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基于快速谱相关和 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的变工况滚动轴承状态识别
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摘要：滚动轴承故障诊断进入“大数据”时代需要不断发展和完善故障智能识别技术，而已有方法在变工况下

的故障识别准确率较低。 针对此问题，提出了一种基于快速谱相关和粒子群优化支持向量机（ＰＳＯ⁃ＳＶＭ）的

变工况滚动轴承状态识别方法。 对滚动轴承的振动信号进行快速谱相关，得到快速谱相关谱；在快速谱相关

谱中选取 ４ 个循环频率，并求其能量均值，得到信号的特征能量矩阵；将它作为特征向量输入 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 进行

训练和测试。 试验结果表明：在运用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 进行变工况滚动轴承状态识别的过程中，由快速谱相关谱得

到的特征能量矩阵能更好地体现滚动轴承在不同工况下的多状态特征，且 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的自适应能力强，不需

要人为设置参数，具有更高的识别率。
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０　 引言

作为旋转机械中最重要的支撑部件，滚动轴承

被广泛应用于风力发电机、航空发动机、内燃机等各
种旋转机械系统中。 滚动轴承的微小故障可能会影
响整个旋转机械的运行，造成巨大的经济损失甚至

人员伤亡［１］。 然而滚动轴承的工作环境非常复杂多

变，给故障诊断带来极大的不利。
在滚动轴承的故障诊断中，工况的变化常常导

致大多数故障特征乃至整个诊断结果的变化，找到
适用于变工况条件下滚动轴承的故障诊断方法是至
关重要的。 近年来，学者们对变工况条件下滚动轴
承的故障诊断已经进行了许多研究。 文献［２］利用
Ｈｉｌｂｅｒｔ⁃Ｈｕａｎｇ 变换和奇异值分解（ＳＶＤ）得到特征向
量矩阵，运用 Ｅｌｍａｎ 神经网络进行状态识别；文献
［３］利用局部均值分解与奇异值分解相结合的方法
（ＬＭＤ⁃ＳＶＤ）提取特征向量，利用极限学习机进行状
态识别；文献 ［４］ 将多尺度排列熵与支持向量机
（ＳＶＭ）相结合进行滚动轴承故障诊断；文献［５］提
出多尺度模糊熵的概念，并将其和 ＳＶＭ 相结合，应
用于滚动轴承的故障诊断；文献［６］利用参数优化
的多尺度排列熵对信号进行特征提取，采用 Ｅｕｃｌｉｄ
贴进度进行故障样本的分类；文献［７］提出一种基
于聚类经验模态分解（ＥＥＭＤ）和多尺度模糊熵的故
障特征提取方法，并将特征向量输入 ＳＶＭ 进行训练
和测试；文献［８］首先分别利用统计分析、快速傅里
叶变换、变分模式分解（ＶＭＤ）对故障信息进行提取，

然后引入拉普拉斯评分算法，有效去除冗杂信息并提
高计算效率；文献［９］利用一种基于可转换特征的域
自适应方法，对失效的轴承进行故障识别；文献［１０］
提出一种利用振动信号的奇异谱分析提取轴承故障
特征的简单时间序列方法，并利用人工神经网络进行
故障诊断；文献［１１］利用 ＥＥＭＤ 提取滚动轴承的故障
特征，并利用最小二乘支持向量机（ＬＳ⁃ＳＶＭ）对故障
模式进行分类。 上述研究对变工况条件下滚动轴承
的故障诊断具有重要的借鉴意义，然而局部均值分
解（ＬＭＤ）、经验模态分解（ＥＭＤ）、ＥＥＭＤ、ＶＭＤ 等分
解方法存在模态混叠问题且需要设定最优参数，会
影响最终的识别结果；多尺度熵需要设定嵌入维数
和时间延迟，参数设定会影响精度。

近年来，循环平稳理论在旋转机械故障特征提
取中发挥着重要的作用，尤其是其有助于提高滚动
轴承以及齿轮的诊断水平［１２］。 谱相关 ＳＣ（Ｓｐｅｃｔｒａｌ
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ）描述了波动力学和潜在的周期性性质，
是最有效的二阶工具之一［１３］。 与平稳信号的经典
谱分析相反，谱相关表现了信号特征的非平稳性。
本文介绍了一种谱相关估计方法———快速谱相关
Ｆａｓｔ⁃ＳＣ（Ｆａｓｔ Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ），其原理是对短时
傅里叶变换（ＳＴＦＴ）的系数进行傅里叶变换，然后返
回一个沿循环频率轴扫描谱相关特性的相关量［１４］。
它既保留了谱相关速度快的优点，又克服了计算成
本高的缺陷，而且分辨率高。 利用快速谱相关建立
特征向量不需要参数寻优，且不易受转速变化的影
响。 基于快速谱相关的这些优点，本文提出基于快
速谱相关和粒子群优化支持向量机（ＰＳＯ⁃ＳＶＭ）的
滚动轴承故障诊断方法，通过快速谱相关建立特征
向量不需要参数寻优，且不受转速变化的影响。

１　 快速谱相关特征能量

１．１　 快速谱相关理论

设 ｘ（ ｔｎ）为一个循环平稳信号，则其谱相关的定
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义为：

Ｓｘ（α， ｆ） ＝ １
Ｆ２

ｓ
∑
∞

ｎ ＝ －∞
∑
∞

τ ＝ －∞
Ｒｘ（ ｔｎ，τ）ｅ

－ ｊ２παｎ ／ Ｆｓｅ － ｊ２πｆτ ／ Ｆｓ

（１）
其中，Ｆｓ 为采样频率；ｔｎ ＝ ｎ ／ Ｆｓ 为以采样频率 Ｆｓ 获
得的时刻；Ｒｘ（ ｔｎ，τ）为 ｘ（ ｔｎ）的循环自相关函数；τ 为
时延；α 为循环频率； ｆ 为载波频率。

谱相关是两频率变量的二维傅里叶变换，显示
信号相对于频率和循环频率的功率分布，功率沿平
行载波频率 ｆ 的谱线分布位于循环频率 α 上。

为了降低谱相关的计算成本且不影响其效率，
文献［１４］提出了基于 ＳＴＦＴ 的快速谱相关。

信号 ｘ（ ｔｎ）的 ＳＴＦＴ 为：

ＸＳＴＦＴ（ ｉ，ｆｋ） ＝ ∑
Ｎｗ－１

ｎ ＝ ０
ｘ［ ｉＲ ＋ ｎ］ｗ［ｎ］ｅ － ｊ２πｎｆｋ ／ Ｆｓ （２）

其中，Ｎｗ 为窗宽；Ｒ 为移动步长；ｗ［ ｎ］为窗函数；
ｘ［ｎ］ 为 ｘ（ ｔｎ）的简写； ｆｋ ＝ ｋΔｆ（ｋ ＝ ０，１，…，Ｎｗ－１）为
离散频率，Δｆ＝Ｆｓ ／ Ｎｗ 为频率分辨率。

ＳＴＦＴ 的相位校正如下：

　 　 Ｘｗ（ ｉ， ｆｋ）＝∑
Ｌ－１

ｎ ＝ ０
ｘ［ｎ］ｗ［ｎ－ｉＲ］ｅ － ｊ２πｎ ｆｋ ／ Ｆｓ ＝

ＸＳＴＦＴ（ ｉ，ｆｋ）ｅ
－ ｊ２πｉＲｆｋ ／ Ｆｓ （３）

其中，Ｘｗ（ ｉ，ｆｋ）为信号 ｘ（ ｔｎ）在 ｉＲ ／ Ｆｓ 时刻以 ｆｋ 为中

心、以 Δｆ 为带宽的复包络， Ｘｗ（ ｉ，ｆｋ） ２ 表示频带内
的能量流；Ｌ 为信号长度。

则基于 ＳＴＦＴ 的循环谱为：

Ｓｘ（ ｆ，α）＝
Ｆｓ

Ｌ
Ｘｗ（ ｆ）Ｘ∗

ｗ （ ｆ－α） （４）

其中，上标∗表示共轭复数。
假设满足 ｆ ＝ ｆｋ ＝ ｋΔｆ 且 α ＝ ｐΔｆ＋δ，则 ｆ－α ＝ ｆｋ －

α≈ ｆｋ－ｐ且 α≈ｐΔｆ。 由此得到：

Ｘｗ（ ｉ， ｆｋ－α）≈Ｘｗ（ ｉ，ｆｋ－ｐ）ｅｊ２π α
Ｆｓ

－ｐΔ ｆ
Ｆｓ

　( )（ ｉＲ＋Ｎ０） （５）
其中，Ｎ０ 为对称窗的中心。

将式（３）、（５）代入式（４），可得扫描谱相关的定
义为：

　Ｓｘ（α，ｆｋ；ｐ） ＝ １
Ｋ‖ｗ‖２Ｆｓ

∑
Ｋ－１

ｉ ＝ ０
Ｘｗ（ ｉ，ｆｋ）Ｘ∗

ｗ （ ｉ，ｆｋ－ｐ）×

　 ｅ － ｊ２π α
Ｆｓ

－ ｐ
Ｎｗ

( ) （ ｉＲ＋Ｎ０） ＝ １
Ｋ‖ｗ‖２Ｆｓ

×

ＤＦＴ
ｉ α

｛ＸＳＴＦＴ（ ｉ，ｆｋ）Ｘ∗
ＳＴＦＴ（ ｉ，ｆｋ－ｐ）｝ｅ

－ ｊ２πＮ０
α
Ｆｓ

－ ｐ
Ｎｗ

( ) （６）

其中，Ｋ＝（Ｌ－Ｎｗ＋Ｒ） ／ Ｒ。
当 ｐ＝ ０ 时，信号 ｘ（ ｔｎ）有周期为 Ｔ 的循环，频率

α＝ １ ／ Ｔ，能量流周期性地在频带［ ｆｋ －Δｆ ／ ２，ｆｋ ＋Δｆ ／ ２］
之内流动；当 ｐ≠０ 时，Ｘｗ（ ｉ，ｆｋ）Ｘ∗

ｗ （ ｉ，ｆｋ－ｐ）测量［ ｆｋ －
Δｆ ／ ２，ｆｋ＋Δｆ ／ ２］和［ ｆｋ－ｐ－Δｆ ／ ２，ｆｋ－ｐ＋Δｆ ／ ２］两频带之间

的能量流。
快速谱相关的定义如下：

ＳＦａｓｔ
ｘ （α， ｆ） ＝

∑
Ｐ

ｐ ＝ ０
Ｓｘ（α，ｆ；ｐ）

∑
Ｐ

ｐ ＝ ０
Ｒｗ（α － ｐΔｆ）

Ｒｗ（０） （７）

其中， Ｒｗ（α） ＝∑
Ｎｗ－１

ｎ ＝ ０
ｗ［ｎ］ ２ｅ － ｊ２π（ｎ－Ｎ０）

α
Ｆｓ 为核函数，

Ｒｗ（０）＝‖ｗ‖２。
由快速谱相关可求出快速谱相干的公式为：

γｘ（α，ｆ）＝
Ｓｘ（α，ｆ）

Ｓｘ（ ｆ）Ｓｘ（ ｆ－α）
（８）

由快速谱相干公式可得到增强包络谱的公
式［１４］为：

ＳＥＥＳ
ｘ （α） ＝ ∫　ｆ２

ｆ１
γｘ（α，ｆ） ｄｆ （９）

１．２　 快速谱相关的特征能量矩阵

当动轴承发生故障时，其循环频率 α 为转频及
内圈、外圈、滚动体的故障频率［１５］。 所以在快速谱
相关谱中，选取转频 ｆｒ、外圈故障频率 ｆｏ、内圈故障
频率 ｆｉ 和滚动体故障频率 ｆｂ 这 ４ 个循环频率，计算
快速谱相关谱在 ４ 个特征频率处沿频率轴的累积能
量的均值，并将这 ４ 个能量均值组成特征能量矩阵。

快速谱相关特征能量矩阵的实现步骤如下：
（１）对信号 ｘ（ ｔｎ）进行 ＳＴＦＴ；
（２）对 ＳＴＦＴ 中的窗进行核函数计算；
（３）计算扫描谱相关 Ｓｘ（α，ｆｋ；ｐ）；
（４）用相位校准扫描求和，计算快速谱相关，得

到快速谱相关谱；
（５）分别计算快速谱相关谱中转频 ｆｒ、外圈故障

频率 ｆｏ、内圈故障频率 ｆｉ 和滚动体故障频率 ｆｂ 所对
应的能量均值 ａｒ、ａｏ、ａｉ、ａｂ；

（６）将 ４ 个能量均值组成特征能量矩阵 Ａ ＝
［ａｒ，ａｏ，ａｉ，ａｂ］。

２　 基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的参数优化方法

２．１　 粒子群优化算法

粒子群优化 ＰＳＯ（Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ）
算法最初是研究鸟群的捕食行为，是一种有效的全
局优化算法［１６］。 它的原理为：在每一次迭代中，粒
子在多维搜索空间中不断改变自己的状态，直到达
到平衡或最优状况。

粒子更新速度和位置的公式分别如式（１０）、
（１１）所示。
　 Ｖｉｄ（ ｔ＋１）＝ ωＶｉｄ（ ｔ）＋ａ１ｒ１（Ｐ ｉｄ（ ｔ）－Ｘ ｉｄ（ ｔ））＋

ａ２ｒ２（Ｐｇｄ（ ｔ）－Ｘ ｉｄ（ ｔ）） （１０）
Ｘ ｉｄ（ ｔ＋１）＝ Ｘ ｉｄ（ ｔ）＋Ｖｉｄ（ ｔ＋１） （１１）
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其中，Ｖｉｄ（ ｔ）为第 ｔ 次迭代中粒子的速度；Ｐ ｉｄ（ ｔ）为第
ｔ 次迭代中粒子个体的最优位置；Ｐｇｄ（ ｔ）为第 ｔ 次迭
代中的全局最优位置；Ｘ ｉｄ（ ｔ）为第 ｔ 次迭代中粒子的
位置；ω 为惯性权重；ｄ 为种群维数；ａ１、ａ２ 为学习因
子，均为正常数；ｒ１、ｒ２ 为均匀分布在［０，１］范围内的
随机数。

惯性权重 ω 用于平衡 ＰＳＯ 算法的全局搜索能
力以及局部搜索能力。 本文采用指数型递减的惯性
权重［１７］，即：

ω（ｇ）＝ ωｅｎｄ（ωｓｔａｒｔ ／ ωｅｎｄ） １ ／ （１＋ｃｇ ／ Ｔｍａｘ） （１２）
其中，ωｓｔａｒｔ为惯性权重的初始值；ωｅｎｄ为惯性权重迭
代到最后的值；ｇ 为迭代次数；Ｔｍａｘ为最大迭代次数。

动态的惯性权重使算法在迭代初期有较强的搜
索能力，在迭代后期能更精确地搜索到解。
２．２　 ＳＶＭ

ＳＶＭ 分类器的原理是建立一个超平面，通过对
训练样本的正确分类，测试集可以依此进行预测［１８］。

对于线性可分问题，ＳＶＭ 的核心思想是构造最
优超平面，并使分类间距最大；对于线性不可分问
题，通过核映射方法将其转化为高维空间的线性可
分问题，从而实现分类［１９］。 由于径向基函数（ＲＢＦ）
核函数只需确定一个参数 σ，简单方便，因此本文选
用 ＲＢＦ 核函数。

由于核函数参数 σ 和惩罚因子 Ｃ 对分类性能
的影响较大，因此通过 ＰＳＯ 算法寻找最优 σ 和 Ｃ。
基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的分类步骤如下：

（１）初始化惩罚因子 Ｃ、核函数参数 σ、粒子群
规模、最大进化数量、学习因子、速度极值、加速常
数、初始速度和初始位置等参数；

（２）使用粒子位置向量构建 ＳＶＭ，将由 ＳＶＭ 求
得的识别误差作为其适应度函数；

（３）采用 ＰＳＯ 算法对粒子进行速度、位置更新，
计算其新的适应度值；

（４）判断是否满足迭代结束条件，若不满足，则
继续迭代，直到满足条件；

（５）使用优化后的参数进行分类训练。

３　 基于快速谱相关和 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的轴承故障
诊断

　 　 本文所提轴承故障诊断方法的具体步骤如下：
（１）采集滚动轴承的故障样本信号；
（２）对每个故障样本进行快速谱相关，分析得

到对应的快速谱相关谱；
（３）计算每组快速谱相关谱在特征频率（ ｆｒ，ｆｏ，

ｆｉ，ｆｂ）处的能量均值，并建立特征向量；
（４）建立训练集和测试集；
（５）将训练集和测试集输入 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 中进行

故障模式识别。

４　 应用实例

为了验证本文所提故障诊断方法的有效性，本
文选用美国凯斯西储大学深沟球轴承 ６２０５－ＲＳ ＪＥＭ
ＳＫＦ 振动数据进行分析［２０］。 测试台如附录 Ａ 中的
图 Ａ１ 所示，该测试台由 １．５ ｋＷ 电动机、扭矩传感
器 ／编码器、测功机和电气控制装置组成。 通过安装
在磁性底座壳体上的加速度传感器，采集采样频率
为 １２ ｋＨｚ 的振动信号，包括正常、内圈故障、外圈故
障和滚动体故障信号。 在 ４ 种工作状态（电动机转
速分别为 １ ７３０、１ ７５０、１ ７７２、１ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ）下各收集
３ 种损伤直径（０．１７７ ８、０．３５５ ６、０．５３３ ４ ｍｍ）数据。
４．１　 相同转速的故障识别

对滚动轴承故障进行分类识别的步骤如下：
（１）选用电动机转速为 １ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ、损伤直径

为 ０．１７７ ８ ｍｍ 的振动数据，对滚动轴承的正常、内
圈故障、外圈故障和滚动体故障 ４ 种状态数据进行
采样，每种状态采样 ３０ 组，采样点数为 ４ ０９６ 个，每
种状态样本中选出 １０ 组作为训练样本，剩余 ２０ 组
作为测试样本；

（２）对采样的 １２０ 组数据分别进行快速谱相关，
得到快速谱相关能量矩阵；

（３）将内圈故障标记为类别 ０，外圈故障标记为
类别 １，滚动体故障标记为类别 ２，正常状态标记
为类别 ３，利用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 先对 ４０ 组训练样本进
行训练，然后测试 ８０ 组测试样本是否与预测结
果一致。

图 １ 为正常、内圈故障、外圈故障和滚动体故障
状态的时域图，这 ４ 种状态的快速谱相关谱见附录
Ｂ 中的图 Ｂ１，图 ２ 为这 ４ 种状态的增强包络谱。 从
图 ２ 的增强包络谱可看出，在特征频率处有明显的
波峰。 快速谱相关的特征能量图见附录 Ｂ 中的图
Ｂ２，由图可见 ４ 种状态下的曲线均明显有别于其他
状态，同种状态下的曲线重合度高，由此说明本文所
选的特征向量矩阵是本文状态识别准确性的重要依
据。 图 ３ 为基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的测试集的实际分类和
预测分类图。 可见本文所提方法可以较好地识别故
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图 １ 各状态的时域图

Ｆｉｇ．１ Ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔａｔｅ

图 ２ 各状态下的增强包络谱

Ｆｉｇ．２ Ｅｎｈａｎｃｅｄ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｔａｔｅ

图 ３ 基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的测试集识别结果

Ｆｉｇ．３ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ

障类型，准确率高达 １００％。
为了更好地说明本文所提方法，将其与文献

［２］和文献［３］中的方法进行对比。 文献［２］方法
（ＭＰＥ 方法）的特征能量图见附录 Ｂ 中的图 Ｂ３，图 ４
为文献［２］方法的识别结果，该方法的识别准确率
虽然也是 １００％，但是运行时间比本文所提方法长，
并且参数的设置对结果的影响很大。 文献［３］方法
（ＥＭＤ⁃ＳＶＤ 方法） 的特征能量图见附录 Ｂ 中的图
Ｂ４，图 ５ 为文献［３］方法的识别结果，该方法的识别
准确率与前 ２ 种方法相同，也为 １００％，但是运行时
间过长，且与 ＳＶＤ 参数的设置有很大的关系。 ３ 种
方法的运行时间为：本文所提方法用时 １５．２６６ ｓ，文
献［２］方法用时 ２０．０５ ｓ，文献［３］方法用时 ５３．７３３ ｓ。
由此可见，本文所提方法在得到相同准确率的情况
下，用时最短，最简便。

图 ４ 文献［２］方法的识别结果

Ｆｉｇ．４ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［２］

图 ５ 文献［３］方法的识别结果

Ｆｉｇ．５ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［３］

４．２　 不同转速的故障识别

分别对正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障
状态下的轴承在 ４ 种转速条件下的运行试验数据进
行分析，以验证本文所提故障识别方法受转速的影
响很小。 试验步骤如下：

（１）４ 种负载 ２ ２３８、１ ４９２、７４６、０ Ｗ 分别对应
１ ７３０、１ ７５０、１ ７７２、１ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ 这 ４ 种转速，采集 ４
种转速下正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障状
态的信号数据各 １０ 组，共采集 １６０ 组数据，采样点
数为 ４ ０９６；

（２）对 １６０ 组试验数据分别进行快速谱相关分
析，得到特征能量矩阵，将其作为特征向量矩阵；

（３）利用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 对特征向量矩阵进行识别。
训练集和测试集的设置如表 １ 所示。 将内圈故

障标记为类别 ０，外圈故障标记为类别 １，滚动体故
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障标记为类别 ２，正常状态标记为类别 ３。

表 １ 试验数据集

Ｔａｂｌｅ １ Ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｏｆ ｔｅｓｔ

状态
转速 ／ （ ｒ·ｍｉｎ－１）

训练样本 测试样本

正常 １ ７３０ １ ７９７，１ ７７２，１ ７５０
内圈故障 １ ７５０ １ ７９７，１ ７７２，１ ７３０
外圈故障 １ ７７２ １ ７９７，１ ７５０，１ ７３０

滚动体故障 １ ７９７ １ ７７２，１ ７５０，１ ７３０

　 　 不同转速情况下的特征能量见附录 Ｂ 中的图
Ｂ５。 由图可看出，虽然转速不同，但同种故障状态的
曲线仍然具有相同的趋势，甚至有一定的重合度，并
且能与其他故障状态的曲线有所区分。 由此说明本
文所提特征向量可以有效地表达故障特征，对故障
状态识别有很大的协助作用。 图 ６ 为基于 ＰＳＯ⁃
ＳＶＭ 的测试集故障识别结果。 由图可见，１２０ 个样
本中只有 ５ 个外圈故障样本没有被正确识别，准确
率高达 ９５．８３％。 用一种转速的故障特征可以识别
其他转速的同种故障，由此证明转速对本文所提方
法的影响较小。

图 ６ 基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的测试集识别结果

Ｆｉｇ．６ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ

为了证明本文所提方法优于其他方法，将其与
文献［２］、文献［３］中的方法进行对比。 文献［２］方
法的特征能量见附录 Ｂ 中的图 Ｂ６，由图可见外圈故
障的特征能量有 ２ 种不同的曲线，正常状态的特征
能量也较分散，由此说明文献［２］方法得到的特征
向量矩阵不如本文所提方法的区别度高。 图 ７ 为文
献［２］方法的识别结果。 由图可见，１０ 个正常状态
样本被识别为滚动体故障，准确率约为 ９１．６７％。 文
献［３］方法的特征能量见附录 Ｂ 中的图 Ｂ７，由图可
见外圈故障的特征能量较分散，且滚动体故障与正
常状态的特征能量在很大程度上重合，内圈故障和
外圈故障的特征能量也有部分重合。 图 ８ 为文献
［３］方法的识别结果。 由图可见，１０ 个内圈故障被
错误地识别为外圈故障，１０ 个正常状态被错误地识
别为外圈故障，准确率仅为 ８３．３３％。 ３ 种方法的运
行时间如下：本文所提方法用时 １６．７３８ ｓ，文献［２］
方法用时 ２０．４０１ ｓ，文献［３］方法用时 ７７．７８４ ｓ。 可
以直观地看出本文所提方法用时最短。
４．３　 不同损伤直径的故障识别

分别对正常、内圈故障、外圈故障、滚动体故障

图 ７ 文献［２］方法的识别结果

Ｆｉｇ．７ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［２］

图 ８ 文献［３］方法的识别结果

Ｆｉｇ．８ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［３］

状态下的轴承在 ３ 种不同的损伤直径下的试验数据
进行分析，以验证本文所提故障识别方法受损伤直
径的影响较小。 试验步骤如下：

（１）采集电动机转速为 １ ７９７ ｒ ／ ｍｉｎ，损伤直径
分别为 ０．１７７ ８、０．３５５ ６、０．５３３ ４ ｍｍ 时的正常、内圈
故障、外圈故障、滚动体故障信号数据各 １０ 组，共采
集 １２０ 组数据，采样点数为 ４ ０９６；

（２）对 １２０ 组试验数据分别进行快速谱相关分
析，得到特征能量矩阵，将其作为特征向量矩阵；

（３）利用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 对特征向量矩阵进行训练
和识别。

将内圈故障标记为类别 ０，外圈故障标记为类
别 １，滚动体故障标记为类别 ２，正常标记为类别 ３。

在不同的损伤直径情况本文方法所得的特征能
量见附录 Ｂ 中的图 Ｂ８。 图 ９ 为本文所提方法的识
别结果。 由图可见，８０ 个样本中有 ３ 个外圈故障及
１ 个滚动体故障没有被正确识别，准确率为 ９５％。

图 ９ 基于 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的测试集识别结果

Ｆｉｇ．９ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯ⁃ＳＶＭ

文献［２］方法的特征能量见附录 Ｂ 中的图 Ｂ９。
图 １０ 为文献［２］方法的识别结果，准确率为 ７７．５％。
文献［３］方法的特征能量见附录 Ｂ 中图 Ｂ１０。 图 １１
为文献［３］方法的识别结果，准确率仅为 ８６．２５％。 ３
种方法的运行时间如下：本文方法用时 １４．６９３ ｓ，文
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献［２］方法用时 １９．４５４ ｓ，文献［３］方法用时 ４１．２０５ ｓ。
可见本文所提方法用时最短。 表 ２ 为 ３ 种方法的效
果对比，可见本文所提方法用时最短、准确率最高，
优于另外 ２ 种方法。

图 １０ 文献［２］方法的识别结果

Ｆｉｇ．１０ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［２］

图 １１ 文献［３］方法的识别结果

Ｆｉｇ．１１ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ［３］
表 ２ ３ 种方法的效果对比

Ｔａｂｌｅ ２ Ｅｆｆｅｃｔ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ａｍｏｎｇ ｔｈｒｅｅ ｍｅｔｈｏｄｓ

故障诊断方法

准确率 ／ ％ 运行时间 ／ ｓ
相同
转速

不同
转速

不同损
伤直径

相同
转速

不同
转速

不同损
伤直径

本文所提方法 １００ ９５．８３ ９５ １５．２６６ １６．７３８ １４．６９３
文献［２］方法 １００ ９１．６６７ ７７．５ ２０．０５ ２０．４０１ １９．４５４
文献［３］方法 １００ ８３．３３ ８６．２５ ５３．７３３ ７７．７８４ ４１．２０５

５　 结论

（１）针对滚动轴承在变工况下状态识别准确
度不理想的问题，本文提出一种基于快速谱相关和
ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 的故障诊断方法，该方法使用快速谱相
关对振动信号进行预处理，提取转频、外圈故障频
率、内圈故障频率和滚动体故障频率处的幅值作为
特征向量，采用 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 作为分类器进行状态
识别。

（２）快速谱相关是一个基于 ＳＴＦＴ 的谱相关估
计，可以有效提取非平稳信号的故障特征，这为准确
识别故障状态奠定了基础。 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ 简单、易操
作，准确率高，且不受样本数量小的限制。 本文所提
方法结合了 ２ 种理论的优点，受转速的影响很小，可
准确识别变工况下滚动轴承的状态，且运行时间短，
效率高。

（３）受限于当前的实验条件，本文重点讨论了
滚动轴承的单发故障识别，实际运行中还会存在多
发故障，因此对多发故障的故障识别将会是今后的

研究重点。

附录见本刊网络版（ｈｔｔｐ：∥ｗｗｗ．ｅｐａｅ．ｃｎ）。
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附录A

图 A1 测试台
Fig.A1 Test board

附录B

（a）正常状态

（b）内圈故障

（c）外圈故障

（d）滚动体故障

图 B1 各状态的快速谱相关
Fig.B1 Fast spectral correlation of each state



图 B2 快速谱相关的特征能量
Fig.B2 Characteristic energy of fast spectral correlation

图 B3 文献[2]方法的特征能量
Fig.B3 Characteristic energy of method in Reference [2]

图 B4 文献[3]方法的特征能量
Fig.B4 Characteristic energy of method in Reference [3]

图 B5 快速谱相关的特征能量
Fig.B5 Characteristic energy of fast spectral correlation



图 B6 文献[2]方法的特征能量
Fig.B6 Characteristic energy of method in Reference [2]

图 B7 文献[3]方法的特征能量图
Fig.B7 Characteristic energy of method in Reference [3]

图 B8 快速谱相关的特征能量
Fig.B8 Characteristic energy of fast spectral correlation

图 B9 文献[2]方法的特征能量
Fig.B9 Characteristic energy of method in Reference [2]



图 B10 文献[3]方法的特征能量图
Fig.B10 Characteristic energy of method in Reference [3]
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