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改进离散熵在列车轴承损伤检测中的应用
∗
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摘要  针对轴箱轴承早期损伤的检测问题，提出一种基于改进多尺度离散熵算法（improved multiscale dispersion 
entropy， 简称 IMDE）和支持向量机的诊断模型，通过提取振动信号中的关键信息有效识别轴承的健康状态。首

先，考虑传统多尺度离散熵（multiscale dispersion entropy，简称  MDE）因数据点重合和粗粒化尺度不断增大而引起

的熵值误差增加、分布混乱及波动明显等缺陷，通过对粗粒化过程和离散熵的优化改进算法； 其次，结合实际算例，

针对高速列车轴箱轴承在不同运行状态下的振动数据进行试验验证。结果表明，相较于 MDE，IMDE 计算熵值的

误差更小，鲁棒性更好，且支持向量机分类结果显示 IMDE 取得了更高的诊断精度。
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引  言

列车在运行过程中，受到轨道踏面的不平顺激

励以及车轮多边形效应的影响，运行速度越大，振幅

越大［1⁃2］。在正常状态与故障状态运行时呈现不同的

振动效应，不同位置和不同零部件的振动规律也各

异［3］。轴箱轴承的早期缺陷，由于特殊的运行条件与

强噪声的干扰，振动信号表现为典型的非平稳性和

非线性特征，因而对非线性振动数据的重要特征提

取，是轴承损伤检测的关键。朱明等［4］通过熵特征分

析方法诊断列车故障，以分割能量熵和奇异熵，提取

空簧失气故障、横向减震全拆故障等状态的特征，取

得了良好的识别效果。秦娜等［5⁃7］将样本熵、经验模

态熵及排列熵应用于列车空簧等转向架部件的故障

诊断，并结合聚合经验模态分解，达到更为理想的效

果。陈祥龙等［8］利用滤波信号的瞬时能量提出改进

排列熵，有效识别了滚动轴承的故障特征。文献［9］
提出改进多尺度样本熵（improved multiscale sample 
entropy，简称 IMSE），将此方法应用于列车轴承损伤

检测，取得了理想的检测效果。

上述方法虽然能较好地提取非线性信号的特

征，但也存在以下缺陷：①排列熵会忽视幅值的均值

和不同幅值之间的差异性，造成信息挖掘不充分；

②样本熵适用于处理短时间序列信号，对长信号处

理效率不足，相似容限参数的选择没有统一标准［9］。

为了解决以上方法中的问题，文献［10⁃13］提出

离散熵（dispersion entropy，简称 DispEn）算法，并将

其应用于复杂生物信号的研究，试验结果表明，Dis⁃
pEn 对短信号计算结果更稳定，对长信号计算效率

更高。文献［14］用该方法表征了轴承和齿轮的不同

健康状态，但是只能提取单一尺度下的熵特征值。

笔者通过粗粒化处理［15⁃17］挖掘多个尺度下的离散熵

信息，同时对粗粒化过程加以改进，以提高多尺度熵

值的稳定性和精度。

综上所述，为有效表征轮对轴承的振动行为，笔

者选用稳定性较强的 DispEn 算法，结合改进的粗粒

化过程，优化传统多尺度离散熵的缺陷，提出改进多

尺度离散熵，并应用于 CRH380 列车轴承的健康状

态、内圈故障、外圈故障及滚子故障 4 种运行工况下

振动信号的离散熵值的提取，结合智能分类方法，实

现高速列车轴箱轴承的智能损伤识别。

1 多尺度离散熵理论

文献［10］给出了离散熵计算步骤，对原始时间

序列完成粗粒化处理，得到不同尺度因数下的新序
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列，粗粒化过程原理如图 1 所示。对新序列计算得

到熵值，以不同尺度的熵值刻画原始时间序列中蕴

含的多重特征信息，其计算步骤［13］如下。

1） 将原始时间序列 xi ( i = 1，2，⋯，N ) 进行粗

粒化处理，得到重组后的新序列为

uτ
j = 1

τ ∑
i = ( j - 1 ) τ + 1

jτ

xi      ( )1 ≤ j ≤ ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

N
τ

（1）

其中：τ为尺度因数。

2） 分别计算每一尺度因数下所得新序列 uτ
j 的

离散熵值，即为多尺度离散熵。

虽然 MDE解决了单一尺度下对原时间序列信息

挖掘不充分的问题，但其本身依然存在以下缺陷［13］。

1） 粗粒化过程以原始信号不重合点间的均值

为基础，构建了高维时间尺度下的新序列，但该序列

中相邻点间的连续性特征却被忽略。例如，对于尺

度因数为 2 的粗粒化过程，( xi，xi + 1 ) 和 ( xi + 2，xi + 3 )
所 得 新 序 列 为 ( u2

j + 1，u2
j + 1 )，而 此 序 列 并 未 反 映

( xi + 1，xi + 2 )间的振动特性，导致连续性信息缺失，从

而增大熵值误差及波动。

2） 当粗粒化过程的尺度因数不断增大，新序列

uτ
j 包含的数据点不断减少，而过少的数据点会导致

匹配模型数量减少，降低结果可靠性。

3） 多尺度离散熵对短时间序列信号的处理能

力较差，结果不够稳定。

2 改进多尺度离散熵算法

2.1　算法和步骤　

笔者提出改进多尺度离散熵以解决传统方法的

缺陷，其计算原理为：当 τ ≥ 2 时，粗粒化过程的首个

点每次向后位移一位，共位移 τ - 1 次。每个尺度因

数 τ下，得到 τ组新序列 uτ
i，j。改进粗粒化过程原理

如图 2 所示，其计算公式为

u ( τ )
i，j = ∑

f = 0

τ - 1

xf + i + τ ( j - 1 ) τ

( )i = 1，2，⋯，τ；1 ≤ j ≤ ê

ë
ê
êê
ê ú

û
úúúú

N - k
τ

（2）

其中：k 为粗粒化首个点位移的次数，其范围为 0 ≤
k ≤ τ - 1。

将同一尺度因数 τ下的 uτ
i，j 分别计算相应离散

熵并求其均值，得到改进多尺度离散熵值为

IMDE ( x，m，c，d，τ )= 1
τ ∑

i = 1

τ

DispEn ( u ( τ )
i，j，m，c，d ) （3）

其中：x 为原始时间序列；m 为嵌入维数；c 为分类

数；d 为时间延迟；τ为尺度因数。

对比图 1 中的传统粗粒化过程，改进方法通过

粗粒化首个点的 τ-1 次位移，将粗粒化过程覆盖到

原始时间序列的所有数据点中，有效避免了数据重

合导致的断点，保留了相应的特征信息。

IMDE 和 MDE 计算流程如图 3 所示，算法差异

主要体现在粗粒化和熵值计算过程中。在同一尺度

下，相较于 MDE，IMDE 的粗粒化过程产生了 τ组新

序列，足够多的新序列避免了空值的产生。之后，

IMDE 分别求同一尺度下 τ组熵的平均值，校正断点

引起的误差，提高了传统多尺度离散熵的稳定性。

2.2　参数选择　

DispEn 计算过程中需要设定的参数分别为数

据长度嵌入维数 m、分类数 c 和时间延时 d。m 过

大，无法刻画时域信号的小范围变化；c 过大，信号

中的轻微波动都会改变数据的分类，从而对噪声的

敏感度大大增加［15］；c 和 m 过小，会造成潜在模型个

图 1　粗粒化过程原理图

Fig.1　Schematic illustration of the coarse⁃grained procedure

图 2　改进粗粒化过程原理图

Fig.2　Schematic illustration of the improved coarse⁃grained 
procedure

图 3　IMDE 和 MDE 计算流程图

Fig.3　Flow charts of IMDE and MDE algorithms
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数不足，虽然鲁棒性有所提高，但对信号中的动态变

化敏感性降低。为便于计算，依据文献［14］的分析

结果，设定 m=3，c=4，d=1，τ=20。下面选用高斯

白噪声（white Gaussian noise，简称 WGN）信号和

1/f 噪声作为输入信号［18］，其时域波形及频谱图如

图 4 所示，分析不同数据长度对离散熵值的影响。

图 4（a）中，WGN 信号的数据分布符合正态随

机过程，其频谱幅值随频率增加表现出明显的非相

关性。对比图 4（b）可知，1/f 噪声的振幅随频率增

加呈非线性递减趋势，所以 1/f噪声构成比 WGN 更

复杂。然而，噪声信号的复杂性和不规则度并无明

显关联，1/f 噪声的熵值相较于 WGN 更小，因此前

者的规则程度较高［11］。

以 WGN 和 1/f 噪声为输入信号，分别取数据点

N=1 024，2 048，4 096，8 192 长度的数据各 50 组，

计算 50 个样本在 20 尺度下的 IMDE 和 MDE 的均

值及误差，结果对比如图 5 所示。

随着尺度因数的增加，IMDE 的误差更小，证明

IMDE 对于短时间序列信号的处理能力优于 MDE，

能够获得更加精确的熵值。随着信号长度的增加，

误差值也相应减小，在 N=8 192 时，2 种算法所得熵

值在多数尺度因数下基本重合，且误差明显降低。

因此，原始时间序列的长度越大，IMDE 和 MDE 的

稳定性越好。对比发现，当采样长度 N≥2 048 后，

随数据长度增加误差虽有减小，但计算耗时剧增。

为兼顾时效性，选定每组数据包含 2 048 个点。

2.3　对比分析　

通过分析可知，相较于 MDE，改进算法对误差

的抑制更为明显。本节引入多尺度样本熵（multi⁃
scale sample entropy， 简称 MSE）和多尺度排列熵

（multiscale permutation entropy，简称 MPE），从短时

间序列的熵值稳定性和长时间序列的计算效率两方

面与 IMDE 进行对比，进一步分析几种方法的性能

优势。

参考文献［19⁃21］，设定 MPE 的参数为 m=5，
d=1，τ=20；MSE 相似容限 r=0.15SD（SD 为被分析

信号的标准差），m=2，d=1，τ=20。同样以 WGN
和 1/f 噪声为输入信号，取 N=512 的数据各 50 组，

使用上述算法分别计算样本信号的熵值，结果如

图 6 所示。由图可知：对于短时间序列，IMDE 所得

熵值的稳定性明显优于 MDE；MDE 和 IMDE 虽在

第 3 尺度下产生了熵值混叠现象，但其余尺度 2 类

噪声均能被明显区分；MPE 随尺度因数增大至 3 以

后，2 类熵值交错分布并趋于混乱，因此 MPE 对短

时间序列的处理能力不及 MDE 和 IMDE。对比上

述 3 类算法可知：以 MSE 的计算结果突变程度最为

明显，其 1/f 噪声熵值仅于前 7 个尺度内有明确数

图 5　IMDE 和 MDE 对比图

Fig.5　Comparison diagrams of IMDE and MDE

图 4 WGN 和 1/f 噪声信号时域波形及频谱图

Fig.4　The time domain waves and frequency spectra of 
WGN and 1/f noise
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据，剩余 13 个尺度均为空值；相同长度的时间序列

MSE 的熵值误差更大，这表明 MSE 极度依赖足够

的数据点才能得到稳定的输出结果。总体而言，基

于 DispEn 的 MDE 和 IMDE 算法对短时间序列的处

理能力优于 MPE 和 MSE，其所得特征能有效刻画 2
类噪声信号的动态变化，并在保证较小误差的同时

将 WGN 和 1/f 噪声有效分离，取得了较为理想的

效果。

时效性也是评价算法的重要指标。分别取不同

长度的 WGN 和 1/f噪声信号作为试验样本，最大数

据 长 度 为 N=10 000，统 计 MPE，MSE，MDE 和

IMDE 对不同长度数据的计算时间，不同算法计算

耗时对比如图 7 所示。由图可知，数据长度一致时，

MDE 计算耗时最少，IMDE 用时略大，但也远小于

MPE 和 MSE。随数据长度的增加，IMDE 的计算耗

时增长率远小于 MPE 和 MSE，因而保证了算法对

长数据的运算效率。

综上所述，由于 IMDE 能够有效抑制熵值误差，

对短时间序列具有更好的稳定性，且对长时间序列

计算效率高，从而更适用于非线性信号的关键特征

信息提取。

3 算  例

3.1　试验介绍　

本试验数据为 CRH380 列车轴承产生的振动信

号，高速列车轴承试验台如图 8 所示，主要包含液压

加载装置、主动轮对和从动轮对，试验轴承型号为

F⁃807811.02.TAROL。轴承缺陷是人工划痕（宽为

0.1 mm，深为 0.33 mm），分别位于轴承外圈、内圈和

滚子滚道上。在 150 km/h 时速下采集数据，相应轴

承转速约为 885 r/min，施加载荷为 2 t，采样频率为

12.8 kHz。轴箱轴承不同运行工况下的振动信号时

域波形如图 9 所示。

3.2　特征提取　

对每一类原始振动信号分别取 50组有效数据，每

组数据点为 N=2 048，参数分别为 m=3，c=4，d=1，
τ=20。用 MDE 和 IMDE 算法分别计算出相应工况

的 50组熵值，并求取均值和标准差，轴箱轴承不同工

况熵值分布如图 10 所示。由图可知：在 4 种工况下，

IMDE 的均值曲线随尺度因数的增加，其平滑性明显

高于 MDE；误差随着尺度因数的增加而增大，IMDE

图 8 高速列车轴承试验台

Fig.8　High speed train bearing test⁃bed

图 7　不同算法计算耗时对比

Fig.7　Comparison of calculation time between different algo⁃
rithms

图 6 N=512 时不同算法的熵值

Fig.6　The entropy values of different algorithms under N=
512
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在 20个尺度因数下所得的标准差都小于 MDE，说明

IMDE 在各尺度下的数据分布更加稳定一致。因此，

IMDE对实测信号误差也有良好的抑制作用。

由第 2 节分析可知，数据长度越短其熵值稳定

性越差，所以在尺度因数为 20 时，熵值误差达到最

大且易产生空值。为进一步研究 2 类算法在大尺

度下的计算结果稳定性，列举 MDE 和 IMDE 第 20
尺度下的 50 组熵值，轴箱轴承不同工况熵值分布

如图 11 所示。由图可知，轴承相同工况下不同算

法所得熵值分布各异，但均值和中值差异较小，2
种算法得到了相似的稳定值，其余熵值围绕稳定值

随机分布。通过对比可知：相同条件下 IMDE 的收

敛性更好，数据密集度较高，分布一致，在大尺度下

保持了较好的稳定性；MDE 的熵值上下限距离明

显大于 IMDE，且在健康状态产生了 1 个变异点并

分布于下限之外，提高了数据离散程度，增加了

误差。

图 12 为轴承 4 种运行工况的 IMDE 与 MDE
分布图。由图可知：在多数尺度因数下健康状态

的熵值均最大，故障状态小于正常状态的熵值； 
不同类型故障状态熵值在多数尺度下离散程度较

高，为后续损伤分类提供了良好的数据支持；在尺

度因数为 3 时，健康状态、内圈故障和滚子故障的

熵值相近，分布无明显规律，这也是单个尺度下易

产生误判的根本原因。因此，结合不同尺度下的

熵值分布特征统一分析，才能更加全面挖掘原始

信号中蕴含的关键信息，最终得出较为准确的识

别结果。

图 10 轴箱轴承不同工况熵值分布

Fig.10　Entropy distribution diagrams of axle box bearing un⁃
der different working conditions

图 11 尺度因数为 20 时轴箱轴承不同工况熵值分布

Fig.11　Entropy distribution diagrams of axle box bearing un⁃
der different working conditions with scale factor of 20

图 9　轴箱轴承不同运行工况下的振动信号时域波形

Fig.9　Time domain waveform of vibration signal of axle box 
bearing under different operating conditions

图 12 轴承 4 种运行工况的 IMDE 与 MDE 分布

Fig.12　The bearing distribution diagrams of IMDE and 
MDE of four operating conditions
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4 结果分析与讨论

支持向量机是一种较为经典的分类器，对小样

本、非稳定数据的分类有良好的表现，能够获得置信

度较好的识别精度。为了取得最优结果，笔者选用

粒子群优化支持向量机（particle swarm optimization 
support vector machine，简称 PSO⁃SVM）作为分类

器［22⁃24］，对计算所得数据进行分类。

首先，研究每一时间尺度下 IMDE 特征的分类

精度。4 种轴承状态共计 200 个样本，每一时间尺度

下的诊断向量为 1×200，每种随机取 20 组数据作为

训练样本，共 80 组，剩余 30 组作为测试样本，共计

120 组。将诊断特征向量输入分类器，重复 30 次，依

次计算 1~20 尺度下的平均分类精度。为了便于比

较，对上述 200 个样本计算 MDE，MPE 和 MSE，并

进行相同操作。其中，MPE 和 MSE 的参数与 2.3 节

一致，单尺度分类精度如图 13 所示。

由图可知，除少数尺度外，IMDE 多数单个尺度

的分类精度位于 60%~80% 区间内，而 MDE，MPE
和 MSE 的精度在大部分时间尺度下均处于 60% 以

下，这是由于 IMDE 所得熵值有效抑制了误差。尽

管改进方法表现好于其他 3 种算法，但在单一尺度

下，4 种方法的精度都偏低。这是因为单个尺度下

的熵值很难对健康状态、内圈故障、外圈故障和滚子

故障完成精确表征，尤其是轴箱振动信号携带了大

量的复杂干扰成分，导致部分不同状态下的熵值出

现混叠情况，分类器难以区分。

鉴于此，笔者采用多个尺度下的熵值联合组成

诊断向量，其大小为 n×200（1≤n≤20）。训练和测

试组以及分类过程如上所述，依次计算累积尺度下

的分类精度，如图 14 所示。从分类结果可知：当时

间尺度大于等于 4 时，IMDE 的识别精度达到了

95% 以上，在时间尺度为 10 时，取得了最高精度；对

于其他 3 种熵值，从 4 尺度以后，诊断精度皆低于

IMDE，尤 其 是 MSE，取 得 了 最 低 的 分 类 精 度 。

MPE，MSE 和 MDE 达到最高精度的时间尺度分别

为 19，4 和 7，在此之后，正确率没有随着诊断特征的

增加而提高，处于不断波动或降低状态。这是因为

20 个尺度下的熵值不仅包含了关键信息，而且还有

大量冗余特征，导致耗时增加且精度降低。因此，结

合多个时间尺度下的熵特征统一分析，是判别轴承

故障状态最为有效的方法，但并非所有熵值特征都

适用于组建诊断向量。

为有效过滤冗余特征，以图 14 中 4 类算法各自

的最高精度为参照，分别选取其对应累计尺度下的

熵值组建诊断向量，并依照上述方法将随机试验重

复进行 30 次，通过对比诊断向量的性能差异，进一

步检验所提算法的有效性。30 组随机试验分类精

度如图 15 所示，统计数据如表 1 所示。

由于 30 次试验中训练样本和测试样本各不相

同，从而导致不同算法的分类结果波动明显。结合

图 15 和 表 1 数 据 可 知 ：IMDE 准 确 率 均 值 达

98.25%，且误差仅有 1.21，在拥有较高精度的同时

保证了良好的分类效率，整体性能达到最优；MSE
分类精度的最大值、最小值和均值都远小于其他 3
类算法，且误差高达 2.83，约为 IMDE 的 2.3 倍，说明

图 13　单尺度分类精度

Fig.13　Classification accuracy of single scale factor

图 14　累积尺度分类精度

Fig.14　Classification accuracy of accumulative scale factor

图 15　30 组随机试验分类精度

Fig.15　Classification accuracy of 30 random experiments

表 1　随机试验统计数据

Tab.1　Statistical data of random experiments

算法

MPE
MSE
MDE
IMDE

分类精度/%
最大值

99.17
96.67

100.00
100.00

最小值

91.17
84.17
88.33
95.83

均值

96.42
91.47
93.44
98.25

误差

1.63
2.83
2.45
1.21

平均耗时/s

1.22
0.90
0.89
0.98
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MSE 的诊断结果极易受随机过程影响，可靠性最

差；MDE 的分类精度相较 MSE 更高，但两者的数据

波动程度相似，表明该方法亦无法获得可靠性较强

的诊断结果；虽然 MPE 识别精度均值高于 MSE 与

MDE，但由于其诊断向量包含了 19 个尺度的特征，

导致其分类效率最低。

随着试验结果趋于稳定，将第 31 次随机试验的

数据做为最终分类结果，如图 16 所示，其中轴承健

康状态、内圈故障、外圈故障和滚子故障所对应的标

签分别为 1，2，3 和 4。由图可知，不同算法的诊断精

度由高到低依次为 IMDE，MPE，MDE 和 MSE。其

中：MDE 和 MSE 的多数误判主要集中在内圈故障、

外圈故障和滚子故障之间；MPE 虽明显抑制了上述

情 况 ，却 无 法 完 整 判 别 健 康 状 态 和 滚 子 故 障 。

IMDE 得益于改进多尺度方法，可以有效发掘特征

差异，并将不同特征信息密集收敛于稳定范围；而

MPE，MSE 和 MDE 挖掘深度差异信息的能力欠

佳，导致特征识别难度较高，误差更大。

综上分析，分类精度作为衡量算法性能的重要指

标，其越高证明算法拥有越优异的性能。IMDE 的标

准差更小，表明熵值分布更一致，有利于 PSO⁃SVM
训练出更优的超平面。识别准确率不同的根本原因

是数据的稳定性差异，所以基于 IMDE方法的分类精

度更高。因此，确定了一套适用于动车组轴箱轴承的

故障诊断方法：IMDE⁃PSO⁃SVM。该方法由 IMDE
提取稳定性较强的熵值特征，利用 PSO⁃SVM 完成特

征归类，最终达到了 98.33% 的识别精度。

5 结  论

1） IMDE 方法能有效减小粗粒化过程导致的

误差影响，使熵值的稳定性显著提高。通过对比分

析，发现 IMDE 对短时间序列信号的处理能力优于

MDE，在大尺度下不易产生空值和变异值，缓解了

MDE 随尺度增加熵值分布趋于混乱的问题。

2） IMDE 在计算耗时上优于 MPE 和 MSE，在

确保诊断精度的前提下提高了效率，使基于离散熵

的在线故障检测成为可能。

3） 应用高速列车轴箱轴承损伤数据完成了试

验验证，取得了较高的诊断精度。
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