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基于融合灰色熵和自助马尔科夫链的滚动轴承
振动性能退化趋势预测
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摘　　　  要：    针对现有的基于熵的非线性动力学方法存在计算结果与非线性动力学系统不一致、计算结果

在不同尺度上不一致、计算所需数据长度较长的缺点，提出一种新的非线性时间序列复杂性测度：融合灰色

熵算法，并将其用于滚动轴承退化特征提取。针对滚动轴承退化趋势序列数据长度短、预测困难的问题，提

出了自助马尔科夫链预测模型。试验研究结果表明，融合灰色熵对数据长度要求较低，并且在不同尺度上的

计算结果具有一致性。同时，所提的自助马尔科夫链预测模型的平均相对误差仅为 8.497 3%，低于 GM模型

的平均相对误差。这说明所提模型能够有效地对滚动轴承的振动性能退化趋势进行预测。
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Abstract:   In view of the shortcomings of  existing entropy-based nonlinear  dynamics methods that
the calculation results are inconsistent with the nonlinear dynamics system at different scales and the data
length required for the calculation is long，the fusion gray entropy algorithm，a new measure of nonlinear
time series complexity，was proposed and then used to extract the degradation features of rolling bearing.
Considering the problems of very short data length of the rolling bearing degradation trend sequence that it
is  difficult  for  prediction， Bootstrap  Markov  chain  prediction  model  was  proposed.  The  experimental
results showed that the data length requirement of fusion gray entropy was low，and the calculation results
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of the fusion gray entropy at different scales were consistent. Meanwhile，the average relative error of the
proposed bootstap Markov chain prediction model was only 8.497 3%，which was lower than that  of the
GM  model.  This  showed  that  the  proposed  model  can  effectively  predict  the  vibration  performance
degradation trend of rolling bearings.

Keywords:   rolling bearing；fusion grey entropy；nonlinear dynamics；bootstrap method；
Markov chain；degradation trend prediction

 

滚动轴承作为机械设备的关键部件之一，其

振动性能对设备的运行质量、可靠性、寿命有重

要的影响。因此对滚动轴承的振动性能退化趋势

进行评估和预测有着重要的意义[1-2]，而该研究的

重点和难点都在于退化特征的提取。赫兹接触理

论和滚动轴承动力学原理表明，滚动体与滚道的

接触是非线性的，滚动轴承的运动可以用一组确

定的非线性方程描述，滚动轴承的振动信号具有

非线性特征[3]。因此，传统的线性方法无法有效

的提取滚动轴承振动信号中的退化特征。

基于熵的非线性动力学理论被认为是一个强

有力的工具近年来被大量应用于滚动轴承的退化

特征提取及故障诊断中。李洪儒等[4] 提出了一种

基于二元多尺度熵的滚动轴承退化趋势预测方法；

王冰等[5] 提出一种基于基本尺度熵与 GG（Gath-
Geva）聚类的退化状态识别方法；于重重等[6] 提出

了 T分布随机近邻嵌入样本熵状态退化特征指

标和基于时间卷积网络（TCN）的轴承状态退化趋

势预测方法；李永健等[7] 提出了改进多尺度排列

熵,并结合马氏距离特征选择与遗传算法优化的

支持矢量机模式识别算法,提出了一种智能化的

轴承故障诊断方法；赵荣珍等[8] 提出一种基于经

验小波变换、多尺度排列熵、GG聚类算法相结

合的故障诊断方法；陈东宁等[9] 提出了基于快速

变分模态分解、参数优化多尺度排列熵和特征加

权 GK模糊聚类的故障诊断方法；戴邵武等 [10] 基

于对振动信号进行多尺度的模糊熵分析，提出了

基于平滑先验分析和模糊熵的滚动轴承故障诊断

方法。上述方法均是采用样本熵[11]、排列熵 [12]、

模糊熵[13]、多尺度熵[14] 或其改进方法对滚动振动

信号进行特征提取。尽管这些方法在滚动轴承退

化分析及其故障诊断中取得一定的效果，但是仍

存在以下问题亟需解决：①计算结果与真实的非

线性动力学系统不一致；②计算结果在不同的尺

度上不一致；③计算所需数据长度较长。

为了解决上述问题，本文利用灰色关联度[15]

度量两个模式的距离，提出一种新的非线性时间

序列复杂性测度：融合灰色熵算法，并将其用于

滚动轴承退化特征提取。为了克服滚动轴承退化

趋势序列数据长度短，预测困难的问题，在灰色

预测理论和马尔科夫链[16] 的基础上，结合自助

法[17] 建立了自助马尔科夫链预测模型。

 1    融合灰色熵与多尺度融合灰色熵

 1.1   融合灰色熵

设长度为 N 的一维时间序列 X为

X =
{

x（1）, x（2）, · · · , x（i）, · · · , x（N）
}
（1）

式中 x（i）为第 i 个元素，i=1, 2, ···, N。

给定嵌入维数 m，X可被拓展到相空间
x（1） x（2） · · · x（M）

x（1+1） x（2+1） · · · x（M+1）
...

... · · ·
...

x[1+（m−1）] x[2+（m−1）] · · · x[M+（m−1）]

 （2）

式中 M=N−m+1。

相空间中的任意相点可表示为

Xm（i）=
{

x（i）, x（i+1）, · · · , x[i+（m−1）]
}
（3）

式中 i=1, 2, ···, M。

Xm（i）与 Xm（j）的相似度可由灰关联度确定，

灰关联度定义如下：

1） 对 Xm（i）与 Xm（j）分别进行预处理，可以得

到新的初始化序列，即

Ym,d（i）=
{

yi（1）,yi（2）, · · · ,yi（k）, · · · ,yi（m）
}
（4）

式中 k=1, 2, ···, m，yi（m）= x[i+（m−1）]/Dd， Dd 为初

始化算子，d=1, 2, 3。

Ym,d（ j）=
{

y j（1）,y j（2）, · · · ,y j（k）, · · · ,y j（m）
}

（5）
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式中 yj（m）= x[j+（m−1）]/Dd。

上述式中，初始化算子 Dd 的作用是对 Xm（i）

和 Xm（j） 进行量纲统一化和数量级一致化的初始

化处理，主要有 3种。

D1 为初值化算子，定义为

ys（k）= xs（k）D1 =
xs（k）
xs（1）

（6）

式中 s=i, j。

D2 为均值化算子，定义为

ys（k）= xs（k）D2 =
xs（k）

1
m

m∑
k=1

xs（k）

（7）

D3 为区间值化算子，定义为

ys（k）= xs（k）D3 =
xs（k）−min

k
xs（k）

max
k

xs（k）−min
k

xs（k）
（8）

2） 定义绝对差为

δi j（k）=
∣∣yi（k）− y j（k）

∣∣ （9）

3） 定义最小绝对差为

δmin =min
k

∣∣yi（k）− y j（k）
∣∣ （10）

4） 定义最大绝对差为

δmax =max
k

∣∣yi（k）− y j（k）
∣∣ （11）

5）  给定相似容限 r，Y m,d（i）与 Y m,d（j）的灰关

系系数为

ξi j（k）=
δmin+δmaxr
δi j（k）+δmaxr

（12）

6） 定义 Y m,d（i）与 Y m,d（j）的灰关联度为

γm,d
i j（r）= γ

[
Ym,d（i）,Ym,d（ j）

]
=

1
m

m∑
k=1

ξi j（k）

（13）

定义函数

ϕm,d（r）=
1

N −m

N−m∑
i=1

(
1

N −m

N−m+1∑
j=1, j,i

γm,d
i j

)
（14）

类似地，对于给定嵌入维数 m+1，同样有

ϕm+1,d（r）=
1

N −m

N−m∑
i=1

(
1

N −m

N−m+1∑
j=1, j,i

γm+1,d
i j

)
（15）

定义时间序列 X的融合灰色熵为

F（m,r）=
3∑

d=1

{
lim
N→∞

[
ln ϕm,d（r）− ln ϕm+1,d（r）

]}
（16）

当时间序列 X的长度 N 为有限数时，式（16）

可表示为

F（m,r）=
3∑

d=1

[
ln ϕm,d（r）− ln ϕm+1,d（r）

]
（17）

 1.2   多尺度融合灰色熵

多尺度融合灰色熵指的是一维时间序列 X在

不同尺度上的融合灰色熵，计算方法如下：

Z（τ）= {z（τ）1 ,z（τ）2 , · · · ,z（τ）q , · · · ,z（τ）N/τ }
对原始时间序列进行粗粒化处理，得到粗粒

化序列 ，其中

z（τ）q =
1
τ

qτ∑
i=（q−1）τ+1

xi q = 1,2, · · · ,N/τ （18）

Z（1）

X =
{

x（1）, x（2）, · · · , x（i）, · · · , x（N）
}式中 τ=1, 2, ···，为尺度因子。当 τ=1时， 即为原

始时间序列 。

Z（τ）求取每一个粗粒化序列 的融合灰色熵，

并把它画成尺度因子的函数。上述过程称为多尺

度融合灰色熵求解。

 2    自助马尔科夫链预测模型

 2.1   马尔科夫链理论基础

设有随机过程{cn, n∈T}，参数集 T={0, 1, ···}，

cn 可能取值的全体状态空间为 I={i0, i1,···, in}，若

对于任意整数 n∈T，条件概率满足

P {cn+1 = in+1 |c0 = i0, c1 = i1, · · · ,cn = in} =
P {cn+1 = in+1|cn = in} （19）

则称{cn, n∈T}为马尔科夫链。

设一组原始数据{c（t），t∈T}为一个马尔科夫

链，状态空间为{ΔI1, ΔI2,···, ΔIm }，在每个时间点

上，只能对应其中的一个状态，则每个状态都有

m 个转向，即 ΔI1→ΔI1, ΔI1→ΔI2, ···, ΔI1→ΔIm。

由 ΔIi 状态区间经过 k 步转向 ΔIj（包含 ΔIi）状

态区间的马尔科夫转移概率为

p（k）
i j = P（∆Ii→ ∆I j）= N（k）

i j /Ni （20）

N（k）
i j式中 Ni 为由状态 ΔIi 转向所有状态的总次数，

为由状态 ΔIi 转向状态 ΔIj 的次数。

根据 n 个样本数据经过 k 步状态转移得到马

尔科夫状态转移概率矩阵
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P（k）=


p（k）

11 p（k）
12 · · · p（k）

1n

p（k）
21 p（k）

22 · · · p（k）
2n

...
... · · ·

...

p（k）
n1 p（k）

n2 · · · p（k）
nn

 （21）

此概率矩阵具有以下性质：

p（k）
i j1） 非负性。 ≥0，其中 i，j=1, 2, ···, n。

n∑
j=1

pi j2）  每行元素和为 1，即 =1，其中 i=1,

2, ···, n。
由著名的 c-k 方程可知 P（k）=（P（1））k，即 k 步转

移概率矩阵可以由一步转移矩阵获得。

 2.2   自助马尔科夫链预测模型

在滚动轴承服役期间，对其振动信号进行定

期采样，共采集 S 个振动数据。将 S 个数据均匀

分组，设获得 M 个样本，每个样本包含 N 个数据

（即 S=MN）。分别求取每个样本的融合灰色熵，

则所获得的滚动轴承振动数据的融合灰色熵序

列为

R =
{

r（t）, t = 1,2, · · · ,M
}

（22）

从 R中取与时刻 t 紧邻时刻的前 e 个数据

（包括时刻 t 的数据），构成时刻 t 的子序列为

Re =
{

re（u）,u = t− e+1, t− e+2, · · · , t
}
（23）

式中 t ≥e。

r̂e（w）

由灰预报 GM（1, 1）模型 [15] 对 Re 序列进行预

测，则在时刻 w=t+1的预测值为 。

由累减生成的预测序列为

R̂e =
{

r̂e（u）,u = t− e+1, t− e+1, · · · , t
}
（24）

令原始序列与预测序列的残差为

ε（u）= re（u）− r̂e（u） （25）

残差的绝对值为

ε（u）=
∣∣re（u）− r̂e（u）

∣∣ （26）

定义最小残差为

εmin =min
∣∣re（u）− r̂e（u）

∣∣ （27）

定义最大残差为

εmax =max
∣∣re（u）− r̂e（u）

∣∣ （28）

定义马尔科夫区间跨度为

v =
εmax−εmax

m
（29）

式中 m 是马尔科夫状态区间数。

将 ε划分为 m 种状态，ΔIj 表示第 j 种状态，

ΔIj=[λj−1, λj]，j=1, 2, ···, m，其中 λj−1 和 λj 分别表示

第 j 种状态的上下界限。原则上状态区间划分的

越多，预测精度会越高，但是状态划分的过多会

使各区间中的样本数过少，反而会影响预测精度，

所以根据实际情况进行合适的状态划分。本文将

区间划分为 4组，分别为

∆I j =
[
εmin+ v（ j−1）, εmin+ v j

]
（30）

式中 j=1, 2, 3, 4。

由于残差序列的样本容量极其有限，属于乏

信息范畴。运用自助法，将残差序列 ε中的 e 个

残差值等概率可放回地随机抽取 e 次，得到一个

自助样本为

Ob = [o1,o2, · · · ,ol, · · · ,oe] （31）

式中 Ob 为第 b 个自助样本，l=1, 2, ···, e。

对自助样本 Ob 进行均值化处理

Ob =
1
e

e∑
l=1

ol （32）

连续重复 B 次，得到 B 个自助残差样本

OB = [O1,O2, · · · ,Ob, · · · ,OB] （33）

取

OB = [|O1| , |O2| , · · · , |Ob| , · · · , |OB|] （34）

OB对 进行马尔科夫状态划分，并构造 k 步状

态转移概率矩阵

P（k） =


p（k）

11 p（k）
12 · · · p（k）

1m

p（k）
21 p（k）

22 · · · p（k）
2m

...
... · · ·

...

p（k）
m1 p（k）

m2 · · · p（k）
mm

 （35）

选取残差序列 ε中离 w 时刻最近的 m 个残

差，按照从近到远的顺序，分别以各个残差所对

应的状态为原始状态，在 k 步转移概率矩阵 P中

选取各自所对应的行向量，从而构成 m 阶状态转

移概率矩阵

P̂ =


p（1）

i1 p（1）
i2 · · · p（1）

im

p（2）
i1 p（2）

i2 · · · p（2）
im

...
... · · ·

...

p（m）
i1 p（m）

i2 · · · p（m）
im

 （36）

式中 i 表示各个残差所属的马尔科夫状态。

m 阶马尔科夫链的概率计算公式为
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p
∣∣
∆I j =

m∑
k=1

p̂（k）
i j （37）

p̂（k）
i j式中 j=1, 2, ···, m， 为第 k 步时，状态 i 转移到

状态 j 的概率值。

max
{

p
∣∣
∆I j ,∆I j ∈ ∆I

}
取 中的 ΔIj 状态作为自助

马尔科夫链预测的下一次最佳状态，ΔIj 状态的残

差值为

ε（w）=
λ j−1+λ j

2
（38）

令状态 1表示残差符号为正，状态 2表示残

差符号为负，对 OB 进行马尔科夫符号状态划分，

可得到一步状态转移矩阵

P =
[ p11 p12

p21 p22

]
（39）

式中 pij=Nij /Ni，i, j=1, 2，其中 Nij 为状态 i 一步转移

到状态 j 的个数，Ni 为状态 i 转移到包括本身在内

的其他所有状态的总个数。

定义初始状态 p（0）=[0.5,0.5]，残差符号状态概

率表达式为

p（w）=
[
p（w）
1 , p

（w）
2

]
= p（0）P （40）

则 w 时刻的残差符号的计算公式为

f（w）=

®
1 p（w）

1 − p（w）
2 ≥0

−1 p（w）
1 − p（w）

2 < 0
（41）

经自助马尔科夫链修正的预测值为

r̂∗e（w）= r̂e（w）+ f（w）ε（w） （42）

 3    试验研究

本试验为在杭州轴承试验研究中心的 ABLT-
1A型轴承寿命强化试验机上进行的滚动轴承疲

劳寿命强化（快速）试验，试验设备如图 1所示。

该试验机主要由试验头、试验头座、传动系统、

加载系统、润滑系统、计算机控制系统等部分组

成。试验所用的轴承型号为 7008AC/P2，数量为

4套。轴向加载 3.5 kN，径向加载 2 kN，试验转速为

4 000 r/min。每分钟记录 1个振动数据，连续进行

加速寿命试验，直到振动信号的波峰因数超过设

定值为止，共收集到 8 000个振动数据，所得滚动

轴承振动加速度的原始数据序列如图 2所示。
 
 

振动传感器

传动系统

轴承座热电偶

信号放大器 加载系统

图 1    滚动轴承寿命强化试验设备

Fig. 1    Experimental setup of rolling bearing test system
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图 2    滚动轴承振动时间序列波形图

Fig. 2    Waveform diagram of rolling bearing

vibration time series
 

由图 2可以看出，滚动轴承的运转可以分为

3个阶段，正常运转阶段（0～2 800 min）、轻微退

化阶段（2 801～5 800 min）和严重退化阶段（5 801～

8 000 min）。

 3.1   滚动轴承振动性能退化特征提取

对滚动轴承的振动时间序列进行分组，并分

为 4种情况进行分析，分别为 20个样本（即 N=

400）、10个样本（即 N=800）、8个样本（即 N=1 000）

和 5个样本（即 N=1 600）。根据文献 [18]，取嵌入

维数 m=2，相似容限 r 为 0.15倍 SD（SD是原始数

据的标准差）。针对 4种情况，分别计算每个样本

的融合灰色熵，结果如图 3和图 4所示。由图 3

和图 4可以看出，在 4种不同的样本长度下，融合

灰色熵均呈阶段性下降趋势。根据文献 [11]，熵
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算法测量的是非线性信号的复杂性和规律性。当

滚动轴承处于正常运转状态时，其运动是极其不

规律的，也就是滚动轴承振动信号的复杂度是最

高的。而当局部的故障缺陷出现时，滚动轴承的

振动信号将展现出明显的周期性信号特征，也就

意味着振动信号的复杂度将降低。当滚动轴承的

缺陷进一步扩大时，其振动信号的周期性特征将

更加明显，也就意味着振动信号的复杂度将进一

步降低。由融合灰色熵算法所计算出的结果与上

述现象吻合，这也说明由所提方法计算出的结果

与真实的非线性动力学系统具有一致性。值得一

提的是，当样本长度 N=400时，融合灰色熵对滚

动轴承的退化趋势刻画得更为准确，这说明融合

灰色熵对样本的长度要求较低，凭借较短的数据

长度就可以获得可靠的计算结果。另外，融合灰

色熵在不同尺度上的计算结果也具有一致性。

为了证明融合灰色熵的优越性，在相同的参

数下，分别计算滚动轴承振动时间序列的样本熵

和模糊熵，结果如图 3～图 6所示。由图 3和图 4

可以看出，当样本长度 N=400时，滚动轴承振动
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图 3    滚动轴承振动时间序列的融合灰色熵与样本熵（N=400和 N=800）

Fig. 3    Fusion grey entropy and sample entropy of rolling bearing vibration time series （N=400 and N=800）
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图 4    滚动轴承振动时间序列的融合灰色熵与样本熵（N=1 000和 N=1 600）

Fig. 4    Fusion grey entropy and sample entropy of rolling bearing vibration time series （N=1 000 and N=1 600）
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序列的样本熵在 3个尺度上均未展现出明显的规

律性；当样本长度 N=800时，样本熵仅在尺度

τ=1时展现出波动下降趋势，但这种趋势并不能

准确刻画滚动轴承的退化特征；当样本长度 N=

1 000时，样本熵只在尺度 τ=1时展现出于滚动轴

承的退化特征相似的演变趋势；当样本长度 N=

1 600时，样本熵在 3个尺度上均未展现出明显的

规律性。

由图 5和图 6可以看出，模糊熵在 4种样本

长度下均呈现直线波动趋势，这一趋势与滚动轴

承的退化特征演变趋势并不吻合。据此可以发现，

融合灰色熵较样本熵和模糊熵能够更好地刻画滚

动轴承的退化趋势，并且融合灰色熵还有对样本

长度要求较低和在不同尺度上具有一致性的优势，

因此可以将其作为滚动轴承振动性能退化特征。

 3.2   滚动轴承振动性能退化趋势预测

由于当样本长度太长时，计算每一个样本的

融合灰色熵所造成的时间跨度过大，不利于及时
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图 5    滚动轴承振动时间序列的融合灰色熵与模糊熵（N=400和 N=800）

Fig. 5    Fusion grey entropy and fuzzy entropy of rolling bearing vibration time series （N=400 and N=800）
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图 6    滚动轴承振动时间序列的融合灰色熵与模糊熵（N=1 000和 N=1 600）

Fig. 6    Fusion grey entropy and fuzzy entropy of rolling bearing vibration time series （N=1 000 and N=1 600）
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挖掘滚动轴承运转过程中的退化信息，本文采用

20个样本（样本长度 N=400）的融合灰色熵序列

R作为滚动轴承的退化特征，并对后 10个退化特

征进行动态预测。

以前 10个样本的融合灰色熵为原始数据，预

测第 11个样本的融合灰色熵为例，说明自助马尔

科夫链的预报过程。首先使用 GM模型对序列

R进行预报，获得预测序列和残差，如表 1所示。
 
 

表 1    GM模型预测与残差

Table 1    GM model predictions and residuals

序号 融合灰色熵 GM模型预测 残差

1 0.386 16 0.386 16 0
2 0.434 173 0.426 765 0.007 408
3 0.393 394 0.420 918 −0.027 52
4 0.421 035 0.415 151 0.005 883
5 0.402 322 0.409 464 −0.007 14
6 0.430 665 0.403 854 0.026 811
7 0.429 364 0.398 32 0.031 043
8 0.364 764 0.392 863 −0.028 1
9 0.381 094 0.387 48 −0.006 39
10 0.380 181 0.382 172 −0.001 99

由式（27）～式（30）得到 4个马尔科夫状态区

间，如表 2所示。根据式（31）～式（34），取 B=10 000，

可以求得大样本下一步状态转移概率矩阵，见

式（43）。

P（1）=


0.816 8 0.176 1 0.007 1 0
0.819 5 0.172 5 0.008 0 0
0.875 0 0.125 0 0 0

0.25 0.25 0.25 0.25


（43）

  
表 2    马尔科夫状态区间

Table 2    Markov state interval

区间符号 区间值

ΔI1 [0, 0.007 8]

ΔI2 [0.007 8, 0.015 5]

ΔI3 [0.015 5, 0.023 3]

ΔI4 [0.023 3, 0.031 0]
 
 

max
{

p
∣∣
∆I j ,∆I j ∈ ∆I

}
以第 7～10个融合灰色熵的残差状态，并根

据式（36）～式（37）和状态转移概率矩阵对第 11
个融合灰色熵的残差状态进行预测，结果如表 3
所示。根据表 3， =3.229 9，可

以确定状态 ΔI1 即为自助马尔科夫链预测的第

11个残差的状态，残差值为 ε（11）=（0+0.007 8）/2=
0.003 9。

 
 

表 3    第 11个残差状态预测

Table 3    The 11th residual state prediction

序号 绝对残差 初始状态 转移步数 状态 ΔI1 状态 ΔI2 状态 ΔI3 状态 ΔI4

10 0.001 99 ΔI1 1 0.816 8 0.176 1 0.007 1 0

9 0.006 39 ΔI1 2 0.817 7 0.175 1 0.007 2 0

8 0.028 1 ΔI4 3 0.785 7 0.176 7 0.022 0 0.015 6

7 0.031 043 ΔI4 4 0.809 7 0.175 5 0.010 9 0.003 9

概率分布 P|ΔIj 3.229 9 0.703 4 0.047 2 0.019 5
 
 

与此同时，由式（39），可以求得自助马尔科夫

链符号状态的一步状态转移矩阵

P =
[ 0.503 7 t0.496 3

0.505 0 0.495 0

]
（44）

根据式（39），可得残差符号状态概率为 p=

[0.504 4, 0.495 6]。由于 p1>p2，所以 f （11）=1。根

据式（42），经自助马尔科夫链修正的预测值为

r̂∗e（11）= r̂e（11）+ f（11）ε（11）= 0.380 8（45）

同理，对后 9个退化特征进行预测，并与 GM

模型进行对比，结果如图 7所示。由图 7可以看

出，基于自助马尔科夫链的预测结果可以如实地

反映滚动轴承振动性能的退化趋势，并且较 GM
模型的预测结果更加接近真实值。

为了更加直观地评价所提模型的预测效果，

计算预测值与真实值的平均相对误差和平均绝对

误差，结果如表 4所示。

由表 4可以看出，所提模型的平均相对误差

仅为 8.497 3%，低于 GM模型的平均相对误差；所

提模型的平均绝对误差仅为 0.025 3，亦低于 GM模

型的平均绝对误差。故此说明，自助马尔科夫链

预测模型可以对滚动轴承退化趋势进行有效的预

测，并且预测精度优于 GM模型，这为滚动轴承

的在线监测及运转性能评价提供了新的预测方法。
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 4    结　论

现有的熵方法存在的主要问题是：①计算结

果与真实的非线性动力学系统不一致；②计算结

果在不同的尺度上不一致；③计算所需数据长度

较长。针对这些问题，本文提出融合灰色熵算法，

并将其用于滚动轴承振动性能退化特征提取。

试验结果表明，融合灰色熵可以真实反映滚

动轴承振动信号的非线性动力学演变特征，并且

对数据长度要求较低。同时，对多尺度融合灰色

熵的研究表明，融合灰色熵在不同尺度上的计算

结果具有一致性。

针对滚动轴承退化趋势序列数据长度短，预

测困难的问题，提出自助马尔科夫链预测模型。

该模型通过自助法建立大样本下的状态转移概率

矩阵，进而对 GM模型的预测结果进行修正。试

验结果表明，相比于 GM模型，本文所提的自助

马尔科夫链预测模型的预测精度更高，能够有效

地对滚动轴承的振动性能退化趋势进行预测。
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图 7    滚动轴承振动性能退化趋势预测结果
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trend of rolling bearings
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