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内燃机变分模态 Ｒｉｈａｃｚｅｋ谱纹理特征识别诊断
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（火箭军工程大学理学院　西安　７１００２５）

摘　要：针对内燃机故障诊断中振动响应信号强耦合、弱故障特征的问题，提出一种基于内燃机振动谱图纹理特征提取的故障
诊断方法。首先，为了清晰地刻画内燃机振动信号时频联合分布中的非平稳时变分量，将变分模态分解（ＶＭＤ）与 Ｒｉｈａｃｚｅｋ复
能量密度分布方法有效结合，得到了时频聚集性好、无交叉项干扰的内燃机振动谱图像；针对 ＶＭＤ分解过程中的参数选取问
题，提出将功率谱熵作为目标函数，对ＶＭＤ的分解参数进行网格寻优，提高了ＶＭＤ分解的自适应性。为了实现对内燃机振动
谱图像的自动识别及故障诊断，提出了改进的局部二值模式（ＩＬＢＰ）方法，用来对振动谱图中蕴含的纹理信息进行分析，提取低
维特征参量并采用最近邻分类器对内燃机不同工况的振动谱图像进行模式识别。将该方法应用于内燃机故障诊断实例中，结

果表明该方法能有效提取内燃机振动信号中的微弱故障特征，实现内燃机故障的自动诊断。
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０　引　　言

内燃机作为复杂的机械系统，振动激励源多，其振动

响应信号往往具有明显的强耦合、弱故障特征的特点［１］，

如何准确地提取内燃机振动信号中的故障特征信息是故

障诊断中的难点所在。

内燃机振动谱图像是利用时频分析方法将一维振

动信号映射到二维时频域所得到的信号时频分布图

像，其中包含了丰富的设备状态信息，可通过图像识别

的方法来进行故障特征的提取和诊断。文献［２］将
Ｗｉｇｎｅｒ分布与概率神经网络相结合，直接进行内燃机
的故障诊断；文献［３］提出了 Ｗｉｇｎｅｒ分布与分形维数
相结合的内燃机故障诊断方法；文献［４］将图像分割理
论引入柴油机故障诊断之中，用于时频图像的处理；文

献［５］提出了基于经验模态分解维格纳分布与局部非
负矩阵分解的内燃机故障诊断方法；文献［６］利用判别
非负矩阵分解进行内燃机振动时频图像的故障特征提

取。以上方法将内燃机的故障诊断问题转化为柴油机

振动时频图像的模式识别问题，取得了较好的效果。

但是在较常用的时频分析方法中，短时傅里叶变换、Ｓ
变换、小波变换和 Ｃｏｈｅｎ类变换的分解过程采用单一的
基原子，不能良好的匹配信号的局部特征［７］。变分模

态分解（ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）方法摆脱
了循环筛分剥离的处理方式，将信号分解过程转移到

变分框架内，通过搜寻约束变分模型最优解来实现信

号分解［８］。利用 ＶＭＤ将内燃机振动信号分解为不同
频率的本征模态分量，可以较好地抑制时频分布中频

域上的交叉项。信号的 Ｒｉｈａｃｚｅｋ复能量密度分布
（Ｒｉｈａｃｚｅｋｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ，ＲＤ）通过在 ＷＶＤ（ＷｉｇｎｅｒＶｉｌｌｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）的基础上加入指数核函数，能够较好地
抑制时频分布中时域上的交叉项。通过叠加 ＶＭＤ分
解分量的 ＲＤ分布，可获得无交叉项干扰且时频聚集性
优良的振动谱图像。针对 ＶＭＤ算法中对分解效果影
响较大分量个数 Ｋ及惩罚函数 α两个参数，引入功率
谱熵的概念，实现了对参数 α及 Ｋ值的自动寻优，提高
了 ＶＭＤＲＤ时频表征方法的自适应性。

局部二值模式（ｌｏｃａｌｂｉｎａｒｙｐａｔｔｅｒｎｓ，ＬＢＰ）能发现图
像中稳定、直观的图像局部特征，自提出以来，被较多地

用于人脸识别［９］、图像检索等领域［１０］，鲜有机械故障诊

断方面的应用。为了获取蕴含在内燃机振动谱图像中的

低维特征信息，本文提出一种改进的ＬＢＰ算法（ｉｍｐｒｏｖｅｄ
ＬＢＰ，ＩＬＢＰ），该算法具有更小的计算复杂度，并且能够更
好地突出图像中不同灰度级像素的相对空间关系，采用

分类器对ＩＬＢＰ算法提取的特征参数进行模式识别，可实

现无先验知识条件下的自动故障诊断。通过对６１３５Ｇ型
内燃机气门间隙正常、气门间隙过小、气门间隙过大和气

门严重漏气４种工况的振动信号进行实验分析，证明了
本文方法的有效性。

１　内燃机参数优化ＶＭＤＲＤ振动谱图分析

１．１　变分模态分解与Ｒｉｈａｃｚｅｋ时频分布的结合

二次型时频分布中交叉项是普遍存在的，严重干

扰着对信号时、频分布特征的解读。图 １所示为四原
子仿真信号的 ＷＶＤ分布，可以清楚地看到由于交叉项
的存在，仿真信号中的４个真实原子信号分量完全被
湮没，这种方法显然是不利于内燃机故障诊断的。

图１　仿真信号ＷＶＤ时频分布
Ｆｉｇ．１　ＷＶＤｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ

Ｒｉｈａｃｚｅｋ复能量密度分布［１１］在 ＷＶＤ的基础上加入
了指数核函数，有效地抑制了分布中时域的交叉项，却大

大降低了频域分量的分辨率。式（１）为 Ｒｉｈａｃｚｅｋ复能量
密度分布的数学表达式。

ＴＦＲｘ（ｔ，ω）＝

∫
＋∞

－∞∫
＋∞

－∞
φ（τ，θ）ｘ ｔ－τ( )２ ｘｔ＋τ( )２ ｅ－ｉτωｄτｄθ （１）

式中：表示共轭，φ（τ，θ）代表不同的 ｃｏｈｅｎ核函数，
Ｒｉｈａｃｚｅｋ复能量密 度 分 布 的 核 函 数 为 指 数 函 数
ｅｘｐ（ｉπωθ）。变分模态分解方法可以将初始信号分解为
具有不同频率、相互独立的本征模态分量 ＩＭＦ１，ＩＭＦ２，
…，ＩＭＦＫ

［１２］，将分量信号的 Ｒｉｈａｃｚｅｋ分布进行叠加，得
到初始信号的ＶＭＤＲＤ时频分布，能够有效消除信号时
频分布中的交叉干扰项，并保持 Ｒｉｈａｃｚｅｋ分布良好的时
频聚集性。仿真信号的 Ｒｉｈａｃｚｅｋ分布与 ＶＭＤＲＤ分布
如图２所示。

从图２中可以看到，ＶＭＤＲＤ时频分布中各原子分
量得到了清晰的显示，不存在交叉项的干扰。用这种方

法处理内燃机振动信号，得到的振动谱图像更有利于对

各时频冲击分量的解读及对故障模式的识别。
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图２　仿真信号时频分布
Ｆｉｇ．２　Ｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ

１．２　变分模态分解的参数优化策略

ＶＭＤ能够将复杂的信号分解为预设尺度的 Ｋ个调
幅调频分量信号，由于分量个数 Ｋ及惩罚函数 α可以预
先设定，如果Ｋ与α取值恰当，就可以有效地抑制模态混
叠现象［１３］。初始信号 ｘ（ｔ）经 ＶＭＤ分解得到 Ｋ个本征
模态分量（ｉｎｔｒｉｎｓｉｃｍｏｄｅｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），记为 ｆ（ｔ）ｉ，则
ｘ（ｔ）可表示为：

ｘ（ｔ）≈
ＶＭＤ

∑
Ｋ

ｉ＝１
ｆ（ｔ）ｉ （２）

在ＶＭＤ分解过程中，分量个数Ｋ及惩罚函数α直接
影响ＶＭＤ的分解效果。为了实现对参数的自适应选取，
本文引入Ｓｈａｎｎｏｎ熵［１４］作为ＶＭＤ分解效果的评价指标。

对于每一个 ＩＭＦ分量信号 ｆ（ｔ），其功率谱为

ＳＩＭＦ（ω）＝
１
２π Ｆ（ω）

。由于信号在时、频相变换的过

程中能量是守恒的，因此，对于长度 Ｎ的 ＩＭＦ分量信号，
ＳＩＭＦ＝｛Ｓ１，Ｓ２，…，ＳＮ｝可以看作对信号的一种划分方式，
对应的Ｓｈａｎｎｏｎ熵，即功率谱熵为［１５］：

Ｈｆ＝－∑
Ｎ

ｉ＝１
ｑｉｌｇｑｉ （３）

式中：ｑｉ为第 ｉ个功率谱值在整个谱中所占的百分比。
如果故障信号经ＶＭＤ算法处理后所得 ＩＭＦ分量中包含
的噪声较多，与故障相关的冲击特征不明显，则分量信号

的稀疏性较弱，功率谱熵值较大；如果ＩＭＦ分量中包含的
故障特征信息较多，波形中出现明显的冲击脉冲，则信号

将呈现出较强的稀疏特性，功率谱熵值较小。考虑到两

个影响参数间的交互作用，选用网格参数寻优策略［１６］搜

寻到全局最优结果。ＶＭＤ算法的参数 ［Ｋ，α］的优化步
骤如下：

１）根据初始信号设置影响参数的搜索范围和搜索步
长；

２）根据搜索范围和步长划分网格，在每一个网格点
上取相应的［Ｋ，α］，对信号进行ＶＭＤ分解，并计算所有
ＩＭＦ分量的功率谱熵；
３）对比功率谱熵值大小，并更新 ［Ｋ，α］参数组合，

再进行下一个网格点的计算；

４）遍历所有网格点后，得到所有 ＩＭＦ分量的功率谱
熵最小值对应的网格点的［Ｋ，α］参数组合，即为优选出
的参数。

２　局部二值模式振动谱纹理特征分析

ＬＢＰ是根据图像局部区域的中心像素与邻域像素的
灰度差异进行二进制编码，从而对图像纹理进行描述的方

法［１７］。ＪｅｓｓｉｃａＳ．Ｃ．等人［１８］最初将ＬＢＰ算子定义在３×３
的矩形邻域上，后来为了打破固定覆盖区域的限制，将ＬＢＰ
算子扩展到任意大小的区域。用Ｒ表示圆域的半径，用Ｐ表
示域内点数，图３给出了３种扩展ＬＢＰ算子的示意图。

图３　三种扩展ＬＢＰ算子
Ｆｉｇ．３　ＴｈｒｅｅｋｉｎｄｓｏｆｅｘｔｅｎｄｅｄＬＢＰｏｐｅｒａｔｏｒｓ

以图３中半径为１，点数为８的ＬＢＰ算子为例，编码过
程中各元素的确定如图４所示。ＬＢＰ的编码规则：当ｆｉ≥ｆ０
时，对应位置编码为１，否则编码为０，然后按顺时针方向构
成８位二进制数，从而得到代表该像素点的ＬＢＰ编码。

图４　ＬＢＰ的编码邻域点选取
Ｆｉｇ．４　ＮｅｉｇｈｂｏｒｈｏｏｄｓｅｌｅｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅＬＢＰ

ＬＢＰ的编码公式可描述为［１９］：

ＬＢＰＰ，Ｒ（Ｃ）＝∑
Ｐ

ｉ＝１
Ｓ（ｆｉ，ｆ０）·２

ｉ－１ （４）

其中：

Ｓ（ｆｉ，ｆ０）＝
１， ｆｉ－ｆ０≥０

０， ｆｉ－ｆ０ ＜{ ０
（５）

在ＬＢＰ编码过程中，图像局部区域的中心像素与邻
域像素的灰度差异以编码的形式体现出来，但是编码时

中心像素点被置０，虽然局部的结构信息被表征出来，但
是不同图像整体的像素间空间关系被忽略。为了放大中

心像素点的权值，本文ＩＬＢＰ编码规则将邻域像素按照对
角位置相互比较，而中心像素与全部像素点的均值进行

比较，从而能够兼顾到图像中的全局和局部纹理信息，得

到更好的特征提取效果。
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ＩＬＢＰＰ，Ｒ（Ｃ）＝∑
Ｐ／２

ｉ＝１
Ｓ（ｆｉ，ｆｉ＋Ｐ／２）·２

ｉ－１＋２Ｐ／２＋１ｓ（ｆ０－ｆａ）

（６）
其中：

ｆａ ＝
１
Ｐ∑

Ｐ

ｉ＝１
ｆｉ （７）

Ｓ（ａ，ｂ）＝ １， ａ－ｂ≥０
０， ａ－ｂ＜{ ０

（８）

根据式（４）编码规则，Ｐ点数的 ＬＢＰ算子能产生２Ｐ

种不同的二进制数值模式，Ｐ＝１６时２Ｐ为６５５３６，此时
的特征参数量已经不满足特征提取的要求，所以一般应

用上将多点数的二值编码根据８点数编码幅值进行归一
化处理，使数值幅度保持在０～２５５。根据式（４）编码规
则，Ｐ点数的ＩＬＢＰ算子能产生２Ｐ／２＋１种不同的二进制数
值模式［２０］，仍将多点数的二值编码根据８点数编码幅值
进行归一化处理，使数值幅度保持在０～３２。相比于ＬＢＰ
算子，ＩＬＢＰ算子计算复杂度得到进一步的减小，二进制
编码维度也进一步降低。

３　内燃机故障诊断实验分析

图５所示为基于 ＶＭＤＲＤ振动自适应时频表征与
ＩＬＢＰ纹理特征提取、识别的内燃机故障诊断实验流程框
图。利用优化后的 ＶＭＤＲＤ方法获得内燃机振动谱图，
对振动谱图进行ＩＬＢＰ编码和灰度统计信息提取，输入分
类器进行模式识别。

图５　故障诊断实验流程
Ｆｉｇ．５　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓ

３．１　振动谱图像生成

以６１３５Ｇ型内燃机为研究对象，取第２缸盖表面
振动信号对内燃机进行故障诊断，采样频率２５ｋＨｚ，转
速为１５００ｒ／ｍｉｎ，测试过程中，内燃机空载运行，实验
平台如图６所示。为了减少邻缸振动的影响，振动加
速度传感器被安装于进气门与排气门中间，气缸盖中

央处，用来完成对缸盖表明垂直方向的振动进行测量。

根据《１３５系列柴油机使用保养说明》，１３５系列非增压
式柴油机进气门间隙应为０．２５～０．３５ｍｍ，排气门间
隙应为０．３０～０．３５ｍｍ。冷车状态下适当调整为上限
值，热车状态下适当调整为下限值。本文实验共设置

了４种气门间隙状况，具体情况如表 １所示。进、排
气门正常间隙设定为０．３ｍｍ，气门间隙过大和过小
分别设置为 ０．５０和０．０６ｍｍ，开口表示在气阀上开
４ｍｍ×１ｍｍ的孔来模拟严重漏气故障状态。所以表
１中工况１～４分别对应气门正常、排气门间隙过小、
排气门间隙过大及排气门严重漏气 ４种状态。共采
集内燃机气门 ４种故障状态下各 ６０组振动信号样
本，总计２４０个。

图６　试验平台
Ｆｉｇ．６　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｐｌａｔｆｏｒｍ

表１　四种实验工况设置
Ｔａｂｌｅ１　ＦｏｕｒｓｔａｔｅｓｏｆＩＣｅｎｇｉｎｅｖａｌｖｅｔｒａｉｎ

（ｍｍ）

内燃机气门
工况编号

１ ２ ３ ４

进 气 门 ０．３０ ０．３０ ０．３０ ０．３０

排 气 门 ０．３０ ０．０６ ０．５０ 开口

图７所示为４种工况的 ＲＤ分布情况，在 ＲＤ使用
中，使用长度为１５５的Ｈａｍｍｉｎｇ窗。从图７中可以看到，
因为指数核函数的引入，其各工况分布的交叉项得到了

一定程度的抑制，时间分辨率较高，但是频率分辨率过

低，无法分辨不同频率的信号分量，严重影响了对振动信

号的解析。
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图７　振动信号ＲＤ时频分布
Ｆｉｇ．７　ＲＤｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ

以工况１为例，图８所示为利用ＶＭＤ对信号进行分
解得到的变分模态分量的时、频波形。图９所示为利用
ＶＭＤＲＤ方法（ＲＤ仍然采用长度１５５的Ｈａｍｍｉｎｇ窗）生
成的４种工况下的内燃机振动谱图。图９最上方的曲线

为信号的时相波形图，横坐标表示时间，纵坐标表示幅

值；左边的曲线为信号的功率谱图，横坐标表示幅值，纵

坐标表示频率；中间的图像为时频相平面图，横坐标表示

时间，纵坐标表示频率，颜色代表能量幅值的大小，与右边

颜色标尺图对应。表２所示为ＶＭＤ分解过程中，利用本
文所提出的参数优选方法得到的对应参数。搜索范围及

步长设置为Ｋ：［１，１５］，步长１；α：［１００，５０００］，步长１００。

图８　ＶＭＤ分解变分模态分量的时、频波形
Ｆｉｇ．８　ＴｉｍｅａｎｄｆｒｅｑｕｅｎｃｙｗａｖｅｆｏｒｍｓｏｆＩＭＦｓ
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图９　振动信号ＶＭＤＲＤ时频分布
Ｆｉｇ．９　ＶＭＤＲＤｔｉｍｅｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ

表２　四种工况参数优选结果
Ｔａｂｌｅ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｓｔａｔｅｓ

状态编号 １ ２ ３ ４

Ｋ ３ ３ ３ ２

α １５００ １７００ １５００ １３００

图９中信号的ＶＭＤＲＤ分布对比图７中Ｒｉｈａｃｚｅｋ分
布来看，时、频分辨率均得到了很大程度的提高，交叉干

扰项也得到了有效的抑制。内燃机振动信号的ＶＭＤＲＤ
振动谱图能够更清楚地反映不同工况的运行状态信息，

可以清晰看出气门间隙状态的变化对振动信号的影响。

应用内燃机振动信息 ＶＭＤＲＤ振动谱图进行故障诊断
能够获得更好的效果。

３．２　振动谱图像的纹理特征提取及故障识别

利用 ＶＭＤＲＤ方法得到的内燃机振动谱图像维度
为４２０×５６０，利用 ＩＬＢＰ方法对图像进行重新编码后，因
为编码是逐点进行的，所以得到的ＩＬＢＰ编码图谱仍然是
４２０×５６０的维度，每一个像素点代表了原图像素点 Ｒ＝
１圆域内Ｐ＝８像素点间的对比度关系，二进制编码幅值
为０～３１，包含着原图像中的纹理信息。统计 ＬＢＰ图谱
中具有不同幅值的二进制编码出现的次数，以灰度直

方图的形式表现出来，如图１０所示。图１０中每种状态
左侧为 ＩＬＢＰ编码图谱，横纵坐标为像素点数；右侧为

相应的灰度统计直方图，横纵坐标分别为灰度级和像

素点数。

图１０　振动信号的ＩＬＢＰ谱图及相应的二值
统计序列图

Ｆｉｇ．１０　ＬＢＰｓｐｅｃｔｒｕｍａｎｄｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｂｉｎａｒｙ
ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｓｅｑｕｅｎｃｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌ

从图１０中可以看到，不同工况的 ＩＬＢＰ图谱能够基
本保留原图像中各时频冲击分量的相对空间位置。在其

对应的灰度直方图（二值统计序列图）中，不同内燃机气

门状态对应的二值统计序列存在较大区别，能够描述不

同状态下的差异化信息，保证了以其作为特征参数对内

燃机气门间隙状态进行分类和识别。

为了对比ＬＢＰ算子与 ＩＬＢＰ算子在特征提取效率上
的差异，进行了对比实验。以不同圆域半径和采样点数

条件下的一幅时频图像特征提取时间为指标，实验环境

为 ＭＡＴＬＡＢＲ２０１２ｂ，计算机配置为 ＡＭＤＡ８处理器，
１．９０ＧＨｚ主频 ＣＰＵ，４ＧＢ内存，Ｗｉｎ７操作系统，结果如
表３所示。
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表３　ＬＢＰ算子与ＩＬＢＰ算子特征提取效率对比
Ｔａｂｌｅ４　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＬＢＰｏｐｅｒａｔｏｒａｎｄＩＬＢＰ

ｏｐｅｒａｔｏｒｆｅａｔｕｒｅｅｘｔｒａｃｔｉｏｎｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ （ｓ）

［Ｒ，Ｐ］
耗时

ＬＢＰ ＩＬＢＰ

［１，８］ １７．０３ １５．８６

［２，８］ １７．１２ １５．４９

［２，１６］ ２８．０６ ２６．５４

［３，２４］ ４０．９５ ３７．９８

［３，３２］ ５２．８４ ４９．５１

由表３结果分析，ＩＬＢＰ算子由于改变了ＬＢＰ的编码
方式，降低了编码时的乘法次数，特征提取效率高于其他

几类ＬＢＰ算子。采样点数的多少对 ＬＢＰ算子特征提取
耗时有较大影响，随采样点数增多，算法计算效率降低。

为了减少分类器对识别结果的影响，突出检验本文时频

表征方法和故障特征提取方法的有效性。选择最简单的

非参数模式识别方法—最近邻分类（ｎｅａｒｅｓｔｎｅｉｇｈｂｏｒ
ｃｌａｓｓｆｉｃａｔｉｏｎ，ＮＮＣ）作为内燃机运行工况判别的智能学习
机器。从４类状态的振动谱图中每一类中随机选出３０
个样本，共１２０个，组成训练样本集，剩余的１２０个样本
组成测试样本集，进行分类测试。为降低随机误差，重复

以上实验２０次取平均值，以识别准确率为指标来分析方
法的性能。图１１所示为分别采用ＬＢＰ算子和ＩＬＢＰ算子
对生成的ＲＤ和ＶＭＤＲＤ内燃机振动谱图像进行特征提
取和分类的识别准确率结果，为横向比较，选取不同的半

径Ｒ和域内点数 Ｐ，曲线图上方标尺标识的分别为
ＶＭＤＲＤ＋ＩＬＢＰ、ＶＭＤＲＤ＋ＬＢＰ、ＲＤ＋ＩＬＢＰ和ＲＤ＋ＬＢＰ
４种方法。

图１１　ＮＮＣ识别率结果
Ｆｉｇ．１１　ＮＮＣｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｒａｔｅｒｅｓｕｌｔｓ

图１１中可以看到，无论是用 ＩＬＢＰ算子还是 ＬＢＰ算
子，ＶＭＤＲＤ时频图像对应的识别率均高于 ＲＤ图像；对
同种图像进行特征提取，ＩＬＢＰ算子的效果普遍要好于
ＬＢＰ算子，证明ＶＭＤＲＤ图像对于内燃机振动信号中的
故障信息刻画效果更好，而ＩＬＢＰ在时频图像纹理特征提
取效果方面要优于 ＬＢＰ。进一步分析，选取不同的算子

圆域半径和域内点数，特征提取的效果存在较大的差异。

半径均为１时，８点数算子比４点数算子特征提取效果更
好，说明采样点越密集，对于图像的局部纹理刻画越清

晰；但是保持半径与点数的比例不变，即保证采样点密度

相同的条件下，从［Ｐ，Ｒ］＝［８，１］到［Ｐ，Ｒ］＝［３２，４］，
对于４种方法的识别率整体呈现出了先增后降的走势，
说明参数与原图像中纹理分布越匹配，特征提取效果才

越好，所以在实际应用中应根据应用对象的不同合理选

择参数［Ｐ，Ｒ］，达到最好的特征提取效果。整体来看，
本文所提出的故障诊断方法在图１１中最高识别率达到
了１００％，效果明显好于其他方法。

表４所示为参考文献［２，４６］方法与本文方法最高
识别正确率的对比，采用相同的实验振动信号数据，训练

集和测试集的数据相同。结果说明了本文方法在内燃机

气门间隙故障实际诊断中是有效的。

表４　四种工况参数优选结果
Ｔａｂｌｅ４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｓｔａｔｅｓ

方法 最高识别率／％

文献［２］ ９８．３

文献［４］ ９９．１７

文献［５］ ９５

文献［６］ ９８．５７

本文方法 １００

４　结　　论

引入功率谱熵的概念，提出了参数优化的 ＶＭＤ方
法，对ＶＭＤ分解过程中的分量个数Ｋ及惩罚函数α给出
了网格参数寻优策略，有效增强了ＶＭＤ分解的自适应性。

ＶＭＤ与Ｒｉｈａｃｚｅｋ分布的相结合的充分发挥了 ＶＭＤ
方法与Ｒｉｈａｃｚｅｋ分布在时频联合分布的交叉项抑制方
面的优势，能够有效解决振动信号二次型时频分布中存

在的交叉干扰项问题，并具有较高的时频分辨率。用

ＶＭＤＲＤ方法对内燃机不同气门间隙状态信号进行分
析，时频分布中的特征信息更加明显，时频分量物理意义

也更明确。

ＩＬＢＰ算子改变了传统ＬＢＰ算法的编码规则，兼顾到
了图像中的局部纹理信息和整体空间分布关系。使用

ＩＬＢＰ算子提取内燃机振动谱图像的灰度统计特征参数，
算法计算效率和故障识别准确率较 ＬＢＰ算法都有所提
高。实验验证了本文所提出的基于 ＶＭＤ框架 Ｒｉｈａｃｚｅｋ
谱图纹理分析的内燃机故障诊断方法适用于内燃机气门

故障的准确诊断。
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