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基于精细复合多尺度增长熵的离心泵故障诊断研究
王秀兰  杨巍

合肥华升泵阀股份有限公司，安徽 合肥 231131

摘要：为了提高离心泵故障诊断的准确性，提出了一种基于精细复合多尺度增长熵的故障诊断方法。首先采用本征模态函数分解
法对信号进行分解，将其分成若干个固有模态函数分量；然后计算各 IMFs 的精细复合多尺度增长熵并将其作为特征向量，将该特
征向量输入支持向量机进行故障诊断；最后通过实际离心泵的实验验证了所提方法的有效性。
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引言

在离心泵的故障诊断中，振动信号是分析和
诊断的重要基础，对信号进行有效的处理和分析，
提取其有用信息对故障诊断具有重要意义。通常
采用的时频分析方法有小波包分解、经验模态分
解结合希尔伯特黄变换（HHT）。然而，小波包
分解只能处理时域信号，而经验模态分解不能处
理频域信号；而经验模态分解虽然可以对信号进
行频域分析，但由于计算量大，不易实现实时性。
因此本文采用本征模态函数分解法对离心泵振动
信号进行处理，将其分成若干个固有模态函数分
量；然后计算各固有模态函数分量的精细复合多
尺度增长熵作为特征向量，最后将该特征向量输
入支持向量机进行故障诊断。

一、多尺度增长熵理论

（一）基本定义
多尺度增长熵是一个能够从信号的多个尺度

上进行分解与提取信号特征信息的方法。多尺度
增长熵的定义是：在给定的信号数据上，通过一
定的方式对其进行分解，得到不同尺度下的信号
特征，然后从各个不同尺度上进行提取，计算得
到各尺度下的增长熵，最后将各个尺度下的增长

熵进行整合，从而得到信号多尺度特征信息。在
信号分解过程中，可以分为三个阶段：信号分解、
多尺度特征信息提取和信号融合 [1]。其中，信号
分解是将原始数据按照某种方式进行分解，得到
各个频率下的分量；多尺度特征信息提取是对分
解得到的各个分量进行特征提取；而信号融合则
是对各个分量进行融合。

（二） 信号处理
多尺度增长熵理论可以有效地克服传统的单

一尺度熵在信号分析中的不足，具有较好的抗噪
性能。目前，国内外学者在此基础上提出了许多
改进方法。例如，根据信号中不同频率成分的能
量分布特征，提出了基于信号能量分布特征的改
进多尺度熵方法；根据不同振动信号之间存在相
互影响的关系，提出了基于多尺度相关系数的改
进多尺度熵方法 [2]。本文利用信号处理技术中的
小波变换对信号进行分解和重构，采用多尺度增
长熵分析方法对信号进行分析，得到各振动信号
在不同尺度下的增长信息，将该方法应用于离心
泵振动数据分析中，能够有效地识别出离心泵故
障。本文采用一种改进的小波变换（WT- 小波），
将信号分解为不同尺度下的信号。其具体步骤如
下：首先，对原始振动信号进行多尺度分解；然后，
根据多尺度分解结果计算不同尺度下的信号熵，
即信号增长熵；最后，对不同尺度下的信号熵值
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进行综合，得到该信号在不同尺度下的增长信息。
如果将该方法应用于离心泵故障诊断中，则需要
先对离心泵振动信号进行小波包变换，将其分解
为不同频率的小波包系数。

（三）信号的多尺度分解
信号分解是对信号的各个频率分量进行分

离，从而得到所需的信号。Welch 提出了一种新
的分解方法，该方法可以对多尺度信号进行有效
分解。根据小波分解和 Welch 分解的特点，可以
将两种方法结合起来，即小波分解和 Welch 分解
相结合，以便得到更高的能量。Welch 分解是将
一个尺度为 h 的小波函数（其参数为 h=1,2,…， 
hs）进行多尺度分解，从而得到对应的不同尺度
的小波函数。然后对每个尺度上的小波函数进行
计算，最后将其合成得到信号。这里提出的是基
于 Welch 分解方法的多尺度分析方法。多尺度分
析和小波分析相结合可以很好地对信号进行多尺
度分析。

（四）多尺度熵
在多尺度熵中，信号的各个子序列通过小波

分解得到了各自的尺度空间。为了有效地反映信
号的特征信息，本文引入多尺度熵，以进一步提
高对信号的分析能力。多尺度熵能够更加全面地
反映信号的特征，可以根据多尺度熵定义判断出
每个子序列中小波系数是否发生变化。因此，可
以将多尺度熵与其他时频分析方法结合起来，如
小波变换、希尔伯特变换、快速傅里叶变换等。
多尺度熵也可以直接应用于故障诊断中，并可根
据其特征信息来判断出故障类型和故障程度。多
尺度熵可用来分析信号的特征信息，当信号中存
在多种频率成分时，其多尺度熵的变化更为复杂，
可从各尺度的多尺度熵变化来判断出信号是否发
生了异常变化。多尺度熵可以用于故障特征提取，
从而有效地识别出不同故障类型。本文通过对多
尺度熵与小波包、经验模态分解以及 Hilbert 谱
的分析比较，证明了多尺度熵在分析不同频率成
分时具有较好的区分度。由于本文采集了两组离
心泵运行数据进行验证，试验结果表明：采用多
尺度熵和小波包、经验模态分解以及 Hilbert 谱
均可以有效地对离心泵故障进行识别，其中以多
尺度熵为主，其他方法为辅。

（五）精细复合多尺度熵
精细复合多尺度熵（简称复合多尺度熵）是

在对原始信号进行多尺度分析的基础上，将小波
分解后的高频振动信号与原信号进行复合，获得
一种新的分析方法。在复合过程中，通过对小波
包分解后的高频振动信号进行重构，并采用精细
重构的方法获得一种新的尺度和频率，这样可以
获得更加丰富的信号信息。精细复合多尺度熵不
仅保留了小波分解时多尺度分析所具有的信息，
而且还克服了小波分解时自适应性差的缺点 [3]。
通过对原始信号进行多尺度分析，获得一种新的
尺度和频率，然后再用精细重构方法获得新的尺
度和频率，从而构成了一个完整的分析过程。在
对原始信号进行小波分解后，可以得到不同频率
的高频振动信号，采用复合多尺度熵对信号进行

分解，并计算其概率密度函数。分析结果表明，
在整个信号中，与其他信号相比，振动信号的频
率比较集中，高频振动信号的概率密度函数出现
了一个峰值，而低频振动信号的概率密度函数出
现了一个谷值。由于低频振动信号具有更强的背
景噪声特性，所以它的概率密度函数峰值与其他
振动信号相比显得更加突出。将低频振动信号和
高频振动信号进行复合，就可以获得一种新的尺
度和频率。这种新的尺度和频率就是精细复合多
尺度熵。

二、基于本征模态函数分解法的信号分解

（一）基本原理
信号的分解与重构是进行故障诊断的关键步

骤。将原始信号进行本征模态函数分解，获得一
组本征模态函数（IMF），再利用 IMF 分量进行
信号重构，即可获得信号的特征。在本征模态函
数中，本征模态函数（IMF）由基波频率及其对
应的本征模态函数（IMF）组成。由于本征模态
函数中包含了信号的主要频率成分，所以本征模
态函数也可称为本征能量模态函数。在振动信号
中，主要成分为基波频率及其对应的本征能量模
态函数（IMF），因此振动信号主要成分就是本
征能量模态函数。本文中将上述的本征能量模态
函数作为研究对象，通过对其进行分解与重构可
以得到故障特征频率及其对应的本征能量模态函
数。

（二） 基本步骤
首先对原始信号进行 Hilbert 变换得到其本征

模态函数（IMF），然后利用本征模态函数对原
始信号进行分解，得到若干个本征模态函数分量
（IMF），再利用多分辨率分析法（MSA）对各 
IMF 分量进行 Hilbert 变换得到其本征模态函数
（IMF），最后利用平均经验模态分解法（EMD）
将 IMF分量的 Hilbert谱按其固有模式进行分解，
从而得到包含不同频率成分的本征模态函数。本
文中采用 EMD 分解得到的各本征模态函数分量 
Hilbert 谱如图 2 所示。其中，第一列是 IMF 分量，
第二列是对应的本征模式；第三列是 Hilbert 谱。

（三） 选择本征模态函数的指标
通常采用模态函数的相关系数来作为本征模

态函数的指标，本征模态函数的相关系数反映了
信号中不同频率分量间的相关程度，是对本征模
态函数进行分解的一种有效指标。在选择本征模
态函数时，通常采用 Kaiser 窗来确定本征模态函
数的中心频率和阻尼比。Kaiser 窗在计算时采用
最大似然估计法，即选取信号中最大频率分量来
确定本征模态函数中心频率和阻尼比。Kaiser 窗
与其他窗相比有以下优点：一是计算简单，二是
计算结果具有一定的抗噪性能。当噪声大于噪声
均值时，本征模态函数有可能会出现截断现象，
而其他窗具有良好的抗噪性能。

（四）选择信号的本征模式函数
在对信号进行分解时，由于信号的非平稳特

性，一般采用小波变换来提取信号的特征信息，
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以利于后续的故障诊断。在实际中，小波变换对
信号分解时，要根据信号的特点选择合适的小波
基函数和分解尺度。本征模态函数分解方法可以
有效地提取故障特征信息。但是，由于小波基函
数本身是一个二维函数，且其能量主要集中在低
频区域，所以对信号进行小波变换时，会造成小
波系数的失真。此外，由于小波系数主要集中在
高频区域，因此在对小波系数进行小波变换时，
容易出现小波基函数选择不当、小波分解尺度选
择不当等问题。为了解决这一问题，本文提出了
一种基于能量的小波系数选择方法。

（五）信号分解结果分析
本文研究了一种基于本征模态函数分解方

法，对振动信号进行分解，提取各分量的能量特
征值，从而实现对故障特征的提取。其中，本征
模态函数为：V0=0,1/2 (1)。结果表明，使用该
方法分解得到的本征模态函数分量的能量特征值
大于原信号能量特征值之和。由图 4 可知，三个
分量中本征模式函数分量能量特征值最大，这与
理论分析的结果一致。因此，在对振动信号进行
本征模态函数分解时，可以选择本征模态函数分
量进行分析。

三、离心泵故障诊断实例

（一）试验方案
试验装置采用振动传感器和数据采集系统，

选用 YN4401A 型离心泵为测试对象，测点位置
布置于水泵电机底座上。该离心泵安装于一个高、
低压侧集装式多功能泵轴上，泵出口管线的压力
由平衡盘上的平衡管平衡。通过将振动传感器安
装于叶轮支架上，测量点分别设置在叶轮的 4 个
轴承座上，测出每个轴承座 4 个测点的振动数据。
数据采集系统选用的是 Hopfield Pro 振动信号采
集系统，该系统由振动传感器、数据采集卡和计
算机组成。为了保证采集到的振动信号具有良好
的信噪比和分辨率，采集频率设定为 32 Hz。

（二）信号预处理
在信号处理之前，对采集到的信号进行降噪

处理，以降低信号的噪声。对于信号进行降噪处
理主要从两个方面着手，一是对原始信号进行滤
波，二是对噪声进行消除。采用的滤波方法为高
通滤波器和带通滤波器。对于信号中存在的高频
噪声，由于其频率范围较宽，会对信号的采集造
成一定影响。在本文中使用的是带通滤波器，可
以将高频噪声滤除，同时保留了低频噪声，更有
利于后续小波分解与重构。对采集到的振动信号
进行滤波处理后，可以看出，经过滤波后的振动
信号较原始信号明显降低了噪声干扰，能够更加
清晰地识别出信号中的故障信息。

（三）特征提取
信号经过多尺度熵之后，在尺度上的熵值有

所降低，在多尺度上的分布趋于均匀。其中第一
层信号的精细复合多尺度增长熵值最大，第二层
的精细复合多尺度增长熵值最小，两层信号的熵
分布基本一致。基于第一层和第二层信号的精细

复合多尺度增长熵可以作为离心泵故障诊断的特
征向量。如果将两种不同信号对应位置的多尺度
增长熵进行对比，可以发现它们在第三个位置处
具有最大差异，因此可以将三个位置作为离心泵
故障诊断的特征向量。

（四）故障诊断结果
本文基于小波分析和多尺度增长熵对离心泵

振动信号进行分析，并将所提取的特征向量输入 
BP 神经网络，对离心泵的振动故障进行了诊断。
通 过 小 波 分 析， Local Enhanced Scaling 信 号 和 
Local Enhanced Enhanced Small Message 信号均包
含了较多的原始信息，能量相对较高。因此，可
以得出结论：离心泵的故障类型为转子不平衡和
轴承磨损，其特征向量为 Local Enhanced Scaling
信号和 Local Enhanced Small Message 信号，即离
心泵的转子不平衡和轴承磨损。

（五） 试验结论
通过对离心泵振动信号的多尺度分解，获得

了多种尺度的信号特征向量，经过多尺度熵分析，
可以发现，离心泵在正常运行状态下，振动信号
的多尺度熵均值与标准差均处于较低水平；而当
离心泵出现异常状态时，振动信号的多尺度熵均
值与标准差明显增加。此外，通过对不同转速下
振动信号的多尺度熵值进行对比分析，可以发现
随着转速的增加，离心泵的多尺度熵值呈现出先
降低后升高再降低的趋势。因此，通过对离心泵
不同转速下的多尺度熵值进行分析可以有效判断
离心泵是否存在异常状态，进而实现对离心泵的
故障诊断。试验结果表明：该方法可以有效地诊
断出离心泵的异常运行状态。

四、结语

本文提出了一种基于精细复合多尺度增长熵
的离心泵故障诊断方法，首先对本征模态函数分
解，将其分成若干个固有模态函数分量；然后计
算各 IMFs 的精细复合多尺度增长熵并将其作为
特征向量，将该特征向量输入支持向量机进行故
障诊断，实验结果表明本文提出的方法可以有效
地提取离心泵振动信号中的故障特征信息。此外，
本征模态函数分解是一种新型的时频分析方法，
可以有效地提取出信号中的时频特征信息，同时
具有自适应性强等特点。因此，在实际应用中可
以通过对本征模态函数分解的深入研究来实现离
心泵故障诊断。
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