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基于振动与滑油信息决策融合的航空 

发动机主轴承状态监控方法 

赵俊豪，沙云东*，栾孝驰，刘明国 

（沈阳航空航天大学 航空发动机学院，沈阳 110136） 

摘要：目的 解决实际工作条件下航空发动机滚动轴承运行状态在线监测及故障诊断问题。方法 首先选用

有效值作为时域特征参数，提出特征能量作为频域特征参数，与滑油金属屑末数作为融合的振动及滑油屑

末信息。基于模糊推理理论将上述参数进行融合，通过选取隶属度函数，定义模糊推理规则，进行振动信

号及滑油金属屑末信息的融合分析诊断轴承故障。开展航空发动机主轴承剥落扩展试验，安装振动及滑油

屑末检测系统，同步采集轴承剥落全程的振动及滑油屑末信息，并应用所提出方法对所测得数据进行分析。

结果 随故障扩展，振动信号有效值参数为总体上升趋势。频域特征能量随故障扩展升高到一定程度后下降，

并产生波动，对轴承早期故障诊断较为敏感。滑油屑末为诊断轴承故障的重要信息，其变化趋势为单调递

增，轴承故障后期，滑油屑末信息变化较为显著，对轴承后期的故障诊断较为敏感。结论 基于模糊推理理

论的振动和滑油屑末信息融合方法可将不同信号进行故障特征综合分析，并可有效判别轴承的运行状态。 
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Condition Monitoring of Aero-engine Main Bearings Based on Decision  
Fusion of Vibration and Oil Information 

ZHAO Junhao, SHA Yundong*, LUAN Xiaochi, LIU Mingguo 

(School of Aero-engine, Shenyang Aerospace University, Shenyang 110136, China) 

ABSTRACT: The work aims to solve the problem of on-line monitoring and fault diagnosis of aero-engine rolling bearing un-

der actual working conditions. Firstly, the effective value was selected as the time domain characteristic parameter, the charac-

teristic energy was proposed as the frequency domain characteristic parameter, and the number of oil metal debris was used as 

the fusion vibration and oil debris information. The above parameters were fused based on fuzzy inference theory. By selecting 

membership functions and defining fuzzy inference rules, the vibration signals and oil metal debris information were fused to 

diagnose bearing faults. The spalling extension test of the aero-engine main bearing was carried out, the vibration and oil debris 
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detection system was installed, the vibration and oil debris information of the bearing in the whole process of spalling was col-

lected synchronously, and the measured data were analyzed by the proposed method. With the fault expansion, the effective 

value of vibration signal parameters was an overall upward trend. The frequency domain characteristic energy decreased and 

fluctuated with the increase of fault spread to a certain extent, which was sensitive to early fault diagnosis of the bearing. Oil 

debris was the important information for bearing fault diagnosis, and its change trend was monotonically increasing. Oil debris 

information changed significantly in the later stage of bearing fault, which was sensitive to bearing fault diagnosis. The vibration 

and oil debris information fusion method based on fuzzy reasoning theory can comprehensively analyze the fault characteristics 

of different signals and effectively distinguish the running state of bearings. 

KEY WORDS: rolling bearing; vibration signal; oil metal debris; decision fusion; condition monitoring; fuzzy reasoning; 

aero-engine 

航空发动机作为飞行器的关键动力系统，其性能

直接影响到飞行器的飞行能力、安全性和可靠性。因

此，对航空发动机的研究具有极其重要的战略意义。

滚动轴承作为航空发动机的关键部件之一，承受着复

杂的载荷，并处于高温、高压、高转速的恶劣条件下。

滚动轴承需要在这些复杂工况下保持稳定的运行状

态，确保航空发动机的正常工作。同时，滚动轴承的

失效形式[1-3]也更加复杂多样，给轴承故障诊断和维

修带来了巨大的挑战。 

振动检测是航空发动机滚动轴承故障的主要检

测方法之一。Bin 等 [4]提出了一种基于小波包分解

（WPD）-经验模态分解（EMD）特征提取和神经网

络的旋转机械早期故障诊断方法。Behim 等[5]为找到

一种更加精确的方法来改进轴承的故障检测和分类，

研究并提出了一种与人工神经网络（ANN）技术相关

的小波包分解（WPD）方法。Li 等[6]提出了基于监督

正交局部 Fisher 判别分析（SOLFDA）的旋转机械微

弱故障诊断方法，实现了对早期故障信号的诊断。栾

孝驰等[7-8]通过改进小波包算法，以峭度值为指标，

提出轴承故障特征能量计算式以诊断轴承故障。沙云

东等[9-10]通过调节归一化后的峭度与相关系数之间的

关系来划分高低信噪比信号，实现对振动信号的去噪

效果。赵俊豪等[11]将敏感特征参数与相对应的模态分

量进行加权重构，有效突出了轴承故障特征信息。以

上研究表明，虽然振动信号对早期轴承故障诊断较为

敏感，但振动信号中通常有大量背景噪声信号，容易

掩盖轴承故障特征信号，导致故障特征提取不充分，

难以准确实现故障诊断，因此需引入滑油屑末信息综

合分析轴承运行状态。滑油系统是发动机中不可或缺

的组成部分之一，可以作为滚动和滑动面磨损磨粒的

运输介质[12-14]。王洪伟[15]研究了滚动轴承的故障诊断

和寿命预测方法，包括离线和在线油液磨粒磨屑检测

技术，并通过实际应用和试验验证了这些方法。研究

结果揭示了轴承的主要失效模式为滚动接触疲劳失

效，提出了基于磨粒图像分析的多功能智能检测系统

和基于遗传算法的显微成像系统自适应调整方法。此

外，引入了支持向量回归和灰色模型，对滚动轴承的

剩余使用寿命进行动态预测，有效地提升了故障监控

和预警的准确性。GasTOPS 公司开发的 ODM 磨粒监

测器[16]，配备了 2 个激励线圈和 1 个感应线圈。该传

感器通过监测磨粒穿过感应线圈组件时对交变磁场

造成的干扰来进行状态监测，并通过设备产生的脉冲

来检测铁磁性和非铁磁性磨粒。这种传感器可以在直

径为 1.27 cm（0.5 英寸）的管道中检测到大于 125 μm

的球形磨粒。基于上述磨粒监测器，Ding 等[17]设计

了一种滑油磨粒监测传感系统，并提出了一种优化

线圈匝数的方法，该系统可以根据脉冲幅度来估算

磨粒大小。滑油屑末信息对轴承运行后期阶段故障

诊断较为敏感，因此可以作为一种信息参数融入轴

承状态监测中。Dempsey 等[18-19]开发了诊断工具，

用于检测圆锥滚子轴承的疲劳损伤和正齿轮的损

坏，这个集成系统与使用单个测量技术相比，具有

检测和决策能力。Hai 等 [20]将振动与滑油屑末信息

进行了融合，结果表明，2 种信号融合提高了定位的

精度和鲁棒性。 

现有方法大多根据轴承发生故障时测得的振动

信号或者采集到的滑油金属屑末信息对轴承进行状

态监测和故障诊断，但单一方法难以对轴承状态进行

在线监测。因此，本文将时域参数信息、频域特征能

量与轴承滑油金属屑末信息进行融合，提出的频域特

征能量可以较为准确地描述频域中特征频率相对幅

值的变化情况。结合模糊推理理论分析及航空发动机

主轴承故障模拟试验的主轴承状态检测试验结果，形

成主轴承状态检测及故障诊断判据，并经过某型航空

发动机试车试验数据分析，该方法可有效判别主轴承

运行状态及损伤情况。 

1  理论方法 

1.1  滑油金属屑末检测方法分析 

滑油金属屑末传感器 [21-22]的信号是一种调制过

程，如图 1 所示。 
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图 1  滑油屑末传感器调制原理 
Fig.1 Oil debris sensor modulation principle 

 
其中，m(t)为在直流激励情况下颗粒通过时产生

信号； ccos( )t  是激励信号； oil ( )S t 是输出信号；

α是激励信号的相位角；ωc 是激励信号的频率。可以

得到： 

oil c( ) ( ) cos( )S t m t w t    (1) 
可转换为： 

oil c c( ) cos cos ( ) sin sin ( )S t w t m t w t m t        (2) 

式中：m(t)是时域信号。 

1.2  振动信号检测 

1.2.1  时域特征参数 

振动信号的有效值 [23]是指振动信号在某一时间

段内的幅值平均平方根值，有效值可以反映振动信号

在某一时间内的强度和幅度，有效值的公式如下： 

 2
rms 0

1
d

T
V v t t

T
 

 
 (3)

 
式中：Vrms 为振动信号的有效值；v(t)为在时刻 t

的振幅；T 为信号周期。 

振动信号的峰值是指振动信号在某一时间段内

的最大幅值，峰值可以反映振动信号在某一时间内的

最大强度和最大幅度，峰值的公式如下： 

 
0

peak max
t t T

V v t
≤≤

 (4) 

式中：Vpeak 为振动信号的有效值。 

1.2.2  频域特征参数 

为了表征该型航空发动机滚动轴承损伤程度的

不同，可以针对主轴承参数及振动特性定义参数 E，

并称其为故障信息能量： 
2

2 2

| | 1
i i ij

j

E A R


    (5) 

式中：Ai（i=1,2,…,n）为滚动轴承外圈第 i 阶故

障特征频率处峰值；Ri 为该故障特征频率与转频的调

制频率的峰值，其中调制频率是指故障特征频率与 m

倍转频之和或之差。为表征该故障信号峰值处于频带

内的优势，定义平均故障信息能量 E 和频带平均信息

能量W ： 

1

n

i
i

E

E
n




   (6) 
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式中：wi（i=1,2,…,n）为滚动轴承外圈第 i 阶故

障特征频率处±500 Hz 频带总能量（如图 2 所示）减去

相对应的故障信息能量。将前 n 阶故障信息能量平均值

与对应阶数的频带能量平均值进行比值运算，建立为轴

承故障诊断参数 Q，称 Q 为特征能量，公式如下： 

E
Q

W
  (8) 

针对该型号主轴承振动信号，取频域内前三阶故

障特征频率及其左右各两阶调制频率进行计算特征能

量。特征能量定义如图 2 所示，故障频率及调制频率

示意如图 3 所示。特征能量可将滚动轴承振动信号频

域信息中的轴承故障信息数值化，可更直观、更准确地

说明轴承运行状态及频域图内包含的轴承故障信息量。 
 

 

图 2  特征能量定义 
Fig.2 Characteristic energy definition 

 

 

图 3  特征能量定义故障频率及调制频率示意 
Fig.3 Schematic diagram for defining the fault frequency and 

the modulation frequency by characteristic energy 
 

1.3  模糊推理理论 

梯形隶属度函数是一种常见的隶属度函数[24-25]，

它的形状类似于一个梯形。与三角形隶属度函数不同

的是，梯形隶属度函数的上升和下降较为平缓。其函

数形式为： 

 
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d x
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x d
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其中，a、b、c、d 是梯形的 4 个顶点。梯形隶

属度函数与三角形隶属度函数类似，但它具有更加平

缓的上升和下降段，这使得其可以更好地描述一些中

间状态。 

广义钟形隶属度函数常常用于描述多维模糊变

量的取值与某个多维模糊集合之间的隶属度关系。其

函数形式为： 

   
1

1 e c x a
x

 



 (10) 

式中：a 表示广义钟形隶属度函数的中心位置；

c 则控制了函数的斜率。 

1.4  航空发动机主轴承状态监控方法 

1）在轴承系统运行过程中，实时同步采集轴承

振动信号与滑油金属屑末信号。 

2）对采集的振动信号进行一维三阶小波包分解，

利用多特征参数融合筛选与轴承故障高相关的前 4

个冲击性分量，提取故障特征。 

3）计算时域有效值和频域特征能量，并作为融

合的振动特征参数。 

4）基于模糊推理理论将有效值、特征能量和滑

油金属屑末数进行融合，并判别轴承运行状态。 

轴承运行状态识别流程如图 4 所示。 
 

 

图 4  滚动轴承状态识别方法流程 
Fig.4 Flow chart of rolling bearing state recognition method 

 

2  航空发动机主轴承外圈剥落扩展

试验 

2.1  剥落故障扩展试验台 

在航空发动机轴承部件试验器条件下，开展基于

振动信号的航空发动机轴承典型故障特征识别与诊

断试验，建立发动机主轴承振动及滑油金属屑末采集

系统。试验台结构由电机、联轴器、外机匣、测温传

感器、滑油系统等部件组成。测试传感器包括振动加

速度传感器、滑油颗粒传感器、转速传感器等，振动

加速度布置于故障轴承外端盖正上方，传感器布置如

图 5 所示，主轴承振动参数测试现场如图 6 所示。金

属屑末传感器位于试验润滑系统回油出口附近管路

上，6 次试验的金属屑末增长量监测结果如图 7 所示，

试验轴承各阶段损伤情况如图 8 所示。 
 

 

图 5  振动传感器安装 
Fig.5 Vibration sensor installation 

 

 

图 6  航空发动机主轴承剥落故障扩展试验台 
Fig.6 Spalling fault extension test bench of aero- 

engine main bearing 
 

 

图 7  金属屑末监测结果 
Fig.7 Metal debris monitoring results 

 

2.2  振动信号与滑油屑末信号处理与分析 

2.2.1  振动时域信号与滑油信号 

对不同时期的有效值和峰值的变化趋势信号进

行比较。如果在某一时期中，有效值及峰值指标的变

化趋势发生了明显的变化，可能表明滚动轴承出现了

故障。在滚动轴承运行的不同时期，振动信号的特征 
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a 2 h b 4 h c 6 h 

 
d 10 h e 14 h f 18 h 

图 8  试验轴承各阶段损伤情况 
Fig.8 Damage of test bearing at each stage 

 
会发生变化，通过对这些特征的分析，可以对轴承诊

断故障提供一定的依据，对滚动轴承运行不同时期时

域信号进行分析，可得出轴承运行全程的时域信号参

数变化，如图 9 所示。 

根据时域幅值统计绘制出时域统计参数曲线分

析可知，有效值、峰值在整个运行时间内均随轴承破

坏呈现上升趋势，且与滑油屑末变化趋势大致相同。

振动信号时域参数的变化可一定程度上表征轴承的

运行情况，不过单从时域信息难以诊断轴承故障。因

此，在进行振动信号分析时，还需要结合滑油屑末信

息及频域信息进行综合判断。 

2.2.2  振动频域信号与滑油信号 

基于多参数信息融合筛选的振动信号特征提取

与表征方法[11]对航空发动机主轴承剥落故障扩展试 

验台所测得的振动数据进行处理与分析，并计算得到

其特征能量，实现对轴承振动信号频域故障信息的表

征。在滚动轴承运行的不同时期，振动信号的特征能

量发生变化，对滚动轴承运行不同时期频域信号进行

分析，可得出轴承运行全程的频域特征能量变化如图

10 所示。从频域信号中对故障特征频率幅值、特征

能量的分析可看出，随轴承运行，频域信号特征参数

并非呈单调增长趋势，而是随轴承运转逐渐增大，到

达某一时刻产生下降趋势。随轴承故障的扩展，特征

能量值于运行 8 h 达到 302.3，轴承故障严重。随轴

承继续运行，滑油屑末不断增加，特征能量呈总体下

降趋势，是由于轴承故障影响发动机系统运行，产生

由故障导致的发动机整体结构不规则振动增大，轴承

故障已导致试验台整体振动明显异常，此时轴承故障

已严重影响发动机平稳运行。 

 

 

图 9  轴承运行全程时域参数、滑油金属屑末信息变化趋势及损伤情况 
Fig.9 Time domain parameters, oil metal chip information change trend and damage situation during bearing running 
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图 10  轴承运行全程特征能量及滑油屑末信息变化趋势 
Fig.10 Change trend of the characteristic energy and oil de-

bris information during bearing running 
 

2.3  基于模糊推理的振动与滑油信息融合

诊断 

首先定义模糊推理理论的隶属度函数，时域信号

有效值随轴承故障的扩展整体呈上升趋势，适合选用

梯形隶属度函数，并定义低、中、高 3 个取值区间；

频域信号特征能量于故障早期处于较高水平，但随故

障扩展至运行后期，特征能量产生波动，随之呈下降

趋势，适合选用广义钟形隶属度函数，并定义低、高

2 个取值区间；滑油屑末处于稳定增长趋势，且轴承

故障后期滑油屑末数会增长至较高水平，适合选用梯

形隶属度函数，并定义低、中、高 3 个取值区间。第

1 个和第 2 个模糊推理控制器如图 11 所示，隶属度

函数如图 12 所示。 

首先输入有效值和特征能量之后，模糊推理输出

一个 0~10 的数值，即为振动信息参数 F1，然后再将

F1 输入第 2 个模糊控制器中，与剥落屑末信息参数

F2 组成 2 个输入，模糊推理输出一个 0~1 的数值即为

轴承状态。数值越大，表明轴承损伤更严重。因此，

根据试验数据统计研究，输出数值 0~0.35 为轴承状

态良好；0.35~0.65 为轴承状态欠佳，有检修的必要 
 

 

图 11  模糊推理控制器 
Fig.11 Fuzzy inference controller: a) F1 fuzzy inference con-

troller; b) fuzzy inference controller for bearing state 

 

图 12  隶属度函数 
Fig.12 Subordinating degree function: a) trapezoidal mem-
bership function of signal RMS in time domain; b) general-

ized bell-shaped membership function of signal characteristic 
energy in frequency domain; c) trapezoidal membership func-

tion of final oil debris number 
 

性；0.65~1 为轴承严重故障，应当及时检修，否则会

对轴承系统造成严重危害，此限值可随运行工况及具

体检测要求进行适当调整。在滚动轴承运行的不同时

期，轴承状态输出发生变化，利用模糊推理理论融合

振动信号及滑油屑末信息，对轴承运行全程振动信号

与滑油屑末信息进行融合分析。对滚动轴承运行不同

时期信号进行分析，可得出轴承运行全程的轴承状态

判别，如表 1 所示。 

由分析可知，综合了振动信号与滑油屑末信息的

故障判别方法可有效地体现轴承的运行状态。随轴承

故障扩展，轴承状态输出数值呈总体上升趋势。在运

行 3 h 时，轴承状态由良好变为欠佳，轴承故障尺寸

明显变大。在 3~12 h，轴承运行状态输出变化不大，

轴承故障处于稳定剥落阶段。在 13 h 时，轴承运行

状态由欠佳变为严重，滑油金属屑末增长量明显变

大，此时轴承出现较大的脱落，在实际工程应用中应

立即停止。轴承状态输出结果与图 8 实物检查对比基

本一致，因此本文轴承状态监测方法具备可信度。 
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表 1  轴承运行全程损伤程度判别 
Tab.1 Judgment of damage degree during bearing running 

运行 

时间/h 

有效 

值/g 

特征 

能量 

滑油金属 

屑末数 

轴承 

状态数

轴承

状态

1 27.2 85.5 450 0.18 良好

2 12.9 120.3 900 0.28 良好

3 22.8 138.0 1 350 0.47 欠佳

4 45.2 173.7 1 800 0.50 欠佳

5 24.9 235.0 2 200 0.50 欠佳

6 33.9 205.0 2 600 0.59 欠佳

7 25.7 219.8 2 760 0.50 欠佳

8 35.3 302.3 2 925 0.50 欠佳

9 31.8 291.0 3 085 0.50 欠佳

10 26.6 171.1 3 250 0.58 欠佳

11 32.6 200.7 3 500 0.60 欠佳

12 33.6 232.6 3 750 0.52 欠佳

13 40.9 83.6 4 000 0.83 严重

14 52.9 140.2 4 250 0.81 严重

15 54.1 176.3 5 250 0.73 严重

16 88.9 83.1 6 250 0.83 严重

17 112.9 87.9 7 250 0.83 严重

18 106.9 170.6 8 250 0.82 严重

 

3  结论 

1）选用有效值作为时域特征参数，特征能量为

频域特征参数，与滑油金属屑末数可作为融合的振动

及滑油屑末信息。随故障扩展，振动信号有效值参数

为总体上升趋势；频域特征能量随故障扩展升高到一

定程度后下降，并产生波动，振动信号对轴承早期故

障诊断较为敏感；滑油屑末为诊断轴承故障的重要信

息，其变化趋势为单调递增，轴承故障后期滑油屑末

信息变化较为显著。 

2）利用模糊推理理论将滚动轴承振动信号及滑

油屑末信息进行融合，可根据实际情况定义检测基

准，可广泛地应用于不同工况、不同型号轴承、不同

故障类型的滚动轴承状态监测及故障诊断。 
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