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摘要 针对邮政分拣机供包台轴承故障识别精度较低问题，展开一种基于小波包结合支持向量数据描述的振动故

障辨识研究。运用小波变换对检测的振动信号进行降噪，再利用统计分析、共振解调和小波包技术从预处理后的信

号中提取故障特征频率和小波包能量等时、频域特征作为输入向量。通过核参数优化选取和正常类样本集训练学

习，建立描述轴承正常工作状态的最小特征超球体作为预测模型并带入轴承试验台中。试验结果表明，该方法的正

确识别率可以达到９８％以上。
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引 言

由于物联网和信息处理等技术的发展，各类邮

政旋转设备系统广泛应用于物流处理中心。轴承是

分拣机供包台系统的重要组成部件，因此有必要对

供包台系统实施故障监测，确保其安全、可靠运行。

目前，国内、外邮政分拣机供包台系统的故障诊断研

究主要是利用已有的开关量信号结合专家信息系统

进行事后判断。文献［１］通过在不同位置安装传感器

的方法监测设备。文献［２］开发了一种交互式专家系

统，诊断分拣机是否发生故障。胡向东等
［３］开发了基

于ＶＣ＋＋和ＯＤＢＣ的、应用于分拣机故障诊断的专

家系统。李典生等
［４］初步讨论了ＯＶＣＳ信函分拣机

设备的故障诊断专家系统构建方法。由于供包台系

统结构日趋复杂以及故障出现时的模糊性、并发性

和关联性，很难通过建立准确的数学和物理模型检

测或预测故障，而这是整个供包台系统故障诊断是

否正确的一个关键环节。

国内、外学者提出基于模式识别的轴承故障诊

断方法主要包括神经网络和支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）等
［５７］
。文献［８］通过神

经网络方法对旋转设备进行故障趋势预测，能够较

快速、准确地获取设备动态变化过程。文献［９］提出

一种基于ＳＶＭ的旋转机械系统故障诊断方法，采用

径向基函数（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，简称 ＲＢＦ）分类

方法，其准确度达９７８３３％。文献［１０］引入希尔波特

黄变换（ＨｉｌｂｅｒｔＨｕａｎｇｔｒａｎｓｆｏｒｍ，简称ＨＨＴ）技术

处理非平稳、非线性的轴承声发射信号，该方法能够

有效捕捉自然老化引起的能量和频率特征的变化。

以上诊断模型需要大量故障样本数据参与训练，但

在实际工程应用过程中很难获取这些数据集，存在

故障数据量少的问题。支持向量数据描述（ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，简称ＳＶＤＤ）方法
［１１］只需要

正常类的小样本数据即可建立诊断模型的单值模式

分类方法，具有较强的鲁棒性，多应用于图像检测等

领域［１２］
。

笔者引入小波包以及共振解调技术进行故障特

征提取与优化，利用ＳＶＤＤ建立一种邮政分拣机供

包台系统轴承故障的诊断模型，通过轴承试验台进

行验证，证明了该诊断方法的正确性。

 故障特征提取

 小波阈值降噪

当分拣机供包台系统轴承出现故障时，振动信

号表现为非平稳特征，检测信号在采集和传输过程

中不可避免地受到噪声干扰，采用小波阈值法可以

先对轴承振动信号进行降噪处理。

阈值去噪的具体处理过程是：ａ．对于检测到的

供包台轴承振动信号选用一个小波基函数对其进行

正交小波变换，得到小波系数；ｂ．选择阈值，将大于

阈值的小波系数保留，而噪声信号牕（牑）对应的小波

第３２卷第５期

２０１２年１０月

振动、测试与诊断

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

Ｖｏｌ．３２Ｎｏ．５

Ｏｃｔ．２０１２

 国家自然科学基金资助项目（编号：６１１７５０８０）
收稿日期：２０１２０６０１；修改稿收到日期：２０１２０９０３



系数牥（牐，牑）均匀分布在每一尺度上，并随着尺度的

增加而幅值减小，小于阈值的很大程度上为噪声，大

于阈值的小波系数为新的小波系数；ｃ．利用逆小波

变换原理重构新小波系数，从而恢复滤去噪声信号

的供包台轴承振动信号。

 故障特征提取

１．２．１ 时域信号

信号的有效值可以反映振动信号的平均能量，

其稳定性和重复性较好，当故障不断扩展时，均方根

幅值开始增大。对于信号｛牨牏｝，牏＝１，２，…，爫，爫为

采样点数，其有效值计算公式为

牊牜牔牞＝
１

爫∑
爫

牏＝１

（牨牏－ 牨）［ ］
２
１燉２

（１）

信号的峰值反映的是某时刻振动信号的最大

值，当轴承发生剥落或裂纹等故障时，其发生瞬时冲

击值与初值相比有很明显的增加。特别是在有效值

中混有轴的振摆等噪声信号，用峰值来检测轴承裂

纹、剥落造成的冲击信号优于有效值特征。其峰值信

号定义为

牊ｍａｘ＝ ｍａｘ（牨牏） （２）

峭度特征表示在冲击下的振动波形变化过程以

及波形的尖峭程度，对信号中微小冲击成分比较敏

感，特别适用于设备发生点蚀类故障的诊断，其峭度

信号定义为

牊ｋｕｒｔｏｓｉｓ＝
１

爴∫
爴

０
（牨（牠）－ 牨）

４
ｄ牠燉

１

爴∫
爴

０
（牨（牠）－ 牨）

２
ｄ［ ］牠

２

（３）

其中：牨
为信号的平均幅值。

１．２．２ 时、频域小波包能量

由于轴承振动信号中通常包含丰富的非平稳故

障信息，而传统傅里叶分析方法无法描述时频变化

的局部性质，通过小波分析对信号进行正交分解，分

别得到信号在低频和高频处具有较高的频率分辨率

和时间分辨率。其分析机理为：对给定信号牀作牑级

分解，在第１层上，分解得到低频信号牀１１和高频信

号牀１２；在第２层上，继续对低频和高频信号牀１１，牀１２

进行分解，得到牀２１，牀２２，牀２３和牀２４；依此类推，在牑层

可得到２
牑个分解频段信号。

已知小波包分解为正交变换，其各频带的信号

为相互独立，且无冗余、不疏漏，根据能量守恒原理，

可用式（４）表示为

爠牕（牨（牠））＝∑
２
牑
－１

牔＝０

爠牕（爺
２
牑
＋牔

牐－牑 ）＝∑
２
牑
－１

牔＝０

爠牕（牨
牑，牔
（牏））

（４）

其中：爠牕（·）为信号的能量；爺
２
牑
＋牔

牐－牑 为分辨率为牐水平

下小波包分解的子空间；牨
牑，牔
（牏）为位于子空间爺

２
牑
＋牔

牐－牑

的离散信号；牔＝０，１，２，…，２
牑
－１，为分解频带的位

置序号。

假设振动信号的数据长度为爫，则分解频带信

号牨
牑，牔
（牏）的数据长度为爫燉２

牑
，其能量可以表示为

爠牕（牨
牑，牔
（牏））＝

１

爫燉２
牑
－ １∑

爫燉２
牑

牏＝１

（牨
牑，牔
（牏））

２
（５）

以分解的各频带信号能量占总能量的比值作为

轴承故障特征来描述设备运行状态，时频域小波能

量系数比的故障特征向量记为｛爠牕（牔）｝。分解信号

的第牔频带的相对能量为

爠牕（牔）＝
爠牕（牨

牑，牔
（牏））

爠牕（牨（牠））
（６）

１．２．３ 频域故障特征频率

轴承一般由外圈、内圈、滚动体和保持架４个部

位构成，且产生的故障特征频率各不相同。作为故障

识别的依据，不同特征频率的计算方法为

牊牅＝
牊牞
槏２ １－

牆

爟 槕ｃｏｓ（犞）

牊ｂａｌｌ＝
爟

牆
牊槏牞 １－

牆
２

爟
２ｃｏｓ

２

槕（犞）

牊ｉｒ＝ 牕牄（牊牞－ 牊牅）＝
牕牄牊牞
槏２ １－

牆

爟 槕ｃｏｓ（犞）

牊ｏｒ＝ 牕牄牊牅＝
牕牄牊牞
槏２ １－

牆

爟 槕

烅

烄

烆 ｃｏｓ（犞）

（７）

其中：牊牞为轴承的转速；爟为轴承节径；牆为滚子直

径；犞为接触角；牕牄为滚珠数量。

一旦轴承某个部位发生故障，因旋转过程中接

触到此部位而给系统带来一个周期性的脉冲作用

力，激起系统产生共振。通过对共振信号进行滤波、

调制和包络检波，得到故障相关的低频包络信号，通

过对该信号进行功率谱分析可以解调出调制后的特

征频率。

 轴承﹥﹥故障分类器设计

 故障诊断基本模型

用球面中心牃和半径爲决定超平面牊（牨，牥）来

描述获得的分拣机轴承的正常类数据集，其结构风

险可以表示为 犡ｓｔｒｃｕｃｔ（爲，牃）＝爲
２
，限制条件为‖牨牏－

牃‖≤爲
２
。其中：牨牏为目标样本数据。考虑到实际应

用中正常类数据集中可能存在一些非目标样本，引

入松弛变量犪和惩罚参数爞以提高诊断算法的可推

广性，则上述结构风险的最小化问题可表示
［７］为
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ｍｉｎ爡（爲，牃）＝ 爲
２
＋ 爞∑

牏

犪牏

ｓ．ｔ‖牨牏－ 牃‖
２
≤ 爲

２
＋ 犪牏

犪牏

烅

烄

烆 ≥ ０（牏＝ １，２，…，牓）

（８）

引入拉格朗日乘子后式（８）可描述为

爧＝ 爲
２
＋ 爞∑

牏

犪牏－∑
牏

犜牏（爲
２
＋ 犪牏－

‖牨牏－ 牃‖
２
）－∑

牏

犝牏犪牏

分别求爧关于参数爲，牃，犪牏的偏导数，并取为０

爧

爲
＝ ２爲 １－∑

牏

犜槏 槕牏 ＝ ０∑
牏

犜牏＝ １

爧

牃
＝ ２∑

牏

犜牏（牨牏－ 牃）＝ ０∑
牏

犜牏牨牏＝ 牃

爧

犪牏
＝ 爞－ 犜牏－ 犝牏＝ ０爞＝ 犜牏＋ 犝

烅

烄

烆
牏

（９）

由于牏，犜牏≥０，犝牏≥０，所以爞≥０，对偶问题为

即求出使函数爧达到最小值的拉格朗日乘子。

ｍｉｎ爧（爲，牃，犜牏，犝牏）＝∑
牏

犜牏（牨牏牨牏）－

∑
牏，牐

犜牏犜牐（牨牏牨牐）

ｓ．ｔ ０≤ 犜牏≤ 爞，∑
牏

犜牏

烅

烄

烆 ＝ １，牏＝ １，２，…，牓

（１０）

拉格朗日乘子数值为 ０的样本点为目标样本

点；若数值大于等于并且小于惩罚因子爞，则该点在

超球面边界上，称为支持向量；若等于惩罚因子爞，

该点在超球体之外。

超球体的中心牃及半径爲分别为

牃＝∑
牏

犜牏牨牞牤牏

爲＝ （牨牞牤牅牨牞牤牅）－ ２∑
牏

犜牏（牨牞牤牏牨牞牤牅）＋

∑
牏
∑
牐

犜牏犜牐（牨牞牤牏牨牞牤牐

烅

烄

烆 ） （１１）

新的待检测样本点可根据其到球心的距离判断

是否属于正常类

牊爳爼爟爟（牫，牃，爲）＝ 爤（‖牫－ 牃‖
２
≤ 爲

２
）＝

爤（（牫牫）－ ２∑
牏

牃牏（牫牨牏）＋∑
牏，牐

牃牏牃牐（牨牏牨牏）≤ 爲
２
）

（１２）

其中：爤为指示函数；爤（爛）＝
１ 爛为真。

０ 爛
烅
烄

烆 为假
。

在模式分类的基本方法中，若存在一个超球面

可以正确区分正常与故障数据，则称两类数据间线

性可分；反之若不存在，可通过引入核函数将数据从

低维映射到高维空间使其线性可分。笔者应用支持

向量数据构造出能够有效描述轴承正常状态的最小

特征超球体，作为判别其是否发生故障的依据。

 相关参数优化选取

核函数类型以及惩罚因子等参数能够直接影响

ＳＶＤＤ诊断模型的性能，目前缺乏统一理论指导如

何选取最优参数。常用的核函数主要有

线性核函数

牑（╂，╃）＝ ╂″燈╃ （１３）

多项式核函数

牑（╂，╃）＝ ［（╂燈╃）＋ １］
┮

（１４）

ＲＢＦ核函数

┵（╂，╃）＝ ｅｘｐ［－ ‖╂－ ╃‖
２
燉２牞

２
］ （１５）

指数核函数

牑（╂，╃）＝ ｅｘｐ［‖╂－ ╃‖燉牞］ （１６）

研究结果表明，当含有多维故障特征时，采用

ＲＢＦ核函数分类器具有更好的性能，且结构形式较

为简单、计算量较小；因此选用此函数作为核函数。

ＲＢＦ核函数参数牞的不同取值直接影响支持向

量的数量和训练得到的超球面形状，关系到故障分

类器的性能。一般希望核宽度参数牞能够使得建立

的超球体空间稳定，同时不要产生过的支持向量以

免降低其泛化能力。

对位于ＳＶＤＤ超球体之外的训练样本点，有牃牏

≡爞，限制条件为∑
牏

牃牏＝１。假设位于超球体之外的

样本点数量为牕，显然有牕爞≤１，即惩罚参数爞满足爞

≤１燉牕。可见，当爞≥１时，不允许训练数据集中包含

非目标样本点。当爞＝１时，训练得到的分类超球面

外不包含非目标点，此时超球体的体积最大。随着数

值的减小，超球体外面包含的非目标样本点数量逐

渐增加，超球体的体积逐渐减小，形状更为紧凑，因

此，需要根据实际需要来确定。

 试验分析

采用江苏千鹏诊断公司生产的ＱＰＺＺＩＩ旋转机

械轴承故障模拟试验平台和ＬａｎｃｅＵＬＴ２０５２加速

度传感器，其灵敏度为９９５ｍＶ燉ｇ，频率范围为０７

～１０ｋＨｚ，试验模拟轴承的外圈故障。试验轴承型号

为Ｎ２０５，节径为３９ｃｍ，滚子直径为０７５ｃｍ，滚子

数目为１２，接触角犞为０°，试验模拟故障的宽和深分

别为１ｍｍ和０５ｍｍ。参数设置如表１所示。

对检测的轴承振动信号做小波阈值降噪处理
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表 试验参数

参数 取值

电机转速 １．１６０燉（ｋｒ·ｍｉｎ）
－１

小波基 ｄｂ５

分解层数 ３

采样频率 ２５５ｋＨｚ

样本点数 １６３８４

故障样本 ３００

正常样本 ３００

故障特征维数 ２５

分类器采用的核函数 ＲＢＦ

惩罚因子爞 １

特征维数 １２

后，分别提取时域有效值、峰值、峭度特征作为时域

故障特征值。采用”ｄｂ５”小波基对采集的轴承振动

信号做３层分解，得到８个能量系数比的时、频域故

障特征。选取共振频率范围为３～５ｋＨｚ，提取频域的

外圈故障频率特征共得到１２个故障特征组成的特

征向量。

经过共振解调后正常和故障信号的频谱曲线对

比如图１所示。可以看出，在９３３８Ｈｚ处存在一个明

显峰值，这与理论计算的外圈故障特征频率 牊ｏｒ＝

９３６９２３基本一致，并且存在幅值逐渐减小的２倍、３

倍谐频峰值。图２为正常类与故障类之间该特征值

的分布情况。可以看出，该特征可以用来有效区分正

常与外圈故障类别。

图１ 共振解调后频谱曲线

为了便于观察，在故障特征归一化处理的基础

上，选取有效值、峭度二维特征作为故障特征向量，

结合试验样本数据给出核宽度参数的最优取值。在

惩罚因子等于 １的情况下，当参数 牞分别取 １０，１，

０５，０３，０１时，训练得到的分类超球面如图 ３所

示。可以看出，支持向量随着牞值减小而逐渐增加，

训练得到超球体形状也变得逐渐严格，每个样本都

将成为支持向量，此时模型没有任何泛化能力。在核

图２ 故障特征频率分布

图３ 参数牞变化对故障分类器的影响

宽 度参数取 １时不仅能够使得训练超球体空间稳

定，而且可以避免产生过多的支持向量。

采用优化选取后的核宽度参数，从试验中采集

的３００个正常类样本集中随机选取２００个作为训练

样本集，分别建立ＳＶＤＤ模型和ＳＶＭ 分类模型（采

用林智仁的ＬｉｂＳＶＭ２９中ＯｎｅＣｌａｓｓ分类器
［１３］
），

分别预测１００个正常类和３００个故障类样本集，试验

共进行１０次，然后取平均值，识别结果如表２所示。

表 识别率比较

分类器类型 正常类识别率燉％ 故障类识别率燉％

ＳＶＭ ９４ ９０３３

ＳＶＤＤ ９９ ９８６７

可以看出，通过试验参数优化选取的ＳＶＤＤ具有较

高的正确识别率，达到９８６７％，且优于ＳＶＭ分类器

模型，明显提高了识别精度。

 结束语

笔者提出一种邮政分拣机供包台系统的轴承故

障模式识别方法。引入小波包和共振解调等信号技

术，提取出类可分性较好的故障特征向量。通过核参

５６７第５期 陈 伟，等：利用小波包和ＳＶＤＤ的分拣机轴承故障诊断



数试验优化选取，利用支持向量数据构造出能够描

述轴承正常状态的最小特征超球体，作为判别其是

否发生故障的依据。试验结果表明，该方法可以有效

识别轴承故障，证实了算法的可靠性，这也为邮政旋

转设备系统的故障诊断提供了一条可行的路径。
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