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基于 ＤＴ－ＣＷＰＴ 和 ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ 的振动信号故障模式分析
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摘　 要:为了提高航空发动机振动信号故障模式的识别精度和计算效率ꎬ提出了基于双树复小波包变换(ＤＴ－ＣＷＰＴ)和
基于量子遗传算法(ＱＧＡ)优化的最小二乘支持向量机(ＬＳＳＶＭ)的转子振动信号故障模式分类识别算法ꎮ 利用 ＤＴ－
ＣＷＰＴ对采集的振动信号进行降噪预处理ꎬ计算各频带的能量谱作为训练样本ꎬ利用 ＱＧＡ 对 ＬＳＳＶＭ 核心参数进行寻

优ꎬ达到对振动信号模式识别与分类的目的ꎮ 实验结果表明:该算法具有较好的计算速度和分类精度ꎮ
关键词:双树复小波包变换ꎻ量子遗传算法ꎻ最小二乘支持向量机ꎻ航空发动机ꎻ振动信号ꎻ模式分类

中图分类号:ＴＰ３０２　 　 文献标志码:Ａ　 　 文章编号:１６７１￣５２７６(２０２６)０１￣０１７２￣０５

Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ Ｓｉｇｎａｌ Ｆａｕｌｔ Ｍｏｄｅｓ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＴ－ＣＷＰＴ ａｎｄ
ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ

ＺＨＡＯ ＫａｉꎬＷＡＮＧ ＺｈｉｘｉｏｎｇꎬＳＨＩ ＹｏｎｇｙｕｎꎬＳＵＮ ＴａｏꎬＺＨＡＮＧ Ｙｕｎ
(Ｃｏｌｌｅｇｅ ｏｆ Ａｅｒｏｎａｕｔｉｃａｌ ＦｏｕｎｄａｔｉｏｎꎬＮａｖａｌ Ａｖｉａｔｉｏｎ ＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙꎬＹａｎｔａｉ ２６４００１ꎬＣｈｉｎａ)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｏｄｅｓꎬ ａ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｏｒ ｒｏｔｏｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤＴ－ＣＷＰＴ ａｎｄ ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ.
ＤＴ－ＣＷＰＴ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｄｅｎｏｉｓｅ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓꎬｔｈｅ ｅｎｅｒｇｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｅａｃｈ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｂａｎｄｓ ｉｓ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｓ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅ.
Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＬＳＳＶＭ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＡＧＡＩＮ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ
ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｈａｓ ｂｅｔｔｅｒ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ.
Ｋｅｙｗｏｒｄｓ:ＤＴ－ＣＷＰＴꎻＱＧＡꎻＬＳＳＶＭꎻａｉｒｃｒａｆｔ ｅｎｇｉｎｅꎻｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌꎻｍｏｄｅｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ

０　 引言

振动信号是航空发动机的重要飞参数据ꎬ通
过分析振动信号可以直接判断发动机的工作状态

是否正常ꎮ 对采集到的振动信号利用人工智能算

法展开分析研究ꎬ可以对其进行故障模式识别与

分类ꎬ进而实现对航空发动机的状态监控、评估与

健康管理工作[１－２]ꎮ 在目前主流的机器学习中ꎬ
由于支持向量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)在
处理高维、小样本、非线性的数据时也具备出色的

学习和分类能力ꎬ因此它得到越来越广泛的应用

与研究[３]ꎮ ＳＵＹＫＥＮＳ 等[４]将最小二乘法与支持

向量机相结合提出的最小支持二乘向量机ꎬ用线

性方程组求解替代经典 ＳＶＭ 模型中的二次规划

问题ꎬ降维简化了计算的复杂程度ꎬ有效提高了收

敛速度ꎮ 为了进一步提高模式识别的准确率ꎬ研
究人员对支持向量机的核心参数进行多目标寻

优ꎬ常见的有果蝇算法、遗传算法和粒子群算法

等[５－７]ꎮ 如吴玉洋等[８]采用基于粒子群算法优化

最小二乘支持向量机( ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ
ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＬＳＳＶＭ)的方法用于液体火箭发动机的

故障识别ꎻ郑立朝等[９]采用改进的 ＬＳＳＶＭ对轴承

故障模式进行识别研究ꎻ谷广宇等[１０]则利用 ＢＰ
神经网络和 ＧＡ－ＬＳＳＶＭ 算法对柴油发动机进行

状态预测与评估ꎮ
航空发动机是一种结构复杂的旋转机械ꎬ由

于其工作环境恶劣ꎬ在飞行过程中采集到的信号

往往受到其他因素干扰ꎮ 受污染的信号不利于信

号处理分析ꎬ会降低机器学习识别的准确率ꎬ因此

对振动信号进行降噪预处理是进行轴承故障模式

分析的首要步骤ꎮ 小波变换是傅里叶变换的重要

发展ꎬ由于其具有许多优秀特性ꎬ已被广泛应用于

信号 分 析、 图 像 处 理 及 故 障 诊 断 等 许 多 方

面[１１－１３]ꎮ 双树复小波变换 ( ｄｕａｌ － ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｌｅｘ
ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＤＴ－ＣＷＴ)在小波变换的基础

上ꎬ采用两个并行的实部树和虚部树小波来实现
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信号的分解和重构ꎬ能够有效避免信息遗漏ꎮ 双

树复小波包变换(ｄｕａｌ－ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｗａｖｅｌｅｔ ｐａｃｋｅｔ
ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＤＴ－ＣＷＰＴ)结合双树复小波变换和小

波包变换的优点ꎬ能够进行更加精细的分析[１４]ꎬ
因此很适合处理航空发动机振动信号ꎮ 本文提出

的基于 ＤＴ－ＣＷＰＴ和 ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ的航空发动机

振动信号的故障模式分类方法ꎬ首先基于改进的

ＤＴ－ＣＷＰＴ对振动信号进行降噪预处理ꎬ然后对

各频段提取特征向量ꎬ最后利用量子遗传算法优

秀的寻优能力ꎬ加快 ＬＳＳＶＭ 算法收敛ꎬ对振动信

号进行故障模式分类研究ꎮ

１　 双树复小波变换理论基础

１.１　 双树复小波变换

双树复小波变换的理论基础是采用两个并行

的小波同时对信号进行分解和重构ꎬ这两个并行

的小波 Ψｈ( ｔ)和 Ψｇ( ｔ)分别称为实部树和虚部树ꎬ
互为 Ｈｉｌｂｅｒｔ 关系ꎮ 双树复小波实部与虚部小波

系数能提取±１５°ꎬ±４５°ꎬ±７５° ６ 个方向的高频信

息ꎬ在信号各层的分解与重构过程中减少有用信

息的丢失ꎬ实现信息互补ꎬ有效减少计算量ꎬ提高

了计算速度ꎮ 双树复小波变换的分解与重构过程

如图 １所示ꎮ
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图 １　 双树复小波变换的分解和重构过程

１.２　 双树复小波包变换降噪方法

双树复小波包变换是在双树复小波变换的基

础上发展而来的一种更加精细的信号处理分析方

法ꎬ可以对双树复小波变换没有细分的高频部分

进行了进一步的分解[１５]ꎮ 双树复小波变换后的

重构信号可表示为

ｘ( ｔ)＝ ｄ ｊ( ｔ)＋ｃｊ( ｔ) (１)
式中:ｄｊ(ｔ)为双树复小波变换的小波系数ꎻｃｊ(ｔ)为其

尺度系数ꎮ 原信号 ｘ(ｔ)的重构信号可表示为

ｘ
∧
( ｔ)＝ Ｔｒｅｅꎬｒｅａｌ＋ｉＴｒｅｅꎬＩｍａｇｉｎａｒｙ (２)

小波变换与小波包变换在降噪原理上是相同

的ꎬ所以两者计算阈值的方法也一样ꎬ本文的阈值

选取方法采用最优阈值法ꎮ 输入信号通过最优阈

值自寻优的过程ꎬ找出使 ｗ ｊꎬｋ－ｕ ｊꎬｋ 最小的值ꎬ这
个值即为最优阈值ꎮ 该降噪方法具有计算量较

小ꎬ解释性较好的特点ꎮ

２　 基于量子遗传算法优化的最小二乘支
持向量机

２.１　 最小二乘支持向量机

最小二乘法支持向量机(ＬＳＳＶＭ)是利用最

小二乘法对支持向量机改进的一种广义线性分类

器[１６－１７]ꎮ ＬＳＳＶＭ不仅具有训练样本少的特点ꎬ并
且由于求解对象变为线性方程ꎬ使得计算复杂度

降低和计算量显著减少ꎬ从而适合处理小样本数

据ꎮ ＬＳＳＶＭ的工作原理述如下ꎮ
设有 ｎ 个样本数据集 ( ｘｉꎬ ｙｉ )ꎬ其中 ｉ ＝ １ꎬ

２ꎬ􀆺ꎬｎꎬｘｉ为 ｎ 维样本的第 ｉ 个输入向量ꎬｙｉ为 ｎ
维样本的第 ｉ 个输出向量ꎮ 依据结构风险最小化

原理去构建、求解方程ꎬ如下所示

Ｌ ＝ １
２

ω ２ ＋ １
２
Ｃ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅ２ｉ － λ ｉ[ωＴϕ(ｘｉ) ＋ ｂ ＋

ｅｉ － ｙｉ] (３)
式中:ω 为权重向量ꎻＣ 为惩罚因子ꎻλ 为拉格朗

日乘子ꎻ ｂ 为偏置常量ꎻ ｅｉ 为误差变量ꎮ 通过

ＫＫＴ(ｋｕｒｕｓｈ ｋｕｈｕ ｔｕｃｋｅｒ)条件计算最优的 λ 和 ｂꎬ
于是可以整理 ＬＳＳＶＭ的分类得

ｙ ＝∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉＫ(ｘｉꎬｘ) ＋ ｂ (４)

ＬＳＳＶＭ的特点是通过优化算法对核函数参

数 σ 和惩罚因子 Ｃ 进行寻优ꎬ以提高 ＬＳＳＶＭ的计

算速度和收敛精度ꎮ 常见的核函数主要有多项式

函数、线性函数和径向基函数等几种[１８－１９]ꎮ 其中
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径向基函数由于结构简单ꎬ优化参数少而被广泛

使用ꎮ 本文选取径向基函数为核函数进行计算求

解ꎬ如下式所示

Ｋ(ｘｉꎬｘ)＝ ｅｘｐ －
ｘ－ｘｉ

２

２σ２
æ

è
ç

ö

ø
÷ ꎬｉ＝１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬｎ (５)

ＬＳＳＶＭ算法最关键的 ２ 个参数是 Ｃ 和 σꎬ对
这 ２ 个参数寻优以确保样本训练和预测效果

最优ꎮ

２.２　 利用 ＱＧＡ 优化的 ＬＳＳＶＭ 算法

量子遗传算法 ( ｑｕａｎｔｕｍ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ
ＱＧＡ)是基于量子理论与遗传算法相结合一种概

率进化寻优算法ꎬ具有优秀的全局搜索能力ꎮ
ＱＧＡ将量子比特编码、量子门旋转和灾变策略应

用于遗传算法的染色体进化ꎬ相较于遗传算法

(ＧＡ)ꎬ该算法计算效率更高、收敛速度更快、全局

搜索能力更强[２０]ꎮ 因此ꎬ本文采用 ＱＧＡ 来优化

ＬＳＳＶＭ的主要参数 Ｃ 和 σꎬ以提高模型的收敛速

度和计算精度ꎮ 首先利用双树复小波包变换对振

动信号降噪并进行多层次分解ꎬ计算得到信号在

各频带下的能量谱系数特征值ꎬ对其进行归一化

计算后ꎬ再将其作为振动信号的特征向量集合输

入到最小二乘支持向量机分类模型ꎬ在编程中用 ｃ
和 ｇ 表示核函数参数 σ 和惩罚因子 Ｃꎬ运用 ＱＧＡ
来优化 ｃ 和 ｇꎬ得到最优解 ｂｅｓｔ－ｃ 和 ｂｅｓｔ－ｇꎬ从而

构造出具备较强容错和分类速度的 ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ
算法ꎬ其算法流程如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ 算法流程图

具体的 ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ算法步骤如下

　 　 １)初始化种群 Ｑ( ｔ)ꎬ将染色体基因都设置为

(１ / ２ ꎬ１ / ２ )ꎬ对参数 σ 和 Ｃ 进行寻优ꎬ进化代数

ｔ＝ ０ꎻ
２)计算得到当前 Ｃ 和 σ 的值ꎬ并对解中所有

的染色体进行量子化计算[２１]ꎬ并根据适应度[２２]

进行比较判断ꎬ更新保存 ｂｅｓｔ－ｃ 和 ｂｅｓｔ－ｇꎬ当群体

适应度值大于设定值或进化代数达到初始迭代要

求时跳出循环ꎬ否则继续返回上一步继续计算ꎻ
３)利用量子旋转门策略更新种群 Ｑ( ｔ＋１)ꎬ判

断是否达到灾变条件ꎬ否则继续ꎬ进化代数 ｔ ＝ ｔ＋ｌꎬ
返回步骤 ２)ꎻ

４)输出结果ꎬ将优化得到的 ｂｅｓｔ－ｃ 和 ｂｅｓｔ－ｇ
作为 ＬＳＳＶＭ的最优参数建立分类模型ꎬ对振动信

号的样本进行分类ꎮ

３　 实验验证

３.１　 实验数据分析

为检验本文方法的有效性ꎬ采用 ＹＥ６２５４ 型

转子实验台来采集振动信号ꎬ如图 ３ 所示ꎮ 设置

不同的故障状态ꎬ将转速调至 ２ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ采集并

储存各振动模式对应的振动信号数据ꎮ

图 ３　 转子实验台

３.２　 双树复小波包变换降噪及特征提取

首先对采集到的信号继续降噪预处理ꎬ在此

基础上对常见的不平衡、不对中、碰磨振动故障模

式及正常状态进行分析ꎮ 图 ４为不平衡振动信号

的时域波形及其快速傅里叶变换(ＦＦＴ)ꎬ采样点

数为 ２ ０４８ꎮ
从图 ４ｂ 可以看出ꎬ振动信号的频率成分为

８.６２５ Ｈｚ、１７.１９ Ｈｚ 和 ２５.８８ Ｈｚꎮ 选取一组不平衡

振动信号进行 ３ 层双树复小波包分解后ꎬ对小波

包系数进行重构ꎬ第 ３层重构信号各个节点为(３ꎬ
０)、(３ꎬ１)、(３ꎬ２)、(３ꎬ３)、(３ꎬ４)、(３ꎬ５)、(３ꎬ６)和
(３ꎬ７)ꎮ
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图 ４　 不平衡振动信号的时域波形及其 ＦＦＴ

　 　 能量谱(ｅｎｅｒｇｙ ｓｐｅｃｔｒｕｍ)用能量来表示小波

包分解结果ꎬ把不同频带上信号的能量值求解出

来ꎬ将其顺序排列成特征向量以供识别分析和特

征提取ꎮ 图 ５是第 ３层各个频段的能量占比直方

图ꎬ直观地反映了各个频段的能量比例ꎮ 从图 ５
中可以看出ꎬ(３ꎬ０)和(３ꎬ１)这前两个节点所含能

量占到 ９５％以上ꎮ
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图 ５　 各个频段能量所占的比例

３.３　 故障模式分类研究

本文分别采用 ＱＧＡ与遗传算法(ＧＡ)进行参

数寻优测试ꎬ其寻优如图 ６、图 ７ 所示ꎮ 从图 ６、
图 ７中可以看出ꎬ在同等条件下 ＱＧＡ 算法的迭代

次数更少ꎬ收敛速度更快ꎮ 因此ꎬ本文采用 ＱＧＡ
对 ＬＳＳＶＭ进行参数寻优ꎬ可以提高整体计算的速

度和精度ꎮ
对采集的不平衡、不对中振动故障模式及正

常状态振动信号ꎬ每种振动信号各采集 １００ 组作

为样本集ꎬ令其中 ７０％作为训练样本ꎬ剩余的

３０％作为测试样本ꎬ建立多分类 ＬＳＳＶＭ 分类模

型ꎮ 用纵坐标的 １、２、３ 分别表示正常、不平衡和

不对中 ３种振动信号模式ꎬ利用 ＱＧＡ算法对核函

数参数 σ 和惩罚因子 Ｃ 进行寻优ꎬＱＧＡ种群规模

为 ２０ꎬ最大遗传代数为 ３００ꎬ二进制长度为 ２０ꎬ
ＬＳＳＶＭ的核函数为 ＲＢＦ核函数ꎬ用训练样本对分

类模型进行训练ꎬ结果如图 ８所示ꎮ
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图 ６　 ＱＧＡ 寻优变化曲线
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图 ７　 ＧＡ 寻优变化曲线
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图 ８　 ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ 分类结果

利用本文提出的 ＱＧＡ优化的 ＬＳＳＶＭ 算法步
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骤ꎬ对故障样本进行识别分类ꎬ可以得到 ＬＳＳＶＭ
分类器的输出结果ꎮ 为降低偶然性ꎬ对转子振动

信号故障模式分别利用 ＧＡ－ＳＶＭꎬＧＡ－ＬＳＳＶＭ 和

ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ各进行 ５０ 次分类计算ꎬ得到其平均

分类准确率ꎬ结果如表 １所示ꎮ

表 １　 不同分类算法结果对比 单位:％　

分类算法 平均分类准确率

ＧＡ－ＳＶＭ ９６.０２

ＧＡ－ＬＳＳＶＭ ９７.５９

ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ ９８.５６

４　 结语

本文提出了一种基于双树复小波包变换

(ＤＴ－ＣＷＰＴ)和量子遗传算法优化最小二乘支持

向量机(ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ)的振动信号故障模式分析

方法ꎬ首先利用双树复小波包变换结合最优阈值

去噪进行预处理ꎬ然后进行 ３层小波包分解ꎬ计算

得到信号在各频带下能量谱系数特征值ꎬ对其进

行归一化计算后ꎬ再将其作为振动信号的特征向

量集合输入到最小二乘支持向量机分类模型ꎬ运
用量子遗传算法去寻优最小二乘法支持向量机模

型中的参数ꎬ得到优化后的最优解 ｂｅｓｔ－ｃ 和 ｂｅｓｔ－
ｇꎬ从而构造出具备较强容错和分类速度的

ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ算法ꎮ 实验结果表明:与 ＧＡ－ＳＶＭ
和 ＧＡ－ＬＳＳＶＭ 算法相比ꎬ所构建的 ＱＧＡ－ＬＳＳＶＭ
分类器算法的分类准确率可达 ９８.５６％ꎬ在识别精

度及计算速度上具有较大优势ꎬ能够有效解决转

子振动信号故障模式的识别分类问题ꎮ 因此该方

法不仅可用于航空发动机其他部件振动信号的辨

识和定位ꎬ还可对航空发动机健康状态评估提供

算法支持ꎮ
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