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多尺度注意力熵在滚动轴承故障诊断中的应用
∗
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摘要  针对单一尺度注意力熵无法获取多尺度信息，进而难以适配复杂、多类别故障机械信号的检测需求问题，基

于多尺度注意力熵（multiscale attention entropy，简称 MAE）在特征提取方面的优势，将其引入到滚动轴承故障诊断

中，提出了一种基于 MAE、核主成分分析（kernel principal component analysis， 简称 KPCA）与萤火虫优化算法支持

向量机（firefly algorithm support vector machine， 简称 FA‑SVM）的滚动轴承故障诊断方法。首先，计算滚动轴承振

动信号的 MAE，并以此构建故障特征数据集；其次，利用 KPCA 对高维故障特征集进行降维，获得低维敏感故障特

征集；然后，利用低维敏感特征集对基于 FA‑SVM 的多故障分类器进行训练和测试，实现滚动轴承故障的诊断与识

别；最后，通过试验数据分析，将所提故障诊断方法与基于多尺度散布熵（multiscale dispersion entropy， 简称 MDE）、

多尺度样本熵（multiscale sample entropy， 简称 MSE）、多尺度排列熵（multiscale permutation entropy， 简称 MPE）和

多尺度模糊熵（multiscale fuzzy entropy， 简称 MFE）等特征提取的故障诊断方法进行了对比。结果表明，所提方法

不仅能够精确识别滚动轴承局部故障位置和故障程度，而且相比于其他方法其故障识别率最高。
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引  言

旋转机械在现代工业中应用极其广泛，滚动轴

承作为旋转机械的关键零部件，在运转过程中由于

受载荷、转速及外部冲击等因素的影响，常常会出现

磨损或局部故障，导致机械故障和工业事故时有发

生。在设备运行过程中，滚动轴承各种故障并不易

直接判别，如何高效地对滚动轴承的健康状态进行

监测及对早期故障进行识别是近年来研究的热点。

基于熵的复杂性理论作为研究非线性动力学的

重要工具，因其能够度量时间序列的复杂性和规律

性而被广泛应用于诸多领域的时间序列分析。当滚

动轴承出现故障时，其振动信号往往呈现非平稳和

非线性特性［1］，且不同故障引起的振动信号的复杂

性变化也不相同。目前，多种基于熵的复杂性度量

指标已被用于滚动轴承故障特征的表征与诊断，如

近似熵［2］、谱熵［3］、样本熵［4］、散布熵［5］、模糊熵［6］、排

列熵［7］及气泡熵［8］等。金榕舜等［9］将近似熵与经验

模态分解相结合进行故障诊断，所提方法能够有效

识别滚动轴承的故障状态。孙德建等［10］根据数学形

态运算的特点提出了形态梯度谱熵，对滚动轴承进

行寿命数据分析，提取出滚动轴承的退化特征。

Zhuang 等［11］提出一种基于变分模态分解和样本熵

的特征提取方法，并通过试验验证了该模型具有良

好的故障识别率。柯赟等［12］提出了基于层次散布熵

的故障诊断方法，实现了滚动轴承的高效故障诊断。

但是，上述熵方法的计算都基于原始序列构造

子序列，依据在子序列中提取模式，通过分析这些模

式的频率分布定义熵值。这种计算过程会受到子序

列构成的影响，如模糊熵对输入参数有较大的依赖

性，排列熵易受到子序列中等值点的影响，气泡熵尽

管对参数设置不敏感，但不适用于大规模数据。针

对上述方法的缺陷，Yang 等［13］提出了注意力熵

（attention entropy，简称 AE）的概念。AE 能够直接

在原始时间序列上定义关键模式，通过观察关键模

式间的频率分布来定义熵值，并且省去了子序列的

构造和参数的调整，运算复杂度更低。

由于 AE 只能分析单一尺度时间序列的复杂

性，易造成时间序列其他时间尺度上信息的缺失。

本研究在 AE 的基础上，结合多尺度熵中粗粒化多

尺度的思想，提出了多尺度注意力熵，将 MAE 方法

用于滚动轴承振动信号的故障特征提取。MAE 能

够根据关键模式间间隔的出现频率，有效度量不同

尺度下时间序列模式复杂性程度。考虑到特征提取

得到的特征集数据量较大，为避免输入特征的冗余，

减少诊断过程的计算量，本研究利用 KPCA 对特征
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集进行降维，采用 FA‑SVM 建立故障诊断分类器，

提出一种基于 MAE、KPCA 和 FA‑SVM 的滚动轴

承故障诊断方法，并将其与 MSE、MDE、MPE 和

MFE等故障诊断方法进行对比。试验数据分析结果

表明，所提出的故障诊断方法可有效识别滚动轴承

的故障程度和故障位置，且效果优于其他对比方法。

1 算法与原理

1.1　注意力熵　

AE 通过定义时间序列关键模式，分析模式间

间隔的频率分布，来表征时间序列的复杂性和不规

则程度。相比于近似熵、样本熵和排列熵等方法，

AE 具有不需要调整参数、受时间序列长度影响较

小和计算耗时较短等优点，其计算步骤如下。

1） 对 于 给 定 的 时 间 序 列 X={ x ( i )，i=
1，2，⋯，N }，定 义 x 的 局 部 极 大 值 序 列 为 R=
{ xr ( i )，i= 1，2，⋯，j }，其中 r= { r1，r2，⋯，rj }；x的局

部极小值序列为 S= { xs ( i )，i= 1，2，⋯，k }，其中 s=
{ s1，s2，⋯，sk }。

2） 将峰值点作为 x的关键模式，关键模式之间

的间隔分 4 种情况，以此构造局部值间的区间序列
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Tmmax = { r2 - r1，r3 - r2，r4 - r3，⋯，rj - rj- 1 }
Tmmin = { s2 - s1，s3 - s2，s4 - s3，⋯，sj - sj- 1 }

Tmax - min =ì
í
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r1 - s1，r2 - s2，r3 - s3，⋯        ( r1 < s1 )
r1 - s2，r2 - s3，r3 - s4，⋯        ( r1 > s1 )

Tmin - max =ì
í
î

s1 - r2，s2 - r3，s3 - r4，⋯        ( r1 < s1 )
s1 - r1，s2 - r2，s3 - r3，⋯        ( r1 > s1 )

   （1）
其中：Tmmax 为局部最大值间的区间序列；Tmmin 为局

部最小值间的区间序列；Tmax - min 为局部最大值到局

部最小值的区间序列；Tmin - max 为局部最小值到局部

最大值的区间序列。

3） 分别计算 Tmmax、Tmmin、Tmax - min 和 Tmin - max 中各

个不同元素出现的概率，共设有 n个不同元素，每个

元素出现的概率为 pi ( i= 1，2，⋯，n )，则∑
i= 1

n

pi = 1。

4） 时间序列 X的 AE 可以按照 Shannon 熵的形

式定义为

H ( p )= -∑
i= 1

n

pi ln ( pi ) （2）

文献［13］指出，在大多数情况下，基于 4 种局部

值区间序列定义的模式而计算的熵值 H ( pmmax )、
H ( pmmin )、H ( pmax - min ) 及 H ( pmin - max ) 之间的差异较

小。因此，可根据不同情况选取合适的区间序列进

行注意力熵值的计算。通过分析 4 种情况，取 4 个熵

值的平均值作为时间序列 X的注意力熵值，即

H ( p )=
H ( pmmax )+ H ( pmmax )+ H ( pmax - min )+ H ( pmin - max )

4
（3）

相比单一情况，取 4 种不同情况的均值作为最

终 AE 值，能够有效消除数据中可能存在的异常值。

1.2　多尺度注意力熵　

AE 只能分析单一尺度下时间序列的自相似性

和复杂度。为了能更好地反映不同尺度下时间序列

包含的信息，本研究提出了多尺度注意力熵。

对于上述时间序列 X，构造其粗粒化序列为

y ( τ )
j = 1

τ
xi        ( )1 ≤ j≤ N/τ （4）

其中：j为原始序列粗粒化后的长度；τ为粗粒尺度因

子，τ= 1 时粗粒化序列即为原始时间序列。

对于不同的 τ，计算每个尺度因子下的注意力

熵值，得到所有尺度的注意力熵值，即

MAE ( x )= 1
τ ∑
k= 1

τ

AE ( y ( τ )
k ) （5）

1.3　核主成分分析　

主成分分析（principal component analysis， 简称

PCA）作为一种最常见的线性特征提取方法，在故

障诊断过程中能对特征数据集进行降维处理和特征

提取。对于滚动轴承故障诊断系统，其故障信号间

通常是不相关的，因此需要一种非线性方法。KP‑
CA 是特殊的主成分分析法［14］，其基本思想是通过

引入非线性核函数，将原本的特征空间映射到高维

空间中，再执行主成分分析。KPCA 算法原理如下。

设有一个输入数据集 xk ( k= 1，2，⋯，l )，xk ∈Rn，

其中：k为样本个数；n为维数。首先，对 xk进行去中

心化处理得到新数据集 Xk，再通过非线性核函数 ϕ

映射到高维空间，可以计算样本的协方差矩阵为

Cov = 1
l ∑j= 1

l

ϕ ( X j )ϕ ( X j )T （6）

计算高维特征空间的特征向量w i ( i= 1，2，⋯，n )
及其对应的特征值 λi ( i= 1，2，⋯，n )，将 w i 用映射

后的数据集 ϕ ( X )线性表示，构造出内积矩阵为

λi∑
i= 1

l

ϕ ( X )Tϕ ( X ) pi =

1
l ∑i= 1

l

ϕ ( X )ϕ ( X )T∑
i= 1

l

ϕ ( X )Tϕ ( X ) pi （7）

其中；pi ( i= 1，2，⋯，n )为线性系数。
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引入核矩阵 K替换内积矩阵，计算 K的中心化

核矩阵 K'，此时输入数据集的降维转变为求核特征

值问题，按特征值从大到小倒序排列。根据诊断要

求，设置提取效率阈值，计算累积贡献率 cμ为

cμ = ∑
i= 1

μ

λi ∑
i= 1

n

λi （8）

当 cμ大于、等于效率阈值时，选定前 μ个主成分

进行特征输入。

1.4　萤火虫算法优化支持向量机　

支 持 向 量 机（support vector machine ，简 称

SVM）作为一种有监督学习分类器，对数据、图像等

有良好的故障识别与分类功能。为了保证得到较优

的分类效果和较高的故障诊断识别率，应重点关注

SVM 模型中 2 个主要参数（惩罚因子 C和核函数参

数 σ）的选择。目前，针对 SVM 模型参数选择问题

已有很多优化算法，如粒子群优化算法［15］、万有引力

优化算法［16］、鲸鱼优化算法［17］及萤火虫优化算法［18］

等。萤火虫算法是模仿自然界中萤火虫在黑夜里发

光来互相传递信息、互相吸引的算法［18］，因该算法参

数较少，实现过程简单，且在连续空间和离散空间上

均具有良好的优化效果，本研究将其应用于 SVM 模

型参数的优化与选择。原始 FA 算法具体过程如下。

萤火虫的荧光亮度公式为

I ( r )= I0 e-γr 2

（9）
相应的吸引力为

β= β0 e-γr 2

（10）
其中：I0、β0 分别为萤火虫距离为 0 时的亮度和吸引

力；r为萤火虫之间的距离；γ为光吸收系数。

萤火虫的位置更新公式为

x χi = x χ- 1
i + β ( x χ- 1

j - x χ- 1
i )+ α0θχ- 1 （11）

其中：χ为迭代次数；x j为比 x i亮度更亮的萤火虫位

置向量。

由 文 献［19］可 知 ，θ 为 常 值 ，其 取 值 范 围 为

0.95~0.99；α0 取 1。

FA‑SVM 具体实现步骤如下：

1） 根据特征样本集，划分训练集和测试集；

2） 设置相应的参数值，包括 θ、α0 和 γ，初始化萤

火虫的位置和荧光亮度值；

3） 根据荧光亮度公式和吸引力公式，计算得出

萤火虫之间的亮度和吸引力值，更新萤火虫个体的

位置、亮度值和适应度值，使个体朝着相对亮度更亮

的方向靠近；

4） 判断是否满足预设条件，若能达到函数最优

位置值，停止迭代搜索，获得支持向量机模型的最优

参数值 C和 σ；
5） 依次对训练集和测试集进行 SVM 模型的训

练，直至完成 FA‑SVM 模型的建立。

萤火虫算法优化支持向量机流程如图 1 所示。

2 试验分析

为了验证所提 MAE 方法的效果，采用高斯白

噪声、蓝噪声和自回归（auto regression， 简称 AR）信

号进行仿真试验分析。其中，蓝噪声是通过使用高

斯白噪声频谱处理得到的有色噪声，AR 信号是模

拟的 3 阶自回归信号。噪声信号的波形与频谱如

图 2 所示。观察信号的波形图可以看出，波形均较

为复杂且随机性较大，无法直接根据波形区分这 3

图 2　噪声信号的波形与频谱

Fig.2　Noise signal waveforms and spectrum

图 1　萤火虫算法优化支持向量机流程

Fig.1　Flowchart of firefly algorithm support vector machine
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种模拟信号。

取 20 组长度为 5 500 的高斯白噪声、蓝噪声和

AR 信号，分别采用 MAE、MPE 和 MDE 方法对这 3
种信号进行分析。本研究取 AE 均值分析法进行分

析。 MSE 参数设置为：嵌入维数 m=2，容限 r=
0.15 SD（SD 为数据的标准差）［20］，时间延迟 λ=1；
MDE 参数设置为：嵌入维数 m=6，类别数 c=3［5］，

时间延迟 λ=1；MPE 参数设置为：嵌入维数 m=
6［21］，时间延迟 λ=1。取最大尺度因子 τ=15，计算

15 个 尺 度 下 的 熵 值 均 值 和 标 准 差 ，绘 制 MAE、

MDE、MDE 和 MPE 熵值曲线图。不同方法计算的

随机噪声的熵值曲线如图 3 所示。在 15 个尺度之

后，熵值趋于平稳，由于过大的尺度因子影响计算时

间，所以综合考虑选取尺度因子数为 15。

由图 3 可知，除 MPE 方法外，在全尺度上其余 3
种方法均能对 3 种随机噪声信号进行区分。在低尺

度上，MSE 和 MDE 方法提取的不同噪声信号熵值

曲线出现交叉的现象，随着尺度因子的增加，3 种噪

声的 MAE、MSE 和 MDE 熵值大小关系一致，即 AR
熵值>白噪声熵值>蓝噪声熵值。其中，白噪声熵

值曲线均位于蓝噪声熵值曲线的上方，这是由于白

噪声包含各种频率的声音，而蓝噪声的低频能量被

抑制，高频能量集中，因此白噪声相比蓝噪声结构更

复杂。仿真结果与实际相符。

为了评估不同熵方法的计算复杂度，以高斯白

噪声为例，取不同数据长度 N下各 20 组样本点数

( N= 2 000 + 500i，i= 1，2，⋯，8 )，计算不同数据长

度下几种方法的计算耗时。高斯白噪声信号长度变

化时不同方法的耗时情况如图 4 所示。由图可知，4
种熵方法的计算时间随着数据长度的增加而增加。

相较于 MSE、MDE 和 MPE，MAE 方法在不同数据

长度下计算时间均最少，且随着数据长度的增加，计

算时间增加不明显。这是由于 AE 省去了子序列的

构造，直接从原始数据中提取模式，极大地降低了计

算的复杂度，因此计算速度更快。

3 基于MAE、KPCA和 FA‑SVM的滚

动轴承故障诊断方法

3.1　故障诊断模型　

基于 MAE 对非线性故障信号特征提取的有效

性和精确性，并考虑到输入特征样本集的复杂度和

冗余性，提出一种基于 MAE、KPCA 和 FA‑SVM 相

结合的滚动轴承故障诊断方法。具体实现步骤如下：

1） 采集滚动轴承振动信号，考虑取M种不同故

障状态的信号数据，将每种状态划分为 N段，每段

具有相同的样本长度；

2） 选择前 15 个时间尺度进行分析，计算不同

尺度下不同故障状态的 MAE，提取非线性故障特

征，生成高维特征集；

3） 采用 KPCA 方法对高维特征集进行降维，根

据设定的贡献度下限的 85% 选择低维特征样本，生

成低维故障特征向量进行输入；

4） 从低维特征样本中划分训练集和测试集，基

于 FA‑SVM 分类器对训练集进行训练，建立训练模

型，再将测试集输入模型进行测试，完成故障诊断。

3.2　试验验证　

3.2.1　试验介绍　

为进一步验证本研究方法的有效性，采用某公

司研制的低速重载轴和轮系故障模拟试验台试验数

据进行分析。图 5 为低速重载轴和轮系故障模拟试

图 3　不同方法计算的随机噪声的熵值曲线

Fig.3　Entropy curves of different methods of random noises

图 4　高斯白噪声信号长度变化时不同方法的耗时情况

Fig.4　Time consumption of different methods with varying 
lengths of white Gaussian noise
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验台。在转速为 1 500 r/min、采样频率为 10 kHz、
负载为 1 kN 的条件下，采集滚动轴承 7 种不同状态

的试验数据，如表 1 所示。不同状态滚动轴承时域

波形如图 6 所示。图中分别为正常状态、保持架断

裂、滚动体点蚀、故障深度为 0.3 mm 的内外圈复合

故障、故障深度分别为 0.2、0.4、0.7 mm 的外圈故

障 1、外圈故障 2 和外圈故障 3。
3.2.2　特征提取　

每个样本长度为 2 000 个采样点，样本数为 30，
分别计算 15 个尺度因子下所有样本的 MAE、MSE、

MDE 和 MPE，并绘制相应的均值方差图。不同方

法的均值方差图如图 7 所示。由图可知：MSE 在第

10 个尺度因子之后，正常状态、保持架故障状态及

外圈故障 1 状态的熵值曲线趋于重合，无法很好地

进行滚动轴承正常状态与故障状态的区分；MDE、

MPE 和 MFE 方法下，多种滚动轴承状态的熵均值

曲线重叠度较高。由图 7（a）可知，除正常状态和外

圈故障 2 状态外，其他状态下的 MAE 曲线走势一

致，先缓慢下降，随后熵值逐渐上升，在高尺度上均

趋于平稳。这说明单一尺度下的 AE 值无法完全反

映故障的重要信息，而多尺度条件可以弥补这一缺

陷。此外，全尺度下 MAE 曲线的重叠度较低，优于

MSE、MDE、MPE 和 MFE 这 4 种方法，有利于更好

地进行滚动轴承故障状态的区分。

3.2.3　试验结果分析　

不同尺度熵值都能反映滚动轴承故障信息，若

将全部多尺度注意力熵作为特征向量输入，将会导

致数据冗余和计算复杂。基于此，采用 KPCA 方法

对高维数据进行降维。核函数的选择对 KPCA 结

果的影响较大，为避免发生维数灾难，降低训练和

预测的时长，本研究综合考虑，选取高斯径向核函

数。计算核函数的特征值以及对应的特征向量，

前 5 个主元的累积贡献率已经达到 85.12%，根据

文献［22］，超过了设定阈值 85%，因此选取前 3 个特

征向量作为特征输入，此时绝大部分故障信息没有

损失。根据不同的故障状态，将降维后的 3 维特征

集划分训练集（共 14×7 个样本）和测试集（共 16×7
个样本），训练集输入 FA‑SVM 模型进行训练。FA
初始化时的种群规模为 10，迭代次数为 100。得到

最优参数后，再采用测试集对完成训练后的分类器

进行测试。不同方法的故障识别效果如图 8 所示。

在相同的贡献率设置下，相较于 MSE、MPE、MDE
和 MFE，基于 MAE 的故障诊断方法的识别率最高，

达到 100%，验证了 MAE 在故障特征提取及诊断方

面的优越性。

为了研究不同优化算法分类器对滚动轴承故障

诊断的准确率和效率的影响，以 1 500 r/min 转速下

的滚动轴承状态数据为对象，使用粒子群优化支持

向 量 机（particle swarm optimization algorithm sup‑

表 1　试验数据

Tab.1　Experimental data

轴承状态

正常

保持架故障断裂

滚动体故障点蚀

内圈故障+外圈故障

外圈故障 1
外圈故障 2
外圈故障 3

故障直径/mm
0
―

―

0.3
0.2
0.4
0.7

类别数

1
2
3
4
5
6
7

图 5　低速重载轴和轮系故障模拟试验台

Fig.5　The simulation test bench for low-speed heavy-duty 
axle and wheel system failure

图 6　不同状态滚动轴承时域波形图

Fig.6　Time domain waveforms of rolling bearings in different 
states
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port vector machine， 简称 PSO‑SVM）、人工蜂群优

化 支 持 向 量 机（artificial bee colony algorithm sup‑
port vector machine， 简称 ABC‑SVM）对诊断结果

进行比较，验证本研究所提方法 MAE‑KPCA‑FA‑
SVM 的优势。使用不同分类器的 5 种方法的诊断

结果见表 2。由表可以看出：各方法下 POS‑SVM

的故障识别率最低； ABC‑SVM 与 FA‑SVM 的诊断

识别率基本相似，但 ABC‑SVM 的耗时较长。综合

考虑故障诊断的识别率和高效性，本研究选用 FA‑
SVM 分类器进行分类。

此外，还使用了低转速下的低速重载轴和轮系

故障模拟试验台试验数据，进一步验证所提方法的

图 8 不同方法的故障识别效果

Fig.8　Fault identification effect based on different methods

图 7 不同方法的均值方差图

Fig.7　Mean variance diagrams of different methods
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适用性。分析 600 r/min 下的滚动轴承状态数据，

7 种工况与高转速一致，分别为正常、保持架故障，

滚动体故障、内外圈复合故障、外圈故障 1、外圈故

障 2 和外圈故障 3。不同转速下各诊断方法的分类

结果见表 3。由表可以看出，2 种转速下基于 MAE
方法故障识别率均最高。这说明相比于其他多尺

度熵方法，MAE 能更加高效地进行滚动轴承的故

障识别。

4 结  论

1） 提出了一种时间序列复杂度特征度量方法

——多尺度注意力熵，用于滚动轴承振动信号的非

线性故障特征提取，其与注意力熵相比，能表征多个

不同尺度下更丰富、更深层的模式信息。仿真试验

分析结果验证了 MAE 在故障特征提取方面的有效

性和优越性。

2） 提出了一种基于 MAE、KPCA 和 FA‑SVM
的滚动轴承故障诊断方法，试验结果表明，所提方法

能够有效识别滚动轴承的故障状态，识别率和区分

效果均优于基于 MSE、MDE、MPE 和 MFE 的故障

诊断方法。
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