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摘#要!为了能够尽早发现滚动轴承开始出现显著退化的临界状态%精准预测滚动轴承的状态退化趋势%提出了MG分布随机近
邻嵌入"MG5<̂ #样本熵状态退化特征指标和基于时间卷积网络"M(<#的轴承状态退化趋势预测方法’ 首先利用MG5<̂ 算法提
取原始振动信号的低维流形特征%再计算低维流形特征的样本熵作为状态退化特征%最后基于历史状态退化特征通过 M(<算
法预测轴承的状态退化趋势’ 实验结果表明%相较于传统特征指标%MG5<̂ 样本熵特征指标能够至少提前 C" 9*+发现滚动轴承
开始出现显著退化的临界状态%且M(<算法的预测误差仅为 ";!C!%具有较高的工程应用价值’
关键词! MG分布随机近邻嵌入&样本熵&时间卷积网络&滚动轴承&状态退化趋势预测
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78引88言

滚动轴承作为大多数旋转机械设备的重要部件之
一*&+ %现已被广泛应用于各行各业中’ 由于滚动轴承具
有易失效$损坏频率高等特点%且失效或损坏时极易导致
设备损坏%故而精准预测滚动轴承的状态退化趋势对实
际生产具有重要的意义*%+ ’

滚动轴承从健康状态退化为失效状态的整个退化过
程分为正常阶段和显著退化阶段*H+ ’ 正常阶段和显著退
化阶段的分界点即为开始出现显著退化的临界状态点%
在本文中将其定义为信号幅值首次高于或低于正常阶段
幅值阈值 C!的点’ 提取准确的状态退化特征*!+并建立
符合滚动轴承特点的预测模型是滚动轴承状态退化趋势
预测的关键%所提取的状态退化特征除能反映滚动轴承
的状态退化趋势外还应能尽早发现滚动轴承开始出现显
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著退化的临界状态’ 目前%针对滚动轴承的振动信号提
取其状态退化特征并采用数据驱动的预测模型进行故障
诊断或状态退化趋势预测取得了良好的效果*C+ ’ I2*
等*B+提出一种基于自组织映射的滚动轴承性能退化指标
自组织映射G最小量化误差演化 "-,34G/1>2+*-*+>92RG
9*+*909U02+7*W27*/+ ,11/1,J/307*/+% 5A]G][̂ #̂%利用
该指标获取轴承健康指数%输入后向支持向量回归预测
模型%实现轴承的剩余使用寿命预测%该指标依赖于对故
障敏感的时域和频域特征’ L)2+>等*O+利用长短时记忆
递归神经网络"3/+>-)/17G7,199,9/1T1,6011,+7+,7Q/1F%
P5M]I<<#时间序列模型识别轴承的退化状态%将振动
信号的波形熵作为状态退化指标%通过实验表明该指标
能全面反映轴承的退化状态%但无法模拟轴承退化过程
中的随机突变’ P0 等*$+针对现有轴承退化预测模型仅
适用于特定工作条件下的轴承这一问题%提出一种结合
了变量遗忘因子递归最小二乘和自回归移动平均模型的
自适应轴承退化趋势预测算法%经验证该模型能准确的
预测轴承退化趋势’ 但该模型的建立十分依赖实时监测
到的轴承振动信号%若误将噪声当作振动信号输入可能
导致模型输出产生较大的偏差’ f0 等*’+提出一种复合
加权核极值学习机预测模型%输入各熵特征后通过显式
和隐式加权增强各样本表征不同退化状态的能力%获得
了较高的预测精度’

基于信息熵理论的特征提取算法所提取的滚动轴承
退化特征能够很好的表征滚动轴承的退化趋势%其中包
括能量谱熵*&"+ $排列熵*&&+ $多尺度熵*&%+ $多尺度排列
熵*&HG&!+和模糊熵*&C+等’ 样本熵是由I*6)92+和]//192+
于 %"""年提出的%该方法对噪声的敏感性较低%且具有
较强的抗干扰能力’ (),+ 等*&B+提出了一种基于样本熵
和深度神经网络的\\5 帖子时间序列建模和预测方法%
利用样本熵能够度量时间序列复杂性的特点来提高时间
序列的预测性能’ 李永健等*&O+利用改进的多尺度样本
熵"*9R1/J,K 9037*-623,-29R3,,+71/RT% 8]5 #̂方法提取
具有非线性和非平稳性的轴承振动信号特征%以揭示时
间序列振动信号中蕴含的关键状态信息%通过实验表明
了8]5^方法具有优异的性能’ MG分布随机近邻嵌入"MG
K*-71*S07,K -7/6)2-7*6+,*>)S/1,9S,KK*+>% MG5<̂ #算法是
由]227,+和N*+7/+于 %""$年提出用于可视化高维数据
的一种非线性流形学习算法*&$+ ’ L)/0 等*&’+利用 MG5<̂
算法对局部特征分解G样本熵算法提取的特征向量进行
降维%实验结果表明 MG5<̂ 降维后故障诊断的准确性得
到了提高%即表明了MG5<̂ 算法的有效性’ P*等*%"+采用
稀疏滤波与MG5<̂ 混合的方法提取原始振动信号中的故
障特征%并通过实例证明了该方法具有较强的特征提取
能力’ 在现有工作中%MG5<̂ 算法多用于对自原始信号
中提取到的高维特征进行降维处理%结合了 MG5<̂ 算法

的特征提取方法表现出优越的性能%鲜有将 MG5<̂ 算法
直接用于提取滚动轴承原始振动信号的流形特征后基于
流形特征提取其时域$频域或时频域信号特征的方法’

综上所述%诸多提取滚动轴承退化特征的方法未从
原始振动信号的时间序列特性出发进行退化特征提取与
退化趋势预测建模’ 本文旨在以滚动轴承的原始时间序
列振动信号为研究对象%提出一种将 MG5<̂ 算法与样本
熵结合的状态退化特征提取算法%该算法首先通过分段
构造原始时间序列数据的高维振动数据%再利用 MG5<̂
算法降维获取低维流形特征%之后计算样本熵后获取时
序状态特征%最后将所提取的状态退化特征输入时间卷
积网络"7,9R/1236/+J/307*/+23+,7Q/1F% M(<#预测滚动轴
承的状态退化趋势%通过公开的滚动轴承数据集验证了
所提方法’

98基于>J;UM样本熵的状态特征提取方法

9:98>J;UM流形学习

滚动轴承工作环境的复杂性和不确定性决定了时间
序列数据样本的高度非线性%常规时间序列特征提取算法
已经无法获取时间序列样本数据的内蕴低维时序特征’
流形学习算法旨在发现数据样本蕴含在高维空间的低维
流形结构%该算法假设输入数据位于嵌入到高维欧氏空间
的某低维流形%再利用高维输入数据恢复低维流形结构%
求得相应的低维嵌入映射%其学习过程的数学描述如下!
对于样本集!I -J&%J%%,%J*. .(

=%在一定约束条件下
获得其低维映射"I-<&%<%%,%<*..(

.%其中%样本集!
采样于=维空间的某一 .". g=# 维流形’

MG5<̂ 算法将欧氏距离转化为条件概率来表征数据
点之间的相似度%并假设高维数据服从高斯分布%低维数
据服从M分布’ 该算法以尽可能的保持高维数据与低维
数据邻域分布特性一致为目标%采用"g033S26FGP,*S3,1
"gP##散度衡量两分布间的差异%并通过梯度下降法最
小化分布差异’ 算法具体步骤如下!

&#给定高维样本数据!I-J&%J%%,%J*.%任意两个
样本数据点J5和J?相似的条件概率为!

7?Q5I
,XR"M)J5MJ?)

%h%.%5#

"
P,5
,XR"M)J5MJ?)

%h%.%5#
"&#

式中!.5为以J5为中心点的高斯分布方差%可根据用户指
定的困惑度72,0经二分搜索确定%困惑度定义为!

72,0"75#I%
M"

?
7?Q53/>%7?Q5 "%#

%#计算高维样本数据的联合概率密度!

05?I
0?Q5O05Q?
%*

"H#

H#初始化低维数据解<""# I-<&%<%%,%<*.’
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!#计算低维数据相似度!

c5?I
"& O)<5M<?)

%# M&

"
P,’

"& O)<PM<’)
%# M&

"!#

C#使用CD散度度量高维数据分布7和低维数据分
布X的相似度!

)ICD"7)X#I"
5
"
?
05?3/>

05?
c5?

"C#

B#计算梯度!
.$
.<5
I!"

?
"05?Mc5?#"<5M<?#"& O)<5M<?)

%
# M&

"B#
O#获取低维数据!

<"+# I<"+M&# O/
.)
.<
O%"+#"<"+M&# M<"+M%# # "O#

式中!/为学习率&动量 %"+# 为优化参数&+表示第 +次
迭代’

$#重复步骤 !#cO#%直到满足迭代次数N%经N次迭
代得到低维数据)"N# I-<&%<%%,%<*.’

9:@8样本熵

样本熵是一种通过度量信号中产生新模式的概率大
小来衡量时间序列复杂性的方法%其计算不依赖数据长
度且具有更好的一致性’ 对于给定时间序列 !I-J&%
J%%,%J6.%样本熵计算方法如下!

&#将原始时间序列重构为/维的向量序列!
!*+ I-J"5#%J"5O&#%,%J"5O/M&#.%

&$5$6M/O& "$#
%#计算向量!*+与!

*
,之间的距离!

./5?I.*!
*
+%!

*
,+ I 92X

P&""%/M&#
" J"5OP# MJ"?OP# #

"’#
H#给定相似容限,%当 ./5?$,时%认为!*+和!

*
,为匹

配向量对%统计/维下匹配向量对的个数%记为F/’
!#增加维数至/O&%重复步骤 &# iH#%计算匹配

度向量对的数量%记为F/O&’
C#有限长度时间序列的样本熵定义如下!
#-/03*"\%/%,%6#I3+F/ M3+F/O& "&"#

9:C8>J;UM样本熵状态特征提取

滚动轴承的振动信号中含有丰富的隐藏信息%为了
获得能够准确表征滚动轴承运行状态的特征信息%本文
提出一种将MG5<̂ 流形学习算法与样本熵结合的状态特
征提取方法’ 该方法的基本流程如图 & 所示%主要包括
轴承全寿命周期振动信号获取与分段$MG5<̂ 流形特征
提取$求取样本熵和平滑处理 !部分’

&#轴承全寿命周期振动信号获取与分段
采用实时监测的方法获取滚动轴承全寿命周期的振

图 &#MG5<̂ 样本熵状态特征提取流程
V*>?&#‘1/6,--/4,X71267*+>MG5<̂ -29R3,,+71/RT

-7270-4,2701,-

动信号%所获振动信号为离散时间序列数据%用!I-J&%
J%%,%J6. 表示’ 将信号按序平均分为 /段并构成 /j
*"* I6h/# 维矩阵-’

-I

J& J% , J*
J*O& J*O% , J%*
1 1 / 1

J"/M&#*O& J"/M&#*O% , J6













此特征提取过程实质上也是降维的过程%本文中为
*维降为+维’ 分段时%应综合考虑特征提取过程中计算
量的大小和信号特征的保留程度%以降低计算量的同时
很好的保留信号特征为目标% 经过反复测试确定 /
的值’

%#MG5<̂ 流形特征提取
通过MG5<̂ 算法提取矩阵-的+维流形特征并构成

/j+维矩阵.’

.IN#63"-#I

<&& <&% , <& +
<%& <%% , J% +
1 1 / 1
</& </% , </+













H#求取样本熵
按序取出矩阵 .中的所有行向量构成一维时间序

列%再按序不重复的取出时间序列中的数据%对所取的每
段数据求取其样本熵%并将所得样本熵按相应顺序排列
即可得到原始数据的初始 MG5<̂ 样本熵状态特征向量
-d&%d%%,%d:.’

!#平滑处理
对所得初始MG5<̂ 样本熵状态特征向量利用高斯滤
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波法去除噪声并进行平滑处理%最后得到轴承全寿命周
期的MG5<̂ 样本熵状态特征向量 -K&%K%%,%K:.’

@8基于>J;UM样本熵和><U的滚动轴承状
态退化趋势预测

@:98时间卷积网络

\2*等*%&+首次提出用于序列建模的时间卷积网络%
其实质是将一维卷积(时序化)%即由一维卷积结合多种
卷积方法产生更适用于时间序列数据的卷积网络’ M(<
是由结合了扩张卷积和因果卷积的残差模块堆叠而成%
残差模块的结构如图 %所示’ 每个残差模块中包含两层
扩张因果卷积%并对卷积核的权重进行了归一化处理%通
过激活函数修正线性单元"1,67*4*,K 3*+,210+*7%I,Pe#增
加卷积层间的非线性关系%添加@1/R/07防止过拟合’ 其
核心思想包括因果卷积$一维全卷积$扩张卷积和残差连
接%具体如下!

&#因果卷积
M(<通过因果卷积*%%+使卷积存在因果关系%即不会

产生从未来到过去的信息(泄漏)%从而使预测精度更
高’ 假设模型输入序列为 -J"%J&%,%JN.%期望的预测输
出为-<"%<&%,%<N.%因果卷积使得 +时刻的输出预测值
<+仅由 -J"%J&%,%J+. 决定% 不受 -J+O&%J+O%%,%JN. 的
影响’

图 %#残差模块结构
V*>?%#57106701,K*2>129/47),1,-*K0239/K03,

%#一维全卷积
M(<使用一维全卷积*%H+产生与输入序列等长的输

出序列%能够保留整个输入序列数据包含的信息%从而有
利于构建长期记忆’

H#扩张卷积
M(<采用扩张卷积以获得更大的感受野’ 对于一
维序列J&G*和卷积核(!-"%&%,%PM&.*G%序列

元素;上的扩张卷积运算K定义为!

K";#I"
PM&

5I"
("5#/J;M./5 "&&#

式中! .为扩张系数&P为卷积核大小&";M./5# 表示采
用上层的第";M./5# 个元素’

由式"&&#可知%增大卷积核大小P或增加扩张系数 .
均可以增大网络的感受野%通常第 5层网络的扩张系
数为!

. IR"%5# "&%#
!#残差连接
M(<通过残差连接保证了深层网络的准确度’ 输入

为J%输出为<的残差模块定义如下!
<IU"J%/# OJ "&H#

式中! U表示一系列卷积运算函数&/为卷积核的权重
矩阵’

由式"&H#可知%残差模块的输出结合了输入信息与
卷积运算的输出信息%从而保证了深层 M(<网络模型的
准确度’

@:@8基于>J;UM样本熵和><U的状态退化趋势预测

所提出的基于 MG5<̂ 样本熵和 M(<的滚动轴承状
态退化趋势预测方法具体步骤为!

&#获取轴承的振动信号%并提取 MG5<̂ 样本熵状态
特征%将其划分为训练集和测试集&

%#初始化M(<网络的权重%设置迭代次数$残差模
块的个数即网络层数$扩张系数$卷积核大小$学习率及
隐层神经元个数等参数&

H#以批量的方式将训练数据输入M(<网络%计算有
效历史长度的输出误差%并将误差反向传播以更新网络
参数&

!#重复步骤 H#%直到网络精度满足要求或达到迭代
次数%完成训练&

C#输入测试数据输出预测结果%实现轴承的状态退
化趋势预测’

C8实例分析

C:98实验数据

采用美国密西根大学的智能维修中心 "6,+7,14/1
*+7,33*>,+792*+7,+2+6,-T-7,9-% 8]5#实测的滚动轴承全
生命周期振动数据对本文所提方法进行验证%轴承实验
台如图 H所示%安装了 ! 个 I,X+/1KL=G% &&C 双列轴承%
始终保持在 % """ 1R9的转速%并通过弹簧系统向轴和轴
承施加 % O%&;C F>的径向载荷’ 采样频率为 %" FNW% 采
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集间隔为 &" 9*+%每次采集 & -的数据共 %" !$" 个点’
在相同的实验条件下做了 H 组实验%每组采集 ! 个轴承
从开始运行直到失效的全寿命周期振动信号’

图 H#全寿命数据采集实验台
V*>?H# X̂R,1*9,+7R3274/194033G3*4,K27226U0*-*7*/+

第 %组实验中轴承 & 在运行到第 O 天时失效%失效
原因是外圈故障%本文采用该轴承的全寿命周期振动信
号完成分析’ 截至第 % 组实验轴承 & 失效%共采集了
’$!个样本%即采集了 ’$!p%" !$"个数据点%且所有数据
点均是时间序列数据’

C:@8基于>J;UM样本熵的滚动轴承状态特征提取

均方根值"1//79,2+ -U021,% I]5#和峭度因子是
最常见的能够有效反映滚动轴承振动状态变化的时域
特征%为了验证 MG5<̂ 流形学习对于状态特征提取的
必要性和 MG5<̂ 样本熵状态特征提取的有效性%本文
提取了滚动轴承全生命周期的 I]5 特征$峭度因子特
征$局部均值分解"3/6239,2+ K,6/9R/-*7*/+% P]@#‘V&
归一化能量熵特征和样本熵特征%还提取了滚动轴承
全寿命周期的 MG5<̂ I]5特征$MG5<̂ 峭度因子特征和
MG5<̂ 样本熵特征%并做了相应比较’ 在提取 I]5 和
峭度因子等特征时%对数据做与 MG5<̂ 样本熵特征提
取过程相同的分段处理’ 实验中提取 MG5<̂ 样本熵状
态特征的具体步骤为!首先对 ’$!p%" !$" 个数据点分
段并将每段数据作为一个行向量按序构成 /j* 维矩
阵%经过测试取分段数/I’$! jC&%%即分段后每段数
据包含 !"个数据点"* I !"#&然后利用MG5<̂ 算法提
取流形特征%流形特征维数+I%%即将/j!"维矩阵降
维至 /j%&接着取出 /j% 维矩阵中的所有行向量并
按序排列构成一维时间序列%则此一维时间序列共包
含/j% I ’$! jC&% j%个数据点%按序对每 C&%个数
据点求取样本熵%得到长度为:I’$! j% I& ’B$的初
始 MG5<̂ 样本熵状态特征向量&最后利用高斯滤波法
去除噪声并进行平滑处理%滤波窗口长度为 &""’ 所提
取的轴承全生命周期状态特征共包含 & ’B$ 个状态点%
提取结果如图 !cO 所示’

图 !#滚动轴承全寿命周期I]5状态特征
V*>?!#V0333*4,6T63,I]5 -7270-4,2701,-/41/33*+>S,21*+>

图 C#滚动轴承全寿命周期峭度因子状态特征
V*>?C#5727,4,2701,-/4F017/-*-4267/1/41/33*+>S,21*+>

*+ *7-Q)/3,3*4,6T63,

图 B#滚动轴承全寿命周期P]@状态特征
V*>?B#V0333*4,6T63,P]@-727,4,2701,-/41/33*+>S,21*+>
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图 O#滚动轴承全寿命周期样本熵状态特征
V*>?O# +̂71/RT-727,4,2701,-/41/33*+>S,21*+>-29R3,-

K01*+>*7-Q)/3,3*4,6T63,

##图 !中%I]5特征在点 & H$%"即第 B ’&" 9*+#开始
出现显著的状态退化%而经过流形学习的 MG5<̂ I]5 特
征在点 & %O$"即第 B H’" 9*+#开始出现显著的状态退
化%后者比前者早约 $;B ) 发现滚动轴承开始出现显著
退化的临界状态’ 图 C 中%峭度因子特征在点 & %$&"即
第B !&" 9*+#开始出现显著的状态退化%而 MG5<̂ 峭度
因子特征在点 & %B!"即第 B H%" 9*+#开始出现显著的状
态退化%后者比前者早约 &;C ) 发现滚动轴承开始出现
显著退化的临界状态’ 图 B 中%P]@分解 ‘V& 归一化能
量熵特征在点 & "$H"即第 C !%" 9*+#开始出现显著的状
态退化’ 图 O 中%样本熵特征在点 & %’" "即第 B !C"
9*+#开始出现显著的状态退化%而 MG5<̂ 样本熵特征在
点& "O!"即第 C HO" 9*+#开始出现显著的状态退化%后
者比前者早约 &$ ) 发现滚动轴承开始出现显著退化的
临界状态%且比图 B中所示特征早约 C" 9*+ 发现滚动轴
承开始出现显著退化的临界状态’ 各特征开始出现显著
状态退化的时刻对比如表 &所示’

表 98不同特征出现临界状态的时刻对比
>"1$,98<.+G"’)2.(.0%-,3’)%)3"$2%"%,.0/)00,’,(%0,"%#’,2

特征提取方法
开始出现显著状
态退化的状态点

开始出现显著状态
退化的时刻D9*+

I]5 & H$% B ’&"
MG5<̂ I]5 & %O$ B H’"

峭度因子 & %$& B !&"
MG5<̂ 峭度因子 & %B! B H%"

P]@分解‘V&归一化能量熵 & "$H C !%"

样本熵 & %’" B !C"
MG5<̂ 样本熵 & "O! C HO"

##经比较可知%经过 MG5<̂ 流形学习的特征能更早发
现轴承显著退化的临界状态%且能很好的保留其状态退
化趋势’ 在实际生产中%尽早发现滚动轴承开始出现显
著退化的临界状态%就能尽早的采取措施%避免设备损坏
造成更大的损失%故本文采用 MG5<̂ 样本熵作为滚动轴
承的状态特征’

C:C8基于><U的滚动轴承状态退化趋势预测

由上述方法提取 MG5<̂ 样本熵状态特征后%将其划
分为训练集和测试集’ 考虑到尽早掌握滚动轴承退化状
态对于视情维修十分重要%本文结合图 O"S#所示的滚动
轴承状态特征%将发现滚动轴承开始出现显著退化的临
界状态后的状态作为测试集%即将原始状态特征数据集
划分为 CC!的训练集和 !C!的测试集’

训练 M(<网络时%设置最大迭代次数为 &"" 次%网
络层数为 ! 层%扩张因果卷积的卷积核大小为 H%
@1/R/07为 ";!C%滑动窗口长度为 $%隐层神经元个数为
$%学习率为 !%采用随机梯度下降优化器’ 将训练数据
输入模型后%计算预测数据与原始数据的均方误差并
通过反向传播更新网络参数’ 训练完成后将测试数据
输入训练好的模型对滚动轴承的状态退化趋势进行预
测%预测结果如图 $ 所示’ 由图 $ 可看出%M(<算法的
预测结果能够完全拟合滚动轴承的状态退化趋势%有
很好的预测效果’

图 $#基于M(<的滚动轴承状态退化趋势预测结果
V*>?$#‘1,K*67*/+ 1,-037/4M(<GS2-,K 1/33*+>S,21*+>

-727,K,>12K27*/+ 71,+K

为了定量分析本方法的优越性%在由 MG5<̂ 样本熵
算法提取滚动轴承的状态特征后%使用在诸多时间序列
预测问题上取得了很好效果的 P5M]算法和 YIe算法
对滚动轴承的状态退化趋势进行预测’ P5M]网络中%输
入维数为 $%隐层维数为 $%输出维数为 &’ YIe网络中%
输入维数为 B%隐层维数为 $%输出维数为 &’ P5M]和
YIe均采用=K29优化器%最大迭代次数为 &"" 次%损失
函数为均方误差函数’ 预测结果如图 ’ 和 &" 所示%并使
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用预测得到的均方根误差 "1//79,2+ -U021,K ,11/1%
I]5 #̂对 H种算法的预测结果进行比较%如表 %所示’

图 ’#基于P5M]的滚动轴承状态退化趋势预测结果
V*>?’#‘1,K*67*/+ 1,-037/4P5M]GS2-,K 1/33*+>S,21*+>

-727,K,>12K27*/+ 71,+K

图 &"#基于YIe的滚动轴承状态退化趋势预测结果
V*>?&"#‘1,K*67*/+ 1,-037/4YIeGS2-,K 1/33*+>S,21*+>

-727,K,>12K27*/+ 71,+K

表 @8不同方法之间的误差对比
>"1$,@8M’’.’3.+G"’)2.(1,%&,,(/)00,’,(%+,%-./2

预测方法 GL#3D!

P5M] %;B’

YIe %;!"

M(< ";!C

##从图 ’和 &"中可以看出%基于P5M]和YIe的预测
方法均可实现滚动轴承状态退化趋势预测%所得预测曲
线均能较好的跟踪原始曲线%且相较于 P5M]%基于 YIe
的预测方法具有更好的跟踪效果’ 然而%通过与图 $ 所
示M(<算法的预测结果对比可以发现基于 M(<的滚动
轴承状态退化趋势预测方法中预测曲线几乎可以完全覆
盖原始数据的相应曲线%具有非常高的预测精度%对比表
%中各方法的I]5^值也可以得出此结论’

D8结88论

本文重点考虑滚动轴承原始振动信号的时间序列特
性%针对滚动轴承的状态特征提取及退化趋势预测问题%
提出一种基于MG分布随机近邻嵌入样本熵和时间卷积网
络的滚动轴承状态退化趋势预测方法’ 首先%该方法采
用MG5<̂ 算法提取滚动轴承全生命周期振动信号的低维
流形特征%然后计算其样本熵作为滚动轴承的状态特征%
所提取的状态特征较其他特征能更好的表征滚动轴承开
始出现明显退化的临界状态’ 最后%将状态特征输入
M(<%构造预测模型实现对滚动轴承状态退化趋势的预
测%实验结果表明%M(<算法能够非常精准的预测滚动轴
承的状态趋势%有利于早期发现潜在故障便于维护%对视
情维修具有指导意义’
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*&$+#P=eÎ <5 :@]% N8<MA<Y?:*-023*W*+>K2720-*+>7G
5<̂ *.+?%""$% ’"%B"C#! %CO’G%B"C?

*&’+#LNAe@%(N̂ <.%Pfe(%,723?V,2701,1,6/+-71067*/+
S2-,K /+ 7G5<̂ ! 2+ 2RR1/26) 4/142037K*2>+/-*-/4
1/727*+>926)*+,1T*.+?./01+23/4:*S1/,+>*+,,1*+>%
%"&O% &’"O#! C"!OGC"B"?

*%"+#P85% Z=<Y.% .8=<Y_% ,723?=+ 207/927*64,2701,
,X71267*/+ 9,7)/K 2+K *7- 2RR3*627*/+ *+ 42037
K*2>+/-*-*.+? ./01+23 /4 :*S1/,+>*+,,1*+>% %"&O%
&’"!#! %C%&G%CHH?

*%&+#\=85N.% L8(AgAPM̂I.% gAPMe<:?=+ ,9R*1*623
,J23027*/+ /4>,+,1*66/+J/307*/+232+K 1,6011,+7+,7Q/1F-
4/1-,U0,+6,9/K,3*+>*]+?%"&$% 21_*J!&$"H;"&%O&J%?

*%%+#AAI@=:@% @8̂P̂]=<5% L,+ N% ,723?Z2J,<,7!
=>,+,127*J,9/K,34/112Q20K*/*.+?%"&B% 21_*J!
&B"’;"H!’’J%?

*%H+#PA<Y.% 5N̂ PN=]̂ I %̂ @=IÎ PPM% ,723?V033T
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