
Journal of System Simulation Journal of System Simulation 

Volume 33 Issue 11 Article 4 

11-17-2021 

Fuzzy Information Granulation and Improved RVM for Rolling Fuzzy Information Granulation and Improved RVM for Rolling 

Bearing Life Prediction Bearing Life Prediction 

Xiaoman Hu 
Engineering Research Center of Internet of Things Technology Applications Ministry of Education, Wuxi 
214122, China; 

Wang Yan 
Engineering Research Center of Internet of Things Technology Applications Ministry of Education, Wuxi 
214122, China; 

Zhicheng Ji 
Engineering Research Center of Internet of Things Technology Applications Ministry of Education, Wuxi 
214122, China; 

Follow this and additional works at: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal 

 Part of the Artificial Intelligence and Robotics Commons, Computer Engineering Commons, Numerical 

Analysis and Scientific Computing Commons, Operations Research, Systems Engineering and Industrial 

Engineering Commons, and the Systems Science Commons 

This Paper is brought to you for free and open access by Journal of System Simulation. It has been accepted for 
inclusion in Journal of System Simulation by an authorized editor of Journal of System Simulation. 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss11
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss11/4
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/143?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/258?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/147?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/305?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages
https://network.bepress.com/hgg/discipline/1435?utm_source=dc-china-simulation.researchcommons.org%2Fjournal%2Fvol33%2Fiss11%2F4&utm_medium=PDF&utm_campaign=PDFCoverPages


Fuzzy Information Granulation and Improved RVM for Rolling Bearing Life Fuzzy Information Granulation and Improved RVM for Rolling Bearing Life 
Prediction Prediction 

Abstract Abstract 
Abstract:Abstract: Aiming at the low accuracy in life prediction and unpredictable problems of degenerative 
performance trends and fluctuation ranges, etc. Of the bearing life prediction, an improved complete 
ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise analysis and fuzzy information granulating 
method of improved relevance vector machine is proposed. Focusing on bearing data containing a lot of 
noise, through the improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise 
analysis in combination with wavelet packet denoising, the principal component analysis is carride out by 
exitracing a variety of characeteristics of the signal, the effective information is extracted by granulating 
the fuzzy information, by entering the improved particle swarm algorithm to optimize the relevance vector 
machine model of the degradation index range and remaining life is predicted. The results show that the 
method can effectively predict the fluctuation range, and the residual life prediction accuracy is improved 
greatly. 

Keywords Keywords 
improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise, principal component 
analysis, bearing remaining life, fuzzy information granulation, particle swarm algorithm, relevance vector 
machine 

Recommended Citation Recommended Citation 
Hu Xiaoman, Wang Yan, Ji Zhicheng. Fuzzy Information Granulation and Improved RVM for Rolling 
Bearing Life Prediction[J]. Journal of System Simulation, 2021, 33(11): 2561-2571. 

This paper is available in Journal of System Simulation: https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/
vol33/iss11/4 

https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss11/4
https://dc-china-simulation.researchcommons.org/journal/vol33/iss11/4


第 33 卷第 11 期 系统仿真学报© Vol. 33 No. 11 

2021 年 11 月 Journal of System Simulation Nov. 2021 

———————————————— 

收稿日期：2021-04-17       修回日期：2021-07-17    

基金项目：国家重点研发计划(2018YFB1701903)；国家自然科学基金(61973138) 

第一作者：胡小曼(1997-)，女，硕士生，研究方向为智能故障诊断与预测控制。E-mail：6191913002@stu.jiangnan.edu.cn 

通讯作者：王艳(1978-)，女，博士，教授，研究方向为制造系统性能效优化。E-mail：wangyan@jiangnan.edu.cn 

模糊信息粒化与改进 RVM 的滚动轴承寿命预测 

胡小曼，王艳*，纪志成 
(江南大学 物联网技术应用教育部工程研究中心，江苏 无锡 214122) 

摘要：为解决轴承在寿命预测时精度不高且退化性能趋势及波动范围难以预测等问题，提出改进自

适应完整集成经验模态分解去噪与模糊信息粒化改进相关向量机预测方法。针对轴承数据包含大量

噪声问题，利用改进自适应完整集成经验模态分解结合小波包去噪，提取信号多种特征进行主成分

分析，将其模糊信息粒化处理以提取有效信息，输入改进粒子群算法优化相关向量机模型对其退化

指标波动范围以及剩余寿命进行预测。结果表明：该方法能够对其波动范围进行有效预测，且剩余

寿命预测精度大幅提高。 
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Abstract: Aiming at the low accuracy in life prediction and unpredictable problems of degenerative 

performance trends and fluctuation ranges, etc. Of the bearing life prediction, an improved complete 

ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise analysis and fuzzy information granulating 

method of improved relevance vector machine is proposed. Focusing on bearing data containing a lot of 

noise, through the improved complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise 

analysis in combination with wavelet packet denoising, the principal component analysis is carride out by 

exitracing a variety of characeteristics of the signal, the effective information is extracted by granulating 

the fuzzy information, by entering the improved particle swarm algorithm to optimize the relevance vector 

machine model of the degradation index range and remaining life is predicted. The results show that the 

method can effectively predict the fluctuation range, and the residual life prediction accuracy is improved 

greatly. 
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引言 

作为设备的关键部件，滚动轴承的工作状况将

直接影响机械安全服役问题，实时掌握轴承当前的

退化趋势及其剩余寿命，即可避免由于轴承失效等

故障引起的意外状况的发生[1]。由于工作因素复杂
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多样，很容易导致轴承性能退化，因此，通过建立

预测模型来预测其性能退化指标及其寿命，及时进

行早期预警及故障维修，即可有效防止因轴承故障

而导致的经济损失以及人员伤亡[2]。 

目前，利用设备状态监测数据进行轴承的退化

性能趋势及其寿命预测是本领域重点研究方向之

一。该方法主要包括 2 方面内容：①对轴承进行退

化评估对其退化趋势进行预测；②通过预测模型对

滚动轴承进行寿命预测[3]。 

由于在实际生产过程中，提取的轴承振动信号

包含大量噪声，在进行寿命预测时要对轴承振动信

号进行去噪处理。目前国内外有多种对振动信号预

处理方式，常见的例如小波变换、变模态分解、傅

立叶变换、经验模态分解等。其中经验模态分解

(Empirical Mode Decomposition, EMD)解决了小波

分析中选择小波基的问题，然而却存在模态混叠问

题，文献 [4] 将集成经验模态分解 (Ensemble 

Empirical Mode Decomposition, EEMD)用于提取信

息，该方法可有效解决 EMD 的缺陷，但却存在巨

大的重构误差。文献[5]对其进行改进提出自适应完

整集成经验模态分解(Complete Ensemble Empirical 

Mode Decomposition with Adaptive Noise Analysis, 

CEEMDAN)，而 ICEEMDAN 是对 CEEMDAN 的

进一步改进，但单一的 ICEEMDAN 在去噪时易丢

失轴承有效信息，因此本文提出 ICEEMDAN 与小

波包结合的算法对轴承振动信号进行去噪。 

退化性能指标的提取对于寿命预测具有重要

意义，文献[6]提出提取轴承时域指标作为退化性能

指标进行预测，然而单一的指标通常难以全面反映

轴承性能退化趋势，因此本文同时提取其时域、频

域、时频域 3 方面特征通过主元分析进行融合。在

寿命预测方面，文献 [7]提出基于支持向量机

(Support Vector Machines，SVM)的轴承性能趋势退

化预测方法，但是该方法计算量大，需要参数多，

且文献没有将其用于轴承剩余寿命预测。 

目前，对于轴承退化性能趋势进行预测通常只

能得出一个预测值，而在实际工作中，还希望得到

其退化指标的波动范围，因此将主成分融合后的主

元进行模糊信息粒化，以得到窗口的有效信息，最

后采用改进粒子群算法输出优化相关向量机

(Relevance Vector Machine，RVM)核宽度的最佳参

数，将提取到的信息输入给优化后的 RVM 进行预

测，从而对轴承退化性能指标和波动范围以及剩余

寿命进行有效预测。 

1  振动信号去噪与性能退化指标提取 

1.1 ICEEMDAN 与小波包去噪 

1.1.1 ICEEMDAN 

CEEMDAN 在信号分解时，添加高斯白噪声

序列，在分解过程中，该方法利用上一个模态分量

(Intrinsic Mode Functions，IMF)分解后的残差来计

算下一个模态[8]。而 ICEEMDAN 是添加一种非高

斯白噪声的特殊噪声，该方法不仅降低了 IMF 分

量残余噪声，并且模态混叠现象也得到了解决[9]。 

定义 ( )M  为分解信号局部均值，则均值

1( ) ( )E x x M x  ， ( )kE  为经验模态分解产生的第

k 个 IMF 分量： 

(1) 设原始信号为 x，添加 ( )
1
w iE 给原始信号  

( )
0 1

i w ix x E   (1) 

式中： ( )w i 为添加的第 i 个白噪声； 0 为白噪声的

标准差。 

(2) 通过计算 ix 的 ( )M  ，并将其求和取均值，

将其作为第一个残差分量 1r  

1
1

1
( )

n
i

i

r M x
n 

   (2) 

则第一个 IMF 分量 1 1C x r  。 

(3) 计算第二个 IMF 分量 2 1 2C r r  ，其中 

( )
2 1 1 2

1

1
( )

n
w i

i

r M r E
n




   (3) 

(4) 计算第m 个 IMF 值与残差 

1m k kC r r   

( )
1 1

1

1
( )

n
w i

m m m m
i

r M r E
n

 


   (4) 
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1.1.2 自相关函数 

由于信号经 ICEEMDAN 分解后得到不同个数

的 IMF 分量，不同的 IMF 分量对应不同的信号(低

阶对应高频，高阶对应低频)因此如何界定噪声分界

点 k 成为一个难点。目前主要的分析方法分为 2 种：

主观判定法与互相关系数法[10]。前者为人为判断，

主观性高，后者易将低频主导信号去除。而本文提

出的自相关函数，当自相关程度最大时对应刻度为

0，相关程度由 0 点开始向两侧递减，其递减的程度

及速率与其含有的噪声成正比，对于含有较多噪声

的有效信号则迅速递减，而对于含有较少噪声的有

效信号，则在其他时刻并不会快速衰减至零刻度[11]，

可以在不同时刻反映信号的相关程度。因此，本文

通过自相关分析与自相关方差确定分界点 k 。 

自相关函数定义： 

1 2 1 2( , ) ( ( ), ( ))xR t t E x t x t  (5) 

式中： ( )x t 为随机信号。 

1.1.3 小波包阈值去噪 

小波包是小波变换的进一步优化，与其相比，

小波包可以通过小波变换对于其分解得到的小波

系数进一步分解，根据其特征，自适应的选择频  

带[12]。具体分解步骤如下： 

step 1：设本文中含有噪声的信号为 s，原始信

号为 x，加入噪声 n ： 

s x n   (6) 

step 2：利用小波函数 ddencmp 得出所需参数，

并设置小波基与分解层数； 

step 3：使用 wpdencmp 函数降噪，将噪信号分

解为一系列小波包系数； 

step 4：使用软阈值处理降噪； 

step 5：重构信号，得到去噪信号。 

1.1.4 基于 ICEEMDAN 与小波包阈值去噪流程 

去噪流程如图 1 所示。 

去噪流程： 

step 1：利用 ICEEMDAN 对原始振动信号分

解，得到一连串 IMF 分量； 

step 2：利用自相关函数法确定去噪分界点 k； 

step 3：将前 k 个 IMF 分量利用小波包软阈值

去噪； 

step 4：将未处理的分量与去噪后的 IMF 分量

重构。 

 

图 1  ICEEMDAN 与小波包软阈值去噪流程 
Fig. 1  ICEEMDAN and wavelet packet soft threshold 

denoising process 

1.2 性能退化指标提取 

1.2.1 时域指标 

时域指标跟随时间的变化而变化，可根据时域

特征参数的变化辨别设备是否发生故障。常用的时

域指标主要有方均根值、波形、均值、脉冲等。 

1.2.2 频域指标 

频域指标可以更加直观地对轴承信号进行分

析，主要反映其振动能量的大小以及频谱的分布等

情况[12]，常用的频域指标主要有频率中心、均值中

心等。 

1.2.3 时频域指标 

单一的时域、频域指标不能完整反映非线性信

号的退化趋势，因此需采用 ICEEMDAN 分解，提

取 IMF 能量作为轴承退化性能的时频域指标。 

2  主成分分析融合多特征指标降维

与模糊信息粒化 

2.1 主成分分析加权降融合 

主成分分析是一种特征降维的方法。假设

3
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( 1,2, , )ix i m    为一组相关变量，表示去噪后的轴

承样本，利用主成分分析(Principal Components 

Analysis, PCA)将其转换为一组不相关的变量

( 1,2, , )jy j k    ，即 

1 11 1 12 2 1

2 21 1 22 2 2

1 1 2 2

m m

m m

k k k km m

y x x x

y x x x

y x x x

   
    


    







  
  

  

 (7) 

式中： T
1 2( , , , )i i i im    ， (1,2, , )i k    表示协

方差矩阵中按照降序排序中第 i 个特征值 i 对应

的特征向量，其中： 
T

T

1,

0,

i j

i j

i j

i j





  


 




 (8) 

协方差矩阵： 

1 1 1 2 1

2 1 2 2 2

1 2

T

cov( , ) cov( , ) cov( , )

cov( , ) cov( , ) cov( )

cov( , ) cov( , ) cov( , )

1
(9)

m

m

m m m m

x x x x x x

x x x x x ,x

x x x x x x

m

 
 
 

  
 
 
 





  



C

AA

其中 
Tcov( , ) [( )( ) ]i j i i j jx x E x Ex  x Ex  (10) 

特征方程： i i ic    

Hankel 矩阵： 

(1) (2) ( )

(2) (3) ( 1)

( ) ( 1) ( 1)

a a a n

a a a n

a m a m a n m

 
  
 
    




  


A  (11) 

式中： [ (1), (2), , ( )]a a a a n    ，表示一维零均值离

散信号。 

2.2 模糊信息粒化 

信息粒化(Information Granulation，IG)是将一

个整体作为部分来研究，信息粒就是将一些相似或

难以区分的数据信息进行整体处理[13]，以掌握其基

本信息。本文采用模糊集理论模型，该过程主要包

含 2 个步骤：窗口划分与信息模糊化。 

窗口划分：将滚动轴承整个寿命按照时间划分

为很多子序列，将每一个时段作为一个时间窗口，

进行后续操作计算。 

模糊信息化：将每一个信息粒模糊化，提取原

始信息中的有效信息。模糊化的主要任务就是建立

一个模糊粒子 P ，其中模糊粒子是根据能够描述原

始信息的模糊集G 而建立，其本质就是确定G 的

隶属函数 A ，其中 A G 。 

为更好地评估滚动轴承退化性能趋势及其波

动范围，本文采用三角形模糊信息粒对其进行处

理，隶属度函数 

0,

( )( ),
( , , , )

( )( ),

0,

x a

x a m a a x m
x a m b

b x b m m x b

x b


      
 

≤ ≤

≤
A  (12) 

3  相关向量机参数优化 

3.1 相关向量机 

RVM 是与 SVM 类似的一种新的监督学习方

法。RVM 在选择核函数时不需要考虑 Mercer 条件，

并且非常适用于处理非线性及小样本问题[14]，且其

泛化能力强，精度高。 

设训练集  ( , )
n

i iD x y ，则 RVM 目标输出为： 

0
1

( , ) ( , )
n

i i
i

y x w w k x x w


   (13) 

式中： n 为样本总数； ( , )ik x x 为核函数，

1 2( , , , )Mw w w w     

假定 nt 服从高斯分布： 
2( | ) ( | ( ), )n n nP t x N t y x   (14) 

则训练集样本的概率为： 
2

2 2 2
2

( | , ) (2π ) exp
2

n

n

t w
P t w


 



  
  
 
 

 (15) 

式中： 1 2( , , , )nt t t t    ； 1 2[ ( ), ( ), , ( )]nx x x       

采用径向基核函数： 
2

2
( , ) exp

2
i

i

x x
k x x



 
  
 
 

 (16) 
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3.2 改进粒子群算法 

3.2.1 标准粒子群算法 

粒子群算法由于所需参数少、优化效率高等优

点被广泛使用[15]，假设种群维度为 D，N 记为粒子

数目，位置记为 ,1 ,2 ,( , , , )i i i i nx x x x    ，速度记为

,1 ,2 ,( , , , )i i i i nv v v v   ，则种群更新： 
1

1 best1, , , ,

2 best2 , ,

( )

( )

t t t t t t
pi d i d i d i d

t t t
i d i d

v w v c rand p x

c rand g x

    

  (17)
 

1 1
, , ,
t t t
i d i d i dx x v    (18) 

式中： best ,
t

i dp ， best ,
t

i dg 分别为第 i 个粒子在 t 时刻

的个体最优与全局最优位置； 1
tc 为自身学习因子；

2
tc 为社会学习因子； t

pw 为惯性权重。 

3.2.2 Tent 混沌映射 

混沌理论是集合非线性、随机性、初值敏感性、

便利性等特点的一种复杂的非线性动态行为[16]。混

沌优化的使用则可以有效避免 PSO 算法陷入局部

最优，追求算法卓越的寻优效率。 

1

2 ,0 0.5

2(1 ),0.5 1
i

i
i

z z
z

z z


  

≤ ≤

≤ ≤
 (19) 

经贝努力移位变换后如下： 

1 (2 )mod1i iz z   (20) 

引入随机变量
1

(0,1)rand
NT

 ，解决映射中不 

稳定周期点问题： 

1

1
2 (0,1) ,0 0.5

1
2(1 ) (0,1) ,0.5 1

i

i

i

z rand z
NTz

z rand z
NT



   
   


≤ ≤

≤ ≤

(21) 

移位变换后： 

1
1

(2 ) mod1 (0,1)i iz z rand
NT      (22) 

式中： NT 为粒个数。 

具体步骤如下： 

step 1： 0i  ，在(0,1)内随机产生初始值； 

step 2：根据式(22)进行迭代， 1i i  ； 

step 3：当达到最大迭代次数，则停止运行，

保留混沌序列。 

3.2.3 自适应混沌搜索 

利用自适应动态调整混沌搜索策略，更新粒子

位置，产生适应度较好的新值，利用种群目前最优

值产生 Tent 序列，具体步骤如下： 

step 1：利用式(22)产生混沌变量 dz ； 

step 2：将 dz 还原到待求问题解空间。 

,new

,new ,new ,new dmin (max min )
d

d d d

X

X X X z



    (23)
 

式中：mind ，maxd 为 , newdX 的最小值与最大值； 

step 3：对个体进行混沌扰动产生新个体 newX  ： 

new new( ) / 2X x X    (24) 

式中：Xnew为扰动量；x′为需要进行混沌扰动的个体。 

3.2.4 高斯变异 

高斯变异具体方法是用符合 2( , )N   的随机

数来代替原始数值，以提高跳出局部最优的能力。 

new (0,1)x x xN   (25) 

式中： x为原有数值； newx 为新生数值。 

3.3 优化相关向量机步骤 

step 1：初始化种群相关参数： i iD N x v， ， ， ，

设粒子初始值为当前算法的最优值，计算适应度，

获得当前种群最优； 

step 2：根据式(21)产生混沌序列，利用式(23)

将其载波到待求解问题的取值范围内，计算每个粒

子平均适应度 f ，选取最优适应度值与其对应的位

置对种群进行更新； 

step 3：计算种群平均适应度 f ，当符合条件

if f≤ ，对种群进行高斯变异，若变异后个体更优，

则代替原个体，否则保持原来粒子不变；当 if f ，

对个体进行混沌扰动，同理，选择最优个体； 

step 4：根据式(17)，(18)对种群进行更新，重

新计算最优粒子适应度与位置； 

step 5：当达到终止条件时，输出优化 RVM 核

宽度的最佳参数，构建预测模型。 

4  轴承寿命预测步骤 

基于模糊信息粒化与改进相关向量机轴承剩

5
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余寿命预测步骤如下： 

step 1：轴承振动信号去噪。利用 ICEEMDAN

对振动信号进行分解，利用自相关函数法确定去噪

分界点 k，由于前 k 个 IMF 分量包含大量噪声，因

此将前 k 个 IMF 分量利用小波包软阈值去噪； 

step 2：提取时域、频域、时频域退化性能指

标，利用 PCA 加权融合，去除高维冗余变量，构

造去相关的退化性能指标； 

step 3：模糊信息粒化处理。将降维后的指标

利用模糊信息粒化进行处理，并对其进行归一化； 

step 4：RVM 参数优化。采用改进粒子群算法

输出优化相关向量机的最佳参数，构建预测模型； 

step 5：将粒化后的数据输入优化后的预测模

型，对其退化性能指标及其波动范围进行预测，最

后对其失效前开始退化后的剩余寿命进行预测，以

绝对平均误差、均方根误差、平均相对误差及决定

系数为指标进行性能评估分析。 

滚动轴承剩余使用寿命预测步骤如图 2 所示。 

 

图 2  滚动轴承寿命预测流程 
Fig. 2  Rolling bearing life prediction process 

5  实验结果与分析 

实验数据来自美国辛辛那提大学。实验台具体

装置如图 3 所示。本文采用的数据信号采样频率为

20 kHz，样本长度为 20 480，共 984 个样本[17]，数

据采集的时间间隔为 10 min。本文采用实验二轴承

1 因外圈发生故障而结束采集的轴承全寿命数据。 

 

图 3  轴承实验装置 
Fig. 3  Bearing test apparatus 

5.1 基于 ICEEMDAN 与小波包去噪 

将轴承全寿命每个样本隔 100 点取样，利用

ICEEMDAN 进行分解，轴承原始信号如图 4 所示。 

 

图 4  轴承原始信号 
Fig. 4  Bearing original signal 

分解后 IMF 分量只展示前 12 个，如图 5 所示。 

计算各 IMF 分量的自相关函数，计算结果如

图 6 所示。 

各 IMF 自相关方差如图 7 所示。 

由图 6~7 可以看出，前 8 阶 IMF 分量为噪声

主导模态分量，且其自相关方差均小于 0.005，后

各阶 IMF 分量为有效信号模态分量，因此选择去

噪分离点 k=8，前 8 阶 IMF 分量使用小波包软阈值

去噪，后各阶 IMF 分量保持不变，将用上述方法

进行去噪后的分量与未处理的分量重构，并将其与

原始信号进行对比，如图 8 所示。 

由图 8 可以看出，经本文方法处理去噪后，波形

没有发生明显变化，保留了大部分有效信息，且削弱

了噪声的影响，可证明本文所提去噪方法的有效性。 

6
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图 5  IMF1-12 
Fig. 5  IMF 1-12 

 

图 6  IMF 自相关函数 
Fig. 6  Cross-correlation function for IMF 

      

图 7  IMF 自相关方差                                  图 8  去噪结果对比图 
Fig. 7  Cross-correlation variance for IMF                  Fig. 8  Comparison diagram of denoising results 

5.2 特征提取 

由于单一时域、频域信号难以反映轴承性能退

化趋势，导致预测效果不理想，因此，本文将轴承

原始信号降噪后，提取 16 个时域特征、12 个频域

特征指标，以及由 ICEEMDAN 分解后的时频域能

量特征如图 9~10 所示。 

由图 9~10 可以看出，时域有量纲特征中偏斜

度、峭度对轴承退化早期故障不敏感，不能有效反

映退化起始阶段，图 10 中前 3 个指标过于嘈杂，

无法表示有用信息，故将前 3 个指标去掉，保留时

域有量纲特征 8 个与时域无量纲特征 3 个。 

7
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图 9  时域有量纲特征 

Fig. 9  Dimensional characteristics of time domain 

 
图 10  时域无量纲特征 

Fig. 10  Dimensionless characteristics of time domain 

由图 11 可知，标准差频率、频率特征 3、频

率特征 8 对于轴承早期退化故障不敏感，因此将其

去除，剩余 9 个频域特征指标。 

由图 12 可得，只有前 3 个 IMF 能量对轴承早

期故障较为敏感，故将前 3 个能量特征保留，将后

几个 IMF 能量特征剔除。 

 

图 11  频域特征 
Fig. 11  Frequency domain characteristics 

 

图 12  时频域特征 
Fig. 12  Time-frequency domain features 
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5.3 PCA 降维与模糊信息粒化 

将保留的 11 个时域特征、9 个频域特征、3 个

时频域特征利用 PCA 进行融合降维处理，各主成

分贡献度如表 1 所示，提取前 4 个主成分加权融合

后进行模糊信息粒化。本文以 3 个点为一个窗口进行

信息粒化，粒化后轴承全寿命变化如图 13 所示，其

中 low 表示最小值，R 表示平均值，up 表示最大值。 

表 1  部分主成分贡献度 
Tab. 1  Partial principal component contribution 

序号 贡献度/% 累积贡献度/% 

1 85 85 

2 7 92 

3 5 97 

4 2 99 

 

图 13  模糊信息粒化 
Fig. 13  Fuzzy information granulation 

由图 13 可以看出，在 170 窗口附近处其粒化

值随轴承故障发展而上升，而单一时域或频域特征

在 234 窗口处才对中轴承早期退化特征有所反应，

证明本文所题方法的有效性。 

5.4 轴承退化性能趋势预测 

用改进粒子群算法优化 RVM 的核宽度，设置

种群个数为 30，最大迭代次数为 100，将优化后的

核宽度构建 RVM 模型进行训练，并对模糊信息粒

化后的最小值、平均值及最大值归一化处理作为

RVM 输入，对轴承退化趋势进行预测。选择整体

中 350 窗口作为样本以供计算，前 280 个粒化窗口

作为本文计算的训练集，后 70 个窗口作为本文模

拟的测试集轴承退化性能趋势预测如图 14 所示。 

 

(a) low 预测输出 

 

(b) R 预测输出 

粒化窗口数目  

(c) up 预测输出 

图 14  参数预测值 
Fig. 14  Parameter predicted value 

由图 14 可以看出，基于模糊信息粒化后各个

窗口 low，R，up 能够较好地跟踪轴承退化性能趋

9
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势，在轴承失效以前预测效果较为良好，且能充分

表征轴承退化性能趋势的波动范围，及时发现早期

性能退化时刻并对设备进行维护。 

5.5 轴承剩余寿命趋势预测 

将降维后累计贡献率超过 99%主成分进行模

糊信息粒化后进行预测，从第 170 个窗口开始，每

隔 4 个点取一处组成测试样本，取 25 个样本作为

测试集。为证明本文所提方法的优越性，分别利用

Bp，ELM神经网络、SVM，EMD-PSO-RVM，EEMD- 

PSO-RVM，ICEEMDAN-PSO-RVM，ICEEMDAN- 

SATCPSO-RVM 对模糊信息粒化后的数据进行预

测，并计算以上各模型的 MAE，MPE，RMSE 以

及决定系数 R2，预测结果及误差对比结果如图 15，

表 2~3 所示。 

 

(a) 不同方法预测对比 

 

(b) 优化后预测对比 

图 15  预测对比 
Fig. 15  Predict contrast 

表 2  预测误差对比 
Tab. 2  Comparison of prediction error      /% 

模型 MAE MPE RMSE R2 

BP 8.641 5 0.112 2 10.275 2 0.789 5

ELM 5.298 6 0.107 7 6.814 0 0.872 8

SVM 5.287 0 0.068 7 6.004 9 0.896 0

RVM 3.366 7 0.059 4 4.006 8 0.967 0

表 3  优化后预测误差对比 
Tab. 3  Comparison of prediction error      /% 

模型 MAE MPE RMSE R2 

EMD-PSO-RVM 3.366 7 0.059 4 4.006 8 0.967 0

EEMD-PSO-RVM 2.692 5 0.048 9 3.061 7 0.973 5

ICEEMDAN-PSO-RVM 2.496 8 0.032 4 2.866 2 0.975 1

ICEEMDAN-SATCPSO-

RVM 
2.173 5 0.028 2 2.642 7 0.978 9

由图 15(b)与表 3 可以看出，3 种优化算法效果

均较为良好，相比于 EMD-PSO-RVM，EEMD-PSO- 

RVM ， ICEEMDAN-PSO-RVM ， 本 文 提 出 的

ICEEMDAN-SATCPSO-RVM 模型其绝对平均误差

相比于 ICEEMDAN-PSO-RVM 降低 0.323 3，平均

相对误差降低 0.004 2，均方根误差降低 0.223 5，

且其决定系数增加 0.003 8，预测误差最小，决定

系数最大。 

6  结论 

针对轴承性能退化趋势、波动范围以及剩余寿

命难以预测等问题。本文提出改进自适应完整集成

经验模态分解去噪融合主成分分析与模糊信息粒

化的改进相关向量机预测方法。 

由于轴承振动信号包含大量噪声，因此本文提

出基于 ICEEMDAN 与小波包软阈值结合去除噪声

的方法，结合自相关函数与方差确定去噪分界点

k ，结果表明，本文提出改进自适应完整集成经验

模态分解去噪融合主成分分析与模糊信息粒化的

改进相关向量机预测方法去噪效果良好。针对单一

时域、频域不能完全表征轴承性能，本文将轴承的

时域、频域、时频域 3 部分特征利用 PCA 融合后

进行预测。且由于轴承性能退化波动范围难以预

测，本文将降维后主成分融合进行模糊信息粒化处

理后再进行预测，结果表明预测效果良好。最后，

本文构造了 ICEEMDAN-SATCPSO-RVM 预测模

10
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型，仿真结果表明，与 ELM，BP，SVM，EMD- 

PSO-RVM，EEMD-PSO-RVM，ICEEMDAN-PSO- 

RVM 相比，本文提出的优化方法不仅可以预测轴

承的性能退化波动范围及其趋势，且寿命的预测结

果更加可靠。 
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