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摘　　　  要：    针对低信噪比（SNR），复杂噪声工况下，复合故障信号特征难以提取的问题。提出基于相空间

重构融入最大相关雷尼熵解卷积的信号特征提取方法，该方法以雷尼熵为敏感特征范数，以最大相关雷尼熵

解卷积为基本方法，并在其中融入具有噪声抑制特性和分解特性的相空间重构技术。结果表明：雷尼熵与峭

度相比，在故障灵敏度相当并略好的情况下，对偶发噪声敏感度仅为峭度的 18.4%。通过仿真验证，实验数据

验证以及台架实验验证，证明了本文方法与现有的对比方法相比，在提取复合故障信号特征方面具有优势。
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Abstract:   In  order  to  solve  the  problem  of  complex  fault  signal  feature  extraction  under  the
condition  of  low  signal-to-noise  ratio  (SNR)  and  complex  noise， a  feature  extraction  method  based  on
phase  space  reconstruction  and maximum correlation  Rényi  entropy deconvolution  was  proposed.  Rényi
entropy was taken as the performance index，and the maximum correlation Rényi entropy deconvolution
was  taken  as  the  basic  method，and  the  phase  space  reconstruction  technique  was  incorporated  with  the
characteristics  of  noise  suppression  and  decomposition.  Results  showed  that  the  sensitivity  of  Raney
entropy was only 18.4% of the kurtosis when the fault sensitivity was equal to and slightly better than that
of  kurtosis.  Through  simulation， experimental  data  and  bench  test， this  method  was  proved  superior  to
existing comparison methods in extracting the features of composite fault signals.
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航空发动机是保障飞机飞行安全的关键核

心部件，其结构复杂且需要在高温、高压、高速、

高强度、变负荷等极端恶劣工况下长时间持续

工作。滚动轴承作为航空发动机的常用部件，一

旦发生故障将严重影响飞机的飞行安全，因此对

航空发动机核心部件进行早期故障诊断对于保

障飞行安全，减少经济和生命损失具有十分重要

的意义 [1]。

由于航空发动机布置紧密，结构复杂，因此监

测振动传感器很难布置在核心部件的近端。这将

使核心部件的故障的动态响应受到复杂传递路径

的调制以及其他激励的影响[2]。而且轴承早期故

障可能出现多种故障并存的复合故障，不同故障

间，故障与其他激励间的耦合与干扰使故障信号

特征的识别与分离变得非常困难，给航空轴承的

故障诊断带来了巨大挑战[3]。

对于复杂激励下的轴承复合故障信号的特征

分离与提取，需要在敏感特征范数的选取，复杂

噪声抑制方法以及复合信号特征的分离解耦方

法 3个方面进行处理，方可获得较好的效果。

近年来，峭度（kurtosis，KS，量符号记为 Sk）作

为一种能够检测瞬时冲击的敏感特征，受到了故

障诊断领域的广泛关注。已经成功应用于风机齿

轮故障诊断[4]、海上风机结构振动源识别[5]、齿轮

箱复合故障检测[6]、行星变速箱[7]、滚动轴承故障

检测[8] 等领域中，并取得了良好效果。Antoni[9]

详细阐述了峭度的相关理论，并正式给出了峭度

的数学定义，即能量归一化的 4阶光谱累积量。

Antoni提出了一种基于短时傅里叶变换和有限冲

击响应带通滤波器的快速谱峭度（fast kurtogram，

FK）方法，该方法能够自适应地获取合适的滤波

器中心频率和带宽，实现对故障特征的有效提取，

极大推动了峭度在故障诊断领域的应用。随后

Lee等 [10] 将加权概念引入谱峭度故障诊断中。

Wang等 [11] 通过展开窗口，最大化滤波信号峰度，

使谱峭度方法能够自适应地确定滤波器的带宽和

中心频率。上述方法均不同程度的改进了快速谱

峭度方法，提高了监测故障信号的能力。但是上

述方法在实际使用中均遇到了一个无法回避的问

题，那就是峭度的主要功能在于寻找瞬时冲击，

因此其对于随机脉冲过于敏感。实际生产中无法

避免的偶发强脉冲信号将大大干扰峭度对于真实

故障信号的分辨能力，甚至可能导致滤波失效。

寻找一种能够较好权衡偶发脉冲信号稳定性和故

障周期脉冲信号灵敏性的敏感特征成为故障诊断

领域一个急需解决的问题[12]。

由于旋转机械和轴承的结构特性，轴承信号

本质上是由一些周期或者循环机制产生的，因此

轴承的动态响应具有循环平稳特性，其故障信号

具有典型的重复瞬态特征[13]。解卷积方法具有有

效消除复杂传递路径的影响，增强周期性故障冲

击振动特征的优势。其方法核心在于以滤波后信

号敏感特征范数达到最大值为目标，设计一个有

限长脉冲响应滤波器（finite impulse response, FIR）。

例如 Wiggins[14] 提出的最小熵解卷积  （minimum

entropy deconvolution，MED）方法，该方法以滤波

结果的峭度作为敏感特征范数以求取最优滤波器，

能够从传递路径未知的测试信号迭代提取冲击信

号。MED 具有调参少、收敛快等优势，在机械故

障诊断领域取得了较为广泛的应用[15-16]。但由于

MED 在迭代过程中以峭度最大化为目标，因此使

迭代结果更倾向于提取具有较大值的单脉冲信号，

且经常陷入局部最优解。Carlos[17] 提出了最优最

小熵解卷积（optimal  minimum entropy  deconvolu-

tion，OMED），并证明了其为精确的全局最优解。

为提高 MED方法对于周期脉冲信号的灵敏度，

McDonald等[18] 提出了最大相关峭度解卷积（maxi-

mum  correlated  kurtosis  deconvolution，  MCKD ） ，

解决了周期性脉冲解卷积的问题，但是 MCKD存

在需要故障周期的先验知识，容易陷入局部最优

解以及易受强噪声干扰等问题，随后 McDonald

等[19] 在 2017年提出了多点最优最小熵解卷积

（multipoint  optimal  minimum entropy  deconvolution

adjust， MOMEDA）。消除输入信号开始之间的不

连续问题，解决了 OMED和 MCKD的一些问题，

取得了良好效果。但是上述解卷积方法均是针对

单故障工况进行考虑，对于复合故障引起的不同

周期的脉冲信号束手无策。

相空间重构（phase space reconstruction，PSR）

技术适用于非线性，非平稳的典型机械冲击故障，

其通过在高维空间反映各故障状态下系统的动力

学特征。近年来，相空间重构技术贯序解卷积方

法获得了业内学者的广泛关注[20]。但是贯序方法

在进行故障诊断的问题在于多种方法的贯序使用
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将不可避免地产生信号的畸变，而且贯序方法越

多，方法之间的耦合将变得不可预测。奇异值分

解（singular value decomposition，SVD）作为一种零

相位，零时间偏移的相空间重构算法，在提取早

期微弱故障信号特征方面得到了广泛的应用[21]。

Zhao等 [22] 论述了奇异值分解与小波分解在信号

处理相似性，认为 SVD在具备抑制噪声特性的同

时也具备分解提取特性。

综上所述，在敏感特征范数方面，本文首先定

义能够较好权衡偶发脉冲信号鲁棒性和周期脉冲

灵敏性的敏感特征范数雷尼熵（Rényi entropy，RE，

量符号记为 Re），以改善峭度对于偶发脉冲故障

过于敏感的缺陷。并受到解卷积方法的启发，提

出最大相关雷尼熵解卷积（maximum correlated

Rényi entropy deconvolution，MCRED）以最大程度

提取周期脉冲故障信号。并充分利用相空间重构

技术的抑噪特性和分解特性，将奇异值分解融入

最大相关雷尼熵解卷积中，以改善现有解卷积方

法对于复合故障信号特征提取困难，在低信噪比，

复杂工况下提取效果不佳等问题。改进后的相空

间重构最大相关雷尼熵算法（phase space recon-

struction  maximum  correlated  Rényi  entropy  decon-

volution，PSR-MCRED）复合故障信号特征提取方

法同时具备较好的偶发脉冲稳定性，噪声的抑制

性，周期脉冲故障提取性以及不同周期故障的分

离特性。

 1    理论背景

 1.1   雷尼熵

p =

{p1, p2, · · · , pn} ω（p）
∑n

i=1
pi≤1

假 设 随 机 事件 X的 不 完 全 概 率 集 为

，其总概率和为 ，且 ，

α则由阶数 参数化的雷尼熵可以定义为：

Hα（p）=
1

1−α log2

∑n

i=1
pαi∑n

i=1
pi

α > 0,α , 1 （1）

x = {x1, x2, · · · , xN}
ξ = {ξ1, ξ2, · · · , ξn} xi与ξi

0≤ξi≤1且
∑n

i=1
ξi≤1

{ξi} x（t） ξi

x（t） xi

Hα

将雷尼熵定义引入实际振动检测，设数集

是对实际振动过程的离散观测。

假设存在非负数集 ， 一一对

应，并满足 。根据定义，集合

可以看作随机变量 的概率分布函数， 为

的瞬时振幅 的概率。在实际生产中，正常

轴承通常会产生高斯分布的振动特征。在故障存

在时，由于故障缺陷激发的大振幅分量的数量相

对增加，因此从有缺陷轴承收集到的振动呈非高

斯分布。而且周期脉冲信号的能量和缺陷引起的

激发水平将随着缺陷的发展而增加，从而将导致

值的变化。因此雷尼熵能够监测轴承的健康

状况。

ξi ξi为保证 非负， 可由下式得出：

ξi = f（xi）=
yi∑n

i=1
yi

,

yi =

{ |xi−µ| r = av
（xi−µ）2 r = sv

（2）

µ {xi}
< ξi < 1

∑n

i=1
ξi = 1

µ α

式中 是 的均值，r表示转换方法。显然式（2）
的两种转换方法均满足 0 以及

这两个雷尼熵的基本条件。因此在不失一般性的

情况下，假设 =0，可得到 阶的雷尼熵

Hαr =
1

1−α log2

（1/N）
∑N

i=1
yαi[

（1/N）
∑N

i=1
yi

]α + log2N

α > 0,α , 1 （3）

可令

Gαr =
（1/N）

∑N

i=1
yαi[

（1/N）
∑N

i=1
yi

]α =



（1/N）
∑N

i=1
|xi|α[

（1/N）
∑N

i=1
|xi|
]α r = av,α > 0,

（1/N）
∑N

i=1
（x2

i）
α[

（1/N）
∑N

i=1
x2

i

]α r = sv,α > 0

（4）

{xi}
Gαr Hαr Gαr Hαr

由式（3）与式（4）可知， 在测量 振幅分布时，

为 的核函数， 与 相当。式（4）的两种情

况可写成统一表达式

 

Mn =
（1/N）

∑N

i=1
xn

i√（1/N）
∑N

i=1
x2

i

n =
（1/N）

∑N

i=1
xn

i

σn
（5）
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Gαr
Gαr

由式（5）可知， 可以被视为雷尼熵的推广。

显然，通过选择不同的 r和 α值，可以从 中导出

r = av、a = 3 r = sv、a = 3/2各种统计参数。设 以及

和 2时，分别可得以下 3个统计指标：

G3
av =

（1/N）
∑N

i=1
|xi|3[

（1/N）
∑N

i=1
|xi|
]3 = Re r = av,a = 3

G
3
2
sv =

（1/N）
∑N

i=1
（x2

i）
3
2[

（1/N）
∑N

i=1
（x2

i）
] 3

2

=
（1/N）

∑N

i=1
|xi|3

σ3
= S r r = sv,a =

3
2

G2
sv =
（1/N）

∑N

i=1
（x2

i）
2[

（1/N）
∑N

i=1
x2

i

]2 = （1/N）
∑N

i=1
x4

i

σ4
= S k r = sv,a = 2

（6）

G2
sv S k G3/2

av

G3
av

Re Re

S k S r Re

S r S k

由式（6）可知， 等于峭度值 ， 等于 3
阶矩，也就是偏度（skewness，SR，量符号记为 Sr），
而 成为一个新的统计指标，即本文所提出的雷

尼熵，其值记为 。式（6）的推导意味着 与峭度

值 以及偏度值 具有类似数学表达式。因此 、

和 可认为是雷尼熵推导出的不同表达方式，

均可由雷尼熵理论进行解释。

S k

S r和Re

下面将根据轴承内圈故障模型，研究 、

三个性能指标对于缺陷灵敏度和对偶发噪

声稳定性的情况。

设滚动轴承内圈故障模型

x（t）=
∑L

j=1
a je−gγ（t）cos

{
ω0

√
1−g2[γ（t）−τ j]

}
a j

γ（t）

τ j

fe

式中 表示第 j 个故障冲击的幅值；g表示轴承的

衰减系数；L表示轴承冲击激发的个数； 表示

伪循环时间；T表示轴承故障冲击的周期； 表示

相对滑动引起的时间延迟； 表示故障特征频率。

具体取值如表 1。
 
 

表 1    仿真信号参数

Table 1    Simulation signal parameters

参数 数值

f0/Hz 50

a j/g 0.7

M 1

g 0.7

fe/Hz 10

τ j/s 2%T
 
 

S k S r和Re

S r

Re与S k

图 1为 、 随滚动轴承内圈故障缺陷

变化示意图。为便于理解和显示，将缺陷变化转

化为信噪比变化，由图 1可知，偏度 对于缺陷大

小并不敏感， 具有类似的变化趋势。由此

Re与S k可知 对故障缺陷变化具有较高的敏感性，

能够较为准确地指示轴承故障。此现象可在外圈

故障和滚动体故障得到相似的变化趋势，在此不

再赘述。
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S k S r、Re图 1     、 随缺陷变化示意图

S k S r、ReFig. 1     、  schematic diagram of the

variation with defects
 

S k S r和Re

S r

S k

S k
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S k
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图 2为 、 特征敏感范数对于偶发脉

冲响应的变化情况，由图上数据显示 对于偶发

脉冲响应具有极好的鲁棒性， 对于偶发脉冲响

应灵敏度较高，当出现偶发干扰时 值增长了 3
倍有余，这说明在航空发动机出现偶发脉冲时，

对于 影响较大。 虽对偶发脉冲具有一定敏感

性，但其对偶发噪声敏感度仅为 的 18.4%。由

图 1和图 2，说明 具有较好权衡轴承缺陷敏感性

和偶发脉冲稳定性方面的能力。

 1.2   相关雷尼熵

轴承、齿轮、轴、螺旋桨等旋转部件，其统计

性质随时间呈周期变化。因此此类部件所产生的

信号称为环平稳信号。可在此基础上，扩展并利

用这一特性：定义当一个信号的 n阶统计量是周

期变化时，为 n阶环平稳 [23]。为了利用旋转部件

的环平稳性，本文在雷尼熵的基础上，定义相关

雷尼熵（correlation Rényi entropy，量符号记为 Rec），
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R1
ec、RM

ec

则 1阶相关雷尼熵和 M阶相关雷尼熵分别可记

为 ，并可由下式表达：

R1
ec（T）=

∑N

n=1
（ynyn−T）

3
2(∑N

n=1
yn

)3 （7）

RM
ec（T）=

∑N

n=l

(∏M

m=0
yn−mT

) 3
2

(∑N

n=1
yn

)M+2 （8）

噪声信号、偶发脉冲-噪声信号、余弦信号-噪
声信号以及周期脉冲-噪声信号为故障诊断中常

见的典型信号。通过研究性能指标对典型信号响

应程度，有助于全面了解性能指标对于实际工况

下处理故障信号的能力。图 3为 4种的典型信号

时域波形。

S k、 K1
sc

R1
ec

ρi j S k、Re、K1
sc、R1

ec

由于峭度值 雷尼熵值 Re、1阶相关峭度

以及 1阶相关雷尼熵 等性能指标对于高斯噪

声信号的高阶统计量是稳定的，因此定义归一化

灵敏度 以说明 对于典型信号的

敏感度。

ρi j = ρi j/ρ0 j

i = {0,1,2,3} = {a,b,c,d}

j = {0,1,2,3} =
{
S k,Re,K1

sc,R
1
ec

}

S k、Re、K1
sc、R1

ec

S k

K1
sc、R1

ec

图 4为 对于偶发脉冲信号，

谐波信号以及周期脉冲信号的归一化敏感度柱状

图。如图 4可知， 对于偶发脉冲信号和周期脉

冲信号均有较高的敏感度，容易受到偶发噪声的

影响， 对于谐波信号，偶发脉冲信号均有

较好的鲁棒性，对于周期脉冲信号敏感度较高，

因此能够分辨周期脉冲信号。横向对比，在周期
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Rec Ksc脉冲工况下，如圆圈所示， 比 的灵敏度更好。

 1.3   最大相关雷尼熵解卷积

由于航空发动机内部复杂紧密，振动传感器

无法布置在故障轴承近端，故障信号易受到强噪

声和复杂传输路径的影响，因此故障轴承的动态

响应可以看作振动信号与信道的线性卷积。解卷

积方法可有效消除复杂传递路径的影响，增强故

障冲击振动特征。本文提出了一种基于最大相关

雷尼熵解卷积的方法，以应对复杂工况下的噪声

问题。

实际的航空发动机轴承故障信号将包含多个

分量，可表示为

x = hd × d+ hu×u+ he× e

x =


x1
x2
...

xN

 , d =


d1

d2
...

dN

 ,u =


u1
u2
...

uN

 ,e =


e1
e2
...

eN

 （9）

x d

u

e

hd、hu、he

式中 为远端振动传感器采集的振动信号； 为航

空发动机故障轴承产生的脉冲信号； 为航空发动

机其他部件产生的干扰信号； 为背景噪声，

分别为不同输入对应的传递函数。
y = f ·（hu ·u）+ f ·（hd · d）+ f ·（he · e）
s.t. f ·（hu ·u）→ 0

f ·（hd · d）+ f ·（he · e）→ 0
（10）

f =
[
f1 f2 · · · fL

]T其中 。

f

e

u d

最大相关雷尼熵解卷积算法的核心思想是以

最大相关雷尼熵为特征参数，以找到全局最佳

FIR（finite impulse response）滤波器 为目标，通过

解卷积运算在最大限度消除背景噪声 和其他干

扰成分 的基础上，突出故障信号中的脉冲序列 ，

其可用数学表达如下。

由式（7）和离散信号卷积计算公式可推出

yn =
∑L

k=1
fk xm, m = n− k+1 （11）

R1
ec不失一般性，可由 M=1阶  式（7）说明相关

结论，求取最优滤波器的可由下式表达：

max−−−−→
f R1

ec（T）=
max−−−−→

f

∑N

n=1
（ynyn−T）

3
2(∑N

n=1
yn

)3
f =
[
f1 f2 · · · fL

]T
（12）

max−−−−→
f R1

ec式中 表示求取使 1阶相关雷尼熵最大的

最优滤波器。为了求解最大相关雷尼熵的滤波器

系数，可对式（12）进行求解，表达为

d
d fk

R1
ec（T）= 0

k = 1,2,3, · · · ,L （13）

R1
ec（N）

d
d fk

yn xm

m = n− k+1

计算式（12）分母的导数 ，并将 = ，

代入可得

d
d fk

R1
ec（N）=

3
2

∑1

m=0
XmT a

Xi
r = [x1+i−r x2+i−r · · · xN+i−r]T

Xr =
[
X1

r X2
r · · · XL

r

]

a =


y−1

1−mT（y1y1−T · · ·y1−MT）
3
2

y−1
2−mT（y2y2−T · · ·y2−MT）

3
2

...

y−1
N−mT（ynyn−T · · ·yn−MT）

3
2


（14）

d
d fk

R1
ec（D）同理计算分子的导数 可得

d
d fk

R1
ec（D）= 3

(∑N

n=1
yn

)2
xm （15）

综合式（14）和式（15），并根据式（12）可得：

d
d fk

R1
ec = 3

(∑N

n=1
yn

)2
R1

ec（N）−6∥b∥3
∑N

n=1
yn（xm）

（16）

式中

b =


y1 y1−T · · · y1−MT
y2 y2−T · · · y2−MT
...

...
. . .

...
yN yN−T · · · yN−MT


T

又由于

y = XT
0 f

(∑N

n=1
yn

)2∑1

m=0
XmT a = 2∥b∥3X0y （17）

整理得(
X0XT

0

)−1
R1

ec若 存在，可得 1阶 的求解公式

f =

(∑N

n=1
yn

)2
2∥b∥3

(
X0XT

0

)−1∑1

m=0
XmT a （18）

并可推广至 M阶：

f =

(∑N

n=1
yn

)2
2∥b∥3

(
X0XT

0

)−1∑M

m=0
XmT a （19）

 1.4   相空间重构技术

MCRED能够增强周期脉冲信号，消除传递

函数和偶发脉冲响带来的负面影响。但与MCKD
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方法类似，在低信噪比工况下，不同周期的复合

故障提取能力差强人意。

Xr

PSR是一种时间序列的分析方法，其通过将

一维时间序列扩展到高维相空间。再从高维空间

恢复出含重要的系统分量信息。由原始信号构成

的相空间轨迹矩阵 为 Hankel矩阵，可利用 SVD
噪声抑制特性和分解特性选取故障信息的分量进

行重构。

Xr ∈ Rm×n

U = [u1 u2 . . . un] ∈ Rm×n

V＝[v1 v2 . . . vn] ∈ Rm×n

对于相空间矩阵 ，无论其行列是否

相关，必定存在正交矩阵

和 ，使式（20） 成立

Xr = USVT =
∑m

i=1
δiuivi =

∑m

i=1
Ai （20）

δ1 δ2 · · · δm δ1

δ2 δm

Xr Ai

Xr x′i（l）

式 中 对 角阵 S＝ diag[ ]且 有 ： ≥

≥···≥ >0，式（20）称为 x（t）的奇异值分解，S
的主对角元素为矩阵 的奇异值， 定义为矩阵

的子空间，由反对角法重构的信号 定义为

子信号的离散化。

在相空间重构中，选取不同子空间进行重构

可以表征信号的不同特征，当子空间选定后可对

信号进行重构获得能够表征信号特征的重构相

空间。

Xc
r =
∑

i∈P
σiuivi （21）

式中 P为子信号的筛选空间。将重构矩阵代入

式（19）可得：

f =

(∑N

n=1
yn

)2
2∥b∥3

[
Xc

0

(
Xc

0

)T]−1∑M

m=0
Xc

mT a （22）

当相空间重构融入 MCRED后，MCRED所需

要的大量先验知识将不再重要，例如 MCKD中较

为重要的滤波器长度 L和周期 T等，由于相空间

重构技术的抑噪特性和分解提取特性，在 FSR-
MCRED方法中仅需取合适的值即可，无需准确

的故障特征周期。因此 FSR-MCRED同时具有一

定盲解性质。

 1.5   筛选空间的确定方法

在相空间重构中，筛选包含较多故障信息的

子空间进行重构是相空间重构算法的关键，本文

以子信号雷尼熵作为性能指标，选取含有最大雷

尼熵值子信号映射的子空间进行重构。

Xr1） 对相空间轨迹矩阵 进行奇异值分解。

Ai Ai

x′i（l）

2）  分别求取各阶次的 ，并对 采用反对角

法重构各阶次子信号 。

Re（i）= Re（x′i（l））{
Re（1）, Re（2）, · · · ,Re（i）, · · · } Re（1）

Re（2） Re（i）

3）  计算子信号 ，并对其降

序 排 列 ， ≥

≥···≥ >0。

Di−1 Re（i）−Re（i−1）

max Di−1

4）  采用差分法 = ，并求

，确定 P空间的元素个数为 i−1。

Re（i）5） 根据 映射的 i获得筛选空间 P。

 2    基于相空间重构-最大相关雷尼熵
解卷积的故障诊断方法

基于相空间重构-最大相关雷尼熵解卷积

（PSR-MCRED）的故障诊断方法步骤见图 5，具体

如下：

1） 故障信号输入。

Xc
0 Xc

mT

2） 根据相空间重构的筛选空间的选取方法，

计算 、 。

f = [0 0 · · · 1 −1 · · · 0 0]T

3） 假设滤波器长度 L，为保证滤波器不为 0，

简单假设初始滤波器为 。

y = XT
0a f y4）  ，计算滤波信号 。

 

故障信号输入

根据筛选空间的确定方法, 分别获得

假设滤波器 f=[0  0    1 −1    0  0 ]T 

根据 y=XT
0a f, 计算滤波信号 y

根据式(14)和式(15), 计算a、b

根据式(22), 更新滤波器 f

包络谱分析

故障诊断

否

是

X0
c、X c

mT

截止条件 R1
ec>εd fk

d∇

图 5    方法流程图

Fig. 5    Method flow diagram
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a、b5） 根据式（14）计算 。

f6） 根据式（19）更新滤波器 。

∇ d
d fk

R1
ec > ε

ε

7）  判断 ，如果为真，则返回步骤

4），如果为假，则结束进程。其中 为极小正数，

以免迭代陷入死循环。

y = XT
0a f8） 由式 ，计算最终滤波阶结果。

9） 包络谱分析并得到故障信息。

 3    仿真分析

假设故障轴承同时存在内、外圈故障，并受

到随机冲击，离散谐波以及高斯白噪声等信号的

干扰[24]。

x（t）= x1（t）+µx2（t）+ x3（t）+ x4（t）+n（t）

x1（t）=
∑+∞

−∞
A（KTi）e−ε（t−KTi）sin

[
2π fs（t−KTi+φ1）

]
x2（t）=

∑+∞

−∞
e−ε(t−KT1− T2

2 )sin
[
2π fs

(
t−KT2−

T1

2
+φ2

)]
x3（t）=

∑2

i=1
Die−ε（t−iT3）sin

[
2π fs（t− iT3+φ3）

]
x4（t）=

∑2

j=1
p jsin（2π f4 jt−φ4）

（23）

x1（t） x2（t）

x3（t）

x4（t）

n（t）

式中 为内圈故障轴承的动态响应， 为外

圈故障轴承的动态应， 为测量过程中受到外

界的随机冲击干扰， 为由于远端布置的传感

器受到来自于轴或者其他部件的离散谐波信号，

为高斯白噪声，信噪比（SNR，量符号记为

RSNR）为−8 dB。具体参数选择如表 2。
 
 

表 2    仿真信号参数

Table 2    Simulation signal parameters

参数 数值及说明

采样频率 fs/Hz 12 000

fi内圈特征频率 /Hz 213

fo外圈特征频率 /Hz 143

fr转频 /Hz 2 000（转速为 12 000 r/min）

µ比率系数 0.3

Di/g冲击干扰振幅 随机变量

T3/s随机冲击时间 随机变量

p j/g离散谐波振幅 p1/g p2/g0.03（ ）， 0.04（ ），

f4 j/Hz离散谐波频率 45.2（ f41），56.7（ f42）

φ1 φ2 φ3 φ4初始相位 、 、 、 [−π，π]随机数
 
 

各分量信号时域波形如图 6。
为了评价本文所提出方法的性能，本节使用

仿真信号将本文方法与 MCKD方法和快速谱峭

L = 100

度方法进行对比，MCKD和 FSR-MCRED滤波器

长度  ，迭代次数均选择为 30。3种方法分

析结果如图 7、图 8和图 9。
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图 6    各分量信号时域波形

Fig. 6    Time domain waveform of each component signal
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Fig. 7    Results of rapid spectral kurtosis analysis
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kmax = 0.2

fc = 2 250 Hz Bw = 1 500 Hz

如图 7（a）可知，最大峭度值 ，在第

1层，中心频率 ，带宽 ，

如图 7（b）可知，在复杂工况下，随机脉冲的峭度

值往往比信号的周期脉冲序列更大，因而导致谱

峭度方法选择频段滤波器失误，无法进行滤波，

故障识别失效。由图 8可知，MCKD方法受在复

合故障工况下，滤波效果大大降低，难以有效的

识别故障。图 9（a）为 M=1时，FSR-MCRED方法

对相空间重构信号差分雷尼熵的显示 ，由图 9（a）
可知，两个循环差分雷尼熵相似，最大值均为 2。
图 9（b）为 FSR-MCRED方法的分析结果，其结果

显示由于采用了对周期简谐波灵敏度和偶发脉冲

鲁棒性更高的雷尼熵作为优化条件，并将具有分

解特性和相空间重构特性的相空间重构技术融

入MCRED计算中，对于复合故障信号的识别能

力大大提高。

 4    实验数据验证

 4.1   航空发动机的故障诊断

轴承作为航空发动机的核心部件，航空发动

机内部布置往往比较紧密，振动传感器很难布置

在近端，对于故障信号的特征提取造成极大的困

难。航空发动机振动数据采集自法国 Safran公司

生产的某航空发动机附件齿轮箱[25]，发动机结构

示意图及齿轮箱结构图如图 10所示。图中 L1～
L11分别为发动机齿轮箱各轴，实验前，在 L5轴

滚动轴承构造外圈剥落损坏故障。根据 L4轴转

速，L4与 L5轴齿数以及 L5滚动轴承的轴承参数，

计算转频以及轴承故障特征频率如表 3。并与快

速谱峭度和快速谱相关（fast spectral correlation，FSC）
算法进行对比，以验证 FSR-MCRED方法在航空

发动机故障信号特征提取的能力。其分析结果如

图 11、图 12和图 13。
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图 10    发动机结构示意图与齿轮箱结构图

Fig. 10    Schematic diagram of engine and gearbox structures
 
 

表 3    发动机轴承特征频率

Table 3    Characteristic frequency of engine bearings

参数 数值

fr转频 /Hz 182.9
fb滚动体特征频率 /Hz 650.5

fo/Hz外圈特征频率 1 419.5

fi内圈特征频率 /Hz 1 843.5

特征频率 f t保持架 /Hz 78.8
 
 

FK算法包络谱分析结果如图 11，由图可以

看出，FK算法具有良好的滤波效果，但是由于外

部噪声过大且比较复杂，造成 FK滤波失误，外圈

故障信号特征难以辨别。FSC算法分析结果如
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图 8    MCKD包络谱

Fig. 8    MCKD envelope spectrum
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Fig. 9    Analysis results of FSR-MCRED
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图 12，由图可以看出，FSC算法对于周期信号有

较好的增强效果，但是由于其没有滤波效果，导

致外圈信号故障特征被掩盖在大量无关的信号特

征之中，导致难以进行准确的故障诊断。FSR-

MCRED包络分析结果如图 13。由图可知，在

MCRED算法中融入相空间重构之后，对于信号

的滤波效果和分解效果均有提高，能够准确地进

行故障诊断。

 4.2   复合故障实验数据验证

fi = 171 Hz、 fo = 109 Hz

西安交通大学雷亚国教授团队提供的轴承加

速全寿命周期数据[26]，丰富了故障诊断和性能退

化研究实验数据。本文使用外圈与内圈复合故障

实验工况，采用幅值指标没有明确表征的  t=
20 min 所采集实验数据，理论计算内外圈故障频

率分别为 ，并与解卷积算

法 OMEDA以及 MOMEDA[19] 进行对比分析，以

证明本文算法在解决复合故障方面的优势。分析

结果如图 14。
图 14（a）～图 14（c）分别为 OMED、MOMEDA

以及本文 FSR-MCRED方法的包络谱分析结果，

由结果可知 OMED和 MOMEDA均能较好地分

析出故障较明显的外圈故障，而且 MOMEDA方

法由于解决了 OMED方法的局部最优解问题，因

此滤波效果更好。但是两者的共同缺陷在于对于

内圈故障没有较好的显示，而本文方法由于在

MCRD的方法中融合了相空间重构的抑噪和分

解特性，能够更好地提取复合故障中的故障信号。
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图 14    3种方法的包络谱结果

Fig. 14    Three methods of envelope spectra results
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Fig. 11    Results of rapid spectral kurtosis analysis
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 5    台架实验验证

实验设备采用 SpectraQuest的旋转机械故障

实验台，扬州科动加速度传感器和本特利位移传

感器，LMS数据采集设备。实验转速为 2 700 r/min，
故障轴承型号 MB ER-12 K，分别设置滚珠故障、

内圈故障和外圈故障的复合故障轴承。转速保持

恒定在 2 700 r/min，使用 LMS SCADAS移动数据

采集系统采集加速度传感器的振动信号，采样频

率为 25.6 kHz；计算各故障特征频率如表 4，实验

全貌如图 15所示，选取含有复杂激励更多的远端

加速度传感器所测的加速信号。分别使用MCKD、

OMED、MOMOEDA以及 FSR-MCRED进行对比，

分析结果如图 16。
  

表 4    MBER-12K轴承特征频率

Table 4    Characteristic frequency of MBER-12K bearings

参数 数值

fr转频 /Hz 45

fb滚动体特征频率 /Hz 89.6

fo/Hz外圈特征频率 137

fi内圈特征频率 /Hz 222.7

特征频率 f t保持架 /Hz 17.01
 
 

  
1 2 3 4 5 6 7 8

109

1 电动机；2 联轴器；3 加速度传感器Ⅰ；4 轴承座Ⅰ；5 主轴；

6 转子；7 加速度传感器Ⅱ；8 轴承座Ⅱ；9 轴承Ⅰ；10轴承Ⅱ。

图 15    实验布局图

Fig. 15    Diagram of experimental layout
 

由图 16可知 MCKD方法对于较为敏感的外

圈故障的信号特征提取具有良好的效果，但由于

容易陷入局部最优，因此难以对同时存在的其他

周期脉冲信号特征进行提取或者强化。OMED
方法为无迭代方法，其故障特征提取效果最差，

难以进行故障诊断。MOEDA进行故障诊断时，

由于仅是针对 OMED的改进算法，但并未考虑多

种故障同时存在的工况，因此故障特征提取结果

也不完整。FSR-MCRED方法考虑了多种故障同

时存在的问题，并选用了对于偶发脉冲和谐波均

具有较好稳定性的雷尼熵作为性能指标，并融入

相空间重构方法进行解卷积，提取了包含更多故

障信息的子空间信号，较好完成了复合故障工况

下的特征提取。但需要注意的是，由于相空间重

构舍去了部分子空间，导致在特征提取时丢失了

2阶和 3阶内圈故障特征。

 6    结　论

本文提出了一种基于相空间重构技术融入最

大相关雷尼熵的航空发动机核心部件复合故障信

号特征提取方法。并通过仿真实验，实验数据以

及台架实验验证了该方法与现有的信号特征提取

方法在低信噪比，复杂噪声干扰下提取复合故障

信号特征具有优势，其结论如下。

通过推导分析峭度、偏度以及雷尼熵的数学

公式的异同，证明峭度、偏度均为雷尼熵在各自

域上的不同表达。通过仿真实验对比验证三者与

故障灵敏度和偶发噪声稳定性之间的关系，认为

雷尼熵和峭度对于故障均有较高的灵敏度，而且

雷尼熵对于偶发噪声的稳定性更佳。

为了消除传递路径以及其他复杂噪声对于故
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Fig. 16    Results of four methods of envelope analysis
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障特征提取的负面影响，较好地提取故障周期脉

冲响应，定义了对于偶发噪声，谐波噪声具有更

好抑制效果的相关雷尼熵作为敏感特征范数。通

过推导了最大相关雷尼熵解卷积的求解公式，提

出了以非迭代方式求解最佳滤波器最大相关雷尼

熵解卷积的求解方法。

对于复合故障工况下，不同周期的脉冲信号，

提出将相空间重构技术融入 MCRED计算中，通

过利用奇异值分解的噪声抑制特性和分解特性，

提出了以最大雷尼熵为基础的子空间的筛选方法。

通过仿真验证，实验数据验证和台架实验验

证，证明了本文方法在低信噪比，复杂噪声工况

下对于复合故障信号特征良好的提取效果。但由

于复杂的实测信号导致 PSR技术的子信号空间

选择的差异性，对于不同信号的解耦效果存在差

异，并有可能造成信号特征提取效果的差异。因

此需要在后续研究中将重点研究相空间重构技术

筛选空间的选择，进一步提高算法的稳定性。
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