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摘　　　要：针对工程中航空滚动轴承实时状态监测的需要，提出了基于标准化欧氏距离的多特征融合评估

方法。首先，进行了航空滚动轴承故障模拟试验，引入了故障灵敏度的定量评价指标，对融合前后特征的故障

灵敏度进行了分析；在此基础上，将所提方法与主分量分析、支持向量数据描述和支持向量分布估计方法相比

较；最后，进行了轴承疲劳加速试验，将所提融合方法应用于航空滚动轴承状态监测。试验表明：相比于主分

量分析、支持向量数据描述和支持向量分布估计，基于标准化欧氏距离的融合值的故障灵敏度更高；其对不同

类型、不同阶段的航空滚动轴承故障更加灵敏，相比于有效值更适合作为航空滚动轴承状态监测的指标。
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　　滚动轴承作为航空发动机的关键部件，直接
影响着飞行安全。为了降低维护成本和保证滚动
轴承尽可能的正常运行，应采用主动积极的方式
进行维护，这意味着维护策略从传统的定时维修
向视情维修的方式转变［１］，而视情维修必须要有
完善的状态监测与评估技术作为支撑。
状态评估本质上是一个模式识别的问题［２］，

它包含两方面内容：特征提取与模式分类。在振
动特征上，常用的时域统计参数有有效值、波形因
数、峭度和裕度等；频域指标有重心频率、均方频
率、频率方差等［３］。目前，振动信号包络分析受到
广泛关注［４－６］，通过寻找对应部件的故障特征频率
能够实现对滚动轴承的故障定位。此外，也有学
者通过奇异值分解、经验模式分解等方法提取相
应特征对滚动轴承进行故障诊断［７－９］。由于单一
特征易受外界条件干扰，不同特征对不同故障的
灵敏度不同等原因，仅依据某一特征对滚动轴承
进行状态评估，效果往往不够理想，难以在实际工
程中应用。实际检测中，要求评估方法要有很好
的鲁棒性，且对各类故障均较敏感。因此，状态评
估时应该充分利用时域、频域和时频域的多维特
征信息，进行特征融合。
考虑到滚动轴承在运行的过程中，故障样本

往往难以得到，且滚动轴承故障类型复杂多样，几
类故障可能同时存在，因此，滚动轴承的状态评估
往往面临的是一类分类问题，所采取的特征评估
方法应该适用于仅有正常样本的情况。Ｃｈｅｎ
等［１０］在提取了时域和频域特征的基础上，采用高
斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ　ｍｏｄｅｌ，ＧＭＭ）对
训练数据进行描述，并通过主分量分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对多维特征进行降维。

ＹＵ　Ｊｉａｏｂｏ［１１］认为相比于 ＰＣＡ，通过保局投影
（ｌｏｃａｌｉｔｙ　ｐｒｅｓｅｒｖｉｎｇ　ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓ，ＬＰＰ）能得到更
有意义的低维特征，并采用基于ＧＭＭ 的负对数
似然估计作为轴承性能劣化的评价指标。Ｔａｘ
等［１２］认为ＧＭＭ 等概率密度估计方法的缺点在
于需要大量训练样本，在特征维数较高的情况下
问题更加突出，并提出了支持向量数据描述（ｓｕｐ－

ｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｄａｔａ　ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，ＳＶＤＤ）方法，能在小
样本情况下较好地解决一类分类问题。潘玉娜和
陈进［１３］提取小波包分解节点能量作为特征，通过

ＳＶＤＤ融合后对轴承退化程度进行了评估。此外，
文献［１４］提出了利用自组织映射和基于ｂａｃｋ

ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ（ＢＰ）神经网络的方法对滚动轴承进
行性能评估和寿命预测。上述方法应用均取得了
良好的效果，但在模型训练时都存在计算量较大
的瑕疵。由于航空滚动轴承的特殊性，即其评估
模型是被期望嵌于的航空发动机控制系统中，而
航空发动机控制系统需要谨慎地优化分配计算资

源来保证重要任务（如航空发动机控制等）的安全
性，因此，一个较简单的轴承评估模型会更具有工
程意义［１５］。此外，上述研究未提出用于衡量特征
灵敏度的定量指标，即现有研究缺乏对特征故障
灵敏度进行定量评价的方法。
本文提出了一种基于标准化欧氏距离的多

特征融合方法，仅采用航空滚动轴承（下文简称
轴承）正常状态下的样本进行训练，将多维特征
中的有效信息融合成一维表达，以简化轴承的
状态监测与评估。然而，特征维数的降低必然
导致部分信息的丢失，并可能影响对故障的识
别。对此，本文分别进行两项试验以验证所提
融合方法的有效性：在故障模拟试验中，引入了
总方差与类内方差比作为特征灵敏度的评价指

标，对原始特征与融合值进行了故障灵敏度的
定量分析；在轴承全寿命周期的疲劳加速试验
中，将多维特征的融合值应用于轴承的状态分
类与实时评估。此外，在文中第３节还将所提
方法与常用融合方法进行了比较。

１　轴承故障特征提取

１．１　时域特征提取

从时域信号中提取出的带量纲的时域特征

有：绝对平均幅值 珚Ｙ 、方根幅值Ｙｒ、有效值Ｙｒｍｓ
和峰值Ｙｍａｘ，其定义如表１所示。其中ｙｉ是原始
数据；ｙｐｉ是将数据分为１０段后每段数据绝对值

６０２２
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的最大值。

表１　带量纲时域特征

Ｔａｂｌｅ　１　Ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｔｉｍｅ　ｄｏｍａｉｎ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

时域特征 表达式

绝对平均幅值 珚Ｙ ＝ １Ｎ∑
Ｎ

ｉ＝１
ｙｉ

方根幅值 Ｙｒ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ槡（ ）ｉ

２

有效值 Ｙｒｍｓ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ２槡 ｉ

峰值
Ｙｍａｘ ＝

∑
１０

ｉ＝１
ｙｐｉ

１０

　　无量纲特征［３］包括：波形因数Ｓｆ、峰值指标

Ｃｆ、冲击指数Ｌｆ、歪度Ｓｖ、峭度Ｋｖ和裕度指标Ｉｆ，
定义如表２所示。

表２　无量纲时域特征

Ｔａｂｌｅ　２　Ｎｏｎ－ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ　ｔｉｍｅ　ｄｏｍａｉｎ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

时域特征 表达式 时域特征 表达式

波形因数 Ｓｆ＝
Ｙｒｍｓ
珚Ｙ

峰值指标 Ｃｆ＝
Ｙｍａｘ

Ｙｒｍｓ

冲击指数 Ｌｆ＝
Ｙｍａｘ

Ｙｒ

歪度 Ｓｖ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ３ｉ

（Ｙｒｍｓ）３

峭度 Ｋｖ＝

１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
ｙ４ｉ

（Ｙｒｍｓ）４

裕度指标 Ｉｆ＝
Ｙｍａｘ

珚Ｙ

１．２　频域特征提取

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。本文提取
的频域特征［３］包括：重心频率Ｆｆｃ、均方频率Ｆｍｓｆ
和频率方差Ｆｖｆ，定义如表３所示。其中，Ｓ（ｆｉ）为
信号频谱函数。

１．３　基于小波变换的时频域特征提取

轴承故障的冲击将激发结构的共振，会在振
动加速度响应中存在许多共振频带。在这些共振
频带中，轴承故障的特征频率将对固有频率进行
调制，因此需要对共振频带内的信号进行解调处
理以获得故障特征信号。
小波变换具有自适应带通滤波功能，因此被

广泛应用于自动提取轴承故障振动加速度信号中

的共振频带，再经过包络解调处理得到小波包络

谱，最后从小波包络谱中可以提取出轴承故障

表３　频域特征

Ｔａｂｌｅ　３　Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ　ｄｏｍａｉｎ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

频域特征 表达式

重心频率 Ｆｆｃ＝
∑
ｎ

ｉ＝０
ｆｉＳ（ｆｉ）

∑
ｎ

ｉ＝０
Ｓ（ｆｉ）

均方频率 Ｆｍｓｆ＝
∑
ｎ

ｉ＝０
ｆ２ｉＳ（ｆｉ）

∑
ｎ

ｉ＝０
Ｓ（ｆｉ）

频率方差 Ｆｖｆ＝
∑
ｎ

ｉ＝０

（ｆｉ－Ｆｆｃ）２　Ｓ（ｆｉ）

∑
ｎ

ｉ＝０
Ｓ（ｆｉ）

特征。
设在小波包络谱中，故障特征频率ｆｄ及其各

阶倍频附近有特征谱峰存在，设包络频谱分析带
宽为ｆｅ（通常ｆｅ＞３ｍａｘ　ｆｄ），包络谱为Ｗ（ｆ），设
Ｗ（ｆ）谱线的数目为Ｎｅ，则包络谱的平均值Ｓｅａ为

Ｓｅａ＝ １
Ｎｅ∑

Ｎｅ

ｉ＝０
Ｗ（ｆｉ） （１）

　　再令Ｓｅｄ为包络谱中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
为ｎｅ，则

Ｓｅｄ＝ １ｎｅ∑
ｎｅ

ｉ＝０
Ｗ（ｉｆｄ） （２）

　　可构造一个无量纲时频特征

ΔＳｅ＝ＳｅｄＳｅａ
（３）

　　实际根据轴承转速和几何尺寸计算出的故
障特征频率与实际包络频谱中的故障特征频率

总是存在差异，通常需要在理论计算的故障特
征频率ｆｄ附近小范围内寻找一个最大频谱值作
为Ｗ（ｆｄ）。
在特征量的具体计算过程中，本文采用ｄｂ８

小波对信号进行５层小波分解，可以得到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、外圈和滚珠故障所分别对应的３
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、外圈故障和滚动体故障的

３个无量纲特征值。

７０２２
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２　基于标准化欧氏距离的特征融合

２．１　标准化欧氏距离

设样本集中任意两个样本点ａ和ｂ的特征向
量为ｘａ＝（ｘａ１，ｘａ２，…，ｘａｋ）和ｘｂ＝（ｘｂ１，ｘｂ２，…，

ｘｂｋ），它们之间的欧氏距离的定义为

ｄａ，ｂ ＝ ｘａ－ｘｂ ＝ ∑
ｋ

ｊ＝１

（ｘａｊ－ｘｂｊ）槡
２

（４）
其中ｘａｊ是向量ｘａ 的第ｊ个特征，ｘｂｊ是向量ｘｂ 的
第ｊ个特征，ｋ是特征的维数。
通过欧氏距离能反映特征间差异，但存在两

个缺点：①没有考虑各个特征的分布可能是不同
的；②没有考虑量纲对距离的影响。为弥补以上
不足，在计算欧氏距离前先对数据进行标准化
处理。

ｘ＊ｉｊ ＝
ｘｉｊ－ｍｊ
Ｓｊ

（５）

其中ｍｊ是根据所有样本统计出的第ｊ维特征的
均值，Ｓｊ是标准差，即

ｍｊ ＝ １ｎｓ∑
ｎｓ

ｉ＝１
ｘｉｊ

Ｓ２ｊ ＝ １
ｎｓ－１∑

ｎｓ

ｉ＝１

（ｘｉｊ－ｍｊ）
烅

烄

烆
２

（６）

式中ｎｓ为样本容量，ｘｉｊ是第ｉ个样本点的第ｊ个
特征的取值。
在式（５）中，用ｍｊ与Ｓｊ作为第ｊ个特征的总

体均值和总体标准差的估计值，可认为标准化后
各特征均服从μ＝０，σ＝１的概率分布。结合式
（４），得到两个特征向量ｘａ 和ｘｂ 间的标准化欧氏
距离为

ｄ＊ａ，ｂ ＝ ∑
ｋ

ｊ＝１

（ｘ＊ａｊ －ｘ＊ｂｊ）槡
２ （７）

　　设正常样本均值向量为ｍ，第ｉ个样本点的
特征向量为ｘｉ，在式（４）中视ｘａ＝ｍ，ｘｂ＝ｘｉ，通过
式（７）可将多维特征融合成一个新特征，本文称之
为融合值。

２．２　特征评价指标

为了定量地衡量特征是否对轴承各故障状态

敏感，需要引入对特征的评价指标。设某特征Ｐ
在状态Ａ下样本的类内方差为Ｓ２Ａ，在状态Ｂ下
样本的类内方差为Ｓ２Ｂ，在状态 Ａ和状态Ｂ下的
两类总方差为Ｓ２ＡＢ，则Ｓ２ＡＢ可以通过下式计算：

Ｓ２ＡＢ ＝
∑
ｎＡ

ｉ＝１

（ｘＡｉ－珦ｍＡＢ）２＋∑
ｎＢ

ｉ＝１

（ｘＢｉ－珦ｍＡＢ）２

ｎＡ＋ｎＢ－１
（８）

其中ｘＡｉ和ｘＢｉ分别表示状态Ａ，Ｂ下下第ｉ个样本
点的特征值；ｎＡ，ｎＢ分别为该特征在状态Ａ，Ｂ下的
样本容量；珟ｍＡＢ是状态Ａ和状态Ｂ下两类的总均值

珦ｍＡＢ ＝ｎＡ珦ｍＡ＋ｎＢ珦ｍＢ
ｎＡ＋ｎＢ

（９）

其中珦ｍＡ 和珦ｍＢ 分别是特征在状态Ａ和状态Ｂ下
的样本均值，定义特征评价指标Ｆｅｖａ如下：

Ｆｅｖａ＝ ２Ｓ２ＡＢ
Ｓ２Ａ＋Ｓ２Ｂ

（１０）

若某特征Ｐ在状态Ａ和状态Ｂ下的两类样本完
全不可分，即Ｐ在状态Ａ和状态Ｂ下同分布，对
方差的理想估计满足Ｓ２Ａ＝Ｓ２Ｂ＝Ｓ２ＡＢ，代入式（１０）
得Ｆｅｖａ＝１。相反地，当类内方差一定时，类间距
离越大，类间方差Ｓ２ＡＢ越大，Ｆｅｖａ越大；当类间距离
一定，类内方差越小，Ｆｅｖａ越大。
显然，类间距离越大，类内方差越小，特征对

两类数据的可分性越强，因此，Ｆｅｖａ可以作为一个
直观的特征可分性判据。当状态Ａ为正常状态，
状态Ｂ为轴承的某类故障时，定义Ｆｅｖａ为该特征
对Ｂ类故障的灵敏度。

２．３　轴承故障模拟试验

为了验证特征融合的有效性，采用沈阳发动
机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［１６］，分别在试验器垂直上方和
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，加速度传感器型号为Ｂ＆Ｋ　４８０５，采
样频率为１０．２４ｋＨｚ，试验轴承参数如表４所示，
试验器如图１所示。

表４　６２０６型号轴承的几何尺寸

Ｔａｂｌｅ　４　Ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ　ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｙｐｅ　６２０６ｂｅａｒｉｎｇ
ｍｍ

厚度 外圈直径 内圈直径 滚珠直径 节径

１６　 ６２　 ３０　 ９．５　 ４６

　　试验采用线切割技术加工轴承故障。如图２
所示，分别对航空发动机转子试验器涡轮机匣处
的６２０６型号轴承进行了外圈故障、内圈故障和滚
珠故障加工。分别在不同转速下进行了２组故障
模拟试验（见表５），每组试验数据包括正常、外圈
故障、内圈故障、以及滚珠故障４种状态。

８０２２
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图１　航空发动机转子试验器

Ｆｉｇ．１　Ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ　ｒｏｔｏｒ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｒｉｇ

图２　故障加工后的轴承

Ｆｉｇ．２　Ｂｅａｒｉｎｇｓ　ａｆｔｅｒ　ｆａｕｌｔ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

表５　轴承故障模拟试验方案

Ｔａｂｌｅ　５　Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｓｃｈｅｍｅ　ｆｏｒ　ｆａｕｌｔ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｏｆ

ｂｅａｒｉｎｇ

试验序号 转速／（ｒ／ｍｉｎ） 测点位置

１　 １　５００ 涡轮机匣上方和水平方向

２　 １　８００ 涡轮机匣上方和水平方向

　　以转速为１　５００ｒ／ｍｉｎ，机匣上方测点测得的
振动加速度信号为例，提取的１２个无量纲特征
的散点图如图３所示。图中横坐标为样本序
号，序号中１～１１０为正常状态样本，１１１～２２０
为内圈故障样本，２２１～３３０为外圈故障样本，

３３１～４４０为滚珠故障样本；纵坐标为各特征的
特征值。
将图３中各特征的样本数据代入式（１０）中进

行计算，可以得到各特征对不同故障的灵敏度

９０２２
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图３　轴承在不同状态下各特征散点图

Ｆｉｇ．３　Ｓｃａｔｔｅｒ　ｄｉａｇｒａｍ　ｏｆ　ｖａｒｉｏｕｓ　ｆｅａｔｕｒｅｓ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ
ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

０１２２
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Ｆｅｖａ，如表６所示，其中Ｆｅｖａｉ表示特征对内圈故障
的灵敏度，Ｆｅｖａｏ表示特征对外圈故障灵敏度，Ｆｅｖａｒ
表示特征对滚珠故障的灵敏度。此外，将内圈
故障、外圈故障和滚珠故障的样本合成为一个
大样本，可以得到特征对３类故障的综合灵敏
度，记为Ｆｅｖａａ。

表６　特征的故障灵敏度

Ｔａｂｌｅ　６　Ｆａｕｌｔ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅｓ

特征 Ｆｅｖａｉ Ｆｅｖａｏ Ｆｅｖａｒ Ｆｅｖａａ

歪度 ３．３５３　 １．０００　 １．５８８　 １．５９８

波形因数 ２．１９２　 １．０００　 １．２９４　 １．３２２

冲击指数 ４．２７１　 １．２１２　 １．８３６　 １．８０８

峰值指标 ４．３８３　 １．１７０　 １．８６３　 １．７９１

峭度 ２．９７３　 １．００２　 １．４６４　 １．６３５

裕度指标 ３．９１８　 １．１２０　 １．７０９　 １．７０２

重心频率 １５．７９９　 １．４８０　 ２．６１１　 １．９７９

均方频率 １３．８７８　 １．００６　 ２．００９　 １．７７５

频率方差 ３．３７４　 ６．８９６　 １．０２３　 １．３９８

内圈时频域特征 １．８８１　 １．００５　 １．０１１　 １．２８１

外圈时频域特征 １．０３１　 ３．３０３　 １．０００　 １．４５３

滚珠时频域特征 １．０２５　 １．０６８　 １．９０５　 １．４１７

　　从表６中可以看出，不同特征对不同故障的
灵敏度不一样，总体上各特征对内圈故障的灵敏
度普遍较高，对外圈故障、滚珠故障的灵敏度较
低。其中，重心频率（Ｆｅｖａｉ＝１５．７９９）和均方频率
（Ｆｅｖａｉ＝１３．８７８）能非常好地区分轴承正常状态和
内圈故障；对于外圈故障，除了频率方差（Ｆｅｖａｏ＝
６．８９６）和外圈时频域特征量（Ｆｅｖａｏ＝３．３０３）外，其
余特征的特征值均与正常状态下相近；对于滚珠
故障而言，重心频率（Ｆｅｖａｒ＝２．６１１）、均方频率
（Ｆｅｖａｒ＝２．００９）和滚珠时频域特征（Ｆｅｖａｒ＝１．９０５）
有一定区分能力。但是，没有一个原始特征能同
时较好地区分３类故障，即表６中Ｆｅｖａａ列均较低。
其中，重心频率综合灵敏度（Ｆｅｖａａ＝１．９７９）最高，
但仅凭重心频率仍难以分辨轴承正常状态与外圈

故障。
此外，上述分析得到的结论可以从图３中直

观看出，这也验证了所引入的特征评价指标的有
效性。

２．４　基于标准化欧氏距离的特征融合结果

现采用文中第２．１节所提方法进行特征融
合，其中式（５）中的ｍｊ 与Ｓｊ 由正常样本计算得
到。为了对融合算法的性能进行分析，采用以
下３种融合方案，各方案的被融合特征如表７所
示。方案１将所提取的１２个无量纲特征均用于
融合；方案２分别选择了时域、频域和时频域中
最灵敏的特征进行融合；方案３选择余下的灵
敏度较差的特征进行融合。各方案计算得到的
融合值的散点图如图４所示。同时，引入了特
征灵敏度指标对各方案的融合结果进行了分

析，如表８所示。

表７　融合方案

Ｔａｂｌｅ　７　Ｆｕｓｉｏｎ　ｓｃｈｅｍｅ

方案 被融合特征

１ 全部特征

２
峰值指标、重心频率、频率方差、外圈时频

域特征、滚珠时频域特征

３
歪度、波形因数、峭度、裕度指标、

内圈时频域特征

１１２２
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图４　不同方案下的融合结果

Ｆｉｇ．４　Ｆｕｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｃｈｅｍｅｓ

表８　融合值的故障灵敏度

Ｔａｂｌｅ　８　Ｆａｕｌｔ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ｏｆ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ

方案 Ｆｅｖａｉ Ｆｅｖａｏ Ｆｅｖａｒ Ｆｅｖａａ

１　 １１．２３６　 ３．３５０　 ２．１９０　 ２．２１４

２　 １４．９０１　 ６．５６１　 ２．７６０　 ２．７７４

３　 ３．３５３　 １．０２３　 １．３４６　 １．６９６

　　从图４和表８可以看出，通过特征融合能得
到对３类故障均敏感的新特征。从量化指标的角
度分析，方案１与方案２的融合值对内圈故障和
外圈故障的灵敏度均与融合前的最优特征（见表

６）接近，远高于其他原始特征的故障灵敏度；方案

１与方案２的融合值对滚珠故障的灵敏度优于所
有原始特征。由于方案３的融合值是由去掉了对
各故障最灵敏的特征融合得到，其对各类故障的
灵敏度相比于方案１与方案２较低；但相比于被
融合特征，其结果仍较优最优。方案１相比于方
案２，涵盖了更多灵敏度较低的被融合特征，其融
合效果较方案２要差，仍能有效识别各类故障，如
图４（ａ）；方案３相比于方案２，由于参与融合特征
的灵敏度较差，融合结果也较差，尤其是对外圈故
障的灵敏度。
根据上述分析，可以得出以下结论：①相比于

被融合特征，通过所提方法融合能得到相对各类
轴承故障均敏感的新特征；②采用灵敏的被融合
特征能有效改善融合结果；相比之下故障灵敏度
低的特征，对融合结果影响较小，即所提融合方法
鲁棒性较强。
此外，图５还比较了不同转速不同测点下的

融合效果。将图５（ｂ）、图５（ｃ）与图５（ａ）进行对比
可以看出：尽管随着测点和转速改变，特征对故障
的灵敏度也会发生变化，融合值也随之发生变化，

图５　不同转速和测点下的融合结果

Ｆｉｇ．５　Ｆｕｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｒｏｔａｔｉｏｎａｌ　ｓｐｅｅｄｓ

ａｎｄ　ｍｅａｓｕｒｉｎｇ　ｐｏｉｎｔｓ

但是通过特征融合均能得到对各类故障都较敏感

的新特征。

３　与其他融合方法比较

为了验证所提融合方法的有效性，将本文所
提方法与ＰＣＡ，ＳＶＤＤ［１２］和支持向量分布估计［１７］

３种常用的方法进行了比较（见图６）。选用的数
据来自１　５００ｒ／ｍｉｎ机匣上方测点；所有融合方法
均采用一半正常样本进行训练，全体正常样本、内
圈故障样本、外圈故障样本和滚珠故障样本进行
测试；融合特征为全部特征。

２１２２
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１）ＰＣＡ
ＰＣＡ是一种常用的特征融合与特征降维方
法，目的是寻找最小均方意义下最能够代表原始
数据的投影方法［２］，并被广泛应用于轴承的故障
诊断和状态评估［８，１０］。
本文采用 Ｗｅｋａ软件［１８］内嵌的ＰＣＡ 算法，

通过ＰＣＡ得到的第一主分量（ＦＣＰ）作为提取的
一维特征，对样本进行表征。ＦＣＰ的散点图如图

６（ｂ）所示。

２）ＳＶＤＤ
ＳＶＤＤ能在小样本情况下较好地解决一类分
类问题，也被广泛应用于轴承状态监测与评
估［１３］。ＳＶＤＤ的目标是寻找包围数据集的最优
超球面，通过解决如下优化问题实现：

ｍｉｎ
Ｒ，ａ，ξ
　Ｒ２＋Ｃ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．　 Φ（ｘｉ）－ａ ２ ≤Ｒ２＋ξｉ　ｉ＝１，２，…，ｌ

ξｉ≥０　ｉ＝１，２，…，ｌ
（１１）

其中ｌ为观测样本数，Ｒ是特征空间中超球面的
半径，Ｃ是惩罚系数，ξｉ是松弛变量，Φ（·）是映射
函数，ｘｉ是第ｉ个ｌ维特征向量，ａ为特征空间超
球球心向量。决策值ｆ（ｘｉ）为

ｆ（ｘｉ）＝Ｒ２＋ξｉ－ Φ（ｘｉ）－ａ ２ （１２）
根据ｆ（ｘｉ）的正负可判断数据点的归类，ｆ（ｘｉ）的
取值同时能看作是ｎ维特征通过ＳＶＤＤ得到的
一维融合结果。
本文的ＳＶＤＤ融合方法由台湾大学林智仁

教授等开发的ＬｉｂＳＶＭ 软件包［１９］拓展的 ＭＡＴ－
ＬＡＢ工具箱ＬｉｂＳＶＭ－３．１８－ＳＶＤＤ实现。根据文
献［１２］，核函数取径向基核，即

ｋ（ｘ，ｙ）＝ ［Φ（ｘ）·Φ（ｙ）］＝ｅ－
１
ｓ ｘ－ｙ ２ （１３）

　　通过交叉验证选择相应参数，并以决策值作
为ＳＶＤＤ融合结果，其散点如图６（ｃ）所示。

３）支持向量分布估计
该方法由Ｓｃｈｌｋｏｐｆ等在２００１年提出［１７］，问

题被描述为

ｍｉｎ
ω，ξ，ρ
　１２ ω

２－ρ＋
１
ｖｌ∑

ｌ

ｉ＝１
ξｉ

ｓ．ｔ．　［ω·Φ（ｘｉ）］≥ρ－ξｉ　ｉ＝１，２，…，ｌ

ξｉ≥０　ｉ＝１，２，…，ｌ
（１４）

其中ω是权向量，核函数取径向基核，如式（１３）
所示，ｖ与ｓ为可调参数。支持向量分布估计的

具体原理参见文献［１７］。决策值ｆ（ｘｉ）为

ｆ（ｘｉ）＝ ［ω·Φ（ｘｉ）］－ρ （１５）
根据ｆ（ｘｉ）的正负可判断数据点的归类，ｆ（ｘｉ）的
取值同时能看作是ｎ维特征通过支持向量分布估
计算法得到的一维融合结果。
同样基于ＬｉｂＳＶＭ 软件包得到了支持向量

分布估计的融合结果，其中，通过交叉验证选取参
数ｓ和ｖ，散点图如图６（ｄ）所示。
上述各融合方法对应的故障灵敏度指标如表

９所示。从表９中可以看出，基于标准化欧氏距
离得到的融合值对内圈故障的灵敏度（Ｆｅｖａｉ）为

１１．２３６，明显高于其他方法，且图６（ａ）中也能看
出轴承内圈故障与正常状态的样本点线性可分；

３１２２
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图６　不同方法对应的融合结果

Ｆｉｇ．６　Ｆｕｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄｓ

其对外圈故障（Ｆｅｖａｏ）、滚珠故障（Ｆｅｖａｒ）的灵敏度
也略优于其他３种方法。从总体上看（Ｆｅｖａａ），基
于标准化欧氏距离的融合效果不亚于ＳＶＤＤ、支
持向量分布估计方法，但具有原理简单、计算量小
的优点。此外，ＰＣＡ得到的ＦＣＰ结果较差，这是
因为ＰＣＡ寻找的有效表示主轴的方向未必是对
分类有利的方向［２］。

表９　不同融合方法的故障灵敏度

Ｔａｂｌｅ　９　Ｆａｕｌｔ　ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ　ｏｆ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｆｕｓｉｏｎ　ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ｆｅｖａｉ Ｆｅｖａｏ Ｆｅｖａｒ Ｆｅｖａａ

标准化欧氏距离 １１．２３６　 ３．３５０　 ２．１９０　 ２．２１４

ＰＣＡ　 ４．５０６　 １．３４８　 １．３８８　 １．４６５

ＳＶＤＤ　 ３．５９５　 ２．３６７　 １．５７０　 ２．１７５

支持向量分布估计 ５．２３０　 ２．３２５　 １．６１５　 ２．２３０

４　轴承状态评估

在文中第２．４节已经通过试验验证了融合值
对各类故障均敏感。但若想作为实际轴承状态监
测的指标，融合值应满足一个条件：能反映轴承的
劣化趋势，如图７所示。此外，还应当采用合适的
数据描述方法构造分类曲面。

图７　轴承失效过程示意图

Ｆｉｇ．７　Ｓｋｅｔｃｈ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｉｌｕｒｅ　ｐｒｏｃｅｓｓ

本节将引入距离判别思想对正常样本进行描

述，并通过轴承疲劳加速试验验证融合值是否能
作为轴承状态的监测指标。

４．１　基于距离判别思想的数据描述方法

距离判别分析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已知类
的距离判别其归属。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。
在ｋ维特征空间中，考虑使用一个ｋ维向量

ｘ０ 代表某样本集的ｎ个样本点，并希望这个向量

ｘ０ 与各个样本向量ｘｉ（ｉ＝１，…，ｎ）的距离平方之和
越小越好，定义平方误差准则函数Ｊ０（ｘ０）如下［２］：

Ｊ０（ｘ０）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ０－ｘｉ ２ （１６）

　　则

ｘ０ ＝ｍ＝ １ｎ∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ （１７）

　　该结论可以证明如下：

Ｊ０（ｘ０）＝∑
ｎ

ｉ＝１

（ｘ０－ｍ）－（ｘｉ－ｍ）２ ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ０－ｍ　２－２（ｘ０－ｍ）ｔ∑

ｎ

ｉ＝１

（ｘｉ－ｍ）＋

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｍ　２ ＝

∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ０－ｍ　２＋∑

ｎ

ｉ＝１
ｘｉ－ｍ　２ （１８）

其中式（１８）的右边第２项不依赖于ｘ０，所以表达
式在ｘ０＝ｍ时取极小值。因此，正常样本的均值
向量ｍ可以作为对正常样本的零维描述。可以
认为样本点分布于以均值向量ｍ 为中心的ｋ维
超球体内，如图８所示。

图８　距离判别示意图

Ｆｉｇ．８　Ｓｋｅｔｃｈ　ｏｆ　ｄｉｓｔａｎｃｅ　ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｅ

因此，只需计算样本点到正常样本均值ｍ的
距离，并与设置的距离阈值Ｄｍａｘ进行比较即可判

４１２２
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断个体归属。对于任意未知数据，其到ｍ的距离

Ｄｉ若满足Ｄｉ≤Ｄｍａｘ，则将该点归类为正常，反之
归类为异常。
实际上，虽然样本数据均分布在其均值附近，

但以超球体对其进行界定未必准确。以随机产生
的容量为３０的二维样本为例，其空间分布如图９
（ａ）所示，经过式（５）标准化变换后的特征分布如
图９（ｂ）所示。显然，原始特征空间中数据点的分
布是椭球状的，经过标准化变换后的分布更适合
用球状进行描述，以上现象可以推广到ｋ维空间。
因此，对于任意样本点到正常样本中心的距离Ｄｉ
采用式（７）计算更为合理，这也是本文提出应用标
准化欧氏距离进行特征融合的出发点。推而广
之，有效的特征变换将更有助于简化数据描述，本
文对此不再深入讨论。

图９　标准化对特征空间分布的影响

Ｆｉｇ．９　Ｅｆｆｅｃｔ　ｏｆ　ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ　ｏｎ　ｆｅａｔｕｒｅ

ｓｐａｃｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

由于采用超球体对数据进行描述的好处就是

将ｋ维分类问题转化成了一维阈值制定问题，从
而大大减少了计算量。对于Ｄｍａｘ的制定，可以通
过设定训练误差得到，也可以采用概率密度估计
等方法进行制定。考虑样本方差是样本点偏离样

本均值的期望，本文定义Ｄｍａｘ为

Ｄｍａｘ＝ｍｄ＋３ｓ２ｄ （１９）
其中ｍｄ 是融合距离的均值，ｓｄ 是融合距离的标
准差。
具体应用上述方法得到的轴承评估流程如图

１０所示，其中，标准化处理均采用正常样本的均
值和标准差按照式（５）进行。

图１０　轴承状态评估流程图

Ｆｉｇ．１０　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｓｔａｔｕｓ　ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ

４．２　试验验证

为了模拟轴承的自然失效过程，验证所提融
合值是否能作为轴承状态监测的指标，本节以

６２０６型轴承为对象进行了一组轴承疲劳加速试
验。试验平台为洛阳轴承研究所有限公司设计开
发的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［２０］。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
系统等组成，其实物图如图１１所示。

图１１　轴承失效监控系统

Ｆｉｇ．１１　Ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｉｌｕｒｅ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｓｙｓｔｅｍ

试验过程中通过轴承失效监控与寿命评估系

统ＢＬＥＳ实时采集振动信号，通过ＯＷＡ－２０１２油

５１２２
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液检测系统实时监控油液数据。试验过程中转速
控制为１２　０００ｒ／ｍｉｎ，试验过程如下：
步骤１　在试验润滑开启状态下进行１ｈ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；
步骤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；
步骤３　重新开启“试验润滑”，进行轴承试

验直至终止试验。
考虑到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１２个无量纲特征基础
上，额外引入振动加速度信号有效值和峰值２个
无量纲特征量（用重力加速度ｇ无量纲化）进行
融合。融合结果如图１２（ａ）和图１２（ｂ）所示，振动
加速度信号的有效值如图１２（ｃ）和图１２（ｄ）所示。
试验中，润滑阶段采集的数据作为正常样本，干磨
阶段采集的数据作为未知样本。图１２中实线

Ｄｍａｘ由正常样本训练得到。
轴承通过干磨后，会存在一定程度的初始损

伤，对比于图１２（ｂ）和图１２（ｄ）可以发现：在干磨
阶段０～１　０００ｓ左右，融合值明显比有效值接近

Ｄｍａｘ；１　０００ｓ以后，融合值与有效值表现出的相似
的趋势，即特征融合在一定程度上弥补了有效值
对早期故障不敏感的问题。这是因为在轴承劣化
过程中，越敏感的特征对特征融合的影响越大；在
故障早期，某些特征变化比有效值更明显，而随着
轴承劣化，有效值的变化逐渐凸显。
由于图１２中数据的波动较大，直接应用该融

合值对轴承进行状态监测容易导致虚警。现对融
合结果取滑动平均，以期消除数据波动对状态监
测的干扰。图１３为特征融合值和有效值取滑动
平均的结果，图中实线Ｄｍａｘ与图１２中一致；此外，
为了更直观地在故障早期对融合值与有效值进行

比较，图１３中干磨后阶段曲线的时间段截取为转
速稳定后的１００～２　０００ｓ。
图１３（ａ）和图１３（ｃ）可以看出，正常样本均在

阈值Ｄｍａｘ以内，可见滑动平均消除了高频噪声的
干扰。在图１３（ｂ）中，干磨后第３７６ｓ融合值首次
达到Ｄｍａｘ，在１　０４０ｓ后，融合值均大于阈值Ｄｍａｘ；
在图１３（ｄ）中，干磨后第７２０ｓ有效值首次达到

Ｄｍａｘ，在１３２０ｓ后，有效值均大于阈值Ｄｍａｘ。可认
为干磨后轴承已经具有微弱初始损伤，而融合值
能比有效值提前约５ｍｉｎ进行预警，因此可以认
为融合值对轴承早期故障更加敏感。

图１２　特征融合值与有效值对比

Ｆｉｇ．１２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ａｎｄ

ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ｖａｌｕｅ
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图１３　平滑后的融合值与有效值

Ｆｉｇ．１３　Ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ａｎｄ　ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ　ｖａｌｕｅ　ａｆｔｅｒ　ｓｍｏｏｔｈｉｎｇ

５　结　论

本文引入了距离判别思想，提出了一种基于
标准化欧氏距离的特征融合方法，应用于航空发
动机滚动轴承状态评估。文中通过两组试验验
证，得出以下结论：

１）相比于原始特征，通过本文特征融合方法
能得到相对各类轴承故障均敏感的新特征，且该
方法鲁棒性较高。

２）对故障越敏感的特征对所提融合方法影
响越大，采用灵敏度高的特征能很好地改善融合
结果，相比之下增添灵敏度低的特征对融合结果
影响较小。

３）基于标准化欧氏距离融合方法原理简单、
计算量小，而且采用该方法得到融合值的故障灵
敏度并不亚于ＳＶＤＤ、支持向量分布估计等方法。

４）相比于有效值，融合值对早期故障更为敏

感，因此，能较好作为轴承状态监测指标。

５）从某种意义上讲，本文特征融合方法也是
一种最优特征选择方法。
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