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基于小波包散布熵与Meanshift概率
密度估计的轴承故障识别方法研究
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摘 要：为提升轴承故障特征提取精度和运行状态评估准确性，提出一种基于小波包散布

熵与 Meanshift概率密度估计的诊断方法.首先，采用小波包变换对轴承振动信号数据进行升
维，通过计算每个子带的散布熵构建特征矩阵；然后，利用 PCA对多维矩阵进行可视化降维，
采用 Meanshift无参估计得到训练样本的概率密度最大位置作为聚类中心；最后，通过计算测
试样本散布熵坐标与各聚类中心的欧式距离判定测试样本类别归属.采用 CWRU和 QPZZ-II
轴承实验台不同故障类型和故障程度样本数据对所提方法进行验证，结果表明，得益于小波包

完备的理论模型和信号频带分解稀疏性，结合散布熵指标对数据样本良好的鲁棒性，所构造的

特征矩阵具有较好的类内聚集性和较大的类间距离，同时，Meanshift以概率密度最大化为目
标自适应迭代聚类中心和隶属度，可以有效实现对不同数据样本的分类识别.
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Research on Bearing Fault Identification Method Based on Wavelet
Packet Dispersion Entropy and Meanshift Probability Density Estimation
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WAN Shuting1，2覮，HE Yuling1，2，DOU Longjiang1，2

（1. Hebei Key Laboratory of Electric Machinery Health Maintenance & Failure Prevention，Baoding 071003，China；
2. Department of Mechanical Engineering，North China Electric Power University，Baoding 071003 ，China）

Abstract：In order to improve the accuracy of bearing fault feature extraction and operation condition evalua原
tion，a diagnosis method based on wavelet packet dispersion entropy and Meanshift probability density estimation is
proposed. Firstly，wavelet packet transform is used to increase the dimension of bearing vibration signal data，and the
dispersion entropy (DE) of each sub-band is calculated to construct the characteristic matrix. Then，PCA is used to re原
duce the dimension of multi-dimensional matrix visually. Meanshift nonparametric estimation is used to obtain the
maximum probability density position of training samples as the clustering center. Finally，the Euclidean distance be原



滚动轴承是旋转机械中最常见、故障率最高的

零部件之一，它的运行状态关系到整个机械设备的

可靠性和安全性，因此，轴承故障诊断方法是近年来

工程测试和信号处理领域的热点[1-3].振动信号中含
有大量的轴承周期性冲击信息，在轴承故障诊断中

有着广泛的应用[3-6].
轴承故障诊断一般分为两步.第一步是故障特

征的提取过程.这一过程的核心是如何准确地抑制
振动信号中的干扰信息，准确地提取故障特征元素.
在这一过程中，通常采用小波变换（Wavelet Trans原
form[7]、小波包变换（Wavelet Packet Transform）[8]、经验
小波变换（Empirical Wavelet Transform）[9]、经验模态
分解（Empirical Mode Decomposition）[10]、集成经验模
态分解（Ensemble Empirical Mode Decomposition）[11]、
局部均值分解（Local Mean Decomposition）[12]等处理
手段对信号进行滤波和增维处理，目的是提取能更

有效反映轴承故障信息的模态分量.通过对分解后
和滤波后的分量的动态特性进行统计学计算，构造

出能够反映轴承振动信号的特征矩阵.其中信息熵、
排列熵、模糊熵等动力学指标常被用来反映信号的

瞬态特征.陈法法等[13]提出一种基于信息熵与优化最
小二乘支持向量机的轴承性能退化趋势模糊粒子预

测方法，用于提升轴承性能退化指标预测精度 .
Zhang等[14]通过计算局部迭代分解滤波后固有模态
分量的多尺度排列熵，构造归一化特征向量，对不同

工况条件下的轴承故障进行识别.郑近德等[15]采用复
合多尺度模糊熵和迭代拉普拉斯得分对变分模态分

解升维后的信号进行敏感特征选择，以支持向量机

对不同故障类型进行划分.第二步是利用机器学习
方法将特征集作为训练样本和测试样本进行模式识

别.该部分的核心问题包括聚类、分类、回归和降维.

Li等 [16] 对比分析了模糊 C均值（Fuzzy C-Means，
FCM）、Gustafson -Kessel 算 法 、FN -DBSCAN 和

FCMFP算法各自特点. Yu等[17]利用 Gath-Geva（GG）
聚类对故障特征进行分类，得到各轴承状态的聚类

中心和隶属度矩阵，进行模式识别.
构造能够充分反映信号样本属性且具有良好类

内聚集性的特征矩阵，并寻求具有自适应能力和边

界特征的样本分类方法是模式识别领域的核心问题.
本文提出了一种基于小波包散布熵与 Meanshift概
率密度估计轴承故障特征矩阵构造方法，通过计算

样本小波包各子带的散布熵值，构建特征矩阵；进而

利用 PCA对特征矩阵进行可视化降维，选取贡献度
最高的两个主成分；最后采用 Meanshift概率密度估
计聚类中心位置.通过实验数据分析，验证了该方法
能有效识别不同类型的故障和不同程度的故障.

1 基本理论

1.1 小波包散布熵
小波包变换能同时连续分解信号的高频分量和

低频分量，并能自适应地确定不同频段的分辨率，大

大提高了信号的时频局部分析能力，得到了广泛的

应用.小波包变换过程可用式（1）表示.
xi，j = 2姨

K

n = 0
移Ln xi - 1，j + n

xi，j + 1 = 2姨
K

n = 0
移Gn xi - 1，j + n

扇

墒

设设设设设设设缮设设设设设设设

（1）

式中：xi，j 表示第 i层的第 j 子带信号（其中，i是分解
层数，j 是对应层的信号数）；K 为序列长度；Ln和 Gn

分别是小波包的低通滤波器和高通滤波器.

tween the test sample distribution entropy coordinates and each cluster center is calculated to determine the test sam原
ple category. The experimental data of CWRU and QPZZ-II are used to verify the effectiveness of the proposed method
for identifying different fault types and fault degrees. Due to the complete theoretical model of wavelet packet and the
ability of signal band decomposition sparsity，combined with the good robustness of the DE index，the constructed fea原
ture matrix has good aggregation and large inter-class distance. At the same time，Meanshift aims at maximizing prob原
ability density，and can effectively classify different data samples by adaptive iterative clustering center and member原
ship.

Key words：rolling bearing；wavelet packet dispersion entropy；Meanshift probability density estimation；fault di原
agnosis
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为了解决样本熵计算时间长、实时性差、排列熵

不考虑平均振幅与振幅之差等问题，Rostaghi等[18]提
出了一种新的时间序列不规则性度量指标，称为散

布熵（Dispersion Entropy，DE）. 与样本熵和排列熵
（Permutation Entropy，PE）类似，散布熵也是一种表征
时间序列不规则性的方法.散布熵值越大，不规则度
越高；散布熵值越小，不规则度越低.
对于长度为 N的时间序列 x = {xj，j = 1，2，…，

N}，散布熵的计算步骤如下：
1）通过正态分布函数用于将时间序列映射到 y

= {yj，j = 1，2，…，N}.
yj = 1

滓 2仔姨
xj

-肄
乙 e

-（t - 滋）2滓2 dt （2）
式中：滋和 滓2分别表示序列的期望和方差.

2）通过线性变换将 y映射到[1，2，…，c]范围.
zc

j = R（c·yj + 0.5） （3）
式中：c为类别个数；R为取整函数.

3）计算嵌入向量：
zm，c

i =（zc
i，z c

i+d，…，z c
i+（m-1）d），i = 1，2，…，N-（m-1）d

（4）
式中：m和 d表示嵌入维数和时延.

4）计算散布模式 仔 v0 v1…vm - 1（v =1，2，…，c），如果
z c

i+d=v1，…，zc
i+（m-1）d=vm-1，则 仔v0v1…vm-1为 zm，c

i 对应散布模式.
5）计算散布模式 仔v0v1…vm-1的概率：

p（仔v0v1…vm-1）= Number（仔v0v1…vm-1）
N -（m - 1）d （5）

式中：Number（仔 v0 v1…vm - 1）表示 zm，c
i 在 仔 v0 v1…vm - 1中的映

射个数.
6）类比香农熵定义，将原信号的散布熵定义为：
DE（x，m，c，d）= -

cm

仔= 1
移p（仔v0v1…vm -1）lnp（仔v0v1…vm-1）

（6）
当所有散布模式具有相同的概率（如噪声信

号）时，散布熵取最大值 lncm. 相反，当只有一个 p
（仔 v0v1…vm-1）值不等于零时（如周期信号），则表示时间

序列是完全规则或可预测的数据，散布熵取最小值.
1.2 Meanshift概率密度估计

Meanshift聚类算法是一种无参数的聚类算法，
能够在根据样本点计算数据概率密度分布区间.该
算法已成功应用于图像平滑、图像分割和运动目标

跟踪等领域.
设 Rd为 d维空间，x = {xi}（i = 1，2，…，n）为离散

数据集合. Meanshift可以定义为：

Mh（x）= 1
kn xi沂Sh

移（xi - x） （7）
式中：Sh（x）= { y:（y - x）T（y - x）臆 h2 }为球体区域；h
为半径.
向量Mh（x）对数据的概率密度梯度具有指向性.

由于不同距离的点具有不同的权重系数，引入核函

数 K（x），概率密度函数 f（x）表示为：

f（x）= 1
nhd

n

i = 1
移K x - xi

h蓸 蔀 （8）
核函数定义为：

K（x）= ok，d k（椰x椰2） （9）
式中：o为正则化系数，用来保证 乙 k（x）dx = 1.
通过求偏导得到概率密度函数 f（x）极值点.

f（x）= 2ok，d
nhd + 2

n

i = 1
移g || x-xi

h ||2蓸 蔀蓘 蓡 n

i = 1
移xi g || x-xi

h ||蓸 蔀
n

i = 1
移g || x-xi

h ||蓸 蔀 -x

杉

删

山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（10）
式中：g（x）=-k忆（x），相应的核函数为 G（x）=og，dg（||x||2）.
公式前半部分是以 G（x）为核函数的概率密度估计的
概率密度估计，后半部分为 Meanshift所指向的最大
概率密度梯度的方向，可以表示为

mh（x）=
n

i = 1
移xi g || x-xi

h ||蓸 蔀
n

i = 1
移g || x-xi

h ||蓸 蔀 - x

杉

删

山山山山山山山山山山山山山

煽

闪

衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫衫

（11）

Meanshift算法本质上是一种自适应递增迭代搜
索数据分布概率密度分布梯度峰值的运算.迭代次
数为 t，搜索窗口（空间）为 r，给定任意初始点 x.迭代
过程可以表述如下：

1）初始化 t，r，设定阈值 滓；
2）计算第 t次迭代的概率密度梯度 mh（xt）；

3）更新搜索空间 r，xt + 1 = xt + mh（xt）；

4）重复步骤 2和步骤 3，直至 mh（xt）臆滓.
采用仿真数据对上述过程进行说明.给定一组

以一定概率分布在二维空间中的数据点.设定 Mean原
shift算法参数为 r = 0.5，滓 = 1 伊 10-4.迭代过程如图
1所示，对所设定的高维球区域内中心位置到离散数
据点的向量进行加权处理，合成迭代向量梯度方向

（类似于力的合成），然后，更新搜索窗口位置. Mean原
shift算法在不预先设定分类数的情况下，可以自适
应地沿着概率密度梯度方向迭代，并最终找到聚类

中心的位置.
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4
3
2
1
0 0 1 2 3 4 5

迭代轨迹

搜索窗口

探索中心

尺度 x
图 1 Meanshift的迭代过程

Fig.1 The iterative process of Meanshift

1.3 故障特征表征及模式识别过程
本文提出的轴承故障诊断方法流程如图 2 所

示，具体步骤如下.

小波包散布熵矩阵构建及 Meansift概率密度估计过程
对每个样本元素进行小波包变换并计算子带散布熵

训练样本

数据样本

开始

测试样本

原始信号

层级 3
层级 2
层级 1

0 1/8 1/4 3/8 1/2频带

PCA可视化降维
Meanshift概率密度估计

结果输出

结束

由样本坐标与聚类中心的欧式距离判别隶属关系

得到聚类中心和类别标签

DE1，11

DE2，13 DE2，24 DE2，35

DE3，17 DE3，28 DE3，39 DE3，511DE3，410 DE3，612 DE3，713 DE3，814
DE2，46

DE1，22

图 2 故障诊断方法流程图
Fig.2 Flow chart of fault diagnosis method

1）构建特征矩阵.选取训练样本形成信号集 x =
（x1，x2，…，xm），对原始信号集中的各个元素进行小波
包分解，计算每个小波包子带的散布熵构建特征矩
阵WP =（WP i

x1，WP i
x2，…，WP i

xn）i = 1，2，3，4.
2）采用主成分分析法对特征矩阵进行降维.将

特征矩阵投影到二维空间，选择贡献率最高的两个

主成分构造二维特征矩阵（选择两个主成分（Princi原
pal Component，PC）可以显示为二维图，三个 PC可以

显示为三维图，本文数据特征样本以二维平面图的

形式显示，选择贡献率最高的前两个 PC分量构造特
征矩阵）.

WP =（WP i
x1，WP i

x2，…，WP i
xn）寅PCA撰=（PC1

xn，PC2
xn）

3）建立了估计模型. 设定 Meanshift参数（本文
搜索半径 r 的取值原则为在保障聚类种数的前提
下，选择尽可能小的窗口半径），对主成分空间坐标

点进行概率密度估计，得到聚类类别和聚类中心.
4）对测试样本进行估计.对测试样本重复上述步

骤 1和步骤 2，得到主成分特征矩阵，并计算其与训练
样本的聚类中心的欧式距离，得到相应的隶属关系.

2 实测信号分析

为了验证该方法对轴承不同故障类型和故障程

度诊断的有效性，分别采用 CWRU实验室开源数据
和 QPZZ-II旋转机械故障模拟实验台数据进行分析.
2.1 CWRU滚动轴承实验数据分析（不同故障程度）
故障源数据为驱动端 SKF6205轴承经电火花加

工在内圈生成的四类故障程度样本，故障尺寸分别

为 0.007 英寸，0.014英寸，0.021英寸和 0.028 英寸
（本文选用数据为美国凯斯西储大学实验台数据，原

数据说明中使用单位为英寸，故本文使用单位为英

寸. 转换为国际单位后，四类样本故障尺寸分别是
0.017 78 cm，0.035 56 cm，0.053 34 cm 和 0.071 12
cm）.电机转速为 1 750 r/min，采样频率为 12 kHz，轴
承实验台模型如图 3所示.

图 3 CWRU轴承故障模拟实验台
Fig.3 The structure of the experimental platform in CWRU

对四类不同故障程度的振动信号数据各取一组

样本，其时域波形如图 4所示.

0 0.2 0.4 0.6

3
0

-3
时间/s

（a）0.007英寸
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0 0.2 0.4 0.6

3
0

-3
时间/s

（b）0.014英寸

0 0.2 0.4 0.6

3
0

-3
时间/s

（c）0.021英寸

0 0.2 0.4 0.6

3
0

-3
时间/s

（d）0.028英寸
图 4 不同故障程度振动信号的时域波形

Fig.4 The time domain waveform of vibration
signals with different fault degrees

验证散布熵相较于排列熵的稳定性以及对于不

同故障程度具有较好的区分度.对四类不同故障程
度的振动信号划分成不同数据长度构造数据节点，

节点 1数据长度为 512，节点 2数据长度为 1 024
（512伊2），节点 3 数据长度为 2 048（512伊4），节点 4
对应数据长度为 3 072（512伊6），以此类推.分别计算
四类故障程度振动信号 10个节点数据的散布熵，结
果如图 5所示.可以看出，不同故障程度下散布熵
随数据点长度增长的走势大体相近且变化平缓，四

种故障程度在各节点具有较好的区分度.
8.0

6.5

5.0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0.007英寸0.014英寸0.021英寸0.028英寸

数据节点

图 5 不同故障程度振动信号各节点数据的散布熵
Fig.5 DE of each node of vibration signals

with different fault degrees

计算上述各节点的排列熵作为对比，结果如图 6
所示，可以看出，不同故障程度下排列熵随数据长度

增长的走势振荡明显，且存在交叉，说明数据长度的

选择在较大程度上影响类间区分度.

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

0.007英寸0.014英寸0.021英寸0.028英寸

4.8

4.7

4.6

4.5
数据节点

图 6 不同故障程度振动信号各节点数据的排列熵
Fig.6 PE of each node of vibration signals

with different fault degrees

对四类不同故障程度振动信号各取 40组分析
样本，其中 20组为训练样本，20组为测试样本，采用
本文所提故障识别方法进行处理.首先利用小波包
分解对训练样本数据进行升维处理，然后计算每个

样本小波包各子带的散布熵值，构建特征矩阵，进而

利用 PCA对特征矩阵进行可视化降维，选取贡献度
最高的两个主成分，最后采用 Meanshift概率密度估
计聚类中心位置，结果如图 7所示.

0 0.5 1.0

0.007英寸0.014英寸0.021英寸0.028英寸

搜索窗口 r = 0.17

中心轨迹

1.0

0.5

0
PC1

图 7 不同故障程度训练样本散布熵分布及
Meanshift聚类中心估计结果

Fig.7 The results of DE distribution and Meanshift clustering
center of training samples with different fault degrees

对 20组测试样本进行分析，采用同样的方法
计算小波包散布熵构造特征矩阵，并通过 PCA进行
可视化降维，然后计算测试样本点与上述聚类中心

的归一化欧氏距离，结果如图 8所示.归一化欧氏
距离越小，说明样本与该聚类中心的隶属度越高，可

以看出，测试样本被较清晰的划分到四类故障程度

类别中.
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图 8 不同故障程度测试样本散布熵与
各聚类中心的欧氏距离

Fig.8 The normalized Euclidean distance between DE of
test samples with different fault degrees and clustering centers

采用 EEMD 排列熵构造特征矩阵进行对比分
析，通过 PCA可视化降维和 Meanshift概率密度估计
后的训练样本分布和聚类中心位置如图 9所示.可以
看出，数据分布的类间距较小，类内聚集性较差.测
试样本与各聚类中心的归一化欧氏距离如图 10所

0 0.5 1.0

搜索窗口 r = 0.16

1.0

0.5

0

0.007英寸0.014英寸0.021英寸0.028英寸

PC1
图 9 不同故障程度训练样本排列熵分布及

Meanshift聚类中心估计结果
Fig.9 The results of PE distribution and Meanshift clustering

center of training samples with different fault degrees
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图 10 不同故障程度测试样本排列熵与
各聚类中心的欧氏距离

Fig.10 The normalized Euclidean distance between PE of
test samples with different fault degrees and clustering centers

示，可以看出，测试样本 1和测试样本 2出现较为严
重的混叠，难以明确其隶属关系.
2.2 QPZZ-II旋转机械故障模拟实验台数据分析
（不同故障类型）

为进一步验证所提方法的有效性，采用 QPZZ-II
轴承故障模拟实验台（电机功率 0.55 kW，调速范围
75~1 450 r/min）进行数据分析，故障轴承型号 6205E
（利用线切割分别在内圈、外圈及滚动体植入故障），

轴承座位置水平方向和垂直方向布置振动加速度传

感器（型号：东华 1A116E，量程：50 g），测试系统采用
DH5922N 型动态信号采集分析仪（16 通道 /256
kHz），采样频率为 12 800 Hz，实验台结构图如图 11
所示.对三类不同故障类型的振动信号数据各取一
组样本，其时域波形如图 12所示.

驱动电机 联轴器 正常轴承 电涡流传感器 加载装置 故障轴承加速度传感器 1 加速度传感器 2
1 2 3 4 5 6 7 8

图 11 QPZZ-II实验台结构
Fig.11 The structure of the experimental

platform on QPZZ-II

200
0

-200 0 0.2 0.4 0.6
时间/s

（a）外圈故障
200

0
-2000 0.2 0.4 0.6

时间/s
（b）内圈故障

200
0

-200 0 0.2 0.4 0.6
时间/s

（c）滚动体故障
图 12 不同故障类型振动信号的时域波形

Fig.12 The time domain waveform of vibration
signals with different fault types
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对三类不同故障类型振动信号各取 40组分析
样本，其中 20组为训练样本，20组为测试样本，采用
本文所提故障识别方法进行处理.对 20组训练样本
构造小波包散布熵特征矩阵，利用 PCA进行可视化
降维，并用 Meanshift概率密度估计聚类中心，结果
如图 13所示.对 20组测试样本进行分析，计算测试
样本点与上述聚类中心的归一化欧氏距离，结果如

图 14所示.可以看出，测试样本被较清晰的划分到
三类故障程度类别中.采用 EEMD排列熵构造特征
矩阵进行对比分析，训练样本分布和聚类中心位置

如图 15所示，测试样本与各聚类中心的归一化欧氏
距离如图 16所示，可以看出，测试样本 1和测试样
本 2出现较为严重的混叠.
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图 13 不同故障类型训练样本散布熵分布及

Meanshift聚类中心估计结果
Fig.13 The results of DE distribution and Meanshift clustering

center of training samples with different fault types
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图 14 测试样本散布熵与各聚类中心的欧氏距离
Fig.14 The normalized Euclidean distance between

test samples DE and clustering centers
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图 15 不同故障类型训练样本排列熵分布及

Meanshift聚类中心估计结果
Fig.15 The results of PE distribution and Meanshift clustering

center of training samples with different fault types
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图 16 测试样本排列熵与各聚类中心的欧氏距离
Fig.16 The normalized Euclidean distance between

test samples PE and clustering centers

3 结 论

本文针对轴承故障模式识别领域的两类典型问

题（不同故障类型和不同故障程度数据样本识别）展

开研究，提出一种基于小波包散布熵和 Meanshift概
率密度估计的轴承故障模式识别方法，通过 CWRU
和 QPZZ-II实验台数据分析验证了所构造的小波包
散布熵特征矩阵能够充分反映信号样本属性且具有

较好类内聚集性，同时 Meanshift无参概率密度估计
具有良好的聚类边界和数据样本模式识别能力.具
体而言：

1）散布熵随数据点长度增长的走势相较于排列
熵变化平缓，各节点具有较好的区分度，说明散布熵

对截取的不同长度信号样本具有更好的稳定性和适

应性.
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2）训练样本的小波包散布熵经 PCA降维后相
较于同样处理的 EEMD排列熵具有更稳定的聚类区
域以及更大的类间距离.

3）Meanshift无参概率密度估计能够通过迭代准
确识别样本特征的聚类中心，通过计算测试样本散

布熵坐标与各聚类中心的欧氏距离可以实现对测试

样本隶属关系的判别.
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