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摘要: 由于往复式机械振动信号的强烈非线性, 对其进行特征提取较为困难. 针对上述现象

提出了一种计算信号多分量奇异熵的特征提取方法. 通过局域波法提取出振动信号的各基

本模式分量. 利用非线性动力学相空间重构理论适当选择嵌入维数与延迟时间,计算出往复

机振动信号各基本模式分量的奇异熵值, 提取出故障信息, 并经自适应神经模糊推理系统

(AN F IS)对故障特征进行分类. 结果表明全部分类正确,达到了故障诊断的目的.
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0　引　言

振动检测是机械故障诊断领域比较有效的分

析方法. 在实际工作中得到的设备运行状态振动

信号往往是离散的时间序列并且表现出较强的非

线性. 局域波法是分析瞬态、非平稳信号的有力

工具, 它可以把一个多分量信号分解成多个单分

量,每个分量从原始数据中自适应地分离出来, 能

够反映数据固有的物理特征, 捕捉到信号变化的

主要特征. 应用现代非线性理论对设备的工作状

态进行分析, 得到系统变化的状态特征,可以正确

地评价设备的运行状态并进行有效的故障诊断.

本文使用局域波法分解振动信号中的各基本

模式分量 ( IM F ), 进而对每个独立分量应用非线

性动力学方法进行特征提取以求出各分量的奇异

熵,并使用自适应神经模糊推理系统 (AN F IS)对

故障特征进行分类, 说明该方法的应用过程及可

行性.

1　局域波法

1. 1　瞬时频率

局域波
[1 ]
分析方法是建立在瞬时频率基础

之上的、一种新的、具有自适应特性的信号分析方

法.

设原始信号 S ( t )对应的解析信号为

Z ( t ) = S ( t ) + jH ( t ) = A ( t) ejθ( t) ( 1)

其中 H ( t )为 S ( t )的 H ilber t变换,即

　　

H ( t) =
1
π∫

+ ∞

-∞

S (f)
t - f

df ( 2)

式中: A ( t)为幅值函数; θ( t)为相位函数. 由此定

义瞬时频率

k=
dθ( t)
dt

( 3)

1. 2　局域波分解原理 [ 1]

从上述分析可以看出, 局域波分解建立在瞬

时频率的基础上,把复杂的非平稳信号表示成有

限多个基本模式分量.

X ( t ) = ∑
n

i= 1
C i ( t) + rn ( t) ( 4)

式中: C i ( t )表示信号 X ( t)的基本模式分量; rn ( t )

为剩余分量.

实质上局域波的分解过程相当于一个滤波过

程,它把实际信号从高频单分量分解到低频单分

量.

2　系统的奇异熵

由于复杂系统的运行往往表现为强烈的非线

性,应用传统的谱分析方法进行故障诊断时效果

不是很理想. 混沌理论与分形动力学为大型复杂

非线性系统的故障诊断提供了新的思路.

系统的奇异熵反映了系统的能量及不确定程

度, 在故障诊断中, 奇异熵表示了故障的复杂程

度.

2. 1　相空间重构
[ 2 ]

给定一个时间序列 x = xn (n= 1, …, N ), 适

　　



当地选择嵌入空间的维数 m 和延迟时间 f, 从而

得到动力系统的轨道矩阵

X i= (x i　 x i+ f　 x i+ 2f　…　 xi+ (m- 1)f);

i= 1, 2,…, N - (m - 1)f ( 5)

即

X =

x 1 x 1+ f … x 1+ (m - 1)f

   

xN - (m- 1)f xN - (m- 2)f … xN

( 6)

在重构相空间时,嵌入维数和延迟时间的选择是

从时间序列中正确抽取动力系统的重要参数. 本

文中延迟时间和嵌入维数的选择主要参照 Cao与

F rase r[3、 4 ]的方法.

2. 2　奇异熵 [ 5 ]

对动力系统的轨道矩阵 X进行主分量提取,

从而得到最终的离散动力系统.

令

Y= X  A ( 7)

其中 A为变换矩阵,

则

Y
T = A

T
X

T ( 8)

求数学期望得

E (YT
Y ) = A

T  E (X T
X )  A ( 9)

从而得

CY = A
T
CX A ( 10)

其中 CX、CY 分别为矩阵 X、Y的协方差矩阵,存在

矩阵B可以使 CY为对角阵 (B即为 CX 的特征值所

对应的特征向量 ):

CY =

S 1 0

S 2

 

0 Sm

( 11)

令 ei= S i ,那么系统的奇异熵可以定义为

H S = - ∑
i

log2ei + m  log2 ∑
i

ei ;

i= 1, 2,… , m ( 12)

2. 3　实　例

填料泄漏是低密度聚乙烯 (LDPE )超高压往

复式压缩机的常见故障. 经长期对某大型石化企

业的超高压压缩机进行状态监测, 得到了大量的

故障信息. 某压缩机的具体标准如下: 型号为

12pk /2, 形式为对置气缸, 转速为 214 r /m in, I、 II

级排出压力分别为 179. 6、 310. 0M Pa.

典型的压缩机填料函由一系列的密封环组

成,每个环都是为了阻止或限制气流进入大气或

隔离室. 每套填料环分别安装在单独的填料盒槽

中. 每个密封环紧箍在活塞杆上达到密封作用,

同时紧紧贴住与活塞杆轴线成直角的填料盒槽

面. 密封环可以沿活塞杆自由横向移动, 也可在

填料盒的沟槽中自由“浮动”.

本文中所测试的压缩机填料部位的结构及振

动传感器的布置主要如图 1所示. 该压缩机填料

部位主要由两道支撑环、一道减压环和五道铜质

密封环组成. 减压环可以抵抗气缸中压力的快速

增加,限制气体的泄漏,降低压力波向密封环传播

的速度并延滞在柱塞的返回行程中从填料环向气

缸室的“回流”. 五道密封环中, 最后两道密封环

主要承受缸内压力的稳定部分, 前三道密封环主

要承受缸内压力的波动部分. 出于现场考虑, 监

测该压缩机振动的传感器放在了紧接触填料函的

缸壁外侧, 从而得到正常工作与故障填料的振动

信息.

图 1　超高压压缩机的填料结构
F ig. 1　 Padding structu re o f rec ipro ca ting

com p resso r

　　图 2中给出了 3种不同类型的超高压压缩机

填料部位的振动信号: 正常工作的信号、轻微泄漏

的故障信号、严重泄漏的故障信号.

图 2　三种振动信号的时域波形
F ig. 2　 T im e dom a in w ave s o f th ree v ibra tion signals

　　以正常信号的分量 1( IM F1)为例,说明系统

奇异熵的求出过程.

图 3为本例正常信号局域波分解后的各分量

波形,各分量从高频到低频排列.
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( a)正常信号 ( b) IM F 1

( c) IM F2 ( d) IM F 3

( e) IM F4 ( f) IM F 5

( g ) IM F 6 ( h) IM F 7

( i) IM F 8 ( j) IM F 9

图 3　局域波分解后的各分量
F ig. 3　 Loca lw ave decom position

　　以 IM F1为例,通过 F ra ser
[4 ]
的方法可以求

出最佳时间延迟.

由图 4可知交互信息 ( I )的第一个极小值点

对应的最小延迟时间 ( tl )为 1,因此时间延迟选为

1(交互信息为量纲一参数, 具体参见文献 [3、 4] ).

通过 Cao的方法
[3 ]
可以求出嵌入维数 D .

由图 5可知嵌入维数为 4时曲线的纵坐标值

变化缓慢,所以嵌入维数选择 4(纵坐标 E 1(d )为

一个比值,具体参见文献 [6] ).

至此,即可根据式 ( 7) ～ ( 12)计算出分解后

各分量的奇异熵. 由于分量 6以后各分量幅值较

小,从减小数据量的角度出发只取前 6个分量进

行奇异熵计算. 表 1只列出了 6组计算后的数据.

图 4　延迟时间
F ig. 4　 T im e lag figu re
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图 5　嵌入维数
F ig. 5　 D im en sion figu re

　　局域波法的分解过程也可以看成一个自适

应的滤波过程,分解出来的 IM F按从高频到低频

分布,表 1中 6个 IM F的奇异熵的物理意义为这 6

个分解出来的从高频到低频的分量在相空间内的

混乱程度. 由于往复式压缩机的填料主要起到密

封缸内高压气体的作用, 其填料环为铜质且同柱

塞之间紧密接触,正常情况下其振动信号频带较

宽, 能量较大, 体现在奇异熵上时应为熵值较大.

轻微磨损时,活塞与柱塞之间已经有一段缝隙, 虽

有一定泄漏但总体能量不大,所以总体的熵值较

小. 严重泄漏时, 虽填料与柱塞之间缝隙较大, 但

缸内高压气体从填料环与柱塞之间缝隙漏出使振

动信号的高频成分增加,能量增大,所以奇异熵相

对轻微泄漏时有所增大.

表 1　延时重构后计算出的奇异熵值
T ab. 1　C a lcu la ted singu lar en tropy o f IM Fs after tim e-lag recon struction

工况 IM F 1 IM F 2 IM F 3 IM F4 IM F5 IM F6 类型

正常
- 3. 53 4. 42 10. 93 17. 18 22. 55 28. 61 1

- 3. 49 4. 36 10. 84 17. 08 22. 54 28. 71 1

轻微
- 3. 96 1. 74 7. 21 11. 52 14. 92 19. 28 2

- 3. 90 1. 71 7. 24 11. 72 14. 90 20. 00 2

严重
- 3. 67 2. 63 6. 74 11. 99 16. 71 23. 31 3

- 3. 67 2. 65 6. 69 12. 02 17. 14 23. 58 3

3　使用 ANFIS进行分类

模糊神经网络集成了模糊逻辑和神经网络的

优点, 它不仅能处理模糊信息, 进行模糊推理, 而

且能够自学习、平行运算并可以逼近到任何映射.

本章使用自适应神经模糊推理系统 (AN F IS )
[7 ]

对从振动信号中分解出的各分量进行分类, 并同

BP网络进行对比.

3. 1　ANFIS简介

AN F IS是一个多输入单输出系统. 该系统有

着与一般神经网络相类似的拓扑结构. AN F IS中

的运算包括模糊化和反模糊化, 模糊操作由系统

中的节点执行. 具有 2个输入的一阶 Sugeno-type

AN F IS如图 6所示.

AN F IS系统中使用反向误差传播和最小二

乘法估计的混合算法来调整参数从而逼近输入和

输出之间的继承关系. 每次训练结束后假设参数

就已经确定, 逻辑参数则由最小二乘法估计. 而

后由输出误差的反向传播确定逻辑参数, 假定参

数则由梯度下降法改进.

图 6　具有 2个输入的 AN F IS结构
F ig. 6　 Tw o inpu t structu re o f ANF IS

3. 2　使用 ANFIS分类

使用 AN F IS对求出的 30组数据进行训练,

然后使用 3组数据进行检验. 隶属度函数选择钟

形函数, 经 227次迭代之后 Em s达到 0. 000 837.

AN F IS与 BP网络的输出结果如表 2所示,迭代对

比见图 7.

表 2　AN F IS与 BP网络输出对比
T ab. 2　O utpu t com par ison o f AN FIS and BP ne tw o rk

ANF IS输出 BP网络输出 类型

1. 000 609 1. 237 158 1

2. 122 425 2. 847 625 2

2. 999 212 3. 693 727 3

199　第 2期　　 苑　宇等: 基于多分量奇异熵的往复式压缩机故障分类



( a) ANF IS ( b) BP网络

图 7　 AN F IS与 BP网络的迭代对比

F ig. 7　 Itera tion resu lts o f ANF IS and BP netw o rk

　　从以上图表可以看出, AN FIS的诊断精度要

高于 BP网络, 从而说明使用 AN F IS进行故障分

类是完全可行的.

4　结　论

本文提出了集成局域波法、非线性动力学与

模糊神经网络的故障诊断方法. 经实际数据检

验,该方法对往复式机械的故障诊断行之有效.
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Classif ication of reciprocating compressor faults based on

multi-component singular en tropy

YUAN　 Yu
* ,　 MA　X iao-jiang

( Key Lab. o f P recis. & Non-trad it. Mach. Techno l. o fM in ist. o f Edu. ,

　Da l ian Un iv. o f Technol. , Da l ian 116024, Ch ina )

Abstract: Condit ion m on ito r ing o f recipro ca t ing m ach ines through the ana ly sis o f their v ibra tion s is

recogn ized to be a d iff icu lt issue, essen t ial ly because o f the strong non linearity o f the v ib ra t ion

signa ls. A new ex tracting m e thod o f m u lt i-componen t singu lar en tropy is pu t fo rw ard to so lv e th is

p rob lem. Loca l w ave m e thod is comb ined w ith singu lar en t ropy to ex t ract the fea tu re s from the

in tr in sicm ode func tion ( IM F ) o f the v ib rat ion signa ls o f rec ip ro ca ting m ach ines. D im ensions and t im e

lag s a re g iven by reconst ruct ion theo ry o f non linear dynam ics. A nd the fea tu res w ill be u sed as the

inpu t o f adap t ive neuro-fu zzy infe ren ce sy stem (AN F IS) to classify and recognize the fau ltm ode. T he

fau lt resu lts are classified co r rect ly. T he conclu sion show s th at th is m e thod is feasib le.

Keywords: s ingu lar ent ropy; lo ca lw ave; IM F; AN F IS; fau lt diagno sis
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