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ＥＥＭＤ⁃ＰＥ 与 Ｍ⁃ＲＶＭ 相结合的轴承故障诊断方法
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摘　 要： 滚动轴承振动信号中包含了大量轴承运行状态信息，但是由于振动信号具有非线性和非平稳性的特点，难以充分提

取振动信号中的故障特征，导致现有基于模式识别的轴承故障诊断方法的故障识别准确率较低． 为了提高滚动轴承故障识别

的准确率，提出了一种基于集合经验模态分解－排列熵（ＥＥＭＤ－ＰＥ）特征提取与多分类相关向量机（Ｍ⁃ＲＶＭ）相结合的轴承故

障诊断方法． 首先，该方法利用 ＥＥＭＤ 对非线性和非平稳信号的自适应分解能力，将轴承故障信号分解为一组包含故障特征

的本征模态函数（ ＩＭＦｓ） ． 然后，利用排列熵提取由 ＥＥＭＤ 分解得到的 ＩＭＦｓ 中的故障特征，并组成特征向量． 最后，采用

ＥＥＭＤ－ＰＥ对不同故障状态下的训练样本集进行特征提取，组成特征向量集对 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器进行建模，以概率输出的形式实

现对滚动轴承的故障诊断． 实验结果表明：ＥＥＭＤ－ＰＥ 特征提取方法能够对滚动轴承振动信号的故障特征进行有效提取，
Ｍ⁃ＲＶＭ能够对故障滚动轴承振动信号包含的故障特征进行识别． 与现有轴承故障诊断方法相比较，所提出的方法能够提高故

障识别准确率，达到 ９９．５８％．
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　 　 滚动轴承故障诊断方法一直是国内外研究的热

点． 滚动轴承运行过程中的振动信号往往包含着重

要的运行状态信息［１－３］ ． 因此，目前应用最为普遍的

轴承故障诊断方法是通过提取轴承振动信号中的故

障特征后，利用模式识别方法实现故障识别［２］ ． 然

而，滚动轴承振动信号具有非线性与非平稳性的特

点，并且在传输过程中容易受到背景噪声以及其他

运动部件的影响，导致从原始振动信号中提取出故

障特征变得十分困难［３，２２－２３］，进而严重影响故障识

别的准确率． 传统的时－频分析方法在轴承故障诊

断中有较多的应用也取得了相应的成果，如短时傅

里叶变换［４］、小波变换［２］ 等． 但以上方法都存在着

对轴承振动信号分解缺乏自适应能力的缺陷． 对于

复杂的故障振动信号，仅仅依靠人的主观参数设置

来进行分解，可能会造成故障特征信息的遗漏，严重

影响故障诊断的性能［５］ ．
经验模态分解 （ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，



ＥＭＤ） ［６］是最具代表性的自适应时—频分析方法之

一，并且已经在传感器信号处理、机械故障诊断等很

多领域得到了应用［７－８］ ． 然而，由于 ＥＭＤ 存在模态混

淆现象，会在一定程度上影响信号分解的效果，导致

分解结果不稳定［９］，进而影响后续特征提取的结果．
因此，本文利用文献［１０］提出的集合经验模态分解

（ｅｎｓｅｍｂｌｅ ＥＭＤ， ＥＥＭＤ）的方法，利用噪声辅助分析

方法抑制模态混叠现象，改善 ＥＭＤ 的信号分解能力．
针对于轴承振动信号包含信息丰富、成分复杂的特

点，利用 ＥＥＭＤ 自适应地将轴承振动信号分解为一系

列本征模态函数（ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｍｏｄｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ，ＩＭＦｓ），减
少不同故障信号特征信息之间的干涉或耦合，有利于

突出轴承运行状态更深层次的信息［１１］ ．
排列熵（ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ， ＰＥ）作为一种衡

量一维时间序列复杂度的平均熵参数，不仅能够度

量一个非线性信号的不确定性，而且具有计算简单，
抗噪声能力强等优点［１２］，选择排列熵对 ＩＭＦｓ 中包

含的故障特征进行提取， ＥＥＭＤ 分解后得到的每个

ＩＭＦ 分量包含了振动信号在不同时间尺度下的特

征． 通过计算各个 ＩＭＦ 分量的排列熵值并组成特征

向量，能够有效突出在多尺度下的轴承故障特征．
在对不同故障情况下的特征向量进行有效提取

后，需要利用高性能的多分类器对故障模式进行识

别． 相关向量机（ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ， ＲＶＭ）和
支持向量机（ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅｓ， ＳＶＭ）是机械

故障诊断中常用的分类器． ＲＶＭ 是由 Ｍｉｃｎａｃｌ Ｅ．
Ｔｉｐｐｉｎｇ［１３］提出的一种与 ＳＶＭ 类似的稀疏概率模

型，是一种基于贝叶斯网络的新的监督学习方法．
多分类相关向量机（ｍｕｌｔｉｃｌａｓｓ ｒｅｌｅｖａｎｃｅ ｖｅｃｔｏｒ

ｍａｃｈｉｎｅ， Ｍ⁃ＲＶＭ） ［１４］是 ＲＶＭ 算法针对多分类应用

场合下的理论扩展，该方法继承了 ＲＶＭ 算法模型

稀疏度高、小样本学习能力强及分类速度快的优点，
通过不同类别的概率输出直接实现多分类，有效降

低了基于 ＲＶＭ 分类器进行多分类时结构的复杂性．
本文针对目前基于模式识别的轴承故障诊断方

法存在的问题，提出了一种基于 ＥＥＭＤ－排列熵特征

提取与 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器相结合的轴承故障诊断方法．
首先利用 ＥＥＭＤ 将滚动轴承振动信号自适应地分

解为一系列 ＩＭＦｓ，采用排列熵提取各个 ＩＭＦ 的特征

值，组成特征向量． 为了突出主要的故障特征，通过

计算包含主要故障信息的前几个 ＩＭＦｓ 分量的排列

熵值来组成特征向量． 利用不同故障下训练样本的

特征向量对 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器进行建模，最后以概率

输出的形式实现对故障轴承振动信号的多故障识

别，实现滚动轴承的故障诊断．

１　 轴承振动信号特征提取

１．１　 基于 ＥＥＭＤ 的轴承振动信号分解

振动是滚动轴承运行过程中的重要特征，振动

信号能够体现滚动轴承运行过程中的状态信息． 通

过对滚动轴承振动信号进行分解，提取轴承运行状

态中的故障特征，为轴承故障诊断提供信息． 由于

故障轴承的振动信号在某一频率上包含故障信息，
采用时－频分析法对轴承振动信号进行分解．

传统的 ＥＭＤ 分解存在着模态混叠问题，会导致

分解出的本征模态函数的物理意义不明确，影响后续

的特征提取效果． 针对以上问题，文献［１０］提出了

ＥＥＭＤ 算法，该方法通过在原始信号上叠加一定幅值

的高斯白噪声，利用其统计特性解决 ＥＭＤ 算法的模

态混叠问题，使得 ＥＥＭＤ 分解得到的本征模态函数更

加稳定． 因此，本文采用 ＥＥＭＤ 对轴承振动信号进行

自适应分解以突出故障在各个频带上的特征．
基于 ＥＥＭＤ 算法的滚动轴承振动信号分解过

程的具体步骤如下：
１）指定 ＥＥＭＤ 算法的总体平均次数 Ｍ 以及高

斯白噪声的幅值 ａ．
２）在原始的振动信号 ｘ（ｔ） 上叠加幅值为 ａ 的随

机高斯分布的白噪声 ｎｉ（ｔ）， 获得一个新的信号， 即

ｘｉ（ ｔ） ＝ ｘ（ ｔ） ＋ ｎｉ（ ｔ） ． （１）
其中 ｉ ＝ １，２，…，Ｍ，ｎｉ（ ｔ） 为第 ｉ 次加入的白噪声序

列， ｘｉ（ ｔ） 为第 ｉ 次叠加白噪声后得到的新信号．
３）对由步骤 ２ 获得的新信号 ｘｉ（ｔ） 进行 ＥＭＤ 分

解，得到一组本征模态函数 ＩＭＦｓ 以及一个残余分量， 即

ｘｉ（ ｔ） ＝ ∑
Ｓ

ｓ ＝ １
Ｃ ｉ，ｓ（ ｔ） ＋ ｒｉ（ ｔ） ． （２）

其中 Ｓ 为分解出的 ＩＭＦ 分量的总数， ｒｉ（ ｔ） 为残余分

量， （Ｃ ｉ，１（ ｔ），Ｃ ｉ，２（ ｔ），…，Ｃ ｉ，Ｓ（ ｔ）） 为包含着从高频

到低频的的本征模态函数．
４）根据步骤 １ 中设置的总体平均次数 Ｍ， 重复

第 ２、３ 步 Ｍ 次，获得 Ｍ 组本征模态函数．
５）将步骤 ４ 中获得的 Ｍ 组本征模态函数进行

总体平均，即

ＣＳ（ ｔ） ＝ １
Ｍ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
ＩＭＦｉ，Ｓ（ ｔ） ． （３）

其中 ＣＳ（ ｔ） 为 ＥＥＭＤ 分解后的第 Ｓ 个 ＩＭＦ 向量， ｉ ＝
１，２，…，Ｍ 并且 ｓ ＝ １，２，…，Ｓ．

ＥＥＭＤ 利用大量不同的白噪声信号的均值将趋

于 ０ 的特性，通过多次重复步骤 ２、３，将叠加的白噪

声对信号的不利影响从平均后的 ＩＭＦ 分量中剔除，
保留了目标信号的分解结果，提高了信噪比． 与单

次 ＥＭＤ 分解相比，显著减少了模态混叠的发生，能
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更准确地揭示信号的真实物理意义． 基于以上考

虑，本文选择 ＥＥＭＤ 进行滚动轴承振动信号的分解．
通过对以上 ＥＥＭＤ 算法的实现步骤可知，总体平均

次数 Ｍ 与白噪声幅值 ａ 是影响分解结果的两个重

要参数． 文献［４］表明，白噪声幅值 ａ 取值约为 ０．２～
０．４ 倍的原始数据标准差，总体平均次数 Ｍ ＝ １００ ～
５００ 时，ＥＥＭＤ 具有较好的分解结果．
１．２　 基于排列熵的轴承振动信号特征提取

通过上一节介绍的 ＥＥＭＤ 可以对轴承振动信号

进行自适应分解，分解得到的本征模态函数与残余分

量中包含不同故障类型的频率特征． 为了突出不同故

障类型的特征，本节采用排列熵对轴承振动信号进行

特征提取． 排列熵是由 Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈ Ｂａｎｄ［１６］提出的是一

种时间序列复杂性衡量方法． 对于长度为 Ｎ 的时间

序列 ｛ｘ（ｋ），ｋ ＝ １，２，…，Ｎ｝， 按照相空间延迟坐标

法，对任一元素 ｘ（ｉ） 其进行重构，对每个采样点取其

连续的 ｍ 个样本点，得到点 ｘ（ｉ） 的 ｍ 维重构向量

Ｘ（ｉ） ＝ ｘ（ｉ），ｘ（ｉ ＋ τ），…，ｘ（ｉ ＋ （ｍ － １）τ）{ }
１
ｎ
． （４）

其中 ｍ≥２ 为嵌入维数， τ 为延迟时间， ｉ ＝ １，２，…，
Ｎ． 将 Ｘ（ ｉ） 中的 ｍ 个重构分量按照升序排列，即

｛ｘ（ ｉ ＋ （ ｊ１ － １）τ） ≤ ｘ（ ｉ ＋ （ ｊ２ － １）τ） ≤
… ≤ ｘ（ ｉ ＋ （ ｊｍ － １）τ）｝． （５）

　 　 如果Ｘ（ｉ） 存在相同的元素，即 ｘ（ｉ ＋ （ｊｐ － １）τ）＝
ｘ（ｉ ＋（ｊｑ － １）τ）时，那么按照 ｊ的大小来排序，也就是ｐ ≤ｑ
时，排列方式为 ｘ（ｉ ＋ （ｊｐ － １）τ） ≤ ｘ（ｉ ＋ （ｊｑ － １）τ）．

因此，任意向量 Ｘ（ ｉ） 都能得到一组符号序列

Ｓ（ ｌ） ＝ （ ｊ１，ｊ２，…，ｊｍ） ． （６）
其中： ｊ ＝ １，２，…，ｋ， 与 ｍ 维相空间映射的 ｍ 个不同

的符号序列具有 ｍ！ 种不同的排列方式，而 Ｓ（ ｌ） ＝
（ ｊ１， ｊ２，…， ｊｍ） 是其中的一种符号序列，设每种符号

序列出现的概率分别为 Ｐ１， Ｐ２，…， Ｐｋ， 时间序列

｛ｘ（ｋ），ｋ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 的排列熵定义为

Ｈｐ（ｍ） ＝ － ∑
ｋ

ｊ
Ｐ ｊ ｌｎ Ｐ ｊ ． （７）

　 　 很明显， ０ ≤ Ｈｐ（ｍ） ≤ ｌｎ（ｍ！ ）， 其中上限

ｌｎ（ｍ！ ） 为 Ｐ ｊ ＝ １ ／ ｍ！ 时对应的 Ｈｐ（ｍ） 值．
通过值 Ｈｐ 的大小就能够衡量出一维时间序列

｛ｘ（ｋ），ｋ ＝ １，２，…，Ｎ｝ 的复杂程度． Ｈｐ 值越小，则该

时间序列越规则，信号复杂度越小；相反的， Ｈｐ 值越

大，则该时间序列无序程度越高，信号复杂度越大．
由排列熵的计算过程看出，排列熵的值与嵌入

维数 ｍ ，延迟时间 τ 以及数据长度 Ｎ 有关． 文献

［１８］表明，嵌入维数 ｍ ＝ ４～８ 时，４ 种工作状态的区

分度良好，实际上当嵌入维数 ｍ ＜ ４ 时，排列熵无法

准确地检测出振动信号中的动态变化，而当 ｍ ＞ ８

时，不仅会使排列熵的计算量增大，并且会使排列熵

的的变化范围变窄而难于准确衡量信号复杂度． 延

迟时间 τ 的选取对排列熵的影响不大． 但是，当 τ ＞
５ 时，排列熵不能准确地检测振动信号中的微小变

化． 数据长度 Ｎ 也是影响排列熵计算结果的重要参

数， Ｎ 过大时会将信号平滑，不能准确的衡量信号的

动态变化． Ｎ 取过小的值，计算结果将失去统计意义．

２　 基于多分类相关向量机的故障识别

Ｍ⁃ＲＶＭ 是在 ＲＶＭ 的基础上提出的一种基于贝

叶斯框架的统计学习方法［１４］，它采用分层贝叶斯模

型结构，通过引入多项概率似然函数来实现多分类

以及输出类别成员概率． 通过采集不同故障条件下

的振动信号作为训练样本，结合上一节介绍的特征

提取方法对 Ｍ⁃ＲＶＭ 故障识别模型进行训练． 基于

Ｍ⁃ＲＶＭ 的故障识别模型的建模过程如下．
设训练集 Ｘ ＝ ｛ｘｉ，ｔｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １，ｘ∈ＲＤ ， ｔ∈｛１，２，…，
Ｃ｝ 为类别标签，当选定核函数时，可以得到训练核

函数集 Ｋ ＝ （ｋ１，…，ｋＮ） Ｔ，Ｋ∈ＲＮ×Ｎ，其中 ｋｎ
ｘ － μ
σ

代

表训练集的第 ｎ 个样本数据与其他样本的相似度．
通过引入辅助回归目标 Ｙ ∈ ＲＬ×Ｎ 与权重参数 Ｗ ∈
ＲＮ×Ｌ， 得到标准噪声回归模型为

ｙｎｌ ｗ ｌ，ｋｎ ～ Ｎｙｎｌ（ｋｎｗ ｌ，１） ． （８）
式中 ｙｎｌ 为 Ｙ 的第 ｎ 行 ｌ 列的元素， ｗｌ 为Ｗ的第 ｌ 列，
Ｎｘ（ｍ，ｖ） 表示 ｘ服从均值为ｍ，方差为 ｖ的正态分布．

回归目标可以通过式 ｔｎ ＝ ｉ，ｙｎｉ ＞ ｙｎｊ， ∀ｊ≠ ｉ 将
回归目标转化为类别标签．

为了保证模型的稀疏性，为权重向量引入均值

为 ０，方差为 α －１
ｎｌ 的标准正态先验分布． 由先验参数

αｎｃ 组成的矩阵记为 Ａ ∈ ＲＮ×Ｌ ，服从超参数为 α ｎｌ 的

Ｇａｍｍａ 分布． 由此可见 Ｍ⁃ＲＶＭ 采用的是分层贝叶

斯模型结构，模型结构示意图如图 １ 所示．

Xτ

υ
N

N?C

N?D

t

YWA

图 １　 Ｍ⁃ＲＶＭ 模型结构示意

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ Ｍ⁃ＲＶＭ
　 　 由此，可以推导出后验概率

　 　 Ｐ（Ｗ Ｙ） ∝ Ｐ（Ｙ Ｗ）Ｐ（Ｗ Ａ） ∝

　 　 　 ∏
Ｃ

ｃ ＝ １
Ｎ（（ＫＫＴ ＋ Ａｃ）

－１ＫｙＴｃ ，（ＫＫＴ ＋ Ａｃ）
－１）． （９）

其中 Ａｃ 为由 Ａ 的 ｃ 列导出的对角阵．
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由最大后验概率估计可得

Ｗ＾ ＝ ａｒｇｍａｘＷＰ（Ｗ Ｙ，Ａ，Ｋ） ． （１０）
　 　 因此，当给定类别时，基于最大后验估计的权重

更新方式为

ｗ＾ ｃ ＝ （ＫＫＴ ＋ Ａｃ）
－１ＫｙＴ

ｃ ． （１１）
　 　 最后，权重向量先验参数的后验概率分布为

Ｐ（Ａ Ｗ）） ∝ Ｐ（ Ｗ Ａ）Ｐ（Ａ τ，υ） ∝

∏
Ｃ

ｃ ＝ １
∏
Ｎ

ｎ ＝ １
Ｇ（τ ＋ １

２
，
ｗ２

ｎ ｃ ＋ ２υ
２

） ． （１２）

　 　 利用式（１２）就可以计算出测试信号属于不同

类型的概率，测试信号对应的概率最高的一类，即为

测试信号的归属．

３　 提出的故障诊断方法流程

本文通过集合经验模态分解法对非线性、非平

稳信号的自适应能力解决小波分析、短时傅里叶变

换等传统时－频分析方法适应性较差的问题． 在对

经 ＥＥＭＤ 分解得到的本征模态函数包含故障信息

进行有效分解的基础上，采用排列熵提取轴承故障

状态下的故障特征向量． 在对故障特征有效提取的

基础上，利用 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器的良好特性实现对故

障的识别． 在此基础上，设计了基于 ＥＥＭＤ－排列熵

特征提取与 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器相结合的滚动轴承故障

诊断方法流程如图 ２ 所示．

M�RVM分类器

选取前p个IMF
并计算排列熵

EEMD分解

测试试本

分割为互不重叠的子样本集

轴承振动信号数据集

诊断结果

构造特征向量构造特征向量

选取前p个IMF
并计算排列熵

EEMD分解

训练样本

训
练
过
程

训练 测量

测
试
过
程

图 ２　 基于ＥＥＭＤ⁃排列熵与Ｍ⁃ＲＶＭ的滚动轴承故障诊断流程

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ－
ＰＥ ｃｏｕｐｌｅｄ ｗｉｔｈ Ｍ⁃ＲＶＭ

　 　 可以看出提出的轴承故障诊断方法存包括两个

步骤：训练过程和测试过程． 具体过程如下：１）获取

不同故障状态下原始轴承振动信号分割为互不重叠

的子样本，组成训练样本集与测试样本集． ２）对训

练样本集中各故障模式的信号进行特征提取． 利用

ＥＥＭＤ 分解故障信号，获得若干个本征模态函数，选

择前 ｐ 个包含大量故障信息的本征模态函数作为特

征提取的对象． ３）计算每个训练样本中选取的各本

征模态函数的排列熵，并组成 ｐ 维特征值向量，完成

训练样本特征提取． ４）选取适当的核函数以及核参

数，利用训练样本的特征向量对 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器进

行训练． ５）在测试过程中，将测试样本经 ＥＥＭＤ－排
列熵特征后的特征向量作为 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类模型的输

入，利用输出各类别的概率来确定滚动轴承的故障

模式，实现故障识别．

４　 实验结果

４．１　 实验数据

为了说明本文提出的基于 ＥＥＭＤ－排列熵特征

提取与 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器相结合的滚动轴承故障诊断

方法的性能，本文采用美国西储大学轴承数据库

（Ｃａｓｅ Ｗｅｓｔｅｒｎ Ｒｅｓｅｒｖｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，ＣＷＲＵ） ［１７］发布的

公共数据集． 被测试轴承通过电火花加工技术设置

单点故障，数据集中包括四种滚动轴承运行状态下

获得的振动信号，分别为正常（ ｎｏｒｍａｌ，Ｎ），滚珠故

障（ｂａｌｌ ｆａｕｌｔ，ＢＦ），内圈故障（ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ，ＩＲＦ）
以及外圈故障（ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ，ＯＲＦ），４ 种工作状态

下的振动信号样本，时域波形如图 ３ 所示．
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图 ３　 负载为 ０ ｋＷ 时不同轴承状态下采集的振动信号

Ｆｉｇ．３　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｏｄｅｓ ｗｉｔｈ ０ ｋＷ

　 　 每种状态下采集到的信号又按照故障直径与负

载的大小进行分类． 本文选取 ＣＷＲＵ 数据集中的各

个样本进行轴承故障诊断实验，采样频率为 １２ ｋＨｚ．
实验包含的所有样本如表 １ 所示，其中“√”代表该

样本被选取，“∗”代表着该样本未选取． 按照负载

的不同，可以将实验分为 ４ 组，每组实验所用数据按

照故障类型及故障直径分类共有 １２ 种． 由于实际

状况下，轴承发生故障时故障程度不可知，因此本文
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将故障直径不同，故障类型相同的数据归为一类，即
负载相同的 １２ 种数据按照故障类型的不同总共归

为 ４ 类． 每种数据的前 １２０ ０００ 个点，分割成 ５０ 个

长度为２ ４００的子样本，因此每组实验中共包含了

６００ 个样本，其中正常状态下的样本数为 ５０ 个，随
机选取 ２０ 组作为训练数据． 外圈故障的样本数为

１５０ 个，随机选取 ６０ 组作为训练数据． 其余两种状

态的样本数都是 ２００ 个，分别随机选取 ８０ 组作为训

练数据，其余的所有样本作为测试样本．
表 １　 不同负载下的实验样本

Ｔａｂ．１　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓａｍｐｌｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄｓ

运动状态
故障直径

／ ｃｍ

样本

０ ｋＷ ０．７４６ ｋＷ １．４９１ ｋＷ ２．２３７ ｋＷ

Ｎ √ √ √ √

ＢＦ

０．０１８
０．０３６
０．０５３
０．０７１

√
√
√
√

√
√
√
√

√
√
√
√

√
√
√
√

ＩＲＦ

０．０１８
０．０３６
０．０５３
０．０７１

√
√
√
√

√
√
√
√

√
√
√
√

√
√
√
√

ＯＲＦ

０．０１８
０．０３６
０．０５３
０．０７１

√
√
√
∗

√
√
√
∗

√
√
√
∗

√
√
√
∗

４．２　 故障特征提取实验

随机选取负载为 ０ ｋＷ，故障直径为 ０．０１８ ｃｍ 时

４ 个状态下的一个样本，利用 ＥＥＭＤ 对其进行分解，
得到一组 ＩＭＦ 分量，本文选取的白噪声幅值为原始

信号标准差的 ０．２ 倍，总体平均次数为 １００ 次． 然后

选取排列熵的参数为 ｍ ＝ ６，τ ＝ ２， 计算各个状态下

分解得到的前 ６ 个 ＩＭＦ 分量的排列熵． 如图 ４ 所

示，可以看出，前 ４ 个本征模态分量几乎包含了振动

信号的最主要的信息，并且不同状态计算出的本征

模态分量排列熵值差异较大，对故障分类的贡献也

较大． 这是由于包含轴承故障特征的频率主要集中

在中高频段，只取前 ４ 个 ＩＭＦ 分量来提取特征值．
　 　 各类样本分解后的前 ４ 个 ＩＭＦ 分量如图 ５ ～ ８
所示． 其中，图 ５ 是正常状态下采集的振动信号的

分解结果，图 ６ 是滚珠故障状态下采集的振动信号

的分解结果，图 ７ 是内圈状态下采集的振动信号的

分解结果，图 ８ 是外圈故障状态下采集的振动信号

的分解结果． 从图 ５ ～ ８ 可以看出，不同状态下采集

的振动信号分解出的各个 ＩＭＦ 分量有着明显的差

异，相对于原始信号，能够展示更多的特征信息．

正常
滚珠故障
内圈故障
外圈故障

6

5

4

3

2

1

0 1 2 3 4 5 6
IMF分量

排
列

熵

图 ４　 不同故障状态下的本征模态排列熵值

Ｆｉｇ．４　 ＰＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ＩＭＦｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅｓ
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图 ５　 正常样本的 ＥＥＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ．５　 ＥＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｎｏｒｍａｌ ｓａｍｐｌｅｓ
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图 ６　 滚珠故障样本的 ＥＥＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ．６　 ＥＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｂａｌｌｓ ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅｓ
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图 ７　 内圈故障样本的 ＥＥＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ．７　 ＥＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅｓ
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图 ８　 外圈故障样本的 ＥＥＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ．８　 ＥＥＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｏｕｔｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ ｓａｍｐｌｅｓ

　 　 接下来计算 ＥＥＭＤ 分解后的前 ４ 个 ＩＭＦ 分量的排

列熵，组成 ４维的特征向量 ｖ ＝ ［ｄ１，ｄ２，ｄ３，ｄ４］ 用来描述

轴承不同状态下的特征． 负载为 ０ ｋＷ时，不同轴承状态

以及故障直径的样本数据的特征向量见表 ２． 提取的 ４
个特征在数值上具有一定的可分性，说明本文提出的基

于 ＥＥＭＤ－ＰＥ 的故障特征提取方法具有明显的可分性．
表 ２　 轴承不同状态以及不同故障直径的样本特征向量

Ｔａｂ．２ 　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ
ｍｏｄｅｓ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ

运行状态
故障直径

／ ｃｍ

特征向量

ｄ１ ｄ２ ｄ３ ｄ４

Ｎ ４．７９６ ３．３２０ ２．４０３ １．５７２

ＢＦ

０．０１８
０．０３６
０．０５３
０．０７１

４．８６７
５．０９２
５．２４９
４．９２３

３．９０２
３．６０１
４．０４８
４．１２１

２．５５１
２．４１７
２．６６７
２．８９５

１．９３７
１．８５０
２．０５９
２．００４

ＩＲＦ

０．０１８
０．０３６
０．０５３
０．０７１

５．５６４
５．４２４
４．８１５
４．９８０

３．９８９
４．３９１
４．０８５
３．７１６

２．７５８
２．８５９
２．５１６
２．４９１

２．１３２
２．００３
１．９６３
１．９６２

ＯＲＦ
０．０１８
０．０３６
０．０５３

５．２４０
５．４７９
５．４０８

４．６０４
４．２３８
４．３７１

２．７４０
２．７３８
２．６３９

２．１２９
１．９２８
２．０２８

４．３　 故障识别实验

决定 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类准确性的关键因素是在训练

阶段选取合适的核函数以及核参数． 鉴于径向基核

函数（ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）高维 ／低维、线性 ／非
线性信号的优良特性，本文实验中选择 ＲＢＦ 核函数

为 Ｍ⁃ＲＶＭ 分类器的核函数，即

Ｋ（ｘ，ｙ） ＝ ｅｘｐ（ － ‖ｘ － ｙ‖２

２σ２ ） ． （１３）

其中核参数 σ 的选择利用交叉验证法，选取诊断准

确度最高的时候对应的取值．
Ｍ⁃ＲＶＭ 通过输出不同故障类型可能发生故障的

概率进行故障诊断，其中对应着概率最大的故障类型

被确定为最终诊断结果． 表 ３ 为负载为 ０ ｋＷ 时不同样

本的Ｍ⁃ＲＶＭ 故障识别结果，其中 Ｃｌａｓｓ１，Ｃｌａｓｓ２，Ｃｌａｓｓ３
和 Ｃｌａｓｓ４ 分别代表属于正常状态，滚珠故障，内圈故障

以及外圈故障，Ｐ１ ～ Ｐ４ 表示对应着不同故障类型

Ｃｌａｓｓ１～Ｃｌａｓｓ４ 的 Ｍ⁃ＲＶＭ 模型的输出概率． 实验结果

说明，Ｍ⁃ＲＶＭ 能够有效地对不同状态下的故障特征进

行分类，准确率达到 ９０．０％以上，具有较高的置信度．
　 　 应用 ＥＥＭＤ 分解后的前 ４ 个 ＩＭＦ 分量的排列

熵值组成特征向量，对数据集进行训练与测试，每组

实验重复 １０ 次，取其诊断结果的平均值作为故障诊

断结果并记录． 故障分类结果见表 ４． 可以看出，利
用本文提出的故障诊断方法具有较高的故障识别

率，适用于不同负载情况下的滚动轴承故障诊断．
　 　 为了进一步的验证所提方法的故障诊断效果，将本

文的故障诊断方法与现有方法的实验结果进行对比，结
果如表 ５所示． 实验结果表明，相比于现有的轴承故障诊

断方法，本文提出的故障诊断方法具有更高的故障识别率．
表 ３　 负载为 ０ ｋＷ 时不同样本的 Ｍ⁃ＲＶＭ 故障识别结果

Ｔａｂ． ３ 　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｍ⁃ＲＶＭ ｕｎｄｅｒ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｍｏｄｅｓ ｗｉｔｈ ０ ｋＷ ｌｏａｄ

运动状态
故障直径

（ｃｍ）

所属故障类别概率 ／ ％

Ｐ１ Ｐ２ Ｐ３ Ｐ４

识别

结果

Ｎ ９５．７９ １１．５０ １．９２ １．１４ Ｃｌａｓｓ１

ＢＦ

０．０１８
０．０３６
０．０５３
０．０７１

１．０９
０．００
２．９１
０．０２

９６．６２
９９．９９
９０．８４
９９．８４

１．２０
０．０１
３．３３
０．１３

１．０９
０．００
２．９１
０．０１

Ｃｌａｓｓ２
Ｃｌａｓｓ２
Ｃｌａｓｓ２
Ｃｌａｓｓ２

ＩＲＦ

０．０１８
０．０３６
０．０５３
０．０７１

０．００
０．００
０．００
０．００

０．００
０．００
０．００
０．００

１００．００
９９．９９
１００．００
１００．００

０．００
０．０１
０．００
０．００

Ｃｌａｓｓ３
Ｃｌａｓｓ３
Ｃｌａｓｓ３
Ｃｌａｓｓ３

ＯＲＦ
０．０１８
０．０３６
０．０５３

３．８０
０．００

０．００１８

３．８３
０．０１

０．００１９

１０．４０
０．０３

０．０１１６

８１．９８
９９．９６
０．９８４７

Ｃｌａｓｓ４
Ｃｌａｓｓ４
Ｃｌａｓｓ４

表 ４　 不同负载情况下轴承故障分类准确率
Ｔａｂ．４ 　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏａｄｓ
负载 ／ ｋＷ 状态类型 训练样本数 测试样本数 平均识别率

０ Ｎ Ｂ ＩＲ ＯＲ ２０ ８０ ８０ ６０ ３０ １２０ １２０ ９０ ０．９４１ ７
１ Ｎ Ｂ ＩＲ ＯＲ ２０ ８０ ８０ ６０ ３０ １２０ １２０ ９０ ０．９７０ ８
２ Ｎ Ｂ ＩＲ ＯＲ ２０ ８０ ８０ ６０ ３０ １２０ １２０ ９０ ０．９９５ ８
３ Ｎ Ｂ ＩＲ ＯＲ ２０ ８０ ８０ ６０ ３０ １２０ １２０ ９０ ０．９２５ ０

表 ５　 故障诊断方法比较

Ｔａｂ．５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

方法 故障类型 故障诊断方法 平均识别率

文献［１９］ Ｎ，Ｂ，ＩＲ，ＯＲ 多尺度分析＋支持向量机 ０．９８１ ２
文献［２０］ Ｎ，Ｂ，ＩＲ，ＯＲ ＥＭＤ＋时频域分析＋小波改进支持向量机 ０．９７５ ０
文献［２１］ Ｂ，ＩＲ，ＯＲ 不同属性的滤波器＋支持向量机 ０．９７５ ０
文献［１１］ Ｂ，ＩＲ，ＯＲ ＥＥＭＤ＋样本熵＋支持向量机 ０．９６６ ７

本文 Ｎ，Ｂ，ＩＲ，ＯＲ ＥＥＭＤ＋排列熵＋Ｍ⁃ＲＶＭ ０．９９５ ８
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５　 结　 论

提出了一种基于 ＥＥＭＤ－排列熵特征提取与

Ｍ⁃ＲＶＭ分类器相结合的滚动轴承故障诊断新方法，
将 ＥＥＭＤ 与排列熵算法进行特征提取，并与 Ｍ⁃ＲＶＭ
方法融合在一起进行故障诊断． 首先，采用 ＥＥＭＤ
分解将轴承振动信号自适应地分解为一系列包含故

障特征的 ＩＭＦ 分量，再计算 ＩＭＦ 分量的排列熵作为

特征向量，提高特征向量的可分性． 随后，采用 Ｍ⁃
ＲＶＭ 分类器作为故障识别方法对滚动轴承进行故

障识别，利用概率输出实现故障识别． 实验结果表

明，所提出的方法能够在不同负载下有效地对轴承

故障类型进行识别，与现有基于模式识别的故障诊

断方法相比，具有更高的故障识别准确率．
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