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摘　要：针对电机滚动轴承故障诊断准确率问题，提出基于小波包分析结合人工鱼（ＡＦＳＡ）优化支持向量机（ＳＶＭ）

的电机故障诊断方法。利用小波包多分辨率分析法对电机的震动信号进行多层分解及重构，得到不同频段的信号时
频图；然后采用ＡＦＳＡ算法对支持向量机中的参数惩罚参数（Ｃ）和核参数（σ）进行寻优选择，并最终建立ＡＦＳＡ－ＳＶＭ
故障诊断模型，提取信号时频图中频带能量值作为ＡＦＳＡ－ＳＶＭ的输入特征向量进行学习、测试。最后通过仿真实验
验证，故障诊断准确率达９８．７％，并与粒子群算法优化支持向量机（ＰＳＯ－ＳＶＭ）和未经优化的支持向量机对比分析，

结果表明该方法具有更高的故障诊断识别效果。
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０　引　　言
随着工业技术的进步和大型生产设备的持续更新，大

型电机在生产过程中起到了举足轻重的作用。电机运行状
态的好坏直接影响整个生产系统。电机故障中大约４２％
的故障是由轴承引起，因此相关轴承故障诊断技术得到了
全面且迅速的发展［１］。

１９３０年，控制理论专家 Ｗｉｅｎｅｒ提出了功率谱概念，并
结合傅里叶变换应用于齿轮箱的故障诊断［２］。但轴承故障
发生时，大量的时变、短时冲击、非平稳的信号成分存在于
振动信号中，经典的Ｆｏｕｒｉｅｒ信号分析方法，无法有效地提
取出轴承故障信号中的特征向量。因此本文采用小波包分
析法解决这个问题［３］，通过对故障中高、低频振动信号多尺

度细化提取特征向量。
在故障诊断方面，相比传统的经验诊断法，机器学习算

法是故障诊断很好的发展方向，常见的有人工神经网络［４］

（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）、支持向量机［５］（ＳＶＭ）等，

但基于ＡＮＮ的轴承故障诊断，不但需要大量的训练、测试
样本，且学习速度慢、网络训练失败可能性比较大［６］。

ＳＶＭ解决了小样本情况下机器学习，并且具有很好的分类
效果。由于 ＳＶＭ 分类效果主要受参数寻优选择的影
响［７］，为了提高故障诊断准确率，出现了粒子群算法［８］

（ＰＳＯ）优化ＳＶＭ的模型，如李嫄源等［９］采用ＰＳＯ算法对

ＳＶＭ的惩罚参数和径向基核函数参数进行寻优。虽然

ＰＳＯ优化后ＳＶＭ 模型提高了故障诊断率，但粒子群算法
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在参数寻优时计算量较大、收敛性慢且容易产生局部最优
解等问题。人工鱼算法［１０］（ＡＦＳＡ），是一种新的寻找最优
解的算法，具有收敛速度快、精度高、可调参数少的优点，利
用人工鱼个体适应度高低的相互比较不依赖于优化对象本
身的特点很好的解决了ＳＶＭ参数寻优的问题。

本文通过美国凯斯西储大学实验室提供的实验数据进
行试验，将小波包分析与 ＡＦＳＡ－ＳＶＭ 结合的方法应用于
轴承故障类型识别。该方法通过小波包分析法对轴承振动
信号进行分解和特征向量的提取［１１］，然后作为 ＡＦＳＡ－
ＳＶＭ［１２］的输入，通过ＡＦＳＡ－ＳＶＭ的训练和测试来获得具
有准确分类的轴承故障信息，从而实现小样本情况下在线
准确诊断故障类型。最后将诊断结果与ＳＶＭ 和 ＰＳＯ－
ＳＶＭ的诊断结果进行比较分析。结果表明此方法效率更
高且更加准确。

１　小波包原理及改进

１．１　小波包分析
小波分析的发展源于Ｆｏｕｒｉｅｒ分析［１３］。经典Ｆｏｕｒｉｅｒ

有明显的不足是缺乏空间局部性。小波变换（ｗａｖｅｌｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍ）则很好地解决了空间局部性的问题，对于低频
信号，时间窗变宽而频率窗变窄；对于高频信号，时间窗变
窄而频率窗变宽。因为频率与每单位时间的周期数成正
比，所以取一个窄的时间窗可以更精确地确定高频现象，而
取一个宽的时间窗可以更充分地分析低频特性。小波变换
正好满足时频分析中自适应可调“柔性”窗的要求，克服了
加窗Ｆｏｕｒｉｅｒ变换“刚性”时频窗的不足，所以小波变换被称
为“数学显微镜”，可以聚焦到信号的任意局部细节。如
图１、２所示为短时Ｆｏｕｒｉｅｒ变换和小波变换的时频特性
比较［１３］。

图１　短时Ｆｏｕｒｉｅｒ变换时频窗特性

小波包分析法是小波分析法的推广，它可以对全频进
行分解得到高频和低频，是一种更精细的信号分析方
法［１４］，拥有多维多分辨分析的特点，并且能够根据被分析
信号的特征，自适应地选择相应频带，使其与频谱信号相匹

图２　小波变换时频特性

配，以此提高了时频分辨率。小波包函数也是一种时频函
数，它可以被描述为：

Ｗｎ
ｊ，ｋ（ｔ）＝２ｊ／２　ｗ（２ｊｔ－ｋ）　　ｊ，ｋ∈Ｚ （１）

式中：整数ｊ和ｋ是尺度坐标和位置坐标；ｎ是震荡次数。

尺度函数（ｔ）和小波函数ψ（ｔ）定义为：

（ｔ）＝槡２∑
ｋ
ｈ０ｋ（２ｔ－ｋ） （２）

ψ（ｔ）＝槡２∑
ｋ
ｈ１ｋ（２ｔ－ｋ） （３）

当ｎ＝２，３，…，定义该函数为如下函数式：

Ｗ２ｎ（ｔ）＝槡２∑
ｋ∈Ｚ
ｈ０ｋＷｎ（２ｔ－ｋ） （４）

Ｗ２ｎ＋１（ｔ）＝槡２∑
ｋ∈Ｚ
ｈ１ｋＷｎ（２ｔ－ｋ） （５）

式中：ｈ０ｋ 和ｈ１ｋ 是预定义的具有缩放功能的小波母函数关

于正交滤波器的参数。小波包系数Ｗｎ
ｊ，ｋ（ｔ）可定义为：

Ｗｎ
ｊ，ｋ ＝∫Φ（ｔ）Ｗｎ

ｊ，ｋ（ｔ）ｄｔ （６）

例如Ｗ０
３ 表示子空间，代表第３层分解的第０个子空

间。实验研究表明，信号如果被分解为３层，结果将产生８
个子空间和频率。本文使用一个３层分解树图对小波包进
行说明，其小波包分解树如图３所示。Ｓ表示原始信号，Ａ
表示低频，Ｄ表示高频，字母后面的１、２、３表示分解层数。

图３　小波包的分解树
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１．２　小波包的分解及重构算法
设ｆｎｊ（ｔ）∈Ｕｊｎ，则ｆｎｊ（ｔ）可表示为：

ｆｎｊ（ｔ）＝∑
ｌ∈Ｚ
ｄｊ，ｎｌ ２－ｊ／２ｕｎ（２－ｊｔ－ｌ） （７）

式中：ｄｊ，ｎｌ 为分解后所得系数；ｆｎｊ（ｔ）分解为ｆ２ｎｊ＋１（ｔ）与

ｆ２ｎ＋１ｊ＋１ （ｔ），小波包的重构算法：

ｄｊｌ＋１，２ｎｌ ＝∑
ｋ
ｈｋ－２ｌｄｊ，ｎｋ

ｄｊ＋１，２ｎ＋１ｌ ＝∑
ｋ
ｇｋ－２ｌｄｊ，ｎｋ

烅
烄

烆

（８）

小波包分解实质上就是对信号低通和高通组合经过共
轭正交滤波器将信号分割到不同的频带上，滤波器每作用
一次，信号长度减少１／２。ｆ２ｎｊ＋１（ｔ）和ｆ２ｎ＋１ｊ＋１ （ｔ）重构ｆｎｊ（ｔ）算
法公式：

ｄｊ，ｎｌ ＝∑
ｋ

［ｈｌ－２ｋｄｊ＋１，２ｎｋ ＋ｇｌ－２ｋｄｊ＋１，２ｎ＋１ｋ ］ （９）

式中：ｈｌ、ｇｌ为小波包重构共扼滤波器系数。

２　ＡＦＳＡ优化ＳＶＭ

２．１　ＳＶＭ
ＳＶＭ是由Ｖａｐｎｉｋ提出的一种学习方法，统计学习理

论中比较年轻的学习理论［１５］。ＳＶＭ 是从平面线形可分的
前提下寻找最优分类线的概念发展而来的，映射到高维空
间时演化为最优超平面。当遇到线性不可分时，需要在约
束条件中添加松弛变量ξ，以此来放宽约束条件，最终得到
如下优化问题求解公式。

ｍｉｎ
１
２ω

Ｔω＋Ｃ∑
ｎ

ｉ＝１
ξｉ （１０）

ｓ．ｔ．ｙｉ［ωＴ
φ（ｘｉ）＋ｂ］≥１－ξｉ，

ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｎ （１１）
式中：ｂ为偏移量；ω 为权向量；Ｃ是惩罚参数。

加入Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法将上述问题转化成为对偶二次
规划，得到最优分类决策函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１，ｊ＝１
α＊
ｉｙｉ（ｘｉ·ｘ）＋ｂ＊ （１２）

式中：α是拉格朗日乘子，是遇到非线性分类问题通常需要
加入输入变量ｘ来进行非线性变换，将问题映射到高维空
间中，在高维空间中去寻找最优分类面，即使用一种核函数

Ｋ（ｘｉ，ｘｊ）对应变换空间中的内积映射得到非线性最优分
类决策函数：

ｆ（ｘ）＝ｓｇｎ∑
ｎ

ｉ＝１，ｊ＝１
α＊
ｉｙｉＫ（ｘｉ·ｘｊ）＋ｂ＊ （１３）

式中：α＊
ｉ 、ｂ＊ 是优化问题式（１２）的解，本文所采用的是径

向基（ＲＢＦ）核函数：

Ｋ（ｘ，ｙ）＝ｅｘｐ－
ｘ－ｙ　２

２σ２（ ） （１４）

ＳＶＭ的分类效果主要由自身参数惩罚因子Ｃ 和核函
数参数σ决定，目前ＳＶＭ中使用最多的参数寻优是交叉验
证法，但最佳参数的寻找效果一般，本文针对这个问题，采

用了ＡＦＳＡ对ＳＶＭ中的参数Ｃ 和σ进行寻优选择，最终
达到优化分类的效果。

２．２　ＳＶＭ输入
特征向量是ＳＶＭ 的输入，利用小波包对某频段信号

进行多层分解，将信号分解到对应的层，特征向量提取上具
有较大的优势。故障特征信号的提取过程如下：

１）对原始数据进行小波包分解重构，得到多层分解重
构信号，然后求的各尺度小波系数。

２）利用式（１５）求出各尺度小波包系数的能量值：

ＥＨ ＝∫ＨＮ
２ｄｔ＝∑

Ｍ

ｋ＝１
ｄｊ，ｎｌ ２ （１５）

式中：ＨＮ 表示小波包分解第Ｎ 层从低频到高频中频带成
分的系数构成的特征信号；ｄｊ，ｎｌ 表示小波系数；Ｍ 表示每
个频带小波系数个数。

３）对所得到的能量进行如下标准化处理：

Ｅ ＝
［ＥＨ －Ｍ（ＥＨ）］
Ｄσ（ＥＨ）

（１６）

式中：Ｍ（）表示小波包系数能量的均值；Ｄσ 表示小波系数
能量得到标准差。

４）最终得到标准的故障特征向量：

Ｅ ＝ ［ＥＨ０ＥＨ１ＥＨ２…Ｅ２ｊ－１］ （１７）

２．３　ＡＦＳＡ
ＡＦＳＡ是由李晓磊等通过对生物鱼类群体的相关行为

特性进行观察和总结研究，在此基础上模拟鱼类群体的相
互社会行为提出的［１６］。该算法结构简单、鲁棒性强、全局
收敛性好、快速等优点。如图４所示为利用ＡＦＳＡ算法对
函数Ｚ ＝ （ｓｉｎｘ／ｘ）×（ｓｉｎｙ／ｙ）寻最优值模型。ＡＦＳＡ－
ＳＶＭ优化参数流程如图５所示。

图４　ＡＦＳＡ算法寻优模型

基于ＡＦＳＡ优化ＳＶＭ的算法过程如下［１７］：

１）适应度函数：鱼群中的个体代表ＳＶＭ 中（Ｃ，σ）参
数，选择使用较多的交叉验证法寻求最优参数作为适应度
函数。

２）初始化鱼群：随机生成规模大小适中的鱼群，使之均
匀分布在解空间中。
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图５　ＡＦＳＡ优化ＳＶＭ参数流程

３）计算个体适应度：根据鱼群中个体的特性设置支持
向量机的参数（Ｃ，σ），输入样本集到 ＳＶＭ 模型，根据

ＳＶＭ的分类性能函数计算个体适应度。

４）终止条件是否满足的判定：若满足则输出最优解，结
束算法。若不满足，再通过ＡＦＳＡ算法中觅食、聚群、追尾
等行为，更新公告牌，直到输出最优解。

３　电机轴承故障诊断仿真实验

美国凯斯西储大学实验室提供的实验数据的故障特征
比较明显，是作为轴承故障诊断公共数据的理想选择，因此
本文也采用这些数据。采样时间为 １ｓ，数据长度为

１２　０００。具体电机轴承参数如表１所示。

表１　电机滚动轴承参数

轴承
位置

轴承
节径

滚动体
直径

外径 内径

参数 ３９．０４ｍｍ　７．９４ｍｍ　 ５２ｍｍ　 ２５ｍｍ
故障
位置

内圈
故障

外圈
故障

滚动体
故障

转速

特征频率 １６２．１Ｈｚ　１０５．８Ｈｚ　１４１．２Ｈｚ　１　７９７ｒ／ｍｉｎ

　　在参数相同的前提下，提取４种工况故障信号数据，分
别进行ＦＦＴ变换和小波包变换。图６～７所示为原始信号
进行ＦＦＴ变换，很明显看出信号频谱经过ＦＦＴ变换时，需
要提取信号的全部时域信息，因此ＦＦＴ变换是一个整体变
换，信号在任何时刻的微小变化都会牵动整个频谱；反过
来，任何有限频段上的信息都不足以确定在任意时间小范
围的函数。而在许多工程问题中，实际信号往往是时变、非
平稳信号，人们关心的恰恰是信号在局部范围内的特征。

而小波包变换很好的解决这个问题。

图６　原始信号波形

图７　原始信号ＦＦＴ变换的频谱

使用小波包对原始进行３层分解，得到８个频带，去
噪后利用８个频段进行重构信号，图８～１５为不同故障状
态下滚动轴承原始信号经过小波包３层分解后得到的子
代信号和对应的子代信号频谱。ｓ１０～ｓ１７、ｓ２０～ｓ２７、

ｓ３０～ｓ３７、ｓ４０～ｓ４７分别代表不同状态下分解的子代
信号。

用小波包对原始数据进行去噪重组处理后计算各尺度
小波的能量值，最后得到４种不同状态下的特征能量谱如
图１６所示。

由图１６可以看出４种工况相对特征能量有明显不同，
正常轴承下２处的能量值最高，随着故障的出现，值有显著

·１５·
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图８　轴承正常信号

图９　轴承正常频谱分解

图１０　轴承外圈故障信号

图１１　轴承外圈故障频谱分解

图１２　滚动体故障信号

·２５·
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图１３　滚动体故障频谱分解

图１４　轴承内圈故障信号

图１５　轴承内圈故障频谱分解

图１６　不同状态下的特征能量谱

降低。正常轴承在７处能量值最低，当故障出现时，它的值
将增大。故障时３处的能量值也明显高于正常状态时。由
此可以看出，小波包分解能更好的细化、分析频带，提取出
对电机故障诊断有用的频率特征，提高了故障诊断结果的
准确率。

用小波包处理数据后共得到４种故障状态样本，其中
一种的测试数据的样本和诊断结果如表２所示。

４　ＡＦＳＡ－ＳＶＭ故障诊断

利用表３所示参数设置的ＡＦＳＡ来优化ＳＶＭ的参数
（Ｃ，σ）寻优，并对轴承故障的类别进行判定。

本文采用 ＭＡＴＬＡＢ编程语言搭建ＡＦＳＡ－ＳＶＭ算法
模型，将谐波小波包提取出的４种状态各４８０组样本，随机
抽出４００组样本作为训练集，剩余８０组作为测试集，通过
训练集的输入，利用 ＡＦＳＡ对惩罚因子和核函数寻优，并
把全局最优值分别赋给 ＳＶＭ 的参数（Ｃ，σ）再进行训
练［１８］。另外３２０组测试集通过优化好的ＳＶＭ分类器进行
分类诊断，结果如图１７、１８所示。

·３５·
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表２　电机轴承４种故障对应的特征样本和诊断结果

样本类型 特征样本 结果

正常

０．３７０　７５７　５６１
０．３０７　１５４　４７４
０．０４８　２５８　６７６
０．１４７　６８９　３４７
０．０９９　４５８　９８４
０．０９８　７８６　９９２
０．４７１　８５６　３２３
０．２９８　５７８　５６０

正常

内圈故障

０．３４５　７５３　４９８
０．５４９　２６５　５３２
０．６６８　９４２　６４３
０．５９３　５８０　８８５
０．０１４　３３４　５０６
０．１１５　４８１　４７６
０．０７３　２１７　３８８
０．０４０　５８９　５５８

内圈故障

外圈故障

０．３１６　０３７　０２９
０．５７４　１９１　８２８
０．６５５　９９８　０２９
０．６３９　７２０　２７８
０．１２５　２６５　６５４
０．２０６　２７６　３１７
０．１７１　６６５　８２５
０．０９０　６６６　０１１

外圈故障

滚动体故障

０．３３０　４３３　８１５
０．５７８　０３２　２４２
０．６４７　８０６　６６０
０．６３５　３８３　１７７
０．０７８　９４７　２９８
０．１９８　９５３　９３６
０．１４８　９４９　４２１
０．０７９　８６２　９６４

滚动体故障

图１７　ＡＦＳＡ参数寻优适应度曲线

图１８　ＡＦＳＡ＿ＳＶＭ预测的结果

　　通过图１７可以明显看出ＡＦＳＡ在第１０代时已经寻找
到最优值，此时ＳＶＭ最优参数Ｃ＝９７．５００，σ＝０．８４４　１。
为了 更 好 的 分 析 ＡＦＳＡ－ＳＶＭ 诊 断 效 果，本 文 利 用

ＭＡＴＬＡＢ搭建了ＰＳＯ－ＳＶＭ和ＳＶＭ算法模型，分别对谐
波小波包提取出的特征向量进行诊断结果，同样的训练集
和测试集预测结果进行对比。对比结果如表４所示，
图１９、２０所示分别为ＰＳＯ－ＳＶＭ和ＳＶＭ诊断结果。

表３　ＡＦＳＡ－ＳＶＭ参数

参数
类别

鱼群数量

Ｎ

最大跌代
次数Ｍ

最大试探
次数Ｔ

步长

ｓｔｅｐ

感知距离

ｖｉｓｕａｌ

拥挤度
因子ｓ

参数值 ２０　 ２０　 ５　 １．２５　 １０　 ０．３

表４　ＡＦＳＡ－ＳＶＭ、ＰＳＯ－ＳＶＭ和ＳＶＭ诊断结果对比

算法 识别组数（８０） 正确率／％ 运行时间／ｓ

ＡＦＳＡ－ＳＶＭ　 ７６　 ９８．７　 ９．６７４

ＰＳＯ－ＳＶＭ　 ７０　 ９５．６　 １１．３４１

ＳＶＭ　 ６８　 ６５．６　 １８．５７８

　　由图１８、１９可知ＡＦＳＡ和ＰＳＯ处理后的ＳＶＭ 分类
效果更好，相对来说ＡＦＳＡ准确率最高，原始ＳＶＭ表现最
差，出现大量的诊断分类不准确的情况。利用谐波小波包
提取的４种不同状态下的特征向量，相同的训练集和测试
集的输入，通过对表４的分析能更好的看出，ＡＦＳＡ－ＳＶＭ
算法模型识别出了７６组，准确率高达９８．７％，提高准确率
的同时还缩短了用时。综上分析，ＡＦＳＡ－ＳＶＭ 算法模型

·４５·
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图１９　ＰＳＯ－ＳＶＭ预测结果

图２０　ＳＶＭ预测结果

具有很高的故障诊断效果，准确率和效率更高的优势。

５　结　　论

本文提出了一种改进的支持向量机优化算法，即ＡＦＳＡ
优化的ＳＶＭ算法，用于电机故障诊断的分类判别。首先，
利用改进的谐波小波包分解将原始谐波信号分解重构提取
特征向量，然后利用ＡＦＳＡ算法对ＳＶＭ模型中的参数做自
适应优化，得到ＳＶＭ的最优参数（Ｃ，σ），最后利用ＳＶＭ的
分类技术对轴承的故障类别进行分类，提升诊断准确率的
同时还提高了效率。实验结果表明，改进的谐波小波包分
解技术具有更好的分解高频和低频的能力，能更好地提取
特征向量，且本文中经过ＡＦＳＡ优化后的ＳＶＭ算法模型相
比于ＰＳＯ优化ＳＶＭ和没有经过优化的ＳＶＭ具有更好的
故障诊断性能。由此可见此优化模型具有很好的实际应用
价值。未来可推广应用于其他领域的故障诊断。
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