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摘 要：由于机械系统的复杂性，滚动轴承振动信号的特征信息表现在不同尺度上，因此需要对振

动信号进行多尺度分析。基于此，提出一种基于平滑先验分析 （Smoothness priors approach，SPA） 和排

列熵 （Permutation entropy，PE） 的滚动轴承故障诊断方法。该方法首先采用平滑先验分析方法代替传

统的时间序列分解方法对滚动轴承信号进行分解，得到轴承信号的趋势项和去趋势项；其次，分别计算

趋势项和去趋势项的排列熵值；最后，将排列熵值作为特征向量，输入基于粒子群优化支持向量机建立

的分类器。将该方法应用于滚动轴承实验数据并进行对比分析，结果表明，在训练样本数为每类50%的

条件下，该方法的故障诊断正确率比PE和经验模态分解-PE分别高出12.5%和3.125%。
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Abstract：Due to the complexity of mechanical systems，the feature information of the rolling bearing vibra⁃
tion signals behave on different scales，making it necessary to analyze the vibration signal in a multi-scale way.
Therefore，an approach for the fault diagnosis of rolling bearings using the permutation entropy（PE）and SPA
（Smoothness Priors Approach）is proposed. Firstly，the SPA is used to decompose the rolling bearings vibration
signal instead of the traditional time series decomposition method，trend component and de-trend component
spanning different scales are obtained. Secondly，the permutation entropy of the trend component and de-trend
component，which contain the main fault information is calculated. The permutation entropies are accordingly
seen as the characteristic vector，then input to the Particle Swarm Optimization and support vector machine based
classifier. Finally，the proposed method is applied to the experimental data. The analysis results show that，com⁃
paring to PE and Empirical Mode Decompose-PE，the diagnosis accuracies of the current approach increase by
12.5% and 3.125%，respectively，as the training sample size is 50% per class.

Key words：Aero-engine；Bearing；Vibration；Fault diagnosis；Support vector machine
* 收稿日期：2019-03-02；修订日期：2019-06-27。

基金项目：山东省自然科学基金面上项目（ZR2017MF036）；国防科技项目基金（F062102009）。
通讯作者：戴洪德，博士，副教授，研究领域为惯性导航、卡尔曼滤波和故障诊断。E-mail：13181612901@163.com
引用格式：戴洪德，陈强强，戴邵武，等 . 基于平滑先验分析和排列熵的滚动轴承故障诊断［J］. 推进技术，2020，41（8）：

1841-1849. （DAI Hong-de，CHEN Qiang-qiang，DAI Shao-wu，et al. Rolling Bearing Fault Diagnosis Based on
Smoothness Priors Approach and Permutation Entropy［J］. Journal of Propulsion Technology，2020，41（8）：1841-
1849.）



推 进 技 术 2020 年

1 引 言

航空发动机是武器装备的重要组成部分之一，

其工作状态直接影响着飞行质量，是保证飞行安全

的重要部件之一［1］。滚动轴承作为发动机等机械设

备的基本部件，其工作状态直接影响并决定着航空

发动机的性能安全。当轴承存在局部损伤时，会使

发动机设备振动异常，更有可能导致设备的损毁［2］。

因此，实现准确的滚动轴承故障诊断具有十分重要

的意义。

受发动机工作环境影响，滚动轴承的振动信号

多为非线性、非平稳信号。因此如何从非线性、非平

稳信号中提取出故障特征信息，是实现滚动轴承故

障诊断的首要目标。随着非线性理论在故障诊断领

域的发展，许多非线性分析方法得到了广泛应用。

文献［3］通过关联维数对航空发动机状态进行了分

析，实现了发动机故障状态监控；文献［4］为解决故

障判断问题，引入了广义分形维数，代替了单一尺度

下的分形维数。文献［5］结合混沌理论与李雅普诺

夫指数理论，对发电机组的故障诊断问题进行了研

究。这些非线性理论中，关联维数、广义分形维数均

存在着依赖数据长度和精度不足等问题，而李雅普

诺夫指数在实际使用过程中易受到噪声干扰，限制

了其实际应用。

为了直观有效地对时间序列信息进行度量，Yan
等［6］引入了近似熵的概念对机器健康状态进行分析。

艾延廷等［7］通过融合信息熵距对发动机转子裂纹-碰
摩耦合故障进行诊断。费成巍等［8］将过程功率熵谱

与支持向量机进行结合，实现发动机转子振动故障

诊断。Christoph等［9］提出了排列熵的概念，用于检测

时间序列随机性和动力学突变。PE可有效衡量时间

序列的复杂程度，并在医学、机械等多个领域得到广

泛应用［10］。相比近似熵的一致性较差等问题，排列

熵算法能够有效检测并扩大信号的变化，反映出信

号的内部特征。然而，由于机械设备的复杂性和振

动信号的多尺度性，单一尺度下的排列熵算法不足

以准确提取出振动信号的信息［11］。因此，有必要通

过多尺度分解方法，在时间序列上对滚动轴承信号

进行多尺度分解，从而实现滚动轴承振动信号的多

尺度分析。

在时间序列多尺度分解问题中，小波分析最早

得到了广泛程度的应用，而小波分析的不足之处在

于小波基的选取，不同的小波基对效果有着很大的

影响［12］。Huang等［13］提出了经验模态分解方法（Em⁃

pirical mode decompose，EMD），采用三次样条曲线对

信号进行自适应分解，能够对信号进行时频聚焦，在

滚动轴承故障分析中也有着广泛的应用［14］。在 EMD
的基础上［15］，扩展提出了完备经验模态分解（Ensem⁃
ble empirical mode decompose，EEMD）。文献［16］采

用了变分模态分解的方法实现了滚动轴承的故障诊

断。这些时间序列分解方法为多尺度下的故障诊断

提供了方法，具有一定的实用价值。其不足之处在

于这些多尺度分解方法在分解过程中产生了较多的

分量，在进行故障诊断问题分析时，一般认为前几个

分量中包含了主要故障信息，并选择前几个分量的

特征值构成特征向量进行故障诊断分析［17］。分量的

选择一定程度上影响了故障特征提取的自适应性，

同时过多分量的特征集在一定程度上造成了信息的

冗余。此外，选取的分量信息的特征值在时域特征

中过于类似，不具有明显的区分度。

为了解决上述问题，本文提出了基于 SPA-PE-
PSOSVM的滚动轴承故障诊断方法。首先，采用平滑

先验分析（Smoothness priors approach，SPA）方法将振

动信号分解为趋势项和去趋势项，这在一定程度上

大大降低了分解所得分量的个数，且趋势项与去趋

势项之间差异明显，有益于特征向量的构建；然后，

对所得的趋势项和去趋势项提取其排列熵；最后，将

熵值作为特征向量输入粒子群优化（Particle swarm
optimization，PSO）的支持向量机（Support vector ma⁃
chine，SVM），从而实现轴承故障类别的诊断。

与传统的特征提取方法相比，本文提出的方法

在趋势项与去趋势项这两个差别较大的分量中提取

振动信号的随机性和动力学突变特征，因此相较于

传统方法而言，本研究方法更能反映信号故障的本

质特征。SPA方法在医学等领域有着一定应用，但在

故障诊断领域未见有文献报道。将所提出的方法应

用于轴承试验数据，结果表明，该方法能够有效区分

滚动轴承的故障类型，是一种有效的故障诊断方法。

2 分解-特征提取及故障诊断方法

为实现滚动轴承不同振动信号的特征提取，本

文采用“分解-特征提取”的思想，首先采用时间序列

分解方法将信号分解为不同时间尺度。然后对分解

所得分量进行 PE值求解，以深度挖掘滚动轴承故障

信息。

2.1 时间序列分解

在时间序列分解方面，采用较多的是 EMD方法

及其扩展形式。EMD算法将复杂信号分解为多个固
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有模态函数（Intrinsic mode function，IMF）和一个余

项，EMD分解的表达式为［18］

S =∑
i = 1

n IMF i ( )t + R (t) （1）
式中 S为源信号；IMF i (t)为第 i个 IMF分量；R (t)

为分解得到的余项。待分解信号可表示为分解得到

的子序列之和。

EMD分解的不足之处在于过多的 IMF分量造成

了信息的冗余，在特征向量提取过程中，对多个 IMF
分量的特征量求解增加了计算量。在文献［17-19］
中，选择提取前 6个分量的特征值构建特征向量集。

同时，EMD分解得到的低阶 IMF分量对应高频特征

信息，前 6个 IMF分量之间特征信息近似，区分度过

低。所以，本文提出采用 SPA方法对轴承故障信号进

行分解。

SPA最早应用于心电信号处理，其计算过程简

单，计算量极小，仅选择单一参数即可快速分量原始

数据趋势项和去趋势项（也称为周期项）。目前文献

主要应用于电力系统非线性去趋［20］和滑坡位移分解

预测［21］。

设初始信号为 Z，其趋势项表示为 Z t。对 Z t构建

线性观测模型为

Z t = Hθ + v （2）
式中 H 为观测矩阵，θ为回归参数，v表示观测

误差。

采用正则化最小二乘法，通过求解 θ的最优解 θ̂，

然后根据 Ẑ t = Hθ̂确定原始数据趋势项，有

θ̂λ = arg minθ { Hθ - Z
2 + λ2  D d ( )Hθ

2} （3）
式中 λ为正则化参数；D d为第 d阶微分算子的离

散形式表达。

设 Z原时间序列有 N个局部极值点，即

Z t = [ Z 1 , Z 2 , . . . , ZN ] （4）
推导得式（4）中任意阶趋势为

D d =
é
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d ( )Z td 1 dZ 1 ⋯ d ( )Z td 1 dZN
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（5）

使微分项 D d ( )Hθ →0，求解式（5）可得

θ̂λ = (H TH + λ2H TD T
dD dH)

-1
H TZ （6）

Ẑ t = Hθ̂λ （7）
为了简化观测矩阵 H的选择，选择 H为单位阵。

选择式（5）中的阶次为 2阶，形式为

D 2 =
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1 -2 1 0 ⋯ 0
0 1 -2 1 ⋯ ⋯
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
0 ⋯ 0 1 -2 1

（8）

消除趋势项后，Z的去趋势项 Z det可表示为

Ẑ det = Z - Hθ̂λ = (I - (I + λ2D T
2D 2)

-1) Z （9）
式中

L = I - (I + λ2D T
2D 2)

-1

则式（9）表示为

Ẑ det = LZ （10）
L可视为高通滤波器，通过选择正则化参数 λ，可

实现对 Z的趋势项及去趋势项的分离。

通过对 SPA分解的原理分析可知，SPA分解所得

分量个数与时间序列长度无关，即所得分量只有趋

势项和去趋势项，这在一定程度上克服了 EMD分解

所得分量过多的不足，简化了故障诊断中特征向量

求取的过程。为了说明 SPA分解的趋势项提取能力，

采用如下仿真信号进行分析

x1 = [ 1 + 0. 5sin (5πt) ] sin (120πt + 20πt2)
x2 = sin (40πt) （11）

纯信号 x3 由公式（11）中的 x1 + x2 合成，在纯信

号的基础上，增加均值为 0，方差为 1的高斯白噪声信

号并构成含噪信号 x4。采样频率为 1024Hz，仿真时

间 t ∈ [ 0，1 ]。
对含噪信号进行 SPA分解，原始纯信号、含噪信

号及 SPA分解后的趋势项和去趋势项如图 1所示。

如图 1所示，SPA分解所得趋势项可较好地反映

出原始纯信号的特征。采用互相关系数 ρx3 t表示对含

噪信号进行 SPA分解所得的趋势项 t与纯信号 x3 之

间的相关性；ρx3 t的取值越接近 1，表示两信号之间的

相关性越强。

ρx3 t =
Cx3 t

σx3σt

（12）
计算得到趋势项与纯信号之间的互相关系数为

0.9066，表明 SPA分解对含噪信号 x4的趋势项提取结

果能够很好地表示原始纯信号信息。

鉴于 SPA分解的分量个数较少及趋势项提取能

力较强的特性，可考虑将其应用于故障诊断中的多

尺度分解过程；通过 SPA分解所得到的趋势项及去趋

势项，求取其特征量并组成特征向量，可以概括原始

信号在不同分量上的特征信息。
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2.2 排列熵特征提取

在 2.1节中，通过对滚动轴承振动信号进行 SPA
分解，得到特征程度区分明显的趋势项和去趋势项。

通过对这两项分量进行特征提取，从而为后续故障

诊断提供特征向量。

排列熵算法原理为：针对长度为 N的时间序列

{x (i)，i = 1，2，. . .，N}，对 x (i)进行相空间重构［22］，有

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

X 1 = { }x (1), x (1 + τ ) , . . . , x [ 1 + (m - 1)τ ]
X j = { }x ( j ) , x ( j + τ ) , . . . , x [ j + (m - 1)τ ]
⋮

X k = { }x ( k ) , x ( k + τ ) , . . . , x [ k + (m - 1)τ ]
（13）

式中m为嵌入维数，τ为延迟时间，k = N - (m - 1)τ
为重构向量的个数。

将 X j中的元素按升序排列得

x [ i + ( j1 - 1)τ ] ≤ ⋯ ≤ x [ i + ( jm - 1)τ ] （14）
式中 j1，j2，⋯ jm 为各元素在排序之前位于相空间

所在列的索引。

若 X j 中有两元素相等，则按原始顺序排列。通

过对相空间重构后的时间序列分析，对于任意一个

X j，均能得到相应的符号序列 S l = {j1，j2，⋯，jm}，其中，

l = 1，2，⋯，k，且 k ≤ m！。可定义排列熵为［23］

Hp (m ) = -∑
j = 1

k

P j ln (Pj ) （15）

式中 Pj为符号序列的概率，且∑
j = 1

k

P j = 1。

若 Pj = 1
m！

，则 Hp (m ) = ln (m！)，取值最大。将

Hp (m )标准化可得

Hp = Hp (m )
ln (m!) （16）

此时，Hp的取值为 [ 0，1 ]，可反映出时间序列的复

杂程度。Hp越大，则序列复杂程度越高。

排列熵算法能够有效衡量时间序列的复杂程

度，并检测时间序列随机性和动力学突变，同时能够

放大时间序列的微弱变化，适合作为故障诊断的特

征。根据排列熵算法的提出者 Bandt等建议，在计算

排列熵时，嵌入维数 m不宜过小或过大；如果嵌入维

数 m过小，此时重构的向量中包含的状态太少，不能

有效反应时间序列的动力学突变，算法失去其意义；

如果嵌入维数 m过大，则相空间的重构过程会均匀化

时间序列，因此一般取 3~7；而时间延迟 τ对计算的影

响较小，一般取 τ = 1［19］。
2.3 基于PSOSVM的故障诊断方法

SVM以统计学习为理论基础，通过非线性映射，

将原始空间样本数据映射到高维特征空间，从而实

现其理论分析［24］。利用 SVM对所提取出的特征信息

进行故障诊断时，涉及到核参数及惩罚因子的选择

问题。针对这一问题，采用 PSO优化方法来实现。

PSO优化算法是智能领域算法中的一种基于群

体智能的优化算法，可通过粒子在解空间追随最优

粒子进行搜索［25］。利用 PSO方法优化 SVM参数框图

如图 2所示。

Fig. 1 Simulated signal and SPA results

Fig. 2 PSO-SVM algorithm
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综上所述，本文所提出的 SPA-PE-PSOSVM轴承

故障诊断方法如下：

首先，采用 SPA方法代替传统的时间序列分解方

法，自适应地将滚动轴承振动信号分解为趋势项和

去趋势项。这两项时间序列均包含着不同频段和不

同尺度的故障信息。

其次，应用排列熵原理，分别对趋势项和去趋势

项计算其排列熵值，作为滚动轴承故障诊断的特征

向量 F，即

F = [ PE trend ,PE detrend ] （17）
最后，采用 PSO算法优化 SVM分类器，并将不同

故障类型的特征向量输入至分类器，完成对滚动轴

承的故障诊断。

基于 SPA-PE-PSOSVM的滚动轴承故障诊断方

法的流程图如图 3所示。

3 试验分析

为了验证本文所提出的 SPA-PE-PSOSVM算法

的有效性和准确性，选择 6205-2RS JEM SKF深沟球

轴承数据作为验证数据。数据来源为 Case Western
Reserve University电气工程实验室滚动轴承数据集，

电机负载为 735.5W，轴承转速为 1772r/min；故障通

过 电 火 花 技 术 布 置 ，直 径 为 0.3556mm，深 度 为

0.2794mm，4种状态的振动信号采样频率为 12kHz；
数 据 样 本 长 度 为 2048；除 正 常 状 态（Normal，记 为

NORM）外，分别记三种故障状态为滚动体故障（Roll⁃
ing element fault，记 为 REF）、内 圈 故 障（Inner race
fault，记 为 IRF）和 外 圈 故 障（Outer race fault，记 为

ORF）。

取正常状态、滚动体故障、内圈故障及外圈故障

4种状态的样本各 80组，共计 320组数据。在故障诊

断过程中，选择 4种状态下各 80组数据中的 40组作

为训练集（50%），余下 40组作为测试集（50%），以验

证算法的有效性。4种状态下轴承的振动加速度 a信

号如图 4所示。

为了验证 SPA方法与传统时间序列分解方法之

间的优势，选取其中正常状态 NORM为例，采用 EMD
方法进行分解，选取前 6个 IMF分量作为展示，结果

如图 5所示。

经过 EMD分解正常状态振动信号，共得到 10个
IMF分量与 1个趋势项，在后续特征提取过程中造成

了一定程度的信息冗余，且对多个 IMF分量进行排列

熵值计算，也增加了计算量。采用 SPA算法对同样的

正常状态信号进行分解，所得结果如图 6所示。

如图 6所示 SPA分解所得 2个分量，其中趋势项

保留了原始时间序列的趋势特征，且趋势项与去趋

势项之间的差别明显，采用 PE进行趋势项与去趋势

项的特征向量提取，能够完整概括时间序列的特征。

为验证 SPA算法是否可行，对所采集 4种状态下 320
个样本的趋势项及去趋势项进行 PE求解；其中，PE
参数设置参照文献［19］。320个样本的趋势项、去趋

势项对应的 PE值如图 7所示。

如图 7所示，参照图 5分解结果，SPA分解所得趋

势项较为平缓，而去趋势项随机性较大，这在图 7中
也得到了反映。图 7（a）中对应的是趋势项的 PE，其
幅值较图 7（b）而言有着明显的降低。在分类方面对

Fig. 4 Signals from the normal and fault bearing

Fig. 3 Flow chart of rolling bearing fault diagnosis based

on SPA-PE-PSOSVM

1845



推 进 技 术 2020 年

图 7进行分析：对趋势项而言，正常状态（NORM）和

内圈故障（IRF）的排列熵波动区间有一定的重叠和

交叉，直接使用趋势项的排列熵作为滚动轴承的故

障特征可能会引起误判；对去趋势项而言，内圈故障

（IRF）和外圈故障（ORF）的排列熵波动区间有一定的

重叠和交叉，直接使用去趋势项的排列熵作为滚动

轴承的故障特征可能会引起误判。但是结合趋势项

和去趋势项分析可知，将趋势项的排列熵作为属性

1，去趋势项的排列熵作为属性 2，即可有效概括不同

尺度上的故障信息，从而完成对滚动轴承故障信号

特征分量的提取。为验证 SPA-PE作为特征提取方

法的有效性，选用 PE特征提取及 EMD-PE特征提取

进行对比分析；同时，为了说明 PSO算法对 SVM的优

化效果，每种方法均与未使用优化算法的 SVM分类

器进行对比。其中标签 1，标签 2，标签 3，标签 4分别

对应正常状态、内圈故障、滚动体故障及外圈故障。

直接对滚动轴承故障信号进行 PE解算，并将特

征向量输入至 SVM和 PSOSVM分类器中，结果如图 8
所示。

采用滚动轴承故障信号的 PE作为特征向量，针

对 4种状态 160个测试集，PE-SVM的故障诊断精度

为 84.375%（135/160）；PE-PSOSVM的故障诊断精度

Fig. 6 SPA decomposition results

Fig. 5 EMD decomposition results

Fig. 7 PE of samples
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为 87.5%（140/160）。其中，PSO优化 SVM惩罚因子

为 1.8232，核参数为 645.2294。
继续验证 EMD-PE算法对滚动轴承故障信号的

诊断效果。首先对滚动轴承故障信号进行 EMD分

解，然后采用前 6个 IMF分量的排列熵值作为特征向

量，将特征向量输入至 SVM和 PSOSVM分类器中，结

果如图 9所示。

针对 4种状态 160个测试集，采用 EMD-PE-SVM
算法的故障诊断精度为 95%（152/160）；采用 EMD-
PE-PSOSVM的故障诊断精度为 96.875%（155/160）。

其中，PSO优化 SVM惩罚因子为 13.2931，核参数为

1960.7666。
采用本文所提出的 SPA-PE-PSOSVM方法进行

故障诊断，首先对滚动轴承故障信号进行 SPA分解，

得到趋势项和去趋势项，然后分别计算 PE值作为特

征向量，将特征向量输入至 SVM和 PSOSVM分类器

中，结果如图 10所示。

针对 4种状态 160个测试集样本，采用 SPA-PE-

SVM算法的故障诊断精度为 96.875%（155/160）；采

用 SPA-PE-PSOSVM的故障诊断精度为 100%（160/
160）。其中，PSO优化 SVM惩罚因子为 0.1，核参数为

91.073。
验证 1：为了直观说明对滚动轴承振动信号的故

障诊断效果，将各方法所得结果列于表 1所示。表中

数值表示针对每一个状态下的 40个测试集样本，采

用分类算法所得到的正确分类结果数目。表中 ACC
表示精度的英文简写。

如表 1所示，采用粒子群优化算法的 PE，EMD-

Fig. 9 EMD-PE diagnosis results

Table 1 Accuracy rate comparison of six algorithm

Methods
PE-SVM

PE-PSOSVM
EMD-PE-SVM

EMD-PE-PSOSVM
SPA-PE-SVM

SPA-PE-PSOSVM

NORM
40
40
40
40
40
40

IRF
39
37
38
39
40
40

REF
35
38
40
40
35
40

ORF
21
25
34
36
40
40

ACC/%
84.375
87.5
95

96.875
96.875
100

Fig. 8 PE diagnosis results
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PE，SPA-PE三种方法相比默认参数的故障诊断算法

而言，精度分别提高了 3.125%，1.875%，3.125%，证明

了在参数选择方面采用 PSO优化 SVM参数能够有效

提高故障诊断准确性。相比直接对滚动轴承故障信

号求取 PE值而言，采用 EMD-PE及 SPA-PE这种多

尺度分解算法均能有效提高故障诊断能力；而在多

尺度分解方面，SPA-PE方法较 EMD-PE方法而言具

有更高的精度优势，且 SPA-PE方法所需的运算量小

（仅需计算趋势项与去趋势项的 PE），算法简单。通

过实验分析，证明了本文所提出的 SPA-PE-PSOSVM
算法的有效性。

验证 2：为了进一步分析本文所提出的 SPA-PE-
PSOSVM算法的有效性，在选择的实验数据基础上，

分别选取不同比例（总样本数量的 10%，20%，30%，

40%）的数据作为训练集，其余样本作为测试集（例如

10%即选择 4种状态下各 80组数据中的 8组作为训

练集（10%），余下 72组作为测试集（90%））。采用

EMD-PE-PSOSVM算法与 SPA-PE-PSOSVM算法进

行对比，在不同训练集下所得结果如表 2所示。

如表 2所示，当训练集数目减少时，SPA-PE-
PSOSVM方法的故障诊断精度有着一定程度的降低，

但总体优于 EMD-PE-PSOSVM方法；且在 30%，40%
训练集基础上仍具有 100%的诊断精度，进一步论证

了 SPA分解在多尺度分析中的优势。

4 结 论

本文结合 SPA分解方法进行轴承信号多尺度分

析，同时通过排列熵算法进行特征提取，并将其应用

于轴承故障数据诊断。实验结果表明：

（1）采用 SPA方法进行多尺度分解，所得分量个

数（2个）远小于 EMD分解方法，避免了特征量选取的

冗余性，提高了算法的简洁程度；同时，SPA方法所得

的趋势项和去趋势项更好地反映了不同尺度的特征

信息，具有更好的故障诊断精度，在实验中精确度为

100%。

（2）采用粒子群优化算法的 PE，EMD-PE，SPA-
PE三种方法相比默认参数的故障诊断算法而言，精

度分别提高了 3.125%，1.875%，3.125%。PSO方法可

以更加准确地选取 SVM训练过程中的惩罚因子和核

参数，提高了 SVM的分类能力。

（3）SPA算法流程简单，计算量较小，后续可根据

其算法特性考虑将其应用于去噪滤波等信号分析

方面。
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