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无量纲参数滚动轴承长相关故障趋势预测

李宇飞，宋万清，陈剑雪

（上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海 201620 ）

摘 要：以滚动轴承为研究对象，将无量纲参数-跳跃性因子作为振动信号中的趋势预测特征值，采用短相关随机模

型（ARIMA）和长相关分数阶差分的 FARIMA模型分别对跳跃性因子进行预测，提出适合长短相关性序列的MIX-

ARMA自适应预测模型，根据Hurst指数自动选择适合的预测模型。经R/S方法检验，跳跃性因子更适合长相关序列预

测，对于旋转机械设备状态评估和决策分析有重要意义。
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Long Correlation Fault Trend Prediction for Rolling Bearings
based on a Dimensionless Parameter

LI Yufei , SONG Wanqing , CHEN Jianxue

( School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science,

Shanghai 201620, China )

Abstract : A rolling bearing is taken as the research object, and a dimensionless parameter–jumping factor is used as an

index for trend prediction of the vibration signals. The short correlation random model ARIMA and the long correlation

fractional-order difference model FARIMA are applied to predict the jumping factor. An adaptive prediction model AMIX-

ARMA suitable to both long and short correlation sequences is proposed. According to the Hurst index, the appropriate

forecasting model is automatically selected. According to the R / S method, it is verified that the jumping factor is more

suitable for long correlation sequence prediction. This work is important for the status assessment and decision analysis of

rotating machinery and equipment.
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滚动轴承的故障很多时候不是突然出现的，存

在一个从磨损到故障的缓变过程[1]。故障趋势预测

对于实现机械设备的故障预警和预报、保障长期安

全运行、减低维修费用和提高使用率具有重大的意

义。故障预测的 2个基本问题是：机械运行状态和

故障趋势特征量的提取方法；根据故障特征序列特

性进行的趋势预测方法。

目前故障趋势特征量主要有：基于数学形态谱

的趋势预测特征提取[2]、基于循环平稳度的趋势预测
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特征提取[3]、基于经验模态分解的趋势预测特征提

取[4]和基于无量纲参数的趋势特征提取[5]。形态谱

的理论基础为数学形态学，其从物体形态的角度出

发，发现信号的变化情况，能明显反映信号较小的变

化，但计算速度跟不上，不适用于实时监测；循环平

稳度是利用刚开始出现故障时时域波形出现周期趋

势这一特征被提出的，但随着故障程度的加重和复

杂性的变强，循环平稳性变差且分析过于耗时；经验

模态分解自身存在端点效应，需进行优化提高精度，

复杂性较高。因此，本文提取稳定性强、精度高的无

量纲参数作为振动趋势预测的特征值。故障特征序

列的预测有：基于模型的故障趋势预测方法、基于人

工智能的趋势预测[6]方法、基于支持向量机的趋势预

测[7]方法。模型预测没有陷入局部极小值而带来的

精度问题；也不用担心样本的选择质量问题。
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近年来无量纲幅域参数越来越受到关注，如波

形指标、峰值指标、裕度指标、峭度指标[8–9]。它们对

幅值能力变化不是很敏感，与机器工作条件关系不

大，但是对设备故障足够敏感[10]，并且计算简单，便

于在线应用。由于轴承的故障类型和程度不同，这

些无量纲参数对故障的敏感程度各不相同，一般都

会将多种无量纲参数及有量纲参数相结合使用，才

能更准确地判断故障有无及故障的发展趋势。

但是，传统的无量纲幅域参数仍是与能量有关

的指标。与能量有关的指标会受到剧烈的工况负荷

变化的干扰，或者因为信号能量变化不明显而失去

故障特征量的意义。为了克服传统的信号波形无量

纲参数仍与能量有关或者与能量无关但只能定性分

析的缺点，基于时域波形统计分析，构建了几个新的

对能量不敏感的无量纲幅域参数：重复性描述因子、

相似性描述因子和跳跃性描述因子[11]。它们能定量

分析与故障有关的波形形状信息，能更好地反映变

负荷下的轴承故障发展趋势。

1 轴承振动的跳跃性描述因子

基于整周期采样，轴承的振动波形常呈现

跳跃性，随着故障的恶化，波形跳跃性也发生改变，

波形跳跃性的本质是波形的幅值调制。为了

能定量描述跳跃性，分别对平均重复波形和分段

波 形 数 据 { x11,x12,⋯,x1m  ;    ⋯   ;     xn1,xn2,⋯,xnm}取
x11、x12、⋯、x1m中的极小值 xmin = x1p, 1 < p < m，均值

x̄ = 1
n∑i = 1

n

xip，方差Dx = 1
n∑i = 1

n ( xip - x̄ )2，则跳跃性描述

因子Jf = Dx。

以实验平台中 ZA-2115 双列球轴承为研究对

象，进行为期 7天的全寿命周期振动信号采集。提

取振动烈度[12]、相似性因子和敏感性因子，通过分析

与比较选择合适预测的量纲参数。实验平台包括了

一个电机、加速度计和热电偶。轴承中经为2.825英

寸，滚珠数为16，同一轴上安装4个轴承。主轴转速

为 2 000 r/min，带有恒定负载，通过DAQ-6062数据

采集卡每隔 10 分钟采集一次数据，采样频率为 20

kHz，采样点数为 20 480，以此获得全寿命周期 7天

从轴承完好到发生故障的振动数据，提取轴承全寿

命周期振动信号进行无量纲参数构建。实验装置如

图1所示[13]。

2 不同无量纲参数缓变故障序列

实现故障预警的量纲参数需满足两个条件：

（1）在无故障的情况下，量纲参数不因滚动轴

承振动信号的非线性、非平稳特性而产生较大的波

动，具有相对稳定性。

（2）量纲参数需对轴承早期故障具有一定的敏

感性，且有迹可循，能够进行故障早期预警与预测。

根据实验 2以及参考文献［13］里的数据可得，

振动烈度值、相似因子值和跳跃性因子值在 7 000

min 左右均发生较为明显的变化，满足故障预警

条件。

图2中红线左侧7 000 min前，振动烈度值在1.8

左右，7 000 min后出现微弱波动，但不够明显。仅

在故障后期才出现烈度值大于1.8的较大波动，由此

说明振动烈度对早期故障存在不敏感性或者对故障

信息存在滞后性，不适合作为故障预警信息。

新无量纲参数即图 3所示的相似性因子和图 4

所示的跳跃性因子均在故障早期开始了较为明显的

变化，但随着故障程度的加深，相似性因子由正常状

态下的1.73左右变化为故障出现后展现出一种随机

性与无规律性，同样不适合作为预测对象。而跳跃

性因子在正常状态下的趋近于0，到故障出现后开始

逐步增大，反映出滚动轴承具有故障恶化的趋势，说

明跳跃性因子同时具有无故障时的相对稳定性和对

故障的敏感性，可以作为故障预测的实施依据。

3 趋势预测长相关模型

为了更好地对轴承故障趋势进行预测分析，所

建模型应考虑轴承故障信号特性。一方面，轴承振

(a) 轴承系统实验台实物图 (b) 轴承系统实验台简图

图 1 滚动轴承故障诊断实验平台
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图 2 振动烈度趋势图

图 3 相似性因子趋势图

图 4 跳跃性因子趋势图

动信号时间序列呈现非线性、非平稳特性，导致从中

提取的无量纲特征量序列也呈非线性发展的趋势；

另一方面，轴承振动特征量因其目前状态与过去状

态的相关度，还会具有短相关性或长相关性。基于

此，我们将采用非线性时间序列预测模型：自回归积

分滑动平均模型（Autoregressive Integrated Moving

Average Model，ARIMA）和分数差分自回归求和移

动平均模型（Fractionally Autoregressive Integrated

Moving Average Model，FARIMA），其中，ARIMA能

通过整数阶差分提取时间序列的发展趋势，较准确

地预测具有短相关性的特征量发展趋势，FARIMA

则是在ARIMA的基础上，针对长相关序列进行分数

阶的差分，防止过差分去除长记忆低频成分。最后，

文中将利用 MIX-ARMA 把 ARIMA 和 FARIMA 相

融合，使MIX-ARMA模型既适用于短相关时间序

列，又适用于长相关时间序列。

3.1 FARIMA长相关预测模型

FARIMA(p,d,q)是ARIMA(p,d,q)的一种扩展形

式，其可被分离为分数差分噪声 FARIMA(0,d,0)和

ARMA(p,d)2部分[14]，可表示为

Φ ( z-1 ) (1 - z-1 )d xt = Θ ( z-1 ) εt (1)

其 中 ： d ∈ ( -0.5, 0.5 ) ， 0 < || z < 1 ，

{ }εt: t = ⋯,-1,0, 1,⋯ 是一零均值、方差为σ2的白噪

声序列。Φ ( z-1 )和Θ ( z-1 )分别为p阶AR多项式和q

阶MA多项式。

Φ ( z-1 ) = 1- ϕz-1 - ϕz-2 - ⋯- ϕz-p (2)

Θ ( z-1 ) = 1- θz-1 - θz-2 - ⋯- θz-q (3)

针对具有长相关特性的数据，为了防止利用

ARIMA(p,d,q)过度差分消除长相关趋势，FARIMA

(p,d,q)中的差分阶数d ∈ ( -0.5, 0.5 )。FARIMA(p,d,q)

的预测过程与ARIMA(p,d,q)相似，首先利用分数阶

对原始数据进行差分，然后用传统的ARMA模型进

行分析和模型结构识别，使用最小二乘法确定模型

参数，最后进行预测结果的分析，因此，重点是判断

目标数据是否具有长相关特性和差分阶数 d 的

计算。

对于一平稳时间序列 x ( t ), -∞ < t < +∞，利用

rxx ( τ ) = E [ x ( t ) x ( t + τ ) ] 定义其自相关函数，当

rxx ( τ )可积时，x ( t )被称为短相关时间序列[15]，且

∫0∞ rxx ( τ ) dτ < ∞ （4）

而当 rxx ( τ ) 不可积时 ，x ( t ) 满足长相关特

性[16]，且

∫0∞ rxx ( τ ) dτ = ∞ （5）

自相关函数的渐进式还可表示为

rxx ( τ ) ∼ c || τ -β ( τ→ ∞ ) （6）

其中：c > 0为常数，0 < β < 1。
检验时间序列的长相关性一般采用Hurst参数

估计方法[17]，当Hurst指数取值为0.5 < H < 1时，就可

表明此时间序列具有长相关特性，且H越接近于 1，

序列的相似程度越大。除此之外，Hurst 指数H与

FARIMA(p,d,q)中d存在H = d + 0.5的关系，因此，还

可通过H来计算差分阶数的值。目前，重标极差法

无量纲参数滚动轴承长相关故障趋势预测 143
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（R/S分析）[18]是计算Hurst指数最常用的方法，其在

具有较快运算速度的同时还保持了计算的精度。

3.2 MIX-ARMA自适应预测模型

由 ARIMA 和 FARIMA 分析可知，二者的基础

模型都为ARMA，仅在数据预处理差分阶段存在区

别，这样就可以将二者合并为MIX-ARMA（p,d,q）自

适应预测模型，定义其模型为

Φ ( z-1 ) (1 - z-1 )d xt = Θ ( z-1 ) εt （7）

其中：

{Φ ( z-1 ) = 1- ϕz-1 - ϕz-2 - ⋯- ϕz-p
Θ ( z-1 ) = 1- θz-1 - θz-2 - ⋯- θz-q （8）

式(7)所定义的模型与FARIMA模型相似，只是

差分阶数 d ∈ ( -0.5, 0.5 ) ⋃ { 0, 1, 2,…,n }，也就是差分

系数d既可以取到分数，又可以取到整数，说明此模

型既适用于短相关时间序列，也适用于长相关时间

序列。由式（8）可发现，MIX-FARIMA的建模过程

需确定 3个模型参数：差分阶数 d、自回归阶数 p、移

动平均阶数q。差分阶数d的取值同样适用Hurst指

数的计算过程，总平均预测误差APEZ则使用改进

交叉核实准则

APEZ ( p,d,q ) =
1
Q∑q = 1

Q { 1
m ∑

i = N - qm + 1

N - qm + m [ xi -∑
j = 1

p

f
∧
j,q ( xi - d ) xi - j ]2 } (9)

其中：Q = 5,m = 0.1N。改进的交叉核实准则是将时

间序列的历史数据根据预测需求分成两部分，前一

部分用于建立模型，后一部分用于检测模型的预测

误差。其中后一部分数据又被分为Q段，每段长m。

用每一段数据检测模型的预测误差，并且在一段数

据被检测完之后，该段数据被加入前一段部分数据

中，作为建立模型的新数据。最终取每一段预测误

差的平均值APEZ作为模型的预测误差。使得预测

误差APEZ最小的参数即为最优模型参数。

4 不同无量纲参数缓变故障序列

为了选取更适合的预测模型，利用上述介绍的

Hurst 指数法先对将要预测的时间序列进行分析。

图 5和图 6代表利用R/S法分别对轴承振动信号和

跳跃性因子序列所做的自相似曲线，其中，轴承振动

信号的Hurst指数为0.647 7，同时由振动信号提取的

跳跃性因子的Hurst指数为0.894 1，两者的H值都大

于判断标准0.5。可见，一般的轴承振动信号除了具

有非线性、非平稳性外，还具有长相关性。我们发现

轴承振动信号具有自相似特性。自相似序列的典型

特征是具有长相关性，即轴承振动信号在较长的时

间范围内都具有相似性，且这特性不能被忽略[19]，通

图 5 轴承振动信号的R/S

图 6 跳跃性因子的R/S

过对H值的计算，更是定量确定了研究对象的长相

关性。

在进行预测时，选取跳跃性因子前 700个数据

用于建模，后 280 个数据作为预测的比较值，利用

ARIMA和FARIMA模型。ARIMA对数据进行 1阶

差分，FARIMA对数据进行 d = 0.394 1阶差分，图 7

则显示了原始数据和差分后数据对比图。

从图中可以明显看出，当对原始数据进行 1阶

差分时，轴承发生故障之后的抖动数据被过度平滑

化，大部分特性被抹灭，其Hurst指数也被降到0.5以

下，不再具备长相关特性。而被分数差分后的数据，

相比较1阶差分，保留了大部分的数据抖动内容，其

Hurst指数同样保持在 0.5以上，此数据仍具备长相

关性。

针对跳跃性因子，利用 ARIMA 和 FARIMA 模

型所得预测结果已显示在图8和图9中，当此时间序

列具有长相关性时，FARIMA 模型和 MIX-ARIMA

模型是相同的。

针对具有长相关性的跳跃性因子进行建模预测

分析，从第700个数据开始进行预测，每次预测10个

数据后，将实际的这 10 个数加入到前一部分序列
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图 7 差分结果图

图 8 ARIMA模型预测对比

图 9 FARIMA模型预测对比

表 1 ARIMA与FARIMA预测对比

模型

ARIMA

FARIMA

平均绝对误差

0.013 1

0.008 6

平均相对误差

0.298

0.103 8

中，作为新的模型预测数据，最终将所有的预测数据

与实际数据对比，从图形上看，FARIMA模型的预测

值非线性趋势更强，更贴近真实数据，由表1的对比

结果发现，无论是平均绝对误差还是平均相对误差，

FARIMA 模型的预测精度都比 ARIMA 模型高，可

见，当跳跃性因子呈现长相关特性时，FARIMA模型

更适合。

5 结 语

针对轴承故障时间序列的预测问题，寻求解决

这一问题的方法：选择量纲参数指标作为轴承振动

信号趋势预测特征值，在传统有量纲的振动烈度值

无法满足量纲预警条件下，提出使用新的无量纲参

数——重复性因子、相似性因子和跳跃性因子，最终

选择最符合预警条件的跳跃性因子作为趋势预测特

征值；通过研究发现，预测模型ARIMA和FARIMA

两者都基于ARMA模型，因此将短相关时间序列模

型 ARIMA 和长相关时间序列模型 FARIMA 相结

合，提出MIX-ARMA自适应预测模型，其可以基于

时间序列的相关性自动选择合适的模型；基于轴承

跳跃性因子序列的长相关性，对其进行FARIMA模

型的预测建立，与ARIMA模型相比，其具有精度更

高和自适应的优点。
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