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摘　要: 设备故障的变化趋势一般从轻微故障开始, 逐渐发展到整个设备丧失工作能力. 为了在设备轻微故障时准

确检测, 本文提出了一种基于加权马氏距离 (Weighted Mahalanobis Distance, WMD) 和设备状态指数 (Device Status
Index, DSI) 的设备健康状态评估方法. 该方法基于改进的马田系统, 对设备有效运行特征参数构建稳定基准空间,
筛选特征并按照设备故障敏感性计算加权马氏距离, 排除了特征相关性的干扰; 利用 Box-Cox 变换确定设备状态

指数的阈值, 构建复杂重型装备健康状况模型. 通过实验验证模型有效性, 正常样本的WMD值均小于故障阈值, 有
将近 98.6% 的样本值在征兆预警内. 本文提出的方法可为复杂重型装备的维修与管理提供数据支持, 为工业生产

提供有效帮助.
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Abstract: The device fault generally starts from a minor one and gradually develops to the loss of working capacity of the
whole set. Detection in case of a minor fault can recover the unnecessary loss. Therefore, this study proposes a method to
evaluate device health status on the basis of the Weighted Mahalanobis Distance (WMD) and the Device Status Index
(DSI). Based on an improved Mahalanobis-Taguchi system, the method constructs a stable reference space for the
characteristic parameters during the effective operation of the device. It selects the characteristics and calculates the WMD
according to the device fault sensitivity, eliminating the interference of characteristic correlation. Then Box-Cox
transformation is used to determine the threshold value of the DSI to build a health status model of the complex heavy
device, and the model is verified by experiments. The WMD values of the normal samples are all below the fault
threshold, and nearly 98.6% of the sample values are within the warning signs. The proposed method can provide data
support for maintenance and management of complex heavy devices, thereby facilitating industrial production.
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1   引言

当前, 工业生产体系伴随着数字化技术与移动互

联网的蓬勃发展, 掀起了一场万物互联智慧化的新兴

革命, 信息技术正在与工业生产中的基础设施和管理

系统相融合, 以将传统工业体系提升到更高水平. 德
国“工业 4.0”[1]、“中国制造 2025”[2], 标志着工业生

产制造从自动化时代全面转向信息化与智慧化时代,
“智慧”体现了信息化所采取的方法和工具[3]. 物联网

(Internet of Things, IoT) 是工业信息化发展的基础技

术, 依托无线网络、移动设备、SOC、传感器等多种

技术的进步, 在集成度、灵敏性以及成本控制等方面

愈发成熟[4]. 侯一鸣等研究了基于物联网和工业云的选

矿设备状态监控系统[5], 利用多传感器融合技术实现了

视频数据与设备过程参数融合监控. 相互连接的设备

定期收集、分析数据, 借助云与 AI 技术, 为复杂重型

装备的健康监测和工业生产的规划、管理、决策提供

了智慧辅助支持.
而设备健康状态的准确评估对于复杂重型装备有

着重要意义. 目前, 设备故障状态评估主要根据设备的

监测数据和实际生产系统的信息, 得出设备的健康状

况, 确定设备是否继续工作或进行维护. 评估方法大多

集中在系统建模与数据驱动建模两个方面. 系统建模

主要有故障树分析法、神经网络分析、隐马尔可夫模

型等[6]. 随着工业物联网与大数据分析的发展, 结合人

工智能技术, 相继出现了支持向量机[7]、神经网络[8]、

深度学习[9] 等健康评估方法, 这些方法可以较好地检

测设备故障, 也存在着一些缺陷: ① 各部件传感器收集

的特征参数较多, 直接输入到评估模型中会增加计算

复杂度, 导致评估结果不准确; ② 大多是针对已存在故

障的状态分类识别, 不能直观量化当前设备偏离正常

状态的程度, 不能全面描述设备的退化过程[10]. 为了解

决该问题, 马田系统 (Mahalanobis-Taguchi System,
MTS) 被应用于滚动轴承初始故障检测和状态监测方

法研究, 可以准确地检测出轴承的初始故障和判断轴

承的退化状态, 但由于故障的复杂性和多变性, 该方法

还需进一步改进. 针对上述问题, 本文提出了一种结合

马田系统与设备状态指数 (Device Status Index, DSI)的
状态评估方法. 通过筛选多个设备特征参数, 构建马田

系统的基准空间, 利用故障敏感度计算特征参数对应

的加权马氏距离, 之后结合设备状态指数, 构建评估模

型, 利用设备状态指数的变化来判断设备的健康状态,

最后基于轴承标准数据集进行模拟分析, 验证方法的

有效性. 

2   设备健康状态评估基本流程 

2.1   设备故障监测问题分析

设备从购买、安装、开始工作到故障报废的整个

生命周期中, 其内在部件的状态会随着时间推移发生

一系列变化. 因此, 设备故障的变化趋势是从轻微故障

征兆开始, 逐渐发展到整个设备丧失工作能力的过程,
如图 1 所示. 其中, 设备一开始的状态处于稳定阶段,
A 点是即将出现轻微故障的征兆点; B 点表示出现故

障征兆点, 在 A 点与 B 点之间的阶段, 设备处于亚稳

定阶段, 可以通过监测数据发现异常, 不影响设备正常

工作; C点表示设备出现明显故障, 该故障可以直接通

过观察或外在特征体现出来.
 

设
备
关
键
部
件
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行
性
能

A

B

C

时间 
图 1    设备生命周期曲线

 

在进行设备健康状况评估时, 需要提取已采集的

特征数据中与设备退化相关的特征数据集, 构建评估

矩阵. 假设一台设备有 m 个特征值与设备退化相关, 在
单位时间段内共有 n 个数据, 可定义评估矩阵:

E =


x11 x12
x21 x22
... ...

xn1 xn2

...

...

...

...

x1m
x2m
....
xnm


n×m

其中, xij 表示设备第 i 次采集时第 j 个特征值的数据.

µ = (µ1,µ2, · · ·,µp)T

距离是体现不同样本之间差异性的常用工具, 其
值的大小与样本间的差异性成正比. 因此, 可以通过合

适的距离度量设备正常状态与故障状态的差异度. 马
氏距离 (Mahalanobis Distance, MD) 是由印度统计学家

马哈拉诺比斯 (P. C. Mahalanobis)提出, 用于表示数据

的协方差距离, 有效计算两个样本集之间的相似度[11],
有 , 协方差矩阵为 Z 的多变量向量
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x =(x1, x2, · · · , xp)T , 其马氏距离定义为:

MD(x) =
√

(x−µ)TZ−1x−µ (1)

相比于欧式距离, 马氏距离在考虑特征值的前提

下, 排除了特征相关性的干扰, 在多维特征尺度下可以

较好量化设备状态. 从图 1 可知, 运行时间增加, 设备

运行性能会逐渐下降 ,  而用于量化设备退化状态的

MD 会加速增长. 可以通过映射函数阈值直观地评价设

备的健康状态, 将 MD 映射到指定范围内. 映射过程可

表述如式 (2):

{
F : [0, x)→ [a,b], x ∈ (0,+∞)
DS I = F(MDt) ∈ [0,1] (2)

其中 ,  x 可表达为特征对应的 MD 范围 ,  映射函数

F 的函数值称为设备状态指数. 

2.2   评估基本流程

从设备运行的历史数据中提取多种特征参数构建

稳定基准空间, 将特征按照故障敏感度进行筛选, 求得

对应的加权马氏距离. 然后利用 Box-Cox 变换获得设

备状态指数阈值, 构建健康状态模型, 实现评估分析.
如图 2所示.
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图 2    设备状态评估流程
 

根据图 2可知评估基本流程主要有以下 4个过程:

X =

(xi j)n×m

(1) 构建特征集. 对设备运行状态初始数据进行

预处理, 提取其中相关特征参数, 构建初始特征集

;

(2) 计算加权马氏距离. 将 X 作为输入, 通过特征

参数的故障敏感性筛选中评估重要特征, 并计算出相

应的加权马氏距离 (Weighted Mahalanobis Distance,

WMD);

(3) 构建设备状态指数模型. 根据 WMD 构建 DSI

σ模型, 利用 Box-Cox变换和 3 准则确定 DSI模型中的

阈值;

(4) 评估设备健康状态. 根据确定的阈值与特征参

数的 DSI, 对设备的健康状态进行评估. 

3   马田系统算法设计

田口玄一博士提出的马田系统将马氏距离与田口

方法有效集成, 广泛应用于疾病诊断、数据分类、模

式识别以及样本的诊断、预测分析[12]. 利用MTS进行
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设备状态识别, 需要收集正常的样本数据集, 并将其定

义为基准空间; 随后以基准空间为基点, 求得样本参数

对应的 MD 作为度量尺度, 测度未知样本与基准空间

的距离; 最后通过设定阈值进行状态识别. 

3.1   基准空间的构建

通过收集设备特征数据构建正常样本集, 并计算

相应 MD, 详细步骤如下:

x j ( j = 1,2,3, · · · ,m) X = (xi j)n×m

(1) 构建初始特征集: 识别设备的 m 个重要特征参

数 以此构建初始特征集 .
(2) 剔除异常点, 构建稳定基准空间: 第一步构建

的初始特征集中, 可能存在部分异常数据, 会导致最后

计算的样本 MD 不稳定. 根据 Rousseeuw 提出的改进

最大分类器差异 (Maximum Classifier Discrepancy,
MCD)算法[13], 该方法大致步骤为: 先找到一个样本量

为 h 的子集, 使得在所有大小为 h 的子集中, 该子集的

协方差矩阵的行列式是最小的. 根据 MCD 计算协方差

估计量, 计算公式如下, 获取均值和协方差估计量后,
最后可以通过计算得到每个样本与中心之间的马氏距

离, 如果马氏距离大于某个临界值, 则该点视为离群点.∑
MCD =

kMCD(h,n, p)
h−1

∑
i∈IMCD

(xi− µ̂MCD)(xi− µ̂MCD)′

(3)

该方法是一种高鲁棒性的估计方法, 它的目标就

是找出协方差矩阵具有最低行列式的观测值, 改进的

MCD 算法, 其基本思想是一个包含顺序统计和行列式

的不等式, 以及我们称之为 “选择性迭代” 和 “嵌套扩

展” 的技术, 该方法对数据中的异常值进行有效识别,
剔除初始特征集中的异常点, 构建稳定的基准空间.

(3) 正常特征参数标准化:

X̂i j =
xi j− x̄ j

δ j
(4)

X̄ j =

∑n

i=1
xi j

n
, δ j =

∑n

i=1
(xi j− x̄ j)2

n−1
(5)

标准化后的稳定基准空间表示为:

X̂i j = [X̂1, X̂2, X̂3, · · · , X̂n]T (6)

(4) 计算 MD: 在 MTS 中, MD 平方后被用作标准

度量尺度 (即: 将得到的 MD 进行平方计算再赋值给

MD). 通过式 (6) 处理后, 正常样本的 MD 期望值在 1
附近分布, 利于区分异常样本[14]. 其计算公式被定义为:

MDi =
1
m

X̂iS −1X̂T
i (7)

S =

∑n

i=1
X̂iX̂T

i

n−1
(8)

式 (7) 是正常样本中 m 个特征的相关系数矩阵.
为避免出现式 (4) 中 S 矩阵不可逆问题, 采用田口玄一

博士提出的 GSP方法来计算 MD, 计算公式为:

MDi =
1
m

m∑
j=1

u2
i j

ζ2
j

(9)

Ui = [ui1,ui2, · · · ,ui j]T X̄i

ζ j Ui

其中,  为 通过 GSP 方法得到的

正交向量,  为 的特征标准差. 

3.2   基准空间有效性验证

在基准空间优化前需要对其进行有效性验证. 使
用正常样本的期望和标准差对异常样本进行标准化处

理, 获取异常样本的 MD. 如果正常样本的 MD 小于异

常样本, 证明度量尺度良好, 建立的基准空间是有效的,
反之, 则需要重新选择特征变量定义基准空间. 

3.3   基准空间优化

MDi, i =

1,2, · · ·,m

设备状态评估的过程中, 并非所有的特征变量都

有助于提高计算精度, 有些特征变量可能对最终数据

没有影响, 而有些甚至存在干扰. 因此, 有必要对经验

证后的基准空间进行特征优化, 选择对构建MTS基准

空间有正收益的特征变量. 在 MTS 中, 使用正交表

OA 和信噪比 SNR 相结合来筛选有效特征. 根据特征

参数的个数设计正交表, 假设样本空间有 p 个特征, 安
排在正交表的前 p 列上, 用两个标量分别表示该特征

是否参与构建基准空间. 对于每次试验 (正交表的行

数), 使用被选择特征计算异常样本的马氏距离

并计算 SNR:

S NR = −10lg

 1
m

m∑
i=1

1
MDi

 (10)

t1 t2 x j对于每一个特征, 分别用 和 表示特征 参与实

验的 SNR 均值与未参与的 SNR 均值.
∆ = t1− t2 (11)

∆ > 0如果 , 则表明该特征可以保留, 反之, 删除该特征. 

3.4   基样本空间的加权 MD
优化后的特征变量可以作为评估的重要特征参

数, 之后可以根据特征的重要性赋予特征参数不同的

权重, 以体现其贡献程度[15]. 经过 GSP 处理后的加权

马氏距离可定义如下:

WMDi =
1
m

m∑
j=1

u2
i j

ζ2
j

W j (12)
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由式 (12) 可知权重会影响到基准空间的有效性.
特征的权重应当与该特征对故障的敏感性有关. 特征

对异常样本越敏感, 标明该特征包含的变化信息越多,
更利于分类和预测. 在设备运行生命周期中, 不同的特

征参数在经过 A 点到 B 点的时间间隔中, 数据表现是

不同的. 根据不同特征对故障的敏感性不同, 本文通过

线性变化函数将所有的正常样本归一化, 计算其对应

的敏感性. 归一化计算公式如下:

X̄ =
xi− xmin

xmax− xmin
, i = 1,2,3, · · · ,n (13)

X̄

上述由于故障的敏感性主要由设备运行生命周期

的 AB 段体现, 故对特征参数 的 AB 段进行提取, 获
得峰值 p 与时间 t, 通过式 (14)求得其敏感性:

S =
p
t

(14)

算法特征对故障的敏感性来确定的权重被定义为:

Wk =
sk∑m

k=1
sk

(15)

至此, 通过基准空间中的特征参数获得了 WMD,
以此确定故障的可能性. 

4   设备状态指数模型 

4.1   状态指数模型构建

ex

由基准空间求得的WMD与设备的运行状态密切

相关, 其关系可通过映射函数体现. 当函数值接近范围

上限 b 时, 意味着设备工作正常, 生命周期处于稳定阶

段; 当设备退化到一定程度时, 函数值处于 (a, b) 范围

内, 设备工作存在隐患, 生命周期可能处于亚稳定阶段;
当函数值接近范围下限 a 时, 设备故障可能性极高, 甚
至停工. 加权后的马氏距离, 其期望值分布在 [0, 1] 附
近, 利用 数可以在保持原函数单调性的前提下增加

敏感性的特点, 构造 DSI函数:

DS I =
2

1+ eα·WMD (16)

α

WMDh

Be fh

其中,  是调节参数, 保证严重故障时 DSI 趋于范围下

限, 其值可以通过设备稳定状态的WMD期望中

和设备健康置信度 确定:

α = −
ln

(
Be fh

2−Be fh

)
WMDh

(17)

设备健康置信度可由同类设备的历史运行数据统

计得出. 从式 (17) 可知, 设备健康运行, WMD 在 1 附

近波动, DSI值略低于 1; 设备轻微故障时, WMD会超

过某阈值, DSI 会逐渐减小, 与 WMD 成反比; 设备严

重故障时, WMD远大于 1, DSI急速减小并趋于 0. 

4.2   DSI 阈值确定

DSI 阈值可以准确区分设备生命周期的正常和异

常状态, 小于 DSI阈值表明正常; 超过 DSI阈值表明异

常. 利用设备特征参数的 MD 计算 DSI阈值. 考虑到特

征参数经过剔除异常点后仍可能存在错误, 影响判断

的准确率. Kumar 等[16] 提出一种 Box-Cox 变换方法,
Box-Cox变换的一般形式如下.

y(λ) =


yλ−1
λ
,λ , 0

lny,λ = 0
(18)

λ

λ

y(λ)

其中,  是一个待定变换参数, Box-Cox 变换是一族变

换, 这是因为不同的 , 对其进行的变换也不尽相同, 它
包括了平方根变换, 对数变换, 倒数变换等常用变换,
在确定变换参数后, 使得 满足:

y(λ) = Xβ+ e,e ∼ N(0,σ2I) (19)

y(λ)

即要求通过因变量的变换 ,  使得变换过的向量

回归自变量具有线性相依关系误差也服从正态分

布, 误差各分量是等方差且相互独立, 故 Box-Cox变换

是通过参数的适当选择. 达到对原来数据的“综合治

理”, 使其满足一个正态线性回归模型的所有假设条件.
故而可以将不服从正态分布的WMD值转化为近

似正态分布的数据, 具体转换参照式 (20).

MDi(γ) =


1
γ

(WMDγi −1),γ , 0;

ln(WMDi),γ = 0.
(20)

WMDi MDi(γ)

γ

其中,  第 i 个样本的加权马氏距离,  为相

应的变换值,  值由最大似然求得:

f (MD,γ) =− n
2

ln

∑n

i=1

(MDi(γ)−MD(γ))
2

n


+ (γ−1)

∑n

i=1
ln(MDi) (21)

其中,

MD(γ) =
1
n

n∑
i=1

MDi(γ) (22)

σ然后基于 3 准则 (拉伊达准则) 确定 DSI阈值, 满
足正态分布或近似正态分布的样本数据处理, 如表 1所示.
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σ表 1     3 数值分布
 

数值分布 占比

(µ−σ,µ+σ) 0.6827
(µ−2σ,µ+2σ) 0.9545
(µ−3σ,µ+3σ) 0.9973

 
 

σ MDi(γ)

T2σ T3σ

利用 3 准则对经过变换后的 确定阈值

与  : {
T2σ = µMD(γ)+2σMD(γ)
T3σ = µMD(γ)+3σMD(γ) (23)

T2σ T3σ γ

2σ

3σ

根据确定的 、 与 得到变换前正常特征样

本的 WMD 阈值, 通过式 (16) 计算 DSI 的阈值,  阈

值对应的是设备生命周期的故障征兆点,  阈值对应

故障点. 
DS I征兆 =

2
1+ eα·MD2σ

DS I故障 =
2

1+ eα·MD3σ

(24)

利用此方法确定评估模型的阈值, 在不同情况下

DSI 值映射范围内的置信度达到 99% 以上, 说明构建

的设备健康状态识别模型具备良好的准确率. 

5   实验分析

滚动轴承是复杂重型装备的关键部件, 其健康状

态关乎复杂重型装备运行情况. 本文选择采用滚动轴

承作为实验研究对象来验证方法有效性, 其结果对复

杂重型装备具有较大的适用性. 使用由西安交大与昇

阳科技联合实验室发布轴承加速寿命实验数据 XJTU-
SY Bearing Dataset[17], 实验平台如图 3所示. 数据采集

由固定在测试轴承的水平和竖直方向上的两个单向加

速度传感器获得. 采样频率为 25.6 kHz, 采样间隔为

1 min, 每次采样时长为 1.28 s, 每份样本包含 32 768个
数据点, 实验选用 1号工况数据集.
 

Digital force display Motor speed controller Vertical accelerometer Tested bearing

Support shaft

AC meter Support bearings Hydraulic loading Horizontal accelerometer

 
图 3    轴承加速退化测试平台

(1) 数据预处理

振动信号在采集的过程中会因为外界诸多因素的

干扰导致其内部存在噪声, 这些噪声会使得真实数据

出现非平滑, 非线性等特点, 从而导致后续分析存在误

差甚至错误[18]. 因此, 信号在进行分析前进行预处理是

非常必要的. 通过对 Storm中的模型 Bolt进行自定义,
可以在信号数据被后续数据分析服务消费前进行预处

理. 本文采用小波变换的方法[19] 对振动信号进行预处理.

WT (a, τ) =
1
√

a

∞
∫
−∞

f (t)×φ
( t−τ

a

)
dt (25)

f (t) a

τ

式 (25) 为信号 的连续小波变换公式,  控制其伸缩

量,  控制其平移量. 通过改变其值, 达到调整频窗的效

果, 从而自适应的表达信号中的低频与高频. 当信号被

小波函数分解后, 对分解出的参数进行阈值处理, 最后

将处理后的参数进行逆变换, 将信号重构, 保证去噪后

仍旧保留信号特征. 含有噪声的以为信号模型表达式

可定义为:
F(n) = f (n)+ε× ζ(n), n ∈ [0,1,2, · · · ,k−1] (26)
F(n) f (n) ζ(n)

b1 b2 b3

其中,  为包含噪声信号,  为原始信号,  为噪

声系数的标准偏差. 通常信号的有用部分表现在低频

部分或表达平稳, 因此, 可以按照如图 4所示进行分解,
一般情况下, 噪声位于 ,  ,  处. 只需对其进行小波

处理, 将得到的信号重构即可得到目标结果. 对于振动

数据, 选用 db4小波函数分解 4层后, 效果如图 5所示,
变换后的信号更平滑.
 

F (n)

a1 b1

a2 b2

a3 b3

 
图 4    信号分解流程

 

(2) 特征选择

Zi j

在滚动轴承的振动信号分析中, 常在时域与频域

上选取特征参数. 设共有 m 份样本数据, 每份数据的长

度为 n, 第 i 份样本数据的第 j 个数据点用 表示. 本
文选用的特征参数表如表 2所示[20]. 其中, 频域特征参

数中的 k, d, D, a 分别代表轴承中滚珠个数、滚珠直

径、轴承中径与接触角, 其幅值根据样本时域信号的

快速傅立叶变换计算得到. 本文选择数据集中一组轴
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承从完好到失效的全生命周期的数据构建初始特征集,
共 123个样本.

P3 P4

P5 P7 P12 P13 P14 P15

由于实验数据是轴承的全生命周期数据, 因此选

取样本数据的前 50 个作为正常样本, 后 50 个样本作

为异常样本, 构建训练集. 首先对初始特征集中的正常

样本数据进行异常点筛选, 过滤异常点后将剩余的样

本数据构建稳健基准空间. 之后分别计算两份样本的

WMD, 通过比较发现所建立的空间是有效的, 之后通

过正交表与 SNR 进行特征筛选, 最终筛选出 、 、

、 、 、 、 、 构建优化后的基准空间.
(3) 结果分析

γ = 0.1876

MD征兆 = 2.2175 MD故障 = 5.2366

通过对正常样本的 WMD 值进行 Box-Cox 变换,
得到近似正态分布, 从而得到最优变换参数 .
利用式 (23) 计算得出 MD 的征兆阈值与故障阈值, 其
中,  ,  , 正常样本与异

常样本的WMD分布如图 6所示.

DSI征兆 DSI故障

图 6 中, 红色线为故障阈值点, 绿色线为征兆阈

值点, 由图 6可知, 正常样本的WMD值均小于故障阈

值, 将近 98.6%的样本值小于征兆预警阈值. 同时, 异
常样本的WMD值有 98.6%高于征兆阈值, 说明本文

方法确定的两个阈值有较高的置信度. 因此, 可以以

此构建相应的 DSI模型. 以 98.6%的置信度作为标准,
计算得到 与 , 状态指数如图 7所示.
 

1

0

−1

1.0

0.5
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0.5

1.0
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0 100 200 300 400 500

(a) 原始信号

(b) 小波变换后信号

W
M

D
W

M
D

信号数

信号数

 
图 5    处理前后的振动信号对比

 

从图 7可以看到, 随着时间增加, 在 80 min附近状

态指数开始超过故障阈值, 由此说明阈值模型可以匹

配实际信号, 体现了设备状态的变化趋势. 此外, 通过

阈值可以对设备的运行状态提供标准, 准确识别异常

状态, 判断设备何时出现故障征兆, 为设备的维修与管

理提供数据支持.
 

表 2     特征参数表
 

域 特征参数 公式

时域

均值 P1 =
1
n

n∑
j=1

zi j

标准差 P2 =

√√
1
n

n∑
j=1

(zi j −P1)2

整流平均值 P3 =
1
n

n∑
j=1

∣∣∣zi j
∣∣∣

均方根 P4 =

√√
1
n

n∑
j=1

zi j
2

峰值 P5 =max
∣∣∣zi j

∣∣∣
偏度 P6 =

∑n

j=1
(zi j −P1)3

(n−1)P2
3

峰度 P7 =

∑n

j=1
(zi j −P1)4

(n−1)P2
4

峰度因子 P8 =
P5

P4

脉冲因子 P9 =
P5

P3

波形因子 P10 =
P4

P3

裕度因子
P11 =

P5
1
n

∑n

j=1
zi j

2

频域

外圈特征
P12 =

−k fi

(
1− d

D
cosα

)
2

内圈特征
P13 =

−k fi

(
1+

d
D

cosα
)

2

滚动体特征 P14 = −
fi
2

D
d

1− (
d
D

cosα
)2

保持架特征
P15 =

fi

(
1− d

D
cosα

)
2

 
  

6   小结

为了及时发现设备故障, 本文结合马氏距离和设

备状态指数研究了复杂重型装备健康状态模型. 基于

小波变换进行数据预处理, 根据通过正交表与 SNR 进

行特征筛选出与故障相关的特征, 构建基准空间. 通过

改进的马田系统算法, 计算加权马氏距离, 利用设备健

康置信度和设备状态指数对设备健康状态进行评估.
最后通过实验, 验证了方法的可用性, 该方法适用于工

厂设备的健康状态的检查, 根据其检测结果, 来判断设
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备处于是否处于健康状态, 若设备健康, 只需定期进行

维护即可, 若是设备处于故障状态, 则需要立即停止使

用, 进行维护, 然后再投入生产, 对于处于故障较小的

设备, 则需要经常进行维护和保养, 使其在保证设备的

性能情况下, 延长其使用寿命.
 

5
4
3
2
1
0

−1

7
6
5
4
3
2

0 10 20 30 40 50

0 10 20 30 40 50

W
M

D
W

M
D

样本数

样本数

(a) 正常样本
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图 6    正常样本与异常样本的WMD分布图
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图 7    工况 1轴承的状态指数图
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