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小波包结合支持向量机的故障诊断方法 
冼广铭，曾碧卿，唐  华，肖应旺 

(华南师范大学计算机工程系，佛山 528225) 

摘  要：提出一种结合小波包分析(WPA)理论和支持向量机(SVM)分类器的机械故障诊断方法。该方法具有重复训练样本少，简单、直观
的优点，具有很高的分类性能。利用获得的机械故障数据建立故障分类器，对不同测试集条件下的 3种 SVM核函数、SVM方法与神经网
络方法的比较结果证明，基于小波包和支持向量机的故障诊断方法是机械故障诊断的发展方向。并对实验的最佳训练样本集进行讨论。 
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【Abstract】A novel method for machinery fault diagnosis combining wavelet packet analysis and multiple support vector machine classifier is put 
forward. The method has little duplicating training samples and is simple, and its classification accuracy rate is very high. Experimental results show 
that the method proposed above can successfully be applied to diagnosis of machinery faults, and the best training set is discussed in this paper. 
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1  概述 
现代机械设备产生故障的原因众多，甚至一些故障的机

理尚不清楚，这直接导致了故障信号的不平稳性，故障的不
确定性、故障与征兆之间的非线性对应关系[1]。 

小波包分析(Wavelet Packet Analysis, WPA)能为信号提
供一种更加精细的分析方法，它将频带进行多层次划分，对
多分辨分析未作细分的高频部分进一步分解，并能根据被分
析信号的特征，自适应地选择相应频带，使之与信号频谱相
匹配，从而提高“时-频”分辨率，因此，WPA 具有广泛的
应用价值[2]。 

支持向量机(Support Vector Machine, SVM)是一种小样
本多元数据分析方法，满足结构风险最小化原则，将特征空
间影射到 Hilbert高维空间，从而有效降低求解问题的 VC维，
达到同时最小经营风险和置信范围的目的。SVM用于故障诊
断的最大优势在于它适用于小样本决策，能进行实时在线  
监控。 

小波包分析在处理非平稳信号方面具有独特的优势，而
支持向量机是处理不确定性的有效工具，将 WPA和 SVM有
机结合是机械故障诊断 [3]的发展方向，具有广阔的应用前  
景[1]。SVM算法在解决故障诊断等典型的多分类问题时会遇
到困难，目前将 SVM 机器学习方法延伸到多分类问题仍处
于初步研究阶段[4]。 

本文提出一种结合 WPA 理论和 SVM 分类器的机械故
障诊断方法。将振动信号小波包分解后的频带能量作为特征
向量，输入到支持向量机中进行训练，找到样本中的支持向
量，并以此决定最优分类超平面，再根据最优分类超平面，
对测试集的样本进行故障诊断。 

2  WPA-SVM故障诊断模型 
2.1  WPA特征提取 

设 ( )f t 为时间信号， ( )i
tp t 表示第 j层上的第 i个小波包，

称为小波包系数，G, H为小波包分解过滤器，H与尺度函数
( )j tϕ 有关。二进制小波包分解的快速算法为 
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其中， 11,2, ,2 ; 1,2, ,2 ; lbj jt i J N−= = =L L 。 
式(1)表示：假设所检测的信号 ( )f t 为 1

0 ( )p t ，信号 ( )f t 在

第 j 层上共有 2 j个小波包，第 2i-1 个小波包是第 j-1 层上   
第 i个小波包与小波分解滤波器H卷积后再隔点采样的结果；
第 2i 个小波包是第 j-1 层上第 i 个小波包与小波分解滤波器 
G卷积后再隔点采样的结果。 

二进制小波包重构的快速算法为 
2 1 2
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其中， 11, 2, , 1, 0; 2 , 2 , , 1; lbj jj J J i J N−= − − = =L L ；h, g 为小波
重构滤波器，h 与尺度函数 ( )j tϕ 有关，g 与小波函数 ( )j tψ   

有关。 
对故障使用 WPA-SVM进行特征提取的具体步骤[2]： 
(1)对机械故障信号进行 3层小波包分解。(i, j)表示第 i层

的第 j个节点，其中， 0, 1, 2, 3i = ， 0, 1, , 7j = L ，每个节
点都代表一定的信号特征。其中，(0, 0)节点代表原始信号 S；
(1, 0)代表小波包分解的第一层低频系数 10X ，(1, 1)小波包分
解第 1层的高频系数 11X ；(3, 0)表示第 3层第 0个节点；其
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它依此类推。 
(2)对小波包分解系数进行重构，提取各频带范围的信

号。 30S 表示 30X 的重构信号， 31S 表示 31X 的重构信号，其他
依此类推。本文只对第 3 层的所有节点进行分析，总信号表
示为 

30 31 32 33 34 35 36 37S S S S S S S S S= + + + + + + +            (3) 

假设在原始信号 S 中，最低频率成分为 0， 最高频率成
分为 1，则提取的 3 jS , ( 0, 1 ,7)j = L 。8个频率成分所代表的

频率范围如表 1所示。 

表 1  各个频率成分所代表的频率范围 

信号 频带 

S30 0.000~0.125 

S31 0.125~0.250 

S32 0.250~0.375 

S33 0.375~0.500 

S34 0.500~0.625 

S35 0.625~0.750 

S36 0.750~0.875 

S37 0.875~1.000 

(3)求各个频带信号的总能量。设 3 jS , 0,1 ,7j = L 。对应

的能量为 3 jE , 0,1 ,7j = L ，则有 
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其中， , 0, 1, ,7; 1, 2, ,jkx j k n= =L L 表示重构信号 3 jS 的离散

点的幅值。 
(4)构造特征向量。由于系统出现故障时，会对各频带内

信号的能量有较大的影响，因此，以能量为元素构造一个特
征向量。特征向量的构造如下： 

[ ]30 31 32 33 34 35 36 37, , , , , , ,E E E E E E E E=T                (5) 

2.2  基于 SVM的故障诊断阶段 
基于 SVM 算法的故障诊断分为学习和故障模式识别   

2个阶段[5]： 
(1)学习阶段 
1)根据专家经验或动态聚类结果，将机械故障分为 3 种

聚类，然后建立训练集 { , }i ix y , { }1,1iy ∈ − 。 
2)按 Mercer 定理，选择合适的核函数 ( , )iK x x 及其参数

作为高维特征空间在低维输入空间的一个等效形式。在本实
验中采用如下所列 3种核函数：径向基(RBF)核函数，多层感
知机(MLP)核函数和高斯(Gaussian)核函数。 

3)输入样本正规化，目的是为了输入数据标定在 Kernel
函数要求的范围内，例如对于多项式、径向基、Sigmoid 函
数 ix 规定在[-1, 1]内。 

4)构造 ( , )H l l 矩阵。 

5)在约束条件
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以求解拉格朗日系数 α 。上述步骤是将输入空间影射到高维
特征空间，在低维输入空间运用高维空间的内积的等效形式
——核函数实现。 

6)求支持向量 sv，求解分类超平面系数 b。 
7)建立训练集的最优决策超平面，完成训练过程。 
(2)故障模式识别 

1)载入 SVM学习阶段的训练集 ( , )i ix y ，系数 a, b以及支
持向量 sv等数据。 

2)根据公式 ' '( ) ( , )i i if x y K x x bα= −∑
支持向量

，计算新输入特

征数据 'x 决策输出值。 
3)利用指示函数将 '( )f x 归为{-1, 1}，作出分类决策。 
由于 SVM 的基本理论只是考虑了二值分类的情况，因

此在多值分类问题上，系统须组合多个 SVM进行分类。 
2.3  SVM与多层前向网络的比较 

同径向基函数和多层感知器相比，SVM避免了前者在设
计过程中经常使用的启发式结构，它不依赖于设计者的经验
知识。而且 SVM 的理论基础决定它最终求得的是全局最优
解而不是局部最小值，也保证了对于未知样本的良好泛化能
力而不会出现过学习现象。 

当采用 Sigmoid函数作为核函数时，SVM实现的是一种
多层感知神经网络。使用 SVM 方法，隐结点数目(它确定神
经网络的结构)、隐结点对输入节点的权值和输出结点对隐结
点的权值都是在训练的过程中自动确定的。而多层感知器的
隐结点数目是需要依赖经验知识事先确定的。此外，在多层
感知器中，模型复杂性的控制是通过使特征数目尽量最小，
也就是使隐层神经元数目尽可能小来实现，而 SVMε − 是通
过控制与维数无关的模型复杂性来实现学习机器的设计。 

当采用径向基核函数的时候，SVM实现的是径向基分类
机。它与传统的 RBF 神经元网络相比的区别在于：用 SVM
法，径向基核函数的中心位置以及中心数目、网络的权值都
是由训练过程中自动确定，而传统的 RBF神经元网络对这些
参数的确定依赖于经验知识[6]。 

3  实验及分析 
(1)SVM核函数的比较 
选取 900 个样本，样本数据的状态分为 3 种：正常状态

样本数据，第 1 类振动故障和第 2 类振动故障的状态样本数
据。特征提取方法采用小波包(“db5”小波)，识别方法采用
SVM的“One against others”策略，分别采用 2种不同大小
的测试集 (如表 2 所示 )对 SVM 的 RBF 核、MLP 核和
Multinomial核进行测试。 

表 2  2种不同的测试集 

测试集较大 测试集较小 
类

训练数据 测试数据 训练数据 测试数据 

A 90 210 60 30 

B 90 210 60 30 

C 90 210 60 30 

如表 3 所示，当测试集较小时，RBF 核、MLP 核和
Multinomial核的准确率分别为 92.2%，90.0%和 88.8%；当测
试集较大时，RBF 核、MLP 核和 Multinomial 核的准确率分
别为 92.5%，91.9%和 91.7%。测试结果显示选用不同的核函
数确对 SVM识别的正确率有影响，RBF核的识别性能比MLP
核和 Multinomial核都要好。 

           表 3  2种测试集的识别准确率          (%) 

 测试集较小 测试集较大 

RBF 92.2 92.5 

MLP 90.0 91.9 

Multinomial 88.8 91.7 
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(2)SVM方法与神经网络方法的比较 
选择 250 个样本，采用 WPA 作为特征提取方法，使用

SVM, RBF和 BP神经网络方法作为识别方法，在机械故障诊
断中的识别准确率比较如表 4所示。 

      表 4  SVM方法与神经网络方法比较       (%) 

故障诊断方法 准确率 

SVM 92.0 

RBF 83.2 

BP 80.4 

由上述结果可见，支持向量机具有较好的推广性，能克
服神经网络的过学习和局部极小点等问题，较好地解决了有
限样本的高维模型构造问题，适用于机械故障诊断。 

(3)最佳的训练样本数的选择 
3种 SVM识别策略(“One against all”, “One against one”

和“One against others”)随着训练集数目变化情况如下：当
训练样本数目从 30增大到 120时，3种策略的准确率边际均
值上升较大；当训练样本数目从 120增大到 210时，3种 SVM
识别策略的准确率边际均值上升平缓；当训练样本数目大于
210时，3种 SVM识别策略的准确率边际均值已基本达到稳
定，随着训练样本数目的增加略有轻微变化。由于训练样本
数会增加识别的时间复杂性和空间复杂性，因此只须使用足
够的训练样本数目，即可获得满意的识别效果。在本文实验

中，最佳的训练样本数为 210～270。 

4  结束语 
本文提出一种小波包分析与 SVM 分类器相结合的机械

故障诊断方法。采用小波包分析对机械信号提取频域能量特
征向量，通过建立多 SVM 分类器完成故障诊断，获得较好
的效果。实验结果表明，选用不同的核函数确实会对 SVM识
别的正确率有影响，RBF 核的识别性能比 MLP 核和
Multinomial 核都要好。同时，使用 SVM 在机械故障诊断中
的识别准确率比 RBF和 BP神经网络方法高。 
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以 20 只蝴蝶为例进行仿真实验，图 3 为运行前 20 只蝴
蝶的状态，图 4 为蝴蝶群体运行 480 次时的群体状态。仿真
结果表明，基于粒子群优化算法的群体动画是可行的，并表
现出群体的人工智能性，并能真实地再现群体觅食等行为。 

  
图 3  蝴蝶群体起始状态       图 4  蝴蝶群体运动状态 

6  结束语 
本文将粒子群优化算法应用于群体动画中，并选择粒子

视野范围内具有最优适应度值的粒子作为该粒子本次迭代的
全局极值，还考虑了障碍避让、碰撞避免等真实环境中可能 
 
 

 
遇到的问题，从而更加真实地模拟了群体动画。更深入的工
作是通过分析改进的化算法视野相关参数，进一步提高算法
的优化能力和性能。 
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