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摘要 : 为了准确跟踪岸桥关键部件的性能退化状态，提出一种基于改进符号序列熵与滑动窗奇异值的在线退化特

征提取方法。针对岸桥工况特殊、振动随机冲击频繁的特点，引入阈值因子并改进序列符号化方法，在保留方向变

化信息的同时兼顾“粗粒化”的幅值变化信息，从而提高符号序列熵滤除随机冲击、刻画振动信号复杂度大小的能

力。在线计算振动信号的改进符号序列熵，结合滑动窗方法，循环提取改进符号序列熵序列的奇异值，以此作为岸

桥关键部件的在线退化特征。分别采用来自上海港集装箱码头的起升减速箱与轨道铰点的全寿命振动信号进行实

例分析，结果表明：滑动窗奇异值能够刻画起升减速箱和轨道铰点的性能退化程度，退化程度越深，取值越大；并且

具有计算稳定、快速的优点，能够为准确跟踪并评估健康状态奠定方法基础。
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1 概 述

岸桥又称为岸边集装箱起重机、桥吊，是用来在

岸边对集装箱进行装卸的大型港口起重设备。起升

机构和轨道铰点是岸桥设备中重要的机构和结构部

件。其中起升机构是集装箱升降运动的动力机构，

一般由驱动电机、齿轮箱、卷筒以及钢丝绳等设备组

成。轨道铰点是前、后大梁的结构链接器，是岸桥大

梁结构稳固的重要保证。实景图如图 1所示。岸桥

运行环境恶劣且工况特殊，在高速、重载、大冲击的

周期性吊装作业中，小车频繁通过轨道铰点引起强

烈振动，集装箱瞬间启停引发的强烈动载也会对起

升齿轮箱造成振动冲击。长期作用下会诱发这些关

键部件的性能退化甚至突发故障［1］，导致停工停产

甚至是人员伤亡。目前，起升齿轮箱和轨道铰点已

成为岸桥设备管理中的易损部件和健康薄弱环节。

如果能够在线监测其振动信号，从中挖掘得到退化

特征指标，就可以准确跟踪其性能退化趋势，为开展

岸桥的视情维修，提高安全可靠性奠定方法基础。

特征提取是视情维修（Condition‐Based Mainte‐
nance，CBM）中的关键步骤［2］，是实现健康状态评估

的基础。特征提取的目标是在监测信号中挖掘能够

反映性能退化趋势的定量指标。目前应用较多的方

法 以 时 域 、频 域 以 及 时 频 域 等 线 性 分 析 方 法 为

主［3‐5］，提出了基于 RMS谱［6］、峭度［7］、谱峭度［8］等性

能退化指标。考虑到机械振动信号的非线性、非平

稳特性，近年来，基于信息熵与分形的复杂性分析方

法开始应用到轴承、齿轮等旋转机械的退化规律分

析中，文献［9］提出了 S时频熵指标用来度量轴承振

动信号的复杂度并反映其退化过程；文献［10］提取

轴承振动信号的多尺度模糊熵和 VMD能谱熵作为

退化特征向量，利用全寿命数据样本的退化特征向

量训练不同退化状态下的 HMM模型，最后通过建

立的HMM模型库并根据最大对数似然概率原则识

别轴承退化状态。除此之外，还包括多元多尺度

熵［11］、多尺度置换熵［12］等退化特征。

前期研究表明，岸桥振动监测信号具有一定程

度的复杂特性。但由于运行环境和工况特点，振动

信号中包括了大量的随机冲击成分，直接影响了信

息熵和分形维数的精确化计算，使得结果波动性强，

无法准确反映信号内部的复杂规律。作为一种“粗

粒化”的信号分析方法［13］，符号动力学分析能够采用

符号化方法处理时间序列，保留幅值变化的方向性
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信息。以此为基础的符号序列熵方法已经成功地应

用在脑电信号分析中［14‐16］，具有计算简便、运算速度

快、抗干扰能力强的优点。目前该算法较少应用在

机械设备特征分析领域，考虑到岸桥振动信号非平

稳、冲击大的特点以及该方法在幅值处理“粗粒化”

的特性，采用符号序列熵挖掘岸桥设备性能退化特

征具有一定的可行性。

针对岸桥工况特殊、振动随机冲击频繁的特点，

本文以符号序列熵、奇异值分解为基础，提出一种基

于改进符号序列熵与滑动窗奇异值的在线退化特征

提取方法。引入阈值因子对符号序列熵进行改进，

提出在线退化特征提取流程。以起升减速箱和轨道

铰点的全寿命振动监测信号进行方法的有效性

验证。

2 符号序列熵及其改进

2. 1 符号序列熵 SSE

提出符号序列熵（Symbolic Sequence Entropy，
SSE）并主要应用在脑电信号分析中，计算方法

如下［17］：

假设 R为长度为 N的脑电信号，该信号的电位

变化是非平稳随机的信号。采用下式对信号进行符

号化处理，以 0，1，2三种符号保留脑电信号的变化

方向信息。

x ( i )= {0，R ( i+ 1 )< R ( i )
1，R ( i+ 1 )= R ( i )
2，R ( i+ 1 )> R ( i )

（1）

以 滑 动 窗 方 法 构 造 长 度 为 m 的 向 量 X（i）。

X（i）中可能的符号模式共包括M=3m种。

X ( i )=[ x ( i )，x ( i+ 1 )，…，x ( i+(m- 1 ) ) ]，
i= 1，2，…，N - m

（2）

统计 X（i）中每种模式出现的概率，如下式所示

pj=
Nj

N - m
，j= 1，2，…，M （3）

式中 Nj代表每种符号模式出现的次数。

按照下式计算归一化的符号序列熵

SSE (m )=-
∑
j= 1

M

pj lg pj

lgM （4）

式中 m一般取 3‐8之间的整数，满足N>3m即可。

2. 2 改进符号序列熵 ISSE

符号序列熵算法以相邻点的信号幅值大小确定

序列符号，以符号 1，2，3灵敏地反映信号的变化方

向信息。但岸桥现场监测信号中的噪声和冲击成分

较多，“湮没”了性能退化进程中的复杂度变化规律。

因此，需要改进符号化方法以降低对于方向变化的

“灵敏度”。

针对此问题，本文引入阈值因子 a，保留方向变

化的同时也保留了“粗粒化”的幅值变化信息。以阈

值因子 a划分方向变化的幅值区间，并采用 1，2，3，4
和 5进行符号化处理如下：

x ( i )=

ì

í

î

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

3，R ( i+ 1 )- R ( i )≥ 3a
1，a≤ R ( i+ 1 )- R ( i )< 3a
2，-a≤ R ( i+ 1 )- R ( i )< a
0，-3a≤ R ( i+ 1 )- R ( i )<-a
4，R ( i+ 1 )- R ( i )<-3a

（5）

式中 阈值因子 a决定了幅值区间划分的“粗粒化”

程度。一般认为，当设备处于稳定的健康状态时，其

符号化模式是稳定的。同时由于标准偏差能够衡量

数据分布的分散程度，因此，本文将阈值因子 a设置

为健康状态信号标准偏差的 2倍，按照上式的符号

化规则，健康状态的信号具有稳定的符号化模式。

以一组起升齿轮箱振动能量谱序列为例。假设

a=1.0，图 2对比了算法改进前后的符号化处理效

果。通过引入阈值因子，差值序列的幅值在 |a|之内

图 1 岸桥铰点与起升机构实景图

Fig. 1 Real map of quay crane track hinge point and lifting
mechanism
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的采样点均被符号化为 2，并且“粗粒化”地保留了

差值序列的幅值信息，从而减少了符号序列的变化

灵敏度，稳定地表现出信号内部的整体模式变化

规律。

在对符号化过程进行改进后，按照式（2）和（3）
进行向量构造和模式统计，计算得到改进符号化序

列 熵 （Improved Symbolic Sequence Entropy，
ISSE），如下式所示

ISSE (m )=-
∑
j= 1

M

pj lg pj

lg 5m （6）

式中 m一般取 3‐8之间的整数，满足N>5m即可。

3 基于改进符号序列熵 -滑动窗奇异

值的在线退化特征提取

针对港口机械监测信号非平稳、随机冲击频繁

的特点，将改进符号序列熵与奇异值分解相结合，提

出一种基于改进符号序列熵‐滑动窗奇异值的在线

退化特征提取方法。流程图如图 3所示。

按照图 3，该方法的基本流程包括如下几个关

键步骤：

（1）现场振动信号在线监测。以岸桥状态监测

系统为平台，持续获取振动监测信号。考虑到实际

监测信号的海量性以及低密度性，本文采用的是岸

桥 关 键 部 件 的 振 动 有 效 值 序 列 Data =
xi ( i = 1，2，…)。

（2）ISSE特征提取。设置分析周期 T，将振动

有效值序列 Data 在线划分为分析组 Gj（j=1，2，
…）。划分方式如下：

G 1 =[ x 1，x2，…，xT ]，
G 2 =[ xT + 1，xT + 2，…x2T ]，
⋮
Gj=[ x ( j- 1)T + 1，x ( j- 1)T + 2，…，xjT ] （7）

计算阈值因子 a，分别计算每个分析组Gj（j=1，
2，…）的 ISSE特征，得到 ISSE特征序列 Ij。

（3）滑动窗口划分。设置滑动窗口宽度 w与步

长 s，得到滑动窗口Wq（q=1，2，…），每个滑动窗口

包括w个 ISSE特征序列。划分方式如下：

W 1 =[ I1，I2，…，Iw ]，
W 2 =[ I1+ s，I2+ s，…，Is+ w ]，
W 3 =[ I1+ 2s，I2+ 2s，…，I2s+ w ]，
⋮
Wq=[ I1+( q- 1) s，I2+( q- 1) s，…，I( q- 1) s+ w ] （8）

（4）在线退化特征计算。由于奇异值对矩阵具

有扰动的不敏感性，能够稳定地刻画矩阵数据的代

数分布特点，因此，为了挖掘得到 ISSE特征序列中

的稳定的特征，分别对每个滑动窗口内的 ISSE序列

进行 SVD分解［18］，得到表征该段序列的奇异值。以

图 2 符号化序列对比

Fig. 2 Contrast of symbol sequence

图 3 在线退化特征提取流程图

Fig. 3 Flow chart of online degradation feature extraction
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此作为该窗口的在线退化特征 SVq。计算完毕后平

移窗口 s步长，循环计算得到在线退化特征序列

SV，以此跟踪岸桥关键部件的在线退化特征。

4 实例分析

4. 1 起升减速箱与轨道铰点全寿命数据集

采用岸桥起升齿轮箱和轨道铰点的全寿命振动

监测信号进行实例分析。监测对象为上海港集装箱

码头某岸桥。自该岸桥列装以来，课题组 NetC‐
MAS系统一直对该设备 40多个关键测点的振动、

温度、应力信号进行在线监测［19］，该系统在功能、性

能、安全管理等方面都满足欧盟工业控制系统纲要

规范，达到 ICS Compendium工业 4.0四级标准，是

中国制造 2025工业控制系统自动化的一个典型应

用实例。岸桥的不同测点安装有振动、温度传感器

以及应变片，通过电缆连接至岸桥工控机，实现状态

监测数据的采集与存储。其中，起升减速箱和轨道

铰点的振动信号监测如图 4所示。其中，减速箱为

西门子 SIMOGEAR卧式斜齿轮，最大输出功率 30
kW。

课题组安装的 NetCMAS系统在线采样频率为

24 kHz，采样时间 1 s，采样间隔 10 s，系统计算并存

储采样时段的有效值 RMS，在线获取振动 RMS序

列。经过约两年 3个月，岸桥铰点监测位置报警，经

停机检修，故障模式为垫板严重磨损，原厚度为

1 mm，磨损后厚度为 0.24 mm，如图 5（a）所示；约经

过 7年 8个月，起升齿轮箱高速输入轴监测位置报

警，经停机检修，失效位置为输入轴调心滚子轴承，

失效形式为滚子磨损，如图 5（b）所示。

系统自动滤出了海量数据中的停机等非工作态

数据，形成全寿命起升减速箱 RMS序列 Dataset1和

轨道铰点 RMS序列 Dataset2，图 6显示了两个数据

集的时域波形图。波形幅值从整体上呈现不断增大

的趋势，并且包括了繁多的冲击成分。相对而言，轨

道铰点处的冲击成分更大，这是由于小车频繁经过

轨道铰点引发的冲击造成的。设备检修之后，波形

的幅值快速下降。可以看出，RMS有效值序列的冲

击成分频繁且过大，难以精确跟踪性能退化状态，甚

至造成误判，有必要进行准确的退化特征挖掘。

4. 2 起升减速箱在线退化特征

设置分析周期 T=3600，起升减速箱全寿命数

据集 Dataset1共划分为 2622组（Group）G i（i=1，2，
…，2622）。分别计算每个组的改进符号序列熵

图 4 典型测点振动信号监测实景图

Fig. 4 Typical measuring point vibration signal monitoring

图 5 铰点和齿轮箱轴承失效现场图

Fig. 5 Hinge point and gearbox bearing failure scene map

图 6 全寿命有效值序列

Fig. 6 Lifetime RMS sequence
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ISSE，阈值因子 a设置为 G1标准偏差的 2倍，即 a=
2×s，其中 s=std（G1），G1=［X1，X2，…，XT］。

经过计算，起升减速箱全寿命演化进程中的

ISSE特征序列 Ij如图 7（a）所示。退化程度越深，

ISSE 取值越大，并且具有明显的阶段性。由于

RMS序列中较强的随机冲击，使得 ISSE特征曲线

中仍存在明显的随机波动，影响了对于性能退化趋

势的精确跟踪。图 7（b）对比了改进之前的 SSE特

征序列，该曲线随机波动性强，并且没有体现出与退

化进程一致的变化趋势。主要原因在于原有的符号

化方式对于随机冲击过于“敏感”，使得性能退化的

主要规律“湮没”在 RMS序列的随机冲击中。

图 8对比分析了采用不同阈值因子时的 ISSE

演化曲线。可以看出，四组曲线的整体趋势未变，但

ISSE特征的值域以及阶段敏感性发生了变化。a取

值越小，ISSE的值域越小，初期退化敏感性越高，后

期退化曲线越平缓，敏感性越低；a取值越大，ISSE

的值域越大，初期退化敏感性越低，后期退化趋势性

明显，敏感性更强。主要原因在于阈值因子决定了

符号化划分标准。当 a值越小时，对弱冲击引起的

模式变化越敏感，对强冲击的模式区分度越低。而

齿轮箱性能退化的进程伴随着弱冲击成分越来越

少，强冲击成分越来越多。因此，阈值因子 a的取值

决定了不同时期的性能退化敏感能力。为了兼顾性

能整个退化过程的敏感性，本文选取阈值因子为

a=2s。

图 9对比分析了符号序列熵计算中 m取值的影

响。从图 9（a）可以看出，m的取值并未影响全寿命

图 7 符号序列熵特征曲线对比

Fig. 7 Contrast of symbol sequence entropy

图 8 不同阈值因子的取值影响

Fig. 8 The influence of different threshold factors

图 9 m取值对于 ISSE的影响

Fig. 9 The effect of m on ISSE
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过程中 ISSE曲线的整体趋势。m取值越大，符号序

列的模式种类越多，ISSE取值越大。以 ISSE曲线

中出现最大值的第 G2150为例，图 9（b）显示了不同 m
取值下该组的 ISSE取值。当 m值大于 14时，ISSE
取值几乎稳定在 1。因此，为了提高 ISSE对于失效

的灵敏度，本文在计算中采用 m=8。综上，m的取

值对特征分析的影响较小，一般取 3‐8之间的整数，

满足N>5m即可。

为了提高退化特征的稳定性，降低随机冲击对

于特征准确性的影响，采用滑动窗口‐奇异值分解的

方法提取奇异值，以此作为在线退化特征 CV。本

文设置滑动窗口宽度 w=60，步长 s=1。对每组滑

动窗口内的 ISSE序列进行奇异值分解，得到的奇异

值演化曲线如图 10所示。可以看出，奇异值演化曲

线准确地反映了起升减速箱的退化进程，且呈现明

显的阶段性。第 427个滑动窗之前，奇异值 SV基本

上稳定在 0.3附近，此时认为起升减速箱处于健康

状态；之后，奇异值逐渐增大并且存在一定的波动

性，SV最大值约为 2.7左右，此时认为起升减速箱

处于轻微退化状态；约第 940个滑动窗之后，SV值

迅速增至区间［3.5，5.2］之间，并出现一定的波动

性。此时认为起升减速箱处于严重退化状态；约第

2000个滑动窗之后，设备再次出现退化过程，SV取

值再次增加，最大值达到 6.1左右，并出现一定的波

动，此时认为起升减速箱处于失效阶段；在约第

2450个滑动窗时，齿轮箱进行了检修，并更换了损

坏的轴承。设备经过一定阶段的磨合之后，SV取值

快速下降，回落到运行初期的水平。

图 11对比分析了窗口宽度参数w对奇异值 SV
的影响。可以看出，窗口宽度能够决定对于随机冲

击成分的滤除能力。宽度越小，曲线的随机波动越

明显，变化细节反映越充分；宽度越大，主趋势反映

越明显。因此，可以根据实际需求设置恰当的滑动

窗口宽度。

4. 3 轨道铰点在线退化特征提取

采用轨道铰点全寿命数据集 Dataset2验证本方

法的有效性。设置分析周期 T=500，Dataset2共划

分为 1272组 G i（i=1，2，…，1272）。分别计算每组

的改进符号序列熵 ISSE，阈值因子 a设置为 G1标准

偏差的 2倍。轨道铰点全寿命演化进程中的 ISSE
特征序列 Ij如图 12（a）所示。退化程度越深，ISSE
取值呈现逐渐增大的趋势，同时也呈现了一定的阶

段性。由于振动有效值序列中较强的随机冲击，使

得 ISSE特征曲线中也伴随有明显的随机波动，影响

了对于性能退化趋势的精确跟踪。图 12（b）对比了

图 12 符号序列熵特征曲线对比

Fig. 12 Symbol sequence entropy character comparison

图 10 在线退化特征提取结果

Fig. 10 Result of online degradation feature extraction

图 11 窗口宽度参数影响对比分析

Fig. 11 Comparison of window width parameters
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改进之前的 SSE特征序列，该曲线随机波动性强，

且并未体现出单调变化的主趋势。

采用滑动窗口‐奇异值分解的方法提取奇异值。

设置滑动窗口宽度 w=60，步长 s=1。对每组滑动

窗口内的 ISSE序列进行奇异值分解，得到的奇异值

演化曲线如图 13所示。可以看出，奇异值演化曲线

准确地反映了轨道铰点的退化进程，阶段性较弱，但

能够清晰地表现出性能退化的进程。第 35组窗口

之前，奇异值基本稳定在 0.5左右。之后迅速增大，

说明轨道铰点位置出现了一定的性能退化，并且不

断加深，并在第 382个窗口附近达到 4.2左右。之

后，奇异值保持稳定，并存在一些上下波动。最大值

达到 4.65，此阶段维持了较长的时间。约第 1161窗
口左右，轨道铰点进行了检修，并更换了磨损的垫

板。维修完成后，轨道铰点结构不需要磨合的过程，

奇异值迅速下降至正常状态。

5 结 论

研究并提出基于改进符号序列熵与滑动窗口奇

异值的在线退化特征提取方法。采用起升减速箱和

轨道铰点的全寿命状态监测信号进行了方法的验

证。得到以下结论：

（1）改进的符号序列熵算法引入了阈值因子，既

保留了序列方向变化的信息，又刻画了“粗粒化”的

幅值变化信息。与改进前的符号序列熵相比，能够

更有效地滤出随机冲击的影响，挖掘得到信号中蕴

含的复杂度信息。

（2）采用滑动窗奇异值分解的方式能够有效滤

除 ISSE序列中的随机波动影响，提高退化特征的稳

定性，得到的滑动窗奇异值能够刻画起升减速箱和

轨道铰点的性能退化程度。

（3）退化程度越深，退化特征取值越大，并且退

化特征曲线具有一定的阶段性。如何确定不同阶段

的阈值和边界，将是下一步的研究重点。
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A kind of degradation feature extraction using improved symbolic se⁃

quence entropy and sliding window singular value

WANG Wei，WANG Bing，HU Xiong，SUN De-jian，ZHANG Dao-bing
（Logistics Engineering College，Shanghai Maritime University，Shanghai 201306，China）

Abstract: In order to track performance degradation condition of shore bridge key components accurately，an online degradation
feature extraction method based on improved symbol sequence entropy and sliding window singular value is proposed. In view of
the special character of the shore bridge and the frequent random vibration impact，a threshold factor is introduced and the sequence
symbolization method is improved. The information of the amplitude change of the“coarse grain”is also taken into account while
retaining the direction information，thereby，improving the ability of filtering impact and characterizing signal complexity. The im‐
proved symbol sequence entropy of the vibration signal is calculated online，combining with the sliding window method，the singu‐
lar value of the improved sequence entropy sequence is extracted cyclically，which is used as the online degradation feature of the
key components of the shore bridge. The full-life vibration signals from the lifting gearbox and track hinge point of Shanghai Port
Container Terminal are used to analyze the results. The results show that the sliding window singular value can describe the perfor‐
mance degradation degree of the lifting gearbox and track hinge point. The deeper the degradation degree is，the larger the singular
value is. It has the advantages of stable and fast calculation. It can also lay a method foundation for accurately tracking and evaluat‐
ing health status.

Key words: signal processing；shore bridge；degradation feature extraction；symbol sequence entropy；singular value decomposi‐
tion
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