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摘　 要:轴承运行工况复杂ꎬ单类故障诊断对其不适合ꎮ 为了提高轴承故障诊断效率ꎬ综合运

用对称 α 稳态分布参数估计以及支持向量机的方法进行故障诊断ꎮ 以滑动油膜轴承为对象ꎬ
采用对称 α 稳态分布参数作为参考特征提取得到仿真信号ꎬ利用数学拟合的方式建立诊断样

本ꎬ再把诊断样本输入到 ＳＶＭ多类分类器内完成训练与预测过程ꎬ进而得到油膜轴承故障诊

断方案ꎮ 研究结果表明:选择 ＳαＳ和 ＳＶＭ方法进行处理时ꎬ准确率显著提升ꎬ能够满足油膜轴

承故障诊断的需求ꎬ可以有效、准确地诊断出滑动油膜轴承的故障ꎮ
关键词:故障预测ꎻ油膜轴承ꎻ对称 α 稳态分布ꎻ支持向量机ꎻ诊断分析
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０　 引言

为了有效监测滑动油膜轴承运行状况ꎬ需对其进行故

障信号分析ꎬ这就要求对故障信号进行准确收集[１－３] ꎮ 在

轴承出现损伤而引起故障情况下ꎬ与正常运行工况相比ꎬ
会产生剧烈变化ꎬ此时收集到的轴承信号中存在同类故障

的不同损伤信号[４－７] ꎮ 因为机械信号存在明显的随机性ꎬ
这使其呈现非高斯性的变化特征ꎬ考虑到 α 稳态 (α －
ｓｔａｂｌｅꎬ αＳ)分布能够针对非高斯信号高效处理ꎬ因此该方

法被广泛引入信号处理领域[８－１０] ꎮ
对称 α 稳态分布( ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ α－ｓｔａｂｌｅꎬ ＳαＳ)方法[１１]

属于一种建立在广义中心极限定理基础上的非高斯信号

分析方法ꎮ 国内学者李长宁[１２]重点分析了 ＳαＳ的统计规

律ꎬ并根据 ＳαＳ特点构建了一套高效的信号建模理论ꎬ该
理论可以把建立在主观判断基础上的概率密度拟合优度

检验方法扩展为根据 ＳαＳ特征函数实现的客观拟合优度

检验方法ꎮ 之后ꎬ余香梅等[１３]为分析齿轮箱故障信号中

存在的大量非高斯脉冲信号ꎬ以 ＳαＳ 的特征参数作为识

别故障类型的特征参数ꎬ同时验证表明 ＳαＳ 具备比高斯

分布更强的实用性ꎮ 唐友福等[１４]根据往复压缩机信号存

在非高斯脉冲特性情况ꎬ利用分数低阶统计量提取得到特

征信息ꎮ
针对发电机轴承故障诊断方面ꎬ尚未有学者利用 ＳαＳ

法来分析其信号或开展故障识别方面的研究工作[１５] ꎮ 考

虑到 ＳαＳ 特征非常适合对轴承进行故障诊断研究ꎬ根据

以上研究结果ꎬ本文分析了轴承发生故障时形成的信号特

征ꎬ同时构建了数学模型ꎬ采用滑动油膜轴承实测信号作

为测试信号ꎬ对故障进行了诊断分析ꎮ

１　 模型建立

１.１　 建立故障模拟

选择 ＳＭＳ１６２２５０ＬＢ型滑动油膜轴承作为实验对象ꎬ
表 １给出了该轴承的各项参数ꎮ

１.２　 诊断方案设计

获得轴承故障模拟后ꎬ根据故障种类建立原始信号ꎬ
分别得到内环故障、外环故障与滚动体故障的信号样本ꎻ
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同时对各组样本信号按照逐段增加与总体估计的方式进

行处理ꎬ每当信号长度增加后就同步完成一次总体参数估

计ꎬ获得各组样本 α 参数的变化信息ꎻ之后再预测 α 参数

的变化情况ꎬ通过拟合方式获得各组信号样本的 α 参数

特征ꎬ获得样本的特征分量ꎻ再把诊断样本输入到支持向

量机(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬ ＳＶＭ)分类预测诊断程序内

计算得到诊断结果ꎬ具体流程见图 １ꎮ

表 １　 轴承参数

参数 取值

滚珠个数 /个 ９

轴承节径 / ｍｍ ３９.０４

滚珠直径 / ｍｍ ６.７５

接触角 / ( °) ９０

损伤方式 电火花凹坑

转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) １ ９７９
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图 １　 故障诊断方案流程图

１.３　 预测方法

按照现有实际数据对数学模型实施多项式拟合ꎬ获得

多项式参数ꎮ 利用最小二乘法拟合如下:
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式(３)是 ｐ 多元函数ꎮ 按照多元函数计算极值的必

要条件得到线性方程矩阵:
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求解上式得到 ｐｋꎮ 对油膜轴承进行故障诊断时ꎬ通过数

学拟合获得 α 参数特征ꎬ再以该特征信息完成故障诊断ꎮ

２　 结果分析

２.１　 轴承信号分析

从原始信号中选取 １００ 组样本作为分析对象ꎮ 为样

本建立模拟再对其过渡处理ꎮ
图 ２是内环故障信号处理前后波形ꎮ 获得模拟样本之

后ꎬ按照每组数据增加 １２８个就对其开展一次 α 参数估计ꎬ得
到图 ３中的 α 值与 γ 值变化信息ꎮ 该组样本 α 与 γ 基本保

持稳态ꎬ而发生内环损伤时方式会明显改变ꎬ同时发现当损伤

程度加大后ꎬα 值发生了持续减小ꎬ而 γ 值发生持续增大的变

化特征ꎮ 随故障程度的增大ꎬ信号分布也会发生变化ꎮ 应将

α 参数拟合的阶数 ｋ 设定在 ３~５合理范围内ꎮ 设定 ｋ 为 ４ꎬ
再拟合各组 α 和 γ 参数ꎬ得到表 ２所示的 α 和 γ 参数多项式

拟合参数ꎬ实测集和预测集各测试 ３组ꎮ
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图 ２　 内环故障信号处理前后波形
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图 ３　 内环故障信号 α值和 γ值分布

􀅰６５１􀅰



􀅰信息技术􀅰 王晚英􀅰基于 ＳαＳ和 ＳＶＭ方法的滑动油膜轴承故障诊断预测

表 ２　 部分诊断样本

项目
训练集 预测集

１组 ２组 ３组 １组 ２组 ３组

α－ｐ１ ６.８０ ８.９８ ６.８３ ９.５８ ７.３１ ６.８５

α－ｐ２ －０.０２ －０.０４ －０.０３ －０.０４ －０.０３ －０.０３

α－ｐ３ ０.０１ ０.７０ ０.０７ ０.４２ ０.０６ ０.５４

α－ｐ４ －０.３１ －０.２７ －０.４８ －０.４７ －０.３８ －０.４１

γ－ｐ１ －７.８５ －３.２３ －６.７５ －８.６２ －６.２２ ７.１２

γ－ｐ２ ２.７４ ２.４２ ２.２８ ２.１６ ３.１５ ３.２６

γ－ｐ３ －２.１７ －２.６４ －１.２２ －２.６３ －２.７２ －２.６６

γ－ｐ４ ０.０３ ０.０３ ０.０２ ０.０２ ０.０２ ０.０３

　 　 图 ４给出了 ＳＶＭ的预测诊断结果(图中 １表示内环ꎻ
２表示滚动体ꎻ３ 表示外环)ꎬ发现测试集准确率达到

９２％ꎮ 图 ５是通过交叉验证法选取 ＳＶＭ参数情况(图中 １
表示内环ꎻ２表示外环)ꎮ
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图 ４　 ＳＶＭ 默认参数下的故障诊断结果
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图 ５　 交叉验证法 ＳＶＭ 预测故障诊断结果

根据图 ５可知ꎬ测试集被全部正确分类ꎬ获得了 １００％
的准确率ꎮ 这是因为轴承信号中存在明显的故障特征ꎬ测
试获得了显著的效果ꎮ 测试表明本文设计的方法达到了

有效性与准确性要求ꎮ

２.２　 油膜轴承信号分析

在实际运行过程中ꎬ滑动油膜轴承的故障信号只包含

正常、内环、外环 ３类ꎬ并且都是在没有发生损伤情况下采

集获得ꎮ 对内环故障进行分析时ꎬ内环故障滤波信号见图

６ꎮ 可以看到ꎬ到达 ０.１３ ｓ时ꎬ信号突变性显著减弱ꎮ
以模拟作为信号样本并对其实施分组ꎬ分别得到 ４０

组内环与外环故障构成的信号样本ꎮ 图 ７(ａ)是对内环故

障 α 值进行拟合所得结果ꎬ图 ７(ｂ)给出了外环故障一组

的 α 值与拟合结果ꎮ 内环与外环故障形成了不同的 ４ 阶

拟合图形ꎬ可将其作为故障诊断样本ꎮ
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图 ６　 内环故障滤波信号
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图 ７　 动态 α值变化信息

表 ３给出了不同 ＳＶＭ 参数故障诊断结果ꎮ 将内、外
总共 ４０组诊断样本作为训练集输入 ＳＶＭ 预测诊断程序

完成训练后ꎬ获得故障诊断训练模型ꎬ之后通过此模型诊

断测试ꎻ遗传算法 ( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＧＡ)取自于文献

[１６]ꎮ 根据表 ３可以发现ꎬ以 ＳＶＭ 预测诊断程序诊断测

试集时ꎬ默认 ＳＶＭ参数下内环和外环达到的诊断准确率

分别为７７.４％和 ８０.２％ꎻ当选择 ＳαＳ和 ＳＶＭ方法进行处理

时ꎬ内环和外环诊断准确率依次达到 ９４.２％与 ９５.３％ꎬ准
确率发生了显著提升ꎮ 当准确率达到 ９０％以上时便能够

满足油膜轴承故障诊断的需求ꎮ 以上测试结果表明ꎬ利用

本文方法可以有效、准确地诊断出滑动油膜轴承的故障ꎮ

表 ３　 不同 ＳＶＭ 参数故障诊断准确率　 单位:％　

算法 内环 外环

ＳＶＭ ７７.４ ８０.２

ＧＡ ８１.５ ８６.６

ＳαＳ和 ＳＶＭ ９４.２ ９５.３

３　 结语

本文利用 ＳαＳ 法设计了轴承故障诊断方法ꎬ再把诊

断样本输入到 ＳＶＭ多类分类器内完成训练与预测过程ꎬ
实现油膜轴承故障诊断ꎮ 开展了滑动油膜轴承实测信号

验证ꎬ验证发现采用本文方法可以对故障下形成的轴承信

号进行准确诊断ꎬ为轴承的故障诊断提供了理论参考

依据ꎮ
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(上接第 １５１页)

３　 实验

在磁悬浮轴承－转子系统上进行高速旋转实验ꎮ 在

仿真中可以观察到ꎬ干扰频率越高ꎬ磁悬浮轴承－转子的

振动幅值越大ꎮ 在实验中ꎬ对系统施加频率为 ５０Ｈｚ、幅值

为 ０.１ Ｖ的正弦干扰信号ꎬ分别采用 Ｈ∞控制器与复合控

制器进行控制ꎬ实验结果如图 ６ 所示(本刊为黑白印刷ꎬ
如有疑问请咨询作者)ꎮ

图 ６中ꎬ磁悬浮轴承－转子在 Ｈ∞ 控制器控制下的最

大振动幅值为 ９.４９ μｍꎬ在复合控制器控制下的最大振动

幅值为 ７.０６ μｍꎮ 与 Ｈ∞控制器相比ꎬ复合控制器控制下

的振动幅值减小了 ２５.６％ꎬ有效地提高了磁悬浮轴承－转
子系统的抗干扰性能ꎮ
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图 ６　 Ｈ∞和复合控制器对 ５０ Ｈｚ 干扰的

抑制效果对比

４　 结语

１)本文所采用的基于 Ｈ∞ 和干扰观测器的复合控制

器相较于传统 Ｈ∞控制器ꎬ对于低频正弦干扰的抑制效果

更加显著ꎬ可以有效地提高系统的抗干扰性能ꎻ
２)基于 Ｈ∞和干扰观测器的复合控制器结构简单ꎬ参

数选取容易ꎬ便于实现ꎻ
３)通过仿真验证ꎬ磁悬浮轴承－转子系统在 ５００Ｈｚ工

作时ꎬ对于 ２０Ｈｚ ~ ５０Ｈｚ 范围内的干扰有明显的抑制作

用ꎻ
４)通过实验ꎬ复合控制器可以对 ５０Ｈｚ正弦干扰引起

的振动进行有效地抑制ꎮ
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