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基于分形理论的螺栓连接松动状态识别研究
∗
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摘要  航空发动机转子系统拉杆螺栓连接结构复杂，其振动信号含有复杂非线性成分，而时频分析方法需将系统进

行线性化假设，很难分析其非线性成分特征。针对此问题，采用了单重分形方法。首先，计算不同状态信号的先验

数据关联维数，建立先验区间；其次，计算未知状态的关联维数从而完成归类；最后，通过经典 Lorenz 仿真系统和航

空发动机转子螺栓连接结构的松动状态识别对该方法进行验证。结果表明，传统 GP（Grassberger⁃Procaccia，简称

GP）算法求取关联维数时需对无标度区间进行人为选取，造成选取结果的主观性和随机性，采用密度峰值聚类算法

进行优化可实现无标度区间的自适应选取，提升识别准确率。
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0 引  言

航空发动机转子系统的螺栓连接结构关系着发

动机甚至整个飞行器的安全，其连接状态的准确识

别对于消除发动机安全隐患至关重要［1］。螺栓连接

结构状态识别研究基本是基于线性理论开展的，只

能在不考虑或仅考虑微弱非线性成分的条件下完成

状态识别，难以对信号完整特征进行提取。目前，常

用的螺栓连接状态检测方法有基于信号特征分析方

法、基于有限元法和基于数据驱动方法。

基于信号特征分析法是根据螺栓连接松动时，

连接结构的预紧力等参数产生变化，经过数据处理

提取信号的特征值并与理论特征值进行比较，从而

完成状态的识别。王九龙等［2］利用短时傅里叶变换

（short⁃time Fourier transform，简称 STFT）方法得

到不同预紧状态的特征，并提出 STFT⁃IP 特征指标

表征不同连接状态，实现了螺栓连接状态的识别。

Wang 等［3］通过建立螺栓轴向预紧力与能量耗散之

间的关系，对松动程度进行定量监测。但是，基于信

号特征分析的前提是将螺栓连接结构假设为线性化

系统，其非线性成分特征提取困难。

有限元法应用广泛，可合理地处理并发掘非线

性特性。胡阳等［4］采用有限元模型分析螺栓松动过

程接触状态与残余预紧力的变化规律，认为螺纹接

触面的滑移状态是影响剪切刚度的主要因素。Liu

等［5］采用三维有限元模型研究疲劳断裂的原因，认

为螺栓松动主要是由两固支板之间的相对运动引起

的。但是，螺栓连接结构在复杂工况和多种激励情

况下的非线性成分复杂，有限元法也很难准确建立

动力学模型对其连接状态进行分析。

随着信息技术的高速发展，基于数据驱动的机

械设备智能检测方法得到了广泛应用并取得了较高

的准确率。其中，依靠数据驱动的机器学习方法有

概率神经网络［6］、支持向量机［7］、决策树［8］及 K 近邻

法［9］，深度学习方法包括卷积神经网络［10］和长短期

记忆网络［11］。陈仁祥等［12］将原始振动信号输入到卷

积神经网络中，实现了变转速条件下风机基础的螺

栓状态检测。Pal 等［13］通过卷积神经网络从基于振

动的时频扫描图像中提取判别特征，识别出不同的

螺栓连接状态。基于数据驱动的识别方法训练过程

复杂且训练时间较长，对样本要求较高，而“黑箱”问

题限制了其在医疗、航空等安全性要求严苛的领域

的应用［14］。

基于分形理论的故障诊断方法主要通过提取时

序信号的分形特征完成故障分类［15⁃17］，其将高维非

线性动态系统在低维空间进行重构，从而对螺栓的

非线性系统进行简化，使得信号中所提取的特征值

更具鲁棒性和敏感性，适合于研究复杂的非线性系

统，但其在螺栓连接状态识别方面的应用较少［18］。

笔者将分形理论应用于螺栓连接状态的识别，根据
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关联维数简单、对时间序列变化敏感的特点，选择其

作 为 计 算 指 标 。 采 用 的 主 要 计 算 方 法 为 GP 算

法［19⁃20］，由于其无标度区间需要人为选取，会给结果

带来较大的误差和随机性，因此对该算法进行了改

进，使其能够自动识别无标度区间进而得到更加准

确的关联维数，更好地实现螺栓连接状态的识别。

1 理论基础

1.1　分形概述　

分形几何学［21］主要面向无序和非规则现象，可

以处理不易定量描述的复杂动力学问题。在故障诊

断领域，分形理论的应用场景包括：①设备主要运动

为摩擦时，采集运行过程中所产生的磨屑和切屑，计

算其分形特征值，从而判断设备的运行状态；②设备

主要运动为旋转时，采集运行过程中的振动信号并

计算其分形特征值，进而确定机械是否处于故障状

态。因螺栓连接结构的切屑不易获取，因此本研究

采集螺栓连接结构的振动信号并计算其分形维数，

实现对设备连接状态的识别。

若机械设备发生故障，所采集的振动信号往往

包含非平稳等动态特性，导致基于时频分析的方法

对于信号的识别与特征值提取困难。分形理论只需

对振动信号进行分析，计算其分形特征值便能够将

信号直观地进行分类。其中，与多重分形相比，单重

分形具有计算量小、诊断效率高和可靠性高等特点，

便于实现状态的快速识别。分形维数的计算方式

中，由于关联维数能够敏感地捕捉时序信号的变化，

因此本研究采用以关联维数为计算指标的单重分形

方法。

1.2　GP算法求取关联维数的过程　

GP 算法通过在高维空间中重构振动信号，使

其高维空间特征更加全面，进而计算振动信号的关

联维数值，其过程如下。

首 先 ，对 确 定 的 非 平 稳 时 间 序 列 { x ( i )，i=
1，2，⋯，n } 采用延迟坐标法重构 m维相空间中的

点，即

X ( i ) = [ x ( i )，x ( i+ τ )，⋯，x ( i+ (m- 1) τ ) ] 
[ ( i= 1，2，⋯，N ] )

（1）

其中：τ为延迟时间；m为嵌入维数； N为高维相空

间的相点数量，N= n-(m- 1 ) τ。
其次，计算重构后相空间满足间距小于半径相

点的数量，并计算关联积分 C (m，r )，即

C (m，r ) = 2
N ( )N- 1 ∑

i≠ j

N

H ( )r- ‖X ( )i - X ( )j ‖

（2）
其中：r为相对距离半径；i、j为点的个数；H ( · ) 为
Heaviside 阶跃函数。

关联积分反映了相空间 X ( i ) 中相点距离小于

半径 r的概率。关联积分和关联维数的关系为

C (m，r ) ∝ rD ( )m ，关联维数会随着嵌入维数的增加

而趋于稳定值。研究对象的分形维数D 2 为

D 2 = lim
m→ ∞

lim
r→ 0

lnC ( )m，r
lnr （3）

在 双 对 数 坐 标 图 中 ，根 据 研 究 对 象 绘 制

lnr⁃lnC (m，r ) 曲线，其中线性拟合度最好的区域对

应无标度区间。无标度区间示意图如图 1 所示。图

中实线为双对数关联积分曲线，虚线为确定无标度

区间后的最小二乘拟合直线，关联维数值即为该直

线斜率。

传统的无标度区间选取方法为主观识别法，通

过人为观察确定线性拟合最优的区域。这种方法增

加了结果的不确定性，需要一种客观自主的无标度

区间识别方法来准确提取关联维数。

1.3　密度峰值聚类算法　

密度峰值聚类算法（density peak clustering ，简
称 DPC）［22］可以处理包括非球形聚类在内的各种形

状的簇类。该算法基于以下假设：①密度较高的聚

类中心被密度较低的数据点所围绕；②相邻聚类中

心相对较远。

在计算 xi和 xj的距离时，一般采用欧几里得距

离，计算得到的距离 dij可表示为

dij = dist ( xi，xj ) （4）

图 1　无标度区间示意图

Fig.1　Schematic diagram of the scale-free interval
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以截断距离 dc计算样本 xi的局部密度，即

ρi = ∑
i，j≠ 1

exp ( - ( dijdc )
2) （5）

其中：ρ为局部密度；dc为数据点 i的邻域截断距离。

数据点之间的相对距离 δ的计算公式为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

δi = min
j：ρj > ρi

 ( dij )        ( ρi ≠ max ( ρ ) )

δi = max
j：j≠ i

 ( dij )        ( ρi = max ( ρ ) )
（6）

根据数据的局部密度和相互之间的欧几里得距

离，绘制出基于局部密度和相对距离的 DPC 聚类中

心决策示意图，如图 2 所示。其中，横、纵坐标局部

密度与相对距离均为量纲为 1 的量。由图可知，数

据点 1 和 10 可确定为聚类中心。

2 无标度区间自动识别算法及仿真信

号验证分析

2.1　基于 DPC的改进 GP算法流程　

为了提升 GP 方法在确定关联维数时对无标度

区间识别的精确性，降低因人为选择带来的不确定

性，本研究提出一种经过 DPC 优化处理的 GP 算法

（DPC⁃GP），其主要步骤如下。

1） 将观测到的信号变化从待测动态系统中提

取出来，并将其表示为一个独立的时间序列变量。

2） 在处理时间序列 { x 1，x2，…，xn } 数据时，采

用饱和关联维数法来测定嵌入维数m (m ∈ Z+ )。通

过逐步增加嵌入维数，观察对数图中的密集程度变

化，直到变化不再显著，以此来确定最佳的嵌入维

数，同时利用互信息法来确定延迟时间 τ。
3） 为获取时序信号在高维空间中的信息，通过

相空间重构将时序信号转换到高维空间内，再确定

延迟时间后得到的 Xi = [ xi，xi+ τ，…，xi+ ( )m- 1 τ ]，i=
1，2，…，N。

4） 通过 GP 算法计算高维空间的相点，得到点

集 { ln ( ri )，lnC ( ri )，⋯}，i= 1，2，⋯，N。 对 这 些 双

对数坐标下的数据执行二阶差分运算，形成一个新

的 集 合 T 1 = { lnC ( ri ) " }，i= 1，2，⋯，M。 其 中

r ( i ) ∈[ lnrmin，lnrmax ]，rmin、rmax 分别为重构相空间后两

点的最小和最大距离。

5） 采用 DPC 算法对 T 1 进行聚类分析，仅保留

零周围的数据点并标记为 T 2，这是因为在无标度区

间内的一阶差分值为常数，二阶差分接近于零，其他

区域的数据均须剔除。

6） 从 T 2 集合中移除那些较大的误差数据点，以

便更准确地确定新的集合 T 3。

7） 对数据集 T 3 中多段接近零的区域所对应的

双对数曲线图进行相关性检验并保留最接近 1 的区

间，进行最小二乘拟合后得到关联维数值。

DPC⁃GP 算法流程如图 3 所示。

2.2　Lorenz系统仿真信号验证分析　

Lorenz 混沌系统是一种非线性动力系统，该系

统的关联维数参考理论值为 2.05 ± 0.01，可以用于

测试关联维数计算方法的精确度。其表达式为

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

dx
dt = σ ( )y- x

dy
dt = x ( )R- z - y

dz
dt = xy- bz

（7）

采用四阶龙格⁃库塔法对式（7）求解，设定参数

为：σ=16，R=45.92，b=4，起始点为 [ - 1，0，1]，迭
代步长为 0.01 s。对 x轴方向 5 000 长的数据进行分

析 ，得 到 Lorenz 吸 引 子 相 轨 迹 图 如 图 4 所 示 。

Lorenz吸引子 x方向时序投影如图 5 所示。

图 2　基于局部密度和相对距离的 DPC聚类中心决策示意图

Fig.2　DPC cluster-center decision diagram based on local 
density and relative distance

图 3　DPC-GP 算法流程图

Fig.3　Flowchart of DPC-GP algorithm
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首先，计算时序的延迟时间 τ，通过自相关法可

得 τ= 10 s；其次，利用饱和关联维数法确定最佳嵌

入维数 m。将 m从 2 开始以 2 为步长一直增加到

30，观察双对数曲线的密集程度变化情况。当曲线

密集程度不再发生明显变化，这时的 m值即为最佳

嵌入维数。Lorenz 双对数图如图 6 所示。由图可

知，m=12 即为最佳嵌入维数。当 ln（r）较小时曲线

相对不规则，而当 ln（r）较大时曲线趋于收敛。中间

区域呈斜直线，为无标度区间，对区间的点进行最小

二乘拟合可得到相应的关联维数值。因为无标度区

间直接影响到关联维数值的计算结果，因此该区间

的选择至关重要。

若采用人为选取方法选择无标度区间，选取结果

具有很大的随机性，从而造成较大的误差。本研究采

用 DPC方法二阶差分后的数据点进行聚类分析，自适

应地选取无标度区间，消除了人为选取的随机性。

二阶差分点分布图如图 7 所示。由图可见，数

据主要分布于红框、黑框和绿框区域范围内，分别代

表大于零、零附近和小于零的点集，因此聚类中心个

数初步认定为 3。

为了确定聚类中心的个数，绘制 Lorenz 系统二

阶差分点集的 DPC 聚类中心决策图，如图 8 所示。

由图可知，有 3 个样本点在局部密度 ρ和相对距离 δ
上较突出，可被视为潜在的聚类中心。因此，聚类中

心点设定为 3。

经过 DPC 方法差分后的聚类效果如图 9 所示。

其中，不同颜色表示不同的聚类类别。由图可知，尽

管二阶差分点按照聚类被划分为 3 个区域，但是仍

存在一些如图中红圈标记的误差点。这些误差点与

图 9　聚类效果图

Fig.9　Clustering effect diagram

图 6　Lorenz双对数图

Fig.6　Lorenz double logarithmic plot

图 4　Lorenz吸引子相轨迹图

Fig.4　Lorenz attractor phase trajectory diagram

图 5　Lorenz吸引子 x方向时序投影

Fig.5　Lorenz attractor x-direction time series projection

图 7　二阶差分点分布图

Fig.7　Second-order difference point distribution

图 8　Lorenz系统二阶差分点集的 DPC 聚类中心决策图

Fig.8　DPC cluster-center decision graph for the second-or⁃
der difference point set of the Lorenz system
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其他区间分割且往往具有较短的区间长度，需进行

人工剔除。经过分类后会出现有多个区间段，此时

采取相关性检验，最接近 1 的区间段即为最佳无标

度区间。

对最佳无标度区间内的数据点以嵌入维数作为

变量执行最小二乘拟合，得到相应的关联维数，并将

所得曲线与 GP 算法所得曲线进行对比。关联维数

精度对比如图 10 所示。由图可知，关联维数会随着

嵌入维数的增加而增加，当 m=12 时趋于稳定，此

时即为最佳嵌入维数和关联维数。经过自适应选取

无标度区间的 DPC⁃GP 算法明显优于传统 GP 算

法，其计算的关联维数值更接近理论参考值。

本研究比较了不同方法求解 Lorenz 系统关联

维数的结果。不同方法求取的关联维数值见表 1。
由表可知，主观识别法和 k⁃means 法计算的关联维

数误差较大，所提出的 DPC⁃GP 算法得到的关联维

数 更 接 近 理 论 参 考 值 2.05 ± 0.01，误 差 范 围 在

0.3%~0.67% 之间，结果更为精确。

3 航空发动机转子螺栓连接松动故障

实验分析

3.1　航空发动机转子螺栓连接实验台　

为了对所提方法进行验证，建立某型航空发动

机高压转子系统实验平台，实验设备包括航空发动

机高压转子（盘鼓型）、ICP 加速度传感器、JZK⁃5 模

态激振器和索尼 EX 数据采集仪。其中，高压转子结

构由周向均匀分布的 24 个拉杆螺栓将 9 根不可拆卸

的封严篦齿盘进行压紧连接而成，转子结构扭矩通过

压紧面的摩擦力进行传递。传感器安装及敲击角度

示意图如图 11所示，其中数字代表传感器编号。拉杆

螺栓分布如图 12所示，其中数字代表螺栓编号。

转子螺栓的 4 种连接状态见表 2，以模拟不同程

度的螺栓松动状态。实验通过敲击 A‑A截面中 26

表 2　转子螺栓的 4种连接状态

Tab.2　Four connection states for rotor bolting

装配紧度状态

1

2

3

4

简要说明

整体标准预紧（24 个螺栓全部标准预紧）

局部轻微松动（1~12 号螺栓标准预紧后旋

松 1 圈，其余螺栓标准预紧）

整体轻微松动（1~24 号螺栓标准预紧后全

部旋松 1 圈）

整体严重松动（1~24 号螺栓标准预紧后全

部旋松 3 圈）

图 10　关联维数精度对比图

Fig.10　Comparison plot of correlation dimension accuracy

表 1　不同方法求取的关联维数值

Tab.1　Different methods to find the value of corre‑
lation dimension

方法

主观识别法

k⁃means法
DPC⁃GP 算法

数值

2.100±0.061
2.381
2.046

图 11 传感器安装及敲击角度示意图

Fig.11　Schematic diagram of sensor installation and 
knocking angle

图 12　转子拉杆螺栓分布图

Fig.12　Schematic distribution of rotor tie rod bolts
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号传感器方向对系统进行激振测试，激振器以方波、

1 Hz、0.75 A 的工况进行工作，通过 6.4 kHz 的采样

频率进行采样，得到不同连接状态下的振动信号。

3.2　基于 DPC‑GP算法计算关联维数的螺栓连接

松动状态识别

由于 4 种连接状态下的系统特性非常接近，因

此其在时频域的图像非常相似。4 种连接状态的时

域及其频谱图如图 13 所示。

由图 13 中时域图可以看出，随着转子螺栓松动

程度的加剧，整体波动较小，变化不大，规律性也不

强；由频谱图可以看出，频率成分复杂，分离困难。

这是因为周向分布的螺栓受力不均，阻尼和刚度产

生非线性变化，导致其信号中包含非线性特征，传统

的时频方法较难适应，而采用分形理论进行连接状

态的识别可以避免其在时频域分析中的不利影响。

首先，通过互信息法计算延迟时间，将 τ分别设

置为 24、21、24 和 20 s；其次，采用饱和关联维数法

进行嵌入维数的选择，将嵌入维数 m从 1 开始，以 1
为步长一直增加到 15；最后，得到 4 种连接状态下双

对数图及其关联维数图，如图 14 所示。

由前述可知，当双对数图的密集程度不再有明

显变化时的嵌入维数即为最佳嵌入维数值，最小二

乘 拟 合 曲 线 的 斜 率 即 为 关 联 维 数 ，而 此 时 通 过

DPC⁃GP 算 法 求 取 的 关 联 维 数 也 趋 于 稳 定 。 以

图 14（a）为例，随着嵌入维数的增加，双对数曲线开

始由不规则的蓝线区域逐渐进入无标度区间内，当

m= 11 时，曲线已较密集且不再明显增加，此时关

联维数收敛至 0.487 4。同理，局部轻微松动、整体

图 13 4 种连接状态的时域及其频谱图

Fig.13　Time-domain plots and spectrograms of the four con⁃
nection states

图 14 4 种连接状态下双对数图及其关联维数图

Fig.14　Double logarithmic graphs and their associated di⁃
mensional graphs in four connection states
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轻微松动和整体严重松动条件下的局部最佳嵌入维

数分别为 11、10 和 9，各螺栓连接状态的关联维数分

别为 0.224 3、0.281 9 和 0.323 5。
从不同状态下的先验数据中各随机挑选 10 组，

以同样方法进行数据处理后得到相应的关联维数

值，再对该 10 个关联维数值求取均值
--
Dc 和误差 e

（e为该类关联维数值与均值的最大差值的绝对

值）。不同状态信号的关联维数值见表  3。
按照 Si =[------DC - e，

--
Dc + e ] 即可建立不同连接

状态的先验区间 { Si }，i= 0，1，2，3。对未知状态求

取关联维数后有且仅有一个先验区间符合要求，否

则无法完成分类，因此先验区间之间必须相互独立。

由表 3 可知，经过求取先验数据后 4 种连接状态的先

验区间虽然较接近但并无交集，满足相互独立的条

件。此外还可以看出，局部轻微松动的关联维数区

间为［0.204 5，0.249 7］，整体轻微松动的关联维数区

间为［0.264 1，0.298 7］，二者区间比较接近。这是因

为这 2种连接状态下松动变化很小，因此其关联维数

值非常接近，但单重分形仍能很好地进行区分。

为了对方法进行验证，从未知连接状态的数据

中随机挑选 3 种连接状态的数据进行关联维数的求

取，对其松动状态进行识别。为了避免偶然性，每种

连接状态挑选 3 组数据，根据得到的平均值与先验

区间进行对比归类。将顺序打乱，关联维数均值结

果记为{--D*
i }，i= 1，2，3。未知状态信号的关联维数

值见表 4。
由表 4 可知，无论是采用单个数据还是使用均

值 与 先 验 区 间 进 行 对 比 ，都 能 得 到 以 下 结 果 ：

--
D*

1 ∈ S3，
--
D*

2 ∈ S1，
--
D*

3 ∈ S2，即未知状态 1 为整体严重

松动，未知状态 2 为局部轻微松动，未知状态 3 为整

体轻微松动。经验证，识别结果正确。因此，通过先

验数据建立先验区间后求取未知状态的关联维数值

进行归类，可以完成不同螺栓连接状态的识别。

4 结  论

1） 单重分形通过获取时间序列的关联维数值

对系统状态进行表征。首先计算先验数据关联维数

建立先验区间，然后求取未知状态的关联维数完成

螺栓连接状态的识别，可以定量地判断螺栓连接状

态，直观且高效。识别结果表明，所提方法对于状态

相近的整体轻微松动和局部轻微松动也能准确识

别，验证了方法的有效性。

2） 基于 DPC 改进的 GP 算法通过对二阶差分

集合进行聚类分析，完成了无标度区间的自适应选

取，减少了人为选取的随机性，进而得到更加准确的

关联维数。

3） 采用单重分形的航空发动机转子螺栓连接

状态识别方法虽然能够对不同的松动状态进行有效

识别，但需要建立先验区间，还存在对故障信号的样

本要求较高、计算较为烦琐的问题。
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