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基于后验概率支持向量机的航空发动机 

滚动轴承状态评估 

摘  要 

滚动轴承是航空发动机中的一种重要支承部件，其工作在高温、高速的恶劣环境下，因

此比较容易发生故障。而一旦滚动轴承发生故障，将会严重威胁航空发动机工作的安全性。

状态评估可以为滚动轴承寿命预测和制定维修方案提供依据，进而对保证航空发动机工作的

安全性具有重要意义。本文研究了航空发动机滚动轴承的状态评估技术，主要研究工作如下： 

首先研究了标准支持向量机和后验概率支持向量机的理论，并利用仿真数据进行了分类

实验和后验概率预测实验。 

其次应用后验概率支持向量机实现航空发动机滚动轴承状态评估。为验证该方法的有效

性，利用空军某研究所的航空轴承失效监控试验系统进行了滚动轴承性能退化实验，并利用

获取的数据进行了轴承状态评估实验，实验结果验证了所提方法的有效性。 

最后，在上述理论研究的基础上，利用 VC++6.0 开发平台和 LibSVM 库开发了航空发动

机滚动轴承状态评估系统。该系统实现了系统设置、数据采集、趋势分析、机器学习和状态

评估等功能。实际应用表明，该系统界面友好、易于操作、功能完善，可满足工程需求。 

 

关键词：支持向量机，后验概率，滚动轴承，状态评估
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Aero Engine Rolling Condition Assessment Based On 

Posterior Probability SVM  

Abstract 

Bearing is an important aviation engine support component. As working on the harsh 

condition of high temperature and high speed, it is easy to fail. Once the rolling bearing failed, the 

security of aviation engines will be seriously threatened. Condition assessment can provide 

reference for rolling bearing life prediction and maintenance program development, thus it is 

meaningful to ensure the safety of aviation engines working. This paper studies the condition 

assessment technology of aero engine’s bearing, the main research work is follows: 

Firstly, study the standard SVM posterior probability theory and support vector machine, and 

use simulation data to carry out classification and posterior probability prediction experiments. 

Secondly, proposed aero engine rolling bearing condition assessment methods based on 

posteriori probability SVM. To verify the validity of the method, this paper use engine rolling 

bearing condition assessment to obtain the rolling bearing monitoring performance degradation 

data, and use this data to validate the proposed method. The results show that the proposed method 

can effectively reflect the degradation process of the bearing, and succeed on condition assessment. 

Finally, based on the above theoretical research, we use VC + +6.0 development platform and 

LibSVM library to develop the Aviation Engines Rolling Condition Assessment System. The 

system realizes the system settings, data acquisition, trend analysis, machine learning, condition 

assessment functions and so on. Actual tests show that the system is user-friendly, easy to operate, 

fully functional, which can meet the engineering requirement. 

 

Key words: support vector machine, posterior probability, bearings, condition assessment
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第一章 绪 论 

1.1 研究意义 

随着航空工业的发展，军机和民机数量持续快速增长，进一步提高飞机的安全性、可靠

性和经济性的任务迫在眉睫。滚动轴承作为关键部件，被广泛地应用于作为航空器心脏的航

空发动机中，有统计表明，发动机故障中很大比例是由于轴承故障。发动机中的轴承一旦发

生故障，轻者会导致性能下降，重者会严重影响飞机安全，甚至造成机毁人亡的惨剧。从现

有的研究来看，滚动轴承的寿命分散性大，工况复杂，失效形式多样。因而，构造统一的失

效模型较为困难。现有的研究往往只是针对某一特定情况下的失效机理展开研究。无法提供

通用的精确的监控和寿命预测的方法。对航空器的在线监控来说，没有定量的故障评估模型

的，就无法有效监控轴承健康状况，也无法对剩余寿命做出推断。对于航空机务维修来说，

无法评估轴承磨损故障状态，无法做出合理的维修方案，易存在维修过度或维修不到的现象。

因而迫切需要对航空发动机轴承退化机理做进一步的研究。 

1.2 研究现状 

滚动轴承往往运行在高温、高压、重载荷的严酷环境下，因而容易发生故障。其损坏的

原因十分复杂，归纳来看，主要有材料疲劳、润滑不良、污染和安装问题。具体的故障形式

主要有材料疲劳、磨损、锈蚀、塑性变形、断裂、胶合和保持架损坏。 

早期，人们通过经验积累发现了轴承故障和声音之间的联系，但是，受制于当时的科技

技术，仅仅发明了听棒作为声音传导介质来辅助人耳进行故障诊断。后来，听棒演变成电子

听诊器，改善了诊断效果。现在在很多场合这种靠听觉的方法仍然在用，但是该方法容易受

到多种因素影响，可靠性较差，只能作为辅助诊断方法。 

随着传感器技术的发展，人们可以采集振动位移、速度和加速度精确信号，由此制造了

高可靠度高精确度的测振仪。对振动信号进行简单的分析，比如通过峰值或均方根值来进行

轴承故障诊断。以量化数据做出诊断的方法打破了对人为监测经验的依赖性，提高了监测与

诊断的准确性和可靠性。但是对振动变化不大的早期故障，无法做出有效的诊断。 

滚动轴承的动力学、运动学的研究推动了轴承故障建模的可行性。人们建立了轴承振动

和其几何尺寸和故障形式的解析模型。快速傅里叶变换的发现极大的降低了频谱分析的计算

门槛，再加上计算机的普及和性能的提高，成功实现了信号的频域分析。开启了频域分析法
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检测和诊断轴承故障新纪元。除此之外，其他先进信号分析技术的应用使得轴承振动信号的

丰富内容被逐渐发掘出来。比如，使用频率细化技术、倒频谱、包络线分析等方法进一步深

入的分析振动信号。为了提高诊断的灵敏度，在信号预处理上采用相干滤波、自适应滤波等

各种滤波技术。 

除了利用振动信号对轴承运行状态进行诊断监测外，还有声发射法、光纤维监测技术、

电阻法和油污染分析法等。其中，油液污染法又分为光谱测定法、磁性磁屑探测法和铁谱分

析法[1]。这些方法都十分有效，在实际应用中可以组合使用，进一步改善诊断效果。 

近几十年来，为了提高轴承的经济性、耐久性和可靠性，轴承的故障诊断技术取得了显

著的进步。目前，常用的轴承故障诊断方法主要有：振动分析法；声发射法；光纤维监测法；

电阻法；油污染分析法等。其中，振动分析法因为检测方便、精度高、数据处理简单、诊断

结果可靠等优点，被广泛应用于各种工况的轴承故障诊断。特别要指出的是，对于早期轻微

的故障信号，振动分析法仍然保持良好的诊断效果，与其他方法相比优势明显。 

由于飞机发动机自身以及运行环境的复杂性，它的振动数据与磨损故障之间是一种模糊

的、非线性、不确定的关系，传统的诊断技术已经很难适应[2]。近年来，人工智能技术迅速

发展，尤其是人工智能技术在诊断领域得到了进一步应用，取得了很大的成功。因此，本文

探讨支持向量机理论（Support Vector Machine: SVM）在故障诊断和状态评估方面的应用。

目前，支持向量机理论已经相当成熟,相对于专家系统和神经网络技术有着诸多优势，它在解

决小样本、非线性及高维模式识别中表现出许多特有的优势，并能够推广应用到函数拟合等

其他机器学习问题中[3]，国内外的研究热度一直不减，近几十年的发展也实现了在多个领域

的应用。但是在轴承状态评估诊断中，支持向量机理论仅仅给出属于某类的判断，没有给出

属于某类的概率。结合后验概率，不仅可以判断属于某类，还可以给出判断为此类的可信度，

改善了评估结果[4]。目前，国内外对于后验概率支持向量机的研究应用主要在以下一些方面。 

在工程应用上，汪虹等[5]使用后验概率支持向量机算法对交通标志图像进行训练和识别，

试验结果表明该算法具有较高的识别精度，在复杂环境下具有很强的鲁棒性和可行性。吴晓

燕等[6]提出基于后验概率支持向量机的仿真模型验证方法，并以某型飞行器制导控制系统仿

真模型验证为例，证明了该方法的可行性和有效性。吴高巍等[4]建立了基于后验概率支持向

量机的体系框架，并用数据验证了该方法的合理性、有效性。童建春等[7]提出了基于 SVM

的航空发动机轴承故障诊断模型,并且通过实验验证研究,证明了该方法在航空发动机故障诊

断的优越性。董绍江[8]建立了基于数据空间映射及加权融合的特征指标的空间滚动轴承退化
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模型。李凌均等[9]用支持向量机对故障滚动轴承的振动信号进行分类，试验表明该方法对具

有少样本的故障诊断领域具有很强的适应性。齐保林等[10]将支持向量机分类算法与径向基神

经网络进行对比研究，在有限样本条件下，对于滚动轴承的多类故障分类,前者比后者具有更

好的分类性能。 

1.3 本文研究内容 

本文针对航空飞机广泛使用的军用 E206 轴承搭建实验台进行故障状态评估实验。连续

监控轴承从正常运行、早期故障和最终故障的多种特征信号，采用基于后验概率的支持向量

机算法对信号进行分析，建立了特征信号和轴承退化之间的联系，揭示了轴承振动特征随故

障发展的演变规律。使用该状态评估模型，可以实现轴承的状态监控。经数据验证，该方法

较好的满足了工程需求，并为进一步建立通用的基于振动信号的轴承失效模型奠定了实验和

理论基础。 

本文按照轴承故障机理及诊断方法、后验概率支持向量机理论、磨损试验与建模、航空

发动机滚动轴承故障评估系统开发依次展开论述： 

第一章为绪论。首先介绍了滚动轴承故障状态监测的在航空背景下的意义和重要性；然

后介绍了滚动轴承故障的主要形式和原因；接着介绍了诊断方法的发展历程和目前常用的故

障诊断方法；最后结合本文研究，综述了后验概率支持向量机法在轴承故障状态监控和诊断

的应用研究现状。 

第二章研究了后验概率支持向量机的理论。首先阐述了标准支持向量机的基本理论，然

后介绍了基于集合距离的后验概率的概念和计算方法，最后利用后验概率支持向量机理论进

行了仿真实验。 

第三章应用后验概率支持向量机算法实现轴承状态评估。首先介绍了实验台软硬件设施、

试验方案和界限值的设定。然后对试验数据应用后验概率的支持向量机算法进行学习，建立

故障状态评估模型。最后使用真实数据对其评估结果进行检验。 

第四章介绍了航空发动机滚动轴承磨损状态评估系统。结合本文提出的理论方法，使用

VC++6.0 开发出状态评估软件，并介绍了软件的主要架构和重点模块。 

第五章为总结与展望。首先对全文进行了总结，然后对未来工作进行了展望。 
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第二章 后验概率支持向量机 

2.1 引言 

在变工况航空发动机滚动轴承故障监控中，很多基于理论分析的模型很难建立或者过于

复杂，而根据统计的大量数据进行数据挖掘，建立轴承失效监控模型却是相对容易的办法。

本文采用基于后验概率的支持向量机（Support Vector Machine: SVM）算法对轴承故障状态

进行学习，得到故障监控模型，实现故障监控。本节就简要介绍相关理论知识。 

2.2 标准支持向量机 

支持向量机是 Cortes 和 Vapnik 于 1995 年首先提出的，它建立在统计学习理论的 VC 维

理论和结构风险最小原理基础上的，根据有限的样本信息在模型的复杂性和学习能力之间寻

求最佳折衷，以期获得最好的推广能力。它在解决小样本、非线性及高维模式识别中表现出

许多特有的优势，并能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题中。 

支持向量机的中心思想是：原始空间数据映射到高维空间，在高维空间寻找最优分类面，

通过最优超平面得到判定公式，用于对未知数据进行分类，从而实现对高维数据的模式识别

问题。具体数学推导如下： 

2.2.1 线性支持向量机 

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类面提出的。对于线性可分训练点

1 1 2 2( , ), ( , ), ( , ), n

n ny y y Rx x x x ，，最优分类面方程为 

 0b  w x   （2-1） 

则 n 维空间中线性判别函数为 ( )g b  x w x 。对它进行归一化，样本集满足 ( ) 1g x ，

即使离最优分类面最近的样本的 ( ) 1g x ，这样分类间隔 margin 即为 { 1, 1}y   ： 

 
: 1 : 1

2
arg min min

y y

b b
m in

 

   
  

x x

w x w x

w w w
 （2-2） 

因此使间隔最大等价于使 w 最小；而要求分类线对所有样本正确分类，就是要求它满

足 

 [( ) ] 1 0iy b   w x  1,2, ,i n  （2-3） 
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因此满足上述条件且使
2

w 最小的分类面就是最优分类面。过两类样本中离分类面最近

的点且平行于最优分类面的超平面的 H1，H2 上的训练样本就是式中使等号成立的那些样本，

被称为支持向量。因为它们支撑了最优分类面。如图 2.1 所示。 

 

图 2.1 线性可分下的最优分类面 

最优分类面的求解可以转化为求函数：  

 

21
min || ||

2

. ( ) 1 ( 1,2,..., )is t y b i n   i

w

w x

 （2-4） 

的最小值。为此，定义如下的 Lagrange 函数： 

 21
|| || [ ( ) 1]

2
i i

i

L y b    
i

w w x  （2-5） 

其中， 0i  为 Lagrange 系数，我们的问题就是对w ，b 求 Lagrange 函数的极小值，即为： 

 

0

0

i i

i

i i

i

L
y

L
y

b


  




 











iw x
w

 （2-6） 

将式（3-5）代入式（3-4）即可将原问题转化成如下对偶问题的最大值： 

 
,

1
( ) ( )

2
i i j i j

i i j

Q y y      i jx x  （2-7） 

 . 0, 0i i i

i

s t y     

将所求得的 i 代入式（2-6） 
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 *

i i

i

w y x 
i
 （2-8） 

则可求得 
w 。 

再由 Kuhn-Tucker 条件，此优化问题满足： 

 [ ( ) 1] 0i iy b    iw x  （2-9） 

由此可知多数样本 i 将为 0，取值不为 0 的 i 对应于（2-3）式等号成立的样本即支持向

量，它们通常只是全体样本中的很少一部分。b是分类的阈值，可以由任意一个支持向量由

（2-3）式求得，或通过两类中任意一对支持向量取中值求得。 

求解上述问题后得到的最优分类函数如下： 

  ( ) sgn ( ) sgn ( )i i

i

f b y b    
      

 
 ix w x x x  （2-10） 

2.2.2 广义支持向量机 

在线性不可分的情况下，我们可以通过在条件中增加一个松弛项 0i  ,变为： 

 ( ) 1 0i iy b    iw x  （2-11） 

最小化
1

n

i

i

 就可以使错分样本最小，则此时优化问题为： 

 

2

1

1
min( || || )

2

. ( ) 1 0 ( 1,2,..., )

0

n

i

i

i i

i

C

s t y b i n





     









i

w

w x  （2-12） 

其中 C 为某个指定的常数，它实际上其控制对错分样本惩罚的程度的作用，实现在错分

样本的比例与算法复杂度之间的折中。对式（2-12）取偏导令其为 0，类似于可分的情况得

到了如下的对偶优化问题： 

 ,

1
( ) ( )

2

. 0, 0

i i j i j

i i j

i i i

i

Q y y

s t y C

  

  

 



   

 

i j
x x

 （2-13） 

其结果和可分的情况几乎完全相同，只是 i 的条件有所不同。 

非线性数据需要通过某种变换映射到高维空间实现线性可分。由最优分类面算法的性质，

在这个变化空间中，我们只需进行内积计算，甚至没有必要知道采用的非线性变换形式。因
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此，引入核函数：K( , ) ( ), ( )x z x x  
，

,x z X ，这里是从 X 到（内积）特征空间的映

射，所以又称为内积函数。 

根据这个思想我们将核函数K( , )x x
i j

代替最优分类面中的点积，此时（2-13）的优化问

题变为：  

 ,

1
max ( , )

2

. 0, 0

i i j i j

i i j

i i i

i

y y K

s t y C



  

 



  

 

i j
x x

 （2-14） 

相应的判别函数（2-10）变为： 

 ( ) sgn( ( , ) )i i

i

f y K b 
i

x x x  (2-15） 

即为支持向量机。支持向量机的输出是若干中间层节点对应于输入样本与一个支持向量

的核函数的线性组合，所以早期支持向量叫做支持向量网络。如图 2.2 所示。采用不同的核

函数将导致不同的支持向量机算法，目前常用的核函数形式主要有以下几种： 

1） 线性核函数，即 ( , ) ( )K  i j i jx x x x  

2） 多项式核函数，即 ( , ) [( ) 1]qK   i j i jx x x x  

3） 径向基核函数，即
2

2

| |
( , ) exp{ }

i j

i j

x x
K x x


 


 

4） Sigmoid 核函数，即
2 ( ( ) )

2 ( ( ) )

1
( , ) tanh( ( ) )

1

c

c

e
K c

e

   

   


   








i j

i j

x x

i j i j x x
x x x x  

 

 

   
… 

… 

x1 x2 xd 

y 输出（决策规则）： 

基于s个支持向量机向量  

的非线性变换（内积） 

输入向量   

图 2.2 支持向量机示意图 
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2.3 后验概率支持向量机 

在模式识别中，基于支持向量机算法建造的分类器只能判断样本属于哪一类，并没有给

出属于该类别的概率信息，所以并没有考虑两类误判在造成损失上的差异。基于后验概率的

SVM 算法，既可以实现分类问题，又可以结合贝叶斯决策规则实现分类结果的概率估计。本

节讨论采用后验概率 SVM 实现概率估计问题。 

在实际中，先验信息很少，条件概率密度和先验概率都很难确定，所以一般使用经验方

法求解后验概率。最经典的方法是利用 Logistic 回归线性模型估计后验概率。对此,Vapnik, 

Wahba 和 Platt 三位学者分别提出了不同的后验概率计算模型。 

Vapnik
[14]等将支持向量机离散输出映射为概率，在一定程度上提高了支持向量机的分类

性能，但是求解速度较慢。 

Wahha
[15]利用 SVM 中的核技巧将 Logistic 回归推广到 RKHS(Reproducing Kernel Hilbert 

Space) 空 间 从 而 得 到 了 核 Logistic 回 归 。 后 验 概 率 的 计 算 公 式 为 ： 

1
(y 1| x)

1 exp( (y K(x , x b))i i i

P  
   

。 

Platt
[16]使用 Sigmoid 函数

1
( 1| )

1 exp( )
P y f

Af B
 

 
近似后验概率，其中， f 为支持向

量机决策函数的输出，A，B 可以通过求解一个无约束优化问题得到。该模型既参考了样本

信息又参考了输入信息，误差较小。在工程实践中表现出色，得到了较多的应用。 

Hsuan-Tien Lin
[17]等在训练样本集上对先验概率和条件概率分别估计，条件概率密度的估

计类似 Parzen 窗的方法。他对 Platt 的方法作了修正，克服了 Platt 方法易导致溢出错误的问

题，并提出了一种新的求无约束优化解 A，B 的方法。 

限于篇幅，需要对本文所采用 Platt 的后验概率计算模型进行介绍。后验概率 SVM 的求

解，通常是，先通过标准 SVM 的训练得到 SVM 模型，然后再计算 A, B。A, B 在训练集 ( , )i if t

的基础上通过极大似然估计法得到。这里 (x ), ti i if f 定义为： 

 

1
( 1)

2

1
( 1)

2

i

i

i

N
f

N
t

f
N








  

 
  
 

 （2-16） 
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其中 1... ,i l N为输出为-1 的分类器个数，N为输出为+1 的分类器个数。求解 A，B 即是求

解式（2-16）所示的负对数似然估计最小化问题。 

 min log( ) (1 ) log(1 )i i i i

i

t p t p    （2-17） 

其中,
1

1 exp( )
i

i

P
Af B


 

, 

当 iP  0 时， log(P )i ∞,对此， lim log( ) 200,
i

i
P

Pl Patt


  然不 准确。取 因此令 

 ( , ) ( log( ) (1 ) log(1 ))i i i i i iF t P t P t P      （2-18） 

上式改 min ( , )i i

i

F t P 。令 ( , ) ( ,B)i iF t P G A 。将
1

1 exp( )
i

i

P
Af B


 

代入式（2-19） 

得到： 

 G( , ) log(1 exp( )) (t 1)( )i i iA B Af B Af B       （2-20） 

整理为： 

 ( , ) log(exp( ) 1) ( )i i iG A B Af B t Af B       （2-21） 

根据式（2-19）和（2-20）可将式 ( , )i i

i

F t Pm i n 的最优化问题转化为式（2-21）和（2-22）

的无约束优化问题。对此，可以有好多种优化方法，常用牛顿法寻找 A，B 的最佳组合。 

 
( , )

lim (1 exp( )) ( 1)( )i i i
z A B

i

Af B t Af B


      （2-23） 

 
( , )

lim (1 exp( )) ( f )i i i
z A B

i

Af B t A B


      （2-24） 

实践表明，Platt 提出的 Sigmoid 函数拟合后验概率 SVM 的方法在实际应用中取得了很

好的效果。但是该方法只能用于二值分类问题。对于多分类问题，Platt 又提出了在二值分类

情形下的后验概率拟合算法，较好的校准了二值支持向量机分类器决策函数。 

分类器决策边界在二值 SVM 中是 (x ) 0if  。而在在后验概率 SVM 中，变成了

1
(y 1| )

1 exp( )
P f

Af B
 

 
=0.5。对该式进一步化简，得到 (x )i

B
f

A
  ，这就是后验概率 SVM

的决策边界。由此可见决策界面发生了变化。 
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SVM 多分类中，无论是一对多法还是一对一法，都是由多个分类器组合而成。因此，可

以应用 Platt 算法对每个分类器求取如下的概率公式： 

 
1

1
i

i i

p P(y i | x )
exp( A f (x) B )

  
 

 （2-25） 

其中，Pi 为样本 x 数据第 i 类的概率。此时的决策规则变成了
1, ,k

(x) arg max( )i
i

y P



…

，即取

后验概率最大的类别作为样本 x 所属的类。 

从以上分析来看，后验概率支持向量机在求出标准支持向量机后即可求出概率公式，计

算量小，尤其是适用于时间要求高的场合。除此之外，该方法利用了后验概率信息也提高的

预测的准确度。 

2.4 仿真实验 

本节采用仿真数据对后验概率支持向量机的模式识别效果进行实验。用 Matlab 仿真了四

组二元正态分布随机数据，仿真信息如表所示。其中，类别号为 1 的 Class11 和 Class12 为同

类数据，只是距离分类面的远近不同，用于检验后验概率支持向量机区分能力。类别 2 同上。 

表 2.1 仿真数据基本信息 

组号 均值向量 协方差矩阵 数量 类别号 

Class11 [1 1] [1 0; 0 1] 100 1 

Class12 [7 1] [1 0; 0 1] 100 1 

Class21 [13 1] [1 0; 0 1] 100 2 

Class22 [19 1] [1 0; 0 1] 100 2 

 

图 2.3 仿真数据 
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本文使用这四组数据作为训练集。在 Matlab 中调用台湾大学林智仁教授的 LibSVM 软

件包，使用标准支持向量机进行学习。学习条件采用 C-SVM，径向基核函数，其余均采用默

认设置。得到的分类结果如图 2.4 所示。使用计算出的支持向量机模型，采用牛顿法对式（2-23）

和（2-24）求解最优化问题得到 A=-1.7695，B=-0.2813。对每个样本计算属于第一类的后验

概率，显示在图 2.5中。其中横坐标为标准支持向量机的输出值 ( ) sgn( ( , ) )i i

i

f y K b 
i

x x x ，

纵坐标为后验概率值，后验概率的计算公式为：
1

(y 1| )
1 exp(A )

P f
f B

 
 

。 

 

 图 2.4 标准 SVM 分类结果 图 2.5 后验概率计算结果 

从标准 SVM 分类结果图可以看出，被分为同一类的数据距离决策面的远近不同，因而，

分类错误的概率也大大不同。但是，标准支持向量机仅仅对样本进行了分类，没有说明距离

决策面远近和分类错误之间的关系。 

从后验概率计算结果图中可以看出，两类数据已经被完全分开。同类数据集 Class11 和

Class12 的后验概率明显不同。距离分类面较远的 Class11 的后验概率大于距离分类面较近的

Class12 的后验概率，从而实现了同类样本分类判断正确的可信度的区分。说明了后验概率可

以对分类结果正确性进行量化评估，从而可以进一步提高评估的可靠性。 

2.5 本章小结 

本章首先介绍了标准支持向量机的概念、算法思想和数学计算方法，然后阐述了后验概

率支持向量机的相关知识内容。最后应用后验概率支持向量机对仿真数据集进行模式识别实

验。本章内容是轴承磨损状态评估软件开发的核心理论，也是磨损实验中状态评估的理论依

据。 
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第三章 基于后验概率支持向量机的轴承状态评估 

3.1 引言 

在研究了后验概率支持向量机理论知识，进行了仿真实验之后，本章结合航空发动机滚

动轴承磨损失效现状，提出了基于后验概率支持向量机的航空发动机滚动轴承状态评估方法。

通过实验建立轴承状态评估模型，验证了该理论的正确性和有效性，并实现了航空发动机在

线状态评估的工程应用。 

3.2 实验平台 

本实验所使用的试验器是由洛阳轴承研究所有限公司设计开发的航空轴承失效监控试验

系统，实物图如图 3.1 和 3.2 所示。 

航空轴承失效监控试验系统主要由试验主体、动力及传动系统、润滑系统、液压加载系

统、电气系统、计算机监控系统等组成。试验轴承被安装在试验主体的轴系上，采用悬臂式

结构，电主轴通过弹性联轴器驱动试验轴系旋转，最高转速可达 32000r/min。液压加载系统

给被试轴承提供轴向和径向的可调加载，最大加载分别为 5kN 和 10kN。采用 928 合成航空

润滑油分别为试验轴承提供润滑。试验参数的记录和处理由数据采集系统完成。工控机是控

制系统的核心，在电控系统的配合下，对采集数据处理并发出各种指令。 

 

 

 

 

 

 

 

 图 3.1 航空轴承失效监控试验系统实物图 图 3.2 航空轴承失效监控试验系统控制面板 

 

 

设备润滑系统 
试验润滑系统 

主轴电机 试验轴承 液压加载系统 计算机监控系统 
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本实验使用的硬件清单如表所示： 

表 3.1 实验硬件设备清单 

序号 名称 数量 

1 航空轴承失效监控试验系统 1 

2 
CompactDAQ chassis cDAQ-9178(8 

slot USB) 机箱 
1 

3 NI USB9134 采集卡 4 

4 MetalSCAN 油液在线传感器 1 

5 YD-3 高温加速度拾振器 2 

6 JM608 一体化温度传感器 6 

7 PT124B 熔体压力传感器 2 

8 金属浮子流量计 2 

9 
XSM/C-H1GA2S2S2V0N 转速传感

器 
1 

10 PT124B-3.2MPa 压力传感变送器 2 

振动、温度、转速等都是重要的参数特征量，其传感器监测点分布图具体见图 3.3～3.5。 

 

 

 

 

 

                   

 

 

 

 

 图 3.3 传感器监测点（a） 图 3.4 传感器监测点（b） 

电主轴温度传感器 

设备轴承温度传感器 

试验轴承振动传感器 

设备轴承温度传感器 

试验轴承温度传感器 

设备轴承振动传感器 

试验回油温度 

轴向加载 

试验回油温度 

试验供油压力 

电主轴转速传感器 

设备供油压力 

径向载荷 

设备供油温度 
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图 3.5 传感器监测点(c) 

实验所需软件设备： 

1、航空发动机滚动轴承磨损故障监控系统 BLES； 

2、MetalSCAN 油液在线传感器监控软件 MetalSCAN Monitor。该软件用于监控磨粒数

据，为 BLES 提供磨粒参数数据库； 

3、TA25-55nTf 小型轴承试验平台程序。该软件主要用于监控试验器各项参数，操纵试

验器的运行。实验数据采集处理流程图，如图 3.6 所示 
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图 3.6 航空发动机滚动轴承磨损试验数据处理流程图 
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3.3 实验方案 

轴承平均寿命通常较高，一般多达几百小时甚至更高，正常试验会极其耗费时间，造成

大量的时间和经济损失。因此本试验采用轴承缺油条件加速轴承失效。真实轴承存在变转速、

变载荷的情况，为了模拟的更加真实，本实验设定表 1 条件为轴承的一个周期的工况。在计

算机中 TA25-55nTf 小型轴承试验平台程序中输入表 1 条件，该程序以通讯方式给 PLC 控制

器发送指令，由 PLC 控制强电柜中接触器，调节加载电机按照设定周期循环运转。 

表 3.2 试验条件 

程序 转速/rpm 径向载荷/N 轴向载荷/N 运行时间/min 

1 2000 0 500 1 

2 4000 500 1000 2 

3 6000 1000 2000 2 

4 9000 1500 4000 1 

5 12000 2500 6000 2 

6 15000 3500 8000 30 

7 15000 3500 8000 15 

8 12000 2500 6000 2 

9 9000 2000 4000 1 

10 5000 1500 2000 2 

11 2500 1000 1000 2 

振动值增大和磨粒数量急剧增多是轴承失效的主要特征，本实验设定试验轴承振动值达

到 40g 或者磨粒数量急剧上升即认为达到了严重故障状态。试验过程中，应用航空发动机滚

动轴承磨损故障状态评估系统，监控振动和磨粒数据，并采集正常状态和严重故障状态的特

征数据。 

3.4 基于后验概率状态评估方法 

轴承正常和故障状态的振动加速度图如图 3.7 和 3.8 所示，其中采样频率均为 10kHz。

航空发动机滚动轴承在运行过程中往往存在变转速、变载荷等情况，从图 3.7 和图 3.8 可以

看出，振动信号受转速影响很大，因此需要将轴承转速加入状态特征量。由于噪声等多种因

素影响，故障状态具有很大的相似性，判定的状态结果往往并不是一个完全确定的状态。 
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 图 3.7 正常状态振动信号 图 3.8 故障状态振动信号 

因此，本文采用基于后验概率的支持向量机来实现滚动轴承的故障状态评估。使用状态

的两极，正常和严重故障的样本数据，构建标准支持向量机分类器和后验概率计算公式。提

取转速和振动加速度作为特征量。设定状态为正常、警告、异常和严重故障四种。对于未知

数据，使用该模型即可实现状态判断，并给出后验概率值，从而实现对轴承状态的评估。轴

承故障状态评估流程见图 3.9。 

 

图 3.9 轴承故障状态评估流程图 
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3.5 实验结果 

使用 1378 组正常和 1378 组故障轴承的数据作为训练样本。在 Matlab 中调用以台湾大学

林智仁(Lin Chih-Jen)开发的 LibSVM 函数包作为计算工具，使用最小二乘法 SVM(c-SVM),

采用径向基核函数，对归一化后的正常和故障数据进行识别和分类。 

分类结果的好坏和惩罚参数 c 和径向基的参数 g 关系很大，因此本文采用网格搜索、粒

子群算法和遗传算法寻找最优参数值 c 和 g。其中网格搜索采用选用 C-SVM 和径向基内核在

[2^(-10),2^(10)]范围内5折交叉验证寻优。粒子群算法和遗传算法分别调用psoSVMcgForClass

和 gaSVMcgForClass 函数，采用函数缺省条件直接计算。这三种方法最终寻优结果见表 3.3. 

表 3.3 三种寻优算法结果 

寻优算法类型 c g 分类准确率 

网格搜索法 0.02 45.25 100% 

粒子群算法 0.10 35.94 99.99% 

遗传算法 2.43 46.31 99.85% 

通过比较寻优结果应当选用（c，g）=（0.02,45.25）作为最优参数。将训练数据集随机

分为两个子集 C1 和 C2，使用所得的模型参数，对 C1 训练，C2 测试，得到 C2 集上的分类

判别函数值 if ，对 C2 训练，C1 测试，得到 C1 集上的 if 。将所得的 if 带入到式（2-23）和

（2-24）使用牛顿法求得 A=-3.85,B=-0.442。由式后验概率计算公式

1
( 1| )

1 exp(A )
i

i

P y f
f B

 
 

 计算出每组数据的后验概率。图 3.10 和图 3.11 分别为 SVM 识

别分类结果和后验概率计算结果。 
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 图 3.10 训练样本的 SVM 分类结果  图 3.11 训练样本的后验概率计算结果 

其中，后验概率计算的均为判断为正常状态的概率，以下同。由上图可以看出 SVM 分

类识别率为 100%，其后验概率输出也符合两极状态，即对正常样本和故障样本的识别的后

验概率分别接近于 1 和 0。 

为验证后验概率 SVM 分类效果，本文采用 1000 组正常和 1500 组故障数据验证，SVM

分类结果和后验概率结果如图所示。 

 

 图 3.12 测试样本的 SVM 分类结果 图 3.13 测试样本的后验概率计算结果 

由上图可以看出，SVM 法成功的将两类数据识别正确，并且故障状态判断为正常状态的后验

概率均小于 0.18，正常状态判断为正常状态的后验概率均大于 0.85，状态评估结果达到要求。 

对于警告和异常状态的数据，SVM 分类结果见图 3.14。从图中可以看出，样本数据距离

分类面相当近，误判的概率大大增加。通过 SVM 法得出仅仅为正常或故障的判断，显然不

能较好的反映轴承的真实情况。因此，使用后验概率 SVM 法，对每种样本数据计算其后验

概率，计算结果如图 3.15 所示。 
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 图 3.14 中间样本 SVM 分类结果 图 3.15 中间样本后验概率计算结果 

图 3.15 提供的后验概率能够对于中间状态提供状态判定的概率估计值，可以为状态评估

提供概率依据。 

由以上训练样本的识别结果，和对于正常、故障和中间状态的测试，可以看出识别率都

相当高，后验概率 SVM 成功的提供了状态判断概率。说明了用后验概率 SVM 法对滚动轴承

故障状态进行分类，实现状态评估的可行性和有效性。 

3.6 本章小结 

本章介绍了航空发动机滚动轴承磨损故障的实验过程和实验结果。首先，介绍了实验软

硬件设备和实验方案。然后说明了采用后验概率 SVM 法的进行轴承故障状态评估的原因，

并在 Matlab 环境调用 LibSVM 函数库进行支持向量机的训练和后验概率 SVM 的构建。最后

应用正常、故障和中间状态的数据进行测试，测试结果表明状态识别率非常高，并成功的给

出了状态判定的可信度概率。经过本章的实验和分析，验证了用后验概率 SVM 法对航空发

动机滚动轴承故障状态评估的可行性和可靠性。 
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第四章 航空发动机滚动轴承状态评估系统开发 

4.1 引言 

为了实现所研究理论的工程应用价值，满足航空发动机轴承磨损实验的需要，本文开发

了航空发动机滚动轴承故磨损故障状态评估系统。该软件的核心是使用后验概率 SVM 对轴

承故障状态进行模式识别，实现状态评估、状态监控等功能。经过实际应用，该软件具有功

能完备、使用可靠、操作方便、可维修性强等特点，较好的满足了工程需求。 

4.2 软件总体架构 

航空发动机滚动轴承磨损故障状态评估系统 BLES（Aero-engine Rolling Bearing Wear 

Fault Status Assessment System ），采用 Microsoft Visual C++6.0 软件进行 Widows 应用程序

开发，系统设置采用 Microsoft Access 2003 数据库，应用程序和数据库之间采用 ODBC 连接

技术。程序中集成了 LibSVM 程序，可以方便的调用 LibSVM 模块进行支持向量机算法的实

现。 

BLES 的核心功能是采用后验概率支持向量机算法，对发动机轴承状态的特征参数进行

识别和分类，判别轴承磨损的状态，实现轴承故障状态的监控。软件主要由数据采集、机器

学习、状态评估、趋势分析等八个模块构成，其结构功能图如图 4.1 所示。 
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 图 4.1 BLES 程序结构功能示意图 
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4.3 软件主要模块 

4.3.1 系统设置 

BLES 后台采用 Microsoft ACCESS2003 数据库存储试件设置、传感器设置等各种设置信

息参数，与前台应用程序的接口采用 ODBC 技术。可以在本界面方便的改变监测量的显示范

围和通道配置。还可以对试件、采样部位、测试变量、传感器信息进行添加、删除和修改操

作。 

 

图 4.2 数据采集设置 

4.3.2 数据采集 

MetalSCAN 数据监测模块主要用于采集和监控油液颗粒状态，如图 4.3 所示。

 

图 4.3 MetalSCAN 数据监测 
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（1）程序读取 MetSCAN 油液监测数据库，实时显示油液颗粒增长图，每秒钟刷新一次。

可以直观的展现监测量的增长情况，方便监控。可以根据颗粒数量增长速度的快慢来监控轴

承的失效程度。 

（2）点击选择监测参数组合框，可以选择显示铁质量、铁质量增长率、铁颗粒数、铁颗

粒数增长率、非铁物质质量和非铁物质质量增长率的趋势图。 

（3）可以导出特定时间段的监测量的数据。该数据可以在趋势分析对话框里导入分析并

导出磨粒的样本文件。 

数据采集模块主要实现数据采集、实时监控、数据回放、特征量计算等功能。具体介绍

如下： 

 

图 4.4 数据采集 

（1）选择存储某些通道的实时连续数据和特征数据。采集数据时截图如图 4.4 所示。 

（2）基本信息区显示试件名称、当前转速、当前时刻（实验当前的绝对时间）、本次试

验时间（本次实验的累计小时数）、累计试验时间（该试验件历次实验的累计小时数）等信

息。动态数据区可以显示不同的监测点数据的时间波形图和频谱图。特征量区域显示不同特

征量时间波形图。点击光标显示即可在图上显示光标用于得到特定点的数据。 

（3）数据采集过程中会保存原始数据，同时计算和保存特征量数据。 
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（4）原始数据经过数据转换，可以导入到本页面进行数据回放，回放截图如图 4.4 所示。

回放同时也将计算并保存特征量，但不保存动态实时连续数据。该功能可以方便的再现实验

过程，便于多次分析实验数据。 

 

图 4.5 数据回放完毕 

4.3.3 趋势分析 

趋势分析模块主要用于分析数据趋势和制作故障样本。 

（1）数据趋势分析： 

导入特征量或者油液颗粒量数据文件，程序对数据自动归一化，并在同一张图中绘出多

种特征量图，用于趋势分析，如图 4.10 所示。可以在趋势图中移动光标查看每个通道特征量，

也可以使用光标截取特定时间段的数据放大查看。该对话框可以很直观的展现各种特征数据

的趋势图，便于分析各个特征量之间的区别于联系。 

（2）制作故障样本： 

在趋势图中，用光标截取特定时间段的特征量，输入要导出数据的名称，选择当前轴承

的状态（正常、警告、异常、严重）和要保存的特征量，即可实现对给定时间段数据的输出。

可以使用此功能制作不同状态下的故障样本，用来进行机器学习，实现状态判别函数的训练。 
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图 4.6 趋势分析 

 

图 4.7 故障样本制作 

4.3.4 机器学习 

机器学习模块主要用于故障状态的模式识别，构建基于后验概率支持向量机状态评估模

型，实现状态监控。主界面如图 4.8 所示。 
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BLES 调用台湾大学林智仁(Chih-Jen Lin)博士等开发设计 SVM 软件包 LibSVM，并制作

了界面以便于操作。LibSVM 是一个简单、易用、快速和高效的 SVM 模式识别与回归的软件

包。该软件对 SVM 所涉及的参数调节相对比较少，提供了很多的默认参数，并提供了交互

检验(Cross Validation)的功能，可以解决 C-SVM、ν-SVM、ε-SVR 和ν-SVR 等很多问题。 

导入正常和严重故障样本，程序会自动随机划分该数据为训练集和测试集，各为 50%。

选择好 SVM 类型、核函数类型，参数优化算法，输入需要几折交叉验证，即可寻找出最佳

参数 C 和 Gamma，应用该参数实现对轴承故障状态的训练，得到支持向量机分类函数和后

验概率，实现状态的分类。训练结果存储包含核函数类型，偏置量，支持向量个数等信息的

模型文件。训练成功后可以通过点击界面按钮查看详细训练结果。对于未知样本导入到样本

测试模块即可以实现状态判定，并计算出后验概率。 

 

图 4.8 SVM 训练成功 

4.3.5 状态评估 

状态评估是本软件实现故障监控的核心功能。在采集数据和数据回放时，自动提取轴承

的转速和振动加速度值，根据已经训练好的后验概率 SVM 模型进行状态量的计算并绘制状

态量变化趋势图。本软件设定轴承状态集为：State={正常,警告,异常,严重}，对应状态标示指

示值集为：    1,2,3,4f State  。根据实时显示的状态量即可实现对轴承状态的评估。 
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图 4.9 状态评估 

4.4 本章小结 

在前面两章理论研究的基础上，本章利用 VC++6.0 开发平台和 LibSVM 库开发了航空发

动机滚动轴承状态评估系统。该系统实现了系统设置、数据采集、趋势分析、机器学习和状

态评估等功能。实际测试表明，该系统界面友好、易于操作、功能完善，可满足工程需求。 
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第五章 总结与展望 

5.1 总结  

本文研究了后验概率支持向量机的理论与应用，提出了基于后验概率支持向量机算法对

轴承的状态进行评估的方法。基于该理论进行了航空发动机滚动轴承磨损状态评估实验，提

取振动和转速作为故障状态特征量，应用该算法构建了后验概率支持向量状态评估模型。经

过正常、故障和中间态的数据验证，表明该方法能较为理想的实现轴承磨损状态判断。最后，

在上述理论研究的基础上，开发了航空发动机滚动轴承磨损故障评估系统。该系统实现了数

据采集、特征提取和状态评估等多种功能，极大的方便了数据处理，满足了轴承状态评估的

工程需求。本文研究表明，后验概率支持向量机方法在轴承故障状态评估方面有较大的应用

价值。 

5.2 展望 

航空发动机中轴承应用十分广泛，轴承的失效机理较为复杂，状态诊断方法也多种多样。

本文只是对轴承的故障状态评估做出初步的研究。本方法仍然存在以下一些问题需要做进一

步研究。 

1.本文采用振动信号融合转速进行故障模型的建立，忽略了载荷温度等一些影响较小的

因素，所以模型相对有点偏差，在以后的研究中可以融合更多的因素建立更精确的模型。现

在得到的模型只能进行初步的状态监控，对于剩余寿命预测还需进一步研究。 

2.轴承退化是个相对缓慢的过程，振动信号蕴含着丰富的信息，结合相关理论知识可以

通过振动信号对轴承失效类型、失效状态和实际寿命进行判断和分析。 

3.航空发动机轴承工作条件恶劣且工况复杂，仅仅通过振动信号容易产生虚警，鲁棒性

差，因而最好整合光纤维监测技术、油污染分析法(光谱测定法、磁性磁屑探测法和铁谱分析

法等)、声发射法、电阻法等多种分析方法，提高诊断的准确率。 

4.支持向量机后验概率法对轴承的故障程度的判定较为机械，容易产生个别样本点的偏

差问题。优化的方法是通过大量有代表性的数据样本作为基础进行模型的训练。 
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