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基于 ＭＥＭＤ 与 ＭＭＳＥ 的滚动轴承退化特征提取方法

李凌均，金　 兵，马艳丽，韩　 捷，郝旺身

（郑州大学 机械工程学院，河南 郑州 ４５０００１）

摘　 要： 针对滚动轴承故障信号的非平稳性特征以及其退化状态难以识别的问题，提出了基于多维经

验模态分解（ＭＥＭＤ）与多元多尺度熵（ＭＭＳＥ）的退化特征提取方法． 该方法利用多维经验模态算法在

多尺度化过程中能够有效地捕获信号不同尺度的成分的特性，更好地区分了不同退化状态的复杂度． 首
先，利用 ＭＥＭＤ 算法对滚动轴承不同退化状态对应的多通道信号进行同步自适应分解；然后，对多尺度

ＩＭＦ 分量重构的信号进行多元多尺度熵分析． 对试验信号进行处理，结果表明，该方法能有效反映滚动

轴承退化趋势．
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０　 引言

滚动轴承故障的演变存在一个由轻微到严重

的发展过程，对其运行过程中故障程度进行准确

且及时的识别，对于保障机械设备安全运行、避免

经济损失具有重大意义［１］ ． 性能退化特征的选取

重点在于该特征信息能否量化设备性能退化程

度． 传统时域统计参数和基于平稳性假设的频域

分析方法对故障的敏感度不足或没有较为一致的

趋势．
信息熵是反映信号复杂性和不规则性的一种

非线性分析指标［２］ ． 文献［３］将 ＬＭＤ 和样本熵相

结合应用到齿轮故障特征的提取当中，该方法能

够有效地诊断出齿轮不同类型的故障． Ａｈｍｅｄ
等［４］基于 Ｃｏｓｔａ 等［５］ 提出的多尺度熵（ＭＳＥ）思

想，提出了多尺度多变量样本熵（ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔ⁃
ｉｖａｒｉａｔｅ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＭＳＥ）． 然而，与 ＭＳＥ 类

似，ＭＭＳＥ 在多尺度化过程中的低通滤波和降采

样操作会引入频率折叠，同时造成高尺度序列存

在很多虚假振荡成分［６］ ． Ａｍｏｕｄ 等［７］ 提出了基于

ＥＭＤ 的多尺度化方法，提高了 ＭＳＥ 刻画非平稳

信号不同尺度的能力． 韩龙等［８］ 将 ＥＥＭＤ 和

ＭＭＳＥ 相结合应用到风力发电轴承的损伤程度特

征提取中，取得了较好的效果． 但 ＥＭＤ 与 ＥＥＭＤ
在处理多变量时，把每个通道信号作为一项独立

变量，单独对每个通道信号进行分解，通常会出现

尺度排列不确定性问题． Ｒｅｈｍａｎ 等［９］ 提出的多

变量经验模态分解 （ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＭＥＭＤ）算法，该算法可以实现多

通道信号的联合分析，同时可以保证分解得到的

ＩＭＦ 分量按频率尺度对齐，从而解决了上述问题．
因此，将 ＭＥＭＤ 引入到多通道信号计算 ＭＭＳＥ 时

的多尺度化过程中，同样可以提高 ＭＭＳＥ 在刻画

轴承退化过程中非平稳信号不同尺度的能力．
基于上述分析，结合 ＭＭＳＥ 和 ＭＥＭＤ 两者的

优点，提出了基于 ＭＥＭＤ 与 ＭＭＳＥ 的滚动轴承退

化特征提取方法． 该方法首先用 ＭＥＭＤ 算法对不

同退化状态的信号进行分解；然后，选取相应敏感

的 ＩＭＦ 分量进行降序重构；最后用多元多尺度熵

进行特征提取；并利用凯斯西楚大学轴承实验数

据验证了该方法的有效性．

１　 ＭＥＭＤ 算法

ＭＥＭＤ 方法分解多变量信号时，首先将多维

信号投影至多个方向向量上，然后分别在各个方

向上求取信号的投影包络线，最后通过计算包络
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线均值的方式定义多维信号的均值． ＭＥＭＤ 具体

算法［９］如下：
（１） 在 ｎ － １ 球面选择一组合适的采样点集，

得到 ｎ 维空间的方向向量；
（２） 计算输入信号 ｛ｖ（ ｔ）｝ Ｔ

ｔ ＝ １ 沿着方向向量

ｘθｋ 上的映射 ｐθｋ（ ｔ）；
（３ ） 确 定 所 有 方 向 向 量 的 映 射 信 号

｛ｐθｋ（ ｔ）｝ Ｋ
ｋ ＝ １ 极值对应的瞬时时刻｛ ｔθｋｌ ｝ Ｋ

ｋ ＝ １，ｌ 表示

极值点位置，ｌ ∈ ［１，Ｔ］；
（４ ） 用 多 元 样 条 插 值 函 数 极 值 点 ［ ｔθｋｌ ，

ｖ（ ｔθｋｌ ）］，得到 Ｋ个多元包络｛ｅθｋ（ ｔ）｝ Ｋ
ｋ ＝ １ ． 对球空间

Ｋ 个方向向量，ｎ 元信号均值 ｍ（ ｔ） 为：

ｍ（ ｔ） ＝ １
Ｋ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｅθｋ（ ｔ） ． （１）

　 　 （５） 通过 ｈ（ ｔ） ＝ ｖ（ ｔ） － ｍ（ ｔ） 提取本征模态

函数 ｈ（ ｔ），如果 ｈ（ ｔ） 满足多元 ＩＭＦ 的迭代条件，
则定义 ｈ（ ｔ） 为 ＩＭＦ，并对 ｖ（ ｔ） － ｈ（ ｔ） 重复执行

（２） ～ （５）步迭代计算，直至分离出下一阶 ＩＭＦ．
如果 ｈ（ ｔ） 不满足 ＩＭＦ 迭代终止条件，则对其重复

执行（２） ～ （５），直至满足终止条件．

ｖ（ ｔ） ＝ ∑
ｄ

ｉ ＝ １
ｈｉ（ ｔ） ＋ ｒ（ ｔ）， （２）

式中： ｄ表示多元信号分解出来的多元 ＩＭＦ 层数；
ｈｉ（ ｔ） ＝ ｛ ｈ１

ｉ （ ｔ）， ｈ２
ｉ （ ｔ），…， ｈｎ

ｉ （ ｔ）｝ Ｔ
ｔ ＝ １； ｒ （ ｔ） ＝

｛ ｒ１（ ｔ），ｒ２（ ｔ），…，ｒｎ（ ｔ）｝ Ｔ
ｔ ＝ １分别为对应 ｎ 元信号

ＩＭＦ 分量和 ｎ 个余量．

２　 多元多尺度熵（ＭＭＳＥ）算法

在计算多元多尺度熵的过程中，ＭＳＥ 的估计

是很重要的． 因为多元多尺度熵是由传统 ＭＳＥ 理

论扩展来的，所以首先介绍传统 ＭＳＥ 算法．
对归一化 ｔ 变量时间序列｛ｘｋ，ｉ｝ Ｎ

ｉ ＝ １，ｋ ＝ １，２，
…，ｔ进行多维嵌入重构，从而达到复合延迟向量：
Ｘ （ ｉ） ＝

［ｘ１，ｉ，ｘ１，ｉ ＋λ１，…，ｘ１，ｉ ＋（ｍ１－１）λ１，ｘ２，ｉ，ｘ２，ｉ ＋λ２，…，
ｘ２，ｉ ＋（ｍ２－１）λ２，…，ｘｔ，ｉ，ｘｔ，ｉ ＋λ１，…，ｘｔ，（ｍｔ－１）λｔ］ ． （３）

其中，嵌入向量Ｍｍ（ｉ） ＝ ［ｍ１，ｍ２，…，ｍｔ］ ∈Ｒｔ，时
间延迟向量 λ ＝ ［λ１，λ２，…，λｔ］，复合延迟向量

Ｘ（ｉ） ∈ Ｒｍ，ｍ ＝ ∑
ｔ

ｋ ＝ １
ｍｋ ．多元样本熵计算步骤：

（１） 定义复合延迟向量：
Ｘ（ ｉ） ∈ Ｒｍ，ｉ ＝ １，２，…，Ｎ － ｎ，

其中， ｎ ＝ ｍａｘ｛Ｍ｝·ｍａｘ｛λ｝ ．
（２）定义两个复合延时向量的距离：

　 ｄ［Ｘｍ（ ｉ），Ｘｍ（ ｊ）］ ＝

　 ｍａｘｌ ＝ １，２，…，ｍ｛ ｘ（ ｉ ＋ ｌ － １） － ｘ（ ｊ ＋ ｌ － １） ｝，
式中： ｉ，ｊ ＝ １，２，…，Ｎ，ｉ ≠ ｊ．

（３）对于给定的复合延时向量 Ｘｍ（ ｉ） 及阈值

ｒ 计算满足上述条件的距离 Ｄｉ 的个数

ｄ［Ｘｍ（ ｉ），Ｘｍ（ ｊ）］ ≤ ｒ，ｊ ≠ ｉ． （４）

计算其出现频率， Ｐｍ
ｉ （ ｒ） ＝ １

Ｎ － ｎ － １Ｐ ｉ，得到嵌

入向量 Ｍｍ（ ｉ） 时的条件概率：

Ｐｍ（ ｒ） ＝ １
Ｎ － ｎ∑

Ｎ－ｎ

ｉ ＝ １
Ｐｍ

ｉ （ ｒ） ． （５）

　 　 （４）扩展多元延迟向量的维数从 ｍ 维至 ｍ ＋ １
维．将嵌入向量 Ｍｍ（ｉ） ＝ ［ｍ１，ｍ２，…，ｍｔ］ 扩展到

Ｍｍ＋１（ｉ） ＝ ［ｍ１，ｍ２，…，ｍｋ＋１，…，ｍｔ］（ｋ ＝ １，２，…，
ｔ） 有 ｔ 种不同方式．因此，在空间 Ｒｍ＋１ 中就可以得

到 ｔ × （Ｎ － ｎ） 个向量Ｘｍ＋１（ｉ），Ｘｍ＋１（ｉ） 表示对于变

量 ｋ，嵌入维度从ｍｋ 增加到ｍｋ ＋ １时的复合延迟向

量．在嵌入过程中，其他数据的嵌入维度不变，也就

是系统的总嵌入维度从 ｍ 增加到ｍ ＋ １．
（５）当 ｄ［Ｘｍ（ ｉ），Ｘｍ（ ｊ）］ ≤ ｒ，ｊ≠ ｉ，计算向量

Ｓｉ 的 数 量． 统 计 其 出 现 的 频 率 Ｐｍ＋１
ｉ （ ｒ） ＝

１
ｔ（Ｎ － ｎ） － １Ｓｉ，得到嵌入向量Ｍｍ＋１（ ｉ） 时的条件

概率：

Ｐｍ＋１（ ｒ） ＝ １
ｔ（Ｎ － ｎ） ∑

ｔ（Ｎ－ｎ）

ｉ ＝ １
Ｐｍ＋１

ｉ （ ｒ） ． （６）

　 　 （６）得到多元多尺度熵 ＥＭＭＳ的表达式为：

ＥＭＭＳ（Ｍ，λ，ｒ，Ｎ） ＝ － ｌｎ Ｐｍ＋１（ ｒ）
Ｐｍ（ ｒ）[ ]， （７）

式中：Ｎ 为样本的时间序列长度；ｒ 是相似容限；
Ｐｍ（ ｒ） 和 Ｐｍ＋１（ ｒ） 分别表示嵌入维度为 ｍ、ｍ ＋ １
时，两个复合延迟向量相似性的条件概率．

３　 ＭＥＭＤ 与 ＭＭＳＥ 的特征提取

３􀆰 １　 基于 ＭＥＭＤ 的 ＭＭＳＥ 算法

为解决传统多尺度化方法不能处理非平稳信

号的问题，首先通过 ＭＥＭＤ 分解获得一系列多元

ＩＭＦ 分量；然后，从原始时间序列中逐步去除低频

ＩＭＦ 分量，从而实现多变量序列的多尺度化． 由
此，笔者定义基于 ＭＥＭＤ 的 ＭＭＳＥ 算法如下：

（１）对归一化 ｐ 变量时间序列 ｛ｘｋ，ｉ｝Ｎ
ｉ ＝ １（ｋ ＝

１，２，…，ｐ） 进行 ＭＥＭＤ 分解，得到一系列多元 ＩＭＦ
分量（趋势项视为最后一个 ＩＭＦ 分量），设每一个

序列得到 ＩＭＦ 数量为 Ｊ， 则 ｐ 变量 ＩＭＦ 分量可以表

示为 ｛ｃｊｋ，ｉ｝Ｎ
ｉ ＝ １（ｋ ＝ １，２，…，ｐ；ｊ ＝ １，２，…，Ｊ） ．

（２） 多变量序列的多尺度化，取每个时间序
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列的后 ｊ 个 ＩＭＦ 分量进行，则其中第 ｎ 个尺度上

的序列可以表示为：

ｙｎ
ｋ，ｉ ＝ ∑

Ｊ－ｎ＋１

ｊ ＝ １
ｃｊｋ，ｉ，　 ｎ ∈ ［１，Ｊ］ ． （８）

　 　 （３） 对 ｐ 变量第 ｎ 个尺度上的序列 ｙｎ
ｋ，ｉ，按上

述 ＭＭＳＥ 定义计算每个尺度上的熵值．
３􀆰 ２　 多元多尺度熵偏均值

针对传统方法将多个尺度上的熵值作为特征

向量输入分类器中来实现对故障的定性识别，并没

有从多个尺度熵值中提取一个具体指标对设备的

损伤程度作出定量化描述，文献［１０］提出一个新的

故障程度定量描述指标———多尺度熵偏均值（ｐａｒ⁃
ｔｉａｌ ｍｅａｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＰＭＭＥ），实验表明

该指标能够很好地追踪滚动轴承的故障发展趋势．
鉴于 ＰＭＭＥ 优良特性，笔者将其引入到 ＭＭＳＥ 的

综合信息提取中，提出一种多元多尺度熵偏均值的

故障程度定量指标（ｐａｒｔｉａｌ ｍｅａｎ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｍｕｌ⁃
ｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅｎｔｒｏｐｙ，ＰＭＭＭＥ）． 据此，笔者提出 ＰＭＭＭＥ
指标的定义如下．

假定某一 状 态 信 号 Ｘ 的 多 元 多 尺 度 熵

ＥＭＭＳ（Ｘ） ＝ ｛ＥＭＭＳ （１），ＥＭＭＳ （２），…，ＥＭＭＳ （８）｝，
则有：

ＥＭＭＥ ＝ （１ ＋ ｓｋｅ（ＥＭＭＳ） ／ ３）·ｍｅａｎ（ＥＭＭＳ），

（９）
式中： ｓｋｅ（ＥＭＭＳ） 和 ｍｅａｎ（ＥＭＭＳ） 分别为 ８ 个尺度

　 　 　

上的多变量样本熵的偏斜度和均值．

４　 实例分析

为了验证基于 ＭＥＭＤ 与多元多尺度熵表征

轴承退化程度的有效性，对来自凯斯西储大学

轴承数据中心的滚动轴承实测信号进行分析，
其试验台如图 １（ ａ）所示；试验采用 ＳＫＦ６２０５ 深

沟球轴承，安装在电机右侧的驱动端用于支撑

电机轴，滚动轴承多通道故障信号由 ３ 个加速

度传感器同步采集的，传感器的安装位置如图 １
（ｂ）所示． 轴承故障损伤都是通过电火花加工的

方法在轴承外工作面上划上一定宽度单损伤点

来模 拟，分 别 以 内 圈 损 伤 直 径 ０、 ０􀆰 ０１７ ７８、
０􀆰 ０３５ ５６、０􀆰 ０５３ ３４ ｃｍ 表示滚动轴承不同损伤

程度（正常、微弱、中度、严重） ． 实验数据在采样

频率为１２ ｋＨｚ下获得． 轴承内圈 ４ 种不同损伤程

度振动信号的时域波形图如图 ２ 所示．

（ａ）滚动轴承试验台　 （ｂ）试验台结构示意图及传感器位置

图 １　 滚动轴承试验台与试验台结构示意图及传感器位置

Ｆｉｇ． １　 Ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｔｅｓｔ ｒｉｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｒｉｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｄｉａｇｒａｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ

图 ２　 内圈不同损伤程度下信号时域波形图
Ｆｉｇ． ２　 Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｗａｖｅｓ ｏｆ ｉｎｎｅｒ ｒａｃｅ ｆａｕｌｔ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｖｅｒｉｔｙ

　 　 从图 ２ 中可以看出，对于不同故障程度的轴

承来说，随着故障程度加深其冲击幅值随之增大，
同时可以直观看出，相同故障程度下的不同通道

振动信号之间存在明显差异，仅从某个通道难以

判断出轴承损伤程度，而传统的退化特征提取大

多采用的是单通道的线性分析方法，并且需要冗

长的数据样本，这时有必要采用基于 ＭＥＭＤ 与

ＭＭＳＥ 的多通道非线性退化特征定量提取方法，

该方法能够实现多通道同步联合分析，并且其熵

值的计算对数据样本长度要求不高．
由 ＭＭＳＥ 的定义可知，对熵值的计算结果影

响较大的参数有 ３ 个：嵌入维数 ｍ、相似容限 ｒ、样
本长度 Ｎ，其中 ｍ 和 ｒ 是根据先验公式选取，一般

取嵌入维数ｍ ＝ ２或者３． 样本长度和ｍ一般满足

Ｎ ＝ １０ｍ ～ ３０ｍ， 实验数据的采样频率为 １２ ｋＨｚ，
为了保证频率分辨率和信息的完备性，样本长度
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Ｎ 大于 １ ０００ 点，所以选择 ｍ ＝ ３． 一般相似容限

ｒ ＝ （０􀆰 １ ～ ０􀆰 ２５）σ（σ 是原始数据样本的标准

差），由于 ｒ 过大会丢失掉很多统计信息；ｒ 过小，
估计出的统计特性的效果不理想． 参考文献［８］
和［１０］，将 ｒ取０􀆰 １５σ． 但是样本长度 Ｎ 对计算多

元多尺度熵的影响并没有先验公式可参考． 所以，

通过试验来分析样本长度 Ｎ 对多元多尺度熵的

影响． 以滚动轴承内圈两种不同损伤程度（损伤

直径 ０􀆰 ０１７ ７８、０􀆰 ０５３ ３４ ｃｍ）下的振动信号进行

分析，选取样本长度 Ｎ ＝ １ ０００、Ｎ ＝ ３ ０００、Ｎ ＝
５ ０００和 Ｎ ＝ ７ ０００，分别计算每段样本序列的多元

多尺度熵，结果如图 ３ 所示．

图 ３　 样本长度 Ｎ 对于多元多尺度熵的影响

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｌｅｎｇｔｈ ｔｏ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｓａｍｐｌｅ ｅｎｔｒｏｐｙ

　 　 从图 ３ 可看出，当样本长度 Ｎ ＝ １ ０００、３ ０００
时，多元多尺度熵曲线不仅波动较大，并且不够光

滑，说明信号样本长度 Ｎ ＝ １ ０００、３ ０００ 时的多元

多尺度熵不能很好地表征滚动轴承内圈的退化状

态；当 Ｎ ＝ ５ ０００、７ ０００ 时所得到的多元多尺度熵

曲线比较平滑，能够更稳定地表征滚动轴承的退

化状态，其中 Ｎ ＝ ７ ０００ 时，多元多尺度熵曲线更

加平滑，说明表征退化状态的能力更强． 结果表

明：样本长度越长，多元多尺度熵表征轴承的退化

状态的性能就越稳定． 但是随着样本长度的增加，
多元多尺度熵的计算量也随之增加． 综合分析选

取 Ｎ ＝ ５ ０００．
为对比说明 ＭＥＭＤ 多尺度化在提高 ＭＭＳＥ 刻

画非平稳信号不同尺度的能力，直接计算不同退化

状态信号的多元多尺度熵值，结果如图 ４ 所示．
将选定样本长度的 ４ 种不同损伤状态轴承的

振动信号进行 ＭＥＭＤ 分解，得到一系列多元 ＩＭＦ
分量，一般来说故障信息主要集中在前几阶 ＩＭＦ 分

量里，为了避免计算多元多尺度熵样本数据冗余，
选取前 ８ 阶进行分析，再对三通道降序重构的 ＩＭＦ
分量分别计算其多元多尺度熵，结果如图 ５ 所示．

图 ４　 基于粗粒化的 ＭＭＳＥ
Ｆｉｇ． ４　 ＭＭＳＥ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｃａｌｅ ｃｏａｒｓｅ ｇｒａｉｎｉｎｇ

　 　 从图 ４ 可以看出，基于粗粒化的 ＭＭＳＥ 在前

５ 个尺度上可以有效地区分轴承不同的损伤状
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图 ５　 基于 ＭＥＭＤ 的 ＭＭＳＥ
Ｆｉｇ． ５　 ＭＭＳＥ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＥＭＤ

态，但是在后几个尺度上中度损伤的熵值与轻微

损伤的熵值出现了混叠，与之形成对比的是图 ５
中基于 ＭＥＭＤ 多尺度化的 ＭＭＳＥ 在多个尺度上

无交叉重叠，都能很好地区分轴承的损伤程度，说
明基于 ＭＥＭＤ 多尺度化的 ＭＭＳＥ 在稳定性方面

要优于基于粗粒化的 ＭＭＳＥ．
从图 ５ 可直观看出，不同损伤程度的滚动轴

承，其状态信号的熵值也不同；同种故障程度的轴

承，状态信号在不同尺度上的熵值也不同． 从多个

尺度上观察不同损伤状态的熵，正常状态下，滚动

轴承的熵值在每个尺度上都最大，因为正常状态

滚动轴承的振动信号是随机振动，所以信号的复

杂度就比较大，无规则程度较高，自相关性最低，
因而熵值较大． 对于处于损伤状态的滚动轴承，在
特定的频段内有一定的周期性冲击，所以信号的

自相似性较高，熵值较正常状态下的要小． 总体来

说，不同损伤程度信号在不同尺度下的熵值构成

的曲线区分很显著． 对于不同退化程度下的滚动

轴承振动信号而言，随着故障程度的加深，熵值将

随之减少，就意味着振动信号的复杂度降低． 因
此，可以根据轴承不同退化状态信号在多个尺度

下熵值大小来区分轴承损伤的不同程度． 为了进

一步对滚动轴承损伤程度进行定量化识别，采用

多元多尺度熵偏均值这个具体指标来描述多个尺

度上的复合信息． 计算出轴承从正常、轻微损伤、
中度损伤、严重损伤状态下的 ＰＭＭＭＥ 值分别为

８􀆰 ５８、５􀆰 １３、４􀆰 ５３、２􀆰 ８７． 可以看出 ＰＭＭＭＥ 值随着

损伤度加深呈现递减趋势，因此，利用该指标能够

很好地区分轴承内圈损伤的不同程度．

５　 结论

（１）在 ＭＭＳＥ 多尺度化过程中引入能够同时

处理多通道信号的 ＭＥＭＤ 算法并进行试验分析，
试验结果表明：与基于粗粒化的 ＭＭＳＥ 相比，基
于 ＭＥＭＤ 的 ＭＭＳＥ 可以更有效地区分滚动轴承

各种退化状态信号在不同尺度上的成分．
（２）引入能够定量化识别的多元多尺度熵

偏均值指标，该指标综合了各种退化状态信号

在多个尺度上的非线性信息，可以实现对滚动

轴承内圈不同损伤程度进行定量化评估． 通过

进一步完善，可以将该方法推广应用到工业现

场的滚动轴承状态监测中，更好地为现代化设

备管理服务．
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