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摘 要 旋转机械设备的维修策略对于维护机械设备运行状态，保障产品生产质量有着重要意义，并且直接影响企业经济效

益． 频繁维修虽可以保障设备状态，但随之会带来高昂的维修成本; 检修周期过长虽然可以降低维修次数，减少维修成本，但

是设备状态却难以保证． 本文提出了一种基于峭度指标的故障预警方法以及基于模糊 C 均值方法的实时维修策略优化方

法． 通过监测峭度指标变化，可以成功捕捉机械设备的早期故障特征，再使用模糊 C 均值方法，评估设备状态，将其结果视为

设备运行可靠性指标，根据企业效益最优化的维修建议准则，对设备的维修策略做出实时建议． 对某钢厂的设备状态监测数

据分析验证，结果表明，本文提出的基于实时维修策略优化方法的维修建议更加适用于现场设备的管理，节约了监测成本，使

得企业效益更优．
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随着工业技术的不断发展，各种先进的生产设备

向大型化和复杂化方向发展，与此同时，设备的服役环

境也更加苛刻． 一旦某台设备运行状态恶化，如果没

有得到及时维修和预警的话，对生产线甚至是整个企

业都会带来非常严重的经济损失［1--2］，还可能导致人

员伤亡并产生恶劣的社会影响．
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一般来说，机械设备在运行过程中，其运行状态总

会经历一个从正常到失效的劣化过程． 因此，如果能

在设备状态退化过程中，主动监测设备的状态退化程

度，不但可以避免意外故障停机带来的巨额损失，还可

以实时制定出最优化的维修策略建议，实现生产效益

的最大化． 目前，机械设备故障诊断方法已经近乎于

成熟［3--5］，设备维修优化多集中在检测维修周期的优

化中［6--8］，缺乏实时建议性，并且没有考虑设备的运行

状态，对历史数据需求较大． 虽然充分考虑了维修给

企业带来的经济损失，但是没有考虑企业的生产效益，

缺乏一个维修建议准则［9--10］． 另外，在机械设备服役

过程中，满足企业生产标准的服役状态在其生命周期

中占据了较大比例，因此全生命周期的状态监测会带

来资源的浪费和数据的冗余; 设备状态预警机制的建

立对于设备状态维护的预警和监测资源的节约具有重

要意义［11--13］．
本文首先通过峭度指标监测的方法，捕捉机械设

备的早期故障冲击成分，并设立预警阈值，当触发预警

阈值时，再通过模糊 C 均值的聚类方法［14］，评估设备

运行状态，相比于设备寿命预测工作，该方法能够实时

更新［15--17］，避免了预测误差． 同时将该评估结果类比

于设备运行的可靠性; 最后根据经济效益最优化为维

修建议准则，考虑随着设备状态劣化，经济收益和维修

成本之间的关系，为旋转机械设备实时维修策略做出

优化建议．

1 基于峭度指标的旋转机械设备状态预警

方法

峭度指标是一种量纲一的监测指标，对机械设备

冲击成分十分敏感． 通过大量分析试验数据和企业现

场数据，发现峭度指标对于早期故障的预警有重要应

用意义． 其数学描述为

Ku = E ( x － μ) 4

σ4 ． ( 1)

式中，E 为数学期望，μ 为信号 x 的均值，σ 为信号 x 的

标准差．
故障早期阶段时，幅值较小的冲击成分在信号整

体的监测中表现不明显，或者说其微弱的冲击成分淹

没在噪声信号中． 但是将信号分解后，在特定频段的

信号中，噪声信号被弱化，冲击成分会容易被捕捉到．
因此，对信号进行小波包分解，可以得到不同频段的信

号，提取其峭度指标．
小波包理论的分解算法通过{ dj + 1，k

t } 求{ dj，2k
t } 以及

{ dj，2k + 1
t } 实现，如下式所示

dj，2k
t = ∑

p
hp－2td

j+1，2k
p ，

dj，2k+1
t = ∑

p
gp－2td

j+1
p

{ ．
( 2)

式中，h 和 g 为滤波器系数，d 为小波包分解系数，p 和

t 为分解层数，j 和 k 为小波包节点号．
以三层为例，小波包信号分解示意如图 1 所示．

图 1 小波包三层分解示意图

Fig． 1 Three-layer decomposition of a wavelet packet

由于企业现场中设备状态监测数据存在一定的噪

声干扰，其峭度指标在正常状态下多稳定在 3 ～ 5 之

间． 本文通过分析大量企业数据，将状态预警方法的

阈值定为其正常状态的 4 倍．

2 模糊 C 均值算法

按照一定的要求和规律对事物进行区分被称为聚

类分析． 但经典的聚类分析是一种硬划分，它把识别

对象严格的划分到某一类中，缺乏隶属度的概念，使用

起来较为不便． 模糊 C 均值方法是模糊聚类中发展较

为完善的一种方法． 为了借助目标函数求解聚类问

题，人们利用均方逼近理论构造了带约束的非线性规

划函数，从此，类内平方误差和函数 ( within-groups sun
of squared error，WGSS ) 成 为 聚 类 目 标 函 数 的 普 遍

形式．
假设有 N 个样本 X = { X1，X2，X3，…，XN} ，每个样

本为 S 维矢量，将这些样本数据划分为 C 个模糊子集，

即划分为 C 类． Vc = { Vc1，Vc2，Vc3，…，VcS } ( 1≤c≤C)

表示第 c 类的聚类中心． μcn ( 1≤c≤C，1≤n≤N) 表示

第 n 个样本对第 c 类的隶属度． 模糊 C 均值聚类分析

的目标函数和约束条件分别为

Jm ( U，V) = ∑
C

c = 1
∑

N

n = 1
( μcn )

m ( dcn )
2，m∈［1，∞］．

( 3)

0 ≤ μcn ≤ 1，1 ≤ c≤ C，1 ≤ n≤ N;

0 ＜ ∑
N

n = 1
μcn ＜ N，1 ≤ c≤ C;

∑
C

c = 1
μcn = 1，1 ≤ n≤










N．

( 4)

式( 3) 中: U 和 V 分别为划分矩阵和聚类原型矩阵; m
为加权指数，该参数控制模式在模糊类间的分享程度，

该参数越大，类间的划分越模糊，反之则类间划分越明

确，一般取 1. 1≤m≤5，文献［14］在该处取 m = 3，但本

文所用数据故障均为轴承故障，为了使模糊程度更小，

结果更加明确，在本文中 m = 2; dcn为样本 cn 与第 c 类

的原型矢量 Vc 之间的距离
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( dcn )
2 =‖Xn － Vc‖A = ( Xn － Vc )

TA( Xn － Vc ) ．

( 5)

式( 5) 中，A 为 S × S 阶的对称正定矩阵，当 A 取单位

矩阵 I 时，式( 5) 对应于欧几里得距离，也是最常用的

一种度量方式．
聚类准则是在约束条件下，寻求最佳的 ( U，V) ，

使得 Jm ( U，V) 最小，求 Jm ( U，V) 对 U 的偏微分，运用

拉格朗日乘数法，并根据约束条件求得使 Jm ( U，V) 最

小的 μcn值为

μcn =

1

∑
C

i =
[

1

dcn

d ]
in

2
m－1

，In = ;

0，c∈ In ;

1，c∈ In ≠













．

( 6)

式中，In = { c | 1≤c≤C，dcn = 0} ，In = { 1，2，…，C} － In ．
令 Jm ( U，V) 对 vc 的偏导数为零，求得 Jm ( U，V)

为最小的 vc 值为

vc = ∑
N

n = 1
( μcn )

mxn ∑
N

n = 1
( μcn )

m． ( 7)

式中，c = 1，2，…，C．

3 基于模糊 C 均值聚类的状态评估

设备在性能退化过程中，可能会发生多种故障，对

于设备状态评估来说，评估特征的提取重点考虑了设

备运行过程中的能量参数，本文选取小波包分解后节

点能量作为 S 维特征向量． 同时计算待测数据相对于

其正常状态聚类中心的隶属度作为其评估结果，其隶

属于正常状态的程度越高，则评估结果越接近于 1，即

越接近于正常状态．

图 2 模糊 C 均值状态评估流程示意图

Fig． 2 Flowchart of condition assessment using fuzzy C-means

基于模糊 C 均值聚类的状态评估方法( 如图 2 所

示) 具体步骤如下． 其中，小波包层数如何确定以能否

捕捉到明显的故障冲击为判断标准，因此在企业实际

应用过程中，需要根据企业现场和设备的服役情况来

具体设定． 在实际分析中，一般选择三层小波包分解．

( 1) 对正常状态数据样本和失效状态数据样本进

行特征提取，以其小波包分解后的节点向量作为 S 维

特征向量;

( 2) 分别根据式( 3) 和式( 4) 计算正常状态和失效

状态的聚类中心;

( 3) 应用式( 6) 求待测样本相对正常状态聚类中

心的隶属度 ( degradation index，DI) ，并以此作为退化

程度的评价指标．
相比基于马尔科夫等评估方法，该方法对历史样

本数据需求小，前提假设只有一个平滑参数，因此更适

合工业现场应用．

4 基于效益最优化的维修策略优化

企业的维修决策直接影响着生产线的工作效率．
不当的维修策略，会增加企业维修成本，或是由于维修

不到位，增加设备故障风险． 本文提出了效益最优化

为建议准则的维修策略，该方法考虑当前设备的 DI，
随着运行状态的退化，设备发生故障的概率越来越大，

其退化指标也随之逐渐降低，因此，使用评估结果作为

评价设备可靠性的指标满足理论及企业实际需求，计

算当前时刻的经济效益期望值．

E = DI × I － ( 1 － DI) × CM
TD ． ( 8)

式中，I 为单位时间的收益值，元·h －1 ; DI × I 代表总的

收益，元; CM 为维修成本，包括备件，停机损失等内

容; TD 为停机时间( 停机时间为平均值，以求得单位时

间的损失值) ，元·h －1 ; E 为设备整体收益值，随着设备

状态退化，该值可为负．
本文所提的维修优化模型以设备的经济效益期望

值作为判断标准，以当前设备的服役状态为设备可靠

度，设备服役初期，状态良好，其 DI 稳定在 1 左右，这

时收益( DI × I) 最大，而成本( ( 1 － DI) × CM /TD) 此时

接近于零，随着设备服役状态劣化，其故障风险逐渐增

加，收益会逐渐减少，而成本逐渐增加，直至当收益和

成本接近时，建议企业进行维修．
随着设备状态逐渐退化，企业效益的期望值逐渐

降低，当维修成本高于生产收益时，继续生产为企业带

来的收益为负数，因此，建议停机检修，以恢复设备使

用状态．
当然，从经济学的角度讲，最优操作时机应为边际

收益等于边际成本之时． 然而由于不同企业设备维修

管理策略差别很大，难以定量确定边际效益与边际成

本，在式( 8) 中未对边际概念进行说明． 基于状态预警

和维修优化技术的设备管理方法可以降低设备故障停

机风险，提高设备经济效益，本文中状态预警、状态评

估和维修策略优化三部分内容之间的逻辑联系如图 3
所示． 在设备服役初期，其服役状态较为稳定，可以通
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过少测点来监测设备的服役状态，当状态预警方法捕

捉到早期故障特征时，采用多测点的精密诊断并指导

备件管理、检修和生产计划的制定，随着设备状态继续

劣化，实时评估设备服役状态并计算其经济效益期望

值，直至维修优化模型结果接近于 0 时，建议企业进行

维修．

图 3 状态预警、状态评估和维修策略流程图

Fig． 3 Flowchart of state warning，condition assessment，and main-
tenance strategy

5 状态预警应用实例

基于峭度指标的小波包分解信号以及原始信号可

以作为双重预警指标，根据不同的机械设备和特征频

率范围，适用不同的小波包节点数，本文通过轴承试验

数据和企业现场数据，验证了状态预警方法的适用性，

并且取得了较好的预警结果．

5. 1 基于峭度指标的原始信号状态预警

对于故障初期故障冲击较为明显的信号，通过计

算原始信号可以成功验证其峭度指标的预警效果． 该

方法通过企业现场数据进行验证．
数据来自于某钢厂高速线材生产线的在线监测系

统． 数据采集位置为轧机齿轮箱，其采样频率为 5120
Hz，采样点数为 8192，数据保存间隔为 24 h． 本文选取

了该齿轮箱从正常到失效共 43 个数据点，即 43 d 内的

设备 状 态 变 化 情 况． 该 数 据 的 均 方 根 ( root mean
square，ＲMS) 值如图 4 所示．

图 4 某钢厂齿轮箱振动数据均方根值变化图

Fig． 4 ＲMS values of gearbox vibration data in a steel enterprise

从图中可以看出，在第 36 个数据点时，均方根值

上升明显，经过停机检修，为轴承故障．
对该数据进行处理，其峭度( kurtosis，Ku) 指标变

化如图 5 所示．

图 5 某钢厂齿轮箱振动数据峭度指标变化图

Fig． 5 Ku values of gearbox vibration data in a steel enterprise

从图 5 中可以看出，原始信号峭度指标在第 21 个

数据点突然升高，其幅值约为平稳状态的 5 倍左右，随

后又趋于平稳． 相比于图 3 中均方根值的上升，该现

象提前了 15 个数据点，即 15 d 时间．
5. 2 基于峭度指标的小波包分解信号状态预警

对于故障初期故障冲击并不明显，或是说对噪声

影响较大的信号来说，通过计算小波包分解信号的峭

度指标可以成功验证其峭度指标的预警效果． 该方法

通过轴承试验数据进行验证．
轴承退化试验在轴承试验台上完成． 该试验为加

速加载试验，试验轴承型号为 6313，采样频率为 5 kHz，
采样点数为 4096，每隔 1 min 保存一次，试验共采集到

6529 组数据，包含了轴承从正常--故障--失效的整个过

程． 由于试验采集到的数据较多，初期均为正常状态，

为了减少计算量，本文选取了后 400 个数据点，这 400

组数据同样包含了正常--故障--失效的数据． 图 6 为该

退化数据的均方根值的变化趋势．

图 6 轴承试验数据均方根值变化图

Fig． 6 ＲMS values of bearing test data

从图 6 中可 以 看 出，轴 承 试 验 的 均 方 根 值 在 第

232 个数据点时开始上升，由于计算了后 400 个数据，

该点在整个监测过程中位于第 6361 点． 此时轴承故

障进入发展期，振动值逐渐升高．
轴承试验经过小波包三层分解后，提取其第二个

节点的信号，再计算其峭度指标，得到较为明显的预警
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效果，如图 7 所示．

图 7 轴承试验数据小波包分解后信号峭度变化图

Fig． 7 Ku values of bearing test data decomposed by the wavelet
packet

从图 7 中可以看出，经过小波包三层分解后的第

二节点信号，经过处理后，其在第 103 点，总第 6232 点

时出现明显上升，相比于初期的平稳状态，其幅值约为

平稳状态的 4 倍，并且提前于图 6 中均方根值的上升

点 129 个 数 据 点，即 129 min，具 有 一 定 的 提 前 预 警

作用．

6 维修优化技术应用实例

基于模糊 C 均值状态评估的维修策略优化模型

通过三组信号来进行验证，分别是仿真信号、轴承试验

数据和企业现场数据，三组数据代表不同的应用环境

和状态，分别代表理想退化状态、较理想退化状态以及

实际情况． 三组数据均有效证明了该模型的适用性．
结合方程( 8) 中的未知参数 I 和 CM，该参数与企

业具体生产情况相关，在本文中，采用专家打分的方法

获取企业具体情况，如表 1 所示．

表 1 专家评分表

Table 1 Score by export

专家 生产收益，I / ( 元·h －1 ) 成本，CM / ( 元·h －1 )

1 1000 180

2 1050 200

3 1000 190

4 1000 200

从表 1 可以得到，经过计算专家评分，I 平均水平

为 1012. 5 元·h －1，CM 平均水平为 192. 5 元·h －1 ．
6. 1 基于仿真信号的模型验证

仿真信号为噪声信号 + 冲击信号，冲击信号幅值

随着时间增长，来模拟设备在实际运行过程中，状态逐

渐退化，振动幅值逐渐升高的过程． 假设该仿真信号

可以模拟设备的退化过程，并且符合表 1 中的相关参

数． 其信号表达式为:

y = e －1000xsin ( 2 × π × 600 × x) × m + noise． ( 9)

其中，m (= j )2000

2

，j = 1，2，3，…，2000，noise 为噪声信

号． 每组信号为 8192 个数据点，共产生 2000 组数据．
通过式( 6) 得到设备状态退化过程如图 8 所示． 从图

8 中可以看出，初期设备状态较平稳，后期逐渐裂化，

该过程符合企业实际情况，具有较好的参考价值．

图 8 仿真数据评估结果

Fig． 8 Assessment result of simulation data

以仿真数据为设备退化过程，结合表 1 和式 ( 7 )

对该退化过程进行维修决策的优化建议，结果如图 9
所示． 从图 9 中可以看出，随着设备状态的逐渐退化，

大约在 1800 个数据点左右，设备的经济效益为负数，

因此，根据企业效益最优化的建议原则，建议企业在

1800 点左右进行维修，这样可以最大化的保障企业

利益．

图 9 仿真数据维修优化模型结果

Fig． 9 Ｒesult of the maintenance-optimization model obtained via
simulation data

为了更便于从图中看出收益和成本之间的关系，

也将二者在同一张图中表现出来，如图 10 所示．

图 10 仿真数据退化过程中收益和成本走势结果

Fig． 10 Ｒesult of the income and cost in degradation process ob-
tained via simulation data

从图 10 中可以看出，随着设备状态逐渐退化，维

修成本逐渐上升，而企业生产收益逐渐下降，直至成本

与收益持平时，建议企业检修设备． 该结果也表明，当
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触发维修建议阈值时，此时设备 DI 大约在 0. 15 ～ 0. 2
左右，这个结果也符合企业实际情况．
6. 2 基于试验数据的模型验证

接下来通过一组轴承退化试验数据来对模型进行

验证． 轴承试验的相关信息在 5. 2 节已经做了说明，

在此不再赘述，只假设该退化过程满足表 1 所列参数．
图 11 为数据的模糊 C 均值评估结果．

图 11 轴承数据评估结果

Fig． 11 Ｒesult of the assessment obtained via bearing data

从图 11 中可以看出，初期设备状态十分稳定，评

估结果非常接近 1． 随着设备状态逐渐退化，在第 280
点之后，评估结果出现了较大波动性，随后 DI 值下降，

趋于平稳，接近失效状态，中间的波动状态与故障磨合

过程有关，并且由于是加速加载试验，该过程有较大起

伏． 该评估结果，轴承试验振动与监测值表现出来的

波动性相吻合．
图 12 为轴承数据维修优化模型结果． 从图 12 中

可以看出，维修决策的优化结果和其状态走势基本吻

合，该模型在第 280 数据点( 总第 6415 点) 触发了本模

型的阈值，并且当总经济收益为 0 元时，当前退化状态

在故障磨合期的后期，尚未彻底进入故障状态． 综合

5. 2 节内容来看，状态预警的结果和维修优化技术模

型的结果均提前于设备故障点，并且无论对于以生产

为导向的企业或是以产品质量为导向的企业来说，均

可以找到适用于他们的方法．

图 12 轴承数据维修优化模型结果

Fig． 12 Ｒesult of the maintenance-optimization model obtained via
bearing data

6. 3 基于企业现场的模型验证

相比于仿真数据和试验数据，企业现场数据存在

较多不便处理的地方，例如其采样间隔过长等问题．
但基于诸多不便问题，依然能够较好的适用于本文所

提模型，本节所用数据为 5. 1 节所介绍的数据． 图 13
所示为企业现场数据的模糊 C 均值评估结果．

图 13 企业现场数据评估结果

Fig． 13 Ｒesult of the assessment obtained via enterprise data

企业现场数据在做故障诊断时，需要区分空载和

工作两种状态，通过图 5 可以看出这种波动性． 但是

通过模糊 C 均值评估，从图 13 中可以看出，本文所提

方法完全避免了由空载带来的影响，避免了由于空载

带来的漏报和误报现象．
图 14 为企业现场数据维修决策优化结果． 从图

14 可以看出，根据本文所提模型，在第 36 数据点时，

企业效益的期望值为负，建议维修． 而根据实际振动

情况，此时振动值上升，设备状态较差，进行维修符合

企业生产标准．

图 14 企业现场数据维修决策优化结果

Fig． 14 Ｒesult of the maintenance-optimization model obtained via
enterprise data

7 结论

旋转机械设备在工业生产中扮演了重要的角色，

早期的设备故障不仅会继续发展，甚至还会影响整条

生产线的协同作业． 在以往的研究中，人们对旋转机

械设备的故障诊断和机械仿真做了大量工作，但是由

于其运行过程存在极大的复杂和随机性，因此结果并

不是十分理想． 意外停机和维修决策不当给企业带来

了较高的生产成本． 旋转机械设备的性能退化，往往

都是在故障中后期，其振动值会有上升． 因此，我们不

纠结于其故障的发展，而是从振动角度上出发，对设备

状态进行监测预警和评估，从而对企业维修策略做出

建议．
( 1) 本文通过对峭度指标进行监测，分析了原始

信号峭度指标的变化趋势以及小波包分解信号的峭度
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指标变化趋势，得出了以峭度指标作为机械设备故障

预警的新方法，并且通过试验数据和企业现场数据进

行了验证，证明本文所提的故障预警方法可以有效提

前预警．
( 2) 本文使用模糊 C 均值聚类评估的方法，对设

备退化过程进行评估． 该方法从整体振动角度出发，

对历史数据需求较少，并能准确的反映出设备的具体

退化状态．
( 3) 提出一种基于经济效益的维修策略优化模

型，给出基于实时状态的企业效益期望值，并以此作为

建议指标，从而量化了维修建议，避免了模糊建议，具

有更广泛的实用性．
( 4) 在维修策略优化模型的建立中，考虑了企业

效益对维修决策的影响，使得模型更加完善，并且基于

实时状态，对维修建议实时更新，而非预测，因此该方

法更加准确，更具有效性．
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