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摘　 要:各种原因使得工业现场设备状态监测的首选测量信号是声信号时,提出一种基于声信号的设备状态监测方法显得尤为

必要。 以某型离心泵为依据对象,对现场采集的声信号提取梅尔倒谱系数(MFCC)作为信号的初始特征,然后计算这些 MFCC
初始特征的散布熵(DE)值,并通过主成分分析法(PCA)对矩阵进行降维,从而构造特征矩阵。 利用蝙蝠优化算法( BA)对支持

向量机(SVM)的惩罚系数与核函数参数进行优化,对离心泵的多种故障工况开展诊断,并与多种诊断方法进行比较。 实验结

果表明,经过 BA 优化后的模型在诊断准确率上提高了 21. 7%;在该模型的基础上利用 DE 对 MFCC 提取的信号进行深度挖掘,
使模型诊断的准确率提高 2. 05%。
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Abstract:When
 

the
 

preferred
 

measurement
 

signal
 

for
 

equipment
 

condition
 

monitoring
 

in
 

industrial
 

field
 

is
 

acoustic
 

signal
 

for
 

various
 

reasons,
 

it
 

is
 

especially
 

necessary
 

to
 

propose
 

an
 

equipment
 

condition
 

monitoring
 

method
 

based
 

on
 

acoustic
 

signal.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

certain
 

type
 

of
 

centrifugal
 

pump
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

basis
 

object,
 

and
 

the
 

Mel-scale
 

frequency
 

cepstral
 

coefficients(MFCC)are
 

extracted
 

from
 

the
 

acoustic
 

signals
 

collected
 

in
 

the
 

field
 

as
 

the
 

initial
 

features
 

of
 

the
 

signals,
 

then
 

the
 

dispersion
 

entropy( DE) values
 

of
 

these
 

MFCC
 

initial
 

features
 

are
 

calculated,
 

and
 

the
 

matrix
 

is
 

downscaled
 

by
 

principal
 

component
 

analysis ( PCA),
 

so
 

as
 

to
 

construct
 

the
 

feature
 

matrix.
 

The
 

penalty
 

coefficients
 

and
 

kernel
 

function
 

parameters
 

of
 

the
 

support
 

vector
 

machine ( SVM) are
 

optimized
 

by
 

using
 

the
 

bat
 

algorithm(BA)to
 

carry
 

out
 

diagnosis
 

of
 

various
 

fault
 

conditions
 

of
 

centrifugal
 

pumps
 

and
 

compared
 

with
 

various
 

diagnostic
 

methods.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

model
 

optimized
 

by
 

BA
 

improves
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

by
 

21. 7%;
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

this
 

model,
 

the
 

deep
 

mining
 

of
 

the
 

signals
 

extracted
 

by
 

MFCC
 

using
 

DE
 

improves
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

by
 

2. 05%.
Keywords:centrifugal

 

pump
 

fault
 

diagnosis;
 

acoustic
 

signal;
 

mel-scale
 

frequency
 

cepstral
 

coefficients
 

dispersion
 

entropy( MFCCDE);
 

bat
 

optimization
 

algorithm;
 

support
 

vector
 

machine

0　 引　 言

　 　 离心泵由于其拥有适用范围广、结构简单等特点,在
化工行业中得到了广泛的应用。 离心泵的异常,小则影

响实际生产效率,大则可能会导致严重事故的发生,危害

人们的生命与财产安全[1-2] 。 离心泵的故障诊断技术能

够提前对故障设备进行识别预警,在故障发生前对故障

部件进行维修或替换[3] 。 相对于传统故障诊断技术对诊

断对象的振动信号进行采集,采用对噪声信号进行采集
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分析能够很好地避免实际作业中加速度传感器由于高

温、易腐蚀等异常环境而无法安装的问题。 声信号的故

障诊断方法在化工行业的实际生产中具有重要的研究

价值。
在离心泵故障诊断方面,国内外学者做了诸多研究。

周云龙等[4] 基于多点噪声分析方法对离心泵的早期故障

进行识别,该方法快速、稳定,适用于工业离心泵故障诊

断。 Araste 等[5] 将离心泵的电气特征作为电机驱动离

心泵故障诊断的依据,仅利用电机的电压和电流信号

推断离心泵的健康状况,减少了加速度传感器的安装。
Chen 等[6] 将机器学习 K 近邻算法( K-nearest

 

neighbor,
KNN)的思想引入到传统的马氏距离故障判别中,提出

了一种改进的基于马氏距离的 KNN 离心泵故障预测模

型,该方法能有效地根据振动信号区分离心泵的具体

故障类型。
基于声信号,梅尔倒谱系数已逐渐应用于各类设备

的故障诊断。 王前等[7] 针对滚动轴承的噪声信号,采用

梅尔倒谱对噪声信号的特征进行提取,补偿距离评估

(CDET)对所提取特征进行降维,降维后的特征能够准确

有效地识别轴承故障类型。 Yan 等[8] 提出一种基于变分

模态分解映射梅尔频率倒谱系数和长短期记忆网络的柴

油机声学故障诊断方法。 狄晓栋等[9] 对 MFCC 进行改

进,将传统 MFCC 的特征参数与 GFCC 特征参数进行线

性叠加,得到混合参数 MGCC,以此特征进行变压器的故

障诊断。
样本熵 ( sample

 

entropy, SE )、 排列熵 ( permutation
 

entropy,PE)和模糊熵( fuzzy
 

entropy,FE) 是常用分析方

法,但是它们都是基于时间序列的单一尺度分析方法。
文献[10]利用了一种衡量时间序列复杂性和不规则程

度的指标———散布熵,对滚动轴承的性能退化进行评估。
散布熵克服了排列熵对大规模数据计算缓慢等缺点,并
且突变信号对它的影响较小。 钱恩丽等[11] 在散布熵的

基础上,提出了基于复合多尺度波动散布熵( CMFDE),
并用于了单向阀早期微弱故障信号的诊断。

前人所做研究在各自领域内取得了一定的建树,但
目前在离心泵故障诊断领域中仍存在一些问题:大多数

研究均采用振动信号进行分析诊断,无法满足特定场景

的作业;传统 MFCC 和单一的熵值算法对故障信号特

征提取不充分;故障诊断模型需要人为进行参数选取

等等。
故本文采用 MFCCDE 特征提取方法与自适应参数

支持向量机分类器相结合,建立离心泵声信号故障诊断

模型。 利用声传感器采集不同工况下离心泵泵体处的噪

声信号,通过 MFCC 中的预处理、DFT、梅尔滤波、离散余

弦变换等一系列操作对原始噪声信号进行特征提取,用
MFCC 参数与其一、二阶差分参数代表原始信号。 计算

DE 对 MFCC 提取后的每帧信号的散布熵值, 形成

MFCCDE 特征矩阵。 由于特征提取后的特征矩阵仍为高

维矩阵,为进一步加快后续 SVM 分类速度,决定用主成

分分析(principal
 

component
 

analysis,PCA)方法对高维矩

阵进行降维,以得到更具有代表性的支持向量机输入矩

阵。 故障诊断分类器选择基于蝙蝠算法参数优化的支持

向量机,BA 对 SVM 中的惩罚系数 c 与核函数 g 进行自

适应选取,在全局范围内对超参数进行寻优,以达到更好

的分类效果,最终实现声信号的故障诊断。

1　 基本原理

1. 1　 梅尔倒谱系数

　 　 MFCC 过程具体可以分为如下 4 个部分[12] :
1)音频文件预处理

导入音频文件的预处理一般有预加重、分帧、加窗。
高频信号的能量小于低频信号,为避免后续快速傅里叶

变换(fast
 

Fourier
 

transform,FFT)中出现数值问题,通常需

要先经过预加重对声信号进行处理。 预加重函数如下:
y(n) = x(n) - α·x(n - 1) (1)
其中, α 为 预 加 重 系 数, 取 值 范 围 一 般 为

0. 95 ~ 0. 97。
为保证时域信号转化为频域信号的同时保留其时序

信息,需要对时域信号进行分帧处理,即将语音信号均分

为相同长度,所得语音信号段数为帧数。 均分后的一帧

语音信号与前后帧交叉的采样点数为帧移。 一般帧长设

置为 25
 

ms,帧移设置为 10
 

ms。
分帧后的信号需要使用窗函数来消除谱泄露的影响,

窗函数一般设为 hamming 窗,hamming 窗表达式如下:

W(n) = (1 - a) - a·cos(2·π· n
N

) (2)

一般情况下 a = 0. 46,n 的取值范围为 1 ≤ n ≤ N 。
2)离散傅里叶变换

将预处理后的每一帧进行离散傅里叶变换。 设预处

理后的时域信号为 x(n) ,DFT 变换后的频域信号 X(k)
可表达为:

X(k) = ∑
N - 1

n = 0
s(n)e -j2πnk / N (3)

其中, k 的取值范围为 0 ≤ k ≤ N 。
3)梅尔滤波

计算 | X(k) | 2 得能量谱,再通过M 个 Mel 滤波器进

行滤波,即:

Mel(m) = ∑
f(m+1)

k = f(m- 1)
Hm(k)·| X(k) | 2 (4)

Hm(k) 为第 m 个滤波器的传递函数,表达式为:
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　 Hm(k)

0
2(k - f(m - 1))

( f(m + 1) - f(m - 1))( f(m) - f(m - 1))
2( f(m + 1) - k)

( f(m + 1) - f(m - 1))( f(m) - f(m - 1))
0

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(5)
Hm(k) 传递函数的取值范围分别是: k < f(m - 1) ;

f(m - 1) ≤ k ≤ f(m) ; f(m) ≤ k ≤ f(m + 1) ; k >
f(m + 1) 。

其中, f(m) 为三角滤波器中心频率, ∑
M-1

m = 0
Hm(k) = 1。

计算各个滤波器输出的对数能量, 即 E(m) =
lg[Mel(m)],m 的取值范围为 0 < m < M 。

4)离散余弦变换

离散余弦变换后可得到 MFCC 系数:

C(n) = ∑
M-1

m = 0
E(m)·cos[πn(m - 0. 5)

M
] (6)

式中: n 的取值范围为 0 ≤ n < M 。
经由上述操作后,所采集声信号可变为 MFCC 特征

矩阵,MFCC 特征提取流程如图 1 所示。

图 1　 MFCC 特征提取流程

Fig. 1　 MFCC
 

feature
 

extraction
 

flow
 

chart

1. 2　 散布熵理论

　 　 散布熵是一种用于衡量非线性时间序列不规则与不

确定程度的算法[13] 。 对某一长度为 N 的一维时间序列

x = {x1,x2,…,xN} ,散布熵的计算步骤如下:
1)正态累计分部积分

yn = 1
σ 2π

∫xn

-∞
e

-( t -μ)

2σ2 dt (7)

利用式(7)将一维时间序列 x 映射到 y = {y1,y2,…,
yN},y i ∈ (0,1),μ 和 σ2 分别为时间序列 x 的期望和

方差。
2)线性变换

zcn = R(c·yn + 0. 5) (8)
利用式( 8) 将 y 进一步映射到 z = { z1,z2,…,zN},

zn ∈ [1,c],其中R为取整函数, c为类别个数, zcn 表示第

c 个类别的第 n 个元素。
3)计算嵌入子序列

Zm,c,d
j = zj ,zj+d,L,zj+(m-1)d{ } (9)

其中, j = 1,2,…,N - (m - 1)d,m为嵌入维数, d为

时延。
4)计算散布模式

zci = v0,zci +d = v1,L,zci +(m-1)d = vm-1 (10)
利用 式 ( 10 ) 得 到 Zm,c,d

j 对 应 的 散 布 模 式 为

πv0,v1,…,vm-1
,每个 Zm,c,d

j 的散布模式数量为 cm 。
5)计算散布模式概率

P(πυ0,υ1,…,υm-1
) =

Num{πv0,v1,…,vm-1
}

N - (m - 1)d
(11)

由式(11)可得每种散布模式 πv0,v1,…,vm-1
的概率,其

中 Num{πv0,v1,…,vm-1
} 代表 Zm,c,d

j 映射到每种散布模式

πv0,v1,…,vm-1
的个数, P(πυ0,υ1,…,υm-1

) 代表 Zm,c,d
j 映射到每

种散布模式 πv0,v1,…,vm-1
的个数除以 Zm,c,d

j 的元素个数。
6)计算散布熵

根据香农熵定义,一维时间序列 x = {x1,x2,…,xN}
的散布熵为:

DE(x,m,c,d) = - ∑
cm

π = 1
P(πυ0,υ1,…,υm- 1

)·

ln(P(πυ0,υ1,…,υm- 1
)) (12)

由于散布熵 DE(x,m,c,d) 的范围在 [0,ln(cm)] ,
需对其进行归一化处理,即:

NDE(x,m,c,d) = DE(x,m,c,d)
ln(cm)

(13)

散布熵 DE 的值越大,表示时间序列的的不规则程

度越深,同理,DE 值越小,表示时间序列的不规则程度越

浅。 由式(12)和(13)可知,散布熵 DE 的值主要受参数

嵌入维数 m 、时延 d 、类别个数 c 的影响,根据对本文所

采集的离心泵声信号数据进行分析以及参考文献[14]
中散布熵参数的选取,最终取 m = 3,d = 1,c = 6。
1. 3　 主成分分析(PCA)
　 　 在实际故障诊断工程中,经过特征提取后的原始信

号仍是高维的,如果直接将特征向量送入分类器,则特征

向量中大量的冗余与噪声数据会占据大量计算机的存储

空间,进而增加故障诊断所耗费的时间[15] 。 PCA 可以减

少计算的复杂性,但又尽量保留特征的分类有效性,可以

对特征进行一定的压缩[16] 。 离心泵在信号采集时,相同

工况的短时间周期内可能包含了相同的故障信息,这将

导致大量信息重叠。 为避免信息重叠造成的数据冗余,
PCA 通过构造原始变量的线性组合来提取主成分,并且

主成分的数量小于原始变量的数量。
1. 4　 BA 优化 SVM 参数

　 　 BA 是通过观察蝙蝠在搜寻猎物及躲避障碍物时的

生物特性所开发出的高效生物启发式算法[17] 。 算法通

过初始化产生随机蝙蝠粒子,每个粒子赋予一定的速度
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与位置。 每个粒子都会因为搜索空间的环境变化而对自

身的脉冲频率、速度、位置、响度、脉冲发射率等参数不断

进行更改迭代。 蝙蝠粒子在搜索时的脉冲频率、速度、位
置更新公式为:

f i = fmin + ( fmax - fmin)·β

vt +1
i = vti + (x t

i - x∗ )·f i
x t
i = x t -1

i + vti

ì

î

í

ï
ï

ïï

(14)

其中, f i 为粒子 i 的脉冲频率; β 为服从均匀分布随

机因子,范围为 [0,1] ; vti 为粒子 i在 t时刻的速度;同理

x t
i 为粒子 i 在 t 时刻的位置; x∗ 为全局最优解。

蝙蝠粒子在获得局部最优解后搜索新解的更新公

式为:
xnew = xold + ε·A t (15)
其中, xnew 为局部搜索新解; xold 为局部搜索旧解; ε

为范围在 [ - 1,1] 的随机数; A t 为 t 时刻所有蝙蝠粒子

的平均响度。
蝙蝠粒子的响度与脉冲发射率的更新公式为:
A t +1

i = α·A t
i

rt +1
i = r0

i [1 - exp( - γ·t)]{ (16)

其中, A t +1
i 为粒子 i 在 t + 1 时刻的响度; rt +1

i 为粒子

i 在 t + 1 时刻的脉冲发射率; r0
i 为粒子群体中最大的脉

冲发射率; α 与 γ 均为变化系数, α ∈ (0,1),γ > 0。 粒

子迭代过程中, A t → 0,rti → r0
i 。

SVM 是一种基于统计学理论的机器学习方法,已广

泛应用于故障诊断领域。 其基本原理是寻找最优分割超

平面以使问题变得线性可分[18] 。 若样本线性可分,SVM
通过线性超平面即可完成对数据集的线性分割。 而大多

数样本都是非线性可分数据,对于非线性可分数据,SVM
使用核函数将数据映射到高维空间中,在高维空间中寻

找一个超平面,以实现数据的线性分割。 对于数据集中

存在离群点,可以通过加入松弛因子对 SVM 模型进行优

化,也即是引入惩罚因子。
SVM 是一种基于核函数的学习机器,SVM 的泛化能

力在很大程度上依赖于所选择的核函数[19] 。 核函数的

选择直接影响了样本在高维空间中的映射,进而影响

SVM 对样本的分类。 核函数的取值影响样本划分的精

细程度,数值过大易出现分类效果差,数值过小则会出现

过拟合的问题。 而惩罚因子的取值决定了离群点对模型

的影响,数值过大易出现过拟合,数值过小易出现欠

拟合[20] 。

2　 基于 MFCCDE 与 BA-SVM 的故障诊断
方法

　 　 本文所提出的离心泵声信号故障诊断方法流程图如

图 2 所示,具体步骤如下:
1)对所输入的声信号,需要先进行归一化操作,以减

少奇 异 样 本 对 特 征 提 取 操 作 造 成 影 响。 同 时, 对

MFCCDE 参数进行设置,MFCC 需要设置的参数主要有

帧长、帧移、维度与累计贡献率,其中维度参数的设置会

影响特征提取后特征矩阵的维度及特征提取的效果。 本

文的帧长设置为 25 ms,帧移设置为 10 ms,维度设置为

13,累计贡献率设置为 0. 85。 DE 需要设置的参数主要

有嵌入维数,时延和类别个数,时延通常情况取 1,嵌入

维数过大则无法检测信号的细微变化,过小则无法检测

信号的动态变化,嵌入维数设置为 3,类别个数设置为 6。
2)得到特征矩阵后,为避免信息重叠造成的数据冗

余,通过 PCA 来提取特征矩阵的主成分,将高维矩阵降

至低维,在保留原有矩阵特征的前提下,加快了后续运算

的速度。 在降维的基础上,将特征矩阵划分为训练集与

测试集,训练集与测试集占比为 4 ∶ 1。
3)对 SVM 分类的框架进行搭建。 其中,支持向量机

中的惩罚系数 c 与核函数 g 即后续蝙蝠优化算法需要寻

优的对象。
4)对 BA 的默认参数进行设置,主要参数包含种群

大小、迭代次数、频率范围、维度等。 生成随机粒子,通过

计算粒子在不断迭代过程中的适应度值,用于评估蝙蝠

个体的优劣程度。 最后在输出粒子个体时对粒子进行判

断,其中粒子的输出要求为:当粒子的适应度值小于设定

值或粒子的迭代次数大于设定值时。

图 2　 故障诊断方法流程

Fig. 2　 Fault
 

diagnosis
 

method
 

flow
 

chart



　 第 5 期 基于声信号的离心泵故障诊断研究 ·173　　 ·

5)对满足输出条件的粒子,也即寻优后的惩罚系数

c 与核函数 g,将这两个参数代入 SVM 分类器中,完成对

SVM 分类器的训练。 同时将 2)中划分好的测试集输入

进已完成训练的 SVM 分类器中进行分类验证,并计算分

类准确率,输出分类结果。

3　 实验数据分析

3. 1　 数据采集

　 　 实验对象如图 3 所示。 本文设置 6 个通道对实验信

号进行采集,声信号 2 路,振动信号 4 路,详见传感器布

置如图 4 所示。

图 3　 离心泵试验台

Fig. 3　 Centrifugal
 

pump
 

bedstand

图 4　 传感器布置图

Fig. 4　 Sensor
 

layout
 

diagram

　 　 实验泵在电机额定转速 2
 

950
 

rpm / min 下运行,采用

GRAS 传声器对声信号进行采集,信号采样频率设置为

51
 

200
 

Hz。 离心泵在实际运行过程经常会出现工况统计

如下:正常、汽蚀、螺栓松动、不对中。 试验中,汽蚀工况

通过改变离心泵入口、出口压力获得,螺栓松动工况通过

松动底座螺栓实现,不对中则通过调整电机与泵体传动

轴的偏移量获得。 4 种工况下的噪声信号部分时域图如

图 5 所示。
3. 2　 MFCCDE 特征提取

　 　 每种工况的噪声信号各选取 20
 

s,总计 1
 

024
 

000 个

采样点,每 4
 

096 个采样点分为 MFCC 特征提取中的

　 　 　 　 　

图 5　 噪声信号部分时域图

Fig. 5　 Noise
 

signal
 

partial
 

time
 

domain
 

diagram
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一帧,每种工况各 250 组,总计 1
 

000 组。 将所采集的噪

声信号分为训练样本与测试样本,其中训练样本 800 组,
测试样本 200 组。 MFCC 特征维度设置为 13,帧长为

25
 

ms,帧移为 10
 

ms。 根据所选参数对每帧信号进行特

征提取,每帧可以得到各自对应的特征矩阵。 为保留噪

声信号原有的动态特征,需要对 MFCC 特征进行两次差

分操作,以保留声信号的特点与走向趋势。
散布熵嵌入维数设置为 3,类别个数设置为 6,将

MFCC 提取后的特征作为输入,每帧列向量可计算出一

个散布熵值,得到每帧特征矩阵。
经由 MFCCDE 特征提取后的特征序列与原始时域

波形对比图如图 6 ~ 9 所示。 特征提取后的采样点数量

相对于原信号明显减少,且能大致表示出不同工况下原

本的时域信号,有效地优化了采样点数过多的问题。

图 6　 正常工况特征提取前后对比

Fig. 6　 Comparison
 

of
 

normal
 

condition
 

before
and

 

after
 

feature
 

extraction

图 7　 汽蚀工况特征提取前后对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

cavitation
 

condition
 

before
and

 

after
 

feature
 

extraction

图 8　 螺栓松动工况特征提取前后对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

bolt
 

loosening
 

condition
before

 

and
 

after
 

feature
 

extraction

图 9　 不对中工况特征提取前后对比

Fig. 9　 Comparison
 

of
 

misalignment
 

condition
before

 

and
 

after
 

feature
 

extraction
将 MFCCDE 所提取的特征矩阵进行行方向上的降

维,即将一段时间序列中的 MFCCDE 特征由一个或少数

几个值进行表示。 将 4 种工况,总计 1
 

000 帧特征提取后

的噪声信号都进行 PCA 降维,维数可由原来的 39 降至

16,极大减少了数据冗余所造成训练时间过长的问题。
则最后形成的数据集大小为 1

 

000×16(250×4×16),其中

训练集大小为 800×16(200×4×16),测试集大小为 200×
16(50×4×16)。

将所提取的特征做 t-SNE 可视化处理,以直观地观

察在降维的同时是否保留原始信号的特征且具有一定的

区分度与辨识度。 t-SNE 可视化二维图、三维图如图 10
和 11 所示。 特征提取降维后的信号可视化区分度良好,
正常工况与故障工况之间区别明显,可以代入后续的

BA-SVM 模型进行分类。
3. 3　 BA-SVM 诊断分类

　 　 经由 MFCCDE 特征提取并降维后的输入 BASVM 分
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图 10　 t-SNE 可视化二维图

Fig. 10　 t-SNE
 

visual
 

two-dimensional
 

diagram

图 11　 t-SNE 可视化三维图

Fig. 11　 t-SNE
 

visual
 

three-dimensional
 

diagram

类模型中,其中 BA 的基本参数设置如下:种群大小为

20,迭代次数为 50,响度为 0. 5,脉冲速率为 0. 5,频率范

围[0,2],维度为 2。 蝙蝠优化算法通过全局搜索得出

SVM 惩罚系数 c 与核函数 g 的最优解,并导入 SVM 分类

器,诊断分类结果如图 12 所示。

图 12　 MFCCDE-BASVM 混淆矩阵

Fig. 12　 MFCC-DE-BASVM
 

confusion
 

matrix

为验证 MFCCDE-BASVM 模型的诊断优势,本文与

MFCC-SVM、 VMD-BASVM、 MFCC-BASVM 模 型 进 行 比

较。 确认蝙蝠优化算法的寻优能力,DE 对 MFCC 特征提

取的改善能力,与主流特征提取方法 VMD 的诊断能力差

异。 3 种对比模型诊断混淆矩阵如图 13 ~ 15 所示,准确

率迭代对比如图 16 所示。 为消除模型诊断时出现奇异

结果对模型最终的分类准确率造成影响,本文对 4 种模

型分别进行 10 次随机诊断,统计其各故障类别的平均诊

断准确率,结果如表 1 所示。

图 13　 MFCC-SVM 混淆矩阵

Fig. 13　 MFCC-SVM
 

confusion
 

matrix

图 14　 VMD-BASVM 混淆矩阵

Fig. 14　 VMD-BASVM
 

confusion
 

matrix

图 15　 MFCC-BASVM 混淆矩阵

Fig. 15　 MFCC-BASVM
 

confusion
 

matrix
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图 16　 准确率迭代曲线对比

Fig. 16　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

iteration
 

curves

　 　 由图 16 与表 1 可以看出,MFCC-SVM 模型因其不包

含寻优过程,SVM 参数由人为设定,准确率不随迭代次

数增 加; VMD-BASVM 模 型 的 准 确 率 略 高 于 MFCC-
BASVM 模型,但收敛的时间较长;MFCCDE-BASVM 模型

的准确率略高于 VMD-BASVM 模型,且收敛速度快。 蝙

蝠优化算法的加入,很大程度上增加了 SVM 的分类准确

率,MFCC 的特征提取效果虽然不如 VMD,但通过散布熵

对 MFCC 的优化,不仅保留了 MFCC 原本收敛快的优势,
同时提高了最终分类的准确率。

MFCC 的特征提取与诊断时间很短,但传统 MFCC
的准确率不如 VMD,经散布熵改进后的 MFCC 在特征提

取与诊断时间上略有增加,诊断平均准确率从原来的

94. 4%提升至 96. 45%,且特征提取时间短于 VMD。

表 1　 各模型分类准确率对比表

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

classification
accuracy

 

of
 

all
 

models (%)

故障类别

分类准确率(测试集)

MFCC-SVM VMD-BASVM MFCC-BASVM
MFCC-DE-

BASVM
正常 100 96. 4 99. 6 100
汽蚀 36. 8 93. 6 92. 59 95. 8

螺栓松动 90. 8 95. 6 93. 4 95. 7
不对中 63. 2 99 94. 4 94. 5

总准确率 72. 7 96. 15 94. 4 96. 45

4　 结　 论

　 　 将声信号的梅尔倒谱系数与散布熵相结合,提出梅

尔倒谱散布熵特征提取方法。 散布熵在原有的基础上,
增强了信号 MFCC 特征提取的数据挖掘精度,有效地对

离心泵的故障信号进行识别并提取,利用 DE 对 MFCC
进行优化,模型的准确率提高 2. 05%。

蝙蝠优化算法能实现支持向量机惩罚系数与核函数

的自动选取。 经过 BA 优化后的模型在准确率上提高

了 21. 7%。
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