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提升小波包和改进犅犘神经网络相融合的

新故障诊断算法
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摘要：针对传统的小波变换和ＢＰ神经网络应用于故障诊断中存在自适应性差、效率低等问题，提出一种提升小波包和改进ＢＰ神经

网络相融合的新故障诊断算法；利用插值细分思想，设计了提升小波包的预测算子和更新算子，结合传统小波包算法和提升模式的原理，

完成了提升小波包算法的设计，并将该算法应用于故障信号的消噪和能量特征量的提取；利用遗传算法优化标准ＢＰ神经网络的初始权

值和阈值，采用Ｌ－Ｍ算法优化标准ＢＰ神经网络的搜索方式；以美国凯斯西储大学提供的滚动轴承实验数据，将新算法应用于实验中，

分析结果表明：新故障诊断算法比传统的ＢＰ神经网络算法具有收敛速度快、诊断精度高等实效性。

关键词：提升小波包；遗传算法；Ｌ－Ｍ算法；ＢＰ神经网络；故障诊断
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０　引言

故障诊断的准确性主要取决于诊断算法的实效性和先进

性，传统小波变换具有较好的时域和频域局部化分析能力，但

是，小波变换以预设的单一小波函数作为分解信号的基函数，

不能根据信号的特点进行自适应分析［１］。Ｓｗｅｌｄｅｎｓ提出的提

升小波变换［２］是一种不依赖傅里叶变换的新的小波构造算法，

通过预测和更新算子的最优设计匹配特定的信号，具有很好的

自适应能力，非常适合非线性故障信号的分析［３］。提升小波包

算法是提升小波算法的拓展，不仅继承了提升小波算法的优

点，而且可以将信号频带的低频和高频信号同时进行分解，解

决了提升小波算法不能细分高频部分的弊端，有利于非平稳故

障信号特征量的提取。

神经网络具有很强的非线性处理和自学习等能力，适合非

线性故障的模式识别及分类。国内外已有不少科研工作者应用

神经网络并结合小波变换提取故障特征完成故障设备的有效诊

断。文献［４－６］利用小波包算法提取电机振动故障信号的能量

特征，随后建立神经网络实现电机故障的诊断。文献［７－９］利

用小波包算法对采集的滚动轴承信号进行消噪，并提取各频带

能量特征，随后建立特征向量至故障模式之间映射的神经网

络，从而实现滚动轴承的故障诊断。

上述研究成果大部分是采用传统的小波包算法提取设备故

障的特征量，利用传统的神经网络实现故障的分类来达到故障

诊断的目的。由于传统的小波包算法过于依赖傅里叶变换，缺

乏自适应能力，传统的神经网络易陷入局部极小等问题，基于

此，本文利用提升原理构造提升小波包算法来有效提取故障特

征量，然后利用遗传算法 （ｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）优化ＢＰ

神经网络的初始权值、阈值等参数，以便较好确定网络的搜索

空间，规避随机选取初始权值、阈值造成搜索方向太泛而影响

寻优效率，随后利用Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ（Ｌ－Ｍ）算法进

行局部空间的精细搜索，得到最优解或近似最优解，最终达到

高效的故障诊断目的。

１　提升小波包算法的设计

１１　提升小波变换原理

提升小波变换与传统小波的主要区别在于小波基函数不再

是由某一个函数的平移和伸缩而产生，完全是在时域进行的变
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换，不需要傅里叶变换来实现信号在不同频带上的分离。提升

算法构成的小波变换过程是主要由分裂、预测和更新３个步骤

构成，其构造过程［２］如下：１）分裂是将信号犡 （犽）分为偶数

序列犡犲 （犽）和奇数序列犡狅 （犽）；２）预测是用相邻的偶数序

列犡犲 （犽）和预测算子犘估计信号的奇数序列犡狅 （犽），并将

估计误差犱 （犽）作为信号的细节分量即高频分量，如式 （１）

所示；３）更新是指用细节分量犱 （犽）和更新算子犝，更新偶

数序列犡犲 （犽）以获得信号的逼近分量犮 （犽）即低频部分，如

式 （２）所示。提升算法的重构过程为分解过程的逆运算，可

直接由分解过程得到，重构过程的预测算子犘和更新算子犝

与分解过程一样，如式 （３）和 （４）所示。

犱（犽）＝犡狅（犽）－犘［犡犲（犽）］ （１）

犮（犽）＝犡犲（犽）＋犝［犱（犽）］ （２）

犡犲（犽）＝犮（犽）－犝［犱（犽）］ （３）

犡狅（犽）＝犱（犽）＋犘［犡犲（犽）］ （４）

１２　提升小波包算法的设计

提升小波包算法是在上述提升算法的基础上，并结合传统

小波包算法构造而成，主要包括提升小波包分解算法、重构算

法、预测算子及更新算子的设计，其构造思路［１０］主要如下：

１）分裂信号：将信号犡 （犽） （犽∈犣，犣为正整数集合）

分裂为奇数序列犡狅 （犽）和偶数序列犡犲 （犽）。

犡狅（犽）＝ ｛犡狀（２犽），犽∈犣，狀∈犣｝ （５）

犡犲（犽）＝ ｛犡狀（２犽＋１），犽∈犣，狀∈犣｝ （６）

式中，犽为子序列犡狅 （犽）和犡犲 （犽）的样本序号，狀为分解

层数。

２）提升小波包分解算法：小波包分解是将信号的低频和

高频部分同时分解，且具有很高的时频分辨率。根据小波包分

解算法，并由式 （１）和式 （２）可得提升小波包经第狀层分解

的各个频带信号的表达式，如式 （７）和式 （８）所示：

犡狀（２狀－１）＝犡（狀－１）２
狀－１狅－犘［犡（狀－１）２

狀－１犲］ （７）

犡狀２狀 ＝犡（狀－１）２
狀－１犲＋犝［犡狀（２狀－１）］ （８）

式中，犘为提升小波包预测算子，犝 为提升小波包更新算子。

３）提升小波包重构算法。重构过程是通过对分解的信号

进行筛选，将无用的频带信号置零，把有用的频带信号保留。

根据小波包重构算法，同时依据式 （３）和式 （４），可得如式

（９）～式 （１４）所示的提升小波包的重构算法：

犡（狀－１）２
狀－１犲 ＝犡狀２狀 －犝［犡狀（２狀－１）］ （９）

犡（狀－１）２
狀－１狅 ＝犡狀（２狀－１）＋犘［犡（狀－１）２

狀－１犲］ （１０）

犡（狀－１）２
狀－１（２犽）＝犡（狀－１）２

狀－１犲（犽） （１１）

犡（狀－１）２
狀－１（２犽＋１）＝犡（狀－１）２

狀－１狅（犽） （１２）

…

犡（狀－１）１（２犽）＝犡（狀－１）１犲（犽） （１３）

犡（狀－１）１（２犽＋１）＝犡（狀－１）１狅（犽） （１４）

　　４）基于插值细分的预测算子犘系数和更新算子犝 系数的

设计。

插值细分的本质是在初始样本的基础上采用多项式插值方

法来获取新的样本值，即只要插值多项式确定，将相邻两个样

本的中间位置的插值点代入多项式中，那么便可求出新的样本

值［１１］，因此，预测算子Ｐ系数可以通过插值多项式来确定，

具体思路如下：

取犕 个已知的样本，假设选取的样本的采样间隔时间是

相等的，用１，２，…，犕 表示所对应的采样时刻。假设预测

算子系数不受边界影响或受边界影响可忽略不计时，细分产生

的新采样值位于选取样本的中间处，此时根据Ｌａｇｒａｎｇｅ插值

定理可推导出预测算子系数满足式 （１５）。

犘（犽）＝∏
犕

犼＝１
犼≠犽

（犕＋１）

２
－犼

犽－犼
（犽＝１，２…犕） （１５）

　　根据式 （１５），可求得提升小波的预测算子系数。由于等

长度的更新算子系数为预测算子系数的一半，因此，当更新算

子系数的个数珮犕 确定，那么即可根据预测算子的系数来确定

更新算子的系数［１２］。

２　基于提升小波包的能量故障特征量的提取

由于信号在正常与故障状况下，其能量值存在较大的差

异，因此，如果能有效提取不同状况下信号的能量特征量，便

可根据能量值来判定哪个频带可能存在故障，且提取的能量故

障特征量将用于后续神经网络模型的输入特征量。特征量提取

的主要步骤如下：

Ｓｔｅｐ１：信号消噪预处理。对采集信号的数据进行采样点

抽取，利用提升小波包进行软阈值法去噪。在一定条件下，文

中将通过实验验证基于提升小波的消噪效果优于传统小波的消

噪效果。

Ｓｔｅｐ２：选取合适的小波包函数及分解层数并重构信号。信

号犡经过提升小波包狀层分解后，将得到２狀 个频带上的子空间信

号，那么信号犡可用这些子空间信号的正交和构成，即

犡＝∑
２
狀－１

犻＝０

犡狀，犻 ＝犡狀，０＋犡狀，１＋．．．＋犡狀，犻 （１６）

式中，犡狀，犻为信号小波包分解到第狀 层第犻个节点上的重构

信号。

Ｓｔｅｐ３：根据重构信号 犡狀，犻，结合 Ｐａｒｓｅｖａｌ定理，由式

（１６）可计算各频段的能量值为

犈狀，犻 ＝∫犡狀，犻（狋） ２ｄ狋＝∑
犿

犽＝１

狓犻，犽
２ （１７）

（犻＝０，１，２…２狀－１；犽＝１，２，…，犿）

式中，狓犻，犽 为第犻个频带信号的离散点幅值，犿为采样点数，犈狀，犻

为信号分解到第狀层第犻个节点的频带能量。

Ｓｔｅｐ４：能量归一化。由式 （１７）可得信号犡的总能量为

犈＝∑
２
狀
－１

犻＝０

犈狀，犻 （１８）

　　信号分解至第狀层时，各频段能量占总能量的百分比 （即

能量归一）为

犈（犻）＝
犈狀，犻
犈
×１００％ （１９）

３　基于犌犃和犔－犕组合优化犅犘神经网络的算法

设计

　　标准ＢＰ神经网络算法的初始权值、阈值随机给定，并采用

下降梯度法计算目标函数，从而易陷入收敛速度慢、存在局部最

小值等问题。基于此，笔者提出基于ＧＡ和Ｌ－Ｍ组合算法进行

优化ＢＰ神经网络，使优化后的网络具有更高效的诊断结果。

３１　犌犃优化犅犘神经网络参数

由于ＢＰ神经网络的初始权值、阈值类似于搜索路径的出

发点，出发位置若选择恰当，搜索效率将事半功倍。根据ＧＡ

全局搜索特点，本文采用该算法进行优化训练ＢＰ神经网络的

初始权值、阈值，为后续高效的寻优奠定基础。以本文的滚动
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轴承实际故障诊断为例，优化算法的设计步骤主要如下：

Ｓｔｅｐ１：确定输入、输出样本集。以提取的各频段故障能

量作为网络的输入样本集，故障类型作为输出样本集；

Ｓｔｅｐ２：参数编码。随机产生一组权阈值，考虑实数编码

比二进制编码具有更短的编码长度，故采用实数编码方式进行

编码构成权阈值染色体码链。

Ｓｔｅｐ３：设定合适的种群数目。种群数目过小容易收敛至

局部最优，数目过大容易造成速度降低。

Ｓｔｅｐ４：确定适应度函数，并构建父本。由于 ＧＡ优化网

络初始权值、阈值目的是为了使网络输出的误差平方和最小，

但ＧＡ却只能朝着适应度函数值增大的方向进化，为此，本文

选择网络输出误差的平方和倒数为适应度函数，如式 （２０）所

示。根据式 （２０）计算适应度值，选择若干适应度值大的个体

构成父本。

犑＝
１

２∑
狆

狆＝１
∑
狊

狊＝１

（^狔（狆）－狔狊（狆））
２

犉犻狋＝犑－
烍
烌

烎
１

（２０）

式中，狆为训练样本个数，狊为网络输出节点数，^狔（狆）为网络

的期望输出值，狔狊（狆）网络当前输出值。

Ｓｔｅｐ５：利用交叉、变异等遗传操作来进化当前种群，并

由此产生新一代种群。

Ｓｔｅｐ６：返回Ｓｔｅｐ４，使网络初始权值、阈值不断进化，直

至满足性能要求为止。

３２　犔－犕优化犅犘神经网络

Ｌ－Ｍ算法实质上是牛顿法和梯度下降法的组合，将其应

用于ＢＰ神经网络中，可得网络的权值和阈值的修正公式为：

犡（犽＋１）＝犡（犽）－（犑犜犑＋μ犐）
－１犑犜犲 （２１）

式中，犑为网络误差函数对权值、阈值一阶求导的雅克比矩阵；

犲为网络误差向量；犐为单位矩阵；μ为一个不小于零的自适应

调整参数。

式 （２１）的μ值大小在网络训练过程中将决定着算法的性

质，当μ值较小时，其学习过程主要依赖于牛顿算法，μ值越

小则牛顿算法的权重越大；当μ值较大时，Ｌ－Ｍ 算法主要依

赖于下降梯度算法，μ值越大则下降梯度算法的权重越大。在

迭代中，只要误差增大，μ也会增大，直至误差不增加为止即

误差满足最小要求时，μ值很大，使μ
－１犑犜犲≈０，此时网络训

练过程终止。

４　诊断实例与分析

为了验证本文提出的提升小波包和改进ＢＰ神经网络组合

式算法在故障诊断中的实效性，采用美国凯斯西储大学电气工

程实验室采集的滚动轴承实验数据［１３］进行故障测试。在实验

装置中，轴承安装于１．５ｋＷ电机的转轴上，利用电火花进行

单点损伤，通过振动加速度传感器进行数据采集，采样频率为

１２ｋＨｚ，采集的数据分为轴承正常、内圈故障、滚动体故障

和外圈故障４种情况。以采集驱动端的实验数据为训练样本，

风扇端数据为测试样本，利用提出的新诊断算法分别实现滚动

轴承不同故障下的准确诊断，具体诊断过程如下：

１）信号消噪处理。分别对采集的４种不同信号抽取１０２４个

数据，利用提升小波和传统小波算法分别对其进行消噪预处理，

两种算法均采用３层分解，传统小波采用全局阈值消噪，提升小

波采用阈值为η狀 ＝犮×σ狀 ，其中η狀为第狀层的阈值，σ狀为第狀层的

均方差，犮为２．５～３．５的取值。图１为轴承内圈故障消噪后的效

果，不难发现，提升小波包算法的消噪效果更好。

２）能量故障特征量的提取。以提升小波包算法为依据，

选取ｄｂ５小波基，实行３层小波包分解，各信号提取的能量特

征量 （已归一化）情况如图２所示。将提取驱动端的５０组能

量特征量作为ＢＰ神经网络的训练样本，风扇端的３０组能量

特征量作为网络的测试样本。

图１　传统小波与提升小波的轴承内圈故障消噪效果

图２　不同轴承故障类型下的能量特征

３）构建ＢＰ神经网络。实验中构建的ＢＰ神经网络采用３

层拓扑结构，由于输入特征量为提取的能量特征量犡 ＝ ［珚犈０，

珚犈１，珚犈２，珚犈３，珚犈４，珚犈５，珚犈６，珚犈７ ］，故输入节点数为８个；输出为故

障模式，研究的故障模式有４种：无故障 （１，０，０，０）、轴

承内圈故障 （０，１，０，０）、滚动体故障 （０，０，１，０）、轴承

外圈故障 （０，０，０，１），因此输出节点数为４个。隐含层节

点根据经验公式犫≥２犪＋１（犫为隐含层节点数，犪为输入层节点

数），并经过多次实验验证，犫＝１７时较合适。另外，隐含层和

输出层的传递函数分别设定为ｔａｎｓｉｇ和ｐｕｒｅｌｉｎ，训练次数定

为１０００，最小均方误差指标定为１０－５。

４）优化ＢＰ神经网络并确定故障类型。设定种群数目为

５０，最大运行代数为１００，代沟为０．９，利用设计的 ＧＡ优化

ＢＰ神经网络的初始权值、阈值，采用Ｌ－Ｍ 算法搜索故障信

息，以高效的方式确定轴承的故障类型。以某一成功诊断情况

为例，ＧＡ优化网络初始权值、阈值过程中的误差平方和曲线

和适应度曲线如图３所示。图４和图５分别为标准ＢＰ神经网

络和优化ＢＰ神经网络的训练过程，训练输出结果如表１所

示，输出结果与期望值误差平方和如表２所示。结果表明：标

准ＢＰ神经网络经过１２６步后使最小均方误差达到１０－５，而优

化ＢＰ神经网络仅经过８７步便达到最小均方误差１０－５。从网

络实际输出值与期望值比较来看，优化ＢＰ神经网络比标准

ＢＰ神经网络的误差更小。另外，在３０组测试样本中，标准

ＢＰ神经网络成功诊断２６例，准确率为８６．７％，而优化ＢＰ神

经网络成功诊断２８例，准确率为９３．３％。由此可见，改进ＢＰ
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神经网络比标准神经网络具有更高效的故障诊断。

图３　ＧＡ优化ＢＰ神经网络的误差平方和及适应度曲线

图４　标准ＢＰ神经网络的训练过程

图５　优化ＢＰ神经网络的训练过程

表１　优化前后ＢＰ神经网络实际输出值

网络

类型

各种故障类型的网络实际输出值

正常 内圈 滚动体 外圈

故障

模式

标准

ＢＰ

优化

ＢＰ

１．０００７ －０．００４４ －０．０００５ ０．００７０

－０．０００８ １．００５２ ０．００２２ －０．００６５

－０．０１０８ －０．０６６４ ０．９７３７ －０．３４１５

０．０１０９ ０．０６５６ ０．０２４６ １．３４１１

０．９９９３ ０．０１０８ －０．０００６ －０．００３８

０．０００３ ０．９８７６ ０．００３６ －０．００２３

－０．００１２ －０．０１４９ ０．８３６３ －０．１６２０

０．００１３ ０．０１５４ ０．１６００ １．１６８５

１０００

０１００

００１０

０００１

１０００

０１００

００１０

０００１

表２　优化前后ＢＰ神经网络的诊断误差

网络类型
各故障类型的误差平方和

正常 内圈 滚动体 外圈

标准ＢＰ ０．０００２ ０．００８８ ０．００１３ ０．２３３１

优化ＢＰ ０．００００ ０．０００７ ０．０５２４ ０．０５４７

５　结论

１）根据传统小波包算法、提升原理及插值细分思想，建

立了提升小波包算法，并将其应用于故障信号的消噪处理和故

障特征量的提取，效果表明提升小波包算法具有很好的自

适应。

２）ＧＡ和Ｌ－Ｍ算法组合优化了传统ＢＰ神经网络。利用

ＧＡ全局搜索能力优化网络的初始权值、阈值，从而确定了网

络搜索起点；利用Ｌ－Ｍ算法提升了网络的搜索速度，避免了

陷入局部最优问题。

３）将提升小波包和改进ＢＰ神经网络相融合的新故障诊

断算法应用于滚动轴承故障实验中，结果表明：新算法具有既

快又准的诊断效果，为实际的故障诊断提供了一种新思路。
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