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摘要：信号处理与特征参数提取是发动机故障诊断的核心和关键。提出了采用自适应多尺度形态梯度算法对信号进行处理，综合利用小尺度下能保留信号细节和大尺度下抑制噪声能力强的优点，能够在强噪声背景下有效地提取振动信号中能够反映发动机工作状态的有用分量；在此基础上提出采用非负矩阵分解的特征提取方法对信号进行压缩，计算用于发动机故障诊断的特征参量。结果表明：与传统的信号处理与特征参量提取方法相比，本文提出的方法能够具有更高的分类精度，为准确判断发动机故障状态提供了一种行之有效的新方法。
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Abstract: Signal processing and feature extraction are key steps for engine fault diagnosis. An adaptive multi-scale morphological gradient (AMMG) algorithm, which can keep the detail of the signal with small scale structure elements and depress noise with large scale structure elements, was employed to extract the useful signal components hiding in the original signal with strong noise. Furthermore, the non-negative matrix factorization technology was utilized to calculate the features of the signal processed by AM MG for engine fault diagnosis. The application results in practical engine fault diagnosis have demonstrated the superiority of the proposed feature extraction scheme over the traditional signal processing and feature extraction methods.   
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引 言(
振动是发动机在运转过程中必然产生的现象，振动信号包含了丰富的发动机运行状态的信息，发动机工作性能的变化可以通过振动表现出来，而其采集和分析不影响发动机的正常运转。因此，振动信号分析法成为对发动机进行结构、故障分析和状态监测最为广泛、也是最行之有效的方法之一1[]
。

发动机故障信号处理与特征参数提取是实现发动机故障诊断的关键与核心。近年来，小波分析、经验模态分解和统计特征参数、分形维数等信号处理与特征提取方法在发动机故障诊断中得到了广泛的应用
 ADDIN EN.CITE 
[2-5]
，取得了较好的效果。
数学形态学是在随机集和积分几何基础上发展起来的一种非线性分析方法，它根据处理对象的形状特征，用特定的结构元素进行形态变换来达到信号处理的目的。该方法进行信号处理时只取决于待处理信号的局部形状特征，通过数学形态变换将一个复杂的信号分解为具有物理意义的各个部分，将其与背景剥离，同时保持信号主要的形状特征，要比传统的线性滤波更为有效6[, 7]
。数学形态滤波器已经在数字图像处理、计算机视觉和模式识别等领域得到了广泛的应用8[]
，同时在电力系统、心电脑电信号处理中也得到充分的利用
 ADDIN EN.CITE 
[9, 10]
。近年来，数学形态滤波逐渐引入了机械故障诊断领域，文献
 ADDIN EN.CITE 
[11-13]
采用形态学滤波对轴承故障信号进行了分析，文献14[]
采用形态学算子对齿轮故障信号进行分析，但数学形态学在发动机故障信号中的应用还未见报道。
本文针对发动机故障信号的特点，提出采用自适应多尺度形态梯度（AMMG）对信号进行处理，在有效保留反映发动机故障特征的信号分量的前提下抑制噪声；在此基础上，采用非负矩阵分解技术（NMF）对信号进行压缩，计算用于发动机故障诊断的特征参数集。采用实测的发动机在八种状态下的振动信号对本文提出的信号处理与特征参数计算方法进行了验证，并与传统的方法进行了对比。
图1给出了本文提出的发动机故障诊断流程。

图1 发动机故障诊断流程
Fig. 1 Flowchart of the presented engine fault diagnosis system
1自适应多尺度形态梯度变换

1.1形态梯度变换
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腐蚀和膨胀运算等价于离散函数在滑动滤波窗(相当于结构元素)内的最小值和最大值滤波。在一维信号分析中，腐蚀运算抑制了信号的正脉冲，而保留了信号中的负脉冲；而膨胀运算抑制信号的负脉冲，保留信号的正脉冲。

由式（1）、（2）可见，腐蚀和膨胀的计算相当简单，只包含加减法运算(取极值运算是由若干个比较运算构成，比较运算实际上就是减法)，不涉及乘除，因而在对信号的处理速度方面具有很大的优势。

虽然形态学腐蚀和膨胀都可以提取信号的脉冲信息，但只能分别提取信号中的负脉冲或者正脉冲信息，在实际应用中，有时很难得到实际信号正、负冲击的先验知识，而且更普遍的情况是信号同时具有正、负冲击。这时，需要利用腐蚀、膨胀运算的组合来构建形态梯度算子，以同时提取信号中的正、负脉冲。

形态梯度（MG）为信号
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1.2 多尺度形态学变换

假设
[image: image17.wmf]g

为单位结构元素（本文取为
[image: image18.wmf]}

0

,

0

,

0

{

=

g

），令
[image: image19.wmf]sg

为尺度
[image: image20.wmf]s

下的结构元素，且
[image: image21.wmf]sg

为
[image: image22.wmf]g

经过
[image: image23.wmf]s

－1次自身的膨胀所得：


[image: image24.wmf]4

4

3

4

4

2

1

L

次

－

1

s

g

g

g

sg

Å

Å

Å

=

            (4)

在不同尺度下采用结构元素对信号
[image: image25.wmf]f

的膨胀和腐蚀分别为：
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1.3 自适应多尺度形态梯度变换（AMMG）
采用单尺度形态梯度变换存在以下问题，小尺度结构元素去噪能力弱，而大尺度结构元素会模糊信号边界。因此，本文提出了自适应多尺度形态梯度变换。其主要思想是，利用大小不同的结构元素提取信号冲击特征，小尺寸的结构元素去噪声能力弱，但能保留到好的信号细节，大尺寸的结构元素去除噪声能力强，但会模糊信号边界，因此将各种不同尺度下的信号结合起来可提取出较理想的冲击特征。为了提高抗噪声能力，可将大尺度的权重取得大一些，小尺度取得小一些，由此即可得到抗噪性能和细节保持兼顾的冲击特征信号。

首先采用多尺度结构元素分别对信号进行形态梯度变换，得到
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个尺度下系列处理信号：
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然后运用多尺度合成算法得到最终的梯度信号:


[image: image30.wmf]å

=

×

=

n

s

s

s

fg

w

fg

1

                       (8)

其中
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为各尺度信号的权重，其计算过程如下，首先计算各尺度下的形态梯度信号
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与原信号之间的差值：
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则
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可由下式所得：
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在式（9）中，随着尺度
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的增大，
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是逐渐增大的。因此小尺度下信号的权重较小，大尺度信号权重稍大，由此即可保持细节又可有效的抑制噪声。

3 非负矩阵分解
虽然自适应多尺度形态梯度能够有效的提取出原始信号中包含的故障信息，但处理后的空间维数仍然非常高，不能直接用来进行分类。为节省存储空间，降低计算复杂度，避免“维数灾难”，必须对信号进行进一步的特征提取。

3.1非负矩阵分解

非负矩阵分解（NMF）算法是1999年由Lee 和 Seung15[]
在 Nature上提出的一种新的特征提取方法。

非负矩阵分解的主要思想为：已知非负矩阵V，寻找适当的非负矩阵因子W和H，使得：
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即给定数据向量集合 
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，其中n为数据样本的维数，m为集合中数据样本的个数，这个矩阵可以近似的分解为矩阵
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的乘积。一般情况下，r的选择要满足(n + m)r <nm，从而W和H的维数都会小于原始矩阵V，由此可得实现对原始数据维数压缩。
3.2非负矩阵分解的算法实现

2001年Lee和Seung提出了简化的计算非负矩阵分解的两种算法16[]
。一种算法以最小化剩余的Frobenius-Norm为目标函数，另一种算法则是最小化修正的Kullback-Laebler散度为目标函数。
本文采用最小化修正的Kullback-Laebler散度为目标函数，给定非负矩阵
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，使得矩阵V和矩阵WH的Kullback-Laebler散度最小，因此非负矩阵分解算法可转化为如下的带约束的优化问题：
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Lee和Seung等提出了采用乘性迭代规则对上述优化问题进行求解，为了消除尺度对于基矩阵的影响，对基矩阵W限制其L-1范数为1。
对应于式(12)的乘性迭代规则为迭代公式如下所示：
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由式(13)-(14)可以看出，在上述算法的每一步迭代过程中，W和H的新值可以通过其当前值与一些因子的乘积来获得，式(15)保证了基矩阵的范数为1。Lee和Seung对算法的迭代规则的收敛性进行了证明，从理论上保证了算法的收敛性。

4. 发动机故障信号分析
实验分别F3L912 型三缸四冲程柴油机上进行，加速度传感器粘贴在第一缸缸盖处，实验在空间较大的车间内进行的，计算机、电荷放大器等装置在车间里的控制间内放置，测试环境中没有消声措施。实验时发动机转速为1200r/min，采样频率为40KHz，采样点数为发动机一个工作周期。实验中设置发动机在八种状态下工作，分别为正常、一缸失火、二缸失火、一二缸失火、进气门间隙过大、排气门间隙过大、进气门漏气和排气门漏气。其中进气门间隙过大、排气门间隙过大、进气门漏气和排气门漏气故障均设置在第一缸上。试验中在发动机每种运行状态下采集20个样本，共160个故障样本。图2给出了发动机在八种状态下的振动信号波形。
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图2 发动机在八种状态下的振动信号时域波形
Fig. 2 Vibration signal from engine under eight states
4.1 发动机故障信号的自适应多尺度形态梯度处理

图3为采用尺度为1,5,10,15,20,25,…,45,50共11个尺度下的结构元素对发动机信号进行AMMG分析的结果。
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图3 发动机在八种状态下的振动信号AMMG处理结果

Fig. 3 Waveform of engine under eight states processed by AMMG
为定量的描述多尺度形态学梯度的脉冲提取效果，采用脉冲指标来描述信号的冲击特征，其定义如下：
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式（16）中
[image: image54.wmf]x

为信号，max（x）为信号的最大值，
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为信号绝对值的均值。信号的脉冲指标越大表明其冲击特征越明显。

表1给出了图1中发动机八种状态下的原始信号与图3中采用AMMG处理后的发动机八种信号的脉冲指标值。
	表1 原始信号与AMMG处理后信号的脉冲指标
Table 1 Impulsive indexes of original signals and 
the signals processed by AMMG

	故障类型
	原始信号
	AMMG处理后信号

	正常
	6.3001
	17.3621

	1缸失火
	15.6194
	19.0790

	2缸失火
	10.8434
	28.6099

	1、2缸失火
	9.1769
	14.5126

	进气门间隙过大
	12.3928
	27.5861

	排气门间隙过大
	14.6797
	31.7150

	进气门漏气
	14.9307
	23.1556

	排气门漏气
	19.5644
	22.2834


从表1中可以看出，在经过AMMG处理后，发动机在八种状态下信号的脉冲指标均得到了提升，因此AMMG能够非常有效地将反映发动机工作状态地冲击特征信号提取出来，为准确判断发动机的工作状态提供了一个十分有效的分析方法。
4.2 发动机故障信号的非负矩阵分解
采用AMMG对发动机故障信号进行处理，得到一个160×4096的样本集。每类状态下选择5个样本作为训练样本，可得到训练矩阵
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，图4给出了发动机故障信号经AMMG处理后的训练样本向量集，图中每行对应发动机的一种工作状态。
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图4非负矩阵分解的训练集(每行代表一种发动机状态)

Fig.4 Training samples for NMF

(Every row represents one state)
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图5 非负矩阵分解得到的基向量
Fig. 5 Basis vectors obtained by NMF
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图6非负矩阵分解得到的编码系数(每行代表一种状态)
Fig. 6 Coding vectors obtained by NMF
(Every row represents one state)

本次试验中选择基向量矩阵秩
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，经非负矩阵分解后可以得到基向量矩阵
[image: image61.wmf]32
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和编码矩阵
[image: image62.wmf]40
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。图5和图6分别为非负矩阵分解后得到的基向量集和编码向量集。
对于训练样本来说，可用编码矩阵对其进行描述，对于剩余的测试样本
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，可用下式得到编码矩阵：
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即样本向基向量矩阵的投影系数作为编码矩阵。由此可得到基于AMMG和NMF的描述发动机故障信号的特征参数集，记为
[image: image65.wmf]NMF

AMMG

F

_

。

为证明提出的特征提取方法的有效性和优越性，本文还采用广泛应用的小波分析和统计特征来提取信号的特征，本文采用的统计特征参数包括四个有量纲统计特征参数（均值、标准差、均方根和峰－峰值）和六个无量纲特征参数（偏度、峭度、峰值指标、脉冲指标、波形指标和裕度指标）。首先采用常用的’db5’小波对信号进行三层分解，然后计算各层分解系数的统计特征参数，共40个特征参量，将其记为
[image: image66.wmf]STAT
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。
为验证结果的通用性，我们采用三种常见的分类器，即最近邻分类器（KNNC）、朴素贝叶斯分类器（NBC）和支持向量机分类器（SVM）和前述的两个特征集对八类发动机状态进行分类。
在分类试验中，每类状态下随机选择10个样本作为训练样本，剩余的10个样本作为测试样本，分类精度由下式计算：


[image: image67.wmf]测试样本总数

正确分类样本数

分类精度
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      （18）

为保证结果的有效性，将此随机选择过程重复50次，并将50次运算结果的平均值作为评价标准。
表2给出了各特征子集的平均分类精度。
	表2 各特征子集的发动机故障诊断精度

Table 2 Performances of different feature subsets for engine fault diagnosis

	特征子集
	分类精度

	
	 KNNC
	 NBC
	 SVM
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	0.8163
	0.8200
	0.8375
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	0.8825
	0.9012
	0.9462


由表2可以看出，在发动机故障诊断中，本文所提出的基于多尺度形态梯度和非负矩阵分解的特征子集取得了比传统的统计特征参数更高的分类精度。
此外，形态学计算只涉及简单的加减运算，非负矩阵分解技术采用乘性迭代规则也能够快速收敛，因此本文提出信号处理与特征提取方法的计算代价可满足实际的工程需要。
5、结论

（1）自适应多尺度形态梯度综合利用小尺度下能保留信号细节和大尺度下抑制噪声能力强的优点，能够最有效的保留信号中的冲击特征信息同时抑制噪声；在发动机故障信号中的应用表明自适应多尺度形态梯能够在强噪声背景下有效地提取振动信号中能够反映发动机工作状态的有用分量； 
（2）在自适应多尺度形态梯度对发动机故障信号处理的基础上，采用非负矩阵分解技术对信号进行特征参数提取，实际的故障诊断结果表明，与传统的信号处理与特征提取技术相比，本文提出的基于自适应多尺度形态梯与非负矩阵分解的特征子集具有更高的分类精度；
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