
基于小波包变换与样本熵的滚动轴承故障诊断


赵志宏１，２， 杨绍普３

（１．石家庄铁道大学信息科学与技术学院 石家庄，０５００４３）

（２．北京交通大学机械与电子控制工程学院 北京，１０００４４）

（３．石家庄铁道大学校办 石家庄，０５００４３）

摘要 针对滚动轴承振动信号的不规则性和复杂性可以反映轴承故障的发生和发展，提出一种基于小波包变换与

样本熵的轴承故障诊断方法。样本熵可以较少地依赖时间序列的长度，将轴承振动信号进行３层小波包分解，利用

分解得到的各个频带的样本熵值作为特征向量，利用支持向量机对轴承故障进行分类。对轴承内圈故障、滚动体故

障和外圈故障３种故障及不同损伤程度的实测数据进行实验，结果表明该方法取得较高的识别率，具有一定的工程

应用价值。
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引 言

有滚动轴承的旋转机械中，约有３０％机械故障

都是由滚动轴承引起的［１］
，因此滚动轴承故障诊断

一直是研究的热点问题［２４］
。当轴承存在故障时，表

现出非线性、非平稳特征。对于非平稳信号，传统的

时域和频域方法仅在时域或频域内进行，存在一定

的局限性。时频分析方法是在时、频域内对信号进行

分析处理，能更好地反映信号的本质特征。小波变换

是一种信号的时间尺度分析方法，具有多分辨率的

特点，且在时、频域都具有表征信号局部特征的能

力。小波包变换是基于小波变换的进一步发展，能够

提供比小波变换更高的分辨率。小波包分解与小波

分解相比，是一种更精细的分解方法，它不仅对信号

的低频部分进行分解，还对信号的高频部分进行分

解。当故障发生时，信号的不规则性和复杂性可以反

映故障的发生和发展。度量信号复杂性的方法有

ＬｅｍｐｅｌＺｉ复杂度
［５］
、近似熵

［６］和样本熵［７］等。Ｙａｎ

等［８］将近似熵（ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｅｎｔｒｏｐｙ，简称ＡｐＥｎ）用

于轴承状态监测取得了较好的效果。样本熵（ｓａｍｐｌｅ

Ｅｎｔｒｏｐｙ，简称ＳａｍｐＥｎ）为近似熵的改进算法，它的

优越性在于可以较少地依赖时间序列长度，广泛用

于生理信号处理［９１０］
。

笔者提出一种基于小波包变换与样本熵的轴承

故障诊断方法。首先，将轴承振动信号进行小波包分

解；然后，计算各频段的样本熵的值，利用各频段样

本熵的值作为特征向量，通过分析多个频段样本熵

值的变化来判断轴承工作状况，提高轴承振动信号

分析的准确性；最后，使用支持向量机作为分类器进

行训练与识别。通过内圈故障、滚动体故障和外圈故

障及不同损伤程度的实测信号，实验表明了该方法

的有效性。

 小波包变换

小波包变换定义两个函数［１１］

爾０（牠）＝ 犺（牠） （１）

爾１（牠）＝ 犼（牠） （２）

其中：犺（牠）与犼（牠）分别为尺度函数与小波函数。

在正交的情况下，函数爾牔（牠） （牔＝０，１，２，…）

分别为

爾２牔（牠）＝ ２∑
２爫－１

牕＝０

牎（牕）爾牔（２牠－ 牕） （３）

爾２牔＋１（牠）＝ ２∑
２爫－１

牕＝０

牋（牕）爾牔（２牠－ 牕） （４）

爾牐，牔，牕（牠）＝ ２
－牐燉２
爾牔（２

－牐
牠－ 牕） （５）

其中：牐为尺度参数；函数爾牐，牔，牕为小波包原子。

信号的小波包变换同时对信号的高频部分与低

频部分进行分解。小波包分解结构如图１所示。图
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图１ ３层小波包分解树结构

中：Ａ表示低频；Ｄ表示高频；序号数为小波分解的

层数（即尺度数）。可见，分解层数越大，即选择的小

波包尺度越大，小波包系数对应的空间分辨率就

越低。

 样本熵概念

一般地，对于由 爫 个数据组成的时间序列

｛牨（牕）｝＝牨（１），牨（２），…，牨（爫），样本熵的计算方

法［１２］如下：

１）按序号组成一组维数为 牔的向量序列，

牀牔（１），…，牀牔（爫－牔＋１），其中 ┨牔（牏）＝｛牨（牏），

牨（牏＋１），…，牨（牏＋牔－１）｝，１≤牏≤爫－牔＋１。这些

向量代表从第牏点开始的牔个连续的牨的值。

２）定义向量 ┨牔（牏）与 ┨牔（牐）之间的距离

牆［┨牔（牏），┨牔（牐）］为两者对应元素中最大差值的绝

对值

牆［┨牔（牏），┨牔（牐）］＝

ｍａｘ牑＝０，…，牔－１（燏牨（牏＋ 牑）－ 牨（牐＋ 牑）燏） （６）

３）对于给定的┨牔（牏），统计┨牔（牏）与┨牔（牐）之间

距离小于等于牜的牐（１≤牐≤爫－牔，牐≠牏）的数目，并

记作爜牏。对于１≤牏≤爫－牔，定义

爜
牔
牏（牜）＝

１

爫－ 牔－ １
爜牏 （７）

４）定义 爜
（牔）
（牜）为

爜
牔
（牜）＝

１

爫－ 牔∑
爫－牔

牏＝１

爜
牔
牏（牜） （８）

５）增加维数到牔＋１，计算牀牔＋１（牏）与牀牔＋１（牐）

（１≤牐≤爫－牔，牐≠牏）距离小于等于牜的个数，记为

爛牏。爛
牔
牏（牜）定义为

爛
牔
牏（牜）＝

１

爫－ 牔－ １
爛牏 （９）

６）定义 爛
牔
（牜）为

爛
牔
（牜）＝

１

爫－ 牔∑
爫－牔

牏＝１

爛
牔
牏（牜） （１０）

这样，爜
牔
（牜）为两个序列在相似容限牜下匹配牔

个点的概率，而爛
牔
（牜）为两个序列匹配牔＋１个点的

概率。样本熵定义为

ＳａｍｐＥｎ（牔，牜）＝ ｌｉｍ
爫→∞

－ ｌｎ
爛
牔
（牜）

爜
牔［ ］｛ ｝（牜）

（１１）

可以看到，样本熵ＳａｍｐＥｎ的值与牔，牜的取值

有关。因此，确定牔，牜两个参数的值对于ＳａｍｐＥｎ的

计算非常重要。根据文献［１０］的研究结果，牔＝１或

２，牜＝０１Ｓｔｄ～０２５Ｓｔｄ（Ｓｔｄ为原始数据牨（牏）的标准

差，牏＝１，２，…，爫）计算得到的样本熵具有较为合理

的统计特性。在本研究中取牔＝２，牜＝０２Ｓｔｄ。

 基于小波包变换与样本熵的特征

提取

基于小波包变换与样本熵的轴承故障诊断方法

主要是通过计算小波包变换后各频带信号的样本熵

值来进行故障识别。特征提取具体算法如下：

１）对采集得到的原始轴承振动信号进行３层小

波包分解，得到第３层从低频到高频８个频带系数。

２）对小波包分解系数重构，计算各频带信号的

样本熵值。

３）构造特征向量。以各频带信号的样本熵值为

元 素，构 造 特 征 向 量 ┦＝ ［ＳａｍＥｎ１，ＳａｍＥｎ２，

ＳａｍＥｎ３，ＳａｍＥｎ４，ＳａｍＥｎ５， ＳａｍＥｎ６， ＳａｍＥｎ７，

ＳａｍＥｎ８］。

 实验与结果

 实验数据

实验用的实测轴承振动加速度数据来自文献

［１３］。滚动轴承的型号为ＳＫＦ６２０５，轴承状态包括正

常、内圈故障、滚动体故障和外圈故障４种类型，轴

承的损伤状况为单一损伤，由电火花机分别在轴承

内圈、滚动体和外圈人工制作，损伤直径分别为

０１７７８，０３５５６，０５３３４和０７１１２ｍｍ。电机的

负载由风机调节，产生的载荷为０～２２０６．４９６Ｗ。将

振动加速度传感器垂直固定在感应电机输出轴支撑

轴承上方的壳上进行数据采集，采样速率为１２ｋ。数

据集的选择采用文献［１４１５］的方法，数据集包含

３２０个样本，每个样本的采样点数为４０９６。随机选择

其中１００个样本作为训练数据集，其余２２０个样本作

为测试数据集。其中，测试样本数目均为训练样本数

目的两倍，这是考虑到工程应用中故障样本一般难

以得到。数据集描述如表１所示。
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表 轴承数据集描述

轴承状况
损伤大小燉

ｍｍ

训练

样本数

测试

样本数

分类

标签

正常 ０ １０ ４９ １

外圈

故障

０１７７８

０．３５５６

０．５３３４

１０

１０

１０

１９

１９

１９

２

３

４

滚动体

故障

０１７７８

０．７１１２

１０

１０

１９

１９

４

５

内圈

故障

０１７７８

０．３５５６

０．５３３４

０．７１１２

１０

１０

１０

１０

１９

１９

１９

１９

７

８

９

１０

４种轴承状态的原始信号时域波形如图２所示，

其中，内圈故障、滚动体故障和外圈故障的损伤程度

为０１７７８ｍｍ。可以看出，从时域波形中不易分辨

轴承的工作状况。

图２ ４种轴承状态的原始信号时域波形

 轴承信号的小波包分解

对轴承振动信号进行３层小波包分解，小波基选

择采用文献［１１］的方法使用ＤＢ１２小波，经过３层小

波包分解后各个结点代表的频率范围为［０～０７５

ｋＨｚ］，［０７５～ １５ｋＨｚ］，［１５～ ２２５ｋＨｚ］，

［２２５～ ３ｋＨｚ］，［３～ ３７５ｋＨｚ］，［３７５～ ４５

ｋＨｚ］，［４５～５２５ｋＨｚ］，［５２５～６ｋＨｚ］８个频带。

对小波包分解系数进行重构，得到各个频带的重构信

号。轴承内圈故障信号小波包分解后得到的各结点重

构信号如图３所示。

 轴承不同状态小波包分解样本熵值比较

利用经过小波包分解得到的第３层各频带信号

的样本熵值作为特征，得到８维的列向量。轴承正常

图３ 轴承内圈故障小波包分解结果

状态、内圈故障、滚动体故障、外圈故障及不同损伤

程度的训练样本集的样本熵均值与标准差如表２所

示。可以看到，１０种工况的轴承振动信号经小波包

分解后各频带样本熵的标准差都较小，说明样本熵

值比较稳定。另外，轴承在不同状态下各频段的样本

熵值不相同，说明样本熵可以作为轴承故障诊断的

特征。图４为１０种工况轴承训练样本集在频带１与

频带３样本熵值的分布情况，可以看出，１０种工况轴

承表现出了很好的聚类特征。

 基于支持向量机的轴承故障诊断

由于支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称

ＳＶＭ）具有泛化能力强和维数不敏感等优点，适于

求解高维、小样本、非线性情况下的模式分类和回归

分析等问题，因此这里选择ＳＶＭ作为轴承故障诊断

的分类器。ＳＶＭ 算法最初是为两类分类问题设计

的，但轴承故障诊断属于多类模式问题，所以必须扩

展（两类）支持向量机来处理多类问题。文献［１６］认

为“一对一”分类方法在实际应用中优于其他方法。

本研究选用“一对一”的ＳＶＭ多类识别方法。

实验中ＳＶＭ 核函数选择最常使用的径向基核

函数，其表达式为

爦（牨，牪）＝ ｅｘｐ－
‖牨－ 牪‖

２

２犲槏 槕２ （１２）

其中：σ为控制核函数宽度的参数。

对于线性不可分情况，引入惩罚因子爞来控制

错误分类。图５是以ＳａｍｐＥｎ１与ＳａｍｐＥｎ３作为特征

向量得到的ＳＶＭ分类效果图。图中以圆圈包围的点

为支持向量，中间的分类线表示最优分类面，可以看

到能够对轴承进行较好地分类。应用小波包分解后

各频段的样本熵值作为特征组成一个８维的特征向

量，对表１所示的数据集进行分类实验，对ＳＶＭ 取

不同的参数，识别结果如表３所示。可以看到，犲参数

对识别率的影响较大，参数爞的取值对识别率影响
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表 训练数据集不同工况样本熵值比较

轴承

状况

损伤大小燉

ｍｍ
ＳａｍｐＥｎ１ ＳａｍｐＥｎ２ ＳａｍｐＥｎ３ ＳａｍｐＥｎ４ ＳａｍｐＥｎ５ ＳａｍｐＥｎ６ ＳａｍｐＥｎ７ ＳａｍｐＥｎ８

正常 ０
均值 ０５６８１ １５８８８ ２１３７１ ２０９５４ １０１４５ １５５８８ １８８４３ ２０７８７

方差 ００３４４ ００１２５ ００１５０ ００１７０ ００５５６ ００２７１ ００３０４ ００１１９

内圈

故障

０．１７７８

０．３５５６

０．５３３４

０．７１１２

均值 １０４６１ １４８２０ １６５０１ １８１４６ ０９３０１ １４６８５ １７５７９ １８６２４

方差 ００２５０ ００２３６ ００３２０ ００１８２ ００３２０ ００３８７ ００２１４ ００１７６

均值 ０８９８６ １５２８３ １０６０５ １６９０３ ０６５８５ １２５８３ １３９４４ １４７６２

方差 ００４４６ ００４５６ ００６６１ ００９５７ ００７８８ ０１６５２ ００９２７ ０１００４

均值 ０９２０１ １５１１９ １２００２ １７１２０ ０６０９６ １１４８７ １１８７０ １６０９７

方差 ００１５７ ００２１５ ００５１６ ００２２２ ００５００ ００５０２ ００３６５ ００４１１

均值 １１３５９ １４９２８ １８１２７ １８９３５ ０９０１５ １５３５０ １６６９８ ２００４７

方差 ００２６９ ００３７１ ００３６０ ００１８５ ０１３４７ ００８４５ ００３５０ ００３４５

滚动体

故障

０１７７８

０．７１１２

均值 ０９６２０ １６４７４ １８１６６ １９３１５ ０９９１５ １５７５１ １９００１ １９７４８

方差 ００１９７ ００２１６ ００２３９ ００２５８ ００７９８ ００５１３ ００３５０ ００３０１

均值 ０８１００ １３８４４ １５３２２ １７４５５ ０８５１８ １３９７５ １５２３２ １８２２３

方差 ０１０２２ ００５００ ０１２１５ ００５１４ ００７９１ ００６５６ ００４４９ ００４１７

外圈

故障

０１７７８

０．３５５６

０．５３３４

均值 １０１６９ １４７９４ １０７２７ １６０１２ ０７２９６ ０９４８９ １０６７０ １３３２０

方差 ００４３５ ００６３０ ００５４７ ０１００１ ００５９３ ００７０８ ００２４８ ００６２９

均值 ０９６５６ １５８９１ １９３９７ １９１５３ １０３７５ １３３９７ ２０３７２ ２０２０７

方差 ００３４２ ００３２２ ００２７２ ００１６２ ００４４０ ００３８５ ００２９２ ００２３２

均值 ０７４０１ １１９８３ ０６５２２ １３７１６ ０３４２９ ０７３１１ ０６３９４ １１５０６

方差 ００２６２ ００５３３ ００５３８ ００６９８ ０１０１７ ０１８６９ ００６１０ ０１６７１

表 不同参数取值下轴承故障识别率 ％

轴承状况 正常 内圈 滚动体 外圈

损伤大小燉ｍｍ ０ ０１７７８ ０３５５６ ０５３３４ ０７１１２ ０１７７８ ０７１１２ ０１７７８ ０３５５６ ０５３３４

爞＝１０

犲＝０１ ９３８８ １００ １５７９ ０ ７３６８ １５７９ １５７９ ５２６ ０ ３１５８

犲＝０２ １００ ５２６３ ６３１６ ４７３７ ８４２１ １００ ６３１６ ３１５８ ５２６ ７８９５

犲＝０５ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ７８９５ ８９４７ １００

犲＝１ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ７８９５ ９４７４ １００

爞＝１００

犲＝０１ ９３８８ １００ １５７９ ０ ７３６８ ２６３２ １５７９ ５２６ ０ ３１５８

犲＝０２ １００ ５２６３ ６３１６ ４７３７ ８４２１ １００ ６３１６ ３１５８ ５２６ ７８９５

犲＝０５ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ７８９５ ８９４７ １００

犲＝１ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ８４２１ ９４７４ １００

爞＝１０００

犲＝０１ ９３８８ １００ １５７９ ０ ７３６８ １５７９ １５７９ ５２６ ０ １００

犲＝０２ １００ ５２６３ ６３１６ ４７３７ ８４２１ １００ ６３１６ ３１５８ ５２６ ７８９５

犲＝０５ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ７８９５ ８９４７ １００

犲＝１ １００ １００ １００ １００ １００ １００ １００ ８４２１ ９４７４ １００

图４ 轴承分布情况 图５ ＳＶＭ分类效果图
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较小。爞取１００，犲取１时，识别效果最好，２２０个测试

样本中４个样本识别错误，总的识别率为９８１８％，

识别效果好于文献［１５］提出的方法（识别率为

９３％）。这说明此方法可以用来进行轴承故障诊断，

同时也具有对损伤程度进行识别的能力。

 结束语

提出一种基于小波包变换与样本熵的轴承故障

诊断方法。将轴承信号进行３层小波包分解，提取各

频带的样本熵值作为特征，利用支持向量机进行分

类。对轴承内圈故障、滚动体故障、外圈故障不同损

伤程度下共１０种情况进行分类实验。结果表明，轴

承在出现故障情况下样本熵的值会发生改变，且不

同故障样本熵值不同，表明样本熵可以作为轴承故

障诊断的特征。利用ＳＶＭ对２２０个样本进行测试，

只有４个样本分类错误，表明此方法可以用于滚动

轴承故障诊断。
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