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基于工作电流分析的回转副摩擦状态识别实验研究 
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摘要: 回转副摩擦状态的变化对机械设备的运行有着重要影响. 针对回转副摩擦状态的识别问

题, 设计了以回转副工作电流为摩擦特征来源的实验方案. 通过采集摩擦过程的回转副驱动电

机工作电流信号, 分析实验信号的频域和时频域特征, 建立工作电流的摩擦特征库, 用于训练多

分类支持向量机分类器, 并在分类器上完成摩擦状态的识别. 实验结果表明, 经特征提取与降维

处理后建立的多分类支持向量机分类器具有近 90%的识别正确率, 所提出的实验方案有利于实

现远距离信号的采集, 适用实际生产加工. 
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旋转机械是应用广泛的一种机械, 在各行各

业里有着重要应用. 回转副作为旋转机械的重要

组成部件, 一旦失效会影响设备的正常运转, 甚至

诱发安全事故[1]. 回转副与轴之间的摩擦会持续消

耗润滑油, 一旦发生润滑不良, 会导致回转副提早

进入干摩擦状态而失效.  
国内外关于摩擦改善的研究主要包括摩擦表

面织构的建立、润滑油改善及摩擦监控等. 马晨波

等[2]在销-盘式摩擦副上建立不同密度的织构以改

善其摩擦性能. 张志梅等[3]将硼酸铜颗粒加入润滑

油中生成表面保护膜改善摩擦性能. Klaic 等[4]采集

刀具工作的振动信号, 利用频域分析方法监控刀

具的摩擦磨损, 以及时采取润滑措施改善刀具摩

擦性能. 摩擦监控是实施方便且长期有效的方法. 
传统的监测方法包括振动信号监测法、声发射信号

监测法和光学监测法等[5-7]. 虽然这些方法的研究

成果众多, 但是仍存在传感器内嵌机器设备抗干

扰性差, 不利于实际生产加工等问题[8]. 鉴于上述

方法存在的问题, 因此使用工作电流法提取回转

副摩擦特征. 工作电流中包含了机械设备丰富的

加工信息, 并且可以从较远的地方安装传感器, 实

现远距离监测, 抗干扰能力强[9]. 国内外使用工作

电流信号监测电动机驱动外部设备的研究已有很

多, 如 Li 等[10]采用时移法处理电机电流信号, 将
处理过的电流信号送入深度神经网络进行训练, 
以识别几种行星齿轮故障, 该方法无需专家诊断, 
减少了对先验知识的依赖, 但是神经网络的构建

较为费时; Patra 等[11]研究了钻头磨损和切削因素

对主轴电机电流的影响, 对比了不同神经网络架

构的性能, 选择了最优模型来预测钻头磨损; Zhen
等[12]基于所采集的电机电流信号, 通过一种动态

时间规划的时域分析方法来诊断压缩机故障, 该
方法可以抑制电源基频信号干扰, 突出故障频率

信号; 这些研究大多是分析外部设备的故障问题. 
有研究表明[13-14], 电机电流信号与回转副摩擦状

态存在关联性, 但目前这些研究尚处于起步阶段. 
摩擦与故障本质上都是负载的波动, 但是摩擦与

故障不同, 摩擦的特征信号具有波动性, 并且存在

持续变化的特性.  
本文通过对回转副摩擦过程的实验装置工作

电流信号的分析, 研究了利用回转副驱动电机工

作电流包含的摩擦特征, 并结合多分类支持向量
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机分类器确定其摩擦状态. 

1 实验方案 

1.1 基于工作电流的摩擦状态分析方法 
在回转副持续工作时, 回转副与轴之间的摩

擦磨损逐渐增多, 这种摩擦磨损将导致电动机负

载波动, 电动机为了平衡负载波动变化, 会产生额

外的电磁转矩, 而额外的电磁转矩又会引起电流

信号的调制. 由于回转副摩擦波动较小, 调制信号

的频率与幅值较小, 摩擦引起的调制信号与原始

信号在频域上相近或重合. 为了有效提取摩擦特

征信息, 首先使用快速傅里叶变换分析原始信号

的频域信息, 在确定频域中主要频率分量的波动

范围后, 再使用变分模态分解法(Variational Mode 
Decomposition, VMD)分解原始信号, 去除噪声及

无关信号, 保留包含摩擦波动的频率段信号, 进而

提取时频域特征量. 同时, 提取频域特征作为辅助

识别. 由于提取的特征量之间可能存在变化趋势

相似而造成识别准确度低的问题, 因而使用主成

分分析法对上述特征进行降维处理. 依据第 1 特征

的变化趋势, 将降维后的所有特征样本贴上摩擦

状态类别标签, 送入适合小样本学习的多分类支

持向量机中, 多分类支持向量机的惩罚因子和核

函数参数由粒子群优化算法优化, 整个分析流程

如图 1 所示.  

 
图 1  电机定子电流信号分析流程 

1.2 实验信号采集 
回转副工作电流信号采集过程如图 2 所示. 从

图 2 可知, 电动机作为驱动元件通过弹性联轴器与

回转副连接, 由霍尔传感器、数据储存示波器以及

其他辅助器件组成电流信号采样单元, 采集电机

工作电流信号, 并存储于数据储存示波器中, 采样

频率为 10 000 Hz, 采样周期为 2 min, 采样全过程

时间约 300 min, 电机转速为 1 500 r·min-1. 回转副

开始运动时为刚加润滑剂状态, 此后运动过程不

再添加润滑剂.  

 
图 2  采集装置示意图 

2 实验信号处理与分析 

2.1 摩擦特征提取 
提取工作电流信号的时频域和频域特征, 经

归一化和降维处理后建立训练样本库. 图 3 为一次

采样 10 000 个点的工作电流波形. 使用快速傅里

叶变换分析信号, 得到工作电流的频谱如图 4 所 
示. 从图 4 可看出, 工作电流的主要频率在中低频

分布, 而摩擦产生的调制信号与工作电流的主要

频率成分相近. 在此使用变分模态分解法分离信

号中的中低频信号, 以更有效地提取摩擦特征.  

 
图 3  原始信号波形 

 
图 4  信号频谱 

在使用变分模态分解法分解信号时, 需要确

定的参数包括适度带宽限制 alpha、二次惩罚因子

tau、分解层数 k、中心频率设置 init, 其中 tau、init
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分别设置为 1 和 2, 即去除高斯背景噪声和自适应

于信号分解, alpha 值取采样频率值. 分解目的是为

了分离出中低频信号, 中低频信号又包含了原始

信号的主要频率成分, 因此选择较低分解层数即

可满足分解条件, 经实验研究分解层数定为 5. 原
始信号及其分解后各本征模态函数(Intrinsic Mode 
Function, IMF)的波形如图 5 所示, 其中 IMF1 与原

始信号的波形相似, 说明原始信号的基本频率成

分得到了保留, 并且噪声与干扰信号明显减少. 因
此, 将 IMF1 作为保留摩擦特征的信号. 

 
图 5  原始信号及各 IMF 波形 

计算 IMF1 的峭度因子、均方根值、裕度因子

和平均值特征量作为时频域摩擦特征量. 均方根

值反映信号整体总能量的大小, 峭度因子反映信

号的平缓程度, 平均值反映信号幅值及峰值的联

合变化, 裕度因子常用于分析机械设备的摩擦磨

损情况. 在一个完整的回转副摩擦润滑时间内, 各
个采集信号 IMF1 的 4 种特征量见表 1.  

同时提取频域特征值作为辅助识别特征, 计
算频域能量值和AR功率谱密度估计值表征频域的

能量变化, 计算频谱的重心频率表征频谱重心的

偏移. 在一个完整的回转副摩擦润滑时间内, 各个

采集信号的 3 种特征量见表 2. 
共提取 7 维特征, 分别是时频域的峭度因子、

均方根值、裕度因子和平均值, 以及频域的重心频

率、频域能量值和功率谱密度. 部分特征量之间存

在变化趋势相似造成的特征冗余, 可能影响识别

精度. 为了进一步精简特征, 使用主成分分析法

(PCA)进行降维处理. 由于特征值之间存在数值量

纲差异过大的情况, 因此在降维之前对 7维特征进

行归一化处理, 所降维度数通过建立数据近邻间

距离的似然函数, 进而估计本征维度值的极大似

然估计法给出, 计算后得出维度为 3 维. 使用主成

分分析法将 7 维数据降至 3 维, 降维后的特征数据

是 7 维特征数据在低维空间的投影特征量. 将 3 维
特征量作为支持向量机的训练样本. 为了评估降

维的作用, 另建立不降维的 7 维特征样本作为对比. 
同时比较主成分分析法与振动信号常用的流形学

习降维方法的适用性, 建立局部线性嵌入(LLE)降
维特征量. 

表 1  时频域特征量 

时间/min 峭度因子 均方根值/V 裕度因子 平均值/ V 

1 3.062 8 0.272 9 4.413 2 -0.017 2 

10 3.001 2 0.271 3 4.427 2 -0.017 0 
20 2.892 1 0.267 8 4.485 0 -0.016 7 

30 2.923 9 0.271 5 4.312 8 -0.018 7 
40 3.000 2 0.271 7 4.432 4 -0.017 8 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 
270 3.982 4 0.297 2 4.142 7 -0.015 9 

280 4.072 1 0.299 5 4.127 0 -0.013 4 

表 2  频域能量值 

时间/min 重心频率 频域能量值 功率谱密度 

1 0.001 87 783.27 -0.260 4 
10 0.001 84 780.52 -0.268 8 

20 0.001 93 780.80 -0.254 4 
30 0.001 81 777.95 -0.247 7 

40 0.001 86 780.07 -0.266 2 
⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

270 0.001 53 940.89 -0.266 3 
280 0.001 51 945.85 -0.265 8 

2.2 摩擦状态识别 
提取的特征量作为训练样本输入多分类支持

向量机中建立分类器. 预测新样本时, 将新样本做

训练样本一样的特征提取后, 输入分类器中即可

得到识别结果.  
在训练前, 需要给训练样本划分摩擦状态区

间. 回转副摩擦状态大致可分为 3 个阶段, 即早期

的边界摩擦阶段、中期的流体润滑阶段和后期的干
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摩擦阶段, 其中流体润滑阶段持续时间较长, 为了

提高识别效果将该阶段分成多个区间, 但区间增

多会使识别准确度下降, 经实验研究将该阶段分

成 3 个区间准确度较高, 因此共分成 5 个区间. 主
成分分析降维后的第 1 特征量是最能表现摩擦状

态的特征, 根据第 1 特征量的变化趋势, 将样本的

摩擦状态以时间为轴线划分为 5 个区间(图 6).  

 
图 6  摩擦状态区间划分 

图 6 中区间 1 为摩擦过程第 1 阶段, 即早期的

边界摩擦阶段, 此时润滑油膜逐渐形成, 摩擦接触

逐渐减少. 区间 2、区间 3 和区间 4 为摩擦过程的

第 2 阶段, 即流体润滑阶段, 开始时油膜分布较为

均匀, 此时为润滑状态, 但是摩擦依然存在, 随着

回转副工作的进行, 油膜逐渐减少, 进入区间 3; 
此时回转副与轴开始有较多摩擦, 这时的摩擦磨

损在正常范围内; 进入区间 4 后, 轴承与轴之间可

能存在异常磨损. 区间 5 即为第 3 阶段, 此时润滑

油膜混合了较多摩擦尖峰的碎屑已经不能起到润

滑作用, 回转副与轴之间有较大概率出现异常磨

损. 将降维后的特征量依据该时间划分原则, 贴上

摩擦状态类别标签, 建立训练样本库(表 3).  
为了完成多分类任务, 构建分类区间数, 即 5

个支持向量机, 每个支持向量机完成一种区间对

其余区间的二分类任务, 通过依次识别每个支持

向量机完成多分类任务. 由于摩擦是非线性的, 因
此采取高斯核函数支持向量机, 其中惩罚因子 c 和
核函数参数 σ 使用粒子群算法优化, 将 c 和 σ 当成

2 种粒子, 构建如下位置向量和速度向量: 

,1 ,2 ,( ) [ ( ), ( ), , ( )], 1,2, , ,i i i i Nt X t X t X t i M  X  

,1 ,2 ,( ) [ ( ), ( ), , ( )], 1,2, , .i i i i Nt V t V t V t i M  V  

寻找识别准确度的最优解, 以 5组特征向量为

训练样本, 4 组特征向量为测试样本, 用合成少数

类过采样技术 (Synthetic Minority Oversampling 
Technique, SMOTE)对少数类样进行补充. 各个测

试集的识别准确率结果见表 4. 从表 4 可知, PCA
降维效果最好, 平均识别准确率在 90%左右, 整体

识别准确率良好. 经优化后的惩罚因子 c为 1.4, 核
函数参数 σ 为 2.55.  

表 3  训练样本库 

摩擦状态 时间/min 第 1 特征 第 2 特征 第 3 特征 

1 -0.939 2 -0.553 5 -0.040 8 区间 1 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

40 -1.238 7 -0.248 0 -0.080 4 区间 2 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

120 -0.389 6 0.502 1 -0.361 6 区间 3 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

200 0.738 4 -0.164 0 0.125 0 区间 4 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

260 1.477 7 -0.142 0 0.046 1 区间 5 

⁝ ⁝ ⁝ ⁝ 

 280 2.160 1 -0.509 0 -0.207 0 

                表 4  测试集准确率             % 

分类器 测试集 1 测试集 2 测试集 3 测试集 4 

PCA 90.39 90.03 89.76 91.02 

LLE 84.21 85.35 84.01 85.32 

不降维 86.32 87.23 85.12 86.45 

3 结论 

驱动回转副工作的电机电流中包含着回转副

摩擦状态信息, 提取工作电流中的摩擦特征可以

分析和识别回转副的摩擦状态. 在实验过程中, 通
过提取工作电流的频域和时频域特征量, 经归一

化及特征降维和区间划分, 建立训练样本库用于

回转副工作过程的摩擦状态识别. 实验结果表明, 
主成分分析法较流形学习方法降维效果更好, 测
试样本输入经粒子群优化的多分类支持向量机 , 
平均识别准确率在 90%左右, 具有良好的泛化性. 
与现有的回转副摩擦故障诊断方法相比, 基于工

作电流的回转副摩擦状态识别方法, 信号采集更

方便, 并可实现远距离监测, 为实际生产加工中回
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转副摩擦状态的监测提供了借鉴思路.  
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Experiment on friction state identification based on working current analysis 

JIANG Naiming1,2, LI Guofu1,2*, ZHANG Yutong1,2 
( 1.Faculty of Mechanical Engineering & Mechanics, Ningbo University, Ningbo 315211, China; 

2.Institute of Advanced Energy Storage Technology and Equipment, Ningbo University, Ningbo 315211, China ) 

Abstract: The change of the friction state of the rotary pair has an important influence on the operation of the 
mechanical equipment. Aiming at the problem of recognizing the friction state of the rotary pair, an experimental 
scheme is designed with the working current of the rotary pair being taken as the source of friction 
characteristics. By collecting the working current signal of the rotary pair drive motor in the friction process, the 
frequency and time-frequency domain characteristics of the experimental signal are analyzed, and the friction 
feature library of the working current is established to train the multi-class support vector machine classifier, and 
finally the identification of friction status is completed on such classifier. The experimental results show that the 
established multi-class support vector machine classifier established after feature extraction and dimensionality 
reduction has a recognition accuracy of nearly 90%. The proposed experimental scheme is also conducive to the 
realization of long-distance signal acquisition and is suitable for actual production and processing. 
Key words: rotary pair; motor current signal; particle swarm optimization; support vector machine 
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