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摘　　　要 : 研究了基于灰度2梯度共生矩阵的旋转机械故障诊断方法 ,利用灰度2梯度共生矩阵直接提取旋
转机械振动参数图形中的特征信息 ,应用人工免疫系统实现旋转机械故障诊断.实验验证该方法可以获得较

高的诊断精度 ,证明了该方法的可行性.
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Abstract : A diagnosis met hod based on gray level2gradient co2occurrence mat rix was re2
searched in t his paper . This met hod was used to directly ext ract t he feat ures f rom grap hics

of rotating machinery by gray level2gradient co2occurrence mat rix. And , fault diagnosis of

rotating machinery was achieved by using artificial immune system. The test p roves that t his

met hod can get high diagnosis accuracy.
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　　通过分析旋转机械运行过程中振动信号的各

种参数图形来进行监测与诊断仍是目前设备维护

管理的主要手段[1 ] .图形信息没有被较好的应用

到旋转机械的故障诊断中主要原因之一就是图形

的特征提取困难.如何提取图形中的有用信息并

将这些信息应用到故障诊断中是一项崭新课题.

纹理信息是图形的最基本特征 ,包含着图形

主要目标边界信息.纹理分析方法有统计法、结构

法等.本文根据统计方法和结构方法的各自特点 ,

针对旋转机械振动参数图形提出了基于灰度2梯

度共生矩阵的旋转机械故障诊断方法 ,该方法首

先利用旋转机械振动时域信号进行高阶谱分析 ,

然后转换成二维灰度图形 ,根据灰度图形的纹理

分布特点 ,利用灰度2梯度共生矩阵提取和挖掘旋
转机械二维时频分析灰度图形中纹理特征信息 ,

然后利用人工免疫系统实现旋转机械故障诊断.

在 600 MW模化汽轮机转子试验台上进行了转子

正常、转子不平衡故障、转子不对中故障及轴承松

动故障的试验 ,诊断结果表明所提出方法具有较

高的诊断准确率.
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1　旋转机械图形特征提取的灰度2
梯度共生矩阵方法

　　图形特征提取好坏 ,将直接影响到诊断结果.

由于图形中含有丰富信息 ,对它的特征提取非常

困难.图形特征主要体现在灰度信息、形状信息和

纹理信息等方面.针对旋转机械时频分布图形的

特点 ,提出描述图形纹理特征的灰度2梯度共生矩
阵的统计量作为特征向量.灰度2梯度空间能清晰
的描绘图形内各像素点灰度与梯度的分布规律及

像素点与其邻域像素点的空间关系 ,能较好地描

绘图形的纹理特征.

1 . 1　灰度2梯度共生矩阵

　　灰度2梯度共生矩阵 C的元素 c ( i , j) 定义为

在正规化的灰度图形 F ( K , L) 和正规化的梯度

图形 G ( K , L) 中共同具有灰度值为 i 和梯度值

为 j 的总像点数[ 2 ] .例如 c (8 ,12) = 20 ,即图形内

像点灰度为 8 ,梯度为 12的总像点数为 20.灰度2
梯度共生矩阵模型集中反映了图形中两种最基本

的要素 , 即像点的灰度和梯度 (或边缘)的相互关

系.各像点的灰度是构成一幅图形的基础 ,而梯度

则是构成图形边缘轮廓的要素 ,图形的主要信息

是由图形的边缘轮廓提供的.

1. 1. 1　灰度、梯度的正规化

　　本文中灰度图形各像点的梯度值采用 3 ×3

窗口的 Sobel算子计算.

g ( K , L) = [ g2
x + g2

y ]1/ 2 (1)

gx = f ( K + 1 , L - 1) + 2 f ( K + 1 , L ) +

f ( K + 1 , L + 1) - f ( K - 1 , L - 1) -

2 f ( K - 1 , L ) - f ( K - 1 , L + 1) (2)

gy = f ( K - 1 , L + 1) + 2 f ( K , L + 1) +

f ( K + 1 , L + 1) - f ( K - 1 , L + 1) -

2 f ( K , L - 1) - f ( K + 1 , L - 1) (3)

式中 K = 1 ,2 ,⋯, M ;L = 1 ,2 ,⋯, N ; M , N 为图形

的行列数 ; g ( K , L) 为第 ( K , L) 个像点的梯

度值.

首先对灰度阵进行正规化处理 ,假设已知灰

度阵中的最大灰度值 f max , 希望正规化后的最大

灰度值为 f normalize , I N T 表示取整运算 ,则正规化

后的灰度矩阵为

F ( K , L) = IN T
f ( K , L) f normalize

f max
+ 1 (4)

正规化的目的实际上是减小了灰度阵的最大

变化范围 ,灰度阵元素值由原来的 0～ f max变为

0 ～ f normalize ,当然这是以损失度量精度为代价的 ,

所以应合理选择正规化值的大小 ,本文取 f normalize

为 64.

同理 ,对梯度进行正规化处理 ,若假设梯度阵

中的最大灰度值 gmax , 希望正规化后的最大梯度

值为 gnormalize ,本文中 gnormalize取 64. I N T表示取整

运算 ,则正规化后的梯度阵为

G( K , L) = IN T
g ( K , L) gnormalize

gmax
+ 1 (5)

经过正规化处理后 ,得到 2 个正规化矩阵 F

( K , L ) 和 G ( K , L ) ,即可计算灰度2梯度共生
矩阵.

1. 1. 2　灰度2梯度共生矩阵的计算

　　在正规化的灰度阵 F ( K , L) 和梯度阵

G ( K , L) 中 ,统计同时使 F ( K , L) = i 和 G ( K ,

L) = j的像点对数 ,此值即共生矩阵 C的第 ( i ,

j) 个元素的值 cij .在灰度值为 i梯度值为 j 处的

共生矩阵的概率为[ 3 ]

pij = cij 6
i

6
j

c ij (6)

1 . 2　基于灰度2梯度共生矩阵的图形特征提取

　　灰度2梯度共生矩阵尽管能反映图形的特征 ,

但是冗余信息过多 ,因此根据旋转机械参数灰度

图形特点 ,本文从灰度2梯度共生矩阵里提取 5个

统计特征参数作为特征量.这 5个参数为 :小梯度

优势 ( Tmin ) 、大梯度优势 ( Tmax ) 、能量 ( E) ,梯度分

布不均匀性 (U g )和梯度熵 ( Hg ) [4 ] .其计算式分别

如下 :

Tmin = 6
i

6
j

C ( i , j)
j2 6

i
6

j

C ( i , j) (7)

Tmax = 6
i

6
j

j 2 C( i , j) 6
i

6
j

C ( i , j) (8)

E = ∑
i
∑

j

[ P( i , j) ]
2

(9)

U g =
6

i
6

j

C ( i , j)
2

6
i

6
j

C ( i , j)
(10)

Hg = - ∑
j
∑

i

P ( i , j) log ∑
i

P ( i , j) (11)

这样由以上 5个特征就可以组成了灰度图形

的纹理特征向量

t = [ Tmin , Tmax , E ,Ug , Hg ] (12)

由于该特征向量中的 5个分量的物理意义和

取值范围不同 ,小的分量和大的分量相比 ,在以欧

氏距离作为量度时 ,小的分量容易被忽略 ,所以需
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要对各个特征分量进行内部特征归一化.本文使

用了高斯归一化方法 ,这样在高斯归一化之后 ,在

计算相似距离时 ,可使各分量具有相同的权重[1 ] .

设原始特征向量为 [ t1 , t2 , ⋯, t5 ] ,归一化的

特征向量为[ T1 , T2 ,⋯, T5 ] ,归一化步骤如下 : ①

计算各个原始特征向量的平均值 m和标准差σ;

②进行归一化运算

T i = ( ti - m) /σ, 　( i = 1 ,2 , ⋯,5) (13)

2　基于人工免疫系统的故障诊断

　　根据上文所提供的纹理特征 ,即可运用人工

免疫系统的反面选择算法进行旋转机械故障识

别.受生物免疫系统反面选择机理的启发 , For2
rest 等人提出了用于异常检测的二进制编码反面

选择算法.后来 , Gonzalez改进了反面选择算法 ,

提出了向量检测器的概念[ 527 ] .这样避免了二进制

编码反面选择算法存在一些如匹配规则的准确物

理意义、抗噪声能力差等问题.向量检测器具有与

正常模式向量相同的维数 ,但其分布在非己空间

内.向量检测器满足以下式

E( d , s) > r (14)

式中 E( ·)表示欧式距离 , s 表示自己空间的任

意正常模式向量 , r为阈值.按以上规则产生的向

量检测器都分布在非己空间 ,而无一落入自己

空间.

将待检模式向量与检测器集 D的每个检测

器进行匹配 ,如果匹配距离 E ( ·)小于等于 r ,该

检测器被激活 ,表明设备存在异常.

本文利用反面选择算法离线从旋转机械的正

常或故障样本特征向量出发构造实值向量检测

器 ,使产生的检测器不与自己空间匹配 ,这样产生

的检测器就可以用来检测设备是否发生故障.

对于实际的故障诊断问题 ,将采集的原始振

动信号数据行高阶谱分析 (本文采用双谱分析) ,

然后将双谱立体图转换成二维灰度图形 ,再对灰

度矩阵进行正规化处理并提取灰度2梯度共生矩
阵及其统计量特征 ,最后对纹理特征向量并进行

归一化处理 ,这样就得到故障特征向量样本.这样

得到了含有大量故障信息的样本后就可以直接构

造实值向量检测器 ,利用这些检测器集即可实施

诊断.在线进行故障诊断时 ,必须按照同样的方法

对信号进行处理和特征提取.用离线训练的检测

器集 D在线检测振动信号的特征向量 ,根据匹配

过程中检测器激活结果进行故障诊断 ,故障诊断

过程如图 1所示.在图中 ,左半部的流程为离线学

习过程 ,右半部的流程为诊断过程.在实际诊断过

程中 ,只需要把待诊断的样本特征向量与检测器

集进行匹配即可实现快速诊断.

图 1　基于人工免疫系统的故障诊断流程图

Fig. 1　Block diagram of artificial immune fault diagnosis

3　诊断实例

　　为了验证本文提出方法的有效性 ,在 600

MW超临界汽轮发电机组轴系试验台上进行了

转子正常、转子不平衡故障、转子不对中故障及轴

承松动故障 4种状态试验研究.

为了应用灰度2梯度共生矩阵进行故障诊断 ,

试验中转子正常、转子不平衡故障、转子不对中故

障及轴承松动故障 4 种状态每种采集 50 个启停

机样本 ,其中每种状态样本的前 20个作为学习训

练样本 ,剩下的 30个为测试样本.由于篇幅所限 ,

文中只以转子正常和轴承松动故障为例进行说

明 ,图 2和图 3分别为 2 种状态的一个样本的时

域波形.在本文中 ,首先将采集每个原始振动信号

样本进行双谱分析 ,如图 4和图 5所示 ,图中坐标

为无量纲量.从图中可以看出正常信号和故障信

号的分布存在着明显的差别 ,以信号在时频面上

的幅值为灰度值将三维图形转化为二维灰度图

形 ,如图 6和图 7所示 ,图中坐标为无量纲量.

为了有效地提取图形特征首先对灰度图形进

行消噪、平滑等预处理 ,然后根据图形实际需要的

灰度级别对图形的灰度矩阵进行正规化处理以减

少计算量 ,正规化处理后可以从灰度矩阵直接阵

并不等于就得到了图形的纹理特征 ,还需要进一

步从矩阵中提取上文提到的 5 个纹理特征参数 ,
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并组成灰度图形的纹理特征向量 ,然后进行高斯

归一化处理消除数据之间影响.

获取了灰度图形的特征向量以后就可以利用

人工免疫智能的反面选择算法进行故障识别.首

先利用提取的正常工况和各种故障模式的特征向

量离线产生并训练实值向量检测器 ,在训练检测

器之前 ,首先选取检测器的阈值半径 r、学习步

长、检测器数量等参数 ,本文中每种工况的检测器
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集各产生 40 个检测器 ,检测器的阈值半径 r为

0. 1.用训练好的检测器集 D可以对汽轮机进行

在线诊断.使用该诊断方法时 , 检测器的阈值半

径 r、检测器集 D所包含的检测器数量、学习步长

等参数对诊断结果都有不同程度的影响.参数的

优选比较困难 , 但根据设备振动信号的变化情况

选择比较合理的参数范围是可行的.只要参数选

择合理 , 诊断的平均准确率可达 80 %以上 ,如表

1所示.

为了进一步验证灰度2梯度共生矩阵能有效
地提取灰度图形特征 ,本文用同样训练和测试样

本进行了灰度共生矩阵的统计特征提取.提取了

灰度图形 0°方向的灰度共生矩阵的角二阶矩、

熵、对比度和逆差矩和相关度 5个统计特征 ,诊断

结果见表 1.

表 1　诊断结果统计表

Table 1　Statistics of fault diagnosis result

状态类型

(测试样本 30个)

诊断准确率/ %

灰度2梯度共生矩阵 灰度共生矩阵

转子正常 93. 3 86. 7

转子不平衡 86. 7 80. 0

转子不对中 83. 3 73. 3

轴承松动 90. 0 83. 3

从表中可以看出基于灰度2梯度共生矩阵的
诊断准确率高于基于灰度共生矩阵的诊断方法 ,4

种状态的 30个样本用灰度2梯度共生矩阵提取图
形统计特征进行诊断的准确率分别为 93. 3 % ,

86. 7 % ,83. 3 %和 90. 0 % ,用灰度共生矩阵提取

图形统计特征进行诊断的准确率分别为 86. 7 % ,

80. 0 % ,73. 3 %和 83. 3 %.从而验证了灰度2梯度
共生矩阵提取特征的有效性.

4　结　论

　　以旋转机械振动信号的高阶谱分析图形为研

究对象 ,提出了基于灰度2梯度共生矩阵的旋转机
械故障诊断方法 ,在本文中利用能反映图形像素

点灰度与梯度的分布规律的灰度2梯度共生矩阵
直接提取和挖掘旋转机械时频灰度图形中的像素

点与其邻域像素点空间关系的特征信息 ,利用人

工免疫系统实现旋转机械故障诊断.通过实验验

证了该方法获得了较高的诊断准确率 ,证明了所

提出的方法能较好地实现旋转机械故障诊断.
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