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信息熵融合的 PSO‑SVC涡旋压缩机故障诊断
∗
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摘要 针对涡旋压缩机振动信号的不稳定性及难以获取大量故障样本的问题，提出了一种信息熵融合与粒子群优

化（particle swarm optimization，简称 PSO）的支持向量回归（support vector classification，简称 SVC）涡旋压缩机故

障诊断方法。通过奇异谱熵和功率谱熵分析，分别提取振动信号时域与频域特征，采用变分模态分解（variational
mode decomposition，简称 VMD）能量熵衡量故障振动信号时⁃频域特征，利用因子分析融合奇异谱熵、功率谱熵和

能量熵值得到单一评价指标特征向量。将评价指标作为 PSO⁃SVC模型的输入，通过训练建立 PSO⁃SVC涡旋压缩

机故障分类模型。实验结果表明，该方法在小样本情况下，仍能有效地对涡旋压缩机 4种典型故障类型进行分类，

准确率达到 94.5%。
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引 言

涡旋压缩机是一种节能、高效、绿色的回转式流

体机械，被广泛应用于空调、制冷、各种气体压缩、发

动机增压及液压泵等场合，近年来已扩展到涡旋增

压器、涡旋泵和涡旋膨胀机等领域［1⁃3］。涡旋压缩机

作为核心部件，其性能直接影响系统工作的可靠性。

因此，对涡旋压缩机的故障类型进行有效分析与识

别至关重要。涡旋压缩机振动信号的复杂性在不同

的时间尺度上都有所体现，学者们在这方面进行了

研究。邬再新等［4］建立了一种基于时域的奇异谱

熵、频域的功率谱熵、时频小波能量谱熵和小波空间

特征谱熵的故障诊断方法，实现了对涡旋压缩机故

障的识别，但是对于轴承松动故障和涡旋盘故障区

分不佳。刘涛等［5］运用马氏距离对不同尺度下的涡

旋压缩机振动信号进行了定量分析，但这种方法的

平均诊断率不高，且特征参数选取存在不确定性。

马转霞等［6］基于奇异值分解降噪提取涡旋压缩机故

障特征，建立了涡旋压缩机的排序熵特征模型；然而

排序熵是一维时间序列，对于涡旋压缩机复杂的振

动信号而言，该方法存在一定的偏差。李亚晨等［7］

提出了奇异值谱与支持向量机（support vector ma⁃
chine，简称 SVM）相结合的涡旋压缩机故障诊断方

法，实现了涡旋压缩机的故障分类。该方法未涉及

频域及时频特征分析，故不能准确、全面地识别出故

障类型。张明等［8］通过信息融合构建故障诊断框

架，使用径向基神经网络实现了涡旋压缩机的故障

分类，但不能解释推理过程且对小样本故障信号识

别不佳。

为了解决涡旋压缩机故障振动信号在小样本情

况下难以识别的问题，笔者提出了一种信息熵融合

与粒子群优化的支持向量回归涡旋压缩机故障诊断

方法。基于奇异谱熵和功率谱熵分析涡旋压缩机故

障振动信号的时域与频域特征，采用 VMD能量熵

衡量时⁃频联合域中的故障振动信号特征，利用因子

分析计算 3种信息熵值的权重，将多种熵值融合为

单一评价指标。利用 SVC的分类优势，将评价指标

与对应的故障类型作为训练集输入到 PSO⁃SVC模

型中，使用训练好的模型完成对测试样本的验证，从

而实现涡旋压缩机故障类型的辨识。

1 振动信号的信息熵特征

1.1 时域信息熵特征

一般情况下收集的信号为离散时间序列，这种

序列存在多种时域分析。对于含有噪声的信号，笔

者提出了在时域中较适用的奇异谱熵法。对于给定

的 [ x 1，x2，L，xM ]时间序列，采用延时技术，设定窗
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口长度为M，构造嵌入空间 N-M+ 1行M列的轨

迹矩阵，即
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对 R进行奇异值分解，假设获得的奇异值 μ1 ≥
μ2 ≥ L≥ μM，则{ μi}构成了振动信号的奇异值谱。

设 k为非零奇异值的个数，则 k值反映了 R各列中包

含的不同模式的数目。定义信号的奇异谱熵为

S1 =-∑
i= 1

M

qi lg qi （2）

其中：qi= μi/∑
i= 1

M

μi为第 i个奇异值在整个奇异值谱

中所占的比重，即第 i个模式在整个模式中的比重。

从奇异谱熵的定义可看出，振动信号越复杂，则

信号的模式越多；相反，振动信号越简单，能量越集

中于少数几个模式。

1.2 频域信息熵特征

设振动信号 x（t）的离散傅里叶变换为 X（ω），则

信号的功率谱可表示为 S (ω )= 1
2πN | X (ω ) | 2。因

信号从时域变换到频域的过程是能量守恒的，所以

功率谱 S (ω )={S1，S2，⋯，Sn}可以看作是原始振动

信号在频域中的一种划分［9］。定义频域中振动信号

的功率谱熵为

S2 =-∑
i= 1

N

pi lg pi （3）

其中：pi= Si/∑
i= 1

N

Si为第 i个谱值在整个功率谱中所

占百分比。

功率谱熵是振动信号从频域的角度出发定义的

一种信息熵，可以表示谱分布的相对峰度或平坦度，

功率谱越平坦，其功率谱熵越大

1.3 时‑频域信息熵特征

奇异谱熵和功率谱熵是对信号从时域与频域 2
个角度进行的特征描述，VMD能量熵可以在时⁃频
联合域中分析信号的复杂性。其中，最关键的是最

佳模态分解和最优解，采用维纳滤波构造出原始信

号 x ( t )的变分问题，并将振动信号分解为多个本征

模函数（intrinsic mode function，简称 IMF）分量，这

些 IMF分量都有各自的中心频率和带宽。具体的

计算过程如下。

1）利用 VMD对振动信号 x ( t )进行分解，计算

IMF分量 uk ( t )，构造的约束性变分模型为

min
{ }uk ，{ }ωk
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s.t. ∑
k= 1

K

uk ( t )= x ( t )

其中：{uk ( t )}={u1，u2，⋯，uK}为分解得到的 K个

IMF分量；{ωk}={ω 1，ω 2，⋯，ωK}为各 IMF分量的

中心频率。

2）根 据 式（5）求 出 各 个 IMF 分 量 uk ( t ) 的
能量 Ek

Ek=∑
k= 1

K

| uk ( t ) |
2

（5）

3）求信号的VMD能量熵

S3 =-∑
k= 1

K

pk lg pk
（6）

其中：pk= Ek/E，为第 k个 IMF模态分量的能量 Ek

占各个 IMF能量为元素构造总能量 E的比重。

2 信息熵融合的 PSO‑SVC涡旋压缩

机故障诊断方法

2.1 因子分析

在多个因子评价多个指标时，希望用一个融合

后的因子评价一个指标，由此这里引入了因子分析

法。在保留原有信息的前提下，多个相关指标通过

线性变换转化成若干个不相关的公共因子，进而揭

示其内部关系。因子分析不仅可以消除指标之间的

相关共线关系，还可以确定各指标的权重，已被广泛

应用于综合评价中［10］。

假设 m个可能相关的评价指标 X 1，X 2，⋯，Xr包

含 m个相互独立的公因子 F 1，F 2，⋯，Fm ( r≥ m )，且
这些公共因子之间互不相关。每一项评价指标 Xi

中都有一个独特的因子 Ui ( i= 1，2，⋯，r )存在，各

个 Ui 之 间 是 相 互 独 立 的 ，且 Ui 与 Fj ( j=
1，2，⋯，m )之间也互不相关，则每个 Xi可以由 m个

公因子和与其对应的唯一因子Ui线性表示

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X 1 = a11F 1 + a12F 2 +⋯+ a1m Fm+ c1U 1

X 2 = a21F 1 + a22F 2 +⋯+ a2m Fm+ c2U 2

⋮
Xr= ar1F 1 + ar2F 2 +⋯+ arm Fm+ crUr

（7）
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n

gi
（8）

其中：i= 1，2，⋯，r；j= 1，2，⋯，m；aij 为因子的负

荷系数；λj和 rj为第 j个公因子的特征值和方差贡献

率；fij为第 j个因子在第 i个指标上的决策矩阵系数；

gi为指标 i的权重。

2.2 PSO‑SVC算法

SVC是 SVM用于分类的一种算法。PSO是用

于优化的一类算法，模仿鸟类捕食行为得出的一种

并行优化启发式算法。通过 SVC的训练，选用以高

斯函数式（9）作为其核函数的训练模式，建立的

SVC模型受惩罚系数 c和核函数参数 g的影响，通

过 PSO算法优化 SVC参数之后，能够找到最优分

类参数 c和 g，以此确定分类模型。

PSO优化 SVC模型的步骤如下。

1）确定参加的粒子个数与进行迭代次数、SVC
模型的训练集和测试集，设置 c和 g的搜索区间

K ( Xk，Xl)=exp (- Xk- Xl

2

δ 2 ) ( k，l=1，2，⋯，n )

（9）
2）对粒子初始化位置 Xi=( X 1，X 2，⋯，Xn )和

速度 vi=( v1，v2，⋯，vn )，i= 1，2，⋯，n，得到解集的

方位方程为

vk+ 1i = ωvki+ c1 r1 ( P k
i - X k

i )+ c2 r2 (G k
i - X k

i )（10）
X k+ 1
i = X k

i + vk+ 1i （11）
其中：ω为惯性权重；k为迭代次数；c1，c2为非负常

量，称为加速度因子；r1，r2为位于［0，1］之间的随机

数；P k
i 为粒子自身最佳位置；G k

i 为最佳粒子群位置。

3）通过计算适应度函数，找到其适应标准，改

变个体的速度 v，找到最佳适应方向。

4）若上述步骤满足，则终止条件，并执行第 5
步，否则将继续循环进行第 3步。

5）满足条件时输出 c和 g的最佳解，并将最佳

解保存。

6）在分类模型中，利用最佳解 c，g和 SVC分类

模型对测试样本进行分类识别。

2.3 诊断步骤

基于信息熵融合的 PSO⁃SVC 诊断流程图如

图 1所示，其具体步骤为：

1）获取涡旋压缩机故障振动信号，并提取时

域、频域及时⁃频域的特征信息；

2）根据式（2），（3），（6）计算信息熵；

3）通过因子分析将步骤 2中所得信息熵进行

融合，计算公式如（7），（8）所示，得到各个信息熵的

权重，按照权重融合为单一评价指标；

4）利用 PSO算法对 SVC进行参数寻优，设定 c

和 g的搜索区间；

5）求解式（10），（11），确定目标函数；

6）选择 SVC模型的训练集和测试集；

7）输入与评价指标对应的故障类型作为训练

集到 PSO⁃SVC模型中，训练故障类型模型函数；

8）用训练好的 SVC故障分类模型对测试样本

进行故障识别。

3 实验结果与分析

3.1 实验装置

实验验证的振动数据来自兰州理工大学涡旋机

械研究所的涡旋压缩机，样机如图 2所示，样机参数

如表 1所示。硬件系统结构框图如图 3所示，其中，

压电式传感器为 YD⁃5⁃2和 YD⁃8，数据采集型号为

PCI⁃6221，变频器型号为 FRN55P11S⁃4CX。软件

系统基于 LabVIEW软件开发，人机交互的设计使

用TAB模块完成程序的集成，形成的涡旋压缩机振

动测试平台主界面如图 4所示。

图 1 信息熵融合的 PSO⁃SVC诊断流程图

Fig.1 Information entropy fusion of PSO⁃SVC diagno⁃
sis process
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涡旋压缩机测试点如图 5所示。比较涡旋压缩

机不同测试点的振动量，发现 1#，5#，7#和 8#的振动

幅值最大，测试点对应的位置分别是涡旋压缩机的

顶部、动静涡旋盘的啮合处、安装电机的位置以及压

缩机的底部。因此，笔者选择这 4个位置采集和分析

4种典型故障信号，图 6~9分别为涡旋盘故障、转子

不平衡故障、轴承松动故障及机械组装松动故障。

3.2 结果分析

提取故障样本熵值，部分训练集故障样本信息

熵值如表 2所示。笔者重点分析涡旋盘故障，通过

因子分析融合涡旋盘故障的 3种信息熵值，融合为

单一的评价指标。由表 2可见，转子不平衡故障的 3
种熵值是最小的，其振动以基频为主，能量比较集

中，不确定性较低。涡旋盘故障熵值其振动能量较

转子不平衡集中，一般由自身的固有频率引起。对

于机械组装松动的熵值，由于其长期运行导致内部

部件松动，出现摩擦。轴承松动故障的熵值最大，因

转子失稳导致出现了多个振动分量，因此能量分布

的复杂性较大。

图 2 涡旋压缩机样机

Fig.2 Scroll compressor prototype

表 1 样机参数

Tab.1 Parameters of the prototype

主要参数

转速/(r·min⁃1)
转频/Hz
采样频率/Hz
采样点数

数值

3 120.0
52.1

2 000.0
2 048

图 3 硬件系统结构框图

Fig.3 Hardware system structure diagram

图 4 涡旋压缩机振动测试平台主界面

Fig.4 Scroll compressor vibration test platform main
interface

图 5 涡旋压缩机测试点

Fig.5 Test point of scroll compressor

图 6 涡旋盘故障

Fig.6 The fault of scroll

图 7 转子不平衡故障

Fig.7 The fault of rotor unbalance
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对 样 本 数 据 进 行 Kaiser Meyer Olkin（简 称

KMO）相关系数检验和 Bartlett球形度验证，结果如

表 3所示。KMO测试值为 0.731（>0.6），表明涡旋

盘故障的评价指标之间的简单相关系数的平方和比

所述部分相关系数的平方之和大，所以因子分析可

被执行。同时，在 Bartlett球度检验中，对应的 P<
0.001，表明各个指标之间存在较强的关联，非常适

合进行因子分析。数据满足因子分析的要求之后，

可确定公因子的方差提取值如表 4所示。可以看

出，公因子方差提取满足要求，且 3个指标的信息提

取率都在 85%以上，说明模型较好地保留了原指标

体系的信息。公因子的总方差如表 5所示，以旋转

后的相对方差贡献率为权重，则 3个指标的权重依

次为 0.424，0.392和 0.184。计算公因子得分后，依

照权重计算奇异谱熵、功率谱熵、VMD能量熵构建

的 涡 旋 盘 故 障 单 一 评 价 指 标 F= 0.424X 1 +
0.392X 2 + 0.184X 3，其中：X1，X2，X3分别为奇异谱

熵、功率谱熵和VMD能量熵。

涡旋盘熵值曲线如图 10所示。可以看出，在涡

旋盘故障各个测试样本中，部分功率谱熵和 VMD
能量熵出现了交叉重叠，使用单一域的熵值进行故

障分类达不到预期效果。可见，利用熵值融合可以

更好地区分出各种故障。

实验得到 600组数据，其中 400组作为训练样

本，每种状态 100组，其余 200组作为测试样本。将

构建的涡旋盘故障单一评价指标输入 PSO⁃SVC中

识别涡旋盘故障。涡旋盘故障分类结果如图 11所
示，类别标签 2代表涡旋盘故障。可以看出，第 3

图 8 轴承松动故障

Fig.8 The fault of bearing loosening

图 9 机械组装松动故障

Fig.9 The fault of mechanical assembly loosening

表 2 训练集故障样本信息熵值

Tab.2 Entropy value of fault samples in training
collection

类型

涡旋盘故障 X0(1)
样本(1~100)

转子不平衡 X0(2)
样本(1~100)

机械组装松动 X0(3)
样本(1~100)

轴承松动 X0(4)
样本(1~100)

奇异谱熵

S1

1.921
1.925
︙
1.934
1.928
1.454
1.449
︙
1.451
1.440
2.146
2.148
︙
2.151
2.157
2.410
2.411
︙
2.408
2.402

功率谱熵

S2

2.264
2.276
︙
2.284
2.281
1.651
1.647
︙
1.638
1.642
2.652
2.660
︙
2.655
2.683
2.823
2.826
︙
2.819
2.830

VMD能

谱熵 S3

2.290
2.319
︙
2.399
2.357
1.659
1.679
︙
1.698
1.691
2.440
2.444
︙
2.396
2.452
2.571
2.579
︙
2.584
2.582

表 3 KMO和 Bartlett检验

Tab.3 KMO and Bartlett tests

项目

KMO相关系数检验

Bartlett球形度检验

参数

相关系数

卡方值

自由度

显著性

数值

0.731
217.33
62
0

表 4 公因子方差提取

Tab.4 Common factor variance extraction

涡旋盘故障因子

奇异谱熵 S1
功率谱熵 S2
VMD能量熵 S3

初始值

1.000
1.000
1.000

提取率/%
0.961
0.947
0.939
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个、第 23个和第 27个样本未识别出故障类型。

将此方法用于其他 3种故障的识别中，在 SVC
的训练和测试中，以径向基函数作为核函数，利用

PSO进行参数优化，得到最佳参数。PSO参数寻优

如图 12所示。

图 13为 PSO⁃SVC故障分类结果。用数字标签

表示涡旋压缩机故障类型，测试样本存放次序为：

1~50为机械组装松动故障（标签 1）；51~100为涡

旋盘故障（标签 2）；101~150为转子不平衡故障（标

签 3）；151~200为轴承松动故障（标签 4）。由图 13
可知，在 200个测试样本中采用 PSO⁃SVC分类方法

有 11个错误分类，分别为第 13，26，36，58，77，84，

109，122，132，171，188个测试样本，其余测试样本

均可识别。综合 4种故障分类，PSO⁃SVC方法在涡

旋压缩机故障识别中的平均准确率可达 94.5%，取

得较为满意的诊断结果。笔者利用因子分析将 3种
指标融合为一个评价指标，从信息融合的角度看，将

时域、频域、时⁃频域三者合为一体，实现了一个评价

指标包含 3个域信息的可能性。

表 6为样本测试诊断结果。从分类准确度上

看，采用粒子群优化算法构建 PSO⁃SVC故障分类

模型，对机械组装松动、转子不平衡故障、涡旋盘故

障的分类准确率达到 94%。对轴承松动故障的分

类准确率达到 96%，综合 4种故障分类结果，平均准

确率可达 94.5%。

表 5 公因子总方差

Tab.5 Total variance of common factors

涡旋盘故障指标

奇异谱熵 S1
功率谱熵 S2
VMD能量熵 S3

初始特征值 λj方差百分

比/%
41.57
39.38
19.72

提取载荷平方和百分

比/%
41.89
39.62
19.50

旋转载荷平方和百分

比/%
41.39
38.52
20.16

方差贡献率 rj

90.56
87.14
89.78

权重 gi

0.424
0.392
0.184

图 12 PSO参数寻优

Fig.12 PSO parameter optimization

图 10 涡旋盘熵值曲线

Fig.10 Scroll entropy curve

图 11 涡旋盘故障分类结果

Fig.11 The fault classification results of scroll

图 13 PSO⁃SVC故障分类结果

Fig.13 Fault classification results of PSO⁃SVC
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4 结 论

1）从分类结果可以看出，信息熵融合的评价指

标有效地表征了涡旋压缩机故障信息，可信度较

高。利用因子分析融合三个域的熵值得到评价指

标，较单一指标对故障信号的表征更加全面与准

确。经实验验证后，此方法可以适用其他旋转机械

的故障诊断中。

2） 实 验 结 果 表 明 ，采 用 笔 者 所 建 立 的

PSO⁃SVC模型对涡旋盘、机械组装松动、轴承松动

及转子不平衡 4种典型涡旋压缩机故障类型进行分

类，平均准确率达到 94.5%，最大程度上提高了涡旋

压缩机故障诊断效率，为涡旋压缩机的故障类型识

别提供了一种有效方法。
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表 6 样本测试诊断结果

Tab.6 Common factor variance extraction

故障类型

涡旋盘故障

机械组装松动故障

轴承松动故障

转子不平衡故障

样本数目

50
50
50
50

识别样本

47
47
47
48

诊断准确率/%
94
94
94
96
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