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摘   要： 针对故障诊断中传统时频域法提取特征时易受主观因素影响而导致冗余，且深度学习算法受训

练数据影响导致计算复杂性较高的缺点，将时域和频域结合，提出一种基于小波包-无阈值递归图（WP-
TRP）的滚动轴承故障诊断方法 . 首先，提出递减信息熵准则，以克服小波包分解的主观性，获取更准确的时

频域特征；在此基础上，引入无阈值递归图思想，充分提取数据初始时域特征，并利用奇异值分解进一步降低

冗余特征，提高计算效率 . 然后，引入海洋捕食者算法来获得支持向量机最优参数，实现故障诊断的准确分

类 . 最后，通过标准滚动轴承数据集仿真验证了所提方法的有效性 .
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Abstract： In fault diagnosis， the traditional time-frequency domain methods are easily affected 
by subjective factors while being used for feature extraction， so that the redundancy emerges.  
Deep learning algorithm is highly dependent on training data and has computation complexity.  
Fault diagnosis method for rolling bearings based on wavelet packet-thresholdless recurrence plot  

（WP-TRP）is proposed by combining time with frequency domains.  Firstly， the decreasing 
information entropy criterion is developed to overcome the subjectivity of wavelet packet 
decomposition for acquisition of more accurate time-frequency feature.  On this basis， the idea of 
thresholdless recurrence plot is introduced to extract the initial time domain feature.  Moreover， 
by adopting the singular value decomposition to decrease the redundant feature， the 
computational efficiency can be increased.  Secondly， the marine predator algorithm is introduced 
to obtain the optimal parameters of supporting vector machine， by which the more accurate 
classification can be realized.  Finally， the effectiveness of the presented method is verified by 
using the simulation on the benchmark rolling bearing datasets.
Key words： fault diagnosis； wavelet packet decomposition； information entropy； thresholdless 
recurrence plot（TRP）； singular value decomposition； marine predator algorithm

对复杂部件进行故障诊断，符合工业过程的

安全运行要求，具有重要的科学研究意义和市场

应用价值［1-2］. 目前故障诊断主要应用传统时频

域［3］、深度学习［4］等方法，从原始输入、输出数据

中提取有效特征，并与后续分类器结合实现准确

的故障分类 . 因此，特征能否被充分提取直接影

响所建故障模型的准确性 . 传统方法如经验模态

分解［3］、高分模态分解等易受到信号的非线性影
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响，难以提取有效的特征 . 小波及小波包分解法［5］

能够自适应处理高/低频信号，但仍须提前确定分

解 层 数 ，主 观 性 较 强 . 此 外 ，传 统 小 波 包 分 解

（WPD）法提取特征多为一维数据，难以凸显其非

线性特性 . 相对传统方法，深度学习法的端到端

策 略 能 够 直 接 提 取 特 征 ，如 循 环 神 经 网 络

（RNN）［6］和卷积神经网络（CNN）［4］.RNN 主要通

过门控单元提取一维数据特征，具有记忆性，能

够有效处理时序数据，但在网络训练中易出现参

数的梯度爆炸和消失现象，使网络训练精度不

足，导致所生成的故障特征提取不够充分；CNN

主要采用卷积和池化层提取特征，能有效处理一

维和二维图像数据，训练速度更快，但随层数的

加深，易出现过拟合，使卷积神经网络对未建模

数据的泛化能力变差，尤其是多工况下数据分布

复杂时，可能会直接影响生成故障特征的精确

性，导致故障诊断精度降低 .

由于直接将一维原始数据作为输入会导致

特征提取不充分，因此可将一维数据转化成二维

图 像 数 据 ，如 格 拉 姆 角 场（GAF）［7］和 递 归 图

（RP）［8］.GAF 的优势在于在极坐标系中可将一维

时序数据的幅值转成角度，间接保留时间信息；

RP 利用相空间重构，可直接从时序数据内部获得

先验知识，保留了时间信息，且可揭示故障的动

力学特性，更加直观具体 . 但 RP 难以准确描述长

时间序列的特征，且阈值需要人为设定，主观性

较强，导致所产生特征易受到阈值影响而难以充

分提取 . 二维图像数据虽然可以提供比一维数据

更丰富和详细的信息表达方式，但二维图像的数

据维度较大，计算效率较低 .

综上所述，本文提出了一种基于小波包-无

阈值递归图（WP-TRP）的滚动轴承故障诊断方

法 . 首 先 引 入 递 减 信 息 熵 准 则 来 实 现 小 波 包

（WP）分解层数的选取；其次利用无阈值递归图

（TRP）实现从一维到二维图像特征转换，并采用

奇异值分解（SVD）获取图像的核心特征；最后利

用 海 洋 捕 食 者 算 法（MPA）优 化 的 支 持 向 量 机

（SVM）实现故障分类 .

1　基于 WP-TRP 的特征提取

要获得较为精确的故障诊断结果，应构造有

效的初始特征集，来尽可能地覆盖待诊断对象的

非线性特征 . 为此，首先利用 WPD 并基于所提的

递减信息熵准则获得初始特征集，并与 TRP 结

合，利用其获得更有效的二维图像特征；此外，针

对上述 TRP 生成的特征，利用 SVD 进一步降低冗

余特征，获得更精简的一维特征，与二维特征相

比，更具简单性，能提高计算效率；最后，将所获

得的一维特征输入到 SVM，并利用 MPA 来优化

SVM 的最优参数，实现最终的故障诊断分类，进

一步提高故障诊断模型的准确性 .

1. 1　WPD的基本原理

针对信号 x(t)，小波包分解 j 层得
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x(t)ψjko (t)dt .

（1）

式中：xjk (t)为小波包组分信号；wjko 为小波系数；

ψjko (t) 为 WP 函数；层数 j = 12l，l 为 WPD 的

最大层数；k = 01，2j - 1，表示第 j 层的第 k 个频

段；o = 12h，为第 j 层第 k 个频段的第 o 个位

置指标，h 为 WPD 的最大位置指标 .

ψjko (t)是一组标准正交基，具有正交性，即

ψako (t)ψbko (t)= 0. （2）

式中，a 和 b 是 j 的不同取值 .

由式（1）获得第 j 层的第 k 个频段的小波系数

wjko，因此，小波系数向量为w jk=(wjk1 wjk2 wjkh )

最终形成，其中 h 为第 j 层第 k 个频段的最后一个

位置指标 .

1. 2　基于递减信息熵准则的WPD层数确定

WPD 的层数一般采用试凑确定，易导致特征

分解不充分 . 本文引入小波能量谱公式来确定分

解层数的范围，降低计算量，并在此范围内提出

递 减 信 息 熵 准 则 来 确 定 最 终 层 数 ，基 本 原 理

如下：

小波能量谱公式［9］定义为

l =
é

ê
êêêê

ù

ú
úúúúlg

fs

4f
. （3）

式中：é ù× 为向上取整函数；fs = 12 000 Hz，表示信

号的采样频率；本文采用凯斯西储大学标准滚动

轴承数据集［10］，电机负载为 0.745 7 kW，转速 v=

1 772 r/min，f 为故障特征频率，可取值为 69.7，

159.88，106.32 Hz，代入式（3）计算分别得 l 为 4，

3，4. 取最大分解层数 l=4.

在此基础上，提出递减信息熵准则，进一步确

定最终层数 . 给定轴承数据集 X ={x1 x2 xm }，

其中 x i = (xi1 xi2 xij xin )为一维振动加速度
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数据，m 为数据总数，i 为数据序号，n 为数据维数 .

对于第 i 个数据 x i，经过 WPD 后，第 j 层的递减信

息熵定义如下：

Aij = Eij - Eij - 1. （4）

式中，Eij 为第 i 个数据第 j 层所有频段对应小波系

数的信息熵平均值，即原始信息熵［11］准则，其定

义如下：

Eij = (Eij1 + Eij2 + + Eijk + + Eij2j ) /2j.（5）

式中，Eijk 为第 i 个数据第 j 层的第 k 个频段的子

信息熵值 .

Eijk =-∑
q = 1

s

P(wijkq )lg(P(wijkq )). （6）

式中：wijkq 为第 i 个数据第 j 层第 k 个频段的第 q

个小波系数，q = 12s，s = n/2j；P(wijkq )为 wijkq

发生的概率 .
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（7）

在式（4）~式（7）所述的递减信息熵函数基础

上，对于第 i 个数据 x i，WPD 的最终分解层数 ji 由

Aij 的最小值对应的层数确定，定义为

ji ={ j| min
jÎ[1l] ( Aij)}. （8）

对于给定数据集 X ={x1 x2 xm }，最终的分

解层数 j 为

j = max
iÎ[1m]

{ ji }. （9）

本文所提的递减信息熵准则与原始信息熵

准则相比，具有如下优点：

首先，应用式（5）定义的原始信息熵准则，最

终分解层数会趋于一个较大值，收敛性较差 . 本

文所提的递减信息熵准则，利用相邻两层之间的

信息熵平均值之差作为当前层的最终准则值，并

形成候选的集合，然后从该集合中选择衰减最大

值所在的层，作为 WPD 的最终层数 . 这种计算方

式能够考虑特征分解的充分性，获得适宜的 WPD

层数 . 这是因为分解不充分，即层数过少，会导致

信号降噪不彻底，影响有效信息的提取；当分解

层数过高时，由于信号经过较多的滤波器，导致

信号的信噪比反而下降，同时会使有用信息丢失

造成信号失真 .

对于任意 x i ÎX，iÎ[1m]，均获得对应的 ji，并

利用式（9）对所有 ji 进行比较，获得最终的 WPD

层数 j. 由表 1 所示，当取相邻的分解层为第 2 层、

第 3 层时，对应的数据最多，为 486 个，由此确定适

宜的分解层数为 3. 对 X 进行 WPD 的 3 层分解，得

到小波系数矩阵集合 W={W1 W2 W i Wm }，

W i 为 x i 分解后对应的小波系数矩阵 .

1. 3　基于TRP的二维图像特征提取

经 WPD 处理后的数据仍为一维频域特征，

由于一维频域特征所蕴含的非线性特征难以有

效体现，且单一频域特征难以保证特征的充分

性 . 本文从充分挖掘潜在特征并结合时域和频域

的角度，进一步构造故障特征，为此，引入 TRP［12］

的基本概念 . 相比传统 RP［8］而言，克服了采用阈

值判断而仅仅生成二值图像的缺点，有效保留了

递归点间的距离参数，从而在对同一时间序列进

行特征提取时包含更多的信息量，能够生成蕴含

信息值更丰富的多值图像，更能表达非线性的

特征 .

基于 TRP 提取二维图像特征，主要包括基于

相空间重构的高维数据构建和基于 TRP 的二维

图像特征生成 .

1. 3. 1　基于相空间重构的高维数据构建

基于相空间重构［13］的高维数据构建过程描

述如下：给定一维数据集{xI}，I = 123N，经

相空间重构得到高维空间的数据集 ye.

ye ={xI xI + τ xI + 2τ xI + (d - 1)τ}. （10）

式 中 ：ye 为 重 构 数 据 集 ye 的 第 e 个 数 据 点 ，e =

12Nd，Nd =N - (d - 1)τ，为重构数据集 ye 的数

据点个数；xI + τ 为原始一维数据集{xI}中第 ( I + τ )
个数据；τ为延迟时间；d 为嵌入维数 .

1. 3. 2　基于 TRP 的二维图像特征生成

传统 RP 矩阵中的元素 R0 (puε)定义如下：

R0 (puε)=Θ (ε -  yp - yu ). （11）

式中：ε为给定阈值；Θ ( × )为 Heaviside 函数；yp 为

重构数据集 ye的第 p 个数据点，yu为重构数据集 ye

的第 u 个数据点，p，u=1，2，…，Nd.

Θ ( x) = {1x ≥ 0;

0x < 0.
（12）

表1　WPD层数与对应的数据点
Table 1　Level number of WPD and the corresponding

number of  data 
相邻分解层

第 1 层、第 2 层

第 2 层、第 3 层

第 3 层、第 4 层

数据/个

224

486

290

22
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对数据 yp 和 yu，TRP 中的矩阵元素定义如下：

R(pu)=  yp - yu 2. （13）

式中， × 2为 2 范数 .

  由式（11）可见，传统 RP 公式的结果只能是 0

或 1. 与式（11）不同，式（13）中没有阈值 ε的限定，

R(pu)定义为相空间中向量 yp 和 yu 之间的欧氏距

离，使输出结果为连续值，增强了对特征的描述，

最终可求得无阈值递归矩阵 R 为

R =

é
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úR(1 1) R(1 2)  R(1 u)  R(1 Nd )

R(2 1) R(2 2)  R(2 u)  R(2 Nd )

   
R(p 1) R(p 2)  R(p u)  R(p Nd )

   
R(Nd  1) R(Nd  2)  R(Nd  u)  R(Nd  Nd )

. （14）

图 1 为给定一维数据集下，用本文所提方法

得到的小波系数图（WCP）、传统 RP 和 TRP 转化

后的图像特征 . 由图可知，传统 RP 仅有 0 和 1 的

元素值，而 TRP 的元素值为一个区间内的值，因

此包含比传统 RP 更多的信息量，更能准确描述

数据非线性特征 .

从矩阵R可见，主对角线上的元素由于两两元

素相等，即 p= u，则对应元素为零，即 R ( pu) = 0.

与主对角线相邻的两个位置对称元素的值也相

等，则递归图矩阵可简化如下：

R =
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ú0 R(1 2)  R(1 u)  R(1 Nd )

R(1 2) 0  R(2 u)  R(2 Nd )

   
R(1 p) R(2 p)  0  R(Nd  p)

   
R(1 Nd ) R(2 Nd )  R(Nd  u)  0

. （15）

由式（15）可见，TRP 矩阵 R 为对称矩阵，以

主对角线为对称轴的上下位置的元素相同，因此

用于计算时会存在较大的冗余，导致计算效率

低下 .

1. 4　基于SVD的特征约简

针对 TRP 所提取特征的冗余，会导致计算量

增大，并可能导致后续诊断精度降低的问题，本

文利用奇异值分解来进一步提取 TRP 所产生二

维图像的核心信息，并将其转换为一维数据，以

有效保留有用信息，并提高计算效率 .SVD 的基

本原理［14］描述如下：

对矩阵 A，若正交矩阵 UÎRm ´m 和 VÎRn ´ n，

使 A =UDV T，其中 D = é
ë
êêêê ù

û
úúúúS 0

0 0
，S = diag(σ1 σ2  

σr )，且 σ1≥σ2≥≥σr>0，则 σ1 σ2 σr 即为矩阵 A

的奇异值，r 为奇异值个数 .

SVD 的本质在于有效确定奇异值的个数 r，

但传统方法通常通过试凑给定 r，具有较多主观

不确定性，为此，本文引入奇异值差分谱［15］，利用

奇异值差分谱的最大峰值来确定 r.

对轴承数据集 X 转化后的 TRP 矩阵 R 进行

奇异值分解，并得到奇异值差分谱，得到峰值的

图1　采用WCP，RP和TRP转化后的图像特征

Fig. 1　Image features transformed from WCP, RP, and TRP
（a）—WCP； （b）—RP； （c）—TRP.
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位置都为 1，因此本文中 r = 1. 通过 SVD 进行特征

提取后，原本 8 ´ 120 ´ 120 的三维特征被约简到

8 ´ 1 维，大大降低了识别复杂度和计算量 .

1. 5　基于WP-TRP的特征提取算法描述

基于 WP-TRP 的特征提取算法步骤如下：

步骤 1 给定轴承一维振动加速度数据集

X ={x1 x2 xm }，根据本文提出的递减信息熵准

则，确定适宜的分解层数为 j = 3.

步骤 2 对每段数据 x i 进行 3 层 WPD，得到

X 所 有 数 据 的 各 频 段 小 波 系 数 矩 阵 集 合 W =

{W1 W2 Wm }.

步骤 3 令延迟时间 τ = 2，嵌入维数 d = 5，利

用 τ和 d，对 W 进行相空间重构，并转换为 TRP

特征 .

步骤 4 通过 SVD 提取 TRP 特征，获得 V =

[v1 v2 vm ]，作为后续分类的最终特征 .

2　基于 MPA 的 SVM 参数优化

SVM［16］分类时需要惩罚因子 c 和核参数 g，

具有较强主观性，为此本文引入 MPA［17］来寻优参

数，相比粒子群算法（PSO），MPA 将优化过程分

为 3 个主要阶段，利用涡流效应，降低算法局部停

滞概率，使其不易陷入局部最优 . 其基本原理描

述如下：

1） 在 迭 代 之 前 ，获 得 猎 物 的 初 始 位 置

矩阵 P0.

P0 = P0min +R0 × (P0max - P0min ). （16）

式中：P0 为猎物种群的初始位置矩阵；P0max 和

P0min 分别为猎物种群位置矩阵元素取值的上限

和下限；R0 为［0，1］的随机数矩阵 .

取数据集分类准确率的倒数 ft 来评价第 t 次

迭代时的适应度值，计算如下：

f t =
nL

nR

. （17）

式中：f t 为第 t 次迭代时的适应度值；nL 为数据集

的长度；nR 为分类正确的数据点数 .

2） 在迭代初期（1 ≤ t < tmax /3，tmax 为最大迭代

次数），猎物执行布朗运动，捕食者处于初期探索

阶段，公式如下：

ü
ý
þ

ïï
ïï

Pzt + 1 = Pzt +w ×Rzt⊗ szt ;

szt =RBzt⊗ (Ezt -RBzt⊗ Pzt ).
（18）

式 中 ：Pzt + 1 为 第 t+1 次 迭 代 时 第 z 个 猎 物 的 位

置；z=1，2，…，N，N 为猎物总数；Pzt 和 Ezt 分别为

第 t 次迭代时第 z 个猎物和捕食者的位置；w 为权

重变量，控制猎物位置更新的幅度，为固定值，w=

0.5；Rzt 为［0，1］内的随机数向量；⊗为张量积；szt

为第 t 次迭代时 Pzt 和 Ezt 将要变化的步长；RBzt

为第 t 次布朗运动迭代时第 i 个猎物的随机数

向量 .

3） 在优化的迭代中期 (tmax /3 < t < 2tmax /3)，猎

物与捕食者速度相同，猎物种群被平均分为 2 部

分，其中前一半种群执行莱维运动，后一半种群

执行布朗运动 .

莱维运动中猎物种群个体位置的更新公式如下：

ü
ý
þ

ïï
ïï

Pzt + 1 = Pzt +w ×Rzt⊗ szt ;

szt =RLzt⊗ (Ezt -RLzt⊗ Pzt ).
（19）

式中：RLzt 为 t 次莱维运动迭代时第 z 个猎物的随

机数向量；z = 12N/2.

布朗运动中猎物种群个体位置的更新公式

如下：

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

Pzt + 1 =Ezt + Pzt ×Ct⊗ szt ;

szt =RBzt⊗ (RBzt⊗Ezt - Pzt );

Ct = (1 - t/tmax )2t/tmax.

（20）

式中：Ct 为第 t 次迭代时的自适应参数，其中 z =

N/2N/2 + 2×××N.

4） 在优化的迭代后期 (2tmax /3 < t < tmax )，捕食

者和猎物共同执行莱维运动，获得第 t+1 次迭代

后的个体位置 Pzt + 1，公式如下：

ü
ý
þ

ïï
ïï

Pzt + 1 =Ezt + Pzt ×Ct⊗ szt ;

szt =RLzt⊗ (RLzt⊗Ezt - Pzt ).
（21）

5） 在 第 t 次 迭 代 中 ，令 猎 物 矩 阵 P t =

[P1t Pzt PNt ]
T，根据式（17）获得 P t 的适应

度值列向量 f t =[ f1t f2t fNt ]
T，并选取 f t 中的最

小值 fmint 对应的 Pmint，作为捕食者的位置 Emint =

Pmint，其中，1 ≤ t < tmax.

6） 当达到最大迭代次数 tmax 时，选取 f tmax
中的

最小值 fmintmax
，选取 P t 中对应位置的元素 P tmax

，作为

捕食者的位置，即Emintmax
=Pmintmax

，并将 tmax 对应的捕

食者位置向量 Emintmax
=[E1tmax

E2tmax
]分别作为 SVM

的最终结构参数cb 和gb，即cb=E1tmax
，gb=E2tmax

.

在每次迭代更新猎物位置后，MPA 利用基于

涡流效应对猎物位置进一步处理 .

Pzt + 1 =
ì
í
î

P t + 1 +Gt ×P0⊗U t rt £ pF ;

P t + 1 +[pF (1 - rt )+ rt ](PHt + 1 - PKt + 1 )rt > pF.

（22）

式中：P t + 1 =[P1t + 1 P2t + 1 PNt + 1 ]为第 t+1 次迭代
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采用涡流效应后获得的猎物种群位置矩阵；Gt=

（1-t/tmax）
2t/tmax，是第 t 次迭代时捕食者步长的自适

应参数；U t 为随机生成二进制向量的二进制数

组；rt 为［0，1］内的随机数；pF 为扰动概率因子，本

文取 0.2；PHt + 1 和 PKt + 1 分别表示第 t+1 次迭代时，

从猎物种群中随机抽取的两只猎物 H 和 K 个体

的位置向量 .

综上所述，基于 MPA 的 SVM 参数优化过程

的步骤如下：

步骤 1 设置海洋捕食者初始参数为 d = 2，

N = 6，tmax = 50，P0max = 16，P0min =-16，pF = 0.2；

步 骤 2 令 猎 物 矩 阵 P t=[P1t P2t ×××Pzt ××

×PNt ]
T，根据式（17）获得 P t 的适应度值列向量 f t=

[ f1t f2t …, fNt ]
T，并选取 f t 中的最小值 fmint，选取 P t

中对应位置元素作为捕食者位置，即 Emint = Pmint；

步骤 3 捕食者在步骤 2 的每个迭代阶段，

利用式（18）~式（22）更新 Emint. 若 t = tmax，则将 tmax

对应的捕食者位置向量 Emintmax
=[E1tmax

E2tmax
]分别

作为 SVM 的最终结构参数 cb 和 gb，即 cb = E1tmax
，

gb = E2tmax
.

3　基于WP-TRP的故障诊断算法描述

基于 WP-TRP 的故障诊断过程如图 2 所示 .

首先通过递减信息熵准则来确定待诊断数据集 X

的分解层数 j，并进行 WPD 得到各频段的小波系

数 W，对各频段的小波系数分别进行 TRP 转化，

获得二维特征图矩阵R，并通过SVD算法进一步提

取其核心特征，获得最终特征 V，并将 V 输入 MPA

中，得到 SVM 的最终结构参数 cb 和 gb，以此训练

SVM，得到最终的故障分类结果 .

4　仿真研究

本文实验数据采用凯斯西储大学的标准滚

动轴承数据集 . 所用的滚动轴承数据参数如表 2

所示，在 0.745 7 kW 工况、采样频率为 12 000 Hz

时，分别有正常轴承（N）、外圈故障（OR）、内圈故

障（IR）和滚动体故障（B）4 种类型，故障的直径分

别为 0.18，0.36 和 0.54 mm［10］. 故障数据为 1×1 024

的行向量，每种故障类型取 100 条数据，则数据集

的 长 度 为 100 ´ 10 = 1 000. 所 有 仿 真 均 在

MATLAB 2022b 软件上完成 ，其所用计算机的

CPU 型 号 为 Intel Core i7-13700H，GPU 型 号 为

NVIDIA GeForce RTX 4060，内存为 16 GB.

将表 2 中数据集通过 1.5 节的步骤进行特征

提取，将此特征输入到 MPA-SVM 中进行模型训

练及测试，采用随机抽样的方法，获得训练集和

测试集的数据数量之比为 7∶3.

对于参数寻优适应度值曲线如图 3 所示 . 图

3 的参数寻优过程以式（17）作为适应度函数，在

第 25 次迭代时，训练准确率就已经达到了 100%，

此时的训练时间为 0.06 s，最优参数 cb 为 14.452 2，

gb 为 1.230 5，说 明 采 用 本 文 方 法 的 计 算 效 率

较高 .

以图 3 最优参数配置 SVM，对测试数据集进

行故障诊断并比较性能，如表 3 所示 .

图2　基于WP-TRP的故障诊断过程

Fig. 2　Process of fault diagnosis based on WP-TRP

表2　滚动轴承的数据参数
Table 2　Rolling bearing data parameters 

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

故障类型

N

B

B

B

IR

IR

IR

OR

OR

OR

故障直径/mm

—

0. 18

0. 36

0. 54

0. 18

0. 36

0. 54

0. 18

0. 36

0. 54

故障损伤位置

—

12

12

12

12

12

12

3

3

6
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由 表 3 可 见 ，RP-SVD-SVM，TRP-SVD-
SVM 和 RQA-SVM 均利用 RP 或 TRP 来提取特

征，容易导致对故障特征的提取较为单一，不够

充分，即便后来与 SVD 相结合来进一步提取最终

特征时，也会因为初始特征提取得不够充分，导

致测试正确率较低 . 而由于 TRP 蕴含的信息量高

于有阈值递归图，因此 TRP-SVD-SVM 的训练和

测试正确率明显高于 RP-SVD-SVM. 相比而言，

TRP-CNN 直接将 TRP 生成的特征与 CNN 结合，

与 RQA-SVM 和 TRP-SVD-SVM 相 比 ，由 于

CNN 学习获得的特征较为显著，从而使诊断模型

得到的训练和测试正确率较高，但同时，由于采

用 TRP 生成特征时，矩阵的计算量较大，所以计

算 时 间 更 长 . 本 文 提 出 的 WP-TRP，能 够 利 用

WPD 充分提取初始特征，并利用 TRP 提高特征

的显著性，同时利用 SVD 实现冗余特征的约简，

从而在考虑诊断正确率的前提下，能兼顾计算效

率，达到训练和测试正确率均达 100.00%，且运行

时间最短，为 10.66 s，体现了所提方法的有效性 .

测试集中，本文方法与传统 SVM 和 CNN 方

法对每种故障类型的分类正确率比较如表 4 所

示，其中 1~10 依次对应表 2 的 10 种类型数据 .

由表 4 可见，相比其他方法，RP-SVD-SVM

对第 4 类的分类正确率最低，为 32.3%；该方法对

第 9，2，8，7，6 类的分类正确率也较低，分别为

33.3%，63.6%，65.5%，69.0%，72.0%；此外，TRP-
SVD-SVM 对第 4，9，7 类的分类正确率也较低，

分别为 63.0%，68.0%，78.8%.RQA-SVM 对第 4 类

的分类正确率为 74.1%. 而 TRP-CNN 和本文提出

的 WP-TRP 与上述 3 种方法相比精度较高 .

这 是 由 于 RP-SVD-SVM，TRP-SVD-SVM

和 RQA-SVM 均在时域内利用递归图思想形成

初始特征，易于受到数据自身特点和所用时域指

标的主观性影响，导致所建的故障诊断模型精度

较低；TRP-CNN 是将递归图思想与卷积神经网

络相结合，其特有的卷积和池化层能够对数据结

构更具鲁棒性，更充分地提取数据的非线性特

征；WP-TRP 方法则利用 WPD，充分考虑数据的

图3　MPA-SVM参数寻优适应度值

Fig. 3　MPA-SVM parameter optimization fitness

表3　WP-TRP，SVM及CNN模型的诊断性能
Table 3　Diagnostic performances among WP-TRP, 

SVM, and CNN models 

方法

RP-SVD-SVM

TRP-SVD-SVM

RQA-SVM[18]

TRP-CNN

WP-TRP

训练

正确率/%

73. 00

92. 71

97. 71

100. 00

100. 00

测试

正确率/%

70. 70

89. 67

94. 00

97. 60

100. 00

运行

时间/s

112. 78

86. 65

91. 91

219. 56

10. 66

表4　测试集中WP-TRP与SVM及CNN对各类故障的分类正确率比较
Table 4　Comparison of classification accuracy in different defaults among WP-TRP,SVM, 

and CNN models in test dataset %   
故障类型序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

RP-SVD-SVM

100. 0

63. 6

100. 0

32. 3

95. 7

72. 0

69. 0

65. 5

33. 3

86. 2

TRP-SVD-SVM

100. 0

100. 0

100. 0

63. 0

100. 0

100. 0

78. 8

80. 0

68. 0

100. 0

RQA-SVM

100. 0

88. 9

100. 0

74. 1

96. 6

100. 0

100. 0

82. 9

100. 0

100. 0

TRP-CNN

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

97. 6

100. 0

100. 0

WP-TRP

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0

100. 0
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时频域特征，其频段内的特征提取更加充分，避

免了卷积和池化的复杂计算过程，计算效率更

高，因此有效性更高 .

5　结  语

本文提出了一种基于 WP-TRP 的故障诊断

方法 . 首先，将本文提出的递减信息熵准则与

WPD 相结合，获得初始特征 . 其次将 TRP 和 SVD

相结合，获得最终特征 . 提高了特征的显著性，并

提高了计算效率 . 最后，利用海洋捕食者算法优

化支持向量机来进一步提高故障诊断的精度 . 并

通 过 标 准 滚 动 轴 承 数 据 集 验 证 所 提 方 法 的 有

效性 .
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