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摘要 针对风机振动信号的非平稳和非线性特征，提出了一种基于时域信号分析和改进的ｋ均值聚类算法的故障

识别方法。对离心式风机运行中产生的几种非稳态振动故障信号，提取其时域信号的峰峰值、Ｈｕｒｓｔ指数和近似熵

参数作为特征向量，采用改进的ｋ均值聚类算法作为故障分类器，设置转子不平衡、联轴器不对中、风机基座松动、

转轴径向摩擦和轴承内圈损坏５种故障。对离心式风机试验的结果表明，３种时域特征能较好地反映各故障之间的

差异，改进的ｋ均值聚类算法与原始的ｋ均值算法相比分类性能更好，稳定性更强，平均识别率达到８８６７％。
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引 言

设备故障诊断的实质是模式识别问题，包括特

征提取和故障识别两部分。目前大多数智能诊断方

法是以频谱频带能量为特征，以神经网络进行故障

识别。这种模式存在以下问题：ａ．由于傅里叶频谱不

能反映任何时域信息，所以只对平稳信号的分析有

效，但是实际现场由于电网电压的波动以及设备自

身的非线性等因素影响，设备振动信号通常表现出

非平稳性［１］
；ｂ．文献［２３］利用神经网络对轴承故障

进行诊断得到了不错的结果，但是神经网络用于故

障识别需要大量的训练样本，而这在现实中往往难

以满足，且神经网络的泛化能力不是非常理想。

笔者提出了基于时域特征参数和改进ｋ均值聚

类的智能诊断方法，充分利用信号最直接的时域信

息，提取振动信号的峰峰值、Ｈｕｒｓｔ指数和近似熵等

对风机故障敏感度很高的参数来表征非平稳信号的

特征。ｋ均值聚类是一种无监督的学习方法，在不知

道样本类别的情况下，根据样本的特征向量来分类

样本，在解决小样本问题中表现出独特的优势和良

好的应用前景，并具有优良的泛化能力。

 试验装置及试验方法

试验系统中离心风机的型号为Ｙ５４７３１５，最大

转速为２９００ｒ燉ｍｉｎ，风压为８０３Ｐａ，风量为１８３０ｍ
３
燉

ｈ，电动机的型号为Ｙ９０Ｓ２，功率为１２ｋＷ，电压为

３８０Ｖ，电流３４Ａ，最大转速为２８４０ｒ燉ｍｉｎ。为便于

振动信号的测取，跟实际的风机系统相比，试验装置

在风机跟控制电机之间多了两个轴承［４］
，风机和电

机之间由刚性联轴器连接，离心风机轴的垂直和水

平方向分别安装非接触式电涡流位移传感器测取径

向位移，风机轴承座上平面安装ＬＣ０１１９Ｔ型加速度

传感器。风机联轴器的垂直面作为试验测试面，水平

安装非接触电涡流位移传感器测取轴向位移，系统

测取转子联轴器不对中振动加速度信号。试验过程

中，在风机额定转速下，保持离心风机入口调节阈开

度，使风机的负荷维持在８０％，采样频率为８００Ｈｚ，

试验系统的整体结构如图１所示。图２中的第１个信

号为风机正常运行信号，第２到第６依次为不平衡、

不对中、基座松动、摩擦和轴承损坏故障信号。

图１ 离心风机试验装置

 基于时域分析的振动信号特征提取

 峰峰值

波形峰峰值分析反映了振动信号的局部幅值强
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图２ 几种典型风机振动信号

度变化，试验中采用加速度信号为分析信号，加速度

是单位时间内速度的变化率。风机运行时，在不同故

障条件下转子受到的应力不同，其加速度会不同，反

映到波形上的峰峰值也会不同；所以，可以选用峰峰

值作为故障特征，来反映风机的运行状态。由于实际

采样的原始信号没有明确的起始点，不是风机转动

工作周期的整数倍，这样会造成信号间的可比性很

差，不利于下一步的故障诊断，所以需要对原始信号

截取风机转动的牕个工作周期进行分析，以减小误

差对特征提取的影响。定义振动信号的峰峰值为

牨牘牤＝ ｍａｘ（牨牏）－ ｍｉｎ（牨牏） （１）

其中：牨牘牤为振动信号峰峰值；ｍａｘ（牨牏）为振动信号波

峰值；ｍｉｎ（牨牏）为振动信号波谷值。

牕个周期信号的平均峰峰值为

牨牘牤＝∑
牕

牏＝１

牨牘牤燉牕 （２）

 ﹪┊┇┈┉分析计算方法

英国水利学家Ｈｕｒｓｔ在研究尼罗河水位的涨落

问题时发现，大多数自然现象，包括河水水位、温度、

降雨、太阳黑子等，不服从布朗运动及高斯分布的特

征，而是遵循一种“有偏随机游动”——趋势加噪声。

分形布朗运动是一个能反映广泛的自然物体一

些不规则运动性质的分形模型，它的数值变化非常

复杂，连续但不可导，是一个非平稳过程，对时间和

尺度的变化具有自相似性。

大量试验表明，风机故障振动信号具有非平稳

性，因此可以采用分形布朗运动来描述此信号。分形

布朗运动（ＦＢＭ）增量方差为

爩（爜爣（牠）－ 爜爣（牠０））＝ 犲
２
０燏牠－ 牠０燏

２爣
（３）

其中：爜爣 为分数Ｂｒｏｗｎ函数；牠为时间；犲
２
０为牠０时刻

的样本方差；爣 为Ｈｕｒｓｔ指数。

Ｈｕｒｓｔ指数决定了一个ＦＢＭ 的不规则程度，并

描述了随机过程的长期相关性。笔者采用Ｒ燉Ｓ分析

法计算风机振动信号的Ｈｕｒｓｔ指数
［５］
，其计算过程

如下：设采集的振动信号时间序列为牀（牠）（牠＝１，２，

…，爴），令

牀

（牠）＝∑

犳

牣＝１

牀（牣）

则极差爲（牠，犳）为

爲（牠，犳）＝ ｍａｘ
０≤牣≤犳

燏牀

（牠＋ 牣）－ 牀


（牠）－

牣

犳
［牀


（牠＋ 牣）－ 牀


（牠）］燏－ ｍｉｎ

０≤牣≤犳
燏牀


（牠＋ 牣）－

牀

（牠）－

牣

犳
［牀


（牠＋ 牣）－ 牀


（牠）］燏 （４）

标准偏差爳
２
（牠，犳）为

爳
２
（牠，犳）＝

１

犳∑
１＋犳

牣＝牠＋１

牀
２
（牣）－

１

犳∑
１＋犳

牣＝牠＋１

牀
２

［ ］（牣）
２

（５）

其中：犳为延迟时间。

Ｍａｎｄｅｌｂｒｏｔ等
［６７］的研究表明，爲（牠，犳）燉爳（牠，犳）

与延迟时间犳之间存在如下关系

爠（爲（牠，犳）燉爳（牠，犳））∝ 犳
爣

爠（）表示同一延迟犳下对不同初始时刻牠取平均

值，这样可以消除不同初始时刻的端效应对统计计

算的影响。通过作ｌｏｇ爠（爲（牠，犳）燉爳（牠，犳））ｌｏｇ犳关系

图，并回归直线关系的斜率，就可求得Ｈｕｒｓｔ指数。

 近似熵的定义及其性质

近似熵是用一个非负数来表示某时间序列的复

杂性，越复杂的时间序列对应的近似熵越大。

设采集到的原始数据为｛牣（牏），牏＝０，１，…，牕｝，

预先给定模式维数牔和相似容限牜的值，则近似熵

可以通过以下步骤计算得到：

１）将序列｛牣（牏）｝按顺序组成牔维矢量┨（牏），即

┨（牏）＝ ［牣（牏），牣（牏＋ １），…，牣（牏＋ 牔－ １）］

（牏＝ １～ 牕－ 牔＋ １）

２）对每一个牏值计算矢量┨（牏）与其余矢量┨（牐）

之间的距离

牆［┨（牏），┨（牐）］＝ ｍａｘ
牑＝０～牔－１

燏牣（牏＋ 牑）－ 牣（牐＋ 牑）燏
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３）按照给定的阀值牜（牜＞０），对每一个牏值统计

牆［┨（牏），┨（牐）］＜牜的数目及此数目与总的矢量个数

牕－牔＋１的比值，记做爞
牔
牏（牜），即

爞
牔
牏（牜）＝ ｛牆［┨（牏），┨（牐）］＜

牜的数目｝燉（牕－ 牔＋ １）

４）先将爞
牔
牏（牜）取对数，再求其对所有牏的平均

值，记做犎
牔
（牜），即

犎
牔
（牜）＝

１

牕－ 牔＋ １∑
牕－牔＋１

牏＝１

ｌｎ爞
牔
牏（牜） （６）

５）再对牔＋１，重复１～４的过程，得到犎
牔＋１
（牜）；

６）理论上此序列的近似熵为

ＡｐＥｎ（牔，牜）＝ ｌｉｍ
爫→∞
［犎

牔
（牜）－ 犎

牔＋１
（牜）］ （７）

一般而言，此极限值以概率１存在。但实际工作

中牕不可能为∞，当牕为有限值时，按上述步骤得出

的是序列长度为牕时ＡｐＥｎ的估计值，记做

ＡｐＥｎ（牔，牜，牕）＝ 犎
牔
（牜）－ 犎

牔＋１
（牜） （８）

ＡｐＥｎ的值显然与牔，牜，牕的取值
［８］有关。根据

工程上的经验，通常取牔＝２，这样序列在联合概率

下进行动态重构时，会含有更多的详细信息。对于参

数牜和牕的选取，为使近似熵具有较为合理、有效的

统计特性，并且尽可能地减小伪差，选牜＝０２ＳＤ（牣）

（ＳＤ表示序列｛牣（牏）｝的标准差），选取牕为１６００、时

间长度为２ｓ、风机转动１０个周期的数据点。

可以看出，近似熵的计算实际上是在确定一个

时间序列在模式上的自相似程度有多大，即在衡量

维数变化时该时间序列中产生新模式的概率的大

小。产生新模式的概率越大，序列就越复杂；因此从

理论上讲，近似熵能够表征信号的不规则性（复杂

性），振动情况越复杂的信号近似熵越大。近似熵只

是希望从统计的角度来区别时间过程的复杂性，因

此只用较短的数据就可以估计出合理的近似熵。文

献［９］指出，近似熵大致相当于维数变化时新模式出

现的对数条件概率的均值，在衡量时间序列的复杂

性方面具有一般意义，而不仅仅是一个非线性动力

学参数，因此近似熵的估计对随机过程和确定性过

程都适用。同时，当噪声的幅度低于相似容限时，该

噪声将被抑制，若时间序列中存在较大的瞬态干扰

时，干扰产生的数据（即野点）与相邻数据组成的矢

量与┨（牏）的距离必定很大，因而在阀值检测中将被

去除；因此，近似熵具有很好的抗噪、抗野点能力。

 改进的ｋ均值聚类算法

假设有牕个未知标号的样本（牨１，牨２，…，牨牕），如

何根据样本的特征向量，将样本分为牑类：犜１，犜２，…

犜牑。假设第牑类的样本数目为牕牑，则 牕＝∑
牑

牏＝１

牕牏，每类

犜牑的均值为牔１，牔２，…，牔牑，则牔牑＝
１

牕牑∑
牕牑

牏＝１

牨牏，爦＝ １，

２，…，牑。

ｋ均值聚类是基于误差平方和准则，即ｋ均值

聚类最小化的目标函数为

爥＝∑
爦

牑＝１
∑
牕牑

牏＝１

‖牨牏－ 牔牑‖
２

（９）

 ─┐均值算法思想

１）任意选取样本中的牑个对象为初始聚类中心；

２）对于其他对象，根据其与选定的牑个聚类中

心的距离（相似度），把它们归类到最相似的聚类中，

并且重新计算所获聚类的中心；

３）如果聚类最小化的目标函数达到精度要求，

则聚类中心不移动，算法终止，否则转到第２步。

 ─┐均值算法的改进

由于ｋ均值算法对于初始聚类中心的选取是随

机的，很容易陷入局部最优值，导致分类误差，所以

需要把局部聚类中心移动到更有利于分类的位

置［１０］
。这里定义变形误差公式为

爤＝ 爳－ 爫［牆（牥，牨０）］
２

（１０）

其中：爳为某一聚类里所有对象与欧式空间中心的

距离平方和，爫为属于这一聚类的对象个数，牆（牥，

牨０）为这一聚类中心到欧式空间中心牨０的距离。

定义 Δ爩＝Δ爤－Δ爟为聚类中心移动准则，其

中：Δ爤为移出聚类中心引起的整体变形误差增大；

Δ爟为插入新的聚类中心引起的变形误差下降，当

Δ爩＜０时，聚类中心的移动可以是整体的变形误差

减小。

１）任意选取样本中的牑个对象为初始聚类中心；

２）把训练样本中每一个对象归于距离其最近

的聚类中，并重新计算聚类中心；

３）如果聚类最小化的目标函数达到精度要求，

则聚类中心不移动，转到第４步；

４）根据聚类中心移动准则，若有一个聚类中心

可以移到更好的位置来减小整体的变形误差和，则

把它转到更好的位置，然后转到步骤２，否则停止。

 试验结果与分析

对试验中采集到的风机在正常、联轴器不对中、

转子不平衡、基座松动、摩擦和轴承内圈损坏工况下

的振动信号，分别提取其时域信号的峰峰值、混沌特
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性的Ｈｕｒｓｔ指数以及近似熵数据如表１所示。

试验中，对风机运行中出现的 ６种工况，提取

３００个样本，每种工况为５０个样本，在每种振动信号

中选取３０组，共１８０组作为学习样本，剩余１２０组作

为测试样本，使用改进的ｋ均值聚类算法进行分类，

当前后两次迭代的整体变形误差小于 犡时，算法终

止。这里取牑为６，犡为１０
－４
，改进前、后的ｋ均值取聚

类算法的一些数据对比见表２。

从试验结果可以看出，由于原始的ｋ均值聚类

算法采用随机选取聚类中心，很容易陷入局部最小

值，所以其平均识别率不高；而改进的ｋ均值聚类算

法由于采用了移动局部最优聚类中心的步骤，使其

分类性能大大提高，稳定性加强，但是由于其算法的

复杂度较初始算法高，所以识别时间较改进前要长

一些。

表 部分风机振动信号的特征数据

序号 振动类型 峰峰值 Ｈｕｒｓｔ指数 近似熵

１ 正常 １３４３８ ０１６９２ ０５５８９

１ 正常 １５６５３ ０１６９８ ０５６４３

２ 不平衡 ３５０３４ ０１７７３ １５３４２

２ 不平衡 ３４１５９ ０１７６２ １５４１８

３ 不对中 ８９１５９ ０１５３４ ４６５２１

３ 不对中 ９０２４３ ０１５２１ ４７６５１

４ 基座松动 ６１３４０ ００８７５ ２８６５０

４ 基座松动 ５９２８０ ００８３７ ２８５４９

５ 摩擦 ６８５３４ ００６５８ ３３５２４

５ 摩擦 ６８０３３ ００６６６ ３３４８７

６ 轴承内圈磨损 ３７８６２ ０１１３７ ２２５９４

６ 轴承内圈磨损 ３６６４３ ０１１２５ ２２２３８

表 改进的ｋ均值聚类算法与原始算法的识别性能对比

分类器 分类耗时燉ｓ平均识别准确率燉％

ｋ均值聚类算法 １２ ７６２２

改进的ｋ均值聚类算法 ２３ ８８６７

 结 论

１）风机振动信号的峰峰值、Ｈｕｒｓｔ指数和近似

熵很好地反应了风机振动信号的非平稳性、复杂性，

是有效的时域信号识别度量参数。

２）改进的ｋ均值聚类算法用于模式识别的实

现步骤比较简单，不需要长时间的训练过程，克服了

由于随机选取初始聚类中心导致的局部最小值问

题，但是由于其算法复杂度高一些，所以分类时间会

长一点。

３）试验证明，基于时域混合特征与改进的ｋ均

值聚类算法相结合的风机故障诊断方法是可靠的。

必须指出的是，上述试验是在小样本情况下得到的，

如何提高其在大样本情况下的分类稳定性和正确率

是今后研究的关键。
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