
第 44 卷　 第 12 期

2023 年 12 月

仪 器 仪 表 学 报
Chinese

 

Journal
 

of
 

Scientific
 

Instrument
Vol. 44

 

No. 12
Dec.

 

2023

DOI:
 

10. 19650 / j. cnki. cjsi. J2311256

收稿日期:2023- 04- 03　 　 Received
 

Date:
  

2023- 04- 03
∗基金项目:国家自然科学基金(12172231)、辽宁省兴辽英才计划项目(XLYC2203042)、沈阳市中青年科技创新人才支持计划( RC220439)项目

资助

基于贝塔分布与滤波降噪算法的滚动轴承故障预警方法∗

田　 晶1,2,高晓岚1,2,陈仁桢1,2,张凤玲1,2,王　 志1,2

(1. 沈阳航空航天大学航空发动机学院　 沈阳　 110136;
 

2. 沈阳航空航天大学辽宁省航空推进

系统先进测试技术重点实验室　 沈阳　 110136)

摘　 要:针对机械系统中轴承故障信号具有非线性、非平稳且伴随较强背景噪声的特点,造成实现轴承故障早期预警困难的问

题,提出了一种基于贝塔分布与滤波降噪算法结合的滚动轴承智能预警方法。 首先,该方法采用基于贝塔分布的阈值确定方法

计算出监测数据的预警阈值区间。 然后,采用滑动平均滤波算法对采集的数据进行降噪处理以消除数据监测噪声,同时,对比

分析了滑动平均滤波、H-P 滤波和形态滤波的降噪效果。 最后,将计算出的预警阈值区间与滤波后的数据进行对比,根据监测

数据是否超出阈值区间做出预警。 本文采用 XJTU-SY 数据集和轴承实验数据验证算法准确性。 结果表明,本文所提出方法能

够准确地计算出平稳运行中的滚动轴承的预警阈值区间,并有效地对发生早期故障的轴承做出预警,其中最快的预警反应时间

为 56. 76
 

s,最慢的预警反应时间为 778. 20
 

s。 同时对比分析结果表明,在对原始数据进行滤波降噪处理时,滑动平均滤波降噪

效果优于 H-P 滤波和形态学滤波。
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Abstract:The
 

fault
 

signals
 

of
 

rolling
 

bearings
 

in
 

mechanical
 

systems
 

are
 

usually
 

nonlinear,
 

non-stationary,
 

and
 

accompanied
 

by
 

strong
 

background
 

noise,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

realize
 

early
 

warning
 

of
 

bearing
 

fault.
 

An
 

intelligent
 

early-warning
 

method
 

for
 

rolling
 

bearings
 

based
 

on
 

beta
 

distribution
 

and
 

filter
 

denoising
 

algorithm
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

article.
 

First,
 

the
 

early
 

warning
 

threshold
 

value
 

interval
 

of
 

the
 

monitoring
 

data
 

is
 

calculated
 

by
 

the
 

threshold
 

determination
 

method
 

based
 

on
 

the
 

beta
 

distribution.
 

Then,
 

the
 

average
 

filtering
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

reduce
 

the
 

noise
 

of
 

the
 

collected
 

data
 

to
 

eliminate
 

the
 

data
 

monitoring
 

noise.
 

Meanwhile,
 

the
 

noise
 

reduction
 

effects
 

of
 

moving
 

average
 

filtering,
 

H-P
 

filtering,
 

and
 

morphological
 

filtering
 

are
 

compared
 

and
 

analyzed.
 

Finally,
 

the
 

calculated
 

warning
 

threshold
 

interval
 

is
 

compared
 

with
 

the
 

filtered
 

data,
 

and
 

the
 

early
 

warning
 

is
 

made
 

according
 

to
 

whether
 

the
 

monitoring
 

data
 

exceed
 

the
 

threshold
 

interval.
 

The
 

XJTU-SY
 

dataset
 

and
 

bearing
 

experimental
 

data
 

are
 

used
 

to
 

evaluate
 

the
 

accuracy
 

of
 

the
 

algorithm.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

accurately
 

calculate
 

the
 

early
 

warning
 

threshold
 

interval
 

of
 

rolling
 

bearings
 

in
 

smooth
 

operation
 

and
 

effectively
 

warn
 

the
 

bearings
 

of
 

early
 

failures.
 

The
 

fastest
 

early
 

warning
 

response
 

time
 

is
 

56. 76
 

s
 

and
 

the
 

slowest
 

early
 

warning
 

response
 

time
 

is
 

778. 20
 

s.
 

Furthermore,
 

the
 

comparative
 

analysis
 

results
 

show
 

that
 

the
 

effect
 

of
 

moving
 

average
 

filtering
 

is
 

better
 

than
 

those
 

of
 

H-P
 

filtering
 

and
 

morphological
 

filtering
 

when
 

filtering
 

the
 

original
 

data.
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0　 引　 　 言

　 　 滚动轴承因为其在机械设备中的不可替代的作用在

航空航天、加工中心、船舶以及各种旋转机械中被广泛使

用,故被誉为“工业的关节” [1] 。 其运行状态决定了机械

设备是否能保持良好的工作状态。 据统计,由于滚动轴

承故障失效导致旋转机械故障停机的比例占旋转机械总

故障停机比例的 45%
 

~ 55% [2] 。 因此,开展及时发现滚

动轴承故障并且做出相应智能预警的滚动轴承预警方法

的研究,具有重要的现实意义。
针对滚动轴承故障信号非线性、非平稳,并且伴随着

较强的背景噪声的特点,专家学者提出了小波变换,随机

共振等多种轴承故障信号的处理方法[3-4] 。 小波变换

(wavelet
 

transform,
 

WT)具有良好的时频分析能力,小波

基函数可以实现对非平稳信号特征的提取,但不能对随

机噪 声 进 行 自 适 应 处 理[5] 。 随 机 共 振 ( stochastic
 

resonance,
 

SR)能够从强背景噪声中有效提取微弱信号,
但受限于随机共振的绝热近似和线性响应理论,在应用

时有着复杂的限制条件[6] 。 趋势滤波是一种常见的时间

序列平滑方法,典型的趋势滤波方法有 H-P 滑动滤波和

l1 趋势滤波,由 Hodrick 等[7] 提出的
 

H-P
 

滤波在经济学

领域广泛应用,Kim 等[8] 在 2009 年提出的 l1 趋势滤波为

H-P 滤波的变体,但这类算法在使用时需要事先假定趋

势模型,选用合适的正则项。 滑动平均滤波算法相比于

传统的趋势滤波算法更容易估算出全局和局部斜率,其
高通滤波特性对时间序列起到平滑作用[9-10] 。 预警阈值

区间的确定是当前机械在线监测系统能否高效准确地实

现滚动轴承故障早期预警的重要影响因素。 国内外诸多

学者对研究实现故障智能预警技术做出了许多突破,
Zhang 等[11] 对一种基于多元状态估计和滑动窗相似性的

辅助设备故障预警方法进行了研究;Vafaei 等[12] 研究了

基于状态维修的模糊预警系统为潜在的生产线故障或其

他危险情况提供早期预警;杨锡运等[13] 对融合集合经验

模态分解与宽度学习的齿轮箱故障预警方法做出了研

究;杨婷婷等[14] 研究了基于卷积神经网络-长短时记忆

神经网络的磨煤机故障预警。 现有的预警方法多采用智

能模式识别算法对数据趋势进行预测进而实现预警,在
实现工程应用的过程中对硬件性能要求较高,且计算效

率相对较低。 贝塔分布作为一组定义在(0,1)区间的连

续概率分布,在机器学习,区间估计、数理统计等方面有

广泛的应用。 刘兴杰等[15] 利用参数优化后的非标准贝

塔分布对风电功率预测误差概率分布进行了拟合,并利

用所得分布函数对风电功率预测的波动区间进行了估

计;胡堂清等[16] 提出了一种动态调整惯性权重的混合粒

子群算法加入贝塔分布的动态调整,使得算法有良好的

全局收敛能力;侯代文等[17] 提出了一种双重粒子滤波方

法,利用贝塔分布拟合系统参数的后验概率密度函数,在
充分利用先验信息的前提下又避免了高斯分布拖尾部分

采样,提高了采样效率。 上述研究表明采用贝塔分布可

以在保证效率的同时,准确地确定故障信号的预警阈值

区间。
综上所述,本文将基于贝塔分布的阈值确定方法与

滤波技术相结合构建智能故障预警算法,对机械设备平

稳运行时滚动轴承发生故障与否进行预警。 本文首先采

用贝塔分布算法计算出动态阈值区间,然后对比几种滤

波算法的降噪效果后,采用滑动平均滤波算法对原始趋

势数据进行降噪处理,同时,与趋势滤波算法和形态滤波

算法进行对比验证,最后将滤波降噪后的数据与动态阈

值区间作比较,若超出阈值区间则说明滚动轴承发生故

障,做出相应预警。 本文采用西安交通大学的 XJTU-SY
轴承的实验数据验证该算法的准确性。

1　 基于贝塔分布的动态阈值区间确定

　 　 对机械系统在线监测所选取的不同测点的监测参数

趋势数据进行分参数检验可知,平稳状态下监测参数趋

势数据不服从高斯分布,且同一机械系统的不同测点监

测数据也来自不同总体[18] 。 同样,对于机械系统中滚动

轴承的监测参数趋势数据既不服从高斯分布也不来自同

一总体,对于不同测点的趋势数据分布形式不同。 因此,
本文提出使用贝塔分布分别逼近正常运行采集到的各测

点数据的概率密度分布,以得出轴承各个测点数据的贝

塔概率密度函数,进而准确计算各个测点趋势数据的阈

值区间。
1. 1　 贝塔分布

　 　 设随机变量的密度函数为:
f(x,γ,η,a,b) =

1
(b - a)β(γ,η)

x - a
b - a( )

γ-1

1 - x - a
b - a( )

η-1

,

　 　 　 a ≤ x ≤ b
0,　 其他

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(1)

其中:

β(γ,η) = ∫1

0
zγ-1(1 - z) η-1dz,γ > 0,η > 0,

z = (x - a) / (b - a) (2)
则称 x服从贝塔分布,记为 x ~ β(γ,η)。 a、b为 x取

值的上下边界值。 形状参数 γ、η 的表达式为:

γ =
(μx - a) 2(b - μx) - σ2

x(μx - a)
σ2

x(b - a)

η =
(μx - a)(b - μx)

2 - σ2
x(b - μx)

σ2
x(b - a)

(3)
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式中: μx 为 x 的均值;σx 为 x 的标准差。
当 a = 0,b = 1 时, 可得标准贝塔分布:

f(x,γ,η) = 1
β(γ,η)

xγ-1(1 - x) η-1,γ > 0,

η > 0,0 ≤ x ≤ 1 (4)
贝塔分布密度函数为有界函数,分布范围有限,且贝

塔分布函数简单,只需选择适当的 γ、η 即可对多种不同

形状的频率分布曲线进行拟合,具有普适性及较好的准

确性。
1. 2　 阈值区间确定方法

　 　 由于标准贝塔分布要求处理的趋势数据必须在 0 ~ 1
之间,而试验中采集到的振动数据不在此范围内,因此必

须将采集到的振动数据进行归一化处理。 然后根据处理

后的振动趋势数据计算贝塔分布的两个形状参数 γ和η,
最后计算出振动数据的自学习阈值区间。 具体的智能学

习算法如下:
1)将监测时间内的振动数据 X( i)进行归一化处理:

X( i) = x - min(x)
max(x) - min(x)

,
 

i = 1,2,3,…,N (5)

式中:
 

min(x) 为一组监测振动数据中的最小值;max(x)
为一组监测振动数据中的最大值。

2)估计监测趋势数据的概率密度分布[19] :
f(X i;γ,η) = C i / nB i 　 i = 1,2,…,N (6)
将监测数据分为 N 个区间,X i 是监测数据区间的中

点值;γ,η 是贝塔分布的两个形状参数;C i 是第 i 个区间

中含有的数据点数;n 为监测数据个数;B i 是区间的

宽度。
3)最小二乘法求贝塔分布的形状参数

δ i = {ln{C i / nB i f(x i,γ,η)} (7)

令 Q =∑
N

i = 1
W iδ

2
i

 ,求解方程
∂Q
∂γ

= 0,∂Q
∂η

= 0
 

得到形状参

数 γ,η 的值。 其中 W i 为权因子,根据实际情况或经验

选取。
4)计算出贝塔分布的双侧 α 分位数 λ 1,λ 2:

p{ X̂ < λ 1} = F(λ 1) = 0. 5α (8)

p{ X̂ > λ 2} = 1 - F(λ 2) = 0. 5α (9)

双侧 α 分位数 λ 1 为 X̂ 的 0. 5α 分位数,λ 2 为 X̂ 的

1 - 0. 5α 分位数;α 定义为在数据采集中尖峰噪声所引

起的误差。 在采集过程中由外因所致的尖峰噪声误差一

般取 α = 5% [20] 。 在实际应用中应根据采集系统性能和

传感器特性设置 α 值。 本文取 α = 0. 05。
5)根据如下公式计算得到监测振动数据的故障动态

预警阈值区间 [D1,D2]:
D1 = λ1 × [max(x) - min(x)] + min(x) (10)
D2 = λ2 × [max(x) - min(x)] + min(x) (11)

2　 故障信号降噪方法

　 　 运行中的滚动轴承往往充斥着大量背景噪声,要实

现对滚动轴承较为准确的故障预警必须对采集到的原始

振动信号进行滤波降噪。
2. 1　 滑动平均滤波

　 　 滑动平均滤波是一种应用于时域信号上的信号平滑

方法,它算法简洁,实时性好,平滑性高。 滑动平均是将

某一时刻的数据与周围时刻的数据做加权,能够很好地

处理好一段时间内数据的关系,减少随机误差的影响,而
且可以根据前后数据的重要程度调整权值。 该算法首先

把 N 个采集数据看成一个队列,且队列长度固定为 N,每
进行一次新的采样,把新的采样结果放进队尾,去掉原来

队首的一个数据。 然后将队列中的 N 个数据进行算术平

均运算,得到的结果即为滤波结果。 根据其算法原理可

知,滑动滤波法利用滚动更新队列中的数据,使其始终保

持有 N 个采样值。

y( tn) = 1
N ∑

n+N-1

i = n
w ix( t i) (12)

式中: x( t i) 为第 i 个采样值;y( tn) 为由 N 个采样值得到

的第 n 个测量值;N 为滑动滤波器窗口长度;w i 为加权系

数,满足以下条件:
w0 > w1 > … > wN-1 > 0 (13)
w0 + w1 + … + wN-1 = 1 (14)
加权系数可以根据实际情况而定,也可以通过调参

方式得到最佳权值,本文中某一时刻前后的值为平等关

系,所以设权值相等,即对多个连续的参数进行加权平均

运算。 N 是滑动平均算法中唯一需要设定的参数,窗口

的大小直接影响滤波精度,在选取最优模型时可以给定

一系列的备选窗口大小,采用标准差和总和的比值这两

个误差指标进行评价,最后选出最合适的参数。
2. 2　 H-P 滤波

　 　 假设时间序列 y t = {y1,y2,…,yn} 是由趋势成分 x t =
{x1,x2,…,xn} 和波动成分 zt = { z1,z2,…,zn} 组成,则时

间序列:
y t = x t + zt( t = 1,2,3,…,T) (15)

式中:T 为样本容量。
H-P 滤波就是从 y t 中将 x t 和 zt 分离出来, 使得

式(16)估计值最小:

min ∑
T

t = 1
(yt - xt)

2+ λ∑
T

t = 1
[(xt+1 - xt) - (xt - xt-1)]2{ }

(16)
式中: λ(λ ≥ 0)

 

为控制趋势序列平滑程度的惩罚因子,

称为平滑参数;波动序列的平方和表示为∑
T

t = 1
(y t - x t)

2,
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∑
T

t = 1
[(x t +1 - x t) - (x t - x t -1)] 2 为趋势序列的二阶差分

序列的平方和。
通过矩阵运算,最终可以得到的唯一解:
ct = ( I + λA) -1y t (17)

式中:
A=

1 -2 1 0 0 … 0 0 0 0 0
-2 5 -4 1 0 … 0 0 0 0 0
1 -4 6 -4 1 … 0 0 0 0 0

︙
0 0 0 0 0 … 1 -4 6 -4 1
0 0 0 0 0 … 0 1 -4 5 -2
0 0 0 0 0 … 0 0 1 -2 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

2. 3　 形态滤波

　 　 形态滤波主要由形态变换运算和结构元素两部分组

成。 其中形态变换运算包括腐蚀、膨胀、开运算和闭运

算;结构元素有直线形、三角形和半圆形等。
设 f(n) 为一维离散信号,设置其定义域为

 

F = (0,
1,…,N - 1),g(m) 为结构元素,定义域为 G = (0,1,…,
M - 1)

 

,且 N ≥ M,m ∈ 0,1,…,M - 1
 

,则
 

f(n) 关于

g(m) 的腐蚀和膨胀分别定义为:
( fΘg)(n) = min[ f(n + m) - g(m)] (18)
( f 􀱇 g)(n) = max[ f(n - m) + g(m)] (19)
根据膨胀和腐蚀运算先后顺序, f(n) 关于 g(m) 的

开、闭算子可分别定义为:
( f g)(n) = ( fΘg 􀱇 g)(n) (20)
( f·g)(n) = ( f 􀱇 gΘg)(n) (21)
研究表明,结构元素的形状和幅值对滤波结果影响

较小[21] ,本文使用扁平型结构元素。 上文分析的腐蚀、
膨胀、开、闭算子单一使用时会一并滤除信号中的高频噪

声和故障冲击信息,本文使用组合形态学算子平均帽变

换算法定义如下:
AVGH( f(n)) = 2f(n) - [( f g)(n) + ( f·g)(n)]

(22)

3　 基于贝塔分布与滤波算法的轴承预警方法

　 　 滚动轴承在出现故障时,采集故障轴承的振动信号

时往往伴随着各种各样的背景噪声,使用单一的信号处

理方法很难提取有效的故障信息。 因此,本文提出了将

基于贝塔分布的阈值区间确定方法与趋势滤波相结合的

故障诊断方法对非平稳、非线性的滚动轴承故障信号进

行诊断。 该预警方法流程如图 1 所示。 首先,采用基于

贝塔分布的阈值确定方法计算出机器平稳运行状态下所

采集的滚动轴承的趋势数据的故障阈值区间;其次,使用

滤波技术对采集的滚动轴承监测趋势数据进行降噪处

理;最后,将去噪处理后的滚动轴承监测趋势数据与采用

基于贝塔分布阈值确定方法计算出的故障阈值区间进行

比较,若趋势数据超出滚动轴承的故障阈值区间,则说明

滚动轴承将要发生故障,进而实现预警。 算法流程如

图 1 所示。

图 1　 基于贝塔分布与滤波降噪算法的轴承预警方法

Fig. 1　 A
 

fault
 

warning
 

method
 

of
 

rolling
 

bearing
 

based
 

on
 

beta
 

distribution
 

and
 

filter
 

algorithm

4　 诊断实例

4. 1　 滚动轴承故障模拟实验

　 　 本文采用西安交通大学的滚动轴承加速寿命试验数

据验证所提出方法的有效性[22] 。 该实验台整体结构如

图 2 所示。 该平台由交流电动机、电动机转速控制器、转
轴、支撑轴承、液压加载系统和测试轴承等组成。 该系统

可对轴承施加径向载荷。 径向力由液压加载系统产生,
作用于测试轴承的轴承座上,转速是由交流电机的转速

控制器进行设置调节的。 两个 PCB
 

352C33 单向加速度

传感器分别通过磁座固定在测试轴承的水平和竖直方
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向。 试验轴承为 LDK
 

UER204 滚动轴承,其相关参数如

表 1 所示。 本文选取 3 种故障类型的轴承进行算法验

证,轴承加速寿命试验工况信息如表 2 所示。 每种工况

选取两个不同故障位置的轴承,轴承数据详细信息如

表 3 所示。 试验中的采样频率为 25. 6
 

kHz,每次采样时

长为 1. 28 s。

图 2　 轴承加速寿命试验台

Fig. 2　 Bearing
 

accelerated
 

life
 

test
 

bench

表 1　 LDK
 

UER204
 

轴承参数

Table
 

1　 LDK
 

UER204
 

bearing
 

parameters

参数名称 数值 参数名称 数值

内圈直径 / mm 29. 30 滚珠直径 / mm 7. 92

外圈直径 / mm 39. 80 滚珠个数 8

轴承节径 / mm 34. 55 接触角 / ( °) 0

额定动载荷 / N 12
 

820 额定静载荷 / kN 6. 65

表 2　 轴承加速寿命试验工况

Table
 

2　 Bearing
 

accelerated
 

life
 

test
 

conditions

工况编号 1 2 3

转速 / ( r·min-1 ) 2
 

100 2
 

250 2
 

400

径向力 / kN 12 11 10

表 3　 XJTU-SY 轴承数据信息

Table
 

3　 XJTU-SY
 

bearing
 

data
 

information

工况 数据集 样本总数 L10 实际寿命 失效位置

1

2

3

Bearing1-1 123

Bearing1-5 52

Bearing2-1 491

Bearing2-5 339

Bearing3-3 371

Bearing3-5 114

5. 600
 

h~ 9. 677
 

h

6. 786
 

h ~ 11. 726
 

h

8. 468
 

h ~ 14. 632
 

h

2
 

h
 

3
 

min 外圈

52
 

min 内圈、外圈

8
 

h
 

11
 

min 内圈

5
 

h
 

39
 

min 外圈

6
 

h
 

11
 

min 内圈

1
 

h
 

54
 

min 外圈

4. 2　 阈值区间确定

　 　 以 XJTU-SY 轴承数据集 Bearing1-1 为例,对该轴承

数据进行分析。 由于 Bearing1-1 最终出现了外圈裂损,
即载荷施加在水平方向,水平方向振动信号能包含更多

故障信息,故选取水平振动信号进行分析。 选取一段正

常运行的监测数据,如图 3 所示。 图 4(a)为趋势数据的

概率密度分布。 根据基于贝塔分布的动态阈值确定方

法,用最小二乘法对选取轴承数据进行贝塔分布的拟合,
拟合的贝塔分布概率密度曲线如图 4( b)所示。 计算轴

承 1-1 正常运行阶段的自学习智能阈值区间,取 α = 0. 05
可得到拟合后的贝塔分布的两个形状参数分别是

γ = 128. 425
 

9、η = 106. 918
 

8, 趋势数据的阈值下限

d1 =- 4. 104
 

1,阈值上限 d2 = 4. 185
 

3,自学习智能阈值

区间[ - 4. 104
 

1,4. 185
 

3]。 采用本文所提出的基于贝

塔分布的智能阈值区间确定算法,对表 3 中各工况的阈

值区间进行计算分析。 各组轴承的贝塔分布形状参数与

阈值区间如表 4 所示。

图 3　 轴承 1-1 某段监测数据

Fig. 3　 Monitoring
 

data
 

of
 

a
 

section
 

of
 

bearing
 

1-1

4. 3　 滤波算法分析

　 　 下面采用西安交通大学的滚动轴承加速寿命试验数

据集中的数据 Bearing
 

1-1 进行趋势滤波效果的对比。 分

别将数据用滑动平均滤波、H-P 滤波以及形态滤波进行

信号的滤波处理, 处理结果如图 5 所示, 图 5 ( a) 为
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图 4　 贝塔分布拟合效果

Fig. 4　 The
 

effect
 

of
 

beta
 

distribution

表 4　 XJTU-SY 轴承贝塔分布形状参数与阈值区间

Table
 

4　 Beta
 

distribution
 

shape
 

parameter
 

and
 

threshold
 

interval
 

of
 

XJTU-SY
 

bearing

轴承 γ η 阈值区间

Bearing1-1 128. 425
 

9 106. 918
 

8 [ -4. 104
 

1,4. 185
 

3]

Bearing1-5 115. 664
 

8 110. 556
 

8 [ -5. 448
 

9,5. 620
 

1]

Bearing2-1 475. 568
 

7 389. 864
 

7 [ -1. 720
 

9,1. 739
 

2]

Bearing2-5 40. 875
 

0 41. 007
 

1 [ -7. 988
 

8,8. 465
 

7]

Bearing3-3 277. 477
 

9 311. 758
 

1 [ -2. 392
 

3,2. 474
 

0]

Bearing3-5 17. 963
 

6 18. 245
 

1 [ -8. 329
 

0,9. 101
 

3]

Bearing1-1 的原始振动信号,信号在 25. 29×105 处产生了

突变,即轴承开始发生故障。 图 5( b) ~ ( d)分别为滑动

平均滤波、H-P 滤波和形态滤波后的振动信号,其中的虚

线为运用基于贝塔分布的阈值确定方法计算出的动态智

能预警区间,若信号超出预警区间则发出预警。 显然,由
图 5(d)可知,形态滤波无法较好地区分振动信号中的有

效故障信息和振动噪声,滤波效果不尽人意。 形态学滤

波能够实现弱背景噪声干扰下的滚动轴承故障诊断,但
无法有效提取强背景噪声下信号中的正负故障冲击特

图 5　 轴承 1-1 滤波效果对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

filtering
 

effect
 

of
 

bearing
 

1-1

征。 相对于 H-P 滤波,滑动平均滤波对故障信号的保留

更加完善,使用滑动平均滤波后的振动信号可以更准确

地在轴承故障前进行预警。 综上所述,本文选择滑动平

均滤波与智能学习算法相结合实现滚动轴承的故障

预警。
4. 4　 预警方法验证

　 　 首先,对 XJTU-SY 轴承数据集的工况 1 下两组轴承

数据的振动信号进行分析。 由于试验中载荷加载在水平

方向,水平方向包含更多退化信息,故选取水平方向振动

信号进行研究。 由阈值确定方法计算出轴承 1-1 的自学

习智能阈值区间, 取 α = 0. 05 可得
 

γ = 128. 425
 

9、
η = 106. 918

 

8,趋势数据的阈值下限 d1 =- 4. 104
 

1
 

,阈
值上限 d2 = 4. 185

 

3,自学习智能阈值区间
 

[ - 4. 104
 

1,
4. 185

 

3]。 轴承正常运行时的最大幅值为 Ah,当幅值超

过 10 × Ah 时认为轴承已经完全失效, 同时停止实验。 使

用滑动平均滤波技术对趋势数据进行降噪处理,分析结

果如图 6 所示,图 6(a)为轴承 1-1 的原始振动信号,轴承

1-1 振动信号在 4×106 处完全失效。 将滚动轴承 1-1 的

实时滤波数据与计算出的智能阈值区间作对比,若数据

超出智能阈值区间则说明滚动轴承已出现故障。 信号在

2. 529×106 处振动幅值大幅度增大,即轴承开始发生故

障。 图 6(c)中滑动平均滤波后信号在 2. 596×106 处超

过计算出的智能阈值区间。 将轴承信号大幅度增大到幅

值超出预警阈值区间的这段时间定义为预警反应时间 t,
如式(23)所示。 计算过程如式(24)所示,该方法的预警

反应时间为 122. 68 s,即在轴承出现故障后的 122. 68 s
做出了故障预警,该方法及时有效地对早期故障做出了

预警。 对于轴承 1-5,拟合后的贝塔分布两个形状参数分
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图 6　 工况 1 轴承预警效果

Fig. 6　 Bearing
 

warning
 

diagram
 

for
 

working
 

condition
 

1

别是
 

γ = 115. 664
 

8、η = 110. 556
 

8, 自学习智能阈值区间

[ -5. 448
 

9,5. 620
 

1]。 如图 6( b)所示,轴承 1-5 振动信

号在 17×105 处完全失效。 信号在 12. 8×105 处振动幅值

大幅度增大,即轴承开始发生故障。 图 6( d)中滑动平均

滤波后信号在 13. 11 × 105 处超过计算出的智能阈值区

间,即该方法在故障出现后的 56. 76 s 做出了早期故障

预警。

t =
(xD - x故障)

F·T
(23)

式中: xD 为幅值超过预警阈值区间对应的点数,x故障为信

号幅值大幅度增大对应的点数,F 为实验台采样频率,T
为采样时长。

t =
(xD - x故障)

F·T
= (2. 596 - 2. 529) × 103

25. 6 × 1. 28
× 60

 

s =

122. 68
 

s (24)
表 5 为轴承振动信号常见的时域参数。 在相同工况

下,内圈受损的轴承 2-1 的峰值因子、峭度因子以及脉冲

因子等时域参数比外圈受损的轴承 2-5 高出多倍,即轴

承 2-1 具有更为显著的冲击特性。 同理选取水平振动信

号进行分析。 与工况 1 两组轴承处理步骤相同, 取

α = 0. 05 可得到拟合后的 γ = 475. 568
 

7、η = 389. 864
 

7,
趋势数据的阈值下限 d1 =- 1. 720

 

9, 阈值上限 d2 =
1. 739

 

2, 自学习智能阈值区间[ -1. 720
 

9,1. 739
 

2]。 使

用滑动平均滤波技术滤波后如图 7 所示,图 7( a)为轴承

2-1 的原始振动信号,图 7( c) 为滤波后轴承 2-1 振动信

号与自学习阈值区间。 依据式(23) 计算得预警反应时

间为 128. 17 s。 对于轴承 2-5,其有效值约为轴承 2-1 的

4 倍,即其振动信号中包含有更多的能量。 根据阈值确

定方法计算滚动轴承正常运行阶段的自学习智能阈值区

间,可得到拟合后的贝塔分布的两个形状参数分别是
 

γ =
40. 875

 

0、η = 41. 007
 

1, 趋势数据的阈值下限 d1 =
- 7. 988

 

8,阈值上限 d2 = 8. 465
 

7, 自学习智能阈值区间
 

[ -7. 988
 

8, 8. 465
 

7]。 使用滑动平均滤波技术对趋势

数据进行滤波处理。 如图 7 所示,图 7( d)为轴承 2-5 的

滤波后的信号,将滚动轴承 2-5 的实时滤波数据与计算

出的智能阈值区间作对比判断滚动轴承是否出现故障。
该方法在故障反应时间 695. 80 s 后做出了早期故障预

警。 图 7 表明该预警方法既可以对具有较强冲击特性的

内圈故障的轴承做出预警,也可以对大能量有表面裂纹

的外圈故障轴承做出较为准确的预警。

表 5　 XJTU-SY 轴承数据时域参数

Table
 

5　 Time
 

domain
 

parameters
 

of
 

XJTU-SY
 

bearing
 

data

轴承 有效值 峰值因子 峭度因子 脉冲因子

B1-1 2. 119
 

5 16. 795
 

7 14. 959
 

4 28. 620
 

0

B1-5 2. 829
 

8 15. 367
 

0 15. 663
 

4 26. 517
 

9

B2-1 1. 074
 

8 32. 479
 

6 56. 285
 

7 64. 326
 

6

B2-5 4. 221
 

3 9. 147
 

7 8. 090
 

6 14. 702
 

1

B3-3 1. 242
 

3 25. 770
 

4 36. 903
 

6 49. 735
 

3

B3-5 4. 503
 

0 6. 191
 

5 3. 597
 

7 8. 081
 

3

图 7　 工况 2 轴承预警效果

Fig. 7　 Bearing
 

warning
 

diagram
 

for
 

working
 

condition
 

2

　 　 最后分析工况 3 下两组轴承水平方向趋势数据。 如

图 8 中(a)、( c)所示,振动幅值大幅增加后不久轴承失

效,即轴承 3-3 为突然失效型轴承。 轴承 3-3 原始振动信

号约在 11. 15×106 处幅值突变,将轴承 3-3 的原始振动

信号使用滑动平均滤波进行降噪处理,降噪后信号在

11. 24×106 处超出智能阈值区间,该方法在故障反应时



　 第 12 期 田　 晶
 

等:
 

基于贝塔分布与滤波降噪算法的滚动轴承故障预警方法 51　　　

间 164. 79 s 后做出了早期故障预警。 对于轴承 3-5,如图

8 所示,轴承在寿命前期幅值就发生了大幅度变化,随后

幅值缓慢增大直至失效,轴承 3-5 为缓慢退化型轴承。
图 8(b)中原始振动信号约在 3. 277×105

 

处大幅度增加,
图 8(d)中实时滤波数据也于 7. 527×105 处超出阈值区

间,即该方法的故障反应时间为 778. 20 s。 综上所述,该
基于贝塔分布与滑动平均滤波的预警方法可以准确地对

突然失效型轴承和缓慢退化型轴承做出故障预警。

图 8　 工况 3 轴承预警效果

Fig. 8　 Bearing
 

warning
 

diagram
 

for
 

working
 

condition
 

3

综合分析以上 6 组滚动轴承全寿命周期数据可得,
基于贝塔分布的阈值确定与滑动平均滤波相结合的方法

能够比较准确、全面地实现对不同损坏部位、不同失效类

型的滚动轴承的故障预警。 当使用滑动平均滤波后的振

动趋势数据超出计算出的智能预警阈值区间时,意味着

滚动轴承的故障损坏即将发生。
4. 5　 实际轴承寿命实验

　 　 本文采用实际轴承加速寿命试验数据进一步验证所

提出方法的预警效果。 该轴承全寿命实验台整体结构如

图 9 所示。 该实验台采用电机、动态扭矩传感器、滚动轴

承寿命测试系统、液压加载装置作为实验负载形成完整

的故障模拟系统,通过调节加载油站压力来改变实验负

载大小。 该系统可对轴承施加径向载荷。 径向力由液压

加载系统产生,作用于测试轴承的轴承座上,转速是由交

流电机的转速控制器进行设置调节的。 3 个 PCB
 

352C33
单向加速度传感器分别固定在测试轴承的水平、竖直和

轴向方向上。 试验轴承为 NSK
 

6007 滚动轴承。 本文选

取两组轴承实验数据进行算法验证,轴承加速寿命试验

工况信息如表 6 所示,其中,两组轴承均发生外圈内侧点

蚀以及存在外圈划痕,如图 10、11 所示。 试验中的采样

频率为 12. 8
 

kHz。

图 9　 轴承加速寿命试验台

Fig. 9　 Bearing
 

accelerated
 

life
 

test
 

bench

表 6　 轴承加速寿命试验工况

Table
 

6　 Bearing
 

accelerated
 

life
 

test
 

conditions

工况编号 1 2

转速 / ( r·min-1 ) 7
 

000 6
 

000

径向力 / kN 10 11

图 10　 轴承点蚀

Fig. 10　 Bearing
 

pitting

图 11　 轴承外圈划痕

Fig. 11　 Bearing
 

outer
 

ring
 

scratch

　 　 由于试验中载荷加载在竖直方向,竖直方向包含更

多退化信息,故选取竖直方向振动信号进行研究。 由阈

值确定方法计算出工况 1 下轴承 1 的自学习智能阈值区

间,取 α = 0. 05 可得
 

γ = 77. 472
 

6、η = 161. 289
 

5,趋势数

据的阈值下限 d1 =- 6. 164
 

6
 

,阈值上限 d2 = 6. 665
 

0, 自
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学习智能阈值区间
 

[ -6. 164
 

6,6. 665
 

0]。 使用滑动平均

滤波技术对趋势数据进行降噪处理,分析结果如图 12 所

示,图 12(a)为轴承 1 的原始振动信号,将滚动轴承 1 的

实时滤波数据与计算出的智能阈值区间作对比,若数据

超出智能阈值区间则说明滚动轴承已出现故障。 如

图 12(a)所示,轴承 1 振动信号在 12×108 处完全失效。
信号在 9. 2×108 处振动幅值大幅度增大,即轴承开始发

生故障。 图 12( c)中滑动平均滤波后信号在 10×108 处

超过计算出的智能阈值区间,即该方法在轴承出现早期

故障时准确地做出了故障预警。 对于工况 2 的轴承 2,拟
合后的贝塔分布两个形状参数分别是

 

γ = 111. 677
 

4、η =
107. 904

 

3, 自学习智能阈值区间[ -5. 096
 

2,5. 080
 

2]。
由图 12(d)可知,经过滑动平均滤波后的信号与基于贝

塔分布的阈值确定方法计算出的阈值对比可以实现滚动

轴承的故障预警。

图 12　 实际轴承寿命实验轴承预警效果

Fig. 12　 Bearing
 

warning
 

diagram
 

for
 

bearing
 

life
 

test

5　 结　 　 论

　 　 针对现有算法难以实现机械系统中轴承故障的早期

预警问题,本文提出了基于贝塔分布与滤波降噪算法的

滚动轴承智能预警方法。 并采用 XJTU-SY 轴承实验数

据验证算法准确性。 得到如下结论:
1)本文提出的基于贝塔分布与滑动平均滤波技术的

滚动轴承的智能预警方法预警效果良好,能简单高效的

对滚动轴承故障进行预警。
2)本文对比了滑动平均滤波、H-P 滤波以及形态滤

波等几种常见的滤波降噪方法对滚动轴承监测振动数据

的滤波效果,研究表明,相对于另外两种滤波方法,滑动

平均滤波对滚动轴承振动数据的滤波效果更好,能够有

效抑制噪声。
3)采用贝塔分布拟合监测振动数据的概率密度分

布,进而基于贝塔分布确定的阈值区间可以准确的预示

轴承故障数据的突变。
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