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摘要：发动机是军舰上的重要部件之一，其稳定性对军舰的正常航行具有重要影响。以舰用发动机关键部件（主泵轴承）为具体研究对象，提出了基于功率谱包络能量和支持向量机相结合的故障诊断方法。首先获取了大量可表征舰用发动机主泵轴承健康状态的振动加速度信息，对其进行功率谱分析，获得其功率谱的包络能量；以获取的舰用发动机主泵轴承功率谱的包络能量构建特征向量，并设计基于SVM的舰用发动机主泵轴承故障诊断模型，对主泵轴承的故障进行诊断研究。研究结果表明，采用基于功率谱包络能量和SVM相结合的舰用发动机关键部件故障诊断方法，可以很好实现主泵轴承的故障诊断效能，为舰用发动机主泵轴承故障诊断的工程应用奠定了基础。
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Abstract: The engine is one of the important components warship, its stability has a significant impact on the normal navigation of warships. The key components of ship engines (main pump bearings) the research object proposed network fault diagnosis method based on support vector machines for energy and power spectral envelope. First, get a lot can be characterized warship bearing the health status of the main pump engine vibration acceleration information, its power spectrum analysis, power spectrum obtained envelope of energy. The acquired warship bearing the main pump engine power spectral envelope energy feature vectors constructed and designed SVM warships engine main pump bearing fault diagnosis model based on the primary pump bearing fault diagnosis. The results show that, based on critical engine components warships network fault diagnosis SVM combination of energy and power spectrum package, you can achieve a good diagnostic performance of the main pump bearing fault laid engines for ship main pump engineering bearing fault diagnosis basis.
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0 引 言


主泵轴承是舰用发动机主泵的关键部件之一，它的正常工作与否直接影响着军舰的运行。一旦在运行过程中主泵轴承的功能失效，势必会影响某些设备的正常工作，对军舰的安全运行造成极大的威胁。因此，对舰用发动机主泵轴承进行故障诊断有着十分重要的现实意义及研究价值[1] [12]。
目前，对舰用发动机主泵轴承的故障诊断研究中，传统的小样本学习统计方法不具有良好的泛化能力，实验精度相对较低。因此，为了更准确的诊断舰用发动机主泵轴承的故障，本文提出一种基于功率谱包络能量和SVM的分析方法。首先通过频域上的分析，挖掘出主泵轴承失效瞬间的特征，并将该特征作为后续时域上诊断的基础，采用SVM模型对主泵轴承进行故障诊断[2] [13]。

1 功率谱包络能量

功率谱是描述产品随机振动的有效方法，实际上就是将原来对时间域的振动描述转化为频域的振动描述[3]，可更好地提取信号的特征。
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因为
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是实函数，
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一般说来是一个复函数，它们之间满足巴塞伐公式：
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若
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表示振动加速度，则等式左端表示
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上的振动总能量，上式右端积分中的被积函数称之为能量谱密度，它是一个非负实数，表示了单位频率所具有的能量。

在实际情况下从数学意义上讲大多数
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来截取
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，那么对于持续时间有限的截尾函数
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同样它也满足巴塞伐公式，
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联系截尾函数，将上式两端除以2T并令
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与能量谱密度的定义相对应，（5）式右端被积函数称为功率谱密度[4]，简称功率谱，记为
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从表达式中可见功率谱是一个非负实数。从整个功率谱的推导过程可以看出，它是一个频域中的量，直接反应了在频域中不同频率所对应的值[5]。

确定功率谱
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的局部极大值点，用三次样条线将极大值点连接，得到功率谱的包络[6]。把
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看成信号的能量密度，则功率谱的包络能量为：
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2 支持向量机理论

支持向量机是建立在传统学习理论基础上的一种理论学习方法，它具有经验风险最小化和推广性强的特点[7]。支持向量机以训练误差作为优化问题的约束条件，以置信范围值最小化作为优化目标，解决了小样本非线性以及高维模式识别的问题。
2.1 线性支持向量机

线性支持向量机由于两类别训练样本线性可分，因此，在这训练的两个样本集之间存在一个间隔，可以用一个分界面将两类分开。我们称这个分界面为线性可分情况下的最优超平面[8]，如图1所示。
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图1 线性可分下的最优分类面
假设大小为
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的训练样本集
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，能够成功的将样本正确的划分成两类[9]，即满足：
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其中，
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为权值向量，
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若使间隔最大，其等价于使
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最小。将满足(8)式且使
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最小的分类线为最优分类线。可以描述为一个二次优化[10]：
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这个最优问题的最优解为下列Lagrange函数的最小值问题[11]：
min
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式(10)是一个凸二次规划问题，存在唯一的最优解，同时，最优解满足KT条件，则原问题就转化一个较为简单的二次规划：

min 
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其中
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求解式(11)得到一部分不为零的
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，并将
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代入到(10)中求出支持向量
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，并代入到(8)中，求得
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，即可得到分类判别函数：
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式中：sign( )为符号函数；n支持向量的数目； 
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2.2 非线性支持向量机

非线性支持向量机是由非线性到线性的转换，即通过非线性变换转化高维空间中的线性问题，在转化后的高维空间中找出线性最优分类面。由于高维空间中变换复杂，因此我们在求特征空间中的最优分类面问题时，只需要考虑高维空间中的内积运算。内积运算中我们要找到一个满足Mercer 条件的函数来对应高维变换空间的内积，这种映射下的函数称为核函数。
根据泛函理论，利用核函数 
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求解变换后的非线性分类函数为：
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3 舰用发动机主泵轴承故障诊断模型

为准确有效的诊断舰用发动机主泵轴承的故障，需选用最能表征主泵轴承健康状态的参数，并对该参数进行有效的特征提取，然后用有效的特征提取结果对诊断模型进行训练和诊断，最后得到舰用发动机主泵轴承的故障。具体步骤如下：

1)：选择状态参数：选择最能表征舰用发动机主泵轴承健康状态的参数，记作
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。对其进行傅里叶变换，并通过公式（6）得到
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2)：功率谱分析进行特征提取：功率谱
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为非负实数，确定其局部极大值点，用三次样条线将极大值点连接，得到功率谱的包络。由公式（7）得到功率谱的包络能量
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将功率谱包络能量
[image: image54.wmf](

)

Ev

作为特征序列对舰用发动机主泵轴承进行故障诊断。对比舰用发动机主泵轴承在正常运行和功能失效时
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的变化，有效的提取其健康状态特征信息。

3)：建立功率谱包络能量-SVM多类分类器：将由步骤2得到的特征作为分类器的输入，其中，对于设备正常状态下得到的功率谱包络能量的特征作为分类器的目标样本，各个故障状态下得到的功率谱包络能量的特征作为测试样本。确定分类器的各个参数，对目标样本进行学习训练，诊断舰用发动机主泵轴承的故障。SVM中最常采用的核函数有三种，分别为：

多项式核：
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总体来说，基于功率谱包络能量和SVM的舰用发动机的故障诊断方法具体如图2所示。
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图2发动机故障诊断方法
4 试验验证研究

4.1 某型舰用发动机主泵轴承故障信息的获取与预处理

针对某型舰用发动机主泵轴承，依托故障诊断专用试验平台对其进行加速故障试验。通过试验，获得大量表征主泵轴承全故障的参数，包括切向（X轴）加速度、轴向（Y轴）加速度、径向（Z轴）加速度、机匣振动、叶片转角位置、等。由于主泵轴承属于旋转机械设备，故将最能体现其振动情况的径向（Z轴）加速度作为研究对象，对主泵轴承的故障进行趋势分析和诊断。

为更好寻找故障变化趋势，诊断前对原始加速度信息进行了预处理，剔除试验过程中的明显干扰波动数据。
4.2 功率谱包络能量特征提取

对舰用发动机主泵轴承的径向加速度求取功率谱包络能量。首先对加速度的原始有效数据进行动态分组：固定每组加速度数据为300个，第一组为前300个加速度数据，然后向后滑动30个数据，构成第二组数据，采用同样的方法，每次向后滑动30个加速度数据，最后共得到131组舰用发动机主泵轴承的全故障数据分组。分别对每组数据进行傅里叶变换，并通过公式（6）求解功率谱。
由于对加速度采用的动态分组，使得功率谱的个数较多，分析时比较繁琐，因此，需进一步提取功率谱的特征。应用公式（7）分别对每个功率谱求包络能量，将每组的功率谱包络能量绘制如图3所示，共131个数据，且每个功率谱包络能量值代表5分钟内的健康状态信息。图中第106点对应实际试验时舰用发动机主泵轴承的故障点，因此，将振动加速度的功率谱包络能量值等于35作为故障阈值线，当功率谱的包络能量值超过50时，认为舰用发动机主泵轴承出现故障。然后根据不能大小的功率谱包络能量值确定对应的具体故障模式。
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图3 径向加速度功率谱包络能量
4.3 基于SVM模型的故障诊断试验

支持向量机是一种处理二分类问题的方法，但在实际应用中需要解决多类分类问题，为此需要研究用支持向量机解决多类分类问题。多类分类也是以二分类为基础的，现在主要的多类分类算法有一对一、一对多和有向无环图分类法等，本文应用了一对余分类法。

将得到的径向加速度功率谱包络能量值作为特征向量，采用SVM模型对舰用发动机主泵轴承进行故障诊断。具体步骤如下：

1)：确定SVM的核函数，建立SVM多类分类器模型

舰用发动机主泵轴承按正常、外圈故障、内圈故障和滚子故障四种状态类型进行分类，即多分类问题，可以将多类问题分解为多个两类问题，然后用SVM网络进行训练，进而识别状态类型。本文针对轴承的四种状态特征通过训练样本建立三个两类分类器SVM0、SVM1和SVM2。分类如表1。

表1 主泵轴承分类器的分类结果

	分类器
	y=+1
	y=－1

	SVM0（正常状态）
	正常
	其他

	SVM1（外圈故障）
	外圈故障
	其他

	SVM2（内圈故障）
	内圈故障
	滚子故障


支持向量机在对训练数据进行训练时，依次经过分类器为SVM0、SVM1和SVM2，在识别过程中，当SVM0和SVM1分类器输出为-1，就会自动将特征向量输入到下一个分类器。

2)：创建SVM模型的训练集和测试集。
分别对主泵轴承正常、外圈故障、内圈故障和滚动体故障4种类型的轴承振动信号按基于功率谱包络能量的轴承故障特征提取算法提取特征信息。本文选取径向加速度特征参数作为特征向量，并对其进行归一化，每种运行状态（正常运行状态作为一种特殊的故障类型）各选取30组数据作为训练样本，分别将4种运行状态进行分类。正常状态样本用1表示；内圈故障用2表示；外圈故障用3表示；滚子故障用4表示。共得120组特征向量。另外，每种状态各选取7组数据作为测试样本。

3)：利用测试样本对建立好的分类器进行测试，观测分类器的识别性能以及准确率是否达到要求，最后确定分类器故障诊断模型的有效性。测试结果如图4和表2所示。
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图4 基于SVM模型舰用发动机主泵轴承诊断结果
如图4所示，通过测试数据进行验证，进一步验证模型的有效性。

表2 基于SVM舰用发动机主泵轴承故障识别结果
	测试信号
	SVM0
	SVM1
	SVM2
	识别结果
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用120组数据作为训练样本对所建的支持向量机模型分类器进行训练，28组测试样本进行诊断测试，诊断结果如表1所示，可以看出，测试结果与真实情况完全一致。这表明被训练的支持向量机有较强识别诊断能力，从而验证了所建模型的有效性。

5 结  语
本文提出了一种基于功率谱包络能量和SVM的舰用发动机关键部件故障诊断方法，以舰用发动机主泵轴承为具体研究对象，将振动加速度作为表征主泵轴承健康状态的重要参数；然后对振动加速度进行功率谱分析，进而获得其功率谱的包络能量；将功率谱的包络能量作为样本序列构建特征向量，采用SVM模型对主泵轴承进行故障诊断。研究结果表明，建立的SVM模型具有较高的识别能力。因此，基于功率谱包络能量和SVM的故障诊断方法可以有效实现舰用发动机主泵轴承的故障诊断，在舰用发动机故障诊断领域有很好的应用前景。
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