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摘 要：机车轴承剩余使用寿命（remaining useful life, RUL）预测对减少机车的计划外维修、提高机车

可靠性和安全性具有重要意义。RUL预测的准确程度取决于所采用的诊断指标和预测模型。文章提出采用复

合多尺度模糊熵和复合多尺度分散熵构造混合熵，从随机性和模糊性两个不同的角度对信号的不确定性进行

统一描述，其性能优于传统的诊断指标，并在此基础上，进一步提出基于小波变换、差分自回归移动平均

（autoregressive integrated moving average, ARIMA）模型和改进GM(1, 1)模型混合预测方法。定期采集轴承振

动信号，计算混合熵值，构成一个时间序列，用小波变换将混合熵序列分解为不同的小波系数，然后分别应

用递减序列GM(1, 1)模型和ARIMA模型预测呈现出递减趋势的小波系数和随机趋势的小波系数。通过小波

重构得到总的预测结果。试验结果表明，文章提出的方法能准确预测机车轴承剩余使用寿命。
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0　引言

轴箱轴承是机车走行部最关键的零部件之一，在

运行过程中承载复杂，工作环境恶劣。因此，轴承剩

余使用寿命预测对减少非计划维修、提高机车安全性

与可靠性有重要作用[1]。

轴承使用寿命预测的难点在于寻找合适的反映轴

承工作状况的诊断指标[2]。几乎所有类型的轴承故障都

会引起振动信号幅值的增加，尤其是特征的变化，因

此可以从振动信号中提取很多特征参数反映轴承的工

况[3]。但是这些参数与轴承型号、转速、信号采样频率

等诸多因素有关，难以做到归一化，振动信号作为诊

断指标使用很不方便[4]。

熵可从系统的角度描述时间序列的复杂度，而熵

值可用于量化特定过程的动态变化，并且熵值是无量

纲参数，适合作为诊断指标监测故障随时间的发展趋

势，用于机器剩余使用寿命预测，目前已经有很多成

功的案例[5-6]。各种形式的熵函数不断被推出，从最开

始的香农熵和信息熵，到模糊熵（fuzzy entropy, FE）、

样本熵、能量熵、近似熵、排列熵和散布熵[7-8]。这些

熵函数存在共同的特征，就是从单一的角度描述信号

的复杂性与动态变化，但是到目前为止，还没有找到

一种特征参数能反映所有类型的故障及其不同发展阶

段。因此，构造混合熵从系统的角度统一描述信号复

杂性的变化对轴承剩余使用寿命预测有重要意义。

轴承剩余使用寿命预测的另一个难点是缺乏合适

的预测模型。轴承故障受到很多因素的影响，故障随

时间的发展变化复杂，存在多种趋势，其中既有确定

性的趋势，又有随机性波动趋势[9-10]。由于找不到一个

诊断指标能完整、充分地描述所有类型的电机故障及

其不同发展阶段，监测轴承运行状况必须使用多个诊

断指标，尤其是进行中长期故障预测时更是如此。常

用的多变量预测模型一般只能用于短期预测[11]。人工
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神经网络可以实现多变量、复杂趋势长期预测，但是

需要大量的样本训练[12]，而工业现场的剩余使用寿命

预测往往无法获得大量的样本，使用受到限制。

本文提出基于混合熵和组合预测模型的机车轴承

故障预测方法；针对缺乏有效诊断指标的难题，本文

还提出用复合多尺度模糊熵与复合多尺度散布熵构造

混合熵的新诊断指标，从随机性与模糊性两个不同的

角度统一描述振动信号的不确定性。

当滚动轴承出现故障时，振动信号表现出明显的

周期性特征，振动信号的复杂度将降低，熵值减小。

轴承振动信号熵值随时间发展是递减序列。针对常用

灰色模型只适合预测增长序列问题，本文提出一种递

减序列灰色模型，并在此基础上，构造基于小波变换

的组合预测模型，用于机车轴承故障预测，即定期采

集机车轴承振动信号，计算混合熵，得到熵值的一个

时间序列，对该时间序列做小波分解得到不同的小波

系数——对于呈现递减性趋势的小波系数，采用递减

序列灰色模型预测；对于波动性的小波系数，建立自

回归移动平均 （autoregressive integrated moving aver‐

age, ARIMA）模型预测小波系统随时间的变化。最终

通过小波重构获取最终的预测结果。通过对HXD3C机

车轴箱轴承剩余使用寿命进行分析试验，证实了本文

所提方法的有效性。

1　混合熵

作为度量不确定性与不规则性的熵，最早由香农

于 1948年提出，此后熵算法有了很大发展，多种熵算

法被推出。熵是归一化、无量纲参数，受数据长度、

采样频率等影响很小。从理论而言，旋转机械振动信

号的熵与转速无直接关系，这种优良性质使得熵常被

引入用于描述时间序列的复杂性，并作为诊断指标广

泛用于故障诊断和故障预测。常用熵函数包括香农熵、

功率谱熵、小波熵、能量熵、包络熵、近似熵、模糊

熵、样本熵和排列熵等。

以上各种熵都从单一角度描述信号的动态变化，

而对于很多系统，随机性与模糊性同时存在。为了统

一描述信号的复杂性、检测动态变化，需要构造混合

熵[13]，发挥两种以上熵算法各自的优势，使其作为诊

断指标，能更准确、更全面地反映轴承工作状况。需

要指出的是，在正常状态下，轴承振动信号不确定性

较高，熵值较大。当滚动轴承出现故障时，其振动会

呈现出周期性的冲击，直观上表现为信号变化更为

“规律化”，相应的混合熵值会随之下降。

1.1　复合多尺度模糊熵

模糊熵使用 Heaviside 函数来识别数据的复杂性，

这将减少噪声对计算过程的干扰，提高对动态变化的

敏感性。多尺度能够有效地衡量时间序列在不同尺度

下的复杂程度，因而能更好地反映时间序列隐藏在不

同尺度的模式信息。然而多尺度熵值的计算对时间序

列长度依赖性很大，为了解决此问题，提出了复合多

尺度，综合了同一个尺度下多个粗粒化序列的信息，

有效地防止时间序列变短而导致熵值突变现象的发生。

将复合多尺度和模糊熵结合，提出了复合多尺度模糊

熵 （composite multiscale fuzzy entropy, CMFE） [14]，采

用相同尺度因子下的不同粗粒化序列的均值作为该尺

度因子下的模糊熵值，其计算步骤如下：

①对于时间序列{x (i) i = 12N}，定义粗粒化

序列y( )τ
k = {y( )τ

k1y( )τ
k2y( )τ

kp}，则

y( )τ
kj =

1
τ ∑

i = ( )j - 1 τ

jτ + k - 1

xi          ( )1≤ j ≤ N
τ
1 ≤ k ≤ τ (1)

式中：τ为正整数，称为尺度因子。

②对每个尺度因子 τ，计算其粗粒序列的模糊熵

y( )τ
k (1≤ k ≤ τ )，再对 τ个熵值求平均，得到该尺度因子下

的CMFE值，则

ηCMFE( Xτmnr ) = 1
τ∑k = 1

τ

FuzzyEn ( )y( )τ
k mnr (2)

最终得到的熵值为尺度因子的函数，通过这样处

理，CMFE能够综合所有粗粒化序列的模糊熵信息。

1.2　复合多尺度散布熵

散布熵可以衡量信号的随机特性，具有很强的抗

干扰能力。相比排列熵，可以更好地反映幅度变化带

来的随机特性，并且计算效率更高。在CMFE定义中，

如果采用散布熵替代模糊熵，则得到复合多尺度散布

熵 （composite multiscale dispersion entropy, CMDE），

计算步骤如下：

①对于初始时间序列{u (i) i = 12L}，其在尺

度因子 τ下的第 k个粗粒化序列 xτk = {x( )τ
k1x( )τ

k2}由下式

给出：

xτkj =
1
τ ∑

i = k + τ ( )j - 1

k + jτ - 1

ui          (1≤ j ≤ L
τ
1 ≤ k ≤ τ ) (3)

②计算 xτk 的散布熵，从而得到各个尺度因子 τ的

CMDE，其定义为

ηCMDE( Xmcdτ ) = 1
τ∑k = 1

τ

DE ( )xτkmcd (4)

CMDE 算法在每个尺度上都计算出 τ个粗粒化序

列，通过对其求平均值，提高了多尺度分析的稳定性。

1.3　混合熵的构造

复合多尺度模糊熵和复合多尺度散布熵都是以尺

度 τ为自变量的函数，因此需要从多个尺度中选取最能

表征信号状态的尺度来计算熵值，从而构建混合熵。

随机选取采集到的3个振动信号，从尺度1到尺度20分

别计算其CMFE和CMDE，结果如图1和图2所示。
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由图 1和图 2可知，随着尺度因子增大，3个信号

的熵值总体上呈现逐渐下降的趋势。对于多尺度熵而

言，若时间序列在尺度因子递增的过程中，其熵值表

现为单调递减的状态，那么这反映出该序列的结构相

对简单，在小尺度上蕴含了较为丰富的信息。因此，

在实际应用中，并不需要选择过大的尺度因子，尺度

过大会导致不正确的熵值。此外，当尺度因子设定为1

时，复合多尺度模糊熵和复合多尺度散布熵将分别退

化为模糊熵和散布熵，此时熵值的结果容易受到噪声

的干扰而产生误判。综合各种因素，选择尺度因子2来

计算熵值，并将其作为复合多尺度模糊熵和复合多尺

度熵的值来构建混合熵。混合熵充分考虑了信号在不

同尺度下的模糊性和随机性，其构建如下：

ηHE = ηCMFE( X2mnr ) + ηCMDE( Xmcd2) (5)

在计算中，混合熵的其他参数选择常用值。CMFE

中的参数设置为：m = 2，n = 1，r = 0.2 ´ std，其中 std

为原始时间序列的标准差；CMDE 中的参数设置为：

m = 3，c = 6，d = 1。

2　组合预测模型

2.1　小波变换

小波变换将信号分解成一组占据不同频带的小波

系数，各频带的位置固定且没有重叠。小波变换可以

看作是使用低通滤波器和高通滤波器将信号分解成用

概貌系数（低频分量）和细节系数（高频分量）表征

的量，然后对概貌系数进行再分解，而细节系数保持

不变。采用二进小波分解，每次分解得到的概貌系数

和细节系数平分原信号所占据的频带，二者等宽。以

上性质使得小波变换有很强的数据分解能力，能将复

杂序列分解成若干简单的序列之和。当小波变换用于

轴承振动信号混合熵值时间序列分析时，低频分量

（概貌系数）呈现递减趋势，高频分量（细节系数）呈

现随机性趋势。需要指出的是，小波基函数的选择会

对分解结果产生影响，本文没有研究讨论最优小波基

函数，只选用了常见的 sym小波基函数。

2.2　递减GM(1,1)模型

GM(1,1)模型主要通过一阶微分方程的模型来揭示

其内部规律，因其具有建模所需数据少、计算简单、

适合预测确定性趋势等特点，广泛用于机械故障预

测[15]。需要指出的是，GM (1,1)模型不是直接对输入的

序列进行预测，而是对输入的数据进行一次累加生成，

对生成序列进行预测，再通过累减运算还原。这种处

理方法适用于递增序列，预测递减序列误差较大。为

此，本文提出采用线性变换方法，用一个常数对原始

序列做减法，得到递增序列，输入GM (1,1)模型预测

后，再做逆运算还原。

2.3　ARIMA模型

ARIMA模型是常用的非平稳随机时间序列预测模

型，由自回归 （autoregressive, AR） 模型、移动平均

（moving average, MA）模型和差分法组合而成，可用

于非平稳随机时间序列的预测。ARIMA建模包括平稳

性检验、模型定阶、模型参数估计和模型检验 4 个步

骤。检测通过的模型就可以用于预测，其中模型定阶

是最重要、最关键的一步，机械故障预测多通过试算

确定。

2.4　组合预测模型

组合预测模型的核心思想是综合利用多种预测方

法，以形成更全面、更准确的预测结果。本文提出一

种新的组合预测模型，即使用小波变换将时间序列分

解，对其中的表现为衰减性的小波系数用递减GM(1,1)

模型预测，而对波动性的小波系数用 ARIMA 模型预

测，最后通过小波重构得到最终的预测结果。

组合预测模型的流程如图3所示。首先，从轴承振

动信号提取混合熵，对所获得的混合熵时间序列进行4

级小波分解。用递减GM(1,1)模型预测小波系数a4，其

余小波系数d4~d1 用 ARIMA 模型预测，最后通过小波

重构获得总的预测。

图1　3个振动信号的复合多尺度模糊熵

Fig. 1　CMFE of three vibration signals

图2　3个振动信号的复合多尺度散布熵

Fig. 2　CMDE of three vibration signals
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3　工程应用

研究对象为HXD3C型电力机车轴箱轴承，轴承的

检修周期为 120万 km，根据洛阳机务段的机车使用情

况，在临近检修期的最后一年，机车每 3 次全面整备

（大约一周时间）时安排 1次试验，采集轴承的振动信

号。图 4(a)、图 4(b)和图 4(c)分别为早期故障、中期故

障和晚期故障时的轴承振动信号波形。在轴承早期故

障时期，无法分辨轴承的冲击成分，波形较为复杂。

随着轴承磨损加重，振动信号的周期性冲击现象愈发

明显，波形变得规律。根据前文的分析，本文提出的

混合熵特征值能与轴承劣化程度建立定量关系。在早

期故障时，轴承振动信号随机性较高，熵值较大。当

滚动轴承出现严重故障时，轴承振动信号相对简单，

熵值较小。

计算所有振动信号的混合熵值，得到一组熵值的

时间序列，总共 50个数值，如图 5所示。由图 5可知，

随着轴承磨损，振动信号混合熵的发展趋势变得复杂，

总体表现为递减的趋势，但也包含随机的波动。这时

使用单一模型预测，难以取得好的效果。

对时间序列做4级小波分解，各小波系数如图6所

示。需要指出的是，小波分解结果与分解的级数、选

用的小波基函数有关。小波分解的级数越多，得到的

小波系数的平稳性就越好，但是分解级数增多必然会

带来计算量的增加。此外，分解过程本身存在一定的

误差。因此，分解级数也不宜过多，一般分解级数采

用3~5层。本文选用4级小波分解，小波基函数选择了

常用的 sym 小波。本例中小波重构误差为 1.120 7×

10-13，这表明小波基函数和分解级数的选择是比较合

理的。

由图6可知，各小波系数占据不同的频带，小波系

数 a4 的频率最低，为趋势项，因而需用递减 GM(1,1)

模型预测；从 d4~d1 频率依次增加，都是随机波动趋

势，适用ARIMA 模型预测。经小波变换，原始复杂趋

势分解为相对简单的趋势，可适用单一模型预测。

用序列中前 48个数据建模，最后 2个数据用于预

图3　组合预测模型流程图

Fig. 3　Flowchart of the combined forecasting model

图5　轴箱轴承振动信号的混合熵

Fig. 5　Hybrid entropy of vibration signals from axle box bearing

图6　混合熵时间序列小波分解

Fig. 6　Wavelet decomposition of hybrid entropy time series

(a) 早期故障

(b) 中期故障

(c) 晚期故障

图4　不同试验时期的轴承振动信号波形
Fig. 4　Bearing vibration signal waveforms during 

different experimental periods
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测检验。建立小波系数a4的递减GM(1,1)模型为

x̂(1)(k ) = 112.1811 - 110.2001e0.006343k (6)

对于波动性的小波系数 d4~d1，用 ARIMA 模型进

行预测，通过试算，确定模型分别为ARIMA (2, 4, 1)、

ARIMA (1, 4, 2)、ARIMA (1, 0, 2)、ARIMA (1, 0, 4)。

小波系数 a4、d4~d1 的模型拟合与预测结果如图 7所示

（蓝色曲线为实际值，红色曲线为预测值）。小波重构

后得到总的模型拟合与预测结果如图8所示。

引入相对误差 δ来评价模型拟合与预测结果，表1

列出了小波系数a4、d4~d1和总的模型拟合误差。

小波系数a4平均拟合误差为0.92%，用递减GM(1,1)

模型预测下降性的趋势能获得较高的精度。小波系数

d1~d4 的平均拟合误差为 0.87%，随机波动性的趋势适

用ARIMA模型预测。总模型的平均拟合误差为0.95%，

有很高精度。小波变换相当于滤波器组，各小波系数

占据不同的频带且无重叠。与原序列相比，各小波系

数的变化趋势单一且相对简单，易于选用合适的模型

预测，从而获取高精度。

试验共采集 50个混合熵值，其中最后 2个值用于

预测精度检验，结果如表 2 所示。由表 2 数据对比可

知，本文提出的组合预测模型的一步预测和二步预测

都有很高的精度，适用于机车轴承使用寿命预测。需

要指出的是，二步预测的误差比一步预测误差大很多。

如何进一步改进预测方法，提高多步精度是今后研究

的方向之一。

4　结束语

本文提出用复合尺度模糊熵与复合多尺度散布熵

构造混合熵，从系统角度统一描述振动信号复杂程度，

能准确反映轴承的工作状况，适合作为剩余使用寿命

的诊断指标。混合熵值随轴承的运行存在多种变化趋

势，既有下降趋势又有随机波动趋势。本文提出采用

递减灰色模型预测下降趋势，并在此基础上构建基于

小波变换的组合预测模型，发挥 3种预测方法的优势。

HXD3C机车轴箱轴承试验表明本文提出的机车轴承故

障预测方法具有较高的拟合精度和预测精度，有望实

现机车轴承故障的中长期预测。
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Locomotive bearing fault diagnosis using hybrid entropy and combined 
forecasting model

ZHAO Qingguo1, YANG Jiangtian2

(1. Luoyang Locomotive Depot, China Railway Zhengzhou Group Co., Ltd., Luoyang, Henan 471002, China;

2. School of Mechanical, Electronic and Control Engineering, Beijing Jiaotong University, Beijing 100044, China)

Abstract:  Remaining useful life (RUL) estimation for bearings plays a key role in reducing unplanned maintenance and improving 

locomotive reliability and safety. The accuracy of RUL estimation depends on the chosen diagnostic index and forecasting model. This 

paper proposes the adoption of a novel hybrid entropy that combines the composite multiscale fuzzy entropy (CMFE) and composite mul‐

tiscale dispersal entropy (CMDE), to uniformly characterize signal uncertainty in terms of randomness and fuzziness. This index outper‐

forms conventional diagnostic indices. On this foundation, a hybrid forecasting approach is employed, which combines wavelet trans‐

form (WT), an autoregressive integrated moving average (ARIMA) model and an improved GM(1,1) model. From bearing vibration sig‐

nals collected on a regular basis, hybrid entropy values were computed to form a time series. The time series of entropy values was de‐

composed by WT into different wavelet coefficients, and the decrease trend and stochastic trend of these coefficients were captured by 

the decreasing sequence GM(1,1) model and ARIMA model respectively. Final forecasts were generated by wavelet reconstruction. Ex‐

perimental results demonstrate the effectiveness of the proposed approach for locomotive bearing RUL prediction.

Keywords:  locomotive life; remaining useful life; hybrid entropy; combined forecasting model; decreasing sequence GM(1, 1) 

model; fault diagnosis; bearing
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