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摘  要 

为有效识别轴承振动异常并实现早期预警，本文提出一种融合SIC变点识别与关系网络的轴承故障预警方

法。针对传统3σ准则对非正态分布数据适应性不足的问题，引入西沃兹信息准则(Schwarz information 
criterion, SIC)实现全局变点检测。针对轴承样本稀缺的实际情况，构建了一种基于关系网络的小样本状

态评估模型。在模型训练阶段，首先采用SIC准则对历史轴承数据执行变点分析，据此构建支持集与查询

集，通过关系网络学习不同状态样本特征间的非线性差异度量；在线监测阶段，实时采集轴承运行数据，

计算其与健康样本的特征关系得分，作为健康状态指标。进一步，结合k均值聚类方法设定动态检测阈

值，实现对轴承运行状态的实时判别与预警。与传统故障预警方法对比，该方法在小样本条件下仍具备

良好的早期故障识别能力，为轴承的状态监测与故障预警提供了新的技术途径。 
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Abstract 
To effectively identify bearing vibration anomalies and achieve early warning, this paper proposes 
a bearing fault early warning method integrating Schwarz Information Criterion (SIC) change-point 
detection with relational networks. To address the inadequacy of the traditional 3σ criterion in han-
dling non-normally distributed data, the Schwarz Information Criterion (SIC) is introduced for global 
change-point detection. Considering the practical scenario of limited bearing samples, a few-shot 
condition assessment model based on relational networks is constructed. During the model training 
phase, the SIC criterion is first employed to perform change-point analysis on historical bearing data, 
based on which support sets and query sets are established; the relational network subsequently 
learns the nonlinear discrepancy metric among feature embeddings of samples in different states. In 
the online monitoring phase, real-time bearing operational data are collected, and their feature rela-
tional scores with respect to healthy samples are computed as health indicators. Furthermore, dy-
namic detection thresholds are determined by incorporating k-means clustering to enable real-time 
state discrimination and early warning of bearing operation. Compared with conventional fault prog-
nosis methods, the proposed approach maintains satisfactory early fault identification capability un-
der few-shot conditions, offering a novel technical pathway for bearing condition monitoring and 
fault prognosis. 
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1. 引言 

滚动轴承作为旋转机械设备的核心零部件，其运行可靠性直接关系到整机系统的安全与经济效益。

然而，轴承长期运行及工况突变易诱发持续振动，造成部件疲劳、效率下降，严重时可能导致结构损伤

或停机事故。因此，建立面向复杂工况的振动预警与状态监测机制对保障轴承安全稳定运行具有重要意

义[1]。与此同时，轴承运行呈现变转速、变负荷、强非平稳等特点，且故障样本与全寿命数据难以完美

获取，使得预警模型在工程应用中面临“小样本、分布漂移与泛化能力不足”等挑战。 
现有振动监测方法中，传统方案多依赖振动幅值、能量等时域统计特征的阈值判别，具有实现简便、

可解释性强等优点，但在非平稳工况下对阈值敏感、易受噪声与工况变化干扰，误报率较高，难以准确

捕捉早期故障征兆。为提升状态识别精度，研究者引入机器学习方法，通过特征构建与分类/检测模型实

现故障识别。例如，林桐等[2]提出基于多特征融合的超球优化 SVDD 故障检测方法，通过对时域、频域

特征进行融合与空间分布优化构建紧致超球模型，实现对早期故障的灵敏检测。但该类方法通常仍依赖

专家经验进行特征提取，跨工况与跨设备的泛化能力受到限制。 
深度学习的发展进一步推动了故障诊断技术的进步。Hinton 等[3]的工作促进了深度神经网络在轴承健

康状态检测中的应用；金晓航等[4]构建基于 LSTM 与多层 SOM 的层次化混合网络模型以融合部件信息

实现整机状态监测；李建宇等[5]提出 Inception-V4 改进的 Faster R-CNN 模型提升涡流热成像缺陷识别精

度与速度；Chen 等[6]提出基于注意力机制的编码器–解码器模型从原始频谱无监督生成健康指标并预测
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轴承寿命；胡明涛等[7]结合注意力机制与贝叶斯优化改进神经网络以提升轴承故障诊断准确率。总体而言，

深度学习能够自动学习特征并在特定数据集上取得优异性能，但其效果往往高度依赖大量带标签数据或全

寿命周期数据，在实际工业场景中易受数据稀缺与工况分布漂移影响，从而表现出鲁棒性与泛化性不足。 
针对小样本条件下的故障预警需求，元学习方法[8]为模型快速适应新任务提供了新思路。其中，Sung

等[9]提出的关系网络作为度量学习类元学习方法，通过学习非线性相似度函数实现小样本分类与识别。

关系网络一般由嵌入模块与关系模块组成，前者用于提取特征，后者用于度量特征间相似性。Wu 等[10]
利用关系网络实现轴承故障诊断并展现小样本优势；赵志宏等[11]通过关系网络学习轴承运行初期与全

寿命数据间相似性，构建健康指标用于寿命预测；郭敏等[12]提出坐标注意力关系网络，通过嵌入坐标信

息增强特征表达，提升小样本轴承故障诊断性能。尽管关系网络具备小样本快速适配优势，但面向工程

预警仍需进一步解决：健康/退化样本的客观划分、在线健康指标构建以及阈值在复杂分布下的适配问题。 
健康状态界定是预警体系构建的基础。常用 3σ方法简洁直观，但其有效性高度依赖数据正态分布假

设；对于轴承运行中产生的复杂非正态数据，可能出现误报警并影响维护决策。西沃兹信息准则为状态

变点识别提供了新思路：该方法通过全局优化定位状态变点，对数据分布不敏感，有助于提升健康边界

界定的准确性。例如，李军星等[13]提出基于西沃兹信息准则与 EM-IKF 协同的预测方法，通过 SIC 识别

初始退化点并利用 EM-IKF 更新参数，实现轴承剩余寿命的自适应在线预测，验证了 SIC 用于退化起点

识别的有效性。 
基于上述分析，本文提出一种基于 SIC 变点识别与关系网络的轴承故障预警方法。针对现有关系网

络方法缺乏客观状态边界界定手段的问题，引入 SIC 准则对历史轴承数据进行全局变点检测，据此科学

划分健康与退化样本，构建支持集与查询集，为小样本学习提供高质量的数据基础；针对传统特征提取

依赖人工经验的问题，在关系网络嵌入模块中融合 SE 通道注意力与空间注意力机制，实现振动信号多尺

度特征的自动提取与自适应加权；针对固定阈值难以适应非平稳工况的问题，结合 k 均值聚类方法设定

动态检测阈值，实时计算待测样本与健康样本的关系得分作为健康指标，从而实现轴承状态的在线监测

与故障预警。实验结果表明，所提方法在小样本条件下具备良好的早期故障识别能力，为轴承状态监测

与故障预警提供了新的技术途径。 

2. 基础理论知识 

2.1. 西沃兹信息准则(SIC) 

西沃兹信息准则(Nosek, 2010)定义为： 

 ( )SIC 2ln lnL p nθ= − +  (1) 

其中 ( )L θ 是模型的极大似然函数， p 是模型中的参数个数， n 为样本容量。确定变点的方法如下： 
原假设 0H ：各参数值相等，表示模型中不存在变点。 
备择假设 1H ：存在一个变点τ ，在τ 之前一个阶段为 ( )2

1 1 1; ;X t λ σ ，在τ 之后阶段为 ( )2 2
2
2; ;X t λ σ 。 

选择接受 0H 或者 1H 取决于最小信息标准的原则，即当 ( ) ( )
2 2

SIC min SIC
k n

n k
≤ ≤ −

≤ 时，则接受 0H ，如果

存在某一个 ( )2 2k k n≤ ≤ − ，使得 ( ) ( )SIC SICn k> 时，则接受 1H ，并且用估计变点 k 的位置，使得： 

 ( ) ( )
2 2

SIC min SIC
k n

n k
≤ ≤ −

=  (2) 

2.2. 关系网络 

关系网络最初应用于图像分类任务，常被用来解决小样本下的分类问题[14]。关系网络的结构如图 1
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所示，由嵌入模块和关系模块组成，是一种端到端的结构。嵌入模块用来提取输入样本的特征；关系模

块用来度量两个特征之间的相似性，得到关系得分。 
 

 
Figure 1. Relation network structure 
图 1. 关系网络结构 

 
在关系网络中，首先将支撑集样本 ix 与查询集样本 jx 输入到嵌入模块 ( )fφ ⋅ ，得到样本 ix 和 jx 的特

征向量： 

 ( )i
iF f xφ=  (3) 

 ( )j
jF f xφ=  (4) 

式中， iF 和 jF 分别为输入样本 ix 和 jx 的特征向量； ( )fφ ⋅ 为嵌入模块，用来提取输入样本 ix 和 jx 的特

征，其中ϕ 为相应的参数。 
然后通过拼接运算符 Z 将 iF 和 jF 耦合在一起，计算公式为： 

 ( ) ( ) ( )( ), ,ij i j
con i jF Z F F Z f x f xφ φ= =  (5) 

式中， ij
conF 表示耦合后的特征向量。 

最后将耦合后的特征向量 ij
conF 输入到关系模块中 ( )gφ ⋅ 中，生成关系得分 ijr ： 

 ( ) ( ) ( )( )( ),ij
ij con i jr g F g Z f x f xϕ ϕ φ φ= =  (6) 

式中， ijr 表示样本 ix 与 jx 之间的距离，即预测关系得分； ( )gφ ⋅ 为关系模块，用来度量特征向量 iF 和 jF
之间的非线性距离，从而获取关系得分，其中ϕ 为相应的参数。 

损失函数采用均方误差(MSE)，计算公式为： 

 ( )2

1 1

m n
real

loss ij ij
i j

L r r
= =

= −∑∑  (7) 

式中，m 表示样本 ix 的数量；n 表示样本 jx 的数量；
real

ijr 表示样本 ix 和 jx 之间的真实关系得分。当 ix 和

jx 为同一类别时，
real

ijr 为 1，否则为 0。 

3. RN 网络轴承故障预警模型 

3.1. 关系网络的构建 

嵌入模块部分采用四个卷积块，每个卷积块分别包含一个 64 filter 的 3 × 3 卷积、一个批标准化和一

个 ReLU 非线性层。前两个块还包含一个 2 × 2 的最大池化层，后两个块不包含最大池化层。关系模块由

2 个卷积块和 2 个全连接层组成。每个卷积块包含 64 个 3 × 3 卷积滤波器，接着执行批量归一化、ReLU
激活和 2 × 2 的最大池化操作，最终输出关系分数。 

本研究所使用的数据类型为一维的振动数据，与图像有所区别。由于振动信号的复杂特性，为了准
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确提取到特征，本文将 Conv2D 替换为更适用于一维信号的 Conv1D，并且在嵌入模块引入 SE 通道注意

力模块(Squeeze-and-Excitation Attention, SE)和空间注意力模块(Spatial Attention, SA)，以下是其具体原理： 

3.1.1. 挤压–激励通道注意力 
SE (Squeeze-and-Excitation)通道注意力机制由 Hu 等人于 2019 年提出，其核心结构包括压缩(Squeeze)、

激励(Excitation)和重标定(Scale)三个关键步骤。首先使用通道的全局平均池化，将包含全局信息的 W × H 
× C 的特征图直接压缩成一个 1 × 1 × C 的特征向量 Z： 

 ( ) ( )
1 1

1 ,
H W

c sq c c
i j

Z F u u i j
H W = =

= =
× ∑∑  (8) 

然后把 C 个通道压缩成了 C/r 个通道来降低计算量，再通过一个 RELU 非线性激活层，第二个全连

接层将通道数恢复回为 C 个通道，再通过 Sigmoid 激活得到权重 s： 

 ( ) ( )( ) ( )( )2 1, ,exs F z W g z W W W zσ σ δ= = =  (9) 

最后将前面得到的注意力权重加权到每个通道的特征上： 

 ( ),c scale c c c cx F u s s u= =  (10) 

挤压–激励通道注意力原理图如图 2 所示： 
 

 
Figure 2. Principle diagram of squeezing-excitation channel attention 
图 2. 挤压–激励通道注意力原理图 

3.1.2. 空间注意力 
空间注意力机制由 Zhu 等人于 2019 年提出，其核心步骤分为两步：通道信息压缩和空间权重生成。

首先对输入特征图 H W CX R × ×∈ 分别沿通道维度进行最大池化和平均池化： 

 1s H W
avgF R × ×∈  (11) 

 1s H W
maxF R × ×∈  (12) 

然后将两者的结果拼接起来，使用一个标准的卷积层后接 Sigmoid 激活函数，最后通过 Sigmoid 激

活函数，得到空间注意力权重矩阵 sM ： 

 ( ) ( )7 7 ,s s
s avg maxM F f F Fσ ×  =    (13) 

整体模型结构如图 3 所示： 
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Figure 3. Spatial attention structure diagram 
图 3. 空间注意力结构图 

3.2. 故障预警流程 

本文提出基于关系网络的水轮机组故障预警方法，该方法能够在仅利用少量已有不同工况轴承数据

的情况下，通过学习健康与故障状态样本之间的非线性距离，对未知运行状态样本进行健康评估，并获

得良好的检测结果。基于关系网络的轴承健康状态检测流程如图 4 所示，具体步骤如下： 
步骤 1：首先用 SIC 准则对所有轴承中振动数据进行变点识别，将数据划分为健康样本与故障样本。 
步骤 2：从健康数据中随机抽取少量样本作为健康支持集，从故障数据中随机抽取相同数量的样本作

为故障支持集。查询集则从合并的健康和故障数据中随机抽取。每个训练样本对由支持集样本和查询集

样本组成，并通过标签标注其相似性：若查询样本与支持样本属于同一类别，标签为 1；否则为 0。 
步骤 3：构建关系网络模型，包括嵌入模块、关系模块，用训练样本对训练模型。 
步骤 4：在线检测阶段，选取健康样本的聚类中心作为支持样本，实时获取的轴承振动数据作为查询

样本，将其输入训练好的关系网络模型中，计算支持样本与查询样本的关系得分，即健康指标。健康指

标取值在[0, 1]之间，越接近 1，轴承运行状态越健康，反之，则越接近失效状态。 
步骤 5：最后采用动态阈值检测，利用 k 均值聚类法来判断轴承状态，是否需要预警。 
 

 
Figure 4. Long term vibration warning process diagram for hydroelectric units 
图 4. 水电机组振动长期预警流程图 
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4. 案例分析 

4.1. 试验数据集 

本文选取 IEEE PHM 2012 Prognostic Challenge 数据集[15]进行实验验证。该数据集由 FEMTO-ST 研

究所提供的 PRONOSTIA 实验平台采集而成。实验台如图 5 所示，该平台专为轴承加速退化实验设计，

可在数小时内完成轴承从正常状态到完全失效的全寿命测试。数据集如表 1 所示，共包含三种不同工况，

具体参数如表 2 所示。振动信号通过两个微型加速度传感器采集，分别布置在水平和垂直方向，采样频

率为 25.6 kHz，每 10 秒采集一次，每次持续 0.1 秒。由于水平方向振动信号受到径向载荷的直接影响，

能够更敏感地反映轴承退化过程中的状态变化，因此本文选择水平方向振动信号作为主要分析对象。 
 

 
Figure 5. PRONOSTIA test bench 
图 5. PRONOSTIA 实验台 

 
Table 1. PHM2012 bearing dataset 
表 1. PHM2012 轴承数据集 

工况 工况 1 工况 2 工况 3 

测试集 

轴承 1_1 轴承 2_3 轴承 3_3 

轴承 1_4 轴承 2_4  

轴承 1_5 轴承 2_5  

轴承 1_6 轴承 2_6  

 轴承 2_7  

实验集 
轴承 1_2 轴承 2_1 轴承 3_1 

轴承 1_3 轴承 2_2 轴承 3_2 

NI cDAQ
数据采集器

压力调节器 气压缸 力传感器 测试轴承 加速度传感器

热电偶链接器力矩调节器减速器速度传感器交流电机
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Table 2. Operating conditions 
表 2. 工况参数 

工况编号 1 2 3 

转速/(r/min) 1800 1650 1500 

径向力/N 4000 4200 5000 

4.2. 变点识别实验结果与分析 

为验证 SIC 变点识别方法在轴承故障预警中的有效性，本文选取轴承 1_2、1_3、2_1、2_2、3_1、
3_2 的振动信号作为分析对象，计算其均方根(RMS) [16]，对比了传统 3σ方法与 SIC 变点识别方法在退

化点识别中的性能。变点位置如表 3 所示。 
 

Table 3. Change points locations 
表 3. 变点位置 

变点位置 轴承 1_2 轴承 1_3 轴承 2_1 轴承 2_2 轴承 3_1 轴承 3_2 

3σ 828 1336 884 245 495 111 

SIC 826 1334 875 236 490 1597 

 
实验结果表明，在多数如 1_2、1_3、2_1、2_2、3_1 的轴承中，两种方法识别的变点位置基本一致，

表明二者在多数退化模式下均具备可靠性。然而，在部分如 3_2 的轴承中，两种方法的判断结果存在显

著差异。为对比两种方法的可靠性差异，本研究选取轴承 3_2 作为突然失效型故障的典型代表，轴承 2_2
作为缓慢退化型故障的典型代表，两种方法的判断结果对比见图 6。 

从图中可以看出，轴承 3_2 的退化趋势表现为突然失效型，其 RMS 值在短时间内急剧增大。在此案

例中，传统 3σ方法因其对瞬时波动高度敏感，在第 111 个时间点因 RMS 的局部波动触发预警，将其判

断为故障点。然而观察后续信号可知，该轴承在此之后仍保持稳定运行，表明 3σ方法的此次判断为误报。

相比之下，SIC 准则基于对 RMS 序列的全局趋势分析，将变点判定于第 1597 个时间点附近，此后振动

RMS 值呈现持续且显著的上升趋势，更符合该轴承的实际失效过程。这一结果进一步体现出 SIC 准则在

抑制局部波动干扰、提升变点识别准确性的优势。 
 

 
(a) 轴承 3_2 采用 3σ方法 
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(b) 轴承 3_2 采用 SIC 方法 

 
(c) 轴承 2_2 采用 3σ方法 

 
(d) 轴承 2_2 采用 SIC 方法 

Figure 6. Comparison between SIC and 3σ Methods 
图 6. SIC 与 3σ方法对比图 

 
轴承 2_2 的退化趋势前期表现为缓慢退化型，尽管两种方法判定的变点位置均在 236 时间点附近，

但其振动数据的分布特性分析表明其不符合正态分布假设。在此情况下，基于正态假设的传统 3σ方法的

统计基础受限，其结论的说服力较弱。而 SIC 准则通过全局序列分析，削弱了对数据特定分布形式的依

赖，因此在处理此类非正态分布数据时，仍能提供更为稳健的变点判断依据。 
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综上，SIC 变点识别方法在处理轴承振动信号的退化起点识别问题时，相较于传统 3σ方法，表现出

更强的抗局部干扰能力和全局趋势判断一致性。 

4.3. 轴承健康状态检测实验与分析 

为保证实验可复现性，模型训练关键超参数如下：嵌入模块中 Block 1 采用卷积核尺寸为 10 的一维

卷积，经最大池化后接入压缩比为 16 的 SE 通道注意力模块；Block 2 采用卷积核尺寸为 7、5、3 的多尺

度卷积进行特征融合，并经残差连接与最大池化；随后堆叠 4 个残差块，每个残差块同样采用 3、5、7 的

多尺度卷积结构；最后引入空间注意力模块(卷积核尺寸为 7)强化关键位置特征。关系模块由两层卷积核

尺寸为 3 的 Conv1D、展平层及两个全连接层(隐藏单元数为 8，输出维度为 1)组成。训练采用 Adam 优

化器，学习率为 0.001，衰减系数为 0.005，损失函数为均方误差(MSE)，批次大小依据 Keras 默认为 32，
验证集占比 10%，并设置 Early Stopping (耐心值为 10 轮)防止过拟合。 

为验证关系网络在水电机组长期振动预警中的有效性，本文对轴承 2_2 进行健康状态检测。 
为进一步验证本文方法的优势，选取传统时域指标 RMS、孤立森林算法[17]、灰色关联分析[18]以及

BP 神经网络[19]作为对比方法，共同构建轴承健康指标并评估其退化监测性能。 
RMS 作为基础时域特征，能够有效表征振动信号的整体能量水平；孤立森林算法通过异常检测机制

识别早期微弱故障；灰色关联分析则融合 RMS、峰值因子[20]及峭度[21]三类指标，构建综合健康指数以

克服单一指标的局限性；同时采用 BP 神经网络以无监督方式学习特征表示并生成健康指标。为了方便

观察，对 RMS 数据作了线性反转处理，实验结果如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Health status detection results 
图 7. 健康状态检测结果 

 
由图可知，RMS 健康指标在时间点 200~400 区间内缓慢下降，而后出现回升，在时间点 800 附近处

出现大幅下降，其虽对晚期显著故障具有强敏感性，但对早期缓变型故障的敏感性严重不足，并且健康

指标回升环节说明其趋势性不佳；灰色关联在时间点 200 处出现微弱下降趋势，而后健康指标未出现回

升，在 800 附近出现大幅下降，趋势性较 RMS 相比更佳，但前期变化不明显，对早期缓变型故障的敏感

性仍然不足；BP 神经网络在时间点 200 附近出现较明显下降，并且趋势性表现良好，但是在多个时间段
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出现明显下降，说明特征学习不充分导致模式识别能力不足，无法准确判断真实预警点；孤立森林趋势

性表现良好，下降段也更加集中，但其早期健康指标剧烈波动，说明在健康状态向早期故障过渡时，算

法无法稳定识别逐渐变化的异常模式，导致健康指标出现无规律震荡。而关系网络则在时间点 200 附近

处出现明显下降，在早期与后期时间段健康指标保持稳定，说明其可敏锐捕捉到早期出现的微弱异常特

征，同时具有良好的抗干扰能力，准确反映了轴承故障“一旦发生即不可逆恶化”的物理本质，为设备

健康管理提供了更及时有效的预警信号。 

4.4. 早期故障预警 

采用本文提出的动态阈值早期故障预警框架，对轴承 2_2 的全寿命健康指标进行在线评估。传统故

障预警方法采用固定阈值，当故障特征未达阈值时易导致预警滞后。因此采用基于 k 均值聚类的动态阈

值策略，对于每个待测数据点，从预先确定的 30 个健康样本中随机选取 5 个样本，与该数据点共同构成

6 维特征向量进行 k 均值聚类(k = 2)。若聚类结果将该数据点单独归为一类，而 5 个健康样本聚为另一

类，则判定当前点为故障点。 
通过预实验对健康样本池容量(30/50/100)、随机抽取数(3/5/8)和连续报警次数(2/3/4)进行逐一测试，

以漏报率和误报率为评价指标。结果表明，容量 ≥ 30 时性能稳定，抽取 5 时最佳(3 或 8 均产生偏差)，
报警 3 次可在灵敏性与稳健性间取得最优平衡，故选定当前参数。 

为防止因环境噪声、非故障瞬态波动等偶然因素干扰导致状态误判，本文采用以下判定规则：在连

续监测过程中，若某一点与随机选取的健康样本经聚类分析后，被划分为不同簇别，且此类情况连续发

生不足 3 次，则视为偶然波动，不予报警；若连续三次聚类结果均显示当前检测点自成一簇，而健康样

本聚集为另一簇，则认定出现异常状态，并触发预警信号。 
为进一步验证本文方法的优势，将本文所提方法与上文所提及的方法进行对比分析，采用准确率

(Accuracy, Acc)、精确率(Precision, Pre)、检测率(Recall, Rec)、F1 值(F1)、漏报率(FNR)和误报率(FPR) 6
个指标作为方法的评价指标，前 4 个指标越接近 1，后 2 个指标越接近 0，则表明结果越好。对比结果如

表 4 所示。通过对比可得出以下结论： 
 

Table 4. Comparison of fault warning results of different methods on Bearing 2_2 
表 4. 不同方法在轴承 2_2 上的故障预警结果对比 

预警方法 
评价指标(%) 

Acc Pre Rec F1 FNR FPR 

RMS 98.87 100.00 98.40 99.19 1.60 0.00 

孤立森林 99.00 100.00 98.57 99.28 1.43 0.00 

灰色关联 99.12 100.00 98.75 99.37 1.25 0.00 

BP 神经网络 93.98 92.12 100.00 95.90 0.00 20.34 

关系网络 100.00 100.00 100.00 100.00 0.00 0.00 

 
(1) 基于传统单指标的预警方法：精确率和误报率表现优异，对正常样本的判别能力较强，但其漏报

率相对较高，对于缓变型故障的表征能力不足，易导致关键预警信号的遗漏。 
(2) 基于传统数据驱动模型的预警方法：准确率、F1 值及漏报率均优于单指标方法，但仍未达到理
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想预警效果，依赖信号处理技术和专家先验知识，对复杂工况下故障的随机性、耦合性适应性不足，泛

化能力受限，难以实现全场景的精准预警。 
(3) 基于浅层神经网络的预警方法：漏报率良好，但其精确率、准确率及 F1 值显著低于其他方法，

且虚警率极高，对故障特征的学习存在过度泛化问题，易将正常工况波动误判为故障信号，预警结果稳

定性差，工程实用性受限。 
(4) 基于关系网络的预警方法：在所有评价指标上均达到理想值，相较其他方法表现更加优异。克服

了传统方法依赖人工特征的局限性，又避免了浅层网络的泛化能力不足问题，展现出对复杂故障场景的

强适应性。 

4.5. 真实机组数据测试 

为验证所提方法在实际工程场景中的泛化性与可靠性，选取了国内某电站 3 号机组在 2015 年 8 月的

故障案例进行实例验证。该机组因流道受损与转轮室中环钢板脱落而引发显著异常振动，选择提取该故

障事件发生前后的机组轴向振动数据以开展实验。为模拟小样本应用场景，仅使用该数据集的前 50 个样

本对模型进行微调。关系网络、RMS、孤立森林、灰色关联分析及 BP 神经网络的健康状态检测对比结果

如图 8 所示。为进行定量对比分析，采用准确率、精确率、检测率、F1 值、漏报率与误报率六项评价指

标，对比结果如表 5 所示。该结果证明，该方法在真实机组、小样本条件下仍能有效工作，对早期微弱

故障特征具有更高的敏感性，具备良好的工程泛化能力。 
需要指出的是，本文方法在该真实案例中的误报率为 0.53%，略高于灰色关联与 BP 神经网络的 0.00%。

经回查原始信号，该次误报对应振动数据中一次由水流冲击引起的瞬时尖峰扰动，其时域波形与早期故

障瞬态特征具有相似性，模型因对微弱异常高度敏感而将其判别为异常。对比而言，灰色关联和 BP 神经

网络虽完全规避了该误报，但其漏报率分别达 2.36%和 5.51%，表明其对真实退化起始时刻的响应存在平

滑过度或滞后，容易延误最佳预警时机。在实际工程中，本文设置的连续三次判定机制可有效滤除此类

孤立扰动引发的误报，而零漏报特性对于防止轴承突发性失效更具安全价值。因此，0.53%的极低误报率

处于可接受范围，并不削弱本方法在实际应用中的有效性与优越性。 
 

 
Figure 8. Real-unit health condition detection results 
图 8. 真实机组健康状态检测结果 
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Table 5. Comparison of fault warning results of different methods on real turbine units 
表 5. 不同方法在真实机组上的故障预警结果对比 

预警方法 
评价指标(%) 

Acc Pre Rec F1 FNR FPR 

RMS 68.58 44.41 100.00 61.50 0.00 41.95 

孤立森林 97.04 100.00 88.19 93.72 11.81 0.00 

灰色关联 99.41 100.00 97.64 98.80 2.36 0.00 

BP 神经网络 98.62 100.00 94.49 97.17 5.51 0.00 

关系网络 99.60 98.45 100.00 99.22 0.00 0.53 

5. 结论 

针对水轮机组故障预警问题，本文提出一种融合SIC变点识别与关系网络的故障预警方法，并在 IEEE 
PHM 2012 数据集上进行了实验验证。主要结论如下： 

(1) 所提方法通过结合 SIC 准则与关系网络，有效解决了传统 3σ方法对非正态分布数据适应性不足

的问题，显著提升了变点识别的准确性与鲁棒性，尤其适用于缓变型与突变型混合的退化场景。 
(2) 关系网络在小样本条件下仍能通过学习健康与故障状态间的非线性距离，构建高敏感度的健康

指标。嵌入模块中引入的 SE 通道注意力与空间注意力机制，进一步增强了振动信号特征的提取能力。 
(3) 实验结果表明，相较于 RMS、灰色关联分析、孤立森林及 BP 神经网络，本文方法在轴承 2_2 的

测试中综合性能最优，为水电机组早期故障预警提供了可行的技术方案。 
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