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摘要:针对滚动轴承故障识别准确率较低的问题,本文提出了一种新型滚动轴承故障诊断方法.该方法能够在准确识别

滚动轴承故障类型的基础上,进一步分析故障的严重程度.首先,通过固有时间尺度分解提取滚动轴承振动信号的最佳

固有旋转分量,突显故障信号的冲击特征;然后,利用改进多尺度幅值感知排列熵对信号幅值和频率变化敏感的特性,计

算不同时间尺度下的幅值感知排列熵作为故障特征向量,改善了多尺度分析中的粗粒化过程,提升了故障特征提取的稳

定性;最后,利用故障特征集构建随机森林多分类器,实现对滚动轴承不同故障类型的识别及严重程度分析,具有较强的

泛化能力.实验结果表明,与现有滚动轴承故障诊断方法相比,平均故障识别准确率达到９９．２５％.该方法能够稳定而

有效地提取滚动轴承的故障特征且具有较好的实时性.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowfaultidentificationaccuracyofrollingbearing,anovelfault
diagnosismethodofrollingbearingwasproposed．Thismethodcanidentifyfaulttypesofrolling
bearingaccuratelyandanalyzethefaultseverity．Firstly,theoptimum properrotation (PR)

componentofrollingbearingvibrationsignalwasextractedbyintrinsictimeＧscaledecomposition
(ITD)tohighlighttheimpactcharacteristicsoffaultsignal．Then,usingthecharacteristicthat
improved multiＧscaleamplitudeＧaware permutation entropy (IMAAPE)wassensitivetosignal
amplitudeandfrequencychanges,theAAPEvaluesindifferenttimescaleswerecalculatedasthefault



featurevector,whichimprovedthecoarseＧgrainedprocessinmultiＧscaleanalysisandincreasedthe
stabilityoffaultfeatureextraction．Finally,therandomforestmultiＧclassifierwasconstructedby
usingthefaultfeaturesettorealizethefaulttypeidentificationandseverityanalysisofrolling
bearing,whichhadastronggeneralizationability．Experimentalresultsshowthatcomparedwiththe
existingfaultdiagnosismethodsofrollingbearing,averagefaultidentificationaccuracyis９９．２５％．
Thismethodcanextractthefaultcharacteristicsofrollingbearingstablyandeffectivelywithgood
realＧtimeperformance．
Keywords:rollingbearing;faultdiagnosis;intrinsictimeＧscaledecomposition;amplitudeＧaware

permutationentropy;randomforest

１　引　言

滚动轴承是旋转机械中最常见的连接部件之

一,但由于磨损、疲劳、腐蚀、过载等诸多因素的影

响,滚动轴承在工作过程中极易发生故障[１Ｇ６],进
而影响机械设备的整体性能.因此,滚动轴承的

故障诊断及严重程度分析对保证机械设备运行的

可靠性及制定相应维修策略具有重要意义.
滚动轴承故障的位置及严重程度导致其振动

信号的冲击特性存在明显差异.因此,基于振动

信号的故障诊断技术成为当前滚动轴承异常状态

监测的重要研究方向之一[７].滚动轴承故障诊断

的本质是一个模式识别过程,主要包括特征提取

和故障分类[８Ｇ９].但是,滚动轴承振动信号具有非

线性和非平稳的特点,同时运行过程中容易受到

多种外界因素的干扰,信噪比较低,导致轴承故障

特征难以得到有效提取,影响故障诊断的识别准

确率.
鉴于此,相关学者针对滚动轴承故障诊断展开

了大量的研究工作.文献[７]利用集合经验模态分

解(EnsembleEmpricalModeDecompositon,EEMD)
实现对滚动轴承振动信号的自适应分解,并采用峭

度值结合相关系数的方法确定包含主要轴承状态

信息的本征模态函数,再利用其奇异值作为特征

向量,通过超球多类支持向量机实现对滚动轴承

的多故障分类.然而,EEMD 不能够完全解决

EMD的模态混叠问题,峭度值结合相关系数的

本征模态函数选择法会损失部分轴承故障信息,
而超球多类支持向量机的核参数选取和优化过于

复杂,增加了实际应用的困难.文献[１０]利用局

部均值分解(LMD)算法对滚动轴承振动信号进

行预处理,再利用多尺度熵(MSE)提取故障特征

向量,最后构建 BP神经网络分类器实现故障类

型识别.但是,在时间序 列 的 粗 粒 化 过 程 中,

MSE的序列长度会随着尺度因子的增加而缩短.
当尺度因子较大时,多尺度熵值具有不稳定性,进
而影响特征提取的有效性.文献[１１]利用多尺度

排列熵提取滚动轴承振动信号中的故障特征,并
采用LaplacianScore算法进行特征选择,随后通

过支持向量机(SVM)实现故障类型识别.然而,
基于排列熵的特征提取忽略了时间序列中元素幅

值对熵值的影响,使得提取的故障特征具有较大

的随机性,进而影响故障识别的准确率.
由于现有基于滚动轴承振动信号的故障诊断

方法尚存在特征提取可分性不强、故障识别准确率

较低及故障严重程度分析不充分等问题,本文提出

了一种基于改进多尺度幅值感知排列熵(Improved

MultiscaleAmplitudeＧAwarePermutationEntropy,

IMAAPE)与随机森林(RandomForest,RF)分类

器的滚动轴承故障诊断方法.首先,采用固有时

间尺度分解(IntrinsicTimescaleDecomposition,

ITD)对滚动轴承振动信号进行分解,选取最佳固

有旋转分量,改善 EMD 分解结果的欠包络和过

包络问题,并有效抑制了模态混叠和端点效应.

然后,利用IMAAPE 提取最佳固有旋转分量中

蕴含的滚动轴承故障特征,改善了多尺度分析中

的粗粒化过程,提升了故障特征提取的稳定性,同

时在计算排列熵过程中引入相对规范化概率,增

加对故障信号幅值和频率变化的敏感特性,有效

提取故障类型与严重程度特征.最后,利用随机

森林分类器泛化能力强、参数设置简便、训练速度

快等优点,实现对滚动轴承不同故障类型的识别

及严重程度分析.
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２　固有时间尺度分解

ITD适用于分析非平稳、非线性信号.ITD
能够将复杂时间序列分解为一系列固有旋转

(ProperRotation,PR)分量,准确地提取复杂时

间序列信号的固有瞬时幅值、频率信息等相关形

态特征[１２].设Xt 为待分析的复杂时间序列,定
义 L 为基线提取算子,L 能够提取Xt 中基线信

号Lt＝ L Xt,并获取相应固有旋转分量 Ht＝
(１－L )Xt,信号Xt 可以分解为:

Xt＝LXt＋(１－L )Xt＝Lt＋Ht． (１)

ITD算法的主要步骤如下:

Step１:假设{τk,k＝１,２,􀆺}表示信号 Xt 的

局部极值,默认τ０＝０.

Step２:在区间[０,τk]中定义了Lt 和 Ht,且

Xt 在t∈[０,τk＋２]的区间内有效.那么,在连续

极值间隔(τk,τk＋１]中提取的基线信号Lt 表示为:

LXt＝Lt＝Lk＋ Lk＋１－Lk

Xk＋１－Xk

æ

è
ç

ö

ø
÷(Xt－Xk),

t∈(τk,τk＋１], (２)
其中:

Lk＋１＝α Xk＋ τk＋１－τk

τk＋２－τk

æ

è
ç

ö

ø
÷(Xk＋２－Xk)[ ]＋

(１－α)Xk＋１, (３)
其中:α是线性缩放因子,用来调节提取固有旋转

分量幅度,α∈[０,１],通常取α＝０．５.

Step３:根据式(２)和式(３),固有旋转分量 Ht

可以表示为:
HXt≡(１－L )Xt＝Ht＝Xt－Lt, (４)

其中 H 为固有旋转提取算子.

Step４:将基线信号Lt 作为下一次分解的输

入信号,重复步骤１~３,获取一系列PR分量.分

解的终止条件为基线信号Lt 变得单调或者小于

某个预设值.
经过ITD分解后,时间序列 Xt 被分解为一

系列PR分量和一个单调趋势分量.信号峰度能

有效描述信号的脉冲特性.峰度值越高,信号所

包含的脉冲特征越丰富.因此,定义峰度值最大

的PR分量为最佳固有旋转分量,其计算过程

如下[１３Ｇ１４]:

Ki ＝ １
n∑

n

k＝１
PR４

ik, (５)

Ui ＝ Ki

∑
m

i＝１
Ki

, (６)

其中:Ki 表示第i个PR分量的峰度值,n表示时

间序列长度.Ui 为第i个PR分量的归一化峰度

值,m 是PR分量的个数.最佳固有旋转分量选

取Ui 为最大值时所对应的PR分量.

３　基于IMAAPE的特征提取

３．１　改进多尺度熵

仅从单一尺度对时间序列进行熵值分析,可
能会损失原始信号的部分重要信息.因此,Costa
等 于 ２００７ 年 提 出 了 多 尺 度 熵 (MultiＧscale
Entropy,MSE)[１５],实现对复杂信号在不同时间

尺度下的特征信息提取,其定义如下:
假设一个长度为 N 的时间序列{Xi}＝{x１,

x２,􀆺,xN},利用尺度因子τ＝１,２,􀆺,n,对序列

进行粗粒化,粗粒化过程如下:

yτ
j ＝ １

τ ∑
jτ

i＝(j－１)τ＋１
xi,１≤j≤ N

τ
, (７)

其中yτ
j 表示在尺度因子为τ时,经粗粒化后获得

的新时间序列.

图１　尺度因子τ＝２和τ＝３下改进多尺度熵的粗粒化

过程

Fig．１　ImprovedcoarseＧgrainingproceduresforscale

factorτ＝２andτ＝３
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随后,计算每个粗粒化的新时间序列的样本

熵值,获得不同时间尺度下的n个多尺度熵值来

描述原始时间序列的信号特征.然而,在粗粒化

过程中,MSE的时间序列的长度将缩短为 N/τ.
尺度因子τ越大,经粗粒化后的时间序列长度越

短,这将影响后续对熵值的度量,降低特征提取效

果.为了解决该问题,相关学者对 MSE的粗粒化

过程进行改进[１６],解决了 MSE粗粒化后时间序列

长度缩短的问题,改进多尺度熵的粗粒化过程如图

１所示.改进后的粗粒化时间序列表示为:

z(τ)
i ＝{y(τ)

i,１,y(τ)
i,２,􀆺}, (８)

其中y(τ)
i,j ＝

∑
τ－１

f＝０
xf＋i＋τ(i－１)

τ
.

３．２　幅值感知排列熵

Bandt等于２００２年提出排列熵(Permutation
Entropy,PE)的概念[１７],目前 PE广泛应用于对

复杂时间序列信号的分析,以衡量一个非线性、非
平稳性信号的复杂度.

假设给定的长度为 N 的时间序列x＝{x１,

x２,􀆺,xN},对于每个时间点t,将信号x嵌入到d
维空 间 获 得 重 构 向 量 Xd,l

t ＝ {xt,xt＋l,􀆺,

xt＋(d－２)l,xt＋(d－１)l},t＝１,２,􀆺,N－(d－１)l,其
中,d和l分别表示嵌入维数和时间延时.按每

个向 量 Xd,l
t 中 元 素 的 大 小 进 行 升 序 排 列,即

{xt＋(j１－１)l,xt＋(j２－１)l,􀆺,xt＋(jd－１－２)l,xt＋(jd－１)l},其
中j∗ 表示元素在重构向量Xd,l

t 中的次序.因此,
在嵌入维数为d时,共有d! 种排列顺序,第i种

排列顺序记作πi.
每个排列顺序πi 出现的概率表示为:

p(πi)＝ f(πi)
N－d＋１

, (９)

其中:f(πi)表示统计排列顺序πi 出现次数的函

数,每当Xd,l
t 内部元素排列顺序为πi 时,f(πi)便

加１.排列熵的定义如下:

PE(x,d,l)＝－ ∑
πi＝d!

πi＝１
p(πi)lnp(πi)． (１０)

然而,通过排列熵描述复杂时间序列还存在

两个主要问题.第一,传统 PE仅考虑了时间序

列幅值的排列次序,而忽略了对应的时间序列中

元素的幅值信息;第二,时间序列中幅值相等的元

素对PE值的影响并没有清晰说明.鉴于此,文
献 [１８]提 出 了 幅 值 感 知 排 列 熵 (AmplitudeＧ
AwarePermutationEntropy,AAPE),以 提 升

PE对时间序列的幅值和频率的敏感特性.不同

于排列熵算法,AAPE算法考虑了信号振幅的均

值及振幅之间的偏差,引入了相对规范化概率替

代PE中f(πi)的计数规则.
假设p(πd,l

i )的初始值为０,对于时间序列

Xd,l
t ,t从１逐次增加至 N－d＋１的过程中,每当

出现排列顺序为πd,l
i 时,p(πd,l

i )都要进行更新:

pupdate(πd,l
i )＝p(πd,l

i )＋

A
d∑

d

k＝１
|xt＋(k－１)l|＋１－A

d－１∑
d

k＝２
|xt＋(k－１)l－xt＋(k－２)l|æ

è
ç

ö

ø
÷,

(１１)
其中:A∈[０,１]为调整系数,调节信号振幅均值

及振幅之间偏差的权重,一般取０．５;pupdate(πd,l
i )

表示更新后的p(πd,l
i )值.那么,对于整个时间序

列中πd,l
i 出现的概率为:

p(πd,l
i )＝ pupdate(πd,l

i )

∑
N－d＋１

t＝１

A
d∑

d

k＝１
|xt＋(k－１)l|＋１－A

d－１∑
d

k＝２
|xt＋(k－１)l－xt＋(k－２)l|æ

è
ç

ö

ø
÷

． (１２)

　　时间序列的 AAPE可表示为:

　AAPE(d,l,n)＝－ ∑
πk＝d!

πk＝１
p(πk)lnp(πk)． (１３)

３．３　改进多尺度幅值感知排列熵

IMAAPE算法借鉴了改进多尺度熵算法中

的粗粒化过程,突出不同时间尺度下的信号特征,
再利用 AAPE对信号幅值和频率变化敏感的特

性,提取不同时间尺度下的信号特征.该方法的

主要计算步骤如下:

Step１:假设待分析时间序列为{x１,x２,􀆺,

xN},利用改进的粗粒化过程产生一组新的粗粒

化时间序列z(τ)
i ＝{y(τ)

i,１,y(τ)
i,２,􀆺},其中,y(τ)

i,j ＝

∑
τ－１

f＝０
xf＋i＋τ(i－１)

τ
,τ＝１,２,􀆺,n.

Step２:对于每一个时间尺度因子τ和嵌入维

数d,分别计算z(τ)
i |(i＝１,２,􀆺,τ)中每个时间序

列的 AAPE值,并将其平均值定义为改进多尺度

幅值感知排列熵:

IMAAPE(x,τ,d)＝ １
τ∑

τ

i＝１
AAPE(z(τ)

i )． (１４)
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４　随机森林分类器

RF由美国科学院院士 BreimanL．于２００１
年提 出,该 算 法 适 用 于 解 决 预 测 与 分 类 问

题[１９Ｇ２０].RF集成了多个弱分类器,由众多决策

树组成,其输出结果根据森林中每棵决策树的预

测结果,利用投票原则确定.RF的实现过程简

单,具有较高的识别准确率,在故障诊断领域具有

广泛应用[２１Ｇ２２].RF的基本原理如下:

假设随机森林分类器由多个决策树{hj(x,Θk),

k＝１,２,􀆺,n}组成,{Θk,k＝１,２,􀆺,n}表示相互

独立且同分布的随机向量.随机森林分类器的训

练样本集表示为D＝{(x１,y１),(x２,y２),􀆺,(xN,

yN)},xi＝(xi,１,􀆺,xi,p)T 表示第i个训练样本,

xi 具有p 个特征值,yi 表示训练样本xi 对应的标

签.对训练样本集D 进行n 次 Bootstrap采样,

获得n 个 Bootstrap子样本Dj(j＝１,２,􀆺,n).

针对每个子样本Dj,构建决策树模型hj(x)(一般

选用 CART 决策树),最终获得由一组决策树

{h１(x),h２(x),􀆺,hk(x)}组成的决策树分类器.

对于一个新的测试样本,通过n个决策树投票,得
到最多票数的类别作为测试样本的最终类别,分
类决策如下:

f(x)＝argmaxy∑
n

j＝１
I(hj(x)＝y), (１５)

其中:hj(x)代表第j棵决策树;I(􀅰)为示性函

数,即当集合内有此数时值为１,否则值为０;y表

示类别标签yi 构成的目标变量.

５　滚动轴承故障诊断方法流程

本文提出的故障诊断方法能够实现滚动轴承

内环、外环及滚珠故障识别及故障严重程度分析,
该方法的故障识别及故障严重程度分析流程如图

２所示.
本文提出的滚动轴承故障诊断方法改进了多

尺度熵的粗粒化过程,并利用幅值感知排列熵提

取振动信号特征,提升滚动轴承故障特征的可分

性,再通过随机森林分类器进行故障类型识别及

故障严重程度分析.

图２　故障识别及故障严重程度分析流程

Fig．２　Flowchartoffaultidentificationandseverity
analysis

该方法通过IMAAPE对不同故障类型及故

障严重程度(故障直径)的数据样本进行特征提

取,描述故障严重程度特征,再利用 RF良好的分

类性能对故障类型及严重程度进行判断,具体流

程描述如下:

Step１:获取不同故障程度下的滚动轴承振动

信号,并组成不同故障程度下的滚动轴承振动信

号样本集;

Step２:针对样本集中的每一个振动信号,进
行ITD,获取一系列 PR 分量,并从中选取最优

PR分量进行后续特征提取;

Step３:利用IMAAPE 提取最优 PR 分量不

同时间尺度下包含的滚动轴承振动信号的幅值和

频率特征,组成不同故障程度下的故障特征向量;

Step４:通过对滚动轴承振动信号样本集进行

特征提取,可以组成滚动轴承振动信号故障特征

集,并利用该特征集构建RF多分类器;

Step５:对待测试的滚动轴承振动信号进行

ITD分解,选取最优PR分量提取故障特征向量,
将该特征向量输入到 RF分类器中,得到滚动轴

承故障类型和故障严重程度.

６　实验与分析

６．１　实验数据

本文选用美国凯斯西 储 大 学 轴 承 数 据 中

心[２３]提供的滚动轴承故障数据集对所提出的故
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障诊断方法进行实验验证,滚动轴承实验平台如

图３所示.实验以SKF轴承作为研究对象,数据

集通过加速度传感器采集正常(NM)、内环故障

(IR)、外环故障(OR)及滚珠故障(B)４种状态下

的轴承振动信号.加速度计安装在电机外壳的驱

动端 和 风 扇 端 的 １２ 点 钟 方 向,采 样 频 率 为

１２kHz.对于三种故障类型,分别选取故障直径

为２．１３,４．２７和６．４mm三种不同的故障严重程

度进行样本采集.２２３７．１W 负载下不同故障严

重程度的滚动轴承振动信号的时域波形如图４所

示,可见其振动信号的幅值和频率的变化与故障

类型和故障严重程度的变化紧密相关.表１所示

为本文中实验样本的轴承负载、故障类型及严重

程度组成.实验样本一共包括３种不同的滚动轴

承故障类型,每种故障类型分为３种不同的故障

严重程度.将每种轴承数据不重叠地分割成多个

数据样本,每个样本中含有 N＝１０２４个采样点,

组成每种故障严重程度下５０个样本构成的实验

数据集.实验中,采用每种故障严重程度下１０个

样本作为训练集,４０个样本作为测试集.

图３　凯斯西储大学滚动轴承实验平台

Fig．３　RollingbearingexperimentalplatformofCase

WesternReserveUniversity

图４　负载２２３７．１W 下不同故障严重程度的滚动轴承振动信号

Fig．４　Vibrationsignalsofrollingbearingwithdifferentfaultseverityunder２２３７．１W
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表１　实验样本的故障类型及严重程度组成

Tab．１　Compositionoffaulttypesandseverityinexperimental
samples

故障类型
类别

标签

故障

直径/mm

负载/W

０ ７２０ １４４０ ２２３７．１

正常 NM — 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

内环故障 IR０７ ２．１３ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

IR１４ ４．２７ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

IR２１ ６．４ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

外环故障 OR０７ ２．１３ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

OR１４ ４．２７ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

OR２１ ６．４ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

滚珠故障 B０７ ２．１３ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

B１４ ４．２７ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

B２１ ６．４ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫

６．２　滚动轴承故障特征提取实验

在执行滚动轴承故障特征提取前,需采用

ITD对振动信号进行预处理,进一步突显信号固

有瞬时幅值、频率等形态特征.图５所示为故障

直径为２．１３mm下滚珠故障的振动信号ITD分

解实验结果.ITD 将故障振动信号分解为５个

PR分量和１个单调趋势分量.由分解结果可

见,最优 PR分量包含描述滚珠故障振动信号中

的主要幅值和频率特征.
滚动 轴 承 振 动 信 号 经 ITD 分 解 后,采 用

IMAAPE进行特征提取.对最优 PR 分量进行

IMAAPE特征提取,设置嵌入维数d＝４,时间延

迟l＝１,时间尺度τ＝２０,调整系数A＝０．５.对

测试集的振动信号样本进行IMAAPE 特征提

取,得到２０维的滚动轴承振动信号故障特征向

量.图 ６ 所 示 为 ０ 负 载 下 不 同 故 障 直 径 的

IMAAPE特征聚类图,从特征向量的前３个维度

可以看出,本文提出的特征提取方法能够较好地

对正常、内环故障、外环故障及滚珠故障进行描

述,特征向量具有较强的聚类性.图７所示为０
负载下不同故障严重程度的IMAAPE特征聚类

图,选取特征向量中前２个维度可以看出,本文提

出的特征提取方法对不同故障严重程度的特征提

取结果也具有较好的聚类性.

图５　故障直径２．１３mm下滚珠故障的ITD分解结果

Fig．５　ITDdecompositionresultsofballfaultunder
faultdiameterof２．１３mm

为了说明IMAAPE滚动轴承振动信号特征

提取方法的性能,本文将IMAAPE 与现有滚动

轴承故障特征提取方法的效果进行对比.实验采

用０负载下内环故障、外环故障和滚珠故障各４０
个样本进行分析,实验结果如表２所示.不同故

障类型情况下,特征向量的类间距离平均值越大,
表示特征提取方法提取的不同故障类型的特征差

异性越大;不同故障类型情况下特征向量的类内

距离平均值越小,表示特征提取方法提取的相同

故障 类 型 的 特 征 差 异 性 越 小.由 表 ２ 可 见,

IMAAPE的平均类间距离大于改进多尺度排列

熵[１１](IMPE)和 精 细 复 合 多 尺 度 排 列 熵[２５]

(RCMPE),但 小 于 改 进 多 尺 度 样 本 熵[２６]

(IMSE)、改进多尺度模糊熵[１１](IMFE)和精细复

合多尺度样本熵[２５](RCMSE),而IMAAPE的平

均类内距离在所有特征提取方法中最小.该实验

结果说明IMAAPE提取的滚动轴承故障特征具

有较好的聚类性质.此外,由表２可知,在计算相

同的采样点数的样本时,IMAAPE的平均耗时为

所有特征提取方法中最小的,具有较好的实时性.
表３为故障程度识别准确率的比较.
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(a)故障直径２．１３mm
(a)Faultdiameterof２．１３mm

　 (b)故障直径４．２７mm
(b)Faultdiameterof４．２７mm

　 (c)故障直径６．４mm
(c)Faultdiameterof６．４mm

图６　负载０下不同故障直径的IMAAPE特征聚类图

Fig．６　IMAAPEfeatureclusteringdiagramofdifferentfaultdiametersunderzeroload

表２　滚动轴承故障特征提取算法的性能比较

Tab．２　Performancecomparisonofrollingbearingfault
featureextractionalgorithms

特征提取

方法

平均类间

距离

平均类内

距离

平均

耗时/s

IMAAPE １．２４ ０．２０ ０．３９

IMPE ０．９５ ０．２３ ０．５７

RCMPE ０．９６ ０．３０ １．１１

IMSE ２．２２ ０．９４ ０．４２

IMFE ３．７２ ０．３３ １７．３０

RCMSE ４．０２ ０．３８ ０．４０

图７　０负载下不同故障严重程度的IMAAPE特征聚类图

Fig．７　ClusteringdiagramofIMAAPEfeatureswith
differentfaultseverityunderzeroload

为了进一步说明本文提出的IMAAPE故障

特征提取方法的可分性,本文分别利用表２中描

述的特征提取方法与 RF 分类器相结合,设置

CART决策树数量为５０,对滚动轴承１０种不同

健康状态下的每种类别４０个测试样本进行分析,
实验结果如表４所示.由实验结果可知,与当前

不同滚动轴承故障特征提取方法相比较,本文提

出的IMAAPE故障特征提取方法具有更好的故

障严重程度描述能力,提取的特征向量具有更高

的可分性.

表３　滚动轴承故障特征提取算法准确率比较

Tab．３　Accuracycomparisonofrollingbearingfault
featureextractionalgorithms

特征提取方法 故障程度识别准确率/％

IMAAPE ９９．２５

IMPE ９６．００

RCMPE ９７．５０

IMSE ８４．２５

IMFE ９６．２５

RCMSE ９２．２５

６．３　滚动轴承故障类型识别实验

为了验证IMAAPE与 RF相结合的轴承故

障诊断方法的性能,对滚动轴承１０种不同健康状

态下的每种类别４０个测试样本进行实验验证,结
果如表５所示.可见,提出的滚动轴承故障诊断

方法能够有效地识别正常、内环故障、外环故障、
滚珠故障,并且能够较为有效地分析故障严重程

度,误报率较低,平均识别准确率高达９９．２５％.
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表４　不同滚动轴承故障诊断方法识别率比较

Tab．４　Comparisonofidentificationratesofdifferentfaultdiagnosismethodsforrollingbearings

对比方法 故障类型
是否考虑故障

严重程度
故障类别数

平均识别率/％

对比方法 本文方法

文献[２] 正常、内环、外环 是 ５ ９７．８１ １００

文献[７] 正常、内环、外环、滚珠 否 ４ １００ １００

文献[８] 正常、内环、外环、滚珠 否 ４ １００ １００

文献[２４] 正常、内环、外环、滚珠 是 ７ １００ １００

文献[２６] 正常、内环、外环、滚珠 否 ４ ９７．７８ １００

文献[２７] 正常、内环、外环、滚珠 是 １０ ９９．１０ ９９．２５

表５　滚动轴承故障诊断方法的识别率

Tab．５　Identificationratesofproposedrollingbearingfaultdiagnosismethods

类别标签 NM IR０７ IR１４ IR２１ OR０７ OR１４ OR２１ B０７ B１４ B２１ 识别率/％

NM ４０ — — — — — — — — — １００

IR０７ — ４０ — — — — — — — — １００

IR１４ — — ３９ — — — — — — — ９７．５

IR２１ — — — ４０ — — — — — — １００

OR０７ — — — — ４０ — — — — — １００

OR１４ — １ — — — ３９ — — — — ９７．５

OR２１ — １ — — — — ３９ — — — ９７．５

B０７ — — — — — — — ４０ — — １００

B１４ — — — — — — — — ４０ — １００

B２１ — — — — — — — — — ４０ １００

　　为了进一步说明本文提出方法在滚动轴承故

障诊断中的性能,将本文提出的滚动轴承故障诊

断方法与现有方法进行比较,实验结果如表５所

示.可见,本文提出的方法能够实现滚动轴承故

障类型识别,并能够进一步分析轴承故障的严重

程度.在不考虑故障严重程度的情况下,能够准

确识别故障类型,故障识别准确率达到１００％;在
考虑故障严重程度的情况下,提出的故障诊断方

法具有故障严重程度分析能力,且具有相对较高

的平均故障识别率,达到９９．２５％.

７　结　论

ITD能够稳定地将滚动轴承故障信号分解

为一组PR分量,其中最优 PR 分量能够突显滚

动轴承故障信号的冲击特征,适用于滚动轴承振

动信号的时Ｇ频分析.IMAAPE改善了多尺度分

析中的粗粒化过程,并利用幅值感知排列熵对信

号幅值和频率变化敏感的特性,计算不同时间尺

度下的 AAPE值并组成特征向量,具有较强的故

障描述能力且实时性较好.基于IMAAPE 与

RF的滚动轴承故障诊断方法能够在准确识别故

障类型的基础上,进一步对故障严重程度进行分

析,在考虑故障严重程度的情况下,平均故障识别

准确率达到９９．２５％.
本文方法目前仅适用于滚动轴承固定负载下

的故障类型识别及故障严重程度分析.为了进一

步提升该滚动轴承故障诊断方法的泛化能力,后
续的研究重点为变负载情况下滚动轴承的故障类

型与故障严重程度分析.
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