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摘　 要:针对滚动轴承在复杂噪声环境中早期故障特征信号微弱、状态监测与故障诊断环节相互割裂等问题,提出一种基于混

合噪声模型与极大似然比(MLR)的滚动轴承状态监测与故障诊断一体化方法。 首先,构建混合噪声的统计模型,利用期望最

大化(EM)算法对健康状态下采集的振动信号进行参数估计与模型拟合,建立该状态下的模型作为健康基准;其次,构建极大似

然比指标来量化监测信号与健康基准信号之间的概率分布差异,利用指数加权移动平均( EWMA)控制图处理健康监测指标序

列,在保留故障特征的同时,可放大轴承的退化趋势。 最后,通过复用频带 MLR 评价指标,对小波包分解后的子频带进行筛选,
提取最优故障敏感频带,进而对该频带信号进行包络谱分析实现故障诊断。 通过两组公开数据集上的实验和与其他方法的对

比分析,在 IMS 数据集中,MLR 指标较注意力 Lempel-Ziv 复杂度早 2. 048
 

s 监测到早期故障的发生,并分析出 230
 

Hz 的外圈故

障特征频率,与理论故障特征频率(235
 

Hz)仅存在约 2. 1%的相对误差;在 XJTU-SY 轴承数据集中,MLR 指标较有效加权稀疏

峰度提前 1. 28
 

s 监测到故障,并分析得到 108 和 175
 

Hz 两种故障特征,与理论外圈故障特征频率(107
 

Hz)和内圈故障特征频

率(172
 

Hz)分别存在 1. 4%和 1. 7%的相对误差,验证了所提方法的及时性与准确性。
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Abstract:In
 

response
 

to
 

challenges
 

such
 

as
 

weak
 

early
 

fault
 

characteristic
 

signals
 

in
 

rolling
 

bearings
 

under
 

complex
 

noise
 

environments
 

and
 

the
 

disconnection
 

between
 

condition
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis,
 

this
 

paper
 

proposes
 

an
 

integrated
 

method
 

for
 

condition
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rolling
 

bearings
 

based
 

on
 

a
 

hybrid
 

noise
 

model
 

and
 

the
 

maximum
 

likelihood
 

ratio
 

(MLR).
 

First,
 

a
 

statistical
 

model
 

of
 

hybrid
 

noise
 

is
 

constructed,
 

and
 

the
 

expectation-maximization
 

( EM)
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

estimate
 

parameters
 

and
 

fit
 

the
 

vibration
 

signals
 

collected
 

under
 

healthy
 

conditions,
 

establishing
 

this
 

model
 

as
 

the
 

health
 

baseline;
 

Next,
 

the
 

MLR
 

index
 

is
 

constructed
 

to
 

quantify
 

the
 

probability
 

distribution
 

differences
 

between
 

the
 

monitored
 

signals
 

and
 

the
 

health
 

reference
 

signals.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

exponential
 

weighted
 

moving
 

average
 

(EWMA)
 

control
 

chart
 

is
 

employed
 

to
 

process
 

the
 

sequence
 

of
 

health
 

monitoring
 

indicators,
 

thereby
 

amplifying
 

the
 

bearing′s
 

degradation
 

trend
 

whilst
 

retaining
 

fault
 

features.
 

Finally,
 

by
 

reusing
 

the
 

band
 

MLR
 

evaluation
 

index,
 

the
 

sub-bands
 

after
 

wavelet
 

packet
 

decomposition
 

are
 

screened
 

to
 

extract
 

the
 

optimal
 

fault-sensitive
 

frequency
 

band.
 

Subsequently,
 

envelope
 

spectrum
 

analysis
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

signals
 

of
 

this
 

frequency
 

band
 

to
 

achieve
 

fault
 

diagnosis.
 

Through
 

experiments
 

on
 

two
 

public
 

datasets
 

and
 

comparative
 

analysis
 

with
 

other
 

methods,
 

on
 

the
 

IMS
 

dataset,
 

the
 

MLR
 

index
 

detects
 

early
 

faults
 

2. 048
 

seconds
 

earlier
 

than
 

the
 

attention
 

Lempel-Ziv
 

complexity
 

method
 

and
 

identifies
 

an
 

outer
 

race
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

of
 

230
 

Hz.
 

This
 

result
 

shows
 

only
 

about
 

a
 

2. 1%
 

relative
 

error
 

compared
 

to
 

the
 

theoretical
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

( 235
 

Hz).
 

On
 

the
 

XJTU-SY
 

bearing
 

dataset,
 

the
 

MLR
 

index
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detects
 

faults
 

1. 28
 

seconds
 

earlier
 

than
 

the
 

effective
 

weighted
 

sparse
 

kurtosis
 

method
 

and
 

identifies
 

two
 

fault
 

characteristics
 

at
 

108
 

Hz
 

and
 

175
 

Hz.
 

These
 

correspond
 

to
 

the
 

theoretical
 

outer
 

race
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

( 107
 

Hz)
 

and
 

inner
 

race
 

fault
 

characteristic
 

frequency
 

(172
 

Hz),
 

with
 

relative
 

errors
 

of
 

1. 4%
 

and
 

1. 7% ,
 

respectively.
 

These
 

results
 

verify
 

the
 

timeliness
 

and
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

for
 

integrated
 

condition
 

monitoring
 

and
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rolling
 

bearings.
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0　 引　 　 言

　 　 滚动轴承作为旋转机械的核心支撑部件,广泛应用

于风电机组、高速列车轴箱以及航空发动机等装备,其运

行状态决定着系统的安全性与可靠性[1-3] 。 在复杂的工

业环境中,早期故障信号通常微弱且非平稳,极易被背景

噪声、谐波成分等淹没[4-5] 。 若未能及时开展状态监测与

故障诊断,可能导致生产中设备突然停止工作从而引起

一系列的事故[6] 。 因此,开展复杂噪声条件下滚动轴承

的健康管理研究具有重要意义。
轴承健康管理包含信号预处理、特征提取、状态监

测、故障诊断等环节。 信号预处理是轴承状态监测及故

障诊断策略中的重点,其核心目的是增强故障特征与噪

声干扰成分的可分离性[7] 。 现有的方法在信号分析时通

常认为噪声为高斯分布,往往忽略了复杂噪声分布在实

际生产中的干扰。 如刘小峰等[6] 采用共振稀疏分解

(resonance
 

sparse
 

decomposition,
 

RSD)对信号中的高、低
振动成分进行分离,从而获得其中的冲击成分,但其中的

品质因子往往依赖经验或单一策略,复杂噪声干扰下易

出现共振频带误判;刘方等[8] 基于 Laplace 小波的瞬态匹

配方法虽能适应多普勒畸变等确定性干扰,但未对非高

斯、复杂噪声情况进行统计建模分析,在非高斯噪声背景

下的表现能力较差;针对非高斯条件下信号建模的问题,
Wang 等[9] 提出了用广义交互多模型卡尔曼滤波算法

( interacting
 

multiple
 

model
 

Kalman
 

filtering
 

algorithm,
 

GIMM-KF),通过多模型的联合来适配非高斯分布,其非

高斯分布建模思想为机械故障诊断中的复杂噪声处理提

供了新思路。
健康指标构建方面,早期故障的有效捕捉需依托能

够表征信号微弱变化的特征指标[10] 。 针对故障的周期

性与脉冲性,刘小峰等[11] 提出的循环脉冲指数( cyclic
 

pulse
 

index,
 

CPI)通过峰值矩变异系数进行综合度量,然
而该方法对噪声分布变化的适应性有限,复杂噪声下鲁

棒性不足;张焱等[12] 基于包络信号与同步压缩小波变换

的参考转频量化方法,通过模型重构与广义解调提取时

变频率脊线故障特征,但依赖频率脊线精准估计,非高

斯、多成分叠加噪声下易因脊线提取偏差降低特征表征

效果。 罗鹏等[13] 提出了改进相空间曲变法 ( improved
 

phase
 

space
 

warping,
 

IPSW),其基于相空间重构,利用综

合互信息熵最大化准则优化了重构参数,结合模态分

量与工况相关性分析构建健康指标,平稳噪声下特征

表征效果良好,但未考虑复杂噪声干扰导致的早期故

障灵敏度衰减问题。 综上,现有指标多侧重某一类特

征强化,对复杂噪声环境下的鲁棒性与早期故障的敏

感性不足。
为更好地实现状态监测与故障诊断,许多研究致力

于构建高敏感性和高鲁棒性的监测与诊断模型[14] 。 如

Han 等[15] 提出的自适应最大广义高斯循环平稳盲解卷

积(adaptive
 

maximum
 

generalized
 

Gaussian
 

cyclostationarity
 

blind
 

deconvolution,ACYCBDβ),通过增强包络谐波能量

显著性谱实现了非高斯噪声下故障频率的准确估计,
以此来进行故障诊断,但监测与诊断的流程较为割裂。
为提高轴承健康管理的效率,一些研究集成化监测及

诊断 流 程, 如 Fan 等[16] 提 出 了 增 强 抗 噪 声 相 关

( reinforced
 

noise
 

resistant
 

correlation,
 

RE-NRC) 方法,该
方法在 NRC 的基础上通过添加系数补偿构建了一个新

的相关函数,而基于该相关函数构建的健康指标在

早期退化阶段可以敏感地监测到异常变化,同时从当

前监测数据的 RE-NRC 曲线中能分析出故障成分,从
而实现状态监测及故障诊断的一体化,但同样的,该方

法仅建立在白噪声背景下,缺少对复杂噪声条件的

考虑[17-18] 。
综上,现有研究主要存在 3 个方面问题:1)健康基准

建模多采用单一噪声假设,难以适配工业场景中多类型

噪声干扰共存的复杂环境;2)状态监测指标依赖单一特

征或统计量,对早期故障敏感性有限;3)监测与诊断过程

孤立,二者之间缺乏联系。
针对上述 3 个层面存在的问题,本文提出一种基于

高斯-拉普拉斯混合噪声模型与极大似然比的轴承状

态监测及故障诊断方法,首先,建立混合噪声模型,并
通过期望最大化( expectation-maximization,

 

EM) 算法对

正常运行状态下的数据进行拟合从而得到健康基准模

型;其次,基于监测数据与健康基准模型之间分布的变

化来构建极大似然比检测指标,捕捉早期故障信号变

化,并结合指数加权移动平均 ( exponentially
 

weighted
 

moving
 

average,
 

EWMA)控制图来监测恶化程度不断增

大的故障;最后,对故障点信号用小波包分解划分频

带,并复用极大似然比指标筛选最优故障频带,利用包

络谱分析提取特征频率,实现精准诊断。
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1　 理论分析

1. 1　 基于高斯-拉普拉斯混合噪声模型的建立

　 　 1)混合噪声模型的概率建模

传统故障检测方法多假设噪声服从高斯分布,然而

仅用高斯分布难以刻画实际振动信号中常见的尖峰厚尾

与脉冲干扰特性,为此,本文采用高斯-拉普拉斯混合噪

声模型建模,其概率密度函数如式(1)所示。
p(x θ) = wg·N(x μg,σg) + w l·L(x μ l,b l) (1)

式中: θ = (wg,w l,μg,μ l,σg,b l) 为模型参数,wg、w l 分别

为高 斯 和 拉 普 拉 斯 分 量 的 权 重 (wg + w l = 1);
N(x μg,σg) 为高斯分布概率密度函数;N(x μg,σg) =

1
2πσg

exp -
(x - μg)

2

2σ2
g

( ) ; L(x μ l,b l) 为拉普拉斯分布

概率密度函数,L(x μ l,b l) = 1
2b l

exp -
x - μ l

b l
( ) 。

该模型通过高斯分布表征平稳背景噪声,通过拉普

拉斯分布刻画冲击性噪声的尖峰重尾特性,从而更能刻

画实际振动信号的统计分布。
2)混合模型参数集合 θ0 的估计

对于健康数据 X = {x1,x2,…,xN}, 采用 EM 算法估

计健康条件下模型参数 θ0。 参数的初始化策略为:
高斯分量参数:以样本均值和标准差作为 μg 和σg 的

初始值;
拉普拉斯分量参数:以样本中位数作为 μ l 的初始

值,以平均绝对偏差作为 b l 的初始值;
权重参数: wg = w l = 0. 5。
EM 算法采用 E 步(期望步)和 M 步(最大化步)更

替迭代的方式实现参数的估计。
E 步:计算样本数据对应于不同噪声成分的概率。
对于第

 

i 个样本
 

x i, 其属于各分量的后验概率如

式(2)和(3)所示。

γ( i)
g =

wgN(x i μg,σg)
wgN(x i μgσg) + w lL(x i μ l,b l)

(2)

γ( i)
l =

w lL(x i μ l,b l)
wgN(x i μgσg) + w lL(x i μ l,b l)

(3)

式中: γ( i)
g 和 γ( i)

l 称为责任值,反映了当前样本属于各分

量的接近程度。
M 步:基于责任值更新模型参数。
(1)

 

更新后的权重参数如式(4)和(5)所示。

w( t +1)
g = 1

N ∑
N

i = 1
γ( i)

g (4)

w( t +1)
l = 1

N ∑
N

i = 1
γ( i)

l (5)

(2)
 

更新后高斯分布参数如式(6)和(7)所示。

μ( t +1)
g =

∑
N

i = 1
γ( i)

g x i

∑
N

i = 1
γ( i)

g

(6)

(σ( t +1)
g ) 2 =

∑
N

i = 1
γ( i)

g (x i - μ( t +1)
g ) 2

∑
N

i = 1
γ( i)

g

(7)

(3)
 

更新后拉普拉斯分布参数如式(8)和(9)所示。
μ( t +1)

l = 加权中位数{x i,γ
( i)
l } (8)

b( t +1)
l =

∑
N

i = 1
γ( i)

l x i - μ( t +1)
l

∑
N

i = 1
γ( i)

l

(9)

EM 算法循环 E 步和 M 步,最终得到健康条件下混

合噪声模型的参数估计结果。
1. 2　 基于混合噪声模型的指标设计

　 　 似然比检验通过比较两类假设模型对观测数据的拟

合程度构造统计量。 设有两个参数化概率模型 M0 和

M1,对应的参数空间分别为 θ0 和 θ1。 对于观测数据
 

X =
{x1,x2, …,xN}, 似然比统计量如式(10)所示。

Λ(X) =
supθ∈θ0

L(θ X)

supθ∈θ1
L(θ X)

(10)

式中: L(θ X) 是似然函数。 当 Λ(X) 超过某个阈值时,
拒绝零假设 M0。

早期故障会导致信号的统计特性偏离健康状态,基
于健康基准模型的似然比指标可捕捉分布上的微小偏

离,实现早期故障检测。 本文将监测问题表述为:
H0:数据来自健康基准混合模型 θ0。
H1:数据来自不同于 θ0 的混合模型 θ1。
对于当前监测数据段 X t(包含 N 个样本),似然比统

计量的构造步骤为:
1)计算基准模型的对数似然,如式(11)所示。

log L0 = log L(θ0 X) = ∑
N

i = 1
log p(x i θ0) (11)

式中: p(x i θ0) 是基准混合模型的概率密度函数。
2)对当前数据进行模型拟合并计算对数似然。 EM

算法估计参数 θ̂t, 如式(12)所示。

log L t = log L( θ̂t X t) = ∑
N

i = 1
log p(x i θ̂t) (12)

式中: p(x i θ̂t) 是当前数据的概率密度函数。
3)构造似然比统计量。 采用对数形式,避免数值下

溢,如式(13)所示。
LR t = - 2(log L0 - log L t) (13)
该指标衡量了当前数据段相对于健康基准的偏离程

度,相较于传统指标, LR t 基于整个概率密度函数,对分
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布的整体性变化较为敏感。 当 LR t 接近 0 时,说明当前数

据的统计分布特性与健康基准高度一致,设备处于正常

状态;当 LR t 显著大于 0 时,意味着当前数据的统计分布

已经偏离了健康基准,设备出现了异常。
1. 3　 结合 EWMA 控制图的早期监测策略

　 　 1)EWMA 统计量

EWMA 控制图是用来检测运行过程中小偏移量的统

计过程控制工具。 其核心思想是通过指数加权方式融合

历史信息,赋予近期数据更高权重,同时保留一定的历史

记忆。
递推公式的统计推导:
设 {LR t, t = 1,2,…} 为独立的似然比统计量序列。

EWMA 统计量的表达式如式(14)所示。
Z t = λ × LR t + (1 - λ) × Z t -1,

 

t = 1,2,… (14)
式中: λ 为平滑常数;Z0 通常初始化为目标值均值。

将式(14)展开,得到结果如式(15)所示。

Z t = λ∑
t -1

i = 0
(1 - λ) iLR t -i + (1 - λ) tZ0 (15)

这表明 Z t 是历史 LR 值的指数加权平均。
2)基于蒙特卡洛模拟的控制限自适应确定

受控时,控制限的计算如式(16)和(17)所示。

UCL t = μ0 + Lσ0
λ

2 - λ
[1 - (1 - λ) 2t] (16)

LCL t = μ0 - Lσ0
λ

2 - λ
[1 - (1 - λ) 2t] (17)

式中: L 为控制限的系数;
 

μ0 与 σ0 分别为受控状态下

EWMA 统计量的均值与标准差。
考虑到混合噪声条件下 LR t 的分布难以满足经典控

制图假设,本文基于健康基准模型 θ0 采用蒙特卡洛模拟

来确定控制限。 如式(18) 所示,从 p(· θ0) 生成M组独

立数据(每组包含 N 个样本):
X(m) ~ p(· θ0),

 

m = 1,…,M (18)
如式(19)所示,对第 m 组数据计算似然比:
LR(m) = - 2[log L(θ0 X(m) ) - log L( θ̂(m) X(m) )]

(19)
式中: θ̂(m) 是第 m 组数据的 MLE。

取 {LR(m) } 的 1 - α 分位数为控制限, 如式(20)
所示。

UCLLR = Q̂1-α({LR(m) } M
m = 1) (20)

当 Z t > UCLLR 时,判定检测到早期异常并触发报警。
1. 4　 基于小波包分解与似然比复用的故障诊断方法

　 　 当 Z t > UCLLR 时,对信号采用小波包分解,并用统一

的似然比统计量来度量信号统计分布相对健康基准的偏

离程度。 具体而言,时域监测阶段以 LR t 表征当前数据

段与健康基准的分布差异;故障诊断阶段在各频带上构

造
 

LRb, 以量化频带系数分布相对健康频带基准的偏离

程度,从而筛选故障敏感频带。 对得到的频带进行包络

谱分析来实现故障类型的辨别。
1)小波包频带划分

设故障信号为 x( t),小波包基函数由尺度函数 ϕ( t)
和小波函数 ψ( t) 生成, 如式(21)和(22)所示。

ϕ( t) = 2 ∑
k∈Z

h(k)ϕ(2t - k) (21)

ψ( t) = 2 ∑
k∈Z

g(k)ϕ(2t - k) (22)

式中: h(k) 和 g(k) 为低通滤波器和高通滤波器的

系数。
设第 j 层小波包分解的第 n 个频带分量为

 

W j,n( t)
( j≥0,n= 0,1,…,2 j - 1),则分解递推关系如式( 23) 和

(24)所示。

W j +1,2n( t) = ∑
k∈Z

h(k)W j,n(2t - k) (23)

W j +1,2n+1( t) = ∑
k∈Z

g(k)W j,n(2t - k) (24)

式中: W j +1,2n( t) 与 W j +1,2n+1( t) 为低、高通分解分量。
2)基于频带似然比的最优故障特征频带筛选

为量化不同频带在故障前后的统计分布变化,本文

对每个频带分别建立高斯-拉普拉斯混合模型,并计算该

频带相对健康基准的似然比统计量。
对于健康信号在第 b个频带上的系数为Ch,b = {Ch,1,

…,Ch,n},对其拟合混合模型,如式(25) 所示,得到健康

基准参数 θh,b。
pb(c θh,b) = wg,bN(c μg,b,σg,b) + w l,bL(c | μ l,b,b l,b)

(25)
同理,故障信号在第 b 个频带上的系数为 C f,b,拟合

混合模型得到 θf,b。
如式(26)所示,计算第 b 个频带的似然比指标:
LRb = - 2[logL(θh,b Ch,b) - logL(θf,b C f,b)] (26)

式中: logL(θ C) = ∑
Nb

i = 1
log p(ci θ)。

LRb 越大,表明故障导致该频带分布偏离健康基准

的程度越高。
3)基于包络谱的故障特征频率提取与识别

对故障频带用希尔伯特包络解调提取包络信号,并
通过包络谱分析可获得故障频率。 对信号 xb( t), 其希尔

伯特变换如式(27)所示。

H[xb( t)] = 1
π
P. V. ∫∞

-∞

xb(τ)
t - τ

dτ (27)

式中:P. V. 表示柯西主值。 如式(28) 所示,由原信号与

正交信号构建解析信号:
zb( t) = xb( t) + jH[xb( t)] (28)
其幅值为包络信号,如式(29)所示。

eb( t) = zb( t) = x2
b( t) + H2[xb( t)] (29)
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对 eb( t) 频谱分析可得到故障特征频率等成分。
所提方法流程图如图 1 所示。

图 1　 所提方法流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

proposed
 

method

2　 实验验证

2. 1　 仿真实验分析

　 　 1)轴承故障信号数学模型

轴承局部缺陷引起的周期性冲击可建模为脉冲响

应。 设系统固有频率为 fn,阻尼比为 ζ, 则单位冲击响应

函数如式(30)所示。

h( t) = A·e
-ζωnt·sin(ωd t)·u( t) (30)

式中: ωn = 2πfn 为固有角频率;ωd = ωn × 1 - ζ2
 

为阻

尼固有角频率;A 为幅值;u( t) 为单位阶跃函数。
外圈故障信号如式(31)所示。

xouter( t) = ∑
K-1

k = 0
A0·h( t - kTBPFO) (31)

式中: TBPFO = 1
fBPFO

;A0 为幅值。 内圈故障信号如式(32)

所示。

x inner( t) = ∑
K-1

k = 0
[1 + mcos(2πfr tk)]·h( t - kTBPFI )

(32)

式中: TBPFI = 1
fBPFI

;
 

fr 为轴转频;m 为调制深度。

仿真参数设置如表 1 所示。
2)全寿命周期仿真实验设计

本文采用高斯-拉普拉斯混合噪声模型进行仿真实

验分析,如式(33)所示。
nmix( t) = ng( t) + n l( t) (33)

式中:ng( t) 为高斯噪声分量,均值为 0,标准差为 0. 1;
n l( t)为拉普拉斯噪声分量,均值为 0,尺度参数为 0. 1。

表 1　 仿真信号参数

Table
 

1　 Simulated
 

signal
 

parameters

参数类别 符号 数值 说明

采样参数

轴承参数

fs 5
 

000
 

Hz 采样频率

T 2
 

s 单信号时长

N 10
 

000 单信号点数

fr 30
 

Hz 轴转频

fBPFO 100
 

Hz 外圈故障特征频率

fBPFI 150
 

Hz 内圈故障特征频率

fn 3
 

000
 

Hz 系统固有频率

ζ 0. 05 阻尼比

　 　 为模拟轴承全寿命过程,设计仿真数据集:
(1)健康阶段(样本 1 ~ 200):仅含混合噪声,模拟正

常运行状态,健康阶段的第 i 个样本如式(34)所示。
Xhealthy

i [n] = ng[n] + n l[n],
 

n = 0,…,N - 1 (34)
(2)故障发展阶段(样本

 

201 ~ 400):故障信号逐渐

增强,故障发展阶段的第 i 个样本如式(35)所示。
X fault

i [n] = α i × x fault [n] + ng[n] + n l[n] (35)

式中: α i =
i - 200
200 / 3

为故障增长函数。

3)单故障仿真实验

在故 障 阶 段 叠 加 持 续 增 强 的 内 圈 故 障 信 号

X inner
i [n],基于健康阶段部分样本构建基准健康模型,并

对后续样本逐段计算似然比统计量 LR t, 再经 EWMA 统

计量 Z t 实现状态监测。 结果如图 2 所示。

图 2　 单故障数据状态监测结果

Fig. 2　 Single-fault
 

data
 

status
 

monitoring
 

results

由图 2 可见,控制图在第 201 个样本处触发报警,且
统计量持续上升,表明信号分布偏离健康基准,判定故障

进入发展阶段。 对该样本进行小波包分解,计算各频带

似然比统计量 LRb, 结果如图 3 所示。
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图 3　 频带似然比统计量

Fig. 3　 Band-limited
 

likelihood
 

ratio
 

statistic

图 3 显示,第 3 层分解的第 3 个频带( B3) 对应的
 

LRb 最大,说明 B3 内含有更多的故障信息。 对 B3 信号

进一步分析,如图 4 所示。

图 4　 最优频带包络谱分析

Fig. 4　 Optimal
 

frequency
 

band
 

envelope
 

spectrum
 

analysis

可以看出,在 151. 5
 

Hz 处,信号的频谱图中出现最大

值,与内圈的故障特征频率 fBPFI = 150
 

Hz 接近,说明频带似

然比筛选可定位故障敏感频带,并与包络谱特征频率识别

形成诊断证据链。 判定该样本处发生内圈局部损伤。
4)复合故障实验

在单故障的基础上叠加外圈故障信号 xouter( t), 并保

持相同的健康基准建模方式。 监测结果如图 5 所示。

图 5　 复合故障数据状态监测结果

Fig. 5　 Composite
 

fault
 

data
 

status
 

monitoring
 

results

由图 5 中的监测结果可以看出,在第 201 个样本处

控制图同样触发报警,且统计量上升更为陡峭。 对该处

进行小波包分解并计算各频带 LRb, 结果如图 6 所示。

图 6　 频带似然比统计量

Fig. 6　 Band-limited
 

likelihood
 

ratio
 

statistic

图 6 显示,第 3 层分解的第 3 个频带( B3) 对应的

LRb 最大。 对 B3 进行分析,结果如图 7 所示。

图 7　 最优频带包络谱分析

Fig. 7　 Optimal
 

frequency
 

band
 

envelope
 

spectrum
 

analysis

由图 7 可知,频谱中出现了 100 和 151. 5
 

Hz 两个显

著峰值,分别对应外圈故障特征频率(100
 

Hz)与内圈故

障特征频率(150
 

Hz)。 该结果验证了构建的似然比指标

所选频带对复合故障特征的敏感性与有效性。
2. 2　 实际数据分析及方法对比

　 　 1)案例 1
本节采用辛辛那提大学智能维护系统中心( IMS)的

加速轴承寿命测试台公开数据集(访问地址:
 

https: / / ti.
arc. nasa. gov / tech / dash / groups / pcoe / prognostic-data-repo-
sitory / )进行验证,并与注意力 Lempel-Ziv 复杂度[19] 和有

效加权稀疏峰度[20] 对比。 试验台如图 8 所示,配备 4 个

恒速驱动的轴承,负载 6
 

000 磅。 采样频率为 20
 

kHz;每条

记录包含 20
 

480 点(≈1. 024
 

s),每 10
 

min 采集 1 次,本文

选取轴承 1 的 984 段连续数据,最终发生外圈故障。
3 种方法的监测结果如图 9 所示,其中,使用第 1 ~

200 段健康数据建立健康基准模型,基准混合模型参数

估计为:高斯分量权重 wg = 0. 657
 

2、均值 μg =- 0. 003
 

5、
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图 8　 IMS
 

数据试验台

Fig. 8　 IMS
 

data
 

testing
 

platform

标准差 σg = 0. 075
 

0;拉普拉斯分量位置 μ l =- 0. 002
 

0、
尺度 b l = 0. 065

 

0。

图 9　 3 种健康指标的监测结果

Fig. 9　 Monitoring
 

results
 

of
 

three
 

health
 

indicators

基于该模型进行 M = 1
 

000 次蒙特卡洛模拟来计算

控制限。 显著性水平取 α = 0. 002
 

7 ( 对应正态分布约

±3σ 的 尾 部 概 率 ), 上 控 制 限 定 义 为: UCLLR = Q̂1-α

({LR(m) } M
m= 1)。 本文实验中得到 UCLLR = 19. 172

 

466。
根据监测结果可知,在图 9(a)中,所提方法的运行轨

迹在健康阶段保持稳定,随后在第 534 个样本点超过控制

限并持续上升,显示出理想的早期且持续的故障退化特

征。 在图 9(b) (注意力 Lempel-Ziv 复杂度)中,第 536 个

样本点处统计量突破上控制限(upper
 

control
 

limit,
 

UCL)。
该曲线同样体现出故障不断恶化的趋势。 这是由于注意

力 Lempel-Ziv 复杂度是计算信号的符号复杂度来表征故

障引起的整体变化。 而故障的持续冲击使局部序列复杂

度维持上升,虽然指标可表征上升趋势,但指标对早期微

弱分布变化的捕捉灵敏度低于基于整体概率分布的极大

似然 比 ( maximum
 

likelihood
 

ratio,
 

MLR ) 指 标。 而 在

图 9(c)(有效加权稀疏峰度)中,UCL 在第 654 个样本点

被突破,该指标的特征表征维度单一,无法适配复杂混合

噪声下轴承早期故障信号的统计分布整体性变化特征。
对第 534 段数据进行小波包分解,并计算各频带的

频带似然比统计量 LRb, 结果如图 10 所示。

图 10　 频带似然比统计量

Fig. 10　 Band-limited
 

likelihood
 

ratio
 

statistic

由图 10 可见,第 3 层分解的第 5 个频带(B5)对应的
 

LRb 最大,对 B5 进行分析,结果如图 11 所示。

图 11　 最优频带包络谱分析

Fig. 11　 Optimal
 

frequency
 

band
 

envelope
 

spectrum
 

analysis
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在第 5 个子频带的包络谱分析中,观测到显著的谱

峰位于 230
 

Hz 左右及其谐波处。 该频率与理论的外圈

故障特征频率(235
 

Hz)仅存在约 2. 1%的相对误差,可确

认该频率对应外圈故障特征频率。
2)案例 2
为验证复合故障场景下的性能,用 XJTU-SY 轴承

数据集[21] 进行实验分析。 试验台如图 12 所示,由数字

式力显示器、加速度传感器与测试轴承等组成。 在

3 种工况下测试 5 个轴承,安装在轴承座上的加速度

计采集得到轴承的信号。 每分钟记录一次数据,每段

包含 32
 

768 点( 1. 28
 

s) ,采样频率为 25. 6
 

kHz。 本文

选取轴承 1 _5 的 52 段数据;实验结束时其外圈 ( 理

论特征频率) 与内圈( 理论特征频率 172
 

Hz) 均发生

故障。

图 12　 XJTU-SY
 

数据试验台

Fig. 12　 XJTU-SY
 

data
 

testing
 

platform

　 　 本文方法使用第 1 ~ 10 段健康数据建立健康基准模

型,基准混合模型参数估计为:高斯噪声分量权重 wg =
0. 747

 

9、均值 μg =- 0. 000
 

6、标准差 σg = 0. 969
 

1;拉普

拉斯噪声分量位置 μ l =- 0. 035
 

3、尺度 b l = 0. 605
 

5。
对后续样本计算似然比统计量并监测,同样与案

例 1 中两种方法进行对比,结果如图 13 所示。
由图 13(a)可知,控制图在第 35 段触发报警,并呈

现良好地持续退化趋势,这是由于 MLR 指标是基于高斯

-拉普拉斯混合噪声模型,通过监测信号与健康基准间的

对数似然比来捕捉信号概率密度函数的整体性变化,

　 　 　 　

图 13　 3 种健康指标的监测结果

Fig. 13　 Monitoring
 

results
 

of
 

three
 

health
 

indicators
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从而能够更加灵敏地识别到混合噪声下早期故障引发的

微弱的统计分布偏离,以此来实现持续性的退化表征状

态。 而在图 13( b) 中,注意力 Lempel-Ziv 复杂度指标虽

在第 34 段触发报警,但很快又落回控制限中,这是因为

注意力 Lempel-Ziv 复杂度仅能捕捉故障冲击带来的局部

特征变化,而非振动信号的全局统计分布偏离。 因此在

早期故障突发时,故障的冲击虽能短暂提升信号复杂度,
使其突破控制限,但轴承早期故障的微弱冲击信号易被

高斯-拉普拉斯混合噪声所掩盖,从而使复杂度指标快速

回归正常区间;有效加权稀疏峰度指标为单一统计量,对
混合噪声下的分布变化适应性有限,因此在图 13( c)中

对早期微弱分布变化的捕捉灵敏度低于基于整体概率分

布的 MLR 指标。
对第 35 段进行小波包分解并计算各频带的 LRb, 结

果如图 14 所示。

图 14　 频带似然比统计量

Fig. 14　 Band-limited
 

likelihood
 

ratio
 

statistic

由图 14 可见,第 3 层分解的第 8 个频带(B8)对应的

LRb 最大。 对 B8 进行分析,如图 15 所示。

图 15　 最优频带包络谱分析

Fig. 15　 Optimal
 

frequency
 

band
 

envelope
 

spectrum
 

analysis

在 B8 的包络谱中可观测到外圈故障特征频率约
 

108
 

Hz(与理论 107
 

Hz 相对误差为 1. 4% )以及内圈故障

特征频率约 175
 

Hz(与理论 172
 

Hz 相对误差为 1. 7% )。
该结果表明外圈与内圈故障特征同时出现,验证了本文

方法在复合故障条件下的频带定位能力与诊断有效性。
2. 3　 计算效率分析

　 　 在计算控制限时,本文蒙特卡洛模拟的耗时与模拟

次数 M、样本大小 N 强相关,在硬件环境(12th
 

Gen
 

Intel
(R)

 

Core ( TM )
 

i9-12900K
 

( 3. 20
 

GHz), 64 G 内存,
MATLAB

 

R2022b 平台)下,对两个案例及仿真实验中的

蒙特卡洛模拟过程进行记录,得到的具体情况如表 2
所示。

表 2　 蒙特卡洛模拟耗时

Table
 

2　 Monte
 

Carlo
 

simulation
 

time

数据集 样本大小 N 模拟次数 M 耗时 / min

IMS 20
 

480 500 0. 983

IMS 20
 

480 1
 

000 1. 933

XJTU-SY 32
 

768 500 1. 542

XJTU-SY 32
 

768 1
 

000 3. 033

仿真实验 10
 

000 1
 

000 1. 283

　 　 表中结果为 5 次重复实验取均值的结果,可以看出

蒙特卡洛模拟过程耗时很短,可快速完成健康基准与控

制图参数配置;而在线监测阶段无需模拟过程,仅需完成

单次 LR t 计算与 EWMA 统计量更新。 以实验中用到的案

例进行分析,IMS 数据集中采样频率为 20
 

kHz,数据段长

度为 20
 

480 点,采集的数据段时长为 1. 024
 

s,而对于单

个样本点的监测计算耗时约为 0. 05
 

s,处理速度与采集

速度比为 1. 024 / 0. 05≈20 倍,所提方法的处理速度要远

高于数据采集速度,具备实时在线监测的能力。

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于混合噪声模型与极大似然比的

滚动轴承状态监测与故障诊断方法,针对当前研究普遍

采用单一噪声假设的问题,构建了高斯-拉普拉斯混合噪

声模型;并针对故障信号与健康信号在统计分布上的差

异性构建了可监测也可定位故障频带的极大似然比健康

指标,将监测与诊断过程联系起来。 两组轴承全寿命对

比实验验证表明,所提方法可更早地监测到早期故障的

发生并实现故障诊断。 在 IMS 数据集中,所提方法较注

意力 Lempel-Ziv 复杂度方法早 2. 048
 

s 监测到故障的发

生,并分析出 230
 

Hz 的外圈故障特征频率,与理论故障

特征频率(235
 

Hz)仅存在约 2. 1%的相对误差;在 XJTU-
SY 轴承数据集中,所提方法较有效加权稀疏峰度提前

1. 28 s 监测到故障,并分析得到 108 和 175
 

Hz 两种故障

特征,与理论外圈故障特征频率(107
 

Hz)和内圈故障特

征频率(172
 

Hz)分别存在 1. 4%
 

和 1. 7%的相对误差,验
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证了所提方法的及时性与准确性。 未来研究将致力于优

化混合模型的参数计算效率,在现有基础上更进一步提

升似然比指标构建时的计算速度,减少因数据增长带来

的计算负担,提升实时性。
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