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　　摘要：针对振动信号非线性、非平稳性导致的故障特征难以准确提取的问题，提出了一种基

于多小波包排列熵和流形学习的故障特征提取方法。首先，利用多小波包分解方法得到故障信

号的多维多小波系数，通过计算排列熵初步提取了各个小波系数中的故障特征信息；然后利用

局部切空间排列（ＬＴＳＡ）流形学习方法对多维特征信息进行处理，在有效降低信息冗余度的同

时，提取了其中主要的故障特征；最后利用支持向量机（ＳＶＭ）对滚动轴承正常、外圈、内圈和滚

动体故障实测信号进行故障模式识别试验。结果表明，该方法可以准确地识别出轴承不同的故

障类型，并且在 提 取 故 障 特 征 准 确 性 方 面 要 优 于 传 统 的 单 小 波 包 方 法 和 主 成 分 分 析（ＰＣＡ）

方法。
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０　引言

在工程实际中，机械故障振动信号大多具有非线性、非平稳的特性［１］，采用傅立叶变换方法只能得到

信号在频域内的整体分布情况，难 以 提 取 到 准 确 的 故 障 特 征 信 息。小 波 变 换 具 有 良 好 的 时 频 多 分 辨 特

性，可以在不同尺度上描述信号的局部特征，但正交小波变换只能对信号低频部分进行分解，无法提取信

号高频部分的细节信息。相比而言，小波包变换可以对信号低频和高频部分同时进行精细分解，因此可

以根据信号自身特征自适应地选择相应频带进行分析，能更为有效地提取信号的故障特征［２］。

多小波是基于单小波理论的新发展，由多个尺度函数和小波函数构造而成，具有很多优良的特性，克

服了单小波无法同时满足紧支性、对称性、正交性及高阶消失矩的问题［３］。多小波包方法是对多小波的

进一步扩展，能够对信号进行更加精细地分解和提取。目前，多小波理论已逐步应用于机械故障诊断领

域：文献［４］应用多小波分析方法，通过自适应选取阈值实现了滚动轴承故障振动信号的降噪处理；文献

［５］根据所分析故障信号的特点，提出了多小波自适应提升构造方法，结合谱峭度理论提取了滚动轴承微

弱的故障特征；文献［６］利用多小波相邻系数间的相关性，提出采用平移不变多小波相邻系数方法对齿轮

箱微弱故障进行诊断。上述方法都取得了不错的效果，但由于多小波变换后系数的多维性，导致其结果

存在较大的冗余信息，分析过程缓慢，处理效率较低。

流形学习可以发现嵌入在高维数据中的非线性结构［７］，具有良好的降维效果和数据可视化能力。因

此，结合多小波包分解、排列熵和流形学习提出了一种新的故障特征提取方法，利用流形学习降维提取多

小波包系数排列熵得到的高维特征信息对滚动轴承进行模式识别，结果表明，相比传统小波包分解方法

和主成分分析（ＰＣＡ）降维方法，该方法具有更好的准确性和可靠性。
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１　多小波介绍

１．１　多小波分解

同单小波一样，多小波构造的基本框架也是基于多分辨率分析思想，区别在于它是由有２个或２个以

上小波函数经过伸缩平移生成的，因此对应有多个尺度函数。多尺度函数和多小波函数分别表示如下

φ（ｔ）＝ ［φｒ（ｔ）φｒ（ｔ）…φｒ（ｔ）］
Ｔ

（ｔ）＝ ［ｒ（ｔ）ｒ（ｔ）…ｒ（ｔ）］烅
烄

烆
Ｔ

（１）

两函数满足如下的尺度矩阵方程

φ（ｔ）＝∑
ｋ
Ｈｋφ（２ｔ－ｋ）

（ｔ）＝∑
ｋ
Ｇｋφ（２ｔ－ｋ

烅
烄

烆 ）
（２）

式中，Ｇｋ 和Ｈｋ 为ｒ×ｒ的滤波器系数矩阵。目前，应用最为广泛的是ｒ＝２的ＧＨＭ 多小波［８］，它通过分

形插值法构造而成，同时满足紧支性、对称性、正交性和二阶消失矩特性，本文中选择使用ＧＨＭ 多小波，
它的滤波器系数矩阵［９］为
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　　多小波分解公式［１０］为

Ｇｊ－１，ｋ ＝槡２∑
ｎ
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　　多小波的重构公式为

Ｃｊ，ｎ ＝槡２∑
ｎ

（Ｈ＊
ｋＣｊ－１，ｎ＋２ｋ＋Ｇ＊

ｋＤｊ－１，ｎ＋２ｋ） （４）

式中，Ｃｊ－１，ｋ和Ｄｊ－１，ｋ分别为ｒ维低频系数和高频系数；“＊”表示共轭转置算子。

１．２　多小波包分解

多小波包的构造方式与单小波包相似，令Ｕ０（ｔ）＝（ｔ），Ｕ１（ｔ）＝φ（ｔ），将尺度子空间Ｖｊ 和小波子空间

Ｗｊ 统一起来表示为Ｕ″ｊ，定义

Ｕｊ－１，２ｎ（ｔ）＝ ∑
＋∞

ｋ＝－∞
ＨｋＵｊ，ｎ（２ｔ－ｋ）
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则多小波包重构公式为

Ｕｊ，ｎ ＝∑
ｋ

（Ｈ＊
ｋＵｊ＋１，２ｎ＋Ｇ＊

ｋＵｊ＋１，２ｎ＋１） （６）

　　本文利用ＧＨＭ多小波对信号进行３层多小波包分解，分解示意图如图１所示。采用重复采样的预

处理方式处理原始信号Ｓ０，得到由信号Ｓ１ 和Ｓ２ 组成的２维矩阵。多小波包１层分解后得到信号低频部

分为Ｌ１ 和Ｌ２，高频部分为Ｈ１ 和Ｈ２，同理，３层分解后得到８个频带的２维矩阵信号。相比单小波包分
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解，多小波包分解可以匹配信号中多种故障特征波形，分解后每个频带信号都是多维矩阵形式，能够提取

到更准确、丰富的故障信息。
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图１　多小波包３层分解示意图

２　排列熵

排列熵（Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ　Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＰＥ）是由Ｃｈｒｉｓｔｏｐｈ　Ｂａｎｄｔ［１１］提出的一种平均熵参数，用于衡量一维

时间序列的复杂程度，与ＬｙａＰｕｎｏｖ指数、分形维数等复杂度参数相比，它的计算更为简单，抗噪声能力更

强。具体算法如下［１２］：

设一维序列为｛ｘ（ｉ），ｉ＝１，２，…，ｎ｝，对其进行相空间重构，得到矩阵

ｘ（１）　ｘ（１＋τ）…ｘ（１＋（ｍ－１）τ
ｘ（２）　ｘ（２＋τ）…ｘ（２＋（ｍ－１）τ
　　…　　　　…

ｘ（ｋ）　ｘ（ｋ＋τ）…ｘ（ｋ＋（ｍ－１）

熿

燀

燄

燅τ

（７）

式中，ｍ和τ分别为嵌入矩阵的维数和延迟时间；ｋ＝ｎ－（ｍ－１）τ。把空间矩阵中每一行看作一个重构分

量，将矩阵中第ｊ个分量［ｘ（ｊ）ｘ（ｊ＋τ）…ｘ（ｊ＋（ｍ－１）τ）］按照升序重新排列，ｊ１，ｊ２，…，ｊｍ 表示分量中各

个元素的排序，那么对于这个空间矩阵可以得到一组符号序列：Ｘ（ｊ）＝（ｊ１，ｊ２，…，ｊｍ），其中，１≤ｊ≤ｋ。ｍ
维空间矩阵共有ｍ！＝１×２×…×ｍ种可能的符号序列。每一种符号序列出现的概率为ｐ１，ｐ２，…，ｐｋ，
此时ｘ（ｉ）的排列熵按照Ｓｈａｎｎｏｎ熵形式定义为

Ｈｐ（ｍ）＝－∑
ｋ

ｊ＝１
ｐｊｌｎｐｊ （８）

相应的排列熵归一化表示为

Ｈｐ ＝Ｈｐ（ｍ）／ｌｎ（ｍ！） （９）

　　时间序列越规则，Ｈｐ 越小，反之则越大，通过计算排列熵可以反映并放大序列中极为微弱的特征信

息。故障信号经多小波包分解后得到多维信号矩阵，求解矩阵中每个分量的排列熵，可以在简化矩阵分

量的同时，准确提取出每个分量中蕴含的故障特征变化信息。

３　局部切空间排列的流形学习方法

局部切空间排列（ｌｏｃａｌ　ｔａｎｇｅｎｔ　ｓｐａｃｅ　ａｌｉｇｎｍｅｎｔ，ＬＴＳＡ）是一种新型的流形学习方法，它的参数鲁棒

性和主流形重构有效性要比ＬＥ、ＬＩＥ等方法更明显，因此更适合用于提取非线性机械系统的故障特征信

息。ＬＴＳＡ算法通过无限逼近每一样本点的切空间来构造低维流形的局部几何空间，然后观测数据点在

空间内投影来获取整体的局部低维坐标。给定一个样本集合ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝，ｙｉ∈Ｒｍ，ＬＴＳＡ提取一

个ｄ（ｍ＞ｄ）维主流形的过程如下［１３］：
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（１）选取样本点领域。基于每个样本点ｙｉ，根据选取包括其自身在内的ｋ个最近距离点为邻域构建

矩阵Ｙｉ＝［ｙｉ１，ｙｉ２，…，ｙｉｊ］。
（２）局部线性投影。在每个样本点内选择一组正交基Ｑｉ 构成点ｙｉ 的ｄ 维切空间，计算矩阵Ｙｉ 中每

个点ｙｉｊ（ｊ＝１，２，…，ｋ）在切空间内的正交投影θｉｊ＝ＱＴｉ（ｙｉｊ－珔ｙｉ）。其中，珔ｙｉ 为ｋ个邻域的均值，珔ｙｉ＝∑
ｋ

ｊ＝１
ｙｉｊ／

ｋ，Ｑｉ 取Ｙｉ－珔ｙｉｌｋ 前ｄ个最大左奇异向量。Ｙｉ 的局部坐标矩阵为

Θｉ ＝ ［θ１ｊ，θ２ｊ，…，θｋｊ］＝ ［ＱＴｉ（ｙｉ１－珔ｙｉ），ＱＴｉ（ｙｉ２－珔ｙｉ），…，ＱＴｉ（ｙｉｋ－珔ｙｉ）］ （１０）

　　（３）整合局部坐标。将每个样本点局部坐标Θｉ 排列得到一个全局坐标Ｔ＝［τ１，τ２，…τｎ］，其中τｉ＝
（τｉ１，τｉ２，…，τｉｋ），需建立的映射关系要能够极小化重构误差

ｍｉｎ∑
ｉ
‖Ｅｉ‖２ ＝ｍｉｎ∑

ｉ
‖τｉ－１ｋτｉｅｅ　

Ｔ －ＬｉΘｉ‖２ （１１）

式中，Ｌｉ 待定映射矩阵；ｅ为元素为１，长度为ｋ的列向量。

４　多小波包排列熵与流形学习的特征提取方法

利用多小波包同时具有诸多优良特性的性质，对故障振动信号进行多分辨率分析，得到比传统小波

包分解后更为精细和准确的多维故障信息矩阵，再结合排列熵算法简化信号多个频带中的故障信息，利

用流形学习的非线性信息处理能力进一步提取高维故障信息矩阵的低维特征，在降低故障数据冗余度的

同时，有效提取分类准确度高的故障特征。该方法流程如图２所示，具体步骤如下：
（１）对样本信号进行３层ＧＨＭ多小波包多分辨率分解，得到８个频带１６行信号。
（２）分别计算每行信号的排列熵，并将其组成一个１６维的特征向量

Ｖ＝ ［Ｈｐ１，Ｈｐ２，…，Ｈｐ１６］ （１２）

　　（３）目标维数设定为３，利用ＬＴＳＡ流形学习方法对多小波包排列熵组成的特征向量进行低维流形特

征提取。
（４）将提取到的流形特征作为特征向量，输入已建立的ＳＶＭ，完成分类模式识别。

５　试验分析

５．１　试验描述

试验是在ＱＰＺＺ－Ⅱ滚动轴承试验台上完成的，图３为测试试验平台。测试轴承为洛阳轴承厂生产的

型号是６２０５的深沟球轴承，利用线切割方式在轴承内、外圈和滚动体上加工宽为０．２　ｍｍ、深为１．５　ｍｍ
的沟槽来模拟实际故障工况。加速度传感器位于故障轴承座上方，转轴转速为１　４８０　ｒ／ｍｉｎ，采样频率为

１２　８００　Ｈｚ。截取滚动轴承４种工况下信号时域波形如图４所示。
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图２　算法流程图
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图３　轴承试验台结构
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图４　滚动轴承４种工况下时域信号

５．２　试验结果分析

首先在滚动轴承正常、外圈故障、内圈故障和滚动体故障４工况下各选取２０个样本信号，每个样本为

４　０９６个数据点，分别对其进行ＧＨＭ多小波包和“ｄｂ４”单小波包分解，计算各个小波包系数的排列熵值，
其中设置参数ｍ＝６、τ＝３。图５和图６分别为两种方法下提取每个样本的排列熵均值。从图５中可知，
多小波包分解后得到各个工况下样本排列熵均值之间有明显的间隔，分类效果较好；图６单小波包分解

后各样本排列熵均值中，只有滚动体故障分离较为明显，其余３种工况虽然也能区分但彼此间隔不大，分

类效果较差。
采用ＬＴＳＡ流形学习方法对多小波包分解后各个分量的排列熵进行特征提取，图７为轴承各工况下

故障特征提取效果图，领域参数ｋ＝８。从图中可以看出，滚动轴承４种工况下各样本的特征基本聚集在

一点，４种工况已经完全分开，并且提取的故障特征具有较好的聚类性能。

ＰＣＡ方法也是较为常用的数据降维和特征提取方法，为更好进行比较，本文采用ＰＣＡ方法对各个样

本多小波包排列熵特征向量进行３维降维提取，图８为ＰＣＡ特征提取的效果图。相比图７，４种工况下的

样本采用ＰＣＡ方法也基本实现了分离，但由于不同工况下样本故障特征分布较为分散，样本特征聚类性

较差，分类识别效果不如ＬＴＳＡ方法。
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图６　单小波包排列熵样本均值分布

５．３　基于ＳＶＭ的故障诊断

支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）具有优秀的小样本学习能力，能较好解决非线性、高维

度、局部极小值等问题［１４］。因此，建立“一对多”分类模型的ＳＶＭ用于滚动轴承故障模式的智能识别，核

函数采用径向基核函数，参数设置为δ＝３，Ｃ＝１５０。在滚动轴承４种工况下各采集７０个样本数据，数据

长度为４　０９６点，随机在各工况选取２０样本中作为测试样本，其余的２００个样本用于测试。计算样本的

多小波包排列熵（第１阶段），采用ＬＴＳＡ方法提取各个样本的３维特征信息作为特征向量（第２阶段），
输入已建立的ＳＶＭ，识别结果如表１所示。从表中可知，第１阶段所提取故障特征用于分类识别，识别率

较低，并且由于此时特征向量维数为１２，大大多于ＬＴＳＡ提取后的３维，所以训练和测试时间也更长，因

此有必要进行进一步的特征提取。相比单小波包分解和ＰＣＡ降维方法，所提方法故障模式识别率可以

达到１００％，这也证明了该方法提取故障特征的准确性和用于故障模式分类的优越性。
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表１　支持向量机识别结果

标签 故障 训练样本 测试样本 第一阶段识别率／％本文方法识别率／％单小波包识别率／％ ＰＣＡ识别率／％
１ 正常　　　 ２０　 ５０　 ８０　 １００　 ９４　 ９６
２ 外圈故障　 ２０　 ５０　 ７４　 １００　 ９４　 ９０
３ 内圈故障　 ２０　 ５０　 ８２　 １００　 ９２　 ８４
４ 滚动体故障 ２０　 ５０　 ８２　 １００　 ９６　 ８０

６　结论

基于多小波包、排列熵和ＬＴＳＡ流形学习方法提出了一种新的故障特征提取方法，该方法将多小波

包系数排列熵作为特征向量，通过流形学习提取了故障信息的低维特征，有效减少了多小波包分解后冗

余信息，简化了故障特征向量。最后通过实验室条件下滚动轴承不同故障模式的试验分析，证实了所提

方法准确性，并且其故障特征提取和模式识别的效果要优于单小波包和ＰＣＡ方法，具有一定的工程应用

价值。由于条件所限，未能加工出更为微弱的轴承故障，关于微弱故障特征的提取将是今后需要进一步

研究的方向。
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