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摘 � 要:提出一种基于 H ilbert谱图特征的转子故障智能诊断方法。首先, 通过希尔伯特-黄变换

(HHT )得到反映故障信号特征的 H ilbert谱; 然后,利用主成分分析 ( PCA )对故障信号的 H ilbert谱

进行特征提取;最后, 对得到的特征数据使用野点检测进行分类,并用粒子群优化算法,自适应获得

野点检测最优参数,实现转子故障的智能诊断。使用 ZT-3型转子故障试验台实验数据对此方法进

行了验证,并与传统频谱特征分类结果进行比较,结果表明了此方法的正确性。
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Intelligent D iagnosis ofAero-engine Rotor Fault by H ilbert Spectrum
T an Zhenzhen, Chen Guo, Sun L ip ing

( Co llege of C iv il Av ia tion, Nan jing University of Aeronautics and A stronautics, Nanjing 210016)

Abstract: A method fo r inte lligent diagnosis o f rotor fault based on the characteristics o fH ilbert spectrum is pro-

posed. F irs,t H ilbert spectrums w ith fault characteristics are obta ined throughH ilber-tH uang transform ation. Then,

character istics of H ilbert spectrum are extracted by principa l componen t analysis( PCA ). F inally, characterist ics

are classified using nove lty detection, and parameters are optim ized by particle sw arm optim ization, thus intelligent

diagnosis is realized. In addition, the data from ZT-3multip le- funct ion experimental instrumen t are compared w ith

those by the method of trad it iona l frequency spectrum. The compar ison con firmed the validity of ourm ethod.
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� � 当旋转机械出现故障时,其振动信号中除了故

障信号外,还混有能量较大的背景信号和噪声,表现

出很强的非线性非平稳特征,利用传统的时域或频

域方法
[ 1]
很难进行有效的信号特征分析。H ilber-t

Huang变换
[ 2, 3]
是一种新的自适应信号处理方法,它

适合于处理非线性和非平稳过程, 已经在地球物理

学、生物医学、结构分析、设备诊断学等各个科学研

究领域,取得了较好的效果
[ 4~ 6]
。通过对转子振动

信号进行 H ilber-tHuang变换, 可以得到信号的 H i-l

bert谱, 它能精确地反映信号幅值随频率和时间的

变化规律,从而反映转子运行状态。

目前对 H ilbert谱诊断分析一直局限于人工识

别, 很大程度依赖于专家经验, 没能实现智能诊断。

笔者通过 H ilber-tHuang变换时频分析方法,提取反

映转子故障特征的 H ilbert谱,同时与 PCA特征提取

和野点检测分类方法相结合, 并运用粒子群算法自

适应优化野点检测参数, 实现了对转子故障的智能

诊断,从而具有重要的现实意义。

1� H ilber-tHuang变换及 H ilbert谱

1998年美籍华人 Norden E. Huang等人提出了

希尔伯特-黄变换 ( H ilber-tHuang T ransform ation,

HHT) ,它是一种分析非线性非稳定信号的新方法,

其核心是经验模态分解 ( emp irical mode decompos-i

tion, EMD ),把复杂的信号分解成若干个本征模态

函数 ( in trinsic mode function, IM F) , 再对 IM F进行
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H ilbert变换, 得到每一个 IM F随时间变化的瞬时频

率和振幅, 最后合并求得振幅-频率-时间的三维谱

分布, 即 H ilbert谱
[ 2, 3]
。

与其他信号处理方法相比, HHT的创新点是引

入了基于信号局部特征的本征模态函数 IMF
[ 3 ]
,以

获得具有物理意义的瞬时频率,是一种更具适应性

的时频局部化分析方法。它将信号 x ( t )分解为 n

个 IM F分量 ci ( t )和残余量 rn ( t )之和,即

x ( t) = �
n

i= 1
ci ( t) + rn ( t) ( 1)

式中: rn ( t )称为残余函数, 代表信号的平均趋势。

对 IM F分量 ci ( t )进行 H ilbert变换得到

ci ( t) =
1
��

�

- �

ci ( �)
t - �

d� ( 2)

� � 构造解析信号

Z i ( t) = ci ( t) + jci ( t) = ai ( t ) e
j� i( t)

( 3)

� � 可以得出瞬时频率 �i ( t) =
d�i ( t)

dt
(其中

� i ( t) = arctan
ci ( t)

ci ( t)
= ��i ( t ) dt, t为信号的整个时

间域 )和瞬时幅值 ai ( t) = c
2
i ( t) + c

2
i ( t), 得到信

号的 H ilbert谱 (其中 RP代表取实部 )

H (�, t) = RP �
n

i= 1

ai ( t ) e
j��i

( t) dt
( 4)

2� 转子故障信号的 H ilbert谱

转子的常见故障包括:不平衡、不对中、碰摩、油

膜涡动等
[ 7]
。转子不平衡的振动特征主要为: 振动

的激振频率为单一的频率, 无其他倍频成分。转子

不对中的径向激励除旋转频率外, 主要以旋转频率

的 2倍频或 4倍频为主, 尚伴有高次偶数倍频。碰

摩振动是非线性的振动, 局部摩擦引起的振动频率

中包含有 2倍、3倍等一些高次谐波及次谐波振动。

油膜涡动是自激产生的, 其振动具有非线性的振动

特征, 特征频率约等于转子工作频率的一半。

笔者选择 ZT-3多功能转子故障模拟实验台的

实测故障数据, 进行基于 HHT的转子故障特征分

析。该实验台是一种用来模拟旋转机械振动的实验

装置,主要用于实验室验证转子轴系的强迫振动和自

激振动特性,它能有效的再现大型旋转机械所产生的

多种振动现象。通过不同的选择改变转子转速,轴系

刚度,质量不平衡,轴承的摩擦或冲击条件以及连轴

节的形式来模拟机器的运行状态。我们随机选择

5413 r /m in下的不平衡信号、3136 r /m in下的不对中

信号、6021 r /m in下的碰摩信号、3681 r /m in油膜涡动

信号,对其进行 HHT变换,采样点数均为 4000点,采

样频率均为 2�0 kHz。得到各信号的 H ilbert谱如图 1

~图 4所示。

图 1� 转子不平衡信号的 H ilbert谱

图 2� 转子不对中信号的 H ilbert谱

图 3� 转子碰摩信号的 H ilbert谱

图 4� 转子油膜涡动信号的 H ilbert谱

从图 1~图 4中可以看出,在 H ilbert谱上,不平

衡故障的谱线为一倍频处的一条直线;不对中故障
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的谱线不只是一条直线,在 2倍频处存在波动, 不对

中故障的谱线不只在 1倍频处接近一条直线, 在 2

倍频处也存在波动; 碰摩故障的谱线在 1倍频处几

乎为一条直线,在 2、3和 4倍频处存在波动;油膜涡

动故障的谱线在 1 /2倍频处为一条直线, 在 1倍频

处近似一条直线,而在其他倍频处也存在很小的波

动。对照转子各故障的振动特征可以得出, H ilbert

谱可以很好地表现出故障信号的特征。

3� H ilbert谱图像特征提取

对故障信号进行 H ilber-tHuang变换得到的 H i-l

bert谱具有 500* 400维数, 数据量大, 且包含大量

的相互关联的特征,不利于下一步的计算。所以笔

者使用主成分分析方法 ( PCA )对 H ilbert谱进行特

征提取
[ 8]
,把高维的具有一定相关性的 H ilbert谱图

像数据映射为几个最能保持图像特征的综合特征,

计算步骤如下:

( 1) 将每幅 H ilbert谱图像, 按列相连构成 1 �

( 500* 400)的矢量, 将 120个矢量 a i (标记故障类

别 )组成 120 � ( 500* 400)的样本矩阵 A;

( 2) 构造离散度矩阵 S = �
120

i= 1
( ai - �) ( ai -

�)
T
,其中 �为矩阵 A的平均图像 � = mean(A ) 。

( 3) 求解离散度矩阵的本征值向量 v和本征向

量矩阵 D, 本征值的大小即可表示其所对应的本征

向量所占的原图像的能量的大小, 将本征值降序排

列,本征向量也按照相应顺序按列。

( 4) 选取前 p大本征值,所对应的本征向量即

构成了最能代表原始数据的投影方向 Base。此时

对原始数据的能量保持率为

e = �
p

j= 1
vj /�

120

i= 1
vi ( 5)

� � ( 5) 将原图像数据矩阵 A向方向 Base上投影,

即得代表原图像特征的主成分 B= Base* A。

4� 基于 H ilbert谱图特征的智能诊断

为验证笔者提出的基于 H ilbert谱时频特征的

转子故障智能诊断方法的有效性,采集 ZT-3型转子

故障试验台 4种故障数据各 30组,然后按照下列步

骤进行诊断: ( 1 ) 对所有故障信号进行 H ilber-t

Huang变换得到 H ilbert谱; ( 2) 用主成分分析方法

对所得 H ilbert谱进行特征提取; ( 3) 分别把每种故

障作为正类,其余 3种故障作为负类进行野点检测,

并利用粒子群算法来优化野点检测参数, 实现智能

诊断。

选取 PCA提取的不平衡故障 H ilbert谱的 20组

特征数据作为此故障的训练样本,其余 10组作为正

类测试样本,取剩余 3种故障各 10组特征数据, 组

成 30个样本的负类测试集,形成以不平衡故障为正

类时的样本集。以同样的方法得到其余 3种故障作

为正类的样本集。

运用野点检测方法
[ 9, 10 ]
对上述各种故障数据进

行分类,寻找能包含所有正类样本的最小超球体,得

到球心 a和半径 R (求解方法见文献 [ 9, 10] ),对于

待定状态数据 z求其与球心距离,距离大于半径 R

则为野点数据,反之,则不是野点。在野点检测方法

中, 核函数参数 �和惩罚系数 C在很大程度上影响

到分类器的性能
[ 11]

, 因此笔者使用粒子群算法
[ 12]

来优化这两个参数,将 �和 C分别作为粒子的 x轴

坐标和 y轴坐标,群体规模设为 20, 最大迭代次数

为 100, 并按以下步骤:

( 1) 初始化粒子群, 随机设置粒子的初始位置

x和速度 v。

( 2) 计算每个粒子的适应度值 fitness。在每个

粒子位置,运用训练样本数据训练野点检测分类器,

并用训练好的分类器分别计算正类验证样本和负类

测试集的识别率,根据交叉验证原理,识别率在一定

程度上反映了野点检测模型的推广能力和分类能

力, 因此笔者选择正类识别率和负类识别率的和

RR作为粒子的适应度值, 以保证在同一组参数下,

正类和负类识别率同时达到满意效果。

( 3)对所有的 i� { 1, 2, �, 20}, 如果 fitnessi >

P besti (P besti为第 i个粒子曾经达到的最大适应度

值 ) ,则令 P besti = fitnessi, x
P best
i = xi ( x

P bes t
i 为粒子曾

经到达的最大适应度值时对应的位置 ) ,如果 fitnes-

si > g best( gbest为在群体所有粒子经历过的最好位

置 ) ,则重新设置 gbest的索引号 g。

( 4) 根据式 ( 6)、式 ( 7)调整每一个粒子的位置

xi和速度 vi。

v i = w vi + c1r1 (x
P b es t
i - xi ) + c2 r2 ( x

g bes t
i - xi ) ( 6)

xi = x i + vi ( 7)

式中: r1, r2为 [ 0, 1]之间的随机数, c1, c2为加速度

系数,一般为 c1 + c2�4, 笔者取 c1 = c2 = 2, w 为惯性

权值,它使粒子保持运动惯性, 较大的 w 值有利于

跳出局部极小点, 而较小的 w 值有利于算法收敛,

笔者选择运用文献 [ 13]中的自适应的惯性权值: w

= w ini - hwh + sw s, 既保持粒子多样式, 又能较快得

到最优解。

( 5) 检查停止条件, 如果达到最大迭代次数则

停止迭代,否则返回 ( 2)。

�1179�
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利用 PCA方法 H ilbert谱特征提取时,在能量保

持率 95%下,主成分特征维数取得 15维, 利用野点

检测分类,通过粒子群算法优化参数,得到各种故障

正负类识别率和优化结果如图 5, 图 6所示, 可以看

出,在 15维特征下,各故障正负类识别率的和在经

过粒子群算法优化后均达到了最大值 2, 即正类和

负类识别率都达到了 100%, 表明了粒子群算法对

野点检测最优参数的搜索能力。

图 5� 粒子群最优粒子适应度值 (识别率 )变化图

图 6� 迭代 100次后各粒子适应度值 (各故障识别率 )

� � PCA特征提取时, 在能量保持率 95%、90%和

85%下,特征维数分别取得 15维、11维和 9维, 按

照上述方法进行分类及参数优化, 在最优参数下识

别率如表 1。

由表 1数据可以得出,在经过粒子群算法优化

的野点检测参数下, 在不同能量保持率下, H ilbert

谱不同故障的分类识别率均达到了较为理想效果,

特别是能量保持率在 95%时,各故障的正负类识别

率均达到了 100%, 说明了笔者基于 H ilbert谱图特

征诊断方法的正确性。

为了进一步验证此方法,笔者与频谱分析法相

对比。频谱分析法的原理是: 对转子信号进行 FFT

变换,通过提取信号在频域上的特征量,确定各特征

频率成分以及幅值大小。由于转子故障的特征频率

通常为旋转频率的 k倍频, 为了满足诊断要求, k倍

频可取为: 0�2 �, 0�25 �, 0�33 �, 0�43 �, 0�5 �,
0�67 �, 0�75 �, 1 �, 2 �, 3 �, 4 �, 5 �, 6 �, 7 �,

8 �, 9 �, 10 �这 17个特征量。运用上述相同的故

障信号,提取出 17维频谱特征,按照与 H ilbert谱特

征相同的方法将 17维特征分为训练集和测试集, 利

用野点检测分类,并经过粒子群算法优化参数,得到

的基于频谱特征的识别率如表 2所示。
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表 1� H ilbert谱特征识别率

能量保持率 作为正类的故障类型 正类识别率 负类识别率 参数 C 参数 �

95%

不平衡 1 1 10�98 0�81
不对中 1 1 12�06 2�50

碰摩 1 1 17�82 15�36
油膜涡动 1 1 10�90 0�43

90%

不平衡 1 1 10�27 6�88

不对中 0�8 1 12�80 20�89
碰摩 0�9 0�97 17�47 10�55

油膜涡动 1 1 7� 02 0�15

85%

不平衡 0�9 1 20�16 12�58

不对中 0�8 1 10�50 0�37
碰摩 0�9 1 5� 24 7�71

油膜涡动 0�8 0�97 7� 95 1�32

表 2� 频谱特征识别率

作为正类的故障类型 正类识别率 负类识别率 参数 C 参数 �

不平衡 0� 9 0�97 10� 36 4� 47

不对中 0� 7 0�8 5� 58 0� 45

碰摩 0� 8 0�87 5� 88 9� 37

油膜涡动 0� 8 0�9 10� 13 15�64

� � 由以上数据可以看出,基于 H ilbert谱特征的识

别率明显高于频谱特征识别率, 说明了 H ilbert谱具

有更好的故障信号特征表征能力, 从而验证了本文

方法的优越性。

5� 结束语

笔者研究了一种基于 H ilbert谱图特征的转子

故障智能诊断方法。通过反映故障信号特征的 H i-l

bert谱对转子故障信号进行分析,并结合 PCA特征

提取、野点检测分类和粒子群算法参数优化实现了

转子故障的智能诊断。最后利用实验台数据对此方

法进行了验证,结果表明了此方法的正确有效性。
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