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支持向量空间方法在刀具运行可靠性评估中的应用
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摘　要:针对单台或小样本数控机床刀具可靠性评估时，传统的基于大样本统计的可靠性评估方法因缺乏时间、

动态、个性化的精确性描述而难以发挥作用。为了提高单台或小样本条件下的机床刀具运行可靠性评估精度和

可信性，作者提出了一种基于奇异值分解（SVD）和支持向量空间的运行可靠性评估方法。首先通过实验对机床

切削加工过程中的刀架振动信号进行获取，采用小波包分解、能量分布和时频域统计量分析，提取出与刀具磨损

量密切相关的显著特征指标。为了降低计算复杂程度和减小冗余成分，进一步利用SVD对所提取的刀具正常磨

损条件的振动信号时频域高维特征数据集进行降维处理。然后将降维数据作为测试样本代入支持向量空间模型

构造支持向量空间超球体，以该超球体所定义的圆心和半径为计算依据，将待检样本相对于超球体的相对距离

作为描述刀具的性能退化指标，并引入降半型隶属度函数，将相对距离指标映射到[0，1]区间，将其定义为刀具的

运行可靠性。分别以两把磨损状态为失效与正常的刀具作为评估案例，通过对其降维前后数据进行支持向量超

球体空间构造以及可靠性评估，结果表明维数据约简可有效减小数据分散性过大所导致的超球体形状变形问

题。最后以多把刀具统一失效阈值下的通用数据对刀具1进行可靠性评估，结果表明在训练数据条件足够大的情

况下，刀具的相对距离和运行可靠度趋势性更加明显，波动性减少，特别是在磨损后期，这种变化有利于刀具服

役性能的精准评估。所提出的运行可靠性评估方法摆脱了传统可靠性评估对大样本统计数据的依赖，为丰富和

发展小样本数据的可靠性评估提供了新的理论支持和技术手段。
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Cutting Tools Operation Reliability Assessment Based on Support Vector Space
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Abstract: For a single or a small batch CNC turning cutting tool reliability estimation, the traditional reliability estimation methods large sample

statistics-based is inefficient. Which are limited for some reasons, such as the difficulty for time-dynamic process description, inaccurate model

and non-individual characteristics. In order to improve the precision and credibility of reliability assessment to the cutting tools under the condi-

tion of a single or a small batch sample, a new operation reliability estimation method based on singular value decomposition (SVD) transform

and support vector space is proposed. Firstly, the vibration signals of the tool holder are acquired during the cutting process. The salient features

closely related to the tool wear are extracted by wavelet packet decomposition, energy distribution and time-frequency statistic analysis. The SVD

method is employed for the dimensionality reduction of high dimension feature data so as to reduce the computational complexity and the redund-

ant component. Secondly, dimension reduced data are substituted into support vector space model to establish a hyper sphere. Then the relative

distance between the sample points and the hyper sphere is calculated and used to describe the degradation of the tool. The semi normal function

is further introduced to reflect the mapping relationship of the relative distance and the operation reliability of the tool. Two tools whose wear
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states are failure and normal are used as evaluation cases respectively. The data before and after dimension reduction are used to established the

support vector hyper sphere space for reliability evaluation. The results show that dimensional data reduction can effectively reduce the deforma-

tion of the hyper sphere coming from the data dispersion. Finally, the unified data of multiple tools under the uniform failure threshold are used

for reliability evaluation of the 1st tool. The results show that the changing trend of the tool's relative distance and running reliability are more ob-

vious and whose volatility is reduced when the training data conditions are sufficient. Especially, at the end of tool wear, it is conducive to the ac-

curate evaluation of the tool service performance. The proposed operational reliability assessment method is free from the dependence of the tradi-

tional reliability assessment method on large-sample statistical data, which enriches and develops the reliability evaluation theory.

Key words: cutting tool; singular value decomposition; support vector space; operation reliability

刀具作为数控机床的一个重要部件，其可靠性

必然会影响到整个机床的加工效率和稳定性。对刀

具的可靠性进行准确评估以便及时做出更换策略，

不仅可以降低生产成本，带来显著的经济效益，还可

以保证工件的加工质量。不少学者在刀具可靠性评

估做出很多尝试性的工作，Aramesh等 [1]以刀具磨

损、切削速度和进给速度为协变量，建立了以威布尔

分布为基准函数的比例风险模型，结合先进经验获

取了刀具在不同切削参数和磨损水平下的平均剩余

寿命；Drouillet等[2]在不同主轴转速下对不锈钢工件

进行端铣试验，将均方根作为敏感特征，利用神经网

络技术对刀具进行寿命预测，以此来描述评价刀具

的退化过程；张栋梁等[3]在刀具的声发射信号研究基

础上提出了基于SVM与混沌时序分析技术的刀具磨

损状态识别方法；陈保家等[4]提出了一种基于Logist-
ic回归模型和刀具振动信号的可靠性评估方法。对于

正在运行的单台或小批量设备来说，人们更关心的

是当前所用设备的寿命裕度和安全可靠性[5]，因此在

实际的刀具可靠性评估中存在小样本评估问题。针

对此类问题，学者何正嘉在2014年阐述以动态建模

与故障机理分析、信号处理与故障特征提取为理论

基础的机械设备运行可靠性的技术内涵，赋予运行

可靠性新的含义，定义运行可靠度，提出基于机械设

备状态信息的运行可靠性评估方法[6]。

支持向量机（support vector machine，SVM）是

Vapnik提出的基于统计理论的机器学习方法，其突

出的特点是能够较好地解决小样本学习问题，可使

在小样本情况下建立的分类器有较好的推广能力[7]。

支持向量数据描述（support vector data descripition，
SVDD）也是以统计学习理论为基础，与SVM不同，

SVDD的目的在于建立一个尽量紧凑的高维区域，使

得属于该分的样本数据尽可能多得被包含在一个超

球体中，而非该分类的样本不被包含或尽可能少得

被包含在该球体区域中[8–9]。SVDD 算法主要用于异

常状态的检测和故障识别，即定义正常工作状态空

间，来判断工作状态是否正常；或定义多种故障状态

空间来判断工作状态属于哪种故障状态空间 [10 ]。

Yin等[11]提出了一种增量SVDD和具有增量输出结构

的极端学习机（ I O E L M）的在线故障诊断方法。

Lu等[12]将总体平均经验模式分解（ensemble empiric-
al mode decomposition，EEMD）与优化支持向量回归

方法相结合应用于活塞泵的故障定量诊断。近年来，

也有学者尝试将SVM方法应用于机电设备可靠性评

估研究当中。

作者在以上研究的基础上，提出基于支持向量

空间的运行可靠性评估方法，旨在解决单台小批样

条件下的刀具可靠性评估问题。从刀具的振动信号

入手，进行小波包分解、时频域分析和相关分析得出

显著性特征量指标数据集。考虑到高维度特征量导

致的计算复杂性和冗余性问题，利用SVD方法对高

维数据进行降维处理，用降维后的数据构造超球体

支持向量空间，计算样本点与超球体间的相对距离。

引入降半型隶属度函数，将相对距离映射到[0，1]之
间，将其定义为刀具的运行可靠性，最后通过实例完

成刀具的可靠性评估。

1   运行可靠性评估过程

本文提出的基于支持向量空间相对距离的刀具

运行可靠性评估方法主要包含5个步骤，即样本数据

获取与显著特征量提取、SVD降维、支持向量空间超

球体构造、相对距离指标计算和可靠度指标定义。样

本数据获取与显著特征量的提取主要是针对振动信

号数据，构造时频域指标，选取与刀具磨损量相关性

较大的特征指标；SVD降维是将高维特征量指标进

行信号重构，提取出有效成分，降低数据维数；支持

向量空间超球体构造是将样本数据映射到高维超球

体空间中，构造基于训练样本的支持向量数据空间；

相对距离指标计算是对测试样本点与支持向量数据

空间超球体的相对距离的计算；最后通过引入的隶

属度函数将相对距离指标映射到[0，1]之间，即得到

运行可靠性指标。具体的运行可靠性评估过程如图1
所示。

1.1   SVD方法降维

针对高维特征量数据，在构造支持向量空间过

程中计算复杂且存在冗余部分。因此利用SVD方法

可对高维敏感状态特征量做进一步的特征压缩。
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SVD基本理论如下[8]：

H ∈ Rm×n

m > n U ∈ Rm×m V ∈ Rn×n

Λ

对于一个给定的初始矩阵为 （假设

），必定存在正交矩阵 和 及对角

矩阵 ，使得式（1）成立：

H = UΛVT （1）

Λ ∈ Rm×n式中，T表示矩阵的转秩， ，其形式如下：

Λ = (diag(λ1,λ2, · · · ,λq),0)T （2）

λi H
λ1 ≥ λ2 ≥ · · · ≥ λq ≥ 0 q H 0

s

s

式 中 ， 为 矩 阵 的 奇 异 值 ， 其 按 顺 序 排 列 为

， 为矩阵 的秩， 为零矩阵。根

据奇异值分解理论，矩阵信息的主要成分要由前 个

较大的奇异值决定，剩下较小的奇异值主要对应于

矩阵信息中的噪声部分。 值的选择可以参照奇异值

差分谱理论确定[13–14]，其定义为：

bi = λi−λi+1, i = 1,2, · · ·,r−1 （3）

bi b = (b1,b2, · · ·,br−1)

s

s H Ĥ

由 构成的差分谱序列 能够反

映相邻两个奇异值的变化，根据差分谱的大小可知

信号中比较重要的成分，可以确定 的值，因此可以

选取前 个分量对矩阵 进行近似重构得到 。

H ≈ Ĥ = UsΛsVT
s =

s∑
i=1

λiuivT
i = λ1u1vT

1 +λ2u2vT
2 + · · ·+λsusvT

s （4）

Us = [u1,u2, · · ·,us] ∈ Rm×s U式 中 ， 为 奇 异 矩 阵 的 前

s Λs = diag[λ1,λ2, · · ·λs] ∈ Rs×s Λ s

s Vs = [v1,v2, · · ·,vs] ∈ Rn×s

V s

列， 为对角矩阵 的前 行

和 列组成的分块矩阵， 为奇

异矩阵 的前 列。

Ĥ
Vn×s H̃

结合主成分分析（PCA）的思想， 与右奇异矩

阵 作积即可得到降维矩阵 。

H̃ = ĤVs = Ĥm×nVn×s =

s∑
j=1

λ jui
j, i = 1,2, · · ·,n （5）

m H s H̃则将 维的矩阵 降维为 维矩阵 。

1.2   支持向量空间构造

ti

xi (xi ∈ Rn) xi

N

N H = {xi, i = 1,2, · · · ,N}
xi

F a r

对于某一时刻 ，设备的可靠性证据信息由一个

向量 表达， 中的各个元素由能反映设备

运行状态的敏感度特征指标构成。如果在一个较短

的时间内，获取了 个证据样本，则可以得到一个由

个向量构成的证据集 。由于向

量 是短期内从设备运行信号中提取的特征向量，证

据集可以认为是收敛的。从本质上来说，以上问题是

一个聚类问题，如果借助于SVDD的思想[9]，可以通

过求解式（6）所示的凸二次规划得到一定的支持向

量，用尽量少的支持向量建立一个包含尽可能多数

据的超球体 ，该球面可以用球心 和半径 来表示。{
F(r, a) = r2,

∥xi − a∥ ≤ r2 （6）
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图 1　运行可靠性评估流程

Fig. 1　Assessment process of operational reliability
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ξi

C C

H

为了避免集合内瑕疵点（边界点）给超球面敏感

度带来的影响，特别引入松弛因子 ；为了平衡超球

体体积和容错率间的关系，引入惩罚参数 ， 值越

大表明向量集 中的证据点的有效证据的可能性就

越大。则式（6）可以变换为:

min F(r, a, ξi) = r2+C
∑

i

ξi;

s.t.
{
∥xi− a∥ ≤ r2+Cξi,
ξi ≥ 0

（7）

式（7）转化为一个二次优化问题，即求解满足条

件的超球体的最小解。根据Lagrange极值问题求解有：

L(r, a,αi, ξi) = r2+C
∑

i

ξi−∑
αi(r2+ ξi− (x2

i −2axi+ a2))−
∑

i

γiξi （8）

αi、γi αi ≥ 0,γi ≥ 0式中： 为Lagrange系数， 。

对式（9）求偏导，得：

∂L
∂r
= 2r−2

∑
i

αir = 0,
∑

i

αi = 1;

∂L
∂a
= 2
∑

i

αixi−2
∑

i

αia = 0, a =

∑
i

αixi∑
i

αi

=
∑

i

αixi;

∂L
∂ξi
=C−αi−γi = 0

（9）
将式（9）代入到（8）中可得：

L(r, a,αi, ξi) = r2+C
∑

i

ξi−∑
i

αi(r2+ ξi− (x2
i −2axi+ a2))−

∑
i

γiξi =∑
i

αi(x2
i −2axi+ a2) =∑

i

αi(xi · xi)−
∑

i, j

αiα j(xi · x j) （10）

L αi

xsv

通过优化式（10）求解出使 达到最小值的 [9]。

在求出支持向量 后，超球面球心为：

a =
∑

i

αixsvi （11）

r半径为 ：

r2 = (xsvi · xsv j )−2
∑

i

αi(xsvi · xsvc )+
∑

i

∑
j

αiα j(xsvi · xsv j )

（12）

z d目标样本点 对球心的广义距离 为：

d2 = (z · z)−2
∑

i

αi(xsvi · z)+
∑

i

∑
j

αiα j(xsvi · xsv j )

（13）

K(x · y) = exp
(
−∥x− y∥2/δ2

)

在支持向量空间方法中，并不是所有的数据都

能构成超球面，即有些数据是线性不可分的，这时考

虑采用核函数替代内积变换对数据进行线性化处

理。根据已有相关经验，当含有多维特征时，高斯径

向基核函数具有较好的描述效果[14]，本文中也采用

高斯径向基核函数 ，将其

代入到式（12）中，有：

r2 = 1−2
∑

i

αiK(xsvi · xsvc )+
∑

i

∑
j

αiα jK(xsvi · xsv j )

（14）

z目标样本点 相对于超球体的距离改写为：

d2 = 1−2
∑

i

αiK(xsvi · z)+
∑

i

∑
j

αiα jK(xsvi · xsv j )

（15）

1.3   相对距离指标

d

d

D

D = d/r d

r

在利用支持向量空间方法对不同类型的数据进

行训练时，不同数据所建立的超球体的直径 往往存

在较大差异，这就为超球体内、外点状态的准确描述

带来一系列问题，为了克服超球体的直径 的影响，

采用目标样本点与超球体的相对距离 来描述样本

点与模型状态的相对关系， ，其中 为样本点

相对与超球体的距离， 为超球体半径。

1.4   运行可靠性定义

基于机械设备状态信息的运行可靠性评估的关

键是建立合适的设备运行状态信息与可靠性之间的

关联映射模型，将信号处理和故障特征提取结果映

射到运行可靠度的归一化度量区间[0，1]，实现机械

设备的运行可靠性评估。相对距离指标虽然可以对

设备的退化过程作定性的描述，但不是一个合适的

运行可靠性关联映射模型，因此文中引入降半正态

度型模糊隶属度函数，如式（16）所示。

R(D) =
{

1, D ≤ p;

e−k(D−p)2
, D > p,k > 0

（16）

D k p

R

R

R

式中： 为相对距离指标， 、  为隶属度函数系数。当

函数值等于1时，表示设备当前状态与其正常运行状

态的相似度最大，所定义运行可靠性性指标 等于1。
随着设备运行性能的逐渐退化，隶属度指标值逐渐

减小，所定义运行可靠性 逐渐减小。当隶属度指标

达到最大值0时，设备当前状态与其正常运行状态的

相似度最差，所定义运行可靠性指标 等于0。
R(t)

f (t) h(t)

根据可靠性基本原理，当可靠度 评估完成

后，可通过式（17）和（18）计算设备的概率密度函数

和故障率函数 ，还可以根据相关概念求取设

备的平均寿命指标。
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f (t) =
dF(t)

dt
=

d(1−R(t))
dt

= −dR(t)
dt

（17）

h(t) =
f (t)
R(t)
= −d(lnR(t))

dt
（18）

2   可靠性评估实例

VB

对于数控车床加工刀具，在ISO3685、ISO8688、
GB/T16461中对其失效定义和寿命估计都是以磨损

区域的某点值作为基准[15]，最常用的指标是后刀面

的磨损量 ，这些数据都需要通过工业显微镜或

CCD相机获取。存在价格昂贵、间断测量、停机干扰

加工等缺点，难以对其运行状态进行实时动态评估，

本文以振动信号为研究对象来表征刀具的磨损过

程，即对振动信号进行处理获取故障特征，完成失效

评估的过程。

2.1   实验过程

VB

vf = 0.15 vc =

da = 2

实验采用的机床型号为台湾友嘉精机FTC–20型
数控车床，实验所用刀具型号为CNMG120408–HM。

实验采用MZDH0670系列视频显微系统测量刀具磨

损量 。振动信号采用PCB352C34型加速度传感器

和LMS数据采集系统获取。加工工件材料为45钢，加

工参数为：进给速度  mm/r，切削速度

200 m/min，进给深度  mm，图2所示为试验所用

视频显微系统以及振动传感器的布置图。

Vt

V

VB ≤ Vt

实验共采集了12把刀具的磨损量和刀具加工过

程中的振动信号，刀具磨损量信号如图3所示，图中

为失效阈值失效阈值。参照ISO3685外圆车刀加工

碳钢的精车磨钝标准，确定 t=0.6 mm，当刀具后刀

面磨损量 时认为刀具正常，否则刀具失效。

2.2   信号处理及特征提取

研究发现，与刀具磨损相关的特征主要集中于

某些特定频带上[4]，随着磨损程度不同，频带特征也

发生相应的变化，利用时频分析技术对振动信号进

行处理，可有效提取这些特定频带及频带上的显著

特征[16]。假设所有刀具的磨损机理相同且振动特性

相同，不失一般性，以第1把刀具为例，利用正交小波

基函数db10小波对振动信号进行4层小波包分解，将

信号化分为16个等宽的频带区间。分别计算重构信

号的归一化小波能量，研究各频带的能量变化过程，

发现随着刀具磨损量的增加，第7频带与第9频带能

量随时间有明显的趋势性变化。对第7频带与第9频
带进行时频域统计量分析，共得到22个特征指标，将

其与前面的16个归一化能量及一个能量熵结合得到

了一个由39个信号特征指标所构成的一个数据集。

如图1所示，通过相关性分析，最终提取出与刀具磨

损变化相关度高的7个显著特征组成刀具状态特征

向量x =（E7，E9，E−entropy，rms7，m7，ra7，std7），其
中E7和E7分别为第7第9频带归一化小波能量，E-en-
tropy为小波能量熵，rms7、m7、ra7和std7为第7频带均

方根值、均值、方根幅值和标准差指标，各指标变化

过程如图4（a）～（f）所示。具体的信号处理和特征提

取过程可参考文献[4]。
2.3   特征降维

如果将第2.2节所提取的7维显著特征直接代入

支持向量空间构建超球体，则高维数据无疑会增

加计算的复杂性，甚至造成超球体的严重变形，所

以先利用 SVD方法对数据进行降维处理。如第

1.1节所示，先将第1把刀具在不同运行时刻所提取

的显著特征构成一个状态特征矩阵，采用式（1）对
其进行奇异值分解，通过式（3）求取矩阵差分谱序

列，如图5所示。通过计算分析发现其前2个奇异值

所在占比例大于90%，因此选取前2个奇异值按照

式（4）和（5）所示进行信号重构，则原始7维特征矩

阵进行重构降为2维特征矩阵。降维后的信号特征

量如图6所示。

 

CCD相机 光学显微装置 数控刀具

振动传感器

图 2　试验所用视频显微系统及振动传感器布置图

Fig. 2　Layout of the video micro-system and vibration
sensor
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图 3　刀具磨损量时变曲线

Fig. 3　Tool wear time-varying curve
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2.4   运行可靠性评估

δ = 1

C

k a

通过对比分析刀具数据的收敛性，选择第1把刀

具和第4把刀具作为研究样本，两把刀具的磨损量数

据如图7所示，在整个实验过程中第1把刀具在失效

时间在90 min左右，第4把刀具没有失效。分别对降维

前后的数据求取相对距离指标及可靠性指标，即两

者的输入分别为7维矩阵和2维矩阵，具体分析过程

如下。以第1把刀具70 min以前的数据作为训练样本，

构建支持向量空间，以65～93 min的数据作为测试样

本，参考相关文献[9]选取核函数参数 ，惩罚因子

=0.1，分别得到待测样本相对于支持向量空间的相

对距离指标如图8所示。将相对距离指标代入到式

（16），可分别求出刀具1数据降维前后的运行可靠

性，如图9所示，隶属度函数参数选取 =1， =1。
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图 4　第1把刀具的7个显著特征量

Fig. 4　Seven salient features of the 1st tool
 

 

差
分
值

1 2 3 4 5 6 7

0

2

4

6

8

10

12

14

16

18

特征维数

图 5　第1把刀具的特征矩阵差分谱

Fig. 5　Differential spectrum of characteristic matrices of
the 1st tool
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图 6　第1把刀具降维后的特征量

Fig. 6　Characteristics of the 1st tool after dimension re-
duction
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由图9观察可知，在75 min前，刀具正常磨损，评

估所得到的运行可靠度较高，在75～85 min之间，刀

具处于严重磨损期，可靠度有一个明显的下降趋势。

但是在85 min以后，对比数据降维前后的可靠度变化

曲线可以发现，降维前运行可靠性曲线下降的趋势

变缓，波动性较大且一直在0.5以上，难以判断刀具是

否失效。产生这一现象的主要原因是因为数据维数

过高，分散性较大导致所建立的超球体形状变形过

大，而由其球心和待测样本点相互关系所得到的相

对距离存在降为较大偏差，从而造成评估结果与实

际情况不符。对比降维数据评估所得到的结果，可以

明显观察到刀具存在渐变失效的过程，在85 min以
后，其可靠度持续下降并趋于一个较小值，刀具发生

失效，符合实际情况。

f (t) h(t)

依据可靠性理论，可根据式（17）和（18）分别求

得设备的概率密度函数 和故障率函数 ，考虑

到评估对象的单件小批量特性，本文只计算了第1把
刀具的故障率，如图10所示。由于实际实验过程中采

用的是离散数据采样方式，所以在图形上靠近采样

时刻处可以看到明显的尖峰现象。

同理分析第4把刀具，以78 min以前的数据作为

训练样本，构建支持向量空间，参数选择刀具1相同。

以75～95 min的数据作为测试样本，得到待测样本相

对于支持向量空间的相对距离指标，如图11所示。

将相对距离指标代入到式（16），隶属度函数参

数选取同刀具1，所求出的刀具4的运行可靠性见图12。
结合图11和12可发现，在时间区间78～86 min及
96 min以后，利用降维之前数据计算得到的相对距离
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图 7　刀具的磨损量数据

Fig. 7　Tool wear data
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图 8　第1把刀具的相对距离指标对比

Fig. 8　Relative distance index comparison of the 1st tool
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Fig. 9　Evaluated operation reliability comparison of the
1st tool
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Fig. 10　Failure rate comparison of the 1st tool
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增加明显而对应的可靠度下降显著，特别是在96 min
以后，其评估出来的运行可靠度迅速从0.85降至

0.10，即说明刀具已经失效，与实际结果相差甚远。

利用SVD降维后得到评估结果中，可以明显观察到

刀具4的相对距离指标逐渐增大而可靠度温和下降，其

最终可靠度依然在50%以上，说明刀具没有完全失效，

符合实际情况，失效过程符合机械产品退化失效规律。

以上过程都是以单个刀具的磨损初期数据为训

练样本，对其运行过程的中后期进行可靠性评估的

结果。为了检验该方法在统一训练数据下的评估效

果，以图3中刀具磨损量小于0.35 mm的所有降维后

的数据作为训练样本构建支持向量空间。为了对比

不同数据条件下的评估效果，将刀具1降维后的数据

代入训练后的模型当中，所得到的相对距离和运行

可靠度如图13和14所示。

由图中可以看出，在训练数据条件足够大的情

况下，刀具的相对距离和运行可靠度趋势性更加明

显，波动性减少，特别是在磨损后期，这种变化有利

于刀具服役性能的精准评估。

3   结　论

提出了一种基于支持向量数据空间相对距离的

刀具运行可靠性评估，通过对刀具的可靠性评估得

到如下结论：

1）通过对刀具运行过程中的振动信号进行小波

包分解，时域统计学分析，提取了反映刀具性能状态

的显著特征量，准确地揭示了刀具的退化失效过程。

2）所定义的可靠度指标反映了退化状态与正常

状态向量数据的空间距离关系，体现了受磨损刀具

的磨损程度偏离正常状态的程度，能够合理、有效地

反应数控刀具运行可靠性的变化过程。引入的降半

正态型函数将可靠度指标定义在[0，1]之间，能清晰

定量反映出所评估设备的退化状态。

3）所提出的运行可靠性评估方法摆脱了传统可

靠性评估对大样本统计数据的依赖，为丰富和发展

小样本数据的可靠性评估提供了新的理论支持和技

术手段。
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图 11　第4把刀具的相对距离指标对比

Fig. 11　Relative distance index comparison of the 4th tool
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Fig. 12　Evaluated operation reliability comparison of the
4th tool
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