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基于声发射的机械密封状态识别

蒋恩超，傅　攀，张思聪，李　扬
（西南交通大学 机械工程院，成都　６１００３１）

摘要：为适应声发射信号频率覆盖范围广且频率高的特点，该文使用在Ｓ变换的基础优化而来的广义Ｓ变换，通过对广义Ｓ

变换的时频分辨率特性进行分析，选取广义Ｓ变换的参数λ＝２２１０，狆＝０．１５１，使得其在２０～１０００ｋＨｚ的频率范围内依然拥

有１～２ｋＨｚ的频率分辨率；随后在广义Ｓ变换分析的基础上对机械密封端面的声发射信号进行滤波和特征提取，并使用ＧＡ优

化的ＴＷＳＶＭ对密封的磨损状况进行识别，准确率达到１００％，高于ＧＡ－ＳＶＭ的识别率；说明相比传统的ＳＶＭ在ＴＷＳＶＭ在

模式识别上更具有优越性。
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０　引言

声发射现象最早在１９世纪５０年代优德国人凯赛尔在对

钢、铜、铝等材料时间进行拉伸实验时被观察到［１］。这是

一种由于材料本身发生形变或者内部缺陷的动态过程中所

产生的瞬时弹性波。当能量聚集到一定程度时，材料就会

发生塑性形变、开裂、断裂、脱落等缺陷，当缺陷发生时

应变能通过声发射信号传递出来，其频率覆盖范围极广且

高，往往达到几十甚至几百千赫兹。研究表明［２］，大多数

金属非金属材料在发生形变或者破坏时都会伴随着声发射

信号。

金刚石涂层机械密封端面的磨损过程中，金刚石薄膜

表面的晶粒在剪切力的作用下会产生一定量的断裂和磨屑。

端面涂层的状态，如涂层平整度，涂层粗糙度，裂纹数量、

涂层脱落面积等都会因此发生变化，这种变化会导致摩擦

状态的改变［３］，所发出的声发射信号也会有所不同。如果

利用现代信号处理技术对声发射信号进行有效的分析，过

滤采集到的声发射信号的噪声，提取有效的声发射信号，

就可以长期实时的监测机械密封端面的磨损状态，判断机

械密封端面在运行过程中的磨损的严重程度，对密封磨损

所造成的危害进行提前预警。广义Ｓ变换是在美国地球物

理学家ＳｔｏｃｋｗｅｋｌｌＲＧ提出的Ｓ变换的基础上改进而来

的［４］。它继承了小波变换和短时傅里叶变换的优点，同时

具有更好的多分辨率特征，其时频分辨率和频率的大小有

关，能够很好的适应声发射信号频率覆盖范围广的特点。

支持向量机是模式识别中常用的一种手段。２００６年，

Ｍａｎｇａｓａｒｉａｎ
［５］等人对近似支持向量机进行了改进，提出了

一种基于广义特征值的近似支持向量机 （简称ＧＥＰＳＶＭ）。

相比传统的支持向量机，ＧＥＰＳＶＭ使用等式约束对凸优化

问题进行求解，使得计算求解的过程更加简单，且算法的

运行速度也更快。２００７年，Ｊａｙａｄｅｖａ等
［６］在ＧＥＰＳＶＭ的基

础上 进 一 步 提 出 了 孪 生 支 持 向 量 机 （ＴＷＳＶＭ）将

ＧＥＰＳＶＭ 中的两个广义特征问题转化为两个规模更小的二

次规划问题，进一步加快了算法的训练速度，使得其训练

时间相比传统的支持向量机减少了３／４。

本文在广义Ｓ变换分析的基础上对金刚石涂层机械密

封端面的磨损过程中采集的声发射信号进行滤波和特征提

取，同时为了寻找孪生支持向量机的最优参数，使用遗传

算法优化的孪生支持向量机对密封的摩擦状态进行了识别，

达到了较好的识别效果。
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１　广义犛变换原理

短时傅里叶变换是在傅里叶变换的基础上，在时域上

对时间信号犳（狋）∈犔
２（犚）进行加窗处理。用狑（狋）表示窗

函数，则短时傅里叶变换可以表示为：

犠（犳）＝∫
＋∞

－∞

狑（狋）犳（狋）犲
－犻２π犳狋ｄ狋 （１）

　　如果令所加的窗为一个如式 （２）所示的平移τ后的高

斯窗：

狑（狋）＝
１

σ ２槡π
犲

－（狋－τ）
２

２σ
２

（２）

　　则可以将式 （１）改写为：

犠（犳，τ）＝∫
＋∞

－∞

１

σ ２槡π
犲

－（狋－τ）
２

２σ
２

犺（狋）犲－犻２π犳狋ｄ狋 （３）

　　如果令σ＝
１

狘犳狘
即可以的到时间信号犺（狋）的Ｓ变换。

因此一个时间信号犺（狋）∈犔
２（犚），其一维连续Ｓ波变换的

定义为：

犛犜（τ，犳）＝∫
＋∞

－∞

犺（狋）
狘犳狘

２槡π
犲－

（τ－狋）
２
犳
２

２

犲－２π犳狋犼ｄ狋 （４）

　　其逆变换定义为：

犺（狋）＝∫
＋∞

－∞∫
＋∞

－∞

犛犜（τ，犳）犱τ［ ］犲（２π犳狋犼）ｄ犳 （５）

　　其中：
狘犳狘

２槡π
犲－

（τ－狋）
２
犳
２

２ 为一个高斯窗函数，τ为控制高斯窗

函数在时间轴上位置的位移参数，犳 为频率。可以看出，Ｓ

变换不同于短时傅里叶变换之处在于Ｓ变换的窗函数的高

度和宽度会随着频率的变化而发生变化，频率越高，窗函

数的高度越高，宽度越小，这样就克服了短时傅里叶变换

窗口高度和宽度固定的缺陷。

虽然Ｓ变换的分辨率会随着频率改变，具有较好的频

率分辨率，但是当频率较高时，其频率分辨率依然较低。

为了提高Ｓ变换在不同频率处的分辨率的适应能力使其能

够根据信号的实际频率分布的特点和实际分析过程中的侧

重点灵活的调节高斯窗函数随频率犳 变化的趋势。广义Ｓ

变换在Ｓ变换中引入了两个参数λ和狆，我们可以将其表

达为：

犌犛犜（τ，犳）＝∫
＋∞

－∞

λ狘犳狘
狆

２槡π
犲－

λ
２（τ－狋）

２
犳
２狆

２

犺（狋）犲－２π犳狋犼ｄ狋 （６）

２　犌犃－犜犠犛犞犕

２１　孪生支持向量机 （犜犠犛犞犕）

不同于传统的支持向量机通过一个最大分类间隔器确

定一个最佳分类平面来到对样本进行分类，孪生向量机是

寻找两个非平行的超平面对样本进行分类。其目的就是在

空间犚狀 中寻找两个非平行的超平面，使得所有同一类的样

本离其中一个超平面的距离尽可能地近，同时离另外一个

超平面尽可能地远［７］。

假设在犚狀 空间中有如下训练样本：

犜－１＝ ｛狓１，狓２，…，狓犖｝

犜１＝ ｛狓１，狓２，…，狓犕｝ （７）

　　其中：狓是一个狀维的特征向量，样本集犜－１
和犜１分别

属于－１和１两个类别。可以分别用一个矩阵犃（狀×犖）和

犅（狀×犕）来表示这两个样本集。

类似于支持向量机，由于一般情况下样本的特征都是

线性不可分的，对于这种情况首先要对分类样本使用核函

数的方法，利用核函数建立样本和从低维空间到高维空间

的映射关系，将样本映射到高维空间，并在高维空间寻找

分类平面。

设所求的两个超平面的表达式为：

犓（狓犜，犆犜）狑１＋犫１＝０

犓（狓犜，犆犜）狑２＋犫２＝０ （８）

　　其中：犆 ＝ ［犃
犜，犅犜］犜 ，则该问题可以用数学公式表

达为：

分类平面一：

ｍｉｎ
狑１，犫１，ξ

１

２
‖犓（犃，犆

犜）狑１＋犲１犫１‖
２
＋犮１犲

犜
２ξ

狊．狋．－（犓（犅，犆
犜）狑１＋犲２犫１）＋ξ≥犲２ξ≥０ （９）

　　分类平面二：

ｍｉｎ
狑１，犫１，ξ

１

２
‖犓（犅，犆

犜）狑２＋犲２犫２‖
２
＋犮２犲

犜
１η

狊．狋．－（犓（犃，犆
犜）狑２＋犲１犫２）＋η≥犲２η≥０ （１０）

　　其中：犲１，犲２为单位对角矩阵。

以式 （９）为例，该问题可以通过拉格朗日方法求解，

引入拉格朗日函数：

犔（狑１，犫１，α，β，ξ）＝
１

２
（犓（犃犜，犆犜）狑１＋犲１犫１）

犜

（犓（犃犜，犆犜）狑１＋犲１犫１）＋犮１犲
犜
２ξ－

α
犜（－（犓（犅，犆

犜）狑１＋犲２犫１）＋ξ－犲２）－β
犜

ξ （１１）

　　由ＫＫＴ条件可以得到：

犓（犃犜，犆犜）（犓（犃犜，犆犜）狑１＋犲１犫１）＋犓（犅
犜，犆犜）犜α＝０

犲１
犜（犓（犃犜，犆犜）狑１＋犲１犫１）＋犲２

犜
α＝０

犮１犲２－α－β＝０ （１２）

　　定义犎 ＝ ［犓（犃，犆
犜）犲１］，犌 ＝ ［犓（犅，犆

犜）犲２，狌＝

［狑１　犫１］
犜］

综合上式则可以求得狌＝ －（犎
犜犎）－１犌犜

α，同时可以

得到该问题的对偶问题为：

ｍｉｎ
α

１

２
α
犜犌（犎犜犎）－１犌犜

α－犲
犜
２α

狊．狋．　０≤α≤犮１ （１３）

　　同理：

定义犘＝［犓（犃，犆
犜）犲１］，犙＝［犓（犅，犆

犜）犲２］，狏＝

［狑２　犫２］
犜

可以求得狏＝－（犙
犜犙）－１犘犜

γ，同时也可以得到分类平

面而的对偶问题为

ｍｉｎ
α

１

２
γ
犜犌（犎犜犎）－１犌犜

γ－犲
犜
１γ

狊．狋．０≤λ≤犮１ （１４）
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　　在狌和狏得到确定后我们就可以由此求出ＴＷＳＶＮ的

两个分类平面的方程。

２２　遗传算法优化

虽然孪生支持向量机简化了传统支持向量机的约束条

件提高了计算速度，但是不同于传统支持向量机只需要确

定一个分类平面对样本进行分类，孪生支持向量机需要确

定两个分类平面。因此相比传统的支持向量机，孪生支持

向量机需要确定３个参数，其中包括两个分类平面的惩罚

因子犮１，犮２和核函数的参数犵，如果采用简单的网格搜索

算法，则相对传统的支持向量机，孪生支持向量机需要多

一层网格进行搜索，降低了搜索的速度。因此本文在孪生

支持向量机的参数选择过程中选用了遗传算法来对孪生支

持向量机参数进行寻优提出了遗传算法优化的孪生支持向

量机 （ＧＡ＿ＴＷＳＶＭ）。其流程如下所示：

Ｓｔｅｐ１：采用二进制编码，对惩罚参数犮１，犮２和核函数

参数犵进行编码。

Ｓｔｅｐ２：适应度函数设置为ＣＶ意义下的训练预测的准

确率，并设置最低准确率要求为５０％ 。

Ｓｔｅｐ３：随机产生初始种群。设置当前迭代代数。

Ｓｔｅｐ４：输入训练样本，计算种群个体的适应度，即

ＣＶ意义下ＴＷＳＶＭ 的准确率。如果当前迭代次数大于最

高迭代次数，则终止操作。

Ｓｔｅｐ５：判断个体的准确率是否达到适应度要求，如果

达到要求，则对该个体进行解码。如果没达到要求，则对

种群进行选择，交叉，变异操作，返回步骤４。

Ｓｔｅｐ６：利用解码得打的的最佳参数建立 ＴＷＳＶＭ

模型。

Ｓｔｅｐ７：利用该模型进行预测分类
［８９］。

３　实验分析

本实验利用了图１所示的 试验台采集了金刚石涂层机

械密封的干磨实验数据。

图１　实验平台

由于声发射信号频率范围广，往往达到几十甚至几百

千赫兹。根据奈奎斯特采样定理，采样频率至少达到信号

频率的两倍以上才能准确还原原始信号［１０］，因此在采集声

发射信号时往往要求较高的采样频率，本实验的采样频率

为２ＭＨｚ，共采集了１１组密封的声发射数据，在这１１组

数据中，１组为密封的全寿命数据；４组时长为１０ｍｉｎ的正

常密封在运行过程中的声发射信号；６组时长为１０ｍｉｎ的

磨损较为严重的密封的声发射信号。为了对密封的磨损状

态进行识别，首先需要对采集的声发射信号进行处理，然

后提取声发射信号的特征，最后利用特征矩阵对密封的摩

擦状态进行识别。

３１　基于广义犛变换分析的声发射信号去噪

通过图２可以发现典型的声发射信号是由一个冲击引

起的一系列逐渐衰减的波，在时域上呈横置的三角形形

状［１１］。图３为所采集的信号样本，通过对比可以发现所采

集的声发射信号在噪声的干扰下已经失去了典型的声发射

信号特征，这将直接影响声发射信号的特征提取效果。

图２　典型声发射信号

图３　声发射信号样本

为了验证在机械密封运行过程中有效信号的主要频域

分布范围。平均截取密封全寿命实验过程中的声发射数据

使用广义Ｓ变换和Ｓ变换分进行分析。为了选取合适的广

义Ｓ变换的参数，对广义Ｓ变换的频率分辨率进行分析。

由式 （６）可以求得广义Ｓ窗函数的频窗中心犳
 、频

窗半径犅 分别为：

ω

＝
１

犈犳∫
＋∞

－∞
犳 犡（犳）

２
ｄ犳＝犳

犅 ＝
１

犈∫
＋∞

－∞

（犳－犳
）２ 犡（犳）

２犱槡 犳 ＝
λ犳

狆

槡２２π

为了达到较好的高频分辨率，要求广义 Ｓ变换在

１０００ｋＨｚ处具有２ｋＨｚ的频率分辨率。在２０ｋＨｚ处具有１

ｋＨｚ的分辨率，因此选取广义Ｓ变换的参数λ＝２２１０，狆

＝０．１５１。此时用广义Ｓ变换对声发射信号进行时频分析，

其分析结果如图４所示。

将图４和５进行对比，广义Ｓ变换在整个高频频域内都

具有较好的频率分辨率，而Ｓ变换在高频部分的分辨率较

低，在稍高一点的频段就失去了分辨频率细节的能力，因

此并不适用于频率覆盖范围较广的声发射信号的分析中。

从图４中可以得出３点结论：１）在机械密封的全寿命运行
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图４　广义Ｓ变换结果

图５　Ｓ变换结果

过程中，声发射信号的主要能量集中在２００ｋＨｚ以上的高

频范围内，４０５ｋＨｚ频点的幅值随着密封的运行稳步上升，

和密封的整个全寿命的失效过程很好地吻合；２）在低频范

围内也有一部分能量较高的凸峰，但是由于这些突发具有

随机性和突发性，因此可以认为低频范围内能量较高的凸

峰部分为环境中的噪声；３）在１００～２００ｋＨｚ的范围内，

虽然该部分的信号能量分布较小，但是在１３１ｋＨｚ和１７８

ｋＨｚ频率的幅值随着密封运行也稳步上升，尤其在密封失

效的最后阶段，该两个频点的幅值上升较为明显。

综上所述，使用充零法［１２］对采集的 ＡＥ信号进行去噪

处理，具体操作为将频率范围０～１００ｋＨｚ的广义Ｓ变换的

幅值置零并进行广义Ｓ逆变换。图６为去噪前后声发射信

号的波形的对比，从中可以发现滤波还原了的声发射信号

的时域波形，使其更加接近声发射信号的实际特征。

图６　滤波前后的声发射信号

３２　声发射信号的特征提取

在图２中我们可以看到，声发射信号具有其特有的波

形特征。因此在一次声发射事件发生的时间长度内对声发

射信号的时域特征进行统计来获得声发射信号的特征参数

是一种原始但普遍有效的方法。一次声发射事件由多个振

铃事件组成，其中幅值，振铃计数，上升时间，能量等参

数是较为常见且有效的特征参数，他们的定义在图２中已

经给出。

声发射信号的某些特征参数的定义中，比如声发射信

号的事件次数，振铃计数等的定义中均出现了阈值这个概

念。阈值的设置是为了避免传感器本身的底噪对声发射信

号特征参数的计算产生影响，声发射信号的事件次数，振

铃计数等都受会受到阈值的影响，因此选取合适的阈值才

能真实反映声发射信号的特征，。

本文根据拉依达准则对阈值进行设置［１３］。假设传感器

的底噪狊（狋）为高斯白噪声，即狊（狋）服从正态分布狊（狋）～

犖（μ，σ
２），则根据拉依达准则狊（狋）的幅值大小分布在［μ－

３σ，μ＋３σ］的概率狆为：

狆（狊（狋）∈ ［μ－３σ，μ＋３σ］）＝０．９９７４

可以认为狊（狋）的幅值几乎全部集中在（μ－３σ，μ＋３σ）

区间内，超出这个范围的可能性仅占不到０．３％ ，因此对

于幅值超过 （μ－３σ，μ＋３σ）区间范围的信号都可以认为是

密封端面所产生的声发射信号。

为了计算信号底噪的均值μ和方差σ，将传感器空置，

采集一段此时传感器的数据来作为传感器的底噪。经过计算

设置阈值为０．０１９６，以此来计算声发射的波形特征。其中主

要计算了单位时间内声发射信号的事件计数和振铃计数。

除此之外本实验还计算了峰态系数、偏态系数、峰值

系数等８种常见的时域特征，并选取了广义Ｓ变换１３１

ｋＨｚ、１７８ｋＨｚ和４０５ｋＨｚ共３个频率点处的幅值作为特征。

３３　犌犃－犜犠犛犞犕模式识别

本实验共采集了４组正常密封在运行过程中的声发射

信号和６组磨损较为严重的密封的声发射信号各１０ｍｉｎ。为

了增加样本的数量，每分钟截取两万个样本点，将每组十

分钟的数据分为十组，共得到１００组样本数据。其中正常

磨损密封声发射数据４０组，严重磨损密封声发射数据６０

组，取２６组正常磨损密封声发射数据和４０组严重磨损密封

声发射数据作为训练样本。正常磨损样本标签为１，严重磨

损样本标签为－１。

基于ｍａｔｌａｂｐ平台编程，设置ＧＡ－ＴＷＳＶＭ参数的种

群数量为２０，迭代代数为３００，选取高斯核作为核函数。先

用训练样本对ＧＡ－ＴＷＳＶＭ模型进行训练，得到的最佳参

数为犮１＝６４．５４４２，犮２＝９９．２４８５，犵＝０．０００１３３，训练

过程中的最佳适应度到达了９８．５７％。然后用测试样本进行

测试，测试的准确率也达到了１００％。其训练过程如图７

所示。

图７　遗传算法优化过程
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为了对比ＧＡ－ＴＷＳＶＭ的诊断能力，本实验同时设置

ＧＡ－ＳＶＭ进行对比。ＧＡ－ＴＷＳＶＭ和ＧＡ－ＳＶＭ的诊断

结果如表１所示。

表１　ＧＡ－ＴＷＳＶＭ和ＧＡ－ＳＶＭ诊断结果

项目 ＧＡ－ＴＷＳＶＭ ＧＡ－ＳＶＭ

识别率／％ １００ ９４．１１

识别时间／ｓ ０．０１６７ ０．０１７８

４　结束语

本文主要研究广义Ｓ变换在声发射信号时频分析中的

应用效果。通过对比发现，通过调节λ，狆两个参数，可以

调节其在各个频率范围内的频率分辨率，因此适用于声发

射信号这种信号频率覆盖范围极高且广的信号。目前针对

声发射信号的研究较少，后续可以在广义Ｓ变换的基础上

对声发射信号的特征进行进一步研究。

本文验证了孪生支持向量机在模式识别中的识别效果，

通过对比可以发现孪生支持向量机相比传统的支持向量机

具有更好的识别效果。虽然理论上孪生支持向量机的识别

速度只需要支持向量机的１／４，但是在本实验中其识别速度

并没有显著提高，在之后的研究中需要将孪生支持向量机

的程序进一步进行优化，提高其识别速度。
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