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摘要：针对旋转机械故障识别率偏低的问题，提出一种基于ＥＥＭＤ与模糊信息熵的旋转机械故障诊断方法．该方

法结合ＥＥＭＤ分解和模糊信息熵在特征提取方面的优势，构造出一种能够精细度量不同类别振动信号故障概率

复杂度的特征集合．首先将原振动信号进行ＥＥＭＤ分解，获得若干个本征模态函数（ＩＭＦｓ）；计算出前５个高频

ＩＭＦ分量的模糊信息熵组成高维特征集；利用ＬＰＰ对高维特征集进行维数约简剔除冗余不相关特征；最后将约简

后的样本集输入到ＫＮＮ分类器中进行故障识别．用双跨转子实验台采集的数据对所述方法进行验证，并与ＥＭＤ
模糊熵、ＥＭＤ模糊信息熵、ＥＥＭＤ模糊熵方法进行故障识别率对比，结果表明该方法能够有效提取转子振动信号

的故障特征，并且具有更高的故障识别率．
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　　机械故障诊断的本质是模式识别问题［１］．从振
动信号中提取故障特征是实现设备故障诊断的关

键［２］，即提取有效的故障特征可以提高故障诊断精
度．现代机械设备通常在多振源环境运转，通过传感
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器采集的振动信号一般均为典型的非平稳、非线性
信号，反映状态信息很微弱，给准确辨识故障带来困
难．如何从中提取故障特征、分离故障模式一直为研
究热点［３］．

ＥＭＤ（ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）和
模糊熵是两种广泛应用于旋转机械故障信号特征提

取的方法［４－５］．ＥＭＤ在处理非线性、非平稳信号上具
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有明显的优势，但ＥＭＤ存在着模式混叠问题，表现
为相邻２个ＩＭＦ波形出现混叠、相互影响，从而抑
制了其在故障诊断中的应用［６］．Ｗｕ等［７］提出一种集
合经验模态分解（ｅｎｓｅｍｂｌｅ　ｅｍｐｉｒｉｃａｌ　ｍｏｄｅ　ｄｅｃｏｍ－
ｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）算法，通过在分析信号上叠加适当
的随机高斯白噪声序列，改变信号的局部时间跨度，
解决了ＥＭＤ分解模式的混叠问题．由于ＥＥＭＤ分
解过程中随机产生伪分量，导致不能准确衡量某一
时间尺度下包含故障信息的多少，需对ＩＭＦ分量的
复杂度进行分析，筛选出含有故障信息丰富的分量
作为特征提取信号源，以提高特征区分故障类别的
性能．
模糊熵（ｆｕｚｚｙ　ｅｎｔｒｏｐｙ，ＦＥ）是由Ｃｈｅｎ等［８］提

出的一种新序列复杂度预测方法，用以表示随机变
量不确定性的一种度量，体现分类的不确定程度．模
糊熵值大，表示类的不确定程度大．但是模糊熵只能
从单一尺度上度量时间序列复杂度，对于不同尺度
因子下的复杂度概率大小难以度量．而信息熵（ｉｎ－
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｎｔｒｏｐｙ，ＩＥ）方法是用于评估系统中某一
事件发生的概率［９］，可弥补模糊熵在度量某一尺度
故障信息概率的不足，即将模糊隶属度作为信息熵
的故障概率［１０］，经信息熵公式得到的模糊信息熵能
够精细地表征原始信号某一尺度复杂度的故障概

率，从而可提高特征向量区分故障类别的能力．
基于ＥＥＭＤ分解、模糊熵算法和信息熵算法等

技术，本文提出一种旋转机械故障诊断方法用于故
障分类识别．该方法集成三者优势，构造出的特征能
够精细度量不同尺度故障信息的复杂度故障概率．
本研究以转子系统典型故障振动信号构建特征向量

集，并对该方法进行有效性和实用性验证．

１　基本原理简介

１．１　ＥＥＭＤ算法的原理

ＥＥＭＤ分解能够根据信号自身的特点，自适应
地将非线性、非平稳的多模态信号分解为若干个平
稳单一模态的ＩＭＦ分量和一个余项．传统的ＥＭＤ
方法中由于ＩＭＦ分量的不连续而造成相邻波形模
态混叠的现象，主要原因有两个：第一信号中没有足
够的极值点，造成分解的停止；第二采用三次样条函
数对信号的极值点进行拟合时，由于极值点分布间
隔的不均匀而造成误差．为克服 ＥＭＤ这一不足，

Ｗｕ等［６］提出了一种ＥＥＭＤ分解方法，该方法利用
高斯白噪声具有频率均匀分布的统计特性弥补上述

模态不连续的缺陷．据此，保证了模态分解的准确
性［１０］．ＩＭＦ分量需要满足以下两个条件：１）在整个

信号序列中，极值点个数与过零点次数必须相等或
者最多相差一个点；２）在任意时间点上，分别由信
号局部极大值和极小值确定的上、下包络线的均值
为零，具体ＥＥＭＤ分解过程可参考文献［４］．
１．２　模糊熵的定义
模糊熵算法是一种对新序列复杂度进行预测的

方法，利用均值法和隶属度函数对序列的相似度进
行模糊处理，可有效地克服参数变化对熵值稳定性
的影响．参考文献［８］给出的模糊熵定义如下：

１）对Ｎ 点时间序列｛ｕ（ｉ）：１≤ｉ≤Ｎ｝，按顺序
构造ｍ 维向量：

Ｘｍ
ｉ ＝｛ｕ（ｉ），ｕ（ｉ＋１），…，ｕ（ｉ＋ｍ－１）｝－ｕ０（ｉ）

　　ｉ＝１，２，…，Ｎ－ｍ＋１ （１）

式中：Ｘｍ
ｉ 代表从第ｉ个点开始的连续ｍ 个ｕ的值

去掉均值ｕ０（ｉ），其中

ｕ０（ｉ）＝
１
ｍ∑

ｍ－１

ｊ＝０
ｕ（ｉ＋ｊ） （２）

　　２）定义ｄ［Ｘｍ
ｉ，Ｘｍ

ｊ］为向量Ｘｍ
ｉ 和Ｘｍ

ｊ 间距离

对应元素差值的最大值，即

ｄｍｉｊ＝ｄ［Ｘｍ
ｉ，Ｘｍ

ｊ］＝ ｍａｘ
ｋ∈（０，ｍ－１）

｛｜［ｕ（ｉ＋ｋ）－ｕ０（ｉ）］－

［ｕ（ｋ＋ｊ）－ｕ０（ｊ）］｜｝ （３）

　　（ｉ，ｊ＝１，２，…，Ｎ－ｍ，ｉ≠ｊ）

　　３）通过模糊函数μ（ｄ
ｍ
ｉｊ，ｎ，ｒ）定义向量Ｘｍ

ｉ 和

Ｘｍ
ｊ 的隶属度Ｄｍ

ｉｊ，即

Ｄｍ
ｉｊ＝μ（ｄ

ｍ
ｉｊ，ｎ，ｒ）＝ｅ－

ｄｍｉｊ
ｒ（ ）ｎ （４）

式中：模糊函数μ（ｄ
ｍ
ｉｊ，ｎ，ｒ）为指数函数，ｎ和ｒ分别

为其边界的梯度和宽度．
４）定义函数：

φ
ｍ（ｎ，ｒ）＝

１
Ｎ－ｍ∑

Ｎ－ｍ

ｉ＝１

１
Ｎ－ｍ－１∑

Ｎ－ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｄｍ
ｉｊ（ ）
（５）

　　５）类似地，对ｍ＋１维，重复式（１～４）可得

φ
ｍ＋１（ｎ，ｒ）＝

１
Ｎ－ｍ∑

Ｎ－ｍ

ｉ＝１

１
Ｎ－ｍ－１∑

Ｎ－ｍ

ｊ＝１，ｊ≠ｉ
Ｄｍ＋１
ｉｊ（ ）
（６）

　　６）定义模糊熵为

ＥＦ（ｍ，ｎ，ｒ）＝
　　ｌｉｍ

Ｎ→∞
［ｌｎφ

ｍ（ｎ，ｒ）－ｌｎφ
ｍ＋１（ｎ，ｒ）］ （７）

　　当Ｎ 为有限数时，式（７）可表示为如下形式：

ＥＦ（ｍ，ｎ，ｒ）＝ｌｎφ
ｍ（ｎ，ｒ）－ｌｎφ

ｍ＋１（ｎ，ｒ）
（８）

　　由于故障振动信号大多是非线性、非平稳信号，
因此对其实施 ＥＥＭＤ分解获得若干不同尺度的

ＩＭＦｓ分量的同时也会产生伪分量，导致不能准确
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地衡量某一尺度下包含故障信息的多少．模糊熵虽
然稳定，但无法度量不同尺度下信号故障概率的大
小，导致故障提取的局限性．若要提高利用模糊熵特
征区分故障类别的性能，实现旋转机械故障诊断准
确的自动辨识，应改进模糊熵存在的不足，使其能够
描述多尺度因子下故障信息复杂度及维数变化时产

生新信息的概率大小．为此，本研究提出了一种改进
模糊熵故障特征提取的新方法．

２　基于ＥＥＭＤ与模糊信息熵的故障
诊断方法

２．１　模糊信息熵融合的定义
模糊信息熵（ｆｕｚｚｙ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｎｔｒｏｐｙ，ＦＩＥ）

结合了模糊理论和信息熵两者的优点，增强了模糊
熵表征原始信号的能力，弥补了模糊熵在单一尺度
度量信号故障概率复杂度的不足．模糊信息熵算法
是在模糊理论的基础上进行的拓展，本文直接以模
糊熵近似作为信息熵算法的故障概率，通过信息熵
公式得出模糊信息熵，具体算法［１０］如下：

１）设数据集Ｘ＝｛ｘｉ ｉ＝１，２，…，ｎ｝，其中ｘｉ
∈Ｒｍ，用式（８）计算Ｘ 中第ｘｉ 向量的模糊熵为

∑
ｍ

ｉ＝１
ＥＦ（ｉ），进而计算总模糊熵为∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｉ＝１
ＥＦ（ｉ），然后

归一化模糊熵定义为

ｑ（ｉ）＝
∑
ｍ

ｉ＝１
ＥＦ（ｉ）

∑
ｎ

ｉ＝１
∑
ｍ

ｉ＝１
ＥＦ（ｉ）

（９）

式中：ｑ（ｉ）为每个模糊熵值占总模糊熵值的百分比．
２）根据信息熵公式，模糊信息熵定义为

ＥＦＩＥ＝－∑
ｍ

ｉ＝１
ｑ（ｉ）ｌｏｇ　ｑ（ｉ） （１０）

２．２　基于ＥＥＭＤ与ＦＩＥ的故障诊断方法设计

ＥＥＭＤ分解能够根据信号自身极值点之间的
时间间隔把不同的振动模态从高频到低频逐次分解

出来［１１］，不同频率的振动模态的故障概率有所差
异，从而体现出原信号在不同尺度所包含的模糊信息
特征成分．而模糊信息熵的大小能够反映特征变量的
离散度，根据这一特性可以有效地区分故障类型．
根据上述分析，本文建立的一种将 ＥＥＭＤ与

ＦＩＥ集成的故障诊断方法如图１所示．其步骤如下：

１）对训练样本和测试样本进行ＥＥＭＤ分解，
分别得到多层ＩＭＦ分量．选择高频的前ｍ 个ＩＭＦ
分量构造模糊信息熵，得到ｍ 维特征向量．

图１　基于ＥＥＭＤ与ＦＩＥ的故障诊断流程图

　Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｆａｕｌｔ　ｄｉａｇｎｏｓｉｓ　ｏｎ　ｂａｓｉｓ　ｏｆ　ＥＥＭＤ

ａｎｄ　ＦＩＥ

２）将训练和测试样本的ｍ 维特征向量同时输
入局部保持投影算法（ＬＰＰ）进行降维，除去其中的
冗余不相关特征，保证模糊信息熵特征集在降维后
依然能够保持原始近邻关系，获得含有故障信息的

ｄ维（１≤ｄ≤ｍ）样本集．
３）将训练和测试样本的ｄ 维特征向量同时输
入ＫＮＮ分类器中，ＫＮＮ根据训练样本的邻域信息
和类标签信息对测试样本进行分类决策．
关于图１ＩＭＦ模糊信息熵的构造过程如下：

１）ＥＥＭＤ分解后用式（８）分别计算含有丰富

故障信息的ｍ 个ＩＭＦ分量的模糊熵∑
Ｎ

ｋ＝１
ＥＦ，ｉ（ｔｋ）

（ｉ∈ ［１，ｍ］），进而计算ＩＭＦ分量模糊熵之和，即总

模糊熵∑
ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
ＥＦ，ｉ（ｔｋ），然后标准化模糊熵：

ｑｉ（ｔｋ）＝
∑
Ｎ

ｋ＝１
ＥＦ，ｉ（ｔｋ）

∑
ｍ

ｉ＝１
∑
Ｎ

ｋ＝１
ＥＦ，ｉ（ｔｋ）

（１１）

式中：Ｎ 为每个ＩＭＦ分量的数据长度，分子为第ｉ
个ＩＭＦ分量的模糊熵，ｑｉ（ｔｋ）为第ｉ个ＩＭＦ分量模
糊熵占总模糊熵的百分比．
２）计算第ｉ个ＩＭＦ分量模糊信息熵：

ＥＦＩＥ，ｉ＝－∑
Ｎ

ｋ＝１
ｑｉ（ｔｋ）ｌｏｇ　ｑｉ（ｔｋ） （１２）

３　实验与结果分析

３．１　实验方法

　　为验证本文方法的有效性和实用性，采用文
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献［１２］双跨转子为研究对象，对转子轴系不对中、质
量不平衡、动静碰磨、轴承松动和正常五种状态进行
模拟实验．在采样频率为５　０００Ｈｚ，采样点数为

５　１２０，转速为２　８００ｒ／ｍｉｎ的情况下，用１２个电涡
流传感器采集五种状态的振动信号各２０组分别进
行ＥＥＭＤ和ＥＭＤ分解，计算各ＩＭＦ分量的模糊熵
和模糊信息熵得到高维特征样本，利用局部保持投
影约简为低维样本，最后输入 ＫＮＮ分类器实现故
障自动辨识．本文随机选取７５组作为训练样本建立
故障诊断模型，剩余２５组作为测试样本，输入ＫＮＮ
进行故障自动辨识．
３．２　故障信号的特征提取结果
对转子轴系不对中、质量不平衡、动静碰磨、轴

承松动和正常状态下均截取信号长度１　０２４点的数
据为例作为故障振动信号波形，经过消噪处理后得
到的原始故障振动信号波形图如图２所示．

图２　原始故障振动信号波形图

Ｆｉｇ．２　Ｗａｖｅｆｏｒｍ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｏｒｉｇｉｎａｌ　ｆａｕｌｔ　ｖｉｂｒａｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌ

按本文方法对五种状态进行实验分析，对每种
状态的振动信号进行ＥＥＭＤ分解，获得若干ＩＭＦ
分量．根据文献［１３］的实验方法，本实验将辅助白噪
声标准差设为原始标准差（Ｄｓ）的０．２倍且设迭代次
数Ｍ＝１００，图３为动静碰磨故障振动信号ＥＥＭＤ
的分解结果．从图中可以看出ＥＥＭＤ分解的碰磨故
障信号从高频到低频逐次分解出８个ＩＭＦ分量和１
个余项．由文献［１４］可知ＩＭＦ分量从高频到低频的
度量因子依次增大，与原始信号的相关程度相应降

低，因此高频ＩＭＦ分量含有丰富的故障信息，本文
取前５个高频ＩＭＦ分量作为计算故障特征的新信
号源．

图３　碰磨故障信号ＥＥＭＤ分解获得的各ＩＭＦ分量

　Ｆｉｇ．３　Ｓｅｖｅｒａｌ　ＩＭＦ　ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ　ｏｂｔａｉｎｅｄ　ｂｙ　ｍｅａｎｓ　ｏｆ

ＥＥＭＤ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｒｕｂｂｉｎｇ　ｆａｕｌｔ　ｓｉｇｎａｌ

按照模糊熵和模糊信息熵计算步骤求取前５个

ＩＭＦ分量的熵值．设定数据长度Ｎ＝５　１２０，嵌入维
数ｍ＝２，相似容限ｒ＝０．２Ｄｓ

［１５－１６］，得出的模糊熵和
模糊信息熵见表１和表２，限于篇幅在此只列出其
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中一个通道转子轴系不对中、质量不平衡、动静碰
磨、轴承松动和正常５种状态分别进行ＥＥＭＤ分解
后ＩＭＦ分量的特征熵值情况．
表１和表２表明：不同故障的特征熵值有一定

的差距，并且故障机理较复杂的信号如碰磨，其熵值
比其他故障的熵值略大，各分量的熵值依次减小，表
明他们的复杂度依次降低，并且不同信号的熵值不
同，说明不同的故障信号其复杂度不同．因此，利用

ＥＥＭＤ分解后各分量的熵值作为故障特征是可行
的．虽然熵值能反映不同故障特征，但是ＥＥＭＤ分
解的ＩＭＦ分量中存在部分伪分量，使得熵值特征区
分故障类别造成了干扰，需消除特征集的伪特征和
冗余问题，以保证特征区分类别的性能．

表１　不同故障类型ＥＥＭＤ分解的模糊熵

Ｔａｂ．１　Ｆｕｚｚｙ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｏｆ　ＥＥＭＤ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｆａｕｌｔ

信号

类型

模糊熵

ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５
不对中 ０．００３　３１２　０．０００　５３９　０．０００　３７９　０．０００　６２９　０．０００　９５０
不平衡 ０．００３　８４８　０．０００　９００　０．０００　６１１　０．０００　５１７　０．０００　９７７
松动　 ０．００３　２６７　０．０００　７３８　０．０００　５８０　０．０００　４１３　０．０００　９００
碰磨　 ０．００４　６８４　０．０００　９５８　０．０００　８３２　０．００１　３７９　０．０００　６３３
正常　 ０．００３　６３４　０．０００　８４５　０．０００　４６３　０．０００　６０６　０．０００　９２４

表２　不同故障类型ＥＥＭＤ分解的模糊信息熵

Ｔａｂ．２　Ｆｕｚｚｙ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｅｎｔｒｏｐｙ　ｏｆ　ＥＥＭＤ　ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ　ｏｆ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｆａｕｌｔ

信号

类型

模糊信息熵

ＩＭＦ１ ＩＭＦ２ ＩＭＦ３ ＩＭＦ４ ＩＭＦ５
不对中 ０．３６５　７０１　０．３６５　０２２　０．３６６　７８１　０．３６１　２６４　０．１６１　７１３
不平衡 ０．３６５　３３９　０．３６６　８１６　０．３６６　４４５　０．３５４　２９１　０．２１１　４２７
松动　 ０．３６７　４７７　０．３６６　１９３　０．３６７　５７３　０．３６７　８２６　０．１９３　３３０
碰磨　 ０．３６７　４０２　０．３６３　５８１　０．３６７　５９０　０．３６７　７９２　０．１９６　５０８
正常　 ０．３６４　６８７　０．３５７　９９９　０．３６４　９９０　０．３６７　２２３　０．１９８　９１１

将ＥＭＤ和ＥＥＭＤ分解获得的高维特征样本
集进行局部保持投影（ＬＰＰ）降维，重构低维样本集
并选取其前两个主要特征为横坐标、纵坐标．ＬＰＰ采
用ｋ－近邻方法构建近邻图（邻域大小设为ｋ＝９），基
于热核的方法确定权值，ＬＰＰ约简后维数为两维，
训练样本维数约简的结果如图４所示．
从图４可以看出，图４ａ中ＥＭＤ模糊熵方法的

低维特征在两维情况下具有最差的判别能力，五种
故障都混淆在一起；图４ｂ中ＥＭＤ模糊信息熵方法
的低维特征的类内聚类性和类间间距较好，虽然不
对中和碰磨状态发生重叠，只区分出三种故障，但是
相比ＥＭＤ模糊熵充分体现出模糊信息熵具有更好
的故障特征提取能力；图４ｃ中ＥＥＭＤ模糊熵较ＥＭＤ
模糊信息熵的类内的聚类性较差，同时不对中故障和

正常两种类型的特征发生了严重的重叠，使其难以区
分两种故障类型；图４ｄ中ＥＥＭＤ模糊信息熵特征被
分成了５簇，每簇特征都对应着一种类型的故
障状态，它们之间不存在交叉重叠现象，类内的距离

图４　四种方法ＬＰＰ降维结果
Ｆｉｇ．４　Ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｆｏｕｒ　ｗａｙｓ　ｏｆ　ＬＰＰ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ　ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ
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小、类间间距明显，较其他三种方法的降维效果最好．
３．３　故障辨识结果
为量化评价四种方法的转子故障类型辨识准确

率，将剩余的２５组测试样本按照上述四种方法提取
特征，将 ＬＰＰ约简后的低维敏感样本集输入到

ＫＮＮ分类器中进行故障类型辨识，不同特征提取
方法的ＫＮＮ识别结果见表３．
表３　不同特征提取方法的ＫＮＮ识别结果

Ｔａｂ．３　ＫＮＮ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

ｍｅｔｈｏｄｓ

方法
故障类型辨识准确率／％

不对中 不平衡 松动 碰磨 正常

ＥＭＤ模糊熵 ２０　 ２０　 ２０　 ２０　 ４０

ＥＭＤ模糊信息熵 ６０　 １００　 １００　 ４０　 ８０

ＥＥＭＤ模糊熵 １００　 ８０　 ６０　 １００　 ０

ＥＥＭＤ模糊信息熵 １００　 １００　 １００　 １００　 １００

从表３可以看出，ＥＭＤ模糊熵不能准确地诊断
出转子的不同工作状态，其识别率非常低，无法区分
任一故障类型．经ＥＭＤ模糊信息熵提取特征的识
别率较高，不平衡和松动两种故障状态的识别率达
到１００％，说明模糊信息熵较模糊熵更能有效地表
征不同故障类型的故障信息，ＥＥＭＤ模糊熵特征在
不对中故障和正常状态的降维结果中发生重叠现象

（见图４），两种状态难以区分，导致输入到 ＫＮＮ分
类器的识别率较低，而其余三种故障辨识率较高．由

ＥＥＭＤ模糊熵和ＥＭＤ模糊熵识别结果说明，在分
解过程中ＥＥＭＤ较ＥＭＤ具有更好的信号处理能力，
分辨出不同工作状态的模糊熵存在较大的差异，因此
提高了故障类型的识别率．这４种方法中，ＥＥＭＤ模糊
信息熵特征提取的识别效果最好，转子各状态的识别
率都达到了１００％．这一结果表明：ＥＥＭＤ模糊信息熵
特征能够准确地度量原振动信号在不同尺度下故障

概率的复杂度，可以准确有效地区分转子的故障类
型．本文提出的基于ＥＥＭＤ与模糊信息熵的故障诊断
方法的转子故障辨识率高于其他三种诊断方法．

４　结论

１）转子振动信号ＥＥＭＤ分解的ＩＭＦ分量仅提
取模糊熵特征，难以区分故障的类别，而本文提出的
模糊信息熵特征较模糊熵表现出更好的故障特征表

征能力，类内的距离小，类间的间距明显，为识别故
障模式的准确性提供了可靠特征集．
２）基于ＥＥＭＤ分解、模糊熵算法和信息熵等
技术的优势，提出的集成ＥＥＭＤ与模糊信息熵的故
障诊断方法较其他三种方法具有更高的故障特征提

取能力，转子五种工况的识别率都达到１００％．本研

究为非线性、非平稳信号的特征提取及故障模式识
别提供了一种新的特征提取方法．
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