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摘要：发动机早期磨损故障特征微弱且呈现非平稳循环特征，提出一种非平稳循环特征极坐标增强方法。利用连续小波变换对发动机振动信号进行处理，然后根据发动机工作过程与配气相位的关系对于每一工作循环数据进行等角度采样，将信号特征由直角坐标系映射到极坐标系并进行同步增强，并利用模糊C均值聚类对故障特征参数进行分类识别。仿真信号的分析对比显示了该方法能够削弱噪声干扰，突出信号特征。运用此方法对某型发动机曲轴轴承磨损信号进行分析，有效地提取了曲轴轴承磨损特征信息，准确识别了曲轴轴承不同磨损故障。
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引言
发动机曲轴-轴承系统是发动机的关键部件，曲轴轴承承受复杂的交变载荷作用，工作环境十分复杂，工作条件十分恶劣，极易因曲轴轴承磨损引发故障，导致曲轴轴承烧毁和曲轴断裂。通常情况下，发动机曲轴故障是一个由早期轻微故障逐渐向严重故障演变的过程，因此，开展发动机曲轴轴承早期故障研究，对于确保发动机运行安全，避免重大事故及经济损失，实现视情维修具有重大的现实意义。

早期轻微故障特征信息较微弱，同时现场存在大量的噪声干扰，造成实际故障诊断较为困难[1]。该方向的研究引起了众多学者的兴趣[2-8]，文献［5-7］针对具有等时周期特征明显的旋转设备故障，在时频表示的基础上，通过坐标变换方法，实现了信号的瞬态特征增强。然而，该方法对于信号周期性、平稳性要求太高，不适合非平稳周期循环变化的发动机信号。为此，作者原有研究成果的基础上进一步开展工作，提出与发动机信号特点相适应的特征增强方法─基于非平稳循环特征极坐标增强方法。通过仿真信号及实际信号分析，结果表明，该方法可以削弱噪声干扰，突出信号特征。
1 发动机早期故障极坐标增强表示

1.1 连续小波变换

信号
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其中　 
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式中　
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－尺度因子 
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的小波基函数，上角标*表示复数共轭。

对离散时间序列
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，N为采样点数，
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为采样间隔，则离散等时间序列
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的连续小波变换表达为：
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式中 尺度因子按一定规则进行离散，j=0,1,…,J
定义
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为小波功率谱，同时将频率与尺度关系
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代入式（3），得小波功率谱：
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1.2 数据重采样与非平稳周期循环特征增强
公式(4)实际上是一个二维矩阵，矩阵的行数和列数分别对应频率个数和时间方向的采样点数。根据发动机第1缸上止点信号，按发动机工作周期对于矩阵列数进行分段处理，获得与发动机工作周期相对应的二维矩阵。由于发动机的非平稳性，各个二维矩阵的列数长度并不相同，通过等角度重采样技术[7]，获得与曲轴转角相一致的行列相同的多个矩阵
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，将信号的时频分布转变到角频分布；进一步，向极坐标同一位置进行映射，即可得到非平稳周期循环特征增强表示
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。直角坐标与极坐标间的转换关系为：
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   （6）式中　θ－极角；ρ－极径
由式（5）、式（6），我们可以得到极坐标角频增强表示
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。需要说明的是，极角360度代表发动机的一个工作循环转角，即720度曲轴转角。
2　模糊C聚类算法
通过极坐标增强可以强化弱信号特征，要实现故障诊断还必须借助于其它手段。模糊C-均值聚类是较成熟的技术，它用隶属度来表示每个样本属于某个聚类的程度。它将数据样本集x={x1,x2,…,xn}分为
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个模糊组，并求每组的聚类中心，使得目标函数达到最小。设样本集中的某样本xi对第j类的隶属度为
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，对应的隶属度矩阵就是一个模糊矩阵，用
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表示，确定隶属度矩阵和聚类中心步骤如下：
① 给定聚类类别数
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,模糊加权指数b，设定迭代停止阈值
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，迭代次数为k ；
② 初始化隶属度矩阵U，使其满足约束条件
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③ 用公式
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计算C个聚类中心
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④ 建立目标函数
[image: image33.wmf]2

1

1

)

(

ij

c

j

n

i

b

i

j

f

d

x

u

J

å

å

=

=

=

，其中

[image: image34.wmf]å

=

-

-

=

c

k

kj

ij

i

j

b

b

d

d

x

u

1

)

1

/(

2

)

1

/(

2

/

)

(

 ,
[image: image35.wmf]||

||

i

j

ij

x

c

d

-

=

为样本点
[image: image36.wmf]i

x

到聚类中心的欧氏距离；如果目标函数小于阈值
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，则该算法停止，否则，计算新的U矩阵，返回步骤③；
⑤得到x一个最优模糊C划分
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3仿真信号极坐标增强表示

为了模拟发动机非平稳周期循环信号特点，建立如下仿真信号：
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 (7)
采样频率
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式中，x1、x2、x3、x4表示不同工作循环信号,t1、t2、t3、t4表示每个工作循环的数据点数，n(t)随机噪声。
含噪声的仿真信号时域波形如图1所示，信号中的瞬态冲击在不同的工作周期（对应数据点500、250、200、50）各变化一次。信号被噪声污染，无法直接从时域波形得到有益的信息。
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图1. 时域波形

Fig 1. Time domain waveform

对信号进行连续小波消噪处理，如图2(b)所示，信号中的噪声得到一定的衰减抑制，但是并不能完全消除，与无噪声时仿真信号的时频分布（图2(a)）仍然有一定的差距，直接影响了对信号的特征提取。


[image: image52.emf] 

频

率

/

H

z

数据点

(a) 

无噪声信号的小波变换

数据点

(b) 

含噪声信号的小波变换

频

率

/

H

z

200 400 600 800 1000

5

200 400 600 800 1000

5

(a) Wavelet analysis of the non-noise signal

(b) Wavelet analysis of the contained noise signal 

 图2. 时频分布

Fig 2. Time-frequency distribution

为了增强信号特征，将信号的时频特征按等时周期向极坐标同一位置进行映射增强[5-7]，分别按500、250、200、50数据点作为周期进行映射，如    图3（a、b、c、d）所示，信号的能量被散射到整个极坐标平面上，无法对信号特征准确分析判断。
而采用本文所述方法，在原时频分布的基础上按工作循环进行等角度重采样，再向极坐标进行映射增强，可以清晰地看到信号中3kHz频率成分得到增强，如图3（e）所示。
通过仿真信号分析对比说明，文献[5-7]中所用的方法对于信号的等时周期性要求非常高，不适合发动机之类的往复机械信号；而采用本文所述的基于等角度重采样的极坐标增强方法，对于非平稳信号增强效果良好。
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          图3. 极坐标同步增强
Fig 3. Polar coordinates synchronization enhance      

4曲轴轴承磨损特征增强及诊断实例
4.1 试验条件

试验是在某六缸发动机上进行的，分别采集了曲轴轴承正常间隙、轻微磨损、中等磨损、严重磨损时发动机振动信号，详细的试验过程见文献[2]。
4.2 等角度重采样极坐标同步增强

在1024同样数据长度内，曲轴轴承间隙正常时按220、216、219、217周期变化，轻微磨损时按208、214、208、212周期变化，中等磨损时按205、211、204、210周期变化，严重磨损时按211、210、211、209周期变化，应用本文提出的基于非平稳循环特征极坐标增强方法，得到图4。
如图4(a)所示，当曲轴轴承磨损正常时，主要能量集中300Hz以下的低频，其能量在整个工作循环沿曲轴转角分布均匀。如图4(b)所示，当曲轴轴承处于轻微磨损状态时，除300Hz以下的低频能量外，振动能量开始向300Hz-600Hz、600Hz-900Hz等频段扩散，在整个工作循环能量沿曲轴转角呈现非均匀性分布。如图4(c)所示，当曲轴轴承处于中等磨损状态时，能量继续向稍高频率处扩散，在整个工作循环能量沿曲轴转角呈现更强的非均匀分布。如图4(d)所示，当曲轴轴承处于严重磨损状态时，振动能量有向低频处聚集及沿曲轴转角趋于均匀分布的趋势。
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   图4 曲轴轴承磨损特征极坐标同步增强
   Fig 4.Polar coordinates synchronization enhance of main bearing wear features
4.3 不同曲轴轴承磨损状态的分类识别
将0-1500Hz以300Hz为间隔分为五个频段并计算每个频段能量，所得的计算结果作为曲轴轴承磨损状态特征样本，如表1所示。
设定初始聚类数目4，目标函数迭代误差
[image: image62.wmf]e

＝10-5,同时用平均值计算出初始聚类中心，则模糊C-均值聚类(FCM)得运算结果。
	表1.标准故障样本

Tab.1 Value indexes of the standard fault pattern

	磨损状态
	0-

0.3KHz
	0.3 kHz -0.6kHz
	0.6 kHz -0.9kHz
	0.9 kHz -1.2kHz
	1.2 kHz 

-1.5Hz

	正常间隙
	48.77

46.97
	12.22

11.67
	14.28

15.36
	12.28

14.81
	12.46

11.20

	 轻微故障
	33.01

34.01
	19.11

17.15
	28.25

30.74
	13.97

11.80
	5.66

6.30

	中等故障
	36.61

38.94
	26.94

25.13
	15.84

15.10
	16.15

15.51
	4.46

5.32

	严重故障
	47.33

46.09
	26.95

25.87
	15.85

14.27
	6.47

7.91
	3.39

5.86


聚类中心为
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分类矩阵为
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得到了聚类中心后，存入计算机作标准诊断样本，在同类型发动机曲轴磨损故障的诊断中，对新测取的曲轴轴承振动信号进行识别，可以同这些标准样本进行贴近度运算，从而知道该数据以多大程度相似于标准样本，从而实现故障诊断。为了检验该方法的有效性，测取另外四台相同型号的发动机振动信号进行极坐标增强处理及特征提取，通过计算新样本与聚类中心的欧氏距离，最小值说明新样本与聚类中心的某一类型相近，如表2所示。检验结果充分说明该方法的有效性。
表2 待测样本的诊断结果 
Tab.2 Diagnosis results of new samples
	待检验样本
	正常
工况
	轻微磨损
	中等磨损
	严重磨损

	46.71
	10.91
	14.23
	14.63
	 13.53
	0.06
	0.50
	0.43
	0.43

	32.64
	18.19
	30.95
	11.56
	6.66
	0.52
	0.05
	0.41
	0.51

	37.76
	25.37
	14.15
	17.43
	5.30
	0.41
	0.40
	0.05
	0.30

	47.62
	24.11
	16.68
	6.92
	4.68
	0.35
	0.46
	0.30
	0.07


5结 论
（1）曲轴轴承早期磨损故障特征微弱且呈现非平稳循环特征，提取早期故障特征信息是一个难题。采取基于非平稳循环特征极坐标增强方法，消除了曲轴轴承振动信号中的非周期分量和随机干扰，显著增强了故障特征，从而为发动机曲轴轴承早期磨损故障监测诊断提供了有效手段。
（2）曲轴磨损正常、轻微磨损、中等磨损、严重磨损四种状态的界限是模糊的，选取非平稳循环特征极坐标增强后的不同频段能量作为特征参数，建立了曲轴轴承四种磨损状态的标准诊断样本，并利用模糊C-均值聚类方法建立了聚类中心及分类矩阵。通过计算待测故障样本与已知故障样本聚类中心的欧氏距离实现了曲轴轴承磨损状态的分类识别。故障诊断实例表明，该方法能有效地诊断曲轴轴承磨损故障。
参考文献

［1］贾继德.军用车辆发动机故障特征提取及诊断技术[M].北京:海潮出版社,2009.
Jia Ji-de. Fault feature extraction and diagnosis technology for military vehicle engines[M]. Beijing: Ocean Press, 2009
［2］贾继德,孔凡让,李志远等.基于时频分析的发动机曲轴轴承磨损故障的诊断研究[J].中国科学技术大学学报,2003,33(6):709-717.
Jia Ji-de,Kong Fan-rang,LI Zhi-yuan,et al. Time frequency distribution diagnosis based research for main bearing wear of gasoline engines[J]. Journal of USTC, 2003, 33(6):709-717.
［3］罗忠辉,薛晓宁,王筱珍等.小波变换及经验模式分解方法在电机轴承早期故障诊断中的应用[J].中国电机工程学报,2005,25(14):125-129.
Luo Zhong-hui, Xue Xiao-ning, Wang Xiao-zhen, et al.Study on the method of incipient motor bearing fault diagnosis based on wavelet transform and EMD [J]. Proceedings of the CSEE, 2005, 25(14):125-129.
［4］李宏坤,赵长生,周帅等. 基于小波包—坐标变换的滚动轴承故障特征增强方法[J].机械工程学报,2011,47(19):75-79.
LI Hong-kun,Zhao Chang-sheng,Zhou Shuai,et al.Fault feature enhancement method for rolling bearing based on wavelet packet-coordinate transformation[J]. CJME, 2011, 47(19): 75-79.
［5］Meltzer G, Nguyen Phong Dien. Fault diagnosis in gears operating under non-stationary rotational speed using polar wavelet amplitude maps[J].Mechanical Systems and Signal Processing,2004,18: 985-992.
［6］朱忠奎,伍小燕,李德风等.周期特征的极坐标同步增强及其在轴承故障检测中的应用[J].振动工程学报，2008,21(6):635-638.
Zhu Zhong-kui,Wu Xiao-yan,Li De-feng,et al. Synchronous enhancement of periodic transient feature based on polar diagram for bearing fault diagnosis[J].Journal of Vibration Engineering, 2008,21(6):635-638.
［7］Zhu Zhong-kui,He Zhi-yong,Wang An-zhu. Synchronous enhancement of periodic transient on polar diagram for Mechanical fault diagnosis [J].International Journal of Wavelets, Multiresolution and Information Processing, 2009, 7(4): 427-442.
［8］贾继德,傅立峰,刘志刚等.基于瞬变工况阶比跟踪的发动机监测方法研究[J].振动工程学报,2005,18(3):381-383.
Jia Ji-de,Fu Li-feng, LIU Zi-gang,et al. Engine condition monitoring based on order tracing estimate of the instantaneously changing work condition[J].Journal of Vibration Engineering, ,2005,18(3):381-383
Polar Coordinates Enhancement of Non-stationary Cycle Feature for Engine Fault Diagnosis
JIA Ji-de, ZHANG Ling-ling, MEi Jian-min, XIAO Yun-kui

(Department of Automobile Engineering, College of Military Transportation, Tianjin, 300161, China)

Abstract: Fault features of engine early wear are weak and non-stationary time-varying. A polar coordinate enhancement method of the non-stationary cycling feature is proposed. Using the continuous wavelet transform to achieve signal time- frequency representation for the engine vibration signals, and then each work cycle data is re-sampled according to engine working process with gas-phase relationship, signal features in the time-frequency are mapped to the polar coordinate and are synchronously enhanced. Finally, feature parameters are classified by the fuzzy C-means clustering. Simulated signal is used to testify the effectiveness of this method. The results show that the method can weaken the noise disturbance and strengthen the signal feature. Using this method to diagnose main bearing wear for a certain type engine, effectively extract the fault features of main bearing wear and accurately identify main bearing wear faults.
Key words: Engine; main bearing wear; Feature enhancement; Fault diagnosis
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