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摘要：针对单一特征在进行故障诊断时准确率不高的问题，提出了一种基于自组织神经网络
（ＳＯＭ）的滚动轴承状态评估方法。该方法首先从原始振动信号中提取出多特征数据，运用主成分分析
（ＰＣＡ）方法对多特征数据进行预处理，采用ＳＯＭ 进行网络训练，构建多特征数据的融合模型，输出竞
争神经元层的权值矢量；然后，计算每一个样本到竞争神经元层权值矢量的最小欧氏距离，输出最终的
融合指标；最后，通过比较待检测样本与正常样本的最小欧氏距离的差异来判断轴承的状态。将该方法
应用于滚动轴承状态评估，试验结果表明：融合指标比单一指标对早期故障更加敏感、更加稳健；同时，
融合指标能够定量地描述轴承状态的劣化过程。
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０　引言
滚动轴承作为航空发动机的关键部件，其运

行状态直接影响飞行安全。由于航空发动机在高
速、高温、高压和重载等恶劣条件下运行，滚动轴
承极易发生故障［１］，因此，对航空发动机滚动轴承
进行实时状态评估和健康监测具有重要意义。研
究表明，单一特征难以实现滚动轴承状态的准确
评估［２］，因此，考虑利用多特征融合技术进行滚动
轴承状态评估显得尤为重要。

古莹奎等［３］提出基于主成分分析（ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ　ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的齿轮箱故障特征融合分析
方法，该方法不仅能降低特征维数和计算复杂度，

而且能有效地提高故障诊断率。李凌均等［４］提出
基于支持向量数据描述（ＳＶＤＤ）的特征融合方法，

该方法只需要一类目标样本作为学习样本就可以

建立起单值分类器，与传统的神经网络相比具有较
好的分类能力和较高的计算效率。蒋全胜等［５］提
出基于拉普拉斯特征映射的特征融合方法，利用拉
普拉斯特征映射算法提取高维非线性数据中的低
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维流形特征进行故障诊断。张伟等［６］提出基于扩
展局部线性嵌入算法（ｌｏｃａｌｌｙ　ｌｉｎｅａｒ　ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ，

ＬＬＥ）的非线性系统特征融合故障诊断方法，为复
杂非线性系统的故障诊断提供了一种新的有效方

法。刘志川等［７］提出基于非线性降维算法和交互
式遗传算法的特征融合方法，实现了对降维后数据
的识别分类。袁宪锋等［８］提出多 ＰＣＡ 模型及

ＳＶＭ－ＤＳ融合的故障诊断方法，与传统ＰＣＡ模型
的方法相比该方法有更高的正确率和稳定性。

ＺＨＡＮＧ等［９］提出混合威布尔－比例风险模型
（ｍｉｘｔｕｒｅ　Ｗｅｉｂｕｌｌ　ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎａｌ　ｈａｚａｒｄ　ｍｏｄｅｌ，ＭＷ－
ＰＨＭ），用来评估伴随多种失效模式的机械系统健
康状态。ＹＵ［１０］将高斯混合模型（Ｇａｕｓｓｉａｎ　ｍｉｘｔｕｒｅ
ｍｏｄｅｌｓ，ＧＭＭ）应用于滚动轴承状态评估，取得了
良好的效果。ＰＡＮ等［１１］基于改进的小波包分解和
支持向量数据描述方法进行滚动轴承状态评估，并
根据全局距离定义了一种有效的健康指标。汪瑾
等［１２］提出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，该方法将正常类和异常类
滚动轴承样本进行后验概率支持向量机学习，根据
后验概率支持向量机的后验概率输出结果进行轴

承的状态评估。
本文提出了一种基于自组织神经网络（ｓｅｌｆ－

ｏｒｇａｎｉｚａｔｉｏｎ　ｍａｐｐｉｎｇ，ＳＯＭ）最小匹配距离的多
特征融合方法。该方法首先对原始振动信号进行
特征提取，运用ＰＣＡ对多特征数据进行预处理，
再通过训练得出输出层神经元的权值矢量，然后
计算测试样本的特征矢量与每一个输出神经元权

值矢量欧氏距离的最小值，该距离即认为是特征
矢量与最匹配竞争神经元层的距离［１３－１４］。最后根
据最小匹配距离来判断滚动轴承的运行状态。实
验结果表明，该特征融合能够很好地区分轴承的
运行状态，大大提高状态评估精度。

１　自组织神经网络

１．１　自组织神经网络学习算法
自组织神经网络学习算法属于无监督竞争学

习算法。自组织映射网络可以将任意维数的输入
模式以拓扑有序的方式变换到一维或者二维的离

散空间上，这种变换称为特征映射 （ｆｅａｔｕｒｅ
ｍａｐｐｉｎｇ），用Φ表示，即Φ：输入空间Ｈ →输出空
间Ａ。其中，输入空间Ｈ 是输入向量的集合，其
维数等于输入向量的维数；输出空间Ａ 在二维网
格的自组织映射中是二维的平面［１５］。
自组织神经网络学习算法步骤如下：
（１）设置Ｘ（ｎ）为输入向量，或称训练样本，

Ｘ（ｎ）＝ （ｘ１（ｎ），ｘ２（ｎ），…，ｘＮ（ｎ））Ｔ；Ｗｉ（ｎ）为
权 值 矢 量，Ｗｉ（ｎ） ＝ （ｗｉ１（ｎ），ｗｉ２（ｎ），…，

ｗｉＮ（ｎ））Ｔ；ｉ＝１，２，…，Ｍ；迭代次数为Ｋ。
（２）初始化。将权值矢量Ｗｉ 用小的随机值

进行初始化；设置初始学习速率为η（０）；对所有
的输入向量Ｘ和权值矢量初始值Ｗｉ（０）进行归一
化处理：

Ｘ′＝
Ｘ
‖Ｘ‖

（１）

Ｗ′ｉ（０）＝
Ｗｉ（０）
‖Ｗｉ（０）‖

（２）

‖Ｗｉ（０）‖ ＝∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｗｉｊ（０））２　　　‖Ｘ‖ ＝∑
Ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ

式中，‖Ｗｉ（０）‖、‖Ｘ‖ 分别为权值矢量和输入向量的
欧氏范数。

（３）采样，近似匹配。从空间中选取训练样
本Ｘ′，通过欧氏距离最小的标准

‖Ｘ′－Ｗ′ｃ‖ ＝ ｍｉｎ
ｉ
‖Ｘ′－Ｗ′ｉ‖ （３）

选取获胜神经元ｃ，以实现神经元的竞争过程。
（４）更新。对获胜神经元拓扑邻域Ｎｃ（ｎ）内

的兴奋神经元，以Ｈｅｂｂ学习规则
Ｗ′ｉ（ｎ＋１）＝Ｗ′ｉ（ｎ）＋η（ｎ）（Ｘ′－Ｗ′ｉ（ｎ）） （４）

更新神经元的权值矢量，从而进行神经元的合作
和更新过程。

（５）更新学习速率η（ｎ）及拓扑邻域，并对学
习后的权值重新进行归一化处理：

Ｎｃ（ｎ）＝ｉｎｔ（Ｎｃ（０）（１－
ｎ
Ｎ
）） （５）

Ｗ′ｉ（ｎ＋１）＝
Ｗ′ｉ（ｎ＋１）
‖Ｗ′ｉ（ｎ＋１）‖

（６）

（６）判断迭代次数ｎ是否超过Ｋ；如果ｎ≤Ｋ，
就将ｎ值增加１，转到步骤（３）；否则结束迭代过程。

１．２　 基于ＳＯＭ最小匹配距离的特征融合算法
由于不同类型的特征包含了航空发动机滚动

轴承在不同状态空间中的信息，因此对不同类型
特征采取融合设计方法，进行融合诊断。首先使
用ＰＣＡ 对多特征数据去其相关性；然后采用

Ｓ　ＯＭ网络训练获得获胜节点，对与获胜节点相
连的权值进行调整，使其与输入矢量之间的差别
越来越小，使训练后竞争网络的权值矢量能够代
表输入矢量的特征［１６］；最终，计算测试样本到训
练样本的权值矢量的欧氏距离，从而由多特征样
本融合出一个距离特征量。诊断流程见图１。
融合的最小匹配距离ｄ的计算公式如下：

ｄ＝ ｛ｍｉｎｆ１，ｍｉｎｆ２，…，ｍｉｎｆｊ｝ （７）

ｆ１ ＝ ｛∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（１）－ｗｉｊ（１））
２，∑

Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（１）－ｗｉｊ（２））
２，

…，∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（１）－ｗｉｊ（ｎ））
２｝
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ｆ２ ＝ ｛∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（２）－ｗｉｊ（１））
２，∑

Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（２）－ｗｉｊ（２））
２，

…，∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（２）－ｗｉｊ（ｎ））
２｝

ｆ３ ＝∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（ｎ１）－ｗｉｊ（１））
２，∑

Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（ｎ１）－ｗｉｊ（２））
２，

…，∑
Ｎ

ｊ＝１

（ｘｊ（ｎ１）－ｗｉｊ（ｎ））
２

图１　 特征融合的故障诊断流程
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ｆｅａｔｕｒｅ　ｆｕｓｉｏｎ

２　 基于仿真数据方法验证及方法比较

２．１　 仿真数据
使用仿真数据对其分类效果进行仿真验证。

仿真数据选用圆分类数据，在直角平面ｏｘｙ上的
８×８矩形内随机产生８６８个样本，均匀分布在四
个圆心在（０，０），半径依次为１、２、３、４的圆内，４组
数据样本个数依次为４９、１９２、１９２、４３５。仿真参
数的信息如表１所示，仿真数据的二维平面散点
图见图２。

表１　 仿真数据基本信息

Ｔａｂ．１　Ｂａｓｉｃ　ｄａｔａ　ｆｏｒ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｄａｔａ

组号 数据范围（矩形８×８） 类别号

第一类 ＿１　 １＜ｘ２＋ｙ２　 １

第一类 ＿２　 １＜ｘ２＋ｙ２≤４　 １

第二类 ＿１　 ４＜ｘ２＋ｙ２≤９　 ２

第二类 ＿２　 ９＜ｘ２＋ｙ２≤１６　 ２

２．２　 后验概率支持向量机状态评估方法
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的

状态，即需要知道它属于正常或异常状态的概

图２　 仿真数据散点图

Ｆｉｇ．２　Ｔｈｅ　ｓｃａｔｔｅｒ　ｐｌｏｔ　ｏｆ　ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ　ｄａｔａ

率，基于后验概率支持向量机正好满足了滚动
轴承状态评估的需求［１２］，因此，选取后验概率支
持向量机进行滚动轴承状态评估，结果如图３
所示。

图３　 后验概率支持向量机分类结果

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｏｆ　ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ＳＶＭ

由图３可知，两类数据几乎已经被完全分
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。
但是，由图３可知，后验概率支持向量机在进行状
态评估时各类之间存在严重重叠，特别是第一类
＿２与第二类 ＿１存在部分的重叠；并且第一类 ＿１
与第一类＿２以及第二类＿１与第二类＿２在概率为

１和０的地方重叠严重，因此无法对轴承各状态进
行有效细致的区分。

２．３　 基于ＳＯＭ多特征融合状态评估方法
本文分别选取第一类＿１、第二类＿２为训练样

本，其余类为测试样本分别借助Ｓ　ＯＭ 最小匹配
距离算法进行融合诊断，结果如图４所示。
由图４可知，基于ＳＯＭ最小匹配距离特征融

·２５５·
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（ａ）方案一：第一类 ＿１为训练样本

（ｂ）方案二：第二类 ＿２为训练样本

图４　 不同方案下的ＳＯＭ融合结果散点图

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｓｃａｔｔｅｒ　ｐｌｏｔｓ　ｏｆ　ＳＯＭ　ｆｕｓｉｏｎ　ｒｅｓｕｌｔｓ　ｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

合方法对仿真数据分类效果良好，能够将４种状
态进行有效区分。尤其是经过特征融合后，融合
后的特征量不仅能将各类样本分离开，而且也能
够定量表达这４类样本之间的远近关系，这就意
味着利用该融合方法得到的指标可以定量地描述

设备状态的劣化过程。

３　 基于试验数据的方法验证

３．１　 滚动轴承故障试验
为验证所提出方法的有效性，采用沈阳发动

机设计研究所（６０６所）研制的带机匣的航空发动
机转子试验器进行故障识别试验［１７］，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，试验轴承型号为６２０６
型，轴承参数如表２所示，试验器如图５所示。

表２　６２０６型滚动轴承基本参数

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅ　ｂａｓｉｃ　ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ　ｏｆ　６２０６ｔｙｐｅ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ

型号 ６２０６
厚度（ｍｍ） １６
外圈直径（ｍｍ） ６２
内圈直径（ｍｍ） ３０
滚珠直径（ｍｍ） ９．５
节径（ｍｍ） ４６

　　 采用线切割技术在航空发动机转子试验器
涡轮机匣处的６２０６型号滚珠轴承上进行外圈故
障、内圈故障和滚动体故障加工，如图６所示。分
别在不同转速下进行了２组故障模拟试验（表３），
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。

１．碰摩环 　２．球轴承 　３．涡轮盘 　４．碰摩环点变形顶螺栓

５．轴 　６．滚柱轴承 　７．压气机轮盘

图５　 航空发动机转子试验器

Ｆｉｇ．５　Ｔｈｅ　ｒｏｔｏｒ　ｔｅｓｔｅｒ　ｏｆ　ａｅｒｏ－ｅｎｇｉｎｅ

（ａ）外圈故障　 （ｂ）内圈故障　 （ｃ）滚动体故障

图６　 故障加工后的６２０６型轴承

Ｆｉｇ．６　６２０６ｔｙｐｅ　ｂｅａｒｉｎｇ　ａｆｔｅｒ　ｆａｕｌｔ　ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

表３　 滚动轴承故障模拟试验方案

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ　ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ　ｓｃｈｅｍｅ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｕｌｔ

ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

试验序号 转速（ｒ／ｍｉｎ） 测点

１　 １５００ 机匣上方和水平方向

２　 １８００ 机匣上方和水平方向

　　 以转速为１５００ｒ／ｍｉｎ，机匣上方测点测得的
振动加速度信号为例，提取１２个量纲一特征的散
点如图７所示。图中横坐标为样本序列，序列中

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；纵坐标为各特征值。各特征数据如
图７所示。
由图７可知，各特征均不能同时对轴承的三

种故障都进行有效的识别以及区分，因此，考虑对
多特征量进行融合，使之能够对正常状态和异常

·３５５·
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（ａ）歪度 （ｂ）波形因数 （ｃ）冲击指数

（ｄ）峰值指标 （ｅ）峭度指标 （ｆ）裕度指标

（ｇ）重心频率 （ｈ）均方频率 （ｉ）频率方差

（ｊ）内圈时频域特征量 （ｋ）外圈时频域特征量 （ｌ）滚珠时频域特征量

图７　 滚动轴承在不同状态下各特征散点图

Ｆｉｇ．７　Ｔｈｅ　ｓｃａｔｔｅｒ　ｐｏｉｎｔｓ　ｏｆ　ｒｏｌｌｉｎｇ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｕｎｄｅｒ　ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ　ｓｔａｔｅｓ

状态进行有效区分。

３．２　 基于自组织神经网络的特征融合
采用自组织神经网络对该转子试验器的多特

征数据进行融合，首先采用ＰＣＡ对多特征数据进
行去相关性，借助Ｓ　ＯＭ最小匹配距离算法，得到
神经网络的权值矢量，然后计算权值矢量与测试
样本的最佳匹配距离，用该最佳匹配距离作为一
个综合的劣化指标，对滚动轴承的运行状态进行
评估，融合结果如图８所示。

３．３　 与其他融合方法的比较
将本文所提方法 与 支 持 向 量 数 据 描 述

（ＳＶＤＤ）以及一类分类支持向量机（ｏｎｅ－ｃｌａｓｓ
ＳＶＭ）等特征融合方法进行比较，结果如图９、图

１０所示。
由图８与图９、图１０对比可知，Ｓ　ＯＭ 的识别

结果明显好于ＳＶＭ与ＳＶＤＤ的识别结果。为了
定量描绘各方法融合前后故障识别率变化，以训
练样本为基准计算单一特征和融合特征的识别

·４５５·

中国机械工程第２８卷第５期２０１７年３月上半月



图８　 转子试验器ＳＯＭ融合值

Ｆｉｇ．８　Ｔｈｅ　ＳＯＭ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｒｏｔｏｒ　ｔｅｓｔｅｒ

图９　 转子试验器 Ｏｎｅ－Ｃｌａｓｓ　ＳＶＭ融合值

Ｆｉｇ．９　Ｔｈｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｏｎｅ－ｃｌａｓｓ　ＳＶＭ　ｏｆ　ｒｏｔｏｒ

图１０　 转子试验器ＳＶＤＤ融合值

Ｆｉｇ．１０　Ｔｈｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ＳＶＤＤ　ｏｆ　ｒｏｔｏｒ　ｔｅｓｔｅｒ

率。识别率的算法步骤如下：
（１）选取正常样本的一部分进行训练，并以

该训练样本为基准进行故障识别率的计算。记

ｘｉｊ（ｉ＝１，２，…，ｎ；ｊ＝１，２，…，ｎ１；ｎ１ ＜Ｎ）为基
准样本。其中ｎ为特征个数，ｎ１为训练样本个数，

Ｎ 为样本个数。记
Ｙｉ ＝ ｍａｘｘｉｊ （８）

ｙｉ ＝ ｍｉｎｘｉｊ （９）

（２）记每个特征落在（ｙｉ，Ｙｉ）区间外的样本
个数为ｋｉ。区间外的样本个数即为识别出的故
障样本的个数，那么该特征的故障率为

Ｚｉ ＝
ｋｉ
Ｎ

（１０）

（３）ＳＶＤＤ、ＳＶＭ以及Ｓ　ＯＭ的识别率都按此
方法依次计算。
表４显示了融合前后故障识别率对比结果。
表４　 融合前后轴承状态识别率结果对比

Ｔａｂ．４　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｏｆ　ｂｅａｒｉｎｇ　ｓｔａｔｅ　ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

ｒａｔｅ　ｂｅｆｏｒｅ　ａｎｄ　ａｆｔｅｒ　ｆｕｓｉｏｎ ％

识别率 正常 内圈 外圈 滚珠

歪度 １００　 ８３．６４　 ２．７３　 ３３．６４
波形因数 １００　 ５０．９１　 ０．９１　 １８．１８
冲击指数 １００　 ７１．８２　 ５．４５　 １２．７３
峰值指标 １００　 ７９．０９　 ５．４５　 １３．６４
峭度指标 １００　 ８０．００　 ５．４５　 ３２．７３
裕度指标 １００　 ７３．６４　 ４．５５　 １３．６４
重心频率 １００　 １００　 １３．６４　 ６５．４５
均方频率 １００　 １００　 １．８２　 ４７．２７
频率方差 ９９．０９　 ８２．７３　 １００　 ４．５５
内圈包络 ９９．０９　 ２７．２７　 ２．７３　 ８．１８
外圈包络 １００　 ０．９１　 ７５．４５　 ０
滚珠包络 １００　 ２．７３　 ０．９１　 ４０．００
ＳＶＤＤ　 ８８．８９　 ９８．１５　 ８７．９６　 ７２．２２
ＳＶＭ　 ８５．１９　 １００　 ９７．２２　 ８８．８９
ＳＯＭ　 １００　 １００　 ９８．１８　 ７５．４５

　　 由表４可以看出，融合前各特征对状态的识
别率都不相同，并且相差很大，有些对故障的识别
率很高，而有些对故障识别率则很低，因此，这就
充分地表现出多特征在进行故障诊断时会顾此失

彼，没有统一的状态评判标准。相反，经过融合后
的识别率有很大的提高，在外圈故障的识别率上，

Ｓ　ＯＭ明显大于ＳＶＤＤ与ＳＶＭ，而且Ｓ　ＯＭ 对正
常状态与内圈故障的识别率更是达到了１００％。

４　 滚动轴承性能退化试验

４．１　 航空轴承失效监控试验系统
如图１１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
验轴承安装在试验主体的轴系上，采用悬臂式结
构；液压加载系统提供轴向和径向的可调加载力；
传感器监测点分布如图１２所示［１２］。

４．２　 试验方案
由于轴承寿命普遍较长，正常试验极其耗费

时间，因此采用轴承缺油条件加速轴承失效［１２］。
试验过程中振动信号的采集软件为南京航空航天

大学智能诊断与专家系统研究室开发的航空轴承

失效监控与寿命评估系统（ＢＬＥＳ）实时采集振动
·５５５·
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图１１　 航空轴承失效监控试验系统实物图

Ｆｉｇ．１１　Ｔｈｅ　ｐｈｙｓｉｃａｌ　ｍａｐ　ｏｆ　ｔｅｓｔ　ｓｙｓｔｅｍ　ｏｆ　ａｖｉａｔｉｏｎ

ｂｅａｒｉｎｇ　ｆａｉｌｕｒｅ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

图１２　 传感器监测点

Ｆｉｇ．１２　Ｓｅｎｓｏｒ　ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ　ｐｏｉｎｔｓ

信号。试验过程中各工况控制参数如下：转速

１２　０００ｒ／ｍｉｎ、轴向载荷４ｋＮ、径向载荷３ｋＮ。
试验步骤主要分为以下三个阶段：

（１）润滑阶段。轴承在润滑状态下工作，保证
试验前其具有良好润滑条件。

（２）干磨阶段。停止润滑，轴承进入加速退化
阶段，直到试验进入系统保护。

（３）正式试验。重新开启润滑，轴承继续试
验，直至终止试验。
下面选择一组滚动轴承试验数据，图１３为轴

承润滑阶段的振动有效值图，图１４为轴承正式试
验阶段的振动有效值图。

图１３　润滑阶段振动有效值

Ｆｉｇ．１３　Ｔｈｅ　ＲＭＳ　ｏｆ　ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ　ｐｈａｓｅ

４．３　融合结果分析
在上文中已经通过试验验证了融合值对各类

图１４　正式试验阶段有效值

Ｆｉｇ．１４　Ｔｈｅ　ＲＭＳ　ｏｆ　ｆｏｒｍａｌ　ｔｅｓｔ　ｐｈａｓｅ

故障均敏感，但若想作为实际航空轴承状态监测
的指标，融合值应满足一个条件：能反映轴承的劣
化趋势。
利用本文方法对多维特征进行融合，得到润

滑阶段和正式试验阶段下的融合值随时间变化的

过程，分别如图１５和图１６所示。

图１５　润滑阶段融合值

Ｆｉｇ．１５　Ｔｈｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｌｕｂｒｉｃａｔｉｏｎ　ｐｈａｓｅ

图１６　正式试验阶段融合值

Ｆｉｇ．１６　Ｔｈｅ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ　ｏｆ　ｆｏｒｍａｌ　ｔｒｉａｌ　ｐｈａｓｅ

因此，由图１５、图１６可知，融合值在润滑阶
段数据稳定，满足正常样本的数据波动情况；而在
正式试验阶段，融合特征值随着轴承的状态变化
而变化，能够反映轴承的劣化趋势。

·６５５·
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为了判断轴承全过程数据的融合值是否仍然

能够比有效值更能够区分出其正常、异常的状态，
并能够提前区分出轴承的故障，采用数据分布的
概率分布曲线进行滚动轴承的状态评估，结果如
图１７、图１８所示。

图１７　有效值数据概率分布曲线

Ｆｉｇ．１７　Ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ＲＭＳ

图１８　融合值数据概率分布曲线

Ｆｉｇ．１８　Ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ

由图１７、图１８所示，融合值相比于有效值已
经存在很明显的区分度。为了更加明显地表示两
者的分离度，本文截取了横坐标０～４０ｇ 阶段进
行分析比较，结果如图１９、图２０。
由图１９、图２０对比可知，融合值的数据分布

概率分布曲线相比于有效值的数据分布概率分布

曲线，其润滑阶段与正式试验阶段的分离度更高。
可知，在润滑阶段与正式试验阶段，融合数据相比
于有效值特征数据更能提早地发现故障数据，因
此，融合值对早期故障更加敏感，在故障的早期即
能区分轴承的故障状态。

５　结论

（１）自组织神经网络（ＳＯＭ）能够实现多特征
的自组织映射，本文利用自组织神经网络来实现
特征融合，充分发挥了自组织神经网络在降低维
数方面的突出优势，为准确评价滚动轴承运行状

图１９　有效值数据概率分布曲线（截取）

Ｆｉｇ．１９　Ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ＲＭＳ
（ｉｎｔｅｒｃｅｐｔ）

图２０　融合值数据概率分布曲线（截取）

Ｆｉｇ．２０　Ｔｈｅ　ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｃｕｒｖｅ　ｏｆ　ｆｕｓｉｏｎ　ｖａｌｕｅ
（ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｏｎ）

态提供了重要的方法。
（２）相比于单一特征量，融合特征量能够避免

多特征在故障决策时的顾此失彼，成功对轴承状
态进行故障诊断。

（３）相比于振动有效值，融合值对早期故障更
加敏感，并且根据融合数据的分布情况能够很好
地识别轴承的状态。
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