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基于 ICFE 和 WPHM 的滚动轴承健康状态评估∗
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摘　 要:要:针对滚动轴承振动信号的非线性动态特性及可靠度评估精度不高的问题,提出了基于改进的交叉模糊熵( improved
 

cross
 

fuzzy
 

entropy,ICFE)和威布尔比例故障率模型(Weibull
 

proportional
 

hazards
 

model,WPHM)的滚动轴承健康状态评估方法。
该方法首先对原始振动信号进行改进的微分局部均值分解( Crt-differential

 

local
 

meandecomposition,Crt-DLMD),选取包含故障

信息最多的有效分量进行重构;然后,利用滑动均值取代原有粗粒化过程,计算重构信号的 ICFE;最后,将 ICFE 作为 WPHM 的

协变量进行健康状态评估。 通过美国国家航空航天局(NASA)和西安交通大学-长兴昇阳科技有限公司的滚动轴承全寿命周期

数据实验表明,所提方法可以准确、有效地评估滚动轴承的健康状态。
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Abstract:
 

In
 

view
 

of
 

the
 

nonlinear
 

dynamic
 

characteristics
 

of
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

signal
 

and
 

the
 

low
 

accuracy
 

of
 

reliability
 

evaluation,
 

a
 

rolling
 

bearing
 

health
 

condition
 

assessment
 

method
 

based
 

on
 

improved
 

cross
 

fuzzy
 

entropy
 

(ICFE)
 

and
 

Weibull
 

proportional
 

hazards
 

model
 

(WPHM)
 

was
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

original
 

vibration
 

signal
 

is
 

decomposed
 

by
 

improved
 

DLMD
 

(Crt-
 

DLMD),
 

and
 

the
 

effective
 

component
 

with
 

the
 

most
 

fault
 

information
 

is
 

selected
 

for
 

reconstruction.
 

Then,
 

the
 

ICFE
 

of
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

is
 

calculated
 

by
 

using
 

the
 

sliding
 

mean
 

instead
 

of
 

the
 

original
 

coarse-grained
 

process.
 

Finally,
 

the
 

ICFE
 

is
 

used
 

as
 

the
 

covariate
 

of
 

WPHM
 

for
 

health
 

status
 

assessment.
 

The
 

life
 

cycle
 

data
 

and
 

experiments
 

of
 

rolling
 

bearing
 

from
 

national
 

aeronautics
 

and
 

space
 

administration
 

(NASA)
 

and
 

Xi′an
 

Jiaotong
 

University
 

Changxing
 

Shengyang
 

technology
 

( XJTU-SY)
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

accurately
 

and
 

effectively
 

evaluate
 

the
 

health
 

status
 

of
 

rolling
 

bearings.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是保证机械设备正常旋转的重要组成零部

件部件之一,其健康状态直接决定了机械设备的运行状

态,准确评估滚动轴承的状态及可靠性对预防设备性能

失效意义重大[1-3] 。
滚动轴承在工作过程中,受到来自负载、摩擦、冲击

及复杂工作环境等多方面非线性因素影响,其振动信号

呈现出强烈的非线性、非平稳特征[4-5] ,直接从这些信号

中提取故障特征将变得尤为困难。 近年来,各种非线性

分析方法为判断和评估具有非线性特点的滚动轴承振动
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信号提供了一个很好的选择。 交叉熵[6] 可以测量时间序

列之间的同步性,能够有效地衡量时间序列不同尺度因

子的复杂性,更好地反映时间序列隐藏在不同尺度的模

式信息,在滚动轴承健康状态评估领域得到了广泛应用,
如交叉近似熵[7] ( cross-approximate

 

entropy,CAE)、交叉

样本熵[8-9] ( cross-sample
 

entropy,CSE) 等。 但 CAE 是一

个方向相关的统计量,和它的方向共轭在大多数情况下

是不相等的,导致其对数据长度依赖很大,估计值均低于

期望值,尤其是对于短数据。 CSE 虽与方向无关,且具有

更好的相对一致性,但其基于单位阶跃函数定义,类间的

边缘通常呈现较模糊的情况,很难确定输入样本是否完

全属于其中一类。 针对上述问题,定义了交叉模糊熵

(cross-fuzzy
 

entropy,CFE) [10-11] 来比较两个不同但相互交

织的时间序列,以评估序列间的模式同步程度。 但目前

只能从单一尺度描述故障特征状态,为此,郑近德等[12]

针对多尺度熵中粗粒化方式的不足,提出基于复合多尺

度模糊熵来衡量时间序列自相似性和复杂性的新方法,
并将其应用于滚动轴承的故障诊断。 虽然复合多尺度模

糊熵既能在整体上反映动力学特征,又能从细节上揭示

其演化特性,包含更多的模式信息,但此多尺度粗粒化过

程会导致熵值有较大的波动,尤其数据序列变短时会出

现端点“飞翼” [13] 。 针对以上问题,本文引入滑动均值计

算方法替代原有粗粒化求取过程,充分考虑相邻数据点

的信息,克服时间数据变短缺陷,提取更多故障特征信

息[14] 。 同时,为解决交叉模糊熵中的模糊函数缺乏明确

物理意义的问题,优化了原有模糊函数来度量滚动轴承

振动信号的复杂性。
另外,基于数据驱动的健康状态评估方法是通过滚

动轴承在实际运转中得到的信号序列来进行运行状态可

靠性及故障分析。 Li 等[15] 提出了一种基于马氏距离和

累积和的健康指标来估计轴承的不同性能退化阶段。
Wu 等[16] 用反双曲正切函数方法建立了一个单一的健康

指标来预测轴承的退化状态。 但是此类方法严重依赖于

得到的实际信号,具有速率过低等缺陷。 特征参数可以

为滚动轴承的健康状态评估提供重要信息,在状态特征

参数的基础上进行状态可靠度分析是解决滚动轴承运行

状态评估的一个重要途径[17] 。 威布尔比例故障率模型

(Weibull
 

proportional
 

hazards
 

model,WPHM) 是一种以威

布尔分布作为基底失效率函数,并与比例故障率模型

(proportional
 

hazards
 

model,PHM) 相结合的统计概率方

法[18-19] 。 其对数据分布、残差分布均无特殊要求,且可以

对截尾数据进行分析。 在模型中引入振动信号的特征参

数,可以实现对滚动轴承运行状态可靠性的有效评

估[20-21] 。 结合振动信号的非线性、非平稳的特点,本文引

入威布尔比例故障率模型进行滚动轴承的健康运行状态

可靠度评估。

综上所述,本文结合改进的交叉模糊熵( improved
 

cross
 

fuzzy
 

entropy,ICFE)及威布尔比例故障率模型方法

的优势,提出一种基于 ICFE 和 WPHM 的滚动轴承可靠

性评估方法,解决了单一交叉模糊熵值衡量序列时的缺

陷,避免了信息遗漏。 同时,结合 WPHM 实现对滚动轴

承健康状态的有效评估。 最后,通过美国国家航空航天

局( NASA) 及西安交通大学-长兴昇阳科技有限公司

(XJTU-SY)全寿命周期数据实验及对比分析,证实了此

方法的准确性和有效性。

1　 改进的交叉模糊熵

1. 1　 交叉模糊熵

　 　 交叉模糊熵度量两个向量相似度的计算过程如下。
1) 对两个序列 u = [u(1),u(2),…,u(N)]、v =

[v(1),v(2),…,v(N)],设定模式维数m,构造的m维向

量为:
X i

m = {u( i),u( i + 1),…,u( i + m - 1)} -u-( i)

Y j
m = {v( j),v( j + 1),…,v( j + m - 1)} -v-( j)

(1)
其中, i,j = 1,2,…,N + m - 1。

u-( i) = 1
m∑

m-1

l = 0
u( i + l)

v-( i) = 1
m∑

m-1

l = 0
v( j + l)

(2)

2) X i
m 和 Y j

m 之间的距离为两者对应元素差值的最

大值,即:
dm
ij = d[Xm

i ,Ym
i ] = max

k∈(0,m- 1)
| u( i + k) -u-( i) - (v( j +

k) -v-( j)) | (3)
其中, i,j = 1,2,…,N - m;i ≠ j 。
3) X i

m、Y j
m 之间的相似度 Dm

ij :

Dm
ij = e

-(dmij / r)
n

(4)
4)定义函数:

ϕm(n,r) = 1
N - m∑

N-m

i = 1

1
N - m∑

N-m
Dm

ij( ) (5)

5)类似地,形成 X i
m+1,函数 ϕm+1 定义为:

ϕm+1(n,r) = 1
N - m∑

N-m

i = 1

1
N - m∑

N-m
Dm+1

ij( ) (6)

6)将两个序列的参数 CFE 定义为条件概率的负自

然对数:
CFE(m,n,r) = -lim

N→∞
(ln(ϕm+1 / ϕm)) (7)

7)当数据长度为 N 时,CFE 可以表示为:
CFE(m,n,r,N) = lnϕm(n,r) - lnϕm+1(n,r) (8)

式中:m 为嵌入维数;r 决定指数函数边界的宽度;n 决定指

数函数边界的梯度;N 为数据长度。 根据参考文献[22],



·118　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

本文选择 m= 2,r = 0. 15SD( SD 为原始信号的标准差),
n= 2。
1. 2　 改进的交叉模糊熵

　 　 改进的交叉模糊熵在不同时间尺度下求信号的熵

值,有效地克服了单一交叉模糊熵值衡量序列时的缺陷。
同时,针对粗粒化过程序列变短可能导致交叉模糊熵值

产生误差的问题,利用相同尺度因子下的不同粗粒化序

列的交叉模糊熵的均值作为该尺度因子下的最终熵值。
1)对序列 u( i)、v( j) 进行粗粒化,得 U( )

k = {u( )
k,1 ,

u( )
k,2 ,…,u( )

k,p },V( )
k = {v( )

k,1 ,v( )
k,2 ,…,v( )

k,p }:

U( )
k,p = 1 ∑

p +k-1

i = (p-1)τ +k
u i,1 ≤ [p] ≤ N / ,1 ≤ [k] ≤

V( )
k,p = 1 ∑

p +k-1

j = (p-1) +k
v j,1 ≤ [p] ≤ N / ,1 ≤ [k] ≤

(9)
2)对于每个尺度因子 ,计算每个粗粒序列的 CFE,

再求 个 CFE 的平均值,可计算每个尺度因子的 ICFE:

ICFE(X, ,m,n,r) = 1 ∑
k = 1

CFE(Uk ,Vk ,m,n,r)

(10)
当尺度因子为 2 时,改进前后的算法如图 1 所示。

由图 1 可知,改进的交叉模糊熵综合考虑了临近点间特

征信息。

图 1　 尺度因子为 2 时的改进前后对比

Fig. 1　 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

improvement
when

 

scale
 

factor
 

is
 

2

2　 威布尔比例故障率模型

　 　 根据文献[20-21]可知,WPHM 模型基本形式:

h( t,Z) = β
η( ) t

η( )
β -1

exp(μZ) (11)

h( t,Z) 与可靠性函数 R( t,Z) 的关系为:

h( t,Z) = - d
dt

lnR( t,Z) (12)

则可靠性函数 R( t,Z) 为:

R( t,Z) = exp( - ∫t

0
h( t,Z)) =

exp( - ∫t

0

β
η( ) t

η( )
β-1

exp(μZ))= exp(- t
η( )

β-1

exp(μZ))

(13)
利用 WPHM 评估滚动轴承健康状态的关键是数估

计 3 个待定参数:协变量回归参数 μ ,尺度参数 η ,形状

参数 β 。 极大似然函数估计法是 WPHM 参数估计中使

用最普遍且最可靠的方法之一,则本文利用此方法估计

3 个参数,得到极大似然方程组。
设待估计参数 θ = (β,η,μ), 计算斜变量(Z1,Z2,

…,Zn), 则构造极大似然函数:

ML(θ) = ∏
i∈F

h( t i,θ)∏
j∈B

R( t j,θ) (14)

式中: F 为失效特征参数集;B-F 为截尾特征参数集;
h( t i,θ) 为故障率函数; R( t i,θ) 为可靠度函数。

将式(11)、(13)代入式(14)中,可以得到极大似然

函数,如式(15)所示。
ML(θ) =

∏
i∈F

β
η( ) t

η( )
β -1

exp(μZ(t i))∏
j∈B

t j
η( )

β

exp(μZ(t i))( )
(15)

两边分别取对数,可以得到:

lnML(θ) = rln β
η

+

∑
r

i = 1
(β - 1)ln

t i
η( ) + μZ( t i)

é

ë
êê

ù

û
úú -

∑
n

j = 1

t j
η( )

β

exp(μZ( t i)) (16)

然后,在 lnML(θ) 中分别对形状参数 β ,尺度参数

η ,协变量回归参数 μ 求偏导数,得到式(17)。 同时,让
3 个公式右边为 0,进一步得到可解方程组。

∂lnML

∂β
= r

β
+ ∑

r

i = 1
ln

t i
η( ) -

∑
n

j = 1

t j
η( )

β

ln
t j
η( ) exp(μZ( t j))

∂lnML

∂η
=- r

η
+ ∑

n

j = 1

β
η

t j
η( )

β

exp(μZ( t j))

∂lnML

∂μ
= ∑

r

i = 1
Z( t i) - ∑

n

j = 1

t j
η( )

β

Z( t j)exp(μZ( t j))

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(17)
式中:n 表示序列全部点数;r 表示在 n 个点中有 r 个点为

失效点;剩余的 n-r 个点表示为截尾点。 可解方程组可

以通过 Newton 迭代法进行求解,再将参数值代入式(13)
中,可以得到 WPHM 的模型表达式,进而获得滚动轴承

的实时健康运行状态。
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3　 基于 ICFE 和 WPHM 的滚动轴承健康状态
评估

　 　 本文提出的基于 ICFE 和 WPHM 的滚动轴承健康状

态评估具体过程如图 2 所示。 结合图 2 具体步骤阐述

如下。
1)对采集到的振动信号 x( t) 进行改进的微分局部

均值分 解 ( Crt-differential
 

local
 

meandecomposition, Crt-
DLMD)分解[23] ,基于中点-局部均值距离与绝对偏度和

判断微分次,得到若干包含不同故障信息的 PF 分量。
2)基于概率密度函数判断 PF 分量是否存在异常

值,并引用线性插值修正异常值,计算调整后 PF 分量的

调整峭度值和皮尔逊系数以构建敏感因子,筛选有效 PF
分量并重构分量 xnew( t)。

3)利用滑动均值法改进传统粗粒化过程,分别计算

重构信号的 ICFE 及 CFE。 同时,利用平均绝对误差

(MAE)、均方误差(MSE)、均方根误差(RMSE)及平均绝

对百分比误差(MAPE)评估 ICFE 的优越性。
4)利用极大似然法估计 WPHM 的形状参数 β 、尺度

参数 η 、协变量回归参数 μ 三个未知参数,建立有效

WPHM 模型。
5)将 ICFE 作为 WPHM 的协变量进一步评估滚动轴

承全寿命周期的运行状态。

图 2　 健康状态评估流程

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

health
 

status
 

assessment

4　 实验验证

　 　 为了验证本文所提方法对滚动轴承健康状态评估的

有效性及可行性,采用 NASA 全寿命周期数据及 XJTU-

SY 数据中心的滚动轴承实验数据作为研究对象进行实

验分析。
4. 1　 NASA 全寿命周期数据分析

　 　 数据来源于 NASA 的 IMS 轴承加速寿命试验[24] 。
数据采集平台如图 3 所示(1

 

in = 25. 4
 

mm),轴承每排有

16 个滚子,螺距直径 2. 815
 

in,滚筒直径为 0. 331
 

in,圆
锥接触角为 15. 171, 通过弹簧机构, 轴和轴承承受

6
 

000
 

lb(1
 

lb = 0. 45
 

kg)的径向载荷。 间隔 20
 

min 采集

一次 数 据, 采 样 频 率 为 20
 

kHz, 驱 动 电 机 转 速 为

2
 

000
 

r / min,采样点为 4
 

096,一共 984 组数据。 根据轴

承振动理论,可计算外圈理论故障频率为 236. 4
 

Hz。

图 3　 NASA 轴承全寿命周期实验平台

Fig. 3　 NASA
 

bearing
 

life
 

cycle
 

test
 

platform

实验共收集了 984 个数据组,每组包含 20
 

480 个数

据点,随机选择前 50 个数据组中的一个(正常运转过程

中)作为健康信号,整个 984 组数据(整个轴承寿命) 被

视为本次的测试信号。 NASA 全寿命周期数据时域波形

如图 4 所示。 从图 4 可以看出,轴承在第 702 组数据处

幅值突增,说明信号冲击性增强,轴承发生故障;从 970
组数据开始幅值剧烈增大,轴承进入完全失效期,直到

984 组数据处完全失效,但不能观察到 702 组之前是否

发生故障。

图 4　 全寿命周期数据波形

Fig. 4　 Life
 

cycle
 

data
 

waveform

利用本文提出的方法对数据进行分析,分析详细过

程阐述如下。 对振动信号进行 Crt-DLMD 分解,以其中一



·120　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 35 卷

组数据为例,分别计算 5 次 Crt 为 [ 0. 58,0. 25, 0. 69,
0. 34,2. 32],微分次数为 2 次,得到一系列 PF 分量。 再

计算各个 PF 分量的敏感因子为[ 0. 066,0. 019,0. 003,
 

0. 009,9×10-4,3×10-4,0],选择敏感因子大于 0. 014(均

值)的分量重构,得到一系列重构信号。 然后,为了避免

随机因素对 ICFE 计算的影响,将每个数据文件分成 10
段(每段长度 2

 

048),计算每段数据与正常状态下重构信

号之间的 ICFE,进而得到这 10 段数据的平均 ICFE,此平

均值为最终 ICFE 计算结果。 得到 ICFE 与 CFE 如图 5
所示。 从图 5 可以看出,ICFE 和 CFE 的值呈现出相似的

趋势,且 ICFE 值大于 CFE,说明 ICFE 比 CFE 具有更好

的统计稳定性。 在轴承正常运行状态下,熵值在较长时

间内保持稳定,并随着早期故障的发生而开始减小,意味

着健康轴承的振动信号比故障轴承的振动信号更复杂。
这主要是因为正常情况下振动信号的随机性和不规则性

使得自相似性较低,但随着故障的出现,故障特征具有周

期性变化特性,自相似性会增加。 分别计算 ICFE 和 CFE
的 MAE、MSE、RMSE 及 MAPE,如表 1 所示。 从表 1 可以

看出,ICFE 的性能指标均小于 CFE,且 ICFE 的值在轴承

的整个寿命期内的波动范围较小,充分说明了 ICFE 指标

的性能优势。

图 5　 ICFE 和 CFE
Fig. 5　 ICFE

 

and
 

CFE

表 1　 两种熵值方法性能指标

Table
 

1　 Performance
 

index
 

of
 

two
 

entropy
 

methods
熵值 ICFE CFE 备注

MAE 0. 023
 

4 0. 066
 

2 反映实际误差,越小数据越可靠

MSE 0. 888
 

4 1. 870
 

6 越小数据具有更好的精确度

RMSE 1. 256
 

4 2. 645
 

5 偏离真值程度,越小数据精度越高

MAPE 0. 023
 

5 0. 080
 

7 越小拥有更好的精确度

方差 0. 001
 

4 0. 002
 

3 方差越小,数据的波动就越小

标准差 0. 036
 

8 0. 048
 

4 越小数据的波动就越小

　 　 同时,引入了累积和[25-26] 指标以识别早期故障点

(也称“突变点”)。 累积和算法是通过累积突变状态,将
过程中的小偏移量累加起来,求其累积和进而判断是否

发生突变。

1)设序列 x = [x1,x2,…,xn] ,求其平均值:

x- =
x1 + x2 + … + xn

n
(18)

2)令累积和 T i 为:

T i = ∑
n

i = 1
(x i -x-) (19)

其中,i= 1,2,…,n。
3) 找出 T i 中的最大值 Tmax,其对应的点的横坐标

xmax 就是出现早期故障的时刻。
| Tmax | = max( | T i | ) (20)
将 ICFE 和 CFE 代入上述公式,可以得到累积和曲

线如图 6 和 7 所示。 从图 6 可以看出,第 533 组数据是

早期故障点发生的时刻,而图 7 则找到的是第 702 组数

据处,这和时域图中找到的故障起始点一样。

图 6　 协变量为 ICFE 的可靠度累积和曲线

Fig. 6　 Cumulative
 

sum
 

curve
 

of
 

reliability
 

for
 

ICFE

图 7　 协变量为 CFE 的可靠度累积和曲线

Fig. 7　 Cumulative
 

sum
 

curve
 

of
 

reliability
 

for
 

CFE

用 Teager 能量算子 ( Teager-Kaiser
 

energy
 

operator,
TKEO)解调方法分别对第 531、532、533 及 534 组数据进

行分析,得到 TKEO 谱图分别如图 8 ~ 11 所示。 可以看

出,第 531、532 数据都没有发现明显的故障频率,而 533
及 534 组数据的 TKEO 谱图在 fch(229. 5

 

Hz) 有清晰的

峰值,接近外圈故障的理论频率值(236. 4
 

Hz),证明是在

第 533 组数据处发生了外圈故障,进一步了表明开始失

效点的准确性。
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图 8　 第 531 数据组 TKEO 谱图

Fig. 8　 TKEO
 

spectrum
 

of
 

531
 

data
 

group

图 9　 第 532 数据组 TKEO 谱图

Fig. 9　 TKEO
 

spectrum
 

of
 

532
 

data
 

group

图 10　 第 533 数据组 TKEO 谱图

Fig. 10　 TKEO
 

spectrum
 

of
 

533
 

data
 

group

将上述得到的 ICFE 作为特征参数指标,利用极大似

然估计取得 WPHM 模型的待定参数 [β,η,μ] = [9. 68,
557. 61, - 4. 4] 。 将其计算结果代入式(13),便可明确

当 ICFE 作为 WPHM 的输入数据序列时,可得到健康状

态评估模型的表达式如式(21)。 根据式(21) 可以判断

滚动轴承整个生命周期的运行可靠度。

图 11　 第 534 数据组 TKEO 谱图

Fig. 11　 TKEO
 

spectrum
 

of
 

534
 

data
 

group

R( t,Z) = exp( - t
557. 61( )

9. 68 -1

exp( - 4. 4·Z))

(21)
式中:Z 为改进的交叉模糊熵值;t 为数据间隔点 t = 1,2,
…,984。

将 ICFE 输入威布尔比例故障率模型中,可以得到运

行状态可靠度(从 533 组数据开始)如图 12 所示。 从图

12 可以看到,从第 533 组数据处运行状态可靠度开始减

小,直至轴承完全失效(对应可靠度为 0)。

图 12　 协变量为 ICFE 的运行状态可靠度

Fig. 12　 The
 

covariates
 

are
 

the
 

reliability
 

of
 

ICFE

4. 2　 XJTU-SY 轴承数据

　 　 XJTU-SY 轴承数据试验平台如图 13 所示,试验轴承

为 LDKUER204 滚动轴承。 为了获取轴承的全寿命周期

振动信号,两个 PCB352C33 单向加速度传感器分别通过

磁座固定于测试轴承的水平和竖直方向上[27] 。 采样频

率为 25. 6
 

kHz,驱动电机转速为 2
 

100
 

r / min,采样点为

4
 

096,径向负荷为 12
 

kN,每 1
 

min 采集一次数据,每次采

样时长为 1. 28
 

s,共 2
 

538 组数据。 根据轴承振动理论,
可计算外圈理论故障频率为 107. 91

 

Hz。 XJTU-SY 轴承

数据时域波形如图 14 所示。 从图 14 不能直接观察出具

体信息。
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图 13　 轴承加速寿命试验台

Fig. 13　 Bearing
 

accelerated
 

life
 

test
 

bench

图 14　 XJTU-SY 轴承数据时域波形

Fig. 14　 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

XJTU-SY
 

bearing
 

data

利用本文提出的方法对数据进行分析,对振动信号

进行 Crt-DLMD 分解,得到一系列 PF 分量,计算各个 PF
分量的敏感因子,筛选后进行重构。 分别计算重构信号

的 ICFE 和 CFE 如图 15 所示。 从图 15 可以看出,在轴承

正常运行状态下,ICFE 在较长时间内保持稳定。 分别计

算 ICFE 和 CFE 的 MAE、MSE、RMSE 及 MAPE,如表 2 所

示。 从表 2 得到了与前 1 个案例一致的结论,进一步论

证了 ICFE 的有效性。
将 ICFE 和 CFE 代入累积和公式中,可以得到累积

和曲线如图 16 和 17 所示。 从图 16 可以看出,第 2
 

349
组数据是早期故障点发生的时刻,图中在不到 1

 

000 组

出处发生转折,可能是因为此处受到强烈的外界噪声干

扰。 而图 17 则找到的是第 2
 

362 组数据处。

表 2　 两种熵值方法性能指标

Table
 

2　 Performance
 

index
 

of
 

two
 

entropy
 

methods

熵值 MAE MSE RMSE MAPE 方差 标准差

ICFE 0. 021
 

3 0. 387
 

7 0. 548
 

3 0. 045
 

0 0. 001
 

5 0. 039
 

2
CFE 0. 037

 

6 0. 644
 

9 0. 912
 

0 0. 111
 

8 0. 003
 

3 0. 057
 

5

图 15　 ICFE 和 CFE
Fig. 15　 ICFE

 

and
 

CFE

图 16　 协变量为 ICFE 的可靠度累积和曲线

Fig. 16　 Cumulative
 

sum
 

curve
 

of
 

reliability
 

of
 

ICFE

图 17　 协变量为 CFE 的可靠度累积和曲线

Fig. 17　 Cumulative
 

sum
 

curve
 

of
 

reliability
 

of
 

CFE

　 　 用 TKEO 解调对第 2
 

348 及 2
 

349 组数据进行分析,
得到谱图如图 18、19 所示,从图 18、19 可以看出,第

2
 

348 组数据都没有发现明显的故障频率,而第 2
 

349 组

数据处发现了较为明显的故障频率,证明是在第 2
 

349
组数据处开始出现故障。

将上述得到的 ICFE 作为特征参数指标,利用极大似

然估计取得 WPHM 模型待定参数 [β,η,μ] = [52. 59,
2455. 19, - 0. 6] ,进而建立滚动轴承健康状态评估模
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型,根据式(22)即可计算滚动轴承在全寿命周期的运行

可靠度。

R( t,Z) = exp( - t
2455. 19( )

52. 59 -1

exp( - 0. 6·Z))

(22)
将 ICFE 输入威布尔比例故障率模型中,可以得到运

行状态可靠度(从 2
 

349 组数据开始)如图 20 所示。 从

图 20 可以看到,从第 2
 

349 组数据处运行状态可靠度开

始减小,直至轴承完全失效(对应可靠度为 0)。

图 18　 第 2
 

348 数据组 TKEO 谱图

Fig. 18　 TKEO
 

spectrum
 

of
 

2
 

348
 

data
 

group

图 19　 第 2
 

349 数据组 TKEO 谱图

Fig. 19　 TKEO
 

spectrum
 

of
 

2
 

349
 

data
 

group

5　 结　 论

　 　 本文通过 NASA 全寿命周期数据及 XJTU-SY 全寿命

周期数据开展实验及对比分析,验证了基于 ICFE 和

WPHM 的滚动轴承可靠性评估方法的有效性。 1) 本文

基于滑动均值求相邻点均值的方法改进交叉模糊熵,解
决了传统多尺度粗粒化导致熵值有波动的现象,克服了

时间序列缩短的问题,为后续滚动轴承的健康状态评估

奠定了基础;2)为了突出改进交叉模糊熵的优越性,利用

图 20　 协变量为 ICFE 的运行状态可靠度

Fig. 20　 The
 

covariates
 

are
 

the
 

reliability
 

of
 

ICFE

MAE、MSE、RMSE 及 MAPE 等评价指标分别对熵值进行

判断,表明了改进的交叉模糊熵更加可靠且精度更高;3)
针对滚动轴承振动信号的非线性动态特性及可靠度评估

精度不高的问题,引入威布尔分布作为比例故障率模型

基本故障率函数,选择极大似然法估计模型中待定参数,
实现了滚动轴承健康状态的有效评估,并基于两类滚动

轴承振动数据集验证所提方法的有效性。
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