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摘要 针对平稳自回归模型无法准确描述滚动轴承振动信号的非平稳性，提出一种结合小波包分解与自回归模型

的故障特征提取方法，以提取能准确反映轴承运行状态的特征向量。首先，通过小波包变换对滚动轴承运行时产生

的非平稳振动信号进行分解，得到一系列刻画原始信号特征的系数；然后，利用自相关算法对各系数建立自回归模

型，并将自回归模型的参数作为特征向量；最后，采用支持向量机分类器对提取的特征向量进行故障分类，从而实

现滚动轴承的智能故障诊断。仿真结果表明该方法的有效性。
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引 言

滚动轴承故障诊断的目标是通过提取机器运行

状态的特征参数并建立特征参数与运行状态之间的

关系来监测系统所处的状态。一般有 ３个步骤：ａ．故

障振动信号的获取；ｂ．故障特征的提取；ｃ．故障的识

别或诊断。其中最为关键的是故障特征的提取。

轴承运行时的振动信号是一种典型的时间序

列，很难用一个完全确定的数学函数来表达。传统的

时间序列分析方法所用的自协方差函数和自谱函数

都是非参数模型，而现代时序分析方法通过将观测

数据拟合为一个参数模型，实现对系统内在结构和

动态特征的近似描述［１］
。自回归（ＡＲ）参数模型是在

假定信号为平稳随机的条件下建立的，而滚动轴承

振动信号往往含有大量的非平稳成分，因而对其建

立 ＡＲ参数模型与实际情况有较大误差。小波包能

将信号分解为一系列刻画原始信号特征的系数［２４］
，

对小波包分解后的结点系数建立 ＡＲ参数模型，可

大大减小模型误差，提高模型的性能，从而有效实现

滚动轴承振动信号特征的提取。

支持向量机（ＳＶＭ）
［５］是在统计学习理论基础

上发展起来的一种新的机器学习方法，它较好地解

决了小样本、非线性和高维模式识别等实际问题，已

被成功应用于模式识别与故障诊断［６７］
，成为当前机

器学习领域的研究热点。

笔者对滚动轴承振动信号先进行小波包分解，

然后建立各结点系数的自回归模型，将自回归模型

参数作为特征向量来表征轴承所处的状态，再利用

支持向量机对滚动轴承的运行状态进行模式识别和

故障分类。通过与常用特征提取方法
［８１２］进行对比

仿真试验，结果显示了本文方法的优越性。

 小波包自回归模型的建模

 小波包变换

小波包变换通过对小波变换［１３］中没有细分的

高频部分进行分解，从而提高了频率分辨率。对待分

解信号 牨（牠）进行小波包分解，当分解到第 爫层时，

可得到 ２
爫个子频带，图 １为 爫＝３时的小波包数据

分解关系，其中 牆３０代表第 ３层第 ０个结点的系数，

其他依此类推。

图 １ ３层小波包分解
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 小波包系数的自回归建模

对小波包分解后的各个结点系数分量 牆爤爥（牕），

爤＝１，２，…，爫为分解层数；爥＝０，１，…，２
爤
－１为第 爤

层第 爥个结点；牕＝０，１，…，爫１，爫１为结点系数长

度，可建立如下 ＡＲ（牘）模型

牆爤爥（牕）＝－∑
牘

牏＝１

牃牘（牏）牆爤爥（牕－ 牏）＋ 犡（牕） （１）

其中：犡（牕）为零均值和方差为 犲
２的白噪声信号；牘

为模型的阶次；牃牘（牏），牏＝１，２，…，牘为模型的自回归

参数，可采用自相关算法求得
［１］
。

 支持向量机分类器原理

ＳＶＭ 是一种建立在统计学习理论和结构风险

最小原理基础上的新型学习机器。对于两类线性不

可分样本，通过一个非线性映射 犺（牨）将其映射到高

维特征空间中，并用核函数 爦（牀，牀牏）代替高维特征

空间中的点积运算，最后通过寻找最优分类超平面

建立最优分类函数，使样本得到正确区分。

对给定的两类样本集｛（牀牏，牪牏）｝（牏＝１，２，…，

爫），牪牏∈｛１，－１｝表示类别，牀∈爲
牕
。利用ＳＶＭ原理

可得到如下的最优分类函数［１４］

牊（牀）＝ ｓｇｎ｛（∑犜牏

牪牏爦（牀，牀牏）＋ 牄


｝ （２）

ＳＶＭ 实质上是一种二类分类器，实际应用中，

通常需要进行多类分类，可以利用上述方法构造多

个二类分类器，通过求解多个分类超平面而获得多

类分类问题的最优解。

 基于小波包参数模型与  的滚

动轴承故障识别方法

首先对待分解信号 牨（牠）进行 ３层小波包分解，

得到 ８个结点系数；然后建立各结点系数的 ＡＲ模

型，将 ＡＲ模型参数作为轴承的运行状态特征向量；

最后利用 ＳＶＭ 对轴承的运行状态进行识别。具体

步骤如下：

１）小波包分解

对来自传感器的含有大量噪声的原始信号进行

低通滤波等预处理，得到待分解信号 牨（牠），进行 ３

层小波包分解得到各结点系数 牆爤爥，爤＝３，爥＝０，１，

…，７。

２）建模

对 牆爤爥（爤＝３，爥＝０，１，…，７）建立式（１）的 ＡＲ模

型，估计出其自回归特征参数向量 ┫
（爥）
牘 （牐）。此处，

┫
（爥）
牘 （牐）（爥＝０，１，…，７；牐＝１，２，…，牘）表示第 爥个结

点系数的第牐个ＡＲ特征参数，并构造特征向量┨牏＝

［牃
（０）
牘 （１），…，牃

（０）
牘 （牘），…，牃

（７）
牘 （１），…，牃

（７）
牘 （牘）］（牏＝１，

２，…，爫为第牏个样本）。由特征向量┨牏构造出训练

样本集｛（牀
ｔｒａｉｎ
牏 ，牪牏）｝和测试样本集｛（牀

ｔｅｓｔ
牐 ，牪牐）｝，其中

牪牏，牪牐∈｛１，２，３，４｝为分类器目标输出值（１为轴承正

常，２为内环故障，３为滚球故障，４为外环故障）。

３）建立 ＳＶＭ分类器

利用训练样本对 ＳＶＭ 分类器进行训练。由于

本文所用 ＳＶＭ 分类器是两类分类，而本试验中轴

承的运行状态类型不止两类；因此，要构造多个

ＳＶＭ 分类器，每两类训练一个分类器，对于一个 牑

类分类问题，需要有 牑（牑－１）燉２个分类器。

４）未知状态样本的分类和故障识别

用训练好的 ＳＶＭ 多类分类器对测试样本进行

故障模式识别。

 试 验

部分数据来自美国ＣａｓｅＷｅｓｔｅｒｎＲｅｓｅｒｖｅ大学

轴承数据中心提供的数据，轴承几何尺寸和试验设

备见文献［１５］。信号的采样频率为 ４８０００Ｈｚ，原始

信号通过低通滤波等预处理后，以 １０２４个采样点

为一组，得到正常、内环故障、外环故障及滚动体故

障等各种状态下的待分解信号。按照本文方法，对每

一组信号进行 ３层小波包分解。图 ２为各状态下的

振动信号时域图，图 ３～图 ６为各状态下的振动信

号经小波包分解后的系数波形图。由图 ３～图 ６可

以看出，结点系数差别很大，有效刻画了原始信号的

特征。对各结点系数建立 ＡＲ参数模型即可有效提

图 ２ 各状态下的时域波形
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图 ３ 正常状态下各结点系数

图 ４ 内环故障下各结点系数

图 ５ 滚动体故障下各结点系数

图 ６ 外环故障下各结点系数

取原始信号的特征向量。

试验中，对各结点系数建立 ２０阶 ＡＲ模型，从

而获得 １６０个 ＡＲ参数作为每一组信号的特征向

量。从每种状态下随机抽取 １０组共 ４０组特征向量

作为训练样本建立 ＳＶＭ 分类器，用剩下的样本作

为测试样本，利用建立的 ＳＶＭ 分类器进行故障识

别与分类，并与下面两种常用特征提取方法进行了

对比试验：

１）对振动信号进行 ３层小波包分解再重构，采

用各窄带信号的归一化能量作为特征向量［８１０］
；

２）对信号直接建立其 牘阶 ＡＲ参数模型，以

ＡＲ参数作为特征向量（牘取 ２０）
［１１１２］

。

在不同故障点大小、不同负载和不同转速情况

下进行仿真试验，试验结果如表 １所示。表中：ａ表

明正常状态；ｂ表明内环故障状态；ｃ表明滚动体故

障状态；ｄ表明外环故障状态；┑表明以小波包分解
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表  不同条件下各类状态的正确识别率

故障点

大小燉ｃｍ

负载

燉Ｗ

转速燉

（ｒ·ｍｉｎ
－１
）

状态
训练

样本数

测试

样本数

ＳＶＭ正确识别率燉％

┑ ┒ ┓

００１７７８ ０ １７９７ ａ １０ ２２８ ９４５０ １００ １００

００１７７８ ０ １７９７ ｂ １０ ２２８ ８９９１ ９４９５ ９５８７

００１７７８ ０ １７９７ ｃ １０ ２２９ ８８１３ ９４４３ ９８６３

００１７７８ ０ １７９７ ｄ １０ ２２７ ９５８５ ９４９３ １００

００３５５６ ７３５ １７７２ ａ １０ ４６２ １００ ９９１２ １００

００３５５６ ７３５ １７７２ ｂ １０ ３６２ ８５８９ ８８９４ ９３１８

００３５５６ ７３５ １７７２ ｃ １０ ４６４ ８４０８ ８６１５ ９１６３

００３５５６ ７３５ １７７２ ｄ １０ ４６３ ８９１８ ８６１６ ９６２５

００５３３４ １４７０ １７５０ ａ １０ ４６３ １００ １００ １００

００５３３４ １４７０ １７５０ ｂ １０ ４６９ ８６７８ ８８８９ ９７６０

００５３３４ １４７０ １７５０ ｃ １０ ４６５ ８２０９ ８７４９ ９２３１

００５３３４ １４７０ １７５０ ｄ １０ ４６６ ８７２６ ８８６０ ９５１８

后得到的 ８个窄带信号的归一化能量作为信号的特

征向量，利用 ＳＶＭ 进行状态识别的结果；┒表明以

每组信号直接建立 ２０阶 ＡＲ模型的参数作为特征

向量，利用 ＳＶＭ 进行状态识别的结果；┓表明用本

文方法获得的小波包 ＡＲ模型参数作为特征向量，

利用 ＳＶＭ进行状态识别的结果。由表 １可知，相同

的条件下，使用相同的分类器，该方法的正确识别率

明显高于其他两种方法，试验结果说明了该方法的

有效性。

 结束语

经小波包变换之后得到的各结点系数较为准确

地刻画了原始信号的特征，建立的 ＡＲ模型可以有

效地提高模型性能和特征提取的有效性，使用 ＳＶＭ

多类分类器具有更强的分类能力。试验结果表明，本

文方法能有效、准确识别滚动轴承的故障类别。
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第五届全国振动利用工程学术会议暨第四次全国超声电机技术研讨会

联合征文通知

为促进振动利用工程、超声电机技术及其相关研究方向的进一步发展，第五届全国振动利用工程学术会

议暨第四次全国超声电机技术研讨会将于 ２０１２年 １０月 １３—１５日在南京召开。

本次会议是由中国振动工程学会振动利用与控制专业委员会、国家自然科学基金委员会和南京航空航

天大学联合主办，由南京航空航天大学承办。欢迎全国各高等院校、科研院所、工矿企业、国防军工、仪器仪表

等从事振动领域工作和超声电机技术及其应用的专家、学者和工程师们踊跃投稿，积极参加这次学术交流盛

会，共同探讨振动学科和超声电机技术发展、交流研究成果和心得体会。本次会议期间同时举办振动测量仪

器、振动利用装置、超声电机及其相关仪器设备展览会。欢迎研制或生产上述仪器设备的单位前来参展！

重要日期：２０１２年 ５月 １日前提交摘要（５００字）；２０１２年 ６月 １日前发摘要接收通知；２０１２年 ９月 １

日前全文提交。摘要及全文提交邮箱：ＣＶ５－ＷＵ４＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ。

会议秘书处：南京市御道街 ２９号南京航空航天大学 ３５９信箱，南京航空航天大学精密驱动研究所，邮

编：２１００１６，电话：０２５８４８９１８１２，０２５８４８９６６６１，电传：０２５８４８９３０７５，电子邮箱：ＣＶ５－ＷＵ４＠ｎｕａａ．ｅｄｕ．ｃｎ，

联系人：杨淋博士 １３６０１４５７７３０，彭瀚博士 １３８５１６５４７９１。
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