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基于 KL-VMD 和综合特征指标的
滚动轴承性能退化评估∗
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(沈阳工业大学机械工程学院　 沈阳　 110870)

摘　 要:针对滚动轴承早期性能退化点难以检测的问题,提出一种结合改进变分模态分解( VMD)和综合特征指标的滚动轴承

性能退化评估方法。 首先使用 K-L 散度优化 VMD 的参数,用优化后的 VMD 对轴承振动信号进行分解,通过 Wasserstein 距离

筛选对退化特征较为敏感的模态分量,对其奇异值分解得到奇异值特征;结合信号的熵能比和置信值组成滚动轴承退化综合特

征指标,最后构建支持向量数据描述模型计算性能退化指标,实现滚动轴承的早期微弱故障检测及性能退化评估。 利用轴承全

寿命实验数据验证方法的有效性,对早期性能退化点的检测结果相较于其他退化评估方法有所提前,为滚动轴承性能退化评估

提供新思路。
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Abstract:In
 

view
 

of
 

the
 

problem
 

that
 

the
 

early
 

performance
 

degradation
 

point
 

of
 

rolling
 

bearing
 

is
 

difficult
 

to
 

monitor,
 

a
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

VMD
 

and
 

comprehensive
 

characteristic
 

indexes
 

performance
 

degradation
 

assessment
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

parameters
 

of
 

VMD
 

were
 

optimized
 

by
 

Kullback
 

Leibler
 

divergence
 

(KL-divergence),
 

the
 

bearing
 

vibration
 

signals
 

were
 

decomposed
 

by
 

the
 

optimized
 

VMD,
 

and
 

the
 

modal
 

components
 

that
 

sensitive
 

to
 

degradation
 

characteristics
 

were
 

screened
 

by
 

wasserstein
 

distance
 

( WD)
 

method.
 

Then
 

singular
 

value
 

decomposition
 

( SVD )
 

was
 

performed
 

to
 

obtain
 

singular
 

value
 

characteristics.
 

Secondly,
 

the
 

comprehensive
 

characteristic
 

index
 

of
 

rolling
 

bearing
 

degradation
 

was
 

composed
 

by
 

combining
 

the
 

entropy
 

energy
 

rate
 

( EER)
 

and
 

confidence
 

value
 

(CV).
 

Finally,
 

SVDD
 

model
 

was
 

used
 

to
 

calculate
 

performance
 

degradation
 

index
 

to
 

realize
 

early
 

weak
 

fault
 

detection
 

and
 

performance
 

degradation
 

assessment.
 

The
 

validity
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

was
 

verified
 

by
 

using
 

the
 

bearing
 

life
 

cycle
 

experiment
 

data,
 

the
 

detection
 

results
 

of
 

early
 

performance
 

degradation
 

points
 

are
 

earlier
 

than
 

other
 

degradation
 

assessment
 

methods,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

idea
 

for
 

performance
 

degradation
 

assessment
 

of
 

rolling
 

bearings.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是旋转机械的关键部件,为了保持工作效

率并降低维护成本,对其进行性能退化评估具有重要意

义。 滚动轴承从正常运转到完全失效会经历一系列性能

退化过程,通常划分为 4 个阶段:正常阶段、早期故障阶

段、加速退化阶段和严重退化阶段,其中正常与早期故障

阶段间的分界即为早期故障点,轴承性能退化评估中的

重点是识别早期故障的出现时间。
信号分析处理是特征提取的前提。 变分模态分解[1]

是常用的信号分析方法之一,与经验模态分解( empirical
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mode
 

decomposition, EMD ) 和 集 合 经 验 模 态 分 解

( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition, EEMD) 方法相

比,其分解精度、收敛速度和抗噪性都更为优良,可以在

一定程度上克服 EMD 和 EEMD 方法的模态混叠问题,被
广泛应用于故障诊断和退化评估中[2-5] 。 但 VMD 的参数

选择不当也会造成模态混叠,影响信号的分解效果,因此

一些学者通过优化模态数量和惩罚因子来提高 VMD 分

解的精度。 文献[6]通过观察 VMD 分解时限带内禀模

态函数分量首次出现的最大中心频率,来预设模态数量,
但该研究并未考虑惩罚因子和模态数量的交互作用;文
献[7]使用粒子群算法迭代寻优,选取 VMD 的最佳参

数,但这种方法容易陷入局部最优,且运算需要的时间也

极长。
退化特征的提取是轴承性能退化评估的关键。 文

献[8]重构滚动轴承振动信号后计算 Renyi 熵作为特征

向量,通过 K-medoids 聚类模型实现对轴承故障的定量

评估;文献[9]使用 T 分布随机近邻嵌入样本熵作为退

化特征指标,用于预测轴承退化趋势;文献[ 10] 提取对

初始损伤敏感的相对均方根( relative
 

root
 

mean
 

square,
 

RRMS)作为退化特征,有效地划分了风机滚动轴承的

退化过程;文献[11]提取 EEMD 能量熵、能量熵比以及

多个时域特征,构造特征选择指标并通过筛选得到退

化特征矩阵;文献[ 12] 使用重构信号的散布熵结合余

弦欧氏距离构建退化特征指标,描述滚动轴承性能退

化规律。
在退化评估模型方面,高斯混合模型[13] 、隐马尔可

夫模型[14] 、支持向量机[15] 等都应用广泛,但在单值分类

问题中,支持向量数据描述模型更具有优势。 文献[16]
提取小波包奇异谱熵作为退化矢量来构建 SVDD 模型,
实现滚动轴承性能退化程度的定量评估;文献[17]提出

一种邻域保持嵌入 ESNPE 方法结合 SVDD 构建退化评

估模型,进而提取轴承性能退化指标。
综上所述,本文针对 VMD 参数选择不当造成的模态

混叠问题,使用 K-L 散度(Kullback
 

Leibler
 

divergence)优

化 VMD 方法的模态数量和惩罚因子,以此来提高分解精

度;利用 K-L 散度优化后的 VMD 方法对轴承全寿命振动

信号进行分解得到本征模态分量(intrinsic
 

mode
 

function,
IMF),通过 WD 方法选取对故障敏感的有效 IMF 分量并

提取奇异值特征;针对样本熵对振动信号幅值敏感性

较弱的问题,结合可以有效表征信号强度的均方根特

征,构造熵能比;计算可以表征信号退化程度的 WD 置

信值,与奇异值、熵能比共同组成综合特征指标。 然后

构建 SVDD 退化评估模型并进一步计算轴承的性能退

化指标,实现滚动轴承早期性能退化点检测和性能退

化评估。

1　 性能退化评估方法

1. 1　 K-L 散度优化 VMD
　 　 VMD 分解是信号处理的一种常用方法,可以将非平

稳振动信号自适应地分解为若干个不同的本征模态分

量。 VMD 分解的精度通常被两个因素影响:1)分解前需

要确定模态数量 K 及二次惩罚因子 α。 2)从 IMF 分量中

准确筛选有效分量。 目前,VMD 的参数多依据经验值或

中心频率观测法确定,在筛选有效 IMF 分量时也大多依

赖经验或先验准则。 本文选取 K-L 散度作为目标函数构

造改进变分模态分解算法,选用 WD 法作为筛选有效

IMF 分量的依据。
首先将原始信号 f 分解为 K 个模态分量,约束条件

为原始信号等于叠加分解后的各个模态之和,则对应的

表达式为:

　
min

{uk},{ωk}
{∑

k
‖∂t[(δ( t) + j / πt) × uk( t)]e( -jωkt) ‖2

2}

s. t. ∑
K

k-1
uk = f

ì

î

í

ïï

ïï

(1)
式中:f 为输入的原始信号; uk 为分解得到的 K 个 IMF 分

量; ωk 为各 IMF 对应的频率中心; ∂t 为计算解调信号的

梯度; δ( t) 为脉冲函数。
引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘法算子 λ,用于

求解上述优化问题,运用交替方向乘子算法( alternating
 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,ADMM),交替更新 {uk}、
{ωk}。

L({uk},{ωk},λ) = ‖f( t) - ∑
k
uk( t)‖2

2 +

α∑
k

‖∂t[(δ( t) + j / πt) × uk( t)]e( -jωkt) ‖2
2 +

〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 (2)

交替寻优迭代后 {uk}、{ωk} 的表达式如下:

un+1
k = argmin

uk∈X
{α‖∂t[(δ(t) + j / πt) × uk(t)]e( -jωkt)‖2

2 +

‖f( t) - ∑
k
uk( t) + λ( t) / 2‖2

2} (3)

ωn+1
k = argmin

ωk∈X
{‖∂t[(δ( t) + j / πt) ×

uk( t)]e( -jωkt) ‖2
2} (4)

K-L 散度是对两个概率分布 P 和 Q 之间关系的描

述,可定义为:

DKL(P‖Q) = ∑
i
p( i)log P( i)

Q( i)
(5)

P(x) = 1
nh∑

n

i = 1
k[

x i - x
h

],x ∈ R (6)

k(u) = 1
2π

e -u2 / 2 (7)



· 80　　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 36 卷

式(5) ~ (7) 中,P( x) 为核密度估计;k( u) 为核函

数;h 为给定的正数,通常称为窗宽或平滑参数。 K-L 散

度优化 VMD 参数的流程如图 1 所示。

图 1　 K-L 散度优化 VMD 参数流程

Fig. 1　 K-L
 

divergence
 

optimization
 

VMD
 

parameter
 

flow
 

chart

1. 2　 综合特征指标

　 　 1)奇异值

奇异值是度量矩阵稳定性的指标,当矩阵中的元素

发生变化时,奇异值将发生相应的变化[18] 。 因此当滚动

轴承的性能退化,信号的奇异值也将随之改变,为了定量

描述滚动轴承的运行状态,选取奇异值作为轴承退化特

征之一。 奇异值分解公式如下:
A = UWVT (8)

W =

[diag(α1,α2,…,αq),0],m ≤ n

[diag(α1,α2,…,αq),0] T,m > n
α1 ≥ α2 ≥ … ≥ αq > 0

ì

î

í

ï
ï

ïï

(9)

式( 8 ) 和 ( 9 ) 中, A ∈ Rm×n 为待分解的矩阵;
U ∈ Rm×m 和 V ∈ Rn×n 为正交矩阵; W ∈ Rm×n 为对角矩

阵;0 为零矩阵; q = min(m,n) ; α i( i = 1,2,…,q) 即为

矩阵 A 的奇异值。
2)熵能比

轴承性能退化评估中常用的传统时域统计参数对早

期故障不够敏感,而基于概率估计等的评估方法又存在

计算量大、模型复杂的问题,因此选用对早期故障敏感的

熵能比作为一种性能退化特征向量[19] 。 在本文中,熵能

比(entropy
 

energy
 

rate,EER) 具体表示为样本熵( sample
 

entropy,sampEn) 与均方根 ( RMS) 的比值, 如式 ( 10)
所示。

X f -EER =
X f -SampEn

X f -RMS
(10)

样本熵[20] 的计算不依赖数据长度,采用较少的数据

段就能得到稳定的熵值,同时还具有优秀的一致性和较

强的抗噪能力。 对于滚动轴承振动信号,不同状态信号

对应的样本熵值会随着信号的复杂性变化而改变。 但样

本熵作为退化特征时对信号幅值的敏感性较弱,为了弥

补这种不足,结合时域特征 RMS 构成熵能比。
样本熵的计算方法[21] 如下。 对长度为 N 的时间序

列 {X i} = {x i,x i +1,…,xn} 进行空间重构得到一个 m 维

向量:
x i = [x i,x i +1,…,x i +m-1],i = 1,2,…,N - m (11)
计算向量 x i 与 x j 中对应元素最大值,二者的距离即

为其绝对值 d( i,j) :
d( i,j) = max[ | x( i + k) - x( j + k) | ],
k ∈ [0,m - 1]
i,j = 1,2,…,N - m,i ≠ j

{ (12)

将 d( i,j) < r 的数量记为 B i ,r 为相似容限阈值, B i

的平均值记为 B( r) 。

Bm
i ( r) =

B i

N - m
(13)

Bm( r) = 1
N - m + 1 ∑

N-m+1

i = 1
Bm

i ( r) (14)

样本熵的表达式为:

SampEn(m,r) =lim
N→∞

- ln Bm+1( r)
Bm( r)

é

ë
êê

ù

û
úú (15)

当 N 为有限值时,样本熵的估计值为:

SampEn(m,r,N) = - ln Bm+1( r)
Bm( r)

(16)

3)WD 置信值

Wasserstein 距离是衡量两个概率分布之间距离的方

法,该距离在度量空间 (M,ρ) 上定义, ρ(a,b) 表示集合

M 中两个样本之间的距离函数。 两个概率分布 P1(a) 和

P2(b) 之间的 Wasserstein 距离定义为:

Wp(P1,P2) = inf
u∈Γ(P1,P2)∫ρ(a,b) pdu(a,b)( )

1 / p
(17)

式中: Γ(P1,P2) 是在集合 M ×M 内所有以 P1(a) 和

P2(b) 为边缘分布的联合分布的集合,inf 表示对表达式

取最大下界。
为了表征轴承退化水平,引入一种量化指标置信值

(confidence
 

value,CV) 作为退化特征[22] 。 CV 值的范围

在(0,1]之间,健康轴承的 CV 值为 1,失效轴承的 CV 值

会趋近于 0。 研究表明,滚动轴承的退化信号行为可以

用指数函数逼近[23] 。 因此,基于 Sigmoid 函数的 CV 值定

义为:

CV = 2 - 2
1 + e -gWD (18)

其中,g 是缩放参数,有助于使轴承失效时的 CV 值

接近 0;g 的值根据轴承健康状态的 WD 值进行评估,计
算方法如式(19)所示。

g = -
ln(

CV initial

2
- CV initial)

Mean(HealthyWD)
(19)
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1. 3　 支持向量描述 SVDD
　 　 支持向量数据描述是一种可以有效解决单值分类问

题的分类器,基本思想是在特征空间中寻找一个最小的

超球体,且该超球体可以尽可能的包含所有目标样本,非
目标样本都落在超球体外部,从而到达将两类样本分开

的目的。 SVDD 模型如图 2 所示。

图 2　 SVDD 模型解析图

Fig. 2　 Analytical
 

diagram
 

of
 

SVDD
 

model

假设有样本 {x i,i = 1,2,…,n} ,为了降低非目标样

本对超球体模型的影响,提高模型鲁棒性,引入松弛因子

ξ i 和惩罚参数 C 后,构造的超球体满足以下条件:

minf(R,o,ξ) = R2 + C∑
n

i = 1
ξ i

s. t. ‖x i - o‖2 ≤ R2 + ξ i,ξ i ≥ 0

ì

î

í
ïï

ïï
(20)

式中:R 是超球体的半径, ‖x i - o‖2 为样本中任意点 x i

到超球体中心 o 的距离。 跟传统的支持向量机一样,上
述问题同样可以转化为拉格朗日的求极值问题,根据

KKT 条件,该拉格朗日优化问题为:

L(R,o,ξ,α) = ∑
n

i
α i(x i·x i) - ∑

n

i,j
α iα j(x i·x j)

s. t. 0 ≤ α i ≤ C,∑α i = 1

ì

î

í

ïï

ïï

(21)
式中: α i 为拉格朗日乘子。 当 ‖x i - o‖2 < R2,α i = 0
时,对应的样本点在超球体内部;当 ‖x i - o‖2 = R2,0 <
α i < C 时,对应样本点在超球体表面且为支持向量;当
‖x i - o‖2 > R2,α i = C时,对应的样本点在超球体外部。
此时可以求出 SVDD 模型的超球体中心 o 和半径 R,R 即

为任意支持向量 xk 到超球体中心的距离:

R2 = (xk·xk) - 2∑
n

i
α i(x i·xk) - ∑

n

i,j
α iα j(x i·x j)

(22)
此时超球体模型已经训练完成,对于一个新的样本

z,要测试其是否为目标样本,只需要计算其与超球体中

心的距离并与超球体的半径进行比较即可。 将样本 z 与
超球体中心 o 的距离定义为 d,有决策函数如下:

d = ‖z - o‖2 = ( z·z) - 2∑
n

i
α i( z·x i) -

∑
n

i,j
α iα j(x i·x j) ≤ R2 (23)

若式(23)成立,则说明待测样本 z 属于正常样本,反
之待测样本 z 为故障样本。 SVDD 同样可以利用合适的

核函数让低维空间的线性不可分问题变换为高维空间的

线 性 问 题。 引 入 径 向 基 核 函 数 K(x,y) =

exp( - ‖x - y‖2

2σ 2 ) 之后,目标函数以及决策函数变换

如下:

L(R,o,ξ,α) = ∑
n

i
α iK(x i·x i) - ∑

n

i,j
α iα jK(x i·x j)

s. t. 0 ≤ α i ≤ C,∑α i = 1 (24)

d = ‖z - o‖2 = K( z·z) - 2∑
n

i
α iK( z·x i) -

∑
n

i,j
α iα jK(x i·x j) ≤ R2 (25)

在性能退化评估中,SVDD 作为一种距离型指标模

型使用。 先使用无故障训练数据来建立模型的边界,通
过计算测试集数据到边界的距离,来确定其相对于正常

状态样本的类隶属度。 当样本点在构建的边界外部时为

故障样本,在构建的边界内部时为正常样本,因此,将表

征轴承性能退化程度的退化指标( degradation
 

indicator,
DI)定义为 DI,计算方法如式(26),其中 R 为 SVDD 模型

构建的超球体半径,d 为任意样本到超球体中心的距离。

DI =
0,d ≤ R
d - R
R

,d > R{ (26)

1. 4　 退化评估模型

　 　 综上,本文使用 KL-VMD 方法结合综合特征指标构

建 SVDD 模型对滚动轴承进行性能退化评估,步骤如图 3
所示。

步骤 1)K-L 散度优化 VMD 分解。 使用 K-L 散度优

化 VMD 的参数,对轴承全寿命振动信号进行 VMD 分解,
使用 WD 方法筛选有效 IMF 分量。

步骤 2)特征提取,建立综合特征指标。 对有效 IMF
分量进行奇异值分解得到奇异值特征,然后求出原始信

号的熵能比和 WD 置信值,将三者共同组成综合特征指

标 H。
步骤 3)划分训练集和测试集,构建 SVDD 模型。 选

取轴承健康状态下的综合特征指标作为训练集样本,训
练 SVDD 模型,得到超球体的半径 R;将全寿命周期样本

作为测试集样本输入 SVDD 模型,求得测试样本与超球

体球心的距离 d。
步骤 4)计算性能退化指标 DI。 根据式(26)的计算

方法可以求出性能退化指标 DI,然后进行滚动轴承性能

退化评估。
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图 3　 退化评估流程图

Fig. 3　 Degradation
 

assessment
 

flowchart

2　 实例验证

2. 1　 试验数据

　 　 选用辛辛那提大学 IMS 中心的滚动轴承全寿命周期

试验数据,加速度传感器的位置为主轴的水平方向和垂

直方向。 试验台的主轴上装有 4 个型号为 Rexnord
 

ZA-
2000 系列的双列滚子轴承,试验台如图 4 所示。 每次试

验有 4 个轴承进行测试,当某一个轴承损坏时,停止实

验,保留实验数据。

图 4　 滚动轴承全寿命加速试验台

Fig. 4　 Rolling
 

bearing
 

full
 

life
 

accelerated
 

test
 

bench

本文使用轴承 1 外圈全寿命数据,对轴承施加的径

向载荷为 2
 

700
 

kg,交流电机转速 2
 

000
 

r / min,采样频率

20
 

kHz,采集每个样本的间隔为 10 min,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

 

h。 实验结束时轴承 1 发生外圈故障,共采集

样本 984 组,每组样本中含有 20
 

480 个数据点,由于最后

两组样本已经失真,去除后共 982 组样本。 轴承 1 全寿

命周期内的振动信号如图 5 所示。

图 5　 轴承 1 全寿命周期振动信号

Fig. 5　 Vibration
 

signal
 

during
 

the
 

life
 

cycle
 

of
 

bearing1
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2. 2　 综合特征指标构建

　 　 1)KL-VMD 分解经过 KL-VMD 的参数寻优,最终选

取 K= 9,α= 1
 

800,分解轴承振动信号得到 9 个 IMF 分

量。 为了减少噪声分量的影响,本文选用 WD 法[24] 筛选

有效 IMF 分量。 选取过程如下:
①计算各 IMF 分量与原始信号概率密度函数之间的

WD 值。 将其定义为 MD,表示各分量与原始信号的相似

程度 L。 式(27)中,K 为 IMF 分量的个数, pdf( IMFk( t))
为 IMF 分量的概率密度, pdf( f( t)) 为原始信号的概率

密度。
L(k)= MD[pdf(IMFk(t)),pdf(f(t))],k= 1,2,…,K

(27)
②计算相邻 IMF 与原始信号之间 WD 的增量 θ 。 通

过评估最大增量来确定有效分量与噪声分量的分界

点 IMFm。
θ i = L( i) - L( i - 1),i = 2,3,…,K (28)
m = argmax{θ i} (29)
③分界点分量之前的 IMF 分量作为有效模态,分界

点及其后的 IMF 分量即为噪声模态。
本文所用的试验数据来自于实验中心,在采集过程

中环境噪声的影响相对较小。 为了验证 WD 筛选有效

IMF 分量的有效性,加入高斯白噪声来模拟工业现场环

境。 因数据量较大,以 1
 

000
 

min 时的振动信号为例,图 6
为加入高斯白噪声后的轴承振动信号,KL-VMD 分解后

得到的 9 个 IMF 分量,经过计算得到 WD 方法中的分界

点分量为 IMF7,因此前 6 个模态分量为选取的有效分

量,IMF7 ~ IMF9 为噪声分量,选取这 6 个有效分量对信

号进行重构。 筛选后的有效 IMF 分量如图 7 所示。

图 6　 1
 

000
 

min 轴承数据加噪信号

Fig. 6　 Noisy
 

signal
 

of
 

rolling
 

bearing
 

at
 

1
 

000
 

min

为进一步说明去噪效果,对重构前后信号进行时频

分析,图 8(a)和( b)分别为重构前和重构后信号的时域

波形图及频谱图对比。 可以看到重构前主要集中在高频

段的噪声已经明显被去除,主要集中在低频段的有效频

图 7　 1
 

000
 

min 轴承振动信号有效模态分量

Fig. 7　 Effective
 

IMF
 

of
 

bearing
 

vibration
 

signal
 

at
 

1
 

000
 

min

率被较好的保留。

图 8　 信号时域波形图及频谱图

Fig. 8　 Time
 

domain
 

waveform
 

and
 

spectrum
 

of
 

signal
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为进一步验证 KL-VMD 参数寻优的有效性,对信号

进行传统 VMD 分解以及 EEMD 分解,采用信噪比和均方

根误差作为评价指标来评价重构信号的效果。 信噪比反

映原始信号和噪声的能量关系,信噪比越大表明重构信

号保留原始信号特征的效果越好;均方根误差反映了噪

声的平均能量值,可以体现重构信号与原始信号的相似

程度,其值越小效果越好。 同样以 1
 

000
 

min 时的加噪信

号为例,对其进行传统 VMD 分解、 EEMD 分解和 KL-
VMD 分解,并且都通过 WD 方法筛选有效分量,最终得

到 3 种重构信号的均方根误差及信噪比如表 1 所示。 可

以看到 3 种分解算法都有一定程度的降噪效果,其中

KL-VMD 的信噪比较大,降噪效果略优于 EEMD 和 VMD
方法;对比 3 种分解算法的均方根误差,KL-VMD 的均方

根误差较小,可以较好地保留信号中的有效信息。 综上,
KL-VMD 对信号的去噪和保真性都较为有效,重构效果

较好。

表 1　 各分解算法重构效果

Table
 

1　 Reconstruction
 

performance
 

of
eachdecomposition

 

algorithm
方法 均方根误差 信噪比

VMD 0. 036
 

0 4. 050
 

1
EEMD 0. 075

 

0 6. 006
 

8
KL-VMD 0. 032

 

1 6. 109
 

9

　 　 2)特征提取

KL-VMD 对信号进行分解后得到有效模态分量,每
个有效分量经过奇异值分解后会得到一个奇异值。 对轴

承全寿命周期内 982 个样本的有效 IMF 分量进行奇异值

分解,得到 IMF1 ~ IMF6 的奇异值在全寿命周期内的变化

情况,如图 9 所示,将这 6 个分量的奇异值作为退化特征

之一。
计算样本熵需要考虑两个参数,即嵌入维数和时延,

参考文献[25]将嵌入维数取为 2,时延取为 0. 2,根据式

(10)的计算方法,得到全寿命周期内信号的熵能比如图

10 所示。
根据式(18) 计算滚动轴承全寿命周期内的置信值

得到如图 11 所示的结果。
对图 9、10 和 11 中奇异值、熵能比和置信值 3 种特

征的变化趋势进行分析,发现奇异值特征在全寿命周期

内的变化都比较稳定,对轴承性能退化可以较好地表征;
熵能比特征的稳定性虽然较前者略有不足,但在轴承早

期退化和加速退化过程中比较敏感;置信值特征对早期

故障的出现更加敏感,对加速退化阶段和严重退化阶段

也具有较好的表征能力。 综合考虑上述退化特征,可以

更好地反映轴承性能退化趋势。 将三者结合为轴承性能

图 9　 IMF1~ 6 全寿命周期奇异值特征

Fig. 9　 Characteristics
 

of
 

SVs
 

in
 

the
 

life
 

cycle
 

of
 

IMF1~ 6

图 10　 熵能比特征

Fig. 10　 Entropy
 

energy
 

rate

图 11　 置信值特征

Fig. 11　 Confidence
 

value

退化综合特征指标,记为 H= [SV1 ~ SV6,EER,CV]。
2. 3　 性能退化评估

　 　 选择运行时间 1
 

000 ~ 3
 

000
 

min 的 200 组正常状态

样本作为训练集构建 SVDD 模型,模型中的惩罚参数和

核函数参数分别选取为 1 和 90,经过训练得到 SVDD 的

最小超球体半径为 0. 004
 

2。 将测试集综合特征指标输
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入 SVDD 模型,并通过式(26)计算 DI 值,最终得到结果

如图 12 所示。

图 12　 退化评估结果

Fig. 12　 Performance
 

degradation
 

assessment
 

results

对结果图 12(a)进行局部放大得到图 12( b),可以

发现在 5
 

130
 

min 时出现极其微弱的早期故障; 从

6
 

020
 

min 开始,轴承进入加速退化状态;7
 

030
 

min 时轴

承的 DI 值急剧上升,随后出现剧烈波动,说明轴承进入

严重退化状态;9
 

060
 

min 后轴承进入失效阶段。 为了验

证上述实验结果,选取 2
 

000、5
 

130、6
 

020、7
 

030、9
 

060 和

9
 

550
 

min 的样本进行包络谱分析如图 13 所示。

图 13　 不同时间的样本包络谱分析

Fig. 13　 Envelope
 

spectral
 

analysis
 

of
 

samples
 

at
 

different
 

times

如图 13(a)所示,2
 

000
 

min 时样本外圈故障频率无

法被清晰观测到,说明此时的样本尚且处于健康状态;图
13(b)中,即 5

 

130
 

min 时,可以观测到在 230. 5
 

Hz 处出

现微弱的故障特征频率,此时滚动轴承外圈发生微弱的

早期故障;图 13(c)中,即 6
 

020
 

min 时,可以明显观测到

230. 5
 

Hz 及其 2、3、4 倍频成分,此时轴承进入加速退化

阶段;图 13(d)中,即 7
 

030
 

min 时,信号的故障特征频率

突显,2、3、4 倍频成分可以被清晰地观测到,说明轴承已
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经进入严重退化阶段;图 13(e)中,即 9
 

060
 

min 时,包络

谱中几乎只剩故障特征频率及其倍频成分,轴承进入失

效阶段;如图 13( f) 所示,9
 

550
 

min 时由于轴承外圈裂

缝,信号故障特征频率突显的更加鲜明,2、3、4 倍频的幅

值下降,轴承完全失效。
2. 4　 结果对比

　 　 为了验证本文所提轴承性能退化综合指标 H 中选取

的各个特征的优越性,分别选取原始信号经过 KL-VMD
分解后提取的奇异值、原始信号的熵能比和原始信号的

置信值作为单一退化指标作为 SVDD 模型的输入,结果

如图 14、15、16 所示。

图 14　 奇异值作为特征指标的结果

Fig. 14　 Result
 

of
 

SV
 

as
 

feature
 

indicator

图 15　 熵能比作为特征指标的结果

Fig. 15　 Result
 

of
 

EER
 

as
 

feature
 

indicator

图 14 为仅采用奇异值作为退化指标得到的评估结

果,与文中所提的综合特征指标 H 的评估结果相比,早期

退化点的出现时间晚了约 210
 

min;图 15 为仅采用熵能

比作为退化指标得到的评估结果,与综合特征指标 H 的

评估结果相比,早期退化点的出现时间晚了约 210
 

min;
图 16 为仅采用置信值作为退化指标得到的评估结果,与
综合特征指标 H 的评估结果相比,早期退化点的出现时

间晚了约 130
 

min;这说明本文提出的以上 3 种退化特征

组成的综合特征指标能够更好地检测出滚动轴承早期退

化点。
为进一步说明本文方法的有效性,使用 EEMD 方法

图 16　 置信值作为特征指标的结果

Fig. 16　 Result
 

of
 

CV
 

as
 

feature
 

indicator

对信号进行分解,依然通过 WD 方法筛选有效模态分量,
并选取综合特征指标 H 作为 SVDD 模型的输入,结果如

图 17 所示。 在 5
 

330
 

min 时可以第一次观测到早期退化

点;6
 

020
 

min 时轴承加速退化;7
 

030
 

min 开始严重退化;
9

 

060
 

min 轴承失效。 使用 EEMD 方法不如本文所提方

法对早期故障敏感,比本文方法晚了 200
 

min 才观测到

早期退化点。

图 17　 基于 EEMD 的退化评估结果

Fig. 17　 Degradation
 

assessment
 

results
 

based
 

on
 

EEMD

将对比方法以及近期其他相关文献的退化评估结果

与本文方法的结果进行对比,如表 2 所示。 本文方法检

测到的早期微弱故障出现时间与文献[ 12] 相比提前

200
 

min,相比文献[26]提前 100
 

min,相比文献[27]提前

70
 

min。

表 2　 不同方法早期退化点检测结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

performance
 

degradation
assessment

 

results
 

of
 

different
 

methods

退化评估方法 退化特征
早期故障出现

时间点 / min
余弦欧氏距离[12] 散布熵 5

 

330
RMT-PCA[26] 随机矩阵提取得到的特征 5

 

230
GLNPE-SVDD[27] 时域、频域、时频域共 35 维特征 5

 

200
EEMD-SVDD 综合特征指标 H 5

 

330
本文方法∗ 综合特征指标 H 5

 

130
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　 　 上述结果表明,使用 K-L 散度优化后的 VMD 方法处

理信号,以及本文所提的奇异值、熵能比、置信值构成的

综合特征指标 H,两者结合对轴承早期退化点的检测结

果更提前。

3　 结　 论

　 　 提出基于 KL-VMD 和综合特征指标的滚动轴承性能

退化评估方法。 使用 K-L 散度优化 VMD 分解的参数,通
过 WD 方法筛选分解后的模态分量,有效地去除了噪声

分量,提高了 VMD 分解精度。 选取振动信号的奇异值、
熵能比和置信值组成综合特征指标,构建 SVDD 退化评

估模型,比其他性能退化评估方法得到的早期退化时间

点提前了 70 ~ 200
 

min,可以较为准确地表征轴承在全寿

命周期内的性能退化情况,在轴承早期退化点检测方面

具有较高的准确性。
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