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基于双谱熵和聚类分析的转子系统故障诊断
∗
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摘要  转子系统在故障状态下的振动信号往往呈现很强的非线性，其在频域上主要表现为不同频率之间相互耦合，

产生合频、差频等组合频率。为了解决传统频谱分析只关注信号中的频率成分及其幅值大小，而忽略信号相位信息

的问题，采用双谱方法对振动信号进行分析。双谱包含信号相位信息并且对非线性敏感，可以将早期故障的微弱非

线性放大，检测出频谱中不同频率之间的非线性相位耦合关系。通过对 ZT⁃3 转子实验台植入不同类型的故障，采

集系统在不同状态下的加速度信号，从振动信号的双谱中提取各频段的信息熵，采用模糊聚类方法进行故障识别。

结果表明，双谱熵作为特征参量可以准确识别转子系统的故障类型，验证了方法的可行性。
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引  言

转子系统是旋转机械的核心部件，广泛应用于

发动机、燃气轮机及机床主轴等各种机械设备，转子

系统的稳定运行直接关系到人员安全和企业生产效

率。因此，保证转子系统正常运行，对其进行状态监

测和故障识别具有重要的意义［1］。

转子不平衡、不对中、转轴裂纹及动静件碰摩是

转子系统的常见故障，这些故障会导致系统的非线

性，即系统的刚度、激振力等产生非线性的变化。在

现代机械设备中，传感器测得的反映状态信息的轴承

振动加速度信号能量很弱，且具有非平稳特性，给故

障诊断带来困难。转子系统故障诊断的关键是如何

从非线性、非平稳的振动信号中提取故障特征信息［2］。

大多数故障诊断方法都是基于故障振动信号的时域

和频域分析来识别和监测转子系统的工作状态，但早

期故障信号非常微弱，很容易被信号中的其他噪声覆

盖，仅在时域和频域难以准确判断转子系统的工作状

态。双谱对非线性敏感，能够检测微弱的非线性，抑

制高斯噪声，可以用来提取转子系统早期故障信号特

征［3］。文献［4］利用双谱分析检测滚动轴承早期故障，

将提取到的信号的双谱特征作为滚动轴承早期故障

的分类依据，经过仿真信号和实验实测信号分析，证

明双谱能有效提取滚动轴承的早期故障特征。文献

［5］以齿轮箱为对象，通过双谱提取非线性强度特征

值，研究了齿轮点蚀故障的发展过程，结果表明，由双

谱提取的非高斯性强度特征值对齿轮点蚀故障敏感，

可以用来监测齿轮传动系统的故障发展。

信息熵作为故障诊断的特征参量，是一种衡量

信号不确定性的指标，反映了信息的复杂程度［6］。

系统在正常状态下运行时，所含信息量较少；而在发

生故障时，系统的结构会有一定的改变，输出的信号

复杂程度较高，信息熵也会发生变化［7］。根据这一

特点，可以将信息熵和不同的信号分析方法相结合，

建立各种类型的信息熵作为特征参量，从而识别出

不同的故障类型。文献［8］提出了基于集合经验模

态分解的奇异值熵方法对滚动轴承进行故障诊断，

分析了美国西储大学的轴承振动信号，发现该方法

能有效划分出轴承工作状态的特征区间，识别准确

性很高。文献［9］提出了变分模态分解和多尺度熵

结合的方法，应用于高速列车减振器的故障识别，并

且通过实验信号的验证，证明了方法的有效性和可

行性。

针对转子系统早期故障信号微弱、具有非线性、

非平稳性的特点，笔者采用双谱分析的方法提取信

号的非线性特征，并结合信息熵，以双谱熵作为特征

参量，采用模糊聚类法对转子系统进行故障识别。

通过分析 ZT⁃3 转子实验台故障植入实验的实测数

据，验证了双谱熵作为特征参量可以有效提取信号

的特征信息，能够准确识别转子系统的故障类型。
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1 信号分析方法

1.1　二次相位耦合　

转子系统在发生故障时，往往伴随着系统固有

性质的改变，从而使系统呈现出明显的非线性特

征。例如，在转轴裂纹状态下，由于裂纹的呼吸作

用，即裂纹在转轴旋转过程中周期性地张开和闭合，

裂纹截面张开时，转子的刚度降低，在闭合时刚度又

逐渐恢复。在轴承故障状态下，也会引起支承刚度

的非线性。当转子系统中存在非线性因素时，由传

感器测得的振动信号就会存在很强的非高斯性，在

频域上表现为出现转频的倍频、故障特征频率及其

组合频率。这种由不同频率之间相互作用产生合

频、差频的频率成分称为二次相位耦合，其定义为

ì
í
î

f3 = f1 + f2

φ 3 ( t )≡ φ 1 ( t )+ φ 2 ( t )- C
（1）

即第 3 阶频率为前 2 阶频率之和，并且在相位上始

终相差 1 个常数。

1.2　双谱的定义　

双谱是信号 3阶累积量的二重傅里叶变换，其物

理意义在于检测信号中的二次相位耦合［9］。如果信

号是非高斯的，则需要高阶统计量来描述其概率密

度函数，如 3 阶累积量偏度系数和 4 阶累积量峰度系

数。双谱可以看作是信号在频率上对偏度的分解，

因此可以用来检测非对称非线性。双谱［10］的定义为

B ( k，l )= E [ X ( k ) X ( l ) X * ( k + l )] （2）
其中：E［ ］为期望；X为信号的傅里叶变换；k 和 l 为

2 个相互独立的频率；B（k，l）为 k 和 l 耦合的双谱

幅值。

双谱是一个复数，包含相位信息。离散信号的

双谱估计方法为

B̂ ( fl，fm )= 1
N ∑

i = 1

N

X i ( fl ) X i ( fm ) X *
i ( fl + fm )  （3）

其中：N 为划分的数据块个数。

通过不同数据块的双谱幅值叠加，存在二次相位耦

合的一对频率处便形成谱峰，反之则会在叠加的过程中

相互抵消。不同数据块双谱叠加原理如图1所示。

1.3　信息熵理论　

信息熵定量表示了信号源总体信息测度，用来

度量信息不确定性和复杂程度。如果信号的信息量

越多，则信息熵就越大。信息熵［11］的定义为

H ( X )= -∑
i = 1

n

Pi lnPi （4）

其中：X=｛x1，x2，…，xn｝为离散随机信号。

X 幅 值 出 现 的 概 率 为 Pi = P ( xi )  ( i =

1，2，…，n )，且 ∑
i = 1

n

Pi = 1。H（X）越大，说明信号的

分布越均匀，信息量越多。在转子系统发生故障时，

其振动信号的复杂程度上升，所含信息量变多，相应

的信息熵值也会随之发生变化。因此，信息熵可以

作为特征参量来识别转子系统的故障类型。

1.4　双谱熵的计算方法　

由传感器测得的振动信号幅值往往在一定的范

围内连续分布，无法按照每个幅值点来计算其出现的

概率，可通过计算信号的能量在每个分析域的子空间

分布概率得到信息熵。设 S为离散随机信号 X的特征

空间，S1，S2，…，Sn 为信号 X的正交特征子空间，则信

号 X在划分的正交特征子空间 Sn下的分布概率为

PSi
= ∑Si

 E ( xi )  ∑S
 E ( xi )    ( i = 1，2，…，n )  （5）

其中：E（xi ）为信号的能量函数；n 为划分的子空间

个数；PSi
为子空间 Si 的能量在整个特征空间能量中

所占比例。

由此可得，信号子空间分布概率下的信息熵为

H S ( X )= -∑
i = 1

N

PSi
 lnPsi

（6）

式（6）表示的是信号能量在不同特征子空间分

布的均匀程度。当系统运行状态改变时，输出信号

的能量分布就会发生改变，相应的子空间分布概率

也会产生变化，从而导致信息熵的变化。当每个特

征子空间能量分布相等时，信号中所含信息量最丰

富，信息熵值取最大，为 H S ( X )= lnN。

因为双谱是表示一对频率耦合程度的 3维矩阵，

在特征子空间划分的时候要对 2个频率轴进行划分。

如果将其中一个频率轴划分成 a组，另一个频率轴划

分成 b 组，则此时特征子空间数量为 ab，子空间用 Sij

图 1 不同数据块双谱叠加原理

Fig.1　Bispectrum superposition of different data blocks
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表示，各特征子空间在整个特征空间的分布概率为

PSij = ∑
sij

E ( xij ) / ∑
s

E ( xij ) （7）

双谱熵的计算方法［8］为

H SC ( X )= -∑
i = 1

a

∑
j = 1

b

PSij
lnPsij

（8）

1.5　模糊 C均值聚类算法　

模糊 C 均值（fuzzy C⁃means，简称 FCM）算法是

传统硬性聚类分析方法的推广，通过反复迭代优化

目标函数使其取得最小值，即最小化目标函数，得到

每个样本对所有聚类中心的隶属度，从而对样本进

行分类。FCM 算法的目标函数为

Jm = ∑
i = 1

k

∑
j = 1

C

um
il   xi - cj

2
    ( m ≥ 1 ) （9）

其中：目标函数 Jm为样本到每个聚类中心距离的加权

平方和； uij为隶属度值，表示样本 xi对于聚类中心 cj
的隶属程度，样本到所有中心的隶属度之和为 1；k为

样本个数；C 为聚类中心个数； xi- cj
2
为一种距离

的度量，表示样本和聚类中心的欧氏距离；m为模糊化

程度的参数，决定了分类的准确程度，一般取 m=2。
FCM 算法［12］是一个不断迭代计算隶属度和聚

类中心的过程，直到达到目标函数取最小值。隶属

度 uij和聚类中心 cj可以通过式（9）和拉格朗日乘数

法求得，即

uij = 1  ∑
k = 1

C ( ) x i - c j

 x i - ck

2
m - 1

（10）

c i = ∑
j = 1

N

um
ij x j ∑

j = 1

N

um
ij                  （11）

迭代的终止条件为

max ij{| u ( k + 1 )
ij - u ( k )

ij | }< ε （12）

其中：k为迭代步数；ε为误差阈值。

当 2 个步长前后的隶属度之差小于 ε时，则认为

目标函数收敛，达到最优的状态。

2 故障植入实验

2.1　转子实验台的结构组成　

通过对 ZT⁃3 转子实验台植入不对中、裂纹及碰

摩故障，用加速度传感器采集转子系统在不同状态

下的振动信号。实验台由电动机、转轴及转盘组成，

分为 3 跨，一共有 3 根转轴和 6 个转盘。转轴支承为

滑动轴承，转轴之间通过柔性联轴器连接。电机转

速通过变频器控制，信号通过 ECON Premax 数据

采集与分析仪采集。加速度传感器型号为 356A16 
SN⁃LW178221，灵 敏 度 为 98 mV/g，分 辨 率 为

0.000 1 gm/s2，频率范围 0.3~6 000 Hz，加速度范围

为 50g。转子实验台如图 2 所示。

2.2　不同故障植入方法　

不对中故障是在支撑第 2 根转轴的 2 个轴承座

下同时放置垫片，调节 2 根转轴之间的相对高度差，

这样中间和两边的转轴之间便形成平行不对中的故

障，其植入如图 3 所示。

转轴裂纹故障是将中间的转轴切割出 1 条深为

2.5 mm、宽为 0.2 mm 的裂纹，并且在裂纹中镶嵌

1 片厚度为 0.15 mm 的黄铜薄片，从而使裂纹截面

更容易接触，模拟裂纹的呼吸现象。转轴裂纹故障

的植入如图 4 所示。

植入碰摩故障时，在第 2 根转轴的转盘周围放

置一个夹具，在夹具上通过螺母将黄铜螺钉固定在

转盘上方。正常状态下转盘的径向位移量很小，难

以与螺钉接触，因此从转盘上卸下一个配重螺钉，

从而增加转盘的振动位移，使转盘在旋转过程中更

容易与螺钉发生碰摩。碰摩故障的植入如图 5
所示。

图 2　转子实验台

Fig.2　Rotor test bench

图 3　不对中故障的植入示意图

Fig.3　Misalignment fault implantation

图 4　转轴裂纹故障的植入示意图

Fig.4　Rotating shaft crack fault implantation
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3 实验数据分析

3.1　振动信号双谱分析　

分别测得转子系统在正常状态、转轴不对中、裂

纹及碰摩 4 种状态下轴承座的加速度信号。采样频

率为 10 240 Hz，分析频宽为 500 Hz，每个样本的长

度为 2 s，共 20 480 个点，双谱每个数据块有 5 120 个

点，重叠率为 50%，平均 7 次。转子系统的转速在

3 kr/min 左右，转频在 50 Hz 左右，不同状态下的加

速度信号双谱如图 6 所示。

由图 6 可以看出：转子系统在正常状态下时，其

振动信号的双谱谱峰分布较为均匀，且幅值相对于

故障状态下较小，主要为 1 倍转频与其他倍频之间

的耦合；不对中状态下，双谱中出现了转频的 2 倍频

与其他倍频耦合的峰值；裂纹状态下，转频的 1 倍频

与其自身耦合，1 倍频和 4 倍频耦合的幅值明显增

加；碰摩故障下，出现转频的分频和倍频耦合的频

率，如 167 Hz即为转频的 1/3 倍频与 3 倍频的合频。

转子系统在不同状态下，其振动信号双谱在各

个频段上的分布不同，所以信息熵也不相同。根据

这一特点，可以提取信号双谱在各频段的信息熵作

为特征参量，从而对转子系统进行故障识别。

3.2　双谱熵特征值提取　

在 3.1 节的双谱图中，双谱谱峰的分布主要集中

在 0~320 Hz频段内，因此选取 0~320 Hz频段计算转

子系统不同状态下信号的双谱熵值。双谱中主要是

转频及其倍频之间的耦合，因此在划分频段时，要把

不同的倍频划分在不同的频段，才能较好地通过信息

熵值反映转子系统的状态。本组数据的转频在 50 Hz
左右，故在 0~320 Hz频段内，将双谱分为 8个特征子

空间，分别为（0~40 Hz，0~320 Hz），（41~80 Hz，0~
320 Hz），（81~120 Hz，0~320 Hz），（121~160 Hz，
0~320 Hz），（161~200 Hz，0~320 Hz），（201~240 
Hz，0~320 Hz），（241~280 Hz，0~320 Hz）和（281~
320 Hz，0~320 Hz），计算每个频段的双谱熵。

4 种工况下，每种工况各取 6 组已知故障的样

本，共 24 组样本作为测试样本计算聚类中心，取 12
组未知故障的样本来识别其故障类型。转子系统不

同状态下的双谱熵值分频段变化曲线如图 7 所示。

由图 7 可以看出，双谱熵值在不同频段的分布

呈现一定的规律性，不同样本在各个频段内的熵值

变化趋势大致相同。因此，可以用双谱熵作为特征

参量，采用聚类分析的方法来识别转子系统的工作

状态和故障类型。

图 6 不同状态下的加速度信号双谱

Fig.6　Bispectrum of acceleration signal in different states

图 5　碰摩故障的植入示意图

Fig.5　Rubbing fault implantation

191



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

3.3　基于模糊聚类法的转子系统故障诊断　

笔者采用 FCM 算法对双谱熵进行聚类识别，

FCM 算法通过优化目标函数得到每个样本点对所

有类中心的隶属度，然后决定样本点的类别，从而自

动对数据进行分类。实验测得转子系统在正常、不

对中、碰摩及裂纹 4 种状态下的振动信号，因此聚类

组数为 4，选最大迭代次数为 100，隶属度最小变化

量为 0.000 01。通过 24 组已知样本，得到 4 种状态

下的聚类中心 C为

C=

é

ë

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
1.318 7 0.838 6 0.852 0 0.722 9
1.288 1 0.855 2 1.115 9 0.983 0
1.483 1 1.107 2 1.096 4 0.660 6
0.511 7 0.152 1 0.800 5 0.202 3
0.833 7 0.507 4 0.457 8 0.092 7
0.594 7 0.465 0 0.129 7 0.664 1
1.230 8 0.571 3 0.618 6 0.260 6
1.007 6 0.959 4 0.449 1 0.544 8

T

矩阵 C从左往右每一列分别为正常状态、不对

中故障、裂纹故障及碰摩故障的双谱熵聚类中心。

得到聚类中心后，通过择近原则即待测模型与每一

个标准模型的贴近程度来判断其分别属于哪一种类

型。笔者采用欧几里德贴近度，其定义为

E ( A，B )= 1 - 1
m

∑
i = 1

m

[ ]A( ui )- B ( ui )
2

（13）

其中：A为标准模型；B为待识别的对象；m 为标准

模型的个数；ui 为向量A，B中对应的元素。

贴近度越大，说明待测模型和标准模型越接

近。对 12 组未知故障样本，分别计算其与每个标准

模型的贴近度，识别结果如表 1 所示。

识别结果表明，12 组待测样本中，正确识别的

有 11 组，准确率为 91.67%，验证了方法的有效性和

准确性。其中有 1 组裂纹样本数据识别有误，原因

如下：①计算聚类中心 C的样本数略少，使聚类中心

不够准确；②信号具有一定的随机性，在转子系统运

转过程中存在一些其他因素以及噪声的影响；③根

据识别方法原理，通过计算每个待测样本到聚类中

图 7　不同状态下的双谱熵分频段变化曲线

Fig.7　Bispectum entropy change curve in different states

表 1　未知故障样本贴近度及识别结果

Tab.1　Closeness and recognition results of un⁃
known fault samples

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12

贴近度

正常

0.723 7
0.729 8
0.889 8
0.499 0
0.436 1
0.531 6
0.535 8
0.580 3
0.593 4
0.434 3
0.442 4
0.426 1

不对中

0.6161
0.6507
0.7097
0.720 1
0.619 9
0.735 9
0.684 9
0.818 0
0.694 8
0.732 6
0.729 0
0.728 3

裂纹

0.673 0
0.705 7
0.735 9
0.500 7
0.434 2
0.589 6
0.826 7
0.781 6
0.763 1
0.604 4
0609 6
0.590 2

碰摩

0.524 3
0.549 7
0.595 6
0.544 1
0.508 4
0.535 3
0.633 3
0.680 9
0.572 0
0.948 5
0.946 6
0.950 8

故障

类型

正常

正常

正常

不对中

不对中

不对中

裂纹

不对中

裂纹

碰摩

碰摩

碰摩
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心的贴近度判断故障的类型，而样本是一个多维向

量，可能出现某些个别情况，使待测样本到其他故障

聚类中心的距离更接近。为保证结果的准确性，识

别时可以取一段信号分为 3 个以上样本进行分析。

4 结  论

1） 论述了二次相位耦合和双谱的定义，双谱是信

号 3阶累积量的二重傅里叶变换，对非线性敏感，可以

用来检测二次相位耦合。同时，引入信息熵的概念，结

合双谱和信息熵，在子空间分布概率下，推导了信号的

双谱熵计算公式，并研究了FCM算法的原理和过程。

2） 通过对实验室的 ZT⁃3转子实验台植入不同的

故障，采集转子实验台在正常、不对中、裂纹及碰摩 4种

状态下的振动信号，用来识别转子系统的故障类型。

3） 对实验所得的加速度信号计算双谱，分析了信

号的双谱特征。讨论了双谱熵计算频段的划分，提取

信号在不同频段下的双谱熵作为故障识别的特征参

量。通过对 24组已知故障的样本采用 FCM 算法，得

到不同状态下的聚类中心，再计算 12组待测样本与标

准模型的贴近度，从而识别出转子系统的故障类型。

其中识别正确的有 11组，准确率达到 91.67%，说明双

谱熵作为特征参量能够实现信号特征信息准确提取，

可以用较少的测点获得较高的准确率。

致谢：发动机非线性耦合振动特征规律研究项目

的支持。
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