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摘　 要:针对传统特征指标评估轴承性能退化状态时可靠性、敏感性低的问题,提出一种基于散布熵和余弦欧氏距离的滚动轴

承性能退化评估方法。 首先,将待测滚动轴承振动信号分为健康数据和测试数据,分别对其进行集成经验模态分解( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD),得到若干本征模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF),计算各 IMF 分量与原信号的相关

系数,并根据相关系数准则选择 IMF 分量重构信号;然后,计算重构信号的散布熵,通过结合欧氏距离和余弦距离得到健康数

据和测试数据散布熵之间的余弦欧氏距离作为退化指标;最后,利用切比雪夫不等式计算余弦欧氏距离健康阈值,评估轴承性

能退化状态。 实验结果表明,利用散布熵之间的余弦欧氏距离可以有效、及时地判断轴承性能退化状态,并且与其他指标相比,
其敏感性、鲁棒性更高,能够更好地刻画滚动轴承性能退化趋势,为滚动轴承性能退化评估提供新的解决方法。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

low
 

reliability
 

and
 

sensitivity
 

when
 

evaluating
 

the
 

degradation
 

of
 

bearing
 

performance
 

with
 

traditional
 

characteristic
 

indicators,
 

a
 

method
 

for
 

evaluating
 

the
 

degradation
 

of
 

rolling
 

bearing
 

performance
 

based
 

on
 

dispersion
 

entropy
 

and
 

cosine
 

Euclidean
 

distance
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

vibration
 

signal
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

to
 

be
 

tested
 

is
 

divided
 

into
 

health
 

data
 

and
 

test
 

data,
 

decomposed
 

by
 

EEMD
 

respectively
 

to
 

obtain
 

several
 

Intrinsic
 

Mode
 

Functions
 

(IMF).
 

Calculatethe
 

correlation
 

coefficient
 

between
 

each
 

IMF
 

component
 

and
 

the
 

original
 

signal,
 

and
 

the
 

IMF
 

components
 

are
 

selected
 

according
 

to
 

the
 

correlation
 

coefficient
 

criterion
 

to
 

reconstruct
 

signal.
 

Then,
 

the
 

dispersion
 

entropy
 

of
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

is
 

calculated,
 

and
 

the
 

Euclidean
 

distance
 

and
 

the
 

cosine
 

distance
 

are
 

combined
 

to
 

obtain
 

the
 

degradation
 

index
 

cosine
 

Euclidean
 

distance
 

between
 

the
 

health
 

data
 

and
 

the
 

test
 

data
 

dispersion
 

entropy.
 

Finally,
 

the
 

Chebyshev
 

inequality
 

is
 

used
 

to
 

calculate
 

the
 

cosine
 

Euclidean
 

distance
 

health
 

threshold
 

to
 

evaluate
 

the
 

degradation
 

of
 

the
 

bearing
 

performance.
 

The
 

experimental
 

result
 

shows
 

that
 

the
 

cosine
 

Euclidean
 

distance
 

between
 

dispersion
 

entropy
 

can
 

effectively
 

and
 

timely
 

judge
 

the
 

degradation
 

state
 

of
 

the
 

bearing
 

performance,
 

and
 

compared
 

with
 

other
 

indexes,
 

its
 

sensitivity
 

and
 

robustness
 

are
 

higher,
 

which
 

can
 

better
 

describe
 

the
 

degradation
 

trend
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

performance,
 

and
 

provide
 

a
 

new
 

solution
 

for
 

the
 

evaluation
 

of
 

the
 

rolling
 

bearing
 

performance
 

degradation.
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0　 引　 言

滚动轴承是旋转机械中最重要的部件之一,其运行

状态是否正常往往直接影响到整个机械系统的性能,如
果发生故障可能会导致巨大的经济损失。 因此对轴承的

剩余寿命进行评估预测,及时制定维修策略,使设备接近

或达到零停机状态,具有重要的意义[1] 。
轴承性能退化评估主要步骤分为信号预处理、故障

特征提取和评估轴承退化状态。 其中,常用的信号预处

理方法有小波变换( wavelet
 

transform,WT)、经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)、集成经验模态分

解( eensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD) 等。
小波变换去噪效果显著,但是缺乏自适应性[2] ;EMD 可

以自适应地分解信号,但是存在端点效应、模态混叠等问

题[3] ;为改善其不足,Wu 等[4] 提出了 EEMD 作为 EMD
的改进。

特征提取技术主要分为时域分析、频域分析、时-频
域分析[5] 。 滚动轴承的振动信号由于间隙、摩擦与刚度

等非线性因素,滚动轴承运行时会表现出非线性特征,传
统时、频域线性特征指标无法准确地刻画轴承的退化趋

势。 随着非线性动力学理论的发展,神经网络、分形维

数、熵等许多非线性分析方法已被广泛应用到机械故障

诊断领域[6] 。 其中,熵作为一种统计方法,可以通过考虑

时间序列的非线性行为来量化其复杂性并检测其动态变

化,已广泛应用于旋转机械的故障诊断[7] 。 An 等[8] 利用

近似熵和自适应迭代滤波( ALIF) 对轴承进行了故障识

别;吕宏政等[9] 利用样本熵和变分模态分解( VMD)对轴

承进行了故障诊断;Zheng 等[10] 利用模糊熵和局部特征

尺度分解(LCD)对轴承进行了故障检测等。 但是,近似

熵严重依赖于数据长度,其估计值往往低于预期值[11] 。
样本熵与模糊熵存在计算效率低等缺陷[12] 。 针对上述

熵值存在的缺陷,Mostafa 等[13] 于 2016 年提出了散布熵,
散布熵可同时检测带宽、频率和幅度变化,更有效的提取

信息,且其计算时间也大大缩短,抗干扰性强,对噪声不

敏感,可以有效反应轴承变化趋势,在滚动轴承性能退化

评估与故障检测领域得到了广泛的应用[14] 。
评估轴承退化状态的本质是判断振动信号健康数据

和测试数据之间的相关性,进而评估轴承的性能退化状

态[15] 。 Wu 等[16] 将多域特征与马氏距离结合,评估轴承

的性能退化程度;剡昌锋等[17] 融合多个特征参数,通过

马田系统对轴承实现了状态检测;陈剑等[18] 通过结合

VMD 与马田系统实现了滚动轴承故障检测。 从上述文

献可以看出,大多文献只针对幅度相似性进行性能退化

评估,而忽略了角度相似性,但是角度相似性对滚动轴承

的性能退化判断评估也有重要的作用。

本文针对以上问题, 将滚动轴承振动信号进行

EEMD 分解去噪,以散布熵作为特征向量,通过结合欧氏

距离和余弦距离构建退化指标余弦欧氏距离。 其中,欧
氏距离可衡量幅度相似性,余弦距离可衡量角度相似性。
然后,通过切比雪夫不等式计算余弦欧氏距离健康阈值,
评估轴承性能退化情况。 经实验验证,该方法可以有效

的对轴承实现状态评估,并且其敏感性、鲁棒性优于其他

退化指标,可以更准确地描述轴承的退化趋势以评估轴

承退化状态。

1　 基本理论

1. 1　 集合经验模态分解

为克服 EMD 方法中模态混叠、端点效应等不足,Wu
和 Huang 提出了 EEMD 方法,在 EMD 的基础上引入高斯

白噪声,使得信号在不同尺度上具有连续性,从而改变了

信号的极值点分布, 实现了改进, 具体步骤参考文

献[19],本文不再赘述。
1. 2　 散布熵

散布熵是表征时间序列复杂性和不规则程度的非线

性动力学方法,给定一个非线性时间序列 X = {x1,x2,…,
xN} ,具体计算步骤如下[20] 。

1)将 X = {x1,x2,…,xN} 通过正态分布函数映射到

Y = {y1,y2,…,yN}。
2)将 y i 映射到 zi,zi = R(c·y i + 0. 5),其中 c为类别

个数,R(·) 表示取整函数。
3)嵌入向量 zm,c

i = { zci ,z
c
i +d,…,zci +(m-1)d},i = 1,2,…,

N - (m - 1)d,其嵌入维数为 m、时间延迟为 τ。 将每个

时间序列 zm,c
i 映射到散布模式 πν0ν1…νm-1

, 其中 zci = ν0,zci =

ν0, …, zci +(m+1)d = νm-1。
4)对于每个散布模式 πν0ν1…νm-1

, 其相对频率可表

示为:
p(πν0ν1…νm-1

) =

Number{ i | i ≤ N - (m - 1)d,zm,c
i hastypeπν0ν1…νm-1

}

N - (m - 1)d
(1)

式中: N - (m - 1)d 表示嵌入向量的总个数。
5)具有嵌入维数 m,时间延迟 d 和类别 c 的时间序

列的散布熵计算如下:
DE(X,m,c,d) =

- ∑
cm

π = 1
p(πν0ν1…νm-1

)ln(p(πν0ν1…νm-1
)) (2)

根据文献[21],本文将散布熵的参数设置为:时间

延迟 d = 1, 嵌入维数 m = 3, 类别 c = 6。
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1. 3　 余弦欧氏距离

对于 n 维向量, X = {x1,x2,…,xN} 和Y = {y1,y2,…,
yN}, 两个向量之间的欧氏距离 OD 定义为:

OD = ∑
n

i = 1
(x i - y i)

2
(3)

　 　 余弦距离 CD 定义为:

CD =
∑

n

i = 1
x iy i

∑
n

i = 1
x i

2 ∑
n

i = 1
y i

2

(4)

欧氏距离只能从幅度方面衡量向量间的相似性,余
弦距离则只能从角度方面衡量向量间的相似性,为提高

评估准确性,通过加权两种距离得到余弦欧氏距离,可以

从幅度、角度两方面对向量相似性进行计算,计算公式

如下:
D = αOD + βCD (5)

式中: α、β 为权重系数。 因为健康数据的欧氏距离和余

弦距离都在一定范围内波动,因此健康数据的余弦欧氏

距离也应当在一定范围内波动。 为了更好地实现健康数

据与退化数据的区分,本文分别根据健康数据的欧氏距

离变异程度和余弦距离变异程度确定余弦欧氏距离的权

重。 具体公式如下:

α =
ψ1

ψ1 + ψ2
,β =

ψ2

ψ1 + ψ2
(6)

ψ1 =
SOD

μOD
(7)

ψ2 =
SCD

μCD
(8)

式中: ψ1 为健康数据欧氏距离的变异系数;SOD 为健康数

据欧氏距离的标准差;μOD 为健康数据欧氏距离的均值;
ψ2 为健康数据余弦距离的变异系数;SCD 为健康数据余弦

距离的标准差;μCD 为健康数据余弦距离的均值。
1. 4　 健康阈值

通过上述方法计算出余弦欧氏距离之后, 利用

式(9)的切比雪夫不等式确定健康阈值,在对轴承进行

性能退化评估过程中,如果余弦欧氏距离大于健康阈值,
则判定为轴承发生退化。

P{ Dh - Ed ≥ εd} ≤
σd

εd
(9)

式中: Dh 为健康状态下的余弦欧氏距离序列;Ed 和 σd 分

别为Dh 的期望和方差。 根据文献[21],本文设εd = 5σd,
表示有 96%的数据位于其平均值的 5 个标准差范围内,
即至少有 96%的数据落在健康区间中,健康区间为:

ϕ = {μd - 5σd ≤ x ≤ μd + 5σd} (10)
式中: μd 为序列 Dh 的平均值。 可得两个阈值 T1 = μd +
5σd,T2 = μd - 5σd, 经后续计算阈值 T2 始终小于 0,而本

文所提余弦欧氏距离始终大于 0,因此仅保留阈值:
T = μd + 5σd (11)

2　 基于散布熵和余弦欧氏距离的评估方法

本文基于散布熵和余弦欧氏距离的滚动轴承性能退

化评估方法具体步骤如下。
1)获取原始滚动轴承振动信号作为测试数据,根据

文献[22],将测试数据的前 1 / 4 周期作为健康数据。
2)使用 EEMD 分别对健康数据和测试数据进行分

解,计算各 IMF 分量与原始振动信号的相关系数,根据文

献[23],本文选择相关系数大于 0. 3 的 IMF 分量进行信

号重构。
3)分别计算步骤 2)得到的重构信号的散布熵,将其

作为特征向量。
4)计算健康数据和测试数据特征向量之间的欧氏距

离和余弦距离。 将其加权得到余弦欧氏距离,作为退化

指标。
5)选择步骤 4)计算得到的余弦欧氏距离的前 1 / 4

数据,作为健康状态的余弦欧氏距离 Dh。 通过切比雪

夫不等式计算健康区间,并确定健康阈值,判断轴承性

能退化状态,若余弦欧氏距离大于健康阈值,则轴承开

始退化。
方法流程如图 1 所示。

图 1　 性能退化评估流程

Fig. 1　 Performance
 

degradation
 

assessment
 

flow
 

chart
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3　 实验分析

3. 1　 数据来源

为了验证本方法有效性,使用美国辛辛那提大学智

能维护系统( IMS) 的滚动轴承全寿命周期数据进行实

验。 图 2 所示为轴承实验平台情况,由 1 个主轴、4 个实

验轴承、一个交流电动机和摩擦带组成。 4 个 Rexnord
 

ZA-2115 双列轴承安装在主轴上,交流电动机通过摩擦

带连接到主轴,将转速保持在 2
 

000
 

r / min,每个轴承有

16 个滚动体。 PCB352B33 高灵敏度石英 ICP 加速度计

安装在每个轴承座上记录振动信号。 数据集采样频率为

20
 

kHz, 数据采集间隔时间为 10
 

min, 数据长度为

20
 

480 点。

图 2　 实验平台

Fig. 2　 Experimental
 

platform

3. 2　 实验分析

1)外圈故障实验分析

对美国辛辛那提大学智能维护系统的滚动轴承全寿

命周期数据中实验 2 发生外圈故障的轴承 1 进行退化评

估分析,该组实验采集时间为 2004 年 2 月 12 日 10:32:
39 ~ 2004 年 2 月 19 日 06:22:39,共 164 小时,含有 984
个数据文件。 轴承 1 从正常运行到外圈故障失效的全生

命周期的波形如图 3 所示,从图 3 可看到,轴承于约在第

1. 44×107 个采样点(第 703 个数据文件)幅值上升,但由

于轴承再运行过程中会因噪声等原因引起瞬态冲击信

息,不能直接以其振幅为评估标准。 本文通过散布熵与

余弦欧氏距离进行如下评估实验。
针对实验中待测滚动轴承全寿命周期数据,选取前

250 个数据文件作为健康数据。 首先,对健康数据和测

试数据分别进行 EEMD 分解,计算各 IMF 分量与原信号

的相关系数,保留相关系数大于 0. 3 的 IMF 分量进行信

号重构。 然后,计算重构信号的散布熵,及健康数据与测

试数据散布熵之间的欧氏距离和余弦距离,通过将两种

距离加权得到余弦欧氏距离作为退化指标。 其中,根据

式(6) ~ (8)计算出加权权重为 α = 0. 9,β = 0. 1。 最后,

图 3　 滚动轴承 1 全生命周期波形

Fig. 3　 Rolling
 

bearing
 

full
 

life
 

cycle
 

waveform

选择前 250 个余弦欧氏距离,通过式(11)计算健康阈值,
得到 T= 0. 047,轴承的余弦欧氏距离及计算的健康阈值

如图 4 所示。

图 4　 轴承 1 余弦欧氏距离(散布熵)随时间的变化

Fig. 4　 Thecosine
 

Euclidean
 

distance
 

(dispersion
 

entropy)of
bearing

 

1
 

changing
 

with
 

time

从图 4 可以发现,滚动轴承前 500 个左右数据文件

的退化指标值很小,且评估曲线趋势变化稳定,轴承的性

能状态良好。 在第 533 个数据点附近有明显增加,超过

健康阈值,轴承开始发生退化。 在第 700 个数据点附近,
评估曲线有明显上升趋势,说明轴承退化程度加重。 在

850~ 970 个数据点间,评估曲线呈现出下降趋势,根据文

献[24],可能为轴承故障反复加深又被磨平的过程。 在

970~ 984 个数据点间,评估曲线再次大幅上升,轴承发生

严重故障直至失效。
根据文献[25] 对第 532 组、533 组数据进一步做最

大相关峭度反卷积分析 ( maximum
 

correlated
 

Kurtosis
 

deconvolution,MCKD),图 5 所示为第 532 个数据点处经

MCKD 滤波后的信号,可见其故障特征不明显。 图 6 所示

为第 533 个数据点处的经 MCKD 滤波后的信号,包络谱中

236. 3
 

Hz 处有明显增幅,与滚动轴承外圈故障特征频率

236. 4
 

Hz 基本吻合,说明轴承外圈发生退化,与本文方法

计算得到的滚动轴承退化时间一致,可见散布熵与余弦欧

氏距离可以准确地判断出轴承的开始退化时间。
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图 5　 第 532 个数据点处经 MCKD 滤波后的信号

Fig. 5　 Signal
 

filtered
 

by
 

MCKD
 

at
 

the
 

532th
 

data
 

point

图 6　 第 533 个数据点处经 MCKD 滤波后的信号

Fig. 6　 Signal
 

filtered
 

by
 

MCKD
 

at
 

the
 

533th
 

data
 

point

为验证散布熵在刻画轴承性能退化过程的优势,选
择样本熵与余弦欧氏距离进行评估实验,实验结果如图

7 所示。 由图 7 可见,在第 604 个数据点处超过健康阈

值,相比于散布熵与余弦欧氏距离,其发现早期性能退化

情况较晚。 并且,比较图 4、7 评估曲线,可发现图 4 的评

估曲线随轴承运行时间的增长,其变化幅度明显高于图

7 中曲线,对轴承的退化趋势刻画的更加明显,更能分辨

出轴承的退化情况。 说明散布熵相比于样本熵,对轴承

的性能退化更敏感,可以更早地发现轴承的早期退化。

图 7　 轴承 1 余弦欧氏距离(样本熵)随时间的变化

Fig. 7　 Thecosine
 

Euclidean
 

distance
 

(Sample
 

entropy)
of

 

bearing
 

1
 

changing
 

with
 

time

为证明将角度相似性问题引入到健康数据和测试数

据之间相关性判断中的必要性,选择散布熵与欧氏距离

及样本熵与欧氏距离对轴承进行性能退化评估。 图 8 所

示为散布熵与欧氏距离的评估结果图,可见只利用欧氏

距离进行评估无法及时地发现轴承的初始退化点,在第

551 个数据点处才发现轴承的早期退化。 图 9 所示为样

本熵与欧氏距离的评估曲线,在第 618 个数据点发现轴

承退化,同样相较于样本熵与余弦欧氏距离的评估曲线,
其发现轴承退化现象较晚。

图 8　 轴承 1 欧氏距离(散布熵)随时间的变化

Fig. 8　 The
 

Euclidean
 

distance
 

(dispersion
 

entropy)
 

of
bearing

 

1
 

changing
 

with
 

time

图 9　 轴承 1 欧氏距离(样本熵)随时间的变化

Fig. 9　 Thecosine
 

Euclidean
 

distance
 

(Sample
 

entropy)
 

of
bearing

 

1
 

changes
 

with
 

time

选择传统时域特征中的均方根、峭度值及标准差进

行评估实验。 图 10 所示为均方根( RMS)随轴承运行时
间的变化,可见于第 534 个数据点发现轴承退化,和散布

熵与余弦欧氏距离评估出的退化时间近似。 但是,其变

化幅度相对较小,对轴承性能退化的敏感性较低。 图 11
所示为峭度值(Kur)随时间的变化,峭度值在第 648 个数

据点处才超过健康阈值,并且,在 700 ~ 970 数据点间,峭
度值在该阶段与前期退化指标评估值有所重叠,易造成
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退化情况识别错误。 图 12 所示为标准差( Std)随时间的

变化,标准差在第 649 个数据点处发现轴承早期退化现

象,远迟于散布熵与余弦欧氏距离得到的评估结果。 基

于该组实验分析,传统时域特征相较于本文研究,其发现

轴承早期退化现象较晚,且随轴承运行时间的变化幅度

也较低,无法有效、准确地刻画轴承的退化趋势。

图 10　 轴承 1 均方根随时间的变化

Fig. 10　 The
 

RMS
 

of
 

bearing
 

1
 

changing
 

with
 

time

图 11　 轴承 1 峭度值随时间的变化

Fig. 11　 The
 

kurtosis
 

of
 

bearing
 

1
 

changing
 

with
 

time

2)内圈故障实验分析

对美国辛辛那提大学智能维护系统的滚动轴承全寿

命周期数据的实验 1 中发生内圈故障的轴承 3 进行退化

评估分析,该组实验采集时间为 2003 年 10 月 22 日

12:06:24 ~ 2003 年 11 月 25 日 23:39:56,共有 2
 

156 个数

据文件。 重复上述实验步骤,选取前 500 个数据文件作

为健康数据。 首先,对健康数据和测试数据进行 EEMD
分解,计算各 IMF 分量与原信号的相关系数,保留相关系

数大于 0. 3 的分量进行信号重构。 然后,计算重构信号

的散布熵,及健康数据与测试数据散布熵之间的欧氏距

离和余弦距离,通过加权得到余弦欧氏距离作为退化指

图 12　 轴承 1 标准差随时间的变化

Fig. 12　 The
 

standard
 

deviation
 

of
 

bearing
 

1
 

changing
 

with
 

time

标。 其中,根据式(6) ~ (8)计算出加权权重为 α = 0. 85,
β = 0. 15。 最后,选择前 500 个余弦欧氏距离,通过式

(11)计算健康阈值,得到 T = 0. 05,轴承的余弦欧氏距离

及计算的健康阈值如图 13 所示。

图 13　 轴承 3 余弦欧氏距离(散布熵)随时间的变化

Fig. 13　 The
 

cosine
 

Euclidean
 

distance
 

(dispersion
 

entropy)
of

 

bearing
 

3
 

changing
 

with
 

time

从图 13 可以发现,滚动轴承运行前期散布熵之间的

余弦欧氏距离值很小,且评估曲线趋势变化稳定,轴承的

性能状态良好。 在第 1
 

800 个数据点附近有明显增加,
余弦欧氏距离超过健康阈值,说明轴承开始发生退化。
在第 1

 

890 个数据点附近,评估曲线有明显上升趋势,说
明轴承退化程度加重。 在 2

 

100 ~ 2
 

156 个数据点间,评
估曲线再次大幅上升,轴承发生严重故障直至失效。

对第 1
 

799 组、1
 

800 组数据进一步做 MCKD 滤波分

析,图 14 所示为第 1
 

799 个数据点处经 MCKD 滤波后的

信号,可见其故障特征不明显。 图 15 所示为第 1
 

800 个

数据点处的经 MCKD 滤波后的信号,包络谱中 301. 3
 

Hz
处有明显增幅,与滚动轴承外圈故障特征频率 296. 93

 

Hz
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基本吻合,说明轴承内圈发生退化,与本文方法计算得到

的滚动轴承退化时间一致,可见散布熵与余弦欧氏距离

可以准确地判断出轴承的开始退化时间。

图 14　 第 1
 

799 个数据点处经 MCKD 滤波后的信号

Fig. 14　 Signal
 

filtered
 

by
 

MCKD
 

at
 

the
 

1
 

799th
 

data
 

point

图 15　 第 1
 

800 个数据点处经 MCKD 滤波后的信号

Fig. 15　 Signal
 

filtered
 

by
 

MCKD
 

at
 

the
 

1
 

800th
 

data
 

point

选择轴承样本熵之间的余弦欧氏距离进行评估实

验,实验结果如图 16 所示,可见在 1
 

810 个数据点处超过

健康阈值,相比于散布熵与余弦欧氏距离,其发现早期性

能退化情况较晚。 并且,比较图 13、16 评估曲线,可见图

13 的退化评估曲线相比于图 16 的退化评估曲线,其随

轴承运行时间的变化幅度相对较高,可以更显著地刻画

轴承的退化趋势、更清晰地分辨轴承的退化情况。

图 16　 轴承 3 余弦欧氏距离(样本熵)随时间的变化

Fig. 16　 The
 

cosine
 

Euclidean
 

distance
 

(Sample
 

entropy)
of

 

bearing
 

3
 

changing
 

with
 

time

选择选择散布熵与欧氏距离及样本熵与欧氏距离对

轴承进行性能退化评估。 图 17 所示为散布熵与欧氏距

离的实验结果,可见只利用欧氏距离进行轴承的退化评

估无法及时地发现轴承的初始退化点,在第 1
 

805 个数

据点处才发现轴承的早期退化。 说明余弦欧氏距离相比

于余弦距离可以更准确地刻画轴承的退化情况。 图 18
所示为样本熵与欧氏距离的评估曲线,在第 1

 

812 个数

据点发现轴承退化,同样相较于样本熵与余弦欧氏距离

的评估曲线,其发现轴承退化现象较晚,体现了余弦欧氏

距离的有效性。

图 17　 轴承 3 欧氏距离(散布熵)随时间的变化

Fig. 17　 The
 

Euclidean
 

distance
 

(dispersion
 

entropy)
 

of
bearing

 

3
 

changing
 

with
 

time

图 18　 轴承 3 欧氏距离(样本熵)随时间的变化

Fig. 18　 The
 

cosine
 

Euclidean
 

distance
 

(Sample
 

entropy)
 

of
bearing

 

3
 

changing
 

with
 

time

选择传统时域特征中的均方根、峭度值及标准差进

行评估实验。 图 19 所示为均方根随轴承运行时间的变

化,从图 19 可以发现轴承在第 1
 

805 个数据点发生退化,
相比于散布熵与余弦欧氏距离其发现轴承早期退化较

晚,同时在第 1
 

764 个数据点 RMS 值也高于了健康阈值。
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但是第 1
 

764 个数据点之后的一段数据均小于健康阈值

且无明显增长趋势,因此可以判断 1
 

764 点为异常点,干
扰滚动轴承的性能退化评估。 图 20 所示为峭度值随轴

承运行时间的变化,由图 20 可以看到,在应该处于健康

状态的数据点之前(第 1
 

800 个数据点之前),存在许多

超出健康阈值的峭度值,难以判断滚动轴承开始退化的

时间点。 另外,峭度值在退化开始后(在第 1
 

800 个数据

点之后)表现出巨大的波动,更增加了评估难度。 图 21
所示为标准差随轴承运行时间的变化,可见其与峭度值

评估结果类似,均在滚动轴承运行初期出现多个超出健

康阈值的数据点,且其随时间的变化幅度很小,无法评估

处滚动轴承的早期退化时间。 基于以上分析,可知相比

于常用时域特征,本文研究可以及时、准确地判断出轴承

的早期退化状态。

图 19　 轴承 3 均方根随时间的变化

Fig. 19　 The
 

RMS
 

of
 

bearing
 

3
 

changing
 

with
 

time

图 20　 轴承 3 峭度值随时间的变化

Fig. 20　 The
 

kurtosis
 

of
 

bearing
 

3
 

changing
 

with
 

time

图 21　 轴承 3 标准差随时间的变化

Fig. 21　 The
 

standard
 

deviation
 

of
bearing

 

3
 

changing
 

with
 

time

　 　 为定量评估不同退化指标的性能,本文从鲁棒性[26]

和敏感性[27] 对各指标进行对比分析。
鲁棒性用来衡量健康指标对随机波形的稳定性,随

机波动一般由轴承退化的随机性或工况变化引起的。 鲁

棒性的值介于 0 ~ 1,其值越高表示指标的鲁棒性更好,由
式(12)计算。

Rob(X) = 1
K ∑

K

k = 1
e

-
xk-xk

T

xk (12)

式中:K 为健康指标值的总数; xk 为健康指标在时间点 tk
的值; xT

k 为健康指标在时间点 tk 的平均趋势值,一般由

平滑技术计算。
敏感性反映了健康指标对轴承状态变化的灵敏程

度,其值越高,表示指标对轴承健康状态变化越敏感,由
式(13)计算。

Sen(X) = 1
K ∑

K

k = 1

xk+1 - xk

xk
(13)

计算结果如表 1 所示,可以看出余弦欧氏距离与熵

值结合的鲁棒性、敏感性优于欧氏距离,说明将余弦距

离和欧氏距离结合可以更好地评估轴承性能退化情

况;散布熵与距离相似性的评估性能,则要优于样本熵

与距离相似性的结合,说明散布熵相比于常用的熵,如
样本熵可以更好地刻画轴承的退化趋势。 而常用时域

指标中,均方根可以找到与本文方法接近的轴承初始

退化数据点,但其鲁棒性、敏感性明显低于熵值与余弦

欧氏距离的评估方法,也不适用于直接评估轴承性能

退化情况。
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表 1　 各退化指标的鲁棒性、敏感性评估

Table
 

1　 Robustness
 

and
 

sensitivity
 

assessment
 

of
 

each
 

degradation
 

indicator

性能

指标

均方根 峭度值 标准差
样本熵与

欧氏距离

散布熵与

欧氏距离

样本熵与余弦

欧氏距离

散布熵与余弦

欧氏距离

外圈故障

(轴承 1)

鲁棒性 0. 673
 

7 0. 694
 

9 0. 582
 

7 0. 971
 

8 0. 967
 

1 0. 973
 

9 0. 998
 

0
敏感性 0. 272

 

8 0. 624
 

1 0. 032
 

5 2. 789
 

5 2. 995
 

9 3. 789
 

5 4. 690
 

1
初始退化点 534 648 649 614 551 604 533

内圈故障

(轴承 3)

鲁棒性 0. 615
 

5 0. 634
 

6 0. 588
 

4 0. 932
 

3 0. 935
 

5 0. 934
 

6 0. 993
 

3
敏感性 0. 117

 

7 0. 131
 

9 0. 206
 

0 2. 486
 

3 2. 608
 

9 3. 783
 

5 4. 783
 

6
初始退化点 1

 

805 — — 1
 

812 1
 

805 1
 

810 1
 

800

4　 结　 论

通过本文方法与常用熵值、单一距离及时域特征的

对比实验分析可总结出如下结论。
1)方法对滚动轴承的退化现象更敏感,可以更早、更

快地发现滚动轴承早期退化,对轴承性能状态检测有着

重要意义。
2)通过引入“鲁棒性”和“敏感性”的方法性能评估

指标,进一步论证了本文方法的有效性。
本文方法为轴承运行状态评估提供了一种新的解决

方案,但方法未考虑对滚动轴承剩余寿命预测问题,这将

是后续研究的重点工作之一。
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