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摘要 提出一种基于极值点奇异值降噪与关联维数分布情况相结合的电机转子不平衡故障识别方法。首先，对

不同时期采集的电机振动信号进行基于极值点的奇异值降噪，避免噪声所导致的关联维数不收敛。然后，通过

复相关函数法确定延迟时间，并采用G-P算法计算关联维数。最后，对多组振动信号的关联维数进行比较，识

别电机转子不平衡故障。利用西部某油田的一起电机转子不平衡故障对上述方法进行了测试，结果表明，降噪

信号的关联维数能够有效识别电机转子不平衡，且同常用的自相关法相比，本文采用复相关函数法计算得到的

关联维数具有更好的分辨性，更适合于电机故障识别。
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0 引言

电机在工作过程中发生转子不平衡、轴承不对中

等故障时，会引起其振动信号的改变 [1]。对这些振动

信号加以降噪和特征提取，可以进一步了解电机的运

行状态及故障类型。但电机运行过程中的振动信号存

在大量非线性、非平稳成分，而传统的时域特征和频

谱分析都未考虑系统的非线性因素，因而难以客观地

描述复杂机械系统的实际状态 [2]。 
分形几何 (fractal geometry)理论用于描述局部与整

体在某种形式下的相似性 [3]，它体现了自然界中大多

数物质的局部与整体在时间、空间、形态和信息等方

面的基本属性。分形理论中的关联维数在处理复杂的

非线性问题时具有独特的优势，它对系统吸引子的不

均匀反应敏感，大小及变化可有效反映信号的不规则

度和复杂度，且计算过程相对简单，因而在故障诊断

领域得到广泛应用。

王浩、张来斌等提出了将迭代奇异值分解 (ISVD)
降噪与关联维数分析相结合的烟气轮机故障诊断方

法 [4]；李琳将关联维数与EMD降噪相结合，对齿轮正

常、齿根裂纹、断齿 3 种不同工况进行了有效识别 [5]；

王美令提取转静碰摩故障的关联维数和小波能量谱熵

为特征量，构造了基于支持向量机的碰摩故障智能诊

断模型 [6]；杨宇则提出了基于 ITD改进算法和关联维

数的转子故障诊断方法 [7]。

本文提出了极值点奇异值降噪与关联维数相结合

的电机转子不平衡故障识别方法，并运用复相关函数

代替传统的自相关函数用于关联维数的求取。对现场

实际数据的处理结果表明，该方法更能提升关联维数

的分辨性，有利于现场故障的识别。

1 极值点奇异值降噪

实测信号中的噪声会导致关联积分曲线标度区减
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小，关联维数估计值增大，更会淹没系统确定性特征，

因此先要对振动信号进行降噪。本文采用了一种奇异

值分解 (SVD)降噪的改进方法–极值点奇异值降噪。

该方法依据去噪后信号极值点数量随奇异值数目变化

的关系，可以准确选取与最优降噪效果对应的奇异值

数目 [8]。降噪的步骤如下。

1.1 相空间重构

设原始时域信号为 ( ){ }| 1, 2, ,iX x x i N= =  ，用时

延法重构相空间矩阵：
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m 为向量个数， n 为嵌入维数， 1m n N+ − = ，

设定延时时间为 1 个采样间隔。

1.2 奇异值分解

对重构矩阵 A进行奇异值分解：

0
0 0

TS
A U V 
=  

 
 (2)

U 、V 分别为XXT的 m 、 n 维正交矩阵。 S 为 L
维对角阵 ( ( )min ,l m n≤ )，其对角线元素为矩阵A的

非零奇异值 iσ ，且 1 2 0lσ σ σ≥ ≥ ≥ ≥ 。一般认为，

有用信号表现为较大的奇异值，噪声信号表现为较小

的奇异值。因此降噪的过程即确定一个阈值σ ，将奇

异值小于σ 的部分置零，得到新矩阵：

' 0
'
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TS
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=  
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式中， ( )1 2' diag , , , ,0, ,0S σ σ σ=   ，然后对处理过的

矩阵进行重构得到降噪后的信号。

1.3 有效秩阶次的确定

由上述介绍可知，降噪效果的好坏取决于 'S 中不

为 0 的元素个数的多少，即确定合理的降噪阶次K值。

目前，对于有效秩阶次的确定，最常用的有试凑法与

阈值法，但均依赖于人为经验，缺乏理论依据。因此，

本文利用信号的极值点数来确定有效秩阶次。

同有用信号相比，受噪声污染的信号会丧失光滑

性，出现大量“毛刺”。当选取的K值较小时，大部分

“毛刺”被剔除的同时，有用的冲击等尖锐信号也被滤

掉；而随着K的增大，有用信号与噪声被滤除的部分

减少，表现为信号中“毛刺”逐渐的增多；当K增大

到某一值时，信号有用信息得到最大程度的保留，同

时将噪声影响降到最低，这就是要选取的最佳降噪阶

次。此时，继续增大K值，噪声的引入将占据主导地

位，大量 “毛刺”突然出现，数学意义上表现为大量

极值点以远超过之前的速率出现。因此，本文根据降

噪后信号极值点数量的变化，找到了其转折突变点，

即为应该选取的最佳降噪阶次。

2 关联维数的计算

2.1 G-P算法

G-P算法是一种直接从时间序列中计算关联维数

的方法，计算简单，容易实现。

将采集的一维时域信号 ( ){ }| 1, 2, ,iX x x i N= =  用

延时法重构得到相空间轨道向量：

( ){ }1, , ,t t t t mX x x xτ τ+ + −= …  (4)

式中，τ 为延时时间， m 为嵌入维数， 1,2, , mt N= … ，

( )1mN N m τ= − − 。

定义其相关函数为：

( ) 2
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其中
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i jX X− 则为任意两个向量间的欧式距离，r为超

球半径。

相关函数反映了重构相空间中距离小于 r的点对

的比例，r若取值过大，则所有点对之间的距离均小于

r，所有矢量发生关联，相关函数 ( ) 1c r = ；取值过小，

则所有点对之间的距离均大于 r，所有矢量均不相关，

相关函数 ( ) 0c r = ，两种情况都不能客观反映系统的

内在性质。因此，适当选取 r的范围使得在某个区间

内存在

( ) ( )
0

ln
lim

lnr

C r
d m

r→
=  (7)

式中， ( )d m 即为嵌入维数为 m 时的关联维

数。在其具体求解过程中，要先选择关联积分曲线

( )( )ln lnC r r− 的无标度区，并对无标度区内的曲线做

最小二乘拟合得到直线，其斜率即为关联维数 ( )d m 。

因此，关联维数 ( )d m 的大小主要与延时时间τ 、嵌入
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维数m 及无标度区的选择密切相关。

2.2 确定延迟时间τ

延迟时间τ 选取的不恰当会严重影响相空间重构

的质量，进而影响关联维数。对于延迟时间的确定，

较为成熟的是自相关函数法。但这种方法最大的缺点

是只考虑了线性关系，而对于具有非线性特征的信号

适用性就有所下降。因此，本文选取复相关函数法 [9]

来确定延迟时间。定义m 维复相关函数为：

( ) ( )( )
1 1

0 1

1 
N m

m i i j
i j

C x x x x
N ττ

− −

+
= =

= − −∑∑  (8)

式中， N 为时间序列长度， x 为时间序列的平均值。

相比较于自相关法，复相关法在相空间几何学中的意

义更为明显，且是自相关法的高维拓展。这里，参考

自相关法，选取 ( )mC τ 第一次到达零点的时间作为延

迟时间。

2.3 确定嵌入维数m

嵌入维数过大，在增加计算量的同时还会放大序

列中噪声的影响；嵌入维数过小，则重构的相空间无

法反映原系统的动力学特性。本文选择Cao方法 [10]来

确定嵌入维数。

假定待处理的时间序列为 { }, 1, 2, NiA a i= = … ，通

过时间延迟重构得到向量

( ) ( ){ }1        , , ,i i i mx i a a aτ τ+ + −= …  (9)

其中，m 为嵌入维数，τ 为嵌入延迟。

定义关于嵌入维数m 和延迟时间τ 的函数：
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式中， ( )m
NNx i 则表示重构矢量 ( )x i 的最近邻点。

Cao方法在假定通过其它方法已经获得最佳时间

延迟τ 的基础上考虑 ( )E m 随嵌入维数 m 的变化，因

此定义：

( ) ( )( ) ( )( ) 1 /F m E m E m= +  (11)

随着嵌入维数 m 的增加， ( )F m 不断增大，当大

于某个值时， ( )F m 不再发生明显的变化且接近于 1

时，则此时的维数m 即为要找的最小嵌入维数。

2.4 确定无标度区

确定延迟时间以及嵌入维数后，就可根据 3.1
介绍的G-P算法计算相关函数，画出关联积分曲线

( )( )ln lnC r r− ，并选择无标度区进行最小二乘拟合。

但对于无标度区的选择，目前的做法都是观察关联积

分函数的曲线，截取双对数曲线中比较接近直线的一

段作为无标度区。但这种方法往往存在较大误差，为

解决上述问题，本文对关联积分曲线进行滑动五点线

性回归，得到局部标度指数曲线 [11]，该曲线中的线性

区域即为无标度区。

将无标度区内的曲线最小二乘拟合成直线，其斜

率即为信号的关联维数值。

3 工程应用及分析

2011 年 11 月西部某油田作业区丙烷压缩机电机

发生了故障，经拆机检修发现是轴弯曲引起的转子不

平衡故障。选取该电机 2010–2012 年期间 10 次采集的

振动信号数据，采用上述方法进行关联维数计算。

3.1 原始信号关联维数的计算

选取 11 月份电机发生故障时采集的振动信号数

据，不经过降噪处理，直接对原始信号 (如图 1 所示 )
进行关联维数的计算。

(1)求解延迟时间τ 。利用复相关函数法求延迟

时间，得到复相关函数曲线如图 2 所示。选取曲线第

一次下降到零点附近时的时间作为延迟时间。这里取

τ = 13 s。
(2)确定嵌入维数 n 。确定延迟时间后，根据公式

9-11，利用Cao方法判断最佳嵌入维数，得到图 3。
由图 3 可以看出，当嵌入维数m 增大到 22 时，函

数 ( )F m 增大到 1 且不再发生明显变化，因此取信号

的最佳嵌入维数为 22。
(3)选定无标度区。取嵌入维数 m 的变化范围

为 10~30，绘制关联积分函数 ( )( )ln lnC r r− 曲线如

图 4 所示。从图中可以看出， m 变化时，曲线在

ln r = 2~2.5 范围内趋于平行，表明关联维数不再随 m
的增大而发生明显变化。

图 5 为局部标度曲线，  ln r = 2~2.5 为该曲线的线

性区域，进一步说明选择该区域为无标度区是恰当的，

此时的曲线斜率即为所求的关联维数。

(4)求解关联维数。对无标度区内的曲线进行最小

二乘线性拟合，得到其关联维数d = 1.794 8。
同样，对其他时间段监测的振动信号进行如上处

理，依次求取其关联维数，结果如图 6 所示。

分析如上结果可知，各时期所测振动信号的关联

维数值不具有分辨性，2011 年 11 月发生故障时的关

联维数同其他时间的正常状态相比并无明显差别。这
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主要是由于关联维数对噪声比较敏感，而现场信号噪

声过大，致使系统内在的确定性特征被淹没，关联维

数无法反映系统真实状态。因此，求解关联维数之前，

必须对信号进行降噪处理。

3.2 降噪信号关联维数的计算

同样采用 3.1 中的振动信号，利用 1 中提出的极

值点奇异值降噪法对其进行处理。降噪前后的时域波

形图如图 7 所示。

从图 7 可以看出，降噪后信号中的噪声含量明显

减少，信号的标准差也由 4.04 下降到了 3.94，证明极
图 3 信号的局部标度指数图

Fig. 3 Local scaling exponent sketch of the signal
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图 1 振动信号时域波形图

Fig. 1 Time domain vibration signal waveforms
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Fig. 2 Complex auto-correlation coefficient sketch of the signal
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值点奇异值降噪法成功起到了抑制噪声的作用。继续

采用 3.1 中的步骤对降噪后的振动信号求取其关联维

数d = 2.277 3，同时，各时期所测信号降噪后的关联

维数值如图 8 所示。

由 图 中 可 以 看 出 , 正 常 状 态 下 (2010.7.29-
2011.9.14，2012.2.23-2012.5.18)关联维数维数值在某

一恒定数值 (图中平均值为 0.987 7)上下小范围波动

(标准差为 0.181 6)，2011 年 11 月发生不平衡故障时

关联维数值存在明显差异，增幅大约 130% (图中为

2.277 3)，表明关联维数可以有效地对故障状态进行识

别。降噪前后信号关联维数的对比如图 9 所示，更加

直观的表明了降噪前后关联维数的差异性。
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图 4 信号的关联积分曲线

Fig. 4 The correlation integral curve of signals

图 5 信号的局部标度指数图

Fig. 5 Local scaling exponent sketch of signals
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图 7 原始信号与奇异值降噪后的时域波形

Fig. 7 Time-domain waveforms of original and singular value de-noised signals
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图 8 2010–2012 降噪后关联维数趋势

Fig. 8 The correlation dimension of denoised signals between 2010 and 2012
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Fig. 6 The correlation dimension of raw signals between 2010 and 2012
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最后，采用传统的自相关法 [3]计算延迟时间并求

得关联维数分布如图 10 所示。 
将对于复相关法，基于自相关法求得的关联维数

各正常状态之间的波动情况较大 (平均值为 1.083 0，
标准差为 0.206 2)，故障状态的关联维数同正常状态

相比仅增大 58%(图中为 1.715 4)，就故障分辨性而

言，落后于复相关法。两种方法求得的关联维数的对

比如图 11 所示。

4 结论

本文提出了一种极值点奇异值降噪与关联维数分

布相结合的电机转子不平衡故障识别诊断方法，并应

用到工程实际。该方法首先对电机振动信号进行极值

图 10 2010–2012 基于自相关法的各次关联维数

Fig. 10 Correlation dimension based on auto-correlation between 2010 and 2012
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图 11 自相关法与复相关法计算所得关联维数值

Fig. 11 Correlation dimension of complex and auto-correlation
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图 9 2010–2012 各次降噪前后关联维数值

Fig. 9 Correlation dimension of original and noise reduction between 2010 and 2012
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点奇异值分解降噪，之后通过复自相关函数法确定延

迟时间，Cao氏法确定嵌入维数，并采用G-P算法计

算关联维数。计算结果表明，极值点奇异值分解降噪

能够有效抑制信号中的噪声含量，使得信号中系统的

确定性特征不被噪声淹没，保障正常状态与故障状态

下振动信号的关联维数存在显著差异，能够用于故障

的识别诊断。同传统的自相关法相比，本文所采用的

复相关函数法，求得的正常信号关联维数之间的波动

性更小，而同故障信号的关联维数之间差异性更大，

表明基于复相关函数法的G-P算法求得的关联维数分

辨性更佳，更适合于故障的识别诊断，
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Motor rotor imbalance fault recognition based on extreme point SVD 
de-noising and correlation dimension
YUAN Zhuang, DUAN Lixiang, WANG Jinjiang
College of Mechanical and Transportation Engineering, China University of Petroleum-Beijing, Beijing 102249, China

Abstract To improve the recognition of motor rotor imbalance faults, this paper presents a method based on the extreme point 
singular value decomposition (SVD) and the correlation dimension distribution. First, the motor vibration signals collected in 
different periods are de-noised using the extreme point singular value decomposition to avoid the misconvergence of correlation 
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dimension caused by noise. Then the multiple correlation function replaces the traditional correlation function to determine the 
delay time, and a genetic programming (G-P) algorithm is utilized to calculate the correlation dimension. Finally, the motor 
rotor imbalance can be recognized by comparing the correlation dimension of multiple sets of vibration signals. We applied the 
developed method to a motor rotor imbalance in an oilfield in western China, and the results demonstrate that the correlation 
dimensions of de-noised signals can effectively identify the motor rotor imbalance. Compared with the traditional method, the 
correlation dimensions obtained by the developed method are more differentiable and more suitable for motor fault identification.

Keywords motor; rotor imbalance; fault feature extraction; correlation dimension
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