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摘要：目的 针对包装设备长期连续工作的工作特性，对其滚动轴承的常见失效故障进行分析，提出一

种基于 DS–PCA 模型的滚动轴承故障诊断方法，构建滚动轴承 DS–PCA 故障诊断模型，实现包装设备

中滚动轴承的在线故障诊断。方法 先运用 DS 证据理论对采集到的滚动轴承径向振动数据和轴向振动

数据进行融合，使得信息具有整体完备性，同时对采集信号进行决策规则下的去噪处理，剔除干扰噪声

信息；然后利用主成分分析法（PCA）将融合后的振动信号数据进行 Q 与 T2 的统计量计算，并通过对

故障轴承振动信号的 Q 与 T2 统计量计算，确立故障时的经验阈值；最后，依据实时统计量与经验阈值

对比，判断滚动轴承是否发生故障。结果 通过对西储大学公开的滚动轴承试验数据分析计算，得到滚

动轴承故障诊断准确率达到 94%。结论 该方法满足包装设备故障诊断的要求，其应用将有利于提升包

装企业的生产质量和效率。 
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ABSTRACT: The work aims to propose a rolling bearing fault diagnosis method based on DS-PCA model to analyze the 
common failure faults of rolling bearings caused by the long-term continuous working characteristics of packaging 
equipment and construct a DS-PCA fault diagnosis model to realize the online fault diagnosis of rolling bearings in pack-
aging equipment. Firstly, DS evidence theory was used to fuse the collected radial vibration data and axial vibration data 
of rolling bearings to make the information have overall completeness. At the same time, the collected signals were de-
noised under the decision rules to eliminate the interference noise information. Then, the principal component analysis 
(PCA) was used to calculate the Q and T2 statistics of the fused vibration signal data, and the empirical threshold was 
established by calculating the Q and T2 statistics of the vibration signal of the failed bearings. Finally, according to the 
comparison between the real-time statistics and empirical threshold, it was judged whether the rolling bearings had fail-
ure. Through the analysis and calculation of the experimental data of rolling bearings published by Case Western Re-
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serve University, the accuracy of rolling bearing fault diagnosis reached 94%. The method meets the requirements of 
packaging equipment fault diagnosis, and its application will help improve the production quality and efficiency of 
packaging enterprises. 
KEY WORDS: fault diagnosis; rolling bearing; DS evidence theory; PCA 

计量充填包装设备是具有卷膜牵引、纵封、横封、

切断等一系列功能的机电一体化设备，能够使被包装

产品品质安全、外观美观，提高产品的附加值。因此，

为保障其长期连续工作，包装设备对主要零部件的可

靠性、稳定性提出了更高的要求[1-2]。 
滚动轴承作为包装设备中的关键部件，直接决定了

包装设备能否正常工作。并且，滚动轴承常处在高温高

湿，以及含有高浓度酸性或者碱性包装物粉尘、雾气环

境下，并长时间受到循环交变载荷的作用，极易发生疲

劳、磨损、剥落、腐蚀等失效故障，导致整个设备振动

加剧，若不及时更换失效轴承，则会产生包装质量波动、

充填定量精度下降、生产效率降低等问题，严重时导致

整个生产线停产，造成巨大经济损失[3-5]。 
轴承运行状态监测方法，主要有听音检测法、温

度检测法、油样检测法、光纤检测法、声发射检测法、

振动检测法等[6-7]。任何机械在输入能量转化为有用

功的过程中，均会产生振动；振动的强弱与变化和故

障有关，非正常的振动增强表明故障趋于严重[8]。振

动检测法通过在轴承座附近安装加速度传感器，在不

停机的情况下采集振动信号，分析设备状态及振动信

号特征，实现故障诊断，具有不影响正常生产的优势

及快速检测出故障原因的特点，是适合包装设备滚动

轴承故障诊断分析的方法之一[9-11]。 
轴承工作状态振动检测与故障诊断分析的研究

越来越受到关注。不同的故障引起的振动特征各异，
同时振动检测法获取的信号也可能包含周围部件工
作时产生的振动干扰，因此，对故障引起的振动信号
分析，提取振动信号特征，依据特征识别故障，是故
障诊断研究的关键。 

目前常用的振动信号分析处理方法有短时傅里
叶变换（STFT）、小波包变换时频域分析和希尔伯特
（Hilbert）变换等时频分析方法。这类方法兼具了时
域与频域分析法的优点，能提升信号处理能力和扩大
特征提取范围。本文选取的主成分分析法（PCA）也
是属于其中的一种，能将高维复杂数据进行降维操
作，简化整体的计算量，在短时间内快速得到结果，
与现有的其他信号处理诊断方法相比，其处理数据的
范围更广[12-16]。 

近年来，通过国内外专家学者的不断研究，轴承

故障诊断的准确率不断提升，在相关研究中准确率已

经达到 90%以上，但是仍然存在着不少故障无法被准

确诊断出来。本文鉴于包装生产企业迫切需求，结合

计量充填包装设备中滚动轴承长期连续工作特点及

对其常见失效故障分析，选用振动检测法，通过加速

度传感器采集轴承座上振动信号。采用 DS–PCA 理

论尽可能地滤除振动干扰信号，提取故障引起的振动

信号特征，构建滚动轴承 DS–PCA 故障诊断模型，

基于模型和振动信号特征阈值实现对滚动轴承故障

诊断识别。研究结果对确保包装设备安全稳定运行，

促进包装生产企业健康稳定发展，具有十分重要的现

实意义和经济社会价值。 

1  包装设备及其加料系统滚动轴承

故障特点分析 

1.1  包装设备及其加料系统动力学特性分析 

计量充填包装设备在包装粉末或液体产品时，往往

需要连续不间断的工作 12 h 以上，多列包装机产量能达

到每分钟 1 000袋；尽管工作环境温度控制在 25 ℃左右，

但是轴承等运动零部件工作温度最高将达到 75 ℃；工作

环境湿度往往在 75%以上，大大超出正常工作湿度范围；

被包装物粉尘浓度通常达到 7.5 mg/m3，接近国家规定

的工业生产中粉末浓度 10 mg/m3 的上限。设备连续工

作强度高，工作环境较恶劣。 
以计量充填包装设备核心部分螺旋加料机构为

例，其结构主要由电机、齿轮、传动轴、轴承、螺杆、

螺杆套以及旋片组成。其中，电机是整个系统总的动

力来源，通过电机座固定在机架上，轴承端、传动轴

等部件在滚动轴承和齿轮的支撑导向作用下将电机

的扭矩转化为驱动力，最终传递到螺杆上，带动旋片

一起做周期性定向匀速运动，实现螺旋加料的功能。

整体实物如图 1 所示。 
 

 
 

图 1  计量充填包装设备加料系统实物 
Fig.1 Physical diagram of the feeding system of  

metering, filling and packaging equipment 
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1.2  加料系统滚动轴承故障特点分析 

加料系统滚动轴承故障的原因多而复杂，最常见

滚动轴承故障主要有： 
1）疲劳。轴承在长期高强度的周期性交变载荷

作用下，导致轴承疲劳性的损坏，使接触面产生细微

裂纹。当轴承回转到裂纹处时，会发生一定振动冲击，

振动信号中会出现由此特征频率下的瞬间分量。疲劳

带来的故障约占整体轴承故障的 45%。 
2）腐蚀。在对粉末状或者液态产品包装时，周

围环境中粉尘或者雾气浓度、湿度相对处在一个较高

的水平。长时间连续不间断工作，零部件表面将不可

避免地吸附腐蚀物质，对轴承表面产生腐蚀或锈蚀作

用。当轴承回转到腐蚀处时，也会发生一定振动冲击。

腐蚀带来的故障约占整体轴承故障的 35%。 
3）磨损。在长期工作过程中，光滑的轴承接触

表面因润滑不足或者润滑剂中的杂质引起机械摩擦

而产生凹槽的现象称为磨损。当轴承回转到磨损处

时，同样会发生一定振动冲击。磨损带来的故障约占

整体轴承故障的 15%。 
4）裂缝。由于设备组装或者装配不当、润滑效

果差或者局部接触面上受到巨大的应力等问题，严重

时将导致元件出现裂缝。当轴承回转到裂缝处时，会

发生明显振动冲击。元件裂缝带来的故障约占整体轴

承故障的 5%以下。 
依据以上分析，长期运行的计量充填包装设备滚

动轴承产生的故障主要有疲劳、腐蚀和磨损等 3 类。

按照故障发生的位置看，滚动轴承故障又可以被分为

内圈故障、外圈故障、滚珠及其支架故障 3 类。 
当存在以上故障时，有缺陷的滚动轴承支承点或

区域在传动间隙及载荷上产生突变，产生一定幅度、一

定频率和相位的振动信号，通过轴承座传递到设备机体

中，同时机体中其他振动源也会相应地通过轴承座传递

到滚动轴承和传动轴上，形成复杂振动信号。通过对匀

速状态下（转速 660 r/min）轴承座振动信号采集和频

谱分析得到，其振动信号包括设备及其滚动轴承正常工

作固有周期性微弱振动信号，能量一般集中在低频段

100 Hz 以下和高频段 2 000～5 000 Hz 这 2 个区间，幅

值很小，一般在 50 mm/s2 以下；轴承加工制造缺陷或

者组装不适等原因导致非正常冲击引起固有规则性很

强振动信号，能量一般在低频段 100 Hz 左右，幅值相

对较大，一般在 100 mm/s2 左右；滚动轴承长期工作逐

渐失效引起非正常冲击且振动渐变加剧的振动信号，能

量一般集中在高频段 2 000～5 000 Hz，幅值与失效程

度有关，一般大于 100 mm/s2。 
为了能够及时对包装设备维护，更换可能发生故

障的部件，保证生产企业的生产效率以及经济效益，

对故障诊断结果的准确率要求保持在 90%以上。 

2  包装设备滚动轴承故障诊断方法

研究 

如图 2 所示，包装设备滚动轴承故障诊断方法总

体方案主要分为通过同一采集对象上互相垂直的双

加速度计振动传感器进行数据采集、DS 证据理论数

据融合以及 PCA 故障诊断等流程。 
首先，双传感器振动信号采集。在滚动轴承上方

安装好轴向加速度计振动传感器，在侧方安装好径向

加速度计振动传感器，采集滚动轴承的振动信号。 
其次，利用 DS 证据理论对采集信号进行数据融合

处理。将采集到的双路信号（2 个一维数组）数据融合

成一个新的一维数据组，在融合过程中尽可能地保留每

组中与故障特征有关的振动信号。与直接将 2 组数据进

行故障诊断相比，一定程度上减轻了运算工作量，去除

了冗余数据干扰作用，提高了整体诊断准确率。 
最后，将原本的一维数组转化为 N×M 维的多维

数组，可以看成 M 个一维数组，代表着 M 个变量，

其中每个数组都包含着 N 个数据，然后得到平方预测

误差（Q）与 Hotelling–T2 的统计量，与某故障下统

计量理论安全上限即阈值对比，若高于该安全阈值，

则该故障存在，若低于该安全阈值，则该故障不存在。 
对于安全阈值计算需要针对不同位置不同类型

的故障分别计算，先利用大量已知的正常数据计算，

确立上限阈值；然后根据不同位置不同类型的某故障

选取发生该故障类型下的信号，进行大量重复计算，

确立该故障下的下限阈值；最后，在该故障下的下限

阈值与正常数据的上限阈值中寻找到发生该故障的

阈值。 

2.1  基于 DS 证据理论振动信号数据融合

方法 

基于 DS 证据理论双路振动信号数据融合处理方

法如下： 
1）假设识别框架为 U，在靠近电机的轴承固定块

上分别按径向和轴向安装传感器进行振动信号数据

采集，而采集到的 2 个振动信息对整个命题而言其信

任函数分别为轴向函数 m1(x)和径向函数 m2(x)，其中 
 

 
 

图 2  包装设备滚动轴承故障诊断方法总体方案 
Fig.2 Overall scheme of fault diagnosis method for rolling bearings of packaging equipment 



第 44 卷  第 9 期 张秋昕，等：基于 DS–PCA 模型的包装设备滚动轴承故障诊断方法研究 ·227· 

单个振动信号数据组的元素分别记为 X1, X2, …, Xn 和

Y1, Y2, …, Ym。 
2）在识别框架下，若 i jX Y φ∩ = ，则 m1(Xi)·m1(Yj)

代表着 2 个数据源对目标 A（轴承状态）的支持度，

所以对 A 有： 

1 2, ,
( ) ( )i jX Y A X Y U

m X m Y
∩ = ∀ ∈

⋅     (1) 

但 是 ， 若 两 者 的 交 集 并 不 存 在 ， 则

1 2, ,
( ) ( ) ( ) 0i jX Y A X Y U

m m X m Yφ
∩ = ∀ ∈

= ⋅ > ，但通常与实

际不相符。去除空集的支持度，会破坏识别框架中目

标总支持度，使数量值不能满足式（1）。在这种情况

下，通过算出交集为空集的部分，即 i jX Y φ∩ = 的相

关因子，进行归一化处理。令： 

1 2( ) ( )ij i jX Y
k m X m Y

φ∩ =
= ⋅     (2)  

ijk 为两路振动数据之间的冲突系数，归一化因子

为 1[1 ]ijk −− ，合成规则见式（3）。 

1 2, ,

1 2, ,

0
( ) ( )( )   

1 ( ) ( )
i jX Y A X Y U

i jX Y A X Y U

m X m Ym A X Y
m X m Y

φ∩ = ∀ ∈

∩ = ∀ ∈


 ⋅= ∩ =
 − ⋅




 (3) 

式中：i、j 分别为第 i 和第 j 个证据；m1(Xi)、m1(Yj)
分别为轴向第 i 个与径向第 j 个数据关于目标基本概

率赋值函数； ijk 为第 i 个和第 j 个数据的冲突系数，

描绘出了数据之间的冲突程度。 
利用 DS 证据理论处理后的数据信息兼具了完备

性与独立性的特点，在后续的诊断操作当中，不会存

在信息缺失，同时也不会存在信息之间相互影响导致

模态混淆，增强了诊断结果的准确性。 

2.2  基于 PCA（主成分分析法）故障诊断方法 

故障诊断基本原理：在设备及其滚动轴承正常运

行的情况下，通过对滚动轴承正常振动数据的采集，

构建起一个主元模型；接着针对实时采集数据与主元

模型数据之间的偏离状况以及偏离程度，对设备滚动

轴承运行状态是否出现某种故障状况进行判定。若偏

离程度越低，意味着设备滚动轴承运行整体稳定，存

在故障的可能性越低；若偏离程度越高，则表示数据

整体与设备滚动轴承正常运行时数据差异性较大，设

备滚动轴承可能存在故障的风险也相应较高。 
假设：对新时刻 k 的过程向量 ( )x k 分解见式（4）。 

 ( ) ( ) ( )k k k= +x x x    (4) 

其中， T( ) ( )k k=x BB x 为 ( )kx 在正常数据子空间

上产生的投影； T( ) (1 ) ( )k k= −x BB x 为 ( )kx 在残差子

空间上产生的投影。 
统计量指标 T2 代表着 ( )kx 在正常数据子空间上

投影值，即： 
 2

2

2
( )T k= x    (5) 

平方预测的误差统计量被称为 Q 值统计量，其

是对 ( )kx 偏离程度的反映量，即： 
2
2( )Q k= x      (6) 

倘若满足以下条件，则说明系统正常 
2 ,a aT T Q Q< <   (7) 

这里 Ta 和 Qa 值，用来当作 T2 统计量与 Q 统计

量的阈值。 
2( ) ( , )

( )a a
m n mT F m n m
n n m

−= −
−

   (8) 

( , )aF m n m− 中的置信度是 a；m 和(n−m)分别表

示其自由度大小。Qa 代表着检验水平为 a 的判断门

限，可得出： 

0
2
0

1

22 0 0
1

1 1

2( 1)1
h

a h
a

c nn h h
Q n

n n

 − = + +
 
 

   (9) 

式中：
1

, 1, 2,3
n

j
j i

i m
n jλ

= +
= = ； 1 3

0 2
2

21
3
n n

h
n

= − ； ac 对

应的是(1−a)百分点的标准正态偏差。 
当通过 T2 和 Q 统计量来对系统进行故障诊断，

一般会有 3 种不同的结果：第 1 种是故障存在，即

T2 和 Q 统计量值均要比发生该故障时控制限阈值来

得高；第 2 种是运行正常，即 Q 和 T2 统计量值均小

于相对应的控制限阈值，在阈值范围内；第 3 种是无

法直接确定故障出现与否，即 T2 统计量值比控制限

阈值大，而 Q 统计量值却未超过控制限阈值[17]，在

这种情况下需要将二者结合计算混合检测统计量及

其阈值大小，再次进行对比，若混合检测统计量小于

混合阈值，则故障不存在，反之故障存在。 

3  滚动轴承故障诊断方法验证与应

用试验 

3.1  验证与应用试验方案 

试验方案如下： 
1）采用控制变量的方法，选取大量正常状况下

训练样本 的 滚动轴承 数 据，根据  2
2

2
( )T k= x 和

2
2( )Q x k= 进行诊断训练计算，寻求正常状况下统计

量上限阈值数据。 
2）选取大量的故障下训练样本数据，根据上述

两式进行故障诊断训练计算，寻求故障状况下统计量

的上限阈值数据。 
3）一般正常上限阈值往往会低于故障上限阈值，

可以依据这 2 个上限值对阈值范围进行初步划定。 
4）结合式（8）和式（9）计算出阈值范围，重

新确定出具有滚动轴承某故障下的阈值。整体的阈值

确立试验方案如图 3 所示。 
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阈值确立完成后，仍要继续使用大量的正常数据

与故障数据进行阈值准确性验证试验。通过诊断结果 
的准确率（即诊断结果是否与输入的样本数据标识类

型一致），观察是否满足设计要求。其阈值公式验证

方案如图 4 所示。 
由于当前缺乏成熟的全面故障诊断训练样本数

据，而西储大学的滚动轴承振动数据是经过长时间现

实工况运行后采集到的，并处于匀速状态，与包装设

备加料系统中的滚动轴承运行状态一致，主要有内圈、

外圈、滚珠故障数据以及正常状况时的数据，与包装机

可能出现的故障情况类似。所以选用西储大学官网中

滚动轴承相关的数据[18]进行故障诊断参数训练和部 

分和部分应用验证。 

3.2  系统验证试验结果分析 

3.2.1  样本正常状况下的故障诊断验证试验 

选择多组正常状况下的样本振动数据作为故障诊

断时的数组进行故障诊断验证试验，分别记录它们在诊

断程序运行完成之后产生的统计量正常阈值。因为不同

状况下滚动轴承的振动频率不尽相同，从而会导致阈值

的差异性。所以要多次重复上述操作，然后进行统计量

与阈值对比，观察诊断结果与样本实际状况是否一致，

若一致则表示诊断正确，若不一致则诊断错误，记录下

正确与错误的次数。记录表格如表 1 所示。 

 

 
 

图 3  阈值确立试验方案 
Fig.3 Experimental scheme for threshold establishment 

 

 
 

图 4  阈值公式验证方案 
Fig.4 Threshold formula verification scheme 

 

表 1  样本正常状态下得到的数据统计量对照 
Tab.1 Comparison of data statistics obtained from normal samples 

应用样本名 T2 统计量 Q 统计量 T2 统计量阈值 Q 统计量阈值 

N11 57.788 6 40.160 9 82.58 68.04 
N12 52.778 3 42.385 6 84.33 68.97 
N13 53.762 4 38.952 7 82.53 66.54 
N14 59.778 2 46.738 4 81.74 69.73 
N15 54.732 4 40.776 3 78.82 60.62 
N16 55.556 7 41.723 2 85.66 63.43 
N17 53.772 4 42.126 5 83.56 65.78 
N18 54.312 4 41.890 7 82.78 63.45 
N19 51.112 3 43.865 3 78.62 66.66 
N20 49.852 2 61.277 4* 80.23 60.01 

注：加*数据表示正常状况下该统计量超过其阈值。 
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上述表格中带*的应用样本 N20 的 Q 统计量大于

其阈值，故诊断为“故障”，这与其样本状态“正常”不
符，因此，此时出现了诊断错误。 

重复上述试验 10 次，发现 100 组样本数据中诊

断正确的有 96 组，错误的有 4 组，最终得到正常状

况下的故障诊断准确率为 96%。 

3.2.2  样本故障状态下的故障诊断验证试验 

选择多组故障状况下的样本振动数据，进行故障

诊断验证试验，分别记录诊断程序运行完成之后所产

生的统计量值与对应发生故障的阈值，进行统计量与

阈值对比。观察诊断结果与样本故障状态是否一致，

若一致则表示诊断正确，若不一致则诊断错误。记录

下正确与错误的次数，记录表格如表 2 所示。 
上述表格中带*的滚珠故障 14 的 T2 统计量和 Q

统计量分别小于其发生故障时的阈值，则应该被诊断

为“正常”，但与其样本为“故障”状况不符，因此，此

时出现了诊断错误。 

为避免数据存在偶然性，重复上述试验 10 次，在

100 组样本数据中诊断正确的有 92 组，错误的有 8 组，

最终得到样本故障状况下的故障诊断准确率为 92%。 
接着，对各 100 组正常组与故障组样本的诊断结

果综合观察，诊断错误共 12 组，诊断正确有 188 组，

总体故障诊断的准确率为 94%，满足了故障诊断总准

确率达到 90%以上的目标；验证得到阈值公式满足滚

动轴承故障诊断的要求，该诊断方法能够有效地判别

出故障发生。 

3.3  故障诊断应用试验结果分析 

为了对具体包装设备的滚动轴承进行故障诊断

应用试验，分别对滚动轴承的内圈、外圈和滚珠及支

撑架存在故障样件分别进行试验，观察其统计量和阈

值之间的变化规律，分别记录如表 3、表 4 和表 5 所

示。试验数据来源：选用的样本是驱动端滚动轴承的

振动数据集，采样频率为 2 000 Hz，试验滚动轴承型

号是 6205–2RSJEMSKF。 
 

表 2  样本故障状态下得到的数据统计量对照 
Tab.2 Comparison of data statistics obtained from failed samples 

应用样本名 故障原因 T2 统计量 Q 统计量 T2 统计量阈值 Q 统计量阈值 

内圈故障 11 腐蚀 548.692 7 460.557 4 93.54 75.69 
内圈故障 12 腐蚀 530.772 4 435.765 3 92.34 73.64 
内圈故障 13 磨损 524.674 5 440,676 8 91.13 70.69 
外圈故障 11 腐蚀 538.967 7 462.754 3 93.32 76.55 
外圈故障 12 疲劳 553.786 2 84.886 5  94.22 74.32 
外圈故障 13 疲劳 549.673 2 441.773 1 95.71 73.28 
滚珠故障 11 腐蚀 534.667 3 451.667 2 93.42 70.72 
滚珠故障 12 疲劳 528.673 4 466.557 2 89.99 73.44 
滚珠故障 13 疲劳 537.763 2 456.567 2 91.21 76.85 
滚珠故障 14 腐蚀 89.3445* 66.213 1* 90.92 72.97 

注：加*数据表示故障状况下该统计量小于超过其阈值。 
 

表 3  内圈故障样本数据得到的统计量对照 
Tab.3 Comparison of data statistics obtained from  samples with inner ring fault 

样本名 T2 统计量 Q 统计量 T2 阈值 Q 阈值 

105 53.140 2 565.571 5 53.118 1 468.513 3 
106 56.841 1 474.105 5 56.030 8 464.105 5 
107 56.617 6 539.153 1 53.118 1 484.016 8 
108 65.366 9 485.931 1 56.030 8 481.335 2 

 

表 4  外圈故障样本数据得到的统计量对照 
Tab.4 Comparison of data statistics obtained from samples with outer ring fault 

样本名 T2 统计量 Q 统计量 T2 阈值 Q 阈值 

130 55.846 4 3 036.382 8 47.456 6 2 466.781 5 
131 82.732 2 3 357.478 2 48.891 6 1 843.940 1 
132 58.268 2 2 212.284 6 57.753 5 51.753 5 
133 67.801 0 2 161.433 5 54.606 8 1 803.814 6 
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表 5  滚珠及其支架故障样本数据得到的统计量对照 
Tab.5 Comparison of data statistics obtained from samples with ball and bracket faults 

样本名 T2 统计量 Q 统计量 T2 阈值 Q 阈值 

118 54.859 7 108.587 5 54.030 8 104.254 2 

119 52.344 3 107.479 3 52.181 1 101.115 6 

120 57.744 2 115.826 0 53.118 1 114.419 0 

121 49.237 8 117.217 5 48.891 6 110.268 1 
 

 
由上述表格可以得出，不同部位发生故障状况

下，T2 统计量变化不明显，而 Q 统计量差异明显。

以 Q 统计量为观察数据，滚珠故障统计量与阈值通

常在 100 左右，外圈故障统计量与阈值通常在 2 000
左右，内圈故障统计量与阈值通常在 500 左右。统计

得到故障诊断准确率为 94%。 

4  结语 

本文针对计量充填包装设备难以准确进行滚动

轴承故障诊断的问题，综合 DS 证据理论与 PCA（主

成分分析法）方法，研究了一种基于 DS–PCA 模型

的滚动轴承故障诊断方法。通过相应试验，证实了该

方法的实用性与有效性。该方法的应用可以使企业有

能力对包装设备滚动轴承进行故障诊断，并依据阈值

大小的规律可以对故障类型进行初步判别，有助于提

升企业的生产效率和经济效益，降低企业的生产成

本，具有较大应用推广价值。 
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