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变工况滚动轴承异常状态局部切空间分类检测
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摘　 要:变工况滚动轴承异常状态数据在特征空间上呈现高维模糊分类特征ꎬ异常状态数据的

子特征分区极为困难ꎬ增加了轴承异常检测的难度ꎮ 为此ꎬ提出变工况滚动轴承异常状态局部

切空间分类检测方法ꎮ 采用局部切空间排列法ꎬ降维处理变工况滚动轴承数据ꎬ使其在局部切

空间满足分类空间映射条件ꎬ再利用深度置信网络ꎬ通过异常数据训练提取数据的异常特征ꎮ
将提取的特征输入到 ＳＶＭ分类器中ꎬ利用非线性映射函数将二维特征矩阵映射到三维分类空

间中再将超平面结构加入其中ꎮ 在多项式核函数的引导下ꎬ找到对应的子特征分类区域ꎬ根据

分类结果检测变工况滚动轴承的异常状态ꎮ 实验结果表明:在调整轴承承载负荷前后ꎬ该方法

针对异常状态的检测率较高ꎬ早期异常点检出所花时间较少ꎮ
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０　 引言
机械设备无论是在工作效率方面还是在工作安全方

面均远远超过人工劳作ꎬ因此一些高端机械设备被广泛应

用于生产劳动、企业物流等多种领域ꎬ成为推动国民经济

快速发展的新型科技ꎮ 其中ꎬ变工况下的滚动轴承ꎬ是很

多机械设备的重要组成部分[１] ꎮ 变工况滚动轴承的状态

若存在异常会导致机械设备运作瘫痪ꎬ进而影响后续环节

的生产ꎮ 因此ꎬ为了保证机械设备始终保持高效的工作状

态ꎬ需要对变工况下滚动轴承的异常状态实时检测ꎬ以人

工为主的检测方法已经无法满足需求ꎬ一些高端智能化的

检测方法成为研究重点ꎮ

李贝贝等[２] 通过自编码网络采集滚动轴承振动数

据ꎬ并利用马氏距离快速检测算法提取滚动轴承振动数据

特征ꎬ将提取到的滚动轴承振动数据特征输入以网络初始

化参数为基础构建的特征学习模型中反复训练ꎬ实现变工

况滚动轴承异常状态的检测ꎮ 蒋雨良等[３]通过多任务学

习方法获取滚动轴承数据分布ꎬ并将获取到的数据分布与

变工况下轴承温度关联信息相结合ꎬ使数据分布以温度预

测值为单位重新构成具备特征向量的温度置信区间ꎬ将极

大似然估计函数代入温度置信区间ꎬ实现变工况滚动轴承

异常状态的检测ꎮ
然而在实际应用中发现ꎬ上述方法对轴承异常数据特

征的提取率较差ꎬ导致其存在检测率低的问题ꎮ 主要是因
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为变工况滚动轴承异常状态数据ꎬ在特征空间上呈现高维

模糊分类特征ꎬ异常状态数据的子特征区分极为困难ꎮ 为

了解决上述方法中存在的问题ꎬ本文提出变工况滚动轴承

异常状态局部切空间分类检测方法ꎮ

１　 变工况滚动轴承局部切空间异常
数据特征提取

　 　 通过对滚动轴承在变工况下的异常运行数据进行特

征提取ꎬ能够为后续异常状态局部切空间分类检测提供数

据支持ꎬ有效诊断轴承是否存在异常状态ꎮ ＬＴＳ降维方法

能够将高维数据转化为低维数据ꎬ同时保留数据的关键特

征ꎮ 在变工况滚动轴承局部切空间异常数据特征提取过

程中ꎬＬＴＳ 被用于处理变工况滚动轴承的数据ꎬ使局部切

空间满足分类空间映射条件ꎬ能够更好地捕捉滚动轴承在

变工况下的异常状态ꎮ ＤＢＮ算法能够从大量运行数据中

学习到数据深层特征ꎬ因此通过 ＤＢＮ 算法从异常数据训

练中提取异常特征ꎬ可以有效提高异常检测效率ꎮ 通过特

征提取能够在滚动轴承运行过程中实时地进行异常检测ꎬ
及时发现滚动轴承的异常状态ꎬ避免因为轴承故障而引起

的设备停机等损失ꎮ

１.１　 变工况滚动轴承异常数据降维处理

现阶段比较成熟的数据降维方式主要包括主成分分

析法、线性判别分析法、多维尺度分析法和局部切空间排

列法[４] ꎬ本文设计一种局部切空间排列法( ｌｏｃａｌ ｔａｎｇｅｎｔ
ｓｐａｃｅ ａｌｉｇｎｍｅｎｔꎬＬＴＳＡ)ꎮ

ＬＴＳＡ通过将数据集样本点映射至局部切空间ꎬ达到

滚动轴承异常数据全面降维的目的ꎮ ＬＴＳＡ也具备这一类

算法独特的邻域数据依赖性ꎮ 在滚动轴承异常数据降维

的过程中ꎬ滚动轴承异常数据会因为邻域数据依赖性主动

聚合ꎮ 这种聚合反应限制了异常数据的空间映射范围ꎬ并
与降维过程产生冲突ꎬ需要利用 Ｋ－近邻方法及时将聚合

数据分离ꎬ消除邻域数据依赖性所带来的降维干扰ꎮ
ＬＴＳＡ对滚动轴承异常数据降维的具体步骤如下:首

先利用 ＬＩＳＴ算法将滚动轴承异常数据转化为高维嵌入坐

标下的数据集样本点ꎬ再利用局部切空间排列法将全部数

据集样本点映射至低维局部切空间中ꎮ 空间内数据在邻

域数据依赖性的作用下主动聚合ꎬ为了防止这种情况的发

生ꎬ局部切空间结合 Ｋ－近邻方法消除聚合现象ꎮ ＬＩＳＴ 算

法的表达式如下:

Ｐ＝ ΨＧ
ｄｍ×ｄｎ

(１)

式中:Ψ 表示 ＬＩＳＴ常数ꎻＧ 表示参与转化的滚动轴承异常

数据量ꎻｄｍ 表示滚动轴承在高维映射区域 ｍ 内的异常数

据的转化率ꎻｄｎ 表示滚动轴承异常数据在高维映射区间 ｎ
内的转化误差ꎮ

局部切空间排列法的表达式如下:

Ｅ＝Ｎ(ｘ
α＋ｘβ)
１－ｅＴ

(２)

式中:Ｎ 表示局部切空间排列常数ꎻｘα 表示参与映射的数

据集样本点总数ꎻｘβ 表示低维局部切空间的权重ꎻｅＴ 表示

数据集样本点的映射误差ꎮ
Ｋ－近邻方法的表达式如下:

Ｘ＝ｈａ( ｉ－２ωｊ) (３)
式中:ｈａ 表示 Ｋ－近邻常数ꎻｉ 表示聚合现象消除系数ꎻωｊ

表示聚合现象消除误差ꎮ
结合 Ｋ－近邻方法的聚合数据分离过程ꎬ得到局部切

空间内数据集样本点映射分布如图 １所示ꎮ
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图 １　 局部切空间内数据集样本点映射分布图

滚动轴承异常数据在低维局部切空间内ꎬ根据欧几里

得原理完成降维ꎬ欧几里得原理的表达式如下:

Ｕ＝ ２Ｉ
Ｂλ２

(４)

式中:Ｂ 表示欧几里得常数ꎻλ 表示滚动轴承异常数据的

降维阈值ꎻＩ 表示欧式距离ꎮ

１.２　 基于深度置信网络的滚动轴承异常数

据特征提取

　 　 经过降维的滚动轴承异常数据在特征提取方面表现出

良好的可操作性ꎮ 深度置信网络作为数据特征提取的有力

工具ꎬ其内部结构主要由多个限制波尔茨曼机连接组成[５]ꎮ
限制波尔茨曼机可以深度挖掘网络输入信息ꎬ提取信息关

键特征并组成特征训练矩阵 Ｒ 和 Ｔ[６]ꎮ 限制波尔茨曼机通

过隐含层训练矩阵 Ｒ 进行滚动轴承异常数据特征识别ꎬ将
识别后的特征传递至对应的可见层训练矩阵 Ｔꎮ 在可见层

中进行线性变换和激活函数处理ꎬ完成滚动轴承异常数据

特征降维ꎬ为后续特征训练提供可靠的特征输入ꎮ
深度置信网络结构如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 深度置信网络结构

将降维成功的滚动轴承异常数据输入深度置信网络

中ꎬ深度置信网络提取滚动轴承异常数据特征主要分为异

常数据训练和特征训练矩阵两部分ꎮ
１)异常数据训练

深度置信网络针对异常数据训练过程本质是多个限
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制波尔茨曼机深入挖掘异常数据特征的过程ꎮ 滚动轴承

异常数据在隐藏层中通过贪婪学习算法提取异常数据重

要信息[７] ꎬ然后经过双向连接通路进入可见层ꎮ 可见层

接收已成功提取的滚动轴承异常数据重要信息ꎬ并利用对

比散度算法对异常数据重要信息进一步挖掘ꎬ获取基于滚

动轴承异常数据的特征ꎬ表达式如下:
Ｙ＝γｆ( ｚ０)􀅰δｆ( ｚｉ) (５)

式中:γ 表示贪婪学习常数ꎻ ｆ( ｚ０)表示参与重要信息提取

的异常数据量ꎻδ 表示异常数据的重要信息提取率ꎻ ｆ( ｚｉ)
表示异常数据的重要信息提取误差系数ꎮ

对比散度算法的表达式如下:

Ｗ ＝ ∑
ｉ

ｉ ＝ １
∑

ｊ

ｊ ＝ １
η２ｉｊ

θ
１ － β( ) (６)

式中:η２ｉｊ表示对比散度常数ꎻθ 表示异常数据重要信息的

挖掘率ꎻβ 表示异常数据重要信息的挖掘误差ꎮ
２)特征训练矩阵

在利用深度置信网络中的可见层提取滚动轴承异常

数据的特征向量后ꎬ并不能保证所提取的特征向量达到最

优检测效果ꎮ 因此ꎬ深度置信网络可见层会在输出特征向

量前ꎬ启动内置深度置信网络模型对特征向量优化[８] ꎬ并
根据优化后特征向量权值ꎬ将特征向量排列成分类精确度

高、检测效果好的特征训练矩阵ꎮ
深度置信网络模型的函数表达式如下:

Ｎ′ＲＢＭ ＝
ｖ(α－１) ＋ｗ

ρ
(７)

式中:ｖ(α－１)表示深度置信网络模型的权重ꎻｗ 表示特征向

量优化系数ꎻρ 表示特征向量的优化误差ꎮ 特征向量权值

的计算表达式如下:

Ｈ ＝ ∑
ｋ∈ｎ

ｈｒｅｃｏｎ / ｈｅｒｒｏｒ (８)

式中:ｈｒｅｃｏｎ表示特征向量权值的计算常数ꎻｈｅｒｒｏｒ表示特征

向量权值的计算误差ꎮ

２　 基于 ＳＶＭ 分类器的滚动轴承异
常状态检测

　 　 将上述提取的特征输入 ＳＶＭ 分类器中ꎬ利用非线性

映射函数将二维特征矩阵映射到三维分类空间中再将超

平面结构加入其中[９] ꎬ在多项式核函数的引导下找到对应

的子特征分类区域ꎬ根据分类结果实现变工况滚动轴承异

常状态的检测ꎮ
ＳＶＭ分类器通过超平面将二维视角下待分类数据转

化为三维视角下的分类数据ꎮ ＳＶＭ 分类器的分类过程如

图 ３所示ꎮ
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图 ３　 ＳＶＭ分类器的分类过程

超平面作为 ＳＶＭ 分类器的核心结构ꎬ是由线性条件

下的最优分类平面逐渐演变而来ꎮ ＳＶＭ 分类器的输入样

本不同ꎬ超平面的选择也随之不同ꎮ 想要利用 ＳＶＭ 分类

器对滚动轴承异常数据的特征训练矩阵分类ꎬ需要优先选

择适合特征训练矩阵的超平面结构[１０] ꎮ 首先利用线性函

数获取特征训练矩阵的线性可分系数ꎬ再根据超平面学习

原理寻找符合该线性可分系数的超平面结构ꎮ 线性函数

的表达式如下:

Ｃｍｉｎꎬｉｍｉｚｅ ＝ Ｔ∑
ｓ

ｌ ＝ １

ｌ
２σ

(９)

式中:ｓ 表示线性常数ꎻ２σ表示特征训练矩阵线性可分系数的

获取率ꎻｌ 表示特征训练矩阵线性可分系数的获取误差ꎮ
表示超平面学习原理的表达式如下:

Ｌ ＝ ξ
ｓｉｇｎ∑

ｎ∈[０ꎬ１]
α ｙ

(１０)

式中:αｙ 表示超平面学习常数ꎻξ 表示符合线性可分系数

的超平面结构参数ꎮ
若特征训练矩阵与线性函数结合后未能获取基于该矩

阵的线性可分系数ꎬ而是得到了不同于正常情况的线性不

可分系数ꎬ则说明该特征训练矩阵不满足 ＳＶＭ分类器的分

类条件ꎮ 此时ꎬ需要在寻找基于该矩阵的超平面结构前ꎬ在
该矩阵中引入松弛变量(非负标量)对矩阵约束优化ꎮ

松弛变量的加入可以使特征训练矩阵的分类间隔增

大ꎬ当特征训练矩阵的分类间隔增大至 κ 时ꎬ该矩阵满足

ＳＶＭ分类器的分类条件ꎮ 松弛变量对矩阵约束优化的表

达式如下:

Ｑ(ｂ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ｅｉ －

κ
ｎ × ｍ∑

ｍ

ｊ ＝ １
ｅ ｊ (１１)

式中:κ 表示松弛变量参数ꎻｅ ｊ 表示矩阵约束优化系数ꎻｅｉ
表示特征训练矩阵分类间隔的增大率ꎻｎ×ｍ 表示特征训

练矩阵分类间隔的增大误差ꎮ
在成功搜索到超平面结构后ꎬＳＶＭ 分类器开始对变

工况滚动轴承运行状态的特征训练矩阵进行分类ꎮ ＳＶＭ
分类器首先利用非线性映射函数将二维视角下的特征训

练矩阵映射到三维视角下的分类空间中ꎮ 由于分类空间

的维度非常低ꎬ只有经过降维的低维数据才能满足空间映

射条件ꎬ此时就可以发现ꎬ上文所述的基于滚动轴承异常

数据降维过程是非常有必要的ꎮ
在非线性映射函数映射特征训练矩阵时ꎬ极易由于矩

阵内存储的滚动轴承异常数据特征向量过多而导致分类

空间映射效率下降ꎬ但 ＳＶＭ 分类器利用核函数巧妙地解

决了这个问题ꎮ 核函数是以泛函有关理论为基础构建的

运算函数ꎬ其运算过程满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件ꎬ即当输入向量内

积运算率过高时ꎬ核函数可以调整对应空间的决策系数ꎬ
以此达到提升空间映射效率的目的ꎮ 非线性映射函数的

表达式如下:

Ｋ′ ＝ ∫Ｔ
ｉ

ｃＴ ＋ １
ｕｉ
ｄｃＴ － Ｈ (１２)

式中:ｃＴ 表示核函数对应空间决策系数ꎻｕｉ 表示轴承状态

数据特征训练矩阵的映射系数ꎻＨ 表示特征向量矩阵的映

射误差ꎮ
经过映射的特征训练矩阵在三维视角下混乱且无序ꎬ
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将适合特征训练矩阵的超平面结构加入其中ꎬ矩阵内特征

会在多项式核函数的引导下找到对应的子特征分类区域ꎬ
然后根据分类结果检测变工况滚动轴承的异常状态ꎬ从而

实现全矩阵特征向量的分类ꎮ 多项式核函数子特征分类

过程如下:

Ｄ＝
ｖｉ×ｖ ｊ
ΔＳ

(１３)

式中:ｖｉ 表示多项式核常数ꎻｖ ｊ 表示轴承状态数据子特征

区域的搜寻率ꎻΔＳ 表示变工况滚动轴承状态数据子特征

区域的搜寻误差ꎮ 根据 ＳＶＭ分类器的分类输出结果即可

实现变工况滚动轴承异常状态的检测ꎮ

３　 试验与结果
为验证基于深度置信网络的变工况滚动轴承异常状

态检测方法的整体有效性ꎬ需要对其展开如下测试ꎮ 选择

异常情况不同的 ９种型号的变工况滚动轴承作为试验对

象ꎮ 试验台由几个模块组成ꎬ从左到右依次为:交流电机、
速度传感器、减速器、热电偶ꎮ 通过将不同损伤类型的滚

珠轴承安装在轴承测试模块中ꎬ生成实验数据ꎮ 试验对象

如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 试验对象

９种型号的变工况滚动轴承的具体异常表现如表 １
所示ꎮ

表 １　 ９种型号变工况滚动轴承的具体异常表现

型号
变工况滚动轴承的异常情况

故障位置 损伤区域(长×宽) / ｍｍ 故障原因

ａ 内环 ３点钟ꎻ外环 ４点钟
０.２６５×３.２６９、
０.３６６×１.２５９

安装不当、
润滑不良

ｂ 内环 ９点钟ꎻ
外环 ２点钟、３点钟

１.１５６×３.２６９、
４.０２１×２.０１４、
３.３３４×２.６９８

异物入侵、轴或
轴箱刚性不足

ｃ 内环 １２点钟 １.０２６×０.６５８ 保管不当

ｄ 外环 ９点钟 ０.６９７×１.０７９ 保管不当

ｅ 内环 ６点钟、８点钟ꎻ
外环 １２点钟

３.６９７×４.０１９、
０.３９７×１.７８４、
５.００４×４.９７２

表面粗糙、
轴承倾斜造成
的滚子偏斜

ｆ 内环 ８点钟ꎻ
外环 ７点钟、３点钟

６.０１２×４.１５９、
０.３２５×１.２５４、
１.０８９×０.９７１

水或酸性
溶液等侵入

ｇ 外环 １２点钟 ０.２１８×０.９８２ 包装不当

ｈ 外环 ８点钟、
９点钟

０.２６３×１.３３７、２.０７７×２.３１７ 直接用手
接触轴承

ｉ
内环 ９点钟、１０点钟、

１１点钟ꎻ
外环 ６点钟、７点钟

０.３１４×０.３１６、２.０７９×４.３３１、
３.２６８×０.９９７、
３.４９６×２.４３９

轴承箱
精度不良

　 　 将试验对象分为 ３组ꎬ组 １包括型号 ａ、型号 ｂ和型号

ｃꎻ组 ２包括型号 ｄ、型号 ｅ和型号 ｆꎻ组 ３包括型号 ｇ、型号

ｈ和型号 ｉꎮ 由于变工况滚动轴承的工作环境常伴有噪声

和负荷变化ꎬ因此可以通过在 ３组试验对象中添加噪声或

调整 ３组试验对象所承载的负荷ꎬ建立新的试验环境ꎮ

３.１　 添加噪声

滚动轴承异常状态检测容易受到环境噪声的干扰ꎬ增
加异常数据的检测与处理难度ꎮ 为了验证本文方法的有

效性ꎬ在 ３组试验对象中分别添加 ３００Ｈｚ、５００Ｈｚ、８００Ｈｚ
的噪声ꎮ 采用本文方法、文献[２]方法和文献[３]方法检

测噪声添加后 ３组试验对象的滚动轴承异常状态ꎬ对比不

同方法在含噪情况下基于 ３ 组试验对象的异常状态检测

率(图 ５)ꎬ以此来判断不同方法针对变工况滚动轴承异常

状态的检测性能ꎮ
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图 ５　 不同噪声情况下不同方法的异常状态检测率

由图 ５可知ꎬ文献[２]方法和文献[３]方法基于 ３ 组

试验对象的异常状态检测率分别低于 ８５％和 ８０％ꎬ说明

文献[２]方法和文献[３]方法在面对任意噪声含量的变工

况滚动轴承时ꎬ二者对异常状态的检测率均较低ꎬ即文

献[２]方法和文献[３]方法针对变工况滚动轴承异常状态

的检测效果差ꎮ 本文方法基于 ３ 组试验对象的异常状态

检测率均不低于 ９５％ꎬ说明本文方法在面对任意噪声含

量的变工况滚动轴承时ꎬ其异常状态的检测率均较高ꎬ即
本文方法针对变工况滚动轴承异常状态的检测效果更好ꎮ

经上述对比可知ꎬ本文方法针对变工况滚动轴承异常

数据的检测性能明显优于传统方法ꎮ 因为本文方法采用

局部切空间排列法对变工况滚动轴承异常数据降维ꎬ使变

工况滚动轴承异常数据特征的提取率增高ꎮ ＳＶＭ 分类器

对变工况滚动轴承异常数据特征的适配性也大幅度增加ꎬ
这样获取的输出结果检测率高、检测性能好ꎮ

３.２　 调整承载负荷

不同负荷会影响滚动轴承的转速、摩擦力矩等ꎬ增加

了异常状态特征映射的复杂度ꎮ 为了进一步验证变工况

下滚动轴承异常状态检测性能ꎬ把调整轴承承载负荷作为

测试变量ꎬ将 ３ 组试验对象的承载负荷分别调整为１.３×
０.３９６ ｋＷ、３.３×４.０９８ ｋＷ、１.９×３.９１３ ｋＷꎬ采用本文方法、
文献[２]方法和文献[３]方法检测承载负荷调整后ꎬ３ 组

试验对象的滚动轴承异常状态ꎮ 对比不同方法在不同承

载负荷下基于 ３组试验对象的异常状态检测率(图 ６)ꎬ判
断不同方法针对变工况滚动轴承异常状态的检测性能ꎮ
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图 ６　 不同承载负荷下不同方法的异常状态检测率

由图 ６可知ꎬ本文方法基于 ３组试验对象的异常状态

检测率均不低于 ９０％ꎬ说明本文方法在面对任意承载负

荷时ꎬ其变工况滚动轴承异常状态的检测率均较高ꎮ 文

献[２]方法和文献[３]方法基于 ３组试验对象的异常状态

检测率分别低于 ８０％和 ８５％ꎬ说明文献 [ ２]方法和文

献[３]方法在面对任意承载负荷时ꎬ二者对变工况滚动轴

承异常状态的检测率均较低ꎮ 因为本文方法在非线性映

射函数可以较好地将二维特征映射到三维分类空间中ꎬ可
以减少负荷变化等因素对机组异常状态检测结果的影响ꎬ
在多项式核函数的引导下进一步提高了检测率ꎮ 经上述

对比ꎬ进一步验证了本文方法对变工况滚动轴承异常状态

的检测性能好ꎮ

３.３　 早期异常点检出时间

由于早期滚动轴承异常点的特征并不突出ꎬ在此期间

异常状态的检测难度较大ꎬ但滚动轴承的异常点检出时间

越早ꎬ越能及时修正异常状态ꎬ避免严重事故的发生ꎮ 分

别采用本文方法、文献[２]方法和文献[３]方法检测上述

３组试验对象的滚动轴承异常状态ꎬ通过对比不同方法的

早期异常点检出时间ꎬ判断不同方法针对变工况滚动轴承

异常状态的检测性能ꎮ 不同方法的早期异常点检出时间

对比如图 ７所示ꎮ
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图 ７　 不同方法的早期异常点检出时间

由图 ７可以看出ꎬ本文方法的早期异常点检出时间

小于 ２００ ｓꎬ说明本文方法能够快速检出变工况滚动轴承

异常状态ꎬ即本文方法的检测效率高ꎮ 文献[２]方法和文

献[３]方法的早期异常点检出时间均超过 ３００ ｓꎬ说明文献

[２]方法和文献[３]方法并不能快速检出变工况滚动轴承

异常状态ꎬ即检测效率低ꎮ 经上述对比可知ꎬ本文方法针

对变工况滚动轴承异常状态的检测效率明显优于传统方

法ꎮ 因为本文方法经过局部切空间排列法降维处理滚动

轴承数据后ꎬ加快了后续异常特征提取及寻找子特征分类

区域的计算过程ꎬ进而缩短了早期异常检测点的检出

时间ꎮ

４　 结语

近年来ꎬ机械设备的运作原理变得越来越复杂ꎬ滚动

轴承的异常状态检测也成为复杂工作环境下的重要研究

课题ꎮ 为此ꎬ本研究基于深度置信网络设计了一种变工况

滚动轴承异常状态检测方法ꎬ并取得了较好的应用效果ꎮ
在未来的研究中ꎬ如何在保证变工况滚动轴承异常状

态检测性能的同时ꎬ对变工况滚动轴承异常状态检测过程

实时监控ꎬ将是研究人员工作的重点ꎮ
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