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旋转机械状态非线性特征提取及状态分类∗
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摘　 要:为提取淹没于环境和结构噪声下风力机轴承故障信号,基于能量追踪法,提出改进变分模态分解法(improved
 

variational
 

mode
 

decomposition,
 

IVMD),并采用粒子群算法求解最优约束因子,获取准确模态分量;摒弃传统对故障特征频分量的提取,基
于非线性分形理论提出多重分形谱特征因子(multi-fractal

 

spectrum,MFC)以选取最具非线性特征的模态分量,以不同故障程度

及状态的轴承加速度信号为对象,采用优化递归变分模态分解获取多分量,通过多重分形谱特征因子最大值选取有效信息分

量,通过支持向量机进行故障分类。 结果表明优化递归变分模态分解可准确分解振动信号至不同频段,以便故障信息提取;多
重分形谱特征因子与信噪比呈正相关,以其最大值选取的分量具备更多有效信息;对 IVMD-MFC 所选取非线性分量,通过 8 种

非线性特征值构建特征矩阵,通过 BP 神经网络实现故障分类,诊断准确度达 97. 5%。 表明所提出方法可对不同故障程度的轴

承状态进行区分。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

extract
 

the
 

wind
 

turbine
 

bearing
 

fault
 

signal
 

submerged
 

under
 

environmental
 

and
 

structural
 

noise,
 

a
 

recursive
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

method
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

energy
 

tracking
 

method,
 

and
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

solve
 

the
 

optimal
 

constraint
 

factor
 

to
 

obtain
 

the
 

accurate
 

modal
 

component.
 

Based
 

on
 

the
 

nonlinear
 

fractal,
 

the
 

theory
 

proposes
 

a
 

multifractal
 

spectral
 

feature
 

factor
 

to
 

select
 

the
 

best
 

modal
 

component.
 

Taking
 

the
 

fault
 

degree
 

and
 

the
 

loaded
 

bearing
 

acceleration
 

signal
 

as
 

the
 

object,
 

the
 

optimized
 

recursive
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

multiple
 

components.
 

The
 

effective
 

information
 

component
 

is
 

selected
 

by
 

the
 

maximum
 

value
 

of
 

the
 

multifractal
 

spectral
 

feature
 

factor,
 

and
 

the
 

fault
 

classification
 

is
 

performed
 

by
 

the
 

support
 

vector
 

machine.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

optimized
 

recursive
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

can
 

accurately
 

decompose
 

the
 

vibration
 

signal
 

to
 

different
 

frequency
 

bands
 

for
 

fault
 

information
 

extraction;
 

the
 

multifractal
 

spectrum
 

feature
 

factor
 

is
 

positively
 

correlated
 

with
 

the
 

signal
 

to
 

noise
 

ratio,
 

and
 

the
 

component
 

selected
 

by
 

its
 

maximum
 

value
 

has
 

more
 

effective
 

information;
 

The
 

BPNN
 

is
 

used
 

to
 

classified
 

the
 

hybrid
 

fault
 

degrees
 

of
 

different
 

states,
 

the
 

test
 

samples
 

are
 

constructed
 

by
 

selected
 

components
 

by
 

IVMD-MFC
 

with
 

eight
 

nonlinear
 

characteristics.
 

The
 

diagnostic
 

accuracy
 

is
 

97. 5%.
 

There
 

is
 

a
 

good
 

performance
 

in
 

hybrid
 

fault
 

degree
 

of
 

different
 

status
 

classification.
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0　 引言
 

随着风电机组日渐大型化,其结构复杂性及环境非

稳定性导致风力机转子、齿轮及轴承等重要传动部件变

得易损。 滚动轴承是风电传动系统重要的零部件之一,
其健康状态直接影响风力机发电性能[1] 。 当轴承出现损

伤或故障时,轻则停机维护,重则出现灾难性事故[2] 。 因

此,需对风力机传动系统的机械部件进行状态监测及早

期故障诊断,以减少风力机停机时间及维修成本,对提高

风电场运行可靠性及经济性尤为重要[3] 。
振动信号法广泛应用于风电机组传动链的运行状态

监测[4] 。 但因风的随机性与风力机传动部件振动的耦合

导致振动数据具有非线性、非稳定性及强噪声背景等特

点,以至于故障特征频率混叠,难以提取,成为故障诊断

的挑战性问题[5] 。 因此,在强背景噪声中准确提取故障

特征为风力机滚动轴承故障诊断难点且具重要意义[6] 。
基于轴承振动信号的强非线性高噪声背景,传统的

经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 因包

络叠加导致模态分解失效,从而难以准确提取故障信

息[7-9] 。 Dragomiretskiy 等[10] 所提出 的 变 分 模 态 分 解

(variational
 

mode
 

decomposition,VMD)方法可有效解决类

EMD 方法中模态混淆及端点效应,已被应用于滚动轴承

故障诊断中[11-13] 。 文献[14]采用 VMD 方法与包络谱相

结合对滚动轴承早期故障进行研究,结果表明该方法对

微弱故障信号提取的有效性。 文献[15] 采用谱峭度与

VMD 方法对早期轴承故障信号进行提取,分析包络谱中

特征频率以实现故障诊断。 Li 等[16] 将 VMD 法与深度神

经网络相结合对齿轮箱进行故障分析,结果显示该方法

具有良好的准确率及鲁棒性。 Huang 等[17] 采用 VMD 方

法对高铁轴承振动信号进行分解,并通过包络分析进行

故障诊断。 Chen 等[18] 采用 VMD 方法对风力机轴承振

动信号进行分解获得多阶模态,将分量的能量熵作为特

征值进行机器学习分类,结果表明 VMD 能量熵法可准确

进行风力机轴承的故障诊断。 值得注意的是,采用 VMD
方法时,中心频率初值选择影响计算速率,分解个数与惩

罚因子取值组合决定了处理效果[19] 。 但以上研究采用

VMD 方法进行信号处理时,仅采用局部寻优的方法对分

解个数与惩罚因子进行优化,从而忽略参数间互交性;构
建特征向量时也欠考虑因机械设备复杂性及环境非稳定

性导致的振动信号非线性[20] 。
因此,针对以上问题,以滚动轴承不同故障程度,4

种状态的加速度信号为研究对象,以目标信号功率谱最

值作为中心频率初值,提升分解速率;基于能量追踪法将

原属变分问题的 VMD 算法改进为递归 VMD 方法,避免

预设分解数对处理效果的影响; 又采用粒子群算法

(PSO)求取最优惩罚因子,保证优化 VMD 分解精度与效

率。 摒弃传统目标提取故障特征频分量的方法,以非线

性信息为目标,基于多重分形可描述信号结构特征及非

线性局部动力学行为的特点[21] ,考虑全标度下的多重分

形特 性, 提 出 多 重 分 形 谱 特 征 因 子 ( multi-fractal
 

spectrum,MFC),选取经 IVMD 分解所获的有限带宽本征

模态分量( band-limited
 

intrinsic
 

mode
 

function,BIMF) 中

有效信号分量,选取 8 中非线性特征值,构建基于 IVMD-
MFC 所提取分类的特征矩阵,采用 BP 神经网络( BP

 

neural
 

network,BPNN)对 3 种故障程度、4 种轴承状态进

行分类,实现故障诊断。 与传统研究切入点不同,改提取

方法重点在于提取轴承非线性信息,并非凸显轴承故障

特征频,为风力机传动系统故障诊断及微弱非线性信息

提取提供理论基础与实现途径。

1　 IVMD

1. 1　 VMD 算法

基于维纳滤波、Hilbert 变换及外差解调形成 VMD 算

法。 VMD 可将信号 f( t) 分解为 K 个离散模态 uk(k = 1,
2,3,…,K)。 与 EMD 算法不同, uk 的频带具有稀疏特

性, 属 AM-FM ( amplitude
 

modulation-frequency
 

modulation)信号,对于抑制 EMD 类方法出现的模态混淆

现象效果显著。 VMD 算法中涉及约束变分模型为:

min
{uk}{ωk}

∑
K

k = 1
‖∂t δ( t) + j

πt( ) × uk( t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt‖
2

2
{ }

s. t. ∑
k
uk = f

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)
式中: {uk} = {u1,u2,…,uk} 与{ωk} = {ω1,ω2,…,ωk}
分别为分解数 K及相应中心频率;δ( t) 为单位脉冲函数;
j 表示虚数单位;×表示卷积运算; ∂t 为偏导运算;f 为目

标信号。
引入惩罚因子 α 和 Lagrange 乘子 λ 以求解变分约束

问题。 所得增广 Lagrange 表达式如下:

L({uk},{ωk},λ)= α∑
K

k = 1
∂t δ(t) + j

πt( )·uk(t)
é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2

+

f( t) - ∑
K

k = 1
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),f( t) - ∑

K

k = 1
uk( t)〉 (2)

采用交替方向乘子算法(alternate
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,ADMM)更新迭代求解式(2) 鞍点,在频域内

迭代更新 uk、ωk 及 λ。
VMD 将信号分解为 K 个模态分量,其步骤如下。
1)

 

初始化 { û1}、{ ω̂1}、λ̂1 和 n 为 0。
2)

 

uk 和 ωk 分别有式(3)、(4)迭代更新。
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ûn+1
k (ω) =

f̂(ω) - ∑
k-1

i = 1
ûn+1
i (ω) - ∑

K

i = k+1
ûn
i (ω) +

λ̂ i(ω)
2

1 + 2α(ω - ωn
k)

2

(3)

ωn+1
k =

∫∞

0
ω ûn+1

k (ω) 2dω

∫∞

0
ûn+1
k (ω) 2dω

(4)

式中:τ 为保真系数;∧表示傅里叶变换;n 为迭代次数。
3)

 

根据式(5)更新 λ。

λ̂n+1(ω) = λ̂n(ω) + τ f̂(ω) - ∑
K

k = 1
ûn+1
k (ω)( ) (5)

4)
 

重复步骤 2)和 3),至满足迭代终止条件:

∑
K

k = 1
‖ûn+1

k (ω) - ûn
k(ω)‖2

2 / ‖ûn
k(ω)‖2

2( ) < ε (6)

式中: ε 为判别精度,且 ε > 0。
5)

 

输出 K 个模态分量。

1. 2　 PSO 算法

PSO 算法由 Eberhart 等受鸟群觅食行为启发所提

出[22] 。 在 PSO 算法中,每个粒子具有相应的速度与位置

以调整自身的状态,粒子的位置代表待优化问题的潜

在解。
PSO 算法数学描述如下。
在 D 维空间中,存在由 m 个粒子组成的种群,第 i 个

粒子在 D 维空间中的位置向量为 X i =(x i1,x i2,…,x iD) T,
其速度向量为 V i =(vi1,vi2,…,viD) T,第 i个粒子的最佳位

置由向量 P i =(p i1,p i2,…,p iD) T 表示,种群的最佳位置由

向量Pg =(pg1,pg2,…,pgD) T 表示,速度与位置的更新由式

(7)、(8)所示。
vk+1
id = ωvkid + c1η(p id - xk

id) + c2η(pgd - xk
id) (7)

xk+1
id = xk

id + vk+1
id (8)

式中: i = 1,2,…,m;d = 1,2,…,D ;k 为当前进化代数;c1

与 c2 为学习因子;ω 为惯性权重;η 为[0,1]内随机数。

1. 3　 IVMD 算法

1)
 

改进变分模型

与属递归分解 EMD 类算法,VMD 具有较高的准确

性与稳定性。 但 EMD 类方法无需预设分解模态个数,通
过停止条件即可完成自动分解。 因此,借鉴 EMD 递归思

想,提出一种递归 VMD 算法,各 BIMF 分量通过 VMD 变

分模型求解,通过能量截止法设定停止条件,实现递归

VMD 算法。 该递归 VMD 算法不仅可抑制因求解包络线

误差叠加导致的失真,而且可实现自动分解,无需预设分

解模态个数 K。
基于传统 VMD 算法,初设分解个数 K = 1 的约束变

分模型,获得一个 BIMF 分量,将式(1)转化为式(9)。

min
u,ω

∂t[(δ( t) + j
πt

) × u( t)]e -jωt{ }
s. t. u = f

{ (9)

引入惩罚因子 α 和 Lagrange 乘子 λ 后,式(2) 将变

为式(10),式(5)与(6)将转换为式(10)与(11),其余步

骤与经典 VMD 算法相同。

L(uk,ωk,λ) = α ∂t δ(t) + j
πt( ) × u(t)é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2
+

‖f( t) - u( t)‖2
2 + 〈λ( t),f( t) - u( t)〉 (10)

ûn+1(ω) = f̂(ω) - λ̂(ω) / 2
1 + 2α(ω0 - ω) 2 (11)

ωn+1 =
∫∞

0
ω û(ω) 2dω

∫∞

0
û(ω) 2dω

(12)

采用 ADMM 算法时,中心频率 ωk 需预先给出。 而

Dragomiretskiy 等[10] 提出三种初始化中心频率的方法(为

零、线性及随机初值化)均有一定的局限性。 其中线性初

值具有较好的准确性与稳定性,但由于 K = 1 将导致线性

化失败,即与 ωk = 0 情况相同。 因此,提出以目标信号功

率密度谱 ( power
 

density
 

spectrum, PSD ) 最大值作为

ωk 初值。
2)停止准则

由于 Wu 等[23] 与文献[24] 提出的停止准则均不适

用于 VMD 算法,因此,采用 Cheng 等[25] 提出的能量差追

踪法应用于本文所提出的改进变分模型。 基于能量差追

踪法的 VMD 停止准则如下。
假设目标信号 f( t) 分解后所得 BIMF 分量 uk( t) 具

有正交性,由式(13)所示,总能量表达式为式(14)。

f( t) = u1( t) + u2( t) + … + un( t) = ∑
n

k = 1
uk( t) (13)

Ex = ∫∞

-∞
f2( t)dt = ∫∞

-∞
[∑

n

k = 1
uk( t)]

2
dt (14)

式中: Ex 为原信号能量;
因各 BIMF 分量具正交性,式(13)可表示为:

Ex = ∫∞

-∞
[∑

n

k = 1
uk( t)] 2dt =

∫∞

-∞
u1( t)dt + ∫∞

-∞
u2( t)dt + … + ∫∞

-∞
un( t)dt =

E1 + E2 + … + En (15)
式中: E1 + E2 + … + En 为各 BIMF 分量的能量。

当 BIMF 分量完全正交时,各 BIMF 能量之和 E total 应

与原信号能量 Ex 相等:
E total = E1 + E2 + … + En = Ex (16)
但当 BIMF 分量不完全正交时, E total 与 Ex 之间存在

误差 Eerr:
Eerr = Ex - E total = Ex - (E1 + E2 + … + En) (17)
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能量误差 Eerr 越接近 0,表明分解效果越好。 因此,
令 Eerr 为停止准则,当 Eerr 小于收敛阈值时停止迭

代,并获取最佳分解个数 K。
3)递归 VMD 算法

基于以上提出的改进变分模型及能量截止法收

敛条件,递归 VMD 算法流程如图 1 所示,具体流程

如下。
1)

 

通过计算目标信号的 PSD,以 PSD 最大值对应的

频率最为中心频率 ω initial。

2)
 

采用步骤 1)获取的中心频率进行迭代,并预设

K= 1 以获取式(9)的变分模型,并通过式(10)与(11)分

别获取 uk 与 ωk。
3)

 

采用步骤 2)获取的 uk 作为 BIMF 分量,将 f - uk

作为新目标信号并重复步骤 1)与 2)。
4)

 

对于分解所得 BIMF 分量,通过式(17)计算能量

误差 Eerr , 当 Eerr 小于收敛阈值时停止分解并获取

全部 BIMF 分量。 根据计算经验,采用 Eerr ≤ [(0. 7 -
2. 0)%]Ex 为收敛阈值。

图 1　 递归 VMD 流程

Fig. 1　 The
 

recursive
 

VMD
 

diagram

1. 4　 优化递归 VMD
尽管递归 VMD 算法可自适应选取合适分解模态数

K,但为求解非约束性变分问题而引入惩罚因子 α 若取

值不当,将导致信号分解失效[26] 。 因此,以能量误差

Eerr 为寻优过程的适应度函数,将适应度函数取值最

小作为寻优目标,基于 PSO 算法对改进递归 VMD 的最

优 α 选取流程如图 2 所示。

图 2　 PSO 优化 VMD 参数流程

Fig. 2　 PSO
 

algorithm
 

for
 

VMD
 

parameter

　 　 1)
 

初始化 PSO 算法各项变量并确定寻优过程中的

适应度函数 Eerr , 以惩罚因子作为粒子位置,并随机初

始化粒子移动速度。
2)

 

在不同粒子位置条件下对信号进行递归 VMD 处

理,获该位置下信号能量误差 Eerr , 以此作为对应粒子

的适应度函数。
3)

 

对比各粒子适应度函数大小(优劣),若有粒子的

适应度函数 Eerr 小于当前最小适应度函数,则对粒子

进行更新。
4)

 

通过式(7)与(8)更新粒子属性。
5)

 

判断粒子是否满足种群进化停止条件,若不满足

则重复步骤 2) 继续寻优,直到满足最大种群进化预设

值,输出最佳粒子,即为最优惩罚因子 α。

2　 MFC 及诊断流程

2. 1　 多重分形谱特征因子

滚动轴承初期的故障信号由于损伤微弱,正常部件

与损伤部位接触产生冲击较弱,并存在结构振动及环境

噪声的干扰,传感器获取的振动信号信噪比较低。
分形维数在描述非线性信号中取得良好效果[27] ,但

因其只能刻画单测度下非线性特征,从而选取多重分形

度量非线性特性,多重分形较单分形具备更优的非线性

状态识别能力。
对于淹没于环境噪声与耦合机械振动的早期滚动轴

承故障信号,由于微弱冲击信号分量难以通过峭度准确

选取,且其强非线性导致传统特征参数难以对故障分量

作出判断。 因此,为了弥补峭度选取故障信号分量的不

足,基于多重分形谱[28] 提出基于 MFC 以搜寻最优分量。
MFC 可反应系统非线性特征,其定义如下:
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Mc = maxX(q)

∑
Q

i = -Q
X(q) 2 / N

(18)

式中: X(q) 为多重分形谱值,q 为权重因子,其取值范围

为 [ - Q,Q];N 为数据长度。
2. 2　 诊断流程

针对风力机轴承故障信号遭受环境、结构噪声影响,
采用提出 IVMD-MFC-SVM 对轴 3 种故障程度、4 种故障

状态进行故障分类,其步骤如图 3 所示。

图 3　 IVMD-MFC-BPNN 故障诊断

Fig. 3　 Fault
 

diagnosis
 

based
 

on
 

IVMD-MFC

3　 仿真信号分析

3. 1　 IVMD 可靠性验证

为验证所提出的 IVMD 方法的有效性,采用两个低

频信号及间断高频信号合成仿真冲击信号 f( t)。 每隔

0. 2
 

s 向 10
 

Hz 正弦信号 f2( t) = sin(20πt) 和 80
 

Hz 正弦

信号 f3( t) = 0. 65sin(160πt) 加入持续时间 0. 05
 

s,
240

 

Hz 的正弦信号 f1( t) = 0. 25sin(480πt), 采样频率为

2
 

048
 

Hz,采样时长为 1
 

s。 冲击信号及其分量波形图如

图 4 所示。

图 4　 冲击信号及其分量波形

Fig. 4　 Shock
 

signal
 

and
 

its
 

component
 

waveform

采用 PSO 算法对改进递归 VMD 优化所得分解模态

数 K= 3,最优惩罚因子 α = 500。 分解结果如图 5 所示,
与原信号各模态的相关系数如表 1 所示。

图 5　 IVMD 处理结果

Fig. 5　 Processing
 

result
 

of
 

IVMD

表 1　 BIMF 与原始模态相关系数

Table
 

1　 The
 

correlation
 

coeffient
 

between
the

 

original
 

component
 

mode
 

and
 

BIMF
 

原始信号 f1 f2 f3
ρ 0. 992 0. 949 0. 928

　 　 由图 5 和表 1 可知,当 α = 500,K = 3 时,采用 IVMD
分解效果较好,各 BIMF 分量与原始模态的相关系数均

大于 90%,表明 IVMD 具有良好的分解效果。
3. 2　 MFC 有效性验证

为验证 MFC 在早期故障分量选取的有效性,采用以

下模型[29] 模拟轴承内圈早期局部损伤振动信号 x( t):
tk = t - kT - τk

m( t) = 1 - A0cos(2πfr t)

h( tk) = ∑
+∞

-∞
e
-c( tk) ·cos(2πfn( tk))·U( tk)

s( t) = m( t)·h( tk)
x( t) = s( t) + n( t)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(19)

式中: s( t) 为周期性冲击信号; n( t) 为高斯噪声;信号

衰减指数 C= 1
 

000;系统共振频率 fn = 5
 

000
 

Hz; τk 表示

第 k 次冲击相对于特征周期的小波动,该随机波动服从

均值为 0,标准差为 0. 5% 转频的正态分布;特征频率 fr =
120

 

Hz。 U( tk) 为单位阶跃函数。 加入高斯噪声信号后

得信噪比为-12
 

dB 的仿真信号。 采样频率为 16
 

000
 

Hz,
采样点 N = 4

 

096。 加入噪声前后的时域及频谱如图 6
所示。

如图 6 所示,轴承早期内圈损伤振动信号,在时域及

频域内均被噪声淹没,无法准确的区分故障特征频率。
因此,采用本文所提出的 IVMD 对轴承早期内圈含噪故

障信号进行处理,其中最优分解参数为 α = 17
 

200,K = 7,
所得时域及频域结果如图 7 所示。

由图 7 可知,各 BIMF 分量频谱中在不同频段出现波
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图 6　 轴承早期内圈故障时域图及频谱

Fig. 6　 The
 

bearing
 

inner
 

人 ace
 

fault
 

in
 

time
 

and
 

frequency
 

domain

图 7　 各 BIMF 分量时域图及频谱

Fig. 7　 Each
 

BIMF
 

components
 

in
 

time
 

and
 

frequency
 

domain
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峰,与图 6(b)对比,本文所提出的 IVMD 分解方法已将

目标信号从噪声环境中区分。 由 7( d)可知,BIMF4 时域

波形最为清晰,并由其频谱可知主频多集中在低频段,蕴
含与仿真故障信号特征频率相近信息,可视为有效信号

分量。 而由图 7(g)中可看出,分量 BIMF7 的频谱波峰主

要集中在 5
 

000
 

Hz 附近,与系统共振频率相近,可视为局

部损伤导致的系统共振对应的分量信号。
峭度对冲击信号较为敏感,已有研究表明,当峭度大

于 3 时,冲击信号明显,视为有效的故障分量,因此,分别

计算 BIMF1 ~ BIMF7 的峭度,结果如表 2 所示。

表 2　 各 BIMF 峭度

Table
 

2　 The
 

kurtosis
 

of
 

each
 

BIMF
BIMF 1 2 3 4 5 6 7
峭度 3. 00 3. 26 2. 96 2. 69 3. 40 2. 90 2. 78

　 　 由图 7(d)与表 2 可知,对于 BIMF4 分量频谱中波峰

均集中在低频段,与故障特征频率相近,但其峭度值并未

达冲击信号筛选标准(峭度= 3)。 因此,仅凭峭度难以准

确选出故障信号分量。
早期内圈故障,因损伤的瑕点并不明显,从而随转频

变换的故障特征频率对应的波峰亦不显著,因此,凭借峭

度选取故障特征频率会产生误选或漏选[30] 。 从信号波

形看,信号属典型非线性信号,传统特征值无法准确描述

其非线性特征。
分别计算轴承内圈仿真故障信号[30] 在不同噪声环

境下的 MFC 值,其结果如图 8 所示。

图 8　 MFC 随信噪比变化及其趋势图

Fig. 8　 Shock
 

signal
 

and
 

its
 

component
 

waveform

由图 8 可知,MFC 值随信噪比增大而增大,当信噪比

达 20
 

dB 时,MFC 值接近 1. 9。 信噪比-MFC 趋势线可说

明,随着信噪比的增高,MFC 增大。 因此,以 MFC 值判别

故障分量信号的非线性及其蕴含有效信息程度是有效可

靠的。
因此,计算各 BIMF 分量的 MFC 值, 结果如表 3

所示。
表 3　 各 BIMF 多重分形谱特征因子

Table
 

3　 The
 

MFC
 

of
 

each
 

BIMF

BIMF 1 2 3 4 5 6 7
MFC 1. 89 1. 85 1. 78 1. 93 1. 71 1. 76 1. 73

　 　 由表 3 可得,BIMF4 的 MFC 最大,为 1. 93,其频谱也

在低频段有大量波峰,表明此分量为有效的故障特征分

量,对于不同的故障特征,MFC 值越大,表明蕴含非线性

信号越多。 因此,筛选 IVMD 分解所获分量 MFC 最大值

为有效分量,进行进一步故障分析。

4　 实验结果与分析

实验数据选用凯斯西储大学的轴承振动信号[31] ,数
据采样频率为 12

 

000
 

Hz,电机负载为 0
 

Hp,选用叶片端

轴承正常、滚珠、内圈及外圈故障加速度信号,并采用

IVMD-BPNN 对不同故障程度分别为 0. 007、 0. 014 与

0. 021
 

in 轴承不同状态进行分类。
为体现本文所提出的基于 IVMD-MFC 故障信息提取

的有效性,随机选取样本时,为避免随机性对结果的影

响,其中,准确率均为运行 30 次后的平均准确率,且由于

篇幅原因,仅展示部分神经网络分类结果图。
4. 1　 故障信息非线性测度分析

首先,为验证本文提出非线性信息的准确性、有效性

及可靠性,对不同故障程度的轴承状态进行 IVMD-MFC
信息提取,对提取信息如图 9 所示。

如图 9 所示,经 IVMD-MFC 提取的非线性信息,
虽然部分振动信号不具备故障特征频率,但不同状态

振动形式区分明显。 因早期故障信号微弱,通常故障

特征频不明显,传统基于提取故障特征频的方法失其

准确性( 例如,当轴承内圈故障微弱时,特征频不明

显,但在共振频处有波峰) 。 因此,采用非线性差别来

描述振动信号,为直观表现提取信号的非线性差别,
采用分形盒维数作为特征量, 计算 50 组经 IVMD-
MFC 提取,不同故障程度及状态的和分形维数,结果

如图 10 所示。
如图 10 所示,不同故障程度,经 IVMD-MFC-盒维数

已能区分,验证了本文提出的非线性提取方法的有效性

和准确性,该方法着眼于系统、信号的非线性,摒弃传统

基于故障特征频的提取,为表明该方法的普适性,采用

BPNN 对不同故障程度及混合故障程度进行非线性状态

分类,结果如下。
4. 2　 混合程度故障

以往研究仅对比分析相同故障程度时故障类型的分

类,为表明提出方法的普适性,选用故障程度不同,4 种

轴承工作状态的信号作为研究对象,采所提出的 IVMD-
MFC 提取有效非线性信息,通过分形维数、样本熵和近

似熵等非线性特征量,基于被选非线性分量构建特征向

量,归一化后进行 BPNN 分类。 其 BPNN 分类结果如图

11 所示,非线性向量如表 4 所示。
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图 9　 非线性信息提取结果

Fig. 9　 Nonlinear
 

information
 

extraction
 

results

图 10　 盒维数

Fig. 10　 Box
 

dimension

表 4　 非线性特征矩阵

Table
 

4　 Nonlinear
 

feature
 

matrix
标签 状态 盒维数 模糊熵 近似熵 样本熵 排列熵 信息熵 关联维 条件熵

0 Normal -0. 170 -0. 390 -0. 381 -0. 254 -0. 171 -0. 563 -0. 549 -0. 254
1 Ball -0. 881 -0. 025 -0. 245 0. 253 0. 326 0. 235 0. 003 0. 253
2 Inner

 

race 0. 120 -0. 705 -0. 814 -0. 965 -0. 942 0. 149 -0. 396 -0. 965
3 Outer

 

race 0. 130 -0. 008 -0. 392 0. 210 0. 285 0. 257 -0. 533 0. 210

图 11　 混合故障程度的轴承状态 BPNN 分类

Fig. 11　 Bearing
 

condition
 

classification
 

for
 

hybrid
 

fault
 

depth

　 　 由图 11 可知,对于混合故障程度,基于 IVMD-MFC
筛选分量,采用 8 种非线性特征值构成的测试集,采用

BPNN 进行分类,预测原本与真实样本具有较高的吻合

度,分类具有较好的准确性,准确度达 97. 5%。 表明本文

基于 IVMD-MFC 提取故障信息方法在轴承故障分类有效

性及准确性。

5　 结　 论

为提升旋转机械故障诊断精度,本文提出一种基于

能量追踪法与 PSO 算法的优化递归变分模态分解方法,
以更准确地实现振动解耦,并基于多重分形谱提出全局
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无标度性 MFC 值,以提取模态分量中非线性代表量。 与

峭度值不同,以 MFC 值提取的特征并不着眼于冲击信

号,而是为了获取信号中自相似性较强的非线性特征。
以提取模态的 8 种非线性特征值作为特征样本,供神经

网络进行学习并分类,实现旋转机械的故障诊断。
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