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摘 要：针对多尺度散布熵（MDE）在粗粒化过程中易发生信息丢失、产生虚假信息，难以全面提取轴承

故障信息的问题，提出了基于改进的精细复合多尺度归一化散布熵（IRCMNDE）和最近邻凸包分类（NNCHC）
的滚动轴承故障诊断方法。引入精细复合多尺度散布熵（RCMDE），将其粗粒化过程中平均值替换为最大值

来表示数据段信息，以克服传统粗粒化过程的不足并突出故障特征。通过归一化操作减弱熵值计算时不同参

数选择导致的熵值波动幅度，得到 IRCMNDE。将 IRCMNDE 作为故障特征，使用 NNCHC 分类器对故障特

征进行分类。经实验验证，该方法可达到 98. 98% 的故障识别准确率，相比基于 MDE（故障识别准确率为

95. 99%）和 RCMDE（故障识别准确率为 97. 60%）的方法，能够更准确地提取滚动轴承的故障特征信息，提高

承故障分类的准确性。
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Abstract： In view of the problem that information loss and false information may occur dur‑
ing the coarse‑graining process of multi‑scale dispersion entropy（MDE），which make it difficult
to extract bearing fault information comprehensively， a rolling bearing fault diagnosis method
based on improved refined composite multi ‑ scale normalized dispersion entropy（IRCMNDE）
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and nearest neighbor convex hull classification（NNCHC）was proposed. The refined composite
multi ‑scale dispersion entropy（RCMDE）was introduced， and the average value in the coarse ‑
graining process was replaced by the maximum value to represent the data segments information，
which can overcome the shortcomings of the traditional coarse ‑graining process and highlight the
fault characteristics. Through the normalization operation to reduce the influence of the selection
of different parameters on the entropy value， IRCMNDE was acquired as feature samples；
NNCHC was used to classify the feature samples to realize bearing fault diagnosis. Experimental
results showed that the proposed method can achieve 98. 98% fault identification accuracy. Com‑
pared with the methods based on MDE（fault identification accuracy was 95. 99%）and RCMDE
（fault identification accuracy was 97. 60%）， the proposed method can extract the fault feature in‑
formation of rolling bearings more accurately and improve the accuracy of fault classification.

Key words：rolling bearing；fault diagnosis；multiscale dispersion entropy；
refined composite multiscale dispersion entropy；
nearest neighbor convex hull classification（NNCHC）

近年来,航空发动机旋转机械的状态监测和

故障诊断受到众多学者的广泛关注，滚动轴承作

为旋转机械设备的重要零部件，其运行状态是否

正常会直接影响整台设备的健康状况和剩余使用

寿命 [1]。随着机械设备的运行，轴承不可避免地

会受到裂纹，腐蚀，剥落和其他因素的影响，而导

致其振动信号表现出非线性动态特性 [2]。因此，

提取合适的轴承故障特征以有效反映轴承的工作

状态并对故障特征进行准确分类对轴承的故障诊

断至关重要 [3]。

近年来，非线性动力学技术不断发展，其中，

基于熵的方法，如，近似熵（approximate entropy，
APE）[4]、样本熵（sample entropy，SE）[5]和排列熵

（permutation entropy，PE）[6]等，已广泛用于旋转

机械故障诊断。但是，APE计算结果的准确性依

赖于数据长度，分析短数据段时，可能会产生偏

差 [7]。SE克服了 APE的缺点，但是它存在计算复

杂度较高的缺陷 [8]。PE计算简单、抗噪能力较强，

但是它忽略部分幅度信息 [9]。针对上述熵的缺

陷，Mostafa等 [10]提出了散布熵（dispersion entro‑
py，DE，量符号记为 Ede），因其在测量振动信号的

复杂度和随机性方面的表现出优异的准确性、有

效性和抗干扰性，被广泛应用于轴承的故障检测。

然而，上述基于熵的方法仅在单个尺度上提

取故障特征，会丢失一些重要信息，导致结果产生

偏差。为克服该缺点，Azami等 [11]进一步提出了

多尺度散布熵（multiscale dispersion entropy，MDE，
量符号记为 Emde），与基于单尺度熵的方法相比，

基于多尺度熵的方法极大地提高了结果准确性，

受到了众多专家学者的青睐 [12‑ 13]。但在粗粒化过

程中，通过计算各不重叠数据段的平均值得到粗

粒化序列，可能产生信息丢失、虚假信息等问题，

导致熵值计算结果不稳定且准确性差 [14]。其次，

随着尺度因子的增加，粗粒化序列的长度越来越

短，熵的辨别力也随之降低，导致只能在有限的尺

度因子内进行熵值分析，分析过程受到限制 [15]。

因此，本文拟对多尺度散布熵进行改进以得到稳

定、准确的熵值结果，作为故障特征用于后续故障

分类。

在对故障特征进行分类识别方面，支持向量

机（support vector machine，SVM）取得了显著的

成果 [16]。但是 SVM只能通过二叉树或者偏二叉

树等方法来细化分类，这样做可能会导致训练样

本不均衡问题，在处理该类问题时往往不尽如人

意 [17]。针对 SVM不足，Zhou等 [18]提出了最近邻凸

包 分 类（nearest neighbor convex hull classifica‑
tion，NNCHC）算法，NNCHC以其在解决多分类

问题时变现出的良好性能以及在小样本情况下也

可取得较高的识别准确率的优势，得到了专家学

者的研究应用，如曾鸣 [19]利用最近邻凸包分类算

法准确完成了对轴承故障位置的识别。杨宇等 [20]

通过局部均值分解和核最近邻凸包（kernel near‑
est neighbor convex hull classification，KNNCHC）分

解算法有效实现了轴承的故障诊断。

针对上述分析，本文对多尺度散布熵进行改

进，提出改进的精细复合多尺度归一化散布熵

（improved refined composite multiscale normal‑
ized dispersion entropy，IRCMNDE，量符号记为
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Eircmnde），通过 NNCHC分类算法进行故障分类。

首先，将传统粗粒化过程改进为精细复合多尺度

粗粒化过程，并将其中的平均值计算替换了最大

值计算，得到改进的精细复合多尺度散布熵（IR‑
CMDE，量符号记为 Eircmde）。然后，对 IRCMDE
进行归一化操作，得到 IRCMNDE以减弱不同参

数选择导致的熵值波动。最后，将轴承不同工作

状态的振动信号的 IRCMNDE值作为故障特征，

通过NNCHC分类算法，完成故障分类识别，实现

轴承的故障诊断。实验结果证明本文方法可以有

效、准确地对滚动轴承故障进行检测和分类。

1 基础理论

1. 1 散布熵（DE）
散布熵是表征时间序列复杂性和不规则程度

的非线性动力学方法，由Mostafa等于 2016年提

出，散布熵可同时检测带宽、频率和幅度变化，更

有效地提取信息，且其计算时间也大大缩短，抗干

扰性强，对噪声不敏感，可以有效反应轴承故障特

征，在滚动轴承故障诊断领域得到了广泛的应用

散布熵是表征时间序列复杂性和不规则程度的非

线性动力学方法。

给 定 一 个 非 线 性 时 间 序 列 X=
{ x 1,x2,…,xN }，具体计算步骤如下 [21]：

1）将 X={ x 1,x2,…,xN }通过正态分布函数

映射到Y={ y1,y2,…,yN }。
2）将 yi 映射到 zi，zi= R ( c ⋅ yi+ 0.5 )，其中 c

为类别个数，ë û• 表示取整函数。

3） 嵌 入 序 列 zm,ci ={ zci,zci+ d,…,zci+(m- 1)d }，
i= 1,2,…,N-(m- 1 )d，其嵌入维数为 m、时

间延迟为 τ。将每个时间序列 zm,ci 映射到散布模

式 πν0 ν1…νm- 1，其 中 zci= ν0, zci= ν0, …, zci+(m+ 1)d=
νm- 1。

4）对于每个散布模式 πν0 ν1…νm- 1，其相对频率

可表示为

p ( πν0 ν1…νm- 1 )=
Num ( πν0 ν1…νm- 1 )
N-(m- 1 )d

（1）

式中 N-(m- 1 )d表示嵌入向量的总个数，Num

表示 zm,ci 映射到 πν0 ν1…νm- 1的个数。

5）具有嵌入维数 m，时间延迟 d和类别 c的
时间序列的散布熵计算

E de ( X,m,c,d )=

-∑
π= 1

cm

p ( πν0 ν1…νm- 1 ) ln ( p ( πν0 ν1…νm- 1 ) ) （2）

式中 m为嵌入维数，d为时间延迟，c为类别个数，

p ( πν0 ν1…νm- 1 )为散布模式 πν0 ν1…νm- 1的相对频率。

1. 2 多尺度散布熵（MDE）
多尺度散布熵作为散布熵的改进形式，由

Azami等于 2018年提出，具体计算步骤如下 [11]：

1）对于时间序列 X={ x 1,x2,…,xN }，通过式

（3）构造粗粒度化序列

y ( τ )j =
1
τ ∑b=( j- 1) τ

jτ

xb , ( 1≤ j≤ ë ûN/τ ) （3）

2）MDE定义为

Emde ( X,m,c,d )= E de ( y ( τ ),m,c,d ) （4）
MDE多尺度粗粒化计算过程如图 1所示。

1. 3 改进的精细复合多尺度归一化散布熵

（IRCMNDE）
文献 [22]针对多尺度样本熵（multi‑scale en‑

tropy，MSE）在粗粒化过程中的不足，提出了局部

最大值多尺度样本熵（local maximum multi‑scale
entropy，LMMSE），将多尺度粗粒化过程中的平

均值计算替换为最大值计算，表示数据段信息，旨

在准确提取轴承故障信息。

本文基于该思想对MDE进行改进，首先，获

取原始振动信号时间序列的绝对值，引入精细复

合多尺度散布熵（refined composite multiscale dis‑
persion entropy，RCMDE，量符号记为 Ercmd）计算

原始时间序列的精细复合多尺度粗粒化序列，克

服多尺度粗粒化过程中易发生信息丢失的缺陷。

然后，利用最大值计算替代精细复合多尺度中的

平均值，得到改进的粗粒化序列，以突出轴承故障

特征。最后，计算粗粒化序列的 IRCMDE值，具

体计算过程如下：

1）对于时间序列 X={ x 1,x2,…,xN }，通过式

（5）将其分为 ë ûN/τ 个粗粒化时间序列

y τk,j=max { abs( x ( j- 1) τ+ k∶xk+ jτ- 1 ) }
( 1≤ j≤ ë ûN/τ ,1≤ k≤ τ )

（5）

式中 abs（·）表示绝对值函数，x ( j- 1) τ+ k∶xk+ jτ- 1为

数据点 x ( j- 1) τ+ k 到数据点 xk+ jτ- 1 之间的所有数

据点。

图 1 MDE粗粒化过程（τ= 2）
Fig.1 Coarse‑graining process of MDE（τ= 2）
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2）计算粗粒化时间序列的 IRCMDE熵值

E ircmde ( X,m,c,d )= E d ( y ( τ ),m,c,d ) （6）
3）对 IRCMNDE进行归一化处理

E ircmnd ( X,m,c,d )=
E ircmd ( yi ,m,c,d )

∑
i= 1

t

E ircmd ( yi ,m,c,d )
（7）

IRCMDE 多 尺 度 粗 粒 化 计 算 过 程 如 图 2
所示。

2 最近邻凸包分类器（NNCHC）
最近邻凸包分类器（NNCHC）由曾鸣等 [23]提

出，可有效解决多分类问题，基本思路如下：

设某一类别的训练集 X={ x 1,x2,…,xN }，测
试样本为 x,认为 X的凸包 H c ( X )上存在唯一的

点 x ′,与点 x距离最短，可称 x ′为 x在凸包 H c ( X )
上的最佳逼近点，如图 3所示。其中，凸包H c ( X )
为包含 X中所有点的最小凸多边形。将 x到凸包

H c ( X )的最小距离 D ( x,H c ( X ) )= x- x′ 作为

衡量测试样本 x 与该类别训练集 X 的相似性

度量。

计算测试样本 x到某一训练样本集 X的凸包

H c ( X )最短距离的关键是确定点 x ′，其实质是一

个优化问题，目标函数为

D ( x,H c ( X ) )= min
ε∈H c ( X )

{ } x- ε （8）

式中 ε为凸包 H c ( X )上的点，由 X中所有样本的

凸组合表示

ε=∑
i= 1

k

αi xi

s. t. ∑
i= 1

k

αi= 1; 0≤ αi≤ 1; i= 1,2,…,k

（9）
将式（9）带入式（8），进行平方计算得到

D 2 ( x,H c ( X ) )= min
α

ì
í
î

ïï

ïï






 






x-∑
i= 1

k

αi xi
2ü
ý
þ

ïïïï

ïï
=

min
α

ì
í
î
( x ⋅ x )- 2∑

i= 1

k

αi ( x ⋅ xi )+∑
i= 1

k

∑
j= 1

k

αiαj ( xi ⋅ xj )
ü
ý
þ

s.t. ∑
i= 1

k

αi= 1; 0≤ αi≤ 1; i= 1,2,…,k

（10）
设共有 n个类别 pi ( i= 1,2,…,n )，分别对应

训练样本集 Xi ( i= 1,2,…,n )。相应地，有 n个类

别的凸包 H c ( Xi ) ( i= 1,2,…,n )。对于给定的未

知样本 x，通过式（12）分别求得 x到 n个凸包的最

小距离 Di ( i= 1,2,…,n )。最后，依据最近邻原

则进行分类，即

x∈ pj, j= argmin
i= 1,2,…,n

{Di} （11）

3 本文方法

本文对 MDE进行改进得到 IRCMNDE，将
其作为故障特征，通过结合 NNCHC进行滚动轴

承故障分类，其具体步骤如下：

1）获取滚动轴承不同工作状态下的振动信

号，设每种工作状态含有 N个样本，随机选取M
个样本作为训练样本，剩余N⁃M个为测试样本。

2）分别计算训练样本和测试样本的 IRC‑
MNDE熵值作为故障特征。

3）将训练样本和测试样本的故障特征输入

NNCHC，完成故障分类，实现轴承的故障诊断。

其中，IRCMNDE改进算法如下：

步骤 1 获取原始时间序列的绝对值。

步骤 2 将绝对值时间序列划分为 ë ûN/τ 个

长度为 τ的数据段。

步骤 3 利用最大值计算来替换原始粗粒化

过程中的平均值计算，表示数据段信息，获取时间

序列的改进的粗粒化序列 y ( τ )k,j。

图 3 凸包及测试样本在凸包上的最佳逼近点

Fig.3 Convex hull and the best approximation point of
the test sample on the convex hull

图 2 IRCMDE粗粒化过程（τ= 2）
Fig.2 Coarse‑graining process of IRCMDE（τ= 2）
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步骤 4 计算每个改进的粗粒化序列 y ( τ )k,j 的

IRCMDE熵值。

步骤 5 对 IRCMDE进行归一化操作，进而

得到 IRCMNDE熵值。

本文方法流程图如图 4所示。

4 实验分析

4. 1 实验数据

为验证本文方法的可行性，采用美国凯斯西

储大学滚动轴承实验平台数据进行分析。图 5为
凯斯西储大学（CWRU)滚动轴承数据实验平台，

该实验平台由型号为 SKF6205的驱动端滚动轴

承、电动机、扭矩传感器/译码器及测力计组成。

轴承转速R=1 797 r/min，采样频率 f r=12 000 Hz。
主要包含正常状态和 9种故障工作状态，故障工

作状态主要分为滚动体故障，内圈故障和外圈故

障，各故障工作状态又分为故障尺寸为 0.177 8、
0.355 6、0.533 4 mm这 3种故障程度。实验数据

的标签信息详细说明如表 1所示。

4. 2 改进粗粒化过程实验分析

为验证本文所提 IRCMNDE中改进粗粒化

过程可有效改进传统粗粒化过程，表征轴承故障

特征，分别截取数据长度为 8192的轴承正常状态

振动信号及故障尺寸为 0.533 4 mm的内圈故障、

外圈故障和滚动体故障振动信号，绘制其原始振

动信号、MDE中粗粒化序列和 IRCMNDE中粗

粒化序列的频谱进行分析。其中，MDE和 IRC‑
MNDE的尺度因子取 τ= 3，采样频率为 f= f r/3，
即 f=4 000 Hz，频谱带宽为 2 000 Hz。

图 6为原始振动信号频谱，图 7为MDE粗粒

化序列频谱，图中 NOR、IRF、ORF、BF分别表示

正常信号、内圈故障、外圈故障、滚动体故障。对

比可发现，在正常状态振动信号的MDE粗粒化

序列频谱中，在 1 900 Hz附近存在明显的谱线，而

在原始振动信号频谱中并没有该条谱线。而对于

发生内圈故障的轴承振动信号，MDE粗粒化序列

的频谱中在 800~1 400 Hz附近出现大量原始信

号频谱中不存在的新频率成分。类似地，对于发

图 4 本文方法流程图

Fig.4 Method flow chart of this paper

图 5 凯斯西储大学滚动轴承实验平台

Fig.5 Rolling bearing experimental platform of CWRU
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表 1 轴承实验数据

Table 1 Bearing experimental data

工作状态

正常（normal）

内圈故障

（inner ring failure）

外圈故障

（outer ring failure）

滚动体故障

（balling failure）

故障尺寸/mm

0

0. 177 8

0. 355 6

0. 533 4

0. 177 8

0. 355 6

0. 533 4

0. 177 8

0. 355 6

0. 533 4

状态缩写

NOR

IRF1

IRF2

IRF3

ORF1

ORF2

ORF3

BF1

BF2

BF3

电动机转速/（r/min）

1 797

1 797

1 797

1 797

1 797

1 797

1 797

1 797

1 797

1 797

分类标签

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

图 6 原始振动信号频谱

Fig.6 Spectrum of the original vibration signal
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图 7 MDE粗粒化序列频谱（f=0~2 000 Hz）
Fig.7 Spectrum of MDE coarse‑grained series（f=0-2 000 Hz）

生外圈故障的振动信号和发生滚动体故障的振动

信号，MDE粗粒化序列中分别在 1 000~1 600 Hz
和 750~1 500 Hz附近均存在一定的新频率成分。

由此可见MDE的粗粒化过程易产生虚假信息，

不利于轴承故障信息的提取。图 8为 IRCMNDE
粗粒化序列频谱，对比图 6~图 7可发现其与原始

振动信号频谱基本相同，未出现新频率成分，说明

IRCMNDE有效克服MDE在粗粒化过程易产生

虚假信息的不足。

图 9为MDE粗粒化序列 0~350 Hz的局部频

谱，可发现MDE粗粒化序列 0~350 Hz的频谱，

仅能提取到轴承内圈故障频率特征（162.1 Hz）和

不明显的外圈故障特征（107 Hz），说明 MDE粗

粒化过程丢失了一些重要信息，无法完整、有效地

提取轴承故障信息。图 10为 IRCMNDE粗粒化

序列 0~350 Hz的局部频谱，对于轴承 4种状态下

的振动信号，在 30.2 Hz和 59.7 Hz处均有明显频

率分量，与滚动轴承旋转频率及其 2倍频基本吻

合。其中，旋转频率 fs = R/60= 29.95 Hz，为轴

承固有频率成分。对于故障振动信号，可发现与

滚 动 轴 承 内 圈 故 障 频 率 162.2 Hz 及 其 2 倍 频

324.4 Hz接近的频率分量：162.1 Hz和 324.2 Hz。
同样，轴承外圈故障频率为 107.4 Hz及其 2倍频

214.8 Hz，也可在图中找到与之对应的频率分量

107.4 Hz和 214.8 Hz。说明 IRCMNDE中改进的

粗粒化过程相比于MDE中传统粗粒化过程，可

以从振动信号中有效地提取轴承故障信息，为后

续表征轴承故障特征奠定基础。

4. 3 实验验证及对比分析

为验证本文提出的 IRCMNDE可有效克服

MDE在粗粒化过程中存在的缺陷，选取正常状态

数据及故障尺寸为 0.533 4 mm的内圈故障、外圈

故障和滚动体故障状态数据进行实验分析,分别

绘制不同工作状态下滚动轴承振动信号的MDE、

图 8 IRCMNDE粗粒化序列频谱（f=0~2 000 Hz）
Fig.8 Spectrum of IRCMNDE coarse‑grained series（f=0-2 000 Hz）
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RCMDE、IRCMDE、IRCMNDE熵值曲线，如图

11~图 14所示。根据文献 [24‑25]，在利用散布熵

及其改进形式进行滚动轴承故障诊断时，参数通

常取值：嵌入维数 m=2，3，种类数 c=3，6，时延

d=1，最大尺度因子 τmax = 20。基于此本文取

m=2、c=3、d=1、τmax = 20。
图 11为MDE熵值曲线，图中可见不同工作

状态下，随着尺度因子的增大，正常状态下的

MDE曲线基本稳定，故障状态下的MDE曲线逐

渐下降。当尺度因子 τ超过 10时，内圈故障振动

信号、外圈故障振动信号及滚动体故障振动信号

所对应的MDE熵值曲线出现大量重叠，难以区

分滚动轴承故障类型。RCMDE熵值曲线如图 12
所示，其大体趋势与MDE曲线基本类似，3种故

障振动信号所对应的熵值曲线仍存在大量重叠部

分，给滚动轴承故障分类带来很大的难度。图 13
为 IRCMDE熵值曲线，通过熵值曲线可以较清晰

地区分 4种工作状态，不同工作状态对应的熵值

曲线重叠部分较少，表现出较强的描绘故障特征

能力，可以较清晰地区分轴承故障类型。图 14为
IRCMNDE熵值曲线，图中可见相较于图 13，其
不同工作状态下对应的熵值曲线区分更为明显，

图 9 MDE粗粒化序列频谱（f=0~350 Hz）
Fig.9 Spectrum of MDE coarse‑grained series（f=0-350 Hz）

图 10 IRCMNDE粗粒化序列频谱（f=0~350 Hz）
Fig.10 Spectrum of IRCMNDE coarse‑grained series（f=0-350 Hz）
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且仅发生两次重叠，描绘故障特征能力优于上述

3种方法。

另外，为验证归一化操作可减弱参数选取对

熵值的影响，分别计算在相同工作状态、不同参数

下的 IRCMDE其中，两组参数分别取 m= 2、c=
3、d= 1、τmax = 20 和 m= 3、c= 3、d= 1、τmax =
20。同上文所述,计算 IRCMNDE在不同参数下

的熵值差，将两组熵值差作为纵坐标，绘制柱状图

如图 15所示。可发现：相同工作状态、不同参数

下 IRCMNDE熵值基本稳定，而 IRCMDE熵值波

动较大，说明经过归一化处理可以有效削弱了参

数选择对熵值的影响。可见本文提出的 IRC‑
MNDE相较于其他 3种熵值可以更准确、有效地

表征轴承振动信号的故障特征。

4. 4 故障检测和故障分类

获取轴承的正常状态和 9种故障工作状态的

振动信号，将轴承振动信号划分成多个不重叠的

数据段，每种工作状态包括 110组数据样本，每组

数据样本含 1 024个采样点。分别计算不同工作

状态下滚动轴承振动信号的MDE、RCMDE、IR‑
CMDE和 IRCMNDE熵值，将其作为故障特征样

本，通过NNCHC进行故障分类，实现滚动轴承故

障诊断。其中，每种工作状态选择 80个样本作为

训练样本，剩余 30个样本作为测试样本，采用十

折交叉验证。

图 14 轴承不同工作状态下的 IRCMNDE
Fig.14 IRCMNDE in different working states of bearing

图 11 轴承不同工作状态下的MDE
Fig.11 MDE in different working states of bearing

图 13 轴承不同工作状态下的 IRCMDE
Fig.13 IRCMDE in different working states of bearing

图 15 IRCMDE和 IRCMNDE在不同参数下的熵值差

Fig.15 Entropy difference of IRCMDE and IRCMNDE
under different parameters

图 12 轴承不同工作状态下的 RCMDE
Fig.12 RCMDE in different working states of bearing
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各特征样本计算得到的故障识别准确率如图

16所示，本文所述基于 IRCMNDE‑NNCHC的方

法，其平均故障识别准确率可达到 98.98%，相比

于 基 于 MDE ‑ NNCHC（故 障 识 别 准 确 率 为

95.99%）、RCMDE‑NNCHC（故障识别准确率为

97.60%）和 IRCMDE‑NNCHC（故障识别准确率

为 98.03%）的方法，本文所提 IRCMNDE有效提

高了MDE的故障识别准确率，达到较高的分类

精度，可见所述方法有效提高了MDE描绘轴承

故障特征的能力，克服了MDE在原始粗粒化过

程中易发生信息丢失、虚假信息的不足而导致熵

值结果不准确的缺陷，并解决了参数选择对熵值

影响较大的问题，可以更准确地完成故障识别

分类。

同 时 ，为 验 证 NNCHC 分 类 的 有 效 性 ，将

MDE、RCMDE、IRCMDE和 IRCMNDE作为特

征样本进行 SVM训练和测试。其中，对 SVM采

用十折交叉验证，SVM算法的参数根据文献 [26]
使用粒子群算法进行寻优（PSO‑SVM）。故障识

别准确率如图 17所示，可发现对于相同特征样

本，NNCHC故障识别准确率均高于 SVM的故障

识别准确率，由此证明了基于 NNCHC分类模型

在进行滚动轴承故障分类时的分类精度明显优于

基于 SVM分类模型的分类精度。同样，相比于

其他故障特征样本，IRCMNDE‑SVM获得最高

的平均故障识别准确率结果（98.11%），分别超过

基于MDE‑SVM和 RCMDE‑SVM的方法 3.84%
和 2.18%，再次验证了 IRCMNDE在表征轴承振

动信号故障特征上的有效性。

上述故障分类识别实验具体识别准确率结果

如表 2所示，可获得与上文相同的结论，并且 IRC‑
MNDE‑NNCHC方法准确率标准差小于其他方

法，表明本文方法具有更好的稳定性，可以更准

表 2 故障识别准确率

Table 2 Accuracy of fault identification

方法

PSO‑SVM

NNCHC

MDE

RCMDE

IRCMDE

IRCMNDE

MDE

RCMDE

IRCMDE

IRCMNDE

故障识别准确率/%

平均

94. 27

95. 93

97. 18

98. 11

95. 99

97. 60

98. 03

98. 98

最大

97. 79

98. 01

98. 60

98. 77

98. 35

98. 83

98. 88

99. 20

最小

78. 13

90. 80

94. 80

97. 09

86. 48

92. 90

95. 70

98. 43

标准差

0. 054 5

0. 017 8

0. 009 6

0. 004 6

0. 035 0

0. 015 3

0. 008 9

0. 002 6

图 16 NNCHC故障识别准确率结果图

Fig.16 Fault identification accuracy graph by NNCHC

图 17 PSO‑SVM故障识别准确率结果图

Fig.17 Fault identification accuracy graph by PSO‑SVM
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确、有效地完成滚动轴承故障类型的多分类问题，

实现滚动轴承故障诊断。

5 结 论

本文提出了一种改进的精细复合多尺度归一

化散布熵（IRCMNDE）作为滚动轴承故障诊断的

故障特征，通过NNCHC分类器进行故障分类，完

成轴承的故障诊断，通过实验验证及对比分析可

得如下结论：

1）IRCMNDE有效克服了MDE在粗粒化过

程中发生信息丢失、产生虚假信息等不足，避免了

熵值计算结果不准确的问题。通过NNCHC分类

器进行故障分类，其可达到 98.11%的故障识别

准确率，相比于 MDE和 RCMDE的故障识别准

确率分别提高了 2.99%、1.38%，达到较高的分类

精度，对轴承的故障诊断有着重要意义。

2）IRCMNDE中归一化操作削弱了参数选

择对熵值结果影响，减弱了不同参数下熵值的波

动，可以更稳定地表征轴承振动信号的故障特征。

3）NNCHC分类器可得到较高的故障识别

准确率，能够精准地诊断滚动轴承的故障类型，为

滚动轴承健康维护奠定了基础。

本文方法为滚动轴承故障诊断提供了一种解

决方案，但未针对分类器存在的不足进行研究分

析，笔者将进一步对其进行完善，以期能够应用于

工程实际，从而保证轴承的稳定运行。
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