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基于混沌理论的滚动轴承振动信号

融合模型预测

孟凡念，杜文辽，李　浩，李宏伟，王良文，肖志玲

（郑州轻工业大学 机电工程学院 河南省机械装备智能制造重点实验室，郑州４５０００２）

摘　　　要：提出融合算法模型，在混沌理论的基础上对滚动轴承振动信号进行预测。基于相图法、最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数法和关联维数法对滚动轴承振动信号进行混沌判别，证明其混沌性。以预测值和真值间差值

范数最小为目标导向优化出Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）模型和极端学习机（ＥＬＭ）模型的

权重，加权法构建融合算法模型。相空间重构法构建滚动轴承振动信号预测的训练样本，并对融合模型、

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、ＬＳＳＶＭ模型和ＥＬＭ模型进行训练，训练好的模型用于振动轴承振动信号混沌预测。以案例１

和案例２共两个实验的滚动轴承振动信号为对象进行验证，两案例的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数大于０，从而判断这

两个案例的轴承振动信号呈现混沌特性。另外，从方均误差、方均根误差和平均绝对误差指标来评价，融合算

法模型的指标值均小于单一模型算法，融合算法模型的预测精度优于单一模型算法。
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ＬＳＳＶＭｍｏｄｅｌ；ＥＬＭｍｏｄｅｌ

　　滚动轴承是轴和其他旋转部件的重要支撑，

它的性能对设备的正常运行起着重要的作用。作

为机械装备的核心部件，滚动轴承的振动性能对

设备的安全运营起到至关重要的作用，特别是像

卫星、航天飞机这样的高精尖设备对轴承的振动

性能的要求特别高，故对滚动轴承振动时间序列

进行预测为设备的安全运转提供了重要保障。

滚动轴承内各种因素相互交织导致其振动性

能呈现非线性，这些因素包括：滚动接触面的形貌

特征、沟道与钢球的滚动摩擦及润滑剂的黏温效应

等［１］。复杂因素的非线性交融最终导致了振动性

能的极端敏感性，如滚道的微小划痕就会导致滚动

轴承的强烈振动，即振动数据呈现混沌性，基于混

沌相空间重构理论的预测方法可以预测出较高的

精度，为滚动轴承振动数据的精确预报提供保证。

相空间重构是用动态系统方法分析混沌时间

序列的基础。２０世纪８０年代以来，国内外许多

学者对相空间重构技术进行了研究，其中应用最

为广泛的是Ｐａｃｋａｒｄ等
［２］提出的延迟坐标状态空

间重构方法，该方法包含嵌入维数和延迟时间两

个关键参数，这两个参数的确定将影响重构相空

间的质量。因此，确定其值具有十分重要的理论

和现实意义［３］。计算嵌入维数常用的方法有饱和

相关维数（ＧＰ）、伪最近邻域法、预报法和Ｃａｏ法

等［４１０］。计算延迟时间的有互信息法、自相关函

数法和ＣＣ法
［１１１２］。

等时间间隔的时间序列可以用混沌动力学来

分析，通过对这些时间序列的研究，间接得到了混

沌系统的动力学特性，这些时间序列包含着丰富

的动态信息，提取和利用这些信息来研究系统的

特性是混沌研究的重要方面之一。已有很多学者

对轴承进行了混沌动力学研究，文献［１３１６］研究

了滚动轴承的混沌性。文献［１７］进行了滚动轴承

的变量预测识别。另外，夏新涛等［１８］采用加权一

阶局部区域法对轴承振动时间序列进行预测，通

过与实际值的比较分析，得出预测误差，验证了模

型的可行性。

本文对滚动轴承振动数据序列从相图法、最

大Ｌｙａｐｕｎｏｖ法和关联维数法多方面进行混沌识

别，多维度论证了其混沌性。通过相空间重构构

建输入变量和输出，并进行了基于Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、

最小二乘支持向量机（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＬＳＳＶＭ）和极端学习机（ｅｘｔｒｅｍｅ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＥＬＭ）的融合算法模型研究，验

证了预测精度。在轴承振动时间序列相空间重构

中利用预测模型来追溯相点的演化规律，实现单

步预测，进而通过单步预测器的迭代操作来实现

多步预测。具体研究思路如图１所示。

图１　研究思路

Ｆｉｇ．１　Ｒｅｓｅａｒｃｈｒｏｕｔｅａｎｄｍｅｔｈｏｄ

１　混沌辨识理论

定量法和定性法是混沌判断的两种鉴别途

径，定性法有相图法、庞加莱截面法、功率谱法等；

定量法通过特征指标进行混沌判断，这些指标参

量有最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数、关联维数和 Ｋｏｌｍｏｇ

ｏｒｏｖ熵等。本文主要采用相图法、最大 Ｌｙａ

ｐｕｎｏｖ指数法和关联维数法进行滚动轴承振动数

５６６１
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据的混沌识别。

１１　相图法

一维数据序列能够通过相空间重构方法映射

到高维空间中，根据Ｔａｋｅｎｓ等学者的理论，一维

数据序列与重构后的高维空间微分同胚。相图法

通过重构轴承振动系统的相空间来定性地判断混

沌性。

１２　最大犔狔犪狆狌狀狅狏指数法

本文采用小数据量法计算最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指

数。其中，小数据量法的计算步骤如下：

１）对振动时间数据序列｛狓（犻），犻＝１，２，…，

犖｝进行快速傅里叶变换，计算平均周期犜，式中

狓（犻）为犻时刻的滚动轴承振动数据；犖 为数据

个数。

２）以自相关函数法或互信息法确定延迟时

间τ，Ｃａｏ法确定嵌入维数，并重构相空间，即

犡＝ ［犡（１），犡（２），…，犡（犕）］
Ｔ

犡（犻）＝ ｛狓（犻），狓（犻＋τ），…，狓［犻＋（犿－１）τ］｝

（犻＝１，２，…，犕） （１）

式中犕 为相点数量，犿 为嵌入维数，犕＝犖－

（犿－１）τ。

３）找出相空间中每个点犡（犼）的最邻近点

犡（^犼），并限制短暂分离，即

犱犼（０）＝ｍｉｎ
犼
犡（犼）－犡（^犼）（犼－^犼 ＞犜）

（２）

　　４）对相空间中的每个点犡犼，计算出该邻点

对的犻个离散时间步后的距离犱犼（犻），即

犱犼（犻）＝ 犡（犼＋犻）－犡（^犼＋犻）

（犻＝１，２，…，ｍｉｎ（犕－犼，犕－^犼）） （３）

　　５）对每个犻，求出所有的犼对应的ｌｎ犱犼（犻），

求出算术平均再除以Δ狋，即

狔（犻）＝
１

狇Δ狋∑
狇

犼＝１

ｌｎ犱犼（犻） （４）

式中狇为非零犱犼（犻）的数目，并做出回归直线，采

用最小二乘法，该线的斜率为最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指

数，计算过程如图２所示。

１３　犌犘算法的关联维数混沌评判

设滚动轴承振动时间序列为

犡＝ ｛狓（犻），犻＝１，２，…，犖｝ （５）

　　重构相空间中数据量可以表示为

犡（犻）＝ ｛狓［犻＋（犽－１）τ］｝ （６）

（犽＝１，２，…，犿；　犻＝１，２，…，犕）

　　奇异吸引子上犡（犻）和犡（犼）两点之间的距

图２　小数据量法计算流程

Ｆｉｇ．２　Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｐｒｏｃｅｓｓｏｆｓｍａｌｌｄａｔａ

ｑｕａｎｔｉｔｙｍｅｔｈｏｄ

离为

狉（犻，犼）＝

∑
犿

犽＝１

｛狓［犻＋（犽－１）τ］－狓［犼＋（犽－１）τ］｝槡
２

（７）

　　给定犿 和τ，奇异吸引子的关联维数可以表

示为

犇２（狉，犿）＝ｌｉｍ
狉→０

ｌｎ犆２（狉，犿）

ｌｎ狉
（８）

式中犆２（狉，犿）为狉（犻，犼）＜狉的概率，即积累距离

分布函数

犆２（狉，犿）＝
２

犖（犖－１）∑
犖

犻＝１
∑
犖

犼＝犻＋１

θ［狉－狉（犻，犼）］

（９）

式中θ（·）为 Ｈｅａｖｉｓｉｄｅ函数

θ［狉－狉（犻，犼）］＝
１ 狉≥狉（犻，犼）

０ 狉＜狉（犻，犼｛ ）
（１０）

　　实际计算时，画出ｌｎ狉ｌｎ犆２（狉，犿）的曲线图。

如果随着嵌入维数的增加，ｌｎ狉ｌｎ犆２（狉，犿）的曲线

逐渐密集，如ｌｎ狉ｌｎ犆２（狉，犿）的曲线密集到斜率

几乎不变，就证明混沌存在。

２　混沌相空间重构参数计算

２１　延迟时间计算

２．１．１　自相关函数法求延迟时间

自相关函数法是根据狋和狋＋τ时刻运动轨迹

形成的两个变量线性相关程度构造的算法。设

犆（τ）是一组时间序列｛狓（犻），犻＝１，２，…，犖｝的自

相关函数，其表达式为

犆（τ）＝
∑
狀－１

犻＝１

［狓（犻）－珚狓］［狓（犻＋τ）－珚狓］

∑
狀

犻＝１

［狓（犻）－珚狓］
２

（１１）

式中珚狓为样本均值。
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若自相关函数随延迟时间的增加而呈现出明

显衰减趋势，则选择自相关函数首次达到初始值

的１－１／ｅ倍或等于０时所对应时间即为最佳延

迟时间。

２．１．２　互信息法求延迟时间

设观测时间序列为｛狓（犻），犻＝１，２，…，犖 ｝，犻

和犻＋τ时刻观测量之间的互信息函数为

犐（τ）＝∑
犖

犻＝１

犘［狓（犻），狓（犻＋τ）］·

ｌｏｇ２
犘［狓（犻），狓（犻＋τ）］

犘［狓（犻）］狓（犻＋τ｛ ｝）］ （１２）

式中犘［狓（犻）］为点狓（犻）的概率，犘［狓（犻），狓（犻＋τ）］

为点狓（犻）和狓（犻＋τ）的联合概率，选择犐（τ）第一

个局部最小值时的τ为延迟时间。

对同一组滚动轴承振动数据，自相关函数法

和互信息法这两种方法计算出来的结果可能不

一致。每种方法都有一定的适应性，而在轴承

振动序列预测中，可以把自相关函数法和互信

息法计算出的延迟时间分别带入到预测模型

中，哪种方法计算出的延迟时间带入预测模型

后的预测精度高，轴承振动预测中就用那种方

法的延迟时间。

２２　犆犪狅法求嵌入维数

Ｃａｏ等
［１０］提出了Ｃａｏ法，Ｃａｏ法具有不依赖

于主观性，计算效率高等优点。令

犪（犻，犿）＝
狓犻（犿＋１）－狓狀（犻，犿）（犿＋１）

狓犻（犿）－狓狀（犻，犿）（犿）

（１３）

式中 · 为相量范数，狓犻（犿＋１）为重构相空间第

犻个量，其嵌入维数为犿＋１；狓狀（犻，犿）为大于１小于

等于犖－犿的整数，和狓犻（犿＋１）相距最短的序列

即为狓狀（犻，犿）（犿＋１）。

利用式（１３）计算所有犪（犻，犿）的平均值。

犈（犿）＝
１

犖－犿∑
犖－犿

犻＝１

犪（犻，犿） （１４）

　　通过观察平均值犈（犿）随犿的变化情况来确

定嵌入维数，当变化率

犈１（犿）＝
犈（犿＋１）

犈（犿）
（１５）

　　变化趋于稳定时，此时的犿再加１所得值即

为所求的嵌入维数。

下面给出判别犈１（犿）稳定变化的判据，具体

判断过程如下：

１）计算

Δ犻 ＝ 犈１（犻）－犈１（犻＋１），　１≤犻≤犖－１

　　２）根据犈１ 的波动情况选取一个初始阈值犲，

在此，犲＝珚Δ犻，珚Δ犻表示Δ犻 的平均值；并找到第一个

Δ犻＜犲的下标狌，计算

Δ犼 ＝ｍａｘ（Δ犻）；　狌≤犻≤犖－１

　　３）重新设置值犲、犻

犲＝珚Δ犻，犼≤犻≤犖－１，珚Δ犻表示Δ犻的平均值。

４）取犼≤犻≤犖－２，当Δ犻＞Δ犻＋１且Δ犻＋１＞Δ犻＋２

且Δ犻＋１＜犲时，嵌入维数犿＝犻＋１。

通过上述准测，能相对客观的评价犈１（犿）何

时趋于稳定，计算得出的嵌入维数的过程更科学

严谨。

３　基于相空间重构的滚动轴承振动

预测理论

　　对给定滚动轴承振动的数据集犡＝｛狓（犻），

犻＝１，２，…，犖｝，犖 是给定时间序列的长度，通过

自相关函数法求出延迟时间，并用Ｃａｏ法求出嵌

入维数，采用延迟坐标法对相空间进行重构可以

得到矩阵犡和犢为

犡＝

狓（１） 狓（１＋τ） … 狓［１＋（犿－１）τ］

狓（２） 狓（２＋τ） … 狓［２＋（犿－１）τ］

  

狓（犕） 狓（犕＋τ） … 狓［犕＋（犿－１）τ

熿

燀

燄

燅］

（１６）

犢＝

狓［２＋（犿－１）τ］

狓［３＋（犿－１）τ］



狓［犕＋１＋（犿－１）τ

熿

燀

燄

燅］

（１７）

式中犕＝犖－１－（犿－１）τ，犖 为数据量。

根据Ｔａｋｅｎｓ理论，重构相空间轨迹与原系

统在同胚意义下动力学等价，滚动轴承振动预测

模型就是根据相空间中的点犡（犻）预测出犢（犻），从

中找到一个映射函数犳′，具体如下式，预测出下

一个时间序列的数据点：

犢（犻）＝犳′［犡（犻）］ （１８）

　　该预测模型具有混沌特性，映射函数犳′是一

个非线性结构，传统统计学方法如自回归、滑动平

均、ａｕｔｏｒｅｇｒｅｓｓｉｖｅｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｍｏｖｉｎｇ ａｖｅｒａｇｅ

（ＡＲＩＭＡ）并不适合求解，机器学习模型（Ｋｒｉｇｉｎｇ

模型、ＬＳＳＶＭ 模型和ＥＬＭ 模型）可以建立非线

性映射，在此可以作为映射函数进行预测，并研究

了范数导向的融合算法模型，具体预测原理如图

３所示。
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图３　混沌预测原理

Ｆｉｇ．３　Ｃｈａｏｓｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｔｈｅｏｒｙ

４　融合算法模型

４１　范数导向融合算法模型

单个机器学习模型对不同优化问题具有很大

差异性和不可预测性，单一模型的适应性差。针

对这个缺点，提出了融合算法模型来联合多种单一

机器学习算法来提高模型的适应性，使广谱性能增

强，同时提高模型的预测精度。融合算法模型为

狔^ｅ（狓犻）＝∑

犽
ｍ

犻＝１

ω犻^狔犻（狓犻） （１９）

式中狔^ｅ为融合算法模型，^狔犻 为单个机器学习模

型，ω犻为单个机器学习模型的权重系数，犽ｍ 为单

一机器学习模型的个数。

对权重系数ω犻 进行优化求解为融合算法模

型的核心。本文基于范数理论来确定权重系数，

融合算法模型预测值与真值的２范数为优化变

量进行优化求解，优化定义如下：

ｍｉｎ　 狔^ｅ（狓犻）－狔（狓犻），２

∑

犽
ｍ

犻＝１

ω犻 ＝１，　０≤ω犻≤
烅

烄

烆 １

（２０）

式中狔（狓犻）为真值。

采用序列二次规划（ＳＱＰ）寻优出最佳的权重

系数，Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、ＬＳＳＶＭ模型和ＥＬＭ模型在

工程中运用比较广泛，文中选取这三种模型来构

造融合算法模型进行混沌预测。融合算法模型的

构建流程如图４所示。

图４　融合算法模型原理

Ｆｉｇ．４　Ｆｕｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌｔｈｅｏｒｙ

４２　犓狉犻犵犻狀犵模型

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的基本形式

狔＝犳
Ｔ（狓）β＋狕（狓） （２１）

式中犳
Ｔ（狓）为回归函数模型，通常有０阶、１阶和

２阶三种模型，提供全局近似模型；β为待定回归

系数；狕（狓）为一个随机统计过程，提供局部近似模

型偏差，其均值为０，方差为σ
２
狕，协方差

ｃｏｖ［狕（狓），狕（狑）］＝σ
２
狕犚（狓，狑） （２２）

式中犚（狓，狑）为两个数据点狓、狑之间的变异函

数，通常选择高斯函数。利用广义最小二乘估计

法，可得β估计值为

β^＝ （犡
Ｔ犚－１犡）－１犡Ｔ犚－１犢 （２３）

式中犡为实验数据点组成的系数矩阵，犢 为实验

点对应的响应值矩阵，σ
２
狕 的估计值为

σ^
２
狕 ＝

１

犖
（犢－犡β）

Ｔ犚－１（犢－犡β） （２４）

　　利用得到的模型系数和变异函数参数，Ｋｒｉｇ

ｉｎｇ模型在未知点狓０ 处的预测值为

狔^（狓０）＝犳
Ｔ（狓０）β＋狉

Ｔ（狓０）犚
－１（犢－犡β）

（２５）

式中狉（狓０）为预测点与实验点间的相关矩阵。

４３　犔犛犛犞犕模型

ＬＳＳＶＭ算法是标准支持向量机（ＳＶＭ）的扩

展，该算法的主要特点是引入了等式约束，进而使

最优化问题变为求解线性方程，进而使得算法的

复杂度降低。基于ＬＳＳＶＭ的回归预测可以采用

下述函数对未知函数估计

犳（狓）＝ω
Ｔ
φ（狓）＋犫 （２６）

式中ω 为超平面的权值矢量；犫是偏置常量；

φ（·）能够将输入量映射于高维特征空间中。

对于训练数据集，ＬＳＳＶＭ 对优化问题的定

义为

ｍｉｎ犑＝
１

２
ω
Ｔ
ω＋

１

２
λ∑

犖

犻＝１
ξ
２
犻，　λ＞０

（２７）
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式中λ是正则化参数。

约束方程为

狔犻＝ωφ（狓犻）＋犫犻＋ξ犻，　犻＝１，２，…，犖

（２８）

　　它的最优解可以通过对偶形式得出，进而据

对偶形式建立拉格朗日函数

犔（ω，犫，ξ，α）＝

犑－∑
犖

犻＝１

α犻［ω
Ｔ
φ（狓犻）＋犫犻＋ξ犻－狔犻］ （２９）

式中α犻为拉格朗日乘子系数。

根据 ＫａｒｕｓｈＫｕｈｎＴｕｃｈｅｒ（ＫＫＴ）条件，进

而得出

ω＝∑
犖

犻＝１

α犻狔犻φ（狓犻），　∑
犖

犻＝１

α犻 ＝０，　α犻 ＝λξ犻，

ω
Ｔ
φ（狓犻）＋犫犻＋ξ犻－狔犻 ＝０ （３０）

　　进而用核函数的方法，并令

犓（狓犻，狓犼）＝φ（狓犻）
Ｔ
φ（狓犼） （３１）

其中犓（狓犻，狓犼）为对称函数，该函数满足 Ｍｅｒｃｅｒ

条件，根据式（３２），优化问题可以转化为求解线性

方程

０ 犾Ｔｖ

犾ｖ Ω＋犆
－１［ ］
犐

犫犻［ ］
α
＝
０［］
狔

（３２）

式中Ω犻犼＝犓（狓犻，狓犼），犻，犼＝１，犼＝１，…，犖，犾ｖ＝

［１，…，１］，回归函数为

犳（狓）＝∑
犖

犻＝１

α犻犓（狓犻，狓犼）＋犫 （３３）

　　不同的支持向量机可以根据不同的核函数

犓（狓犻，狓犼）来构造。常用的核函数有径向基函数：

犓（狓犻，狓犼）＝ｅｘｐ（－ 狓犻－狓犼 ／２σ
２），其中σ为ｒａ

ｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ（ＲＢＦ）函数核宽度；Ｓｉｇｍｏｉｄ核

函数：犓（狓犻，狓犼）＝ｔａｎｈ［β（狓犻，狓犼）＋θ］。

４４　犈犔犕模型

ＥＬＭ模型是由 Ｈｕａｎｇ等提出的一种算法，

对于训练单隐藏层前馈神经网络具有优势。其训

练模型如图５所示。

图５中，狀表示输入变量的个数；犺表示隐含

层神经元个数；狓犻表示输入变量，犻＝１，２，３，…，狀，

狑犻犼表示输入变量与隐含层神经元犼的连接权重；

狑犼ｏ表示隐含层神经元犼与输出层的连接权重；犫犼

表示隐含层神经元的阈值，犼＝１，２，３，…，犺；犫ｏ 表

示输出层神经元的阈值；犳犼（·）表示隐含层神经

元的激活函数；犵（·）表示输出层神经元的激活

函数。

图５　ＥＬＭ网络结构

Ｆｉｇ．５　ＥＬＭｎｅｔｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

其数学模型为

狔＝犵犫ｏ＋∑
犺

犼＝１

狑犼ｏ狏（ ）犼

狏犼 ＝犳犼 犫犼＋∑
犺

犼＝１

狑犻犼狓（ ）
烅

烄

烆
犼

（３４）

式中狏犼表示输出层神经元犼的输出。

若存在狀′个有效样本，当输出阈值为０、输出

神经元激活函数为线性激活函数时，则式（３４）可

改写为

狔＝ （狑
Ｔ
ｏ狏）

Ｔ （３５）

式中狔＝［狔（１），狔（２），…，狔（狀′）］
Ｔ 为网络输出向

量；狑ｏ＝［狑１ｏ，狑２ｏ，…，狑犺ｏ］
Ｔ 表示输出权重向量；狏

为隐含层神经元输出矩阵；输入权值和阀值矩阵

狑是随机产生的。

狏＝

狏１（１） 狏１（２） … 狏１（狀′）

狏２（１） 狏２（２） … 狏２（狀′）

  

狏犺（１） 狏犺（２） … 狏犺（狀′

熿

燀

燄

燅）

狑＝

犫１ 犫２ … 犫犺

狑犾１ 狑犾２ … 狑犾犺

  

狑狀′１ 狑狀′２ … 狑狀′

熿

燀

燄

燅

烅

烄

烆 犺

（３６）

　　输出权重向量表达式为

狑ｏ＝狏

狔ｅ （３７）

式中狏表示输出层矩阵狏的 ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广

义逆；狔ｅ＝［狔ｅ（１），狔ｅ（２），…，狔ｅ（狀′）］
Ｔ 是期望输

出。若有狏∈犚
狀′×犺、狀′≥犺且ｒａｎｋ（狏）＝犺，则狏的

ＭｏｏｒｅＰｅｎｒｏｓｅ广义逆狏的表达式为

狏 ＝ （狏
Ｔ狏）－１狏Ｔ （３８）

　　将式（３８）带入式（３７）可得

狑ｏ＝ （狏
Ｔ狏）－１狏Ｔ狔ｅ （３９）

　　所用到的隐含层激活函数为Ｓｉｇｍｏｉｄ函数、

Ｓｉｎ函数、ＲＢＦ函数和 Ｈａｒｄｌｉｍ函数。

４５　模型精度的评价方法

采用方均误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，量符号

记为犈ｍｓ）、方均根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，
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量符号记为犈ｒｍｓ）和平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅ

ｅｒｒｏｒ，量符号记为犈ｍａ）指标来评定模型的预测精

度，表达式分别为

犈ｍｓ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔^犻）
２ （４０）

犈ｒｍｓ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

（狔犻－狔^犻）槡
２ （４１）

犈ｍａ＝
１

犖∑
犖

犻＝１

狔犻－狔^犻 （４２）

式中狔犻为真值；^狔犻为机器学习模型预测值；犖 为

测试样本的数量。当值越小时，精度相对较高。

５　滚动轴承振动混沌融合预测案例１

５１　振动实验数据

滚动轴承振动数据来自美国西储大学，该数

据是使用美国西储大学的滚动轴承实验验证得出

的。该实验台如图６所示，包括一个１．５ｋＷ（２马

力）的电动机、一个扭矩传感器／译码器、一个功率

测试计，还有电子控制器。待检测的轴承支撑着

感应电动机的转轴，驱动端轴承为ＳＫＦ６２０５，风

扇端轴承为ＳＫＦ６２０３，感应电动机风扇端和驱动

端的轴承座上方各放置一个加速度传感器用来采

集轴承的振动加速度信号。振动信号由１６通道

数据记录仪采集得到，功率和转速通过扭矩传感

器测得。该实验数据通过驱动端轴承上的加速度

传感器获得，转速为１７９６ｒ／ｍｉｎ。图７为滚动轴

承模拟实验布置图。

图６　滚动轴承振动实验平台

Ｆｉｇ．６　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｐｌａｔｆｏｒｍｏｆ

ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ

采用上面的实验平台采集滚动轴承振动时间

数据信号，采集到的数据如图８所示，此振动数据

是轴承正常状态时采集的。

５２　混沌辨识

对滚动轴承振动时间数据序列进行相空间重

构后，二维相图和三维相图如图９所示，二维相图

在有限的区域内具有一定的聚集性，三维相图同

图７　滚动轴承模拟实验布置图

Ｆｉｇ．７　Ｌａｙｏｕｔｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

图８　滚动轴承振动数据

Ｆｉｇ．８　Ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ

样具有一定的规律性，呈类椭圆形状，可根据其规

律性推断奇异吸引子的存在。因此，案例１中的

滚动轴承振动数据具有混沌特性。

图９　二维相图和三维相图（案例１）

Ｆｉｇ．９　Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｎｄｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｐｈａｓｅｄｉａｇｒａｍｓ（ｃａｓｅ１）

采用小数据量法求滚动轴承振动时间序列的

最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，图１０给出了最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ

指数计算图。

根据小数据量法的计算，上述滚动轴承振动

数据的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数等于０．１０６５，其值大

于０，这同样表明了滚动轴承振动数据的混沌性。

对上述滚动轴承振动数据采用 ＧＰ算法计

算饱和关联维数。图１１给出了振动序列的ｌｎ狉

ｌｎ犆２（狉，犿）关系曲线。

从图１１中可以看出，ｌｎ狉ｌｎ犆２（狉，犿）曲线随嵌入
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图１０　振动数据序列的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数计算图

（案例１）

Ｆｉｇ．１０　ＭａｘｉｍｕｍＬｙａｐｕｎｏｖｅｘｐｏｎｅｎｔｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｃｈａｒｔｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ（ｃａｓｅ１）

图１１　关联维数分析（案例１）

Ｆｉｇ．１１　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ（ｃａｓｅ１）

维数增大而逐渐平行，即关联维数达到饱和，这同样

表明滚动轴承振动时间序列数据呈现混沌特性。

５３　相空间重构参数计算

相空间重构中两个重要参数：延迟时间和嵌

入维数的计算。

采用自相关函数法求延迟时间，自相关函数

图像如图１２所示。

图１２　自相关函数法求延迟时间

Ｆｉｇ．１２　Ｄｅｌａｙｔｉｍｅｂｙａｕｔｏｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

如图１２得知，曲线与直线（狕＝０）的相交点所

对应的横坐标τ＝４即为案例１中滚动轴承振动

数据序列的延迟时间。

采用互信息法求此案例中滚动轴承振动时间

数据序列的延迟时间τ，图１３给出了时间序列的

平均互信息与延迟时间的关系曲线。

从图１３得知，滚动轴承振动时间序列的互信

图１３　互信息法求延迟时间

Ｆｉｇ．１３　Ｃａｌｃｕｌａｔｅｄｅｌａｙｔｉｍｅｕｓｉｎｇｍｕｔｕａｌ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄ

息τ等于４时取得第一个局部最小值。因此，此案

例中滚动轴承振动时间序列的最佳延迟时间为４。

应用式（１３）～式（１５）计算与嵌入维数的关系

如图１４所示。

从图１４可以看出：当嵌入维数犿 增加到６

时，犈１（犿）趋于稳定，因此，选滚动轴承振动数据

数据序列的嵌入维数为犿＋１＝７。

图１４　Ｃａｏ法求嵌入维数

Ｆｉｇ．１４　ＣａｌｃｕｌａｔｅｅｍｂｅｄｄｉｎｇｄｉｍｅｎｓｉｏｎｕｓｉｎｇＣａｏｍｅｔｈｏｄ

５４　振动预测

通过相图法、最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数法和关联

维数法来判别，案例１中的滚动轴承振动时间序

列呈现混沌特性，可以采用混沌理论进行振动预

测。在此采用相空间重构理论构建混沌预测的输

入和输出，采用图３所示的预测理论与方法。然

后采用融合模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、ＬＳＳＶＭ 模型和

ＥＬＭ模型来进行滚动轴承振动时间序列预测，采

用５１２个数据用作训练样本，３０个数据用作测

试。具体预测步骤如下：

１）判断案例１中滚动轴承振动数据的混沌

性，奠定混沌预测的基础；

２）计算重构相空间参数延迟时间和嵌入
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维数；

３）根据图３预测原理，可以构建输入样本

（犖－１－（犿－１）τ行，犿 列）和输出样本（犖－１－

（犿－１）τ行，１列）进行训练，案例１中，采用５１２

个数据进行训练，输入样本为４８７行７列，输出样

本为４８７行１列；

４）把训练输入样本和输入样本导入到融合

模型、Ｋｒｉｇｉｎｇ模型和ＥＬＭ 模型中进行训练，训

练好的模型用于预测；

５）根据图３预测原理，预测输入样本导入到

训练好的模型中进行预测，在此采用３０个测试样

本验证预测效果。

融合模型是 Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、ＬＳＳＶＭ 模型和

ＥＬＭ模型的组合，权重系数分别为０、１１．６１％、

８８．３９％。

融合算法模型采用图４的方法。图１５为上

述四种模型算法的预测结果图，图１６为预测绝对

误差图。

图１５　机器学习算法预测（案例１）

Ｆｉｇ．１５　Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

（ｃａｓｅ１）

图１６　预测绝对误差（案例１）

Ｆｉｇ．１６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ（ｃａｓｅ１）

由图１５和图１６可知，红色线为真值，黑色线

性为融合模型预测，蓝色线为Ｋｒｉｇｉｎｇ模型预测，

粉色线为ＬＳＳＶＭ 模型预测，青色线为ＥＬＭ 模

型预测，由图可以看出，Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的预测最差，

融合模型和ＥＬＭ模型的预测效果较好。

为了定量评估预测精度，采用预测方均误差、

方均根误差和预测平均绝对误差进行评价。图

１７为预测方均误差，图１８为预测方均根误差，图

１９为预测平均绝对误差。

图１７　预测精度评定（ＭＳＥ，案例１）

Ｆｉｇ．１７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＭＳＥ，ｃａｓｅ１）

图１８　预测精度评定（ＲＭＳＥ，案例１）

Ｆｉｇ．１８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＲＭＳＥ，ｃａｓｅ１）

图１９　预测精度评定（ＭＡＥ，案例１）

Ｆｉｇ．１９　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＭＡＥ，ｃａｓｅ１）
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由图１７、图１８和图１９可知，Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的预

测效果最差，融合模型预测效果最好，其次预测较

好的为ＥＬＭ模型，融合模型预测略优于ＥＬＭ模

型，ＬＳＳＶＭ的预测精度在ＥＬＭ预测精度之后。

６　滚动轴承振动混沌融合预测案例２

６１　滚动轴承振动实验数据

为进一步验证上述方法的有效性，在美国

ＳｐｅｃｔｒａＱｕｅｓｔ公司轴承振动实验台（ＢＰＳ）进行了

测试验证。图２０为振动预测实验台（ＢＰＳ）。该

实验台采用ＳｐｅｃｔｒａＱｕｅｓｔ公司设计的测量轴承

摩擦扭矩、轴承轴向和径向载荷的传感器。通过

摩擦扭矩传感器和压力传感器获取当前轴承故障

数据。测试轴承型号为ＩＮＡ６２０５２ＲＳＲ。

图２０　轴承振动测试实验台（ＢＰＳ）

Ｆｉｇ．２０　Ｂｅａｒｉｎｇｖｉｂｒａｔｉｏｎｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｂｅｎｃｈ（ＢＰＳ）

采用上面的实验平台采集滚动轴承振动时间

数据信号，采集到加速度电压信号如图２１所示。

图２１　振动数据序列

Ｆｉｇ．２１　Ｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａｓｅｒｉｅｓ

６２　混沌辨识和相空间参数计算

对案例２中滚动轴承振动时间数据序列进行

相空间重构后，二维相图和三维相图如图２２所

示，由图得知，二维相图在有限的区域内具有一定

的聚集性，三维相图同样具有一定的规律性，可根

据这种规律性推断奇异吸引子的存在。因此，案

例２中的滚动轴承振动数据具有混沌特性。

对此案例中滚动轴承振动数据采用 ＧＰ算

法计算饱和关联维数。图２３给出了振动序列的

ｌｎ狉ｌｎ犆２（狉，犿）关系曲线。

图２２　二维相图和三维相图（案例２）

Ｆｉｇ．２２　Ｔｗｏｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌａｎｄｔｈｒｅｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ

ｐｈａｓｅｄｉａｇｒａｍｓ（ｃａｓｅ２）

图２３　关联维数分析（案例２）

Ｆｉｇ．２３　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｎａｌｙｓｉｓ（ｃａｓｅ２）

从图２３中可以看出，ｌｎ狉ｌｎ犆２（狉，犿）曲线随

嵌入维数增大而逐渐平行，即关联维数达到饱和，

这同样表明此案例中滚动轴承振动时间序列数据

呈现混沌特性。

用自相关函数法和互信息法求得此案例中滚

动轴承振动时间序列的最佳延迟时间等于２。

用Ｃａｏ法求解此案例中滚动轴承振动数据

序列的嵌入维数等于８。

采用小数据量法求案例２中滚动轴承振动时

间序列的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数，图２４给出了最大

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数计算图。

根据小数据量法的计算，案例２中滚动轴承

振动数据的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数等于０．１１４８，其

值大于０，这同样表明了案例２中滚动轴承振动

数据的混沌性。

３７６１



航　空　动　力　学　报 第３５卷

图２４　振动数据序列的最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数计算图

（案例２）

Ｆｉｇ．２４　ＭａｘｉｍｕｍＬｙａｐｕｎｏｖｅｘｐｏｎｅｎｔｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ

ｃｈａｒｔｏｆｖｉｂｒａｔｉｏｎｄａｔａ（ｃａｓｅ２）

６３　振动预测

采用与案例１相同的方法进行混沌预测，融

合模型是Ｋｒｉｇｉｎｇ模型、ＬＳＳＶＭ 模型和ＥＬＭ 模

型的组合，权重系数分别为１７．５１％、２８．４８％、

５４．０１％。图２５为上述四种模型算法的预测结果

图，图２６为预测绝对误差图，图２７为预测方均误

差，图２８为预测方均根误差，图２９为预测平均绝

图２５　机器学习算法预测（案例２）

Ｆｉｇ．２５　Ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ（ｃａｓｅ２）

图２６　预测绝对误差（案例２）

Ｆｉｇ．２６　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ（ｃａｓｅ２）

图２７　预测精度评定（ＭＳＥ，案例２）

Ｆｉｇ．２７　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＭＳＥ，ｃａｓｅ２）

图２８　预测精度评定（ＲＭＳＥ，案例２）

Ｆｉｇ．２８　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＲＭＳＥ，ｃａｓｅ２）

图２９　预测精度评定（ＭＡＥ，案例２）

Ｆｉｇ．２９　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｅｖａｌｕａｔｉｏｎ（ＲＭＳＥ，ｃａｓｅ２）

对误差。

由图２５～图２９可知，Ｋｒｉｇｉｎｇ模型的预测效

果最差，融合模型预测效果最好，其次预测较好的

为ＬＳＳＶＭ和ＥＬＭ模型。

７　结　论

１）经过相图法、最大Ｌｙａｐｕｎｏｖ法和关联维

数法判别，案例１和案例２中滚动轴承振动数据
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　第８期 孟凡念等：基于混沌理论的滚动轴承振动信号融合模型预测

序列都呈现混沌性，这说明滚动轴承振动信号具

有短期混沌可预测性。

２）将机器学习模型、范数原理和混沌理论融

合，并运用于滚动轴承振动数据序列的预测研究

中，提出了范数最小目标导向的求解融合算法模

型中各单一算法权重的新思想，经过两个轴承振

动数据序列的预测验证，提出的融合算法模型的

预测精度较高，优于单一预测模型。

３）经过融合预测模型算法研究，对于不同的

实验数据预测，单一模型的权重系数是不同的，而

融合模型具有良好的适应性和广谱性，针对案例

１和案例２中的滚动轴承振动数据，ＬＳＳＶＭ 模型

和ＥＬＭ模型的权重系数大于Ｋｒｉｇｉｎｇ模型，这表

明就单一模型而言，对于文中两个案例的振动预

测，ＬＳＳＶＭ模型和ＥＬＭ模型优于Ｋｒｉｇｉｎｇ模型。
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