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摘要　近年来引起各领域广泛关注的小波分析理论,以其良好的时频局部化功能提供了一种瞬态信号的分析方法, 但单纯基于此

算法的软件往往缺少对于突发性信号的自适应能力。神经网络则具有良好的自适应性、自组织性及很强的学习功能。本文将此二者

结合, 以神经网络原理和现代数学小波分析为依据, 提出了基于神经网络思想的小波分析; 改进原有算法,以自编 C程序识别工程

技术测量中遇到的突发故障与噪声; 并在强噪声环境中机械系统的突发信号实测中获得成功。
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1　引　　言

近年来,包括时频分析方法等新的故障检测方法

不断出现,为伴随着噪声的实际工程和技术测量提供

了极佳手段。 时频分析方法可以有效应用于非平稳信

号的分析,弥补了传统的、基于傅里叶变换的频谱分析

方法的缺陷。 尤其是小波分析以其良好的时频局部性

功能,引起了工程技术各领域专家学者的关注。神经网

络因其自适应性、自组织性,以及很强的学习功能使其

在诸多领域得到广泛的应用。 以 BP神经网络原理与

应用数学工具小波分析为依据,将此二者有机地结合

在一起,把神经网络的思想引入小波分析, 可建立起针

对不同类型故障的、更具有通用性和自适应能力的算

法,用于信号的分离与处理,以及判断、识别强噪声环

境中机电系统的突发性故障。

2　BP神经网络与小波分析理论

2. 1　BP网络模型

BP 神 经 网 络 算 法, 即 反 向 传 播

(Backpropagat ion)学习算法是一种有教师的学习算

法,适用于多层网络,其学习过程由正向传播和反向传

播组成;其训练方法是将某一样本加到输入层, 它逐个

影响下一层的状态, 最终得到一个输出的 Vm
j ,如此输

出与期望值不符,就产生误差信号,然后通过式 ( 1)～

( 3)改变权值。其中误差函数的求取是一个始于输出层
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的反向传播的递归过程。通过多样本的反复训练并朝

减小偏差的方向修改权值, 最后达到满意结果。 BP算

法的实质是求误差函数的极小值。其误差准则为通过

学习调整权值 W ij; 利用非线性规划中的最速下降法,

使权值沿误差函数的负梯度方向改变。其权值更新量

由以下学习公式确定:

ΔW ij= -ε· d
k
jV

k- 1
j ( 1)

式中　ε——学习步长, 取正参数

V
k- 1
j ——第 k- 1层第 j个单元的实际输出

d
k
j 的值则由如下方法确定:

( 1)如 j是输出层 (第 m 层 )的单元, k= m,则

d
m
j= V

m
j ( 1- V

m
j ) (V

m
j - yj ) ( 2)

( 2)如 j不是在输出层,而是在中间的隐单元层 k,

则有

d
k
j= V

k
j ( 1- V

k
j )∑

l
W jld

k+ 1
l ( 3)

2. 2　用于小波分解的Mallat算法

以往常用的 Fou rier频谱分解一般适用于处理平

稳信号,对频谱随时间变化的非平稳连续或离散检测

信号 f ( t)而言,其分析则要求能同时将信号进行时域

和频域的局部化, 离散正交小波分析,又称为多尺度分

析正能满足此要求。其实质是将函数 f( t)表示为满足

一定条件的基本二进小波经平移和伸缩所得的Χ,j k ( t )

的线性组合。 其中,Χ ( t )称为基本小波函数; j称为尺

度因子,当 j增大时Χ ,j k ( t)的时域窗变宽, 而频域窗变

窄;这意味着时域分辨率降低,而频域分辨率则以二进

尺度提高。

其本小波 Χ( t)为一振荡函数, 且一般具有紧支集

或衰减极快; 其本质在广义下可视为一带通滤波器。

Χ( t)是正交小波基的生成元, 由不同的Χ ( t )可生成

不同的正交小波基。

由数值方法给出的 f( t ), 其离散正交小波分解可

通过 M alla t算法 (其地位类似傅里叶频谱分解中的

FFT算法 )实现。 它可表示为:

c0k= fk

cjk= ∑
n
cj- 1n hn - 2k

djk= ∑
n
cj- 1n gn- 2k

　 ( k= 0, 1, 2,… , M - 1) ( 4)

式中　　 fk——信号的离散时域波形

M ——采样点数

j——分解的层数

h( n)、 g (n)—— 共轭镜像滤波器 (QM F )H 和 G 的脉

冲响应

运用 M allat金字塔型算法, 可将信号层层分解,

每层分解的结果将上次分解得到的低频信号分解为低

频和高频两部分,即最终将 C
0分解为 d

1, d
2, …, d

N 和

C
N (N为最大分解层数 )。 每次分解后数据量减半, 时

域分辨率降低一半。经过 M alla t算法分解后,信号还

可用重构算法进行重构,其实质是分解算法的逆过程。

重构算法表述如下:

c
j
k= ∑

n
c
+j 1
n hk- 2n+ ∑

n
d
+j 1
n gk- 2n

　　　　　　 (k= 0, 1, 2,…, M - 1) ( 5)

经每层重构之后, 信号数据量增加一倍。实践证明, 小

波分析具有很强的信号重构能力。

小波包分解对上次分解后的低频和高频信号同时

进行再分解; 它也采用金字塔型算法,可同时提高低频

与高频部分的频域分辨率, 但随分解层数的增大显然

计算量也显著增加。

将 M allat算法以分层示意图的形式表示,则可得

到如图 1所示的多尺度小波变换的网络结构图。由此

可以联想到一个简单的多层神经网络, 将 C
0 - C

N,

d
1- d

N视为各神经元, 而由 C
k- 1分解为 C

k与 d
k的过

程则可视为 C
k
与 d

k
分别通过各自的结合权值, 与

C
k- 1
相连接。 M alla t算法中, 可将各个 d

k
(k= 1, 2,… ,

N )简单地视为始终以+ 1的权值 (即原状态保持不变 )

向下层传播, 最终分解为 (N+ 1)个频段;小波包算法

中,则各个 Ck、 dk都将分解为高、低频两部分, 最终得

到 2
N
个频段。

图 1　多尺度小波分析网络

M alla t算法对信号进行多频带分解时,并不能提

高高频部分的频域分辨率; 而小波包分解算法的计算

量通常又很大,运行时间较长;因此单纯依据小波理论

编制的软件往往通用性较差, 或对突发性噪声不具有

自适应能力。

3　小波分析中 BP网络规则的实现

大多数机械系统的振动信号通常携带了系统本身

的信息。此信息可看作定义在时间、频率、强度、部位高
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维空间中的函数。对于给定的时刻,信号包含了系统的

各类频率信息;对于某一特定频率,信号中则携带有一

些冲击力产生时刻的信息。因此,如能将实测信号在

时、频域上展开, 并考虑强度因素,则可确定机械系统

的状态,如故障的性质和发生部位等。

现在,在多尺度分析网络中运用 BP算法 (图 1)。

紧支集正交小波基为数字信号的小波分解提供了有限

的,从而更加具体的数字滤波器。文献 [2]中讨论并构

造出若干具有不同大小紧支撑集 [- (N - 1), N ]的基

本小波NΧ ( t)及相应的紧支集正交小波基; 且给出与

之对应的系数 hN ( n)的值。当 N增大时,支集的长度增

加, 将 Χ̂ (ω)看成带通滤波器时的通频带宽减小, 分

频能力提高。 由此,可通过改变支撑集的大小, 即改变

系数hN (n)调整 Χ̂ (ω)的通频带宽, 亦即调整各 C
k
、 d

k

部分与 C
k- 1
间的结合权系数 (图 2)。对某一 d

k
部分,

也可运用 M alla t算法将其再分解为高、低频各段, 然

后分别沿原分解路线重构回来。 这样,该 dk部分就不

再是简单以+ 1的系数向下传播了,亦即调整了它与

下层间的结合权系数。

图 2　Ck, dk与 Ck- 1

BP算法中教师信号的选定可通过自学习方法实

现。可将机械系统投入运转后的一段时间 t0 - t1内实

测所得稳态信号视为正常信号及“正常”噪声。 通过小

波分解,对样本信号同时进行时域和频域分析, 运用

M alla t算法将其分解到各频段上; 再分别重构, 把其

时域分辨率提高到原信号大小。 所得重构信号即可反

映出随时间推移, 各频段上幅值 (强度 )的变化情况。由

此,可建立以时间—频率—强度为坐标的三维样本空

间的分析模型,将样本信号映射到此空间中。在时—频

平面上,对各个频段找出其中分布集中的同强度点, 取

这些点在时间轴上的首、尾点间距为“长”, 与该频段在

频率轴上的“宽度”相乘求得“面积”; 或对分布较为集

中的、强度大小相同的采样点拟合出其分布曲线 (“等

高线” ), 进行“面积”积分; 然后再考虑强度值算出“体

积”。这样所得到的分布特征量,包括在时—频面上的

位置、“体积”大小、或“体积”的最大“横截面”等, 往往

对应着系统中的某一类信息。从信号的时—频—强度

域分布特征上将样本加以分类 (如: 时域上,保持连续

的信号和断续的信号可归为不同类的样本 ),并对每类

的分布特征加以分析、记录,作为教师信号。

对于时间 t0- t1后的实测信号,也用类似方法映

射到时—频—强度空间。将其分类与教师信号 (期望信

号 )的各类特征量作比较,计算出误差值。 如某频段上

的变化量超过一定阈值 (或原有的某特征量突然消

失 ),此情况即为非正常,往往对应着某类故障。

接下来, 在非正常特征量产生的频段附近, 通过改

变系数 hN ( n), 或继续分解某段 dk信号来调整网络参

数,提高该区域的频域分辨率,再分别与教师信号 (期

望信号 )对应区域上的特征量比较,计算变化量。如此

反复调整、计算多次,直至找到各个变化量最大的频

段,确定为非正常量的发生区域。根据某区域在时—频

面上的位置、“体积”大小等特征,并考虑它与其它非正

常量在时域、频域上的相关性 (例如在某一时刻, 可能

同时出现几个分布在不同频段上的非正常量,那么这

些量就具有很强的时域相关性,它们可能出自同一类

故障 ), 可识别与判断有关突发噪声或故障的发生部

位、性质等信息。

4　实验和讨论

实验装置如图 3, 梁端部下方的激振线圈通过电

流频率接近悬臂梁系统的固有频率, 用以考察悬臂梁

系统在受迫振动时的响应。 敲击形式施加突发激励于

图 3　实验装置

梁的中部。 传感器输出经电压放大、低通滤波送 T ek-

tron ics TDS 220存储示波器,然后由 RS-232接口采

集至 PC机内存。测量结果示于图 4。其中, x1 ( t )为正

常振动时传感器输出的时变信号; x2 ( t)则是在后来的

振动过程中, 敲击悬臂梁时获得的实测信号。以 x1 ( t )

为教师信号分析 x2 ( t), 图 5是计算机数值初步分析的

结果, 即以 x1 ( t)的特征量分布为期望, 求出二者特征

量分布的差值;在时—频面上,用不同的颜色深度表示
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不同的强度。不难看出,在 t= 300以后 x2 ( t )信号出现

了异常。异常信号的强度在此后基本上随时间的推移

而递减,且主要分布在 0～ 30H z这一频段上。图 5则

是对 x1 ( t)与 x2 ( t)在该频段上逐步细分以提高频域分

辨率,经二步细分后再作比较的结果。可见,突发信号

的频率分布范围逐步明确; 经过二步细分后已能确定

在 15～ 22. 5H z频段上。

图 4　实测信号 x1 ( t)、 x2 ( t)的时域波形

图 5　实测信号时—频面上的初步分析结果

图 4中的悬臂梁实测振动信号是在比较理想的条

件下取得的, 其“正常”波形 x1 ( t)接近于标准的正弦曲

线,而“故障”信号也十分明显。为了进一步检验算法的

可靠性,另采用如下公式模拟机械系统的振动信号及

突发噪声:

x1 ( t)= 15∑
2

=i 1
u ( t- ti ) e-ζ

t- t
i

N sin( 2π· fi
t- ti
N

)

+ 15sin( 2π· f0
t
N
+ 0. 02t )+ random 1 ( t)

x2 ( t)= 15∑
3

=i 1
u ( t- ti ) e

-ζ
t- t

i
N sin( 2π· fi

t- ti
N

)

+ 15sin( 2π· f0
t
N
+ 0. 02t )+ random 2 ( t)

式中　 t= 0, 1,…, N - 1

random 1 ( t)、 random 2 ( t)——随机信号

u( t- ti)——阶跃函数

0. 02t——用来模拟相位漂移

N= 500　 f0= 64　 f1= 192　 f2= 448　 f3= 230

t1= 128　 t2= 128　 t3= 178

将 x1 ( t)视为正常信号及“正常”噪声:这其中已包

含了随机噪声和相位漂移的影响; 注意到 x2 ( t )较

x1 ( t)在 t= 178处增加一按负指数规律衰减的突发噪

声。而在如图 7所示 x1 ( t)与 x2 ( t)的时间历程中,却很

难直接检测出 x2 ( t)在 t= 178处出现的突发信号。

图 6　实测信号时—频面上的二步细分结果

图 7　模似信号 x1 ( t)、 x2 ( t)的时域波形

图 8　模拟信号时—频面上的二步细分结果

现在,仍以 x1 ( t)为教师信号, 对 x2 ( t )加以分析。

图 8是对 x1 ( t)与 x2 ( t)经过两步细分后的比较结果。

很明显, 在 t= 178处附近有一突然产生的信号, 其强

度在此后随时间推移而递减, 主要频率范围分布可确

定在 219～ 250H z之间。图 9则是图 8在时—频—强

度三维样本空间中的映射图,从中可以更直观、清晰地

看出特征量的分布。

最后,由大幅激振、外加阻尼、直接耦合、去除屏蔽
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图 9　模拟信号三维样本空间中的二步细分结果

及探针反接手段模拟机械振动系统的强噪声环境, 硬

塑料锤施加冲击于梁的中部, 磁电式传感器差动放大

端输出如图 10所示。认为敲击前的信号对应于系统的

“正常”状态, 并作为教师信号对图 10波形进行分析,

图 10　强噪声背景中的突发信号实测波形

图 11　强背景噪声下实测数据的

时频面上二步细分结果

最后得到时频面上的特征量变化分布 (图 11)。对比实

验充分说明, t= 340前后出现在 d3和 d4频段上的特

征量差值,与突发激励的性质有极强的相关性。周期状

分布在整个时域的低幅差值, 则与教师信号的位相有

关。

5　结束语

本文提出了基于神经网络思想的小波分解, 用于

机械系统运行时突发噪声的检测与识别, 并在实测中

成功实现。根据机械振动信号中突发噪声的特点, 由

T urbo C语言开发了针对不同类型的故障, 用于判断、

识别突发性的故障与噪声的程序。建立在小波分析原

理上的算法能够对故障信号同时进行时、频域上的局

部特性分析; 同时较普通小波分解更有效地在频域上

发挥其“聚焦”功能, 较小波包分解算法则计算量大为

减少, 因而更具有通用性和自适应能力,在故障诊断、

智能结构、半主动控制等方面有着良好的应用前景。

对工程系统的分析和研究, 是由简单到复杂、一维

到高维、稳态到瞬态、事后到实时、线性到非线性、单纯

到多相耦合规律进行。近来飞速发展的小波分析方法,

将沿着上述规律得到更广泛的实际应用。
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