数学形态学分形维数广义估算方法及其应用
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摘要：预测特征提取是设备故障预测中的关键问题，它直接关系到故障预测的可信性。滚动轴承故障信号具有典型的非线性特征，利用分形维数可以定量描述其复杂性和不规则度。本文首先对分形维数的形态学计算方法进行介绍，然后对形态学覆盖的定义进行扩展，提出了三种形态学分形维数广义估算方法，对其精确性和计算效率进行了对比分析。最后，提出基于形态学分形维数的和灰色关联分析的性能退化状态识别方法，采用轴承实测数据验证了该方法的有效性。
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滚动轴承是旋转机械中的关键性元件，由于长期受到载荷、安装、润滑状态等因素的影响，轴承极易受到损伤，进而影响整个机械设备的性能。因此，轴承一直都是设备状态监测与故障诊断领域的热门研究对象[1]。
随着维修理论的发展，基于状态的维修越来越得到人们关注。故障预测技术是实现基于状态维修的关键。主要包括三个方面：运行状态的特征提取；退化状态识别；故障预测[2-3]。其中，运行状态特征提取是实现退化状态识别和故障预测的基础。直接影响退化状态识别的准确性和故障预测的可信性[4]。其着眼点在于特征信息对设备性能退化程度的量化反应能力，而非对不同故障模式的区分能力。文献[4-5]提取并选取小波相关特征尺度熵作为预测特征指标；文献[6-7]以小波包分解后的节点能量作为特征向量，定量评估样本的退化程度；文献[8]将通过循环平稳分析得到的组合切片累积能量作为预测特征值，均取得了较好的效果。
滚动轴承故障振动信号是一种典型的非平稳、非线性信号。分形维数则可以定量描述其复杂性和非线性。常见的分形维数有关联维数、盒维数、信息维数等，其中，盒维数应用最为广泛[9]。但由于现有的盒维数估计方法不准确[10]，文献[11]提出一种基于数学形态学的分形维数计算方法，该方法计算量小，计算结果稳定且准确，已在轴承故障诊断领域得到了有效的应用[12-13]。
本文在基于数学形态学的分形维数计算方法基础上，提出三种形态学分形维数广义估算方法，以FBM仿真信号为例对其准确性和适用性进行分析。以此为基础，提出基于数学形态分形维数与灰色关联分析的退化状态识别方法。并采用实测数据对该方法进行验证。
1 基于数学形态学的分形维数计算方法

分形维数可以定量描述分形对象的复杂程度。在各种分形维数中，盒维数的应用最为广泛。然而盒维数的计算过程由于对信号进行规则的网格划分，因此影响了估算的精度[10]。针对此问题，文献[11]提出一种基于数学形态学的分形维数估计方法。具体过程如下。
假设离散时间信号为f(n)，n=1,2,…,N，单位结构元素为g，则在尺度
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下所使用的结构元素定义为[18]:
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定义尺度
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对信号的覆盖面积为：
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根据文献[6]证明，覆盖面积满足如下条件：
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其中DM为信号的形态分形维数，c为常数，
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为分析信号的最大尺度。对
和

进行最小二乘线性拟合即可得到对信号形态分形维数的估计。
2数学形态学的分形维数广义估算方法
2.1 基于数学形态学的分形维数广义估算方法
从几何意义上分析，在上述方法中，由(2)式所定义的形态学覆盖面积是为信号f(n)以结构元素
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进行膨胀和腐蚀运算后的差分，即形态梯度，本文称该方法为基于形态梯度的形态覆盖定义方法。为了分析其他形态学算子在形态学覆盖定义中的有效性，本文提出三种形态学覆盖广义定义，其表达式如下：
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根据覆盖面积的定义方式，式(4)-(6)分别定义为基于形态膨胀、形态腐蚀和形态差值的形态学覆盖。
以形态学覆盖面积的广义定义为基础，通过最小二乘线性拟合即可得到对信号分形维数的广义估计。
2.2 仿真分析
为了验证三种形态学覆盖广义定义在计算中的有效性，采用FBM信号进行仿真分析。分数布朗运动(fbm)是描述时间(或空间)长程相关、功率谱满足指数规律、增量服从正态分布的非平稳随机过程的数学模型之一，是用来描述自然界随机分形一种常用的分形模型，满足如下定义[14]:
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其中，
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是常量，
[image: image18.wmf]x

为标准高斯随机过程。H(0<H<1)为分数标度参量，它是描述自相似性或表面粗糙性的因子。对于一维时间序列，其分形维数为D=2-H。

本文采用分形工具箱Fraclab[15]中的函数fbmlevinson来生成BH(t)，采样频率为f=2048Hz，采样点数为N=2048，图1显示了三种不同维数（D=1.1，1.5，1.9）下的FBM分形信号。
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(a) D=1.1

[image: image20.emf]0 0.1 0.2 0.3 0.4 0.5 0.6 0.7 0.8 0.9 1

-100

-50

0

50

Time(s)

Amplitude(A)


(a) D=1.5
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(a) D=1.9
图1 不同分形维数下的FBM时域波形
Fig.1 Time domain wave form for FBM signal 
in different fractal dimension

分别根据原定义和三种广义估算方法计算FBM信号分形维数。选择扁平结构元素g =[0,0,0]，尺度进行离散化设置，取值为[2,4,8,16,32,64,128,256]。
图2对比了在四种形态学覆盖的定义下，对D=1.1的FBM信号进行尺度为64时的形态学覆盖结果。在图2(a)所示的原定义中，形态学覆盖为膨胀和腐蚀之间所包含的区域，而其上覆盖和下覆盖分别为图2(b)和图2(c)所描述的基于形态膨胀和形态腐蚀的形态学覆盖。对比分析同一尺度下的形态学覆盖面积大小，(a)图覆盖最大，(b)和(c)次之，图2(d)中所定义的形态差值覆盖最小。
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(a) 基于形态梯度的形态学覆盖

(a) Morphological cover based on morphological gradient
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(b)基于形态膨胀的形态学覆盖
 (b) Morphological cover based on morphological dilation
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(c)基于形态腐蚀的形态学覆盖
(c) Morphological cover based on morphological corrosion
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(d)基于形态差值的形态学覆盖
 (d) Morphological cover based on morphological D-value

图2 尺度为64时的不同定义下的形态学覆盖
Fig.2 Morphological cover in scale of 64for different definition

图3描述了形态学覆盖面积与结构元素尺度的变化关系。可以看出，尺度越大，形态学覆盖面积越大。四种方法相比，基于形态梯度的原定义覆盖面积最大，分析其原因，基于形态膨胀和形态腐蚀的定义分别用上覆盖和下覆盖代替原有覆盖，导致覆盖面积减小。基于形态差值的定义采用形态闭和开运算，运算量加倍，覆盖面积最小。


由于分形维数是通过对覆盖面积和尺度的最小二乘线性拟合而计算出的，因此形态覆盖面积的变化趋势影响着算法的有效性。从图3可以看出，四种曲线具有近似的变化趋势，从定性上分析，三种广义估算方法是可行的。下面将进行定量对比分析。
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原定义：膨胀-腐蚀定义1：膨胀-原信号定义2：原信号-腐蚀定义3：闭-开


图3 不同离散尺度下形态学覆盖面积变化趋势图 
Fig.3 Variation tendency of morphological cover acreage
 in different scattered scale

表1四种定义方法对FBM信号分形维数的定量估计值和相对误差。实验所采用计算机配置为Intel(R) Core i5-2400 CPU @3.10GHz，内存为4G，软件为Matlab R2010b。
可以看出，基于形态差值的定义方法计算结果明显偏低，误差较大，耗时较长。而基于形态膨胀和形态腐蚀的方法与原算法相比，计算精度相当，误差均较低。并且由于单次运算只进行一次腐蚀或膨胀操作，计算量减半，运算速度更快。

综上分析，基于形态膨胀和形态腐蚀的分形维数广义估算方法在运算精度方面与原算法相当，运算速度更快，可以在实际中替代原算法。基于形态差值的分形维数广义估算方法效率精度较低，运算速度较慢，不适合实际运用。
表1 FBM信号的分形维数估计 

Table.1 Estimation of fractal dimension for FBM signal
	形态覆盖
	实际值
	D=1.1
	D=1.5
	D=1.9

	形态梯度
	估计值
	1.1345
	1.3953
	1.7337

	
	相对误差
	3.14%
	6.98%
	8.75%

	
	计算时间(s)
	0.1527
	0.1567
	0.1432

	形态膨胀
	估计值
	1.1479
	1.4136
	1.7355

	
	相对误差
	4.35%
	5.76%
	8.66%

	
	计算时间(s)
	0.1112
	0.1183
	0.1160

	形态腐蚀
	估计值
	1.1220
	1.3783
	1.7318

	
	相对误差
	2%
	8.11%
	8.85%

	
	计算时间(s)
	0.1193
	0.1192
	0.1196

	形态差值
	估计值
	1.0202
	1.3403
	1.6737

	
	相对误差
	7.25%
	10.65%
	11.91%

	
	计算时间(s)
	0.2505
	0.2292
	0.2592


3 基于分形维数和灰色关联分析的轴承退化状态识别
3.1 基于数学形态学分形维数的特征提取
如何选取能够表征轴承性能退化程度的特征指标，是对轴承进行性能退化状态识别的基础。所选取的特征指标应具有良好的稳定性和关联性。稳定性是指该指标应对工况变化以及环境噪声具有很强的抗干扰能力；关联性是指该指标的变化趋势应与设备的性能退化过程具有相关联，随性能的退化表现出单调性的变化趋势。 
从轴承振动信号的本质分析，其信号在全寿命周期中的变化过程，就是其内部随机成分所占比例不断变化的过程。因此，提出基于数学形态学分形维数的特征提取方法，用可以表征分形对象复杂度的分形维数表征轴承的性能退化程度。
为了该方法的有效性，采用仿真信号[16]进行分析。
x(t)= cos(2[image: image28.png]


*50t)+ 0.1t2cos(2[image: image30.png]


*10t+2)+ n(t)  (9)

其中，
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代表高斯噪声，幅值0.1t2用来近似反映故障随时间的变化过程。信号采样点数为N=10240，采样频率为1024Hz。为了研究白噪声的影响，分别设定三种噪声强度1、3、6，图4显示了噪声强度为1时的仿真信号时域波形。
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图4 仿真信号时域波形
Fig.4 Time domain wave form for emulation signal
将信号等分为10段并顺序标记，用10组数据近似描述仿真信号故障程度不断加深的性能退化过程。采用基于形态膨胀的数学形态学分形维数计算方法计算每一组数据的分形维数。选择扁平型单位结构元素g= [0,0,0]，尺度为[2,4,8,16,32,64,128,256]，不同噪声强度下的仿真信号分形维数变化趋势如图5所示。
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图5 不同噪声强度下分形维数变化趋势图
Fig.5 Variation tendency of fractal dimension in different noise intensity

可以看出，随着故障程度的不断加深，基于数学形态学的分形维数数值不断减小，其值在区间[1.2,1.58]内变化，呈现出递减的趋势。且在故障初期变化缓慢，分析认为这与仿真信号以0.1t2进行幅值变化紧密相关。另外，随着噪声强度的不断加强，其中，当噪声强度为1时，分形维数的数值在区间[1.48,1.72]内变化，噪声强度为6时，其数值在区间[1.6,1.78]范围内变化，可见，噪声强度越大，形态分形维数的计算结果越大，但从整体而言，依然保持递减趋势。综上分析，基于数学形态学的分形维数与性能退化过程具有较好的关联性，并且对噪声具有一定的抗干扰能力。
为了增强预测特征向量的完备性，本文另选取已在文献[17]中验证的峰值、峰峰值、有效值三个故障预测特征参数，以此构成对电机轴承性能退化状态识别的四维预测特征向量。
3.2性能退化状态识别
性能退化状态识别是一种多类分类问题，与故障模式识别侧重于对多故障类型分类不同，性能退化状态识别更强调对性能退化状态的分类。灰色关联分析是灰色系统理论进行系统分析的重要方法，它是根据系统各个因素之间的内部联系或发展态势的相似程度来度量因素之间关联度的方法[18]。本节在前文基础上提出基于分形维数和灰色关联分析的轴承性能退化状态识别方法。其步骤如图6所示。
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图6 基于分形维数和灰色关联分析的轴承退化状态识别流程图
Fig.6 Flow diagram based on fractal dimension and gray relevance analysis for bearing degradation status identification

首先确定样本对象，将性能退化过程振动信号分为标准退化实验样本数据和待识别样本实验数据。之后按照性能退化的程度将性能退化过程分为n个退化状态，分别提取每个退化状态下的特征向量，并对结果进行归一化处理。特征向量记为F={F1,F2,…,Fi}，其中i为向量中特征参数的个数。本文取i=4。在此基础上，建立标准退化模式矩阵和待识别样本特征向量矩阵。计算待识别样本特征向量与标准模式退化模式矩阵的灰色关联度，关联度最大值即为待识别样本的性能退化状态。
4 实验数据验证
为验证本文所提方法在电机滚动轴承性能退化状态识别中的有效性，采用美国凯斯西储大学电气工程实验室的滚动轴承振动加速度实验数据[19]进行实例分析。测试轴承为SKF6205-2RS深沟球轴承，采样频率为48kHz。转速为1730r/min，载荷为2.25kW。以四种不同故障程度的轴承内圈和外圈振动信号近似模拟内外圈由正常状态逐渐经历一系列不同的退化状态直至完全失效的这一性能退化过程。故障程度通过轴承内外圈点蚀的直径来描述。分别以直径0mm、0.18mm、0.36mm、0.54mm的点蚀故障模拟轴承内外圈正常状态、轻度故障、中度故障、重度故障四种工作状态。
选取轴承内外圈在四种工作状态下的振动加速度数据，数据长度为6000，分别记为Si(i=1,…4)、Ti(i=1,…4)，其中i为轴承工作状态序号，以此作为轴承内外圈标准性能退化实验数据，另外选取内外圈在四种工作状态下长度为1000的振动加速度数据，分别记为Xij(i=1,…4; j=1,…10)、Yij(i=1,…4; j=1,…10)，其中i为轴承工作状态序号，j为待识别样本序号，以此作为轴承内圈和外圈的待识别样本数据。
图7为轴承内圈在四种工作状态下的振动加速度数据Si的原始时域波形。由图中可以明显看出，四种状态下的轴承振动信号在时域结构上具有较为明显的差异。正常信号呈现出几乎随机性的分布，随着内圈故障程度的不断加深，信号的规律性明显增强，幅值也不断增大。
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(a)正常状态S1
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 (b)轻度故障S2
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(c)中度故障S3
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  (d)重度故障S4
图7 滚动轴承内圈在四种工作状态下振动信号时域波形

Fig.7 Time domain wave for rolling bearing inner circle in four status
4.1特征提取
采用3.1节提出的特征提取方法，分别计算标准性能退化实验数据(Si、Ti)和待识别样本数据(Xij、Yij)的特征向量，建立标准退化模式矩阵和待识别样本特征向量矩阵。图8(a)和(b)分别为经归一化处理后的轴承内外圈标准性能退化实验数据特征参数。其中，横坐标代表不同的性能退化程度，序号1、2、3、4分别代表轴承内外圈正常状态、轻度故障、中度故障、重度故障四种工作状态。
可以看出，随着轴承内外圈的故障程度的不断加深，四个特征参量均发生明显的关联性变化，分形维数随着故障退化程度的加深而不断减小，峰值、峰峰值和有效值随着故障退化程度的加深而不断增加。且分形维数的分布更加平均，区分效果更好，有效值的效果次之，峰值和峰峰值对轻度和重度故障的区分效果不明显。
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(a) 内圈
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(b)外圈
图8 轴承内外圈标准性能退化实验数据特征参数
Fig.8 The feature parameters of standard performance degeneration data for bearing inner and outer circle
4.2 灰色关联分析与退化状态识别
根据特征提取结果，分别建立轴承内外圈的标准退化模式矩阵Fin和Fout，轴承内外圈待识别样本特征向量矩阵Aij(i=1,…4;j=1,…10)、Bij(i=1,…4;j=1,…10)，其中i为实际轴承工作状态序号，j为待识别样本序号。
分别计算Aij与Fin、Bij与Fout的灰色关联度，分辨系数
[image: image43.wmf]r

=0.5。根据灰色关联度的大小识别待识别样本的性能退化状态。图9(a)-(d)显示了不同内圈退化状态样本的识别结果。可以看出，除中度和重度故障状态测试样本中各有两个未被正确识别外，其余各个样本均可被正确识别。其总体状态识别成功率达到90%；在图10(a)-(d)所显示的轴承外圈故障性能退化状态识别结果中，除重度故障状态测试样本有两个样本未被正确识别外，其余各个样本均被正确的识别。其总体状态识别成功率达到95%。由此可见，在轴承内外圈性能退化状态识别中，基于数学形态学分形维数与灰色关联分析的方法可以达到较高的识别率，效果理想。
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(a)正常状态样本X1j(j=1:10)识别结果
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   (b)轻微故障状态样本X2j(j=1:10)识别结果
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(c)中度故障状态样本X3j(j=1:10) 识别结果
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 (d)重度故障状态样本X4j(j=1:10)识别结果
图9 轴承内圈测试样本Xij退化状态识别结果
Fig.9 The degradation status identification result of testing specimen Xij for bearing inner circle
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(a)正常状态样本Y1j(j=1:10)识别结果
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 (b)轻微故障状态样本Y2j(j=1:10)识别结果
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(c)中度故障状态样本Y3j(j=1:10)识别结果
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 (d)重度故障状态样本Y4j(j=1:10)识别结果
图10 轴承外圈测试样本Yij退化状态识别结果

Fig.10 The degradation status identification result of testing specimen Yij for bearing outer circle
5 结论
（1）基于形态膨胀、形态腐蚀、形态差值的分形维数广义估算方法是从形态覆盖的角度对原有算法的广义扩展。通过仿真实验可以看出，基于形态膨胀、形态腐蚀的估算方法在精确度和运算速度方面均具有一定的优势，而基于形态差值的估算方法则运算量大，精确度较之其他方法也略低。
（2）基于形态分形维数与灰色关联分析的性能退化状态识别方法将形态学分形维数引入到预测特征提取中，在仿真和实例数据的分析处理中取得了较为理想的效果。
（3）机械设备在实际运行中的性能退化过程要复杂得多，需要考虑转速、载荷及环境因素时变性带来的影响，且不易采集。采用不同损伤程度实验数据是一种用离散近似模拟连续的方法，必然有一定的局限性。
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.
Generalized estimation method of fractal dimension based on mathematical morphology and its application in bearing degradation status identification

WANG Bing1,LI Hong-ru1,XU Bao-hua1
(Department of Missile engineering，Ordnance Engineering College, Shijiazhuang, 050003，China)
Abstract: Feature extraction is the key problem of fault prognosis and it will affect its veracity. Rolling bearing fault signal has a character of non-linear and fractal dimension can describe its complexity and irregularity in quantity. The calculating method of fractal dimension based on mathematical morphology is introduced first in the paper. Then the definition of mathematical cover was expanded and three kinds of generalized estimation method for mathematical morphological fractal dimension were proposed. The accuracy and efficiency were contrasted and analyzed by means of emulation. In the last, a kind of degenerate status recognition process based on mathematical morphological fractal dimension and grey relational analysis was proposed, its effectiveness was verified via rolling bearing experiment data.
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