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摘要：　为提高滚动轴承剩余寿命预测精度，提出一种基于集合经验模态分解?核主成分分析（ＥＥＭＤ?ＫＰＣＡ）

和改进的哈里斯鹰优化?最小二乘支持向量机（ＩＨＨＯ?ＬＳＳＶＭ）的滚动轴承剩余寿命预测模型．首先，使用集

合经验模态分解方法对原信号进行分解，根据相关系数和峭度值选取合适的本征模态函数进行重构；然后，提

取时域、频域、小波包能量谱等指标，并用核主成分分析，选取累计贡献率大于８５％的主成分作为轴承退化性

能指标；建立最小二乘支持向量机寿命预测模型，针对模型参数，提出一种改进的哈里斯鹰优化算法，并在新

算法基础上设计新的能量周期性递减调控机制．采用轴承全寿命实验数据进行验证，结果表明：该方法提取的

轴承性能评估指标能够更全面地表征轴承性能退化情况，建立的模型具有良好的预测效果．
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滚动轴承作为机械设备的典型零部件，是决定机械标准件故障预测和健康管理的关键部件之一，剩

余寿命对于衡量轴承故障信息有着重要价值［１］．随着机器学习的发展，基于数据驱动的轴承剩余寿命预

测逐渐成为国内外研究的主流．但轴承原始信号中不可避免地会有大量噪声，影响了轴承寿命预测的精

确度，因此，需要对原始信号进行降噪处理．为了进行退化特征的提取和寿命预测，Ｙａｎ等
［２］提出一种使

用支持向量机和混合退化跟踪模型，预测轴承的剩余使用寿命；Ｌｉｕ等
［３］提出一种磷虾群算法，优化基

于混合核函数支持向量回归（ＨＫＦＳＶＲ）对轴承性能退化趋势的预测；葛阳等
［４］基于狋分布领域嵌入

算法（狋ＳＮＥ）和长短期记忆（ＬＳＴＭ）神经网络，对滚动轴承的剩余寿命进行研究；Ｊｉａｎｇ等
［５］提出一种基

于时间序列的多通道卷积神经网络的轴承剩余使用寿命模型．上述方法为轴承退化特征的提取和寿命

预测提供了有效借鉴，但仍有考虑不周的地方，如对原始信号噪声没有进行有效处理，寿命预测只能预

测短期的退化趋势且预测结果较为保守．Ｌｕ等
［６］提出最小二乘支持向量机（ＬＳＳＶＭ）模型，该模型具有

在预测寿命过程中预测精度高和在非线性样本数据中泛化能力好的优点，其预测精度主要受正规化参

数犆和核参数δ取值不同的影响．

针对以上问题，本文以提高轴承寿命预测精度为目标，提出一种新的寿命预测方法．首先，用集合经

验模态分解（ＥＥＭＤ）方法对原始振动信号进行去噪，再根据相关性系数和峭度值对固有模态函数

（ＩＭＦ）分量信号进行筛选并重构数据；然后，提取重构数据中的时域、频域、小波包能量谱等２２个特征

指标作为特征指标集，并对其进行核主成分分析，选取累计贡献率达到要求的核主成分作为性能退化特

征，建立改进的哈里斯鹰优化最小二乘支持向量机（ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ）模型．

１　集合经验模态分解原理

Ｗｕ等
［７］针对经验模态分解（ＥＭＤ）在使用过程中存在噪声或脉冲产生模态混叠的现象，提出一种

ＥＥＭＤ算法，有效地抑制了ＥＭＤ产生的模态混叠现象．ＥＥＭＤ具体分解过程如下．

１）在信号中加入一定幅值的白噪声序列，得到新的信号狓（狋）．

２）新信号狓（狋）经过ＥＥＭＤ分解，获得犺个ＩＭＦ分量犮犼（狋）和１个余量狉（狋），即

狓（狋）＝∑
犽

犼＝１

犮犼（狋）＋狉（狋），　　犼＝１，２，…，犺． （１）

３）将分解得到的各个ＩＭＦ分量和剩余余量的均值作为最后结果，最大限度地消除上、下包络线拟

合误差．每个ＩＭＦ分量具有稳态性能和相互独立的特点．分解后的ＩＭＦ表示为

犮犼（狋）＝∑
犖

犼＝１

犮犻，犼（狋）

犖
． （２）

２　轴承寿命预测模型的建立

２．１　最小二乘支持向量机预测模型

最小二乘支持向量机由改进支持向量机（ＳＶＭ）演化而来，其原理是用等式约束替换ＳＶＭ 中的不

等式约束，将不等式约束的二次规划问题转化成线性矩阵求解问题，与标准的ＳＶＭ相比，ＬＳＳＶＭ 的求

解速度更快，精度更高．ＬＳＳＶＭ的函数估计问题为

ｍｉｎ犑（ω，犲）＝
１

２
ω
Ｔ
ω＋

１

２
γ∑

狀

犻＝１

犲２犻， （３）

ｓ．ｔ．狔犻－ωΦ（狓犼）－犫＝０． （４）
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式（３），（４）中：ω为权向量；犲为单位矩阵；犲犻为松弛变量，表示第犻个数据的预测输出和实际输出的误差

值；γ为惩罚参数；Φ＝［φ（狓１）＋φ（狓２），…，φ（狓狀）］
Ｔ；犫为偏差向量．

式（３）和式（４）对应的拉格朗日函数为

犔（ω，犫，犲，α）＝犑（ω，犲）－∑
犾

犻＝１

α犻［ω
Ｔ
Φ（狓犼）＋犫＋犲犻－狔犻］． （５）

式（５）中：α＝［α１，α２，…，α狀］
Ｔ；α犻 为Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子．依据卡鲁什库恩塔克（ＫＫＴ）条件进行求解，对式

（５）中的ω，犫，犲，α犻求偏导数，并令其偏导数为零．消掉变量ω，犲，最终得到的方程组为

０ 犐Ｔ

犐 ΦΦ
［ ］Ｔ 犫［］

α
＝
０［ ］
狔
． （６）

式（６）中：犐＝［１，１，…，１］Ｔ；狔＝［狔１，狔２，…，狔狀］
Ｔ．

根据 Ｍｅｒｃｅｒ条件，选择径向基核函数（ＲＢＦ）作为核函数，其公式为

犓（犡犻，犡犼）＝ｅｘｐ －
狓－狓犻

２

２σ（ ）２ ． （７）

式（７）中：σ为核函数宽密度．

最终得到的ＬＳＳＶＭ预测回归模型为

犳（狓）＝∑
狀

犻＝１

α犻犽（狓，狓犻）＋犫． （８）

２．２　改进的哈里斯鹰优化（犐犎犎犗）算法

哈里斯鹰优化（ＨＨＯ）算法
［８］是Ｈｅｉｄａｒｉ受栗翅鹰捕食猎物过程中的群体合作和追逐方式启发，提

出的一种群智能优化算法，可根据场景的动态性和猎物的逃跑模式揭示多种追逐模式，由搜索阶段、转

化阶段、开发阶段组成．但原算法易陷入局部最优值，因此，对搜索阶段和能量调控机制进行改进．

改进的搜索阶段中，哈里斯鹰栖息在［ｌｂ，ｕｂ］的空间某位置观察猎物，迭代时根据所在位置更新概

率狆．当狆＜０．５时，其他个体捕食猎物被认为是模仿哈里斯鹰曲折运动的，采用Ｌｅｖｙ函数（ＬＦ）飞行模

拟；当狆≥０．５时，哈里斯鹰个体移动在内部是随机的，因此，通过哈里斯鹰与其他３只个体初始值的平

均位置来更新位置［９］，即

犡（狋＋１）＝

犡ｍ（狋）－ＬＦ（犇）（犡０（狋）－犡（狋）），　　狆＜０．５，

犡（狋）－犡犼（狋）－ 犡（狋）－犡犽（狋）－ 犡（狋）－犡犾（狋）

３
＋犡（狋），　　狆≥０．５

烅

烄

烆 ．
（９）

式（９）中：犡犼（狋），犡犽（狋），犡犾（狋）为哈里斯鹰随机初始选择的位置；犡０（狋）为猎物位置；犡（狋＋１），犡（狋）分别

为第狋＋１，狋次迭代时个体的位置；犡ｍ（狋）为第狋次迭代时犖 只个体的平均位置；犇为问题维度．

ＨＨＯ算法根据猎物的逃逸能量犈在搜索和不同的开发行为之间转换，但犈的变换是单周期性递

减的，无法描述多个轮次共同追捕猎物的情况［１０］．因此，提出一种调控能量周期性的机制，即多个轮次

数以猎物逃逸能量犈的递变周期数表示，实现“全局＋局部”的寻优搜索能力．以余弦函数刻画犈的周

期递变性，其定义式为

犈＝２犈０ １－
狋（ ）犜 ·ｃｏｓ ２犽ｐ＋（ ）１２ π

狋［ ］犜 ． （１０）

式（１０）中：犈０ 为猎物的初始能量，犈０∈［－１，１］；犜为最大迭代数；犽ｐ 为猎物能量的周期递减数，犽ｐ＝０，

１，２，…．当 犈 ≥１时，ＨＨＯ进入全局搜索阶段；当 犈 ＜１时，ＨＨＯ算法进入局部开发过程．

在 ＨＨＯ算法中，通过因子β∈［０，１］描述猎物是否成功逃脱，当β＜０．５时，表示猎物逃脱成功，反

之则失效．在开发阶段的寻优过程中包含了４种情形
［１１］．

１）软围攻．当β≥０．５且０．５≤｜犈｜≤１．０时，猎物的能量犈充足并逃脱，但最终被捕获，位置更新为

犡（狋＋１）＝Δ犡０（狋）－犈 犑ｐ犡０（狋）－犡０（狋）． （１１）

式（１１）中：Δ犡０（狋）为第狋次迭代时鹰与猎物的位置偏差；犑ｐ 为猎物逃跑时的随机跳跃能力，犑ｐ＝２（１－

狉５），狉５ 是（０，１）上的一个随机数．

２）硬围攻．当β≥０．５且 犈 ＜０．５时，猎物因能量犈较低而被鹰直接捕获，位置更新为

犡（狋＋１）＝犡０（狋）－ 犈Δ犡０（狋）． （１２）
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３）渐进式快速俯冲围捕．当β＜０．５且０．５＜ 犈 ＜１．０时，鹰以最优方向俯冲软围捕猎物，位置为

犡（狋＋１）＝
犢＝犡０（狋）－犈 犑犡０（狋）－犡０（狋），　　犳（犢）＜犳（犡（狋）），

犣＝犢＋犛＋ＬＦ（犇），　　犳（犣）＜犳（犡（狋））
｛ ．

（１３）

式（１３）中：犛是犇 维随机向量．

４）渐进式快速俯冲硬捕．当β＜０．５且 犈 ＜０．５时，猎物能量较低，鹰俯冲硬捕猎物，位置更新为

犡（狋＋１）＝
犢＝犡０（狋）－犈 犑犡０（狋）－犡ｍ（狋），　　犳（犢）＜犳（犡（狋）），

犣＝犢＋犛＋ＬＦ（犇），　　犳（犣）＜犳（犡（狋））｛ ．
（１４）

２．３　犐犎犎犗犔犛犛犞犕模型流程图

选取轴承退化特征作为输入向量，以预测寿命均方误差（ＭＳＥ）最小化为ＩＨＨＯ寻优目标．以核参

数δ和正规化参数犆为优化参数的ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型流程图，如图１所示．

图１　ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型流程图

Ｆｉｇ．１　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＩＨＨＯＬＳＳＶＭｍｏｄｅｌ

图２　轴承实验台

Ｆｉｇ．２　Ｂｅａｒｉｎｇｔｅｓｔｂｅｎｃｈ

３　基于轴承全寿命预测的验证

３．１　实验装置

采用Ｇｏｕｓｓｅａｕ等
［１２］得到的滚动轴承全寿命周期加速轴承性能退

化数据．轴承实验台，如图２所示．实验过程中，每个轴承承受２６６７０Ｎ

的径向载荷，每个轴承的横向和纵向各安装了一个压电式加速度传感

器，采样间隔为１０ｍｉｎ，共采集９８４个样本，采样频率为２０ｋＨｚ，共采集

２０１５２３２０个数据．轴承运行了一周，直到轴承退化失效．原始信号图，

如图３所示．图３中：犪为加速度；犖 为数据样本数量；犳为频率．

　（ａ）原始时域图　　　　　　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）原始频谱图

图３　原始信号图

Ｆｉｇ．３　Ｏｒｉｇｉｎａｌｓｉｇｎａｌｄｉａｇｒａｍ

３．２　基于犈犈犕犇的轴承信号降噪

采集的原始信号中一般含有噪声，因此，需要对原始数据进行降噪处理．分解得到２１个ＩＭＦ分量，

其相关系数和峭度值，如表１所示．各个ＩＭＦ分量，如图４所示．

表１　各个ＩＭＦ的相关系数和峭度值

Ｔａｂ．１　ＣｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔａｎｄｋｕｒｔｏｓｉｓｖａｌｕｅｏｆｅａｃｈＩＭＦ

ＩＭＦ分量 相关系数 峭度值 ＩＭＦ分量 相关系数 峭度值 ＩＭＦ分量 相关系数 峭度值

ＩＭＦ１ ０．９５５４ ５７．６３５２ ＩＭＦ５ ０．２４１６ ３３．８３５４ ＩＭＦ９ ０．０５０１ ３８．４４０４

ＩＭＦ２ ０．７２２３ １８．９１９９ ＩＭＦ６ ０．１７１６ ３７．０４６１ ＩＭＦ１０ ０．０３６０ ２２．８３１５

ＩＭＦ３ ０．５０３１ ３８．３１０２ ＩＭＦ７ ０．１０６９ ４８．５５０８ ＩＭＦ１１ ０．０２５１ １６．８９５３

ＩＭＦ４ ０．３７０９ ２８．２５６０ ＩＭＦ８ ０．０７４１ ３４．８７７２ ＩＭＦ１２ ０．０１９３ １５．６３６８

　　由图４可知：ＩＭＦ１～ＩＭＦ１２的振动冲击信号较多，而ＩＭＦ１３～ＩＭＦ２０缺少故障的退化信息，因此，

对前１２个ＩＭＦ分量进行筛选．分解结果中，ＩＭＦ分量容易产生虚假的分量，故引入相关系数和峭度值
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以辨别和剔除虚假分量．根据相关系数和峭度值的计算结果可知：相关系数越接近１，表明该ＩＭＦ与原

始信息关联越紧密，对应的距离越小；峭度值偏离越大，说明包含的轴承故障信息越多［１３］．因此，根据表

１选取ＩＭＦ１，ＩＭＦ３～ＩＭＦ９作为重构信号分量．

　（ａ）ＩＭＦ１　　　　　　　　（ｂ）ＩＭＦ２　　　　　　　　（ｃ）ＩＭＦ３　　　　　　　　（ｄ）ＩＭＦ４

　（ｅ）ＩＭＦ５　　　　　　　　（ｆ）ＩＭＦ６　　　　　　　　（ｇ）ＩＭＦ７　　　　　　　　（ｈ）ＩＭＦ８

　　（ｉ）ＩＭＦ９　　　　　　　　（ｊ）ＩＭＦ１０　　　　　　　（ｋ）ＩＭＦ１１　　　　　　　　（ｌ）ＩＭＦ１２

　　（ｍ）ＩＭＦ１３　　　　　　　　　　　（ｎ）ＩＭＦ１４　　　　　　　　　　　（ｏ）ＩＭＦ１５

　　（ｐ）ＩＭＦ１６　　　　　　　　　　　（ｑ）ＩＭＦ１７　　　　　　　　　　　（ｒ）ＩＭＦ１８

　　（ｓ）ＩＭＦ１９　　　　　　　　　　　（ｔ）ＩＭＦ２０　　　　　　　　　　　（ｕ）ＩＭＦ２１

图４　各个ＩＭＦ分量

Ｆｉｇ．４　ＥａｃｈＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

３．３　验证结果与分析

由于时域、频域各个特征的敏感度皆不相同，筛选对故障敏感度较高的特征，剔除退化趋势不明显

的特征．在时域退化特征中，剔除脉冲指标、裕度指标、歪度等几乎无任何变化的退化特征，筛选出８个
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时域特征，如图５所示．在１３个单一频域特征中，选取能够很好地呈现轴承全寿命退化过程的６个频域

特征指标，如图６所示．图６中：犘１ 为频域幅值均值；犘２ 为频域标准差；犘４ 为频域主频带位置；犘５，犘７，

犘１３为频谱分散或集中程度．

　（ａ）均方根　　　　　　　　　　　（ｂ）标准差　　　　　　　　　　　（ｃ）最大值

　　　（ｄ）最小值　　　　　　　　　　　（ｅ）方差　　　　　　　　　　（ｆ）绝对平均值

（ｇ）峰值　　　　　　　　　　　 　　　　（ｈ）波形因子

图５　８个时域特征

Ｆｉｇ．５　Ｅｉｇｈｔｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓ

由图５可知：８个时域特征均能反映轴承性能的退化趋势，但其敏感程度各有不同；均方根、标准差

和绝对平均值在第５００个数据点后呈现良好的上升趋势；而峰值、方差、最大值则在第６００个数据点后

逐渐上升．因此，单一的时域特征可能存在评估能力不足的问题．

　　（ａ）犘１　　　　　　　　　　　　　（ｂ）犘２　　　　　　　　　　　　　（ｃ）犘４

　　（ｄ）犘５　　　　　　　　　　　　　（ｅ）犘７　　　　　　　　　　　　　（ｆ）犘１３

图６　６个频域特征

Ｆｉｇ．６　Ｓｉｘｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｆｅａｔｕｒｅｓ

由图６可知：犘１ 在第５００个数据点之后出现了小幅度的变化，随着故障程度的加深，其特征指标值

也不断变大；犘２，犘４，犘５，犘７，犘１３也都反映了轴承退化的趋势．

小波包分解克服了小波分解的不足，提高了信号高频带的频率分辨率和低频带的时间分辨率［１４］，

其原理是将原始信号分解到不同频带，生成频带能量谱．选用ｄｂ３小波基函数对重构信号进行３层的小

波包分解，得到８个能够反映轴承全寿命的小波包能量谱（犛３，１～犛３，８），如图７所示．犛３，犻中的３表示分解
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层数，犻表示８个频段位置，犻＝１，２，…，８．

　　 （ａ）犛３，１　　　　　　　　　（ｂ）犛３，２　　　　　　　 　（ｃ）犛３，３　　　　　　　　　 （ｄ）犛３，４

　　 （ｅ）犛３，５　　　　　　　　　（ｆ）犛３，６　　　　　　　　　（ｇ）犛３，７　　　　　　　　　 （ｈ）犛３，８

图７　８个小波包能量谱

Ｆｉｇ．７　Ｅｎｅｒｇｙｓｐｅｃｔｒｕｍｏｆｅｉｇｈｔｗａｖｅｌｅｔｐａｃｋｅｔｓ

图８　ＫＰＣＡ第一主成分趋势图

Ｆｉｇ．８　Ｆｉｒｓｔｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

ｔｒｅｎｄｃｈａｒｔｏｆＫＰＣＡ

由图７可知：８个小波包能量谱能有效增强故障和退化

特征，完整保留信号频率信息．在非线性信号中，相比时域、频

域的单一特征，小波包能量谱具有分辨率高、精度细化高的优

点．小波包能量谱与时域、频域共同构成多维特征集，更能反

映轴承全寿命过程的运行状况．共选取２２个退化特征，利用

核主成分分析（ＫＰＣＡ）将特征退化指标加权融合．将 ＫＰＣＡ

第一主成分标准化处理，结果如图８所示．

由图８可知：ＫＰＣＡ第一主成分在第５００个数据点（早期

故障）后开始呈现优良的上升趋势．单一的退化特征则不具备

这一优势，利用ＫＰＣＡ加权融合提取主成分呈现出的轴承退

化性能趋势比单一的特征更全面，该方法使维数得到约简，计

算复杂程度减小．将ＫＰＣＡ各主成分的贡献率从大到小依次排列，各主成分的贡献率，如表２所示．

表２　各主成分的贡献率

Ｔａｂ．２　Ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎｒａｔｅｏｆｅａｃｈｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

序号 贡献率／％ 累计贡献率／％ 序号 贡献率／％ 累计贡献率／％ 序号 贡献率／％ 累计贡献率／％

１ ５９．５８ ５９．５８ ５ ２．８１ ９５．６０ ９ ０．３５ ９８．９７

２ ２０．２７ ７９．８５ ６ ０．９７ ９６．５７ １０ ０．３２ ９９．１５

３ ６．７８ ８６．６４ ７ ０．７０ ９８．４３ １１ ０．３０ ９９．３１

４ ６．１５ ９２．７９ ８ ０．４９ ９８．７３ １２ ０．２４ ９９．４３

图９　ＨＨＯ算法与ＩＨＨＯ算法的

适应度曲线对比

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｆｉｔｎｅｓｓｃｕｒｖｅｓｂｅｔｗｅｅｎ

ＨＨＯａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄＩＨＨＯａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　　选取累计贡献率达到８５％的前几个主成分
［１５］．由表２

可知：前３个主成分的贡献率相加得到的累计贡献率为

８６．６４％，已超过８５％．故选取轴承退化期的前３个主成分

和对应的剩余寿命序列组成训练样本，建立ＩＨＨＯＬＳＳ

ＶＭ寿命预测模型．将第５００～７０３个数据点的退化特征和

每一个样本对应的剩余寿命时间序列作为训练样本，等间

隔选取第７０４～９８４个数据点间的７个样本作为预测样本，

代入剩余寿命预测模型［１６］中，将ＬＳＳＶＭ 的核参数δ和正

规化参数犆 通过改进的哈里斯鹰算法进行寻优．对比

ＨＨＯ算法与ＩＨＨＯ算法的适应度（适应度值选择均方误

差）曲线，如图９所示．图９中：狀为迭代次数．由图９可知：
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（ａ）ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＬＳＳＶＭ模型

ＩＨＨＯ算法的收敛精度比 ＨＨＯ算法提高了许多．

文中方法是利用ＥＥＭＤ去除噪声，分解、重构信号，再用

ＫＰＣＡ融合的前３个主成分作为轴承性能退化指标，最后采

用ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ作为寿命预测模型进行模拟．为了评估轴

承寿命的预测效果，将ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ 模型与采用 ＥＥＭＤ

ＫＰＣＡ处理的ＬＳＳＶＭ模型和ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ 模型的寿命预

测结果进行对比，如图１０所示．图１０中：狋ｒ为剩余寿命．由图

１０可知：３种模型预测的轴承剩余寿命与真实寿命变化趋势

一致．

３种模型的预测误差对比，如表３所示．对比图１０和表３

　　　　　　（ｂ）ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型　　　　　　　　　（ｃ）ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型

图１０　３种模型的寿命预测结果

Ｆｉｇ．１０　Ｌｉｆｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ

可知：ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型的均方根误差、平均绝对误差和均方误差均小于ＩＨ

ＨＯＬＳＳＶＭ模型和ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＬＳＳＶＭ模型，说明ＥＥＭＤ分解重构具有消除噪声的作用，

ＫＰＣＡ消除了时域、频域等各特征指标间相关性导致的冗余数据；ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型的预测准确率相

比其他支持向量机模型有所提高．

表３　３种模型的预测误差对比

Ｔａｂ．３　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｒｅｅｍｏｄｅｌｓ

预测模型 均方根误差 平均绝对误差 均方误差／ｍ·ｓ－１

ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＬＳＳＶＭ模型 ４．３２６９ ４．００１５ １８．７２１８

ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型 ２．７２３０ ３．０９８４ １３．７０６２

ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ模型 １．１１８０ １．４４９４ ４．２２３７

４　结论

１）提出一种新的ＥＥＭＤＫＰＣＡ方法，对轴承进行特征处理与提取，该方法既能去噪、又能采用核

主成分分析方法剔除无关特征，提高了数据特征的敏感性，为建立寿命预测模型提供了良好的基础．

２）提出一种改变搜索阶段和能量调控机制的改进的哈里斯鹰优化算法．与原算法相比，该方法更

容易找到ＬＳＳＶＭ预测模型的核参数δ和正规化参数犆的最优解．

３）建立一种采用ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＩＨＨＯＬＳＳＶＭ 滚动轴承寿命预测模型，与ＩＨＨＯＬＳＳ

ＶＭ预测模型和ＥＥＭＤＫＰＣＡ处理的ＬＳＳＶＭ模型相比，所提模型的预测精度得到了提高，为滚动轴

承寿命预测提供了一种新的方法．
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