
书书书

第３８卷 第１期 国　防　科　技　大　学　学　报 Ｖｏｌ．３８Ｎｏ．１
２０１６年２月 ＪＯＵＲＮＡＬＯＦＮＡＴＩＯＮＡＬＵＮＩＶＥＲＳＩＴＹＯＦＤＥＦＥＮＳＥＴＥＣＨＮＯＬＯＧＹ Ｆｅｂ．２０１６

ｄｏｉ：１０．１１８８７／ｊ．ｃｎ．２０１６０１０２７ ｈｔｔｐ：／／ｊｏｕｒｎａｌ．ｎｕｄｔ．ｅｄｕ．ｃｎ

变工况下轴承健康监测的相关向量机与自适应阈值模型方法

胡　雷１，２，范　彬１，２，胡茑庆１，２，高　明１

（１．国防科技大学 机电工程与自动化学院，湖南 长沙　４１００７３；
２．国防科技大学 装备综合保障技术重点实验室，湖南 长沙　４１００７３）

摘　要：工况在旋转机械运行过程中通常是变化的。变化的工况和故障一样，也会引起机械振动特征发
生改变，从而引起诊断误差。为此，提出一种用于变工况下轴承健康监测的新方法。该方法使用相关向量机

拟合振动特征的统计量随工况参数的变化，得到特征统计量与工况参数之间的连续函数关系；基于不同工况

下的特征统计，构建自适应阈值模型。将该方法用于不同转速下的轴承健康监测，结果表明，当转速超过某

一个较小的值时，该方法有效。
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　　轴承故障是导致旋转机械失效的重要原因之
一。针对轴承开展健康监测，及时发现轴承故障，

支持维修决策，防止机械失效，对于保障旋转机械

的使用安全性非常重要。传统的轴承健康监测方

法基于这样的假设，即将轴承故障的响应视为滚

动体通过损伤位置时引起的附加载荷。在转速固

定时，附加载荷是一些周期性的响应激励。这些

周期响应被称作是轴承的故障特征频率分量［１］。

然而不少旋转机械的运行工况是变化的。例

如，飞机在慢车滑行、爬升、平飞、降落的过程中，

发动机的转速和输出功率变化都很大。如果旋转

机械在变化转速或者变化载荷的情况下工作，它

的动力学和振动就会是非平稳的，即使是在机械

健康的情况下，采集到的振动信号也是非平稳信

号，信号的幅值和频率会随着时间改变。因此在

变化的工况下，传统的用于平稳信号处理的频域

处理方法就会失去作用。有大量的研究工作涉及

健康监测和故障诊断的非平稳信号处理方法。这

些方法包括短时傅里叶变换［２］、小波分析［３－４］、经

验模式分解［５］、希尔伯特黄变换［６］、阶比跟踪［７］

等。上述方法为变速条件下非平稳振动信号的分

析提供了途径。这些方法和传统频域分析方法一

样，都是用于振动信号的特征提取，而且所提取特

征的幅值也是随健康状态变化而变化的。但是这

些方法都没有考虑所提取的特征随运行工况变化

的事实，没有考虑在转速、输出功率，特别是载荷

变化的同时，正常地接触冲击能量和故障引起的

冲击振动能量都会发生变化。考虑到故障，特别
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是早期故障引起的系统响应变化往往非常微弱，

识别机械的振动响应变化是工况变化引起的还是

故障状态引起的，就变得非常困难。

轴承的智能故障诊断可以通过模式识别方法

实现。模式识别中的分类器模型，如神经网络、支

持向量机和相关向量机等，被大量用于解决智能

故障诊断问题［８－１０］。分类器模型可以统一描述

为ｙ＝ｆ（ｘ，ａ），其中，ｙ是样本所属的状态类别的
标记，ｘ是样本特征向量，ａ是分类器模型的参
数。这些模型没有考虑工况变化的影响。以往用

于健康监测的自适应检测模型，其基本思想是使

用自适应训练方法，通过不断地更新训练样本集，

重新训练检测模型［１１－１２］。这种思路一方面需要

在线更新检测模型，因计算量的限制，不适合使用

先进的模式识别方法；另一方面，这种思路只是通

过更新训练样本集来更新模型，并没有在求解模

型时考虑工况参数，因此会将缓变故障判断为工

况变化的影响，不能有效识别缓变故障。

本文从模式识别方法的角度解决变工况下旋

转机械中轴承的健康监测问题，提出一种基于相

关向量机的自适应阈值检测模型，该模型的参数

是运行工况的自适应函数。这些自适应函数由相

关向量机回归拟合得到。由于自适应阈值模型的

参数是工况参数的连续函数，因此该模型在所有

运行条件下都可以使用。

１　自适应高斯阈值检测模型

高斯阈值模型来源于切比雪夫不等式。对于

一个服从高斯分布的特征 ｘ，假设其均值和标准
差分别为ｍ和ｄ，则如下切比雪夫不等式成立：

Ｐ（ｘ－ｍ≥ｋｄ）≤ ｋ－２，!ｋ＞０ （１）
该不等式意味着ｘ

"

（ｍ－ｋｄ，ｍ＋ｋｄ）的概率大于
１－ｋ－２，ｋ是阈值裕度。

根据切比雪夫不等式，当给定阈值裕度 ｋ，状
态特征ｘ的阈值区间可以构建为

Ｃ＝［ｍ－ｋｄ，ｍ＋ｋｄ］ （２）
由于只需考虑 ｘ的上界，因此可以构建决策

函数为：

ｆ（ｘ）＝ｍ＋ｋｄ－ｘ （３）
该式可以直接用于监测。具体地，ｆ（ｘ）≥ ０

意味着特征 ｘ正常；而 ｆ（ｘ）＜０则意味着 ｘ异
常。即使特征不服从高斯分布，只要阈值裕度选

择合理，该模型同样适用。

由于变化的工况（为简化问题，这里仅考虑

转速）同样会引起振动特征ｘ发生变化，因此给振
动特征ｘ定义的决策函数将同时是特征ｘ和转速

ｓ的函数。这里定义阈值模型的监测函数为
ｆ（ｘ，ｓ）＝ｍ（ｓ）＋ｋｄ（ｓ）－ｘ （４）

其中，ｍ（ｓ）和 ｄ（ｓ）分别表示转速为 ｓ时，振
动特征ｘ的统计均值和标准差，ｍ（ｓ）＋ｋｄ（ｓ）是
阈值。

为了让该阈值模型在任何转速下都可以使

用，式（４）应该是转速 ｓ的连续函数，这一点只要
ｍ（ｓ）和 ｄ（ｓ）是连续函数就能得到保证。为此，
本文使用两个相关向量机（ＲｅｌｅｖａｎｃｅＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅｓ，ＲＶＭ）拟合ｍ（ｓ）和 ｄ（ｓ）。其中，第一
个在样本（ｓ（ｎ），ｍ（ｎ）（ｎ＝１，２，…，Ｎ））上训
练，得到随转速变化的参数 ｍ（ｓ），ｓ（ｎ）和 ｍ（ｎ）
分别是第 ｎ个样本的转速和振动特征的统计均
值，Ｎ是样本个数；第二个在（ｓ（ｎ），ｄ（ｎ））上训
练，得到随转速变化的参数ｄ（ｓ）。ｄ（ｎ）是转速为
ｓ（ｎ）时的振动特征的标准差。训练样本从健康
轴承的测试信号中提取。

２　相关向量机基本原理

相关向量机是支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）函数的概率稀疏核函数模型［１３］。

通过引入一个概率贝叶斯学习框架，ＲＶＭ使用的
基函数比 ＳＶＭ要少得多，而且具有比 ＳＶＭ更多
的优势。这些优势包括概率模式的预测、参数的

自动估计、可以使用任意的核函数等。

给定训练样本集｛ｘｉ，ｙｉ｝
Ｎ
ｉ＝１，其中 ｘｉ是输入

特征向量，ｙｉ是 ｘｉ对应的输出，Ｎ是样本个数。
ＲＶＭ依据式（５）所示的模型做预报，式（５）也是
ＳＶＭ的函数形式。

珓ｙｉ＝∑
Ｎ

ｎ＝１
ｗｎｋ（ｘｉ，ｘｎ）＋ｗ０ ＝ｗ

Ｔｋ＋ｗ０ （５）

其中ｗ＝（ｗ１… ｗＮ）
Ｔ是权向量，ｋ＝［ｋ（ｘｉ，ｘ１）

…ｋ（ｘｉ，ｘＮ）］
Ｔ核函数向量，ｗ０是偏置。选择高

斯核函数：

ｋ（ｘｉ，ｘｊ）＝ｅｘｐ －
ｘｉ－ｘｊ

２

λ( )２ （６）

其中
#

是核函数的宽度系数。

对于测试样本 ｘｉ，其输出 ｙｉ未知，用训练好
的ＲＶＭ的输出 珓ｙｉ作为ｙｉ的预计值。珓ｙｉ可以认为
是被高斯噪声污染的输出目标。当 ＲＶＭ用于分
类时，ｙｉ是类别标记，当ＲＶＭ用于回归时，ｙｉ是实
值。

根据ｙｉ独立的假设，通过采样 Ｂｅｒｎｏｕｌｌｉ分布
Ｐ（ｙｘ），数据集｛ｘｉ，ｙｉ｝

Ｎ
ｉ＝１的似然函数可写为

ｐ（ｙｗ，σ２）＝（２πσ２）－Ｎ／２ｅｘｐ －
１
２σ２

ｙ－Φｗ{ }２
（７）

·９６１·
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其中 ｙ＝（ｙ１… ｙＮ），ｗ＝（ｗ０… ｙＮ），Φ是 Ｎ×
（Ｎ＋１）矩阵，元素Φｉｊ$ｋ（ｘｉ，ｘｊ－１），Φｉ１$１。

为了避免过学习，ＲＶＭ采用 Ｂａｙｅｓｉａｎ思想，
使用０均值高斯先验分布，对每个权值引入超参
αｉ。从而权值的先验分布可以写为

ｐ（ｗα）＝∏
Ｎ

ｎ＝１
Ｎ（ｗｎ ０，α

－１
ｉ ）　　　　　

＝ α
２( )π

（Ｎ＋１）／２

ｅｘｐ －α２ｗ( )２ （８）

其中 α＝（α０…αＮ）。根据 Ｂａｙｅｓ原理，权值的后
验概率可以写为：

ｐ（ｗｙ，α，σ２）＝（２π）－（Ｎ＋１）／２ Σ －１／２·

ｅｘｐ －１２（ｗ－μ）
ＴΣ－１／２（（ｗ－μ{ }）） （９）

其中协方差矩阵Σ和期望μ分别为
Σ＝（ΦＴＢΦ＋Ａ）－１ （１０）
μ＝ΣΦＴΒｙ （１１）

其中Ａ＝ｄｉａｇ（α０，α１，…，αＮ），Ｂ＝σ
－２ＩＮ，ＩＮ为

单位矩阵。

通过对权值积分，可以得到最大似然：

ｐ（ｙα，σ２）＝（２π）－Ｎ／２ Ｂ－１＋ΦＡ－１ΦＴ －１／２·

ｅｘｐ －１２ｙ
Ｔ（Ｂ－１＋ΦＡ－１ΦＴ）－１{ }ｙ

（１２）
通过最大化似然函数计算超参 α的后验分

布，得到最大似然值。由于很多权值为０，只有很
少的核函数被用于构建预测模型。这一特性叫稀

疏性，可以得到稀疏模型，计算也快。具有非零权

向量的｛ｘｉ，ｙｉ｝称作相关向量。

３　基于ＲＶＭ的自适应检测模型构建

为了构建并验证所提出的自适应检测模型的

有效性，在实验环境下开展变工况下的轴承故障

模拟实验，构建基于相关向量机的自适应检测模

型。先后测试健康轴承、外环故障轴承和内环故

障轴承的模拟试验，设置采样频率为２５０００Ｈｚ，
同步采集振动信号和转速信号。试验过程中，逐

渐调节转速变化。

３．１　训练数据准备

选择振动的均方根值（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅ，
ＲＭＳ）ｘＲ作为描述轴承健康状态的振动特征，ｘＲ

的统计均值和标准差分别用 ｍＲ 和 ｄＲ 表示。
ＲＭＳ是振动信号能量水平的一个测度。由于故
障发生时，振动能量水平通常会增加，因此 ＲＭＳ
可以很好地用于旋转机械的故障诊断和

预测［１４－１５］。

１）原始数据采集。调整健康轴承的转速，具
体地，先升速到设定转速，然后再减速至停止转

动。在操作过程中，同步采集振动信号 ｖｉ和转速
信号ｒｉ，下标ｉ表示信号来源于第 ｉ次测试，ｉ＝１，
２，…，Ｌ。原始振动信号使用加速度传感器采
集。原始转速信号使用光学编码器采集。ｖｉ和 ｒｉ
是所提方法的原始数据。

２）转速和振动水平的估计。使用光学编码
器采集的原始转速信号 ｒｉ是一系列的脉冲。旋
转机械每转一周产生一个脉冲。在原始数据中寻

找满足ｒｉ（ｊ）≤０和ｒｉ（ｊ＋１）≥０的点，过零时间ｔｊ
可以用线性插值估计

０－ｒｉ（ｊ）
ｔｊ－ｔ（ｊ）

＝
ｒｉ（ｊ＋１）－ｒｉ（ｊ）
ｔ（ｊ＋１）－ｔ（ｊ） （１３）

其中，ｔ（ｊ）和ｔ（ｊ＋１）是 ｒｉ（ｊ）和 ｒｉ（ｊ＋１）的时间。
ｔｊ时刻的转速ｓｊ可以用式（１４）估计

ｓｊ＝
６０
ｔｊ－ｔｊ－１

（１４）

其中，ｔｊ是第ｊ个过零点时间，ｔｊ－１是第（ｊ－１）个过
零点时间。在时间段（ｔｊ－１，ｔｊ］内估计振动信号的
ＲＭＳ，用以表示ｔｊ时刻的振动水平。
３）振动ＲＭＳ的统计特征估计。假设转速序

列｛ｓｉｊ｝和 ＲＭＳ序列｛ｘ
Ｒ
ｉｊ｝来自于第 ｉ次测试。由

于不同测试得到的转速序列｛ｓｉｊ｝的转速间隔可能
不同，为了统计不同转速值对应的振动特征，需要

对｛ｓｉｊ｝进行重采样，使得得到的每一个测试的转
速序列都一样，即对于任意测试，转速序列都是

｛ｓ（ｎ）
%

ｎ＝１，２，…，Ｎ｝。该转速序列具有相同
的转速间隔。

对应于该转速序列的第 ｉ次测试的 ＲＭＳ序
列ｘＲｉ（ｎ）可以使用线性插值方法得到。搜索转速
序列ｓｉｊ，寻找满足（ｓｉｊ－ｓ（ｎ））（ｓｉ（ｊ＋１）－ｓ（ｎ））≤０
的点。对应于 ｓ（ｎ）的 ＲＭＳｘＲｉ（ｎ）可用式（１５）
估计

ｘＲｉ（ｎ）－ｘ
Ｒ
ｉｊ

ｘＲｉ（ｊ＋１）－ｘ
Ｒ
ｉ（ｎ）

＝
ｓ（ｎ）－ｓｉｊ
ｓｉ（ｊ＋１）－ｓ（ｎ）

（１５）

得到的ＲＭＳ序列ｘＲｉ（ｎ）具有相同的转速坐标。
进行Ｌ次测试，可以得到Ｌ次测试的ＲＭＳ序

列，进而在这Ｌ个ＲＭＳ序列上计算振动特征的统
计均值和标准差：

ｍＲ（ｎ）＝１Ｌ∑
Ｌ

ｉ＝１
ｘＲｉ（ｎ）

ｄＲ（ｎ）＝ １
Ｌ－１∑

Ｌ

ｉ＝１
（ｘＲｉ（ｎ）－ｍ

Ｒ（ｎ
槡

））

（１６）
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３．２　检测模型构建

为了在健康状态下计算振动 ＲＭＳ的均值序
列｛ｍＲ（ｎ）｝和标准差序列｛ｄＲ（ｎ）｝，在正常轴承
做２０次测试。测试时，转速在２００～１２００ｒ／ｍｉｎ
内任意调整。测试过程中同步采集振动和转速

信号。轴承每转一周计算一次振动 ＲＭＳ和转
速。为了生成 ＲＶＭ的训练样本，需要生成统一
的转速序列，并计算每次测试对应于该转速序

列的均值序列｛ｍＲ（ｎ）｝和标准差序列｛ｄＲ（ｎ）｝。
如果设置序列长度 Ｎ＝２０１，生成的转速序列为
｛ｓ（ｎ），ｎ＝１，２，…，Ｎ｝＝｛２００，２０５，２１０，…，
１２００｝。

与转速对应的每次测试的 ＲＭＳ序列可以使
用３１节中介绍的线性插值方法估计得到。从
２０次正常轴承测试中生成 ２０个 ＲＭＳ序列
｛ｘＲｉ（ｎ），ｉ＝１，２，…，２０，ｎ＝１，２，…，２０１｝。
使用式（１６）计算ＲＭＳ的均值序列｛ｍＲ（ｎ）｝和标
准差序列｛ｄＲ（ｎ）｝。｛ｓ（ｎ），ｍＲ（ｎ）｝和｛ｓ（ｎ），
ｄＲ（ｎ）｝就是 ＲＶＭ 的训练样本。在 ｛ｓ（ｎ），
ｍＲ（ｎ）｝上训练ＲＶＭ生成自适应参数 ｍＲ（ｓ），在
｛ｓ（ｎ），ｄＲ（ｎ）｝上训练 ＲＶＭ生成自适应参
数ｄＲ（ｓ）。

所提出的检测模型需要选择两个参数，式

（４）中阈值裕度ｋ和式（６）中核函数的宽度系数
#

。核函数的宽度系数
#

对ＲＶＭ的性能起决定性的
作用。

#

越大，ＲＶＭ越稀疏，相关向量越少。
#

越

小，相关向量越多，学习精度越高，推广性能越差。

#

的选择是经验性的，交叉确认结果可以作为选择

#

的参考。

为了交叉确认
#

，定义训练误差 Ｅ１和测试误
差Ｅ２为

Ｅ１ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１

ｙｒｉ－珓ｙ
ｒ
ｉ

ｙｒｉ

Ｅ２ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｎ＝１

ｙｅｉ－珓ｙ
ｅ
ｉ

ｙｅｉ

（１７）

其中，ｙｒｉ是训练样本的实际输出值，珓ｙ
ｒ
ｉ是 ＲＶＭ对

训练样本输出值的估计值，ｙｅｉ是测试样本实际输
出值，珓ｙｅｉ是ＲＶＭ对测试样本输出值的估计值。

第一个用于拟合 ｍＲ（ｓ）的 ＲＶＭ，其交叉确
认结果如图１所示。图１（ａ）是

#

在［２，５８］区间
内取值时，训练误差和测试误差的变化情况；从

图中可以看出，刚开始训练误差和测试误差都

随
#

的增加急剧下降。当
#

超过６之后，训练误差
和测试误差又开始随着

#

的增加而逐渐缓慢增

加。图１（ｂ）是相关向量个数；从图中可以看

出，相关向量个数随
#

增加而减少。从图１中可
以发现，

#

在［３０，６０］范围内取值时，训练误差
和测试误差都小于００９，相关向量个数小于３６，
得到的模型稀疏性好。我们设置

#

＝４８，在这种
情况下，训练误差和测试误差都是００５，相关向
量个数是２４。第二个用于拟合 ｄＲ（ｓ）的 ＲＶＭ，
其交叉确认结果如图２所示。同样的可以从图
２中发现，

#

可以在［２０，５８］区间内取值。当设
置

#

＝２８时，训练误差和测试误差都是００６，相
关向量个数为３４。

（ａ）回归误差
（ａ）Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｅｒｒｏｒ

（ｂ）相关向量个数
（ｂ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｓ

图１　ＲＭＳ均值的回归精度和相关向量
个数随核函数宽度系数的变化关系

Ｆｉｇ．１　ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｍＲａｎｄｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｖｅｃｔｏｒｓｃｈａｎｇｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｂａｓｉｓｗｉｄｔｈ

另一个需要设置的参数是阈值裕度ｋ，ｋ是用
于平衡假正率和假负率的关键参数。根据式

（４），阈值裕度 ｋ越大，阈值区间就越大，正常样
本超出阈值区间的概率就越小，意味着模型具有

较小的假负率。反过来，阈值裕度ｋ越小，阈值区
间就越小，异常样本落入阈值区间的概率就越小，

意味着模型具有较小的假正率。使用交叉确认方

法选择阈值裕度 ｋ需要使用故障样本计算假正
率。为了生成故障样本，开展轴承故障模拟试验，

测试故障轴承振动信号。对于故障轴承，同样每

转一周计算一次振动ＲＭＳ和转速。

·１７１·
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（ａ）回归误差
（ａ）Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｅｒｒｏｒ

（ｂ）相关向量个数
（ｂ）Ｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｌｅｖａｎｃｅｖｅｃｔｏｒｓ

图２　ＲＭＳ标准差的回归精度和相关向量
个数随核函数宽度系数的变化关系

Ｆｉｇ．２　ＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｄＲａｎｄｎｕｍｂｅｒｏｆｒｅｌｅｖａｎｃｅ
ｖｅｃｔｏｒｓｃｈａｎｇｅｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｋｅｒｎｅｌｂａｓｉｓｗｉｄｔｈ

设置阈值裕度的区间为［０５，１０］，得到的监
测结果的假正率和假负率如图３所示。可以看
出，假负率随ｋ的增加而减小，假正率随ｋ的增加
而增加。对于工程人员来说，假负率比假正率更

难接受，因此选择一个较大的阈值裕度 ｋ＝２５。
当设置 ｋ为 ３５时，假负率接近 ００１，假正率
为０２３。

图３　测试误差随阈值裕度的变化
Ｆｉｇ．３　Ｃｈａｎｇｅｏｆｔｅｓｔｅｒｒｏｒａｔｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｈｒｅｓｈｏｌｄｍａｒｇｉｎ

４　试验验证结果分析与讨论

４．１　轴承故障检测结果分析

图４所示是一次健康轴承测试数据的监测结
果。在这次测试过程中，转速从２００ｒ／ｍｉｎ升到
１２００ｒ／ｍｉｎ，提取的样本共２３１１个。从图４（ａ）中

可以看出，共有１１个样本的 ＲＭＳ超出了对应的
阈值。这些样本的转速集中在［１９８２８３］ｒ／ｍｉｎ
区间内。这些健康轴承样本的健康指标是负值，

如图 ４（ｂ）所示，它们是假负样本，假负率为
１１／２３１１，约为０４８％。

（ａ）振动ＲＭＳ和阈值
（ａ）ＲＭＳａｎｄｔｈｅｉｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

（ｂ）健康指标与阈值
（ｂ）Ｈｅａｌｔｈｉｎｄｅｘａｎｄｔｈｅｉｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图４　正常轴承健康监测结果
Ｆｉｇ．４　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｈｅａｌｔｈｙｂｅａｒｉｎｇ

（ａ）振动ＲＭＳ和阈值
（ａ）ＲＭＳａｎｄｔｈｅｉｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图５所示为一个外环故障轴承的健康监测结
果。从图中可以看出，在转速低于５８６ｒ／ｍｉｎ的
情况下，有大量样本的均方根值没有超出阈值，它

们的健康指标为正，这些故障轴承的样本是假正

·２７１·
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（ｂ）健康指标与阈值
（ｂ）Ｈｅａｌｔｈｉｎｄｅｘａｎｄｔｈｅｉｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图５　外环故障轴承的健康监测结果
Ｆｉｇ．５　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｅａｒｉｎｇｗｉｔｈｏｕｔｅｒｒｉｎｇｆａｕｌｔ

样本。但是在转速高于５８６ｒ／ｍｉｎ的情况下，测
试样本的均方根值都大于阈值，对应的健康指标

都是负值，指示出测试的轴承是故障轴承。

图６所示为一个内环故障轴承的健康监测结
果。从图中可以看出，在转速低于５６７ｒ／ｍｉｎ的
情况下，有大量样本的均方根值没有超出阈值，它

们的健康指标为正，这些故障轴承的样本是假正

（ａ）振动ＲＭＳ和阈值
（ａ）ＲＭＳａｎｄｔｈｅｉｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

（ｂ）健康指标与阈值
（ｂ）Ｈｅａｌｔｈｉｎｄｅｘａｎｄｔｈｅｉｒｔｈｒｅｓｈｏｌｄｓ

图６　内环故障轴承的健康监测结果
Ｆｉｇ．６　Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆａｂｅａｒｉｎｇｗｉｔｈｉｎｎｅｒｒｉｎｇｆａｕｌｔ

样本。但是当转速超过５６７ｒ／ｍｉｎ之后，均方根
值没有超出阈值的样本，即假正样本，仅有５１个。
在转速区间［５６７１２００］ｒ／ｍｉｎ内，测试样本共
１２５４个，因此假正率为５１／１２５４，约为４０７％。

从上面的监测结果可以看出，本文提出的监

测方法的假负率很小，假正率集中在低转速的情

况。对其他测试的监测得到了类似的结果。由此

可以得出结论，该方法在转速超过６００ｒ／ｍｉｎ之
后有效。

４．２　讨论

如前所述，滚动轴承故障响应可以看成是滚

动体通过损伤区域时引起的附加载荷冲击。但是

在低转速情况下，这些损伤引起的冲击载荷很小，

而且从损伤位置传输到测点又被严重地削弱了。

因此，本文提出的方法在低转速情况下存在较大

的误差。将来的研究可以瞄准解决低转速情况下

的问题，用来解决这一问题的途径包括通过提取

比振动ＲＭＳ更加有效的状态特征，或者使用声发
射传感器代替加速度传感器等。

另外，轴承工况的变化不仅包括转速的变化，

还包括载荷的变化。阈值模型的自适应参数应该

是振动ＲＭＳ、转速和载荷的多变量函数。如果提
取的特征有多个，那么这些特征也将是这些函数

的输入变量。在变转速和变载荷情况下的轴承健

康监测也值得深入研究。

５　结论

本文提出了一种以自适应阈值模型为基础，

可以适应不同运行工况的健康监测方法。ＲＶＭ
被选择用于拟合模型参数与工况参数之间的关联

关系。由于检测模型是转速的连续函数，因此该

方法在任何转速下都可以使用。应用该方法监测

轴承健康状态，结果显示监测误差主要集中在低

转速情况下；当转速高于６００ｒ／ｍｉｎ时，该方法可
以有效监测轴承故障。
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