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基于小波包变换和支持向量机的制冷机动静碰摩故
障部位识别研究
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摘要：制冷机在红外遥感领域发挥着极其重要的作用，如果出现故障直接影响探测器的正常工作以及性能，因此，

制冷机智能故障诊断具有重要的意义 . 针对制冷机出现的碰摩故障，提出了一种基于小波包变换、遗传算法、支持

向量机的智能故障诊断方法 . 首先对振动信号做小波变换及时域特征提取组成特征集 . 利用距离评价技术从特征

集中选择敏感特征 . 利用遗传算法优化支持向量机参数 . 将特征值输入到优化好的支持向量机中，自动识别机器

运行状态 . 开展制冷机故障模拟实验，结果表明，该方法最终识别准确率达95%，能有效识别制冷机碰摩故障部位 .
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Static and dynamic rubbing positions identification of Cryocooler
based on wavelet packet analysis and support vector machine
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（1. Shanghai Institute of Technical Physics，Chinese Academy of Sciences，Shanghai 200083，China；
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Abstract：Cryocooler plays an extremely important role in the field of infrared remote sensing. The nor‐
mal operation and performance of the detector will be affected if the cryocooler breaks down. A new in‐
telligent fault diagnosis method for cryocooler has been proposed based on wavelet packet transform，
genetic algorithm and SVM for rubbing fault. First，wavelet transform is applied to the vibration sig‐
nal，and the vibration signal is extracted in time domain. The evaluation factors of the combined fea‐
ture set are calculated by using the distance evaluation technique，and the corresponding sensitive fea‐
tures are selected. Then，the parameters of SVM are optimized by genetic algorithm. Finally，the se‐
lected sensitive features are input into the optimized SVM to identify different machine operation states
automatically. The effectiveness of the method is verified by the fault simulation test of the cryocooler.
Experimental results show that this method can identify and locate the cryocooler rubbing fault accu‐
rately，and the accuracy is 95%.
Key words：vibration signal，wavelet packet，support vector machine，genetic algorithm，rubbing
fault，Pattern recognition
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引言

线性压缩机作为斯特林和脉冲管制冷机的压

力波发生器，其动力性能对制冷效果起着决定性的

作用 . 碰摩是线性压缩机生产装配以及运行过程中

最常见的故障，准确快速的识别出碰摩故障并对其
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进行定位对于预防线性压缩机失效具有重要意义 .
机械故障诊断可视为模式识别问题，包括三个步

骤：数据采集、特征提取和选择、最终状态识别 .
目前，针对碰摩故障识别与定位的工作主要集

中在旋转机械中［1-2］，而往复式压缩机的碰摩故障诊

断工作相对较少 . 在对碰摩位置识别研究中，STFT、
拉普拉斯变换、小波变换等信号处理方法得到了有

效地使用 . 陈果等［3］根据航空发动机单点摩擦和局

部摩擦的结构和旋转特性，提取航空发动机转子-
定子摩擦故障的特征，将希尔伯特变换用于航空发

动机转静碰摩故障特征提取，通过研究碰摩的动力

学响应，达到准确定位故障类型和位置的目的，但

是对于微小早期故障，特征响应难以分辨 . 小波包

变换［4］是小波变换的一种扩展，克服了小波变换无

法分解机器故障高频信号部分的缺点［5］. 因此，本文

采用小波包分解（WPT）［6］对振动信号进行预处理，

突出故障特征 . 时域中的无量纲参数，例如偏度、峰

度、波峰指示器等［7-8］，由于它们对早期故障的相对

敏感性以及对各种负载的鲁棒性，因此在机械设备

故障诊断中是有效且实用的 . 本文不仅从原始振动

信号中提取无量纲参数，而且从小波包分解（WPT）
的预处理信号中提取无量纲参数 . 随之带来的一个

问题就是，特征维数非常巨大，导致计算量的大幅

提升，同时可能会导致训练的模型过拟合，降低其

泛化性能 . 因此，为了克服这些缺点，需要从所有特

征中选择一些能够明显表征机械设备运行状态的

特征 . 由于距离评估技术简单可靠，因此在故障诊

断中得到了普遍采用 .
最后，支持向量机的参数是影响其分类能力的

重要因素，为了设计一个有效的支持向量机模型，

必须事先仔细选择支持向量机中的参数值 . 为此，

引入遗传算法（GA）对支持向量机分类模型参数进

行优化［9］. 基于以上分析，本文提出了一种基于小波

包分解、遗传算法、无量纲参数、距离评价技术和支

持向量机的新型智能故障诊断方法 . 通过对制冷机

碰摩故障的识别，验证了该方法的有效性 .
1 利用小波包变换做特征提取

与传统的分解技术不同，小波分解产生一组分

层结构的分解 . 小波包方法是小波分解的推广，克

服了小波变换高频分辨率不足的缺点，多用于信号

多频带滤波和去噪［10-11］.
小波包变换公式为：
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dj,2nl =∑
k

hk - 2ldj - 1,nk

dj,2n + 1l =∑
k

gk - 2ldj - 1,nk

, （1）

式中，dj，2nl 、dj，2n + 1l 分别为小波包分解系数，hk - 2l、gk - 2l
分别是小波包分解的低通和高通滤波器系数 . WPT
系数 di，j ( k )之和等于原始时域振动信号 . 从而得到

归一化能量特征向量［5］En.

将振动信号做三层小波包分解，分成 8个频段 .
图 1表示的是制冷机线性压缩机振动加速度信号的

三层小波包分解机构图，第三层小波包分解将 0~
400 Hz范围内的原始信号划分为具有相同带宽的

八个频率段 .
2 特征提取与选择

2. 1 特征提取

首先，从每一个原始振动信号中提取六个无量

纲参数，以反映机器运行条件的一般变化 . 另外，利

用WPT对原始信号进行预处理，挖掘出更多的故障

特征信息 . 然后，分别从WPT的各个频段信号中提

取这六个参数 . 当WPT的分解层数为 I时，我们可

以得到一个具有 6+6×2I特征值的特征集，将该特征

集称为组合特征集［12］.
时域无量纲参数能够有效地指示往复机械发

生的早期故障，以下是部分常用的应用于机械故障

诊断方法的无量纲参数 .
（1）偏度（SK）（2）峭度（KU）
SK =∑t = 1

T ( st - s̄ ) 3
(T - 1 ) σ3 KU =∑t = 1

T ( st - s̄ ) 2
(T - 1 ) σ4

（3）峰值指标（CI）（4）裕度指标（TI）
CI = max || st

1
T∑t = 1

T ( st )2
TI = max || x ( n )

( )1
N∑n = 1

N

|| x ( n )
2 ，（5）

波形指标（WI）（6）脉冲指标（II）

图1 小波包分解机构图

Fig. 1 Wavelet packet decomposition mechanism diagram

WI =
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1
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1
N∑n = 1

N
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经过时域特征提取，每个原始振动信号及经过

小波包解后共能提取出54个特征参数 .
2. 2 特征选择

虽然组合特征集中的所有特征都可以从不同

的方面识别机器故障，但它们对故障的识别灵敏度

不同 . 有些特征是敏感的，与故障密切相关，而有些

特征对故障不敏感 . 因此，在特征集被输入分类器

之前，特征的选择是非常重要的 . 剔除不敏感特征，

可以避免维数灾难，减少计算量，提高分类器的泛

化能力 . 敏感特征意味着来自同一类的对象具有相

似的特征值，而来自不同类的对象具有显著不同的

特征值 . 本文采用基于距离的特征评价技术［13］，从

整个特征集中选取敏感特征 . 这种技术基于类内部

的距离和类之间的距离 . 使得类内距离较短，类间

距离较长的特性优于其他类 .
假设C种分类的特征集表示为

{qm,c,j,m = 1,2,...Mc ; c = 1,2,...C ; j = 1,2,...,J},（2）
上式中，qm，c，j表示第 c种分类下的第m个样本里面

的第 j个特征值 . J和Mc分别为 c种不同分类下的特

征总数和样本总数 . 那么距离评估因子（DET）的详

细算法如下所示：

（1）计算同分类样本特征值的平均值

dc,j = 1
Mc × ( Mc - 1 ) ∑l,m = 1

Mc

|| qm,c,j - qi,c,j , （3）
（2）计算C种分类的平均值：

d( w )j = 1
C∑c = 1

c

dc,j , （4）
（3）计算相同分类下所有样本的特征平均值：

uc,j = 1
Mc
∑
m = 1

Mc

qm,c,j , （5）
（4）计算不同类别下样本的特征平均值：

d( b )j = 1
C × (C - 1 )∑c,e

c

|| ue,j - uc,j , （6）
（5）计算距离评估因子：

aj = d
(b )
j

d(w )j

. （7）

3 智能故障诊断方法

3. 1 支持向量机

支持向量机（SVM）是一种基于统计学习理论的

机器学习方法，SVM将超平面分离的概念扩展到不

能线性分离的数据，方法是将预测变量映射到一个

新的、高维的空间中，在这个空间中它们可以线性

分离 . 在计算上，寻找决策平面的最佳位置是一个

优化问题，它有助于核函数通过非线性变换来创建

线性边界 . 图 2显示了如何将连续点分类为两类数

据，A类（圆圈）和 B类（正方形）以及使得虚线表示

的边距最大化 .
SVM的数学描述描述如下：

设 样 本 数 据 集 为 T =
{( x1，y1 )，...，( xi，yi )，...， }( xl，yl ) ∈ (Rn × Yl )， 其 中 ，

xi∈Rn，yi∈Y={1， }-1 ，i=1，…，l；xi是样本中的特征向

量，从而分类问题转化称了约束问题：

argmaxw，b{ 1
 w

min [ y i·( ( wTx ) + b ) ]} ，（8）

y i·( ( wTx ) + b ) ≥ 1，故而只考虑argmaxw，b 1
 w

（目 标

函数），约束条件：s.t.yi ( (wT x ) + b ) ≥ 1，i = 1，...，l
利用拉格朗日乘子法将问题转化为求极小值

问题：

min
ω,b
1
2 | | w | |

2,
s.t.yi ( ( wT x ) + b ) ≥ 1,i = 1,...,l . （9）

根据文献［14］，问题转化为以下优化问题：

min
w,b
1
2 | | w | |

2 + C∑
i = 1

m

ξi

s.t.yi ( wTxi + b ) ≥ 1 - ξi,
ξi ≥ 0 , （10）

其中，C表示惩罚因子 .
核函数在支持向量机分类中起着非常重要的

作用，一些经典的支持向量机核函数［15］得到了广泛

的应用，比如有线性核、多项式核、RBF核和 sigmoid
核等 .

RBF核函数支持向量机的分类能力与多项式

核函数和 sigmoid核函数相当 . 此外，它可以逼近任

何非线性函数，且只有一个参数，因此计算不复杂 .
文章选取 RBF核作为支持向量机的核函数，其定

义为：

K ( xi,xj ) = exp( -| x - y |2 /2σ2 ) , （11）
参数 C是样本点的惩罚系数，参数 C和 σ是用来控
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制支持向量机的泛化能力 . 此外，分类策略的选择

也会显著影响支持向量机的效率 .

3. 2 利用遗传算法进行参数优化(GA-SVM)
本文主要优化的参数是惩罚因子 C和核函数

σ，由二进制数组成的染色体表示，其中，惩罚因子

C ∈（0，100），核函数σ∈（0，1 000）. 然后计算染色体

的适应度函数值 . 在线性压缩机故障诊断中，目的

是要求诊断精度尽可能高，故而这里选取交叉验证

后得到的诊断准确率作为适应度函数值 . 接着执行

选择、交叉、变异操作，选择是根据染色体的适合度

来复制优良的染色体，交叉是随机进行的基因交换

之间的两条染色体使用分散交叉，突变算子采用位

逆变换方法 . 一个新的种群在下一代是由操作形成

的 . 进化过程一直持续到满足停止条件 .
实验的目的是找到具有两个SVM参数C和σ的

最佳权重的群体，以便最小化分类错误率 . C和σ的

值是二进制编码的，随机产生 50个个体的初始化群

体 . 然后解码潜在解中的每个染色体以获得C和σ
的值 . 在搜索 SVM参数的最佳值之前，应设计一个

估计每条染色体性能的适应度函数 . 利用训练样本

支持向量机分类器的训练模型对测试样本进行分

类，可以计算出识别率，说明了该方法的分类能力 .
因此，我们将错误分类样本的数量作为适应度函

数，然后确定它是否满足GA的停止标准输出最优

参数，否则，实施选择，交叉和变异以生成新的种

群，产生新的一代基因 .
4 实验研究

为了验证前面提出的方法的优越性和有效性，

本文的实验数据均采集自中科院上海技物所设计

的小型低温制冷机故障诊断模拟试验台，如图 3（a）

所示 . 图 3（b）显示当控制活塞连杆偏移到一定角度

时，活塞与气缸壁之间会发生摩擦，根据偏移角度

决定碰摩程度 . 该试验台可以通过调节制冷机活塞

连杆的偏转角度实现不同方向的碰摩故障，碰摩位

置分别为制冷机压缩机的垂直向上、垂直向下、水

平向左、水平向右 4个方向，相应的在制冷机碰摩位

置的四个方向上布置加速度传感器 . 故障实验使用

德国m+p公司的加速度传感器以及数据采集软件 .
采样频率为 1 024 Hz，采样时间为 2s，即一次采样

2 048个点 . 分别采集制冷机正常、垂直向上碰

摩、水平向左碰摩、垂直向下碰摩、水平向右碰

摩等五类振动时域信号 .

对于四种故障工况，分别采集 80个数据样本 .
制冷机的频率主要集中在 0~400 Hz，所以在此频率

区间内对每一个原始振动信号进行 3级小波包变换

处理，得到 8个频带信号，结果如图 4所示 .（a）表示

垂直向上碰摩，（b）表示水平向左碰摩，（c）表示水平

向右碰摩，（d）表示垂直向下碰摩 .
从原始信号中提取 6个无量纲参数，从小波包

变换的 8个频段的每个频段中提取 6个无量纲参

图2 二分类支持向量机

Fig. 2 Two class Classification by SVM

图3 制冷机故障诊断试验台

Fig. 3 Experimental system

图4 小波包能量部分

Fig.4 Wavelet packet energy distribution
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数 . 因此每个数据集得到 54个特征值 . 将该方法应

用于制冷机故障诊断中，利用距离评价技术对 54个
特征值的组合特征集进行评价，各特征的评价因子

如图 5所示 . 设定了一个评估因子数子 α= 1. 8，当
特征评估因子 α大于 1. 8，则该特征参数被选为敏

感特征，作为支持向量机的输入 . 选取其中 8个敏

感特征，位于图 5水平线上方 . 横线表示第 8个选择

的敏感特征的评价因子的值 . 表 1清楚地显示了这

8个具体特征 .

每个状态下的 80个样本分为两组：60个样本用

于训练，20个样本用于测试 . 我们将敏感特性的数

量添加到支持向量机中进行训练 . 训练结束后，利

用测试样本对该方法的泛化性能进行评价 . 从每个

测试样本中提取 8个选定的敏感特征，输入支持向

量机中，得到测试结果 . 测试结果如表 2所示 . 为了

验证该方法的有效性，我们进行了另外两个实验 .
将从原始振动信号中提取的 6个时域参数值和整个

组合特征集（54个特征）分别输入支持向量机中进

行训练和测试 . 测试结果如图6所示所示 .
从表 2中可以看出，对于制冷机四种碰摩故障

识别，只输入从原始振动信号中提取的 6个特征，分

类准确率较低（73%），如图 6（a）. 利用WPT对振动

信号进行分解，然后利用原始信号、频带信号等特

征进行状态识别，准确率提高到 80%，如图 6（b）. 利
用WPT提取的 48个信号，准确率为 84%，如图 6
（c）. 说明通过WPT做信号预处理，可以提取到更多

敏感特征 . 也说明并不是所有特征对于故障诊断都

提供了积极作用 . 有些特征对制冷机的状态不敏

感，这些特征会使支持向量机分类器产生混淆，因

此不会导致分类准确率的明显提高 . 然后，当采用

距离评价技术对所有特征进行灵敏度评价时，选取

8个敏感特征作为支持向量机的输入时，测试精度

大大提高，可达90%，如图6（d）.

经过遗传算法（GA）优化后的支持向量机训练

测试精度如图7所示，准确率为95%.
5 结论

显然，从以上分析结果可以得出以下结论 . 采
用WPT对原始振动信号进行分解，可以获得更多、

更丰富的故障信息 . 然而，从WPT的分解信号中提

图5 所有特征的距离评价因子

Fig. 5 Distance evaluation factors of all the features

表1 选定制冷机故障诊断中的8个敏感特征

Table1 The selected 8 sensitive features in fault diag⁃
nosis of the bearings

参数

σ

KU

CI

TI

WI

II

原始信号

-

-

+

+

-

-

频带信号

1
-

-

+

-

-

-

2
-

+

-

-

-

+

3
-

-

-

-

+

-

4
-

-

-

-

-

-

5
-

-

-

-

-

-

6
-

-

+

-

-

-

7
+

-

-

-

-

-

8
-

-

-

-

-

-

“+”代表选择特征，“-”代表特征没有被选择

图6 样本测试精度

Fig.6 Sample test accuracy

表2 样本测试准确度

Table2 Testing accuracies (%) of the experiment and ap⁃
plication

输入特征

原始信号的6个特征值

小波包频带48个特征值

全部54个特征值

选择的敏感特征值

准确率

73%
84%
80%
90%
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取的一些特征也包含了很多无用的信息 . 同时 . 支
持向量机的参数对于预测精度也有很大影响 . 只有

选取敏感特征，利用距离评价技术剔除不相关甚至

有害的特征，并且通过遗传算法优化支持向量机参

数，分类器才能更高效、更准确的识别制冷机的碰

摩状态和部位 . 因此，制冷机碰摩故障诊断的实验

结果证明了所提出的智能诊断方法的有效性 .
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