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摘要: 针对非线性振动信号故障特征提取困难的问题，提出一种广义维数均值(
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)联合多重分形谱参数(
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和
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)的特征提取方法。首先分析了振动信号的多重分形特性，然后计算出
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作为故障特征量，并将其应用于滚动轴承故障状态的检测。研究表明：
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能够有效的反映滚动轴承振动信号的状态，并且特征量
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较
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具有更好的灵敏度。实践证明该方法在实际应用中切实可行。
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Abstract:Considering fault feature extraction difficulty to the non-linear vibration signals,a feature extraction method is proposed based on the general dimension mean(
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 and 
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).Firstly，characteristic of multi-fractal for the vibration signals were analyzed,then
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was calculated respectively used as a fault characteristic value, Finally，fault feature extraction method applies to fault detection for rolling bearing.Study shows that state of the vibration signals for rolling bearing are identify effectively with
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used together,besides,
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have a stronger sensibility than 
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.The example proves that this integrated method is feasible.
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0  引言
故障特征的提取是状态监测与故障诊断的难点之一。由于机械系统是非线性振动系统,因而采集的振动信号常常是周期运动、非周期运动、系统噪声、测量噪声等各种信号的混合。如何从这些信息中提取故障特征成为对其进行故障诊断的关键[1]。研究表明机械系统振动信号呈现分形特性,利用分形方法可以较准确地提取非线性振动信号的特征。大多研究者用单重分形从整体上表现了振动信号的不规则性, 但缺乏对局部奇异特性的描述。多重分形不仅能从整体上描述信号的不规则性, 且能够更加精细的反映信号的局部特性[2]。文献[1]和[4]从广义分形维数中选择某几个分形维数作为特征量；文献[3]是选择广义维数的最大值与最小值之差作为特征量；文献[5]、[7]和[11]是以广义维数能谱作为特征量；文献[8]是以Holder指数作为特征量；文献[6]、[7]、[9]、[10]和[13]是用多重分形谱参数作为特征量。这些研究都较好的实现了对故障特征的提取与识别，但是没有就故障特征量对故障反映的灵敏度进行分析。

本文对采集的滚动轴承振动信号应用多重分形方法,首先分析了振动信号的多重分形特性，然后提出广义分形维数均值的概念，并以广义维数均值和多重分形谱参数（最大、最小概率子集分形维数的差别和多重分形谱的宽度）联合作为振动信号故障的量化特征，从而实现了故障特征的有效提取。另外，比较了量化特征量对故障反应的灵敏度。
1 　多重分形谱和广义分形维数的计算
多重分形也称为多标度分形, 是Mandelbrot研究湍流时在1972年首次提出的[14]。多重分形是定义于分形结构上的由许多标度指数的分形测度构成的无限集合,它刻画了分布在子集上的具有不同标度和标度指数的分形子集的局部标度特性。后来被广泛应用于交通,股市,地震,空气质量等领域。

多重分形奇异谱最先由Halsey 等[15]给出,经过刻画定义于分形集上的归一化测度 (分布)的奇异特性,来研究其标度性。分布的奇异性由两个指数来刻画:奇异性强度
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。分形奇异谱则是由
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确定。
在应用中, 计算多重分形谱相当复杂,对于通常的集合一般无法获得解析解,只能利用数值计算法间接进行估算。常用的是矩法估计，其算法如下
[15]：
(1)测度的定义
沿时间轴将振动信号时间序列分划为尺寸
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个小盒子内振动信号的所有幅值之和, 
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为振动信号全部幅值之和,得概率测度：
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(2)奇异强度的定义
概率测度
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组成的集在无标度区内可分划为一系列子集,即按
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的大小分划成满足下列条件的幂函数子集:
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式中, 
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称为奇异强度。刻画分形体上各尺寸
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下,物理量分布概率随
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变化的各个子集的性质,
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越小,子集的概率越小。
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在分形曲线上是有限的,有
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 (3)函数
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的定义
如有相同
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标记的盒子数为
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,在无标度区域内其与
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式中,相同
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值的子集的分形维数即为
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一般为单峰的光滑函数，称为多重分形谱。
(4) 配分函数的定义
对
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式中, 
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的另一种分布形式）。
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的改变率小于0.2%。
(5) 质量指数计算
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式中,
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是质量指数,其数学上的表达式如下：
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计算广义分形维数
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它是随
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时，它刻画研究对象的空间几何特性，与物理量的不均匀概率分布
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，此时广义分形维数
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叫做信息维数。在
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叫做关联维数，它描述了在一定的尺度范围内随机任意选择两点的概率。关联维数的变化表示在数据集中点的分布的变化。

　　(7) 多重分形谱的计算
根据统计物理中的勒让德变换,建立作为描述同一物理对象的3个标度指数
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通过式(8),通过程序计算并测定概率测度、质量指数及配分函数,就可得分形结构的多重分形谱指数
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。该算法虽不能获取分形维数的准确数值,却可获取奇异强度及相应的分布密度。
2  广义维数均值及多重分形谱参数作为故障特征量的确定
由式（7）对广义分形维数的分析，在以
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不相关,序列的波动较小,反之则序列的波动性越大；若
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与1偏离越大,序列的波动性越大。因此，本文中，笔者把广义分形维数的均值作为故障特征量之一，对故障程度进行量化分析，即：
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式中N为
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的个数。由多重分形谱的描述,多重分形谱宽
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的值刻画了整个分形结构上概率测度分布不规则性的程度,即可描述振动信号的波动幅度；最大、最小概率子集分形维数的差
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刻画了相关物理量形成子集中元素个数在最大、最小处的比例,
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时,概率最大子集数目大于概率最小子集数目,反之亦然,对振动信号就可刻画其大、小峰值所占的比例；
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为多重分形谱的最大值,其大小刻画了有相同概率的单元数随
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的变化程度,可以刻画振动信号大、小峰值的变化速度,而大、小峰值变化速度及所占的比例则可以反映振动的剧烈程度。所以,多重分形谱刻画了整个分形结构上概率测度分布的不均匀性、比例,能全面刻画振动信号的振动剧烈程度及波动程度 [17-18]。
由于在实际中，故障往往都是慢慢演化发生的，如机械磨损，所采集振动信号的量化特征往往都非常接近，有时候很难区分，且计算存在误差，因此，选择单一的故障特征量难以准确反映故障。因此，笔者选用广义维数均值和多重分形谱参数联合作为振动信号故障的量化特征。
3 　振动轴承信号特征提取及分析
3.1 滚动轴承振动信号的采集
为了检验广义分形维数均值和多重分形谱参数作为故障特征量提取特征的效果，针对轴承振动信号分析,采用美国西储大学(Case West Reserve University ,CWRU)实验数据来进行分析。该故障数据库的各种故障通过电火花加工技术在滚动轴承内圈、外圈、滚动体上模拟,包含内圈、外圈、滚动体不同转速、不同的故障程度的实测振动数据。
  笔者选取不同程度的轴承故障进行分析,以分析本文提出故障特征提取方法对相同故障类型不同程度故障的处理能力。选用数据为主动端轴承6205-2RS JEM SKF ,深沟球轴承,电动机空载情况下,电机转速为1797r/min ,采样频率fs=12kHz。为此，选取内圈正常数据和故障直径为0.18、0.36、0.54和0.72mm,故障深度为0.28mm时轴承内圈故障进行分析，本文以后的分析中分别记为正常数据、故障数据1，故障数据2，故障数据3和4。从采集的数据中选1024点进行研究，时域波形如图1所示。
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(a) 内圈正常状态信号时域波形
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(b) 故障直径为0.18mm,深度为0.28mm时信号时域波形
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(c) 故障直径为0.36mm,深度为0.28mm时信号时域波形
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(d) 故障直径为0.54mm,深度为0.28mm时信号时域波形
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(e) 故障直径为0.72mm,深度为0.28mm时信号时域波形

图1 内圈正常状态及故障直径为0.18、0.36、0.54、0.72mm,故障深度为0.28mm时信号时域波形图
3.2 滚动轴承振动信号多重分形性分析
根据前面的分析，提取的尺寸分别为2，4，…,10时，取
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，步长为1，对数据进行统计物理方法分析得到滚动轴承正常状态和故障状态的有关图像。
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(a) 正常状态信号信号
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(b) 故障直径为0.18mm,深度为0.28mm时信号
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(c) 故障直径为0.36mm,深度为0.28mm时信号
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(d) 故障直径为0.54mm,深度为0.28mm时信号
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(e) 故障直径为0.72mm,深度为0.28mm时信号
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图2 内圈正常状态及故障直径为0.18、0.36、0.54、0.72mm,故障深度为0.28mm时信号
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由图2，不论q＞0 还是q＜0在所取的变化区间上，轴承正常状态振动信号和故障状态振动信号的配分函数的自然对数与测量单元尺寸的自然对数都有很好的线性对应关系，说明满足标度不变性。表明振动信号标度分布属于多重分形。而利用单一分形或正态分布对其进行刻画是不合理的。
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图3 内圈正常状态及故障直径为0.18、0.36、0.54、0.72mm,故障深度为0.28mm时信号
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根据公示（2），得到质量指数的函数关系图，如图3所示，正常状态滚动轴承数据具有很好的线性关系。而故障状态下，
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(q)

是一个上凸的函数，即
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(q)

和
[image: image135.wmf]q

之间存在着非线性关系，这表明在轴承故障状态下故障数据的确具有多重分形特征。
3.3 广义维数均值提取特征结果分析
根据公式（7），得到广义分形维数的函数关系图，如图4所示。从图中看出，滚动轴承正常状态振动信号
[image: image136.wmf]q

D

几乎恒为1，表示序列是均匀分布，而滚动轴承故障状态振动信号
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D

不恒等于1，表明序列是非均匀分布。在
[image: image138.wmf]q=0

时，五个图的广义分形维数均为1。故障状态下的广义分形维数是随
[image: image139.wmf]q

增大而单调下降的曲线。表明具有多重分形特征，且故障越严重，广义分形维数在1上下波动的幅度就越大，说明了故障状态严重的多重分形性要强于故障状态轻微多重分形性。因此，笔者把五种状态下广义分形维数的均值作为特征量，如表1所示，由表1的数值可以看出，故障程度越严重，广义分形维数的均值就越大，而正常状态下广义分形维数均值最小。因此把广义分形维数均值作为特征量，对轴承状态进行特征提取是完全可行的。
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图4 内圈正常状态及故障直径为0.18、0.36、0.54、0.72mm,故障深度为0.28mm时信号
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3.4 多重分形谱参数提取特征结果分析
图5是滚动轴承振动信号的多重分形谱图，为开口向下的一条抛物线。由图可得出：所有图的
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f

均为1，由本文前面的分析，多重分形谱的最大值
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,其大小刻画了具有相同分布的单元数随
[image: image144.wmf]e

的变化速度,可以表示振动信号大、小峰值的变化速度,但是本文所选取的滚动轴承数据是在相同的转速下分析，因此，其变化速率是相同的，分布在所有的区域，即多重分形谱的最大高度
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f

相同。
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图5 内圈正常状态及故障直径为0.18、0.36、0.54、0.72mm,故障深度为0.28mm时信号
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五个多重分形谱图的形状和宽度彼此各不相同。故障越严重
[image: image148.wmf]Δ

α

越大。表明在该标度范围内，故障程度严重数据的多重分形特征较显著。轴承正常状态下振动信号的多重分形性最弱，且波动变化的奇异特性也最小。并且，多重分形谱图呈左钩状的是故障程度严重数据，即
[image: image149.wmf]Δ

f>0

，振动信号数据较多的是在波峰。所以奇异谱的顶部相对较圆润。表示指数在大幅值的机会比处于小幅值的机会大。
五个不同的形状刻画了滚动轴承不同的固有动力学特征，也表明多重分形能全面精确地表现出故障状态和正常状态之间的分形特性和复杂动力学行为的差异。
3.5 故障特征量提取特征灵敏度分析
根据表1计算得到的特征量可以看出：广义分析维数均值
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和多重分形谱的谱宽
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α

能灵敏的反应故障的变化，而最大、最小概率子集分形维数的差别
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f

反映故障变化的灵敏性较弱。这是因为一些复杂系统的行为主要取决于某个物理量(如浓度,电势,几率等等)的空间分布,它表现出的自相似特征也是局域性的,具有空间分布的特征[1]，而广义分形维数均值正是真实反映了这种空间系统的空间分布特征；
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的大小在统计意义上反映指数序列波动的均匀程度,能描述整个分形结构上概率测度分布不均匀性。因此，
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和
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特征对故障的反映较灵敏；而
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f

描述了有关物理量围绕较高或者较低数值产生波动的程度，即
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f

对故障灵敏度的反应较弱。
表1 不同故障状态的
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为了进一步分析获取的几个故障特征量对于各状态振动信号反应的灵敏度和对数据长度的稳定性，根据振动信号特点，将各状态数据各分为相等的M小段，得到正常状态和各故障状态下对应的3个特征向量
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。图6给出了分别对五种状态振动信号选取8912点，平均分成8小段，每段1024点，
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取值和前文分析相同时，特征量
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和
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对振动信号各状态提取特征的对比。由图6可以看出：对各个状态信号分段后特征量
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能敏感的反应故障的状态，故障越严重特征量越大，特征量
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灵敏度最好，
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作为特征灵敏度最差，特征量存在多处交叠；特征量
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和
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对数据长度的稳定性不如
[image: image179.wmf]Δ

f

，在故障程度较强时存在较大震荡，这是因为
[image: image180.wmf]Δ

f

在故障较强时围绕较高数值产生波动的程度变化不大，和前文的分析相同。
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(a) 
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(b) 
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(c) 
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图 6 
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提取振动信号特征对比
Fig.6  Comparison of 
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 extract features for Vibration signal
对振动信号进行不同长度的分段，故障特征量对数据长度的变化与上面分析基本相同，综合前文的分析， 
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和
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特征量对故障的反应较灵敏，但对数据长度的稳定想较差，而
[image: image195.wmf]Δ

f

对数据长度的稳定性较强。
4  结论
（1）本文从多角度说明了正常状态和故障状态呈现出多重分形特征，并且故障状态的多重分形强于正常状态的多重分形特性。

（2） 所提出的广义分形维数均值能敏感的反映出故障的强度，可量化表征滚动轴承的各状态。
（3） 多重分形谱宽（
[image: image196.wmf]Δ

α

）刻画了信号振动的剧烈程度，最大、最小概率子集分形维数的差别（
[image: image197.wmf]Δ

f

）能够反映振动信号大、小峰值所占的比例及其增长速度特征, 较敏感地反映滚动轴承故障的变化。 
（4） 广义分形维数均值和多重分形谱宽提取振动信号特征的灵敏度较强，
[image: image198.wmf]Δ

f

对数据长度的稳定性较强。广义分形维数均值联合多重分形谱参数作为特征量的方法可对滚动轴承状态进行准确的评定。
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