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摘要:旋转机械设备的性能退化状态缺乏量化的评价准则ꎬ针对这一问题ꎬ构建了一种基于相对特征的滚动轴承实时健康评估模

型ꎮ 首先ꎬ基于单调性原则筛选出了相对整流平均值与相对有效值ꎬ并将其作为健康指数ꎬ再采用模糊 Ｃ 均值聚类方法ꎬ构建了一

种由数据驱动的滚动轴承实时健康状态评估模型ꎬ以及健康状态评价准则的知识库ꎻ然后ꎬ利用最近邻原则与设计的逻辑判断修正

算法ꎬ来对待测轴承的健康状态进行实时判别ꎻ最后ꎬ以辛辛那提大学智能维修系统( ＩＭＳ)中心第二组轴承实验数据为模型训练数

据ꎬ选择中国某石化公司加氢裂化装置 Ｐ３４０９Ａ 离心泵轴承“运转到坏”的振动数据作为待测数据ꎬ对构建的健康状态评估模型进

行了验证ꎮ 研究结果表明:该模型能够有效地表征旋转机械设备的实时性能退化状态ꎬ实现对其在线实时评估ꎬ且仅需要待评定设

备正常数据ꎬ不依赖外部专家先验知识ꎬ因而该模型具有良好的泛化性ꎮ
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０　 引　 言

对旋转机械的性能退化程度进行准确地评估ꎬ可
以有效地预防因维护不当而引起的事故ꎮ 滚动轴承是

旋转设备的关键部件ꎬ在旋转部件的所有故障中ꎬ轴承

故障的概率为 ３０％ ꎬ主要表现为长期运行引起的疲劳

失效[１]ꎮ
近年来ꎬ许多研究者越来越重视对轴承的性能退

化评估研究ꎬ并提出了大量关于轴承在线定量评估的

方法ꎮ 设备性能退化评估方法一般包括健康指数提取

与评估模型构建两个部分[２]ꎮ 其评估过程的基本原

理就是通过度量待测信号健康指数与评估模型之间的

相似程度ꎬ来识别设备当前的性能状态ꎮ
基于聚类分析的健康状态评估是常用的方法之

一ꎮ 它包括基于多聚类簇心的健康状态划分模型ꎬ与
基于两聚类簇心的隶属度健康评估模型两类ꎻ它应用

有效值、弯曲时间参数和 Ｃ０ 复杂度或谱熵等ꎬ构建描

述旋转设备性能退化过程的三维特征向量ꎬ并采用

ＧＧ 聚类算法(Ｇａｔｈ￣ＧｅｖａꎬＧＧ)对设备健康状态进行表

征[３￣５]ꎻ基于振动信号ꎬ提取时域、频域及时频域故障敏

感特征参数作为旋转设备性能退化监测参数[６]ꎬ以数

学形态分形维数、有效值和峰峰值作为设备性能退化

指标[７ꎬ８]ꎬ选取有效值和峭度因子组成设备性能退化

指标集[９]ꎬ提取小波包 Ｔｓａｌｌｉｓ 熵作为性能退化指

标[１０]ꎬ对设备性能退化指标开展了模糊聚类分析ꎬ利
用隶属度方法对设备性能退化状态进行了识别和分类ꎮ

其中ꎬ基于多聚类簇心的健康状态划分模型ꎬ较好

地定义了设备健康状态ꎬ但是训练的模型仅能作为退化

状态的无监督离线识别ꎮ 基于两聚类簇心的隶属度健

康评估模型ꎬ则需要待测轴承历史正常和故障数据训练

模型ꎻ而历史故障数据稀少ꎬ很难做到实时健康评估ꎮ
上述方法虽各有不足之处ꎬ但还是为轴承健康状

态的评估研究提供了可以借鉴的思路ꎮ
目前ꎬ国内外学者采用的相关健康指数包括:时域

指标有效值、峭度ꎻ可靠度函数互相关系数[１１]１７６、谱距

离指标[１２]４￣５ꎻ 复杂度指标小波包熵[１３]、 基本尺度

熵[１４]、多尺度散布熵[１５] 等等ꎮ 这些健康指数虽然都

能反映轴承性能退化状态ꎬ但对于不同工况与不同设

备存在着的差异较大ꎬ无法真正有效地将其应用到对

滚动轴承的实时在线评估中ꎮ
本文提出一种基于相对特征的滚动轴承实时健康

评估方法ꎬ即筛选相对整流平均值和相对有效值作为

健康指数ꎬ利用模糊 Ｃ 均值聚类分析方法ꎬ构建滚动

轴承健康状态评价准则知识库ꎻ基于实时振动数据计

算健康状态指数值ꎬ并将其与模型的知识库相匹配ꎬ来
实时判别设备的健康状态ꎮ

１　 模糊 Ｃ 均值聚类算法

模糊 Ｃ 均值聚类算法是一种迭代求解的聚类分

析方法ꎮ 如果给定一个数据样本集合 Ｘ ＝ {ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘｎ}和需要的聚类数目 ｃꎬ则模糊 Ｃ 均值聚类算法通过

迭代最优化目标函数 Ｊ 来实现[１６ꎬ１７]ꎬ即:

Ｊ ＝ ∑
ｃ

ｊ ＝ １
∑

ｎ

ｉ ＝ １
μｍ
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(１)

式中:μｉｊ—第 ｉ 个数据点属于第 ｊ 个聚类中心的隶属

度ꎻｍ—模糊度ꎻＣ ｊ—聚类簇心ꎮ
隶属度 μｉｊ和聚类簇心 Ｃ ｊ 由下式获得:

μｉｊ ＝ ∑
ｃ

ｋ ＝ １

‖ｘｉ － Ｃ ｊ‖２

‖ｘｉ － Ｃｋ‖２
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è
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ö

ø
÷

２
１－ｍ

(２)

Ｃ ｊ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｉｊ ｘｉ

∑
ｎ

ｉ ＝ １
μｍ

ｉｊ

(３)

聚类过程从随机聚类簇心开始ꎬ通过迭代优化目

标函数ꎬ使其取得最小值ꎬ并不断更新聚类簇心和样本

隶属度ꎬ最终确定样本的类别ꎮ

２　 相对特征指标

良好的健康指数要真实反映轴承性能退化状态ꎬ
受负载和转速等工况变化的影响较小ꎬ并且由于某些

指标无法确定取值上限ꎬ而无法准确定义轴承的失效

状态ꎮ 因此ꎬ此处首选取值在(０ꎬ１]之间的无量纲指

标ꎬ表征轴承健康度ꎮ
鉴于此标准ꎬ本文提出相对特征指标ꎮ 该指标有

别于文献[１８]中的相对均方根值等相对特征指标:

Ｒ(χ) ＝
χ
χ ｉ

Ｒ(χ) < １

１ Ｒ(χ)≥１
{ (４)

式中:Ｒ(χ)—某特征指标 χｉ 相应的相对特征指标ꎻχ—
特征指标 ｎ 组历史正常数据平均值ꎬ取值范围是(０ꎬ１]ꎮ

３　 滚动轴承实时健康状态评估

３. １　 特征指标的筛选

基于先验知识ꎬ本文初选 ７ 种归一化的无量纲指

标ꎬ再通过单调性分析ꎬ来优选健康指数ꎮ
无量纲健康指数的定义如表 １ 所示ꎮ
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表 １　 无量纲健康指数

序号 健康指数 定义 公式说明

１ 分形维数[１１]１７７ Ｈ(ｄＢ) ＝ ｌｉｍ
Δ→０

－ ｌｇＮΔ
ｌｇΔ( ) － １ ΔꎬＮΔ—网格和网格计数ꎻＨ(ｄＢ)—分形维数表示的健康度函数

２ 小波信息熵[１１]１７７ Ｈ(ｅ) ＝ １ ＋ ∑
２ ｌ

ｉ ＝ １
Ｅ
~

ｌꎬｉ ｌｏｇ２ ｌＥ
~

ｌꎬｉ
２ ｌ—小波包分解频带总数ꎻＥ

~

ｌꎬｉ—小波包分解后第 ｌ 层、第 ｉ 个频带的

相对能量ꎻＨ(ｅ)—信息熵表示的健康度函数

３ 互相关系数[１２]４ － ５ Ｈ(Ｃｘｙ) ＝
Ｃｘｙ(τ)
δｘ􀅰δｙ

Ｃｘｙ(τ)—优良状态信号 ｘ( ｔ)和待评估状态信号 ｙ( ｔ)的正协方差函

数ꎻδｘꎬδｙ—标准差ꎻＨ(Ｃｘｙ)—互相关系数

４ 谱距离指标[１２]４ － ５ Ｈ(Ｊｘｙ) ＝ １
１ ＋ Ｊｘｙ(τ)

Ｊｘꎬｙ(τ)—良好状态信号 ｘ( ｔ)和待评估状态信号 ｙ( ｔ)之间的 Ｊ 散

度ꎻＨ(Ｊｘꎬｙ)—谱距离指标

５ 相对整流平均值 Ｒ(ｘａｂｓ) ＝
ｘａｂｓ

ｘａｂｓ

Ｒ(ｘａｂｓ)— 相对整流平均值ꎻｘａｂｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
｜ ｘｉ ｜ — 整流平均值ꎻ

ｘａｂｓ—ｎ 组历史正常数据整流平均值的均值

６ 相对有效值 Ｒ(ｘｒｍｓ) ＝
ｘｒｍｓ

ｘｒｍｓ

Ｒ(ｘｒｍｓ)— 相对有效值ꎻｘｒｍｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ — 有效值ꎻｘｒｍｓ—ｎ 组历史

正常数据有效值的均值

７ 相对峭度值 Ｒ(ｘβ) ＝
ｘβ
ｘβ

Ｒ(ｘβ)— 相对峭度值ꎻｘβ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ４
ｉ — 峭度值ꎻｘβ—ｎ 组历史正常数

据峭度值的均值

　 　 通常情况下ꎬ设备的性能退化具有单调不可逆性ꎬ
因此ꎬ单调性常作为健康指数与设备性能退化一致性

的评价标准[１９]ꎮ 在设备性能退化过程中ꎬ当某健康指

数随时间单调增加或减少时ꎬ其单调性即为 １ꎻ当健康

指数不随时间变化或随机变化时ꎬ其单调性即为 ０ꎮ
单调性的计算公式如下:

ｍｏｎ(Ｘ) ＝
｜ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ε(ｘｉ － ｘｉ －１) － ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ε(ｘｉ －１ － ｘｉ) ｜

ｎ － １
(５)

式中:Ｘ—健康指数时间序列ꎬＸ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ)ꎻε—

单位阶跃函数ꎬε( ｘ) ＝
１ ｘ≥０
０ ｘ < ０{ ꎻｎ—健康指数总样

本数ꎮ
此处以 ＩＭＳ 中心的轴承试验数据集为例[２０]ꎬ来计

算上述 ７ 种指标的单调性ꎬ并对比各自的单调性ꎬ其对

比结果如图 １ 所示ꎮ

图 １　 健康指数单调性对比

由图 １ 可知:相对整流平均值与相对有效值单调

性最好ꎬ因此ꎬ本文选用相对整流平均值与相对有效值

作为健康指数ꎬ来构建健康状态评价准则知识库ꎮ

３. ２　 健康状态等级划分

(１)基于专家经验定义设备健康状态ꎮ 分析研究

国内外设备健康评估相关文献发现ꎬ设备性能退化通

常可以分为 ４ 种状态:正常状态、轻微退化状态、严重

退化状态、失效状态[２１]ꎮ 设备健康状态评估等级要服

务于指导预测性的维修来开展ꎬ本文应用“健康、亚健

康、监控运行、建议停机”来表征设备 ４ 个不同的性能

退化状态ꎮ
(２)健康状态等级评定方法ꎮ 设备全生命周期的

性能退化特征整体具有单调性ꎬ不同的健康状态具有

区分性ꎬ而相同健康状态又具有一定的延续性(即性

能处于某一退化阶段时会维持一段时间ꎬ健康指数数

值在该时间段内维持在相近水平) [３]２２ꎮ 因此ꎬ采用聚

类分析方法划分健康状态等级的技术路线是可行的ꎮ

３. ３　 实时健康评估模型构建

数据驱动的旋转设备实时健康状态评估模型可分

为训练模式与在线工作模式两类ꎮ
详细的模型构建方法如图 ２ 所示ꎮ

３. ３. １　 根据“运转到坏”的数据构建模型

首先ꎬ笔者选取美国辛辛那提大学智能维修信息
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图 ２　 数据驱动的旋转设备实时健康状态评估模型构建流程图

系统(ＩＭＳ)中心第二组轴承“运转到坏”的全寿命实验

数据作为训练数据ꎬ来计算 ｎ 组正常数据的整流平均

值与有效值ꎬ然后计算相对整流平均值与相对有效值ꎬ
对全部相对整流平均值与相对有效值分别归一化处

理ꎬ利用模糊 Ｃ 均值聚类方法对归一化后的数据聚类

分析ꎬ根据聚类簇心与零点距离降序划分健康等级ꎬ建
立健康等级与聚类簇心一一对应的设备健康状态评价

准则知识库ꎮ

其中ꎬ健康状态对应的簇心坐标为(Ｃ１１ꎬＣ１２)ꎬ亚
健康状态对应的簇心坐标为(Ｃ２１ꎬＣ２２)ꎬ监控运行状态

对应的簇心坐标为(Ｃ３１ꎬＣ３２)ꎬ建议停机状态对应的簇

心坐标为(Ｃ４１ꎬＣ４２)ꎮ
本文选用 ＩＭＳ 中心第二组轴承实验数据为全寿

命周期的参考数据ꎬ来建立健康状态评价准则知识库ꎮ
该实验所应用的轴承实验台如图 ３ 所示ꎮ

(ａ)实物图
　 　 (ｂ)示意图

图 ３　 辛辛那提 ＩＭＳ 中心轴承实验台

　 　 图 ３ 中ꎬ交流电动机驱动实验台转子转动ꎬ其转速

恒定 ２ ０００ ｒ / ｍｉｎꎬ转子轴上安装 ４ 个 Ｒｅｘｎｏｒｄ ＺＡ￣２１１５
双列圆锥滚子轴承ꎬ分别在 ２ 号和 ３ 号轴承壳体上施

加 ６ ０００ 磅径向载荷ꎬ轴承的水平和垂直方向共安装 ２
个 ＰＣＢ３５３Ｂ３３ 加速度传感器[２２]ꎮ

第二组轴承实验时间为 ２００４ 年 ２ 月 １２ 日 １０ ∶
３２ ∶ ３９至 ２００４ 年 ２ 月 １９ 日 ０６ ∶ ２２ ∶ ３９ꎬ实验结束时ꎬ
１ 号轴承出现外圈故障ꎬ因此笔者提取 １ 号轴承全部

“运转到坏”的振动监测数据作为参考数据集ꎬ来构建

数据驱动的设备健康状态评估模型ꎮ

首先ꎬ笔者通过包络谱分析方法ꎬ筛选 １００ 组初始

正常数据ꎻ然后ꎬ计算出每组信号的相对整流平均值与

相对有效值ꎬ其波形曲线如图 ４ 所示ꎮ

(ａ)相对整流平均值波形曲线
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(ｂ)相对有效值波形曲线

图 ４　 相对整流平均值与相对有效值波形曲线

首先ꎬ笔者将相对整流平均值与相对有效值指数

波形曲线ꎬ分别进行最大最小值归一化处理ꎬ然后进行

模糊 Ｃ 均值聚类分析(聚类簇心个数设置为 ４)ꎬ并根

据聚类簇心与零点距离降序ꎬ划分健康等级分别为健

康、亚健康、监控运行、建议停机ꎬ建立健康等级与聚类

簇心一一对应的设备健康状态评价准则知识库ꎮ
基于参考数据训练的模型健康分级聚类结果如图

５ 所示ꎮ

图 ５　 基于参考数据训练的模型健康分级聚类结果

根据相对特征指标定义以及设备性能退化曲线单

调性可知ꎬ健康指数矢量坐标越靠近(１ꎬ１)点ꎬ设备的

运行状态就越正常ꎻ矢量坐标越靠近(０ꎬ０)点ꎬ设备的

性能退化就越严重ꎮ 因此ꎬ通过计算其与零点的欧氏

距离ꎬ就可通过降序划分健康等级ꎮ
其中的计算公式如下:

δｉ ＝ Ｒ２
１( ｉ) ＋ Ｒ２

２( ｉ) (６)
式中:Ｒ１( ｉ)ꎬＲ２( ｉ)—第 ｉ 个簇心坐标的相对整流平均

值与相对有效值ꎻδｉ—第 ｉ 个簇心与零点的欧氏距离ꎮ
其中:ｉ∈(１ꎬ２ꎬ３ꎬ４)ꎮ
因此ꎬ可以得到健康、亚健康、监控运行与建议停

机这 ４ 种健康状态的排序为:δ１ > δ２ > δ３ > δ４ꎮ
根据训练数据健康分级聚类结果ꎬ笔者提取出各

个簇心坐标值作为健康状态评价准则知识库ꎬ如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 健康状态评价准则知识库

健康等级 相对整流平均值 相对有效值

健康 ０. ９９２ ０ ０. ９９２ ３
亚健康 ０. ７４２ ２ ０. ７３２ ０

监控运行 ０. ４５３ ９ ０. ４２５ ０
建议停机 ０. １５３ ３ ０. １６６ ７

３. ３. ２　 滚动轴承健康状态实时在线评估

首先ꎬ通过包络谱分析方法ꎬ筛选 １００ 组初始正常

数据ꎬ计算全部 ｎ 组信号的相对整流平均值的均值

(Ｘａｂｓ)ꎬ与相对有效值的均值(Ｘｒｍｓ)ꎻ然后ꎬ提取待测轴

承实时数据的整流平均值(ｘａｂｓ)与有效值(ｘｒｍｓ)ꎬ计算得

到相对整流平均值 Ｒａｂｓ ＝
Ｘａｂｓ

ｘａｂｓ

æ

è
ç

ö

ø
÷与相对有效值 ( Ｒｒｍｓ ＝

Ｘｒｍｓ

ｘｒｍｓ
)ꎬ并以此组成二维矢量坐标(ＲａｂｓꎬＲｒｍｓ)ꎻ接着计

算该矢量坐标与健康等级对应的聚类簇心的欧氏距

离ꎬ并根据最近邻原则ꎬ匹配确定当前的健康等级ꎻ最
后ꎬ利用逻辑判断准则ꎬ修正给出实时的健康等级ꎮ

逻辑判断修正算法的步骤如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 逻辑判断修正算法示意图

笔者根据设备性能退化状态的不可逆的性质(即
当前时刻健康等级不能小于上一时刻健康等级)ꎬ制
定逻辑判断修正原则:

(１)确定滑移窗口长度 ｎ 与滑移步长 ｌꎬ窗口内包

含基于最近邻原则匹配的当前健康等级 ｇ( ｔ)ꎬ与之前

ｎ － １ 个时刻的健康等级 ｇ( ｔ１)ꎬｇ( ｔ２)ꎬ􀆺ꎬｇ( ｔｎ － １)ꎻ
(２)判断当前健康等级是否大于等于前 ｎ － １ 个

时刻的健康等级ꎬ如果判断为真ꎬ输出当前健康等级ꎻ
反之ꎬ将当前健康等级修正为前一时刻健康等级ꎮ

４　 模型的工程应用及验证

４. １　 工程案例数据健康评估

本文选择中国某石化公司加氢裂化生产装置

Ｐ３４０９Ａ 离心泵的某次故障案例数据为验证数据ꎬ来验

证上述知识库的泛化性与模型的有效性ꎮ
该离心泵的转速为 ２ ９８０ ｒ / ｍｉｎꎬ驱动端轴承为

６２１７ 深沟球轴承ꎮ
Ｐ３４０９Ａ 离心泵装置概貌如图 ７ 所示ꎮ
驱动端轴承的测点加速度值从 ２０１３ 年 １２ 月 ２８

日起持续上涨ꎬ２０１４ 年 １ 月 ５ 日 ~ １１ 日异常波动ꎬ１１
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图 ７　 Ｐ３４０９Ａ 装置概貌图

日 ~ １２ 日明显上涨ꎬ至机组停机[２３]７ꎮ
笔者获取 ２０１３ 年 １２ 月 １５ 日至 ２０１４ 年 １ 月 １２

日时间段内该离心泵的振动加速度数据ꎬ绘制设备

(滚动轴承)的性能退化曲线ꎬ如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 性能退化曲线(加速度有效值曲线)

根据图 ８ 可知:
２０１３ 年 １２ 月 ２７ 日 １８ 点(编号 １４１ 点)后ꎬ加速

度有效值曲线开始上升ꎬ轴承出现早期性能退化ꎻ１２
月 ２９ 日 ４ 点(编号 １５８ 点)曲线稍有上升然后趋于平

稳ꎬ轴承处于新的磨合期ꎻ２０１４ 年 １ 月 ２ 日 １０ 点(编
号 ２０９ 点)后加速度有效值迅速增大ꎬ轴承损伤进一

步扩大ꎻ１ 月 ４ 日 １２ 点(编号 ２３４ 点)之后有效值曲线

整体平稳ꎬ但局部波动较大ꎬ轴承性能严重退化ꎻ１ 月

１２ 日 ８ 点(编号 ３２８ 点)后ꎬ加速度有效值急速增大ꎬ
直至触发报警人为停机ꎮ

接下来ꎬ笔者采用本文提出的实时健康评估方法ꎬ
来实时地判别轴承的健康状态等级ꎮ

其中ꎬ滑移窗口长度为 ６ꎬ滑移步长为 １ꎬ判别的结

果如图 ９ 所示ꎮ
由图 ９ 可知:实时健康状态评估结果出现不同健

康状态等级之间的穿越现象ꎬ但经过逻辑修正后健康

状态等级与设备性能退化趋势一致ꎮ 由此可见ꎬ该健

康状态评估结果是准确可信的ꎮ
加速度有效值曲线与实时健康状态等级的对应关

系如图 １０ 所示ꎮ

图 ９　 实时健康评估结果与逻辑修正判别结果对比

图 １０　 加速度有效值与实时健康状态等级对应关系图

　 　 由图 １０ 的对比加速度有效值与实时健康状态等

级对应关系可以看出:
有效值曲线在第 １４１ 点之前较为平稳ꎬ轴承运行

状态良好ꎬ实时健康等级评估为“健康”ꎻ在 １５７ 点之

后 １９９ 点之前ꎬ有效值基本维持稳定ꎬ轴承处于新的磨

合期ꎬ实时健康等级评估为“亚健康”ꎻ在第 １９９ 点之

后 ２２９ 点之前ꎬ有效值异常增大ꎬ轴承加速劣化ꎬ实时

健康等级评估为“监控运行”ꎻ第 ２２９ 点之后有效值短

暂增大后整体趋于平稳ꎬ但是局部波动很大ꎬ轴承性能

退化严重ꎬ已经影响设备正常工作ꎬ健康等级评估为

“建议停机”ꎻ第 ３２８ 点之后ꎬ有效值再一次增大ꎬ直至

故障停机ꎮ
“建议停机”与故障触发报警停机ꎬ时间间隔约

８ ｄꎬ为预测性维修任务制定争取了时间ꎮ

４. ２　 评估结果验证

计算深沟球轴承 ６２１７ 故障特征频率ꎬ如表 ３ 所示ꎮ
表 ３　 ６２１７ 轴承特征频率

故障位置 特征频率 / Ｈｚ
内圈 ３４２. ３２
外圈 ２０７. ６７

滚动体 ９６. ００
保持架 １８. ８８

　 　 为验证评估结果的有效性ꎬ笔者对本文评估结果

健康等级变化点前后进行包络图谱分析(即编号为

１４１ 点、１５７ 点、１９９ 点与 ２２９ 点的数据)ꎬ相关文献[２３]８

已经探测到 １４２ 点轴承出现早期故障ꎬ因此取 １４１ 点

进行包络图谱分析ꎬ如图 １１ 所示ꎮ
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(ａ)１４１ 点包络谱图

(ｂ)１５７ 点包络谱图

(ｃ)１９９ 点包络谱图

(ｄ)２２９ 点包络谱图

图 １１　 健康等级变化点前后数据包络分析谱图

由图 １１ 可知:
１４１ 点包络谱图中无故障特征频率ꎬ轴承即为“健

康”状态ꎻ１５７ 点包络谱图中ꎬ除工频和倍频外ꎬ出现了

２０４. ７ Ｈｚ 的外圈故障特征频率及其 ２ 倍频ꎬ轴承为

“亚健康”状态[２４]ꎻ１９９ 点包络谱图中ꎬ故障特征频率

幅值增大ꎬ说明轴承性能进一步劣化ꎬ为“监控运行”
状态ꎻ２２９ 点包络谱图中ꎬ故障特征频率幅值大幅增

长ꎬ并且随之出现 ３ 倍、４ 倍外圈故障特征频率ꎬ说明

轴承邻近失效ꎬ为“建议停机”状态ꎮ
为进一步量化表示不同健康状态前后信号故障特

征频率的变化ꎬ本文采用信噪比作为缺陷频率增强程

度评估指标ꎮ
基于包络谱结果计算信噪比过程如下[２５]:

ＳＮＲ ＝ １０ｌｏｇ
Ｙ(ＫＢＰＯ)

∑
Ｎ/ ２

Ｋ ＝ １
Ｙ(Ｋ) － Ｙ(ＫＢＰＯ)

(７)

式中:ＫＢＰＯ—信号外圈特征频率及其倍频ꎻＹ(Ｋ)—信

号包络谱中谱线峰值ꎻＮ—采样点数ꎮ
不同健康状态前后信号的 ＳＮＲ 对比如表 ４ 所示ꎮ

表 ４　 不同健康状态前后信号的 ＳＮＲ 对比

样本编号
(健康等级)

１４１ 点
(健康)

１５７ 点
(亚健康)

１９９ 点
(监控运行)

２２９ 点
(建议停机)

ＳＮＲ / ｄＢ － ２４. ２ － １８. ０ － １７. ２ － １７. １

　 　 由表 ４ 可知ꎬ不同健康状态前后数据点信号包络

图谱信噪比逐渐增大ꎬ说明信号故障特征频率明显ꎬ轴
承劣化程度逐渐加剧ꎬ与实时健康评估结果相吻合ꎮ
该结果证明评估结果是准确可信的ꎮ

５　 结束语

针对旋转设备性能退化状态缺乏量化评价准则的

问题ꎬ本文构建了一种基于相对特征的滚动轴承实时

健康评估模型ꎻ为优化滚动轴承性能退化指标与提高

模型泛化性ꎬ笔者提出了相对特征的概念ꎻ以滚动轴承

全寿命周期的实验数据为训练数据ꎬ笔者建立了设备

健康状态评价准则知识库ꎻ选择某工程案例数据作为

待测数据ꎬ对提出的健康评估方法进行了验证ꎮ
研究结果表明:
(１)提出的滚动轴承实时健康评估模型可以在不

依赖外部专家先验知识ꎬ以及不需要待评定设备历史

故障数据的情况下实现在线实时评估ꎬ可以应用到具

有滚动轴承的离心泵或其他设备中ꎬ具有良好的泛

化性ꎻ
(２)相对特征不受个体设备差异的影响ꎬ并且取

值范围为(０ꎬ１]ꎬ便于划分失效状态ꎬ解决了一些指标

失效阈值上限难易确定的问题ꎻ
(３)该模型能够有效表征旋转设备实时性能退化

状态ꎬ对于实现旋转设备智能运维具有重要的工程应

用价值ꎮ
目前ꎬ由于滑动轴承与齿轮箱齿轮案例数据尚不

充足ꎬ以该健康评估模型为基础的后续研究中ꎬ可以尝

试对离心压缩机、风力发电机等旋转机械实时健康状

态评估ꎮ
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