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摘要：轴承作为转向架的关键部件之一，对其进行早期故障检测尤为重要。提出一种基于关系网络（relation network，RN）的轴

承早期故障检测方法。设计了一种可以有效提取轴承状态特征、度量特征间非线性距离的健康状态检测关系网络模型。离

线建模阶段，获取待检测轴承离线正常样本进行训练，学习健康状态样本特征之间的非线性距离；在线检测阶段，获取当前运

行状态样本进行检测，得到关系得分作为轴承状态的健康指标。利用 3σ准则得到健康指标的健康阈值，用以检测轴承的健康

状态，及时发现故障。在 XJTU-SY滚动轴承全寿命数据集上进行试验，试验结果表明，与均方根、峭度、堆叠自编码器等方法

相比，本文方法所得健康指标对早期故障更为敏感，并且具有更好的单调性与趋势性；与孤立森林、支持向量机、堆叠自编码

器等方法相比，本文方法所得首次故障时间更早，具有一定的应用价值。
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Abstract：Bearings are critical bogie components, making their early fault detection particularly important. This paper proposes an early fault

detection  method  for  bearings  based  on  a  relation  network  (RN).  A health  status  detection  relation  network  model  is  designed  to  effectively

extract  bearing  condition  features  and  measure  the  nonlinear  distance  between these  features.  In  the  offline  modeling  phase,  normal  samples

from the bearing are collected for training, allowing the model to learn the nonlinear distances among the healthy state sample features. During

the online monitoring phase, samples from the current operating state are acquired, and a relation score is obtained as a health indicator for the

bearing  condition.  The  3σ  criterion  is  then  applied  to  determine  the  health  indicator  threshold  for  detecting  the  bearing  health  status  and

identifying faults promptly. Experiments were conducted on the XJTU-SY rolling bearing full-lifecycle dataset. Results show that, compared to

methods like root mean square, kurtosis, and stacked autoencoders, the health indicator of the proposed method is more sensitive to early faults

and exhibits  better  monotonicity and trend.  Furthermore,  in comparison with methods such as Isolation Forest,  Support  Vector  Machine,  and

stacked autoencoders, the proposed method detects the first fault occurrence earlier, demonstrating considerable practical value.
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轴承作为转向架中的关键零部件，在长期运转

过程中容易出现各种故障。若不及时进行检测和处

理，可能会导致严重的经济损失，甚至危及人身安

全。因此，对轴承的健康状态进行实时检测，及时发

现早期故障具有重要意义 [1-2]。

采用时域统计特征中均方根、峭度等单一指标

检测轴承健康状态，存在抗干扰能力差、故障敏感

度低等问题，不能有效反映轴承健康状态。随着智

能传感技术与机器学习技术的快速发展，针对轴承

健康状态检测，目前已有不少研究成果。张全德等 [3]

提出一种基于自组织神经网络的轴承健康状态评估

方法，首先利用主成分分析方法对提取到的多特征
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数据进行预处理，然后通过自组织神经网络融合多

特征数据输出健康指标，最终实现轴承状态评估。

基于机器学习的方法，虽然取得一定进展，但仍然依

赖专家经验手工提取特征，泛化性较差。随着深度

学习理论被 HINTON等 [4] 提出后，很多学者将深度

神经网络应用于轴承健康状态检测与早期故障检测

中 。CHEN等 [5] 采 用 卷 积 神 经 网 络 （ convolutional
neural networks, CNN）和长短时记忆网络 (long short-
term memory, LSTM)相结合，端到端地构建轴承健康

指标，以表示轴承性能退化趋势。毛文涛等 [6] 构建

出一种多域迁移深度自编码器，用来提取有效的早

期故障特征，该方法通过引入深度迁移学习来解决

轴承早期故障在线检测问题。赵志宏等 [7] 提出一种

深度可分离卷积自编码器模型，能够无监督地生成

轴承健康指标并及时检测出早期故障。YE等 [8] 提

出一种长短时记忆卷积自编码器用来学习轴承健康

特征，采用多变量高斯分布生成健康指数来量化轴

承健康状态。虽然深度学习方法在轴承健康状态检

测与早期故障检测领域已经取得进展，但过于依赖

大量轴承全寿命数据进行训练与测试，存在鲁棒性

与泛化性较差的问题，难以适应未学习的任务。在

实际工程中，轴承全寿命数据极难获取，导致深度神

经网络模型训练困难，无法适用于工程实践中。

元学习方法 [9] 能够利用已学习到的知识经验，

快速适应未学习到的新任务，弥补了深度神经网络

鲁棒性和泛化性较差、对新任务适应性较差的问

题，相比深度学习技术，元学习方法能够使用少量训

练样本得到较好的模型参数，更有利于在工程实践

中的应用。因此，很多专家学者利用元学习方法解

决轴承故障诊断与健康评估问题。其中，关系网络 [10]

这一基于度量的元学习方法通过其独特的非线性距

离度量方式，被广泛应用。WU等 [11] 利用关系网络

实现轴承故障诊断，试验结果表明关系网络在小样

本学习中具有一定的优势。吕枫等 [12] 通过关系网络

学习少量有标记样本的嵌入空间，从而为无标记样

本赋予伪标签，实现了有标记样本集扩充。赵志宏

等 [13] 通过关系网络有监督地学习轴承运行初期与全

寿命数据间的相似性，获得轴承健康指标，实现轴承

寿命预测。

本文提出一种基于关系网络的轴承早期故障检

测方法，设计了一种基于关系网络的轴承健康状态

检测模型。离线建模阶段，获取待检测轴承离线正

常样本作为训练样本，利用嵌入模块中的 CNN与

双向门控循环单元（ bidirectional  gated  recurrent  unit，
BiGRU） 提 取 轴 承 状 态 特 征 ， 利 用 关 系 模 块 中 的

CNN度量健康样本特征间的非线性距离；在线检测

阶段，获取待检测轴承的在线运行样本作为测试样

本，通过度量在线运行样本特征与离线健康样本特

征之间的非线性距离，获取关系得分，即为健康指

标，可用于检测轴承健康状态，判断是否发生早期故

障。与已有健康状态检测方法对比，所得健康指标

具有更好的单调性、趋势性；与已有早期故障检测方

法对比，所得首次故障时间更早，误报警数更少。 

1    基础理论知识
 

1.1    关系网络

关系网络是针对少量训练样本可用情况下，为

实现图像识别 [14-15] 而开发的，常被用来解决小样本

下的分类问题。关系网络的结构如图 1所示，由嵌

入模块和关系模块组成。嵌入模块用来提取样本特

征，关系模块中的卷积神经网络被用来进行非线性

距离度量，以实现样本间距离的更准确表达。

 
 

支撑集

查询集 嵌入模块 特征拼接 关系模块 关系得分

fϕ gφ

 

图 1　关系网络结构

Fig. 1　Relation network structure
 

xi

x j fϕ(·) xi x j

在关系网络中，首先将支撑集样本 与查询集样

本 输入到嵌入模块 中，得到样本 和 的特征

向量：

Fi = fϕ(xi) （1）

Fj = fϕ(x j) （2）

Fi F j xi x j

fϕ(·) xi x j

ϕ

式中， 和 分别为输入样本 和 的特征向量 ；

为嵌入模块，用来提取输入样本 和 的特征，

其中 为相应的参数。

Z Fi F j然后通过拼接运算符 将 和 耦合在一起，计

算公式为：

Fi j
con = Z(Fi,F j) = Z( fϕ(xi), fϕ(x j)) （3）

Fi j
con式中， 表示耦合后的特征向量。

Fi j
con

gφ(·) ri j

最后将耦合后的特征向量 输入到关系模块

中，生成关系得分 ：

ri j = gφ(Fi j
con) = gφ(Z( fϕ(xi), fϕ(x j))) （4）

ri j xi x j

gφ(·) Fi F j

φ

式中, 表示样本 与 之间的距离，即预测关系得

分； 为关系模块，用来度量特征向量 和 之间

的非线性距离，从而获取关系得分，其中 为相应的参数。

损失函数采用均方误差（MSE），计算公式为：

Lloss =

m∑
i=1

n∑
j=1

(ri j− rreal
i j )2 （5）

xi x j式中，m表示样本 的数量 ； n表示样本 的数量 ；
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rreal
i j xi x j表示样本 和 之间的真实关系得分。

在实际环境中，转向架轴承的故障样本十分稀

缺，传统的机器学习方法可能无法在仅有健康状态

样本的情况下有效检测早期故障。而关系网络能够

在少量样本的情况下，通过有效的特征提取和非线

性距离度量，学习到健康状态样本之间的相似性。

在轴承运行过程中实时检测数据，通过对比轴承已

知健康状态样本与当前运行状态样本的非线性距

离，可以实时准确地判断轴承的健康状况，及时发现

早期故障并进行维护管理。 

1.2    BiGRU 算法

门控循环单元（gated recurrent unit，GRU）是 LSTM
的一种变体，将 LSTM最初的输入门、输出门和遗忘

门合并为重置门和更新门，结构如图 2所示。GRU
相比 LSTM模型，结构更简单，模型参数更少，不仅

解决了循环神经网络梯度消失和梯度爆炸的问题,同
时又能使模型训练时间更短。GRU计算公式为：

zt = σ(Wz · [ht−1, xt]) （6）

rt = σ(Wr · [ht−1, xt]) （7）

h̃t = tanh(W · [rt ∗ht−1, xt]) （8）

ht = (1− zt)∗ht−1+ zt ∗ h̃t （9）

Wz Wr W ht−1

h̃t ht

zt rt xt

∗

式 中， 、 、 为 GRU的 权 重 矩 阵 ； 表 示

t−1时刻隐藏状态； 表示候选隐藏状态； 表示当前

隐藏状态； 和 分别表示更新门和重置门； 为 t时
刻模型的输入状态；σ和 tanh分别表示 Sigmoid激活

函数和 tanh激活函数；“ ”为哈达玛乘积。

  

1−

tanh

ht

ht−1 ht

xt

rt zt
ht

σ σ

 

图 2　GRU 结构图

Fig. 2　Structure diagram of GRU
 

BiGRU在 GRU的基础上进一步扩展，能够通过

双向循环结构同时捕捉时间序列数据中过去与未

来的相关信息， 尤其适用于动态 、 序列化的数据

特征提取。轴承的振动信号是典型的时间序列数

据，包含了轴承运行过程中连续的状态变化信息。

这些信号具有时间上的依赖性，当前时刻的信号特

征可能受到过去状态的影响，并对未来状态产生影

响。BiGRU利用其双向循环结构，能够同时捕捉振

动信号的过去和未来信息，充分挖掘信号中的时间

依赖特性。这种双向特征提取方式使其特别适合分

析轴承振动信号。并且，轴承的早期故障通常表现

为微弱的特征信号， 通过双向建模和门控机制 ，

BiGRU能够放大这些关键特征，提高早期故障的识

别精度。 

2    基于关系网络的早期故障检测方法
 

2.1    基于关系网络的健康状态检测模型

本文提出一种基于关系网络的健康状态检测模

型，其中关系网络模型结构如图 3所示。嵌入模块

由 3个卷积层 ， 2个池化层和一个 BiGRU层组成。

每层卷积操作后都进行了批标准化，用以避免梯度

爆炸。选取 ReLU激活函数，将神经元的输入映射到

输出端，增加了神经网络模型的非线性。为了从原

始输入信号中提取全局特征，第一个卷积层采用了

1×10的大卷积核，其余卷积层均使用 1×3的小卷积

核， 便于从中提取局部信息。相比 BiLSTM而言 ，

BiGRU参数更少，训练速度更快且不易过拟合，更适

合提取轴承时序特征。
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图 3　关系网络模型结构

Fig. 3　Structure of relation network model
 

关系模块由 2个卷积模块和 2个全连接层组成。

除输出层为 Sigmoid激活函数之外，其他层均为 ReLU
激活函数，以便得到两个输入样本之间的关系得分。 

2.2    基于关系网络的健康状态检测方法

本文提出基于关系网络的轴承健康状态检测方

法，该方法能够在仅有少量轴承离线正常样本的情
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况下，通过学习健康状态样本之间的非线性距离，对

未知运行状态样本进行健康评估，并获得良好的检

测结果。

基于关系网络的轴承健康状态检测流程如图 4
所示，分为离线建模阶段和在线检测阶段。首先，通

过离线建模阶段学习已知健康状态样本之间的非线

性距离，获取关系网络模型参数；然后，通过度量离

线建模阶段健康状态样本与在线检测阶段所得未知

状态样本之间的非线性距离，计算关系得分，获取健

康指标。具体步骤如下：

 
 

离线建模阶段

查询集

频谱

嵌入模块 特征拼接 关系模块

嵌入模块 特征拼接 关系模块

健康指标

均方损失

预测
关系
得分

真实
关系
得分

轴承全寿命数据

支撑集S

支撑集S
Q f(x) g(x)

测试集Y

查询集Q

支撑集S f(x) g(x)

测试集Y

训练好的模块 训练好的模块
在线检测阶段

 

图 4　基于关系网络的轴承健康状态检测流程图

Fig. 4　Flowchart of bearing health status detection based on relation network
 

步骤 1：采集轴承全寿命数据，对所得振动信号

进行等长截断与快速傅里叶变换，得到频谱信号。

步骤 2：将轴承的第 1个样本作为支撑集 S，除第

一个样本外，将轴承运行初始的少量健康样本作为

查询集 Q，并将查询集 Q的健康指标记为“0”，将剩

余全寿命数据作为测试集 Y。

步骤 3：构建关系网络模型，包括嵌入模块、关

系模块。

步骤 4：离线建模阶段，将支撑集 S的样本与查

询集 Q的样本，输入关系网络模型，采用均方误差作

为损失函数值，利用 BP反向传播算法训练模型，获

取模型参数。

步骤 5：在线检测阶段，将支撑集 S的样本与测

试集 Y的未知状态样本输入训练好的关系网络模型

中，计算测试集样本与支撑集样本的关系得分，即健

康指标。关系得分取值在 [0,1]之间，该数值不仅表

示两个特征之间的非线性距离，而且表示当前运行

状态样本的健康程度，由于设定的查询集 Q的健康

指标为“0”，所以越接近 0，轴承运行状态越健康，反

之，则越接近失效状态。 

2.3    早期故障检测方法

在实际应用中，找到轴承故障起始点是十分重

要的。因此根据本文所获取的正常运行状态样本的

健康指标，使用遵循高斯分布的 3σ准则方法，设置

正常值与 3倍标准差之和作为健康阈值，通过健康

阈值确定轴承故障起始点。

为了防止环境噪声、非故障因素引起的瞬态波动

等偶然扰动造成健康指标突变，从而被误判为故障。

本文设定在线检测样本健康指标小于健康阈值，即

检测为健康。如果在线检测样本健康指标大于健康

阈值不足 3次，则按误报警处理。如果在线检测样

本健康指标连续 3次大于健康阈值，则认定为故障。 

3    试　验
 

3.1    试验数据集

采用 XJTU-SY滚动轴承全寿命数据集 [16] 对本文

所提方法进行试验验证。XJTU-SY数据集如表 1所

示，共包含 3种工况，每种工况下 5个轴承，共 15个

轴承。每个轴承均为从开始运行到轴承失效停止运

行的完整数据。滚动轴承试验台如图 5所示，采样

频率为 25.6 kHz，每隔 1 min采集一次，采样时间为

1.28 s。通过进行多次加速退化试验分别获得每个轴

承在整个运行期间的水平和垂直振动信号，本文主

要针对水平方向振动信号进行试验，因为水平方向

添加了荷载，包含更多的轴承退化信息，更有利于实

现轴承健康评估。 
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3.2    轴承健康状态检测试验与分析

不同的轴承有不同的退化趋势，既有缓慢退化

型轴承也有突然失效型轴承。如图 6所示为轴承

1_1与轴承 1_3水平方向振动信号的时域图。从图 6
中可以看出，随着运转时间的增加，轴承 1_1的幅值

突然增大，退化趋势为突然失效型，轴承 1_3的幅值

缓慢增加，退化趋势为缓慢退化型。因此，本文以轴

承 1_1和 1_3为例，验证本文方法在两种不同退化趋

势下的有效性与泛化性。

从图 6中可以看出，轴承 1_1与 1_3在前 20 min
时域信号均保持稳定，未出现退化。因此，离线建模

阶段，分别采用轴承 1_1与 1_3中第 1 min样本的频

谱作为支撑集，第 2~20 min健康状态样本的频谱作

为查询集。在线检测阶段， 以轴承 1_1与 1_3第

20 min后未知状态样本的频谱作为测试集进行健康

状态检测与早期故障检测，得到轴承健康指标与早

期故障发生时间。

 
 

数字式力显示器

交流电动机 支撑轴承 液压加载系统

电动机转速控制器

转轴

加速度传感器 (竖直)

加速度传感器 (水平)

测试轴承

 

图 5　滚动轴承试验台

Fig. 5　Testbed of rolling bearings
 

为验证本文所提方法的有效性，将引入传统时

域指标与深度学习方法作为对比用于检测轴承健康

状态。传统时域指标中均方根（RMS） [17] 与峭度 [18]

常常作为参考指标用以检测轴承健康状态。轴承信

号的 RMS值会随着故障程度的变化而变化，峭度对

振动信号的冲击较为敏感。深度学习方法中堆叠自

编码器（stacked autoencoder，SAE） [19] 作为经典的无监

督方法用于构建轴承健康指标与早期故障检测。因

此，将本文方法所得健康指标与均方根、峭度、堆叠

自编码器方法所构建的健康指标进行单调性、趋势

性对比，进一步验证本文所提方法的优势。其计算

过程如下：

（1）单调性：

Mon(H) =
|Npositive−Nnegative|

K −1
（10）

Mon (H) H

H K H

Npositive H

Nnegative H

H

式中， 表示单调性，用于衡量健康指标 的

单调性程度，其中 为健康指标序列； 为 的总样

本 数；   为 对 时 间 求 导 大 于 0的 数 量 ；

为 对时间求导小于 0的数量。单调性指标

描述了健康指标与运行时间之间单调上升或者单调

下降的相关程度，取值范围在 [0，1]内，其值越大，说

明构建的 单调性越好。

（2）趋势性：

 

表 1　XJTU-SY 轴承数据集

Tab. 1　XJTU-SY bearing dataset
 

工况 轴承名称 样本个数 故障位置

工况1
（35 Hz、12 kN）

轴承1_1 123 外圈

轴承1_2 161 外圈

轴承1_3 158 外圈

轴承1_4 122 保持架

轴承1_5 52 外圈、内圈

工况2
（37.5 Hz、11 kN）

轴承2_1 491 内圈

轴承2_2 161 外圈

轴承2_3 533 保持架

轴承2_4 42 外圈

轴承2_5 339 外圈

工况3
（40 Hz、10 kN）

轴承3_1 2538 外圈

轴承3_2 2496
内圈、滚动体、

保持架、外圈

轴承3_3 371 内圈

轴承3_4 1515 内圈

轴承3_5 114 外圈
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Tred(H,T ) =

∣∣∣∣∣∣∣
K∑

k=1

(Hk −H)(tk −T )

∣∣∣∣∣∣∣√√
K∑

k=1

(Hk −H)2
K∑

k=1

(tk −T )2

（11）

Tred (H,T ) H T

T Hk

H tk

T

H

式中， 表示健康指标 与时间 之间的线

性相关性； 为健康指标对应的时间序列 ； 为第

k个健康指标； 为健康指标的均值； 为第 k个健康

指标对应的时间； 为时间序列的均值。趋势性指

标描述了健康指标与运行时间的线性相关度，取值

范围在 [0，1]内，其值越大，说明 线性相关性越好。

为使检测结果对比清晰，将所得指标均归一化

至 [0， 1]区间内 ，轴承 1_1与轴承 1_3采用均方根、

峭度、堆叠自编码器与关系网络方法所得的检测结

果对比如图 7所示。

从图 7中可以看出，对于不同的轴承退化趋势，

本文方法获取的健康指标都可以准确反映出轴承退

化的趋势。更能够通过健康指标的突变将早期故障

有效地表征出来，有利于实现早期故障检测。

使用均方根、峭度、堆叠自编码器与关系网络

方法获取轴承健康指标，计算指标的单调性、趋势

性，对比结果如表 2所示，可以看到基于关系网络的

健康指标单调性、趋势性均优于均方根、峭度与堆

叠自编码器方法，可以更好地反映轴承随着运行时

间增加，性能退化的趋势。 

3.3    早期故障检测

使用本文提出的早期故障检测方法，对轴承 1_1
与轴承 1_3的健康指标进行早期故障检测，在线检

测结果如图 8所示。图 8中健康指标低于阈值即为

健康状态，连续 3次高于阈值即为故障状态，健康指

标与阈值的相交点即为早期故障的发生时刻，高于

阈值不足 3次则按误报警处理。可以看到无论是缓

慢退化型还是突然失效型退化趋势，本文方法均能

对早期故障进行及时报警，并不存在误报警情况，验

证了所提早期故障检测方法的有效性。

为进一步验证本文方法的优势，将本文所提方

法与孤立森林（ isolation forest， iForest） [20]、一类支持

向量机（ support  vector  machines， SVM） [21]、 SAE[19] 等

异常检测方法进行对比。对比方法介绍如下：

（1）iForest是一种基于决策树的无监督异常检测

方法，该算法通过构建多棵随机分裂的二叉树来递

归地划分数据空间，样本的“异常程度”由其在树中

被隔离所需的分裂次数决定。孤立树的数量为 100，

构建孤立树所需的最大数据点数为 256。
（2）SVM是一种二分类模型，通过核函数映射将
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图 6　轴承时域振动信号

Fig. 6　Bearing time-domain vibration signal
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图 7　健康状态检测结果

Fig. 7　Health status detection results

 

表 2　不同方法的单调性、趋势性对比

Tab. 2　Comparison  of  monotonicity  and  trend  of  different

methods
 

轴承
轴承1_1 轴承1_3

单调性 趋势性 单调性 趋势性

均方根 0.4628 0.8608 0.4294 0.7583
峭度 0.4958 0.0765 0.4807 0.6215

堆叠自编码器 0.4297 0.8797 0.4230 0.7495
关系网络 0.5081 0.8501 0.5641 0.8951

第  6 期 张　然，等：一种轴承早期故障检测的关系网络方法 1217



样本映射到高维空间中的一个“超球体”或“超平

面”内，将该类的正常样本与异常样本分隔开。

（3）SAE是一种基于神经网络的无监督学习方

法。SAE通过训练，能够较好重建正常样本，但对异

常样本的重建误差较大。因此，通过计算样本的重

建误差，可以实现异常检测。本文所用堆叠自编码

器网络结构为：1024-512-32。

使用关系网络、堆叠自编码器、孤立森林、一类

支持向量机方法进行早期故障检测对比试验，得到

的首次故障时间与误报警数如表 3所示。孤立森林

和 SVM的首次故障时间均晚于本文方法，存在较大

的延迟，并且 SVM还存在较大的误报警数。SAE方

法虽然针对突然失效型轴承的首次故障时间与本文

方法一致，也不存在误报警情况，但是针对缓慢退化

型轴承，首次故障时间晚于本文方法 1 min，并且存

在误报警情况。本文方法所得首次故障时间更早，

并且不存在误报警情况，在早期故障检测中具有一

定的优越性。 

3.4    模型验证

由试验结果可知，轴承 1_1的初始故障发生在

第 79 min，轴承 1_3的初始故障发生在第 59 min。其

中，轴承 1_1和 1_3均为工况 1下轴承的外圈故障，

其故障频率理论值为 107.91 Hz。
为进一步验证本文所提方法的正确性，对样本

的频谱信号进行分析。轴承 1_1的部分时刻频谱信

号如图 9所示，可以看出，第 1、2、78 min的频谱信

号相似度较高，即非线性距离较小，通过关系网络进

行特征拼接后， 关系得分数值更接近于 0。在第

79 min的频谱信号中出现了与外圈故障频率接近的

倍频成分，其中 10倍频 1087 Hz成分为峰值，说明第

79  min时 发 生 了 外 圈 故 障 。 由 于 第 79  min与 第

1 min相似度较低，即非线性距离较大，导致关系得

分数值发生突变，开始远离 0，进而实现轴承早期故

障检测。同理， 通过图 10可以看出 ， 轴承 1_3第

58 min的频谱与第 1 min的频谱相似度较高，关系得

分接近于 0，第 59 min时峰值突然增大，同样出现了

外圈故障频率的倍频成分，说明第 59 min时发生

了外圈故障。由于第 59 min与第 1 min相似度较低，

关系得分发生突变，因此，及时检测出了轴承的早期

故障。

从上述分析中可以发现，本文方法通过度量轴

承运行第 1 min与其他不同时刻的样本之间的相似

性，实现健康指标的构建与早期故障检测，并且早期

故障发生时，健康指标均会产生较大突变，说明本文

方法具有一定的可行性与有效性。 
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图 8　早期故障检测结果

Fig. 8　Early fault detection results

 

表 3　不同方法早期故障检测对比

Tab. 3　Comparison  of  early  fault  detection  among  different

methods
 

方法

轴承1_1 轴承1_3

首次故障

时间/min
误报警数

首次故障

时间/min
误报警数

关系网络 79 0 59 0
堆叠自编码器 79 0 60 1

孤立森林 95 0 137 0
一类支持向量机 94 4 115 0
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图 9　轴承 1_1 部分样本频谱

Fig. 9　Partial sample spectrum of bearing 1_1
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4    结　论

本文针对轴承健康状态检测问题，提出了一种

基于关系网络的轴承早期故障检测方法。并在

XJTU-SY轴承数据集上进行验证。主要结论如下：

（1）关系网络可有效提取轴承状态特征，并准确

度量特征间的非线性距离，在仅有待检测轴承少量

正常样本的情况下，可实现轴承的健康状态检测。

（2）本文方法所得健康指标，不仅能够反映轴承

退化趋势，还能在早期故障发生时，产生明显的突

变，方便更加及时准确地检测出轴承的早期故障。

（3）本文所提方法构建的健康指标与 RMS、峭

度、SAE方法所得健康指标相比，具有更好的单调性

和趋势性。

（4）本文所提方法与孤立森林、SVM、SAE方法

相比，首次故障时间更早，并且不会出现误报警情况。
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图 10　轴承 1_3 部分样本频谱

Fig. 10　Partial sample spectrum of bearing 1_3
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