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基于小波 －支持向量机的矿用通风机故障诊断
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摘　要：运用小波包频道能量分解技术提取了不同频带反映矿用通风机不同工作状态的特征向
量，以此作为支持向量机多故障分类器的故障样本，经训练的分类器作为故障智能分类器可对通

风机的工作状态进行自动识别和诊断．并以不对中故障为例，进行了实用验证．研究结果表明，
支持向量机在小样本情况下仍能准确、有效地对通风机的工作状态和故障类型进行分类．
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　　目前对通风机故障诊断的研究已由传统的振动频谱分析的方法转向智能诊断，在机械智能故障诊断中
应用比较广泛的是人工神经网络，这一方法要求有大量典型的训练样本数据或先验知识，但是在大型机械

设备中，大量典型故障数据往往很难获取，这成为制约人工神经网络等智能诊断方法发展和应用的重要因

素．在统计学习理论基础上发展的一种新的机器学习方法———支持向量机 （Ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）［１］———较好地解决了小样本、非线性和高维模式识别等实际问题，并克服了神经网络学习方法中网
络结构难以确定、收敛速度慢、局部极小点、过学习与欠学习以及训练时需要大量数据样本等不足，大大

提高了学习方法的推广能力，正成为智能故障诊断新的热点．
本文以矿用通风机为研究对象，研究基于小波分析和支持向量机的故障自动识别技术，即通过小波变

换，把通风机振动信号分解在不同的频段内，各频段内的能量可形成一个特征向量，且对应通风机不同的

故障有不同的特征值，该向量可作为支持向量机分类器的输入样本，通过典型故障样本的学习与训练，得
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到可用于对通风机进行故障自动识别的分类器．研究表明，基于小波和支持向量机的故障诊断技术适用于
通风机械系统中的多故障、多征兆的复杂故障模式识别问题，可实现通风机故障的智能诊断．

１　基于小波包的能量故障特征提取

离散信号按小波包基展开时，包含低通滤波与高通滤波两部分，每一次分解就将上层 ｊ＋１的第 ｎ个
频带进一步分割变细为下层ｊ的第２ｎ与２ｎ＋１两个子频带．离散信号的小波包分解算法［２］：ｄｌ（ｊ，２ｎ）＝

∑
ｋ
ａｋ－２ｌｄｋ（ｊ＋１，ｎ），ｄｌ（ｊ，２ｎ＋１）＝∑

ｋ
ｂｋ－２ｌｄｋ（ｊ＋１，ｎ），其中ａｋ，ｂｋ为小波分解共轭滤波器系数．

由Ｐａｒｓｅｖａｌ恒等式知∫
∞

－∞
｜ｆ（ｘ）｜２ｄｘ＝∑ ｜ｄ（ｊ，ｋ）｜２．由此可知，小波包变换系数ｄ（ｊ，ｋ）的平方

具有能量的量纲，可用于机械故障诊断的能量特征提取，假设离散信号按最优小波包分解［３］后可得到 Ｍ

个正交的频带，各频带的能量Ｅｉ＝∑
Ｎｉ

ｋ＝１
｜ｄ（ｉ，ｋ）｜２，其中ｉ≤Ｍ；Ｎｉ为第ｉ个子频段的数据长度，且ｋ≤Ｎｉ．

离散信号的能量均方根Ｅｒ＝ ∑
Ｍ

ｉ＝１
Ｅ２

槡 ｉ，则能量特征向量为

Ｔ＝１Ｅ [
ｒ
Ｅ１，Ｅ２，…，Ｅ ]Ｍ ． （１）

２　支持向量机 （ＳＶＭ）及多故障分类器的建立

图１　最优分类面
Ｆｉｇ１　Ｏｐｔｉｍａｌｓｅｐａｒａｔｉｎｇｈｙｐｅｒｐｌａｎｅ

２１　支持向量机
支持向量机 （ＳＶＭ）是从线性可分情况下的最优分类面发展而

来的，基本思想可用图１的两维情况说明［４］．图中，圆和三角代表
两类样本；Ｈ为分类线，Ｈ１，Ｈ２分别为过各类中离分类线最近的样
本且平行于分类线的直线，它们之间的距离叫做分类间隔 （ｍａｒ
ｇｉｎ）．所谓最优分类线就是要求分类线不但能将两类正确分开 （训

练错误率为０），而且使分类间隔最大．分类线方程为 ｗ·ｘ－ｂ＝０，
对其进行归一化，使得对线性可分的样本（ｘ，ｙ），ｉ＝１，…，ｎ，ｘ∈
Ｒｄ（Ｒｄ为ｄ维数据空间；ｎ为样本的人数）ｖ∈ ｛＋１，－１｝满足

ｙｉ［（ｗ·ｘｉ）＋ｂ］－１≥０　　（ｉ，１，…，ｎ）． （２）
　　此时分类间隔等于２／‖ｗ‖，使间隔最大等价于使‖ｗ‖２最小．满足条件 （２）且使１／２‖ｗ‖２最小

的分类面就叫做最优分类面，Ｈ１，Ｈ２上的训练样本点就称作支持向量．利用 Ｌａｇｒａｎｇｅ优化方法可以把上
述最优分类面问题转化为其对偶问题．

Ｑ（α）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊ（ｘｉ·ｘｊ）， （３）

且满足约束条件

∑
ｎ

ｉ＝１
ｙｉαｉ＝０，αｉ≥０　　（ｉ＝１，…，ｎ） （４）

下的Ｑ（α）的最大值．αｉ为原问题中与每个约束条件式 （４）对应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子，这是一个不等式约
束下二次函数寻优的问题，存在唯一解．容易证明，解中将只有一部分 （通常是少部分）αｉ不为０，对应
的样本就是支持向量．解上述问题后得到的最优分类函数为

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ｛（ｗ·ｘ）＋ｂ｝＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ{ } ． （５）

式中，ｓｇｎ｛｝为符号函数，求和实际上只对支持向量进行；αｉ 为 αｉ的最优解；ｂ为分类阈值，可以用

９９
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任一个支持向量 （满足式 （２）中的等号）求得，或通过两类中任意一对支持向量取中值求得．根据待分
类的样本ｘ，由分类函数ｆ（ｘ）的正负即可判定ｘ所属的类别．

对于解决线性不可分问题时，可以加入非负的松弛变量ξｉ，把式 （２）的条件放宽为ｙｉ［（ｗ·ｘｉ）＋ｂ］

－１＋ξｉ≥０（ｉ＝１，…，ｎ）．当发生分类错误时，相对应的ξｉ＞０，∑
ｉ
ξｋｉ为训练集错分个数的上界．引入错

误惩罚分量，使１／２‖ｗ‖２变为１／２‖ｗ‖２＋Ｃ∑
ｉ
ξｋｉ，从而将目标改为

（ｗ，ξ）＝１／２‖ｗ‖２＋Ｃ∑
ｉ
ξｋｉ， （６）

其中，Ｃ为某个指定的常数，起控制对错分样本惩罚的程度，越大说明对错误惩罚越重．求解式 （６）的
最小，即折衷考虑最少错分样本和最大分类间隔，就得到广义最优分类面．广义最优分类面的对偶问题与
线性可分情况下几乎完全相同，只是式 （４）中αｉ≥０变为０≤αｉ≤Ｃ（ｉ＝１，…，ｎ）．
　　上面讨论的是线性问题，对非线性问题，可以通过非线性变换转化为某个高维空间的线性问题．这种
变换一般比较复杂，但是可注意到，在上面的问题中，不论是目标函数式 （３）还是分类函数式 （５）都
只涉及训练样本之间的内积运算 （ｘｉ·ｘｊ），这样，在高维空间实际上只需进行内积运算，而这种内积运
算是可以用原空间中的函数实现的，甚至没有必要知道变换的具体形式．根据泛函的有关理论，只要一种
核函数Ｋ（ｘｉ·ｘｊ）满足Ｍｅｒｃｅｒ条件，它就对应某一变换空间中的内积．因此，在最优分类面中采用适当的
内积函数Ｋ（ｘｉ·ｘｊ）就可以实现某一非线性变换后的线性分类，而计算复杂度却没有增加，此时式 （３）
和 （５）变为

Ｑ（α）＝∑
ｎ

ｉ＝１
αｉ－

１
２∑

ｎ

ｉ，ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊＫ（ｘｉ·ｘｊ），ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑

ｎ

ｉ＝１
αｉｙｉＫ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ{ } ．

　　这就是支持向量机．常用的核函数有：（１）线性核函数Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｘ·ｙ；（２）多项式核函数Ｋ（ｘ，ｙ）＝
（ｘ·ｙ＋１）ｄ，ｄ为多项式的阶数，ｄ＝１，２，……；（３）径向基核函数Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ（－‖ｘ－ｙ‖２／２σ２），σ
为径向基函数宽度，σ＞０；（４）Ｓｉｇｍｏｉｄ核函数Ｋ（ｘ，ｙ） ＝ｔａｎｈ［ａ（ｘ·ｙ）－δ］，ａ，δ为常数．
２２　ＳＶＭ多故障分类器的建立

支持向量机是一种处理二分类问题的方法，但在实际应用中需要解决多类分类问题，为此需要研究用

图２　投票决策流程
Ｆｉｇ２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｖｏｔｉｎｇｄｅｃｉｓｉｏｎ

支持向量机解决多类分类问题．多类分类也是以二分类为基础的，现在主要的多类分类算法［５］主要有一

对一、一对多和有向无环图分类法等，本文应用一对一分类法．多类分类问题可以形式化地表述为：给定
属于ｋ类的ｍ个训练样本 （ｘ１，ｙ１），…，（ｘｍ，ｙｍ），其中ｘｉ∈Ｒ

ｎ （ｉ＝１，…，ｍ），且类别标签 ｙｉ∈｛１，
…，ｋ｝．其中，Ｒｎ为ｎ维数据空间，ｍ为训练样本的个数．

一对一方法是在每两类之间训练一个分类器，因此对

于一个ｋ类问题，有ｋ类训练数据，这ｋ类训练数据两两组
合，共可构建 Ｍ＝Ｃ２ｋ＝ｋ（ｋ－１）／２个训练集，分别使用
ＳＶＭ二类分类算法对这Ｍ个训练集进行学习，产生Ｍ个分
类器．测试阶段的判别采用投票决策法［６］，其决策流程如

图２所示．图中ｘｔ为待分类的样本；Ｖｉ为第 ｉ类的得票数．
其解释是：用所有的 ｋ（ｋ－１）／２个分类器对 ｘｔ进行分类，
在第ｉ类和第 ｊ类之间分类时，若该分类器判断 ｘｔ属于 ｉ
类，则ｉ类的票数加１，否则 ｊ类的票数加１．最后将待分
类的样本ｘｔ归为得票数最多的那一类．Ｓ为对应类的类别
标签．

３　诊断实例

图３为一轴流式通风机的５种典型故障的振动时域加

００１
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图３　风机的５种典型故障时域波形
Ｆｉｇ３　Ｔｉｍｅｗａｖｅｏｆｆｉｖｅｔｙｐｉｃａｌｆａｕｌｔｓｏｆｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ

速度信号［７］ （信号经过小波除噪与零均值化处理）．
风机转轴旋转频率ｆｒ＝１２５Ｈｚ，采样频率ｆｓ＝１ｋＨｚ，
分析频率５００Ｈｚ，采样长度为４０９６点．由旋转机械
典型故障频率特征分析［８］，可按频域空间的最优小波

包分解图３信号，表示为 ｄ（０，０） ＝ｄ（６，０）
ｄ（６，１） （６，２）ｄ（６，３）ｄ（４，１）
ｄ（３，１）ｄ（２，１）ｄ（１，１），其中，ｄ（０，
０）为原始信号的频域空间；ｄ（ｊ，ｋ）为 ｊ层的第 ｋ
个子频带．

按式 （１）即可求得５组８维的能量特征向量，
每种典型故障各取３个样本作为训练样本，分别将３
个不平衡样本作为一类，类别标签为１，３个不对中
样本作为一类，类别标签为２，３个基础松动样本作
为一类，类别标签为３，３个碰磨故障样本作为一类，类别标签为４，３个叶片故障作为一类，类别标签为
５．共１５组８维的能量特征向量，并以此作为通风机多故障分类器的训练样本．通风机多故障分类器的训
练样本见表１．

表１　ＳＶＭ多故障分类器的训练样本
Ｔａｂｌｅ１　ＴｒａｉｎｉｎｇｓａｍｐｌｅｓｏｆＳＶＭ ｍｕｌｔｉ－ｆａｕｌｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

样本序号 训练样本的特征向量 类别标签 故障类型

１ ００３６１ ０９７５０ ００２７２ ０１３５１ ０１４３４ ００６３８ ００５１０ ００５７１ １ 不平衡

２ ００４３３ ０９７９２ ００３６６ ０１３５７ ０１４８５ ００６５９ ００５９６ ００６０４ １ 不平衡

３ ００２８０ ０９７４２ ００１７５ ０１２５８ ０１３７０ ００６０５ ００４２３ ００５１９ １ 不平衡

４ ００３６０ ０４６９１ ００５３６ ０８３６４ ０２６５３ ００６４４ ００３３５ ００２６７ ２ 不对中

５ ００４２８ ０４６９５ ００５６６ ０８４１０ ０２６９３ ００６９６ ００３９２ ００２７１ ２ 不对中

６ ００２７０ ０４６１５ ００４５１ ０８２７９ ０２５８３ ００６２０ ００３０３ ００１９７ ２ 不对中

７ ０６１４５ ０６３４２ ０２２９０ ０２９６５ ０２７５８ ００６０９ ００２８０ ００３７５ ３ 基础松动

８ ０６１９４ ０６３４６ ０２２９９ ０２９８７ ０２７９１ ００６４７ ００３７１ ００４３０ ３ 基础松动

９ ０６１０７ ０６２９２ ０２２３０ ０２９４４ ０２６６７ ００５０４ ００２２０ ００３６７ ３ 基础松动

１０ ０４６１１ ０４９８２ ００６０３ ０３９３２ ０６１１６ ００７０８ ００４７２ ００３５３ ４ 碰磨故障

１１ ０４６９１ ０５０４１ ００６７０ ０３９３９ ０６１５２ ００７３８ ００４８７ ００４３３ ４ 碰磨故障

１２ ０４５１５ ０４９１６ ００５７５ ０３８９５ ０６０９１ ００６５１ ００４２９ ００３０４ ４ 碰磨故障

１３ ００２７０ ０３５５２ ００５６７ ００３９１ ００２５８ ００８８５ ０９２６３ ００４２５ ５ 叶片故障

１４ ００２４１ ０３５１１ ００５１０ ００３１８ ００２１９ ００８６９ ０９２１６ ００３７３ ５ 叶片故障

１５ ００３２１ ０３５９６ ００６１４ ００４８４ ００２８４ ００９２０ ０９２９１ ００４６１ ５ 叶片故障

　　选择径向基核函数［９］，然后确定误差惩罚参数Ｃ和核参数σ．理论上在确定的数据子空间，Ｃ的取值
越小表示对经验误差的惩罚越小，学习机器的复杂度小而经验风险较大；反之亦然，但对于每个数据子空

间至少存在一个合适的Ｃ使得ＳＶＭ的推广能力最好．在确定核函数的基础上，经过分析比较，将常数 Ｃ
选为１０００，σ选为１时此多故障分类器的推广能力最好．

用图４的振动加速度信号验证所建立的通风机多故障分类器的分类能力和准确性．经小波包频道能量
特征提取其特征向量Ｔ＝｛００４３０，０４１２１，００３８４，０８４３３，０２１７５，００３７２，００６３７，００４２９｝，
由建立的多故障分类器对此待识别样本进行分类，得输出类别标签为２，即表明该振动信号为不对中故
障．为验证该分类器的识别结果，现对待检信号进行频谱分析．图５为图４待识别信号的幅值谱，由图５
可知，通风机的主要振动频率成分为旋转频率１２７Ｈｚ以及高次谐波，并且二次谐波 （２５３９Ｈｚ）幅值最
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大，其幅值为基频幅值的２５６倍，根据这些振动特征可判断该振动信号反映的故障为严重的轴系不对中，
由此证明了所建立的矿用通风机多故障分类器具有

良好的分类能力．

图４　识别的风机振动时域信号
Ｆｉｇ４　Ｔｈｅｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｔｉｍｅｓｉｇｎａｌｏｆｖｅｎｔｉｌａｔｏｒ

图５　待识别信号的幅值谱
Ｆｉｇ５　Ｔｈｅｐｏｗｅｒｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇｓｉｇｎａｌ

４　结　　语

本文提出的ＳＶＭ故障诊断方法，将支持向量机和小波分析相结合，运用小波这一时频分析的有力工
具提取通风机故障特征信息，通过对通风机状态信号进行小波包频道能量特征提取得到５组８维能量特征
向量，将其作为ＳＶＭ多故障分类器的训练样本，以通风机不对中故障的振动信号作为待识别样本对训练
后的ＳＶＭ多故障分类器进行验证，准确识别出了不对中故障，达到了预期的效果．研究结果表明了本文
建立的ＳＶＭ多故障分类器所用方法的正确性和有效性，且只需较少的训练样本就能达到分类的要求，具
有较强的推广能力，为矿用通风机故障智能诊断提出了一种新方法．小波包与支持向量机相融合的故障诊
断识别技术还可适于其他机械设备的故障分类与诊断．
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