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摘要:针对滚动轴承退化特征提取以及性能退化阶段准确划分的问题ꎬ采用 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射ꎬ对谱熵在复杂度演化中的变化规律

进行了研究ꎮ 提出了一种基于均方根、谱熵、“弯曲时间参数”特征以及 ＧＧ模糊聚类的滚动轴承退化阶段划分方法ꎬ并采用 ＩＭＳ轴
承实验中心的滚动轴承全寿命试验数据进行了实例分析ꎮ 研究结果表明:谱熵参数能够有效描述性能退化过程中的复杂度变化规

律ꎬ对复杂度变化十分敏感ꎬ计算速度快ꎻ引入的 Ｃｕｒｖｅｄ Ｔｉｍｅ参数能够反映退化状态在时间尺度上的集聚特性ꎬ更符合机械设备的

性能退化规律ꎬ因此 ＧＧ模糊聚类方法能够实现对轴承等机械设备性能退化阶段的准确划分ꎮ
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０　 引　 言

港口起重机械是码头重要的物资装卸设备ꎬ滚动轴

承是其运行机构中的关键旋转支撑部件ꎮ 在恶劣的工

作环境以及循环大冲击作业下ꎬ一旦发生故障ꎬ轻则带

来经济损失ꎬ重则导致人员伤亡ꎮ 采集并分析旋转支撑



部件的运行监测信号ꎬ准确识别其性能退化阶段ꎬ能够

有效降低故障发生概率ꎮ 在实际工况下ꎬ滚动轴承振动

信号一般表现出非线性、非平稳、非周期的特点ꎬ需要针

对性地分析其中蕴含的退化规律以及状态演化规律ꎮ
退化特征提取是准确识别健康状态的基础[１]ꎮ

目前该领域主要基于时域、频域以及时频域分析方法

而展开研究ꎮ 其中ꎬ时域和频域统计特征因计算简便

快速而得到一定的应用ꎬ如信号的有效值、方差、平均

频率等[２￣３]ꎬ但该类方法本质上基于线性信号分析方

法ꎬ无法全面反映性能退化过程中的非线性规律ꎮ 而

针对工程振动信号非线性、非平稳性的特点ꎬ以信息熵

为基础的复杂度分析方法为非线性退化规律挖掘提供

了一条有效的思路ꎮ 包括以模糊熵[４]、样本熵[５]、近
似熵[６]为代表的行为复杂度和以谱熵、Ｃ０ 复杂度为代

表的结构复杂度ꎮ 研究表明:行为复杂度一般涉及嵌

入维数的选取ꎬ结果稳定性不足ꎬ运算速度较慢ꎻ结构

复杂度方法参数少ꎬ计算速度快ꎮ 其中的谱熵以 ＦＦＴ
变换为基础ꎬ不涉及中间参数ꎬ结果稳定ꎬ能够有效地

分析短时、非平稳、有噪声干扰的数据[７]ꎮ 文献[８]证
明了 ＳＥ和 Ｃ０ 复杂度曲线能够正确有效地描述连续

混沌系统的动力学特征ꎮ 当前ꎬ谱熵算法主要应用在

混沌系统的复杂性分析上ꎬ利用该算法分析机械设备

性能退化规律的研究很少ꎬ开展基于谱熵的退化特征

分析具有一定的研究空间ꎮ
退化阶段的划分是健康状态评估中的难点问题ꎮ

采用主观划分方法缺乏一定的科学性ꎮ 而实际的特征

数据演化进程中ꎬ同类状态的数据中蕴含着一定的集

聚性ꎮ 挖掘特征数据的内禀的关联性和集聚性ꎬ能够

提高退化阶段划分的科学性ꎮ 为促进现场在线状态评

估奠定基础ꎬ以 ＧＧ(ｇｕｓｔａｆａｏｎ￣ｋｅｓｓｅｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ)为代表

的无监督聚类引入了模糊最大似然估计距离范数[９]ꎬ
能够更精确地挖掘数据集中的聚类特性ꎮ 目前关于

ＧＧ 算法的研究集中在故障模式的诊断ꎬ对性能退化

状态的聚类则相对较少[１０￣１２]ꎮ
综上ꎬ本文提出一种基于 ＧＧ 模糊聚类的滚动轴

承退化阶段划分方法ꎬ提取振动信号的均方根、谱熵以

及“弯曲时间参数”作为三维特征向量ꎬ以模糊聚类方

法对性能退化状态进行无监督聚类ꎬ采用 ＩＭＳ 的轴承

全寿命试验数据对方法进行验证ꎮ

１　 基于谱熵的退化特征分析

１. １　 谱熵定义

谱熵的主要思想是以傅里叶变换为基础ꎬ分析傅

里叶变换得到的频域内的能量分布ꎬ并基于香农熵理

论而得到描述信号复杂度的指标ꎮ
该算法的基本流程如下[１３]:
(１) 直流部分去除ꎮ假设 ｘ(ｎ) 为长度 Ｎ的时间序

列ꎬ利用下式去除掉信号的直流成分ꎬ从而可使频谱更

准确地表征信号的能量ꎬ即:
ｘ(ｎ) ＝ ｘ(ｎ) － ｘ (１)

式中:ｘ—信号的均值ꎬｘ ＝ １Ｎ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ(ｎ)ꎮ

(２) 对去除直流分量的信号进行离散傅里叶变

换ꎬ即:

Ｘ(ｋ) ＝ ∑
Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ(ｎ)ｅ －ｊ

２π
Ｎ ｎｋ ＝ ∑

Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｘ(ｎ)Ｗｎｋ

Ｎ (２)

(３) 相对功率谱计算ꎮ对经过离散处理后的频谱

序列ꎬ取其前半部分进行计算ꎬ并利用 Ｐａｓｅｒｖａｌ 算法ꎬ
得到其中一个特定频率的功率谱大小ꎬ即:

ｐ(ｋ) ＝ １Ｎ ｜ Ｘ(ｋ) ｜ ２ꎬｋ ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬꎬＮ / ２ － １ (３)

信号的总功率可定义为:

Ｐ ｔｏｔ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ/ ２－１

ｋ ＝ ０
｜ Ｘ(ｋ) ｜ ２ (４)

相对功率谱的概率可表示为:

Ｐｋ ＝ Ｐ(ｋ)
Ｐ ｔｏｔ

＝

１
Ｎ ｜ Ｘ(ｋ) ｜ ２

１
Ｎ∑

Ｎ/ ２－１

ｋ ＝ ０
｜ Ｘ(ｋ) ｜ ２

＝ ｜ Ｘ(ｋ) ｜ ２

∑
Ｎ/ ２－１

ｋ ＝ ０
｜ Ｘ(ｋ) ｜ ２

(５)

其中ꎬ∑
Ｎ/ ２－１

ｋ ＝ ０
Ｐｋ ＝ １ꎮ

(４) 以香农熵理论为基础ꎬ计算信号的谱熵 ｓｅꎬ
即:

ｓｅ ＝ －∑
Ｎ/ ２－１

ｋ ＝ ０
Ｐｋ ｌｎＰｋ (６)

一般情况下ꎬ由于 ｓｅ的最大值为 ｌｎ(Ｎ / ２)ꎬ一般会

对谱熵进行归一化操作ꎬ得到归一化的谱熵ꎬ即:

ＳＥ(Ｎ) ＝ ｓｅ
ｌｎ Ｎ
２( )

(７)

通过以上定义可以看出ꎬ谱熵能够描述信号的结构

稳定性:功率谱变化情况越不稳定ꎬ则信号的结构组成

越简单ꎬ其序列振幅越不明显ꎬ相应的得到的测量值也

较小ꎻ反之ꎬ信号的结构组成越复杂ꎬ参数的取值越大ꎮ
本文以谱熵对滚动轴承的复杂性退化趋势进行

描述ꎮ

１. ２　 退化特征性能分析

笔者以Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射序列作为仿真信号ꎬ分析
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谱熵的演化规律ꎬ信号表达式如下[１４]:
ｘ( ｔ ＋ １) ＝ λｘ( ｔ)(１ － ｘ( ｔ)) (８)

式中:ｘ( ｔ) ∈ (０ꎬ１)ꎻｔ— 迭代次数ꎻλ— 非线性参数

(不同的参数取值使信号呈现不同的动力学行为)ꎮ
设置初始值为 ｘ ＝ ０. ４ꎬ分别计算每个 λ取值下的

谱熵ꎮ
Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射谱熵参数演化曲线如图 １ 所示ꎮ

图 １　 Ｌｏｇｉｓｔｉｃ混沌映射谱熵参数演化曲线

由图 １ 可以看出:
当 λ∈ [３ꎬ３. ５７] 时ꎬ系统处于周期变化的状态ꎬ

ＳＥ 取值维持在 ０. ２ 附近ꎬ并随着周期个数的增加在

３. ４５ 处出现谱熵取值的增大ꎻ当 λ∈ [３. ５７ꎬ４. ０] 时ꎬ
系统处于混沌状态ꎬ同时一些狭小的区间混杂有周期

性循环ꎬ使序列的复杂性下降ꎮ谱熵参数能够清晰反映

混沌态复杂度不断增大的趋势ꎬ并在其中混杂的周期

状态时出现取值的下降ꎮ
与此同时ꎬ谱熵的运算过程中不涉及中间参数ꎬ运

算速度快ꎬ适合在线退化特征分析ꎮ

２　 退化阶段划分流程与评价

２. １　 退化特征选取

为了提高特征向量的全面性ꎬ本研究提取信号的

三维特征向量[ＲＭＳꎬ ＳＥꎬ Ｃｕｒｖｅｄ ｔｉｍｅ]ꎮ其中ꎬ均方根

ＲＭＳ 能够表征信号的能量累积变化ꎻＳＥ 复杂度能够反

映性能退化进程中的复杂度变化ꎻＣｕｒｖｅｄ ｔｉｍｅ(ＣＴ) 能

够反映性能退化进程中的时间集聚特性ꎮ该指标的提

出是考虑到同一种运行状态在退化时间上具有内在的

集聚特性ꎬ并且机械设备在性能退化初期的变化平缓ꎬ
在退化进程中后期的变化会比较剧烈ꎮ

结合指数函数的特性ꎬ本文将全寿命时间参数 Ｔ
归一化并映射到函数 ＣＴ ＝ ｅＴ － １中获得初期平缓、后
期剧烈的“弯曲时间维度”ꎬ从而更准确地反映机械设

备性能退化的时间分布特性ꎮ
２. ２　 退化阶段划分效果评价

本文采用 ＧＧ模糊聚类[１５] 对退化阶段进行划分ꎮ
模糊聚类的效果采用基于隶属度矩阵 Ｕ 的分类系数

(ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔꎬＣＣ) 和平均模糊熵(ａｖｅｒａｇｅ
ｆｕｚｚｙ ｅｎｔｒｏｐｙꎬＡＦＥ) [１６]ꎮＣＣ 指标越接近 １ꎬＡＦＥ 指标越

接近 ０ꎬ模糊聚类的效果越好ꎮ此外ꎬ本文提出并采用

序列离散度指标( ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎꎬＳＤ)ꎬ对同一退

化状态在时间尺度的集聚性进行评价ꎮ
具体的计算方法如下:
对于某个聚类ꎬ假设 Ｉ 为该集合的样本标签序列ꎬ

ｎ 为该聚类的样本个数ꎬｍ － １ 为该标签序列最大值与

最小值之差ꎬ定义该聚类的序列离散度如下:

ｂ ＝ (ｍ － ｎ)
ｍ (９)

显然ꎬ如果 Ｉ 为连续序列ꎬ则 ｂ ＝ ０ꎻＩ 越不连续ꎬ序
列中存在“空位” 越多ꎬ序列离散度越大ꎮ

假设整个样本集合被划分为 ｃ 类ꎬ则此次聚类的

时间序列离散度计算如下:

γ ＝ ∑
ｃ

ｉ ＝ １
ｂｉ (１０)

由式(１０)可知:该指标越接近于０ꎬ代表时间集聚

度越高ꎬ退化状态聚类效果越好ꎻ取值越大ꎬ时间集聚

度越低ꎬ聚类效果越差ꎮ
２. ３　 特征向量选取

本文提出一种基于 ＧＧ模糊聚类的滚动轴承退化

阶段划分方法ꎮ
该退化状态划分流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 退化状态划分流程
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由图 ２ 可知:在获得滚动轴承全寿命数据之后ꎬ
按照退化特征提取、ＧＧ 模糊聚类、聚类效果评价 ３
个阶段ꎬ可以实现轴承全寿命退化阶段的无监督

划分ꎮ

３　 实例分析

本节采用的全寿命数据集来自辛辛那提大学 ＩＭＳ
中心[１７]ꎮ 实验中采用的轴承类型为 Ｒｅｘｎｏｒｄ ＺＡ￣２１１５
双列滚子轴承ꎬ滚子数量为 １６ꎬ滚子组节圆直径为

７５. ５０１ ｍｍꎬ滚 子 直 径 为 ８. ４０７ ４ ｍｍꎬ接 触 角 为

１５. １７°ꎮ
本研究选取其中一组数据集进行分析ꎮ 该组试验

的负载为 ５ ０００ Ｎ、转速 １ ５００ ｒ / ｍｉｎ、采样频率 ２０ ｋＨｚꎬ
每组采样时间为 １ ｓꎬ组间采样间隔为 １０ ｍｉｎꎮ 数据集

采样组数为 ９８４ꎮ
试验台停机时ꎬ检查发现 １＃轴承出现故障ꎬ失效

形式为外圈故障ꎮ 其余ꎬ２＃ ~ ４＃轴承完好ꎮ

３. １　 退化特征提取

本文分别对每组采样数据进行退化特征分析ꎬ计
算谱熵、ＲＭＳ 以及 Ｃｕｒｖｅｄ Ｔｉｍｅꎮ

轴承全寿命数据集下的性能退化特征趋势如图 ３
所示ꎮ

图 ３　 轴承全寿命数据集下的性能退化特征趋势图

由图 ３ 可以看出:
整体趋势上ꎬ信号的复杂程度随着性能退化程度

加深而逐渐降低ꎬ有效值 ＲＭＳ 的趋势则与之相反ꎮ 这

说明随着性能退化程度的增加ꎬ信号中的随机成分逐

渐减少ꎬ信号的复杂度随之降低ꎻ从能量累积观点上

看ꎬ信号的能量随着退化程度的增加而不断增大ꎬ有效

值 ＲＭＳ 也随之增大ꎮ 从细节上看ꎬ两个特征参数均呈

现出一定的阶段性ꎬ反映了轴承性能退化的不同状态ꎮ

另外ꎬＣｕｒｖｅｄ Ｔｉｍｅ 参数的变化率在一定程度上反映了

退化状态的演化速率ꎮ

３. ２　 退化阶段划分

参考文献研究中常用的 ４ 种不同退化阶段的划分

方法[１８￣１９]将全寿命退化过程划分为:正常状态(Ｎｏｒ￣
ｍａｌ)、轻微退化状态(Ｓｌｉｇｈｔ)、严重退化状态(Ｓｅｖｅｒｅ)、
失效状态( ｆａｉｌｕｒｅ)ꎮ 本文采用 ＧＧ 模糊聚类算法对 ４
种退化阶段进行无监督聚类ꎮ 设置参数为 ｃ ＝ ４ꎬｍ ＝
２ꎬ容差为 ε ＝ ０. ０００ ０１ꎮ

滚动轴承的状态退化阶段划分结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 退化状态划分结果图

由图 ４ 可以看出:
在约第 ５２０ 组采样点之前ꎬ轴承处于正常状态ꎬ谱

熵取值维持在 ０. ７ 附近ꎮ 当轴承性能轻微退化时ꎬ谱
熵曲线敏感度快速下降ꎬ并出现明显的波动现象ꎬ直到

第 ８２０ 组采样点左右ꎮ 该阶段自集聚为轻微退化阶

段ꎮ 之后认为轴承性能严重退化ꎬ谱熵曲线基本维持

在 ０. ４ 左右ꎬ数值反弹不大ꎻ当进入到失效状态时ꎬ退
化特征参数总体较低ꎬ且出现一些数值异常的离散点ꎬ
此时认为轴承已经完全失效ꎮ

按照聚类的评价方法ꎬ４ 个分组的序列离散度分

别为 ０. ００１ ９、０. ０６５ １、０. ０５０ ０、０. ４１０ ３ꎬ本次分类的

总的序列离散度为 ０. ５２７ ２ꎮ

３. ３　 对比分析

本文设计并采用了 Ｃｕｒｖｅｄ Ｔｉｍｅ 参数作为时间集

聚度的特征指标ꎬ为了分析弯曲时间特征参数对于状

态划分的影响ꎬ分别采用二维特征[ＳＥꎬＲＭＳ]和三维

特征[ＳＥꎬＲＭＳꎬＴ]进行对比分析ꎬ其中ꎬＴ 为未经映射

的时间特征参数ꎮ
不同特征参数下的聚类效果如图 ５ 所示ꎮ
不同参数下的聚类定量评价结果如表 １ 所示ꎮ
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图 ５　 不同特征参数的聚类效果图

表 １　 不同特征参数的定量评价结果

特征选取 分类系数 平均模糊熵 序列离散度
[ＳＥꎬＲＭＳ] ０. ９８１ ０ ０. ０２３ ０ ３. ５９５ ９
[ＳＥꎬＲＭＳꎬＴ] ０. ９８３ ９ ０. ０２５ １ ０. ９５７ ７
[ＳＥꎬＲＭＳꎬＣＴ] ０. ９８２ ６ ０. ０１３ ６ ０. ５２７ ２

　 　 对比表 １ 可以看出:
３ 种方法在分类系数和平均模糊熵参数上取值相

近ꎬ但序列离散度取值较大ꎬ说明不同退化阶段的时间

集聚性较差ꎮ 图 ５(ａ)由于未采用时间特征维度ꎬ使得

同一状态的样本的评判标准缺乏时间上的考量ꎬ导致

轻微退化状态出现不连续性ꎻ图 ５(ｂ)尽管引入了时间

Ｔ 参数ꎬ但由于未做映射处理ꎬ使得性能退化在时间尺

度上的“变化速率”相同ꎬ进而导致了状态分类的“过
早集聚”ꎬ出现一定程度上的状态边界误判ꎮ

本研究保持三维特征向量[ＳＥꎬＲＭＳꎬＣＴ]不变ꎬ分
别采用 ＧＫ聚类、ＦＣＭ聚类进行对比分析ꎮ

定量对比结果如表 ２ 所示ꎮ
表 ２　 不同聚类算法的定量评价结果

聚类算法 分类系数 平均模糊熵 序列离散度
ＧＫ聚类算法 ０. ８７１ ９ ０. ２６６ ６ ０. ０１６ １
ＦＣＭ聚类算法 ０. ８４５ ５ ０. ３０１ ２ ０. ０２５ ６
ＧＧ聚类算法 ０. ９８２ ６ ０. ０１３ ６ ０. ５２７ ２

　 　 对比表 ２ 可以看出:
由于引入了 Ｃｕｒｖｅｄ Ｔｉｍｅ 参数ꎬ３ 种方法的序列离

散度 ＳＤ 均较低ꎬ说明分类的时间集聚度较高ꎮ 但 ＧＫ
和 ＦＣＭ两种聚类算法的平均模糊熵较高ꎬ说明模糊矩

阵 Ｕ 中的隶属度取值相近ꎬ容易造成状态误判ꎮ 而

ＧＧ聚类算法由于引入了模糊最大似然估计距离范

数ꎬ在分类效果上较优ꎮ

４　 结束语

本文提出了一种 ＧＧ模糊聚类的滚动轴承退化阶

段划分方法ꎬ并采用仿真和实例数据进行了分析验证ꎬ
得到了以下结论:

(１)谱熵参数能够反映信号中不规则成分的比

例ꎬ有效描述性能退化过程中的规律性ꎬ并且对复杂度

变化十分敏感ꎬ计算速度快ꎬ对 Ｌｏｇｉｓｔｉｃｓ方程和实例信

号的分析验证了该方法的有效性ꎻ
(２)引入的 Ｃｕｒｖｅｄ Ｔｉｍｅ 参数能够反映退化状态

在时间尺度上的集聚特性ꎬ更符合机械设备的性能退

化规律ꎻ
(３)ＧＧ聚类方法能够对任意形状的数据进行聚

类ꎬ将时间约束加入到特征向量中ꎬ能够在保持聚类精

度的同时ꎬ提高退化状态的时间聚集度ꎮ
以该结论为基础ꎬ下一步有必要深入研究基于

ＧＧ聚类的在线状态评估方法ꎮ
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