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基于 VMD 相对能量熵和自适应 ARMA
模型的轴承性能退化趋势动态预警∗

陈　 剑1,2 　 夏　 康1 　 黄凯旋1 　 刘幸福1

(1. 合肥工业大学　 机械工程学院　 合肥　 230009;
 

2. 安徽省汽车 NVH 技术研究中心　 合肥　 230009)

摘　 要:为了有效监测滚动轴承性能退化趋势及其指标异常波动,提出了一种基于变分模态分解( VMD)的相对能量熵和自回

归滑动平均(ARMA)模型的滚动轴承性能退化趋势动态预警方法。 方法利用 VMD 对滚动轴承寿命数据进行分解,得到有限带

宽固有模态函数(BLIMFs);对该 BLIMFs 分量的能量进行相对熵分析,提取滚动轴承性能退化特征,得到 VMD 相对能量熵的轴

承性能退化评估指标;该相对能量熵值作为输入供 ARMA 模型进行动态回归预测。 试验结果表明,该方法能有效监测滚动轴

承性能退化趋势、指标的异常波动,验证了所提方法的有效性。
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Methods
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life
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rolling
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limited
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functions
 

(BLIMFs). The
 

energy
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the
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is
 

analyzed
 

by
 

relative
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and
 

the
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rolling
 

bearing
 

performance
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are
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to
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bearing
 

performance
 

degradation
 

evaluation
 

index
 

of
 

VMD
 

relative
 

energy
 

entropy.
 

The
 

energy
 

entropy
 

value
 

extracted
 

by
 

VMD
 

decomposition
 

is
 

used
 

as
 

an
 

input
 

for
 

ARMA
 

model
 

for
 

dynamic
 

regression
 

prediction.
 

The
 

test
 

results
 

show
 

that
 

this
 

method
 

can
 

effectively
 

monitor
 

the
 

degradation
 

trend
 

of
 

rolling
 

bearing
 

performance
 

and
 

the
 

abnormal
 

fluctuation
 

of
 

indexes,
 

and
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
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0　 引　 言

滚动轴承发生故障会直接导致旋转机械设备重大事

故。 正常的滚动轴承从开始出现异常到最终失效是一个

循序渐进的过程,其性能退化要经历失效的不同阶段。
实时监测和准确预测滚动轴承的性能退化趋势,提前给

出故障早期预警,对保障旋转机械长期安全运行具有重

大意义[1-2] 。
通过采集滚动轴承运行过程中的振动信号,并对振

动信号进行分析处理,提取出有效的轴承性能退化特征

是目前评估轴承性能退化中常用的方法。 但如何从具有

非线性、非平稳性、长时间序列的轴承振动信号中提取有

效的退化特征,是目前众多学者的研究关注的重点。 熊

国良等[3] 将经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,
EMD)与核马氏距离相结合,有效识别出故障程度变化,
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但 EMD 的存在端点效应和模态混叠的影响不容忽视。
王玉静等[4] 针对 EMD 不足,加入高斯白噪声的准则,提
出改进优化的集合经验模态分解方法并结合奇异值分解

(SVD)来提取振动信号的特征,实现了滚动轴承故障位

置及性能退化程度的智能诊断,但集合经验模态分解

(EEMD)方法并没有从根本上解决 EMD 缺陷,依然存在

自身理论的缺陷和模态混叠等干扰,导致降噪效果并不

十分理想。 2014 年 Dragomiretskiy 等[5] 提出一种新的自

适应信号处理方法———变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD),相比于 EMD、EEMD,该方法摒弃

了传统时域递归筛选的方式,通过迭代搜寻变分模型的

最优解来确定每个分量的中心频率与带宽,有效抑制了

端点效应和模态混叠现象。 李奕江等[6] 将 VMD 分解与

隐马尔科夫模型(HMM)相结合方法,准确分辨出轴承的

磨损状态,并与 EMD-HMM 对比,验证了该方法的优越

性。 童清俊等[7] 提出一种基于 VMD 和嵌入选择 NPE 的

滚动轴承性能评估方法,并讨论了对于传统主成分分析

(PCA)与 NPE 方法的优越性。 王斐等[8] 将 VMD 分解得

到的各分量奇异值,结合信号的时域特征指标、复杂度指

标组成特征向量,利用支持向量描述构建评估模型,很好

的揭示了滚动轴承性能退化规律。 付文龙等[9] 将 VMD
分解应用在水电机组振动监测中,结合 SVR 的优势有效

预测了水电机组振动趋势。
自回归滑动平均 ( auto-regressive

 

moving
 

average,
 

ARMA)模型是一种对时间序列分析的模型,可以获取信

号的时变特性,考虑之前值与随机误差对当前值的影响,
能够准确地表达动态系统的客观规律。 涂文涛等[10] 提

出 BP 神经网络和 AR 模型相结合的方法,评估滚动轴承

失效退化程度,并与 BP 自身预测模型作对比,AR 模型

在性能预测上结果更优。 李锋等[11] 利用量子加权长短

时记忆神经网络模型预测轴承的退化趋势,将小波包能

量熵误差作为状态退化指标,通过实验表明该方法具有

较高的预测精度,但无法模拟退化过程中的随机突变。
张继冬等[12] 针对人工建立性能退化指标费时费力问题,
提出全卷积层神经网络预测方法,提高了轴承寿命预测精

度,但卷积神经网络是一种静态模型且需要大量数据。 Lu
等[13]针对现有轴承退化预测模型仅适用于特定工作条件

下,提出了一种结合变量遗忘因子递归最小二乘和 ARMA
的预测算法,经验证该模型能准确预测轴承退化趋势。

综上所述,本文提出了一种基于 VMD 相对能量熵和

自适应 ARMA 模型结合的滚动轴承性能退化趋势动态

预警方法,首先利用 VMD 可以自适应地将信号分解成不

同频率成分的有限带宽固有模态函数( BLIMFs)分量,结
合相对熵可以反映两个概率分布的相似度的能力,得到

的 VMD 相对能量熵指标能够很好地反映轴承性能退化

程度,然后利用 ARMA 模型对轴承性能退化趋势动态预

测,并设置合理的预警阈值,实现了滚动轴承故障的提前

预警。

1　 基本原理介绍

1. 1　 VMD
VMD 是一种基于经典维纳滤波、希尔伯特变换及频

率混合这 3 个概念构造的自适应信号分解方法。 该方法

摒弃了 EMD 方法的循环筛选过程,首先根据约束条件建

模,然后使用二次惩罚因子法和拉格朗日乘子法求得约

束变分问题的最优解,在频域内不断更新各个分量的中

心频率及带宽得到一系列有限带宽的固有模态函数,方
法如下。

1)对每一个 BLIMF 分量 uk( t),通过 Hilbert 变换得

到其解析信号:

δ( t) + j
πt( )·uk( t) (1)

　 　 2)对各解析信号预估一个中心频率,e
-jωkt,将各模态

的频谱调制到相应的基带:

δ( t) + j
πt( )·uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

- jωkt (2)

　 　 3)计算式(2)中解调信号的 2 范数,估计各模态的

带宽,得到的约束变分模型为:

min
{uk},{ωk}

∑
k

∂t δ( t) + j
πt( )·uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

- jωkt
2

2
{ } (3)

式中:uk = { u1,…,uk } 为分解的 K 个 BLIMF 分量;ωk =
{ω1,…,ωk}为各模态的中心频率。

4)引用二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘子 λ( t) 使约

束变分问题转换成无约束变分问题。 扩展的 Lagrange 表

达式如下:

L({uk},{ωk},λ)= α∑
k

∂t δ(t) + j
πt( )·uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jωkt
2

2

+

f( t) - ∑
k
uk( t)

2

2
+ 〈λ( t),f( t) - ∑

k
uk( t)〉 (4)

　 　 利用交替方向乘子法( alternate
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM)交替更新 un+1
k ( t)、ωn+1

k 、λn+1( t) 寻求

Lagrange 表达式的鞍点,求得最优解为各 BLIMFs 的模态

函数及中心频率。
1. 2　 相对熵

相对熵,又称 KL 散度,主要用来描述两个随机概率

事件的差异程度,可以衡量滚动轴承各运行状态之间的

信号相似程度[14] 。 信号之间的差异越大,则相对熵越

大;反之,信号之间的差异越小,则相对熵越小,其具体的

定义如下:

H(p,q) = ∑
K

k = 1
pk log

pk

qk
(5)
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式中: p = {p1,…,pK},q = {q1,…,qK} 为两个概率分布,
这两个概率分布的差异越大, H(p,q) 越大;反之, H(p,
q) 越小。
1. 3　 ARMA 模型

ARMA 模型是一种典型的时间序列模型,其由两部

分组成,自回归过程( AR) 和移动平均过程( MA)。 AR
模型是用变量自身的历史数据对自身进行预测,描述当

前值与历史值的关系。 MA 模型是 AR 模型中的误差项

的累积,来消除预测中的随机波动。 因此,ARMA 模型的

一般式可表示为[15] :

y t = μ + ∑
p

i = 1
γ iy t -i + ε t + ∑

q

i = 1
θiε t -i (6)

式中:μ 是常数项; γ i 是自相关系数; ε t 是误差; θi 是误

差系数;p 和 q 为模型阶数。
ARMA 模型预测流程如下。
1)判断待测序列的平稳性,ARMA 模型只能处理平

稳时间序列,若待测序列为不平稳的序列,则对序列进行

差分运算使其变为平稳的随机序列。 首先要对待测序列

进行 ADF( augmented
 

dickey-fuller) 检验[16] ,判断序列是

否为平稳序列;如果待测序列为不平稳序列,则需对序列

进行差分运算使其变为平稳的随机序列。
2)确定 AR 和 MA 模型阶数 p 和 q,在实际应用中,

模型的阶数通常是未知的,需要根据待测数据来适当地

判定。 HQ(Hannan-Quinn)准则[17] 通过拟合模型的精度

和复杂度寻找最佳的平衡点来取得最小值,进而确定模

型的最佳阶次,其定义如下:

HQ(p,q) = lnσ2 + (p + q + 1) D·ln(ln(N))
N

(7)

式中: σ2 是拟合方差;D 是表征权重的常数、取 D>2;N
是拟合数据的个数。

3) 训练模型,并对得到的模型进行 DW ( Durbin-
Watson)统计量检测残差序列自相关性,验证模型合理

性。 该统计量的取值范围为[0,4],当 DW 值接近 0 和 4
时,即残差序列存在自相关性,模型不合理,需要进一步

优化;而 DW 的值接近于 2 时,即残差序列不相关,模型

合理。
4)ARMA 模型预测分析。

2　 基于 VMD 相对能量熵和自适应 ARMA
模型轴承性能退化趋势预警方法

　 　 本文建立的滚动轴承退化趋势预警方法分为两个部

分,基于 VMD 相对能量熵的轴承退化性能指标的建立和

ARMA 模型动态预测,其操作流程,如图 1 所示。
详细步骤如下。
1)为了消除滚动轴承磨合阶段及在采集阶段随机信

图 1　 VMD 相对能量熵和 ARMA
模型结合的趋势预警方法流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

trend
 

prediction
 

method
 

combining
 

VMD
 

relative
 

energy
 

entropy
 

and
 

ARMA
 

model

号的影响,取前 n 个采集的滚动轴承正常信号,进行

VMD 分解,然后获取 n 组 K 个 BLIMFs 分量的能量均值

En = {E1
n,E

2
n,…,EK

n } 。
2)对采集了 M 个样本的轴承性能退化数据进行

VMD 分解,得到时间序列下的能量值 E i = {E1
i ,E

2
i ,…,

EK
i } 。

3)计算所有样本在不同 BLIMF 分量下的总能量

Ek = ∑M

i = 1
E i + En 。

4)计算不同 BLIMF 分量下 En 和 E i 能量占总能量的

比值 pk
i = Ek

i / E
k;qk

n = Ek
n / E

k 。
5)根据相对熵的定义得到 VMD 相对能量熵(relative

 

energy
 

entropy,
 

REE)为 REE i = ∑
K

k = 1
pk
i log

pk
i

qk
n

。

6)将上述得到的 VMD 相对能量熵指标进行平稳化

处理,然后利用 HQ 法则定阶 p 和 q,建立合理的 ARMA
训练模型,并对下一时刻的值进行预测,获得相应预

测值。

3　 实验数据分析

3. 1　 数据来源

实验数据来自合肥工业大学航空发动机主轴轴承试
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验机上采集的轴承寿命实验数据。 轴承选用 NU1010,其
详细参数如表 1 所示,实验平台如图 2 所示。 实验工况

为转速 2
 

000
 

r / min、加载 25
 

kN、采样频率为 20
 

480
 

Hz。
采集了轴承从正常运行到失效的轴承性能退化过程数

据,共采集到 565 个样本,时间跨度为 28. 5
 

h。
表 1　 轴承 NU1010 的参数

Table
 

1　 Bearing
 

NU1010
 

parameters
参数 数值

内径 / mm 50
外径 / mm 80

轴承宽度 / mm 16
额定动载荷 / kN 32
额定静载荷 / kN 36
滚动体个数 19

图 2　 轴承信号采集实验平台

Fig. 2　 Bearing
 

signal
 

acquisition
 

experimental
 

platform

3. 2　 轴承性能退化监测实验

利用 VMD 方法处理信号时需要预先设定模态分量

K 的个数,然而实际信号复杂多变,对于一组轴承的性能

退化数据,K 值呈递减趋势。 为了更好地从轴承性能退

化数据中提取有效信息,取前期轴承正常信号,计算

VMD 各模态分量和原始信号的谱相关系数[18] ,确定

VMD 参数 K= 10,然后运用上述方法建立了一个有效监

测轴承性能退化的指标序列,如图 3 所示。
由图 3 可以看出,VMD 相对能量熵在 440 组之前一

直保持平稳状态,均没有明显的波动,说明此时轴承为正

常运行状态。 在 440 ~ 550 组,轴承的 VMD 相对能量熵

指标逐渐脱离之前正常值,并随着时间的进行熵值波动

增大,说明轴承开始出现早期故障,并伴随着故障的磨平

加深。 在 550 组之后,VMD 相对能量熵急剧增大,远远

超过正常值,此阶段轴承处于失效阶段。 拆卸检验也发

现滚子和内圈严重磨损。 由此可知,VMD 相对能量熵能

够指示轴承运行状态的变化,可以监测轴承的异常变化。
通过分析可知,可以设置某一值做为监测轴承性能

退化指标的阈值,当 VMD 相对能量熵指标超过阈值时给

图 3　 滚动轴承性能退化指标

Fig. 3　 Performance
 

degradation
 

index
 

of
 

rolling
 

bearing

出故障报警。 本文使用正态分布的“ 3δ 原则” 确定阈

值[19] ,检测异常点。 当数据点与其数据的数学期望之差

的绝对值大于 3 倍标准差时,即 x i - E(x) > 3δ 时,有
99. 73%概率将该数据点判定为异常数据,如图 4 所示,
在 442 组 VMD 相对能量熵已反映出滚动轴承性能出现

退化,发生了早期故障。

图 4　 轴承性能退化预警线

Fig. 4　 Bearing
 

performance
 

degradation
 

warning
 

line
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为了进一步说明本文方法的优越性,结合相对熵同

样利用 EMD 分解、小波分析算法进行滚动轴承性能退化

评估,得到滚动轴承全寿命周期性能退化指标,结果如图

5、6 所示。 可以看出 EMD 相对能量熵在 447 组检测出早

期故障,并且前期出现误报。 小波相对能量熵在 448 组

检测出早期故障。 3 种方法检测到的早期故障点如表 2
所示。

图 5　 EMD 相对能量熵轴承性能退化预警线

Fig. 5　 EMD
 

relative
 

energy
 

entropy
 

bearing
 

performance
 

degradation
 

warning
 

line

现根据 VMD 相对能量熵的变化,对 410 组、440 组、
442 组数据进行 Hilbert 包络谱分析,结果如图 7 所示。
从图 7 可以清晰的发现内圈故障特征频率及其倍频处的

突出值,由此说明,本文所提的方法 VMD 相对能量熵能

准确的表征出滚动轴承早期故障,对轴承性能退化更为

敏感,能更好监测轴承运行状态,并及时给出异常报警。
3. 3　 ARMA 模型趋势预测

为方便 ARMA 模型预测,对 VMD 相对能量熵指标

先进行对数处理。 从 3. 2 节可以明显看出,VMD 相对能

量熵为非平稳数据,需对处理后数据进行 1 阶差分,得到

图 6　 小波相对能量熵轴承性能退化预警线

Fig. 6　 Wavelet
 

relative
 

energy
 

entropy
 

bearing
 

performance
 

degradation
 

warning
 

line

　 　 　 　 表 2　 不同算法检测出的故障时间点

Table
 

2　 Fault
 

time
 

points
 

detected
 

by
 

different
 

algorithms
方法 检测到的早期故障时间点

本方法 第 442 组

EMD-REE 第 447 组

Wavelet-REE 第 448 组

VMD 相对能量熵的平稳时间序列,如图 8 所示。
通过 HQ 信息准则对差分后的数据自动选择 p 和 q

阶数,如图 9 所示,得到 ARMA 模型阶次为(1,3)。 采用

DW 检验残差序列,得到 DW = 2. 01,残差序列可看作为

白噪声,认为模型是合适的。
取前 80%实测数据,进行 ARMA 模型训练预测,并

对下一步数据进行预测,并与给定的判定阈值进行比较,
如果在阈值范围内,则把实测数据更新在已有数据中,实
现模型单步动态预测;如果超过阈值,则给出报警,进行
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图 7　 不同序列的振动信号包络谱分析

Fig. 7　 Envelope
 

spectrum
 

analysis
 

of
 

vibration
 

signals
 

with
 

different
 

sequences

故障检测。 如图 10 所示,其中实际值用实线表示,预测

值用虚线表示,红色虚线为预警线。 可以看出,在轴承早

期故障 VMD 相对能量熵的预测值与实际值变化趋势基

本一致,建立的 ARMA 模型预测值在第 460 组超过阈值

预警线,给出故障报警,此时相较于轴承后期失效( 第

图 8　 VMD 相对能量熵 1 阶差分平稳图

Fig. 8　 First
 

order
 

difference
 

stationary
 

graph
 

of
 

VMD
 

relative
 

energy
 

entropy

图 9　 HQ 法则选定 p 和 q 阶数

Fig. 9　 Select
 

the
 

order
 

of
 

p
 

and
 

q
 

by
 

HQ
 

rule

565 组)提前了约 315
 

min(每 3
 

min 采样 1 次)给出报警。
图 4 中 VMD 相对能量熵指标给出 442 组发生了早期故

障,但 442 ~ 460 组阶段是在预警线上下波动,460 组之后

才真正超出预警线,为消除误报影响,在 460 组给出预警

是合理的。 因此,在轴承性能退化预警线以内,ARMA 模

型可以很好的监测轴承波动异常,提前给出轴承的故障

预警。 在故障后期,预测值并未很好地逼近真实值,主要

原因为轴承故障的后期特征具有一定地随机性及变化程

度剧烈,导致了轴承后期失效阶段的预测有一定误差。

4　 结　 论

本文提出基于 VMD 相对能量熵和自适应 ARMA 模

型的轴承性能退化趋势动态预警方法。 方法利用 VMD
对振动信号处理,并结合相对熵的定义,得到 VMD 相对

能量熵的轴承性能退化评估指标,设置预警阈值结合
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图 10　 ARMA 模型预测值与实际值对比

Fig. 10　 Comparison
 

between
 

predicted
 

value
 

and
 

actual
 

value
 

of
 

ARMA
 

model

ARMA 模型准确地给出早期故障预警。 实验数据分析验

证了该方法的可行性和有效性,得到结论如下。
1)提出一种新的轴承性能退化指标———VMD 相对

能量熵。 轴承全寿命实验信号分析结果表明,该指标能

很好地表征轴承的运行状态,准确衡量滚动轴承性能退

化情况。
2)对比分析结果表明,结合 3δ 报警阈值与基于

EMD 和小波分析的相对能量熵相比,提出的 VMD 相对

能量熵指标监测轴承性能退化状态更为有效、准确。
3)利用 HQ 准则对 ARMA 模型参数选择进行了自适

应。 自适应 ARMA 模型能够较好地刻画轴承性能退化

趋势,实现了轴承性能退化的在线实时监测评估。
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