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摘　 要:为了提高滤波器下故障信号时域波形有效信息的提取能力ꎬ设计一种开关卡尔曼滤波算法应用到叶轮故障振

动信号特征提取领域ꎮ 预测出所有时间点监测数据最可能呈现出的状态ꎬ将噪声除去且有效辨别各冲击成分ꎬ进一步

加强信号的信噪比ꎮ 仿真信号结果表明ꎬ滤波后信噪比接近于噪声添加后的信噪比ꎬ脉冲辨别成效显著ꎮ 试验验证结

果表明ꎬ测量得到信号中有着显著的噪声ꎬ各个时刻评判出的信号成分都与现实情况相符ꎮ 该研究可以拓宽到其他的

机械传动领域ꎬ且具有很好的市场应用价值ꎮ
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０　 引言

国内高炉煤气余压发电装置(ＴＲＴ)ꎬ其叶轮

作为核心部件ꎬ在运行过程中受到流体载荷、离心

力载荷等多种不同荷载的共同作用ꎬ极易受损ꎬ同
时产生激烈的振动ꎬ甚至产生共振ꎬ引发机组故

障ꎬ造成经济损失和人员伤亡[１]ꎮ 目前ꎬ已有许多

学者对如何提取叶轮的故障特征进行研究ꎬ且获

得大量成果[２]ꎮ 贺王鹏等[３]提出了一种全新的

超小波构造方式ꎬ实现对初期故障微弱信息的有

效提取ꎮ ＣＵＩ Ｌ Ｌ等[４]通过对匹配追踪算法等方

式的利用ꎬ着重分析叶轮故障诊断方法ꎮ ＡＨＭＥＤ
Ｈ Ｏ Ａ 等[５]首先通过对压缩感知法的利用ꎬ形成

相应的压缩测量信号ꎻ其次ꎬ在深度神经网络的基

础上对数据的超完备稀疏表示进行学习ꎻ最后ꎬ对
故障类别实施划分ꎬ仍可测量极度压缩ꎮ 以上诊

断形式都以最终的诊断效果为中心ꎬ并未对诊断

过程的时效性引起重视ꎮ
卡尔曼滤波算法的计算过程仅利用目前的监

测数据以及上个步骤的最佳估计值ꎬ所以理论层

面无需保存非常多的监测数据ꎬ有利于缓解硬件

储存负担ꎬ同时也可大大提高计算速率ꎮ 自卡尔
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曼滤波算法被 ＫＡＬＭＡＮ Ｒ Ｅ[６]提出后ꎬ被广泛运

用在航空制导和电气系统等方面ꎻ然而ꎬ现有研究

却并未将其与叶轮故障诊断相结合ꎮ ＫＨＡＮＡＭ Ｓ
等[７]在提取叶轮故障特征的过程中利用 Ｈ∞滤波

和卡尔曼滤波ꎬ结果发现卡尔曼滤波在诊断叶轮

故障中的运用是完全可行的ꎬ然而创建的单一滤

波器模型无法对故障信号的变化情况进行衡量ꎻ
同时ꎬ在时域波形下ꎬ无法实现对故障冲击的有效

提取ꎮ
根据上述分析ꎬ本文提出全新的以开关卡尔

曼滤波算法为基础的故障特征提取方法ꎮ 针对不

同状态构建卡尔曼滤波器ꎬ完成相应的处理工作ꎮ
预测出所有时间点监测数据最可能呈现出的状

态ꎬ从而将噪声除去且有效辨别各冲击成分ꎬ进一

步加强信号的信噪比ꎮ 通过试验验证ꎬ可实现对

冲击成分的全面提取ꎬ说明本文所提方式是完全

有效的ꎮ

１　 开关卡尔曼滤波

在现实中ꎬ系统状态是随时发生变化的ꎬ所以

本文提出了开关卡尔曼滤波算法ꎮ 首先ꎬ对系统

各式各样的状态进行分析ꎬ同时根据所有状态创

建对应的卡尔曼滤波器ꎻ其次ꎬ对所有时刻不同状

态的概率进行计算ꎬ从而判断出在此时刻系统会

出现的状态[８]ꎮ 具体计算步骤如下ꎮ
基于贝叶斯估计理论ꎬ针对由 ｌ 个卡尔曼滤

波器描绘的动态系统模型的变换概率如下[９]:
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式中:Ｘ 是后验状态估计值ꎻＰ 是后验估计协方

差ꎮ
将式(２)和式(３)的结果应用于式(１)ꎬ能够

得到所有模型相应的最佳状态ꎮ 计算所有滤波器

模型的似然估计:
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根据上述分析可知ꎬ本文通过开关卡尔曼滤

波算法对故障信号进行处理ꎬ可实现对冲击成分

的有效识别ꎬ从而达到故障诊断的目的ꎮ 本文所

提方法的详细流程如图 １所示ꎮ
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图 １　 开关卡尔曼滤波故障诊断方法流程图

２　 仿真与试验验证

２.１　 仿真验证

对故障叶轮振动信号进行仿真ꎬ结果如

图 ２(ａ)所示ꎮ 为了对各种信噪比状况下的噪声去

除成效进行验证ꎬ针对图 ２(ａ)中的信号添加高斯白

噪声ꎬ使其信号信噪比达到 １０ ｄＢ、－１０ ｄＢꎬ结果如

图 ２(ｂ)所示ꎮ 针对图 ２(ｂ)中的信号进行时域滤

波处理ꎬ最终结果如图 ３ 所示ꎮ 通过对图 ３(ａ)和
图 ２(ｂ)的分析可知ꎬ开关卡尔曼滤波将噪声高效

过滤ꎬ实现对冲击成分的有效辨别ꎮ 如果噪声较

大ꎬ判断时间较少ꎬ与现实误差极大ꎮ 因此可知ꎬ
如果噪声非常大ꎬ在滤波时通常会将后期幅值比

较低的高频振动作为噪声ꎬ进而造成判断失误ꎮ
本文所提方式可以基本准确判断冲击出现的时间

点ꎬ这对于叶轮故障诊断是极其关键的ꎮ 滤波前

后指标值如表 １ 所示ꎮ 通过对比可知ꎬ相较于滤

波前ꎬ滤波后的所有指标均有显著的改变ꎮ
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图 ２　 仿真故障叶轮振动信号
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图 ３　 时域滤波结果

表 １　 开关卡尔曼滤波时域量纲—统计指标(ＳＮＲ ＝１０ ｄＢ)

状态
指标

波形因子 峰值因子 峭度因子 脉冲因子 裕度因子

滤波前 １.８４７ ５ １１.４７５ ９ ０.００１ ９ ２１.３６１ ３ ３０.２４６ ８

滤波后 ２.４２３ ８ １１.２６４ ２ ０.００２ １ ２８.２６４ ４ ６４.３６５ ９

　 　 表 ２—表 ３ 列举了对应的时域量纲—指标

值ꎮ 利用普通振动滤波器模型ꎬ滤波后的指标值

较滤波前有很大的变化ꎬ然而其没有辨别出脉冲ꎮ
如表 ４所示ꎬ针对以上 ３ 种不同的滤波形式进行

比较ꎮ 在理想状况下ꎬ滤波后的信噪比理应接近

于噪声添加后的信噪比ꎮ 根据表 ４ 可知ꎬ利用普

通振动滤波器模型后ꎬ滤波后的信噪比都有不同

程度的下降ꎬ说明其对于信号的滤波是过度的ꎬ有
效成分同样会被滤除ꎮ 然而ꎬ通过对基于脉冲冲

击模型的利用ꎬ信噪比有所上升ꎬ说明其对于信号

没有完全滤波ꎬ无法除去噪声ꎮ 总体而言ꎬ本文所

提方式集中了以上两类模型具有的优点ꎬ脉冲辨

别成效显著ꎮ

表 ２　 正常振动模型滤波时域量纲一

统计指标(ＳＮＲ ＝１０ ｄＢ)

状态
指标

波形因子 峰值因子 峭度因子 脉冲因子 裕度因子

滤波前 １.８３７ ６ １１.４８７ ９ ０.００１ ８ ２１.１４８ ６ ３０.９５３ ９

滤波后 ２.４５６ ４ １１.５７３ ５ ０.０００ １ ２３.４５７ ３ ３９.８９５ ７

表 ３　 冲击振动模型滤波时域量纲一

统计指标(ＳＮＲ ＝１０ ｄＢ)

状态
指标

波形因子 峰值因子 峭度因子 脉冲因子 裕度因子

滤波前 １.８３６ ４ １１.４６８ ４ ０.００２ ４ ２１.６４７ ０ １１.５０８ ５

滤波后 １.９６８ ７ １１.９９７ ５ ０.００２ ４ ２３.７４７ ８ ３６.５７８ ６

表 ４　 滤波前后信号信噪比

所提方法 基于正常振动模型 基于冲击振动模型

８.２４８ ５ －９.４６７ ８ １７.３７４ ３

２.２　 试验验证

通过 ＩＭＳ提供的数据开展验证试验ꎮ 旋转轴

由 ４个“ＲｅｘｈｏｒｄＺＡ－２１１５”叶轮来带动ꎬ所有叶轮

座都加装了传感器并对数据进行实时收集ꎮ 数据

收集的间隔为 １０ ｍｉｎꎬ每次收集时间为１ ｓꎮ 各叶

轮共收集 ９８４组数据ꎮ
叶轮的振动信号原始波形如图 ４所示ꎮ 从图中

可以发现ꎬ测量得到的信号中有着显著的噪声ꎮ 通

过本文所提方式对此信号进行处理ꎬ获得图 ５所示

的时域滤波结果ꎮ 与初期测量信号相比ꎬ滤波以后

的结果更加干净、冲击成分十分显著ꎮ 由此得到验

证ꎬ各个时刻评判出的信号成分都与现实情况相符ꎮ
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图 ４　 叶轮振动信号
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图 ５　 时域滤波结果
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机械制造 袁艳ꎬ等基于开关卡尔曼滤波的叶轮故障振动信号特征提取

为了对本文所提方式的优越性进行验证ꎬ依
次单独利用两类滤波器模型来处理信号ꎬ最终结

果如图 ６ 和图 ７ 所示ꎮ 试验结果与仿真分析相

同ꎬ利用普通振动滤波器模型ꎬ对于信号的滤波是

过度的ꎬ有效成分同样会被滤除ꎻ而利用基于脉冲

冲击模型ꎬ则无法将噪声成分完全滤除ꎮ
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图 ６　 基于正常振动模型滤波结果
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图 ７　 基于故障冲击振动模型滤波结果

３　 结语

１)仿真信号结果表明:滤波后的信噪比理应

接近于噪声添加后的信噪比ꎬ其对于信号没有完

全滤波ꎬ本文所提方式集中了以上两类模型具有

的优点ꎬ脉冲辨别成效显著ꎮ
２)试验验证结果表明:测量信号中有显著噪

声ꎬ各个时刻评判出信号成分都与现实情况相符ꎮ
试验结果与仿真分析相同ꎬ如利用普通振动滤波

器模型ꎬ对于信号滤波是过度的ꎬ有效成分会被

滤除ꎮ
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