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基于改进层次极差熵和 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 的滚动轴承故障识别∗
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摘要:由于传统的多尺度熵特征提取方法无法提取信号的高频故障特征ꎬ造成特征的提取不够完整ꎬ故障识别准确率也较低ꎮ 为

此ꎬ提出了一种基于改进层次极差熵( ＩＨＲＥ)和鲸鱼算法(ＷＯＡ)优化极限学习机(ＥＬＭ)的滚动轴承故障诊断策略ꎮ 首先ꎬ基于

改进的层次分析和极差熵ꎬ提出了可以同时分析滚动轴承振动信号低频和高频成分的 ＩＨＲＥ 时间序列复杂性测量方法ꎬ并将其

用于提取滚动轴承振动信号的深层次故障特征ꎻ然后ꎬ采用鲸鱼算法对极限学习机的核心参数进行了优化ꎬ构建了网络结构最优

的鲸鱼算法—极限学习机(ＷＯＡ￣ＥＬＭ)分类器ꎻ最后ꎬ将所构建的 ＩＨＲＥ故障特征输入至 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 分类器ꎬ进行了故障分类ꎬ对
滚动轴承进行了故障识别ꎻ基于滚动轴承的实验数据进行了算法的有效性分析ꎬ并从多个维度进行了对比ꎬ进行了算法优越性分

析ꎮ 研究结果表明:ＩＨＲＥ方法的故障识别准确率最高ꎬ达到了 １００％ ꎬ而多次实验的平均识别准确率也达到了 ９９. ８２％ ꎬ优于改

进层次样本熵、层次极差熵和多尺度极差熵方法ꎻ在分类时间和分类准确率方面ꎬＷＯＡ￣ＥＬＭ 分类模型要优于 ＰＳＯ￣ＥＬＭ 和 ＧＡ￣
ＥＬＭ分类器ꎮ 该结果证明ꎬ基于 ＩＨＲＥ和 ＷＯＡ￣ＥＬＭ的故障诊断策略能够快速且有效地识别滚动轴承的故障类型ꎬ具有应用的
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０　 引　 言

滚动轴承的健康状况直接影响整个旋转机械设备

的性能和可靠性ꎮ 一旦轴承出现故障ꎬ轻则会降低产

品的加工质量或加剧设备的振动噪声ꎬ重则造成严重

的安全事故ꎮ 因此ꎬ研究滚动轴承的故障诊断策略具

有积极的工程价值[１￣２]ꎮ
在真实的机械系统中ꎬ由于存在摩擦、阻尼、冲击

等多种因素的影响ꎬ使得滚动轴承振动信号中的故障

信息是相互耦合的ꎮ 基于熵的特征提取指标(例如ꎬ
近似熵、样本熵、模糊熵和排列熵等)ꎬ因为其能够有

效处理非线性数据ꎬ而被广泛应用于旋转机械的故障

诊断中[３]ꎮ
李卫民等人[４]采用近似熵来表征异步电机的故

障状态ꎬ利用支持向量机的识别结果验证了近似熵的

有效性ꎻ但近似熵对短序列的分析精度较低ꎮ 邹龙庆

等人[５]提出了基于局部均值分解和样本熵的故障诊

断方法ꎬ结果验证了样本熵的性能优于近似熵ꎻ但样本

熵基于阶跃函数进行定义ꎬ无法考虑数据的模糊特性ꎮ
ＺＨＡＮＧ Ｘｉａｏ￣ｙｕａｎ等人[６]采用排列熵检测并诊断滚动

轴承的故障状态ꎬ结果表明ꎬ排列熵不仅可以用于准确

地筛选出健康轴承ꎬ而且能够有效识别故障轴承ꎻ但排

列熵忽略了信号中的幅值信息[７]ꎮ 随后ꎬＯＭＩＤＶＡＲ￣
ＮＩＡ Ａ 等人[８] 对样本熵进行了改进ꎬ提出了极差熵

(ｒａｎｇｅ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＲＥ)ꎬ并基于多种故障信号ꎬ对 ＲＥ 方

法的优越性(与样本熵和近似熵进行对比)进行了验

证ꎻ但 ＲＥ方法只用于进行信号的单尺度分析ꎬ忽略了

其他尺度的信息ꎮ
为将 ＲＥ方法扩展至多尺度分析ꎬ李富国等人[９]２

基于粗粒化处理ꎬ提出了多尺度极差熵 ( ｍｕｌｔｉｓｃａｌｅ
ｒａｎｇｅ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＭＲＥ)ꎬ并将其用于滚动轴承的故障诊

断ꎬ结果证明了 ＭＲＥ方法的有效性ꎻ但 ＭＲＥ方法的粗

粒化处理存在较大缺陷ꎬ遗漏了其它尺度上的故障信

息ꎮ 随后ꎬＺＨＥＮＧ Ｌｉ￣ｋａｎｇ 等人[１０]提出了改进多尺度

极差熵ꎬ证实了改进粗粒化处理的优势ꎻ但基于粗粒化

处理的多尺度分析无法用于提取信号的高频特征ꎬ遗
漏了大量的故障信息ꎮ 为此ꎬ周杰等人[１１]采用层次分

析对信号进行了处理ꎬ结合 ＲＥ 方法提出了层次极差

熵(ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｒａｎｇｅ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＨＲＥ)ꎬ通过滚动轴承的

故障诊断ꎬ结果证明了 ＨＲＥ方法明显优于 ＭＲＥ方法ꎻ
但 ＨＲＥ方法的层次处理不够精细ꎬ遗漏了部分故障

信息ꎮ
针对上述问题ꎬ笔者基于改进的层次分析对时间

序列进行处理ꎬ提出一种改进层次极差熵算法ꎬ以同步

提取信号中低频和高频的故障特征ꎻ在此基础上ꎬ结合

鲸鱼算法优化的极限学习机模型ꎬ提出一种基于 ＩＨＲＥ
和 ＷＯＡ￣ＥＬＭ的滚动轴承故障诊断策略ꎮ

首先ꎬ使用 ＩＨＲＥ 方法提取滚动轴承振动信号的

故障信息ꎬ构建故障特征向量ꎻ然后ꎬ随机抽取部分特

征向量对 ＷＯＡ￣ＥＬＭ分类器进行训练ꎻ最后ꎬ将剩余的

测试样本输入至训练好的分类器中ꎬ进行滚动轴承故

障的识别ꎮ

１　 改进层次极差熵

１. １　 极差熵算法

极差熵是在样本熵的基础上改进得到的ꎬ而样本

熵是通过求解重构 ｍ维相空间中 ２ 个状态向量 Ｚｍ
ｉ 和

Ｚｍ
ｊ 之间的切比雪夫距离ꎬ以此来得到 Ｂｍ

ｉ 的条件

概率[１２]ꎮ
ＲＥ方法的理论如下:
１)对于信号{ｘｉꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ}ꎬ从其原始排序中

挑出 ｍ 个样本点ꎬ构建了一个新的序列 Ｚｍꎬｔ
ｉ ꎬ即得到相

空间如下:
Ｚｍꎬｔ

ｉ ＝ {ｘｉꎬｘｉ ＋ ｔꎬｘｉ ＋ ２ｔꎬ􀆺ꎬｘｉ ＋ (ｍ － １) ｔ}
ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ － (ｍ － １) ｔ{ (１)

式中:ｍ 为嵌入维数ꎻｔ 为时间延迟ꎬ一般为 １ꎻＺｍꎬｔ
ｉ 为 ｍ

维相空间的状态向量ꎮ
当 ｔ ＝ １ 时ꎬ原始信号则被分割为 ｍ 个序列 Ｚｍ

ｉ ꎬ表
示如下:

Ｚｍ
ｉ ＝ {ｘｉꎬｘｉ ＋ １ꎬｘｉ ＋ ２ꎬ􀆺ꎬｘｉ ＋ ｍ － １}

ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ －ｍ ＋ １{ (２)

２)根据熵与信号自相似度之间的关系ꎬ由自相似

度估计中的极差分析概念构造新的估计距离的模型ꎬ
称之为 ｄｒ(Ｚｍ

ｉ ꎬＺｍ
ｊ )ꎬ表示如下:

ｄｒ(Ｚｍ
ｉ ꎬＺｍ

ｊ ) ＝
ｍａｘ

ｋ
｜ ｘｉ ＋ ｋ － ｘ ｊ ＋ ｋ ｜ － ｍｉｎｋ ｜ ｘｉ ＋ ｋ － ｘ ｊ ＋ ｋ ｜

ｍａｘ
ｋ
｜ ｘｉ ＋ ｋ － ｘ ｊ ＋ ｋ ｜ ＋ ｍｉｎｋ ｜ ｘｉ ＋ ｋ － ｘ ｊ ＋ ｋ ｜

ｋ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ － １

ì

î

í

ï
ï

ïï

(３)
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３)将 ＲＥ进行标准差处理ꎬ生成 Ｂｍꎬｒ
ｉ ꎬ表示如下:

Ｂｍꎬｒ
ｉ ＝ ∑

Ｎ－ｍ

ｊ
Ψ( ｒ － ｄｒ(Ｚｍ

ｉ ꎬＺｍ
ｊ ))

ｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ － ｍꎬｊ≠ ｉ
{ (４)

式中:ｒ 为相似容差ꎻΨ(　 )为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数ꎮ
其中:

Ψ( ｒ － ｄｒ(Ｚｍ
ｉ ꎬＺｍ

ｊ )) ＝
０ ｒ － ｄｒ(Ｚｍ

ｉ ꎬＺｍ
ｊ ) < ０

１ ｒ － ｄｒ(Ｚｍ
ｉ ꎬＺｍ

ｊ )≥０{ (５)

４)将每个 Ｂｍ
ｉ ( ｒ)相加并取平均ꎬ则生成 Ｂｍꎬｒ

ｉ ꎬ表示

如下:

Ｂｒ
ｍ ＝ １

Ｎ － ｍ∑
Ｎ－ｍ

ｉ ＝ １
Ｂｍꎬｒ

ｉ (６)

５)令 ｍ ＝ｍ ＋ １ꎬ重复执行上述步骤ꎬ则可以生成

Ｂｒ
ｍ ＋ １ꎮ 与样本熵类似ꎬＲＥ方法定义如下:

ＲＥ ＝ － ｌｎ
Ｂｒ

ｍ ＋ １

Ｂｒ
ｍ

(７)

１. ２　 层次极差熵算法

多尺度极差熵方法虽然能够对信号进行多尺度分

析ꎬ但根据 ＷＡＮＧ Ｘｉａｎ￣ｚｈｉ 等人[１３]的研究ꎬ粗粒化处

理的固有缺陷导致其只能分析信号的低频特征信息ꎬ
而忽视了信号的高频特征ꎮ

为此ꎬ笔者通过借鉴层次分析的优势ꎬ提出了

ＨＲＥ方法ꎮ 该方法不仅能对信号进行多尺度分析ꎬ而
且能够同时提取信号低频和高频的特征ꎮ

给定振动信号 Ｘ ＝ { ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘＮ}ꎬ其中ꎬＮ ＝ ２ｎ

(ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺)ꎬ则 ＨＲＥ定义如下:
１)定义一个平均算术符 Ｑ０ 如下:

(Ｑ０(Ｘ)) ｊ ＝
ｘ(２ｊ － １) ＋ ｘ(２ｊ)

２ ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ２ｎ － １(８)

长度为 ２ｎ － １的信号 Ｑ０ (Ｘ)表示原信号 Ｘ 经过单

次层次分解后的平均分量ꎻ
２)定义一个差分算术符 Ｑ１ 如下:

(Ｑ１(Ｘ)) ｊ ＝
ｘ(２ｊ － １) － ｘ(２ｊ)

２ ꎬｊ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ２ｎ － １(９)

长度为 ２ｎ － １的信号 Ｑ１ (Ｘ)表示原信号 Ｘ 经过单

次层次分解后的差值分量ꎮ 原信号 Ｘ 能够通过 Ｑ０
(Ｘ)和 Ｑ１(Ｘ)表示如下:

ｘ２ｊ － １ ＝ (Ｑ０(Ｘ)) ｊ ＋ (Ｑ１(Ｘ)) ｊꎬ
ｘ２ｊ ＝ (Ｑ０(Ｘ)) ｊ － (Ｑ１(Ｘ)) ｊ (１０)

据此ꎬ信号 Ｑ０(Ｘ)和 Ｑ１(Ｘ)组成了对信号 Ｘ 进行

多次层次分析的第二层ꎮ 算术符 Ｑ ｊ( ｊ ＝ ０ / ｊ ＝ １)可定

义为一个矩阵:

Ｑ ｊ ＝

１
２
( － １) ｊ

２ ０ ０ 􀆺 ０ ０

０ ０ １
２
( － １) ｊ

２ 􀆺 ０ ０

０ ０ ０ ０ 􀆺 １
２
( － １) ｊ

２

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷
÷
÷÷
２ｎ － １ × ２ｎ

(１１)
算术符 Ｑ ｊ 的矩阵形式由信号 Ｘ 的长度所决定ꎮ

为了表征 Ｘ 的多层次分析ꎬ算术符将被重复利用ꎻ
３)令 ｅ 为整数ꎬ且 ０≤ｅ≤２ｎ － １ꎻ令 Ｌｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ

ｎ)等于 ０ 或 １ꎮ 对于给定的 ｅꎬ存在唯一向量组[ Ｌ１ꎬ
Ｌ２ꎬ􀆺ꎬＬｎ]ꎬ使得:

ｅ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｌｉ２ｎ－ｉ (１２)

４)信号 Ｘ 第 ｎ ＋ １ 层的第 ｅ ＋ １ 个层次节点定义如

下:
Ｘｎꎬｅ ＝ＱＬｎ􀅰ＱＬｎ － １􀅰􀆺􀅰ＱＬ１(Ｘ) (１３)

式中:ＱＬｉ为 Ｘ０ꎬ０到 Ｘｎꎬｅ的第 ｉ 次层次分割ꎮ
若第 ｉ 次层次分割为平均计算ꎬ则 ＱＬｉ ＝ Ｑ０ꎬ即

Ｌｉ ＝ ０ꎻ若第 ｉ 次层次分割为差分计算ꎬ则 ＱＬｉ ＝ Ｑ１ꎬ即
Ｌｉ ＝ １ꎻ
５)计算每个节点 Ｘｎꎬｅ的极差熵ꎬ即得到了原信号

Ｘ 的 ＨＲＥꎬ定义为:
ＨＲＥ(Ｘꎬｍꎬｒꎬｋ) ＝ ＲＥ(Ｘｎꎬｅꎬｍꎬｒ) (１４)

１. ３　 改进层次极差熵算法

虽然 ＨＲＥ方法实现了从低频和高频两个频段来

表征信号的复杂性ꎬ但其与 ＭＲＥ 方法类似ꎬ所采用的

层次分割不够精细ꎬ导致随着分解层数的增加ꎬ层次分

量 Ｘｎꎬｅ的长度显著减小ꎬ降低了复杂性的测量精度ꎮ
为此ꎬ笔者借鉴柏世兵等人[１４]提出的改进层次分割处

理ꎬ结合极差熵ꎬ提出了改进层次极差熵ꎮ
其原理如下:
１)对于信号 { ｘ１ꎬ ｘ２ꎬ􀆺ꎬ ｘＮ }ꎬ定义平均算术符

Ｑ０(ｘ)和差分算术符 Ｑ１(ｘ)如下:

Ｑ０(ｘ) ＝
ｘｉ ＋ ｘｉ ＋ １

２ ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ － １ꎬ

Ｑ１(ｘ) ＝
ｘｉ － ｘｉ ＋ １

２ ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ － １ (１５)

式中:Ｎ 为信号的数据长度ꎬ为大于 １ 的正整数ꎬ其避

免了传统层次分析必须要求数据长度 Ｎ ＝ ２ｎ 的缺陷ꎻ
Ｑ０(ｘ)为信号的低频信息ꎻＱ１(ｘ)为信号的高频信息ꎻ
２)当分解层数为 ｋꎬｈ ＝ ０ 或 １ 时ꎬ算术符 Ｑｋ

ｈ 的矩

阵形式定义如下:
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Ｑｋ
ｈ ＝

１
２ ０􀆺０}

２ｋ － １ － １

( － １) ｈ

２ ０ 􀆺 ０ ０ ０

０ １
２ ０􀆺０}

２ｋ － １ － １

( － １) ｈ

２ 􀆺 ０ ０ ０

􀆺

０ ０ ０ ０ 􀆺 １
２ ０􀆺０}

２ｋ － １ － １

( － １) ｈ

２

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
(Ｎ － ２ｋ ＋ １) × (Ｎ － ２ｋ － １ ＋ １)

(１８)

　 　 ３)为了完成信号的层次分析ꎬ需重复利用步骤 ２)
中的算术符ꎮ 对于分解层数 ｋ∈Ｎ ＋ ꎬ建立长度为 ｋ 的

向量 ｓｍ ＝ [ ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｋ]ꎬ则整数 ｅ 可以定义如下:

ｅ ＝ ∑
ｋ

ｍ ＝ １
２ｋ－ｍｓｍ

ｓｍ ∈ {０ꎬ１}ꎬｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｋ (１９)
式中: ｓｍ 为第 ｍ 层的平均算术符 Ｑ０ 或差分算术

符 Ｑ１ꎻ
４)基于向量 ｓｍ ＝ [ ｓ１ꎬｓ２ꎬ􀆺ꎬｓｋ]ꎬ定义信号 ｘｉ 的层

次分量如下:
Ｘｋꎬｅ ＝Ｑｋ

ｓｋ􀅰Ｑｋ － １
ｓｋ － １􀆺Ｑ１ｓ１􀅰ｘ (２０)

式中:Ｘｋꎬｅ为信号 ｘ 第 ｋ 层的节点 ｅ 上的层次分量ꎻ
５)计算每个节点 Ｘｋꎬｅ的极差熵ꎬ即实现了信号的

ＩＨＲＥ分析目的ꎬ定义如下:
ＩＨＲＥ(ｘꎬｍꎬｒꎬｋ) ＝ ＲＥ(Ｘｋꎬｅꎬｍꎬｒ) (２１)

以 ｋ ＝ ２ 为例ꎬ对应的层次分解和改进层次分解过

程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 ２ 层的层次和改进层次分解过程
Ｆｉｇ. １　 ２￣ｌａｙｅｒ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ

ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

综合上述分析可知:改进的层次分析弥补了多尺

度分析只考虑信号低频分量而忽略高频分量中故障信

息的缺陷ꎻ同时ꎬ相较于传统的层次分析ꎬ改进的层次

分析缓解了传统层次分析方法存在的“随着层次层数

增加ꎬ统计可靠性降低”的缺陷ꎮ

１. ４　 鲸鱼算法优化极限学习机

极限学习机是一种单隐层神经网络ꎬ其具有学习

速度快、泛化性能好的优点ꎮ 但其输入权重和隐含层

阈值会严重影响模型的稳定性和可靠性ꎬ干扰分类识

别的准确率[１５]ꎮ
为此ꎬ笔者采用鲸鱼算法(ＷＯＡ)对极限学习机

(ＥＬＭ)的输入权重和隐含层阈值进行优化[１６]ꎮ
ＷＯＡ算法是 ＭＩＲＪＡＬＩＬＩ Ｓ 等人[１７]通过模拟座头

鲸的捕食行为而开发的一种智能算法ꎬ其具有操作简

单、参数少等优点ꎮ
ＷＯＡ优化 ＥＬＭ的具体步骤如下:
１)初始化 ＥＬＭ的输入权重和隐含层阈值ꎬ并将其

作为 ＷＯＡ中鲸鱼个体的起始坐标ꎻ
２)求解种群中全部个体的适应度值ꎬ搜索到最优

的鲸鱼个体ꎬ并存储目前最优个体的坐标ꎻ
３)若未达到最大迭代次数ꎬ则更新鲸鱼个体与猎

物之间的方位ꎬ并进入下次迭代ꎻ
４)当符合条件时ꎬ保留当前最优鲸鱼个体坐标ꎬ

其坐标即对应 ＥＬＭ的最优参数ꎮ

２　 基于 ＩＨＲＥ 的故障诊断策略

２. １　 仿真实验

在 ＩＨＲＥ方法中ꎬ需要设置 ４ 个参数(即信号数据

长度 Ｎꎬ嵌入维数 ｍꎬ相似容差 ｒ 和分解层数 ｋ)ꎮ
基于李富国等人[９]４的研究ꎬ笔者将参数设置为

ｍ ＝２ꎬｒ ＝ ０. ２ꎻ参考 ＳＯＮＧ Ｅｎ￣ｚｈｅ等人[１８]的研究ꎬ将分

解层数设置为 ｋ ＝ ３ꎮ
白噪声和 １ / ｆ 噪声是 ２ 种典型的随机噪声ꎬ两者

的差异在于白噪声的复杂性随着频率的增加而减小ꎬ
１ / ｆ 噪声在全频段都具有较大的复杂度ꎮ 因此ꎬ笔者

通过对这两种噪声信号进行分析ꎬ以检测算法的有

效性ꎮ
笔者以数据长度为 １ ０２４、２ ０４８、４ ０９６ 的白噪声和

１ / ｆ 噪声为对象ꎬ首先研究数据长度对 ＩＨＲＥ 算法性能

的影响ꎬ并将其与 ＨＲＥꎬＭＲＥ进行比较ꎬ３ 种方法的参

数保持相同ꎬ而 ＭＲＥ的尺度因子设置为 ８ꎮ
３ 种方法的分析结果如图 ２ 所示ꎮ
由图 ２ 可以发现:１)对于不同长度的两种噪声ꎬ

其 ＩＨＲＥ曲线基本重合ꎬ且能够较明显地区分两种噪

声ꎬ说明样本长度对 ＩＨＲＥ 的影响较小ꎬ因此ꎬ笔者设

置 Ｎ ＝ ２ ０４８ꎻ２)对比图 ２(ａ)、图 ２(ｂ)和图 ２(ｃ)可以

发现ꎬ在分析同一长度的噪声信号时ꎬＩＨＲＥ 的熵值曲
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图 ２　 不同长度 Ｎ 下 ＩＨＲＥꎬＨＲＥ 和 ＭＲＥ 对两种噪声
的分析结果

Ｆｉｇ. ２　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ＩＨＲＥꎬＨＲＥ ａｎｄ ＭＲＥ ｆｏｒ ｔｗｏ
ｋｉｎｄｓ ｏｆ ｎｏｉｓｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｅｎｇｔｈｓ Ｎ

线具有最小的标准差ꎬ证明改进的层次分析方法在分

析稳定性方面优于层次分析和粗粒化分析ꎻ３) ＩＨＲＥ
在分析噪声信号时ꎬ１ / ｆ 噪声的熵曲线一直呈现波动ꎬ
这表明 １ / ｆ 噪声在高频时也具有较大的复杂度(与理

论一致)ꎻ而 １ / ｆ 噪声的 ＭＲＥ曲线呈现下降的趋势ꎬ表
明 １ / ｆ 噪声的复杂度随着尺度的增加而减小(与理论

不一致)ꎬ验证了 ＩＨＲＥ方法的有效性ꎮ

２. ２　 故障诊断策略

为了证明基于 ＩＨＲＥ方法在分析非线性数据中的有

效性和优越性ꎬ笔者提出了一种基于 ＩＨＲＥ和ＷＯＡ￣ＥＬＭ
的滚动轴承故障诊断策略ꎮ 该策略的详细步骤如下:
１)假定有 ｍ 种不同的滚动轴承故障数据ꎬ将其等

分为 ｎ 个样本ꎬ对全部样本进行 ＩＨＲＥ 故障特征提取ꎬ
选择 ８ 个尺度的 ＩＨＲＥ值作为故障特征向量ꎻ
２)从不同工况样本的特征向量中随机抽取 ｊ 个样

本构造训练集ꎬ其余构造测试集ꎻ
３)对基于ＷＯＡ￣ＥＬＭ构建的多类别分类器进行训

练ꎬ得到参数最优的分类模型ꎻ
４)对测试数据进行分类ꎬ根据分类器的输出标签

来判断滚动轴承的健康状态ꎮ

３　 实验验证

３. １　 数据集介绍

笔者采用东南大学数据集进行基于 ＩＨＲＥ 和

ＷＯＡ￣ＥＬＭ的滚动轴承故障诊断算法的性能分析ꎮ 该

数据集由齿轮箱数据集和滚动轴承数据集组成ꎮ
笔者采用动力传动系统模拟器进行数据集的采

集ꎮ 实验装置如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 实验装置
Ｆｉｇ. ３　 ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｖｉｃｅ

该装置的主要结构包含电动机、制动器、控制器模

块和行星齿轮箱、平行齿轮箱ꎮ 笔者利用布置在驱动

电机、行星齿轮箱和平行齿轮箱表面的振动传感器ꎬ以
５ １２０ Ｈｚ的频率收集振动信号ꎬ模拟器的转速和负载

配置分别为 ２０ Ｈｚ / ０ Ｖ和 ３０ Ｈｚ / ２ Ｖꎬ笔者选择 ３０ Ｈｚ /
２ Ｖ下的滚动轴承数据进行实验ꎬ该数据包含 ５ 种不同

的工况ꎬ分为 １ 种健康状态和 ４ 种故障状态ꎮ
滚动轴承故障数据集的描述如表 １ 所示ꎮ
笔者将每种故障类型的数据选择 ６０ 组长度为

２ ０４８的样本(其中ꎬ２０ 组样本用于构建训练集ꎬ剩余

４０ 组样本作为测试集)ꎮ 因此ꎬ总共有 １００ 个训练样

本ꎬ２００ 个测试样本ꎮ

􀅰６５７１􀅰 机　 　 电　 　 工　 　 程 第 ４０ 卷



表 １　 滚动轴承故障数据集描述

Ｔａｂｌｅ １　 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｆａｉｌｕｒｅ ｄａｔａ ｓｅｔ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ

故障描述 缩写
训练 /测试样

本数量
分类
标签

正常的轴承 Ｆ１ ２０ / ４０ １
滚动体存在裂纹 Ｆ２ ２０ / ４０ ２
内圈存在裂纹 Ｆ３ ２０ / ４０ ３
外圈存在裂纹 Ｆ４ ２０ / ４０ ４

内圈和外圈存在裂纹 Ｆ５ ２０ / ４０ ５

３. ２　 实验分析

为了获得能够反映滚动轴承故障本质的故障特

征ꎬ笔者利用 ＩＨＲＥ方法对振动信号进行分析ꎬ所提取

的故障特征如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 滚动轴承样本的 ＩＨＲＥ 故障特征
Ｆｉｇ. ４　 ＩＨＲＥ ｆａｕｌｔ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ

ｂｅａｒｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

由图 ４ 可以发现:ＩＨＲＥ 对样本有一定的区分效

果ꎬ在部分尺度上能够较好地区分故障ꎬ但仍然需要进

一步验证其性能ꎮ
为了评估上述模型的性能ꎬ并分析滚动轴承样本

的损伤状态、完成故障的识别ꎬ笔者将基于 ＩＨＲＥ 方法

提取的故障特征输入至 ＷＯＡ￣ＥＬＭ分类器进行识别ꎮ
首先ꎬ笔者采用 １００ 组样本对 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 分类器

进行训练ꎬ获得参数最优的分类器ꎻ随后将 ２００ 组样本

输入至训练完备的分类器ꎬ进行测试ꎬ以识别故障类

型ꎮ 其中ꎬＷＯＡ 的种群规模设置为 ２０ꎬ迭代次数设置

为 １００ꎮ
ＩＨＲＥ方法的 ＷＯＡ￣ＥＬＭ识别结果如图 ５ 所示ꎮ
随后ꎬ为了进一步评估 ＩＨＲＥ 方法的优越性ꎬ笔者

将由改进层次样本熵 ( ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｓａｍｐｌｅ
ｅｎｔｒｏｐｙꎬＩＨＳＥ)、ＨＲＥ和 ＭＲＥ提取的故障特征ꎬ分别输

入至 ＷＯＡ￣ＥＬＭ分类器ꎬ进行故障类别的识别ꎬ并统计

了各个方法在特征提取中所耗费的时间ꎮ
４ 种方法的详细故障识别结果如表 ２ 所示ꎮ

图 ５　 ＩＨＲＥ 方法的 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 混淆矩阵
Ｆｉｇ. ５　 ＷＯＡ￣ＥＬＭ ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ＩＨＲＥ ｍｅｔｈｏｄ

表 ２　 ４ 种故障诊断方法的详细识别结果

　 　 　 Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｆａｕｌｔ
ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ

故障诊断方法 识别准确率 / ％ 特征提取时间 / ｓ
ＩＨＲＥ ＋ ＷＯＡ￣ＥＬＭ １００ ６８１. ４１
ＩＨＳＥ ＋ ＷＯＡ￣ＥＬＭ ９７ ３７６. ０８
ＭＲＥ ＋ＷＯＡ￣ＥＬＭ ６１. ５ ９９. ５５
ＨＲＥ ＋ＷＯＡ￣ＥＬＭ ７０ ７０. ２５

　 　 结合图 ５ 和表 ２ 可以发现:ＩＨＲＥ ＋ ＷＯＥ￣ＥＬＭ 方

法的识别准确率为 １００％ ꎬ能够准确地识别滚动轴承

的故障类型ꎮ
横向来看ꎬ基于 ＲＥ的特征提取方法(ＩＨＲＥ)优于

基于 ＳＥ的特征提取方法( ＩＨＳＥ)ꎬ这表明 ＲＥ 方法的

性能优于 ＳＥꎬ这与已有的结论一致ꎮ
从纵向来看ꎬ改进的层次分析优于传统的层次分

析ꎬ而传统的层次分析优于粗粒化处理ꎬ这与之前的理

论分析一致(这是因为层次分析考虑了信号的高频特

征信息ꎬ在特征提取上较粗粒处理更加全面ꎮ 而改进

的层次分析由于采用滑动的平均处理ꎬ相较于传统的

层次分析更加精细ꎬ因此 ＩＨＲＥ的准确率更优)ꎮ
最后ꎬ从效率方面来看ꎬＩＨＲＥ 方法的效率最差ꎬ

需要 ６８１. ４１ ｓ 来提取故障特征ꎻＨＲＥ 方法的效率最

高ꎬ只需要 ７０. ２５ ｓꎬ但由于 ＩＨＲＥ方法的识别准确率最

高ꎬ因此ꎬ综合来看 ＩＨＲＥ是有效的ꎮ
随后ꎬ为了验证 ４ 种方法在实际工况下的抗干扰

性能ꎬ笔者在相同条件下重复进行 ５０ 次分类实验ꎬ以
观察 ４ 种方法的平均分类准确率ꎮ

采用 ４ 种方法分别进行 ５０ 次实验ꎬ所得到的结果

如表 ３ 所示ꎮ
从表 ３ 可以发现:ＩＨＲＥ方法的平均准确率达到了

９９. ８２％ ꎬ高于其他 ４ 种方法ꎬ证明了 ＩＨＲＥ 方法具有

极强的稳定性ꎬ能够保证每次的分类结果都是可靠的ꎻ
ＩＨＳＥ方法的平均识别准确率也达到了 ９７. ９９％ ꎬ也具
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表 ３　 ４ 种方法 ５０ 次实验的详细结果

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｅｔａｉｌｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ５０ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｗｉｔｈ ｆｏｕｒ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
诊断准确率 / ％

最大 最小 平均

ＩＨＲＥ １００ ９９. ５ ９９. ８２
ＩＨＳＥ ９９. ５ ９４. ５ ９７. ９９
ＭＲＥ ６０ ４８. ５ ５２. ９３
ＨＲＥ ７１. ５ ５６. ５ ６６. １３

有很强的故障诊断性能ꎬ但其最小准确率只有９４. ５％ꎬ
证明其性能不是非常稳定ꎬ容易出现错误识别的结果ꎻ
ＨＲＥ和 ＭＲＥ的识别结果非常差ꎬ平均识别准确率只有

６６. １３％和 ５２. ９３％ꎬ无法保证故障的准确识别ꎬ因此可

以说明 ＨＲＥ和 ＭＲＥ方法不适用于该数据的故障识别ꎮ
总体而言ꎬＩＨＲＥ 和 ＩＨＳＥ 方法都具有优异的性

能ꎬ而 ＩＨＲＥ方法在稳定性方面略优于 ＩＨＳＥꎮ
为了进一步验证 ＩＨＲＥ和 ＩＨＳＥ方法的性能ꎬ笔者

将不同数量的故障特征依次输入至 ＷＯＡ￣ＥＬＭ分类器

中进行故障识别ꎬ得到了不同特征数量时的分类准确

率结果ꎬ如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 不同特征数量时的分类准确率
Ｆｉｇ. ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ

从图 ６ 可以发现:ＩＨＲＥ 准确率曲线一直在 ＩＨＳＥ
曲线的上方ꎬ证明在输入不同数量的特征时ꎬＩＨＲＥ 的

准确率均高于 ＩＨＳＥ方法ꎻ在输入第 ５ 个特征时ꎬＩＨＲＥ
方法已经能够取得 １００％的识别准确率ꎬ这证明 ＩＨＲＥ
方法可以在仅需少量特征的情况下准确识别滚动轴承

的故障ꎬ故 ＩＨＲＥ优于 ＩＨＳＥ方法ꎮ
最后ꎬ为了验证 ＷＯＡ￣ＥＬＭ的性能ꎬ笔者利用粒子

群优 化 的 极 限 学 习 机 ( ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ)、蝙蝠算法优化的

极限学习机 ( ｂａｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ
ＢＡ￣ＥＬＭ)和遗传算法优化的极限学习机 ( ｇｅｎｅｔｉｃ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ￣ｅｘｔｒｅｍｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＧＡ￣ＥＬＭ) 进行对

比ꎬ将 ＩＨＲＥ故障特征输入至这 ４ 种分类器进行识别ꎬ
并统计分类的时间ꎬ得到不同分类器的故障识别结果ꎬ

如表 ４ 所示ꎮ
表 ４　 不同分类器的故障识别结果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｆａｕｌｔ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

分类模型 分类准确率 / ％ 分类时间 / ｓ
ＷＯＡ￣ＥＬＭ １００ ０. ６３
ＰＳＯ￣ＥＬＭ ９９. ５ ０. ６５
ＢＡ￣ＥＬＭ １００ ０. ７３
ＧＡ￣ＥＬＭ ９９ ０. ９７

　 　 由表 ４ 可以发现:ＷＯＡ￣ＥＬＭ 和 ＢＡ￣ＥＬＭ 都实现

了 １００％的分类准确率ꎬ但 ＷＯＡ￣ＥＬＭ 的效率更高ꎻ同
时ꎬＰＳＯ￣ＥＬＭ 和 ＧＡ￣ＥＬＭ 的准确率均低于 ＷＯＡ￣ＥＬＭ
分类器ꎬ且分类时间也多于 ＷＯＡ￣ＥＬＭꎮ

由此可见ꎬＷＯＡ￣ＥＬＭ不仅具有较好的泛化性ꎬ而
且还具有较高的分类效率ꎮ

４　 结束语

由于传统的多尺度熵特征提取方法无法提取信号

的高频故障特征ꎬ造成特征提取不够完整ꎬ故障识别准

确率也较低ꎮ 为此ꎬ笔者提出了一种基于 ＩＨＲＥ 和

ＷＯＡ￣ＥＬＭ 的滚动轴承故障诊断策略ꎬ并利用东南大

学滚动轴承数据进行了实验和分析ꎬ验证了该故障诊

断策略的有效性和优越性ꎮ
研究结论如下:
１) ＩＨＲＥ 方法避免了 ＭＲＥ 方法无法分析信号高

频分量的缺陷ꎬ同时优化了 ＨＲＥ方法依赖数据长度的

问题ꎬ其分析更加全面和充分ꎬ更适合于提取滚动轴承

的故障特征ꎻ
２)与常见的 ＧＡ￣ＥＬＭ、ＰＳＯ￣ＥＬＭ和 ＢＡ￣ＥＬＭ 相比ꎬ

ＷＯＡ￣ＥＬＭ分类器在识别精度和效率方面更具有优势ꎻ
３)在故障诊断实验中ꎬＩＨＲＥ ＋ ＷＯＡ￣ＥＬＭ 的故障

诊断方法取得了 １００％的识别准确率和 ９９. ８２％的平

均准确率ꎬ均优于对应的 ３ 种对比方法ꎻ同时ꎬＩＨＲＥ方

法仅需 ５ 个特征即可实现故障的准确识别ꎬ性能优于

ＩＨＳＥ方法ꎮ
在后续的工作中ꎬ笔者将针对极差熵的快速计算

开展研究ꎬ以进一步提高 ＩＨＲＥ的特征提取效率ꎮ
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