描述信号的复杂性，导致信

号表征不足，因此本文提出了混合熵，从不同角度统

一度量信号的不确定性。由于混合熵融合了两种以上

熵的优势，因此对信号特征的描述更准确、更可靠[12]。

前文分析指出，确定FrFT的阶次需在分数阶频域同时

描述信号的能量集中程度和谱峰尖锐程度，而现有熵

函数无法满足此要求，因此本文提出构建新型混合熵：

一方面，借鉴小波包能量熵的思想构造 FrFT 能量熵，

定量描述信号经 FrFT 后的能量聚集程度；另一方面，

利用SE描述能谱峰的平坦程度（反向表征尖锐程度），

提出FrFT-SE，通过对信号的分数阶傅里叶谱再求SE，

表征其谱峰的平坦程度。综合这两种熵，实现对FrFT

谱聚集性特征的统一描述，并以混合熵为目标函数，

搜索确定FrFT的最优阶次。

由LFM信号的FrFT结果可知，阶次选择适宜时，

信号能量集中于单一频率成分，反之则能量散布，因

此可通过子带之间的能量分布判断阶次是否合适。小

波包能量熵虽广泛用于描述能量分布，但存在敏感性

不足的缺点；而分数能量熵（fractional energy entropy，

FEE）对频域中能量分布的变化更敏感，适合表征电机

电流信号 FrFT 的能量特征[13]。能量分布越不均匀，

FEE值越大；当FrFT阶次选择准确时，频谱能量集中

于“一条线”，此时FrFT-WPT-FEE的熵值最大，因此

FrFT-WPT-FEE适用于FrFT最优阶次的选择。

SE 通过基于离散傅里叶变换 （discrete Fourier 

transform，DFT）获得的相对功率谱密度来计算时间序

列的复杂性[14]，其凭借计算公式简洁、可适用于短数

据的优点得到广泛应用。SE的本质是测量频谱的平坦

度：SE值越高，表明频谱越平坦、越均匀。当阶次选

择准确时，LFM信号的FrFT理论上为冲激函数，冲激

函数的频谱为一条直线，平坦度最高，此时SE值达到

最大。因此，FrFT-SE能有效反映FrFT阶次是否适宜，

仅当阶次选择准确时，SE才能达到最大值。

分数阶小波能量熵与FrFT-SE分别从能量聚集程度

和频谱分布均匀程度两个维度描述信号FrFT的复杂程

度，将两者结合构造混合熵，统一描述信号FrFT的特

性，适用于作为目标函数搜寻FrFT的最优阶次。

对于采样点数为 N 的时间序列，如 x(n) = {x(0),

x(1), … , x(N−1)}，以下具体阐述 FrFT 混合熵的构建

步骤。

首先，给定阶次 p，信号 x(n)的 FrFT 记作 Xα(u)；

其次，根据广泛使用的小波包能量熵，求出FrFT能量

熵。具体如下：

①对序列Xα(u)进行3层小波包分解，获得8个子带

信号。

②计算每个子带信号的能量Ej，具体为

Ej =∑
k = 1

n

 djk

2

   j = 128 (14)

式中：dj,k为每个子带信号的幅值。

③计算信号的总能量，具体为

E =∑
j = 1

8

Ej (15)

④计算每个子带信号能量与总能量的比值，具体为

Pj =Ej /E (16)

⑤FrFT-WPD-FEE能量熵表示为

图3　信号x(t)在p分别为1.026、1.035、1.051位置处的FrFT

Fig. 3　FrFT of signal x(t) at p= 1.026, 1.035, 1.051

116



 第 5 期 朱彦辉：基于自适应分数阶傅里叶变换的机车齿轮箱故障诊断

     HE =-
1

ln 8∑j = 1

8 p-q
j

Γ(q + 1)
é
ëln ( pj ) +ψ(1)-ψ(1 - q)ùû pj (17)

式中：Γ(⋅)为伽马函数；ψ(⋅)为双伽玛函数；q为分数阶

指数，满足-1<q<1，本文取q=0.5。

再次，计算FrFT-SE，具体如下：

①Xα(u)序列的快速傅里叶变换（fast Fourier trans‐

form，FFT）为

X (k ) =∑
m = 0

N - 1

Xα(m)e
-j

2πmk
N (18)

式中：k =0, 1, …, N−1。

Xα(u)的相对功率谱密度为

P(k)=
|X (k)|2

∑k = 0

N 2 - 1 || X (k)
2

(19)

②Shannon SE在概率分布上定义为

SE =-
1

ln ( )N 2
× ∑

k = 0

N
2
- 1

P(k)× ln(P(k)) (20)

③用 Rényi 熵代替 Shannon 熵，得到 SE 的广义形

式，因此FrFT的平坦性可描述为

HRS =
1

ln ( )N 2
×

1
1 - β

× ln (∑k = 0

N
2
- 1

P(k)β ) (21)

式中：β(β ≥ 0且β ¹ 1)为偏移参数，本文取β = 2。

最后，FrFT的混合熵表示为

H =-
1

ln 8∑j = 1

8 p-q
j

Γ(q + 1)
[ln(pj )+ψ(1)-ψ(1 - q)]pj +

1
ln ( )N 2

×
1

1 - β
× ln (∑f = 0

N
2
- 1

Pβ
f ) (22)

2.3　基于混合熵FrFT的最优阶次选择

本文提出的新型混合熵可统一描述信号FrFT的谱

峰尖锐程度与频域能量聚集程度，将其作为目标函数

搜索FrFT的最优阶次。在此基础上，本文提出基于混

合熵的FrFT最优阶次选择方法：以混合熵为目标函数，

通过有限穷举法确定FrFT的最优阶次，即AFrFT。阶

次精度可根据需求调整，试验表明，当搜索步长取

0.001 时，通常能获得较为满意的结果；若需极高精

度，则搜索步长可设为 0.000 1。实际应用中，为提升

效率，可先采用大步长搜索，接近目标后再换用小步

长搜索。对于单一分量，阶次最优时混合熵最大，表

现为极大值点；对于多分量，能量较小的信号分量对

应局部极大值点，因此当混合熵曲线出现全局或局部

极大值点时阶次最优，且含有LFM分量。基于AFrFT

的主要计算步骤如下：

①设置阶次 p的初始值、最小值、最大值及步长，

即p=pmin∶pi∶pmax，其中pmin为初始值，pi为算法步长，

建议设为0.001，pmax为最大值；

②计算信号的FrFT混合熵；

③利用混合熵的全局或局部极大值原理，确定

LFM分量的最优聚集阶次p0；

④在最优阶次 p0下对信号进行FrFT，在分数域的

幅频图中找到该分量的最优聚集中心u0；

⑤根据参数(p0, u0)，估算 LFM 信号的调频斜率 μ0

和起始频率 f0。

3　试验验证

本试验选用HXD3C型干线客货通用电力机车，最

高运营速度为120 km/h，装备6台YJ85A型4极异步牵

引电机，电机参数如下：额定电流为390 A，额定电压

为 2 150 V，额定功率为 1 250 kW，额定转速为 1 365

r/min，转差率为 1.4%。轴端轴承型号为NU330，风扇

端轴承型号为NU320，机车齿轮箱传动比为 101∶21。

试验时发现机车齿轮箱某传动轴存在异音，于是采集

电机电流信号进行故障诊断分析。

齿轮故障会引发异常振动，导致电机的定子和转

子异常转动，从而改变两者之间的气旋，最终在电机

电流信号中产生与故障相关的新频率分量。电机电流

谱中与一级齿轮故障相关的频率如表1所示，其中 fs为

电源频率， fr1 为小齿轮转频， fr2 为大齿轮转频，k =

123×××。

图4为机车变速运行时该电机 a相定子电流的时域

波形（仅绘制 1 s 片段）和功率谱，采样频率为 2 000 

Hz。本试验中机车速度为 77~83 km/h，电机转轴转速

为1 673~1 792 r/min，对应转频为28~30 Hz，供电频率

为 58~63 Hz，小齿轮旋转频率 f1为 28~30 Hz，大齿轮

旋转频率 f2为 5.8~6.2 Hz，分析数据长度为 10 240。机

车升速时，各分量频率随转速变化，功率谱图出现频

率模糊现象，仅大致可见供电频率及其主要谐波的频

带，证明变转速下的电机故障诊断极具挑战性。

首先采用峰值搜索法，在pÎ [11.1]内对信号进行

pi阶FrFT，以信号FrFT谱峰幅值绝对值的最大值作为

目标函数确定 FrFT 的最优阶次，结果如图 5(a)所示

（横坐标为阶次，纵坐标为FrFT局部最大值）。图 5(a)

中仅找到一个极大值点，对应最优阶次p0=1.002，该阶

次下的 FrFT结果如图 5(b)所示。聚集中心 u0=3，调频

斜率μ0 =-cot ( p0 × π/2) /S 2 = 1.2，起始频率 f0 = u0 csc ( p0 ×

π/2) /S - μ0 × T/2 = 56.8 Hz，其中 S = T/fs，T 为采样时

间，则目标分量可表示为 f=56.8+1.2 t，频率为 57～

62.9 Hz，提取的分量为电机供电频率，对应值为 58～

表1　电机定子电流谱中的齿轮故障频率

Table 1　Gear fault frequency in motor stator current spectrum

位置

小齿轮

大齿轮

故障特征频率

fg1 = fs ± kfr1

fg2 = fs ± kfr2
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63 Hz。故障频率无明显阶次，这是因为强分量会对附

近的弱信号产生遮蔽效应，弱分量无法被识别，这正

是峰值搜索法的不足。

对牵引电机电流信号进行AFrFT。在相同区间内，

以本文提出的混合熵作为目标函数搜寻FrFT的最优阶

次，结果如图6(a)所示。图6(a)中存在两个明显的极大

值点，分别对应 p01=1.002 和 p02=1.008，其中 p01=1.002

对应供电频率，p02=1.008对应故障分量。取最优阶次

p0=1.008，其FrFT结果如图6(b)所示，可见该信号分量

在分数域 u=15 处具有较高峰值，呈现显著能量聚集，

证实故障分量存在。通过估算LFM参数，此分量可表

示为 f=285.3+4.9t，频率为 285~310 Hz，对应电机供电

频率与小齿轮转频 f1的 8倍频调制后的边频带，即表 1

中k=8时小齿轮故障频率在电机电流中的映射，对应值

为 282~303 Hz。以上分析表明，本文提出混合熵适合

作为目标函数搜寻 FrFT 最优阶次，基于此构建的

AFrFT能有效提取非平稳信号中的LFM分量。机车其

他速度段电机电流信号的分析结果，均指向该传动轴

的小齿轮故障；机车回库检修，拆解齿轮箱后发现小

齿轮损伤，验证了诊断结论的准确性。

为凸显本文方法的优势，将短时傅里叶变换

（short-time Fourier transform，STFT）、连续小波变换

（continuous wavelet transform，CWT）与AFrFT的诊断

效果进行对比，结果如图7所示。为便于对比，对STFT

和CWT的二维时频面进行频域投影，得到功率谱。图

7(a)为电流信号STFT的功率谱（窗函数选用分辨率最

高的高斯窗），可见小齿轮故障特征频率（约 300 Hz）

处虽有尖锐谱峰，但能量微弱，难以有效识别。图7(b)

为电流信号CWT的功率谱（小波选用morlet小波），由

于小波高频分辨率较低，小齿轮故障特征频率模糊，

存在明显的能量泄漏。图7(c)为电流信号AFrFT的功率

(a) 电流波形

(b) 频谱

图4　HXD3C机车牵引电机电流信号

Fig. 4　Current signals from HXD3C locomotive traction motor

(a) 电流信号pi FrFT的Max|Xp|值

(b) 电流信号在p0=1.002处的FrFT

图5　基于谱峰搜索的FrFT最优阶次

Fig. 5　Optimal order of FrFT based on spectral peak search

(a) 电流信号pi FrFT混合熵值

(b) 电流信号在p0=1.008处的FrFT

图6　基于混合熵搜索的FrFT最优阶次

Fig. 6　Optimal order of FrFT based on hybrid entropy search
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谱，可见 300 Hz附近的小齿轮故障特征频率谱峰尖锐

且能量集中。综上所述，AFrFT可有效分析变速运行

下的电机电流信号，能准确提取故障特征，大幅扩展

了数据适用范围，具有良好的应用前景。

4　结论

本文研究得出如下结论：

①机车在线路运行中，受操纵调速、过分相、线

路变化等影响，牵引电机转速不断波动，电机电流中

齿轮故障频率随转速变化，故障分量可视为一组LFM

信号。

②AFrFT是分析LFM信号的有力工具，可有效检

测电机电流中由故障引发的时变谐波结构。本文提出

的新型混合熵，分别从能量聚集性和谱峰平坦性两个

角度统一描述FrFT谱的复杂程度，作为目标函数可准

确确定FrFT最佳阶次，实现AFrFT的应用。

③机车线路运行试验表明，本文提出的诊断方法

能有效抑制噪声与其他分量干扰，从电机电流信号中

精准提取转速瞬变过程中的LFM分量，准确诊断机车

传动齿轮故障。
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Fault diagnosis of locomotive gearboxes based on adaptive fractional 
Fourier transform

ZHU Yanhui

(Wuhan Special Commissioner's Office for Safety Supervision, China State Railway Group Co., Ltd., Wuhan, Hubei 430000, China)

Abstract:  To address difficulties in extracting transmission system fault information from operational locomotives on railways, this 

paper proposes a diagnostic method tailored to variable-speed conditions by analyzing current signals from traction motors for locomo‐

tive gearbox faults diagnosis. As traction motor speed changes linearly, the fault characteristic frequencies of the transmission system al‐

so vary linearly but at multiple rates, differing from the motor power supply frequency and gear rotational frequency. Although the frac‐

tional Fourier transform (FrFT) is well suited at analyzing linear frequency modulation signals, selecting its optimal order complicates its 

application. To overcome this, this paper proposes to construct a new hybrid entropy to uniformly characterize the spectral peak sharp‐

ness in FrFT and the degree of energy concentration in the frequency domain, and to use it as the fitness function to determine the opti‐

mal order through exhaustive search. Experiment results from industrial implementation show that the proposed method can effectively 

diagnose transmission gear faults in tractor motors.

Keywords:  locomotive; gear fault; fault diagnosis; motor current analysis; fractional Fourier transform; hybrid entropy
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