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摘　 要:为提高电站机组主轴故障诊断效率ꎬ设计一种 ＷＰＤ－ｔＳＮＥ－ＳＶＭ组合模型ꎬ采用小波包

混合特征与支持向量机(ＳＶＭ)对电站机组轴承开展故障诊断ꎮ 研究结果表明:采用 ｔ 分布式

邻域嵌入方法降维数据呈现规律分布特征ꎬ说明小波包混合特征提取方法能够满足有效性ꎮ
非线性 ＳＶＭ多故障分类器能够满足小波包混合特征的精确故障分析ꎬ各分类器都可以实现小

波包混合特征集的高效分类ꎬ以径向基核函数设置的非线性 ＳＶＭ 诊断方式达到了更高的准确

率ꎬ从而为之后的维护保养过程提供参考价值ꎬ促进维护效率的进一步提升ꎬ有效保障电站机

组主轴处于稳定运行状态ꎮ 根据该方法诊断主轴轴承运行故障ꎬ为后续维护保养提供指导意

义ꎬ获得更高的维护效率ꎬ确保电站机组主轴运行稳定性ꎮ
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０　 引言

机组运行精度受到多种因素的共同影响ꎬ其中高档电

站机组主轴是一个最关键的影响因素ꎬ对优化电站机组加

工性能具有重要作用[１] ꎮ 对于机组使用过程而言ꎬ主轴

部件最易出现故障ꎬ即使专门为其配备监测报警系统也不

能实现故障的精确监测ꎬ而且对于这类故障也缺乏足够的

维修条件ꎮ 对主轴各组成部分进行分析可知ꎬ主轴轴承最

易发生问题ꎬ这就要求针对这一部位开展故障因素的重点

研究[２] ꎮ 到目前为止ꎬ大多数工业生产管理过程还是按

照前期经验开展主轴部件的保养ꎮ 进行故障确认时ꎬ需在

保养期间先拆卸主轴ꎬ再对状态进行检查并诊断故障特

征ꎬ接着针对实际故障实施具体维护ꎮ 上述处理过程都占

据了较长时间ꎬ而且各操作者所具备的技能不同对实际处

理效果会造成直接影响ꎮ 到目前为止ꎬ已有大量关于主轴

机械运行故障检测方面的文献报道ꎬ相关理论研究成果也

较为成熟[３] ꎬ但应注意的是当主轴轴承处于较快转速状

态时ꎬ将会产生多种类型的复杂频率信号ꎬ从而对特定故

障特征提取造成较大干扰ꎮ 此外企业在实际生产过程中

很少采集运行参数ꎬ无法获得足够故障样本为分析过程提

供支持ꎮ
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小波包转换可以实现低频、高频信号同步分解的处理

过程ꎬ而且也不会造成计算结果产生冗余或者疏漏的问

题ꎬ从而精确完成中、高频数据的时频局部化测试[４] ꎮ 采

用这一方法还能够实现各类信号的自适应控制ꎬ从而自主

确定最优小波基函数ꎬ经过分解得到特定频带范围的信号

分量ꎬ再结合这些信号特点完成设备运行状态的监控与故

障诊断ꎮ ｔ分布邻域嵌入分析技术是 ＶＡＮ ＤＥＲ Ｍ Ｌ[５]开
发的一种能够针对高维数据开展分析的非线性降维方法ꎬ
能够将结果转换到符合分析条件的多个维度ꎬ由此实现样

本数据的准确分析ꎮ 此外ꎬ还有学者利用支持向量机

(ＳＶＭ)建立通用分类方法ꎬ可以对小样本或高维数据甚

至一些非线性数据开展精确分析[６] ꎬ此外还可以消除神

经网络学习模式不能准确满足网络结构的情况ꎬ因此该方

法获得进一步推广ꎮ
本文针对柔性线电站机组运行过程中的主轴轴承故

障开展了识别分析ꎬ同时采用小波包混合特征与支持向量

机对电站机组轴承开展故障诊断ꎬ通过小波包分析方法分

析主轴振动信号ꎬ再以 ＳＶＭ 对重构特征实施故障分类ꎮ
按照以上方法对主轴轴承故障实施诊断ꎬ可为之后的维护

保养过程提供参考价值ꎬ促进维护效率的进一步提升ꎬ有
效保障电站机组主轴的稳定运行ꎮ

１　 本文模型

１.１　 小波包分解(ＷＰＤ)
通过小波变换计算得到时间和频率之间的变化规律ꎬ

再以伸缩和平移分析的方法对信号开展多尺度分析ꎬ但应

注意经小波变换处理只能对低频段数据进行分解与重构ꎬ
而对小波变换方式进行优化后则能够实现高低频信号的

同步检测功能[７] ꎮ

１.２　 非线性降维算法

ｔＳＮＥ处理方式是按照随机邻域嵌入(ＳＮＥ)的方法来

实现对称处理的简化梯度计算方法ꎬ是通过 ｔ 分布取代高

斯分布的模式判断低维空间各点的相似度ꎬ以防止拥挤问

题ꎮ ｔＳＮＥ是一种非线性降维的处理技术ꎬ能够针对高维

数据实施降维计算ꎬ由此得到具备可视化效果的数据ꎮ
ｔＳＮＥ可以利用高斯分布的方法距离转换至呈对称分

布的联合概率分布结果ꎬ以此展现高维空间参数相似度ꎬ
构建以下表达式:

Ｐｊ ｉ ＝
ｅｘｐ( － ｘｉ － ｘ ｊ ２ / ２σ２)

∑ｋ≠ｌ
ｅｘｐ( － ｘｋ － ｘｌ ２ / ２σ２)

(１)

考虑到 ＳＮＥ数据存在较大的拥挤性ꎬ因此建立了自

由度为 １的 ｔ分布函数ꎬ将距离参数转换为概率分布后再

对低维数据相似度进行评价:

ｑｉｊ ＝
(１ ＋ ｙｉ － ｙ ｊ ２)

－１

∑ｋ≠ｌ
(１ ＋ ｙｋ － ｙｌ ２)

－１
(２)

对包含 ２个分布的 ＫＬ散度开展优化ꎬ建立下述目标

函数表达式:

Ｃ ＝ ＫＬ(Ｐ Ｑ) ＝ ∑ ｉꎬｊ
ｐｉꎬｊ ｌｏｇ

ｐ ｊｉ
ｑ ｊｉ

(３)

δＣ
δｙｉ

＝ ４∑
ｊ
(ｐｉｊ － ｑｉｊ)(ｙｉ － ｙ ｊ) (１ ＋ ｙｉ － ｙ ｊ ２)

－１

(４)
通过梯度下降的分析方法确定 ２ 个空间中的 ＫＬ 散

度最小目标ꎬ再对低维可视化数据进行处理ꎬ由此实现数

据的降维和可视化ꎮ

１.３　 ＳＶＭ 故障分类原理

ＳＶＭ是按照统计分析的方式针对小样本数据设计的

一种算法ꎮ 该算法的处理过程为ꎬ以核函数将训练样本从

初始空间集合中经非线性映射的方式形成高维特征空间ꎬ
再为高维空间设置优化分类超平面ꎬ从而实现对样本数据

的分类ꎮ 对于无法识别的样本故障ꎬ则利用决策函数进行

处理后再对最终类别进行判断[８] ꎮ

ｆ(ｘ) ＝ ｓｉｇｎ(∑
ｉ

ｉ ＝ １
ｙｉα ｉＫ(ｘｉꎬｘ) ＋ ｂ) (５)

Ｋ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝ ｅｘｐ －
ｘｉ － ｘ ｊ ２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ (６)

１.４　 模型流程

以下给出通过小波包混合函数与支持向量机方法进

行电站机组轴承故障诊断的流程ꎮ
第 １步:利用小波包方法分解主轴轴承的振动信号ꎬ

之后根据各分量提取出均值、有效值、瞬时能量、峭度、样
本熵、排列墒、峰值以及峰值因子特征ꎬ再根据上述参数构

建联合特征空间ꎮ
第 ２步:以 ｔＳＮＥ进行样本处理使维度降低到 ２维ꎬ再

对小波包混合特征样本集参数开展分析ꎮ
第 ３步:以非线性多故障分类器对完成极差归一化的

参数进行故障分类ꎬ从中提取出故障特征ꎬ流程如图 １
所示ꎮ
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图 １　 本文诊断方案流程

２　 故障诊断结果分析

本实验设计的数据采集系统由预装了 Ｌａｂｖｉｅｗ 的 ＰＣ
系统、加速度测试器以及 ＮＩ数据采集系统共同构成ꎬ由采

集系统收集实际工况下电站机组主轴的振动信号ꎮ 加速

度传感器安装在主轴轴承附近区域ꎬ对振动信号实施采

集ꎬ保持采样频率为 １２ ０００Ｈｚꎮ 上述测试过程都按照空

载条件实施ꎬ保持转速 ２ ０００ ｒ / ｍｉｎꎮ
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选择振动加速度作为信号源ꎬ共存在 ４类主轴振动参

数ꎮ 从每个样本中依次采集 ２ ０４８点参数ꎮ 总共存在 １００
个实验样本ꎬ获得图 ２中的各时域信号ꎮ
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图 ２　 振动信号时域图

根据测试结果建立 ３层最优树ꎬ再对非平稳轴承故障

信号实施小波包分解ꎬ获得 ８个频带信号ꎮ 对频带区间信

号混合特征进行分析ꎬ从而建立混合特征空间向量ꎬ每个

样本分别由 １１２个特征量构成ꎮ 按照随机处理的方式从

数据集内选出 ２０个样本建立训练集ꎬ从中选出 ５ 个样本

构建得到测试集ꎬ结果见表 １ꎮ

表 １　 样本集

类别 信号种类 训练样本数 测试样本数

１ 内圈故障 ２０ ５

２ 外圈故障 ２０ ５

３ 滚动体故障 ２０ ５

４ 正常 ２０ ５

　 　 利用非线性降维 ｔＳＮＥ 方法处理时ꎬ需结合特征数据

点相似度对不同模式进行识别ꎬ从而确定数据的变化特

征ꎬ确保高维数据经过降维形成 ２维数据ꎮ 获得可视化特

征数据集后ꎬ有助于更加精确判断特征集的优劣性能ꎮ
图 ３显示了采用 ｔＳＮＥ方法对训练样本集进行降维得到 ２
维数据的情况ꎬ可以明显看到各样本数据呈现规律分布特

征ꎬ颜色一致的样本呈现相互聚集的现象ꎬ说明小波包混

合特征提取方法能够满足有效性ꎬ从而成为样本数据分类

的基础ꎮ
对样本数据实施极差归一处理ꎬ再通过非线性支持向量

机训练多故障分类ꎬ经过测定得到图 ４中的归一化样本集ꎮ
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图 ３　 样本特征降维分布
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图 ４　 分类结果

　 　 根据分析结果可知ꎬ非线性 ＳＶＭ 多故障分类器能够

满足小波包混合特征的精确故障分析ꎬ再以 ＳＶＭ、ＢＰ 神

经网络实现数据样本的分类ꎬ具体见表 ２ꎮ 从表 ２ 可知ꎬ
各分类器都可以实现小波包混合特征集的高效分类ꎬ其中

以径向基核函数设置的非线性 ＳＶＭ诊断方式达到了更高

的准确率ꎮ 这是因为设备故障信号具有随机和混沌特性ꎬ
线性 ＳＶＭ和 ＢＰ 神经网络模型具有分类局限性ꎮ 非线性

ＳＶＭ适用于多场景下的相互关联分析ꎬ对获取高维数据

具有很好的效果ꎮ

表 ２　 模型对比

类别 模型 准确率 / ％

１ 径向基 ＳＶＭ １００(２０ / ２０)

２ 线性 ＳＶＭ ９０(１８ / ２０)

３ ＢＰ 网络 ９５(１９ / ２０)

３　 结语

本文利用小波包方法对主轴振动信号实施分解ꎬ完成

样本集 ｔＳＮＥ降维ꎬ利用 ＳＶＭ完成重构特征故障分类ꎮ 针

对电站机组主轴运行ꎬ得到如下有益结论:
１)采用 ｔＳＮＥ 方法降维数据呈现规律分布特征ꎬ说明

小波包混合特征提取方法能够满足有效性ꎻ
２)非线性 ＳＶＭ多故障分类器能够满足小波包混合特

征的精确故障分析ꎬ各分类器都可以实现小波包混合特征

集的高效分类ꎮ 以径向基核函数设置的非线性 ＳＶＭ诊断

方式的准确率更高ꎮ
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