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摘要 针对热连扎生产线的大型、复杂生产装备，构建了一个基于支持向量回归的无量纲参数智能故障预测系统。

通过对已有的热连轧生产线在线监测信息进行无量纲统计分析，提出了利用支持向量回归技术对多个特征量进行

并行预测，并对各类特征及其各预测步骤的剩余使用寿命预测结果进行趋势分析，通过置信区间估计确定最终预

测结果，为管理者制定维修决策提供可靠依据。
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引 言

为了保证复杂机电系统的正常运行，大多数企

业的维护措施仍然以定期检查和预防性维修为主。

传统的计划性维修不仅耗费大量的人力、物力与财

力，且为了避免意外故障停机和提前准备昂贵的备

品备件，存在不同程度的过度维修。基于故障预测的

视情维修（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｂａｓｅｄｍａｉｎｔｅｎａｎｃｅ，简称ＣＢＭ）

技术和方法在设备可靠性、可用性、可维护性和安全

性方面表现出明显的优势，可显著降低生产的停工

期、备件库存、维修成本和安全风险等，成为研究和

应用的热点。

故障预测的目标是在设备生命周期内显示监测

对象的结构、系统或部件的性能，提供合理的保障，

估计其剩余使用寿命 （ｒｅｍａｉｎｉｎｇｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ，简称

ＲＵＬ）
［１］
。故障预测方法大致可分为基于模型和基

于数据驱动两类［２］
。实际应用中，基于物理模型的

方法存在性价比不高、很难适应状态变化等缺点，只

要有足够的数据用以构建损伤映射空间，基于数据

驱动的技术更易于实现故障预测。大多数基于数据

驱动的ＲＵＬ估计技术都是通过曲线拟合的方法指

示失效期，可用的历史数据有时会很短或不完整，推

理产生很大误差。目前，大多数智能预测方法都是基

于神经网络的，尽管神经网络模型的能力很强，但也

存在网络结构难以确定、需大量样本、易陷入局部极

小和泛化能力差等缺点。支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃ

ｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，简称ＳＶＭ）是建立在统计学习理论的

ＶＣ（ＶａｐｎｉｋＣｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓ）维理论和结构风险最小

化原则基础上的一种新算法［３］
，具有结构简单、学习

速度快、全局最优、泛化性好等优点，能较好地解决

小样本、非线性、高维数和局部极小等问题，被认为

是替代神经网络的较好方法。支持向量回归（ｓｕｐ

ｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，简称ＳＶＲ）就是基于ＳＶＭ 做

回归分析，具有ＳＶＭ 的基本特性。

笔者针对热连扎生产线的生产过程，构建一个

智能故障预测系统。目前，利用支持向量机的预测大

都为基于单输入特征量计算，笔者通过对已有的热

连轧生产线在线监测信息进行统计分析，提出了利

用支持向量回归技术对多个特征量进行并行预测，

并综合各类特征及其各步的剩余使用寿命预测结

果，通过置信区间估计确定最终预测结果。提出利用

无量纲的统计量作为预测算法的特征量，介绍了在

线支持向量回归算法的原理。描述了基于在线支持

向量回归的故障预测流程，包括特征数据提取和归

一化处理，以及基于支持向量回归的智能预测模型。

利用长期记录的在线监测数据对提出的模型进行验

证，结果表明该方法具有较高的预测精度，能够满足

实际的预测需求。

 统计特征量确定和支持向量回归算法

 统计特征量确定

设备或零部件损伤与故障扩展动力学是一个随

第３２卷第５期

２０１２年１０月

振动、测试与诊断

ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎ，Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ＆Ｄｉａｇｎｏｓｉｓ

Ｖｏｌ．３２Ｎｏ．５

Ｏｃｔ．２０１２

 国家自然科学基金资助项目（编号：５０９７５１８８）；山西省自然科学基金资助项目（编号：２０１２０１１０４６１０）
收稿日期：２０１２０６０１；修改稿收到日期：２０１２０９０３



机过程，过程的随机性由损伤扩展的随机特性导致，

并可能通过测量过程引入随机成分。因此，损伤扩展

过程是一个随机动态过程。热连轧生产过程设备随着

工况的变化所引起的状态变化很难用精确的模型表

示。在实测信号中不仅混有高斯白噪声，而且还有未

知频谱结构的高斯有色噪声，对这类信号采用单一的

特征提取方法很难有效。对于预测估计而言，特征信

息中的趋势信息比精确区分类别的能力更重要。

基于时域信号的高阶统计量能够从不同方面反

映信号的性质和特征，同时也反映故障的不同分类。

利用时域参数不能精确诊断故障所在，但它能够及

时判断有无故障出现以及故障程度如何。另一方面，

高阶统计量可以有效抑制高斯噪声，增大信号的信

噪比，并可定量描述随机信号偏离正态分布的程度，

信号的高阶累积量或高阶矩的值越大，其偏离正态

分布的程度就越严重。在许多机器中振动信号偏离

正态分布的程度就反映了故障程度。计算一阶、二

阶、三阶、四阶甚至更高阶的矩，可以提取有效的故

障信息［４］
。因此，使用统计特征量进行设备剩余使用

寿命估计具有较好的适应性。

文献［５］指出，无量纲幅值域诊断参数对故障足

够敏感，而对信号的幅值和频率变化不敏感，和机

器的工作条件关系不大。无量纲指标具有如下特性；

ａ．无量纲指标不受振动信号绝对水平的影响，与振

动检测器、放大器的灵敏度和整个测试系统的放大

倍数无关，系统无需进行标定，且传感器或放大器的

灵敏度即使变动，也不会出现测量误差；ｂ．各种无

量纲指标对不同故障敏感程度不同；ｃ．工况、载荷和

转速对无量纲指标基本无影响。

笔者利用无量纲的各阶统计量如波形指标、脉

冲指标、峰值指标、偏度指标和峭度指标等作为故障

预测的特征参数。

波形指标为
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峰值指标为
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偏度指标为
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峭度指标为
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其中：牨为信号幅值；牘（牨）为 牨的概率密度函数；

牀ｍａｘ为最大值；牀ｒｍｓ为均方根值；燏牀燏为均值；犲为标

准差。

 支持向量回归

支持向量回归分析［６］的基本思想是通过一种非

线性映射犗，将输入空间的数据牀映射到高维特征空

间爢中，并在这个空间进行线性回归。给定牑个数据

样本｛牨牏，牪牏｝，牏＝１，２，…，牑，（牨牏∈爲
牕
，牪牏∈爲），牪牏为

期望值。ＳＶＭ通过引入不敏感系数犡来简化回归问

题，该算法称为εＳＶＲ，作为ＳＶＲ的标准算法，其目

标是对样本数据进行估计，函数牊（牨）的输出即为带

有误差限为犡的预测输出牪。估计函数为

牪＝ 牊（牨）＝ （犽，犗（牨））＋ 牄 （６）

（犗：爲
牕
→ 爢，犽∈ 爢）

其中：牄为偏置量。

在优化估计函数时对优化目标取极值
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（犪

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
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犪
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其中：爞为惩罚系数，用以实现经验风险和置信风险

的折中，爞越大，对数据的拟合能力越高；犪

牏和犪牏为

松弛因子，用来控制线性不可分边界。

通过拉格朗日乘数法转换为计算以下最大化函数

爾（犜，犜

）＝

－
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牑
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
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
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约束条件为

２９７ 振 动、测 试 与 诊 断 第３２卷



犽＝∑
牑

牏＝１

（犝牏－ 犝

牏）牨牏

０≤ 犝牏，犝

牏 ≤ 爞

∑
牑

牏＝１

（犝牏－ 犝

牏

烅

烄

烆 ）＝ ０

其中：犝牏，犝

牏≥０；牏＝１，２，…，牑为拉格朗日乘子。

回归函数可表示为

牊（牨）＝∑
牑

牏＝１

（犝牏＋ 犝

牏）牑（牨牏，牨牐）＋ 牄 （９）

其中：牄为偏置项，可以根据库恩塔克（ＫＫＴ）条件

计算得到；牑（牨牏，牨牐）＝（犗（牨牏），犗（牨））为核函数。

根据文献［５］可知，常用的核函数预测精度在同

一数量级，其中，径向基核函数的预测精度最高，因

此本研究选用径向基核函数

牑（牨，牪）＝ ｅｘｐ（－ ‖牨－ 牪‖
２
燉犲
２
） （１０）

在模型参数犡，爞，犲的选择上，不敏感系数犡控制

模型拟合的精度。犡越大，拟合精度越低，支持向量

数较少，模型的复杂程度较低，其泛化能力较强。惩

罚系数爞表示对误差的惩罚，爞越大，对拟合精度要

求越高，训练误差和校验误差都将减少，但也使训练

变得困难、费时。当爞增至一定程度后，拟合误差渐

趋稳定，当爞过大时会出现过拟合现象，此时预测误

差反而会增大，因此要合理的选择爞以免影响预测

性能。当宽度系数犲较小时，径向基函数的拟合性能

较好，但过小会造成泛化能力变差。在ＳＶＭ 中当犲

较小时，惩罚系数爞可取小些，即所需的惩罚力度减

少。基于以上分析，模型参数的选择要兼顾三者的影

响，合理选取
［７］
。

 基于的多参数剩余使用寿命

估计

 数据获取

本研究中的数据来源于某热连轧机状态监测系

统中记录的真实历史数据。该系统针对轧钢机机械

设备的结构和运行特点，以齿轮传动和电动机等易

发生故障的关键设备为主要监测对象，建立了由传

感器、智能数采箱、状态数据服务器、工程师站、监测

分析、故障诊断软件和光纤网络等组成的网络化实

时监测诊断系统，其主要功能包括数据采集和存储、

振动监测、信号分析和故障诊断专家系统等。

图１为采集的某台精轧机的驱动电机轴承部位

的时域信号。在有故障情况下每次轧机咬钢时均会

产生明显的脉冲冲击，且随故障发展幅度会增大。

图２为各个时段的脉冲指标、峰值指标、波形指

标、偏度指标和峭度指标等统计量的对比情况。可以

看出，各类统计量均能够不同程度反映故障发生及

其发展趋势。作为维修前后的对比，从第３２个时刻

开始为更换轴承后的相应统计量，各项指标均产生

大幅回落。

图１ 精轧机驱动电机轴承的振动时域波型对比

图２ 各类统计特征量变化趋势
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 轧机驱动系统部件的剩余使用寿命估计

利用多样本在线支持向量回归算法进行剩余使

用寿命估计的流程如图３所示。作为热连轧机状态

监测系统的组成部分，可以实时获取相关测点的监

测数据进行各类统计量计算，形成一组与时间对应

的特征向量序列作为支持向量回归的输入进行学习

训练。另外，需要根据历史事件数据信息辅助确定支

持向量回归的训练向量集，并结合事件相关历史数

据确定相应特征量的阈值。在剩余使用寿命估计时，

首先，对各类特征量进行回归估计，得到估计特征量

达到相应阈值的时间，按照等间隔特征计算原则，每

得到一个新的特征量就会产生一个新的估计值，由

此形成一组时间估计数组；然后，对各个特征量的估

计结果进行综合，最终的预测结果不但包括相应的

无偏估计，而且包括该无偏估计的标准偏差，以便确

定预测值的上、下限。

假设回归预测值牪牕的置信度为１－犜，（０＜犜＜

１），则其置信区间可表示为

［牪爧，牪爺］＝

牪牕－
爳

槡牕
牠犜
２
（牕－ １），牪牕＋

爳

槡牕
牠犜
２［ ］（牕－ １）

（８）

其中：牪牕，爳分别为预测样本均值和样本方差。

对于置信度１～犜不同的取值，可以得到不同的

置信区间。

图３ 支持向量回归的多参数剩余使用寿命估计流程

 热连轧设备故障监测数据验证

选取热连轧机状态监测系统某精轧机驱动电机

轴承的振动加速度信号作为验证数据，信号包含了

从正常运行到故障严重并进行更换维修的全过程信

息。分别对等间隔的（这里取每天相同工况数据）脉

冲指标、峰值指标、波形指标、偏度指标和峭度指标

等统计量进行支持向量回归的迭代计算，将每次计

算的预测值作为下一次迭代的输入量，当预测值达

到设定的阈值时，通过迭代次数计算预测时间。表１

为前１５个特征量作为训练值的预测结果。当预测步

骤大于１５时终止计算。表１中的爮＋１，爮＋５，爮＋１０

分别表示有１，５，１０个新增实测量输入时的时间预

测值，表示从前１５个训练值之后计算的预测时间。

表 回归计算的阈值与预测时间

时间

特征量

脉冲

指标

峰值

指标

波形

指标

偏度

指标

峭度

指标

阈值 １８ ０１２ １５０ ０５ ２６

爮＋１燉ｄ ＞１５ ＞１５ ＞１５ ＞１５ ＞１５

爮＋５燉ｄ ＞１５ １４ ＞１５ １５ ＞１５

爮＋１０燉ｄ １２ １０ １４ ９ １３

图４为不同参数、不同步骤下的预测时间频度，

这里未显示预测值＞１５的计数值。根据每个特征量

的各步预测时间，按式（８）进行置信区间估计，令犜＝

００１，则置信度 １－犜＝０９９时的置信区间为

［２６５２５，２７７８１］。在随后的第３０天大修拆解时发

现，该轴承的内圈裂纹故障已相当严重并进行了更

换维修，如图５所示。

图４ 预测时间频度分布

４９７ 振 动、测 试 与 诊 断 第３２卷



图５ 轴承内圈裂纹故障

 结束语

针对热连扎生产线的生产过程，构建一个智能

故障预测系统。通过对已有的热连轧生产线在线监

测信息进行统计分析，提出利用支持向量回归技术

对多个特征量进行并行预测，并将各类特征及其各

步的剩余使用寿命预测结果进行综合，通过置信区

间估计确定最终预测结果。计算结果表明，剩余使用

寿命估计结果与实际维修时的状况相吻合，能够为

管理者制定维修决策提供可靠依据。

需要进一步研究的内容包括：获取更多类型和

实际故障数据对此方法加以验证；优化特征量的类

型；将频域分析和时频分析中包含趋势变化、具有泛

化能力的相关特征计算方法引入本系统。
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