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摘 要

滚动轴承作为航空发动机关键部件直接影响着飞行安全，对滚动轴承进行状态检测，尽早发现轴承的故障征兆，对于有效减少飞行事故的发生，实施滚动轴承剩余寿命预测具有重要意义。现有的滚动轴承状态评估较少考虑载荷和转速变化对轴承状态评估的影响，缺乏对特征灵敏度的研究和融合，对早期故障检测不灵敏，对轴承状态评估不准确，因此需要进行变工况下多特征融合。本文研究了航空发动机滚动轴承在变工况状态下的多特征提取与融合技术。主要研究工作体现在：

（1）提出了三种多特征融合方法，即距离判别法、一类分类法和后验概率法。距离判别法是利用滚动轴承运行的正常数据的振动特征进行欧氏距离学习，并对未知状态与正常状态的距离进行比较。一类分类法是对正常数据样本的分布做出正确的描述，检验对未知样本的分类就是检验其是否服从分布。后验概率法是基于后验概率的支持向量机算法，使用正常状态和严重故障状态的样本数据，形成训练样本，对后验概率支持向量机进行学习，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。
（2）进行滚动轴承单点故障模拟试验，得到4组振动加速度信号，从时域、频域和时频域中提取出了13个无量纲特征，进行了13个特征的灵敏度分析。提取转速信号，比较了不同转速对故障特征灵敏度的影响。利用特征融合方法，对多维特征进行了融合，试验结果充分验证了方法的正确性。

（3）进行滚动轴承性能退化试验，得到航空滚动轴承在整个从正常到异常状态下的不同工作状态的振动试验数据。利用本文特征融合方法进行了特征融合和状态评估，结果证明：提取的多维特征通过融合后进行状态评估能明显区分出轴承正常与异常状态，即本文的特征融合状态评估方法有很好的工程应用价值。

关键词：航空发动机滚动轴承；故障诊断；状态评估；特征融合；距离判别；一类分类；后验概率；支持向量机

ABSTRACT

Rolling bearing, as the critical component of aero-engine, directly affects the air safety. In order to decrease the air accident rate effectively, it is important to conduct state inspection for rolling bearing and to find the failure symptom. The current research of rolling bearing condition assessment mainly focus on feature extraction and data description, the parameters are incomplete and the parameters are not optimized. The effects of loading and rotate speed changing on condition assessment are ignored and the assessments are not accuracy. In this paper, variable operating condition assessment research based on feature fusion is studied. The main research work is embodied in:

 (1) Three methods for multi-feature fusion, namely distance discriminance, one-class classification method and posterior probability method. The distance discriminance is based on Euclidean distance by using the vibration characteristics of the normal condition data, and compare the distance between the unknown condition and the normal condition. One-class classification method describes the distribution of normal condition data and test whether the unknown condition data obeys the distribution. Posterior probability method is the SVM arithmetic based on posterior probability. The training samples are formed by using the data of normal condition and major failure condition and then conduct the SVM study. By using the method, classification problems are solved and the probability estimation is obtained by combining the Bayesian Decision Theory.

(2) The rolling bearing single point fault simulation experiments are conducted and 4 groups vibration acceleration signals are obtained. 13 dimensionless characteristics are extracted from the time domain, frequency domain and time-frequency domain. By using these characteristics, the sensitivity of characteristics are analyzed and the influence of rotating speed on fault feature are compared. By the means of the multi features fusion, the research results fully prove the correctness of the proposed methods.

(3) Rolling bearing performance degradation experiments are conducted, and experiment data of different bearing working conditions, from normal to severe abnormal, are obtained. Condition assessment is conducted by using the above methods and the results are compared. The results show that the condition assessment using the multi feature fusion can distinguish the normal and abnormal conditions obviously, and the validity of the proposed method is fully verified.
Key words: Aero-engine rolling bearing; Fault diagnosis; Condition assessment; Multi-feature fusion; Distance discriminance; One-class classification method; Posterior probability method; SVM
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第一章 绪论

1.1 研究概述

1.1.1 研究来源

本学位论文主要来源于中航工业综合技术研究所的技术支持项目：“多维信号特征融合技术在滚动轴承运行状态评估中的应用”，和国家自然科学基金项目：“航空发动机智能诊断中学习样本与学习机器的自适应性问题研究”（61179057）。

1.1.2 研究背景

航空发动机作为飞机最为核心的部件，其性能直接影响了飞机的可靠性。飞机的可靠依赖于其中部件的良好运转，也需要部件之间良好配合。在实际的飞机生产运用中需要对其设备与部件进行高效地管理，设备中的部件是否能够良好运转直接影响着整个飞机的正常运转，一旦部件发生故障，飞机停机，会造成无法挽回的经济损失，甚至酿成灾难性的人员伤亡[1,2,3]。据统计，航空发动机的故障占飞机机械故障的40%以上，由此可见，航空发动机故障是导致飞行事故的关键因素，因此，飞机的可靠性、经济性需要航空发动机的可靠性作为基础和保障，并直接体现国家的科技实力、经济实力和国防实力[4]。随着对航空发动机性能的不断追求，由此而产生的故障率也不断增加，在飞机飞行中，如果发动机发生故障而停车，将会使飞机因失去动力而丧失速度与高度，从而导致灾难性事故[5] 。例如，2008年12月8日，美军一架F-18战斗机因发动机故障坠入在加利福尼亚州居民区，造成4人死亡；2015年5月8号，一架载有17人的军用直升机因尾桨发动机故障在巴基斯坦北部吉尔吉特地区坠毁，造成包括2名外国驻巴大使在内的7人死亡，10人受伤；2015年5月13日，海军航空兵学院某飞行训练基地一架某型单发飞机因发动机故障坠毁，2名飞行员牺牲。仅1998年11月至1999年2月的4个月中，在美国空军的F-16机群中，由于发动机故障导致了6次A级事故；在1999年3月25日、7月12日又发生了2起由于发动机故障引起的飞机坠毁事故。
滚动轴承是航空发动机承力传动系统的关键部件，随着发动机的快速发展，滚动轴承的工作环境大多是高速重载，比较恶劣的，在旋转机械中，滚动轴承属于虽然最普通却最容易损坏的机械零件之一。航空发动机轴承在高速、高温以及高载荷的工况下，且工作中工况变化剧烈，在工作过程中极易发生故障，一旦航空发动机轴承发生故障，将直接影响航空发动机的使用安全，轻则会使发动机转子系统振动增大、转静子碰摩，严重时甚至会使发动机损坏，导致严重的飞行事故。根据数据统计，某型发动机空中停车故障的37.5%及导致发动机提前更换的60%以上的原因是由发动机滚动轴承等零件的磨损类故障引起的，其中尤以轴间轴承磨损最为突出。以某型航空发动机为例，其主轴轴承失效的故障率较高，其中5号支点轴承由于设计缺陷，润滑条件恶劣，易发生疲劳失效。因轴承故障原因导致的飞行事故一直在各类事故中占较大的比例。滚动轴承表面材料会因疲劳而出现裂纹、剥落或者点蚀等损伤类故障，其运行状态正常与否往往直接影响整机的性能，因此对滚动轴承进行状态监测和退化评估是国内外工程技术领域十分关注的研究课题[6]。

轴承失效是航空发动机多发性故障，因轴承滚道、滚珠疲劳剥落、保持架断裂等故障曾造成多起严重事故。2005年某飞机发生严重飞行事故，发动机分解检查发现主轴承磨损至抱轴失效，如图1.1所示。某台航空发动机发生严重故障后分解检查发现，转子间轴承在内钢套外滚道上有一段35 mm长的局部疲劳剥落，如图1.2所示，多个滚棒疲劳剥落，如图1.3所示。4号轴承保持架露铜，前、中支点回油泵卡滞。另一台发动机分解后发现，转子间轴承P2У在外钢套内滚道上有一段91.68 mm长的较严重局部剥落，如图1.4所示，轴承内钢套滚道表面有密集的剥落点，34个滚棒个个有剥落和磨损，保持架外径侧面与外钢套配合处有较明显的磨损划伤。某发动机附件机匣滚动轴承滚珠、内外滚道发生疲劳剥落导致发动机故障，，如图1.5所示。
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图1.1航空发动机主轴承磨损抱轴失效
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图1.2 轴承内钢套外滚道局部剥落
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图1.3 两个滚棒上尺寸较大的两处剥落情况
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图1.4 轴承外钢套内滚道、保持架及滚棒剥落
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图1.5 附件机匣轴承滚珠、外滚道疲劳剥落

滚动轴承运转工况复杂，寿命分散性大，失效形式多样，难以发现其早期故障，因此，对滚动轴承进行状态评估具有重要意义，对于航空发动机可靠性有着重大的影响。尽早发现滚动轴承的故障状态，尽早发现劣化点，可以降低维护成本，延长滚动轴承的使用寿命，减少工程事故的发生[7,8]。国家中长期科学和技术发展规划纲要中，将先进制造技术的“零部件寿命预测技术，重大产品、复杂系统和重大设施的可靠性、安全性和寿命预测技术”作为优先发展领域，由此可见，本文所研究的航空发动机滚动轴承故障监测、状态评估、以及寿命预测，很好地适应了国家这一重大发展需求，具有极其重要的社会价值和工程意义 [9,10]。
1.1.3 研究目的及意义

本文的研究目的在于结合实际航空发动机滚动轴承采用了多特征融合技术以提高早期故障的诊断灵敏度和精度。通过对滚动轴承性能退化试验中获得的振动数据进行特征提取和优化，利用参数融合方法进行滚动轴承变工况状态评估。以航空发动机滚动轴承作为研究对象，首先进行滚动轴承单点故障模拟试验，将采集的试验数据利用时域、频域和小波分析等方法进行特征提取，在同转速同侧点以及不同转速下对故障特征灵敏度进行分析，选取表征状态能力好的特征，即仅随轴承状态变化而不随工况变化的特征。然后利用滚动轴承退化试验台进行性能退化试验，得到航空滚动轴承在整个从正常到异常状态下的不同工况下的振动试验数据，最后采用距离判别法、一类分类法和后验概率法进行各个特征量的融合，利用特征融合结果进行滚动轴承状态评估，尽早发现轴承的故障状态，发现劣化点，将多种状态评估方法进行分析比较，寻找最早发现轴承劣化的评估方法。

1.2 国内外研究现状
1.2.1滚动轴承状态监测方法研究现状

目前针对滚动轴承的研究中，状态监测的方法主要是运用振动监测技术检测出滚动轴承运行过程中表现出的故障信号，然后利用小波分析、经验模式分解EMD等现代信号分析方法提取故障特征，最后运用现代模式识别技术,例如神经网络和支持向量机SVM等，对滚动轴承的运行状态进行评估和识别。

Qiu等研究了滚动轴承早期故障信号中的信号降噪和提取微弱信号的方法，主要利用了小波滤波器进行微弱信号的检测，对于小波滤波器的参数优化提出了两种方法，即利用最小香农熵来优化Morlet 小波形状因子和利用基于奇异值分解的周期检测方法确定小波变换的适当规模，成功地提取出了信号中的微弱成分[11]。Su等基于最优Morlet小波滤波器和自相关增强提出了一种新的信号混合处理方法，消除干扰振动频率，减少残余的带噪声，并且突出了滚动轴承在早期故障中的周期性脉冲信号 [12]。张进等研究了轴承故障信号中微弱信号的提取方法，基于连续小波变换，提出了一种时间-小波能量谱信号提取方法，即可检测出轴承外圈的故障信号以及滚珠和内圈的特征微弱的故障信号[13]。Cheng等基于连续小波变换构造了一种脉冲响应小波，提出了基于小波功率谱比较法和时间小波功率谱自相关分析法的特征提取方法，提取出了轴承信号中的故障成分[14]。袁静等提出了一种基于平移不变多小波的相邻系数降噪方法，可以匹配信号中不同的特征信息，消除噪声，并且考虑了小波系数之间的相关性，获取了轴承外圈轻微擦伤的微弱信号特征[15]。Chen等基于两尺度相似性变换构造了自适应冗余多小波包，并将其应用于滚动轴承复合故障检测[16]。Yu等研究了基于经验模式分解（EMD）和希尔伯特谱的故障特征分析方法，利用正交小波对滚动轴承振动信号进行时间尺度表示，得到局部希尔伯特边际谱[17]。Cheng等通过将经验模式分解（EMD）和能量算子解调应用于机械状态评估，有效地诊断出故障特征[18]。胡爱军等提出了新的包络解调方法，基于集成经验模式分解EEMD和峭度准则将振动信号进行分解，选取本征模函数IMF并进行包络解调，获得故障特征信息并进行诊断[19]。Rojas和Nandi利用支持向量机（SVM）对轴承故障进行检测和分类，SVM的输入是振动信号的时域特征，支持向量机的训练用序贯最小优化（SMO）算法进行 [20]。Abbasion等研究了基于小波降噪和支持向量机对信号分解进行优化的方法，对轴承的故障信号的时域和频域特征具备良好的分辨率[21]。Yang等基于本征模函数（IMF）包络谱对滚动轴承信号进行故障特征提取，对振动信号先进行经验模态分解，再用支持向量机进行识别[22]。杨宇等利用了本征模函数包终谱进行滚动轴承的状态识别，滚动轴承故障特征参数采用的是滚动轴承振动信号拟合模型参数，利用广义自回归条件异方差可以获得上述拟合模型[23]。陶新民等研究了模糊支持向量机算法在滚动轴承状态识别中的应用和算法改进，采用非线性紧密度对数据的分布进行描述，采用K最近邻法计算样本与类中心的距离，检测准确度更高[24]。
声发射技术由于其对早期故障敏感也被大量运用于滚动轴承故障诊断和状态评估中。郝如江等研究了声发射技术在滚动轴承状态评估中的应用，结合了形态滤波法进行早期的轴承故障诊断，可以表明，声发射技术提取的滚动轴承故障特征能够有效地被应用于状态评估中，评估效果良好[25]。赵元喜等研究了滚动轴承状态评估中，利用声发射技术进行故障特征的提取，将提取出的信号基于谐波小波包方法进行分析，在各个频段进行分解得到不同频段的能量作为特征向量，最后利用神经网络进行故障诊断和状态评估，神经网络的输入量为各频段能量[26]。胥永刚等研究了滚动轴承状态评估中，利用声发射技术进行故障特征的提取，将提取出的信号基于谐波小波包方法进行分析，在各个频段进行分解得到不同频段的能量作为特征向量，最后利用SVDD分类器进行故障诊断和状态评估，SVDD分类器的输入量为各频段能量[27]。艾延廷等提出一种改进小波阈值去噪和LMD结合的方法，并将其成功应用到实际滚动轴承声发射信号的状态评估中[28]。张晓涛等提出基于奇异值分解降噪与Fast Kurtogram 算法的滚动轴承声发射状态评估方法，通过SVD降噪抑制背景噪声，提高信噪比，经快速谱峭度图谱获得最优化滤波器参数，采用能量算子解调包络谱，对滚动轴承的内圈故障和外圈故障进行判别和评估。滚动轴承声发射检测技术作为振动检测方法的有力补充工具，特别是对于超低转速和早期微弱故障的监测和诊断效果明显。
航空发动机滚动轴承故障监测的油液分析方法主要包括离线分析法和在线分析法，其中离线分析法主要包括铁谱分析和光谱分析等，在线分析方法主要包括电磁感应法和静电检测法。

油样光谱分析法主要是用于检测金属类型和金属含量的，当前的研究主要是检测和识别有色金属磨粒，具体方法是将油样处于离子状态下进行激发，那么油样中的金属颗粒会发射出光谱，这些光谱都具有特定的波长，对光谱波长进行分析可以检测金属类型和浓度值，从而判定机器磨损的部位及超高浓度，当前的油样光谱分析法仅限于检测小于10微米的小磨粒，包括原子吸收光谱和原子发射光谱法[29,30]。
铁谱分析技术发明于20世纪70年代初期，其基本方法和原理是把铁制磨粒用磁性方法从油样中分离出来，在显微镜下或用肉眼直接观察，以进行定性及定量分析。这种方法不仅可以提供磨粒的类别和数量的信息，而且还可进一步提供其形态、颜色和尺寸等直观特征。但其检测过程比较复杂，且严重依赖检测人员的经验[31]。

加拿大的GasTOPS公司开发的MetalSCAN和美国Eaton公司开发的QDM（QuantitativeDebris Monitor）定量磨屑检测器，均是基于电磁感应原理的油液磨屑在线监测传感器。当下对发动机油液检测中，MetalSCAN已经成功应用于发动机油液检测项目中，发动机类型主要是F119、EJ200、以及F135等；QDM已经成功应用于发动机油液检测项目中，发动机类型主要是GE90、GP7200等。英国Stewart Hughes Led.公司基于静电检测原理，开发了OLS（Oil Line Sensor）静电油路传感器，目前已成功应用于普惠公司F100-PW-100发动机上。基于电磁感应原理的在线传感器仅仅对125微米以上的大磨粒检测灵敏，且难于实现对非金属磨粒的检测，基于静电检测原理的传感器能够有效地克服这两个缺陷，但其技术上不够成熟，且静电信号微弱，易受到噪声影响[32]。

1.2.2滚动轴承状态评估研究现状

状态评估方法是综合利用多个特征参数融合成反应轴承性能退化程度的定量指标，能够解决单一指标对退化程度反应不灵敏或者不一致的问题，同时最后得出的单一量化指标能够方便工作人员准确掌握轴承的状态。Yan 等提出采用逻辑回归模型进行设备退化状态的评估[33]。Caesarendra 等采用相关向量机（relevance vector machine，RVM）和逻辑回归（logistic regression，LR）联合的方法评估轴承退化程度和预测故障时间[34]。Pan采用模糊C均值建立评估模型并以测试数据相对于正常状态的隶属度作为反应轴承性能退化的定量指标[35]。但是，这些方法的缺点是他们都需要失效数据来建立评估模型，但是这在实际应用时是不可能的或者很难获得的。Qiu等提出一种基于自组织映射网络（Self Organizing Map，SOM）的鲁棒性能评估方法，该方法仅需要正常状态数据即可建模[36]，在此基础上，Huang 等提出了采用SOM和ANN的方法进行轴承剩余寿命预测并取得了较好的效果[37]。Yu 等采用局部保局投影（locality preserving projections，LPP）进行特征提取，然后采用GMM模型[38]和统计指标[39]评估轴承性能退化程度，研究表明LPP特征提取效果明显好于主成分分析方法（principal component analysis，PCA），评估过程仅需要正常状态数据即可建模。Yu 等还提出采用基于贝叶斯推断的概率作为反映轴承失效概率的指标[40]。文献[41]针对风电机组工作条件动态变化的情况，比较分析了SOM，GMM和神经网络（neural network，NN）用于风电机组长数据性能评估的情况，试验结果表明GMM模型更适用于退化趋势的跟踪并且为长期维修决策的制定提供了更好的时间窗口。奚立峰等采用神经网络方法研究球轴承状态评估问题，使用的参数指标包括时间域RMS、峭度因子和峰值因子，频域包络信号RMS和峰值因子，以及PMM(最大缺陷频率和均值的能量比)，成功评估出衰退起始点和失效临界点，判断出衰退期[42]。潘玉娜等提出了一种基于模糊C-均值的性能退化评估方法，以正常和失效时刻的数据作为的数据为训练样本，建立智能评估模型。对待测数据计算其对正常状态的隶属程度，作为性能退化的定量指标，评估效果良好[43]。肖文斌等提出了一种基于小波包变换和隐马尔科夫模型HMM的轴承性能退化评估方法，该模型仅仅使用正常状态下的数据训练HMM，建立性能退化评估模型，然后使用该模型对轴承的退化程度进行定量评估，评估结果能够有效地应用于加速疲劳试验并得到有效的结果[44]。
1.2.3研究现状分析总结

综上所示，国内外对滚动轴承状态评估研究进行了大量创新性工作，但是，仍然存在一下不足之处： 

（1）振动信号特征对滚动轴承状态评估灵敏性研究较为缺乏，滚动轴承的振动特征众多，可以采用时域、频域和时频域等分析方法得到大量的信号特征，然而，针对实际的航空发动机机匣振动加速度测试信号，振动信号特征对滚动轴承状态评估的灵敏性分析，目前尚未进行深入研究。

（2）缺乏对变工况下的多维特征的选择和融合技术研究，由于故障特征的灵敏度不相同，以及特征获取的难易程度不同，因此，需要对特征进行优化选择，以期用尽量少的特征获取最佳的识别效果，是特征选择的最终目标。同时，融合变工况下的多个特征，得到仅随滚动轴承状态变化而不随工况变化的综合特征，对于滚动轴承的状态评估和寿命预测将具有极其重要的意义。
1.3 论文结构安排
本文针对现有的滚动轴承状态评估技术的不足，基于滚动轴承振动监测技术研究了基于多特征融合的滚动轴承变工况状态评估，包括退化试验装置的设计与搭建，时域频域以及小波分析进行特征提取的研究，特征灵敏度分析的研究，距离分析、一类分类和后验概率支持向量机对特征的融合及状态评估的研究。研究流程图如下图1.6所示,：
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图1.6 研究流程及主要内容图

本论文具体章节内容安排如下：

第一章，首先介绍了本文章的课题来源，论文研究的背景及意义，并根据航空发动机滚动轴承状态评估国内外现状，分析了目前航空研究工作存在的问题，最后总结了本文的研究工作内容。
第二章，首先简要介绍了滚动轴承的振动机理，然后介绍了滚动轴承单点故障模拟试验和滚动轴承退化试验的试验台，最后制定了试验方案并通过试验获取了试验结果，为后续的研究提供了试验数据。

第三章，滚动轴承信号的特征提取，首先介绍了常规指标特征的提取，主要包括时域和频域特征，然后介绍了利用小波变换时频域特征的提取，最后通过对故障特征进行灵敏度分析，进行特征优化，选取表征轴承状态能力强的特征进行下一步的特征融合。

第四章，针对提取并经过优化的特征进行融合，提出了三种特征融合方法：（1）距离判别法，（2）一类分类法和（3）后验概率支持向量机法，通过仿真试验进行算法验证，并比较分析了三种方法用于滚动轴承状态评估的优越性。

第五章，基于滚动轴承退化试验原始数据进行分析，并实现了滚动轴承状态评估，通过直观的评估结果比较了特征融合方法的优势。

第六章，总结与展望，主要针对本文的在航空发动机滚动轴承状态评估的研究工作做了总结，并针对需要后续进行研究和需要改进的工作进行了展望。

第二章 航空发动机滚动轴承故障模拟试验及试验装置说明

2.1引言

本章首先介绍了滚动轴承故障振动机理，然后介绍了利用带机匣的航空发动机转子试验器进行的滚动轴承单点故障模拟试验的试验平台及试验方案，最后介绍了滚动轴承性能退化试验的试验平台及试验方案，为后续章节的算法验证提供了试验数据。

2.2滚动轴承振动机理

航空发动机滚动轴承主要由内圈、外圈、滚动体、传动轴和轴承座或者机壳组成，其中内圈和传动轴连接随之转动，外圈和轴承座连接固定，轴承正常运转时，会处于一定的强度和载荷下。传动轴旋转会带动内圈旋转，但是由于传动轴上运动的作用，轴承各个部件结构和部件装配的误差空隙等原因，会产生激励作用，使得整个轴承产生振动[30]。其振动产生的机理如图 2.1 所示。
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图2.1 滚动轴承振动产生的机理

在实际滚动轴承故障诊断中，振动信号是通过传感器获取，即各种内部激励源和外部激励施加于轴承系统的综合振动。滚动轴承故障诊断的关键是如何从这一综合振动中分离出运行故障引起的振动信号。为此，下面简要介绍内部各因素引起振动的机理和特点。

滚动轴承在一定的强度和载荷下旋转时，如果转速一定，滚动体承受的载荷以及承受载荷的滚动体个数相同，位置也相对不变化，则振动的性质相对稳定，是确定的。当转速变化时，轴承会承受变化的载荷，从而刚度发生变化，而且滚动体承受的载荷以及承受载荷的滚动体个数不相同，位置也会发生变化，从而发生振动。

交变激振力是由于轴承元件加工中产生的形位误差、装配误差、粗糙度和表面波纹度等原因产生的，这些因素彼此之间关系复杂，使得激振力含有多种频率成分，随机性较强，也会引起轴承系统振动，而且所引起的轴承振动也含有多种频率成分，随机性较强。

对在运行过程中滚动轴承出现的故障进行分类，根据振动信号的特征，可以分为两大类：表面损伤类故障和磨损类故障。表面损伤类故障振动是由于损伤点滚过轴承元件表面而产生的，而产生了突变的冲击脉冲力（宽带信号），覆盖轴承系统的高频固有振动频率引起了谐振，从而产生冲击振动。

磨损类故障产生的振动无规则，随机性较强，和正常轴承的振动性质类似。磨损类故障是一种渐变性故障，发生磨损故障后，轴承振动的幅值会明显增加。

根据振动的性质来分类，将表面损伤类故障引起的冲击振动分为两类，包括低频率振动成分和高频固有振动成分。一是低频率振动成分，也称为轴承的“通过振动”，将轴承“通过振动”发生的频率称为故障特征频率，可以根据故障特征频率确定轴承故障发生的部位。低频率振动成分是由于轴承元件的表面损伤点在运行时反复撞击与之接触的其他元件表面而产生的，这一振动发生的周期是有规律的，故障在滚动轴承不同的部位，故障特征频率就会不同。二是高频固有振动成分，是轴承系统的冲击作用产生的，在目前滚动轴承故障诊断研究中，采用最基本的方法是共振解调法，而共振解调法就是通过检测滚动轴承振动信号中是否存在高频固有振动。轴承系统的损伤冲击都可能引发滚动体、传感器轴承、内圈、外圈的径向弯曲的固有振动，因此高频固有振动成分复杂，信息也会反映在滚动轴承的振动信号中。

滚动轴承的几何参数主要有包括：

（1）轴承节径D：轴承滚动体中心所在的圆的直径；（2）滚动体直径d：滚动体的平均直径；（3）内圈滚道半径r1：内圈滚道的平均半径；（4）外圈滚道半径r2：外圈滚道的平均半径；（5）接触角
[image: image21.wmf]a

：滚动体受力方向与内外滚道垂直线的夹角；（6）滚动体个数Z：滚珠或滚珠的数目。

为分析轴承各部运动参数，需要对滚动轴承的特征频率进行计算。先做如下假设：（1）滚道与滚动体之间无相对滑动；（2）承受径向、轴向载荷时各部分无变形；（3）内圈滚道回转频率为fi；（4）外圈滚道回转频率为fo；（5）保持架回转频率(即滚动体公转频率为fc。滚动轴承工作时各点的转动速度如下：
内滑道上一点的速度为：
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外滑道上一点的速度为：
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保持架上一点的速度为：
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由此可得保持架的旋转频率(即滚动体的公转频率)为：

                                                                    (2-4)

单个滚动体在外滚道上的通过频率，即保持架相对外圈的回转频率为：
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单个滚动体在内滚道上的通过频率，即保持架相对内圈的回转频率为：

                                                                    (2-6)
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从固定在保持架上的动坐标系来看，滚动体与内圈作无滑动滚动，滚动体相对于保持架的回转频率，即滚动体的自转频率（滚动体通过内滚道或外滚道的频率），为fbc，有
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根据滚动轴承的实际工作情况，定义滚动轴承内、外圈的相对转动频率为
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一般情况下，滚动轴承外圈固定，内圈旋转，即：

同时考虑到滚动轴承有Z个滚动体，则滚动轴承的特征频率如下：

滚动体在外圈滚道上的通过频率Zfoc为：
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滚动体在内圈滚道上的通过频率Zfic为：

                                                                   (2-10)

滚动体在保持架上的通过频率(即滚动体自转频率fbc)为：
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止推轴承可以看作上述滚动轴承的一个特例，即
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=90o，同时内、外环相对转动频率fr=fi-fo为轴的转动频率fr，此时滚动体在止推环滚道上的频率为:

                                                                   (2-12)
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滚动体相对于保持架的回转频率为：

                                                                   (2-13)

以上各特征频率是利用振动信号诊断滚动轴承故障的基础，对故障诊断非常重要。
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滚动轴承在运行过程中，由于滚动体与内圈或外圈冲击而产生振动，这时的振动频率为轴承各部分的固有频率。固有振动中，内、外圈的振动表现最明显。轴承圈在自由状态下的径向弯曲振动的固有频率为：

(2-14)

式中  n—振动阶数（变形波数），n=2，3，…；E—弹性模量，钢材为210GPa；I—套圈横截面的惯性矩，mm4；
[image: image23.wmf]g

—密度，钢材为7.86 x 10-6kg／mm3；A—套圈横截面积，
[image: image24.wmf]bh
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»

，mm2；D—套圈横截面中性轴直径，mm；g—重力加速度，g=9800mm／s2。

对钢材，将各常数代人式(4-28)得
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(2-15)

有时钢球也会产生振动，钢球振动的固有频率为：
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式中，R为钢球半径； E、g、
[image: image25.wmf]g

的意义和式(2-14)相同。

2.3滚动轴承单点故障模拟试验

2.3.1试验平台

本文采用中航工业沈阳发动机设计研究所研制的带机匣的航空发动机转子试验器进行故障模拟试验用以模拟滚动轴承故障在机匣测点的响应，其实物图如图2.2（a），剖面图如图2.2（b）所示。


[image: image26]
带机匣的航空发动机转子试验器是根据真实航空发动机进行仿造制造的，该试验器的大小相当于真实的发动机的1/3；其内部结构进行相应简化：第一，对核心机支承结构进行简化，简化后的结构为0－2－0形式，此外，为了调整系统的动力特性，采用了可调刚度的支承结构；第二，对多级压气机进行简化，在试验器上对应为单级的轮盘，在结构上形成了转子-支承-叶盘-机匣的布局。其中，压气机端采用滚柱轴承作为支承，涡轮机匣端采用滚珠轴承作为支承。

2.3.2试验方案

本试验的对象为6206型滚动轴承，其参数如表2.1所示，各部件故障频率（转频的倍数）根据本章2.2节中特征频率计算公式得出，如表2.2所示。

表2.1 6206型滚动轴承基本参数（单位mm）

	
[image: image27.wmf]型

号


	
[image: image28.wmf]厚

度


	
[image: image29.wmf]外

圈

直

径


	
[image: image30.wmf]内

圈

直

径


	
[image: image31.wmf]滚

动

体

直

径


	
[image: image32.wmf]节

径



	6206
	16
	62
	30
	9.5
	46


表2.2 滚动轴承各部件故障频率（转频的倍数）

	型号
	内圈
	外圈
	滚动体

	6206
	5.4293
	3.5707
	4.6356


为了研究航空发动机滚动轴承发生损伤故障后所引发的不同情形的机匣响应，需要对其进行故障加工。在单点故障模拟试验中，主要采用线切割技术来加工故障，分别在滚动轴承的外圈、内圈和滚珠上进行切割加入故障。如图2.3所示，分别对航空发动机转子试验器涡轮机匣处的6206型号滚珠轴承进行了外圈故障、内圈故障和滚动体故障加工。
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图2.3 故障加工后的6206滚珠轴承
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图2.4 NI USB9234 数据采集器        
图2. 5 B&K 4805加速度传感器信号

滚动轴承故障试验的测点如图2.2所示，分别在垂直上方和水平方向布置加速度传感器，获取机匣的振动加速度信号，振动信号通过NI USB9234 数据采集器进行采集，实物图如图2.4所示，加速度传感器信号为B&K 4805，实物图如图2.5所示，采样频率为10.24 kHz。如表2.3所示，分别进行了4次不同转速的故障模拟试验，每组试验数据包括正常、外圈故障、内圈故障、以及滚动体故障4种状态，在不同的转速和不同的测点，4种状态的试验数据样本数如表2.3所示。
表2.3 各组试验的转速和测点

	试验次数
	转速/rpm
	测点

	1
	1500
	机匣上方和水平方向

	2
	1800
	机匣上方和水平方向

	3
	2000
	机匣上方和水平方向

	4
	2400
	机匣上方和水平方向


2.3.3试验数据分析

根据单点故障模拟试验，得到试验数据，在不同的转速和不同的测点，4种状态包括正常、外圈故障、内圈故障、以及滚动体故障，试验数据样本数如表2.4所示

表2.4 故障样本数

	故障转速测点
	正常
	外圈故障
	内圈故障
	滚珠故障

	1500上方测点
	120
	111
	111
	120

	1500水平测点
	120
	111
	111
	120

	1800上方测点
	126
	118
	110
	120

	1800水平测点
	126
	118
	110
	120

	2000上方测点
	121
	116
	110
	128

	2000水平测点
	121
	116
	110
	128

	2400上方测点
	150
	116
	110
	120

	2400水平测点
	150
	116
	110
	120


获得的故障模拟数据，以转速1800rpm机匣上方测点为例，正常状态、外圈故障、内圈故障和滚珠故障数据的时域图和频谱图如下所示：
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（a）时域图                                   （b）频谱图

图2.6 正常状态
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（a）时域图                                       （b）频谱图

图2. 7 外圈故障状态
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（a）时域图                                       （b）频谱图

图2. 8 内圈故障状态
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（a）时域图                                      （b）频谱图

图2. 9 滚珠故障状态

2.4滚动轴承性能退化试验

本文2.3节讨论的试验是采用一种传统的人工缺陷加工方法。为了真实模拟航空轴承的实际工况，对航空轴承工作状态进行评估，在变工况条件下对6206型号轴承进行了三组失效模拟试验，6206型号轴承的参数详见表2.1。

2.4.1滚动轴承退化试验台

为了模拟航空发动机真实的工作状态，建立了航空轴承失效监控试验系统。本试验用电主轴驱动要测试的试验轴承，用液压提供轴向和径向载荷。轴承按照设定好的不同转速的转速周期旋转，用于模拟装备在航空发动机上的滚动轴承的真实的工作状态。应用航空发动机滚动轴承故障诊断与寿命评估系统（BLES）软件采集振动、温度和磨粒等信号，对多种数据进行实时监控与存储。

试验平台为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，系统采用电主轴驱动试验轴承，通过液压力提供轴向和径向载荷。轴承按照设定好的不同转速的转速周期旋转，用于模拟装备在航空发动机上的滚动轴承的真实的工作状态。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，其实物图如图2.10所示。

试验轴承安装采用悬臂式结构，即试验轴承装置于试验主轴的悬臂端，试验主体结构剖面图如图2.11所示。电机转轴与陪试轴承通过柔性联轴器连接，试验过程中轴承转速可达30000rpm。试验中轴承滑油采用928航空润滑，试验轴承径向和轴向的工作载荷均通过液压加载系统施加，载荷可调范围分别为0-10 kN和0-5 kN。计算机监控系统是整个试验系统的控制核心，通过计算机监控平台可以向试验系统发送各类指令。
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（a）试验平台                                       （b）控制面板

图2.10 航空轴承失效监控试验系统实物图


[image: image41]
图2.11 试验主体结构剖面图


[image: image42]
图2.12 试验数据采集处理流程图

试验数据需要进行采集，包括温度等监控参数信号，振动信号，转速信号和磨粒信号。其中温度信号采用的是TA25-55nTf小型轴承试验平台程序进行采集，振动信号和转速信号采用的是航空发动机滚动轴承失效监控与寿命评估系统BLES进行采集，磨粒信号采用的是OWA-2012油液检测系统进行采集，采集处理流程如图2.12所示。

液压加载系统给被试轴承提供轴向和径向的可调加载，模拟轴承的工作载荷。

试验润滑和设备润滑系统采用928合成航空润滑油分别为试验轴承和设备轴承提供润滑，并且对油液中的磨粒信息进行在线监测，采用的是MetalSCAN监测仪，主要监测金属颗粒，根据油液中金属颗粒的浓度值从而发现早期损伤故障。

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。

2.4.2数据采集系统与传感器设置

本试验采用NI公司的USB-9234采集卡进行数据采集，该数据采集卡的采集模块是基于USB的4通道C系列，进行动态信号采集，采集卡的输入通道对信号进行数字化处理，速度均为51.2 kHz，该速度为高速度。本试验采用CompactDAQ chassis cDAQ-9178(8 slot USB)机箱，插入4块NI USB9134，累计通道16个。分别测量多个部位的温度、振动、载荷、转速和流量参数。

温度、振动、载荷（压力）和流量参数是试验测试的主要参数，所用传感器及其变送器必须保证试验器技术指标要求。主要采用以下传感器：

⑴温度传感器及其变送器：

本试验选用天津今明公司产JM608 PT1000一体化温度传感器，工作电压为+24VDC，测试范围：0～300℃，输出电压0～+5VDC，出厂精度±0.2%。与A/D卡配套，能保证±1℃精度。监测点：两处设备轴承温度、试验轴承温度、试验供油温度、试验回油温度、试验油箱温度和设备油箱温度。

⑵振动传感器及其变送器：

本试验选用北京测振仪器厂生产的高温加速度拾振器及变送器，加速度拾振器的型号是YD-3 变送器的型号是DHF-7，工作电压为+24VDC，测试范围：0～50g，输出电压0～5VAC/+5DC。监测点包括试验轴承振动和设备轴承振动。

⑶压力传感器及其变送器：

本试验选用PT124B熔体压力传感变送器，工作电压为+24VDC，测试范围：0～1.6MPa，输出电压1～5VDC,适用温度范围：-25℃～300℃。监测点：试验供油压力、设备供油压力

⑷载荷传感器及其变送器：

本试验选用压力传感变送器，其型号为PT124B-3.2MPa，该变送器的工作电压为+24VDC，测试范围：0～3.2MPa，输出电压1～5VDC,适用温度范围：-25℃～70℃。监测点:轴向载荷、径向载荷。

⑸流量传感器及其变送器：

选用余姚市银环流量仪器公司金属浮子流量计，测量范围：0～600L/h，输出4～20mA，适用温度范围：-25℃～300℃，流量点主要监测试验供油总流量以及试验轴承供油流量。
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图2.13 传感器监测点（a）
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图2.14 传感器监测点（b）
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图2.15 传感器监测点（c）

（6）转速传感器

本试验选用XSM/C-H1GA2S2S2V0N
，测量范围：0-48000rpm/min，误差<0.01%，输出0-5V DC。监测点：电主轴转速。

辅助用水压开关、液位开关和气压开关分别选用正泰0～1Mpa电接触式水压表、温州黎明液压公司YKJD24-350-120液位继电器和黎明产减压阀自带可调气压开关。

传感器监测点分布如图2.13、2.14和2.15所示。

2.4.3试验方案及流程

在运行工况正常没有发生故障和失效时，航空发动机轴承的寿命很长通常能够达到数百甚至上千个小时。出于时间和经济的限制，难以对多组轴承进行全寿命试验。因此，本试验过程中将采用切断试验轴承供油的方法加速轴承退化。当试验在缺油状态下进行一段时间后，轴承将处于“干磨状态”，使轴承温度上升，试验器电机扭矩增大，并导致电机主轴电流增大。当电机扭矩增大到一定程度，将自动触发系统保护，停止试验。此时，试验轴承可能已出现早期故障，也可能仍处于正常状态下。因此，为得到滚动轴承从正常到失效的全寿命数据，采用如下试验步骤：

（1）在“试验润滑”开启状态下进行一小时润滑试验，采集轴承正常状态下试验数据，并保证各组轴承在切断供油前润滑状态一致；

（2） 切断“试验润滑”，进行轴承干磨试验直至系统保护，用以加速轴承退化；

（3）重新开启“试验润滑”，进行轴承试验直至满足以下情况时，停止试验：

（1）OWA碎屑传感器检测到总磨屑数每小时增量大于2000个；

（2）OWA碎屑传感器检测到大于400μm磨屑每小时增量大于300个

（3）试验平台出现异常或自动保护。

期间，试验条件控制如下：

（1）滑油供油温度：常温。

（2）滑油供油总流量为9L/min，试验轴承润滑供油量为3L/min。

（3）为真实模拟航空轴承实际应用时变载荷变转速的工况，按表2.5载荷谱进行试验，每个试验周期为1小时，包含10步。

表2.5 试验载荷谱

	步  骤
	转  速

/rpm
	载  荷
	运行时间

/s

	
	
	轴向（Fa）/ kN
	径向（Fr）/k N
	

	1
	2000
	0.5
	0.5
	60

	2
	4000
	1
	1
	120

	3
	6000
	2
	1.5
	120

	4
	9000
	3
	2
	60

	5
	12000
	3.5
	2.5
	120

	6
	12000
	4
	3
	2700

	7
	12000
	6
	2.5
	120

	8
	9000
	4
	2
	60

	9
	6000
	2
	1.5
	120

	10
	4000
	1
	1
	120


试验的2组轴承如图2.16所示：
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图2.16 2组试验轴承

2.4.4试验结果分析

经过2组滚动轴承退化实验，对故障轴承进行以下分析。

（1）第一组试验

第1组试验完成后，将试验轴承进行切割分解，外观见图2.17，轴承内圈滚道、外圈滚道和滚珠均有一定程度的轻微磨损，在第2步试验过程中，停止试验轴承的润滑使轴承接触表面间发生干摩，造成试验轴承温度上升，最高温度达到110℃，但观察轴承内圈滚道、外圈滚道和滚珠均未发生高温变色现象。

在ZEISS SUPRA550扫描电子显微镜下，对第1组试验轴承的轴承外圈滚道、内圈滚道和滚珠进行观察，其表面均有一定程度的磨损。轴承外圈滚道形貌见图2.18，其表面轻微磨损。轴承内圈滚道形貌见图2.19，部分位置可见金属粘着特征，发生粘着的金属小块尺寸约在20微米左右。试验轴承滚珠表面形貌见图2.20，放大可见磨损形成的凹坑。 
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（a）轴承外圈滚道                        （b）轴承内圈滚道
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（c）轴承滚珠

图2.17 第1组试验轴承外观

[image: image47.jpg]


  [image: image48.jpg]Signal
Pho No. Time 83438





（a）轴承外圈滚道形貌              （b）轴承外圈滚道放大形貌

图2.18 试验轴承外圈滚道形貌
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（a）轴承内圈滚道形貌              （b）轴承内圈滚道放大形貌

图2.19 试验轴承内圈滚道形貌
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（a）轴承滚珠滚道形貌              （b）轴承滚珠滚道放大形貌

图2. 20试验轴承滚珠表面形貌

从试验结果来看，试验轴承已发生了轻微的磨损，造成一定的早期初始损伤。轴承在试验过程中未发生高温过热现象。
（2）第二组试验

第2组试验的目的是为了在第1组试验的基础上进行运转，使轴承发生滚动接触疲劳剥落失效。为验证试验结果，将第2组试验轴承进行切割分解，轴承外观见图2.21所示。轴承外圈滚道具有磨损特征，轴承内圈滚道沿周向有大面积剥落现象，轴承滚珠也有不同程度的剥落。
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（a）轴承外圈滚道                         （b）轴承内圈滚道
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（c）轴承滚珠

图2.21 第2组试验轴承外观

在ZEISS SUPRA550扫描电子显微镜下，对第2组试验轴承的轴承外圈滚道、内圈滚道和滚珠进行观察，轴承外圈滚道形貌见图2.22，其表面有一定程度的磨损。轴承内圈滚道形貌见图2.23，整个周向发生了严重的剥落，滚动接触疲劳剥落特征较为明显，剥落坑内放大可见明显的疲劳条带。试验轴承滚珠表面形貌见图2.24，与轴承内圈滚道形貌类似，滚珠表面也有明显的周向带状剥落，剥落坑内可见明显的疲劳条带特征。
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（a）轴承外圈滚道形貌              （b）轴承外圈滚道放大形貌

图2.22 试验轴承外圈滚道形貌
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（a）轴承内圈滚道形貌              （b）轴承内圈滚道放大形貌

图2.23 试验轴承内圈滚道形貌
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（a）轴承滚珠滚道形貌              （b）轴承滚珠滚道放大形貌

图2.24 试验轴承滚珠表面形貌

从试验结果来看，第2组试验轴承的内圈滚道和滚珠已经产生了明显的滚动接触疲劳剥落，轴承外圈未发现明显剥落。

正常状态下的振动数据的时域图和频谱图如图2.25和图2.26所示：

[image: image260.wmf]r

bc

f

d

D

f

´

=

2

1


图2.25 正常数据时域图
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图2.26正常数据频谱图

故障状态下的振动数据的时域图和频谱图如图2.27和图2.28所示：
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图2.27 故障数据时域图
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图2.28 故障数据频谱图

2.5本章小结

本章介绍了滚动轴承在运转过程中的振动的原理；利用带机匣的航空发动机转子试验器进行的滚动轴承单点故障模拟试验；介绍了滚动轴承性能退化试验，包括试验台的搭建，数据采集系统，传感器设置以及试验方案及流程以及所获取的滚动轴承故障样本，为后续研究提供了试验数据。

第三章 滚动轴承信号的特征提取与选择

3.1引言

本章将基于滚动轴承的故障模拟数据，即通过滚动轴承单点故障模拟试验，得到的6206型号轴承分别在正常状态、外圈故障状态、内圈故障状态和滚动体故障状态下的4组振动数据，从时域、频域和时频域提取出滚动轴承的多维特征，并分别对提取出来的各特征进行故障灵敏度分析。

3.2常规指标特征提取

3.2.1时域特征提取参数

传统的时域特征有绝对平均幅值
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、方根幅值
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和峰值
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，分别定义如下：

（1）绝对平均幅值



[image: image66.wmf]å

=

=

N

i

i

x

N

X

1

1

                        （3‑1）

（2）方根幅值
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（3）有效值
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（4）峰值



[image: image69.wmf]10

10

1

p

max

å

=

=

i

i

x

X

                       （3‑5）

其中，xpi是将数据分为10段后每段数据绝对值的最大值。

由于希望统计量只对故障敏感，而不受信号的幅值和频率影响，并消除轴承试验环境的干扰，引入了无量纲参数，包括波形因数
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[image: image72.wmf]f

CL

、歪度
[image: image73.wmf]v

S

、峭度
[image: image74.wmf]v

K

、裕度指标
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，其定义如下：

（1） 波形因数
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（3‑6）
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峰值指标

（3‑7）
（3） [image: image266.jpg]


冲击指数

（3‑8）
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歪度

（3‑9）
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峭度

（3‑10）
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裕度指标

（3‑11）
3.2.2频域特征提取参数

不同阶段的轴承损伤将影响其频谱，因此可以从信号频谱中提取出相应频域特征，其主要指标包括重心频率FC、均方频率MSF、频率方差VF。其定义如下所示：

（1） [image: image270.jpg]


重心频率FC

（3‑12）
（2） 均方频率MSF
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（3‑13）

（3） 频率方差VF
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（3‑14）
若把频谱看成是一根横置于X轴上的杆的密度曲线，那么重心频率是这根杆的重心位置，低频幅值较大可以看成杆原点附近的密度较大，重心将在原点附近，重心频率的值较小，反之，当重心距离原点较远，重心频率将较大；均方频率是杆以原点为中心的惯性半径的平方，当原点附近的密度较大时，惯性半径较小，均方频率的值较小，当原点附近的密度较小时，则惯性半径较大，均方频率的值较大；频率方差是杆以重心为中心的旋转半径的平方，若重心附近的频谱较大，频率方差较小，若重心附近的频谱较小，频率方差较大。

通过频域特征能够对滚动轴承的状态进行初步估计，若轴承正常工作，高频处频率分布少，重心频率小；若轴承局部出现了缺陷，缺陷导致的冲击会引起共振，高频部分的频率成分逐渐密集，均方频率和重心频率将增大。

3.2.3小波变换故障特征提取

共振解调技术已日趋成熟并应用广泛，但是在共振频带较多的时，该方法难以合理地选择共振频带，在实际进行故障识别时通常不能获得较好的结果。

小波变换的一个重要性质是带通滤波性，各个频带内信号的变化规律可以通过选择适宜的小波作为基底对原始信号分解得到，因此，通过小波变换能够提分离出对冲击敏感的的特征信号，并应用于滚动轴承工作状态的监控和评估。如今，在滚动轴承的故障诊断与状态评估领域，越来越多的学者采用小波变换进行信号特征的提取，其中，多使用二进离散小波变换进行信号特征提取，或者使用小波包变换进行信号特征提取，这些变换方法的分解结果无冗余，并且这些方法能够进行精确的信号重构，具有很好的特征提取的优势。本节也使用了上述两种方法，即二进离散小波变换和小波包，对滚动轴承振动信号进行分析，提取出了相应的时频域特征。

多尺度小波分析由Mallat算法得到，其效果类似于傅利叶变换的FFT算法。
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式中，
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其中，
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相应地，
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其中，
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式（3.5）得到了信号在尺度j上的近似部分Cj和细节部分dj。将离散信号c0进行分解，分解尺度为1, 2, (, J，最终分解为不同频带信息d1, d2, …, dJ, cJ ，为依次涵盖了频率从高到低的不同频带信息。

记
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则有：
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其中，H*，G*分别为H，G的对偶算子。式（3.11）即为重构算法，通过分解的序列可以逐步重构出原始信号。

设fE是包络频谱的分析带宽，该分析带宽通常是fE>3max(fd)，包络谱为W( f )，设包络谱W( f )谱线的数目为Ne，则包络谱的平均值Sea为：
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再令包络谱中的故障特征频率各阶倍频处的谱线平均值，设包络谱中故障频率的谱线数ne。则
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则构造一个无量纲特征量：
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但是，实际上，根据轴承转速和基本参数计算得到的特征频率与包络频谱中的特征频率往往并不一致，通常采用在理论计算的故障频率fd附近小范围内寻找一个最大频谱值作为W(fd)。

本文在具体计算时频域特征量的过程中，采用db8小波基底对滚动轴承振动信号进行了5层分解，共获得了5个细节信号d1、d2、d3、d4、d5和1个近似信号a5。对这6个信号分别进行包络谱分析，通过自动计算可以得到内圈、外圈、保持架、滚动体故障所分别对应的4个无量纲特征量，最后求出6个信号中所计算的每个特征量的最大值，作为该特征量值。最终得到分别代表内圈故障、外圈故障、保持架故障和滚动体故障的4个无量纲特征值。

3.3 故障特征灵敏度分析

通过本文2.3节的试验，得到了转速在1500rpm、1800rpm、2000 rpm和2400 rpm下的4组试验数据，每组数据包含轴承在正常状态、外圈故障状态、内圈故障状态、滚动体故障状态下的振动加速度信号。本节将基于该信号，对本章所提取的13个无量纲特征进行灵敏度分析。

3.3.1同转速同测点特征灵敏度分析

为了比较各故障特征的灵敏度，以转速1500 rpm的机匣垂直上方测点和机匣水平方向测点的振动加速度信号提取的特征为分析对象进行研究。

（1） 机匣垂直上方测点

如图3.1所示为机匣垂直上方测点故障特征灵敏度比较，图3.1（a）~（m）分别为机匣垂直方向测点13个无量纲特征对故障灵敏度的反映，分别为歪度，波形因数，冲击指数，峰值指标，峭度，裕度指标，重心频率，均方频率，频率方差，内圈时频域特征量，外圈时频域特征量，滚珠时频域特征量，保持架时频域特征量。
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（a）歪度                                      （b）波形因数
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（c）冲击指数                                      （d）峰值指标
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（e）峭度                                      （f）裕度指标
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（g）重心频率                                      （h）均方频率
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（i）频率方差                                 （j）内圈时频域特征量
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（k）外圈时频域特征量                          （l）滚珠时频域特征量
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（m）保持架时频域特征量

图3.1 机匣垂直上方测点故障特征灵敏度比较

（2）机匣水平方向测点

如图3.2所示为机匣水平方向测点故障特征灵敏度比较，图3.2（a）~（m）分别为机匣水平方向测点13个无量纲特征对故障灵敏度的反映，分别为歪度，波形因数，冲击指数，峰值指标，峭度，裕度指标，重心频率，均方频率，频率方差，内圈时频域特征量，外圈时频域特征量，滚珠时频域特征量，保持架时频域特征量。
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 （a）歪度                                         （b）波形因数
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（c）冲击指数                                      （d）峰值指标
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（e）峭度                                      （f）裕度指标
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（g）重心频率                                      （h）均方频率
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（i）频率方差                                      （j）内圈时频域特征量
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（k）外圈时频域特征量                            （l）滚珠时频域特征量
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（m）保持架时频域特征量
图3.2 机匣水平方向测点故障特征灵敏度比较

针对机匣垂直上方和水平测点振动加速度信号，比较了转速1500rpm下，4种不同状态（正常、外圈故障、内圈故障及滚动体故障）下的13个无量纲特征（歪度、波性因数、冲击指标、峰值指标、峭度、裕度指标、重心频率、均方频率、频率方差、内圈频率包络谱特征量、外圈频率包络谱特征量、滚动体频率包络谱特征量、及保持架频率包络谱特征量）。图3.2为机匣水平方向测点振动加速度信号分析，进行了13个无量纲特征的灵敏度分析和比较，可以得到如下结论：

（1）13个特征对滚动轴承故障的灵敏度影响不一致，其中，波形因数和峰值指标对故障的灵敏度最高，（2）其他指标均有一定灵敏度，但是其影响大小不一致，因此需要对特征量进行优化组合。

3.3.2转速对特征灵敏度影响分析

为了比较转速对故障特征的影响，以外圈故障状态下的机匣垂直上方测点和机匣水平方向测点的振动加速度信号为分析对象进行研究。

（1） 机匣垂直上方测点

如图3.3所示为机匣垂直方向测点转速对特征灵敏度的影响，图3.3（a）~（m）分别为机匣垂直方向测点13个无量纲特征对故障灵敏度的反映，分别为歪度，波形因数，冲击指数，峰值指标，峭度，裕度指标，重心频率，均方频率，频率方差，内圈时频域特征量，外圈时频域特征量，滚珠时频域特征量，保持架时频域特征量。
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（a）歪度                                      （b）波形因数
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（c）冲击指数                                      （d）峰值指标
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（e）峭度                                      （f）裕度指标
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（g）重心频率                                      （h）均方频率
[image: image132.jpg]0114

010+

009

008 T T T T T T 1
0 20 40 60 80 100 120 140




[image: image133.jpg]T
100

T
120

140




（i）频率方差                                      （j）内圈时频域特征量
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（k）外圈时频域特征量                                （l）滚珠时频域特征量
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（m）保持架时频域特征量

图3.3 机匣垂直方向测点转速对特征灵敏度的影响

（2） 机匣水平方向测点

如图3.4所示为机匣水平方向测点转速对特征灵敏度的影响，图3.4（a）~（m）分别为机匣水平方向测点13个无量纲特征对故障灵敏度的反映，分别为歪度，波形因数，冲击指数，峰值指标，峭度，裕度指标，重心频率，均方频率，频率方差，内圈时频域特征量，外圈时频域特征量，滚珠时频域特征量，保持架时频域特征量。
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（a）歪度                                      （b）波形因数
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（c）冲击指数                                      （d）峰值指标
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（e）峭度                                      （f）裕度指标
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（g）重心频率                                      （h）均方频率
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（i）频率方差                                      （j）内圈时频域特征量
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（k）外圈时频域特征量                            （l）滚珠时频域特征量[image: image149.jpg]354
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（m）保持架时频域特征量

图3.4 机匣水平方向测点转速对特征灵敏度的影响

针对机匣垂直上方和水平测点振动加速度信号，比较了外圈故障下，4种不同的转速（1500rpm、1800rpm、2000rpm和2400rpm）下的13个无量纲特征（歪度、波性因数、冲击指标、峰值指标、峭度、裕度指标、重心频率、均方频率、频率方差、内圈频率包络谱特征量、外圈频率包络谱特征量、滚动体频率包络谱特征量、保持架频率包络谱特征量）。

针对机匣水平方向测点振动加速度信号，比较了外圈故障下，不同转速下的13个无量纲特征，可以看出，（1）尽管13个特征均为无量纲特征，但其受转速的影响均很大，（2）由此可见，在故障诊断中如果不考虑转速因素，难于得到可靠的诊断结果。

3.4 本章小结

本章根据2.3节的滚动轴承单点故障模拟试验得到的4组振动加速度信号，从时域、频域和时频域供提取出了13个无量纲特征。为了比较各故障特征的灵敏度，以转速1500 rpm下机匣垂直上方测点和机匣水平方向测点的振动加速度信号提取的特征为例，进行了特征灵敏度分析，并以外圈故障为例，比较了转速对故障特征的影响。

分析结果表明：（1）本章提取的13个无量纲特征对滚动轴承不同故障的灵敏度不一致，其中，波形因数和峰值指标对故障的灵敏度最高，而其他指标均有一定灵敏度，但是其影响大小不一致，因此需要对特征量进行选择和优化组合；（2）尽管13个特征均为无量纲特征，但其受转速的影响均很大，在滚动轴承的状态评估和故障诊断中，不考虑转速因素将难于得到可靠的诊断结果。

第四章 多维特征融合方法研究

4.1引言

上一章中提取的13个无量纲特征均能反映出轴承正常状态与各类故障的差异，但由于各特征对各类故障的灵敏度不一致，实际工程应用中凭借单一特征难以有效识别轴承状态，而采用多个特征对轴承状态进行判别时，其分界面的构造将会是个难题。因此，本章提出了三种多维特征融合方法，即距离判别法、一类分类法和后验概率法，并将方法应用于滚动轴承状态评估。

4.2 距离判别法

距离判别分析方法是在分类确定的前提下，采用统计分析手段，根据新样本的各特征值与确定类的距离判别其归属，如图4.1所示。其基本思想就是计算某个体与各个总体之间的距离，并认为该个体属于与其距离最近总体。将状态评估视为二分类问题，则可通过设置距离阈值作为判别标准。本章利用滚动轴承运行的正常数据的振动特征分别进行欧氏距离学习，并对警告和异常状态与正常状态的距离进行比较，轴承失效过程是由正常运转，经过损伤磨损等产生故障，达到警告状态，最终失效，故障程度越大，距离正常状态偏离越远，示意图如图4.2所示。
 SHAPE  \* MERGEFORMAT 


        SHAPE  \* MERGEFORMAT 


  
          图4.1 距离判别示意图                    
 图4.2 轴承失效过程示意图
4.2.1 欧式距离原理

设空间中存在向量X1=(x11, x12, …, x1n)和向量X2=(x21, x22, …, x2n)，他们之间的欧氏距离的定义如下：
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其中，x11, x12, …, x1n是向量X1=(x11, x12, …, x1n)的第1,2…,n个特征，x21, x22, …, x2n是向量X2=(x21, x22, …, x2n)的第1,2…,n个特征。

欧氏距离存在两个主要缺点：（1）没有考虑各个特征的分布可能是不同的；（2）没有考虑量纲对于欧氏距离产生的影响。为了更好地对故障特征进行融合，本章做如下改进：

若样本的个数足够的大，那么则可以近似地认为向量X的各维特征xi都是服从期望值μi，标准差σi的正态分布，即
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为了消除各特征分布的影响，令
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则
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改进后的欧氏距离为：
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4.2.2 距离判别特征融合

本节将基于距离判别思想，设计多特征融合评估算法，用于判断某样本所处状态，计算步骤如下：

Step1:选取滚动轴承某状态下样本作为基准，计算该样本的均值向量 μ=(μ1, μ2 , …, μn) 和标准差σ=(σ1, σ2 , …, σn)；

Step2:根据公式（4-3），针对已经获取的滚动轴承正常运转下的振动信号的各个特征样本进行标准化处理，针对待评估的未知状态的滚动轴承运行下的振动信号的各个特征样本样本进行相同的标准化处理；

Step3:将标准化的正常样本和未知样本通过式（4‑5）进行多特征融，得到一系列d*。

其中，对正常状态样本内各特征融合后得到的d*组成的序列，计算其均值μd和方差σd，若某点融合后的值不满足d*∈[μd -3σd , μd +3σd ]，则剔除，以降低随机噪声冲击对正常样本的影响。

在本文第二章，进行了基于人工缺陷的单点故障模拟试验；在本文第三章，依据该试验提取了13个无量纲特征；由于在转速1500rpm、1800rpm、2000 rpm和2400 rpm下均进行了试验，获取了4种转速下的振动加速度信号，并将所提取的13个无量纲特征按本节所提方法进行融合。现选取转速1500 rpm和1800 rpm 下的融合结果为例，得到的结果如图4.3所示。
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（a）机匣垂直上方测点(1500/rpm)                （b）机匣垂直上方测点(1800/rpm)
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（c）机匣水平方向测点(1500/rpm)                （d）机匣水平方向测点(1800/rpm)

图4.3 特征融合结果

图4.3（a）和（b）对应机匣垂直上方测点，（c）和（d）对应为机匣水平方向测点特征融合后的结果。从图4.3中可以得出以下结论：

（1）图4.3（a）和4.3（c）对比于图3.1和图3.2，可以看出：将正常状态和某一类或者某几类的故障状态的各个特征值进行比较，在融合前，特征值相近，区别不明显；在融合后，正常状态与故障状态区分度明显。

（2）相比于融合前，融合后各测点各转速下均呈现相似规律：滚珠故障与正常状态距离最为接近；而且滚珠故障的样本点波动程度较明显，波动大。 

（3）融合后，尽管滚珠故障与正常状态虽然有个别数据点混叠，但仍能简单地通过设置阈值区分轴承正常与故障（故障包括内圈故障、滚珠故障、外圈故障）且识别率仍较高。

（4）转速和测点对提取出的轴承各特征有不同程度的影响，但是正常状态下各特征经过融合后，其均值和方差都稳定在一定范围内（如表4.1所示），即通过融合消除了转速和测点对正常样本的影响。
表4.1 正常状态融合后的统计量

	统计量
	机匣垂直方向测点
	机匣水平方向测点

	
	1500rpm
	1800rpm
	2000rpm
	2400rpm
	1500rpm
	1800rpm
	2000rpm
	2400rpm

	均值

标准差
	3.457475
	3.259608
	3.436375
	3.354159
	3.444315
	3.319388
	3.432593
	3.36859

	
	0.968086
	1.509131
	1.036078
	1.283122
	1.014322
	1.371342
	1.053189
	1.244386


因此，通过所提方法进行融合后，可以统一设置某界限值区分轴承正常与异常（警告）状态，且该界限值与转速和测点无关，验证了方法的有效性，具备优越性。

4.3一类分类法

一类分类法属于单值分类，在对发动机滚动轴承进行状态评估时仅仅利用了正常状态的样本数据进行学习，再对未知状态的样本进行分类。在实际的工程应用中，很容易就能获得滚动轴承正常运行时的振动信号数据，但是由于滚动轴承寿命长达几百甚至几千小时，想要获得故障数据需要消耗很多的资源，故障数据的获取相当困难，所以只需要通过正常状态数据就能够判别出轴承是否发生故障在实际工程应用中具有一定的价值。虽然通过正常数据来检测未知样本数据的状态只能判别滚动轴承是正常或者故障，但是在实际工程应用中，识别出发生故障就可以预防事故的发生，只要发现滚动轴承发生了故障，就需要停机维修，那么就可以再根据其他方式检测具体的故障类型和部位，因此一类分类法也起到积极的事故预防作用，满足了实际需要，具有重要的工程应用价值。

4.3.1 一类分类原理

一类分类法，也称为单分类问题，实际上是对作为学习样本的目标样本的分布A，做出正确的描述，对未知样本x的分类就是检验该未知样本是否服从A分布，如果该未知样本服从A分布，则接受该未知样本为目标样本，否则拒绝接受，即将该未知样本分类为非目标样本，所以单分类问题也叫做数据描述。

设训练数据集
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，Scholkopf 提出的One-Class SVM基本算法如下：
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上式可转化为求解：
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其中，
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决策函数为：
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上述采用超平面来描述数据，现在用超球面来替代描述，则为支持向量数据描述方法（SVDD)，原问题表示为
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参数
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可以方便地控制超球的半径和误差。当
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小时，超球尽可能将数据包围，当
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对偶形式为：
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决策函数为
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4.3.2 一类分类特征融合

当只有滚动轴承正常运行的数据样本时，对正常样本进行训练，得到学习后的数据的边界，再对测试数据进行分类，如图4.4所示。在具体实现时，首先确定状态判别值F为+1时是正常状态，F为-1时是异常状态。对未知的测试数据进行学习后，判断其状态值与+1的距离，在0到+1以内及附近区域判断为正常，距离1越远，则越是异常状态，如图4.5所示。
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图4.4 一类分类模型图
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图4.5 一类分类实现模型

在本文第二章，进行了基于人工缺陷的单点故障模拟试验；在本文第三章，依据该试验提取了13个无量纲特征；由于在转速1500rpm、1800rpm、2000 rpm和2400 rpm下均进行了试验，获取了4种转速下的振动加速度信号，并将所提取的13个无量纲特征按本节所提方法进行融合。现选取转速1500 rpm和1800 rpm 下的融合结果为例，得到的结果如图4.6所示。

图4.6（a）和（b）对应机匣垂直上方测点，（c）和（d）对应为机匣水平方向测点特征融合后的结果。从图4.6中可以得出以下结论：图4.6（a）和4.3（c）对比于图3.3和图3.4，可以看出：将正常状态和某一类或者某几类的故障状态的各个特征值进行比较，在融合前，特征值相近，区别不明显；在融合后，正常状态与故障状态区分度明显。融合后，尽管滚珠故障与正常状态虽然有个别数据点混叠，但仍能简单地通过设置阈值区分轴承正常与故障（故障包括内圈故障、滚珠故障、外圈故障）且识别率仍较高。
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（a）机匣垂直上方测点（1500/rpm）          （b）机匣垂直上方测点（1800/rpm）
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        （a）机匣水平方向测点（1500/rpm）            （b）机匣水平方向测点（1800/rpm）

图4.6 一类分类特征融合结果

通过一类分类法，能够明显地区分出正常类和异常类的数据，达到很好的判断效果，证明了方法的可行性。

4.4后验概率支持向量机法

当前针对机器学习问题的研究中，包括支持向量机（SVM）理论、专家系统和神经网络技术等方法，在解决实际问题时，会遇到样本个数少，小样本，高维，非线性，函数拟合等问题，其中SVM理论在解决上述问题时具有优势，因此SVM理论被广泛地应用在了轴承状态评估问题研究中。然而，标准支持向量机方法仅仅给出属于某类的判断，没有给出属于某类的概率。而滚动轴承状态评估则需要准确评估出滚动轴承当前所处得状态，即需要知道它属于正常或异常状态的概率。显然，由Platt提出的后验概率支持向量机模型正好满足了滚动轴承状态评估的需求，因此，本文应用后验概率支持向量机进行航空发动机滚动轴承状态评估研究。

4.4.1 后验概率原理

在1995年，Cortes和Vapnik首次提出了支持向量机理论。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。然而，标准支持向量机算法仅仅能够判别样本属于或不属于某类，而无法给出属于某类的概率。

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。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。

Platt使用如式（1）所示的Sigmoid函数来近似后验概率，
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其中，
[image: image169.wmf]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。

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
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其中
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为输出为-1的分类器个数，
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所示的负对数似然估计最小化问题。
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其中,
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即求
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得到：
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整理为：
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根据式（4-164）和（4-17）可将式
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的最优化问题转化为式（4-18）和（4-19）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。
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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，但是上述该方法只能用于二值分类的问题研究而不能适用于多分类问题。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
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对该式进一步化简，得到
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，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。

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：
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其中，
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，即取后验概率最大的类别作为样本x所属的类。

4.4.2 后验概率特征融合

本节首先采用两组Matlab仿真数据对后验概率支持向量机的模式识别效果进行试验。

第一组数据是四组二元正态分布随机数据，四组数据划分为两类。其协方差为 
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仿真参数信息如表4.2所示，仿真数据的二维平面散点图如图4.7(a)所示。

表4.2 仿真数据1基本信息

	组号
	均值向量
	协方差矩阵
	数量
	类别号

	第一类_1
	[1 0]
	[1 0; 0 1]
	100
	1

	第一类_2
	[5 0]
	[1 0; 0 1]
	100
	1

	第二类_1
	[10 0]
	[1 0; 0 1]
	100
	2

	第二类_2
	[15 0]
	[1 0; 0 1]
	100
	2


第二组数据是圆分类数据，在直角平面xoy上的
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矩形内随机产生800个样本，用三个圆心在（0,0），圆面积分别为150、80、20的圆将数据分为四组，四组数据被划分为两类。

仿真参数的信息如表4.3所示，仿真数据的二维平面散点图如图4.7(b)所示。

表4.3 仿真数据2基本信息

	组号
	数据范围（矩形
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	类别号

	第一类_1
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	第一类_2
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	第二类_1
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	第二类_2
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其中，类别号为1的第一类_1和第一类_2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。同理，类别号为2的第二类_1和第二类_2也为同类数据，但两组数据距离分类面的远近不同。
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图4. 7仿真数据二维平面散点图
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仿真数据1分析结果
图4. 9仿真数据2分析结果
本节使用这两组数据分别作为包含两类样本的训练集。利用台湾大学林智仁教授的LibSVM软件包进行后验概率支持向量机训练，首先使用标准支持向量机进行学习，采用径向基核函数，其中的参数的获取用网格搜索法进行确定。得到的分类结果分别如图4.8（a）和图4.9（a）所示。计算每组样本的后验概率，结果分别如图4.8（b）和图4.9（b）所示。其中横坐标为标准支持向量机的输出值
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，纵坐标为依据式（1）所得的后验概率值。

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。同类数据集距离决策面的远近不同，后验概率也明显不同。距离分类面较远数据集的后验概率大于距离分类面较近数据集的后验概率，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。

在本文第二章，进行了基于人工缺陷的单点故障模拟试验；在本文第三章，依据该试验提取了13个无量纲特征；由于在转速1500rpm、1800rpm、2000 rpm和2400 rpm下均进行了试验，获取了4种转速下的振动加速度信号，并将所提取的13个无量纲特征按本节所提方法进行融合。现选取转速1500 rpm和1800 rpm 下的融合结果为例，得到的结果如图4.10、图4.11、图4.12、图4.13所示。其中图4.10为1500 rpm下机匣垂直上方测点4种状态的评估结果，图4.11为1500 rpm下机匣水平方向测点4种状态的评估结果，图4.12为1800 rpm下机匣垂直上方测点4种状态的评估结果，图4.13为1800 rpm下机匣水平方向测点4种状态的评估结果。以图4.10（a）为例，该图表示正常状态样本作为测试样本时，被分为正常状态、内圈故障、外圈故障和滚珠故障的后验概率，从图中看出，测试样本被分为正常状态的概率接近于1，被分为其他3种状态的概率接近于0。
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（a）正常状态概率值                          （b）内圈故障概率值
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（c）外圈故障概率值                          （d）滚珠故障概率值

图4.10 机匣垂直上方测点（1500rpm）评估结果
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（a）正常状态概率值                          （b）内圈故障概率值
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（c）外圈故障概率值                          （d）滚珠故障概率值

图4.11 机匣水平方向测点（1500rpm）评估结果
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（a）正常状态概率值                          （b）内圈故障概率值
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（c）外圈故障概率值                          （d）滚珠故障概率值

图4.12 机匣垂直上方测点（1800rpm）评估结果
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（a）正常状态概率值                          （b）内圈故障概率值
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（c）外圈故障概率值                          （d）滚珠故障概率值

图4.13 机匣水平方向测点（1500rpm）评估结果

将4种不同的状态（正常状态、内圈故障、外圈故障和滚珠故障）作为一个整体训练样本，将某一状态的样本数据作为测试样本，得出该状态属于4种不同状态的概率，从上述结果可以看出，未知状态被误判的概率接近于0，使用后验概率支持向量机融合法可以将未知状态明显区分出来。

4.5本章小结

本章研究了三种特征量融合方法，即距离判别法、一类分类法和后验概率法。其中，距离判别法和一类分类法仅使用了正常类样本，对正常类的样本进行学习，得到状态判别值后，判断测试样本的状态值与正常状态值的距离，从而进行状态评估。后验概率法需要使用正常类和异常类的样本，对正常类和异常类的样本进行学习，判断测试样本的状态值在学习结果中所在的区域，从而进行状态评估。通过仿真数据和利用滚动轴承单点模拟试验的试验数据进行测试，均可准确实现状态判别，验证了该三种方法的有效性。

第五章 航空发动机滚动轴承状态评估方法

5.1引言

滚动轴承作为航空发动机关键部件，在高温、高速、大载荷的恶劣环境下工作，很容易发生故障。然而滚动轴承由于其寿命分散性大，实际工作环境复杂，故障模式多种多样，想要构造出通用的失效模型十分困难。因此，实时监测航空发动机滚动轴承运行状态参数，动态评估滚动轴承的工作状态至关重要。本节主要对轴承工作过程中的振动加速度信号进行研究，提取出多维特征，在融合的基础上实时评估滚动轴承的工作状态。

本节将以航空器中广泛使用的6206型号轴承为试验对象，进行轴承失效加速试验，并应用多特征融合法，对变工况下的航空发动机滚动轴承状态评估进行探索。试验过程中将连续监测并采集轴承从正常运行到最终失效的过程中的振动加速度信号，采用基于距离和一类分类的多特征融合法对正常状态下振动信号进行模型学习，采用基于后验概率的多特征融合法对正常和异常状态下振动信号进行模型学习，对采集到的未知状态的数据样本进行评估。

5.2试验原始数据分析

为实时对滚动轴承进行状态评估，进行了航空轴承失效加速试验，试验平台与试验方案详见本文2.4节所述，试验对象为俄制6206轴承，实物图如图5.1所示，（a）为试验前轴承全貌，（b）和（c）分别为试验后的轴承的内圈和滚珠。
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（a）轴承全貌                    （b）内圈损伤                    （c）滚珠损伤

图5.1 航空6206轴承实物图

由于振动值增大是轴承磨损失效的明显特征，本节将在前文所提取的13个无量纲特征基础上，引入振动加速度信号的均值、有效值和峰值3个有量纲特征（单位为g）。

本次试验轴承累计工作时间为3小时55分钟50秒，其中润滑时间1小时，干磨时间54分钟20秒，干磨后工作时间2小时1分钟30秒。在润滑阶段（轴承处于正常状态），通过BLES采集计算得到的振动加速度信号各特征如图所示，每个样本点间隔时间为8秒。为避免转速升降瞬间的信号冲击对状态评估的影响，本节仅对稳定转速下的信号样本进行分析。
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图5.2 润滑阶段下的振动信号特征

从图中可以看出，在转速一定的情况下，不同特征受载荷影响不同，其中均值、波形因数、峰值指标明显随载荷变化而变化，保持架小波包络谱特征存在较大冲击。因此，对于变工况下滚动轴承的状态评估，将不考虑均值、波形因数、峰值指标、保持架小波包络谱4个特征。其余12个特征的样本点可认为在其样本均值附近均匀分布，因此可采用多特征融合方法对上述12个特征进行融合，并根据多特征融合结果实时地对滚动轴承进行状态评估。

下图是OWA油液在线监测传感器捕获磨粒统计后的数据，其中（a）图是干磨后铁磁性颗粒累计颗粒数，（b）是干磨后铁磁性颗粒累计质量。将油液碎屑在线监测结果与振动加速度信号融合结果进行对比分析，用以验证所提状态评估方法的有效性。
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   （a）干磨后累计铁磁性颗粒数                         （b）干磨后累计铁磁性颗粒质量

图5.3 油液在线监测统计

图5.3（a）和（b）中曲线趋势相似，可以明显看出干磨后随着试验进行，轴承磨损越发严重。同样材质的磨屑颗粒，尺寸越大，质量也越大，而大尺寸颗粒的剥落意味着故障程度更加严重。因此，认为图5.3（b）更能反映轴承真实状态。从图5.3（b）中可以看出，轴承在干磨后0.3h后开始明显颗粒剥落。

5.3多特征融合状态评估方法结果

5.3.1距离判别法

采用本章4.2节所提的特征融合方法对轴承进行状态评估，具体评估流程如图5.4所示。其中，标准化处理按式4-3进行；需要计算特征量的最大距离Dmax，计算Dmax的步骤如下式5-1、5-2和5-3所示：

1� 历正常样本，计算样本中第i个样本点特征向量Xi与样本均值向量μ的距离Di
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②对得到的Di序列，计算其均值μ和标准差σ。

③对Dmax定义如下：
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进行状态评估时，若某样本点经过计算得到的F满足


F >1                             （5-3）

则认为此刻滚动轴承的状态属于异常的可能性很大。为了避免噪声引起的误判，在轴承状态评估时向前遍历10个样本点（前10个点仅计算出F值，不评估），若其中满足式（5-3）的点在5个或以上，则提出警告，若其中满足式（5-3）的点在8个或以上，则判断轴承异常。
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图5.4 轴承状态评估流程图

通过所提方法对试验轴承进行状态评估，融合后距离如图5.5所示，图（a）为正常样本即润滑阶段融合后的结果，图（b）为未知样本即干磨后融合后的结果。

根据4.2节所述的评估规则，图（a）中各样本点均判定为正常状态；图（b）中干磨后的各样本点的距离明显增大，在一开始就已提出警告，判定轴承处于异常。还能明显发现轴承在异常状态下的融合值的波动明显增大，因此，如果对融合值的波动程度加以考虑，将有助于提高轴承状态评估的准确性。由图5.5看出可以认为所提融合评估方法有效。
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（a）正常状态                          （b）异常状态

图5.5 距离判别评估结果

5.3.2一类分类法

采用本章4.3节所提的特征融合方法一类分类法对轴承进行状态评估，具体评估流程如图5.6所示。
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图5.6 轴承状态评估流程图

通过所提方法对试验轴承进行状态评估，融合后距离如图5.7所示，图（a）为正常样本（润滑阶段）融合后的结果，图（b）为未知样本（干磨后）融合后的结果。
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（a）正常状态                          （b）异常状态

图5.7 一类分类评估结果

根据4.3.2节所述的评估规则，图5.7（a）中各样本点均判定为正常状态；图5.7（b）中干磨后的各样本点的距离明显增大。由图中还能明显发现轴承在异常状态下的融合值的波动明显增大，因此，如果对融合值的波动程度加以考虑，将有助于提高轴承状态评估的准确性。

5.3.3后验概率法

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。相同转速下，异常状态下振动值明显增大，但是在高转速下的正常轴承振动比异常轴承的低转速下的振动要小，因此转速也是一个非常重要的指标。有鉴于此，本文提取转速和振动加速度有效值作为特征量，使用正常状态和严重故障状态的样本数据，形成训练样本，对后验概率支持向量机进行学习。需要指出的是，转速和振动有效值均需要进行归一化处理，处理的方法是，转速除以20000，振动有效值除以50。

将滚动轴承的运行状态设为正常、警告、异常和严重故障四种，将获取的未知状态的滚动轴承的数据代入该模型中，实施状态类别的判别，并计算出支持向量机后验概率值，即该未知状态属于正常类的概率，即可实现状态评估的最终目的，上述流程见图5.8。
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在进行后验概率支持向量机的训练时所使用的训练样本是通过退化试验获得的正常数据（1378组）和故障数据（1076组）。在利用台湾大学林智仁(Lin Chih-Jen)开发的LibSVM函数包作为计算工具，使用分类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和径向基函数的参数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 ,210]范围内5折交叉验证寻优。这三种方法最终寻优结果见表5.1。

表5.1 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
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，对C2训练，C1测试，得到C1集上的
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。将所得的
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代入到式（4-18）和（4-19）使用牛顿法求得A=-3.85,B=-0.442。由式（4-21）计算出每组数据的后验概率。图5.9（a）和图5.9（b）分别为SVM识别分类结果和后验概率计算结果。
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其中，后验概率计算的均为判断为正常状态的概率，可以看出SVM分类识别率为100%，其后验概率输出也基本上符合两极状态，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。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0.15，正常状态判断为正常状态的后验概率均大于0.9，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5.10（a）。从图中可以看出，在分类面的两侧分别为警告和异常的两类样本数据且两类样本与分类面都很接近，难以显著区分因此大大增加了误判的概率。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5.10（b）所示。
图5.10（b）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。将后验概率值P转化为状态值V，V的取值范围从1到4，可以将“1”确定为“正常”状态，“2”确定为“警告”状态，“3”确定为“异常”状态，“4”确定为“严重异常”状态4个状态等级。
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                          (5-4) 

（a）正常状态                          （b）异常状态

图5.11 后验概率评估结果

如图5.11是后验概率评估结果，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。从判别结果可以看出使用后验概率支持向量机法对滚动轴承进行状态评估，并且可以完成对不同程度的故障状态的分类，可行有效且具有很好的实际应用价值。
5.3.4评估结果分析

针对航空发动机滚动轴承状态评估，本节提出了三种评估方法：距离判别法、一类分类法和后验概率法，对航空发动机滚动轴承的工作状态进行评估。通过滚动轴承性能退化试验，采集轴承正常状态和异常状态下的振动数据，提取故障状态特征量，构建了状态评估模型。

基于距离判别的思想，采用标准化欧氏距离对振动加速度信号多特征进行融合的方法，首先，通过故障模拟试验验证了所提方法能有效对轴承正常状态与异常状态（包括外圈故障、内圈故障、滚动体故障）进行区分；然后，将该方法应用于滚动轴承的状态评估，通过自适应方法制定判别阈值以确定是否需要提出警告或判定轴承失效；最后，通过航空轴承失效加速试验，将融合后的结果与油液在线监测数据进行对比分析，验证了所提方法的有效性和优越性。

基于一类分类的思想，对振动加速度信号多特征进行融合，首先，通过故障模拟试验验证了所提方法能有效对轴承正常状态与异常状态（包括外圈故障、内圈故障、滚动体故障）进行区分；然后，将该方法应用于滚动轴承的状态评估，通过制定界限值以确定是否需要提出警告或判定轴承失效；最后，通过航空轴承失效加速试验，验证了所提方法的有效性和优越性。

基于后验概率支持向量机的思想，对振动加速度信号多特征进行融合，首先，通过故障模拟试验验证了所提方法能有效对轴承正常状态与异常状态（包括外圈故障、内圈故障、滚动体故障）进行区分；然后，将该方法应用于滚动轴承的状态评估，经过正常、故障和中间状态的数据验证，得到任意状态的样本被分类为正常状态的概率；最后，通过航空轴承失效加速试验，验证了所提方法的有效性和优越性。

距离判别法和一类分类法只需要使用正常类的数据样本，确定判别阈值或者界限值，就可以对任意状态的样本数据进行状态判别，判断出轴承状态是属于正常或者故障。后验概率法需要使用正常类和异常类的数据样本，经过正常、故障和中间状态的数据验证，得到任意状态的样本被分类为正常状态的概率，以判断轴承状态。本节研究表明，距离判别法、一类分类法和后验概率支持向量机法在轴承故障状态评估方面有很大的应用前景。

5.4本章小结

本章针对航空发动机滚动轴承从运行正常到失效的振动数据进行了分析，在转速一定的情况下，不同特征受载荷影响不同，可采用多特征融合方法对多特征进行融合，并根据融合出的结果对滚动轴承的工作状态进行实时评估。采用了第四章提出的三种多特征融合方法，即基于距离和一类分类的多特征融合法对正常状态下振动信号进行模型学习，采用基于后验概率的多特征融合法对正常和异常状态下振动信号进行模型学习，对采集到的未知状态的数据样本进行评估。评估结果能有效地判断出滚动轴承的状态是属于正常或者异常，并能判断出异常的程度，验证了方法的工程应用价值。

第六章 总结与展望
6.1本文完成的工作

本文研究了航空发动机滚动轴承在变工况状态下的多特征提取与融合技术，取得了如下研究成果：

（1）提出了三种多特征融合方法，即距离判别法、一类分类法和后验概率法。距离判别法是利用滚动轴承运行的正常数据的振动特征进行欧氏距离学习，并对未知状态与正常状态的距离进行比较。一类分类法是对正常数据样本的分布做出正确的描述，检验对未知样本的分类就是检验其是否服从分布。后验概率法是基于后验概率的SVM算法，使用正常状态和严重故障状态的样本数据，形成训练样本，对后验概率支持向量机进行学习，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。
（2）进行滚动轴承单点故障模拟试验，得到4组振动加速度信号，从时域、频域和时频域中提取出了13个无量纲特征，通过对故障特征进行灵敏度分析，包括不同转速和不同测点对特征的影响，进行特征优化，选取表征轴承状态能力强的特征进行下一步的特征融合。

（3）进行滚动轴承性能退化试验，得到航空滚动轴承在整个从正常到异常状态下的不同工作状态的振动试验数据。利用以上方法使用状态评估软件系统进行特征融合后的状态评估，并将评估结果进行对比。 

6.2未来工作与展望

本文对航空发动机滚动轴承状态评估的研究提供了新的思路与方法，具有很强应用价值。由于航空发动机滚动轴承状态评估，涉及的技术环节以及学科较多，仍有问题需要进一步的研究。

（1）在获取轴承故障数据时需要难以对多组轴承进行全寿命试验，目前采用缺油干磨来实现早期故障，还需要进一步研究从正常到故障整个过程数据的获取。

（2）在进行特征融合时，需要进一步研究振动、油液磨粒、转速、磨损和温度等数据之间的关联与融合，进一步提高状态评估的准确率和灵敏度。

（3）需要进一步研究特征的不同的提取方法，提取出表征能力更好的新指标。
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（b）后验概率计算结果





y





x





（a）标准SVM分类结果
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图5.� SEQ 图5. \* ARABIC �10� 中间样本评估结果





（b）中间样本后验概率计算结果





（a）中间样本SVM分类结果
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图5.� SEQ 图5. \* ARABIC �9� 正常与严重故障评估结果
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图5.� SEQ 图5. \* ARABIC �8� 轴承故障状态评估流程图
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图2.� SEQ 图2. \* ARABIC �2� 航空发动机转子试验器
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