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基于 TFER 及退化趋势相似性分析的轴承剩余使用寿命预测∗

刘强强,谷艳玲∗,张品杨
(沈阳工业大学 机械工程学院,辽宁 沈阳 110870)

摘要:为了解决传统退化指标对轴承退化起始点的敏感性差,以及退化指标趋势偏移导致无法准确预测风力机轴承剩余使用寿命

(RUL)的问题,提出了一种基于 Teager 能量算子-故障能量比(TFER)与退化趋势(DT)相似性检测相结合的双指数轴承 RUL 预测

方法。 首先,通过计算原始信号的 TFER 值,根据 4σ 原则确定轴承退化起始点,提取了 TFER 值趋势特征作为退化指标;然后,采用

历史 TFER 值拟合双指数退化模型,通过分析最新 TFER 值与拟合曲线的相似性,选取了最佳 DT 段;最后,通过外推相似性最佳的

DT 段至失效阈值,进行了风力机轴承 RUL 预测。 实验结果表明:该预测方法对退化起始时间点的检测精度达到 98% ,与原始指数

模型、长短期记忆神经网络(LSTM)以及支持向量回归(SVR)相比,该方法在轴承 RUL 预测精度上分别提高了 10. 04% 、6. 29% 、
5. 22% 。 该方法不仅提升了风力机轴承的预测性维护精度,还对降低运营成本和提高维护效率提供了有力支撑。
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Bearing remaining using life prediction method based on TFER and
degradation trend similarity analysis

LIU Qiangqiang, GU Yanling, ZHANG Pinyang
(School of Mechatronics Engineering, Shenyang University of Technology, Shenyang 110870, China)

Abstract: To address the challenges posed by the poor sensitivity of traditional degradation indices to the onset of bearing degradation and the
inability to accurately predict the remaining using life (RUL) of wind turbine bearings due to trend shifts in degradation indices, a bi-
exponential method for predicting bearing RUL was proposed. This method was based on the combination of Teagers energy arithmetic-ratio of
failures to energy (TFER) and degradation trend (DT) similarity detection. Firstly, the TFER value of the original signal was calculated to
determine the bearing degradation starting point following the 4σ principle. The trend feature of the TFER value was then extracted as a
degradation indicator. Subsequently, a bi-exponential degradation model was fitted using historical TFER values. Then, the best DT segment
was chosen by analyzing the similarity between the latest TFER values and the fitted curve. Finally, the wind turbine bearing RUL was
predicted by extrapolating the DT segment with the best similarity to the failure threshold. The experimental results show that the prediction
method achieves 98% accuracy in detecting the degradation onset time point, and improves 10. 04% , 6. 29% , and 5. 22% in bearing RUL
prediction accuracy compared with the original exponential model, the long-and short-term memory neural network (LSTM), and the support
vector regression (SVR), respectively. This method not only improves the accuracy of predictive maintenance of wind turbine bearings, but
also provides strong support for reducing operating costs and improving maintenance efficiency.
Key words: wind turbine bearing; remaining using life (RUL); bi-exponential predicting method; Teager energy operator; failure-to-energy
ratio (FER); similarity analysis; degradation trend (DT) similarity detection

0　 引　 言

由于低生产成本和低碳排放的特点,风能资源已

成为电力公司能源组合中的重要组成部分。 然而风力

发电机所使用的轴承在运行过程中面临着恶劣的工作

条件,其中包括风速的变化所带来的振动和冲击。 这



些极端载荷使得轴承超过其设计极限,导致其失效率

高于预期[1]。
据报道,发电机与齿轮箱高速轴之间的不对准以

及高速轴轴承容易受到循环载荷的共同作用,使得高

速轴轴承发生故障的几率较高[2]。 这种故障对维护

计划产生了不利影响,降低了操作安全性,并导致发电

量下降。 因此,减少组件故障对系统的影响,可提高可

靠性、减少停机时间,并为轴承提供可靠的预测和健康

管理。
为了实现对轴承剩余使用寿命( remaining useful

life,RUL)的准确预测,研究人员提出了多种预测建模

技术,包括基于物理模型方法、数据驱动方法和混合模

型方法[3]。
数据驱动方法是一种基于测量数据的退化预测方

法,通过分析机械系统运行数据的动态特性[4],从数

据中推导出机器的退化过程,它不需要深入研究退化

机理或依赖大量先验知识。 例如,YANG Feng 等人[5]

提出了动态退化指标平滑方法,通过将退化指标映射

到剩余使用时间的方法来完成预测。 PAN Z 等人[6]

利用相对均方根作为滚动轴承运行状态的评价指标,
通过单变量预测原理和反馈极限学习机模型分别对滚

动轴承的劣化趋势进行了短期预测;然而,以上研究都

对大量高质量的数据提出了要求。 由于风力发电机组

通常在恶劣的工作环境下运行,在复杂的工况条件下

获取大量高质量的训练数据相当困难。 因此,在这种

情况下,数据驱动模型并不适用于风力机轴承 RUL
预测。

混合模型是在轴承 RUL 预测的不同阶段,依据每

个阶段的不同特点采用最合适的模型,充分发挥每个

模型的特点。 例如 YAN Ming-ming 等人[7]通过无量纲

测量评估了轴承退化阶段,使用支持向量机( support
vector machine,SVM)对轴承退化状态进行了评估分

类,根据分类结果优化了退化跟踪模型,实现了轴承

RUL 预测目的;然而,以上研究的高复杂性、大量数据

需求以及对实时性的要求,使得混合预测模型并不适

合用于风电机组轴承 RUL 预测。
相比之下,基于模型的预测方法是利用数学模型

来描述部件或系统的衰退趋势,并通过历史数据对模

型参数进行实时更新的方法。 这种方法能够充分利用

经验知识与历史数据之间的关系,并不需要大量的训

练数据就能够完成轴承 RUL 预测。 WANG Gang 等

人[8]通过计算振动信号的峰度和均方根的方法,自适

应确定首次预测的时间,构建了梯度下降法优化指数

退化模型的参数,预测了轴承 RUL;尽管 WANG Gang

等人采用自适应方法确定了首次预测时间,但该方法

的不足之处在于传统的退化指标(如峰度和均方根

等)在早期微弱故障的周期性脉冲信号方面敏感性

差。 此外,由于当前退化趋势(degradation trend,DT)
在受到各种因素的影响下会造成偏移,使当前 DT 与

拟合模型推导出的假设演化轨迹之间产生偏差。 传统

的方法是采用以历史样本为主导的退化模型的参数来

优化、修正偏差,然而拟合退化模型的参数几乎不能被

修改以调整到当前 DT。 这忽略了当前 DT 样本对参

数的影响,使得预测的准确性下降。
为了解决以上问题,笔者提出一种基于 Teager 能

量算子-故障能量比(Teager energy operator-fault energy
ratio,TFER)和 DT 相似性分析相结合的双指数轴承

RUL 预测方法。
首先,笔者运用 Teager 能量算子与故障能量比构

建 TNER 退化指标,以表征风电轴承的退化过程;接
着,根据 4σ 原则确定轴承的退化起始点,从而启动轴

承 RUL 预测机制;最后,通过基于相似度分析的双指

数退化模型进行风电轴承的 RUL 预测;实验阶段利用

风电轴承实验数据进行验证,通过与其他轴承 RUL 预

测方法的比较,验证该模型的优越性。

1　 理论基础

1. 1　 TFER 轴承性能退化指标

Teager 能量谱基于非线性运算,通过计算信号的

瞬时功率来捕捉信号的调制特征。 对于周期性脉冲信

号,Teager 能量谱可以很好地反映出脉冲的周期性,并
抑制噪声与非调制成分。

对于原始时间序列 x( t) = {∑
n

i-1
∑
m

j-1
xij( t)}, 数据

集中有 n 个样本,其包括 m 个特征。
Teager 能量谱的计算步骤如下:
根据 Teager 能量算子的定义[9],Teager 能量序列

可按下式进行计算:

x( t) = ψ[x( t)] = [x′( t)] 2 - x( t)x" ( t) (1)

式中:x( t)为 Teager 能量序列;x′( t),x" ( t)为原始时

间序列 x( t)的一阶、二阶导数。
通过对 Teager 能量序列进行快速傅里叶变换

(fast Fourier transform,FFT),获得 Teager 能量谱:
|F(u,v) | = [R2(u,v) + I2(u,v)] (2)

式中:R2(u,v),I2(u,v)为 FFT 的实部与虚部。
基于上述原因,引入故障能量比概念( fault energy

ratio,FER) [10]。 FER 反映故障特征频率能量在频谱
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总能量中的占比,FER 值越高,意味着故障程度越严

重。 FER 的参数 p 决定频谱中前 p 个故障特征频率占

整个频谱的总能量的比例。 为了精确地反映轴承故障

程度,通常希望能够在频谱中检测轴承缺陷频率的三

次谐波,所以此处笔者取 p = 3。
FER 的具体表达式如下:

FER = E
E∗ (3)

式中:E 为 Teager 频谱序列前三次的幅值能量之和;
E∗为 Teager 能量谱振幅的总能量,通过计算 Teager 能
量谱的自相关函数( auto correlation function,ACF)可

以获得信号的总能量[11]。
信号总能量计算公式如下:

rx(τ) = ∫+ ∞

- ∞
e( t) e( t + τ)dτ (4)

式中:τ 为的 ACF 的时滞。
此外,通过 ACF 的定义,可以从包络信号的自相

关函数的最大值位置找到信号的最佳周期性脉冲。 包

络谐噪比( envelope harmonic to noise ratio,EHNR)通

过 ACF 能够计算出包络信号中的故障特征能量在频

谱总能量的占比。 然而,由于 ACF 对强噪声的鲁棒性

弱,这使得 EHNR 在表征轴承状态时效果较差。 为了

在 Teager 能量谱中获得准确的故障特征能量,可以根

据 Teager 能量谱总能量 rx(0)和 FER 计算信号中的故

障特征能量、噪声能量,再计算出 TFER[12]。
TFER 数学表达式为:

TFER =
FER·rx(0)

rx(0) - FER·rx(0)
(5)

TFER 的数值大小能够反映轴承性能退化程度。
与传统退化指标相比,它是一种稳定性好、单调性强的

轴承运行状态指标,可以确定早期故障的起始点,提高

故障检测的准确性,并避免虚假报警。

1. 2　 曲线与 Fréchet 距离理论

设 π⊆Rd 为曲线 π 从区间[0,1]到 Rd 的连续映

射。 重新参数化是一个连续的一对一函数 f:[0,1]→
[0,1],使得 f(0) = 0 且 f(1) = 1。 给定两条曲线 π 和

σ 的两个重新参数化 f 和 g,分别定义它们的宽度,计
算为:
　 widthf,g(π,σ) = max

s∈[0,1]
‖π( f( s)) - σ(g( s))‖ (6)

这可以解释为遛狗所需皮带的最大长度,其中狗

的轨迹是由 f 沿着曲线 π 形成,而遛狗人轨迹则根据

g 沿着 σ 形成。 在这个类比中,Fréchet 距离是允许这

样行走的最短皮带的长度。
形式上,给定 Rd 中的两条曲线 π 和 σ,两条曲线

之间的 Fréchet 距离[13]1表达式如下所示:
dF(π,σ) = minwidthf,g(π,σ) (7)

式中:f,g 为曲线 π 和 σ 保持方向的重新参数化,且 f:
[0,1]→[0,1],g:[0,1]→[0,1]。

2　 风力机轴承 RUL 预测方法

笔者所提出的风力机轴承 RUL 预测流程示意图

如图 1 所示。

图 1　 TFER-DT 轴承 RUL 预测方法
Fig. 1　 TFER-DT bearing RUL prediction method

风力机轴承 RUL 预测方法主要由两部分组成,即
TNER 退化指标的提取与轴承 RUL 预测模型的建立。

首先,通过风力机轴承振动信号获得 Teager 能量

谱、获取 FER,计算 TFER,完成退化指标的构建;然
后,判断退化指标是否达到退化阈值,决定是否启动轴

承 RUL 预测机制;若判定退化开始,则提取历史 TFER
值趋势特征,将其用于拟合双指数退化模型;最后,提
取当前最新 TFER 值作为 DT 测试段,并且与拟合曲线

逐段进行相似性分析,选取退化模型上与测试段相似

性最佳的片段作为最佳 DT,外推 DT 至失效阈值,计
算轴承 RUL。

2. 1　 退化起始点检测

轴承退化一般分为两个阶段,正常阶段与退化阶

段。 而正常阶段与退化阶段的转换时间点就是所谓的

退化起始点。
为了检测轴承退化起始点,引入一个特定的阈值

来检测退化指标。 当退化指标超过特定阈值时,就表

示轴承进入退化期。 其中特定阈值的确定,根据高斯

4σ 准则[14],需要计算轴承在正常工作状态下 TFER
的平均值 μ 和标准差 σ, 然后将报警阈值设置

为μ + 4σ。
为了提高检测退化起始点的准确性,有学者规定,

当监测到 TFER 连续出现 5 次超过异常阈值的情况
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时,则认定轴承进入退化期[15]。 该机制可以提高轴承

退化开始时间的识别精度,并减少异常数据对判断是

否进入退化阶段的影响。

2. 2　 退化指标构建

目前,学者们已经提出了多种信号处理方法来提

取轴承预测所需的特征。 其中,常用的特征包括时域

振动加速度信号的均方根、相对均方根以及最新提出

的 EHNR。 然而,此类指标对轴承早期故障特征不敏

感,同时会因为不稳定造成虚假报警。
为了避免上述情况的发生,笔者提出了从振动信

号中提取 TFER 作为退化指标的方法,它能够准确反

映轴承的退化状态。 相对于传统退化指标而言,该指

标能够更敏感地检测出轴承的早期缺陷,并且具有较

低的误报率。 此外,由于 TFER 呈现一种振荡上升的

趋势,直接使用测量值无法准确有效地体现轴承退化

趋势及区分退化阶段。
为了更好地表征轴承状态,笔者采用移动平移法

构造出一条 TFER 趋势线,它既能够消除数据中的波

动和噪音,又能够揭示出 TFER 退化指标的整体趋势。
该方法极大地提高了 TFER 作为退化指标能够提高轴

承故障预测的准确性和可靠性。

2. 3　 基于相似性分析的轴承 RUL 预测

当轴承被识别为劣化时,会触发轴承 RUL 预测机

制。 为了描述退化进程,笔者采用双指数退化模型,因
为它不仅可以捕捉轴承的退化趋势,而且易于用较少

的样本进行拟合[16]。 其数学表达式如下:
H( t) = aexp(bt) + cexp(dt) (8)

式中:H( t)为时间 t 时对应的退化指标值;a,b,c,d 为

需要由具有线性递减惯性权重的粒子群优化算法确定

的参数[17]。
一旦双指数退化模型被成功拟合,轴承的 RUL 可

以由外推双指数退化曲线的失效阈值进行推导。 由于

当前 DT 的偏移,这种预测结果有时并不令人满意,而
通过历史数据优化后的退化模型参数却忽略了当前

DT 对退化模型的影响[18]。 因此,在考虑双指数退化

模型之前,使用原始数据拟合退化模型的 RUL 预测是

不准确的。 为了解决这个问题,笔者提出了具有

Fréchet 距离的退化指标相似性分析方法,以此来自适

应地检测轴承的退化趋势[19]。
Fréchet 距离的计算过程如下:
1)定义一个距离函数 d(p,q),用于计算曲线上两

个点 p 和 q 之间的距离;
2)构建一个距离矩阵 D,其中 D[ i] [ j]表示曲线

A 中的第 i 点与曲线 B 中的第 j 点之间的距离;
3)定义一个路径矩阵 P,其中 P[ i] [ j]表示从曲

线 A 中的第 1 个点到第 i 点,以及从曲线 B 中的第 1
个点到第 j 点的最短路径的长度;

4)初始化路径矩阵 P 的第一行和第一列,即 P
[1][ j]和 P[ i][1],其中 1≤i≤m,1≤j≤n,m 为曲线

A 的点数,n 为曲线 B 的点数;
5)通过动态规划的方法计算路径矩阵 P。 Fréchet

距离为 P[m][n],即路径矩阵 P 的最后一个元素。
从上述 Fréchet 距离的计算方法不难看出,该计算

方法相对于均方根误差、余弦误差等相似性计算方法

具有优势。 Fréchet 距离并没有单纯地考虑点之间的

相似性,还考虑到两条曲线上的点构成的曲线发展趋

势的相似性。 这也成为了 Fréchet 距离在退化趋势相

似性分析上的优势所在。
为了分析相似性,笔者将轴承的最后 q 个退化指

标值作为测试段截断,从退化起始点开始逐点与拟合

的退化曲线进行比较。 具体地,令 Tst 表示时间 t 处的

测试段,并且 Fci 表示从 t + i - q 到 t + i 的拟合曲线的

q 个预测退化指标值。 其中 i 为与 Tst 段最相似的 Fci
段时,该段的终点所对应的时间点为 t。

然后,它们之间的相似性[13]6计算如下式所示:
θi(Fci,Tst) = infmaxD(Fci(τ(x)),Tst(φ(x)))

(9)
式中:τ(x),φ(x)为两个单调递增函数,τ,φ,x∈[0,
1],τ:[0,1]→Fc,φ:[0,1]→Ts;D(·)为欧几里德距

离,较小的 Fréchet 距离意味着 Fci 和 Tsi 的相似性

较高。
所选时间点 t + i 代表最合适的 DT,命名为 mad;

因此,时间点 t 处 RUL 可以用下式计算[20]:
TIt = inf{ r:D(mad + r) - D(mad)≥ΔDIt |DIs}

(10)
ΔDIt = FTH - DIt (11)

式中:TIt 为 t 处轴承 RUL;DIt 为 t 处获得的退化指标

值;D(mad + r)为 mad + r 处的预测 DI 值;FTH 为失效

阈值;ΔDIt 为当前时间到轴承失效时的 DI 变化量,可
以用来预测 RUL 的接近程度。

最后,通过将 TIt 与 t 相加而获得在时间 t 处轴承

的剩余寿命 TTF t,其计算方法如下:
TTF t = TIt + t (12)

基于退化趋势相似性检测原理示意图如图 2
所示。

由图 2 可知:在 t = 489 h 时,首先用历史数据拟合

降解曲线;然后,由最新的几个 DI 点组成的测试段 Tst

·658· 机　 　 电　 　 工　 　 程 第 41 卷



图 2　 相似性检测原理示意图
Fig. 2　 Schematic diagram of similarity detection principle

沿着拟合曲线滑动,以计算它们的相似度,在图 2 中表示

为 S1、S2 和 S3,假设 S2 是最佳的mad,则选择拟合曲线的

对应点作为 DT;最后,可以使用式(8)来预测轴承 RUL。

3　 实验验证

3. 1　 实验数据说明

为了验证所提出的轴承 RUL 预测方法的有效性,
笔者采用某风场 2. 0 MW 风力发电机高速轴轴承振动

数据对轴承 RUL 预测方法进行验证。
实验数据细节如下:采样频率为 25. 6 kHz,每次采

样长度为 2 560,采样间隔为 10 min,轴承实际退化起始

时间为 341 h,跟踪至失效的时间为 750 h(约 32 天)。
风力发电机轴承现场测试图片如图 3 所示(箭头

所示为加速度传感器的安装位置)。

图 3　 风力发电机轴承现场测试图片
Fig. 3　 Pictures of wind turbine gearbox bearing field test

3. 2　 退化指标分析以及对比

轴承全寿命周期大致可以分为三个阶段。
轴承全寿命周期 TFER 值如图 4 所示。

图 4　 轴承全寿命周期 TFER 值
Fig. 4　 Full life cycle TFER values for bearings

由图 4 可知:正常运行阶段(0 h ~ 325 h),轴承

TFER 值较为稳定、幅值波动较小;在退化阶段(326 h ~
678 h),由于轴承故障尺寸加深和增大,TFER 值的幅

值波动变大,并呈现上升趋势,这表明轴承失效特征更

为明显;在失效阶段(679 h ~ 750 h),轴承的 TFER 值

反复超越失效阈值线(根据历史失效轴承数据,该指标

等于 1 意味轴承失效),这意味着轴承已经进入失效阶

段,无法可靠工作。 如果不及时处理,将对整个机械系

统造成严重危害,直到轴承彻底失效(t =750 h)。
考虑到轴承退化的机理,拟合的结果与轴承的物

理退化有很好的相关性,这被认为是不可逆的[20]。 图

4 中的虚线为 TFER 的趋势线,该曲线具有很好的单

调性等特点,拟合的测量值是一个很好的轴承健康指

标,可以用于评估轴承的退化程度。
笔者采用均方根值、EHNR 等传统退化指标与实

验所提的退化指标进行对比研究,以说明该实验所提

的 TFER 退化指标的优越性。
实验数据的均方根值如图 5 所示。

图 5　 全寿命周期均方根值
Fig. 5　 Whole life cycle root-mean-square value

由图 5 可知:均方根对早期微弱故障脉冲信号敏

感性低,无法捕捉早期退化起始点且难以区分轴承退

化状态。

·758·第 5 期 刘强强,等:基于 TFER 及退化趋势相似性分析的轴承剩余使用寿命预测



实验数据的 EHNR 值如图 6 所示。

图 6　 全寿命周期 EHNR 值
Fig. 6　 Whole life cycle EHNR values

根据图 6 局部放大图可以看到:当 EHNR 值连续

5 次超越退化阈值线时,认定星号所标记的 EHNR 值

点所对应的时间点为退化起始点 t = 359 h,这与实际

退化时间( t = 341 h)相比晚了 18 h。
而 TFER 退化指标所确定的退化起始点为 t = 348

h,仅仅比实际退化时间推迟了 7 h,TFER 退化指标对于

早期故障检测的准确度达到 98%。 其次,EHNR 在正常

时段有虚警点(图中用黑色圆圈在 EHNR 测量值中圈

出),运行初期 EHNR 幅值不稳定,整体振荡明显。
综上所述,相对于其他退化指标,该实验采用的

TFER 退化指标对早期轴承微弱故障更加敏感,能够

真实地反映轴承整体退化过程,有利于提高轴承 RUL
预测精度。

3. 3　 轴承 RUL 预测及对比实验

当轴承退化指标达到退化阈值,将触发轴承 RUL
预测机制。

笔者在实验过程中发现,测试段中数据量 q 值的

选择对实验结果有一定的影响。 为此,笔者选择 q =
0、50、60、70 的数据量对轴承 RUL 进行预测。

不同 q 值轴承的 RUL 预测结果如图 7 所示。

图 7　 不同 q 值轴承 RUL 预测结果
Fig. 7　 Prediction results of RUL for bearings with different q-values

从图 7 结果中可以得知:当 q 值小,且历史退化趋

势波动较大( t = 400 h ~ 500 h)时,较小的 q 值对趋势

突变的鲁棒性弱,使得其对退化趋势的修正效果不明

显。 而过大的 q 值使测试段数据在历史数据中的占比

变大,提高了测试段对退化趋势突变的包容性,降低了

对当前趋势的反映,同样减弱了退化趋势修正的效果。
综上所述,q 值的选择对最后的预测效果有一定

的影响。
当 q = 50,轴承退化初期、退化后期的 RUL 预测示

意图如图 8 所示。

图 8　 q =50 时轴承不同退化时间预测示意图
Fig. 8　 Schematic diagram of different degradation

time prediction of bearing at q = 50

由图 8 可知:图 8(a)中详细描述了在时间 t = 348
h 时的轴承 RUL 预测过程。 首先,可用的 DI 值,其显

示为三角形的历史数据,被用来拟合双指数退化模型;
接下来,将最后的 DI 区段截断为 Tst,用于对拟合曲线

进行 DT 相似性检测,其在图 8( a)中由矩形框表示。
而矩形圈出的 Tst 用于逐点计算与拟合曲线的相似

性,以进行适当的 DT 检测。
在选择了具有最佳相似度 S1 的 mad 之后,可以

利用式(8)来获取 TIt。 公式中的 ΔDIt 被设置为时间 t
处的 DI 值与失效阈值之间的差值,并且可以通过外推

拟合曲线以预测未来的 DI 值。 因此,将 TIt 计算为从

mad 到预测 DI 值增加为 ΔDIt 的时间点的间隔。 最
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后,利用式(12)推导出在时间 t 处的 RUL。
从图 8 可以看出:在每个时间点,TFER 可以自适

应地检测适当的退化趋势,这比没有退化趋势检测的

原始预测方法更能准确地预测轴承 RUL 结果。
笔者采用 TFER 退化指标和自适应退化趋势检测

组成的技术来实现轴承 RUL 预测目的,并且设计了两

组实验来说明该方法的优点。
基于不同退化指标的 RUL 预测结果如图 9 所示。

图 9　 不同退化指标 RUL 预测结果
Fig. 9　 Results of RUL prediction for different

degradation indicators

由图 9 可知:第一组实验将预测模型固定,退化指

标设为自变量。 两种退化指标的不同点在于 TFER 提

取故障特征频率三次谐波能量之和,而 EHNR 使用

ACF 定位轴承故障引起的周期性冲击。
两种退化指标的轴承 RUL 预测结果如表 1 所示。

表 1　 退化指标预测对比
　 Table 1　 Comparison of degradation indicator projections (% )

退化指标 TFER EHNR
平均误差 5. 04 5. 98

　 　 EHNR 检测的退化起始点滞后于轴承故障实际退

化起始点,从而导致轴承 RUL 预测机制启动滞后。
从表 1 中可以得知:TFER 预测轴承 RUL 的平均

误差为 5. 04% ,而 EHNR 退化指标的平均误差却为

5. 98% 。
从预测结果中可以看出,由于退化起始点检测的

准确性,使得 TFER 相对于 EHNR 能够更加精准地反

映轴承真实退化趋势,轴承 RUL 预测更加准确。
第二组实验预测结果如图 10 所示。
在图 10 中,笔者统一采用 TFER 作为退化指标,

分别使用改进双指数模型与原始指数模型、LSTM 模

型、SVR 模型进行轴承 RUL 预测。
从两种指数退化模型预测结果中不难看出,起始

预测阶段,由于正常期退化趋势平稳,退化早期缺乏历

史数据,使得指数退化模型 RUL 预测结果相对误差

图 10　 不同预测模型 RUL 预测结果
Fig. 10　 RUL prediction results of different

prediction models

偏大。
随着轴承发展进入退化中后期,改进双指数退化

模型采用自适应退化趋势检测方法,相对于原始指数

模型,其能够很好地抑制这种改变,预测效果相对误

差小。
进入失效期,TFER 值指数级增长,改进双指数退

化模型更加贴合拟合 DT,轴承 RUL 预测精度高。 而

原始指数退化模型采用以历史退化指标数据作为主

导来优化模型参数,没有有效考虑当前 DT 改变,使
得预测结果有一定的迟滞效果,轴承 RUL 预测精

度低。
LSTM 方法的参数设置总结如下:采用网格搜索

算法确定最佳参数组合,即通过交叉验证,评估每个组

合的性能,选出最优参数组合;使用神经元数分别为

24 和 16 的 2 个 LSTM 层处理输入监测数据,然后使用

一个全连接层进行 RUL 预测。
SVR 模型采用高斯函数,要利用 Adma 算法对参

数进行优化。 但由于 LSTM 与 SVR 模型对参数要求

高、数据需求量较大,会造成 RUL 预测效果不佳。
基于 TFER 的双指数退化预测模型与其他预测模

型,得到的风力机轴承 RUL 预测对比结果如表 2
所示。

表 2　 模型预测结果对比

Table 2　 Comparison of model prediction results (% )

预测模型 TFER 指数 SVR LSTM
平均误差 5. 04 15. 08 10. 26 11. 37

　 　 从表 2 中可以看出:基于 TFER 的双指数退化预

测模型的风力机轴承 RUL 预测误差最小,相比于其他

传统模型,其在预测精度上分别提高了 10. 04% 、
5. 22% 、6. 29% 。

实验结果证明,该方法是有效的。
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4　 结束语

为解决传统退化指标对轴承早期微弱故障的识别

准确率不足,以及轴承 RUL 预测受到趋势偏移影响的

问题,笔者提出了一种基于 TFER 和 DT 相似性分析相

结合的双指数轴承 RUL 预测方法,并且采用实际的风

电轴承数据,验证了该方法在早期故障诊断和轴承

RUL 预测精度方面的优越性(相对于其他方法)。
研究结论如下:
1)利用 TFER 轴承退化指标检测到的风电轴承退

化点比实际退化点晚了 7 h。 相较之下,EHNR 退化指

标延迟了 18 h,而均方根值则无法区分轴承退化阶段。
上述结果显示了 TFER 退化指标对轴承退化起始点的

高敏感性;
2)TFER 退化指标对轴承退化状态表征的滞后性

较弱。 这使得 TFER 退化指标能够及时启动轴承 RUL
预测机制。 具体而言,TFER 的预测误差为 5. 04% ,相
较于 EHNR 的预测误差 5. 98%更小;

3)双指数退化模型通过联合相似性退化趋势检

测法对 TFER 退化曲线进行了预测,提高了该模型对

退化趋势突变的适应性。 与原始指数退化模型、LSTM
和 SVR 模型相比,该模型在风电轴承 RUL 预测精度

上分别提高了 10. 04% 、11. 37%和 10. 26% 。
该方法更准确地捕捉了轴承性能的退化趋势,为

提高轴承寿命预测的精度提供了有效的解决方案。
接下来笔者将致力于研究智能化端到端的轴承监

测系统,并且结合传感器技术、物联网和云计算等技

术,对轴承状态进行实时监测和判断,以提供更加准

确、可靠的轴承 RUL 预测结果。
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