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摘要 滚动轴承性能退化评估是预诊断的提前和基础，对在役滚动轴承实施在线状态监测和性能退化评估具有重

要 意 义 。 针 对 概 率 相 似 度 量 评 估 方 法 存 在 模 型 复 杂 、容 易 过 早 饱 和 等 现 象 ，提 出 一 种 基 于 自 回 归 时 序

（autoregressive model，简称 AR）模型和多元状态估计（multivariate state estimation technique，简称MSET）的滚动

轴承性能在线评估方法，其中AR模型用于提取轴承振动信号的状态特征，MSET模型用于重构AR模型系数。首

先，提取正常运行状态下振动信号的 AR模型系数构建MSET模型的历史记忆矩阵；其次，将待测信号的 AR系数

作为观测向量输入MSET模型中得到重构后的估计向量；最后，由原始AR系数和重构AR系数分别构造自回归模

型，并各自完成对待测信号的时序建模，将两自回归模型所得残差序列的均方根值之差作为性能劣化程度指标。离

散实验数据和全寿命疲劳实验数据分析结果表明，该方法能够有效检测早期故障，且具有与轴承故障发展趋势一致

性更好等优点。
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引 言

实现接近零的停机时间和减少停机时间成本是

预诊断的最终目标［1］。然而，在实际发生故障之前，

如果没有对剩余使用寿命的准确预测，就不可能实

现预诊断的根本优势。性能退化评估是实现预诊段

的前提与基础 。滚动轴承是旋转机械的关键部件，

一旦其发生故障，将直接影响到机械设备的正常安

全运行甚至造成重大安全事故［2］。因此，如何对滚

动轴承实现在役状态监测和性能退化评估具有重要

意义。

对设备的信号进行合适的状态特征提取是故障

诊断与预测的前提［3］。振动信号由于具有信息量

大、易采集等优点而被广泛采用。常见的基于振动

信号的设备状态特征提取可分为时域统计分析、频

域分析、时频域分析以及时序模型分析（如自回归滑

动平均模型、自回归时序模型）等［4⁃8］。其中，时序模

型分析法，尤其是 AR模型分析方法，因其模型参数

具有表征系统状态的能力且对系统的状态变化敏感

度高，而在故障诊断领域中应用广泛。如文献［9］直

接用AR模型表征轴承振动信号系统，并将AR模型

的系数作为特征参数导入神经网络中实现了轴承的

故障诊断。文献［10］直接利用 AR模型的系数作为

特征，采用隐马尔可夫模型对不同类型的轴承故障

进行分类。

性能退化评估的本质是度量待测样本信号与无

故障基准模型之间相似性。近年来，一些基于概率

相似度的性能退化评估模型被相继提出，如隐马尔

科夫模型（hidden Markov model，简称 HMM）和高

斯混合模型（Gaussian mixed models，简称 GMM）

等。基于概率相似度的评估模型的核心为建立无故

障下的密度模型并以此进行异常检测。季云等［11］通

过 狄 利 克 雷 混 合 模 型（Dirichlet process mixture
model ，简称 DPMM）获取设备最优退化状态数，建

立其连续隐马尔科夫模型（continuous hidden Mar⁃
kov model，简称 CHMM），将观测信号属于 CHMM
的概率值作为轴承性能退化量值。李巍华等［12］利用

小波包熵与 GMM模型对轴承进行性能劣化估计，

结果表明该方法能有效反映轴承在全寿命周期中的

性能劣化过程。

基于特征提取的概率相似度评估模型期望通过

合适的信号处理方法对相应数据进行深层次的信息
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挖掘，以提高特征对故障程度的敏感性、一致性等，

但在实际应用中仍存在一些问题：①计算复杂，

GMM及 HMM等的训练和测试过程复杂；②过早

饱和现象，当 HMM等概率评估模型表明待测样本

与无故障基准模型的相似度为零时，存在设备并未

完全进入真正失效状态的状况，即模型极限值早于

真实失效值。

基于重构的性能劣化评估模型核心为利用待测

数据通过无故障基准模型进行重构，用待测数据重

构前后的差异性来度量性能劣化程度。如奚立峰

等［13］以正常样本数据训练自组织映射神经网络，而

轴承故障程度通过重构后待测样本与无故障基准模

型偏离程度进行量化。重构模型的基本思路为通过

重构偏离度（如欧式距离）来量化测试数据的故障程

度，有效避免了概率相似度评估模型存在的过早饱

和现象。

多 元 状 态 估 计（multivariate state estimation
technique，简称 MSET）是由美国阿尔贡国家实验

室开发的一种非参数建模方法［14］，其核心是建立系

统或设备正常状态下的非参数模型，对输入的观测

向量进行最优重构估计可得到输入的估计向量，利

用估计向量和观测向量之间的差异性来反映系统或

设备的健康状态。MSET实质为一种先进的模式

识别方法，通过覆盖正常状态下的样本数据进行相

似性建模，与传统神经网络相比，MSET模型具有

模 型 简 单 、计 算 量 小 和 模 型 物 理 意 义 明 确 等

优点［15⁃16］。

综上所述，笔者利用AR模型提取信号的AR系

数作为其特征向量，以此来表征信号的状态特征。

将得到的 AR系数作为观测向量输入由正常运行状

态下得到的历史记忆矩阵中进行最优重构估计，结

合提出的均方根之差作为故障程度指标实现轴承的

性能劣化评估。

1 理论基础

1.1 AR模型

AR模型作为一种随机信号参数化建模的重要

方法，其将随机信号定义为白噪激励线性系统的响

应，通过参数模型对信号进行描述［17］。AR模型的

参数对系统状态变化敏感，且能够表征系统状态特

征，故将其作为多变量状态估计的输入参数。

取时间序列 y（t），AR模型的分析阶数为 p，则
关于时间序列的 p阶AR模型可以表示为

y ( t )= L ( t )+ ∑
j= 1

p

αj y ( t- j ) （1）

其中：L（t）为AR模型的残差；αj为第 j项的系数。

AR模型参数估计的本质为选取合适的 AR系

数使模型的残差 L（t）为高斯白噪声。笔者用最小

二乘法和贝叶斯信息准则（Bayesian information cri⁃
terion，简称 BIC）分别计算模型系数和选择模型阶

数。具体步骤如下：

1）首先确定一个 AR模型合适的分析阶数 p，
这里 p分别取 1，2，…，300；

2）通过最小二乘法分别求得各阶次下的自回

归参数 αj（j=1，2，…，300），构造式（1）所示的AR模

型，进而得到残差 L（t）；

3）分别计算各阶次残差 L（t）的 BIC值，根据所

得 BIC值最小确定最优阶数。

1.2 多状态变量估计

MSET是由美国阿尔贡国家实验室开发的一

种非参数建模方法［14］，早期应用于核电厂中传感器

校验、工业设备检测及电子产品预测等领域［18］。

MSET的本质为利用系统正常运行状况下的历史

数据，对各变量数据之间的内在联系进行充分挖掘，

并根据所获得的知识完成目标对象的状态估计。

设在某一时刻 tj，观测到某一过程或者设备中

有 n 个 相 互 关 联 的 变 量 ，将 其 记 为 观 测 变 量

X（tj），即

X ( tj )= [x1 ( tj ) x2 ( tj ) ⋯ xn ( tj )]
T

（2）
其中：xi（tj）为 tj时刻状态变量 xi的测量值。

在 MSET建模中，首先构建历史记忆矩阵 D。

D中的列数 m代表着 m个时刻的历史状态，行数 n
则代表具有相互关联性的 n个状态变量。历史记忆

矩阵D可用式（3）表示为

D n× m= [ ]X ( t1 ) X ( t2 ) ⋯ X ( tm ) =
é

ë

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
ú
úú
ú

ú

x1 ( t1 ) x1 ( t2 ) ⋯ x1 ( tm )
x2 ( t1 ) x2 ( t2 ) ⋯ x2 ( tm )
⋮ ⋮ ⋮
xn ( t1 ) xn ( t2 ) ⋯ xn ( tm ) n× m

（3）

通过合理的方法选择出历史记忆矩阵中的 m
个正常运行状态下的历史观测向量，而其所形成的

子空间（用 Dn×m表示）能够代表过程或设备在正常

运行下的整个动态过程。历史记忆矩阵 D 作为

MSET非参数建模方法的基础，也是对过程或设备

在正常状态下运行特性的学习和记忆的过程。

在MSET动态建模中，模型的输入为某一时刻
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过程或者设备的观测向量 Xobs，MSET模型在对输

入观测向量与历史记忆矩阵进行比较后输出对当前

状态的估计向量 Xest。对于任一输入观测向量 Xobs，

MSET模型都将对应生成一个m维的权值向量W

W = [w 1 w 2 ⋯ wm] T （4）
由历史记忆矩阵中 m个观测向量进行加权线

性组合可得到估计向量 Xest，即

X est = DW = D [ ]w 1 w 2 ⋯ wm
T =

w 1X ( t1 )+ w 2X ( t2 )+⋯+ wmX ( tm ) （5）
权重向量W代表该输入状态与历史记忆矩阵

中各列的相似度，其可通过残差向量 ε最小化获得。

其中残差向量 ε为观测向量 Xobs与估计向量 Xest之间

的差值，即

ε= X est - X obs （6）
由残差极小化可求得权值向量W为

W =( DT ⊗ D )-1 ( DT ⊗ X obs ) （7）
其中：⊗为非线性运算符号。

⊗可用来代替普通矩阵中乘积运算，以此解决

数据相关产生的共线性问题，避免 DT⊗D所存在的

不可逆现象，从而扩大式（7）的适应范围［19］。

笔 者 将 两 向 量 之 间 的 Euclidean 距 离 作 为

MEST方法中的非线性运算符，即

⊗( X，Y )= ∑
z= 1

n

( xi- yi )2 （8）

其中：xi和 yi为变量。

该非线性运算符的物理意义直观且明确，通过

空间几何距离来度量两个向量之间的相似度。当两

个向量之间的相似性越高，其几何距离越接近 0；当
两向量之间的差异性越大时，其非线性运算的结果

越大。式（7）直观地反映了观测向量与历史记忆矩

阵中各列向量的相似性，当输入的观测向量与历史

记忆矩阵中各列向量相似程度越大时，其对应的权

值也越大；反之则越小。将式（7）代入式（5）可得到

MSET模型对过程或设备的最终预测结果，即为估

计向量 Xest，可表示为

X est = D ( DT ⊗ D )-1 ( DT ⊗ X obs ) （9）
当过程或设备正常运行时，MSET的新输入观

测向量 Xobs位于过程记忆矩阵所代表的正常工作空

间内，与 D矩阵中的部分历史观测向量距离较近，

相应其MSET的估计向量 Xest与观测向量 Xobs之间

的残差小，具有很高的重构精度。当过程或设备的

健康状况发生改变，开始出现故障时，必然引起过程

或设备动态特性的改变，导致输入观测向量偏离原

先的正常工作空间，此时通过对历史记忆矩阵 D中

的历史观测向量进行组合将无法构造其对应的精确

预测值，即估计向量 Xest与观测向量 Xobs之间的残差

大，预测精度下降。因此，在故障诊断中可利用观测

值与估计值之间的残差大小进行故障模式识别或性

能退化评估，这是由于观测向量和估计向量之间的

差异包含着故障信息［19］。

2 性能退化评估模型和自适应预警

阈值

综上所述，鉴于观测向量和估计向量之间的差

异程度包含了故障信息，故MSET能够通过滚动轴

承正常运行状态下建立的非参数模型进行性能退化

评估。但如何对观测向量与估计向量之间的偏离程

度进行定量分析是一较大难题，此外，如何对模型的

预警阈值进行合理的设定也是另一关键所在。以上

两个问题是使用MSET模型进行性能退化评估的

难点，笔者将采用 2.1和 2.2两节中所阐述的方法解

决上述问题。

2.1 性能退化评估模型

基于MSET的滚动轴承性能退化评估模型流

程如图 1所示，可分为MSET模型的构建和预测两

部分。在MSET模型的构建阶段中，首先采集滚动

轴承在正常状态下运行的历史样本数据，然后利用

AR模型对历史样本数据进行特征提取，将得到的

AR模型系数作为MSET模型的历史观测向量，并

选择合适的历史观测向量进行历史记忆矩阵构建。

在MSET模型的预测阶段，将待测滚动轴承振动信

号的 AR系数作为观测向量输入MSET模型中，由

于MSET模型中的历史记忆矩阵由正常状态下的

历史观测向量组成，当输入的观测向量是处于无故

障或轻微故障状态所测得时，其与历史记忆矩阵中

各列向量的相似度高，输出的估计向量 Xest（重构

AR模型系数）与观测向量 Xobs（原始 AR模型系数）

之间的差异小，预测精度高。但当输入信号的故障

程度逐渐增加时，其由 AR模型所得的观测向量与

正常状态下的历史记忆矩阵相似度也将逐渐减小，

经MSET模型所得的估计向量 Xest与观测向量 Xobs

之间的差异将逐渐增大。

由于 MSET模型输出的是估计向量 Xest，即重

构后的 AR模型系数，虽然待测样本信号的状态特

征也隐藏其中，但并不能直观地表明滚动轴承的性

能劣化程度。因此，先将经MSET模型重构后所得

到的 AR模型系数（估计向量 Xest）与原始待测样本

信号的 AR模型系数（观测向量 Xobs）分别代入待测
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样本信号的 AR模型中，通过时序建模可得到各自

残差序列，但仅通过两残差序列的直接对比也无法

直观地揭示性能劣化程度。根据 AR模型定义可

知，由 Xobs所得的原始残差序列信号的标准偏差小、

能量小，而 Xest所得到的残差序列信号情况相反。因

此，笔者利用均方根值（root mean of square，简称

RMS）能反映信号能量这一特点，同时考虑两残差

序列之间的差异性反映了故障程度信息，故选择两

残差序列的均方根值之差（difference of root mean
square value，简称 DR）作为故障程度指标，即可评

估滚动轴承的性能退化程度，其具体表达式为

DR= | R est - R obs | （10）
其中：Robs为原始观测信号 AR模型系数下 AR模型

残差序列的均方根值；Rest为经MSET模型重构后

AR模型残差序列的均方根值。

2.2 自适应预警阈值

笔者所用的性能劣化程度指标 DR是一个连续

变化的参数，用以揭示滚动轴承偏离正常状况的程

度。对该参数设定一种合理的预警阈值有助于设备

维护人员及时掌握机器的性能状态。

由统计学中的 3σ准则可知，对于一组符合正态

分布或近似正态分布的数据，设该数据的标准差为

σ，均值为 μ，则样本数值落在（μ-3σ，μ+3σ）区间内

的概率为 0.997 3。因此，可以近似认为相近故障程

度下样本数据的 DR值在一定程度上也符合正态分

布。为避免偶然误差对实验结果产生影响，要求当

连续多个样本的 DR值超过由历史样本 DR值所确

定的（μ-3σ，μ+3σ）区间范围时，则认为当前时刻样

本的故障程度发生较大改变［17］。该自适应预警阈值

根据 DR值的 3σ准则得到，可将未超过阈值的样本

归入正常样本范围内，并更新 DR值的 3σ区间。由

于 DR值变化趋势呈总体上升，故只计算自适应预

警阈值上限 μ+3σ，如式（11）所示

T ( t )=
ì
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ïïï
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其中：｛D（i），i=1，2，…，n｝为 t=［1，n］时刻的 DR
值；T（t）为 t时刻自适应预警阈值。

当第 1次出现连续多个待测样本的 DR值超过

te时刻的预警阈值 T（te）时，定义该时刻为性能劣化

开始时刻或故障程度加深时刻。本研究要求连续 3
个待测样本的 DR值大于或等于 te时刻的预警阈值

T（te）。

3 离散实验数据分析

离散实验数据在江苏千鹏所生产的QPZZ⁃II型
齿轮轴承综合故障模拟实验台采集获得，其具体结

构如图 2所示。实验台包括上下两部分，上半部为

齿轮传动部分，下半部为本次离散实验中所采用的

转子轴承故障模拟部分，这两部分都由变频电机通

过皮带对整个设备进行驱动。实验采用型号为

NU205EM的内圈可拆式滚子轴承，在实验中处于

最右端的轴承座内。对实验轴承的内圈进行电火花

加工，加工的轴向凹槽深度一致且贯穿内圈，效果如

图 1 滚动轴承性能退化评估方法流程图

Fig.1 Procedure of bearing performance degradation assessment
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图 3所示。图 3中从右到左内圈故障宽度分别为

1.00，0.17，0.05和 0 mm。本次离散实验的测试工况

为：内圈转速为 1 218 r/min，采样频率为 12 kHz，径
向施加 40 kg的载荷。

从健康状态的滚动轴承信号中选择 40个样本

数据作为训练数据，每组样本数据长度为 2 000，然
后再从无故障和 3种不同故障程度实验中各采集 3
组数据作为测试样本数据，其数据长度也为 2 000。
图 4为图 3不同内圈故障程度的信号时域波形，且由

图 3中从左往右 4组内圈故障轴承所获得的振动信

号时域波形图依次对应图 4（a），（b），（c）和（d）。可

以看出随着内圈故障程度的加深，振动信号的循环

冲击现象以及振动幅值逐渐加大。

建立各样本的 AR模型时，不同的定阶准则所

确定的样本阶数不一致，不同健康状态的样本采用

同样的定阶准则确定的阶数亦不相同。过高的模型

阶数会导致过拟合现象，实际中多通过测试误差来

评价学习方法的泛化能力。此种评价方法依赖于测

试数据集，但有限的测试数据集可能导致评价结果

不可靠。为此，笔者主要采用 BIC准则确定各训练

样本的阶数，取人工植入故障实验中 20组正常状态

下振动信号，并分别计算其最优阶数，结果如图 5所
示。由图 5可知，所用组别的最优 AR阶数相近，为

减少后续工作计算量，在离散实验中采用的 AR阶

数均为 20。
将健康状况下样本数据的 AR模型系数作为历

史观测向量，并以此构建出MSET模型的历史记忆

矩阵。分别对无故障和 3种不同故障程度的内圈样

本数据进行 AR模型系数提取，以此作为观测向量

依次输入前述构建的 MSET模型中，将得到的重构

向量（即重构后的 AR模型系数）代入原待测样本信

号的AR模型中，结果如图 6所示。图 6中mean为 3
个样本经重构后的平均 DR值（无量纲）。从图 6中
可以得出以下几点：①无故障样本信号的 DR值最

小，且 3个样本的 DR均值为 0.002 36，接近于 0，这
是由于无故障待测样本与历史记忆矩阵中各向量相

似程度高，估计向量与观测向量的差异性小，两残差

图 4 不同程度的内圈故障信号

Fig.4 Vibration of different inner race fault severity levels

图 5 20个无故障信号的最优阶数图

Fig.5 Optimal orders of 20 signals without bearing faults

图 2 齿轮轴承综合故障模拟实验台

Fig.2 Test rig for bearing and gear fault simulation

图 3 不同故障程度的轴承内圈

Fig.3 Bearing inner ring of different fault degree
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序列的能量差异程度不大，故其 DR值接近 0；②当

轴承故障程度由 0过渡到 0.05 mm时，其样本数据

的平均 DR值增大 18倍，说明该方法能够检测到系

统的细微变化，对滚动轴承早期故障具有较好的敏

感性；③从无故障到 1 mm故障程度信号的 DR值呈

递增趋势，说明随着故障程度的加深，DR值也增

加，表明DR值具有表征故障程度的能力。

4 全寿命疲劳实验数据分析

工业实际中轴承故障的发生和发展是一个连续

演化的过程，而离散实验只能反映出 DR值具有表

征故障程度的能力，不能反映故障的连续变化过程，

因此具有一定的局限性。为进一步验证笔者所提方

法在轴承全寿命评估中的有效性和可行性，利用美

国 University of Cincinnati ［20］所提供的轴承全寿命

数据进行分析与验证。该轴承疲劳实验台的具体结

构示意图如图 7（a）所示，图 7（b）为实验台的局

部图。

整台实验设备由电机、主轴、测量系统、润滑系

统和加载装置等 5大部分组成。其中，电机为驱动

装置，带动主轴上 4个轴承座内的双列滚柱轴承（型

号均为 ZA⁃2115）转动，主轴转速为 2 kr/min。为缩

短实验所需时间，利用杠杆机构在轴承座 2和 3上
施加 26.67 kN的径向载荷。通过轴承结构参数和

转速计算可得内圈故障频率约为 297.9 Hz、外圈故

障频率约为 236.4 Hz。在实验过程中，每隔 10 min
对 4个轴承的振动信号进行一次采样，采样频率为

20 kHz，采样时间为 1.024 s。疲劳实验共采集到

984组数据，每组数据都含有 4列长为 20 480的数

据，依次对应图 7（a）中的 4个轴承。本研究分析的

数据是第 1列，即图 7（a）中的轴承 1。疲劳实验结束

后对各轴承进行拆解，从图 8可以看出，轴承 1的外

圈已经产生严重故障。

除去最后两组异常的轴承振动信号，对剩下的

982组原始数据分别计算其 AR模型系数。根据

BIC准则，分别计算前 30组数据的 AR模型最优阶

数，其结果如图 9所示。从图 9可以看出，前 30组数

据的最小阶数为 29。为减少后续相应工作计算量，

全寿命疲劳实验分析中的 AR模型阶数均取为 29。
在全寿命分析实验中，选择前 250个时刻的样本数

据构建正常状态基准模型，若将 250个样本的AR模

型系数全部作为历史观测向量构建历史记忆矩阵，

由离散实验分析结果可知，将正常状态下的待测样

本代入 MEST模型时其 DR值接近于 0，不利于自

适应预警阈值的构建。因此，笔者利用前 100个时

刻的样本数据构建历史记忆矩阵，后 150个样本作

为训练样本构建自适应预警阈值。

利用所提性能退化模型对全寿命周期 982个样

本进行分析，滚动轴承性能评估曲线如图 10所示，

其中实线为本研究的故障程度指标 DR值，虚线为

式（11）所得到的自适应预警阈值。考虑到噪声的干

图 7 滚动轴承疲劳实验台

Fig.7 Test rig for bearing run⁃to⁃failure test

图 8 轴承 1外圈失效

Fig.8 The failed outer race of bearing 1

图 6 不同程度内圈故障信号的DR值

Fig.6 DR value of inner circle fault signal with differ⁃
ent degree
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扰以及故障程度存在渐变性等特点，对所得到的

DR值做 5点平滑处理，即图中每时刻所得到的 DR
值均由其本身与前后各两个点通过线性拟合所得。

由图 10可以看出，DR值曲线整体呈现上升趋

势，表明 DR值与轴承故障发展趋势的一致性较好。

此外还可以看出，滚动轴承性能退化评估总体可分

为 4个阶段，即健康阶段、早期故障阶段、中度故障

阶段以及极度恶化至失效阶段。在图 10中，滚动轴

承测试样本的 DR值于 536时刻出现连续 3个时刻

的 DR值大于或等于自适应预警阈值，说明该时刻

的观测向量已开始偏离历史记忆矩阵，轴承开始出

现早期故障；在 536~696时刻，轴承振动信号的 DR
值总体呈现上升趋势，并在 696时刻后出现DR值阶

跃增长现象，说明在 536时刻后，观测向量与历史记

忆矩阵的偏离程度不断增加，轴承劣化程度一直在

加重，且在 697 时刻开始到达中度故障程度；在

697~902时刻，轴承测试样本信号的 DR值总体变

化趋势为先增后减再增再减，测试样本 DR值出现

往复波动，可视为轴承性能退化阶段开始出现“故障

磨平⁃再度劣化”的过程，其中在 729~800时刻，由于

存在故障剥落点逐渐被磨平的现象，因轴承故障而

产生的冲击减小，测试样本的观测向量与历史记忆

矩阵的偏离程度减小，故待测样本的 DR值也随之

减小，而在 801~858时刻中，轴承性能再度劣化，冲

击特征再次加强，测试样本的观测向量与历史记忆

矩阵的差异性变大，因而 DR值增大；在 903~982时
刻，测试样本 DR值曲线总体呈现上升趋势，虽在后

半段的 DR值曲线有一定的波动，这表明轴承的“磨

平⁃劣化”现象更加显著，同时该过程所需的时间也

大大减少，表明轴承性能急剧恶化。

为验证笔者所提方法的优越性，利用峭度作为

滚动轴承全寿命疲劳实验的故障程度指标，进行对

比分析，全寿命过程峭度演化曲线如图 11所示。由

图 11可以看出，以峭度为故障程度指标所得到的自

适应预警阈值在 646时刻报警，相比于由MSET模

型所得到的预警时刻晚 110时刻。

为验证MSET模型方法的有效性，对 536号样

本数据的原始信号以包络谱谱峰因子［21］为优化指

标进行自适应带通滤波，对所得到的滤波信号进行

包络谱分析，其结果如图 12所示。由图 12可以看

出，滤波后振动信号中噪声成分减少，时域图中出现

较为明显的脉冲现象，且在包络谱中出现与外圈故

障频率相近的 1倍频 230.5 Hz，2倍频 460.9 Hz和
3倍频 691.4 Hz，故可认为轴承在此时刻发生了外圈

故障，验证了方法的有效性及相较于传统方法的优

越性。

查阅相关文献，发现部分文献中的早期故障点

为 534号样本［22］，利用文献［21］相同方法对 534号
样本进行包络谱分析，其结果如图 13所示。由图 13
可以看出，滤波后振动信号中噪声成分减少，时域图

中出现较为明显的脉冲现象，且在包络谱中也出现

与外圈故障频率相近的 1倍频 230.5 Hz和 2倍频

460.9 Hz，可以确定此时也已发生外圈故障。虽然

本研究方法在 536号样本时刻预警，但与实际发生

故障时刻较为接近，且与传统峭度作为故障程度指

标所得到的 646时刻自适应预警阈值相比，仍具有

一定的优势。

图 10 轴承全寿命过程DR值

Fig.10 DR values of bearing run⁃to⁃failure test

图 9 全寿命过程前 30组数据最优阶数

Fig.9 Optimal orders of the first 30 groups of
run⁃to⁃failure data

图 11 轴承全寿命过程峭度值

Fig.11 Kurtosis values of bearing run⁃to⁃failure test
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5 结 论

1）通过对人工植入故障数据的分析，验证了由

AR模型和MSET结合所得的 DR值能区分轴承的

不同故障程度，且具有表征故障程度的能力。

2）通过全寿命疲劳实验数据分析处理，发现在

整个性能退化曲线中，故障程度指标 DR值与故障

发展趋势的一致性更好。相比与传统的时域指标，

该方法能更为及时地发现轴承早期故障，为设备维

护提供更为精确的数据基础。
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