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基于同步压缩广义 S变换的发动机故障诊断
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摘要 为提高发动机故障诊断准确率，提出了基于同步压缩广义 S变换（synchrosqueezing generalized S‑transform，

简称 SSGST）与中心对称局部二值模式（center‑symmetric local binary patterm，简称 CSLBP）的故障诊断方法。首

先，针对信号时频分析中的能量泄露、频谱涂抹、频带混叠和时频分辨率较低的问题，基于同步压缩算法与广义 S变

换提出了 SSGST，对缸盖振动信号进行时频分析得到时频聚集性较高的二维时频图；然后，利用 CSLBP提取缸盖

振动信号时频图的纹理谱特征，并将其输入交叉验证寻优的核极限学习机对发动机进行故障诊断。实验结果表明，

SSGST的能量聚集效果好，时频分辨率高，各频带分布较窄且不存在混叠，能够有效分离出非线性混合信号中的各

频带分量；时频图的 CSLBP纹理谱特征维数较低，且具有良好的类内聚集性和类间离散性；利用交叉验证寻优的

KELM对故障特征进行分类，实现发动机故障诊断，获得了较高的诊断速度和精度。
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引 言

发动机缸盖振动信号中含有丰富的故障信息，

对其进行分析处理是实现发动机故障诊断的有效手

段［1］。时频分析可根据信号的二维时频谱分布情况

全面揭示非平稳混合信号中不同频率分量的时变特

性，从而准确获取信号中的特征信息。传统的时频

分析方法包括短时傅里叶变换、Gabor变换、连续小

波变换（continuous wavelet transform，简称 CWT）、

S变换（S‑transform，简称 ST）、广义 S变换（general‑
ized S‑transform，简称 GST）等，在信号时频分析中

取得了良好的应用效果［2‑4］。但是由于上述各方法

所得时频谱中的各频带的能量分布在中心频率附近

的较宽范围内，使得频带能量发散和泄露，导致频谱

模糊、频带混叠和时频分辨率较低［5］。

同 步 压 缩 小 波 变 换［5］（synchrosqueezed wave
transform，简称SSWT）利用同步压缩算法将小波变换

后各频带中心频率附近一定区间内的能量压缩聚集到

中心频率处，从而提高信号的时频分辨率。SSWT在

信号分解与降噪、故障特征提取中应用效果较好［6‑7］。与

小变换相比，S变换具有更高的自适应性和时频分辨

率，文献［8］提出了同步压缩 S 变换（synchronized
S‑transform，简称SST），一定程度上解决了SSWT自

适应性差和对高频低振幅信号分辨率低的问题，在地震

信号、轴承振动信号的时频分析中应用效果良好［9‑10］。

局部二值模式（local binary pattern，简称 LBP）
和等价局部二值模式（uniform LBP，简称 ULBP）根

据图像邻域中心与邻域像素灰度值的差异进行二进

制编码，从而刻画图像的局部纹理特征，在图像识别

和分类中得到了广泛应用［11］。但是 LBP与ULBP的

维数过高，存在冗余模式，图像特征表征能力较差。

因此文献［12］基于中心对称思想提出了 CSLBP，仅
对关于中心像素点对称的邻域像素灰度值进行编

码，得到的模式维数较低，且对图像灰度梯度变化响

应明显，可更加有效地表征图像的纹理特征。

GST通过在 ST中引入窗函数调节参数进一步

提高了 ST的灵活性和分辨率［3］。因此，基于同步压

缩算法和 GST提出了 SSGST，利用同步压缩算法，

将GST所得各频带中分散的能量聚集到频带中心，

减小频谱宽度，消除频谱涂抹，提高信号的时频聚集

性和分辨率；然后，利用 SSGST获取发动机缸盖振

动信号时频图，并利用 CSLBP提取图像纹理谱特
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征，构建类内聚集性和类间离散性好的故障特征向

量；最后，利用交叉验证寻优的核极限学习机（ker‑
nel extreme learning machine，简称 KELM）对特征参

数进行分类，实现发动机故障诊断。

1 同步压缩广义 S变换理论

一维信号 x ( t )的广义 S变换定义［3］为

Spx ( τ，f )= ∫-∞
+∞
x ( t )wp

f ( t- τ) e- i2πftdt （1）

其中：t为时间；f为频率；τ为时间轴位移参数。

wp
f ( t)为自适应高斯窗函数，定义为

wp
f ( t) =

|| f p

2π
exp (- t 2 f 2p 2) （2）

其中：p∈ (0，1]为调节参数。

由式（2）可知，GST的高斯窗函数的标准差与

频率 f成反比，即 σ= 1 || f p
。因此，GST的窗宽随

着频率的增大而减小，对低频成分和高频成分分别

具有较高的频率分辨率和时间分辨率。根据时频聚

集性度量准则选取参数 p的最佳值，可使得 GST获

得最高的时频分辨率［2］。

令 gf ( t) = wp
f ( t- τ) ei2πft，由于高斯窗函数为实

函数，因此其复共轭函数为本身，即 wp
f ( t- τ) =

- -- -- -- ----- -- --
wp

f ( )t- τ ，所以式（1）可表示为

Spx ( τ，f )= ∫-∞
+∞
x ( t ) - -- ---

gf ( )t dt （3）

根据傅里叶变换的 Parseval定理和 Plancherel
定理，式（3）可表示为

Spx ( τ，f )=
1
2π ∫-∞

+∞
x̂ ( ξ )

- -- ---
ĝ f ( )ξ dξ （4）

其中：x̂ (ξ)为信号 x ( t)的傅里叶变换；
- -- ---
ĝ f ( )ξ 为 gf ( t)

的傅里叶变换的复共轭。

函数 gf ( t)的傅里叶变换为

ĝ f (ξ) = ∫-∞
+∞
gf ( t) e- iξtdt=

∫-∞
+∞
wp

f ( t- τ) ei2πfte- iξtdt （5）

令 τ ′= t- τ，则式（5）可表示为

ĝ f (ξ) = ∫-∞
+∞
wp

f ( τ ′) ei2πf ( )τ+ τ ′ e- iξ ( )τ+ τ ′ dτ ′=

ei2πfτ- iξτ ∫-∞
+∞
wp

f ( τ ′) ei2πfτ ′- iξτ ′dτ ′=

ei2πfτ- iξτ ⋅ ŵ p
f (2πf - ξ) （6）

将式（6）代入式（4），可得

Spx ( τ，f )=
1
2π ∫-∞

+∞
x̂ ( ξ )

- -- -- -- -- -- -- -- ----- -- -- -- -- -- -- --
ei2πfτ- iξτ ⋅ ŵ p

f ( )2πf - ξ dξ=

e- i2πfτ ⋅ 12π ∫-∞
+∞
x̂ ( ξ )⋅ ŵ p

f (2πf - ξ) eiξτdξ
（7）

设 x ( t) = A cos (2πf0 t)为单分量谐波信号，根

据谐波信号的傅里叶变换公式可得

x̂ (ξ) = Aπ[δ (ξ- 2πf0)+ δ (ξ+ 2πf0)] （8）

将式（8）代入式（7）可得

Spx (τ，f) = A
2 e

- i2π ( )f - f0 τ ŵ p
f (2πf - 2πf0) （9）

式（9）对 τ求偏导可得

∂Spx ( )τ，f
∂τ = iAπ ( f - f0) e- i2π ( )f - f0 τ ŵ p

f (2πf - 2πf0)
（10）

因此，信号 x ( t)的瞬时频率为

f px (τ，f) = f +
∂Spx ( )τ，f
∂τ ⋅ 1

i2πSpx ( )τ，f
（11）

进一步，单分量信号 x ( t)的瞬时频率表示为

f px (τ，f) = f0 = f +
∂Spx ( )τ，f
∂τ ⋅ 1

i2πSpx ( )τ，f
=

f +
iAπ ( )f - f0 e- i2π ( )f - f0 τ ŵ p

f ( )2πf - 2πf0

i2π ⋅ A2 e
- i2π ( )f - f0 τ ŵ p

f ( )2πf - 2πf0
（12）

若信号 x ( t)为多分量信号，即

x ( t) = ∑
n= 1

N

xn ( )t = ∑
n= 1

N

An ( t) cos ( )ϕn ( )t （13）

其中：An ( t)，ϕ′( t) > 0，∀t，ϕ′( t)为 ϕ ( t)的导数。

根据 S变换的线性性质，多分量信号的广义 S
变换可以表示为每个分量信号广义 S变换的叠加

Spx (τ，f) = ∑
n= 1

N

Spxn ( )τ，fn （14）

Spxn (τ，fn) = ∫-∞
+∞
x ( t )

|| fn p

2π
e-

( t- τ )2 fn
2p

2 e- i2πfn tdt（15）

由式（11）可得各单分量信号 xn ( t) 的瞬时频

率，即

f pxn (τ，fn) = fn+
∂Spxn ( )τ，fn
∂τ ⋅ 1

i2πSpxn ( )τ，fn
（16）

则多分量信号 x ( t)的瞬时频率为

f px (τ，f) =

∑
n= 1

N { }δ ( )f - fn ⋅
é

ë
êê

ù

û
úúfn+

∂Spxn ( )τ，fn
∂τ ⋅ 1

i2πSpxn ( )τ，fn

（17）
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其中：δ为脉冲函数。

根据同步压缩变换原理，将中心频率 fl附近区

间范围 [ fl- Δfl 2，fl+ Δfl 2 ]内的 GST系数向 fl

处压缩，并将对频率区间的连续积分转换成离散求

和的形式，得到 SSGST公式为

T p
x (τ，fl) = 1

2Δfl ∑
fk：

|
|
||

|
| f px ( )τ，fk - fl ≤Δfk

| Spx (τ，fk) | fkΔfk （18）

其中：fk为 GS时频图上离散化频率区间的端点值；

Δfk= fk- fk- 1。

由式（18）可知，SSGST是将 GST时频图中分

布在一定频率范围内的能量集中到信号真实的瞬时

频率附近，解决了GST由于引入窗函数导致的能量

泄漏问题。因此，SSGST在很大程度上提高了信号

的时频分辨率，尤其是对于高频低幅值的信号分量

具有明显的改善效果。

2 中心对称局部二值模式

LBP可以较好地刻画图像的局部纹理特征，其基

本原理如下：在半径为R，像素点数为P的圆形邻域内

（如图 1所示为P=8，R=2的圆形邻域），中心像素点

灰 度 值 为 gc，各 邻 域 像 素 点 灰 度 值 为 gi ( i=
0，1，⋯，P-1)。若 gi≥ gc，其二进制编码为 1；若 gi<

gc，其二进制编码为 0。将编码值按顺时针由高位到低

位排列为二进制数后转换为十进制数，即得该邻域中

心像素的LBP编码值。具体计算公式如（19，20）所示。

LP，R ( x，y )= ∑
i= 0

P- 1

sLBP ( g i，g c )× 2i （19）

sLBP ( g i，g c )= {1 ( gi- gc≥ 0 )
0 ( gi- gc< 0 )

（20）

ULBP是 LBP对应的循环二进制数中从 0~1或
从 1~0的跳变次数不超过 2的模式。ULBP保留LBP
中的有效模式的同时，降低了模式维数，提高了计算效

率。然而，ULBP刻画的纹理特征仍然过细，模式维数

仍然较高。CSLBP仅对关于中心像素点对称的邻域

像素灰度值进行编码，其计算方法如式（21，22）所示。

CP，R ( x，y )= ∑
i= 0

( )P/2 - 1

sCSLBP ( gi，gi+ P/2 )× 2i （21）

sCSLBP ( gi，gc )= {1 ( gi- gc≥ Th )
0 ( gi- gc< Th )

（22）

其中：Th为灰度差阈值。

由式（21）可知，CSLBP的最大模式维数为 2P 2，

与 LBP和 ULBP相比，大大减小了模式数量，降低

了特征冗余，提高了计算速度和特征辨识度。

3 仿真信号分析

为对比研究不同时频分析方法的性能以说明

SSGST的有效性，构造非线性多分量混合仿真信

号 x ( t )
ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

x ( t )= x1 ( t )+ x2 ( t )+ x3 ( t )+ x4 ( t )

x1 ( t )= 2sin ( )2π900t exp ( )-105 ( )t- floor ( )20t 20
2

x2 ( t )= sin ( )1 300πt+ 30πt cos ( )8πt
x3 ( t )= sin ( )320πt+ 600πt 2 + 60πt cos ( )4πt
x4 ( t )= sin ( )500πt 2

（23）

其中：x1 ( t )为高频低振幅的周期性脉冲衰减信号，

模拟实测信号中的振动冲击成分；x2 ( t )，x3 ( t )和
x4 ( t )为非线性调频分量；floor（）表示向下取整。

以 10 kHz为采样频率，采集 0.5 s时长的信号

x ( t )，其时域波形及频谱如图 2所示。

分 别 使 用 CWT，ST，GST，SSWT，SSST 及

SSGST对仿真信号 x ( t )进行时频分析。选择 mor‑
let小波作 CWT和 SSWT的小波函数，利用文献

［13］中的时频聚集性度量准则确定 GST与 SSGST
中调节参数 p的最佳值为 0.85。不同方法得到的信

号时频谱如图 3所示，图中颜色深浅表示能量大小。

由图 3可知各方法得到的混合信号时频谱在频

图 1 圆形邻域示意图（P= 8,R= 2）
Fig.1 Diagram sketch of circle neighborhood (P= 8,R= 2)
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带分布规律上具有一致性，可反映各分量真实的时

频分布形态，但各方法所得的信号频带分辨率不

同。由图 3（a）可知，CWT能够基本识别各不同频

带分量，但是各频带能量低、分散大且泄露严重，频

谱分布较宽，存在较大混叠。图 3（b）中 SSWT对各

频带能量压缩聚集，使得频带变窄，但是能量聚集效

果较差，频谱比较模糊。x3 ( t )和 x4 ( t )的频谱发生

变形重叠，分辨率较低，且无法识别高频低振幅的振

动冲击分量 x1 ( t )。图 3（c）中 ST对各频带的识别效

果优于 CWT，分辨率较高。但是仍存在频带能量泄

露、频谱分布较宽和相互混叠的问题。图 3（d）中

SSST对各频带能量聚集效果较好，各分量频谱变

窄，比 ST具有更高的时频分辨率。但是在 x1 ( t )~
x3 ( t )的末端和频率较近位置仍存在能量分散和频

带混叠现象。图 3（e）中 GST对各分量的识别效果

优于 ST，频带能量值和分辨率均较高，特别是能够

清晰准确地识别出 x1 ( t )，但是同样存在频带较宽和

混叠问题。与上述方法相比，图 3（f）中 SSGST对各

分量的能量聚集效果好，各频带的能量值大，分辨率

高，频谱分布窄，不存在频带混叠。尤其是能有效识

别 并 分 离 出 高 频 低 振 幅 冲 击 信 号 x1 ( t )，说 明

SSGST对微弱振动冲击信号的识别效果好。上述

结果说明了 SSGST在时频分析中的优越性。

4 发动机缸盖振动信号分析

本研究在如图 4（a）所示的 F3L912型发动机第

1缸上模拟如表 1所示的 5种工况进行实验。建立

如图 4（b）所示的测试系统采集第 1缸缸盖振动信

号。实验中，发动机转速保持 1 200 r/min，采样频

率设置为 40 kHz。
以正常工况为例，截取发动机单个工作周期内

的缸盖振动信号，并利用小波软阈值降噪法对信号

图 2 仿真信号时域波形及其频谱

Fig.2 Waveform and spectrum of the simulated signal

图 3 仿真信号时频谱

Fig.3 The spectrum of the simulated signal

图 4 缸盖振动信号测试系统

Fig.4 Cylinder head vibration signal test system
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降噪后得到其时域波形和频谱如图 5所示。由图 5
可知，降噪后的缸盖振动信号消除了宽频干扰噪

声，提取出 5个有效分量，分别为 1，3，4 kHz附近的

气缸燃爆冲击分量，6 kHz附近的气门开闭冲击分

量和 7 kHz附近的针阀落座冲击分量。分别利用

CWT，SSWT，ST，SST，GST和 SSGST对降噪后

信号进行时频分析，结果如图 6所示。

由图 6可知，CWT得到的缸盖振动信号时频谱

中各分量能量泄露较大，频带较宽且相互交叠，频谱

涂抹现象严重。SSWT能量聚集效果较差，各频带

能量较低且存在泄露。ST基本能够识别 3个低频

分量，但是各高频分量的频带较宽且相互混叠。

SSST将各频带压缩变窄，分离出 3个低频分量，但

各分量频带中心能量较低，同时仍无法识别各高频

分量。GST的时频分辨效果明显优于 ST，可基本

区分各信号分量，但高频段仍存在频带能量泄露和

混叠现象。SSGST的能量聚集效果好，各频带中心

能量值较大，时频分辨率较高，能够有效分离并识别

出各频带分量。该实验结果进一步说明，与现有方

法相比，SSGST具有最佳的信号时频分析效果，所

得时频谱具有更高的特征辨识度，有利于实现特征

提取和故障诊断。

图 7为利用 SSGST得到的不同工况下缸盖振动

信号的时频谱。由图 7可知，各与正常工况相比，工

况 2，3中气门发生故障时，6 kHz附近的气门开闭振

动冲击分量的能量减小，且由于气缸做功能力下降，

导致 5 kHz以下的燃爆冲击分量能量减小。同时，工

况 2，3两种不同气门故障信号的各频带能量分布的

时间相位不同。工况 4中喷油器发生故障时，喷油器

针阀落座冲击对应的 7 kHz附近的频带能量减小，气

缸做功能力下降，低频的燃爆冲击分量能量减小。

工况 5中通过控制喷油器堵塞不喷油模拟气缸失火，

7 kHz附近的高频分量和燃爆冲击引起的低频分量

消失，低频段仅存在由曲轴往复惯性力引起能量较

小的气体压缩冲击振动分量。结果说明，SSGST时

频谱可有效表征不同工况下的缸盖振动信号冲击特

征，提取谱纹理特征可实现发动机故障诊断。

5 故障特征提取与分类

5.1 振动时频图纹理谱特征提取

分别利用 LBP，ULBP和 CSLBP计算各工况下

缸盖振动信号的 SSGST时频谱的模式值，并统计

各模式值出现的概率构造纹理谱作为图像的纹理特

表 1 发动机实验工况

Tab.1 Engine working condition setting

序 号

1
2
3
4
5

工况设置

正常工况

进气门漏气

进气门间隙过大

喷油器压力过小

1缸失火

图 5 缸盖振动信号时域波形与幅频谱

Fig.5 Time‑domain waveform and spectrum of cylin‑
der head vibration signal

图 6 正常工况的缸盖振动信号的时频谱

Fig.6 Time‑frequency spectrum of the cylinder head vibra‑
tion signal under the normal working condition
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征。实验中，相关参数统一设置为：P=8，R=1，Th
=0。图 8为各工况下缸盖振动信号 SSGST时频图

的纹理谱特征提取结果，每种工况包含 10个样本。

由图 8可知，LBP纹理谱的 256个模式中仅有

少数重要模式存在大量冗余模式，无法有效表征时

频谱的纹理特征，分类效果较差且计算量较大。与

LBP相比，ULBP减小了模式维数，且保留了重要模

式信息，特征分类效果较好。但是不同工况的特征

参数间仍存在较大混叠，分类效果有待提高。与

LBP，ULBP相比，CSLBP的模式维数为 16，进一步

减小模式维数的同时保留了所有重要模式，特征参

数具有良好的类内聚集性和类间离散性，可较准确

地识别不同故障工况。

5.2 发动机故障分类

在发动机 5种工况下，分别从缸盖振动信号中提

取 100组 SSGST时频谱纹理特征向量，随机选取 70
个作为训练样本，其余 30个作为测试样本，分别利用

SVM与 KELM作为分类器进行分类实验。利用交

叉验证寻优算法选择两分类器的核参数与惩罚系

数。SVM与 KELM对 LBP，ULBP与 CSLBP特征

的分类时间和分类准确率的 30次独立重复实验的平

均值如表 2所示。可见，对同一分类器，LBP，ULBP
和 CSLBP纹理谱特征的训练时间递减，分类准确率

递增，说明 CSLBP纹理谱特征的分类效果最好。对

同一特征，KELM的分类准确率与 SVM接近，但是

训练时间远小于 SVM。基于CSLBP与KELM的发

动机故障诊断方法具有最高的计算速度和精度，平

均训练时间为 0.218 s，平均分类准确率为 97.01%。

6 结束语

文中提出的 SSGST方法用于非线性多分量信

号的时频分析，利用同步压缩算法，将 GST所得各

频带中分散的能量聚集到频带中心，提高了时频分

辨率，消除了频谱涂抹与混叠，可有效识别出信号中

的不同分量。与 CWT，ST，SSWT和 SSST相比，

图 7 不同工况的缸盖振动信号 SSGST时频谱

Fig.7 The SSGST‑based time‑frequency spectrum of cylin‑
der head vibration signals under different working
conditions

图 8 发动机故障特征参数

Fig.8 Engine fault feature parameters

表 2 发动机故障诊断结果对比

Tab.2 Comparison of engine fault diagnosis results

分类网络

SVM

KELM

分类指标

训练时间/s
分类准确率/%
训练时间/s
分类准确率/%

LBP
1.627
85.21
0.725
86.19

ULBP
1.458
90.36
0.557
89.63

CSLBP
1.063
96.72
0.218
97.01
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SSGST具有更高的时频聚集性和分辨率，对微弱振

动冲击信号的识别效果更好。利用 SSGST处理发

动机缸盖振动信号得到其时频图，进而提取图像的

CSLBP纹理谱特征，该特征具有良好的类内聚集性

和类间离散性好，分类性能高于 LBP和ULBP纹理

谱特征。利用交叉验证寻优的 KELM对特征参数

进行分类，实现了发动机故障诊断，且获得了较高的

诊断速度和精度，故障诊断准确率达到 97.01%。
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