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摘　　　要 : 使用状态寿命 (即状态良好、初始损伤、故障发展和即将失效 4个寿命阶段)描述滚动轴承的使

用寿命 ,并建立了滚动轴承的状态寿命评估模型.状态寿命评估模型建模的关键是振动信号的特征提取和状

态的识别算法.针对滚动轴承振动的特点 ,提取小波包重构信号的频带能量构造特征向量 ,利用支持向量机

作为辨识算法建立滚动轴承状态寿命评估模型 ,并讨论了模型参数确定等关键问题.滚动轴承全寿命试验验

证了模型的有效性和可信性.
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Abstract : Grade2life was used to describe rolling bearing’s service life , showing t he en2
tire service life is divided into four stages : good bearing condition , initial defect condition ,

damaged bearing condition and upcoming failure condition ; an assessment model was presen2
ted for bearing’s grade2life. Signal feat ure ext raction and pattern recognition algorit hm were

crucial to const ruct the model . Vibration signals of t he rolling bearing were analyzed , and

t he wavelet packet analysis theory was adopted to ext ract t he grade2life characteristics.

Through signal reconfiguration wit h wavelet package to ext ract energy feat ure of various f re2
quency bands acting as t he life feature vector , t he support vector machine was used to realize

t he mapping between the grade2life vector and the grade2life of rolling bearing , and the model

of establishing the identification model by using bearing test stand run2to2failure data as

learning samples was employed. The validity and creditability of model has been demonst ra2
ted by bearing test stands.

Key words : rolling bearing ; grade2life ; wavelet packet t ransform ;

support vector machine (SVM) ; mat hematical model

　　滚动轴承是航空发动机转子系统广泛使用的

一种支承 ,其运行状态直接影响整台动力装置的

性能和安全.目前所采用的策略是实行严格的飞

行小时数控制以保证主轴承的状态.这种方法实
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质上是基于主轴承使用寿命的统计学估计进行定

时维修 ,用以确保它们在失效前被替换下来.但

是 ,由于载荷的不确定性、疲劳损伤发展的随机性

以及失效模式的多样性 ,使得主轴承使用寿命的

分散度很大.当前的使用寿命模型因为例行检查

和更换 ,对正常工况下的发动机进行不必要的维

修而造成浪费 ;而且也不能完全避免异常交变的

工况下因主轴承突然失效所造成的事故.因此 ,发

展主轴承使用寿命模型对提高航空发动机的可靠

性和安全性必将起到关键作用.基于此 ,使用状态

寿命 (即状态良好、初始损伤、故障发展和即将失

效 4个寿命阶段)描述滚动轴承的使用寿命 ,并建

立滚动轴承状态寿命的评估模型.

状态寿命评估模型建模的过程包括振动信息

获取、状态特征提取和状态寿命的识别 ,这实际上

就是一个模式识别的过程.显然 ,特征提取和模式

识别算法是建模的关键.

滚动轴承振动信号的特征提取通常的做法是

选择时域统计量作为寿命特征参数[1 ] .但是时域

统计量对强背景噪声环境下的特征提取灵敏性较

差.程军圣等[2 ]采用 ( Empirical mode decomposi2
tion ,EMD)方法提取滚动轴承的振动特征 ,但是 ,

EMD作为一种新方法 ,存在“端点振荡”等缺点.

文献[ 324 ]选择故障特征频率的振幅作为特征向

量.但是 ,由于制造装配误差、转速不稳等因素的

影响 ,轴承的实际特征频率在一个小范围内波动

甚至有一个跳跃 ,这使得选择特征频率幅值作为

特征参数具有较大难度.考虑到 ①滚动轴承状态

改变 ,其振动信号的频谱结构就发生改变 ,振动信

号在各个频段范围的能量分布也改变 ; ②轴承特

征频率在一定范围内波动 ,但其观测信号的主要

成分必然位于小波包满尺度分解下的一个或几个

时频分辨空间中.基于上述认识 ,本文提出基于小

波包能量的特征提取算法 ,通过分析振动信号在

小波包某一分解层次上不同时频分辨空间中的能

量分布 ,进行滚动轴承运行状态的特征提取.

振动信号特征与其滚动轴承状态的对应关系

需要我们利用采集的数据分析和判别.这种高度

非线性过程的建模辨识尤其适合使用机器学习理

论.基于人工神经网络的建模方法以其算法简单、

具有良好的自学习能力和极强的非线性映射能力

而在滚动轴承的寿命预兆领域得到了广泛应

用[326 ] .但基于神经网络的建模辨识存在模型结构

确定困难、局部极小以及小样本下推广能力差等

的困难. 支持向量机 ( Support vector machine ,

SVM)在最小化样本点误差的前提下自行设计模

型复杂度与所解决的问题相适应 ,不存在神经网

络等方法的维数灾难、局部最优解以及网络的“过

学习”问题 ,推广性能较好[7 ] . 因此 ,本文利用

SVM作为状态寿命辨识的算法 ,建立滚动轴承状

态寿命的评估模型.

1　SVM回归

　　SVM回归的基本思想是 :针对任意未知的非

线性映射 y = f ( x) , x ∈Rn , y ∈R ,以及对其采

样得到的样本集合{ x i , y i }
l
i = 1 ,寻求函数 f̂ : Rn →

R ,使得函数 f 和 f̂ 之间的广义距离 D ( f , f̂ )

最小.

D ( f , f̂ ) =∫L ( f , f̂ ) d P( x , y) (1)

式中 L (·) 是惩罚函数 , P(·) 为联合概率.

SVM在进行函数逼近时 ,首先通过非线性变

换 x →ψ( x) 将输入空间映射到一个高维的特征

空间 ,然后依据结构风险最小化原则 ,在特征空间

进行最优线性逼近 ,即

f̂ ( x) = [ w·ψ( x) ] + b (2)

式中ψ( x) = [φ1 ( x) , ⋯,φN ( x) ]是一个高维特征

空间 , w = ( w1 , ⋯, w N ) 是确定了这个空间中的

一个超平面的权值向量. f ( x) 应使得由式 (3)表

示的风险函数最小.

J =
1
2
‖w‖2 + C∑

l

i = 1
L [ f̂ ( x i ) , y i ] (3)

其中 ‖·‖表示向量模 , C为平衡因子 ,惩罚函数

通常取为线性ε不敏感损失函数 ,定义为

L ( f̂ ( x) , y) = max (0 , f̂ ( x) - y -ε) (4)

利用对偶原理、拉格朗日乘子法及核函数技

术[7 ] ,将上式转化为如下的二次规划问题 :

min J = ∑
l

i = 1
y i (αi - α3

i ) -ε∑
l

i = 1

(αi +α3
i ) -

1
2 ∑

l

i , j = 1

(αi - α3
i ) (αj - α3

j ) K( x i , x j ) (5)

s. t .
∑

l

i = 1

(α3
i - αi ) = 0

αi ,α3
i ∈[0 , C] ; 　( i = 1 , ⋯, l) .

式 (5)中核函数 K( u , v) = [ψ( u) ·ψ( v) ]是满足

Mercer条件的任意对称函数.最常用的核函数是

径向基核函数 exp ( - ‖u - v‖2 2σ2 ) .求解上述

二次规划问题 ,可以得到α3
i 和αi ,然后结合 Ka2

rush2Kuhn2Tucker 条件可求得偏置 b . (αi -α3
i )

为零时对应的输入样本就是支持向量 ,最后 SVM
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的输出

f̂ ( x) = ∑
l

i = 1

(αi - α3
i ) K( x , x i ) + b (6)

2　基于 SVM的滚动轴承状态寿命
评估模型

2 . 1　状态寿命

　　滚动轴承的使用寿命受载荷 ,润滑 ,使用维

护 ,装配 ,运转时间以及疲劳扩展的随机性等多种

因素的影响而分散度很大.基于时间的寿命描述

方法不适合对轴承个体使用寿命的预测[5 ] ,图 1

描述了滚动轴承的状态与轴承运转时间的关系.

因此 ,本文使用测量或计算得到的轴承性能变量

以及这些变量的界限描述滚动轴承的使用寿命.

图 1　状态寿命示意图

Fig. 1　Grade2life of bearing

定义 1 在不同时刻测量或计算的轴承性能变

量为状态寿命特征向量 X(简称特征向量) .

X( x1 , x2 , ⋯, x n) , 　( i = 1 ,2 , ⋯, n) (7)

特征参数 x i 可以是测定的轴承的时域统计

量、小波包频段能量以及声发射信号 ,等等.

定义 2 性能变量的界限 H j 称为轴承状态寿

命界限.

H j ( h1 , h2 , ⋯, hi )

( i = 1 ,2 , ⋯, n; j = 1 ,2 ,3) (8)

如果有一个状态变量超过了某一状态阶段的

相应的状态界限 ,滚动轴承的寿命就进入了相应

的状态寿命阶段.比如振动的峰值因子超过 6 ,则

意味着轴承出现对了初始缺陷 ,滚动轴承的状态

寿命 ( Grade2life , GL )等于 2.准确的确定各个状

态寿命阶段的界限面临诸多困难.因此 ,根据全寿

命试验的分析 ,本文确定状态寿命阶段的界限的

方法是 :滚动轴承没有缺陷特征时 , GL = 1 ;当滚

动轴承出现缺陷特征时 (例如出现缺陷特征频率

或者某一个状态寿命特征参数发生变化等) , GL =

2 ;状态参数发生突变时 , GL = 3 ;特征参数急剧增

加 ,轴承即将失效 , GL = 4.显然 , GL 是对滚动轴

承的缺陷严重程度的评估.

为了数学建模的需要 ,定义特征向量 X所表

征的滚动轴承的状态为状态函数为ψ( X , t) ,滚

动轴承特征向量 (振动信号特征)与状态函数 (轴

承的状态)之间存在复杂的非线性映射关系.滚动

轴承状态寿命评估模型的实质就是基于 SVM对

特征向量建模辨识确定该映射关系.

2 . 2　小波包能量特征提取

　　在小波包分析中 ,由一个标准正交化的尺度

函数φ( t) 通过双尺度差分方程[ 8 ]

w2 n ( t) = 2∑
k∈Z

h k w n (2 t - k)

w2 n+1 ( t) = 2∑
k∈Z

g k w n (2 t - k)

(9)

生成函数组 wn, j , k ( t) = 2- j/ 2 wn (2- j t - k) n∈Z

称为关于φ( t) 的小波包 ,其中 w0 ( t) = φ( t) ,

{ hk } k∈Z 和 { gk } k∈Z 是由φ( t) 导出的一对共轭正

交滤波器系数.

离散正交小波包变换定义为信号 x ( t) 在正

交小波包基 w n, j , k ( t) n∈Z 上的投影系数 ,即

p ( n , j , k) =

∫
+∞

- ∞
x ( t) [2 - j/ 2 w n (2 - j t - k) ]d t (10)

其中 { p ( n , j , k) } k∈Z 为 x ( t) 在 U n
j 上的小波包变

换系数序列 ,采用式 (11)得到

p (2 n , j , k) = ∑
l∈Z

h l - 2 k ·p ( n , j - 1 , l)

p (2 n + 1 , j , k) = ∑
l∈Z

g l - 2 k ·p ( n , j - 1 , l)

(11)

在满足 Heisenberg测不准原理下 ,小波包分

析能将信号 x ( t) 按任意的频率分辨率分解到不

同频段 ,并将信号 x ( t) 的时频成分相应的投影到

所代表不同频段的正交小波包空间 U n
j 上 ,其中

U n
j = S{ w n, j , k ( t) , j ∈Z , k ∈Z} (12)

并且

U2 n
j ⊥U2 n+1

j ; 　U n
j - 1 = U2 n

j ⊕ U2 n+1
j (13)

小波包空间的这种完整性和正交性使得信号

U n
j 经过小波包变换后信息量完整 ,这为分析信号

特征尤其是能量分布特征提供了条件.

在小波包的任意分解层次 j 上 , x ( t) 在每一
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分解层次上的正交小波包空间投影分量代表信号

x ( t) 在对应时频分辨空间的时频局域信息.若计

算出每一个分解层次上每个小波包空间中信号分

布的能量 ,则可将这些能量按小波包空间 U n
j 频率

指标 n的顺序排列就构成了信号 x ( t) 的特征向

量.对于滚动轴承的非平稳振动信号 ,它所包含的

频谱分布与滚动轴承的特征结构、缺陷的程度密

切相关 ,因此 ,振动信号经小波包分解后在某一层

次上不同正交小波包空间上的能量分布如同滚动

轴承的故障特征频率谱一样 ,是滚动轴承状态的

本质特征.定义小波包空间能量算子 E( j , n) .

E( j , n) = ∑
k∈Z

px ( n , j , k) 2 (14)

假设对原始信号 x ( t) 进行了 J 层小波包分

解 ,则信号 x ( t) 在分解层次 J 上的无量纲化处理

后的能量分布特征向量

X =
E( J ,0)

E
,

E( J ,1)
E

, ⋯,
E( J ,2 J - 1)

E

(15)

式中 E = ∑
2 J - 1

i = 0
E( J , i) 为信号总能量.

在实际使用中为了有效降低小波包能量特征

维数 ,根据需要选择合适的 J 使得滚动轴承元件

的故障特征频率与其他干扰振动信号分解到不同

的频段上即可.

2 . 3　SVM模型的算法设计

　　建立基于 S V M的滚动轴承状态寿命评估模

型的流程如下 :

1) 确定滚动轴承运行的状态寿命类型集 s =

{状态良好 ,初步损伤 ,故障发展 ,即将失效} ;相应

的状态寿命标识函数值 f ( s) = { 1 ,2 ,3 ,4} .针对

每一种状态寿命类型 ,采集观测信号构造组成标

准信号样本集.

2) 对标准信号样本集中的样本 ,首先进行时

域预处理 ,主要是进行零均值化、滑动平滑处理以

及剔除“野点”,用以消除测试误差和白噪声干扰

等因素的影响 ,然后再进行小波包分析 ,提取小波

包频带能量分布构造状态寿命特征向量.

3) 以特征向量作为 S V M 模型的输入数据 ,

与之相对应的状态寿命标识函数值作为模型的训

练输出 ,对 S V M 模型进行训练 ,确定模型的结

构 ,即核函数和 S V M的 3个自由参数.

本文采用工程问题建模最常用的径向基核函

数.在回归支持向量机的自由参数中 ,径向基核函

数参数σ主要影响样本数据在高维特征空间中分

布的复杂程度 ,只有σ选择合适 ,才能将原空间的

非线性逼近问题映射到一个合理的高维特征空

间 ,太小或太大都会使模型性能变差[ 9 ] ; C决定

了对超出误差ε的学习样本的惩罚程度 ,是支持

向量机拟合程度和推广能力的平衡参数 ,如果 C

值取得过大 ,则忽略了对模型结构复杂程度的考

虑 ,反之则过多地考虑了问题的复杂程度 ,而忽略

了经验数据的作用 ;ε表明了实际对象对逼近函

数在样本数据点上的误差期望 ,ε越大 ,则支持向

量的数目越少 ,模型较为简单 ,拟合精度下降 ,反

之则支持向量的数目越多 ,拟合精度较高 ,但有可

能导致过拟合而影响推广能力.本文采用不同的

参数组合进行数值实验确定 S V M 参数 ,在预测

误差 e (测试样本集合)接近的情况下 ,选择支持

向量最少的参数选择方案 :即给定不同的参数组

合 ,训练模型得到ψ̂i ,以测试样本的 e和支持向

量的数目为评价准则 ,评价模型的评估效果 , e最

小且支持向量数目最少的参数组合为最优方案.

ψ̂i = ∑
l

i = 1

(αi - α3
i ) K( x , x i ) + b (16)

e =
1
n ∑

n

i = 1

f ( s) - ŷ i

f ( s)
×100 % (17)

4) 通过传感器实测振动信号 ,基于小波包分

析提取频带振动能量分布特征 ,作为训练完毕的

S V M模型的输入数据 ,此时模型的对应输出即为

当前滚动轴承运行状态寿命函数值.

3　模型的评价和实验分析

　　采用 6008 轴承的全寿命试验数据构成标准

训练样本 ,标准样本的状态寿命阶段根据本文第

一节中的方法确定.试验时轴承的当量动载荷为

8 kN ,转速设定为 3 310 r/ min ;振动信号的采样频

率为 25 520 Hz ,采用连续在线采样与存储.对每

一组试验数据每间隔 20 min和 30 min取 1 s的采

样数据构造训练样本集和测试样本集.采用 db5

小波对振动信号进行 3层小波包分析 ,此时 SVM

模型的输入为有 8 个参数的能量特征向量 ,输出

为状态函数ψ̂.图 2给出了 C = 20 ,ε和σ的变化对

测试样本 e的影响曲线.依据参数的数值试验确

定模型的最优参数为 C = 20 ,ε= 0 . 008和σ=

0. 16.此时模型对一组滚动轴承全寿命试验数据

的训练效果如图 3 所示 ,对测试样本集数据的推

广效果如图 4所示.
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图 2　e随ε和σ的变化曲线

Fig. 2　Curves of e withεandσ

图 3　SVM模型的训练精度

Fig. 3　Training result s of t raining data

图 4　SVM模型的推广能力测试

Fig. 4　Training result s of test data

图 5为训练好的评估模型对预置微初始缺陷

轴承的寿命数据样本进行评估的结果.

图 5　评估模型的推广性能检验

Fig. 5　Assessment result s of SVM model for the initial

defect condition bearing

可以看出 ,在 SVM 评估模型当前的知识规

则下 ,所评估轴承的状态寿命为 2 ,即该轴承存在

初始缺陷.本例说明了状态评估模型的有效性、鲁

棒性和可信性.

4　结　论

　　本文以航空发动机主轴承的使用寿命管理为

工程背景 ,提出了滚动轴承状态寿命的概念 ,并建

立了基于支持向量机的滚动轴承状态寿命评估模

型 ,研究结论如下 :

1) 将支持向量机用于滚动轴承状态寿命的

评估是可行的.支持向量机具备了坚实的理论基

础 ,学习过程采用了结构风险最小化准则 ,因此

SVM模型推广能力好 ,可信度高.

2) 小波包重构信号的频带能量构造的状态

寿命特征向量有效的定量描述了振动信号频谱结

构的改变 ,这种基于“频带2能量2运行状态”的特
征提取方法具有重要的工程实用意义.

3) 本文的研究为主轴承使用寿命的预兆与

管理提供一种新的途径与方法.
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