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摘　 要:感知获取的一维快变信号不仅受工况变化的影响,且无法避免地受到噪声干扰,此时传统的相空间曲变( PSW)方法提

取的健康指数(HI)将无法胜任变工况下的滚动轴承退化趋势跟踪。 针对这一问题,提出了改进的相空间曲变法( IPSW)。 从

确保 PSW 分量的独立性及其信息最大化的角度出发,通过高维重构分量间的综合平均互信息局部极小化和互信息熵局部极大

化,避免高维重构相空间相轨迹发生扭曲和缠绕,并对慢变损伤趋势项与工况变化干扰项进行解耦,实现独立于工况变化的、反
映故障演化趋势的 HI 提取。 仿真及实验信号验证结果表明:基于 IPSW 方法提取的 HI 能够有效避免转速变化的影响,对轴承

损伤退化趋势进行有效跟踪。
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Abstract:The
 

health
 

indicator
 

(HI)
 

extracted
 

by
 

the
 

traditional
 

phase
 

space
 

warping
 

(PSW)
 

method
 

cannot
 

track
 

the
 

degradation
 

trend
 

of
 

rolling
 

bearings
 

under
 

the
 

variable
 

working
 

conditions.
 

To
 

solve
 

this
 

issue,
 

the
 

improved
 

phase
 

space
 

warping
 

(IPSW)
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

study.
 

From
 

the
 

perspective
 

of
 

ensuring
 

the
 

independence
 

of
 

PSW
 

components
 

and
 

maximizing
 

their
 

information,
 

the
 

high-
dimensional

 

reconstruction
 

of
 

the
 

phase
 

space
 

phase
 

trajectory
 

distortion
 

and
 

entanglement
 

can
 

be
 

avoided
 

by
 

the
 

integrated
 

average
 

mutual
 

information
 

local
 

minimization
 

and
 

mutual
 

information
 

entropy
 

local
 

minimization
 

between
 

the
 

high-dimensional
 

reconstruction
 

components.
 

The
 

slow-changing
 

damage
 

trend
 

item
 

and
 

the
 

working
 

condition
 

change
 

interference
 

item
 

are
 

decoupled
 

to
 

realize
 

the
 

HI
 

extraction
 

that
 

is
 

independent
 

of
 

the
 

working
 

condition
 

change
 

and
 

reflects
 

the
 

fault
 

evolution
 

trend.
 

Simulation
 

and
 

experimental
 

signal
 

verification
 

results
 

show
 

that
 

the
 

extracted
 

HI
 

with
 

the
 

IPSW
 

method
 

can
 

effectively
 

avoid
 

the
 

influence
 

of
 

speed
 

change
 

and
 

track
 

the
 

bearing
 

damage
 

degradation
 

trend
 

effectively.
Keywords: rotating

 

bearing;
 

health
 

indicator;
 

variable
 

working
 

conditions;
 

phase
 

space
 

reconstruction;
 

phase
 

space
 

curvature;
 

degradation
 

trend
 

tracking

0　 引　 　 言

滚动轴承作为设备旋转部件传动链上的核心部件,

随着运行时间的增长,其性能将出现不可逆的退化,对其

进行健康状态监控具有重大意义[1-2] 。 近年来,面向装备

的健康管理与预测技术得以不断发展[3-4] ,从而为滚动轴

承的退化趋势跟踪提供了坚实的理论基础及方法支
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撑[5-6] 。 就实现退化趋势跟踪的关键流程而言,构建合适

的健康指数 ( health
 

indicator,
 

HI) 是开展后续工作的

前提[7] 。
国内外研究学者在 HI 构建方面做了较多的研究工

作,性能优越的 HI 对工况变化不敏感、且对退化趋势具

有较好的跟踪特性。 传统的特征指标,例如均方根值

(root
 

mean
 

square,
 

RMS) [8-9] ,虽然能够实现研究对象的

退化趋势跟踪,但是无法排除工况变化的影响。 一些传

统的非线性特征,如李亚普偌夫指数[10] 、关联维数[11] 等

虽然能够表征系统因损伤造成的状态变化,但是无法连

续跟踪系统损伤的演化过程。 因此,如何实现变工况下

滚动轴承 HI 提取,已然成为退化趋势跟踪技术发展亟需

突破的瓶颈问题。
Chelidze 等[12] 提出相空间曲变(phase

 

space
 

warping,
 

PSW)方法,利用系统动力学参数改变将引发相空间轨迹

曲变这一现象,实现设备慢变损伤趋势跟踪。 PSW 方法

为变工况下的滚动轴承 HI 提取提供了一种新的参考方

法。 近年来,较多的研究学者对该方法进行了研究与推

广应用。 胡雷等[13] 提出了面向轴承故障跟踪预测的

PSW 方法。 范彬等[14] 运用 PSW 方法对变工况下的轴承

故障仿真信号进行了跟踪。 Qian 等[15] 以相空间曲变量

为特征,提出了面向轴承的寿命预测方法。 牛乾等[16] 针

对相空间曲变计算量大、跟踪结果波动及误差大等问题,
基于诊断对象运行具有周期性,提出了改进的 PSW 方

法。 Ilhan 等[17] 先对原始信号进行相空间重构,而后基于

设备异常时相空间将发生曲变现象,运用 T2 控制图表

法,重新构建时间序列信号,而后进行设备异常检测。
PSW 方法以重构相空间为前提开展后续研究工作。

对于稳定工况下获取的高信噪比测量信号,重构相空间

方法的选择上比较宽松,但是对于信噪比低、变工况的测

量信号,在如何选择合适的重构相空间方法问题上就尤

为需要谨慎。 文献[13-17]都是采用时延嵌入重构法[18]

进行相空间重构,并采用平均互信息法[19] 及伪近邻法[20]

确定重构相空间的两大关键参数,即时间延迟和嵌入维

数。 然而,平均互信息法和伪近邻法获取的都是不同时

间延迟及嵌入维数下对应的平均互信息及伪近邻点比例

变化趋势。 在具体如何选择参数的关键问题上,上述文

献都没给出明确解释,且传统的平均互信息法只考虑了

相邻两个高维分量之间的互信息程度,对于重构更为科

学的高维相空间而言,应该综合考虑各高维分量之间的

互信息程度。
针对当前 PSW 方法在相空间重构时无法自适应确

定更为科学的时间延迟及嵌入维数参数问题,本文提出

改进 的 相 空 间 曲 变 ( improved
 

phase
 

space
 

warping,
 

IPSW)方法。 与 PSW 方法中仅考虑相邻高维重构分量

互信息程度不同之处在于,IPSW 方法考虑的是多维分量

之间的综合互信息程度,且将综合互信息熵作为寻优指

标,对具体如何选择最优参数给出了明确的指导准则。
同时,引入相关分析法,对获取的多模态趋势分量进行融

合,进而获取能够表征研究对象损伤退化趋势的 HI。 轴

承结构决定了外圈相较于内圈和滚动体更容易出现故

障[21] ,因此本文主要以轴承外圈故障为例开展相关研

究。 基于 IPSW 方法提取变转速情形下轴承外圈故障退

化的 HI,并与传统及现行方法提取的 HI 进行对比分析,
仿真和实验信号验证了所提方法的有效性。

1　 PSW 方法简介

基于 PSW 理论,在非线性系统中,某一参数发生变

化,将会引起相空间发生曲变。 导致系统参数变化的因

素有很多,诸如工况、部件慢变损伤等。 对相空间曲变进

行量化,可获取内含复杂趋势项的多模态空间,运用模态

分解方法可以进一步获取能够描述慢变损伤累积过程的

特征指标。 PSW 方法具体内容如下:
1)慢变损伤动力学系统建模[22-23]

x· = f(x,μ(φ),t)
φ· = εg(φ,x)

(1)

式中: x 为快变信号,即系统测量信号;φ 为慢变信号,即
磨损程度或裂纹深度;μ(·) 为耦合函数;f(·) 和 g(·) 分

别为快变系统和慢变系统函数;ε ∈ (0,1) 且接近 0 的常

系数;t 为时间。
2)相空间重构

为了从快变的一维时序信号中获取慢变的损伤演化

趋势,就需要对原系统进行相空间重构。 传统相空间重

构方法一般基于延迟嵌入重构法, 测量时间序 列

{x( i)} N
i = 1(N 为样本点数)进行相空间重构,将一维信号

重构为 d 维信号 [x1,x2,. . . ,xd]
T, 具体的:

xm = [x(1 + (m - 1)τ),x(2 + (m - 1)τ),…,x(L +
(m - 1)τ)] (2)
　 　 其中, m = 1,2,. . . ,d。

L = N - (d - 1)τ (3)
式中:d 为嵌入维数;τ 为时间延迟;L 为各高维分量数据

点数。 上述相空间重构示意流程如图 1 所示。
3)相空间曲变量化

基于重构相空间,对因故障退化或工况变化引起的

相轨迹曲变进行量化。 假设相轨迹点跃迁时符合状态转

移函数 P,表现形式如下[5] :
x̂( i + 1) = P(x( i);ϕ) (4)

式中: x̂( i + 1) 表示跃迁后轨迹;ϕ 表示慢变损伤。
文献[5]中指出,局部状态转移函数 P 符合线性特

性,可用如下线性模型来描述相空间点的跃迁轨迹:
P(x( i);ϕ) ≈ A ix( i) + b i (5)
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图 1　 相空间重构流程

Fig. 1　 Schematic
 

of
 

phase
 

space
 

reconstruction

　 　 其中,参数 A i 与 b i 的可由数据集回归估计获取。
基于此,可获取相轨迹曲变量的表达式:
êR(x( i);ϕ) = x( i + 1) - A ix( i) - b i (6)

　 　 为了尽可能减少局部线性模型的估计误差,将目

标数据集按照时间序列分成 N r 段,每段数据的重构相

空间维数为 N e,而后每个数据段分别估计曲变量。 将

所有数据段的估计曲变量汇合,构成相空间曲变跟踪

矩阵:

Y = [e1;e2;. . . ;eNr] (7)
　 　 其中, e j = [e1(ϕ),e2(ϕ),…,eNe

(ϕ)]。

基于平滑正交模态分解方法[24] 将慢变损伤引起的

曲变量从多模态空间中分离出来,主模态或其融合形式

则为提取的 HI。
上述为 PSW 方法提取 HI 的简要过程,该方法的核

心在于重构合适的相空间。 文献[25] 指出相空间重构

的基本思想为:各高维分量 xm 具有一定程度独立性的同

时又不是完全不相关,重构的相空间轨迹能够沿相空间

对角线充分展开。 经文献调研,相空间重构的关键在于

嵌入维数以及时间延迟参数的确定。 针对嵌入维数,研
究学者常常采用伪近邻法[26] ;对于时间延迟参数,1986
年,Fraser 等[19] 提出了平均互信息法( mutual

 

information
 

method,
 

简称 MIM)。 本文针对传统的平均互信息法中

的不足进行了改进,后续将分别介绍传统方法以及本文

提出的时间延迟寻优方法。

2　 基于平均互信息法的时间延迟寻优

以高维信号分量 xm 和 xm+1 为例,传统平均互信息法

计算过程如下。
相邻两组信号的信息熵分别为:

H(xm) = - ∑
L

i = 1
Pxm

(xm( i + (m - 1)τ))log2Pxm
(xm( i +

(m - 1)τ)) (8)

H(xm+1) = - ∑
L

i = 1
Pxm+1

(xm+1(i + mτ))log2Pxm+1
(xm+1(i +

mτ)) (9)
两组信号分量的交互信息为:
I(xm,xm+1) = H(xm) + H(xm+1) - H(xm,xm+1) (10)
其中:

H(xm,xm+1) = - ∑
L

i = 1
∑

L

i = 1
Pxm,xm+1

(xm( i + (m - 1)τ),

xm+1( i + mτ))
log2Pxm,xm+1

(xm( i + (m - 1)τ),xm+1( i + mτ)) (11)
由上述表达式可知, I(xm,xm+1) 其实为关于时间延

迟 τ 的函数,因此:
I(τ) = I(xm,xm+1) (12)

　 　 进一步可得:

I(τ) = ∑
L

i = 1
∑

L

i = 1
Pxm,xm+1

(xm( i + (m - 1)τ),xm+1( i +

mτ)) log2Pxm,xm+1
(xm( i + (m - 1)τ),xm+1( i + mτ)) -

∑
L

i = 1
Pxm

(xm( i + (m - 1)τ))log2Pxm
(xm( i + (m - 1)τ)) -

∑
L

i = 1
Pxm+1

(xm+1( i + mτ))log2Pxm+1
(xm+1( i + mτ)) (13)

当 I(τ)= 0 时,表示分量 xm 和 xm+1 完全不相关。
PSW 方法基于平均互信息来衡量相空间重构分量

之间的独立程度,当两者之间的互信息 I(τ) 达到最小

时,则说明两者之间最大程度不相关。 这也是文献[13,
15,16,27]为何将互信息演化趋势第一极小值点对应的

时间延迟作为寻优参数的原因。 但是,过于追求重构分

量的绝对不相关,将难以恢复原系统的全部特征,造成原

始信息的丢失。 因此,如何确定这一平衡点成为本文的

重点研究内容。
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3　 IPSW 方法

传统的相空间重构方法只关注了相邻的两个高维分

量之间的互信息程度。 但是,高维相空间中的重构分量

可能因为嵌入维度变化由不相邻变成相邻。 因此,在计

算重构分量的相关性时,应该考虑任意多维重构分量之

间的综合互信息程度,而不只是考虑相邻分量之间的互

信息程度。 同时,IPSW 方法进一步将重构分量之间的综

合互信息熵作为辅助寻优指标,致力于各重构分量之间

的相关程度刚好处于能够充分提供原始信息的状态。 改

进的平均互信息方法计算过程如下。
任意两组相空间重构信号分量 xk 和 xn 的信息熵分

别为:

H(xk) = - ∑
L

i = 1
Pxk

(xk( i + (k - 1)τ))log2Pxk
(xk( i +

(k - 1)τ)) (14)

H(xn) = - ∑
L

i = 1
Pxn

(xn( i + (n - 1)τ))log2Pxn
(xn( i +

(n - 1)τ)) (15)
　 　 任意两组信号分量的交互信息熵为:

H(xk,xn) = - ∑
L

i = 1
∑

L

i = 1
Pxk,xn

(xk( i + (k - 1)τ),xn( i +

(n - 1)τ))log2Pxk,xn
(xk( i + (k - 1)τ),xn( i + (n -

1)τ)) (16)
此时,重构分量之间的综合平均互信息 ALL_I(τ) 表

达式为:

ALL_I(τ)= ∑
d

k,n
{ ∑

L

i = 1
∑

L

i = 1
Pxk,xn

(xk(i + (k - 1)τ),xn(i +

(n - 1)τ))log2Pxk,xn
(xk( i + (k - 1)τ),xn( i + (n -

1)τ)) - ∑
L

i = 1
Pxk

(xk( i + (k - 1)τ)) log2Pxk
(xk( i + (k -

1)τ)) - ∑
L

i = 1
Pxn

(xn( i + (n - 1)τ)) log2Pxn
(xn( i + (n -

1)τ)) } (17)

　 　 基于重构相空间尽可能包含原始故障退化信息的思

想,重构分量需要最大可能提供信息,分量之间的关联程

度需要达到某种平衡点。 由信息论可知,信息熵值越大,
内涵 信 息 量 越 大。 因 此, 可 以 选 择 综 合 互 信 息 熵

ALL_H(τ) 最大准则来确定这一平衡点。
重构相空间综合互信息熵具体计算表达式为:

ALL_H(τ) = ∑
xk,xn

H(xk,xn) = - ∑
xk,xn

∑
L

i = 1
∑

L

i = 1
Pxk,xn

(xk( i +

(k - 1)τ),xn( i + (n - 1)τ))log2Pxk,xn
(xk( i + (k - 1)τ),

xn( i + (n - 1)τ)) (18)
　 　 为了能够进一步快速确定相空间重构参数,本文基

于伪近邻法及一阶导数法自适应确定嵌入维数,基于改

进的平均互信息结合互信息熵及一阶导数法自适应确定

时间延迟。 以时间延迟 τ 求解为例,一阶导数法具体表

达式为:

I′(τ) = d(ALL_I(τ))
dτ

(19)

　 　 当 ALL_I′(τ) 第一次满足大于 0 时,在临近位置搜

寻最大的 ALL_H(τ), 则认为此时对应最优延迟时间 τ。
同样的,可以基于一阶导数法获取最优嵌入维数。 在两

大关键参数确定下来后,就可以获取更为合适的重构相

空间。
受工况变化的影响,原始快变的一维振动信号中既

包括退化趋势项,又包括因工况变化引起的演变趋势,正
交平滑分解获取的重构相空间轨迹曲变量化分量中也将

包含上述趋势项。 多趋势项混合在一起,即使通过模态

分解亦难以直接获取表征损伤退化趋势的 HI,需要对多

模态进行融合。 工程实际中,工况变化可以通过对应的

传感器感知。 因此,IPSW 方法中引入相关分析法对曲变

量化分量与工况进行互相关分析,获取相关系数,从而融

合获取变工况情形下滚动轴承退化趋势跟踪的 HI。 互

相关系数的具体计算数学表达式如下:

Rxy( t1,t2) = E[X( t1)Y( t2)] = ∫+∞

-∞
∫+∞

-∞
x1y2 f2(x1,y2,

t1,t2)dx1dy2 (20)
式中: X( t1) 和 Y( t2) 分别表示模态分量以及工况时间

序列。
虽然相关系数大小的显著性在统计学界的定义不一

致,但通常认为如表 1 所示。

表 1　 相关程度划分

Table
 

1　 Degree
 

of
 

correlation

相关系数 Rxy 相关程度

[ -1. 0,-0. 8) 负高度相关

[ -0. 8,-0. 5) 负显著相关

[ -0. 5,-0. 3) 负实相关

[ -0. 3,0) 负弱相关

0 不相关

(0,0. 3] 正弱相关

(0. 3,0. 5] 正实相关

(0. 5,0. 8] 正显著相关

(0. 8,1. 0] 正高度相关

　 　 由于没有明确的判据,只能说相关系数绝对值越大,
对应的时间序列相关程度越高。 对于 HI 的融合构造,更
倾向于选择一个或几个与融合工况条件无关或弱相关分

量进行融合。 具体的 HI 构造准则如下:
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1)基于平滑正交模态分解特征值对多个获取模态进

行筛选,选取前几阶特征值较大的模态作为主模态;
2)分别获取主模态与工况趋势变化的关联度,对主

模态再次进行重新筛选或融合。 如果筛选模态与工况之

间的相关程度为不相关或弱相关,则使用平滑正交分解

方法得到的平滑正交值作为构造 HI 的选取标准。 若相

关程度为实相关及以上,则融合筛选模态构建 HI。 在 HI
融合时,与工况关联度为负相关的模态分量符号位置

“ +”,与工况关联度为正相关的模态分量符号位置“ -”。
综上所述,基于 IPSW 方法的 HI 提取流程如图 2

所示。

图 2　 基于 IPSW 方法的 HI 提取流程

Fig. 2　 HI
 

extraction
 

process
 

based
 

on
 

IPSW
 

method

针对变工况及噪声影响下的滚动轴承退化状态跟踪

问题,基于相空间曲变量化分量,融合构建能够表征退化

趋势的 HI。 与 PSW 方法不同的是,IPSW 方法在相空间

重构过程能够自适应确定更为科学的核心参数,且不再

通过拼凑模态分量的方式构建 HI,而是基于工况互相关

分析法融合构建 HI,进一步提升了方法的智能性。

4　 仿真和实验验证

4. 1　 变转速下的轴承故障退化跟踪仿真分析

以 Randall 等[28] 建立的轴承外圈故障仿真模型为

例,考虑转速变化引入变工况的影响,以此验证本文所提

方法的有效性。 为了对比验证本文方法构建的 HI,引入

RMS,以及 PSW 方法提取的 HI。
轴承故障仿真模型数学表达式为:

x(t) = ∑
M

i = 0
[A0·cos2πfm(iT + τi)][e

-B(t-iT-τi)cos(2πfn(t -

iT - τi))] + n(t) (21)
式中: T 为故障冲击周期。 如图 3 所示,将 T 设定为可调

整的,从而实现变转速的仿真;A0 表示冲击幅值变化,调
整 A0 可实现退化趋势变化,假设退化趋势呈指数增长规

律,即 A0 = a × exp(b × tc) + d,结果如图 4 所示。 轴承外

圈故障为例,fm = 0
 

Hz,设定轴承的固有频率 fn = 2
 

000
 

Hz,
iT + τ i 表示第 i次故障发生时刻,n( t) 表示噪声, 设定信

噪比为 20,仿真时长 50
 

s,获取轴承外圈故障仿真信号时

域波形如图 5 所示。

图 3　 转速变化趋势

Fig. 3　 Variation
 

trend
 

of
 

rotation
 

speed

图 4　 幅值变化趋势

Fig. 4　 Variation
 

trend
 

of
 

amplitude

图 5　 变转速下轴承外圈故障仿真信号时域波形

Fig. 5　 Time-domain
 

waveform
 

of
 

simulation
 

signal
 

of
 

bearing
 

outer
 

ring
 

fault
 

at
 

variable
 

speed

基于伪近邻法确定重构相空间的嵌入维数,获取伪

近邻点比例随嵌入维数的变化趋势如图 6( a)所示,基于

一阶导数法,获取结果如图 6( b)所示,可自适应确定最

优嵌入维数为 4。
基于改进的平均互信息法,可获取重构分量综合平

均互信息在不同时间延迟下的变化趋势,结果如图 7 所
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图 6　 嵌入维数寻优结果

Fig. 6　 Embedding
 

dimension
 

optimization
 

results

示。 基于一阶导数法获取平均互信息局部极小值及对应

的时间延迟 τ。 其次,计算获取平均互信息局部极小值

邻域内重构分量的互信息熵。 为了更加清晰的呈现出寻

优结果的可信度,将重构相空间轨迹及分量互信息熵分

　 　 　

图 7　 不同时间延迟下的平均互信息变化情况

Fig. 7　 Variation
 

of
 

average
 

mutual
 

information
 

under
 

different
 

time
 

delay

布可视化,获取结果如图 8 所示。
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图 8　 不同时间延迟情形下的重构相空间轨迹以及重构分量互信息熵分布情况

Fig. 8　 The
 

reconstructed
 

phase
 

space
 

trajectory
 

and
 

the
 

mutual
 

information
 

entropy
 

distribution
 

of
 

the
 

reconstructed
 

components
 

under
 

different
 

time
 

delays

　 　 图 8 中,互信息熵分布图中 H 显示的是各分量互信

息熵之和。 时间延迟分别为 1 ~ 6 时对应的互信息熵总

和分别为:5. 780、7. 420、7. 383、7. 411、7. 439、7. 407。 基

于文献[25]提供的最优时间延迟确定方法,点 2 应该对

应寻优点。 但是,基于本文方法,点 5 的互信息熵值更

大。 由相空间轨迹可视化结果可知,点 5 相较于点 2,其
相空间轨迹沿对角线展开程度更加明显。 因此,基于本

文方法获取的时间延迟参数构建的重构相空间更优,在
后续 HI 提取上进一步验证本文所提方法的有效性。

基于平滑正交分解方法,对曲变量化矩阵进行模态

分解,获取各模态平滑正交特征值结果如图 9( a) 以及

图 9(b)所示。 可见前 3 阶模态相较于其他模态分量平

滑正交特征值更大,即为主趋势项。 为了对比说明前 3
阶模态确实为主模态,将前 4 阶模态分别画出,结果如
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图 10 和 11 所示。 而后,基于相关分析法进行模态融合,
获取前 3 阶模态与转速变化的相关系数,结果如表 2 所示。

图 9　 两种方法下获取的多模态平滑正交特征值

Fig. 9　 Multimodal
 

smooth
 

orthogonal
 

eigenvalues
 

obtained
 

by
 

the
 

two
 

methods

图 10　 基于 PSW 方法获取的前 4 阶模态

Fig. 10　 The
 

first
 

four
 

modes
 

obtained
 

based
 

on
 

the
 

PSW
 

method

图 11　 基于 IPSW 方法获取的前 4 阶模态

Fig. 11　 The
 

first
 

four
 

modes
 

obtained
 

based
 

on
 

the
 

IPSW
 

method

表 2　 前 4 阶模态分量与转速的相关系数

Table
 

2　 Correlation
 

coefficients
 

between
 

the
 

first
 

four
 

order
 

modal
 

components
 

and
 

the
 

rotational
 

speed

模态分量 SOC1 SOC2 SOC3

相关系数
PSW 方法 -0. 719

 

8 -0. 062
 

6 -0. 659
 

4

IPSW 方法 0. 285
 

9 0. 595
 

2 -0. 065
 

9

　 　 基于本文前述 HI 融合构建准则,由图 9 中显示的平

滑正交特征值以及表 2 中计算获取的相关系数可知,
PSW 方法获取的模态分量前 3 阶为主模态,可取 SOC2

为 HI,IPSW 方法则可以直接取 SOC1 为 HI。 引入 RMS
进行对比分析,获取各 HI 归一化结果如图 12 所示。

图 12　 变转速下轴承外圈故障退化趋势跟踪结果

Fig. 12　 Failure
 

degradation
 

trend
 

tracking
 

results
 

of
 

bearing
 

outer
 

ring
 

at
 

variable
 

speed

上述结果可知,就退化趋势跟踪效果而言,RMS 以

及 PSW 方法提取的 HI 受转速变化影响较大,而基于

IPSW 方法提取的 HI 能够较好地贴合信号故障趋势,有
效排除转速变动对提取 HI 跟踪趋势的影响。
4. 2　 变转速下的轴承故障退化跟踪实测信号验证分析

为了进一步验证本文方法的有效性,运用轴承外圈

故障实测数据予以验证。 其中,轴承故障实验平台如

图 13 所示。 本次实验故障植入位置为轴承外圈,故障类

型为裂纹故障,为描述轴承的退化状态,于轴承外圈植入

了三种不同的裂纹宽度,具体情况如表 3 所示。 采样时

长为 50
 

s,将 3 个故障件依次换上。 其中,前 10
 

s 数据基

于 0. 2
 

mm 故障件获取,中间 30
 

s 数据基于 1. 1
 

mm 故障

件获取,后 10
 

s 数据基于 2. 0
 

mm 故障件获取,模拟的故

障退化过程如图 14( a)所示。 同时,实验还考虑了转速

变化情形,前 20
 

s 数据转速为 900
 

r / min,第 20 ~ 30
 

s,转
速设置为 1

 

200
 

r / min,第 30 ~ 50
 

s 转速设定为 900
 

r / min,
获取的转速变化情况如图 14(b)。 将各阶段故障数据组合

在一起构成轴承故障退化数据,其时域波形如图 15 所示。



　 第 2 期 罗　 鹏
 

等:IPSW 方法及其在变工况滚动轴承退化状态跟踪中的应用 41　　　

图 13　 轴承故障仿真实验台

Fig. 13　 Bearing
 

fault
 

simulation
 

test
 

bench

　 　 基于伪近邻法获取伪近邻点比例随嵌入维数变化趋

势如图 16 ( a ) 所 示, 基 于 一 阶 导 数 法 获 取 结 果 如

图 16(b)所示,可自适应确定最优嵌入维数为 4。 基于

改进的平均互信息法,获取重构分量在不同时间延迟下

的互信息变化趋势,结果如图 17 所示。
计算获取平均互信息局部最小值邻域内重构分量的

互信息熵。 其中,1 ~ 5 点对应的互信息熵总和分别为:
3. 453

 

6、5. 915
 

6、6. 310
 

6、6. 404
 

8、6. 322
 

5。 基于本文方

法,点 4 对应时间延迟下的相空间综合互信息熵值更大。
因此,最优嵌入时间 τ = 4。

基于前述方法寻优的嵌入维数和时间延迟,可获取

重构之后的相空间,而后基于此进行 HI 的提取。 基于平

滑正交模态分解方法,获取曲变量化矩阵各阶模态对应

的平滑正交特征值结果如图 18 所示。

表 3　 故障件信息表

Table
 

3　 Information
 

table
 

of
 

fault
 

parts

名称 故障信息

故障植入位置 轴承外圈

裂纹深度 0. 3
 

mm

故障程度(宽度) 0. 2
 

mm 1. 1
 

mm 2. 0
 

mm

故障件照片

图 14　 轴承故障退化趋势以及转速变化情况

Fig. 14　 The
 

bearing
 

failure
 

degradation
 

and
 

working
 

speed
 

trend

　 　 由图 18 可知,前 3 阶模态分量对应的正交分解特征

值相较于其他模态分量对应特征值更为突出。 为了对比

分析前 3 阶模态分量确实为主模态,将前 4 阶模态分量

分别给出,获取结果如图 19 所示,可以发现第 4 阶模态

分量确实已经不具备较强的退化趋势信息。 基于本文前

述 HI 构建准则,利用前 3 阶主模态融合构建表征实验轴

承退化趋势的 HI。 获取前 3 阶模态与转速信号的互相

图 15　 轴承故障退化趋势时域波形

Fig. 15　 Time-domain
 

waveform
 

of
 

bearing
 

degradation
 

trend

关系数,结果如表 4 所示。 从表 4 中可知,前 3 阶模态

中,前 2 阶模态与转速变化趋势分别呈正显著相关性以

及负显著相关性,第 3 阶模态分量与转速变化趋势呈正

弱相关。 因此,基于 HI 融合准则,可确定最终的 HI 由第

2 阶模态分量 SOC2 与第 3 阶模态分量 SOC3 减去第 1 阶

模态分量 SOC1 融合叠加而成。
与前述仿真过程类似,引入 RMS、PSW 方法进行对

比分析,各 HI 归一化结果如图 20 所示。
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图 16　 嵌入维数寻优结果

Fig. 16　 Embedding
 

dimension
 

optimization
 

results

图 17　 不同时间延迟下的平均互信息变化情况

Fig. 17　 Variation
 

of
 

average
 

mutual
 

information
 

under
 

different
 

time
 

delays

图 18　 平滑正交特征值

Fig. 18　 Smooth
 

orthogonal
 

eigenvalues

图 19　 前 4 阶模态分量

Fig. 19　 The
 

first
 

four
 

modal
 

components

表 4　 前 4 阶模态分量与转速的相关系数

Table
 

4　 Correlation
 

coefficients
 

between
 

the
 

first
 

four
 

order
 

modal
 

components
 

and
 

the
 

rotational
 

speed

模态分量 SOC1 SOC2 SOC3

相关系数 0. 663
 

9 -0. 683
 

1 0. 031
 

4

图 20　 变转速下轴承外圈故障退化趋势跟踪结果

Fig. 20　 Fault
 

degradation
 

trend
 

tracking
 

results
 

of
 

bearing
 

outer
 

ring
 

at
 

variable
 

speed

　 　 进一步为了更好地展现各 HI 趋势跟踪性能,对其进

行平滑处理,获取的退化趋势跟踪结果如图 21 所示。

图 21　 变转速下轴承外圈故障退化趋势平滑跟踪结果

Fig. 21　 Smooth
 

tracking
 

results
 

of
 

fault
 

degradation
 

trend
 

of
 

bearing
 

outer
 

ring
 

at
 

variable
 

speed
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由上述各方法提取的 HI 趋势跟踪结果来看,受转速

变化的影响,RMS 在第 20 ~ 30
 

s 时偏离了信号故障趋势,
PSW 方法以及 IPSW 方法提取的 HI 能够较低转速变化

对趋势跟踪的影响。 在跟踪精度上,本文提出的改进之

后的 IPSW 方法优于改进之前 PSW 的方法,能够胜任变

转速情形下的故障退化趋势跟踪。

5　 结　 　 论

针对变工况情形下的滚动轴承退化趋势难以跟踪的

问题,合适的 HI 能够提供较好的解决方法。 但是传统的

特征指标一般只对恒定工况下的故障退化有着较好的跟

踪效果。 因此,本文针对变工况情形下的滚动轴承故障

退化趋势跟踪展开了相关问题研究,提出了一种新的 HI
提取方法,即 IPSW 方法。 仿真及实验结果表明,在变转

速情形下的轴承外圈故障退化趋势跟踪问题上,IPSW 方

法相较于传统方法及 PSW 方法表现出更加优越的性能,
能够为解决变工况情形下的滚动轴承故障退化趋势跟踪

问题提供有益参考。
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