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基于犃犚和犘犛犗＿犛犞犚的故障趋势预测

刘玉茹１，宁　芊１，２
（１．四川大学 电子信息学院，成都　６１００６５；２．电子信息控制重点实验室，成都　６１００６５）

摘要：针对机械设备产生的非线性、非平稳时间序列，首先使用自回归模型对非平稳数据进行平稳化处理并确定模型的阶数，再使

用支持向量回归算法对平稳后的数据进行拟合，并使用粒子群算法优化支持向量回归算法参数；最后，将该模型用于滚动轴承的退化趋

势预测，通过提取滚动轴承的时域和频域特征，以经过主成分析降维后的数据为基础进行趋势预测；将该模型预测的结果与单独使用自

回归模型和支持向量机模型预测的结果进行对比，实验结果表明该模型预测的效果较好。

关键词：自回归模型；支持向量回归；主成分析；特征提取；故障趋势预测
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０　引言

故障趋势预测是机械装备预测与健康管理 （ＰＨＭ）
［１］领域

的一个核心内容，对机械装备关键部件进行准确有效的预测是

保证保障关键设备安全可靠运行的关键。目前故障趋势预测是

通过分析机械设备在使用过程中产生的具有时间序列特征的数

据，来推测故障的发展过程。由于机械设备在运行过程中，其

状态参数的变化往往是非线性、非平稳的，对于这类非线性时

间序列数据，文献 ［２］使用神经网络非线性的特点来对轴承

设备进行故障趋势预测，但神经网络结构存在结构难以确定、

需要大量样本、易陷入局部极小等特点。文献 ［３］采用支持

向量机的方法来推测轴承的故障发展趋势，但其输入数据的维

度是根据经验来选取，不具有说服力。文献 ［４］采用自回归滑

动平均 （Ａｕｔｏ－ＲｅｇｒｅｓｓｉｖｅａｎｄＭｏｖｉｎｇＡｖｅｒａｇｅＭｏｄｅｌ，ＡＲＭＡ）

方法，该方法将自回归模型与滑动平均模型结合来对时间序列数

据进行预测，但其参数确定比较麻烦。文中将自回归模型 （Ａｕｔｏ

－Ｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅ，ＡＲ）模型和ＰＳＯ＿ＳＶＲ算法相结合，使用ＡＲ模

型将非平稳数据平稳化，并确定ＳＶＲ算法训练数据的输入维度，

随后利用ＳＶＲ对非线性数据进行拟合。

１　犃犚＿犘犛犗＿犛犞犚模型

ＡＲ＿ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型主要包含两个方面： （１）ＡＲ模型

定阶 （２）ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型预测
［５］。

１１　犃犚模型定阶

１．１．１　数据平稳化

经典的回归模型是建立在平稳数据的基础上，对非平稳

数据进行回归会出现伪回归等问题，因而首先要对数据进行

平稳性校验。目前最常用的校验方法有 ＤＦ校验和 ＡＤＦ校

验，它们都是通过检验是否存在单位根来检验时间序列的平

稳性。其中ＡＤＦ校验是对ＤＦ校验进行了扩充，ＡＤＦ检验的

原理如下：

对于ＡＲ （Ｐ）过程，如果其特征方程的所有特征根都在

单位圆内，则序列 ｛狓狋｝平稳，如果有一个特征根Φ存在且为

１，则序列平稳，且自回归系数之和切好等于１。因此，对于

ＡＲ （Ｐ）过程可以通过检验自回归系数之和是否等于１来检验

序列的平稳性。作如下假设检验：

犎０：：ρ＝０犎１：ρ＜０

　　其中：

ρ＝Φ１＋Φ２＋…＋Φ狆 －１ （１）

　　ＡＤＦ检验统计量：τ＝
＾
ρ
犛（^ρ）

，其中犛（^ρ）为参数ρ的样本标

准差。

对于非平稳序列，常用的是差分处理，以下所有的讨论都

是基于平稳化的时间序列。

１．１．２　确定模型阶数

ＡＲ模型建立首先要确定模型的阶数，当模型阶数较高

时，模型预测的结果就比较逼近真实值，但模型阶数的增高时

则模型参数的随之增大，因而又会使预测误差增大。故应综合

考虑两方面，确定一个合适的阶数。

目前常用的模型定阶的方法有很多，如Ｆ准则，ＦＰＥ准

则，ＡＩＣ准则等。文中使用 ＡＩＣ准则等。ＡＩＣ是衡量统计模
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型拟合优良性的一种标准，由日本统计学家赤池弘次在１９７４

年提出，它建立在熵的概念上，提供了权衡估计模型复杂度和

拟合数据优良性的标准。通常情况下，ＡＩＣ定义为：

犃犐犆＝２犓－２ｌｎ（犔） （２）

　　其中：犓是模型参数个数，犔是似然函数。从一组可供选

择的模型中选择最佳模型时，通常选择ＡＩＣ最小的模型。

１２　犘犛犗＿犛犞犚模型

１．２．１　ＳＶＲ算法介绍

对于训练样本数据集 （狓１，狔１），（狓２，狔２），．．．，（狓犾，狔犾），其中

狓犻∈犚
狀 作为输入，狔犻∈犚作为输出，则ＳＶＲ预测的最优化问

题为：

ｍｉｎ　
１

２
狑 ２

＋犆∑
犾

犻＝１

（ξ犻＋ξ

犻 ）

犛．犜．

狔犻－（狑·狓犻）－犫≤ε＋ξ犻

（狑·狓犻）＋犫－狔犻≤ε＋ξ

犻

ξ犻，ξ

犻 　　 ≥

烅

烄

烆 ０

（３）

　　其中，惩罚因子犆决定了在函数的偏平度和对大于ε的偏

差的容忍之间的均衡，模型对数据的拟合能力与犆呈正相关；

松弛因子ξ犻和ξ

犻 主要用于控制线性不可分边界。

线性ＳＶＲ可以通过引入核函数犓（狓，狓′）推广到高维空间

中，通过求解下面的优化问题在高维空间中构造决策超平面：

ｍａｘ　犠（α）＝－
１

２∑
犾

犻，犼＝１

（α犻－α犻 ）（α犼－α

犼 ）犓（狓犻，狓犼）－

ε∑
犾

犻＝１

（α犻＋α犻 ）＋∑
犾

犻＝１

狔犻（α犻－α犻 ） （４）

犛．犜．
∑
犾

犻＝１

（α犻－α犻 ）＝０

α犻，α犻 ∈ ［０，犆
烅
烄

烆 ］

（５）

　　对应的决策函数形式为：

犳（狓）＝∑
犾

犻＝１

（α犻－α犻 ）犓（（狓犻），（狓））＋犫 （６）

１．２．２　ＰＳＯ优化ＳＶＲ参数

对于ＳＶＲ，不敏感损失系数、惩罚系数犆、核函数及其参

数的优化选择对回归模型的学习精度和推广能力的好坏起着决

定性的作用。ＰＳＯ算法是基于种群的一种搜索策略，没有很多

参数需要调整，且收敛速度快，在处理高维问题上有一定的优

势［６］。因而文中使用ＰＳＯ优化ＳＶＲ模型的参数犆 （惩罚系数）、

犵 （核函数参数）、狆 （损失函数参数），提高其学习精度。

选用 （犆，犵，狆）来决定ＰＳＯ粒子群粒子的位置和速度，

适应度也函数选用能够直接反应 ＳＶＲ 回归性能的均方差

（ＭＳＥ）。ＰＳＯ优化ＳＶＲ的具体步骤如下：

１）初始化参数，确定粒子群的大小以及算法的最大迭代

次数；

２）计算每个粒子的适应度，选取当前适应度最好的粒子

作为初始全局的最优值；

３）更新粒子的速度与位置；

４）计算当前种群粒子的适应度，选取最优的粒子与全局

最优进行比较，选其中的较优值作为新的全局最优值。

５）判断是否达到迭代条件，若否，则跳转到继续执行；

若是，则停止。

１３　犃犚＿犘犛犗＿犛犞犚预测模型

对于时间序列 ｛狓１，狓２，．．．，狓狀｝，｛狓狀｝为预测值，首先使用

ＡＲ模型判断时间序列的平稳性，其次确定 ＡＲ的模型的阶数

ｍ，该阶数作为ＳＶＲ学习样本的输入维数。构造输入狓＝

｛狓狀－１，狓狀－２，．．．，狓狀－犿｝，对应输出狔＝ ｛狓狀｝的映射关系：犚
犿
→

犚，则ＳＶＲ的学习样本如下：

犡＝

狓１

狓２

．．．

狓狀－犿

狓２

狓３

．．．

狓狀－犿＋１

．．．

．．．

．．．

狓犿

狓犿＋１

．．．

狓狀－

熿

燀

燄

燅
１

（７）

犢＝

狓犿＋１

狓犿＋２

．．．

狓

熿

燀

燄

燅狀

（８）

　　回归函数为：

狔狋 ＝∑
狀－犿

犻＝１

（α犻－α犻 ）犓（狓犻，狓狀－犿＋１）＋犫，狋＝犿＋１，．．．，狀（９）

　　ＡＲ＿ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型用于滚动轴承趋势预测的整体流程

如图１所示。

图１　ＡＲ＿ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型流程图

２　实验数据分析

２１　实验数据来源

文中使用的实验数据是由美国辛辛那提大学智能系统维护

中心提供的滚动轴承全寿命周期加速轴承性能退化实验数据。

该数据的采样时间间隔是１０分钟，采样频率是２０ｋＨｚ，采样点

数为２０４８０个，图２是轴承运行后期的一个振动信号幅值图。

图２　轴承振动信号幅值图

２２　特征提取

滚动轴承的原始信号数据量比较庞大且含有大量的噪声，
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为了提高预测的准确度，需要对获取的全寿命数据进行特征提

取［７９］，参考文献 ［１０］中的方法提取时域与频域指标共２９

个，具体的时域特征指标如表１所示，频域特征如表２所示。

表１　时域特征

特征 特征表达式 特征 特征表达式

均值 犡＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓犻 峭度 β＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓３犻

均方根值

＋３８５６

犡狉犿狊 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓２槡 犻

方差 σ２狓 ＝
１

犖－１∑
犖

犻＝１

（狓犻－犡）２

方根幅值 犡狉＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓［ ］犻

２

最大值
犡ｍａｘ＝ｍａｘ 狓｛ ｝犻

（犻＝１，２，．．．，犖）

绝对平均

幅值
犡 ＝

１
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表２　频域特征

特征 表达式 特征 表达式
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２３　犘犆犃降维

由于提取的指标不统一且存在一定的冗余性，为有效的提

取特征量，需要对特征向量通过主成分析 （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏ

ｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）进行降维。ＰＣＡ是一种将多个指标归结

为线性无关的少数主成分的降维技术，这些主成分能够反映原

始变量的绝大部分信息，他们通常表示为原始变量的线性组

合［１１］。更主要的是经过ＰＣＡ降维后的数据去除了噪声。根据

主成分的特征值的方差贡献率，选取ＰＣＡ主成分最大的一个

特征量来检验ＡＲ＿ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型的预测效果，该主成分的

趋势如图３所示。

图３　ＰＣＡ第一主成分量趋势图

从图中可以看出在７００点之前，特征的信息变化较小，此

时轴承处于正常运行阶段，７００点以后提取的特征值发生了较

大的变化，反映出了轴承的退化趋势。因此选取７００点到９００

点作为训练数据，９０１点到９２０点作为预测数据。

３　实验结果分析

为了检验 ＡＲ和ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型的预测效果，使用 ＡＲ

模型以及ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型与其进行对比。选用均方根误差

ＭＳＥ、绝对平均误差 ＭＡＥ以及决定系数犚２ 作为评价指标来

评价预测效果。图４为原始数据与ＡＲ＿ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型预测

值的比较图。
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式中，狔犻表示原始值，狔犻
∧

表示预测值，狔表示原始值得平均值。

图４中第一个图是使用训练好的模型对训练数据进行回判

得到的结果与实际值进行比较，从图中可以看出二者的结果比

较吻合，回判的 ＭＳＥ值是０．００２８，犚２ 值为０．９７０１。第二个

图是对测试数据进行预测得到的结果与实际值进行比较，预测

的 ＭＳＥ值为０．０１１７，犚２ 为０．８２７６。

图５比较 ＡＲ＿ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型和 ＡＲ模型以及ＰＳＯ＿

ＳＶＲ模型的效果，从图中可以看出 ＡＲ模型的预测曲线和原

始曲线相比不够平滑，有很多拐点；单独使用ＰＳＯ＿ＳＶＲ模

型的预测趋势和原始趋势相比误差较大；ＡＲ＿ＰＳＯ＿ＳＶＲ模

型的预测效果较好。各个模型的各项指标如表３所示。ＡＲ＿

ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型预测的 ＭＳＥ、ＭＡＥ和犚２ 值均低于 ＡＲ模型

和ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型，其中犚２ 值较ＡＲ模型和ＰＳＯ＿ＳＶＲ模型

分别提高了２５．８９％和５３．８３％。这些数据表明文中使用模型

的预测效果较好。

（下转第２００页）


