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基于小波能量谱和粗糙集的离心式压缩机振动故障诊断 
 

曾庆生，王湘江 
 

(南华大学 机械工程学院，湖南 衡阳，421001) 
 

摘  要：结合小波能量谱和粗糙集理论各自优点，采用尺度小波能量谱计算公式对实测的时域信号进行尺度小波

能量谱计算。以尺度小波能量谱为特征参数，对应故障为决策属性，结合粗糙集理论进行故障诊断规则获取，从

而提出一种基于小波能量谱和粗糙集理论的离心式压缩机振动故障诊断方法。研究结果表明：测试样本对象诊断

正确率为 100%；该方法不需要精确计算离心式压缩机振动的故障特征频率，与传统的提取时域和频域参数方法相

比，诊断正确率达 88.5%。 
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Fault diagnosis of centrifugal compressor vibration based on wavelet 
power spectrum and rough set theory 
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Abstract: Combining the advantages of wavelet power spectrum and rough set, scale wavelet power spectrum about 

measured time domain signal was calculated using scale wavelet power spectrum formula, wavelet power spectrum was 

made as attribute parameters and corresponding fault as decision property, and rough set was used to build the simpler 

knowledge base of intelligent fault diagnosis system. A new fault diagnosis method on centrifugal compressor vibration 

based on wavelet power spectrum and rough set theory was presented. The results show that correct diagnosis ratio of 

measurement samples is 100%. This method is applied to centrifugal compressor vibration fault diagnosis successfully, 

the fault diagnosis ratio and is 88.5%, which is higher than that of the traditional method using time and frequency 

parameters. 
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长距离输气管道增压站使用的离心式压缩机经过

长时间工作运行后常出现故障[1]。离心式压缩机在正

常工作状态下其振动信号比较平稳和规则，一旦出现

故障会产生异常振动信号。该振动信号由于非常微弱

以及能量很小，常被周期性振动信号和大量随机噪声

所淹没。传统的诊断方法是对振动信号通过快速傅里

叶变换(FFT)进行频域分析或通过倒谱分析来识别故

障。这种方法严格地说只适用于分析平稳和具有高斯

分布的信号，而由于离心式压缩机振动故障信号表现

为非平稳性，且故障信号一般比较微弱，因此，诊断

往往比较困难。近年来，一些研究者采用对弱信号具

有较强检测能力的小波变换，根据离心式压缩机发生

故障时信号中隐含周期性冲击的特点，将信号分解到

不同频段上，若某频段上存在与理论计算相对应的故 
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障特征频率，则可判断离心式压缩机振动发生了该类

故障[1−7]。采用这种方法比采用传统的 FFT 频域分析

更能有效地提取故障特征，但在实际工程系统的故障

诊断中存在一些不足，尤其在自动诊断系统的规则获

取方面缺乏可操作性。采用该方法时需要具备一定的

先验知识，如离心式压缩机振动的结构参数，转速和

计算特征频率的理论公式等，而离心式压缩机在运转

中转速总会存在波动甚至发生较大变化，与转速相关

的特征频率也会产生一定的波动甚至是较大范围的跳

跃，有些类型的离心式压缩机振动特征频率的理论公

式很难导出，因此，在对离心式压缩机振动进行诊断

时存在很大的不确定性；此外，这种方法诊断条件单

一，规则惟一，一旦实测信息不完整或缺失，就无法

进行诊断。粗糙集(Rough set)理论是一种新的处理不

完整、不确定信息的数学工具，它不需要任何先验信

息和系统的数学模型，仅从数据本身就能提取有用信

息，揭示数据间的潜在规则，同时，实现信息简化，

因此，非常适用于旋转机械故障诊断[8−12]。由粗糙集

理论和小波能量谱的优缺点可知，将粗糙集理论和小

波能量谱相结合应用于离心式压缩机振动时，可克服

单纯小波能量谱诊断时需要具备一定的先验知识的缺

点，提高离心式压缩机振动诊断的确定性，目前，该

方面的研究未见文献报道。为此，本文作者将小波能

量谱和粗糙集理论相结合，以小波能量谱为特征参数，

采用粗糙集理论进行故障诊断规则获取，提出一种基

于小波能量谱和粗糙集理论的离心式压缩机振动故障

诊断方法。 
 

1  小波能量谱和粗糙集的离心式压

缩机振动故障诊断方法 
 

1.1  尺度小波能量谱 

具有有限能量的函数 x(t)∈L2(R)的小波变换定义

为： 
1
2( , ) ( ) ( )dt b

x aR
W a b a x t tψ− −= ∫ 。        (1) 

 
式中：a为尺度因子；b为位移因子。 

f(t)的小波变化满足能量守恒定律，且满足： 
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式中： ωωωψψ d||/)(ˆ 2∫= R
C ＜∞，为小波的容许条件。 

把式(2)中 2
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看作是(a，b)平面上的能量

密度函数，则式(2)可写成： 

∫ ∫=R R
bbEttx d)(d|)(| 2 。             (3) 

式中：E(b)为小波能量谱，表示信号能量在时间轴上

的分布，
2 21( ) ( , ) / dxR

E b W a b a a
Cψ

⎡ ⎤= ⎣ ⎦∫ ∫ 。 

在实际运用中特别是在计算机上实现时，往往需

要把连续小波变换离散化，即将尺度因子、位移因子

分别离散化。现采用二进制离散把尺度参数取为 a=2j，

b=2jk(k∈ Z) ，则得到二进制离散的小波 ψjk(t)= 

2−j/2ψjk(2−jt−k)，其小波变换为： 

*( , ) ( ) ( )dx jkW j k x t t tψ
∞

−∞
= ∫ 。           (4) 

以采样间隔 Ts对信号 x(t)进行采样，则式(1)变为： 
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式中：N为总采样点数；i为 b对应的平移点数。 

在与 a 相对应的频率 f=fs/a 下，离散的尺度小波

能量谱为： 
 

2

1
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s
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n
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= Δ∑ 。         (6) 

 
当离心式压缩机存在局部损伤时，与之相互作用

的元件通过损伤部位时将产生周期性脉冲冲击响应，

脉冲冲击的周期就是故障冲击的周期，而小波能量谱

反映信号在不同频段上的能量分布，并不需要精确地

提取故障特征频率，因此，以小波能量谱为特征参数，

分析不同故障类型对应的能量分布，从而得到故障分

类规则，这在理论上是可行的[13−15]。 

1.2  基于粗糙集理论的故障诊断 

粗糙集理论将诊断分析数据描述为一个知识表达

系统 S，S可以表示为： 
 

〉〈= FVDCUS ,,,, 。            (7) 
 
式中：U 为论域，表示诊断对象；C∪D=R 为属性集

合，子集 C为条件属性集，表示诊断对象的特征；子

集 D为结果属性集，表示诊断结论；V为属性值集；

F：U×R→V，是一个信息函数，它指定 U 中每一个

对象的属性值。 

在数据表中，并非所有的条件属性都是必要的，

若某个或某些属性去除后并不影响诊断规则，则称之
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为冗余属性，在数据表中，去除冗余属性的过程称为

约简。通过约简，得到表达 S的约简非空条件属性集

C＇，且满足： 
 

ind(C/,{d})=(C,{d})。           (8) 
 

经式(8)去除冗余属性后，不可分辨关系不变，在

故障诊断中，即分类能力不变。 
粗糙集理论仅对数据表进行处理，得到的诊断规

则揭示的是隐含在数据中的内在规律，不需要任何数

学模型和诊断经验，因此，适用于检测信息存在很大

程度不确定性的工程诊断。运用粗糙集理论获取诊断

规则可以基于更少的条件，既可以提高诊断效率，同

时，也有利于实时监测和实现诊断自动化。 
1.3  离心式压缩机振动故障诊断方法 

将粗糙集理论应用于离心式压缩机故障诊断时，

必须对离心式压缩机故障所表现出来的各种症状进行

数据采集和整理。为此，首先将离心式压缩机的振动

信号进行小波分解，将尺度小波能量谱作为其故障特

征参数，在此基础上进行离散化，构成粗糙集理论的

数据表。尺度小波能量谱为条件属性，对应故障为决

策属性，采用粗糙集理论进行故障诊断规则获取。基

于尺度小波能量谱和粗糙集理论的离心式压缩机故障

诊断步骤如下。 
a. 计算尺度小波能量谱，将其作为故障特征   

参数； 
b. 以故障特征参数作为条件属性、故障类型作为

决策属性，形成数据表； 
c. 利用式(4)~(6)对连续条件属性值进行离散化

处理； 
d. 条件属性约简，即消除对诊断规则不起作用的

多余的条件属性； 
e. 属性值约简，得到约简规则； 
f. 对约简规则进行处理，生成故障诊断规则库； 
g. 用诊断规则对离心式压缩机振动实测数据进

行故障诊断。 
 

2  离心式压缩机振动故障诊断应用 
 

离心式压缩机的振动故障是转子不能正常工作引

起的，而转子常见的故障形式有转子不平衡、轴承油

膜振荡、转子初始弯曲、热弯曲、转子不对中、转子

局部摩擦、部件松动、转子结构缺陷、裂纹等。引起

这些破坏的原因主要是设计结构不合理，制造精度不

高，安装达不到技术要求，运行中轴承的润滑油膜被

破坏以及受外界的冲击载荷过大等。这些条件属性和

决策属性形成了离心式压缩机故障诊断的知识表达 
系统。 

为生成 1 个离心式压缩机振动故障诊断系统知识

库，首先需要通过实验和对离心式压缩机的实际运行

过程进行测试，得到大量包含正常和各种振动故障信

息的数据，如表 1 所示。 
 

表 1  故障类型和对象数目 

Table 1  Fault style and number of object 

轴承运行状态 对象数/个 状态代号 

正常 30 00 

转子故障 30 01 

轴承故障 30 11 

 

每一条数据样本定义为论域 U的 1 个元素。每个

特征信息定义为条件属性 C 的 1 个元素。而各种故障

现象则定义为决策属性 D的 1 个元素。根据以上定义

及通过大量的实验测试，分析获得的数据，得到 1 个

信息表，如表 2 所示。 
2.1  振动故障诊断数据表的形成 

对离心式压缩机 90 个振动信号样本数据进行 3
层小波包分解，将信号分解到 8 个频段中，求取各频

段的能量并进行归一化处理。用归一化能量作为条件

属性，用故障类型作为决策属性形成故障诊断数据表。

粗糙集理论要求有足够多的样本进行训练才能保证诊

断的正确率，故取 80%的数据作训练样本，取 20%的

数据作测试样本，这里只给出其中的测试样本集。 
2.2  属性约简 

取离散级数为 4，用等频率间距法对连续数据进

行离散化。然后，对离散的数据表进行条件属性约简，

核集为{A3, A7, A8}，得到 7 个最小属性约简集：{A1, A2, 
A3, A7, A8}，{A1, A3, A6, A7, A8}，{A2, A3, A4, A7, A8}，
{A3, A4, A6, A7, A8}，{A2, A3, A6, A7, A8}，{A2, A3, A5, A7, 
A8}和{A3, A5, A6, A7, A8}。 
2.3  规则生成 

根据每个约简属性集分别进行属性值约简，生成

规则，由这些约简共产生 120 条诊断规则，其部分诊

断规则如表 3 所示。 
2.4  诊断结果分析 

用上述规则对振动信号测试样本的 18 个对象进

行诊断分类，诊断正确率为 100%。 
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表 2  测试样本集 

Table 2  Sample set for test 

条件属性 样本 
数/个 A1 A2 A3 A4 A5 A6 A7 A8 

故障 
类型 

3 0.063 3 0.051 1 0.164 9 0.087 3 0.054 9 0.135 5 0.217 5 0.243 7 00 
8 0.075 5 0.071 3 0.196 0 0.066 8 0.093 4 0.091 8 0.179 5 0.223 9 00 

15 0.077 9 0.057 3 0.169 1 0.068 9 0.077 4 0.066 8 0.252 2 0.231 4 00 
18 0.075 4 0.081 1 0.199 6 0.061 3 0.083 2 0.089 1 0.208 6 0.202 4 00 
23 0.035 1 0.067 6 0.156 2 0.071 3 0.043 3 0.043 5 0.501 7 0.085 7 00 
27 0.046 7 0.089 5 0.145 6 0.060 3 0.071 4 0.041 8 0.455 8 0.086 3 00 
32 0.146 8 0.025 2 0.092 3 0.051 7 0.147 8 0.031 1 0.428 9 0.078 3 01 
37 0.546 4 0.020 4 0.135 7 0.037 5 0.060 5 0.113 3 0.053 2 0.033 5 01 
41 0.057 2 0.053 1 0.235 0 0.088 6 0.092 4 0.221 2 0.179 3 0.074 4 01 
47 0.490 5 0.018 9 0.168 9 0.094 5 0.110 8 0.037 5 0.061 2 0.018 3 01 
52 0.045 2 0.012 8 0.128 1 0.031 2 0.053 8 0.063 9 0.464 7 0.199 3 01 
58 0.083 0 0.112 3 0.104 0 0.030 4 0.064 2 0.278 1 0.082 5 0.248 6 01 
63 0.048 2 0.167 5 0.117 1 0.060 4 0.072 5 0.139 5 0.215 1 0.181 3 11 
68 0.056 0 0.241 3 0.075 5 0.084 7 0.051 4 0.255 4 0.069 4 0.163 3 11 
73 0.283 9 0.038 7 0.177 6 0.108 9 0.065 3 0.051 6 0.271 3 0.013 6 11 
79 0.060 9 0.118 2 0.124 0 0.051 7 0.065 6 0.163 2 0.255 5 0.172 3 11 
84 0.357 5 0.043 8 0.155 6 0.111 7 0.082 3 0.044 3 0.353 2 0.044 6 11 
90 0.081 3 0.135 6 0.134 3 0.154 1 0.063 3 0.182 8 0.351 4 0.153 2 11 

 
表 3  诊断规则 

Table 3  Diagnosis rules 
序号 诊断规则 

001 IF A1 = 0, A2 = 1, THEN CLASS=11 

M  M  

025 IF A6 = 0, A7 = 2, A8 = 1, THEN CLASS=00 

M  M  

050 IF A1 = 0, A7 = 1, A8 = 1, THEN CLASS=11 

M  M  

075 IF A2 = 1, A6 = 0, THEN CLASS=01 

M  M  

100 IF A2 = 0, A4 = 1, A6 = 1, THEN CLASS=11 

M  M  

120 IF A3 = 1, A7 = 3, A8 = 0, THEN CLASS=01 

 

3  应用效果 
 

使用非接触式位移传感器，以采样频率 1 kHz 对

某型号的离心式压缩机振动信号进行检测。离心式压

缩机转子径向位移的小波变换见图 1。图 1 中转子径向

振动位移 s采用 Daubechies 小波进行分析，其中：d1，

d2和 d3分别为分解后尺度 1，2 和 3 对应的高频信号；

a3为分解后尺度 3 对应的低频信号，且 s=d1+d2+d3+a3。 

 
图 1  离心式压缩机转子径向振动位移的小波变换 

Fig.1  Wavelet transform of radial vibration displacement 
from rotor of centrifugal compressor vibration 
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在 MATLAB 6.5 中利用小波分析工具箱函数对图 1 所

示的原信号进行 3 层分解，并对各层分解系数进行重

构。被分解信号 d1，d2，d3和 a3的频率区间分别为 500~ 

1 000，250~500，62.5~250 和 0~62.5 Hz。 
采用文献[7]中的方法，在时域中提取离心式压缩

机转子径向振动信号的时域熵、均方根、方差和峭度，

在频域中提取谱熵和中心频率，重复上述粗糙集诊断

过程，其诊断正确率分别为 77.5%和 85.6%；采用文

献[15]中的方法，采用 Walsh 变换在时域中提取离心

式压缩机转子径向振动信号的 Walsh 谱作为故障特征

参数，重复上述粗糙集诊断过程，其诊断正确率均为

85.6%；而采用本文提出的小波能量谱作为特征参数

与粗糙集诊断相结合的方法，诊断正确率均为 88.5%。 
 

4  结  论 
 

a. 用小波能量谱作特征参数比常规的时域和频

域参数更能反映故障特征，用粗糙集理论诊断的正确

率也越高；此外，粗糙集理论不需要计算故障特征频

率，也不需要任何先验知识，仅从数据本身就能导出

规则，不仅更符合生产和设备的实际情况，而且更有

利于信息的机器处理。 
b. 综合考虑小波理论和粗糙集理论的优点，以小

波能量谱为特征参数，采用粗糙集进行故障诊断规则

获取，提出了一种离心式压缩机振动故障诊断的新方

法，也就是将小波能量谱作为特征参数与粗糙集诊断

相结合。结果表明，采用该方法所得测试样本对象诊

断正确率为 100%，诊断正确率为 88.5%。 
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