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摘　 要:轴承作为列车牵引电机的重要零部件ꎬ准确评估其后续健康状态对列车的安全运行至关重要ꎮ 基于轴承台架

试验及实车数据ꎬ将主成分分析(ＰＣＡ)和高斯过程回归(ＧＰＲ)应用于轴承的健康状态评估及预测中ꎮ 通过对试验数据

进行特征提取ꎬ获得能够表征轴承衰退规律的特征数据ꎬ应用 ＰＣＡ将提取的数据进行降维并建立轴承状态评估数据ꎬ应
用 ＧＰＲ对评估数据进行学习和预测ꎮ 通过预测值与真实值的对比验证ꎬＧＰＲ可以实现轴承的健康状态预测ꎬ并在低采

样率下保持了较高的准确率ꎮ
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０　 引言

随着大数据与机器学习算法的发展ꎬ越来越

多的业主将产品的全寿命状态监测纳入车辆的维

保中[１]ꎬ同时对基于数据驱动的产品状态评估与

寿命预测提出了更高的需求ꎮ 而轴承作为牵引电

机的核心部件ꎬ其当前健康状态及未来状态预测

对列车安全运行具有重要意义ꎮ 目前在轨道交通

领域应用较多的故障诊断系统来自于唐智公司基

于共振解调技术开发的自诊断系统[２]ꎮ 该系统具

备轴承状态判断、故障部位报警的功能ꎬ但缺少业

主更加关心的轴承状态预测功能ꎬ无法为业主延

长修程修制提供参考ꎮ 本研究基于科技部国家重

点研发计划课题“高性能电机绝缘轴承运维监测

技术”项目需求ꎬ对目前牵引电机最常用的圆柱滚

子轴承和深沟球轴承开展技术研究ꎬ通过 ＰＣＡ 方

法对轴承的特征指标进行融合并建立健康度指

标ꎻ根据健康度指标评估轴承状态并通过高斯过

程回归(ＧＰＲ)算法完成轴承的健康状态预测ꎻ使
用台架试验数据及实车数据对该方法的准确性进

行验证ꎮ

１　 轴承健康度指标建立

当轴承出现故障时ꎬ传感器采集到的振动信

号将出现一定的变化ꎬ该变化将同时反映到相关

的特征指标中ꎮ 通过提取振动信号的特征指标ꎬ
根据轴承衰退规律选择合适的特征指标ꎬ使用主

成分分析(ＰＣＡ)完成指标融合并根据轴承全寿命

周期数据ꎬ建立合理的轴承健康指标ꎮ

１.１　 振动信号特征指标提取

振动信号特征指标包含了时域指标、频域指

标及无量纲指标ꎮ 时域指标中ꎬ有效值、方差的稳
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定性较好ꎬ对冲击不敏感ꎻ峰值、峰峰值、峭度及偏

斜度对冲击的敏感性较好ꎮ 频域指标中ꎬ谱均值

和谱有效值用来衡量幅值的平均水平ꎬ稳定性好ꎻ
谱中心用来衡量频谱中心的迁移情况ꎻ谱方差用

来衡量幅值的波动性ꎬ部分特征指标如表 １所示ꎮ

表 １　 特征指标

特征指标 表达式 说明

平均值 Ｔ０ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｕ( ｉ)

峭度 Ｔ１ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｕ( ｉ) － Ｔ０) ４

方差 Ｔ２ ＝ １
Ｎ － １∑

Ｎ

ｉ ＝ １
(ｕ( ｉ) － Ｔ０) ２

ｕ( ｉ) 表示
时域信号
样本点ꎻＮ
表示样本
点总数

谱均值 Ｔ３ ＝ ２
Ｎ∑

Ｎ / ２

ｉ ＝ １
ｓ( ｊ)

谱有效值 Ｔ４ ＝ ２
Ｎ∑

Ｎ / ２

ｉ ＝ １
ｓ ( ｊ) ２

ｓ(ｊ)表示经
过傅里叶
变换后的
频域序列

１.２　 基于 ＰＣＡ 的特征指标融合

通过对振动信号的特征提取ꎬ完成从低信息

量到高信息量的转变ꎬ但各个特征指标之间仍然

存在冗余ꎬ过高的冗余度会降低模型精度ꎬ因此还

需使用 ＰＣＡ对提取的特征信息做进一步融合ꎮ
ＰＣＡ本质是一种基于统计特征的多维正交线

性变换ꎬ其基本流程如下[３]ꎮ
设轴承振动信号的特征向量矩阵为 Ｚꎬ其列

向量Ｚｋ ＝( ｚ１ｋꎬｚ２ｋꎬ􀆺ꎬｚｎｋ) Ｔ 为 ｎ 维特征向量ꎬＺｋ 的

协方差矩阵为

Ｒｚ ＝∑
Ｍ

ｋ ＝ １
(Ｚｋ － ｚ

－
)(Ｚｋ － ｚ

－
) Ｔ (１)

式中:Ｍ为训练样本的数量ꎻｚ
－
为各样本向量的均值ꎮ

求解Ｒｚ 的全部特征值 λ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ)和特

征向量 ｖｉꎮ 将特征值 λ ｉ 按照从大到小的顺序排

列:λ１>λ２>􀆺>λｍꎬ则对应的特征向量为 ｖｉ( ｉ ＝ １ꎬ
２ꎬ􀆺ꎬｍ)ꎮ 样本向量 ｚｉ 投影到特征向量 ｖｉ 得到

该方向上对应的主成分为

ｗ ｉｊ ＝ ｖＴｉ (ｚｊ－ｚ
－
)ꎬ　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ (２)

特征向量所对应的特征值越大ꎬ它在重构时的

贡献也越大ꎬ前 ｐ 个主成分的累计方差贡献率为

ｈ(ｐ) ＝∑
ｐ

ｉ ＝ １
λ ｉ /∑

ｍ

ｋ ＝ １
λ ｋ (３)

１.３　 轴承健康度指标建立

轴承的健康度指标是一种自比较的评估方

法ꎬ该方法剔除了因装配、外在环境对状态评估的

影响ꎮ 以融合后指标的最大值与最小值作为参

照ꎬ计算其相对距离并归一化至[０ꎬ１]范围内ꎬ计
算公式如下:

ＣＶ ＝ １－ｄ２ / ｄ１ (４)
式中:ＣＶ为轴承健康度指标ꎻｄ１为融合指标最大值

与最小值之间的欧氏距离ꎻｄ２为各时刻下融合指

标与最小值之间的欧氏距离ꎬ均为无量纲指标ꎮ

２　 轴承健康状态预测

根据建立的轴承健康度指标ꎬ使用高斯回归

算法对轴承的健康度进行预测以评价未来一段时

间内的健康度能否满足运行要求ꎮ
高斯过程回归是指对输入和输出变量均为连

续变量的情况进行预测[４]ꎬ给定训练样本集 Ｄ ＝
(ｘｉꎬｙｉ) ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ{ } ꎬ其中ꎬ样本集中的 ｘｉ 为

输入量且有 ｘｉ∈Ｒｄꎬｙｉ 为输出量且有 ｙｉ∈Ｒꎮ 随机

高斯过程产生训练样本集ꎬ在输入 ｘｉ 时对应随机

变量 ｆ(ｘｉ)ꎬ考虑含噪声 εｉ 产生的 ｙｉ 即为

ｙｉ ＝ ｆ(ｘｉ＋εｉ) (５)
这里假设均值函数为 ０ꎬεｉ 为独立同分布ꎬ则

有 εｉ ~Ｎ(０ꎬσ２ｎ)ꎬ在训练集 ｙｉ 和测试点 ｘ∗的 ｙ∗的
后验分布是:

Ｐ(ｙ∗ Ｘꎬｙｉꎬｘ∗) ~Ｎ(ｕ∗ꎬΣ∗) (６)
ｕ∗ ＝ｋ(ｘ∗ꎬＸ) ｋ(ＸꎬＸ)＋σ２ｎ Ｉｎ[ ] －１ｙｉ (７)

Σ∗ ＝ｋ(ｘ∗ꎬｘ∗)－ｋ(ｘ∗ꎬＸ)×
[ｋ(ＸꎬＸ)＋σ２ｎＩｎ]

－１ｋ(Ｘꎬｘ∗) (８)
式中:ｕ∗为均值ꎻΣ∗为方差ꎻＩｎ 为 ｎ 维单位矩阵ꎻ
ｋ(ＸꎬＸ)为对称的协方差矩阵ꎮ

采用平方指数协方差函数作为高斯过程回归

的核函数:

ｋ(ｘｐꎬｘｑ)＝ σ２ｆ ｅｘｐ －
１
２
(ｘｐ－ｘｑ)×Ｍ

－１(ｘｐ－ｘｑ)
é

ë
êê

ù

û
úú (９)

θ＝ Ｍꎬσ２ｎꎬσ２ｆ{ }为超参数ꎬ采用最大似然估计

函数对其进行优化[５]ꎬ公式如下:

Ｌ＝ ｌｏｇＰ(ｙ ｘꎬθ)＝ １
２
ｌｏｇ ｄｅｔ(ｋ＋σ２ｎ Ｉｎ)[ ] －

１
２
ｙＴ[ｋ＋σ２ｎＩｎ]

－１ ｙ－Ｎ
２
ｌｏｇ２π (１０)

式中 ｙ 为输出量 ｙｉ 的集合ꎬ即有 ｙ＝ ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｉꎮ
针对超参数 θ 对似然函数 Ｌ 求导ꎬ最终计算

得到最优超参数 Ｍ、σ２ｎ、σ２ｆ ꎬ代入式(７)、式(８)中
得到预测的均值和方差ꎬ即为 ＧＰＲ模型的预测值

及置信度ꎮ 方差越小ꎬ则预测结果越好ꎮ
最后ꎬ采用方均根误差 ( ｒｏｏｔ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ
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ｅｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)来对算法的有效性进行评估[６]ꎬ公式

如下:

ＲＭＳＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
Δ２ｉ (１１)

式中:ｎ 为预测样本数ꎻΔ ｉ 为各预测值与真实值之

间的误差ꎮ

３　 台架试验验证

３.１　 数据来源及说明

本文采用在杭州某实验中心进行的轴承衰

退试验数据进行验证ꎬ轴承型号分别为 ＮＵ２１４
圆柱滚子轴承及 ６３１１ 深沟球轴承ꎮ 试验转速

２ ５００ ｒ / ｍｉｎꎬ轴承承受径向载荷 ２８ ｋＮꎮ 试验数

采设备通过振动传感器实时采集被试轴承的振

动数据ꎮ 采样频率 ２５ ６００ Ｈｚꎬ采样间隔 ５ ｍｉｎꎬ
单次采样时长 ４ ｓꎮ

３.２　 轴承健康指标建立

根据前文的方法对轴承的试验数据进行特征

指标的提取ꎬ部分结果如图 １—图 ３所示ꎮ
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图 １　 轴承的时域指标
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图 ２　 轴承的频域指标
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图 ３　 轴承的无量纲指标

从图 １—图 ３ 中可知ꎬ峰峰值及峰值指标的

信息嘈杂ꎬ且未见明显的衰退变化ꎻ偏斜度、谱峭

度、峭度指标未见明显衰退变化ꎮ 将上述指标剔

除后进行 ＰＣＡ特征融合ꎬ选择贡献率大于 ９５％的

数据建立轴承健康度指标ꎬ如图 ４所示ꎮ
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图 ４　 轴承的健康度指标

从图 ４可以看出ꎬ通过轴承的健康度指标可

以更加直观地了解轴承状态的衰退变化情况ꎬ在
２６０ ｈ前后时间段内有一个健康度指标降低的情

况ꎬ因此可将 ２６０ ｈ前的阶段定义为轴承正常运行

阶段ꎬ将 ２６０ ｈ~４００ ｈ之间的阶段定义为轴承的劣
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化阶段ꎮ 在劣化阶段ꎬ轴承的健康度指标有一个

先下降、后上升的过程ꎮ 这是因为当轴承出现初

始故障时ꎬ连续的运转会导致轴承出现一定的剥

落或裂纹ꎬ此时轴承的健康度随之下降ꎻ随着轴承

的运行ꎬ损伤扩展到更广的区域后ꎬ健康度会有一

定程度的上升ꎬ这种现象被称为“愈合”现象[７]ꎮ
随着轴承运行ꎬ轴承的健康度会在较短的时间内

快速衰退至 ０.２ꎬ达到完全失效状态ꎮ

３.３　 轴承健康状态预测

根据获得的轴承健康度衰退变化规律ꎬ选择平

方指数协方差函数构建 ＧＰＲ 模型ꎬ对轴承未来一

段时间的健康度进行预测ꎮ 以第 ４１个点作为健康

度预测的起点ꎬ保持建模数据间隔为 ５ ｍｉｎꎬ预测未

来 ３０个点的健康度ꎬ预测结果如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 轴承的健康度预测

利用 ＲＭＳＥ值对预测准确性进行计算ꎬ其中ꎬ
全局预测的 ＲＭＳＥ值为 ０.０２ꎬ停机前最后 ３０ 个点

的 ＲＭＳＥ值为 ０.３２ꎮ 原因为停机前轴承已进入失

效状态ꎬ短时间内采样点波动较大ꎬ轴承的健康度

指标在小范围内出现一定的波动ꎬ造成预测值与

真实值出现了一定的差异ꎮ 为验证模型在低采样

率下的准确性ꎬ对原始数据进行降采样ꎮ 将原先

５ ｍｉｎ的采样间隔提升为 ５０ ｍｉｎꎬ轴承的健康度预

测结果如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 降采样后健康度预测

对降采样后的预测结果求 ＲＭＳＥ 值ꎬ其全局

预测 ＲＭＳＥ 值为 ０. ０３ꎬ停机前最后 ３０ 个点的

ＲＭＳＥ值为 ０.１０ꎮ 通过对比降采样前后的 ＲＭＳＥ
值ꎬ停机前的预测准确性较降采样之前有一定的

提升ꎬ原因为降采样在一定程度上剔除了轴承寿

命最终阶段较多的干扰数据ꎬ使预测结果与真实

结果更为接近ꎮ

４　 实车验证

为进一步验证该方法的准确性ꎬ使用某地铁

车辆车载 ＰＨＭ诊断单元的数据进行评估及预测ꎮ
ＰＨＭ诊断单元的采集机制为定转速触发采集ꎬ振
动传感器安装于牵引电机的非传动端ꎬ采样频率

２５ ６００ Ｈｚꎬ采样时长 ２ ｓꎬ采样触发转速为(２ ５００±
５％) ｒ / ｍｉｎꎮ

选取其中一台牵引电机数据进行分析ꎬ部分

特征指标如图 ７—图 １０所示ꎮ
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图 ７　 ２ 车 １ 轴电机振动有效值曲线
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图 ８　 ２ 车 １ 轴电机峰峰值曲线

��� ��� ��� ���
���	

����� ����� ������

���

���

���

���

���

���

���

���

���

���

���

A
�
�

f����

图 ９　 ２ 车 １ 轴电机谱均值曲线
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图 １０　 ２ 车 １ 轴电机峭度曲线

对特征指标进行 ＰＣＡ 融合并建立的健康度

曲线如图 １１所示ꎮ
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图 １１　 ２ 车 １ 轴电机健康度曲线

从图 １１可以看出ꎬ虽然该电机轴承的振动有

效值、峭度存在一定的变化ꎬ但其总体健康度维持

在 ０.９以上ꎮ 由于该车为全新运营车辆ꎬ运行里

程较短ꎬ其健康度计算结果与电机轴承的实际状

态吻合ꎮ
最后使用 ＧＰＲ模型对现有数据进行学习ꎬ并

预测未来一段时间内的轴承健康度变化情况ꎬ同
时与真实数据进行对比ꎬ其预测健康度变化如

图 １２所示ꎮ

,��
M"�

���	
��� ��� ��� ��� ����� ������

�
�
�

���

���

���

���

���

���

���

���

���

���

�

图 １２　 ２ 车 １ 轴电机健康度预测曲线

　 　 根据 ＲＭＳＥ 计算结果ꎬ２ 车 １ 轴电机的全局

ＲＭＳＥ 值及最后 ３０ 个预测点的 ＲＭＳＥ 值均为

０.０７ꎬ这表明实车验证的准确性已接近台架试验

验证的准确性ꎬ具备进一步推广的基础条件ꎮ

５　 结语

针对现阶段只能对轴承是否存在故障进行

判断、无法预测轴承后续运行状态的问题ꎬ通过

使用 ＰＣＡ技术对轴承振动的时频域指标进行融

合并建立一个可以表征轴承衰退性能的健康度

指标ꎬ进而利用 ＧＰＲ 技术完成轴承的健康状态

预测研究ꎬ再根据 ＲＭＳＥ 值完成预测准确性评

估ꎮ 试验结果表明ꎬ使用健康度评估方法能够较

为准确地评估轴承状态ꎬ通过 ＧＰＲ 技术预测台

架试验轴承健康度的全局 ＲＭＳＥ 值为 ０.０２ꎬ预测

实车牵引电机轴承健康度的全局 ＲＭＳＥ 值为 ０.
０７ꎬ验证了所提方法的可行性和准确性ꎬ为后续

进一步开展基于轴承健康度的状态评估及寿命

预测奠定了理论基础ꎮ
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