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基于变分模态分解的压气机失速特性研究 
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摘 要： 基于轴流压气机试验台，对带可调进口导叶的双级压气机在不同进口导叶角度和不同转速下进行了性能 

测试，得到了压气机稳定工作范围和失速边界。考虑到传统经验模态分解（EMD）方法易产生模态分量频率混叠，采 

用变分模态分解（VMD）方法对压气机失速信号进行特征识别提取。针对VMD方法在压气机失速特征提取中过于 

依赖模态数K与惩罚因子 的现象，采用基于仿生学优化的改进算法：引入蛙跳算法构建自适应参数优化机制，以平 

均包络熵为优化目标实现K和 的动态优化，并构建仿真信号验证参数优化VMD方法的优势。最后，将改进算法应 

用于压气机失速工况信号解析。结果表明，相较于EMD方法，参数优化VMD方法能更精准分离出表征失速特征的 

主导模态分量。 
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Compressor stall characteristics based on variational mode decomposition 
ZHANG Haoming, WU Yadong* 

(School of Mechanical Engineering, Shanghai Jiao Tong University, Shanghai 200240, China) 

Abstract: Based on the axial flow compressor test bench, performance tests on a two-stage compressor with 
adjustable inlet guide vanes were conducted under different inlet guide vane angles and different rotational 
speeds, and the stable working range and stall boundary of the compressor were obtained. Considering that 
the traditional empirical mode decomposition (EMD) method is prone to frequency aliasing of modal 
components, the variational mode decomposition (VMD) method has been s adopted to conduct feature 
recognition and extraction of the compressor stall signal. In response to the phenomenon that VMD overly 
relies on the number of modes K and the penalty factor α in the extraction of compressor stall 
characteristics, an improved algorithm based on bionics optimization was adopted. By introducing the 
leapfrog algorithm to construct an adaptive parameter optimization mechanism, the dynamic optimization 
of K and α was achieved with the average envelope entropy as the optimization objective, and the 
advantages of the simulation signal verification parameter optimization VMD method were constructed. 
Finally, the improved algorithm was applied to the signal analysis of the compressor stall working 
condition. The results show that compared with the EMD method, the parameter-optimized VMD method 
can separate the dominant modal components representing the stall characteristics more accurately. 
Key words: aero-engine; axial compressor; adjustable guide vanes; variational mode decomposition; 

anomaly detection; stall characteristics 
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0 引言 

压气机是航空发动机/燃气轮机的关键部件。 

压气机在设计点才能稳定工作，在非设计点工作或 

受到外部扰动时有可能发生失稳——主要包括旋转 

失速和喘振[1]。研究表明，压气机从受到外部扰动 

到发生失稳，其周向压力脉动在时域和频域特征方 

面均出现明显变化。失稳前期通常伴随低频扰动， 

但随着旋转失速的发生，局部压力波动频率升高，形 

成特定模式的旋转失速单元。喘振阶段则伴随显著 

的全通道低频振荡，其频率通常在数十赫兹范围 

内[2]。为保证压气机高效、安全运行，需要研究压 

气机的失稳现象，进而在压气机失稳早期或出现明 

显失稳前采取有效控制措施[3]。 

为实现对压气机失速快速、高效地监测，研究人 

员重点关注了失速前数秒内压气机周向压力脉动的 

时频域特征变化，识别失速先兆信号，进而及时采取 

相应措施防止失速的发生。吕建伟和李军[4]采用 

时频−小波分析法研究了某型八级压气机的失速先 

兆，发现压气机失速先兆频率与某一频率成倍数关 

系。黎琨等[5]利用小波分析法研究了压气机失速 

先兆，确定滤波阈值，进而确定失速先兆信号及其出 

现时刻。 

目前，关于失速先兆的研究主要集中在失速前 

短时间内的信号脉动及频谱特征方面，其具有明显 

的非线性和短时性特点。对于失速信号的识别和特 

征不足，可通过模态分解方法进一步提取失速特征。 

HUANG等[6]提出了经验模态分解（Empirical mode 
decomposition，EMD）方法，将信号分解为有限个频 

率和幅值连续变化的调频信号，从而构建信号不同 

成分能量的时间分布，对于检测压气机受到小扰动 

后压力信号分量的时频域特征变化具有重要意义。 

BENBOUZID[7]、HENRIQUEZ[8]、VERMA[9]等分 

别比较了时域、频域和时频域研究方法。经验模态 

分解作为一种时频域研究方法，具有滤波自适应的 

特点，但也存在端点效应、模态混叠等缺陷。为此， 

国内外学者提出了多种数学工具，以优化经验模态 

分解。 

MAURYA等[10]借助支持向量机（Support vector 
machine，SVM）将压力信号分解成比EMD时间更短 

的信号分量，提高了特征提取的效率。MOHAN和 

AGOSTINI[11]采用多元经验模态分解（Multivariate 
empirical mode decomposition，MEMD）方法提取失 

速模式，提出了失速起始可能由2个阶段构成：第1阶 

段流动分离不明显，边界层振荡发展，保持二维流动 

的特征；第2阶段出现复杂的三维流动。针对EMD 
方法模态中心频率重叠严重的不足，SIMTH[12]提出 

了局部均值分解（Local mean decomposition，LMD） 

方法。YUE等[ 1 3 ]联合EMD和LMD方法提出了 

EMD-LMD联合方法，充分结合了EMD鲁棒性好和 

LMD瞬时频率物理意义明确的优点，获得了高分辨 

率的时间、频域和能量结构分布。GUAN等[14]采用 

包含EMD的多种方法对失速先兆进行了分析，发现 

分解后的低频模态强度在失速后急剧增加600%以 

上，提取压气机工作时的低频模态可以实现对压气 

机失速的实时监测。 

DRAGOMIRETSKIY和ZOSSO[15]提出了变分 

模态分解（Variational mode decomposition，VMD）方 

法。相较于EMD，VMD拥有更强的鲁棒性，分解得 

到的模态分量频率重叠较少，模态数也更少。同时， 

VMD方法还填补了EMD方法理论依据不足的缺 

陷。但VMD方法非常依赖模态数K和惩罚因子 ， 

它们需要研究者自行选取。早期研究往往通过经验 

预设K和 。如果K和 设置不当，VMD方法得到的 

分解结果反而不如EMD，也会出现模态混叠。为实 

现K和 的合理化选取，研究者提出了多种方法。刘 

尚坤等[16]提出了Teager-VMD方法，能够实现K的自 

动选取。该方法可准确地将转子的试验信号分解为 

摩擦声、油膜振荡声等信号，为故障诊断提供依据。 

CHEN等[17]提出了一种利用相位校正信号平均法 

优 化 K 的 方 法 。 吴 施 志 等 [ 1 8 ] 采 用 布 谷 鸟 搜 索  

（Cuckoo search，CS）算法优化VMD算法（CS-VMD 
方法），实现了K和 的自动选取。相较于VMD方 

法，CS-VMD方法更能将多模态时域衰减信号中的 

各模态准确分离。沙云东等[19]构建了粒子群驱动 

的参数寻优模型，通过自适应阈值筛选机制提取高 

模态分量，有效提升了故障特征辨识度。然而，现有 

研究在参数选取中往往先确定K再选取 ，忽略了K 
和 的协同作用对VMD的影响，从而无法得到最优 

VMD结果。陈庆光等[20]采用蛙跳算法（Shuffled 
frog leaping algorithm，SFLA）对VMD参数进行了协 

同优化，实现了K和 的合理自动选取。 

本文通过试验获取亚声速双级压气机3种进口 

导叶角度（0°，3°和−3°）、不同转速（0.60~1.00倍设计 

转速）下的失速信号，研究进口导叶角度和转速对失 
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速频率的影响。利用蛙跳算法优化的VMD算法对 

压力信号进行分解，将压气机周向压力脉动分解为 

主要成分为大气压力的平均压力、叶片转动产生的 

压力脉动、失速团产生的压力脉动以及若干叶片− 
失速团相互作用产生的微小压力脉动，从而更好地 

识别失速特征。 

1 研究对象及试验结果 

研究对象为带可调进口导叶（IGV）的双级压气 

机，包含可调进口导叶、2级动静叶片以及出口导叶 

（OGV）。其中，第1级动叶（R1）数为51，第2级动叶 

（R2）数为56，各级静子叶片数均大于70。压气机设 

计参数如表1所示。压气机整体结构以及叶片排列 

如图1所示。压气机试验台如图2所示。 

为进行失速监测，在压气机壁面沿轴向依次布 

置4组（12个）Kulite传感器，分别位于R1、R2叶顶叶 

片前缘前3 mm和尾缘后3 mm处，处于相同轴向位 

置的3个测点在周向上分别位于1点、7点和10点方 

向，实时测量压气机周向的压力脉动。考虑到叶片 

通过频率（Blade passing frequency，BPF）和失稳信 

号相关频率，传感器的采集频率设置为20 kHz。 

图3展示了不同进口导叶角度和转速下压气机 

的流量系数−压比特性。图中， 为进口导叶角度。 

可以看出，进口导叶角度对攻角的影响较大。随着 

攻角的增加，压气机的流量系数−压比特性线逐渐 

向右上移动，压气机性能有所提升。这是由于进口 

导叶角度增加时，受进口导叶的导向作用，气流在进 

入转子时已经具有一定的切向速度分量，降低了转 

子叶片的实际进气攻角，缓解了大攻角下的流动分 

离，从而减小了流动损失，提升了压比。同时，正向 

的预旋使气流以更小的入射角进入动叶，从而增大 

了通过压气机气体的质量流量。 

图1 压气机结构 
Fig.1 Structure of the compressor  

图2 带可调导叶的双级压气机试验台 
Fig.2 Test bench of the two-stage compressor  

with an adjustable guide vane  

表1 压气机设计参数 
Table 1 Design parameters of compressor 

设计参数 数值 

物理转速/（r/min） 4 700 

压比 1.5 

绝热效率/% 90.2 

折合流量/（kg/s） 58.6 

图3 不同进口导叶角度下压气机的流量−压比特性曲线 
Fig.3 Flow rate-pressure ratio characteristic curve  

under different inlet guide vane angles  
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图3中，各条曲线流量系数最小点为压气机的失 

速点，如 =0°。相对转速1.00的失速点压力脉动和频 

谱分别如图4(a)和图4(b)所示。由图4(a)可以看出， 

压气机从第3个周期开始进入失速状态。在图4(b) 
中，4 kHz处的尖峰为BPF，8 kHz处的尖峰为2BPF。 

为探究进口导叶角度对压气机失速特性的影 

响，利用相关系数法和频谱分析对失速信号进行处 

理，结果见表2。可以看出，2种方法得到的失速频率 

基本相同。图5为利用相关系数法得到的不同进口 

导叶角度下转速与失速频率的关系。可以看出，进 

口导叶角度变化不影响失速频率处于20%~70%转 

子转频区间[17]，即两条灰色虚线内。 

不同进口导叶角度和转速下，失速团相对转速 

相对于转子转速的变化如图6所示。可以看出，在相 

对转速0.60~1.00区间内，失速频率/转频随转速升高 

而呈现降低趋势，且在高转速下有明显降低。该亚 

声速双级压气机的失速频率/转频大致在28%~45% 
区间内。 

2 基于参数优化的变分模态分解 

2.1 变分模态分解基本原理 

压气机脉动压力信号可被视为若干调频信号之 

和。VMD可以将信号分解为若干模态分量，每个模 

态分量定义如下：  

u t A t t( ) = ( )cos[ ( )] (1)k k k

式 中 ： A t( )k 为 模 态 分 量 u t( )k 的 瞬 时 幅 值 ； t( )k 为  

图4 压气机失速点压力脉动和频谱 
Fig.4 Pressure pulsation and frequency spectrum  

at compressor stall point  

表2 相关系数法和傅里叶频谱分析得到的失速频率 
Table 2 Stall frequency by correlation coefficient  

method and Fourier spectrum analysis 

相对转速 

失速频率/Hz 

相关系数法  频谱分析 

=0° =3° =−3°  =0° =3° =−3° 

0.60 20.942 4 19.212 3 19.685 0  19.330 0 21.200 0 19.600 0 

0.70 24.038 5 22.779 0 23.520 0  22.800 0 24.200 0 23.600 0 

0.80 26.385 2 26.007 8 24.660 0  25.800 0 26.800 0 22.400 0 

0.90 28.943 6 22.271 7 21.621 6  22.200 0 29.000 0 21.400 0 

0.95 29.940 1 22.271 7 22.497 2  22.200 0 29.800 0 22.400 0 

1.00 24.154 6 22.857 1 22.421 5  23.000 0 24.200 0 22.400 0 

图5 不同进口导叶角度下的相对转速−失速频率曲线 
Fig.5 Relative rotational speed-stall frequency curve  

under different inlet guide vane angles  

第2期 张浩铭等：基于变分模态分解的压气机失速特性研究 33  



u t( )k 的瞬时相位。 

求解VMD问题分为2个步骤，首先基于变分约 

束条件构造变分模型，然后采用交替方向乘子法求 

解。根据文献[15]，VMD问题的数学表达为  

t t u t

u f

min ( ) +
j

( ) e

s.t. =

(2)u k
k

t

k
k

{ },{ }
j

2

k k

k

式 中 ： u u u u{ } := { , , , }k K1 2 ； { } := { , , ,k 1 2

}K ； :=
k k

K

1
。 

2.1.1 变分模态分解问题的求解方法 

引入拉格朗日因子，求解时无需再考虑约束条 

件。此时拉格朗日函数变为  

L u t t u t f t u t t f t u t({ }, { }, ) := ( ) +
j

( ) e + ( ) ( ) + ( ), ( ) ( ) (3)k k
k

k
t

k
k

k
k

j
2

2

2
k

式中： t( )为拉格朗日乘子。 

通过迭代更新模态函数、中心频率和拉格朗日 

乘子来求解。模态函数频域的迭代方程为  

u
f u

( ) =
( ) ( ) + ( )

2
1 + 2 ( )

(4)k
n i

i

k

+1
2

中心频率的迭代方程为  

u

u
=

( ) d

( ) d
(5)k

n
k

k

+1 0

2

0

2

式中：u ( )k
n+1 相当于当前剩余量 f u( ) ( )

i k
i 的 

维纳滤波； k
n+1为当前模态函数功率谱的重心；对 

u{ ( )} :k 进行傅里叶逆变换，其实部则为 u t{ ( )} :k 。 

拉格朗日乘子的迭代方程为  

( )f u( ) = ( ) + ( ) ( ) (6)n n
k
K

k
n+1

=1
+1

式中： 为更新步长。 

当迭代满足以下条件时停止：  

u u

u
< (7)

k

K k
n

k
n

k
n

=1

+1
2
2

2
2

式中： 为预设的收敛阈值。 

2.1.2 变分模态分解算法 

变分模态分解算法步骤如下： 

（1） 初始化 u{ }k
1 ，{ }k

1 ，{ }1 和n； 

（2） 根据式（4）、式（5）更新u和 ； 

（3） 根据式（6）更新 ：  

f u( ) ( ) + ( ) ( ) (8)n n

k
k
n+1 +1

（ 4 ）  对 于 给 定 判 别 精 度 e > 0 ， 若  

u u u e/ <
k

k
n

k
n

k
n+1

2
2

2
2 ，则停止迭代，否则返回步 

骤（2）。 

2.2 基于蛙跳算法的变分模态分解 

VMD在解决EMD的模态混叠问题上表现出色， 

但其性能高度依赖参数的选择，特别是 和K。为实 

现VMD中K与 的协同优化，构建基于蛙跳算法的 

双参数动态映射机制。该方法通过建立参数空间到 

模态质量的非线性映射模型，克服传统试错法的主 

观局限性。 

2.2.1 蛙跳算法流程 

根据文献[21]，蛙跳算法的流程如下： 

（1） 设置初始参数（青蛙总数Npop，子群数Nm， 

子群容量 Nf，最大迭代次数M），在 K K[ , ]min max 和 

[ , ]min max 范围内随机初始化K和 。 

（2） 计算各青蛙个体的包络熵指标。 

（3） 按照目标函数的降序排列将Npop只青蛙依次 

分配至Nm个子群中，每个子群中分配Nf只青蛙，当前 

图6 不同进口导叶角度下相对转速−失速频率/转频曲线 
Fig.6 Curve of relative rotational speed vs. ratio of stall 

frequency and rotation frequency under different  
inlet guide vane angles  
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子群分配完毕则继续分配下一个子群，以此类推。 

（4） 确定每个子群中适应度最好和最差的个体 

Pb和Pw，以及群体的最优解S1，在最大迭代次数内根 

据式（9）改进最差解。  

S A P P= × ( ) (9)1 1 b w

式中：A1为0~1之间的随机数。 

（5） 将改进后的结果重新赋值给Pw。混合并重 

新排序所有个体，然后重新按照步骤（3）划分新的 

种群。 

（6） 当达到最大步数限制或满足迭代终止条件 

时输出最优解，否则回到步骤（2）。 

2.2.2 蛙跳算法优化的变分模态分解 

利用蛙跳算法优化VMD参数时，需要选择一个 

合适的参数作为目标函数。在特征提取领域，常采 

用平均包络熵（Mean envelope entropy，MEE）作为 

目标函数。MEE是在特定K 和 下，信号经过VMD 
分解得到各模态分量的包络熵的平均值。MEE的 

定义为  

K H i, = argmin 1 ( ) (10)
K

i
K

=1
en

,

K

式中：Hen为每个模态分量uk的包络熵，由式（11）、式 

（12）计算得到。  

H i p p( ) = log ( ) (11)
j

N
j jen

=1
2

p j j= ( ) / ( ) (12)j
j

N

=1

式中：N 为采样点数； j( )为原信号经希尔伯特变换 

后得到的包络信号； pj为 j( )标准化形式。 

2.3 模拟信号分析 

为验证算法的有效性，按照式（13）构造1组调频 

信号。其采样频率为1 kHz，采样点数为4 000。图7 
(a)为模拟信号分量的频谱图。模拟信号的分量x1~ 
x4的振幅和频率分别依次为10、8、15、6 Pa和30、50、 

70、110 Hz。对模拟信号进行傅里叶变换，得到的时 

域图如图7(b)所示。由于边缘效应形成能量损失， 

图7 模拟信号4个分量的频谱和时域 
Fig.7 Frequency spectrum and time domain of the four analog signal components  
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频谱图中各分量对应的振幅A略低于实际值。  

x t
x t
x t
x t

= 10sin(2 30 )
= 8sin(2 50 )
= 15sin(2 70 )
= 6sin(2 110 )

(13)

1

2

3

4

采用基于蛙跳算法优化参数的VMD（以下简称 

SVMD）方法得到的全局平均包络熵曲线如图8所 

示。可以看出，种群进化到第4代时达到局部最优。 

此时对应的参数组合 K[ , ]=[4, 1 035]。将其应用于 

SVMD程序中，得到的本征模态函数（Intrinsic mode 
function，IMF）分量频谱图和时域图分别如图9(a)和 

图9(b)所示。根据图9(a)，4个信号分量的中心频率 

分别为30、70、50、110 Hz，与原信号分量的频率一一 

对应。根据图9(b)，IMF1~IMF4的振幅分别为9.92、 

14.73、8.00和5.99。除两端因端点效应产生误差外， 

其他结果与原信号基本相符，证明了SVMD的有 

效性。 

3 基于SVMD方法的压气机失速信号特征识 
别与提取 

3.1 失速信号预处理 

在对失速信号进行SVMD处理前，分别对信号 

图8 模拟信号的优化曲线 
Fig.8 Optimization curve of analog signal  

图9 模拟信号经SVMD得到的IMF分量 
Fig.9 IMF components of analog signal by SVMD  
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进行低通滤波、滑动窗口平均和中心化。压气机设 

计转速为4 700 r/min，需要对失速信号进行低通滤 

波，以排除叶尖通过频率和高频噪声影响，低通滤波 

的截止频率为600 Hz；采用滑动窗口平均来降低随 

机噪声的影响，窗口长度设置为256，对应叶轮旋转 

周期；采用中心化处理消除大气压力对信号的影响。 

3.2 旋转失速信号特征的识别与提取 

利用蛙跳算法对压力信号进行VMD参数寻优， 

得到的全局平均包络熵曲线如图10所示。图10展示 

了参数优化进程中的适应度演化曲线。曲线显示，当 

种群进化到第6代时，系统达到全局收敛状态（适应度 

值0.589），此时对应的参数组合 K[ , ]=[5, 1 580]。 

将参数组合代入到SVMD处理程序中，对 =0°， 

相对转速1.00的失速信号进行SVMD分解，得到IMF 

分量信号的频谱与压力脉动，分别如图11(a)和图11 

(b)所示。可以看出，IMF5的中心频率为0 Hz，并具 

有少量0~10 Hz成分。该结果表明，IMF5是以大气 

图10 失速信号的优化曲线 
Fig.10 Optimization curve of stall signal  

图11 =0°，相对转速1.00失速信号经SVMD分解后的IMF分量 
Fig.11 IMF components of stall signal at =0° and relative rotational speed as 1.00 by SVMD  
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压力为主体的平均压力。在失速后，平均压力降低 

约2 kPa。IMF1的中心频率为23 Hz，对应失速团的 

旋转频率，且失速团的强度在不断变化。IMF2的中 

心频率范围为45~70 Hz，包含2倍失速频率和转子转 

频。IMF3和IMF4的带宽较广、幅值较低，由噪声、 

高阶模态和相干信号混叠形成。 

为评估SVMD方法的优越性，对EMD和SVMD 

方法得到的频谱图的频率重合情况进行对比。利用 

EMD方法解析失速工况信号，共得到8阶IMF集合。 

取前5个IMF分量绘制其频谱图和时域图，如图12所 

示。对比图11、图12可知，相较于SVMD，EMD产生 

了更多的模态分量。EMD分解产生的模态分量频 

谱有较大的模态混叠现象，不同分量频率重合度较 

高。而SVMD结果中不同分量频率重合度较低，较 

好地分离了不同IMF分量。 

为探究进口导叶角度对压气机失速时域、频谱 

特征的影响，分别对 =3°和 =−3°下相对转速1.00的 

失速信号进行SVMD分解，得到的频谱图和时域图 

分别如图13(a)和图13(b)、图14(a)和图14(b)所示，各 

IMF分量的成分与 =0°的基本一致。对比不同进口 

图12 =0°，相对转速1.00失速信号经EMD分解后的IMF分量 
Fig.12 IMF components of stall signal at =0° and relative rotational speed as 1.00 by EMD  
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导叶角度下IMF5的时域图可以看出，失速后的平均 

压降随进口导叶角度的增加而增大。对比图11(a)、 

图13(a)和图14(a)可以看出，失速频率对应的压力脉 

动幅度随进口导叶角度的增大而降低。这是由于进 

口导叶角度增大改善了压气机的性能，与前文结果 

一致。 

4 结论 

通过试验，获取了不同进口导叶角度和流量下 

的压力脉动信号，并利用蛙跳算法优化的VMD算法 

对压力脉动信号进行分解。主要结论如下： 

（1） 以信息熵最小化为目标函数的蛙跳优化框 

架成功实现了VMD模态数和惩罚因子的协同优化， 

提高了特征提取的精度，并成功地将压力脉动信号 

分解为叶片转动产生的压力脉动、失速团产生的压 

力脉动、以大气压力为主体的平均压力以及若干相 

干信号。 

（2） 相较于EMD方法，SVMD方法在模态混叠 

分离方面表现更好。通过SVMD方法得到的各模态 

分量频谱间中心频率无重叠现象，分量个数相较于 

EMD从8减少到5，各个分量的物理意义更加明确。 

（3） 随进口导叶角度的增大，失速后平均压降 

图13 =3°，相对转速1.00失速信号经SVMD分解后的IMF分量 
Fig.13 IMF components of stall signal at =3° and relative rotational speed as 1.00 by SVMD  
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升高，失速团对应的压力脉动幅值降低；不同进口导 

叶角度下，失速频率/转频随转速的升高而降低，但 

失速频率仍处于20%~70%转子转频区间。 
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