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Аннотация. Подшипники качения являются 

неотъемлемой частью механических систем, используемых 

в различных отраслях промышленности. Их надежная 

работа существенно влияет на производительность 

оборудования и безопасность производственных 

процессов. Однако износ, повреждения и другие дефекты 

подшипников могут привести к серьезным последствиям, 

включая аварийные ситуации, простои оборудования и 

увеличение расходов на его обслуживание. Эффективное 

диагностирование и мониторинг технического состояния 

подшипников качения имеет стратегическое значение для 

предотвращения аварийных ситуаций, повышения 

эффективности оборудования и снижения затрат на 

обслуживание. В данной статье представлен краткий 

критический обзор существующих методов диагностики 

подшипников качения, а также предлагается новый метод 

и алгоритм обработки сигналов для диагностики дефектов 

подшипников качения на основе корреляционной 

функции. Кроме того, в работе представлены результаты 

экспериментального тестирования предлагаемого метода и 

алгоритма на реальных экспериментальных данных, 

которые подтверждают высокую достоверность 

диагностирования подшипников качения. 
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I. ВВЕДЕНИЕ 

Подшипники качения являются важными элементами 
промышленного оборудования, используемого в 
различных отраслях промышленности, таких как 
производство, машиностроение, обработка материалов, 
нефтегазовая промышленность и др. Несмотря на 
достижения в области проектирования подшипников и 
развитие новых технологий в их производстве, 
подшипники подвержены износу и повреждениям из-за 
длительной эксплуатации, нагрузок и вибраций, что 
может приводить к отказам оборудования и 
значительным экономическим убыткам. Соответственно, 
задача своевременного обнаружения дефектов и 
повреждений подшипников качения является актуальной 
[1–42]. 

Существует множество классических и современных 
методов диагностики технического состояния 
подшипников качения, в том числе на базе алгоритмов 
машинного обучения и глубоких нейронных сетей [2–
43]. Эти методы обладают высокой точностью и 
чувствительностью, что позволяет обнаруживать даже 
ранние стадии дефектов [2–43]. Однако эти методы 
имеют ряд ограничений и недостатков, по причине 
которых они не нашили широкого применения в 
промышленности. В частности: – обладают низкой 
устойчивостью к шумам в сигналах, так как 
большинство из методов основаны на спектральном 
анализе и его разновидностей [16–42]; – непригодны к 
применению в условиях холодного старта, например, 
когда для диагностируемого оборудования не имеются 
какие-либо наборы данных по дефектам [2–15]; – сложно 
внедрить в автоматизированную систему диагностики, 
так как требуют экспертного вмешательства [2–43];  
– имеют высокую вычислительную сложность [2–43];  
– имеют низкую интерпретируемость [2–43];  
– не позволяют отслеживать деградацию дефекта, 
особенно те методы, в которых применяются алгоритмы 
машинного обучения и нейронные сети [2–15]. 

Следовательно, нами была поставлена задача: 
разработать метод и алгоритм обработки сигналов для 
диагностики дефектов подшипников качения, не 
имеющий вышеперечисленных ограничений и 
недостатков. 

II. МЕТОД И АЛГОРИТМ ОБРАБОТКИ СИГНАЛОВ 

Так как основой предлагаемого метода и алгоритма 
обработки сигналов является расчет 
среднеквадратических отклонений (СКО) для 
многомерных сигналов вибрации и корреляционная 
функция (КФ), то вначале кратко характеризуем их.  

Как известно, СКО сигнала является важным 
параметром при анализе и обработке сигналов в 
различных областях, особенно в области диагностики 
оборудования. Эта статистическая мера помогает 
оценить степень изменчивости или шума в сигнале, что 
позволяет выявлять явные признаки износа, деформаций 
и других дефектов в работе оборудования. Однако, 
диагностировать оборудование только по анализу СКО 
сигналов недостаточно, так как СКО не учитывает 
внутреннюю структуру сигнала, в частности 
высокочастотные и низко амплитудные гармоники 
сигнала [43]. 

Работа выполнена при финансовой поддержке Российской 

Федерации в лице Министерства науки и высшего образования 

Российской Федерации, номер проекта (номер соглашения) № 075-15-

2022-1243. 
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Что касается КФ, то она успешно применяется в 
решениях различных прикладных задач по диагностики 
[21, 43]. Как известно [21, 43], КФ является мощным 
инструментом для анализа внутренних структур 
сигналов, в том числе разнородных. Однако, КФ как 
любой инструмент имеет ограничений, в частности КФ 
чувствителен к шуму и выбросам. 

Для решения вышеотмеченных ограничений, в 
предлагаемом методе и алгоритме обработки сигналов, 
начале производится своего рода децимация сигнала, 
после чего анализируется с помощью корреляционной 
функции. 

Предлагаемый метод и алгоритм заключается в 
следующем:  

1) пусть имеется три массива сигналов вибрации A, B 
и C, измеренные в одном временном пространстве с 
оборудования с исправным подшипником качения, и 
назовем их эталонными сигналами. Под термином 
«сигналов вибрации» подразумеваются сигналы 
виброперемещения, виброускорения или виброскорости, 
причем их количество в одном временном пространстве 
должно быть не менее 2: 
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 ,  𝐶1
  – первая выборка массива A, B и C; 

𝐴2
 ,  𝐵2

 ,  𝐶2
  – вторая выборка массива A, B и C;  

𝐴𝑁
 ,  𝐵𝑁

 , 𝐶𝑁
  – последняя выборка массива A, B и C. 

2) методом непересекающегося окна для каждого 
массива вычислим среднее значение и СКО по размеру 
окна «k»: 
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3) парно вычислим нормированные коэффициенты 
корреляции между рассчитанных СКО сигналов 
вибрации по размеру окна «k»: 
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4) фиксируем вычисленные значений коэффициентов 
корреляции для сигналов исправного подшипника, в 
качестве пороговых значений; 

5) далее, измеряем сигналы вибрации с оборудования 
с диагностируемым подшипником качения; 

6) методом непересекающегося окна, по выражениям 
(1–3) и (4–6) вычислим СКО по размеру окна «k» для 
сигналов диагностируемого подшипника; 

7) по выражениям (7-9), парно вычислим 
нормированные коэффициенты корреляции между 
рассчитанных СКО сигналов вибрации 
диагностируемого подшипника; 

8) сопоставим вычисленные значения коэффициентов 
корреляции для диагностируемого подшипника с 
пороговыми значениями коэффициентов корреляции по 
выражениям (10–12): 
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если значения коэффициентов корреляции для 
диагностируемого подшипника расходятся более чем на 
15% от пороговых значений коэффициентов корреляции, 
то делаем вывод о наличии дефекта в подшипнике, в 
противном случае в подшипнике не выявлен дефект. 

III. ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЕ ИССЛЕДОВАНИЕ 

Предлагаемый метод и алгоритм обработки сигналов 
был воспроизведен с использованием реальных 
экспериментальных данных авторов [14]. 
Экспериментальные данные содержали три сигнала 
акселерометра для пяти состояний подшипника качения. 
В частности, исправное состояние подшипника (Normal), 
состояние подшипника с дефектом внутреннего кольца 
(Inner), состояние подшипника с дефектом шарика (Ball), 
состояние подшипника с дефектом наружного кольца 
(Outer), и состояние подшипника с комбинированным 
дефектом (Comb.). Эксперименты были проведены на 
различных частотах вращения вала (Freq.), на котором 
был установлен подшипник. Экспериментальный стенд и 
план эксперимента более подробно рассмотрен в работе 
авторов [14]. 

В результате экспериментального тестирования, 
предлагаемым методом и алгоритмом были получены 
экспериментальные результаты, которые представлены в 
табл. I–VI. 
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ТАБЛИЦА I.  РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ 

ПОДШИПНИКА КАЧЕНИЯ ПО ЗНАЧЕНИЯМ КОРРЕЛЯЦИОННОЙ 

ФУНКЦИИ СКО СИГНАЛОВ ВИБРАЦИИ 1 И 2 

Freq. 

Значение корреляционной функции СКО сигналов 

вибрации 1 и 2 (при k = 8) 

Normal Inner Ball Outer Comb. 

8Hz 2,4 33,6 35,4 19,4 24,3 

10Hz 3,2 34,3 - 18,6 20,7 

14Hz 5,2 31,6 43,7 15,4 24,4 

16Hz 1,9 30,1 47,0 17,1 23,3 

18Hz 2,6 - 48,9 - 26,7 

20Hz 2,5 31,2 49,2 19,0 28,0 

25Hz 4,2 52,8 43,5 18,8 43,8 

ТАБЛИЦА II.  РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ  

ПОДШИПНИКА КАЧЕНИЯ ПО ЗНАЧЕНИЯМ КОРРЕЛЯЦИОННОЙ 

ФУНКЦИИ СКО СИГНАЛОВ ВИБРАЦИИ 1 И 2 

Freq. 
Отклонение от пороговых значений, % 

ΔInner ΔBall ΔOuter ΔComb. 

8Hz 1313 1389 714 919 

10Hz 961 - 476 541 

14Hz 512 747 198 373 

16Hz 1459 2336 785 1106 

18Hz - 1794 - 934 

20Hz 1162 1894 668 1033 

25Hz 1144 925 343 932 

ТАБЛИЦА III.  РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ  

ПОДШИПНИКА КАЧЕНИЯ ПО ЗНАЧЕНИЯМ КОРРЕЛЯЦИОННОЙ 

ФУНКЦИИ СКО СИГНАЛОВ ВИБРАЦИИ 1 И 3 

Freq. 

Значение корреляционной функции СКО сигналов 

вибрации 1 и 3 (при k = 8) 

Normal Inner Ball Outer Comb. 

8Hz 2,6 34,5 28,6 22,7 25,6 

10Hz 2,6 37,3 - 19,7 24,3 

14Hz 3,8 33,2 41,8 17,2 26,8 

16Hz 1,6 31,2 45,9 18,7 25,1 

18Hz 2,6 - 47,7 - 27,6 

20Hz 2,1 33,9 48,6 20,8 31,0 

25Hz 10,2 41,6 40,4 18,2 39,6 

ТАБЛИЦА IV.  РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ  

ПОДШИПНИКА КАЧЕНИЯ ПО ЗНАЧЕНИЯМ КОРРЕЛЯЦИОННОЙ 

ФУНКЦИИ СКО СИГНАЛОВ ВИБРАЦИИ 1 И 3 

Freq. 
Отклонение от пороговых значений, % 

ΔInner ΔBall ΔOuter ΔComb. 

8Hz 1244 1012 782 895 

10Hz 1328 - 655 829 

14Hz 770 997 351 602 

16Hz 1847 2767 1066 1468 

18Hz - 1719 - 952 

20Hz 1498 2192 882 1362 

25Hz 308 297 78 289 

ТАБЛИЦА V.  РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ  

ПОДШИПНИКА КАЧЕНИЯ ПО ЗНАЧЕНИЯМ КОРРЕЛЯЦИОННОЙ 

ФУНКЦИИ СКО СИГНАЛОВ ВИБРАЦИИ 2 И 3 

Freq. 

Значение корреляционной функции СКО сигналов 

вибрации 2 и 3 (при k = 8) 

Normal Inner Ball Outer Comb. 

8Hz 2,3 45,8 26,1 15,7 24,5 

10Hz 2,9 51,5 - 15,7 25,8 

14Hz 4,3 44,6 38,8 15,2 31,7 

16Hz 1,9 40,2 44,0 16,4 25,7 

18Hz 2,6 - 45,8 - 29,0 

20Hz 3,3 40,7 47,6 19,1 31,9 

25Hz 6,3 39,0 39,1 17,1 38,8 

ТАБЛИЦА VI.  РЕЗУЛЬТАТЫ ЭКСПЕРИМЕНТАЛЬНОЙ ДИАГНОСТИКИ  

ПОДШИПНИКА КАЧЕНИЯ ПО ЗНАЧЕНИЯМ КОРРЕЛЯЦИОННОЙ 

ФУНКЦИИ СКО СИГНАЛОВ ВИБРАЦИИ 2 И 3 

Freq. 
Отклонение от пороговых значений, % 

ΔInner ΔBall ΔOuter ΔComb. 

8Hz 1858 1014 570 947 

10Hz 1707 - 451 806 

14Hz 932 798 251 634 

16Hz 2026 2226 768 1261 

18Hz - 1649 - 1006 

20Hz 1143 1357 484 875 

25Hz 520 521 172 517 

 
Как видно из результатов экспериментального 

тестирования, предлагаемый метод и алгоритм 
обработки сигналов имеет высокую достоверность 
диагностирования подшипников качения. 

IV. ЗАКЛЮЧЕНИЕ 

В представленной работе рассмотрен новый метод и 
алгоритм обработки сигналов для диагностики 
подшипников качения на основе корреляционной 
функции среднеквадратического отклонения сигналов по 
размеру окна k. В предлагаемом методе и алгоритме 
оцениваются величины отклонений значений 
корреляционной функции исправного подшипника от 
функций неисправного подшипника. Соответственно, 
величины отклонений могут характеризовать величину и 
характер выявленного дефекта в подшипнике, что может 
служить в качестве критерий оценки остаточного 
ресурса диагностируемого подшипника. Предлагаемый 
метод и алгоритм на реальных экспериментальных 
данных демонстрировал простоту вычисления и 
высокую достоверность диагностирования технического 
состояния подшипников качения. Отличительными 
особенностями предлагаемого метода и алгоритма 
обработки сигналов являются: 1) может анализировать 
сразу несколько сигналов от диагностируемого 
оборудования; 2) имеет высокую устойчивость к шумам 
в сигналах, и не требует применение различных 
фильтров к анализируемым сигналам; 3) может 
применяться в условиях холодного старта; 4) позволяет 
отслеживать деградацию дефекта; 5) имеет низкую 
вычислительную сложность и не требует экспертного 
вмешательства. 
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