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基于小波和自适应模糊神经的旋转设备故障诊断
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摘要: 针对传统的故障诊断方法和单独使用某一种智能诊断方法的局限性，将小波分析的故障特征提取方法和自适应模糊
神经网络结合起来，对旋转设备的故障诊断进行了研究; 通过对电机设备进行的故障诊断仿真实验，结果表明，与单独使用
神经网路方法相比，该方法可以获得更高的故障诊断精度和诊断速度。
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随着现代科学技术的进步和生产系统的不断发展，旋转设备已被广泛应用于工业系统的各个领域。
但是，旋转设备在长时间的正常工作中，由于运行中自身的负荷、周围环境等各种因素，不可避免地会产生

故障。故障一旦发生就可能破坏整台设备甚至影响整个生产过程，造成巨大经济损失，甚至给人们的生命

带来灾难［1］。及时准确地发现设备潜在的或现有的故障是保证设备安全运行的重要措施，具有重要的理

论研究价值和工程实践意义。而故障诊断方法在旋转设备中的应用，正是满足了旋转设备在这方面的要

求。
现有的故障诊断方法可以分成两大类: 传统故障诊断方法和基于人工智能的故障诊断方法。由于传

统的故障诊断方法，需要建立精确的数学模型、有效的状态估计或参数估计、适当的统计决策方法等前提

条件，使得传统的故障诊断具有相当大的局限性［2］。人工智能方法，如神经网络、模糊逻辑、模糊神经和

遗传算法等在故障诊断中的应用，能够处理传统故障诊断方法无法解决的问题，使得故障诊断的人工智能

方法在近几年得到广泛的认可和应用，已被认为是故障诊断技术的重要发展方向。
随着现代工业的发展，自动化系统的规模越来越大，其产生故障的可能性和复杂性剧增，仅靠一种理

论或一种方法，无论是智能的还是经典的，都很难实现复杂条件下对故障完全、准确、及时地诊断，而多种

方法综合运用，既可是经典方法与智能方法的结合，也可是两种或多种智能方法的结合，兼顾了实时性和

精确度，因此多种方法的有机融合、综合运用这一趋势将成为必然，也将成为故障诊断技术发展的主流方

向。本文将小波分析的特征提取方法和自适应模糊神经网络故障诊断方法相结合，并应用于旋转设备故

障诊断系统中，与传统的诊断方法和单独使用一种智能诊断方法相比，取得了更加快速、准确的诊断效果。

1 故障诊断技术路线及基本原理

1. 1 故障诊断的技术路线

旋转设备故障诊断主要由 5 个步骤组成:

( 1) 转子振动信号的检测与采集;

( 2) 信号处理与分析;

( 3) 从处理过后的信号中提取特征量;

( 4) 依据所获得特征量对旋转设备进行故障诊断;

( 5) 诊断结果的输出和判断。
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图 1 为电机故障诊断技术路线。

图 1 电机故障诊断技术路线图

1. 2 小波分析与信号特征提取

小波变换( Wavelet Transform) 是一种新的时 － 频分析方法，具有多分辨串的特点，而且在时 － 频两域

都具有表征信号局部特征的能力［3］。正是由于小波变换具有良好的时 － 频局域化性质，为信号检测、特
征参数提取等方面提供了一条有效的途径。
1. 2. 1 小波分析原理

小波分析是建立在小波变换的基础上的。设 ψ( t) ∈L2 ( )R ，其傅里叶变换为 ψ( ω) ，如果基本小波 ψ
( t) 满足“相容性”条件

Cψ = ∫
+∞

－∞

ψ
^
( ω)
ω

2

dω ＜ ∞ ( 1)

式中: L2 ( )R 为函数空间; ψ( t) 为基本小波函数。且 ψ( t) 满足

∫
+∞

－∞
ψ( t) dt = 0 ( 2)

则信号 f( t) 的连续小波变换在 L2 ( )R 中被定义为

WTf ( a，b) = a － 1
2 ∫ + ∞

－ ∞ f( t) ψ
－
(
t － b
a ) dt ( 3)

设: ψa，b ( t) = | a | － 1
2 ψ(

t － b
a ) ，可由一个基本小波经尺度伸缩和时间平移得到，则式( 3) 可写为

WTf ( a，b) = { f( t) ，ψa，b ( t) } ( 4)

从式( 4) 可以看出，它是一个双参数带通滤波器，其中参数 a 称为伸缩因子，它改变滤波器的频带宽

度，从而决定了小波变换中的频率信息。参数 b 称为平移因子，它决定了变换结果中的时域信息，由此可

以看出，小波函数同时具有频域和时域定位特性。WTf ( a，b) 称为小波变换系数。小波变换的实质就是以

基函数的形式将信号 f( t) 分解为不同频带的子信号。
1. 2. 2 基于小波包特征量的提取

小波包分析( Wavelet Packet Analysis) 能够为信号提供一种更加精细的分析方法，它将频带进行多层

次划分，对多分辨分析没有细分的部分进一步分解，并能够根据被分析信号的特征，自适应地选择相应频

带，使之与信号频谱相匹配，使低频和高频成分都达到很精细的程度，从而提高时频分辨率，因此小波包具

有更广泛的应用价值［4］。
1. 2. 2. 1 小波包 Mallat 分解算法

dj + 1，2n
l =∑

k
hk － 2ld

j，n
k

dj + 1，2n + 1
l =∑

k
gk － 2ld

j，n
k

( 5)

式中: hk，gk 为小波分解的共轭滤波器系数; j 为分解的层数; d 为小波包分解频带的小波系数。
如果要观察某个频段上的时域波形，则保留这一频段上的信号，其它频段上的数据置为零，再用小波

包重构算法，对信号进行重构。
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1. 2. 2. 2 小波包 Mallat 重构算法

dj，n
l =∑

k
［pl － 2kd

j + 1，2n
k + ql － 2kd

j + 1，2n
k ］ ( 6)

式中: pk，qk 为小波重构共轭滤波器系数

1. 2. 2. 3 故障特征提取

当设备出现故障时，会对各频带内信号的能量有较大的影响，因此，以小波包分解重构后各频段“能

量”为元素构造旋转设备故障信号的特征向量。可有效提取故障特征，从而为旋转设备的故障智能诊断

提供了一种便捷的处理方法。其基本步骤为: ( 1) 对信号小波包分解; ( 2) 消噪、重构小波包系数; ( 3) 计

算各频段信号的能量，作为特征值; ( 4) 对特征向量进行归一化处理; ( 5) 构造特征向量。故障特征提取

过程中，对信号进行小波包分解的层数视具体信号和对特征参数的要求决定。要适当选择小波包分解的

层数，分解层数过少，不能有效提取故障特征; 分解层数过多，特征向量的维数大，会影响诊断的速度。
1. 3 自适应模糊神经网络故障诊断方法

模糊系统和神经网络有很多互补的特点，可以实现故障诊断系统对不精确或不确定等模糊信息的处

理。基于神经网络的自适应模糊推理系统( ANFIS) 就是这种结合的产物。利用神经网络的学习机制补偿

模糊推理的缺点，两者结合形成的模糊神经网络具有模糊逻辑易于表达人类知识和神经网络分布式信息

存储及自学习的优点，为复杂系统的建模和控制提供了有效的工具。图 2 为模糊神经网络原理图。

图 2 模糊神经网络原理图

为便于阐述，假定采用 Takagi － Sugeno［5］型模糊规则的 ANFIS 系统有两个输入 x 和 y，一个输出 f，并

含有以下两条规则:

( 1) if x is A1 and y is B1 then f1 = a1x + b1y + c1
( 2) if x is A2 and y is B2 then f2 = a2x + b2y + c2
其自适应模糊神经推理系统结构如图 3 所示。

图 3 自适应模糊神经结构图

依据模糊系统的推理规则各层的功能分别为

( 1) 输入变量模糊化，求出 x 和 y 对模糊子集 A1 和 A2 的隶属度，输出为

o1i = μA1 ( x) ( 7)
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o1i = μA1 ( x) = exp［－
‖x － di‖

2

σ2
i

］ ( 8)

( 2) 输出为输入信号的乘机，其意义是样本对规则的激活强度

o2i = ωi = μA1 ( x) × μB1 ( y) ( 9)

( 3) 归一化各条规则的激活强度

o3i = ω
－

i =
ωi

ω1 + ω2
( 10)

( 4) 去模糊化，各节点计算出相应规则的输出

o4i = ω
－

i fi = ω
－

i ( aix + biy + ci ) ( 11)

( 5) 计算所有规则的输出之和

o5i = f =∑
i
ω
－

i fi =
∑
i
ωi fi
∑
i
ωi

( 12)

ANFIS 的学习算法: 采用 HYBRID 混合学习法［6］。在混合学习法的前向通道中，各个节点的输出可

向前输出至第 4 层，用最小二乘法辨识结论参数; 在反向通道中，误差信号反传，并用梯度法更新前件参

数。采用混合学习算法，对于给定的前件参数，可以得到后件参数的全局最优点，这样不仅可以降低梯度

下降法中搜索空间的维数，还可以大大提高参数的收敛速度。

2 电机故障诊断

2. 1 电机故障诊断的思路

由电机故障试验台采集电机转子不平衡、转子不对中和油膜振荡 3 种故障振动信号，将得到的样本信

号分成训练和测试两组信号，接下来分别对两组信号进行小波消噪处理、然后利用小波函数对消噪后的信

号进行 3 层小波包分解与重构，并以第 3 层各频带信号的能量为元素构造特征向量，提取故障特征，最后

通过 MATLAB 中的 ANFIS 工具箱［7］对故障进行诊断。本文利用电机故障诊断试验台采集到的振动信号

经小波包分解重构后，以 0 ～ 0． 125f，0． 125 ～ 0． 25f，0． 25 ～ 0． 375f，0． 375 ～ 0． 5f，0． 5 ～ 0． 625f，0． 625 ～ 0．
75f，0． 75 ～ 0． 875f，0． 875 ～ 1f，f 为分析上限频率) 8 个频段的能量为构造的特征向量，并对特征数据进行

归一化处理后，作为自适应模糊神经网络的输入。表 1 和表 2 分别为训练样本和测试样本信号的特征数

据。
表 1 训练样本信号特征数据

信号特
征向量 E0 /E E1 /E E2 /E E3 /E E4 /E E5 /E E6 /E E7 /E 电机状态

1 0． 708 5 0． 278 7 0． 036 5 0． 147 8 0． 001 9 0． 026 7 0． 134 1 0． 245 3 转子不平衡

2 0． 693 4 0． 291 0 0． 030 1 0． 168 7 0． 002 5 0． 031 0 0． 118 7 0． 232 1 转子不平衡

3 0． 215 5 0． 879 4 0． 436 7 0． 316 7 0． 108 9 0． 097 8 0． 100 2 0． 213 7 转子不对中

4 0． 209 4 0． 882 0 0． 428 7 0． 313 4 0． 110 0 0． 096 5 0． 097 2 0． 208 9 转子不对中

5 0． 210 8 0． 109 8 0． 978 8 0． 316 7 0． 254 3 0． 201 1 0． 100 1 0． 139 6 油膜震荡

6 0． 207 6 0． 107 1 0． 981 3 0． 317 9 0． 260 7 0． 206 8 0． 090 6 0． 142 6 油膜震荡

表 2 测试样本信号特征数据

信号特
征向量 E0 /E E1 /E E2 /E E3 /E E4 /E E5 /E E6 /E E7 /E 电机状态

7 0． 721 0 0． 310 2 0． 034 5 0． 169 8 0． 002 1 0． 278 5 0． 119 3 0． 231 0 转子不平衡

8 0． 213 0 0． 877 5 0． 451 1 0． 318 9 0． 112 5 0． 096 3 0． 097 8 0． 207 5 转子不对中

9 0． 207 4 0． 103 2 0． 976 3 0． 306 5 0． 253 1 0． 199 1 0． 102 1 0． 140 5 油膜振荡
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2． 2 电机故障诊断仿真实验

利用 MATLAB 中的自适应模糊神经网络编辑器，对特征数据处理如下: ( 1) 加载数据，分别将训练数

据和测试数据加载到系统中; ( 2) 生成模糊推理系统，初始化系统，设置隶属度函数的数目、类型和输出隶

属度函数的类型; ( 3) 训练自适应模糊神经推理系统，并选择优化方法、误差精度和训练次数; ( 4) 测试模

糊推理系统; ( 5) 查看自适应模糊神经推理系统，并进行评估验证推理系统。
本文中 ANFIS 相关参数设置为: 输入变量的隶属度函数统一取 Gauss 函数，隶属度函数的个数取 2，

输出隶属度函数为线性函数; 训练的优化方法为混合算法，目标误差为 0，训练步数 40。数据输出标准模

型为: 转子不平衡输出为 1，转子不对中输出为 2，油膜振荡输出为 3。图 4 为 ANFIS 的训练误差曲线，表 3
为 ANFIS 测试样本诊断结果。

同时文中还用 BP 神经网络对电机的故障进行了诊断，BP 神经网络相关参数设置为: 输入神经元数

为 8，输出神经元数为 2，分别由两位不同的二进制数表示三种故障类型，综合考虑网络性能选择隐含层神

经元数为 9，隐含层神经元的传递函数采用 tansig，输出层神经元的传递函数采用 purelin，目标误差为 0，训

练步数 500。数据标准输出模型为: 转子不平衡输出为( 0，1) ，转子不对中输出为( 1，0) ，油膜振荡输出为

( 1，1) 。图 5 为 BP 神经网络训练误差曲线，表 4 为 BP 神经网络测试样本诊断结果。

图 4 ANFIS 的训练误差曲线 图 5 BP 神经网络训练误差曲线

表 3 ANFIS 测试样本诊断结果

实际输出 标准输出 诊断结果

0. 962 3 1 转子不平衡

1. 957 5 2 转子不对中

2. 971 0 3 油膜振荡

注: 平均误差为 3. 51%

表 4 BP 神经网络测试样本诊断结果

实际输出 标准输出 诊断结果

0. 162 5 0. 910 5 0 1 转子不平衡

0. 903 0 0. 107 9 1 0 转子不对中

0. 917 5 0. 896 3 1 1 油膜振荡

注: 平均误差为 10. 64%

2. 3 仿真结果分析

从表 3 和表 4 中可以看出，ANFIS 诊断方法和 BP 神经网络诊断方法都能够准确的识别出电机的 3 种

故障类型。但对比表中的数据结果，ANF1S 测试样本诊断结果的平均误差为 3. 51%，而 BP 神经网络测试

样本诊断结果的平均误差为 10. 64%，因此相比较而言，ANF1S 方法诊断结果的精度要高于 BP 神经网络;

此外，从图 4 和图 5 还可以看出，ANF1S 误差曲线收敛速度要快于 BP 神经网络训练的收敛速度，仅用 20
步左右就已经趋于收敛，而 BP 神经网络在 140 步左右时才趋于收敛。

所以综上所述，结合小波分析的自适应模糊神经故障诊断方法，对旋转设备进行故障诊断，相比于单

独使用神经网络诊断方法，无论在诊断速度，还是在诊断精度上，都得到了提高。

3 应用实例

本文的实际应用背景是本校实习工厂的一台电机，由于该电机在大负荷及较复杂的周围环境中长时
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间工作，因此经常出现一些故障，一般情况下都是通过人为检查发生了何种故障，但这种方式既浪费时间，

而且不容易查出故障之所在。鉴于这个问题，本文利用以上建立的基于小波分析的故障特征提取方法和

自适应模糊神经的故障诊断方法，对该电机进行故障诊断。
该电机型号为 Y132S1 － 2，额定功率 5. 5 kW，工作电压 380 V，工作电流 11. 1 A，转速 2 900 r /min，频

率 50 Hz，功率因数 0. 88，采样频率为 8 000 Hz，传感器选为加速度传感器。该电机经常出现的故障有转

子不平衡、转子不对中、油膜振荡、转子碰磨、转子断条 5 种故障。首先利用加速度传感器采集电机在五种

故障状态下的振动信号，经小波消噪、分解和重构处理后，以 0 ～ 500 Hz，500 ～ 1 000 Hz，1 000 ～ 1 500 Hz，1
500 ～ 2 000 Hz，2 000 ～ 2 500 Hz，2 500 ～ 3 000 Hz，3 000 ～ 3 500 Hz，3 500 ～ 4 000 Hz 各分析频段的能量构

造特征向量，经归一化后作为自适应模糊神经网络的输入，建立该电机故障诊断的算法模型，在模型建立

成功后，就可以在电机出现故障时，利用该模型对电机进行故障诊断。经过一段时间的观察测试，该模型

可以准确的、快速的识别电机常见的故障。因此，本文建立的结合小波分析的自适应模糊神经故障诊断方

法，应用于实际工程中可行的、有效地。

4 结束语

智能故障诊断方法比传统的故障诊断方法具有更大的优越性，在旋转设备行业和其他工业领域都有

广泛的应用。模糊系统具有处理自然语言的能力，表达形式直观易懂，但隶属度函数的确定很大程度上依

赖于专家的经验，主观性比较大。神经网络具有自组织、自学习的能力，但内部结构和输出形式不易人们

理解。本文将小波分析故障特征提取方法和自适应模糊神经网络结合起来对旋转设备进行故障诊断，充

分利用了神经网络和模糊系统的各自优点，实现了优势互补，在应用中得到了很好的故障诊断效果。
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Fault Diagnosis of the Rotating Equipment Based on Wavelet Analysis
and Adaptive Fuzzy Neural Network

Wang Zhiwei，Hu Yu，Li Yingwei

( Key Laboratory of Conveyance and Equipment of Ministry of Education，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China)

Abstract: In view of limitation of the traditional fault diagnosis and the individual intelligent diagnosis，fault diag－
nosis of the rotating equipment is studied by combining fault feature extraction of wavelet analysis and adaptive
fuzzy neural network. A simulation experiment of motor fault diagnosis shows that compared with the individual
neural network，ANFIS has higher diagnosis accuracy and speed.
Key words: wavelet analysis; adaptive fuzzy neural network; rotating machinery; fault diagnosis
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