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摘要:液压泵振动信号具有非线性、非平稳性的特点，熵算法在该类信号分析方面有着独到的优势，但传统的熵 

算法在液压泵振动信号特征提取中有计算速度慢、熵值不准确、不稳定等不足,为了更有效地提取故障特征信息并提高故 

障诊断准确性，将精细复合多尺度波动散布熵"refined composite multiscele fuctuation dispersion entropy,RCMFDE)引入到 

液压泵的故障特征提取中，提出了一种基于RCMFDE和粒子群优化支持向量机结合的液压泵故障诊断方法。计算不同 

故障振动信号的RCMFDE,并选取合适尺度下的多个RCMFDE值作为特征向量形成特征样本，输入粒子群优化支持向量 

机中进行故障分类识别。通过仿真信号和液压泵故障实测信号进行分析，并将所提出的方法与基于多尺度样本熵(multi­

scele sample entropy, MSE)、多尺度排列熵(multiscele permutation entropy, MPE)、多尺度符号动态熵(multi scale symbolic dy­

namic entropy, MSDE)、多尺度散布熵(multiscele dispersion entropy,MDE) 精细复合多尺度散布熵(refined composite multi­

scele dispersion entropy,RCMDE)、多尺度波动散布熵(multiscele fuctuation dispersion entropy, MFDE)的故障特征提取方法 

进行对比&试验结果表明，该方法能够更加准确地识别多类液压泵故障并能对液压泵性能退化程度进行有效评估& 
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Abstract: The vibration siynai of hydraulic pump has the characte/stica of non-lmea/ty and non-stationaoty.

Entropy algorithms have a unique 1x0110 in this kind of signal analysis. However, the traditional entropy algorithms 

still have shoOcominys of slow celculation speed, inaccurate entropy value and unstable entropy value in hydraulic pump 

vibration signal feature extraction. To extract fault feature information more dectively and improve fault diaanosis

accuiocy, the refined composite mugiscale fuctulion dispersion entropy (RCMFDE) was introduced into the fault feature 

extraction of hydraulic pumps. A hydraulic pump fault diaanosis method based on RCMFDE and the paOicie swarm 

optimization suppoO vector machine ( PSO - SVM) algorithm was proposed. Firstly, the RCMFDE values of dmerent fault 

vibration signals were colculated and the multi-RCMFDE values were selected at appropriate scoles as feature vectors to 

loam leaiuaeMampeeM.Then iheleaiuaeMampeeMweaeonpuiioPSO -SVM loalaueidoagnoMo.Thaough anaeyzongihe 

simulation signals and hydraulic pump expeomenW signals, the proposed method was compared with the fault diaanosis 

methods based on muViscala sample entropy ( MSE ) , muViscala pe rmutlion atopy ( MPE ) , muViscala symbolic 

dynamic anWopy ( MSDE ) , multiscole disparsion anWopy ( MDE ) , refined composite multiscole disparsion anWopy 

(RCMDE) , and multiscole fuctuation dispersion entropy ( MFDE ) . Experimental results show that the proposed
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method ccn accuouiy identify multipie types of hydraulic pump faulis and effectUviy evvluaie the performance 

deeradation degree of hydraulic pump.

Key words: Ouctuation dispersion entropy; refined composite multiscele Ouctuation dispersion entropy ( RCMFDE)； 

pa/icle warm optioization supporf vector machine ； OuU diaanosis; hyd/ulic pump

液压泵作为液压系统的动力源，经常工作在高转 

速高负载状态，其健康状态将直接影响整套设备的正 

常工作，因此对液压泵的故障诊断研究具有非常重要 

的意义。当液压泵出现故障时，采集到的振动信号通 

常会表现出复杂的非线性、非平稳特征并且容易受到 

环境噪声的干扰，由于传统的时域和频域分析方法存 

在一定的局限性，所以无法准确地提取特征信息。

基于各类熵值的非线性动力学分析方法已经广泛 

地应用在机械故障诊断领域。熵值反映了时间序列复 

杂度的大小，常用的有近似熵(approximate entropy, 
AE)(1)、样本熵(sample entropy, SE)(2)、排列熵(peo- 

mutation entropy, PE)⑶、符号动态熵"symbolic dynamic 

entropy, SDE )⑷、散布熵(dispersion entropy, DE ) (5) 

等。这些熵被用来量化单一时间尺度上信号的不规律 

性,但无法分析多个时间尺度上的信息。为了克服这一 

局限性，人们将这些熵值算法与粗粒化多尺度方法和精 

细复合多尺度化方法结合,推广到了多尺度分析领域。

这些多尺度熵算法广泛地应用在旋转机械故障诊 

断中。文献［6 ］将多尺度样本熵(multiscele sample 
entropy, MSE)［7］应用在生理信号和旋转机械特征提取 

中，但是由于样本熵算法的局限性,在处理短信号时不 

够稳定，且可能没有模板向量彼此匹配而无法定义熵 

值，在实际工程应用时计算速度也不够快。多尺度排 

列熵"multiscele permutation entropy, MPE ) (8］基于排列 

熵算法，考虑了时间序列信号幅值排列模式或顺序关 

系，计算速度快，文献［9-10］将MPE应用在滚动轴承 

和液压泵的故障诊断中。但MPE仅考虑了幅值的顺 

序而忽略了幅度的信息,也没有考虑嵌入向量中出现 

相等幅值时的影响，并且对噪声敏感［11］ &

散布熵的提出克服了上述缺点,计算速度快,稳定 

性高，并且抗噪能力有大幅提升，而且振动信号微小的 

变化不会改变其映射后的类别标签［12］&文献［13 - 

18 ］将多尺度散布熵(multiscele dispersion entropy, 

MDE) ［19］和精细复合多尺度散布熵(refined composite 

mulioseal dospNosoon Nnioopy, RCMDE) 应用在滚动轴 

承、滑动轴承、齿轮箱等旋转机械的故障诊断中，取得 

了良好的诊断效果&但散布熵仅考虑了幅值的绝对性 

而没有考虑相对性，无法对信号的波动性进行评估& 

符号动态熵的概念与散布熵相似，文献［20 -21］已将 

其用于滚动轴承和齿轮箱的故障诊断中&但符号动态 

熵只能提取信号的状态模式和状态转移概率,没有考 

虑到信号的波动性&

AzamO等［22］提出了基于波动散布熵(Ouctuation - 
based d speoson enioopy, FDE) , 并推广为多尺度波动 

散布熵(multiscele Ouctuation-based dispersion entropy, 

MFDE)和精细复合多尺度波动散布熵(refined composite 
multiscele Ouctuation dispersion entropy, RCMFDE ) ［23］, 

波动散布熵考虑了时间序列的波动性,对基线漂移有 

更强的鲁棒性，并且在相同参数下，由于所有可能散布 

模式的减少使熵的计算速度更快&文献】24 ］将波动散 

布熵的复合多尺度形式应用在滚动轴承的故障诊断 

中&复合多尺度方法和精细复合多尺度方法的结果相 

似，但后者效果更好&

支持向量机(suppoO vector machines, SVM ) ［25］作 

为一种常用的机器学习工具，非常适合解决小样本、非 

线性、高维度的分类问题&但实际应用中核函数类型、 

核函数参数、惩罚因子的选取对SVM的分类效果有很 

大影响。粒子群优化算法(paOicle swarm optimization, 

PSO)［26］是受到鸟群或鱼群觅食的社会行为启发的群 

体智能优化方法，具有很好的全局寻优能力，因此可用 

于对支持向量机的超参数进行优化&

鉴于RCMFDE在非线性动力学复杂性刻画方面的 

综合优势，本文将其引入液压泵的故障诊断中，提出了 

一种基于RCMFDE和粒子群优化的支持向量机 

(RCMFDE-PSO-SVM)相结合的故障诊断方法&首 

先，通过RCMFDE对液压泵不同故障状态的振动信号 

提取多尺度熵值&然后,选取合适尺度的多个熵值组 

成的特征向量构成特征样本输入到PSO - SVM分类器 

中进行故障诊断&将所提出的故障诊断方法分别与基 

于 MSE,MPE,MSDE,MDE, RCMDE, MFDE 的特征提取 

方法以及SVM, KNN分类器进行对比，结果表明 
RCMFDE-PSO-SVM 方法具有更高的诊断效率和故 

障识别正确率&

1精细复合多尺度波动散布熵

1.1波动散布熵算法

FDE与DE不同，FDE考虑了信号之间的相对关 

系而不是绝对关系，其计算步骤如下： 

步骤1对于给定的一维时间序列==.=1 ,=2 ,

将=映射到.1,2,/,c0&为此,首先利用正态累积分 

布函 数( noomaeeumueaiovNdosioobuioon Ouneioon, NCDF) 

将时间序列=映射到< =.<1 , <2，…，# ( 0,
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1 )，即
1 -“-”)2

<=-^「e2$2dt (1)

式中，“和$分别为原始序列的期望和方差，再通过线 

性变换

I 二 round"cy- +0.5) (2)

将 < 映射到.1,2,…，E0的范围内。式中：round() 
为四舍五入取整函数;e为类别个数。

步骤2根据嵌入维数L和时延；计算嵌入向量 第

二 Lzi ,zi+d，•八，Zf +(L_1)；」

1,2，…，--(L _ 1)d (3)
将每个嵌入向量！0，E映射到基于波动的散布模 

式 &oT …"”一1

1 ="0，z；+d = M1，…,z++(”_1)d = Mg (4)
分配给每个时间序列！，+的所有可能散布模式数 

量为(2+-1)"" &

}
(5)

步骤3 计算每个可能的散布模式…”-的概 

率P(&”o”1 …””_1)

(i|，W N _ ( l_1 ) d,
Cu叫亍具有模式％”「“

p( &『1 …””_)= N _ ( L _ 1) d

式中,count()为！，+映射到兀””…”的个数，即概率 

p(&_” )等于！，+映射到九”…”的个数除以嵌入
0 # L -# 0 # L-#

维数为L对应的嵌入向量总数& 
步骤4最后根据香农熵的定义，计算基于波动的散 

布熵
(2+-1) L_

5fd( = ,L,c,d) = _ " p(&0”1…””G)^
& = 1

f[ PE”。” …””_)」 (6 )
fde计算中考虑散布模式相邻元素之间的差异， 

称为基于波动的散布模式&在这种算法中，能得到维 

数为L-1的模式向量,模式向量的每个元素范围为 

-c + l ~c-l,因此,总共有(2c - 1 ) L 1种基于波动的 

散布模式&当所有散布模式具有相等的概率值时,熵 

值最大，为ln[ (2c-1 )""」，此时信号是完全随机的&

1.2多尺度波动散布熵

MFDE是基于粗粒化时间序列和FDE的结合，计 

算过程如下：
对于给定的时间序列7 = . 71 ,«2，…，如0，首先，利 

用向下取整将其分成长度为1 L/&的非重叠片段，&为

尺度因子,12为下取整运算&然后，计算出每个片段的 

平均值，得到时间序列

丁 1 = 0T)& + 1
7b, 1 % j % (7)

然后计算尺度因子&下的FDE,得到尺度因子& 

的函数MFDE

5mfd( = ,L，+d，& = 5fd( =(&,L,c,d) (8)
1.3精细复合多尺度波动散布熵

传统的粗粒化多尺度方法由于截取的是非重叠片 

段，没有充分考虑每个片段两端相邻元素之间的关系 , 
随着比例因子的增加，计算结果的稳定性变差&所以 

用精细复合多尺度化方法进行替代,其计算过程如下:
对于给定的时间序列7 = . 71,72，…，7l 0 ,对于尺 

度因子&粗粒化过程中不同的起点，创建不同的时间 

序列&原始序列7的第O个粗粒化时间序列=& = 

., = & ,…0 为

1 ”-1 l

=& = — " 7b, 1 % j PI 1, 1 % 0 % &(9) 
丁 1 =0 + (j-1)T I- 丁」

然后计算=&中散布模式&的平均概 

率一⑺(&。”1 …””一1)

1 &

-(T)( &V1ZM.-1 ) = (10)
* 0 = 1

式中，为不同起始点的每个可能的散布模式 

…的概率& RCMFDE定义为这些位移序列散布 

模式概率平均值的香农熵

5rcmfd( = ,L，+d,& =
(2c-1)

_ " -(&( &””1 …””_)• ln[ _&( &””1 …””_)」(11) 

& = 1

在上述两种多尺度化方法中，不仅仅是粗粒化与 

FDE的结合，而且在所有尺度的NCDF映射中都要保 

持原始信号的”和$不变，这类似于MSE算法中要保 

持相似容限Q恒定，因为保持Q恒定比独立计算每个尺 

度下的r效果更好[27'28]O
1.4参数选择

MFDE和RCMFDE的参数有时延d、嵌入维数l、 

类别个数C和尺度因子&对于时延d通常设置为1, 

因为当d >1时可能会丢掉一些重要的频率信息导致 

混叠&只有采样频率远大于信号的最高频率分量时, 

可以选择其他的时延&嵌入维数L太小可能检测不到 

信号中的动态变化，而较大的L无法观察到微小的变 

化，应用中通常选择2 %L%5&为了避免噪声对信号 

的影响,应该使用较小的类别个数+但过小的+值会 

丢失数据的详细信息导致错误的概率估计，因此通常 

取 3%c%8&

2仿真信号分析

在复杂性评估算法研究中，通常都利用白噪声和 

粉红噪声作为评估对象来验证算法性能&为了评估 

RCMFDE的性能，下面将其与MSE, MPE, MSDE, MDE, 

RCMDE,MFDE6种算法进行比较&分别选取50组长 

度为4 096点的高斯白噪声(white Gaussian noise, 

WGN)和粉红噪声(1〃 noise)信号，分别计算20个尺 

度下上述7种熵的均值和标准差，绘制误差棒图，如图 

1所示& MSE的参数设置为l=3,q=0. 15$($为标准 

差)；MPE 的参数设置为 l =3； MSDE,MDE,RCMDE, 
MFDE,RCMFDE 的参数设置为 m=3,c+6,d =1。



10 振动与冲击 2022 年第 41 卷

—粉红噪声 
—一高斯白噪声

0 51---------- 1------------- 1---------- >----------- 1­
'0 5 10 15 20

尺度因子T
(a) MSE

尺度因子t

(b) MPE,MSDE

尺度因子T
(c) MDE,RCMDE

尺度因子t

(d) MFDE,RCMFDE

图1粉红噪声和高斯白噪声的7种爛值的误差棒图

Fig. 1 Error bars of seven entropies of 1/y noisc and WGN

从图1中可以看出，除MPE外，其余熵算法均能明 

显地区分出两种噪声，且熵值曲线趋势相同。在较低 

尺度上高斯白噪声的熵值更高，随着尺度因子的增加, 

高斯白噪声熵值单调下降，而粉红噪声的熵值基本保 

持不变。这是由于粉红噪声具有长程相关性，其1〃衰 

减在时间上产生分形结构。而高斯白噪声结构简单, 

各成分相关性小。仿真结果与两种噪声的理论分析一 

致，即粉红噪声有比高斯白噪声更复杂的结构，而高斯 

白噪声更不规则。

由于标准差可能会随着平均值的变化而变化,变 

异系数(coefficient of vvriation，CV)可以消除测量尺度 

和量纲不统一对数据离散程度大小的影响。分别计算 

上述7种熵值的变异系数，其结果如图2所示。

0.07
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0.03

0 5 10 15 20
尺度因子三

(a)粉红噪声
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—MSE 
—MDE

--^RCMDE 
—f—MFDE

-—^-RCMFDE 
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尺度因子三

(b)高斯白噪声
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味
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图2粉红噪声和高斯白噪声7种爛的变异系数

Fio. 2 CVs of the seven entropies of 1// noisc and WGN

从图2中可以看出，在高斯白噪声中MPE的变异 

系数最小，但无法区分两种噪声。基于DE和FDE算 

法的变异系数比MSE的小，基于FDE算法的变异系数 

比基于DE算法的小。两种噪声中精细复合多尺度方 

法的变异系数都最小，稳定性最高。

为了评估7种熵算法的计算复杂性，使用不同点 

数的高斯白噪声信号各50组(-=1 0240，01，2，…, 

10)，记录其计算时间的平均值H，结果如图3所示。 

计算机环境为 CP'：.血 Core iC-9300H 2. 4 GHz； 

RAM：8 G；MATLAB R 2019b。

数据点数N

图3 7种熵算法的平均计算时间随高斯白噪声 

信号长度的变化

Fio. 3 Average calculation Umcs of the seven entropies with

difOont lengtes of WGN
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从图3中可以看出,7种熵的计算时间随着数据长 

度的增加而增加。MSE算法的时间复杂度为O" N2 )。 

由于SDE, DE和FDE算法的时间复杂度为O( N), 

MSDE, MDE, RCMDE, MFDE, RCMFDE 的时间复杂度 

也为O(N)。在相同的参数下,FDE中所有可能的散布 

模式数量更少，从而计算速度比DE更快。对比 

RCMFDE和RCMDE可以看出较明显的差异。

3 RCMFDE - PSO - SVM 故障诊断算法

3.1 SVM原理

对于多分类问题，使用多个“一对一”分类SVM,在 

各个类别之间构造分类函数，对于n个类别共需要构 

造n( n-1 )/2个决策超平面。设训练样本集为(=, 

<),0 k 1,2，…，N,= #Rd,y# .故障模式标签(n 个)0, 

对第r类和s类，寻找如下问题的解

-mvx Q( ars )二
ar

N 1 N
、' rs 1 、' rs rs rs rs s^/ rs rs、 / v c、

]X ae ~^Lae aF < < K( =e ,= ) (12)
b = 1 2 i,j=\

N

's.t. " ybal > 0, 0 % ae % C,b > 1，…，N
ib1

|| =r 一 =r &
式中：C>0为惩罚因子；K( = , =s) kc-丄宀为核函 

数。对第r类和第s类之间的决策函数为
N

F( = ) > sian [ " a； yb K( = ,= ) Ji ] (13 )
i = 1

分类时使用投票法，判断=属于第r类故障，则第 

r类故障的票数加1，否则第s类故障的票数加1 &所有 

决策函数都判断完成之后，最终得票最多的类别为样 

本点=所属的故障类别。

3.2 PSO原理

在解空间中随机初始化L个粒子构成初始种群, 

记第i个粒子当前位置为=,每个粒子都对应于优化问 

题的一个解。为每个粒子随机初始化一个速度Me,速 

度用来决定粒子在解空间中的运动。由目标函数为之 

确定一个适应值，在算法的每次迭代中,粒子将跟踪自 

身和种群当前找到的最优解，其中每个粒子当前找到 

的极值为Pi ,种群当前找到的全局极值为Pg,逐代搜 

索，直到最后得到最优解。粒子的速度和位置更新公 

式为

Mi = wMi + Ci r(pe - =0 + c2r2 (Pg - =0 (14)

=+1 = xi + Mi+1 ( 15 )
式中：C1为局部学习因子;C为全局学习因子;W为惯 

性因子;r ,r2为(0,1]均匀分布的随机数。

3.3 RCMFDE - PSO - SVM 故障诊断方法

采用PSO优化的SVM作为分类器,以实现对液压 

泵故障的识别。本文提出的RCMFDE - PSO - SVM液 

压泵故障诊断方法的流程图如图4所示，诊断步骤 

如下：

步骤1首先，使用加速度传感器采集不同故障类型的 

振动信号；

步骤2对采集的信号计算RCMFDE,分析多尺度故障 

信息；

步骤3选取合适尺度下的多个RCMFDE值作为特征 

向量，获得故障特征样本集；

步骤4将故障特征样本集按比例随机划分为训练样 

本集和测试样本集，将训练样本集输入PSO - SVM训 

练模型； 

步骤5将测试样本集输入训练好的模型进行故障 

识别。

图4液压泵故障诊断流程图

Fie. 4 Flow chaO of hydraulic pump fault diaenosis

4 基于RCMFDE - PSO - SVM 的液压泵故 

障诊断

4.1振动信号采集

液压泵振动信号采自液压泵故障模拟试验台，如 

图5所示。液压泵为MCY14 - 1B型斜盘式轴向柱塞 

泵，柱塞数目为7,理论排量为10 mL/s,额定工作压力 

为31.5 MPa。驱动电机型号Y132M -4,额定转速为 

1 480 r/mino加速度传感型号YD72D,频率范围为 

1 Hz - 18 kHz。对液压泵端盖的振动信号进行采集。 

试验时调定主溢流阀将系统压力设置为10 MPv,采样 

频率设为10 kHz,每次采样时长为10 -o
4.2试验1 :液压泵不同类型故障的诊断试验

本试验分别采集了液压泵的正常状态、中心弹簧 

失效、滑靴磨损、单柱塞松靴和斜盘磨损5种状态下的 

振动信号,故障是用故障元件替换正常元件注入的 。 

将每种信号不重叠地截取48组数据，每组数据中含有
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2 048个数据点,5种状态共获得240组样本。每种故 

障各选一组典型样本的时域波形，如图6所示。

图5液压泵故障模拟试验台

Fio. 5 Hydraulic pump failura simuUtion test bench

为了比较各种熵值算法在不同尺度下的性能,计 

算240个样本的RCMFDE值,同时计算出MSE, MPE, 

MSDE, MDE, RCMDE, MFDE 值。MSE 的参数选择为 

m = 3 ,r -0. 15$,d = 1，& = 20& MPE 的参数设置为 m = 

3 ,d = 1,&=20& MSDE和基于DE,FDE的各种算法的 

参数均选取为m=3 ,c=6 ,d = 1，& =20。计算7种熵的 

均值和标准差，绘制误差棒图，如图7所示。

500 
采样点

(a)正常状态

采样点

采样点

(C)滑靴磨损

采样点

(d)松靴

正常
中心弹簧失效 
滑靴磨损 
松靴
斜盘磨损

正常
中心弹簧失效 
滑靴磨损 松靴
斜盘磨损

采样点

Ce)斜盘磨损

图6振动信号时域波形

Timc-domgn waveforms of vibration signgl

—正常中心弹簧失效 
—滑靴磨损 —松靴 
—斜盘磨损

尺度因子T
(g) RCMFDE

尺度因子T
(e) RCMDE

尺度因子t
(d) MDE

图7不同故障振动信号的7种爛的误差棒图

尺度因子t
(a) MSE

尺度因子T
(b) MPE

尺度因子丁

(f) MFDE

尺度因子t
(c) MSDE

屮心弹簧失效 
滑靴磨损 松靴
斜盘磨损

Fio. 7 Error bars of ths seven entropies of dCferent fault vibration signals

从图7可以看出，正常和4种故障状态的多尺度 

熵值明显不同，精细复合多尺度方法比传统多尺度方 

法曲线更为平滑(见图7(e)和图7 (.)),误差更小，稳 

定性更高。熵值曲线在较小和较大的尺度上有交叉或 

重叠,都不利于分类，所以需要选择合适的特征向量 

维数。

依次将 MSE, MPE, MSDE, MDE, RCMDE, MFDE, 

RCMFDE的前2个〜20个尺度下的熵值作为特征向量 

构造故障特征样本集。训练集和测试集的比例划分为 

7 ： 3，按这个比例随机划分训练集和测试集，即从每类 

信号中选取33个特征样本为训练集,15个特征样本为 

测试集。计算10次分类结果的平均准确率作为最终 

准确率，比较这7种算法的性能以及特征向量维数对 

分类结果的影响。

采用基于粒子群优化的支持向量机对这些特征向 

量进行分类，以实现对液压泵故障的识别。SVM的核 

函数选择高斯核函数，通过PSO算法寻找最优的两个 

超参数，即惩罚因子C和核函数宽度系数$& PSO算 

法参数设置为粒子数量25、迭代次数50、局部学习因 

子2、全局学习因子2、惯性因子0.8&将正常、中心弹 

簧失效、滑靴磨损、单柱塞松靴、斜盘磨损分别标记为 

类别0〜4&然后，将训练集输入分类器进行训练，选择



第8期 姜万录等：精细复合多尺度波动散布爛在液压泵故障诊断中的应用 13

3次交叉验证的最高准确率的参数作为分类器超参数, 

再将测试集输入到分类器对训练后的模型进行测试。 

结果如图8所示。

Fim 8 Averaea recoonition 0(3111/0)x1 of dVerent

eioenvector dimensions

在图8中,通过对比可以看出，RCMFDE取得了最 

好的效果，当特征向量维数为8时平均准确率最高,达 

到了 0.99& 4种基于DE和FDE算法的准确率都高于 

MSE,MPE和MSDE算法，其中基于FDE算法的分类效 

果优于基于DE的算法，精细复合多尺度化方法比传统 

多尺度化方法准确率更高。

为了研究训练集和测试集划分比例对分类准确率 

的影响，选择前8个尺度下的熵值作为特征向量构造 

样本集，将训练集、测试集比例分为5种情况（1 : 9， 

3 ：7,5 ：5 ,7 ：3，9 : 1），分别计算20次的平均准确率。 

结果如图9所示。

%

、料
遷
更
翌A

0

MSE 
RCMDE

m MPE □ MSDE
® MFDE E3 RCMFDE

口 MDE
0
 

5
 

0
 

5
 

0
 

5

0
 

9
 

9
 

8
 

8
 

7

1-9 3-7 5-5 7-3 9 1
训练集/测试集比例

图9不同训练/测试集比例下平均识别准确率

Fig. 9 Averaea recoonition accurccias of dbierent 

011X10 and 1x11. sat ratio

RCMFDE在不同的训练集、测试集比例下仍具有 

最高的故障识别准确率，其余趋势也与图8的分析结 

果相同。所有算法的准确率都随着比例的增加而增 

加,如果训练样本足够多，可以获得更高的正确率,然 

而计算成本也越高。为了在准确率和计算效率之间取 

得平衡，本文训练集和测试集的比例选为7 : 3&

为了研究不同分类器对准确率和计算时间的影

响，验证RCMFDE - PSO - SVM算法的突出优势。对 

MPE， MSDE， RCMDE， RCMFDE 4 种 算法分别 使用 

PSO-SVM, SVM"惩罚因子C + 1,宽度系数$ + 

1.581 ）,KNN（临近系数0=5） 3种分类器诊断20次, 

记录平均识别准确率和计算时间（该时间包含构造特 

征样本集所用时间），结果如表1所示。

表1 3种分类器平均识别准确率和计算时间

Tab・ 1 Average recognition accuracies and calculation

times of ths three classifiers

算法 平均准确率 训练时间/s 测试时间/s

MSE - PSO - SVM 0.866 55.72 21.65

MPE - PSO - SVM 0.836 24.26 8.85
MSDE-PSO-SVM 0.856 20.26 7.46

RCMDE - PSO - SVM 0.967 35.33 12.93

RCMFDE - PSO - SVM 0.988 32.34 11.54

MSE-SVM 0.817 50.40 21.63

MPE-SVM 0.730 12.25 8.82

MSDE-SVM 0.791 9.56 7.32

RCMDE-SVM 0.839 30.10 12.90

RCMFDE-SVM 0.949 26.95 11.52

MSE - KNN 0.848 50.40 21.59

MPE - KNN 0.650 10.89 8.79

MSDE-KNN 0.834 8.03 7.51

RCMDE-KNN 0.928 30.10 12.92

RCMFDE-KNN 0.973 26.95 11.55

由表1对比可以看出,RCMFDE - PSO - SVM算法具 

有最高的分类识别准确率并且兼顾了较快的计算效率& 

4.3试验2 :液压泵性能退化程度识别试验

滑靴磨损是液压泵主要的故障形式之一，对液压 

泵进行状态监测和滑靴性能退化评估非常重要I"】&使 

用3种不同磨损程度的柱塞滑靴组件依次替换正常柱 

塞滑靴组件（如图10所示），来模拟液压泵滑靴磨损故 

障的退化过程。将3种滑靴磨损程度分别命名为轻 

度、中度、重度滑靴磨损。对液压泵端盖的振动信号进 

行米集，米样频率为10 kHz,每次米样时长为10 s。将 

正常信号与3种故障信号不重叠地截取48组数据，每 

组数据中含有2 048个数据点,共获取196组样本。

正常柱塞

I磨损程度较轻
I 磨损程度严重

© 1

图10滑靴磨损柱塞与正常柱塞对比

Fig. 10 The comparison of loose shoe between

wNarand normaf
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为了进一步验证精细复合多尺度方法的优越性, 

使用了 MSE, MPE, MSDE, RCMDE, RCMFDE 5 种算法 

计算4种状态下泵端盖振动信号的熵值，绘制误差棒 

图，结果如图11所示。

尺度因子T
(c) MSDE

尺度因子T
(a) MSE

尺度因子t
(d) RCMDE

尺度因子t
(e) RCMFDE

图11 4种磨损程度下5种爛的误差棒图

Fie. 11 Eroc bars of the five entropies for four types of we er decrees

从图11中可以看出：MSE的正常状态的曲线和故 

障状态曲线明显不同，但3种故障程度曲线交叉重叠 

在一起，不利于区分;MPE的4条曲线交叉重叠且误差 

很大；MSDE的中、重度磨损曲线几乎完全重叠; 

RCMDE的3种故障程度曲线有一定的区分度,但正常 

状态和滑靴重度磨损曲线在较低和较高的尺度都有重 

叠;RCMFDE的3种故障程度曲线在较高尺度区分度 

大,正常状态曲线与故障状态曲线在低尺度也有较好 

的区分性。

依次将 MSE, MPE, MSDE, RCMDE, RCMFDE 的前 

2个〜20个尺度下的熵值作为特征向量构造特征样本 

集。训练集和测试集的比例划分为7 : 3 ,划分方法为 

随机划分,即每类信号中33个特征样本为训练集，15 

个特征样本为测试集。选择10次分类结果的平均准 

确率作为最终识别准确率，比较这5种算法的识别性 

能以及特征向量维数对分类结果的影响，采用PSO - 

SVM方法对这些特征样本进行分类识别，结果如图12 

所示。

由图12可以看出，RCMFDE和RCMDE算法的分 

类效果明显高于其余算法,RCMFDE算法取得了最好 

的效果，当特征向量维数为9时磨损程度平均识别准 

确率最高，达到了 0. 91 & MSE, MPE, MSDE, RCMDE, 

RCMFDE平均诊断时间分别为20.2 -,8. 2 -,7. 3 s, 

12. 6 s和10.5 s"计算环境与上文相同),RCMFDE - 

PSO - SVM算法在获得最高诊断准确率的同时，耗时 

较短

2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
特征向量维数

图12 5种熵不同特征向量维数的平均识别准确率

Fie，12 The vverayc recoonition accurccics of dmferent
eieenvector dimensions of thlivo entropies

5结论

将RCMFDE特征提取算法引入到液压泵故障诊断 

领域，提出了一种基于RCMFDE - PSO - SVM的液压 

泵故障诊断方法。

"1)利用仿真信号对7种熵算法MSE, MPE, 

MSDE, MDE, RCMDE, MFDE, RCMFDE 的性能进行了 

比较。结果表明RCMFDE能够捕捉到时间序列的波动 

性,对基线漂移有更强的鲁棒性,并且计算速度更快, 

稳定性更高。

"2)对液压泵不同类型故障进行试验，模拟了正 

常、中心弹簧失效、滑靴磨损、单柱塞松靴和斜盘磨损5 

种状态。利用上述7种熵算法进行特征提取并与 
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SVM,KNN分类器进行比较，结果表明RCMFDE - 

PSO - SVM方法诊断准确率最高。

(3) 将该方法用于液压泵性能退化程度的识别， 

进行了轻、中、重3种滑靴磨损程度的试验，利用5种 

熵算法 MSE, MPE, MSDE, RCMDE, RCMFDE 进行特征 

提取,结果再次证明RCMFDE - PSO - SVM方法的诊 

断准确率最高，计算时间短。

(4) 基于RCMFDE - PSO - SVM的故障诊断方法 

能有效地提取液压泵的故障特征，并成功地识别不同 

类型、不同程度的故障。该方法在液压泵故障诊断和 

性能退化评估上都具有显著优势&
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