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发电机螺栓松动故障特征检测方法及试验研究
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摘 要：提出一种通过提取时域指标特征和运用主成分分析法（PCA）诊断螺栓松动故障的方法，将原始数据进行

经验模式分解（EMD）后计算相应 IMF的5个无量纲因子；利用主成分分析法（PCA）对数据向量进行降维和残基空间

投影处理，计算数据样本的预测误差，在智能供水系统试验台架上开展螺栓松动故障诊断试验，试验结果表明，所建立

PCA模型能够较为有效判别螺栓松动故障。
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Abstract : Based on the technique of time-domain index feature extraction and principal component analysis (PCA), a

method for fault diagnosis of loose bolt is proposed. Five dimensionless factors corresponding to IMF are calculated after the

empirical mode decomposition (EMD) of the original data. Then, the PCA is applied to the data vectors for dimension

reduction and residual space projection. And the prediction error of the data sample is calculated. At last, fault diagnosis test

of bolt loosening is carried out on the test bench of an intelligent water supply system. The results show that the proposed

PCA model is effective in judging the bolt loosening faults.
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电机与基础面存在接触刚度和接触阻尼，螺栓

松动会对电机的振动特性产生很大的影响[1–2]，松动

的螺栓会引发电机振动故障，威胁电机安全运行。

由此，有必要研究螺栓松动特性与振动响应之间的

内在联系，对系统的振动情况进行故障诊断。常用

的故障诊断方法有解析冗余、神经网络、多元统计

等，由于神经网络学习量大，收敛速度慢，不利于在

线学习与诊断；解析冗余诊断结果受模型准确性限

制，一旦出现外界干扰可能发生判断错误，本文利用

系统的历史运行数据，来提取系统测量数据之间的

内在相关性，选用主成分分析法将测量数据投影到

残差子空间中，通过对比样本的平方预测误差与置

信限，实现对螺栓松动的故障诊断[3]。
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1 螺栓松动的故障特征诊断

1.1 基于EMD的信号处理方法

当大型旋转机械出现故障或负荷、转速发生变

化时，其振动信号表现为时变的非稳定信号，为了正

确地描述这类非线性、非平稳信号，提取典型故障特

征，本文采用经验模态分解方法（Empirical Mode

Decomposition，EMD）对故障信号进行处理，将其分

解为若干个本征模式分量函数（intrinsic mode

function，IMF）[4]。

x ( t ) =∑
i = 1

n

ci ( t ) + rn ( t ) （1）

利 用 前 5 个 分 量 提 取 特 征 [ c1 ( )t , c1 ( )t ,
…, c5 ( )t ]，这些 IMF包括不同的频率分量。

1.2 主成分分析法

时域特征是信号特征的重要指标，通常分为维

数指标和无量纲指标。尺寸指标对信号特性敏感，

但在改变工况时缺陷不稳定，而无量纲指数可以排
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除这些干扰，具有较好的故障识别特性[5]，因此从原

始数据和根据EMD分解得到的 5个 IMF中分别计

算RMS值Xrms、标准偏差σ、峰度因子K4、峰值因数 Ip

和波因子 Sf这 5个无量纲特征，形成 30维向量：F =
[ Xrms,σ,K4, Ip,Sf ,X1 rms,…,S1

f,…,X5 rms,…,S5
f]。

利用上述计算得到的高维特征向量，应用PCA

算法将特征维数降维，通过对高维相关变量空间进

行降维映射，将其转化为相互独立的低维变量空间，

实现对复杂过程数据的特征抽取，建立相应过程的

数学模型[6–8]。投影过程如下：

（1）对原始数据进行筛选整理及标准化处理的

预处理，设 [ x(1 ),x( 2 ),…,x(m )]为m维向量，归一化处理

如下；

x( i ) = x( i ) - x̄ （2）

（2）利用预处理数据，计算协方差矩阵[8–10]：

Σ = COV ( x ) （3）

（3）对 Σ 进行特征分解 ，求得 m 个特征值

λ1 ≥ λ2 ≥ Λ ≥ λm ≥ 0及特征值对应的单位特征向量

矩阵P；

Σ = P
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

λ1 0
Ο0 λM

PΤ =∑
i = 1

m

λi pi pi Τ （4）

（4）按降序对特征值进行排序，确定最优的主成

分数 l，选取载荷矩阵 P̑；

P̑ = [ p1 p2 Λ pl ] （5）

（5）x̑是 x在主成分子空间内的投影，x͂是 x在残

差子空间内的投影，C与 C͂是对应的投影矩阵。在

正常情况下，PCS内投影 x̑主要包含的是测量数据的

正常值，而RS内投影 x͂主要是测量噪声。

x̑ = P̑P̑Tx = Cx （6）

1.3 故障检测

利用正常运行条件下的测量数据建立 PCA模

型之后，将测量数据空间划分为主成分子空间和残

差子空间[9–10]。在正常运行条件下，测量数据将主要

投影到主成分子空间，投影到残差子空间的部分很

小。反之，如果测量数据有异常或故障，测量数据投

影到残差子空间的部分将明显增加。本文用过比较

平方预测误差（SPE）和置信限（δ2）来检测螺栓松动

故障；如果SPE≤δ2，则认为螺栓正常；如果SPE＞δ2，

则认为螺栓发生松动，存在故障或异常。测量矩阵

X可分分解为两部分。

X = X̂ + X͂ （7）

其中：X̑为测量数据的正常部分；X͂为测量数据的残

差部分，若残差部分显著增加，可以判定测量数据异

常或者存在故障，C是对称矩阵。SPE 计算公式

如下：

SPE ( X ) =  X͂
2 =  C͂X

2 = XΤ ( I - C ) X （8）

SPE可根据其定义式从测量数据矩阵中计算得

到。SPE的置信限δ2可用式(9)计算得到。

δa 2 = θ1
é

ë
êê

ù

û
úú

ca 2θ2h0 2

θ1
+ 1+ θ2h0 ( )h0 - 1

θ1 2

1
h0

（9）

θ1 = ∑
j = l + 1

m

λj，θ2 = ∑
j = l + 1

m

λj
2，θ3 = ∑

j = l + 1

m

λj
3

h0 = 1- 2θ1θ3
3θ2 2 ，式中：ca为正态分布的置信限；λ

为协方差矩阵的特征值。

2 螺栓松动故障诊断试验研究

本研究在智能供水系统试验台架上进行，该系

统可以模拟多种故障类型，如图 1所示。可实现振

动速度、振动加速度、管路压力、温度、转速等信号的

采集和监控，并对系统常见故障进行识别和诊断。

为揭示螺栓松动程度随电机振动响应特性变化的规

律，在实验室现有的条件下，通过8个内六角螺栓将

电机与底板连接，在泵和电机端基座分别安装振动

加速度传感器，用于采集基座的振动信号。

图 1 电机基础螺栓松动试验台架

采用 PCA方法对智能水系统台架螺栓松动故

障进行检测。在系统正常运行条件下，测得一组数

据，建立 PCA模型。在其他工况不变情况下，分别

载入螺栓松动一圈和松螺松动半圈的故障案例，并

通过建立的PCA模型分别检测出螺栓松动的故障。

在每次测试中，只有一个螺栓出现松动故障。

通过电涡流传感器获得轴转速，同时利用振动

加速度传感器采集机脚的加速度信号。利用试验设

备提供一个正常、螺栓松动0.5圈和1圈的松动故障

样本，将采集数据进行数据过滤后输入已建PCA模

型。设置65 536 Hz的采样频率，在每个工况下采样

120 s，并将其分割成1 920个样本，样本经EMD分解
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后数据见图2，其中每个样本数据由4 096个点组成，

1 000个样本用于训练，920个样本用于测试。

3 基于 PCA 的螺栓松动故障检测

方法

3.1 建立PCA模型

利用上述算法对采集的信息进行处理，可得到

1 000个样本的30维特征向量。

图 2 螺栓松动信号的EMD分解

首先，计算样本数据的协方差矩阵Σ，然后，对Σ

进行特征分解，求得其单位特征值和特征向量矩阵

P，按降序排序的特征值如表1所示。

表1 训练样本的特征值

编号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

特征值

7.244×107

6.395 9×107

5.975 5×107

1.757 8×107

2.524 1×106

1.089 2×106

9.907 5

3.965 9

2.269 7

1.945 5

编号

11

12

13

14

15

16

17

18

19

20

特征值

1.136 9

0.899 3

0.848 2

0.316 0

0.120 9

0.038 6

0.021 2

0.015 8

0.015 36

0.011 4

编号

21

22

23

24

25

26

27

28

29

30

特征值

0.010 5

0.007 8

0.005 3

9.574 2×10-4

1.15×10-7

4.051 4×10-8

1.179 7×10-8

7.111 4×10-9

6.800 6×10-9

4.286 8×10-9

根据主成分分析法的原理，将N维数据降到K

维数据主要是依据K维数据的坐标轴包含绝大部分

方差的维度特征，而忽略包含方差几乎为 0的特征

维度，从表 1中可以看出，前 6个特征值远大于其他

特征值，于是，将前6个特征值对应的特征向量组成

特征向量矩阵 P̑，从而得到主成分子空间 PCS和残

差子空间RS的投影矩阵。由此，系统的主成分分析

模型就被建立起来。

利用已建的 PCA模型可计算 SPE（测量向量X

在RS内投影的平方）统计量的 δ2置信限。经计算得

到此时 95 %的 δ2置信限为 33.29。正常运行数据被

用来检验已建立的PCA模型的正确性，其结果如图

3所示。所测量数据的SPE值都在δ2控制限以下，从

图中可以看出，所有数据均未超出置信限，表明系统

运行正常，没有故障发生，同时也验证 PCA模型建

立的正确性。此时，当新的监测数据被采集到时，就

可以对其进行检测。

图 3 正常数据的检测情况

3.2 故障测试验证

利用试验设备提供一个2只螺栓完全松动的故

障样本，将采集数据进行数据过滤后输入已建立的

PCA模型，故障开始的时间对应第501个样本，检测

结果如图4所示。

图 4 螺旋松动故障检测数据值对比图

结果表明，在正常运行状态下，所有测量数据的

SPE值都在 95 %置信限以下，可以判断系统运行正

常，在输入4只螺栓完全松动的故障样本之后，可以

看到从第501个样本开始，SPE值明显增加且超过了

95 %置信限，该对比结果验证了所建立的PCA模型

检测故障的能力。

4 螺栓松动故障诊断测试

4.1 螺栓松动半圈工况测试

人为造成螺栓松动半圈故障，故障开始时间对

应第一个样本。利用已建立 PCA模型对故障数据

进行检测，检测结果见图5。结果表明，当引入松动

半圈故障后，样本的 SPE值明显增加，部分样本的

SPE值超过了置信限 δ2，可以识别出系统螺栓出现

松动，但也可以看到较多样本的SPE值处于置信限

δ2的范围之内，说明八个螺栓中一个松动半圈造成
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的故障偏小，绝大多数采集的样本仍处于正常范围

之内。

4.2 螺栓松动一圈工况测试

为进一步验证PCA模型对故障的检测能力，人

为造成螺栓松动一圈故障并进行监测，检测结果见

图6。

图 5 单个螺栓松动0.5圈故障SPE值

图 6 单个螺栓松动1圈故障SPE值

可以看到，当引入松动一圈故障后，所有样本的

SPE值都明显增加，有较多样本的 SPE值超过了置

信限 δ2，可以明确识别出系统螺栓出现松动，说明单

个螺栓中松动一圈后造成的故障样本相较于松动半

圈的数据明显提升，置信限 δ2的取值符合实际试验

的客观规律。

4.3 频谱图对比

对正常状态下的数据样本和螺栓松动1圈的数

据样本进行频域分析，图 7显示了两种工况下振动

幅值的频域分布状况。

图 7 频谱分析图

从频谱图中可以看到，两组数据在所测频段混

杂在一起，很难明显判别出螺栓松动与正常情况，仅

从频谱特性很难对螺栓松动故障进行判断，因此，相

较于频域分析的方法，文中提出的基于PCA的故障

检测方法可以更有效判别螺栓松动故障特征。

5 结 语

本文提出了基于一种主成分分析法（PCA）的螺

栓松动故障诊断方法，并进行了试验验证。首先对

原始数据和由 IMF组成原始特征向量的域特征进行

了计算，在 PCA模型建立后，计算了试验数据样本

的SPE值作为故障检测的指标。在电机螺栓振动系

统中对螺栓松动偏差故障进行了检测，试验结果显

示基于 PCA的故障检测方法可以较为明显检测出

螺栓松动 0.5圈和 1圈的偏差故障，结果表明，基于

PCA的螺栓松动故障检测方法是合理可行的。
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