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基于改进多尺度熵与VPMCD的滚动轴承故障诊断
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( 安徽工业大学 机械工程学院，安徽 马鞍山 243032 )

摘 要：多尺度熵(Multiscale entropy , MSE)是一种衡量时间序列复杂性的方法，针对其粗粒化过程由时间序列长度

变短而导致熵值不精确、波动较大等问题，提出一种改进的多尺度熵(Improved multiscale entropy, IMSE)算法。在此基础

上，结合迭代拉普拉斯得分(Iteration Laplacian Score, ILS)特征选择和多变量预测模型(Variable predictive model based

class discriminate, VPMCD)，提出一种新的滚动轴承智能故障诊断方法。最后，将提出的方法应用于滚动轴承试验数据

分析，并与现有方法进行对比。结果表明，提出的方法不仅能够有效地识别滚动状态和故障类型，而且其诊断效果优于

现有方法。

关键词：振动与波；多尺度熵；特征降维；多变量预测模型；滚动轴承；故障诊断

中图分类号：TN911.7；TH165.3 文献标识码：A DOI编码：10.3969/j.issn.1006-1355.2017.03.031

Fault Diagnosis of Rolling Bearings Based on Improved Multiscale
Entropy and VPMCD

JIANG Zhan-wei , ZHENG Jin-de , PAN Hai-yang , PAN Zi-wei
( School of Mechanical Engineering, Anhui University of Technology, Maanshan 243032, Anhui China )

Abstract : Multiscale entropy (MSE) is an algorithm for measuring the complexity of time series. However, in the coarse

graining process of MSE, the shortened time series will lead to an imprecise and large fluctuation of the entropy estimation. In

this paper, an improved multiscale entropy (IMSE) algorithm is proposed. On this basis, combining with the iterative Laplacian

score (ILS) feature selection with variable predictive model based class discrimination (VPMCD), a novel fault diagnosis

method of rolling bearings is proposed. Finally, the proposed fault diagnosis method is applied to analyze the experiment data

of rolling bearings. Its results are compared with the existing methods. The results indicated that the proposed method can

effectively identify the rolling state and fault types of the rolling bearings, and has much better diagnosis effect than the

existing methods.

Key words : vibration and wave; multiscale entropy; feature dimension reduction; variable predictive model; rolling

bearing; fault diagnosis

在滚动轴承的运行过程中，载荷和转速波动等

外部因素和内部故障往往使轴承振动信号产生非线

性和非平稳特征。从故障振动信号中提取故障状态

信息对于滚动轴承故障诊断而言至关重要。非线性

分析方法由于能够有效地提取潜在的其他线性方法

无法提取的故障特征信息已经成功应用于机械故障

诊断中。司景萍等将信息熵与小波变换相结合，
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提取发动机故障特征
[1]
；曾求洪等将小波包和近似

熵应用于异步电机故障诊断
[2]
；郑近德等将排列熵

与 LCD 结合，有效提取出滚动轴承故障特征信

息
[3]
；邹龙庆等将样本熵成功应用于往复压缩机故

障诊断
[4]
。郑近德等将多尺度熵应用于滚动轴承

故障诊断中，有效地实现滚动轴承故障类型的诊

断
[5]
；陈慧等将MSE与 PNN结合应用于滚动轴承

故障诊断中
[6]
。但是，MSE粗粒化序列的计算中，

粗粒化过程会随着尺度的增加而缩短时间序列的长

度，这可能会产生不精确的熵估计或当时间序列太

短时引起未定义熵，熵值的偏差也会随着粗粒化序

列长度减小而增大。为了克服MSE方法的不足，本

文提出了改进的多尺度熵(IMSE)算法，其粗粒化采

用滑动平均化过程克服了传统MSE方法由于尺度
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因子的增大导致时间序列的迅速变短而引起不精确

的熵估计，一致性和稳定性更好。

同时为了避免提取的特征向量维数过高，导致

许多有效信息淹没在高维数据中。将迭代拉普拉斯

得分（iteration Laplacian score，ILS）
[7]
应用于故障

特征降维。ILS通过其局部保持能力，在每次迭代中

剔除最不相关特征来逐渐更新近邻图，选择的特征

子集比传统拉普拉斯得分(Laplacian Score, LS)
[8 - 11]

更能体现数据潜在的流行结构，是一种有效的特征

降维算法。同时为了实现故障类别的自动识别，需

要选择合适的故障分类器。最近，Raghuraj等提出

的基于多变量预测模型的模式识别 (Variable

predictive model based class discriminate, VPMCD)方

法充分利用特征值之间的内在变量关系，针对不同

的系统或类别，建立能够反映状态特征值之间关系

的预测模型，再利用预测模型对被测试样本特征值

进行预测，以预测误差平方和作为判别分类的依据，

进一步进行模式识别
[12]

。

基于上述分析，将提出的改进多尺度熵与 ILS

和VPMCD相结合，提出了一种新的滚动轴承故障

诊断方法。将提出的方法应用于滚动轴承试验数据

分析，结果表明了论文方法的有效性。

1 改进的多尺度熵

1.1 多尺度熵

Costa等提出的多尺度熵算法，通过多尺度来量

化时间序列的复杂性。MSE方法主要步骤如下：

(1) 给定原始时间序列 {Xi}={x1,x2,…,xN} ，为了

得到粗粒化时间序列，原始时间序列被分割成尺度

因子 τ 的无重叠窗，根据式(1)构造粗粒时间序列

如下

yτ
j = 1

τ ∑
i = ( )j - 1 τ + 1

jτ

xi, 1 ≤ j≤ N
τ

(1)

式中 τ 是尺度因子，每个粗粒化序列的长度是原时

间序列长度的 1
τ
。当尺度因子为 1时，粗粒时间序

列与原始序列相同。

(2) 计算每个粗粒化时间序列的样本熵，并将所

有熵值看成尺度因子的函数。

从粗粒化过程可以看出，随着尺度因子的增加，

时间序列的长度会急剧减小，这导致不同粗粒时间

序列的样本熵估计误差增大和不精确的熵估计。

1.2 改进的多尺度熵

从信号处理的角度来看，MSE算法中的粗粒化

过程有两部分组成，一是在长度为 τ 的窗口内平均

数据来降低高频成分，二是在尺度因子 τ下，粗粒化

后的数据被降低了采样率。实质上降低采样率减少

粗粒时间序列的长度，在大的尺度上可能会导致不

精确甚至未定义的熵估计。

为了克服这一缺陷，提出改进的MSE，IMSE方

法分为两个过程：

(1) 对 于 给 定 原 始 时 间 序 列

{Xi}={x1，x2，…，xN} ，执行滑动平均化过程以得到

不同时间尺度，构造滑动平均化时间序列，根据

(2)式

zτj = 1
τ ∑i = j

j + τ - 1
xi, 1 ≤ j≤N - τ + 1 (2)

式中 zτ 表示在尺度因子 τ 下的滑动平均化时间

序列。

(2) 以 τ作为样本熵中的时间延迟因子，计算在

每个尺度因子 τ 下的滑动平均化时间序列的样本

熵。由此定义改进的多尺度熵如下

IMSE( )x, m, τ, r = Samp En(zτ, m, δ = τ, r) (3)

式中 δ为时间延迟。

在原MSE方法中，对于所有粗粒尺度，粗粒时

间序列的样本熵的计算采用统一的时延( δ = 1)。粗

粒序列的长度在尺度因子为 τ时，减小到 N τ ，所以

在尺度因子 τ 下，用以计算样本熵的样板向量的数

目为 Nδ( )τ | δ = 1 = N τ -m≡Nτ ，此时，匹配样板向量

的总数目为 Nc,τ =(( )Nτ - 1 ×Nτ)/2 ，而提出的滑动平

均 化 时 间 序 列 在 尺 度 为 τ 时 的 长 度 为

N͂( )τ =N - τ + 1，所以在 IMSE方法中，以延时 τ计算

的 样 本 熵 的 样 板 向 量 的 数 目 为

N͂ δ( )τ =N - τ + 1 -mτ =N - ( )m + 1 τ + 1≡ N͂ τ ，匹配样

板向量的总数目为

N͂ c,τ = N͂ τ ×(N͂ τ - 1)
2 - { }( )τ - 1 × æ

è
ö
ø

N͂ τ - τ2
根据上述分析可知，在 IMSE中的样板向量数

目比MSE方法中多，在样本熵的计算中更多数目样

板向量的使用能够避免获得未定义的熵值以及会获

取更精确的熵估计。

1.3 IMSE与与MSE仿真对比分析

为了将 IMSE与MSE进行对比，分别对不同长

度的高斯白噪声信号和1/f 噪声信号进行分析，两者

的时域波形如图1所示。

分别采用MSE和 IMSE对长度N=2 048，4 096，

6 192，8 192和10 240的白噪声与1/f噪声进行分析，

结果如图 2所示，其中m=2，r=0.15 SD。由图 2可以

看出，首先，随着尺度因子的增加，白噪声的MSE和

IMSE曲线逐渐减小，1/f 噪声的MSE和 IMSE趋于

常数，但是白噪声和 1/f 噪声的MSE曲线随着尺度
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因子增大，特别地在较大尺度上熵值波动范围比较

大，而 IMSE 曲线随着尺度因子的增大变化较平

缓。这说明随着尺度因子的增加 IMSE比MSE得到

稳定熵值的一致性更好；其次，当数据长度N大于

2 048时，不同长度数据的MSE或 IMSE曲线相差很

小，这说明数据长度对MSE和 IMSE的计算影响较

小；再者，白噪声 IMSE（或MSE）曲线随着尺度因子

增大而减小，这说明白噪声信号只在尺度较小的粗

粒序列中包含重要的特征信息；而 1/f 噪声的 IMSE

（或MSE）随着尺度因子的较大变化较小，几乎趋于

平稳，且在大部分尺度上1/f 噪声的熵值大于白噪声

的熵值。这说明1/f 噪声包含丰富的特征信息，要比

白噪声信号具有更复杂的结构特性。

为了研究MSE和 IMSE的统计稳定性效果，对

白噪声和1/f 噪声进行MSE和 IMSE分析，其中随机

产生200组独立噪声数据，每组数据包含1 000数据

点，仿真结果如图 3所示。对于如图 3(a)所示白噪

声，利用MSE和 IMSE计算的熵的均值几乎相等，但

是 IMSE的标准差比MSE的标准差小很多，这说明

MSE和 IMSE方法几乎有相当的统计稳定性，然而

IMSE方法比MSE方法提供更精确的熵估计。对于

如图3(b)所示 1/f 噪声，当粗粒尺大于11时，MSE方

法引起未定义熵，而 IMSE方法对所有粗粒尺度都

能计算得到熵值。通过对比传统MSE方法可以看

出，提出的 IMSE方法更能有效提取白噪声和 1/f 噪
声的不同结构特性以及提供更精确的熵值估计。

(a) 高斯白噪声波形 (b) 1/f噪声波形

图 1 高斯白噪声与1/f噪声的波形

(a) 不同长度白噪声的MSE (b)不同长度白噪声的 IMSE

(c) 不同长度1/f 噪声的MSE (d) 不同长度1/f 噪声的 IMSE

图 2 不同长度的高斯白噪声和1/f噪声的MSE和 IMSE曲线
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2 基于 IMSE、、ILS 和 VPMCD 的滚

动轴承故障诊断方法

2.1 方法步骤

论文提出的基于 IMSE、ILS和VPMCD的滚动

轴承故障诊断方法步骤如下：

(1) 假设滚动轴承的运行状态包含K种类型，每

种状态采集N组样本；

(2) 提取每类原始振动信号的 IMSE，每组样本

得到 r个特征值，组成特征向量矩阵：R
N × τmax ，τmax 是

IMSE算法中最大尺度因子，一般小于等于20；

(3)每种状态各取 1/2 N 组作为原始训练样本，

其余作为原始测试样本。采用 ILS对原始训练样本

特征值依照重要性进行排序，将得分较高的前 p个

序列对应的特征值组成敏感状态低维特征向量矩

阵，从而实现了降维，得到一个反映振动信号内在信

息的低维训练样本集，通过VPMCD训练，建立预测

模型 VPMk
i ，其中 k = 1、2、…、g 代表不同类别，

i = 1、2、…、p代表不同的特征值。一般地，p取5；

(4) 依据原始训练样本特征值的 ILS排序，原始

测试样本同样取 ILS序列中得分较高的前 p个序列

对应的原始测试样本特征值作为低维测试样本集。

用训练好的数学预测模型对测试样本进行分类，根

据VPMCD分类器的输出结果来确定滚动轴承的工

作状态和故障类型。

2.2 实验验证

为了验证提出方法的有效性，将其应用于试验

数 据 分 析 。 试 验 数 据 采 用 美 国 Case Western

Reserve University的滚动轴承试验数据
[13]

。测试

轴承为6205-2RSJEM SKF深沟球轴承，使用电火花

加工技术在轴承上布置单点故障。考虑转速 1 730

r/min、负载3HP条件下正常以及转速1 730 r/min、负

载 3 HP 条件下，故障直径大小与深度分别为

0.177 8 mm和 0.279 4 mm的外圈、内圈和滚动体故

障的滚动轴承振动信号。采样频率为 12 kHz，采集

到具有局部单点点蚀的内圈（Inner Race, IR）、外圈

（Outer Race, OR）、滚动体故障（Ball Element, BE）和

正常（Norm）四种状态的振动信号，每种状态取29组

数据，每组数据长度为4 096。

将提出的方法应用于实验数据分析，步骤如下：

(1) 提取每类原始振动信号的 IMSE，每种状态

取 29组样本，每组样本得到 20个特征值，四种状态

共得到 116 组样本，组成特征向量矩阵：R 116 × 20 ，
τmax 取20；四类状态的时域波形如图4所示。

由于背景环境的影响，从时域波形上很难区别

四种状态。四类状态的 IMSE曲线如图5所示。

从图5中可以看出，在大部分尺度上，正常轴承

的振动信号熵值较大，且随着尺度因子的增大变化

平缓；而三种具有故障的滚动轴承的振动信号的

IMSE曲线出现明显的逐渐递减趋势。这是因为当

轴承在正常工作情况下，振动虽然是随机振动，但这

种随机性不同于白噪声而类似于1/f 噪声，其包含了

丰富重要的信息。当轴承发生故障时，故障部位会

成为一个激励源不断持续地产生冲击，包含的故障

特征信息越多，得到的振动信号越具有明显的规律

性和自相似性，熵值越小。

(2)每种状态取 15 组组成原始训练样本集：

R60 × 20 ，其余作为原始测试样本集：R56 × 20 。采用 ILS

对原始训练样本特征向量矩阵的所有特征值依照重

要性进行排序，其排序前如图5所示，排序后的特征

值重要性顺序如图6所示。

由图 5和图 6可以看出，ILS排序前四类样本的

前几个特征值非常靠近，而且有交叉现象。而采用

ILS依据特征重要性进行排序后，四类样本的特征值

在前几个维度上分的很开，没有交叉现象，这说明了

采用 ILS 可以选取出区分不同状态内在信息的特

征值。

(a) 白噪声 (b) 1/f噪声

图 3 MSE和 IMSE对比分析(误差条代表熵值的标准差)
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图 4 四种状态轴承振动信号的时域波形
(从上到下分别为：NOR，ORF，IRF，BEF)

图 5 四类状态的改进多尺度熵

图 6 采用 ILS依据得分高低进行特征排序

将得分较高的前5个序列对应的特征值作为低

维敏感故障训练样本特征集：R60 × 5 。从原始测试样

本集中选择与训练样本特征集中特征序列相同的特

征值作为测试样本特征集：R56 × 5 。
(3) 采用训练样本特征集对基于VPMCD进行

训练，建立预测模型 VPM4
5 ；

(4) 用训练好的VPM模型对测试样本集进行分

类预测，根据输出结果来确定滚动轴承的工作状态

和故障类型。预测的输出结果如图 7所示，第一类

表示正常，第二类表示外圈故障，第三类表示内圈故

障，第四类表示滚动体故障。

由图 7可知，所有测试样本类别都得到了准确

的分类，论文提出的方法对测试样本集的识别率达

到100 %，这说明了论文方法的有效性。

图 7 测试样本预测结果

为了说明 IMSE方法在特征信息提取方面的优

势，提取四类状态原始信号的MSE如图 8所示以将

IMSE与MSE进行稳定性对比。

图 8 四类状态的多尺度熵

从图 8 可以看出，在尺度因子较小时，特别地

τ≤11时，四种状态的熵值很难区分，而只有当在较

大尺度时，四类熵值才有明显的区分，对比图 5 的

IMSE曲线可知，IMSE方法得到的四种状态的熵值

曲线两两都能够明显区分开来，因此，IMSE方法在

非线性、非平稳信号特征信息提取方面比MSE方法

有优势。

从图 8也可以看出，正常滚动轴承和滚动体故

障状态下几乎所有尺度上的 IMSE的标准差都小于

MSE的标准差，对于外圈故障和内圈故障，在较大

尺度上 IMSE 的标准差小于 MSE 的标准差，再者

MSE的标准差曲线波动较大，随着尺度的增加有上

升的趋势，而 IMSE标准差曲线波动很小，随着尺度

因子的增加几乎平稳或有下降的趋势。总体而言，

采用 IMSE方法得到的特征稳定性较MSE方法好。

综上，IMSE方法无论在特征信息提取还是在稳定性

与一致性方面都明显优于MSE方法。

为了说明进行 ILS 特征选择的必要性，采取

MSE方法(其中 τmax = 20 )对上述正常、外圈、内圈和

滚动体故障四类状态振动信号提取特征后，一是采

用 ILS对其特征依照重要性进行排序，然后选取得

分较高的前5个序列对应的特征值作为低维敏感特
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征；二是直接选择前5个作为低维特征。然而，分别

输入到VPMCD中进行模式识别，两种不同方法的

分类结果分别如图9(a)和图9(b)所示。

从图9(a)中可以看出，采用 ILS方法四种类别全

部得到了正确的分类，而从图9(b)中可知，正常状态

中的第 2、3、5、7、9、10、11、12和 14组被错误地分到

了滚动体故障中，错误率为64.285 7 %，虽然其他三

类都得到了正确分类，但总体识别率仅为 83.928

6 %

为了说明采用VPMCD分类的优势，分别采用

VPMCD和BP神经网络对得到的特征集进行训练

与分类预测，其中训练集样本和测试集样本数与本

文上述相同，其分类预测结果如图 10(a)和图 10(b)

所示。

从图 10(a)中可以看出采用VPMCD方法，样本

都得到正确的分类，识别率为 100 %。而从图 10(b)

中可以看出，内圈故障和外圈故障都错误地分到了

其他类别中，虽然正常状态和滚动体故障得到了正

确的分类，但总体识别率仅为 50 %。同时，两种分

类方法耗时对比如表1所示。

从表1中可以看出，采用VPMCD方法的耗时要

小于BP神经网络分类方法，且由上述分析知，采用

VPMCD方法的正确识别率远大于BP神经网络。

表 1 两种分类方法的分类时间对比

分类器

VPMCD(ILS)

BP(ILS)

分类时间

0.399 398 s

0.704 391 s

3 结 语

(1) 针对MSE会随着粗粒尺度因子的增大而产

生不精确的熵估计或未定义熵的缺陷，提出了 IMSE

方法，该方法克服了MSE的缺陷。通过仿真信号分

析，将 IMSE 与 MSE 方法进行对比，结果表明了

IMSE比MSE方法能够得到更精确的熵估计，稳定

性和一致性更好。

(2) 提出了一种基于 IMSE、ILS和VPMCD的滚

动轴承故障诊断方法，并将其应用于实验数据分析，

结果验证了 IMSE 方法在提取特征信息方面的优

势、ILS特征选择的必要性以及VPMCD分类器在正

确识别率和耗时的优越性。
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(a) 采用 ILS方法特征选择后VPMCD分类结果 (b) 直接选择前五个特征后VPMCD分类结果

图 9 采用 ILS方法(a)和未采用 ILS(b)方法的分类结果

(a) VPMCD分类结果 (b) BP神经网络分类结果

图 10 VPMCD和BP神经网络预测结果 (下转第172页)
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