
　
计算机测量与控制．２０１９．２７（１０）　

犆狅犿狆狌狋犲狉 犕犲犪狊狌狉犲犿犲狀狋 牔 犆狅狀狋狉狅犾　


测试与故障诊断· ６０　　　 ·

收稿日期：２０１９ ０４ ２９；　修回日期：２０１９ ０５ １４。

基金项目：山东自然科学基金面上项目（ＺＲ２０１７ＭＦ０３６）；国防

科技项目基金（Ｆ０６２１０２００９）。

作者简介：戴邵武（１９６６ ），男，湖南邵阳人，博士，教授，主要从

事飞行器综合导航方向的研究。

文章编号：１６７１ ４５９８（２０１９）１０ ００６０ ０４　ＤＯＩ：１０．１６５２６／ｊ．ｃｎｋｉ．１１－４７６２／ｔｐ．２０１９．１０．０１３　中图分类号：ＴＨ１１３．３；ＴＰ２０６．３　文献标识码：Ａ

基于时域特征的滚动轴承寿命预测
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摘要：为了更好地表征滚动轴承性能退化趋势，提出基于时域特征和支持向量机的滚动轴承退化趋势预测方法；首先提

取振动信号的时域特征组成高维特征集，利用主成分分析方法 （ＰＣＡ）对时域高维特征集进行维数约简，以消除各特征指标

之间的冗余及信息冲突等问题；然后将维数约简后的特征向量作为输入数据，输入至由粒子群 （ＰＳＯ）优化的支持向量机中，

建立退化趋势预测模型，从而完成退化趋势预测。运用滚动轴承全寿命试验数据进行验证分析，结果表明该方法能够获取准

确的预测结果。
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０　引言

滚动轴承是机械系统中的重要组成部件之一，在机械

系统的应用中具有重要的作用［１］。滚动轴承运行状态的优

劣，直接程度的关系着机械系统的平稳程度及安全运转。

因此，有必要通过对滚动轴承特征信号进行特征提取，从

而完成对滚动轴承的健康状态检测与诊断。

随着故障诊断理论的不断深入发展，在滚动轴承等机

械方面也有着广泛的应用。文献 ［２］引入多重分形理论于

齿轮箱故障诊断，对齿轮箱故障问题进行了深入分析。文

献 ［３］将广义分形维数应用于发动机故障诊断中，并取得

了很好的效果。文献 ［４］引入李雅普诺夫 （Ｌｙａｐｕｎｏｖ）指

数，并应用于汽轮发电机故障诊断方面。这些非线性理论

技术在一定程度上解决了机械系统故障诊断方面的问题，

然而在计算过程中存在着计算量较大、对噪声过于敏感等

不足。此外，在故障诊断理论中，仅需区分不同状态下的

故障差异即可，而在机械系统寿命预测研究过程中，需要

建立轴承退化趋势预测和性能退化评估模型［５］。

为了更加准确地描述滚动轴承全寿命故障周期的性能

变化，文献 ［６］提出了利用均方根值 （ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，

ＲＭＳ）作为特征向量，对滚动体损伤进行评估。文献 ［７］

融合了均方根值ＲＭＳ和峭度 （Ｋｕｒｔｏｓｉｓ）系数，构建了新

的时域指标ＴＡＬＡＦ作为滚动轴承特征量并对轴承振动信

号进行特征向量提取。然而，受到滚动轴承工作环境、制

造工艺等多方面因素影响，滚动轴承振动信号呈现出非线

性、非平稳性。此时，单一的时、频域指标对故障初始阶

段的敏感程度低，不能较好的确定损伤时间［８］。

为了有效提取滚动轴承特征信息并实现滚动轴承性能

衰退预测，本文提出基于时域特征和粒子群优化 （Ｐａｒｔｉｃｌｅ

ＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的滚动轴承寿命预测方法。首先，针对单

一的特征参数包含信息过少、抗干扰性能较差等缺点，融

合多个典型时域特征进行特征提取；其次，针对多维时域

特征维数过大，存在着信息冗余及冲突等不足，采用主成

分分析方法将高维特征集映射到低维空间；最后，针对构

建的特征向量集，采用ＳＶＭ 构建滚动轴承寿命预测模型。

同时针对ＳＶＭ需要确定核函数参数及惩罚因子的问题，采

用ＰＳＯ算法进行参数的自适应优化选取。通过滚动轴承实

验数据进行验证，结果表明，所提出的基于时域特征和
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ＰＳＯ－ＳＶＭ的滚动轴承寿命预测方法具有很好的预测效果。

１　特征向量提取

１１　时域特征向量

在实验过程中，所采集到的滚动轴承振动信号具有较

强的时域特征，因此，对信号进行时域特征提取是一种最

直接、最有效的特征提取方法。振动信号故障特征参数的

一些重要时域指标有平均值、均方根值、峰值、峭度等［９］。

在进行特征量选择过程中，如果单一选择某一时域参数进

行特征提取，存在着特征信息表达不明确、时域指标不详

细等缺点，不足以有效概括滚动轴承全寿命周期的衰退趋

势。为了有效表征滚动轴承的运行状态，本文考虑组合选

用若干个时域特征进行趋势预测［１０］。因此，选择包括平均

值珡犡 、绝对平均值珡犡犪犫狊、标准差犡狊狋犱 、方差犡ｖａｒ、偏斜度

犡狊犽犲 、峭度犡犽犳 、均方根值犡狉犿狊及峰峰值犡狆狆
等多个典型时

域特征参数进行特征提取，以实现在多个时域特征集下对

滚动轴承全寿命周期的有效概括。以采集到的时域特征信

号 （）狓犻 为例，选择时域特征进行分析，信号的部分时域指

标如下：

　均值珡犡 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（）狓犻 　

　标准差犡狊狋犱 ＝
∑
犖

犻＝１

（）狓犻 －珡（ ）犡
２

犖－槡 １
　

　峭度犡犽犳 ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狓４（）犻 　

通过选取１０个典型的时域特征参数，组成一个１０维的

特征向量如下：

　犡＝ 珡犡，珡犡犪犫狊，．．．，犡（ ）狆狆
犜
　

通过特征向量集犡 的构建，可以有效涵盖滚动轴承振

动信号的多个性能参数变化。高维特征向量集的构建在满

足信息广度的基础上，也造成了一定程度的特征向量冗余

以及多个特征向量之间的相互冲突。因此，需要对公式

（４）中的特征向量集进行维数约简。通过对高维特征向量

的降维，解决特征向量之间的冗余、冲突问题。

１２　主成分分析

主成分分析 （ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）方

法通过利用原始变量之间的相关性，将原有变量的少数几

个线性组合解释原始变量，从而实现变量降维［１１］。构建的

特征向量集犡包含了多个时域特征，在这些特征中，不同

时域特征对整个特征向量集的影响不同。主成分分析法通

过将滚动轴承特征向量中的几个特征参数集中到某一个或

某几个综合指标 （主成分）上，用较少的主成分尽可能多

地反映原有变量之间所包含的信息，从而可以缩短多变量

时间序列的维数，去除冗余信息，从而简化滚动轴承全寿

命周期的特征向量。主成分分析的步骤如下：

步骤１：确定分析变量，收集原始振动信号的特征向量

犡。

步骤２：对原始特征向量进行标准化变换，得到标准化

矩阵犡′。

步骤３：计算原始特征向量集经过标准化变换后的协方

差矩阵犚。

步骤４：计算步骤３中协方差矩阵的特征值矩阵犔和特

征向量矩阵犃。

步骤５：根据特征值矩阵犔和特征向量矩阵犃，分别计

算变量的主成分贡献率及累计贡献率。通过累计贡献率大

小判定主成分个数。从而实现对原始特征向量集的降维。

通过对构建的１０维时域特征向量集进行主成分分析降

维，可以有效约简特征集，避免由于过多特征而造成的信

息冗余。选择第一主成分作为特征量进行分析，经过约简

后的特征向量，可以完整概括滚动轴承振动信号的特征信

息，表征其全寿命周期下的性能变化，为寿命预测过程提

供了数据基础。

２　基于犘犛犗犛犞犕的寿命预测

支持向量机于１９９５年由Ｖａｐｎｉｋ等人首次提出，是机器

学习算法的典型代表。ＳＶＭ以统计学习为理论基础，通过

非线性映射，将原始空间样本数据映射到高维特征空间，

从而实现其理论分析［１２］。ＳＶＭ在进行回归问题分析中具有

广泛的应用，利用ＳＶＭ对第１章中所提取出的特征信息进

行寿命预测时，涉及到核函数参数及惩罚因子的选择问题。

核函数参数及惩罚因子的选择，在一定程度上制约了ＳＶＭ

的回归性能及泛化能力，对于预测精度有着较大的影响。

针对ＳＶＭ预测模型中参数选择问题，采用ＰＳＯ优化方法

来实现。

ＰＳＯ优化算法是智能领域算法中的一种基于群体智能

的优化算法。ＰＳＯ方法于１９９５年由Ｋｅｎｎｅｄｙ和Ｅｂｅｒｈａｒｔ提

出，算法思想为通过粒子在解空间追随最优粒子进行搜

索［１３］。利用ＰＳＯ方法优化ＳＶＭ参数流程如图１所示。

图１　ＰＳＯ－ＳＶＭ算法流程图

通过ＰＳＯ优化算法对ＳＶＭ 进行优化分析，可以自适

应的选择核函数参数及惩罚因子，从而构建准确的预测模

型，并在一定程度上提高了ＳＶＭ的自适应性。

综上所述，本文所提出的基于时域特征的滚动轴承寿

命预测方法如下：

１）对滚动轴承原始振动信号进行典型时域特征向量提

取，得到时域特征的多维特征向量集。
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２）对步骤１）中得到的多维特征向量集进行ＰＣＡ分析，

以实现多维特征约简，从而减少多维特征向量之间的数据

冗余，并降低多维时域特征的复杂性。

３）针对ＰＣＡ分析后的约简特征向量集进行分析，构建

基于ＰＳＯ－ＳＶＭ的剩余寿命预测模型。从而实现滚动轴承

的剩余寿命预测。

３　实验分析

本文所选实验数据来源于美国 ＮＡＳＡ的ＢｅａｒｉｎｇＤａｔａ

Ｓｅｔ滚动轴承数据集。数据由美国Ｃｉｎｃｉｎｎａｔｉ大学及美国智

能维护中心ＩＭＳ的ＪａｙＬＥＥ教授课题组提供
［１４］。滚动轴承

试验台如图２所示。

图２　试验台结构

如图２所示，试验台主轴中有４个双列滚柱轴承，轴承

型号为ＲｅｘｎｏｒｄＺＡ－２１１５。轴承两端固定。通过轴承２和

轴承３由杠杆机构向主轴施加２７２１．６ｋｇ的径向载荷。在实

验过程中各轴承强制润滑，其润滑情况由４个轴承座上配

备的热电偶测量轴承外圈温度以实现实时监控。陀螺故障

程度由润滑系统回油管内配置的磁塞判断，磁塞通过收集

润滑油液中的金属磨粒作为故障衡量标准，当金属粒数量

达到一定程度，说明轴承已发生严重故障，从而结束实验。

本文采用的数据集为该试验的第２次测试数据。数据

通过美国ＮＩ公司的６０６２Ｅ型采集卡进行采集。采样频率为

２０ｋＨｚ，每个文件包含２０４８０个数据点。每两个文件之间

的时间间隔为１０ｍｉｎ。数据采集起始时间为２００４年２月１２

日１０：３２：３９，终止时间为２００４年２月１９日０６：２２：３９，

共采集９８４个文件，试验持续１６３．８小时。试验结束之后，

轴承１的外圈发生严重磨损。

对实验数据进行公式 （４）中所建立的１０维时域特征

向量提取，为便于显示选择部分时域特征如图３所示。

如图３所示，在公式 （４）中构建的多维特征向量集里，

不同的特征指标对轴承运行状态的反映差别较大。不仅存

在着趋势项的不同，数值之间也具有较大差异，这是因为

特征量的选择不同，则其增大或减小的趋势对应的滚动轴

承运行状态也不相同。各个特征向量分布在不同维度之中，

相互间存在着信息冗余，不利于后续寿命预测的研究。本

文采用ＰＣＡ方法对多维特征向量集进行维数约简，得到提

取的第一主成分信息如图４所示。

如图４所示，经过ＰＣＡ融合后，得到的第一主成分时

图３　部分时域特征

图４　时域指标ＰＣＡ融合结果

域指标概括了轴承全寿命期间的退化趋势。包含了滚动轴

承振动信号从前期的平稳 （正常）状态，到早期故障以及

后期故障发生时刻的全过程。在滚动轴承试验台运行至９１ｈ

时，所提取的特征量发生了跳变趋势，此时表明滚动轴承

具有早期故障趋势，从９１ｈ运行至１１６．７ｈ时，特征量处

于平稳上升状态并于１１６．７ｈ发生突变。从１１６．７ｈ运行至

１５０ｈ，特征量伴随着上升－下降状态，且趋势较为明显；

从１５０ｈ之后，特征量变化较为趋于无序，此时滚动轴承已

发生严重故障。

首先对轴承从开始状态到１１６．７ｈ处第一次突变的指标

值进行预测。该状态可判定为滚动轴承的早期故障。参照

文献 ［１５］，预测模型的输入值选择第１时刻到１１６．５ｈ处，

预测模型的预测值是第２时刻到１１６．７ｈ的实验数据。选择

ＰＳＯ进行ＳＶＭ参数优化，预测结果如图５所示。

滚动轴承从１１６．７ｈ至１５０ｈ处，时域特征震荡明显，

可判定为滚动轴承的轻度及中度故障时期。预测结果如图６

所示。

以均方根误差 （ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅｄＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和

平均绝对误差 （ＭｅａｎＡｂｓｏｌｕｔｅＥｒｒｏｒ，ＭＡＥ）为指标
［１６］，

来对比分析ＰＳＯ－ＳＶＭ 与ＳＶＭ 算法对时间序列的预测能

力。所得结果如表１所示。

结合图５、图６及表１进行分析可知，通过ＰＣＡ方法

对时域特征进行多维数据集融合，可以有效概括滚动轴承
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图５　早期故障预测结果

图６　轻度及中度故障预测结果

的早期及轻度、中度故障，为实现滚动轴承寿命预测提供

了数据基础；同时，结合ＰＳＯ算法优化ＳＶＭ 预测模型中

的核函数参数及惩罚因子，能够有效提高ＳＶＭ 的回归精度

及泛化能力，从而提高预测精度。

表１　预测误差指标

故障序列
ＳＶＭ算法

犚犕犛犈 犕犃犈

ＰＳＯ－ＳＶＭ算法

犚犕犛犈 犕犃犈

早期故障 ０．１０４７ ０．０８０３ ０．０９５ ０．０７１６

轻／中度故障 ０．２０７３ ０．１５８３ ０．２０４３ ０．１５１２

４　结束语

本文通过对时域特征指标参数进行分析，有效提取出

滚动轴承的时域特征进行寿命预测；通过ＰＣＡ分析对构建

的多维特征向量集进行降维处理，有效解决了多维数据之

间的数据冗余、重复问题。最后采用ＰＳＯ－ＳＶＭ 模型进行

预测分析，实现了滚动轴承全寿命周期的寿命预测，验证

了算法的合理性。本文可得出以下结论：

１）通过多维时域特征信息融合，可以有效表征滚动轴

承振动信号之间的微弱变化趋势，为提取滚动轴承性能衰

退特征提供了基础。

２）通过ＰＣＡ方法进行多维数据融合，可以有效降低高

维数据的复杂性，避免了高维数带来的数据冗余，实现了

对时域特征数据的有效处理。

３）采用ＰＳＯ算法优化ＳＶＭ的惩罚因子和核函数参数，

可以增强ＳＶＭ 模型的自适应性并提高ＳＶＭ 的回归能力，

并有效提高预测精度。
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