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基于 ＰＶＭＤ 和 ＭＭＤＥ 的滚动轴承故障诊断
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摘　 要 目的 针对非线性、非平稳的滚动轴承故障特征信号提取不足进而影响故障

判别的问题ꎬ提出一种主成分变分模态分解(ＰＶＭＤ)和均值多尺度散布熵(ＭＭＤＥ)
的滚动轴承故障诊断方法ꎮ 方法 首先ꎬ采用主成分变分模态分解法处理故障信号ꎬ
对分解的本征模态函数进行去冗余操作ꎬ得到降维主元模态函数(ＰＩＭＦ)ꎻ然后ꎬ对初

始特征信号进行多尺度散布熵运算ꎬ求取散布熵的均值形成均值多尺度散布熵

(ＭＭＤＥ)ꎻ最后ꎬ把得到的熵值作为特征向量输入到支持向量机中进行故障判别ꎮ
结果 在轴承数据集上进行实验验证ꎬ该方法的故障识别精度达到了 ９８􀆰 ３３％ ꎮ
结论 相较于对比实验等方法ꎬ所提方法有效提取了故障特征ꎬ具有很好的故障判别

效果ꎬ进一步提高了故障诊断识别精度ꎮ
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ｅｎｔｒｏｐｙꎻｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ

　 　 旋转机械作为工业生产中的主要设备ꎬ
其运行健康状况与工业生产效率直接相关ꎮ
而滚动轴承作为旋转机械中不可缺少的重要

机械零部件发挥着重要作用ꎬ多项研究表明ꎬ
旋转机械中的大多数机械故障是由滚动轴承

所引起[１]ꎮ 由于来自轴承的振动信号是非

线性的ꎬ具有非平稳特性ꎬ并且在信号的采集

过程中极易受到硬件设备和环境的影响[２]ꎮ
因此ꎬ如何在复杂的信号中提取有效的故障

特征是完成故障判别急需解决的问题[３]ꎮ
经 验 模 态 分 解[４] ( Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ

ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)是一种常见的分解方

法被应用于各个领域ꎮ ＥＭＤ 主要优点是可

以在没有经验的情况下通过数据驱动进行信

号处理[５]ꎮ 经验模态分解具有完备性和自

适应性等特点ꎬ在滚动轴承的信号降噪和故

障特征提取中引起了研究人员的广泛关

注[６]ꎮ 但是ꎬＥＭＤ 方法本身具有一些缺点ꎬ
导致信号分解的结果容易出现端点发散现

象ꎬ以及一些其他不可避免的缺点[７]ꎮ 针对

这些问题ꎬＫ 􀆰 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ[８] 等提出一种

变 分 模 态 分 解 ( Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ
ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＶＭＤ)的自适应信号处理方

法ꎬ与 ＥＭＤ 方法不同ꎬＶＭＤ 引入了一种完

全非递归的方式将信号分解问题转化为约束

优化问题ꎬ采用迭代更新的方式求解约束变

分模型ꎬ可以自适应的将振动信号分解为一

定数量且有限带宽的固有模态分量[９]ꎮ 这

样既能避免 ＥＭＤ 方法在分解时存在的过包

络、欠包络问题ꎬ又保留了 ＥＭＤ 的优点ꎮ 近

些年来ꎬ有许多学者对此进行研究:郑近德

等[１０]将故障信号经 ＶＭＤ 分解重构后ꎬ计算

初始特征的复合多尺度模糊熵完成特征提

取ꎮ 马增强等[１１] 采用 ＶＭＤ 结合独立分量

分析对故障信号进行去噪处理ꎬ从而实现了

故障类型的判断ꎮ
熵作为一种度量不确定性或不规则性的

方法ꎬ其采用系统状态的概率分布来量化时

间序列的规律性ꎬ表示时间序列的复杂程

度[１２]ꎮ 许多能够反映振动信号非线性特征

分析方法如:样本熵[１３] 和排列熵[１４] 等ꎬ已被

大量学者研究应用于不同领域ꎮ 然而在实际

应用中发现ꎬ上述方法忽略了振幅的平均值

和幅度值间的不同ꎬ并且计算比较复杂ꎬ还可

能会造成幅度信息的某些丢失[１５]ꎮ 国外学

者 Ｍ􀆰 Ｒｏｓｔａｇｈｉ 等[１６] 以散布熵 ( Ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ
ＥｎｔｒｏｐｙꎬＤＥ)为指标ꎬ作为新的方法来衡量

时间序列的不规则程度ꎬ量化序列的规律性ꎬ
具有运算速度快、不易受突变信号影响且考

虑了幅值间关系等优点ꎬ在一定程度上解决

了样本熵和排列熵的缺陷[１７]ꎮ 由于滚动轴

承振动信号中含有复杂的特征信息ꎬ单一尺

度下的熵值往往不能得到深层次的故障信

息ꎬ为了分析不同时间尺度上时间序列的复

杂性需要对故障信号进行均值多尺度分析ꎮ
由于轴承原始振动信号表现出的复杂特

征ꎬ笔者提出了一种基于主成分变分模态分解

法(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄａｌ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬ
ＰＶＭＤ)和均值多尺度散布熵(Ｍｅａｎ Ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
Ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ＥｎｔｒｏｐｙꎬＭＭＤＥ)的滚动轴承故障诊

断方法ꎮ 先采用 ＰＶＭＤ 对轴承原始信号进行

预处理[１８]ꎻ再对初始特征信号进行 ＭＭＤＥ 的

运算ꎬ可以有效地提取轴承故障特征向量ꎬ从
而全面表征轴承故障信号的细节信息ꎻ最后

采用支持向量机对故障状态进行判别ꎮ 研究

表明ꎬ笔者所提方法实现了滚动轴承故障类
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别的准确诊断ꎮ

１　 基于 ＰＶＭＤ 和ＭＭＤＥ 的故障

特征提取

１􀆰 １　 主成分变分模态分解

主成分变分模态分解法(ＰＶＭＤ)是采用

ＶＭＤ 将原始故障信号分解ꎬＶＭＤ 利用迭代

更新的方式求解约束变分模型的最优解ꎬ可
以自适应的将振动信号分解为一定数量且有

限带宽的固有模态分量ꎬ从而实现自适应分

解ꎮ 再结合主成分分析按 ９５％ 累计贡献率

去除 ＩＭＦ 的冗余信息降低特征信号维度ꎬ简
化为能够表征原始振动信号的少数几个主元

成分ꎬ从而反映出故障特征信息ꎬ有效降低了

数据的分析难度和复杂程度ꎮ
构建受约束变分模型:

ｍｉｎ
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∑
ｋ
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(１)
式中:{ｕｋ} ＝ {ｕ１ꎬｕ２ꎬ􀆺ꎬｕｋ}是分解得到的 ｋ
个模态分量ꎻ{ωｋ} ＝ {ω１ꎬω２ꎬ􀆺ωｋ}是各个分

量的频率中心ꎻ ∑Ｋ
＝∑Ｋ

ｋ ＝１
是所有模态分

量的总和ꎮ
为解决上述变分问题ꎬ引入惩罚因子 α

和 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘数 λ( ｔ)转化该约束变分问题ꎮ
并采用交替方向乘子法(ＡＤＭＭ)交替更新

ｕｎ ＋ １
ｋ 、ωｎ ＋ １

ｋ 和 λｎ ＋ １寻求约束变分模型的最优

解ꎮ 同时利用傅里叶等距变换将其转变到频

域ꎬ则优化问题的更新表达式为

ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω) ＝

ｆ^(ω)－∑ ｉ≠ｋ
ｕ^ｉ(ω)＋

λ^(ω)
２

１＋ ２α(ω － ωｋ) ２ . (２)

ωｎ＋１
ｋ ＝

∫¥

０
ω ｕ^ｋ(ω) ２ｄω

∫¥

０
ｕ^ｋ(ω) ２ｄω

. (３)

λ^ｎ＋１(ω) ＝λ^ｎ(ω)＋τ( ｆ^(ω)－∑
ｋ
ｕ^ｎ＋１
ｋ (ω)) . (４)

重复上述步骤ꎬ使每个模态分量的频率

及频带在迭代求解过程中持续更替ꎬ达到更

替的终止条件便可结束:

∑ ｋ

ｕ^ｎ＋１
ｋ － ｕ^ｎ

ｋ
２
２

ｕ^ｎ
ｋ

２
２

<ε . (５)

对 ＶＭＤ 分解的一系列本征模态函数进

行中心化处理ꎬ得到特征参数矩阵 Ｘꎮ
计算矩阵 Ｘ 的平均值与协方差矩阵ꎬ并

求取协方差矩阵的特征值和特征向量ꎮ 将特

征值按从大到小进行排序ꎬ同时将特征向量

按特征值从大到小的顺序依次排列构成矩

阵 Ｐꎮ
计算特征矩阵ꎬ按照累计贡献率 θ 选取

前 ｋ 个特征ꎬ得到主元模态函数(ＰＩＭＦ)ꎮ

θ＝∑
ｋ

ｉ ＝１
λ ｉ /∑

ｎ

ｉ ＝１
λ ｉ . (６)

１􀆰 ２　 均值多尺度散布熵

基于上节采用 ＰＶＭＤ 对轴承信号进行

预处理得到的 ＰＩＭＦ 分别进行 ＭＤＥ 运算ꎬ求
取其 平 均 值 形 成 均 值 多 尺 度 散 布 熵

(ＭＭＤＥ)来完整量化振动信号在多个时间

尺度上的故障特征ꎮ 在计算多尺度序列的

ＤＥ 值时整个计算过程中平均值 μ 与标准差

σ 是基于原始数据的 μ 和 σ 且保持不变ꎮ
计算步骤如下:

(１)构建新序列

对于长度为 Ｌ 的时间序列 ｕ ＝ { ｕ１ꎬｕ２ꎬ
􀆺ꎬｕＬ}ꎬｕ 被划分成尺度因子为 τ 的新序列ꎮ
然后构造粗粒化信号:

ｘ(τ)
ｊ ＝ １

τ ∑
ｊτ

ｂ ＝( ｊ－１)τ＋１
ｕｂꎬ１ ≤ ｊ ≤ Ｌ

τ
＝ Ｎ . (７)

(２)计算每个粗粒化信号的熵值

使用标准正态累积分布函数:

ｙｊ ＝ １
σ ２π ∫

ｘｊ

－¥

ｅ
－( ｔ－μ)２

２σ２ ｄｔ . (８)

将时间序列 ｘ 从 ０ 到 １ 映射到 ｙ ＝ {ｙｊꎬ

ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬｙｉ∈(０ꎬ１)ꎮ 其中 μ 和 σ２ 分

别表示期望和方差ꎮ
将 ｙ 映射到[１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｃ]内ꎬ其中 ｃ 为类

别个数ꎮ
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ｚｃｊ ＝ ｒｏｕｎｄ(ｃ􀅰ｙｉ ＋ ０􀆰 ５) . (９)
(３)计算嵌入向量

　 　 ｚｍꎬｃ
ｉ ＝ {ｚｃｉ ꎬｚｃｉ ＋ ｄꎬ􀆺ꎬｚｃｉ ＋ (ｍ －１)ｄ}ｉ ＝１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

Ｎ － (ｍ －１)ｄ. (１０)
式中:ｍ 和 ｄ 分别为嵌入维数和时延ꎮ 每一

个 ｚｍꎬｃ
ｊ 都对应一个散布模式 πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ － １

ꎮ 其

中ꎬｚｃｉ ＝ ｖ０ꎬｚｃｉ ＋ ｄ ＝ ｖ１ꎬ􀆺ꎬｚｃｉ ＋ (ｍ － １)ｄ ＝ ｖｍ － １ꎮ 由

于 πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ － １
具有个 ｍ 类别ꎬ每个类别有 ｃ 位

数字ꎬ故所有可能的散布模式共 ｃｍ 种ꎮ
(４)计算散布模式 πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ － １

相对频率

ｐ πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ －１
( ) ＝

Ｎｕｍ πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ －１
( )

Ｎ － ｍ －１( )ｄ . (１１)

其中ꎬＮｕｍ (πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ － １
) 为 ｚｍꎬｃ

ｉ 对应的每种

πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ － １
出现的次数ꎮ

(５)根据信息熵理论定义散布熵

ＤＥ(ｘꎬｍꎬｃꎬｄ) ＝ －∑
ｃｍ

π ＝１
ｐ(πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ－１

)􀅰

ｌｎ(ｐ(πｖ０ｖ１􀆺 ｖｍ－１
)) . (１２)

(６)各个尺度因子 τ 下的 ＭＤＥ 定义

ＭＤＥ(ｘꎬｍꎬｃꎬｄꎬτ) ＝ＤＥ(ｘ(τ)
ｊ ꎬｍꎬｃꎬｄ) . (１３)

(７)ＭＭＤＥ 定义

ＭＭＤＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝１
ＭＤＥ(ｋ)(ｘꎬｍꎬｃꎬｄꎬτ) . (１４)

式中:ｎ 为故障样本进行 ＭＤＥ 运算的特征数

据个数ꎮ

２　 基于 ＰＶＭＤ 和ＭＭＤＥ 的故障

诊断方法

２􀆰 １　 故障诊断流程

基于 ＰＶＭＤ 和 ＭＭＤＥ 的故障轴承判别

步骤如下:
Ｓｔｅｐ１. 采用传感器按照特定频率收集轴

承不同状态下的故障信号ꎬ获取各种状态下

的样本数据ꎻ
Ｓｔｅｐ２. 采用主成分变分模态分解算法对

原始振动信号进行去噪预处理ꎬ对分解的一

系列本征模态分量分析降维ꎬ得到初始特征

数据ꎻ
Ｓｔｅｐ３. 计算初始特征数据的均值多尺度

散布熵构建故障特征向量ꎻ

Ｓｔｅｐ４. 采用 ＳＶＭ 用作模式分类方法ꎮ
将特征向量输入训练好的 ＳＶＭ 中ꎬ从而完

成轴承故障的判别ꎮ
２􀆰 ２　 实验数据分析

实验数据来自西储大学轴承数据中心的

滚动轴承振动信号ꎮ 采用笔者所提出的

ＰＶＭＤ 和 ＭＭＤＥ 的判别方法来进行实验分

析ꎬ以此来验证所提方法的有效性ꎮ 以驱动端

收集的故障振动信号作为目标对象ꎬ并以频率

为 １２ ｋＨｚ 进行采样ꎬ负载设置为１􀆰 ４９２ ｋＷꎬ电
机转速约为１ ７５０ ｒ / ｍｉｎꎮ 实验数据集的轴承

振动信号包含内圈故障、外圈故障、滚动体故

障和 正 常 状 态ꎬ 其 中 单 点 故 障 直 径 为

０􀆰 ５３３ ４ ｍｍꎮ 每种轴承故障类型的振动信号

样本取 ４０ 组ꎬ每组样本信号含有 １ ０２４ 个点ꎬ
共需采集 １６０ 组样本数据ꎮ 滚动轴承内圈故

障中一组样本信号波形图如图 １ 所示ꎮ

图 １　 内圈故障信号时域波形

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ ｉｎ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ

２􀆰 ３　 轴承故障特征提取

故障信号由变分模态分解法分解成一定

数量的固有模态函数ꎬ为了防止出现欠分解

和过分解现象ꎬ采用观察法来进行模态个数

Ｋ 值的确定ꎮ Ｋ 值不同会对分解的结果产生

重要影响ꎬ从而影响最终的识别效果ꎮ 如果

分解个数过多会出现频率混叠ꎬ则认为出现

了过分解现象ꎻ如果分解个数过少ꎬ故障信号

的某些重要特征可能丢失难以实现信号的有

效分解ꎬ则认为出现了欠分解现象ꎮ 不同分

解个数时的中心频率如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 不同分解个数的中心频率

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｃｅｎｔｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｎｕｍｂｅｒｓ

Ｋ 中心频率 / Ｈｚ

２ ４９６ ２ ８０７ — — — —

３ ４９９ ２ ０７４ ３ ０２５ — — —

４ ４８３ １ １３９ ２ ２５０ ３ ０３３ — —

５ ４９１ １ １３０ ２ １３６ ２ ７９８ ３ １１５ —

６ ４９１ １ １２６ ２ ０７４ ２ ３８４ ２ ９９０ ３ １２９

　 　 由表 １ 可知ꎬ当 Ｋ ＝ ４ 时各分量的频率

相距较远ꎬ分解个数明显不足出现了欠分解

现象ꎮ 当 Ｋ ＝ ６ 时分量的频率又相距较近出

现了混叠ꎬ即可认为出现了过分解ꎮ 因而分

析出模态数 Ｋ ＝ ５ꎮ 经 ＶＭＤ 分解后的内圈

故障时域图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 内圈故障信号 ＶＭＤ 分解结果

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ＶＭＤ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｆａｕｌｔ

ｓｉｇｎａｌ ｆｏｒ ｉｎｎｅｒ ｒｉｎｇ

　 　 随后采用主成分分析法对经过 ＶＭＤ 分

解的一系列本征模态分量进行降维去噪处

理ꎬ提取主元成分ꎮ 主元个数的选取原则主

要依据累计贡献率 θꎬ提取 θ 高于 ９５％ 的主

要成分(见图 ３)ꎮ 由图 ３ 可知ꎬ前 ４ 个主元

分量的累计贡献率已达到了 ９５％ ꎬ根据贡献

率选取原则选择前 ４ 个初始特征进行均值多

尺度散布熵运算ꎬ降维后的主元分量时域图

如图 ４所示ꎮ

图 ３　 主元累计贡献率

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ
ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

图 ４　 降维后各主元时域图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ

　 　 根据上文定义的均值多尺度散布熵求取

各个初始特征的熵值ꎮ 在计算过程中需要事

先确定有关计算参数ꎬ嵌入维数的取值不宜

过大或过小ꎬ越大就有越多的详细信息ꎬ但需

要的数据长度也会随之增加ꎻ过小则可能检测

不到信号中的动态变化ꎬ通常取 ２ 或 ３ꎮ 对于

类别通常在[４ꎬ８]选取其中的一个整数ꎮ 对

于时延在有关散布熵的算法中一般取 １ꎮ 详
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细过程可文献[１１]ꎮ 经过计算可以得到轴承

不同状态的 ＭＭＤＥ 熵值曲线(见图 ５)ꎮ
　 　 由图 ５ 可知ꎬ熵值随着尺度的不断增加

而逐渐减小ꎻ当尺度大于 ８ 时ꎬ均值多尺度散

布熵值而逐渐趋于平缓ꎬ为了更好的识别滚

动轴承故障故选取每个样本数据前 ８ 个尺度

的熵值作为特征向量ꎬ输入到 ＳＶＭ 中进行

故障诊断ꎮ 表 ２ 为滚动轴承四种故障数据经

ＰＶＭＤ 和 ＭＭＤＥ 运算处理后得到的滚动轴

承熵值特征向量ꎬ其中每种故障状态只列出

２ 组样本数据ꎮ
图 ５　 四种轴承状态的熵值图

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｅｎｔｒｏｐｙ ｍａｐ ｏｆ ｆｏｕｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｓｔａｔｅｓ
表 ２　 滚动轴承熵值特征向量

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ

轴承状态 序号 Ｅ１ Ｅ２ Ｅ３ Ｅ４ Ｅ５ Ｅ６ Ｅ７ Ｅ８

内圈故障
１ ４􀆰 ９５９ ９ ４􀆰 ４８７ ２ ３􀆰 ８４９ ９ ３􀆰 ７９０ ４ ３􀆰 ４９０ ６ ３􀆰 ０３９ ３ ２􀆰 ９７５ ７ ２􀆰 ８６７ ６

２ ５􀆰 ０８２ ８ ４􀆰 ６５２ ３ ４􀆰 １５４ ６ ３􀆰 ８７９ ８ ３􀆰 ５７３ ３ ３􀆰 ２２８ ５ ３􀆰 １８７ ５ ２􀆰 ８３１ ７

外圈故障
１ ４􀆰 ８６９ ８ ４􀆰 ４７０ ５ ３􀆰 ８０９ ６ ３􀆰 ３２２ ３ ３􀆰 １９０ ２ ２􀆰 ９３０ ２ ２􀆰 ８４６ １ ２􀆰 ６９９ １

２ ４􀆰 ８７２ ３ ４􀆰 ３７９ ２ ３􀆰 ８３６ ５ ３􀆰 ２２８ ０ ３􀆰 １５１ ２ ２􀆰 ８５０ ２ ２􀆰 ８９２ ８ ２􀆰 ６７１ ９

滚动体故障
１ ４􀆰 ６７１ ９ ４􀆰 ３２６ ７ ３􀆰 ６８７ ４ ３􀆰 ６８８ ９ ３􀆰 １６５ ０ ３􀆰 ２５５ ７ ２􀆰 ８３４ ９ ２􀆰 ６１０ ３

２ ４􀆰 ６０３ １ ４􀆰 ２３７ ０ ３􀆰 ７２５ ６ ３􀆰 ６２８ ９ ３􀆰 １６４ ４ ３􀆰 １４４ ５ ２􀆰 ７４７ ０ ２􀆰 ５６４ ６

正常状态
１ ４􀆰 ２２７ ４ ４􀆰 ５３１ １ ４􀆰 ２８０ ０ ３􀆰 ９１５ １ ３􀆰 ５８８ ４ ３􀆰 ２５９ ０ ３􀆰 ４１７ ２ ３􀆰 ２３５ ３

２ ４􀆰 ３４３ ７ ４􀆰 ７５６ ９ ４􀆰 ６３０ １ ４􀆰 ３７０ ４ ４􀆰 ０９７ ６ ３􀆰 ５７９ ７ ３􀆰 ７６５ ６ ３􀆰 ５９０ ９

２􀆰 ４　 实验结果分析

ＳＶＭ 广泛应用在数据样本较少的轴承

故障诊断中ꎬ故基于文中的实际情况选择此

种故障识别方法ꎮ 已知每种故障类型的振动

信号各 ４０ 组ꎬ共计 １６０ 组样本数据ꎬ基于上

述特征提取方法从每种振动信号中随机选取

１０ 组特征向量作为训练样本ꎬ用训练好的

ＳＶＭ 分类器将剩余的 ３０ 组特征向量进行测

试ꎮ 其中ꎬ纵坐标的样本类别标识 １ ~ ４ 分别

代表内圈故障、外圈故障、滚动体故障和正常

状态ꎮ 测试样本的识别结果如图 ６ 所示ꎮ 由

图 ６ 可知ꎬ外圈、滚动体和正常状态均达到了

准确识别ꎬ仅有 ２ 组判别出错ꎬ将内圈错诊为

滚动体故障ꎮ 笔者对识别结果做了总体统

计ꎬ如表 ３ 所示ꎮ 由表 ３可知ꎬ平均故障识别

准确率达到 ９８􀆰 ３３％ ꎮ

图 ６　 ＰＶＭＤ￣ＭＭＤＥ 样本识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＶＭＤ￣ＭＭＤＥ

　 　 为了进一验证笔者所提方法的优越性选

用同样的样本数据设置了 ３ 组对比实验ꎬ第
一组直接对 ＶＭＤ 分解出来的本征模态函数

进行 ＭＤＥ 运算ꎬ第二组对 ＶＭＤ 分解出来的

本征模态函数进行ＭＭＤＥ运算ꎬ第三组对
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表 ３　 ＰＶＭＤ￣ＭＭＤＥ 识别结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＶＭＤ￣ＭＭＤＥ

故障
类型

训练
样本 / 个

测试
样本 / 个

准确
识别数 /

个

识别率 /
％

内圈 １０ ３０ ２８ 　 　 ９３􀆰 ３３

外圈 １０ ３０ ３０ １００

滚动体 １０ ３０ ３０ １００

正常状态 １０ ３０ ３０ １００

ＰＶＭＤ 分解出来的初始特征数据进行 ＭＤＥ
运算ꎬ然后分别借助 ＳＶＭ 分类器进行识别

分类ꎮ 四种故障类型的诊断结果如图 ７、图 ８
和图 ９ 所示ꎬ平均识别率分别为 ８９􀆰 １７％ 、
９０􀆰 ８３％和 ９４􀆰 １７％ ꎬ总体统计结果见表 ４ꎮ
通过对比两表可以得知笔者方法的故障识别

率高于对比实验ꎬ说明了提出的轴承故障判

别方法具有更佳的识别效果ꎮ

图 ７　 ＶＭＤ￣ＭＤＥ 样本识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＭＤ￣ＭＤＥ

图 ８　 ＶＭＤ￣ＭＭＤＥ 样本识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＶＭＤ￣ＭＭＤＥ

图 ９　 ＰＶＭＤ￣ＭＤＥ 样本识别结果

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＰＶＭＤ￣ＭＤＥ

表 ４　 对比实验的故障状态识别结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ

　 　 　 　 　 　 　 　 ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ％

诊断
方法

内圈
故障

外圈
故障

滚动体
故障

正常
状态

平均
识别率

ＶＭＤ￣ＭＤＥ ９０ ８６􀆰 ６７ ９３􀆰 ３３ ８６􀆰 ６７ ８９􀆰 １７

ＶＭＤ￣ＭＭＤＥ ８３􀆰 ３３ ９３􀆰 ３３ ９３􀆰 ３３ ９３􀆰 ３３ ９０􀆰 ８３

ＰＶＭＤ￣ＭＤＥ ９３􀆰 ３３ ９３􀆰 ３３ ９０ １００ ９４􀆰 １７

３　 结　 论

(１)在变分模态分解的基础上结合主成

分分析对轴承原始故障数据进行降噪分析预

处理ꎬ从而得到降维的主元模态分量ꎬ有效降

低了数据的分析难度和复杂程度ꎻ采用均值

多尺度散布熵的方法来全面表征特征向量的

细节信息ꎬ可避免局部信息的丢失ꎬ可以有效

提取轴承故障特征向量ꎮ
(２)采用具有良好分类效果的支持向量

机对故障状态进行识别ꎬ可以准确判别出轴

承故障ꎮ
(３ ) ＰＶＤＭ￣ＭＭＤＥ 的故障识别率为

９８􀆰 ３３％ ꎬ 对 比 实 验 的 识 别 率 分 别 为

８９􀆰 １７％ 、９０􀆰 ８３％和 ９４􀆰 １７％ ꎬ验证了笔者所

提方法对故障诊断具有很好的识别效果ꎬ进
一步提高了轴承故障诊断的识别率ꎮ
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ｓｃｉｅｎｃｅ [Ｊ] . Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ￣ｂａｓｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ２０１９ꎬ
１６３:４５０ － ４７１.

[１６] ＲＯＳＴＡＧＨＩ Ｍꎬ ＡＺＡＭＩ Ｈ. Ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ
ｅｎｔｒｏｐｙ: ａ ｍｅａｓｕｒｅ ｆｏｒ ｔｉｍｅ￣ｓｅｒｉｅｓ ａｎａｌｙｓｉｓ
[Ｊ] . ＩＥＥＥ ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｌｅｔｔｅｒｓꎬ２０１６ꎬ２３
(５):６１０ － ６１４.

[１７] 李从志ꎬ郑近德ꎬ潘海洋ꎬ等. 基于精细复合多
尺度散布熵与支持向量机的滚动轴承故障诊
断方法 [Ｊ] . 中国机械工程ꎬ２０１９ꎬ３０ (１４):
１７１３ － １７１９.

　 (ＬＩ Ｃｏｎｇｚｈｉꎬ ＺＨＥＮＧ Ｊｉｎｄｅꎬ ＰＡＮ Ｈａｉｙａｎｇꎬ
ｅｔ ａｌ. Ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｆｉｎｅｄ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ
[Ｊ] . Ｃｈｉｎａ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ ３０
(１４):１７１３ － １７１９. )

[１８ ] ＳＨＩ Ｈｕａｉｔａｏꎬ ＧＵＯ Ｊｉｎꎬ ＹＵＡＮ Ｚｈｅꎬ ｅｔ ａｌ.
Ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｅｌｅｍｅｎｔ
ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ＥＭＤ￣ＰＣＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
[Ｊ] . Ｓｈｏｃｋ ａｎｄ ｖｉｂｒａｔｉｏｎꎬ２０２０ꎬ２０２０:１ － １７.

(责任编辑:刘春光　 英文审校:范丽婷)


