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摘 要：由于机械系统的复杂性，机载燃油泵振动信号的随机性表现在不同尺度上，因此需要对振

动信号进行多尺度分析。为了实现机载燃油泵的故障状态特征提取，以模糊熵作为机载燃油泵振动信号

的基本特征，提出了基于模糊信息粒化和模糊熵的机载燃油泵故障诊断方法。首先，采用模糊信息粒化

方法对振动信号进行粒化处理，得到包含最小值、中值、最大值三组模糊信息粒；其次，计算模糊信息

粒的模糊熵值；最后，将熵值作为特征向量，输入基于粒子群优化支持向量机建立的分类器。将该方法

应用于机载燃油泵及轴承实验数据，分析结果表明，该方法可有效实现故障诊断。
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Abstract：Due to the complexity of mechanical systems，the randomicity of the vibration signal behave on
different scales，making it necessary to analyze the vibration signal in a multi-scale way. In order to realize fault
feature extraction of airborne fuel pump，Fuzzy entropy is used as the basic feature of vibration signal of airborne
fuel pump，a new method of airborne fuel pumps fault diagnosis based on fuzzy information granulation（FIG）
and fuzzy entropy（FE）is put forward. Firstly，the FIG method is used to granulate the vibration signal and the
FIG particles made up of minimum，median，and maximum are obtained. Secondly，the FE of the particles is cal⁃
culated. The entropies are accordingly seen as the characteristic vector，then input to the particle swarm optimiza⁃
tion（PSO）- support vector machine（SVM）based classifier. Finally，the proposed method is applied to the air⁃
borne fuel pumps and bearing experimental data. The analysis results show that the proposed approach can effec⁃
tively achieve fault diagnosis.
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1 引 言

机载燃油系统作为航空飞行系统的重要构件之

一，为航空发动机提供一定压力及流量状态下的燃

油［1］。由于机载燃油泵的精密性及工作环境的复杂

性，在使用过程中易出现故障损伤，给机载燃油系统

及航空发动机带来重大的安全隐患［2］。因此，在机械

系统的使用过程中，准确检测并识别系统运行状态，

同时实现准确的故障诊断具有十分重要的意义。

机载燃油泵在工作过程中运行状态复杂，振动

信号呈现出强烈的非线性、非平稳性。因此，实现准

确有效的故障诊断，其首要任务就是从复杂的非线

性、非平稳信号中提取出不同故障状态的特征信

息［3］。随着非线性理论在故障诊断领域不断的深入

研究，许多非线性分析方法逐步得到应用。 Logan
等［4］研究了关联维数在机械系统中的应用，实现了非

线性方法与故障诊断技术的结合。文献［5］将关联

维数应用于航空发动机数据，实现了航空发动机的

性能状态检测及故障监控。文献［6］通过小波分析

对燃油泵故障进行区分，但在特征提取过程中所构

建的特征集维数过大，存在着一定的数据冗余与冲

突。文献［7］将多重分形技术应用于齿轮箱故障诊

断。文献［8］采用广义分形维数方法，实现发动机故

障诊断。文献［9］采用分形维数与模糊 C均值聚类的

方法，对机械系统中轴承的退化状态进行识别。文

献［10］引入混沌理论应用于汽轮发动机系统的故障

诊断。在这些经典的非线性方法中，关联维数在使

用过程中易受到工作环境中的噪声干扰，自适应性

较差。分形维数的计算过于依赖机械系统振动信号

的长度，计算量较大。Lyapunov指数存在计算速度

慢、精度不高等问题。这在一定程度上制约了机械

系统的故障诊断精度。文献［11］针对发动机燃油泵

轴承故障的研究主要集中在能谱分析及外观检测，

不利于故障的在线检测及视情维修。

熵（Entropy）是对时间序列混乱程度的一种有效

度量形式。随着熵理论的发展，Pincus等［12］提出了一

种可以衡量时间序列复杂性的方法——近似熵，Yan
等［13］将其应用于机械系统的健康状态监测。近似熵

采用一个非负数对时间序列进行描述，在分析较短

序列时，能够得到稳定可靠的结果，但在长时间序列

中相对一致性较差。文献［14］提出了模糊熵方法，

借用模糊函数的概念对两个向量的相似性进行表

述。文献［15］将模糊熵运用于机械系统振动信号特

征提取中，证明了模糊熵在机械系统应用方面的可

行性。但在对机载燃油泵系统振动信号分析过程

中，由于机械系统比较复杂，信号不仅在单一尺度上

包含了特征信息，在其他尺度上也有着重要信息，此

时直接使用模糊熵存在着特征提取能力不足的问

题。因此有必要在单尺度模糊熵的基础上，对振动

信号特征向量进行深层次特征提取［16］。

为了在多个尺度下有效提取机载燃油泵振动信

号的特征信息，本文提出了一种新的熵值理论，定义

为模糊信息粒化-模糊熵（Fuzzy information granula⁃
tion-fuzzy entropy，FIGFE），并实现机载燃油泵系统故

障诊断。FIG较为广泛的应用在于对时间序列进行

粒化，通过对粒化数据的预测实现对时间序列波动

趋势的预测。本文借鉴 FIG粒化特性，首次将其引入

至故障诊断领域，并与熵值理论进行结合，定义新的

熵值算法并进行故障诊断。首先，采用模糊信息粒

化的方式对机械系统振动信号进行处理，得到包括

低边界值 Low，中值 R和高边界值 Up的 3组模糊信息

粒子；其次，对 FIG粒化后的 3组信息粒子求取其模

糊熵值作为特征信息并组成特征向量。最后，采用

基于机器学习理论的支持向量机（Support vector ma⁃
chine，SVM）进行故障识别，简单有效地完成故障诊

断；同时，针对 SVM计算过程中核函数参数及惩罚参

数的选择问题，采用粒子群算法（Particle swarm opti⁃
mization，PSO）进行参数优化选择，增强了 SVM的自

适应性与准确性，提高了 SVM的故障诊断能力。

与传统的特征提取方法相比，本文提出的方法

不是简单的基于信号时域统计特征，而是将单尺度

的振动信号扩展为 3组多尺度振动信号并分析其相

似性与复杂度；在数据处理上，通过模糊信息粒化方

式，将单尺度振动信号进行分解，深度提取了振动信

号的特征信息。为了验证算法的合理性，将所提出

的方法应用于机载燃油泵系统实验平台，同时为了

验证算法的普适性，采用凯斯西储大学的滚动轴承

公开实验数据进行验证分析，结果表明该方法能够

有效区分机载燃油泵及滚动轴承的不同故障类型，

是一种有效的故障诊断方法。

2 基于FIGFE的故障特征提取及故障诊断

2.1 模糊熵（FE）

模糊熵通过借用模糊函数概念，选择指数函数

e-( )d r
n

作为模糊函数来测量两个向量之间的相似性。

指数函数 e-( )d r
n

具有以下特性［17］：

（1）连续性保证其函数值不会产生突变。
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（2）函数的凸性质保证了向量本身的自相似性

值最大。

对长度为 N的时间序列 x (i)，其模糊熵的定义

如下：

（1）按顺序定义 m维向量

X m
i = {x (i) ,x (i + 1) ,...,x (i + m - 1)} - x0 (i) （1）

式中，i = 1，2，...，N - m + 1。X m
i 为从第 i个点开

始的连续 m个去掉均值 x0 (i)的 x (i)值，其中

x0 (i) = 1
m∑j = 0

m - 1
x ( )i + j （2）

（2）定义 X m
i 与 X m

j 之间的距离为两者对应元素差

值的最大值，即

dmij = d [ X m
i ,X m

j ] =
max

k ∈ ( )0,m - 1 {| (x (i + k) - x0 (i)) - (x (j + k) - x0 (i)) |}
i,j = 1,2,...,N - m,i ≠ j

（3）

（3）通过定义模糊函数 μ (dmij，n，r)，确定矢量 X m
i

与 X m
j 之间的相似度 Dm

ij

Dm
ij = μ (dmij ,n,r) = e-( )dmij r

n

（4）
式中模糊函数 μ (dmij，n，r)为指数函数，n，r分别表

示边界梯度和宽度。

（4）定义函数

ϕm (n,r) = 1
N - m∑i = 1

N - mæ

è

ç

ç
çç

ö

ø

÷

÷
÷÷

1
N - m - 1 ∑j = 1

j ≠ i

N - m
Dm
ij （5）

（5）对维数进行m + 1处理，重复步骤（1）~（4），得

ϕm + 1 (n,r) = 1
N - m∑i = 1

N - mæ

è

ç

ç
çç

ö

ø

÷

÷
÷÷

1
N - m - 1 ∑j = 1

j ≠ i

N - m
Dm + 1
ij （6）

（6）当 N为有限长度时，可定义 FE的表现形式为

FE (m,n,r,N) = lnϕm (n,r) - lnϕm + 1 (n,r) （7）
模糊熵的物理意义在于衡量时间序列在维数变

化时产生新模式的概率大小。FE的熵值大小取决于

序列产生新模式的概率，熵值越大表明序列的复杂

程度越大。在使用 FE进行特征向量提取的过程中，

为了解决单一尺度下 FE特征提取能力不足的问题并

扩展 FE性能，本文采用模糊信息粒化方式对模糊熵

进行粒化处理及多尺度分析。

2.2 模糊信息粒化

20世纪 60年代，美国数学家 Zadeh教授首次提

出模糊集合论；1979年 Zadeh教授在模糊集合论的基

础上首次提出模糊信息粒化，主要解决信息粒的形

成、表示、粗细及语义解释等问题［18］。信息粒化通过

将一个整体分解为多个独立的部分进行研究，从集

合理论而言，信息颗粒是通过不可区分性、功能相近

性、相似性及函数性等特征来划分对象。模糊信息

粒化的定义为

g ≜ (x is G) is λ （8）
式中 x是论域 U中的取值变量，G为论域 U的模

糊子集，通过隶属函数 μG 来刻画。λ为可能性概率。

一般假设论域 U为实数集合 R (Rn)，G为 U的凸模糊

子集，λ为位区间的模糊子集。

模糊信息粒化通过模糊集的形式对信息粒进行

表示，其主要步骤为窗口划分和模糊化。其中，窗口

划分即通过设置窗口大小将时间序列数据分割成若

干小块，并以此作为操作窗口；模糊化即通过把产生

的每一个窗口数据进行模糊化，从而获得模糊集（模

糊信息粒）。

在模糊粒子的选择中，有三角型、梯形、抛物型

和高斯型等［19］。现有的关于 FIG应用的文献一般采

用三角型粒子，因此本文选择三角型模糊粒子对采

集到的振动信号进行模糊信息粒化。三角型模糊粒

子的隶属函数为

A (x,l,z,u) =

ì

í

î

ï

ï
ïï

ï

ï
ïï

0 ( x < l )
x - l
z - l ( l ≤ x ≤ z )
u - x
u - z ( z < x ≤ u )
0 ( x > u )

（9）

式中 l，z，u分别为模糊粒子的 3个参数。以振动

信号为例，如果 X = {x1，x2，...，xn}作为一个粒化窗口，

则 z表示该窗口中的大体平均水平；l表示该窗口的最

小值，u表示最大值。

2.3 FIGFE特征向量提取

模糊熵确定的是时间序列在单一尺度上的无规

则程度，熵值越小，序列的自相似性就越高；熵值越

大，序列越复杂。模糊熵值的求解局限于待求解时

间序列的信号特征，仅从单一尺度对时间序列复杂

程度进行刻画。而针对机械系统故障诊断问题，振

动信号往往过于复杂，此时单一的对其进行信号特

征提取存在着信息表达不足、无法全面概括不同故

障类型的特征信息，从而无法准确完成机械系统故

障诊断过程［20］。本文采用模糊信息粒化方式，通过

设置粒化窗口大小，将原始机械系统振动信号用 3组
模糊信息粒进行表示，记为 Low，R与 Up。分别对应

式（9）中的 l，z，u（l，z，u可理解为原始振动信号粗粒化
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后的下界、中间值及上界）。模糊信息粒化通过 Low，
R与 Up完整地概括了原始时间序列的信息，相比之

下所获取的振动信号特征向量也更加完备，其示意

图如图 1所示。

如图 1所示，单一尺度下的特征提取方法仅对原

始信号求取 FE熵值；而本文所提出的基于 FIGFE的

特征提取方法则对粒化后的三组 Low，R，Up求取模

糊熵值，相比之下能够提取更为丰富的故障特征信

息。综上所述，基于 FIGFE的特征向量提取步骤为：

（1）对于长度为 N的振动信号 x，设置粒化窗口大

小 win，进行模糊信息粒化。

（2）在粒化窗口 win下，得到 3组粒化数据，分别

记为 Low，R，Up。3组粒化数据的长度均为[ N win ]；
其中[• ]为取整运算。

（3）对步骤（2）中所得的三组粒化数据进行 FE求

解，分别记为 FEwin
Low，FEwin

R ，FEwin
Up。

（4）将步骤（3）中得到的三组模糊熵值组成特征

向量，作为后续故障诊断的特征信息。

根据 FIGFE的计算步骤，定义参数 win的选择

标准：

粒化的意义是在每个粒化窗口下求取 3组模糊

信息粒子，因此 win的取值不宜过小，否则失去粒化

意义（例如当 win = 1时即不进行模糊粒化，此时 FIG⁃
FE为普通模糊熵值）；同时，经过 FIG粒化后，时间序

列的长度变为[ N win ]，因此 win的选择不宜过大，因

为窗口过大会导致时间序列长度过短，信息过于平

均（例如长度为 2000的时间序列经过 win = 5的粒化

后，长度仅为 400），影响后续模糊熵值求解。因此本

文选择窗口 win = 3。
式（7）中参数的选择参考文献［21］。考虑嵌入

维数 m越大，对应所需的数据长度越长，因此选择

m = 2；n决定了相似容限边界的梯度，n越大则梯度

越大，但会导致细节信息的丧失，因此选择 n = 2；相
似容限 r表示模糊函数边界的宽度，r过大会丢失统

计信息，r过小会增加对结果噪声的敏感性，且估计出

的统计特性效果不理想，本文参照文献［21］选择 r =
0.15。经过 FIGFE对振动信号进行特征提取，即可实

现不同故障类型的故障诊断。

2.4 基于FIGFE的故障诊断

SVM于 1995年由 Vapnik等首次提出，是机器学

习算法的典型代表。SVM以统计学习为理论基础，

通过非线性映射，将原始空间样本数据由低维特征

空间映射到高维特征空间，从而实现 SVM的理论分

析［22］。利用 SVM对 2.3节中所提取出的 FIGFE特征

向量进行故障诊断时，涉及到自身核函数参数及惩

罚参数的选择问题。针对这一问题，采用 PSO优化方

法来实现。

PSO优化算法是智能领域算法中的一种基于群

体智能的优化算法。PSO方法于 1995年由 Kennedy
和 Eberhart提出并得到广泛应用，通过粒子在解空间

追随最优粒子进行搜索［23］。

综上所述，本文所提出的基于 FIGFE-PSOSVM
机载燃油泵故障诊断方法如下：

首先，设置粒化窗口大小 win，对原始振动信号

进行模糊信息粒化，得到粒化后的三组数据序列

Low，R，Up。
然后，设置 FE参数，对粒化后的 3组数据序列分

别进行 FE熵值求解，得到由粒化后 3组数据序列的

FE熵值组成的特征向量。

T = [ FEwin
Low ,FEwin

R ,FEwin
Up ] （10）

最后，以特征向量 T作为 SVM的属性参数，设置

不同故障类型的 SVM标签，对采集到的不同故障类

型的机载燃油泵振动信号建立 PSOSVM分类器并进

行故障诊断。

基于 FIGFE-PSOSVM的机载燃油泵故障诊断方

法流程图如图 2所示。

3 实验分析

3.1 公开数据集验证

为验证所提出的 FIGFE-PSOSVM算法的有效性

Fig. 2 Flow chart of fuel pumps fault diagnosis based on

FIGFE-PSOSVM

Fig. 1 Graining results
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和准确性，采用美国凯斯西储大学电气工程实验室

的滚动轴承故障实验数据作为验证数据［24］。实验对

象为 6205-2RS JEM SKF深沟球轴承。电机负载为

735.5W，轴承转速为 1772r/min；除正常状态外，三种

故障状态分别记为滚动体故障、内圈故障和外圈故

障；故障通过电火花技术布置，直径为 0.3556mm，数

据样本长度为 2048；取正常状态（记为 NORM）、滚动

体故障（记为 REF）、内圈故障（记为 IRF）及外圈故障

（记 为 ORF）4 种 状 态 的 样 本 各 80 组 ，共 计 320 组

数据。

选择 4种状态下各 80组数据中的 40组作为训练

集，余下 40组作为测试集，训练集与测试集均为样本

数据的 50%，以验证算法的有效性。

首先，对 4种状态的 320组样本进行 FIG处理，每

个样本经过粒化处理后可得到 3组数据序列 Low，R，
Up。选择窗口大小 win = 3，以 ORF状态为例，粗粒

化结果如图 3所示。

如图 3所示，经过粗粒化后的滚动轴承故障振动

信号，通过 Low，R，Up三组具有更明显特征的模糊粒

化数据，弥补了直接对滚动轴承故障振动信号进行

特征提取的不足。粗粒化的时间序列既保留了原始

振动信号的特征信息，同时用 3组模糊粒子对特征信

息进行了深层次刻画，提高了对原始振动信号特征

信息的提取能力。在 win = 3的条件下，对 Low，R，Up
三个尺度进行 FE求解，并将所求得的熵值组成特征

向量

T = [ FE3Low ,FE3R ,FE3Up ] （11）
为了对比验证本文所提出的 FIGFE-PSOSVM算

法的合理性，选用直接对振动信号的 FE特征提取进

行对比分析；同时，为了说明 PSO算法对 SVM的优化

效果，每种方法均与未使用优化算法的 SVM分类器

进行对比。训练集的组成结构为式（11）中的三个属

性值及标签值。其中标签 1，标签 2，标签 3，标签 4分
别对应正常状态、内圈故障、滚动体故障及外圈故障

T′ = [ FE3Low ,FE3R ,FE3Up ,label ] （12）
首先验证基于 FE算法的故障诊断性能，直接对

滚动轴承故障信号进行 FE解算，并将 FE熵值作为特

征向量输入至 PSOSVM分类器中，结果如图 4所示。

采用滚动轴承故障信号的模糊熵值作为特征向

量，针对 160个测试集，采用 FE-SVM的故障诊断精

度为 75%（120/160）；采用 FE-PSOSVM的故障诊断精

度为 85%（136/160）。其中，经过 PSO优化后，SVM惩

罚参数为 66.9967，核函数参数为 138.3893。
采用本文所提出的 FIEFE-PSOSVM方法进行故

障诊断，首先对滚动轴承故障信号进行窗口大小为

win = 3的粗粒化处理，然后对得到的 Low，R，Up三组

粗粒化时间序列进行 FE熵值求解，将 FE熵值作为特

征 向 量 并 输 入 至 PSOSVM 分 类 器 中 ，结 果 如 图 5
所示。

采用本文提出的窗口大小为 win = 3的 FIGFE方

法，针对 160个测试集，采用 FIGFE-SVM算法的故障

诊断精度为 98.75%（158/160）；采用 FIGFE-PSOSVM
的故障诊断精度为 100%（160/160）。在 SVM分类器

未进行 PSO优化的情况下，诊断精度也有着明显的提

高。其中，经过 PSO优化后，SVM惩罚参数为 3.7132，
核函数参数为 4.819。

为了直观说明对滚动轴承振动信号的故障诊断

效果，将 4种状态测试集的诊断结果列于表 1所示。

Fig. 3 ORF graining results figure (win = 3)

Fig. 4 PSOSVM diagnosis results of rolling bearing（FE）
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表中数值含义为：对于 4种不同状态的 40个测试集

样本，选择不同方法所得到的正确分类样本数目；Ca
表示精度。

如表 1所示，经过 PSO优化的 SVM分类器，通过

确定合适的惩罚参数和核函数参数，能够有效提高

SVM算法的分类效果。基于 FE的故障诊断中，经过

优化后的 SVM诊断精度提高了 10%；基于 FIGFE的

故障诊断中，经过优化后的 SVM 诊断精度提高了

1.25%；证明了采用 PSO算法对 SVM进行参数优化的

合理性。在同时选择 PSOSVM分类器的情况下，本文

提出的 FIGFE 算法在诊断精度上相比 FE 提高了

15%，识别率达到了 100%，证明了本文所提出的 FIG⁃
FE算法在故障特征提取中的优势，同时证明了本文

算法的有效性。

为了进一步验证算法的有效性，选择窗口大小

为 win = 3，对原始滚动轴承振动信号进行粗粒化处

理。针对每个状态的 80个样本，在训练集的选择中，

分别选择 10%训练集（训练集 8个，测试集 72个）、

20%训练集（训练集 16个，测试集 64个）、30%训练集

（训练集 24个，测试集 56个）、40%训练集（训练集 32
个，测试集 48个）及上文的 50%训练集进行对比，对

不同状态下的滚动轴承振动信号进行故障诊断，所

得结果如表 2所示。

如表 2所示，在窗口大小为 win = 3条件下，除

10%训练集的情况下诊断精度较差外，其余状态下经

过 PSO优化 SVM的故障诊断精度均能达到 100%的

故障诊断精度。证明了本文提出的 FIGFE方法的合

理性，通过对原始信号序列进行粗粒化，然后分别对

粗粒化序列进行 FE熵值求解，能够深层次、多尺度提

取滚动轴承振动信号的特征信息。

3.2 机载燃油泵数据验证

某型机载燃油泵故障检测系统通过振动传感器

采集燃油泵工作过程中正常状态和不同故障状态的

振动信号。振动传感器安装于电机轴承处，所使用

的 电 机 为 定 频 电 机 。 采 集 到 除 正 常 状 态（记 为

NORM）外的 3种故障状态，分别为扩散管损伤（记为

KSG）、扩散管损伤加叶轮损伤（记为 KSYL）及渗漏状

态（拆掉密封圈，记为 SL）。每组状态各获得 30组

样本。

与轴承数据相比，机载燃油泵系统属于典型机

械系统之一，采集到的信号均为轴承振动信号。由

于机载燃油泵系统是一种高可靠、长寿命的机械系

统，在实验采集过程中，故障信号通过更换不同的故

障件获取，因此故障数据相比滚动轴承数据而言要

少。选取其中某种状态进行窗口大小 win = 3的 FIG
处理，得到 3组数据序列 Low，R，Up。粗粒化结果如

图 6所示。

对比图 3及图 6可知，机械系统的振动信号具有

较强的非线性及非平稳性，且通过 FIG模糊信息粒化

后所得到的 3组模糊粒化数据之间具有明显的特征

信息。

为了对比验证 FIGFE算法对于提高 FE性能方面

的有效性，首先将采集到的 4种状态下各 30组数据中

的 15组作为训练集，余下 15组作为测试集，训练集与

Fig. 5 PSOSVM diagnosis results of rolling bearing

（FIGFE）

Table 1 Accuracy rate comparison of fault diagnosis

algorithm

Algorithm
FE-SVM

FE-PSOSVM
FIGFE-SVM

FIGFE-PSOSVM

NORM
40
39
40
40

IRF
13
23
40
40

REF
27
34
38
40

ORF
40
40
40
40

Ca/%
75
85
98.75
100

Table 2 Comparison of different training sets

Algorithm
FIGFE-SVM

FIGFE-PSOSVM

Amount of training sets
10%

93.0556%
97.2222%

20%
96.0938%
100%

30%
98.2143%
100%

40%
98.9583%
100%

50%
98.75%
100%
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测试集均为样本数据的 50%，以验证算法的有效性。

首先验证基于 FE算法的故障诊断性能，直接对

机载燃油泵系统振动信号进行 FE解算，并将 FE熵值

作为特征向量输入至 PSOSVM分类器中，记 NORM状

态为标签 1，KSG状态为标签 2，KSYL状态为标签 3，
SL状态为标签 4，所得结果如图 7所示。

在滚动轴承的故障诊断过程中，论证了 PSO对于

提高支持向量机诊断能力的可行性。因此在机载燃

油泵系统故障诊断中仅采用 PSOSVM分类器进行故

障诊断。采用机载燃油泵振动信号的模糊熵值作为

特征向量时，针对 60个测试集，故障诊断精度为

86.6667%（52/60）。其中 KSG状态有 7个样本被错分

至 SL状态；SL状态有 1个样本被错分至 KSG状态。

采用本文所提出的 FIEFE-PSOSVM方法进行故

障诊断，首先对机载燃油泵振动信号进行窗口大小

为 win = 3的粗粒化处理，然后对得到的 Low，R，Up

三组粒化数据进行 FE熵值求解，将 FE熵值作为特征

向量并输入至 PSOSVM分类器中，结果如图 8所示。

采用本文提出的窗口大小为 win = 3的 FIGFE方

法，针对 60个测试集，故障诊断精度为 100%（60/60），

所有故障状态均得到了正确的分类识别。

所采集到的机载燃油泵故障状态与滚动轴承故

障状态均为基于轴承的振动信号，信号具有非线性

及非平稳性。受到机械系统复杂性影响，信号的随

机性表现在多个尺度上，此时采用常规的 FE熵值算

法不能完整地提取故障信息。本文提出的基于 FIG⁃
FE特征提取算法，通过在窗口大小 win = 3下对原始

振动信号进行模糊信息粒化，得到 3组特征信息区分

明显的模糊粒化数据，有效地概括了机械系统的故

障信息，提高了 FE熵值的特征提取能力，证明了基于

FIGFE振动信号特征提取的有效性。

4 结 论

本文结合模糊信息粒化与模糊熵对机载燃油泵

系统振动信号进行分析，提出了新的 FIGFE熵值求解

方法，在多个粗粒化序列下对振动信号的特征向量

进行了深层次提取，并成功应用于机载燃油泵及滚

动轴承不同故障状态诊断。实验结果表明：

（1）相比基于模糊熵的特征提取算法而言，FIG⁃
FE方法通过粗粒化方式得到 3组粗粒化序列的信

息，所提取的故障状态特征向量更加完备，具有一定

的精度优势。

（2）FIGFE算法简单，参数设置较少且定义了窗

口设置标准，所提取的特征向量仅有 3组，既避免了

较多特征向量造成的数据冗余及冲突，也提高了算

法的自适应性。

Fig. 8 PSOSVM diagnosis results of fuel pump（FIGFE）

Fig. 6 Graining results figure (win = 3)

Fig. 7 PSOSVM diagnosis results of fuel pump（FE）
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（3）采用 PSO方法优化 SVM，可以更加准确地选

取 SVM计算过程中的惩罚参数和核函数参数，提高

了 SVM的分类能力。

（4）采用机载燃油泵系统及滚动轴承系统进行

分析，证明了 FIGFE算法在机械系统振动信号特征提

取方面的适用性，具有一定的应用价值。
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