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基于变步长多尺度 Lempel-Ziv 复杂度融合
指标的旋转设备损伤评估∗

苏　 舟,石娟娟,于亦浩,黄伟国,朱忠奎

(苏州大学轨道交通学院　 苏州　 215131)

摘　 要:损伤程度评估对于旋转设备的故障预测与维护至关重要。 Lempel-Ziv 复杂度已被广泛用于旋转设备的定量故障诊断。
但是传统 Lempel-Ziv 复杂度指标只能在单一尺度提取故障信息,难以全面挖掘故障特征。 为此,学者提出了多尺度 Lempel-Ziv
复杂度。 然而,多尺度分析会缩减时间序列的长度,易于导致评估结果不准确。 因此,提出了一种基于变步长多尺度 Lempel-
Ziv 复杂度融合的旋转设备损伤程度评估指标。 首先采用变步长策略优化粗粒化过程,更全面地挖掘故障信息;然后运用基于

拉普拉斯得分加权的融合方法来评估每个尺度的重要性,将变步长多尺度复杂度序列转化为一个单一但全面的评价指标,即所

提的变步长多尺度复杂度融合指标,用以全面挖掘振动信号的特征,实现对旋转设备的损伤评估。 本文采用轴承单点缺陷数

据、轴承全寿命数据和齿轮箱疲劳试验数据验证所提方法的有效性,并与其他复杂度指标进行比较分析,结果表明:所提指标可

100%准确地对轴承故障严重程度及齿轮磨损程度进行评估,发现早期故障,实现旋转设备的定量诊断。
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Abstract:Damage
 

degree
 

assessment
 

is
 

critical
 

for
 

the
 

prognostics
 

and
 

maintenance
 

of
 

rotating
 

equipment.
 

Lempel-Ziv
 

complexity
 

has
 

been
 

widely
 

used
 

for
 

rotating
 

equipment
 

quantitative
 

fault
 

diagnosis.
 

However,
 

traditional
 

Lempel-Ziv
 

complexity
 

indicator
 

extracts
 

fault
 

information
 

only
 

at
 

the
 

single
 

scale,
 

and
 

it
 

is
 

difficult
 

to
 

fully
 

explore
 

fault
 

features.
 

Thus,
 

scholars
 

proposed
 

the
 

multiscale
 

Lempel-Ziv
 

complexity.
 

However,
 

multiscale
 

analysis
 

would
 

shorten
 

the
 

length
 

of
 

time
 

series
 

and
 

lead
 

to
 

inaccurate
 

assessment
 

results
 

easily.
 

Therefore,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

damage
 

degree
 

assessment
 

method
 

for
 

rotating
 

equipment
 

based
 

on
 

variable-step
 

multiscale
 

fusion
 

Lempel-Ziv
 

complexity
 

(VSMFLZC).
 

Firstly,
 

the
 

variable
 

step
 

length
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

optimize
 

the
 

coarse-grained
 

procedure
 

and
 

explore
 

the
 

fault
 

information
 

more
 

comprehensively.
 

Then,
 

a
 

fusion
 

method
 

based
 

on
 

Laplace
 

score
 

weighting
 

is
 

applied
 

to
 

evaluate
 

the
 

importance
 

of
 

each
 

scale
 

and
 

the
 

method
 

can
 

convert
 

variable-step
 

multiscale
 

complexity
 

sequence
 

into
 

a
 

single
 

but
 

comprehensive
 

evaluation
 

indicator,
 

i. e.
 

the
 

proposed
 

VSMFLZC,
 

which
 

is
 

used
 

to
 

explore
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

vibration
 

signal
 

comprehensively
 

and
 

achieve
 

the
 

damage
 

assessment
 

of
 

the
 

rotating
 

equipment.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

verified
 

with
 

bearing
 

single-
point

 

defect
 

dataset,
 

bearing
 

life
 

cycle
 

dataset
 

and
 

gearbox
 

fatigue
 

test
 

dataset.
 

Meanwhile,
 

the
 

indicator
 

is
 

compared
 

with
 

other
 

complexity
 

indicators.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

indicator
 

can
 

assess
 

the
 

fault
 

severity
 

of
 

bearings
 

and
 

the
 

wearing
 

degree
 

of
 

gears
 

with
 

100%
 

accuracy,
 

detect
 

early
 

failures
 

and
 

realize
 

the
 

quantitative
 

diagnosis
 

of
 

rotating
 

equipment.
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0　 引　 　 言

故障 预 测 和 健 康 管 理 ( prognostics
 

and
 

health
 

management,PHM)在保证旋转设备的安全运行方面一直

发挥着重要作用[1-3] 。 故障损伤程度评估与定量诊断可

以识别设备的故障严重程度,并提供详细状态信息,是
PHM 系统的关键步骤[4-5] 。 设备的关键旋转部件如轴

承、齿轮往往工作环境恶劣、工况多变,故障易发,若不及

时处理可能会导致设备停机甚至发生灾难性事故。 因

此,状态监测和故障诊断对于旋转设备的安全可靠运行

至关重要[6-8] 。 目前,许多研究者关注早期故障诊断和故

障类型识别。 然而,旋转设备的故障是一个动态的演变

过程,故障损伤程度评估是 PHM 中一个有效且更具实际

意义的环节[9] 。 因此,旋转设备的损伤评估已经引起越

来越多研究者的关注[10] 。
轴承、齿轮等旋转部件损伤及其损伤程度势必引

起振动信号复杂度的改变,因此可以通过测量系统的

有序性或复杂性来量化旋转设备的损伤程度。 Lempel-
Ziv 复杂度[11]( Lempel-Ziv

 

complexity,
 

LZC)是表征时间

序列复杂性的有力工具,近年来被广泛用于旋转设备

故障严重程度的评估。 Hong 等[12] 采用连续小波变换

来消除噪声和不相关信号成分的干扰,然后通过计算

复杂度来实现对轴承不同尺寸故障大小的诊断,同时

分析了 LZC 与内外圈故障严重程度的关系;朱永生

等[13] 利用复杂度对复合故障振动进行评估,结果表明

复杂度能有效刻画轴承振动信号的复杂性,可作为量

化指标用于轴承状态评估;Cui 等[14] 使用 Sparsogram 算

法选择最佳频段,并计算了该频段内信号的 LZC 值,从
而实现轴承故障的定量诊断;Dang 等[15] 提出了一种基

于优化多字典匹配追踪和 LZC 相结合的故障严重性评

估方法;Cui 等[16] 提出了一种双字典匹配追踪方法来分

解和重构信号,然后采用复杂度来实现故障损伤程度

的量化;尹建程等[17] 基于相关分析和复杂度指标对轴

承损伤程度进行识别;Yin 等[18] 利用符号聚合近似算

法改进了 LZC 的编码方式,改进后的复杂度指标可以

反映轴承的调制信息,且具有更高的计算效率。 但是,
故障信息往往蕴含在信号的多尺度特征中,而上述研

究大多基于刻画能力有限的单尺度分析,易导致故障

信息的丢失。 最近, Li 等[19] 提出了精细复合多尺度

Lempel-Ziv 复杂度( refined
 

composite
 

multiscale
 

Lempel-
Ziv

 

complexity,
 

RCMLZC)指标,通过完善和细化粗粒化

过程来挖掘信号中潜在的多尺度信息,最终在不同故

障类型的识别上具有良好的表现。 然而,改进后的复

杂度指标仍存在一个缺点,即在较大尺度下序列长度

大大缩短,导致计算结果不准确。

为解决上述问题,本文提出了变步长多尺度 Lempel-
Ziv 复杂度(variable-step

 

multiscale
 

Lempel-Ziv
 

complexity,
 

VSMLZC)指标来实现旋转设备的故障损伤程度评估。
首先,为了优化粗粒化过程、有效提取信号中的故障特

征,提出了变步长多尺度策略。 接着,为了直观展现所提

出的复杂度指标随损伤程度的变化趋势,提出了基于拉

普拉斯得分加权的方法对 VSMLZC 进行融合, 即将

VSMLZC 序列转化为单一指标, 称为变步长多尺度

Lempel-Ziv 复 杂 度 融 合 指 标 ( variable-step
 

multiscale
 

fusion
 

Lempel-Ziv
 

complexity,
 

VSMFLZC)。 本文采用轴承

单点缺陷数据、轴承全寿命数据和齿轮箱疲劳试验数据

验证所提方法的有效性,并与传统复杂度指标 LZC、
MLZC 和 RCMLZC 进行对比,验证所提方法在轴承和齿

轮损伤程度评估中的优越性。

1　 所提变步长多尺度复杂度融合指标

1. 1　 Lempel-Ziv 复杂度

Lempel-Ziv 复杂度是一种衡量有限时间序列复杂性

的有力工具。 该指标通过两种易于计算的基本操作(复

制和插入)来度量有限时间序列的复杂程度。
对于序列 XN = { x1,x2,…,xN},首先将原始序列 XN

转换为二进制序列 SN = { s1s2…sN},大于等于原始序列均

值的元素赋值 1,否则赋值 0。 然后将临时字符变量 Sv,0

和 Q0 初始化为空字符,令 r = 1,当前复杂度 CN(0) = 0。
接着进入 N 次循环,定义字符串 Qr = {Qr-1sr },并判断 Qr

是否属于字符串 Sv,r-1 = {Sv,r-2sr-1 },若是,则说明当前并未

出现新模式,复杂度不变,r= r+1;若否,则说明出现了新模

式,复杂度值加 1,清空字符串 Qr,r = r+1。 重复此步骤直

至遍历序列 SN 中所有字符,得到序列的复杂度 CN(N)。
上述计算过程获得的复杂度 CN 与序列长度 N 有

关。 为了使指标不受样本大小的影响,通常使用归一化

Lempel-Ziv 指标:

CnN =
CN(N)

lim
N→∞

 

CN(N)
≈

CN(N)logkN
N

(1)

式中:k 为序列 SN 中的元素个数。 对于二进制序列 SN,
k= 2。 得到的归一化指标具有上下限,更方便用于设备

状态的定量评估。
1. 2　 多尺度 Lempel-Ziv 复杂度

LZC 指标可以量化有限时间序列的复杂程度,然而

由于 LZC 只能从单尺度特征度量信号,而故障信息往往

蕴含在信号的多尺度特征中,因此传统单尺度 LZC 在设

备损伤程度评估具有一定局限性。 为了更精准地刻画故

障特征,运用多尺度分析[20] 构建多尺度 Lempel-Ziv 复杂

度指标。
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对于给定的序列 XN = {x1,x2,…,xN},用长度为 τ的

不相交窗口进行划分,计算每个窗内的数据均值,这个过

程被称为粗粒化过程,获得的均值被称为尺度因子为 τ
的粗粒化序列{y(τ)

j }。 粗粒化过程的示意图如图 1 所

示,所得粗粒化序列可表示为:

y(τ)
j = 1

τ ∑
jτ

i = ( j -1)τ +1
x i,　 1 ≤ j ≤ N

τ
(2)

计算不同尺度下粗粒化序列 {y(τ)
j } 的 Lempel-Ziv 复

杂度,便得到原始序列 Xn 的 MLZC 指标,可表示为:
MLZC(XN,τ) = LZC(y(τ) ) (3)

图 1　 尺度因子为 3 时的粗粒化过程

Fig. 1　 Coarse-grained
 

procedure
 

for
 

scale
 

factor
 

τ= 3

1. 3　 所提变步长多尺度复杂度融合指标

MLZC 指标较 LZC 可以更全面地提取故障特征,然
而传统 MLZC 指标由于在较大尺度下序列长度极大被

缩减,因此易出现复杂度程度评估不准确的问题,尤其

是在待分析信号采样点较少的情况下。 对于长度 N =m
的序列,在尺度因子为 τ 时,传统粗粒化过程得到的序

列长度会缩短为 N =m / τ。 过短的序列长度会导致归一

化 LZC 指标的计算结果不再具备鲁棒性[12] 。 针对上

述问题,通过改进和优化粗粒化过程,提出了变步长粗

粒化算法。
对于给定的序列 XN = {x1,x2,…,xN},用长度为 τ 的

滑动窗口以步长 s定向移动,将每个窗内数据均值作为变

步长粗粒化序列的元素。 需要注意的是移动步长不得大

于窗口长度( s ≤ τ),否则会造成原始数据信息的丢失。
即尺度因子为 τ时,可以得到 τ组变步长粗粒化序列。 当

尺度因子为 1 时,所得粗粒化序列即为原始序列本身。
变步长粗粒化过程的示意图如图 2 所示,得到的变步长

粗粒化序列可表示为:

y(τ)
s,j = 1

τ ∑
( j -1) s+τ

i = ( j -1) s+1
x i,　 1 ≤ j ≤ N - τ

s
+ 1 (4)

式中:· 表示向下取整。
与图 1 所示的传统粗粒化过程相比,图 2 所示的所

提变步长粗粒化过程揭示了更多原始序列中蕴含的信

息。 对于小移动步长的粗粒化序列来说,序列长度较原

始序列没有明显地缩短。 这有利于解决当尺度因子较大

序列长度过短导致计算结果不准确的问题。
接着,计算全部变步长粗粒化序列 {y(τ)

s,j } 的 LZC 指

标,当尺度因子为 τ 时,将 τ 个所得的 LZC 均值作为该尺

图 2　 尺度因子为 3 时的变步长粗粒化过程

Fig. 2　 Variable-step
 

coarse-grained
 

procedure
 

for
 

scale
 

factor
 

τ= 3

度下的变步长多尺度 Lempel-Ziv 复杂度指标:

VSMLZC(Xn,τ) = 1
τ ∑

τ

s = 1
LZC(y(τ)

s ) (5)

VSMLZC 指标利用平均处理,在较大尺度下也可以

得到相对稳定且准确的复杂度评估结果。
经过上述过程,可以得到一组不同尺度下的复杂

度指标。 不同尺度下的复杂度指标刻画了信号的不同

特征,为了充分利用各尺度下复杂度信息且更直观地

描述原始序列的复杂程度,进一步提出了基于拉普拉

斯得分加权的融合算法,对变步长多尺度下的复杂度

指标进行融合,将 VSMLZC 的计算结果融合为一个包

含信号特征更为全面的单一评估指标,以此代表该序

列的复杂性。
拉普拉斯得分( Laplacian

 

score,
 

LS) [21] 是一种自适

应的无监督特征选择方法,基于拉普拉斯特征映射和局

部保持投影理论,利用得分表征邻近样本点在某个特征

的差异。 对于给定的具有 n 维特征的 m 个数据样本,首
先若两个样本 x i 和 x j

 ( i≠j)较“近邻”时,将两个样本通

过边相连,可以取 x i 的 k 近邻点,建立最近邻图。 “近

邻”由 k 近邻算法定义,一般 k 取 5[22] 。 为了衡量近邻样

本点之间的距离,构建权重矩阵 S ij:

S ij =
e

-
‖xi-xj‖

2

t ,　 　 若 x i,x j 近邻

0, 其他{ (6)

式中:t 为合适的常数。 令 fri 表示第 i 个样本对应的第 r
个特征,i = 1,2,…,m;

 

r = 1,2,…,n。 对于第 r 个特征,
可以定义:

fr =[ fr1,fr2,…,frm] T, D = diag(SI),

I =[1,1,…1] T, L = D - S{ (7)

式中:L 为图拉普拉斯矩阵。 令 fr 为 fr 去均值化后的结

果如式(8)所示。
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fr = fr -
fT
r DI
ITDI

I (8)

则第 r 个特征的拉普拉斯得分 Lr 为:

Lr =
∑ ij

( fri - frj)
2S ij

Var( fr)
=

fT
r Lfr

fT
r Dfr

(9)

式中:Var( fr)为第 r 个特征的方差。
式(9)的分子和分母分别表示特征的局部保持能力

和区分能力。 在特征选择时,需要选取局部保持能力强

且区分能力大的特征。 对于 LS,分子越小局部保持能力

越强,分母越大区分能力越好,即 LS 越小,特征越重要。
因此经常根据 LS 将多维特征按照重要性排序,从而实现

特征选择。 本文提出的基于 LS 加权的特征融合算法是

利用 LS 将更好的特征赋予更大的权重系数,将变步长多

尺度下的多维指标融合为单一指标,实现对旋转设备振

动信号复杂度的准确度量。
首先,将计算所得的各尺度拉普拉斯得分 Lr 进行最

大最小归一化:

α r =
max(Lr) - Lr

max(Lr) - min(Lr)
(10)

即对于得分越小的尺度,拟赋予了越大的权重系数

αr,反之亦然。 为了使 VSMLZC 经加权后依然处于[0,1]
范围内,对权重系数 αr 进一步归一化得到权重系数 βr:

β r = α r ∑
τ

r = 1
α r

(11)

因此基于 LS 加权的变步长多尺度 Lempel-Ziv 复杂

度融合指标可表示为:

VSMFLZC(XN) = ∑
τ

r = 1
β rVSMLZC(XN,r) (12)

即所提变步长多尺度复杂度融合指标能够挖掘序列

中的深层次信息,刻画不同尺度下的信号特征,精准且直

观地表征有限时间序列的复杂程度。

2　 基于变步长多尺度复杂度融合指标的旋
转设备损伤评估

　 　 基于上述工作,利用所提变步长多尺度复杂度融合

指标对测得的振动信号进行复杂程度的定量分析,以实

现旋转设备损伤评估。 基于变步长多尺度复杂度融合指

标的损伤评估算法的具体步骤如下:
1)采集旋转设备不同损伤程度下的振动信号;
2)利用式(4),将测得的原始时间序列转化为变步

长粗粒化序列;
3)按照文中 1. 1 节描述的过程,计算各变步长粗粒

化序列的 LZC 指标;
4)利用式(5),将各尺度下不同步长得到的 LZC 求

平均值,作为该尺度下的 VSMLZC;

5) 利用式 ( 6) ~ ( 9),计算各尺度的 LS,再利用

式(10) ~ (12),根据重要性对各尺度赋予合适的权重,
最终得到融合后的单一指标 VSMFLZC。 对于不同损伤

程度的故障信号,重复步骤 2) ~ 5);
6)利用 VSMLZC 表征故障的演化过程,实现旋转设

备的损伤程度评估。
所提变步长多尺度复杂度融合指标对旋转设备损伤

评估的流程图如图 3 所示。

图 3　 变步长多尺度复杂度融合指标的损伤评估算法

Fig. 3　 The
 

damage
 

assessment
 

algorithm
 

using
 

VSMFLZC
 

indicator

3　 实验验证

为了验证本文所提方法在旋转设备状态评估中的有

效性,下面分析一组轴承单点缺陷数据、一组轴承全寿命

数据和一组齿轮箱疲劳试验数据,并与现有主流时间序

列复杂程度衡量方法 LZC、MLZC 和 RCMLZC 进行对比

分析。
3. 1　 轴承单点缺陷数据

为了验证本文所提方法在轴承单点缺陷严重性评估

中的有效性,课题组搭建了可视化径向加载的轴承故障

模拟试验台,试验装置如图 4 所示,被测轴承采用 6205-
2RS

 

SKF 深沟球轴承,通过线切割方法在轴承内圈、外圈

和滚动体分别加工宽度约 0. 2、0. 3、0. 4、0. 5、0. 6
 

mm,深
度约 0. 3

 

mm 的沟槽。 轴承由驱动电机以 900
 

r / min 的

转速驱动,采样频率设定为 10
 

kHz。 图 4 中的加速度传

感器安装在被测轴承上方,加载装置可实现对轴承的径

向加载。
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图 4　 轴承故障模拟试验台

Fig. 4　 Bearing
 

failure
 

simulation
 

test
 

rig

利用所提方法对测得的不同故障尺寸轴承内圈信号

(每组包含 2
 

048 个采样点)进行分析,最大尺度因子设

定为 8。 所测时域波形如图 5 所示,图 5(a) ~ (e)分别给

出了轴承内圈故障尺寸为 0. 2、0. 3、0. 4、0. 5、0. 6
 

mm 下

的振动信号。

图 5　 被测轴承振动信号时域波形

Fig. 5　 Time-domain
 

waveforms
 

of
 

the
 

vibration
 

signal
 

of
 

the
 

bearings
 

under
 

test

根据 1、2 节所提的变步长多尺度复杂度融合指标及

其旋转设备损伤评估流程,计算了轴承内圈不同故障尺

寸的变步长多尺度复杂度及其融合指标,结果如图 6 所

示。 图 6(a)为变步长多尺度复杂度指标,可以看出,在
大部分尺度下,内圈故障尺寸越小,复杂度指标值越大,
符合 LZC 随轴承内圈故障严重程度增加而减小的规律;
但是在尺度为 1 和 2 的情况下,LZC 指标呈现出无规律

变化趋势,也进一步说明了单一尺度对信号特征和复杂

度度量的局限性。 接着,对所得变步长多尺度复杂度指

标运用拉普拉斯得分加权算法进行融合,所得结果如

图 6(b)所示。 可以看出,经 LS 加权融合后的所提融合

指标随着故障尺寸的增大呈下降趋势,这符合文献[12]
中论证的轴承内圈复杂度随故障严重性变化趋势的规

律。 因此,验证了所提方法对轴承单点缺陷严重程度评

估的有效性。

图 6　 轴承故障模拟试验台数据的所提指标计算结果

Fig. 6　 Calculation
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

indicators
 

for
 

bearing
 

failure
 

simulation
 

test
 

rig
 

data

为了 证 明 所 提 方 法 的 优 越 性, 采 用 MLZC 和

RCMLZC 对同一组数据进行分析,结果如图 7 所示。 由

图 7(a)可以观察到 MLZC 波动明显,难以辨识出轴承不

同故障尺寸;从图 7(b)可以发现在尺度因子 τ= 1,
 

2,
 

4,
 

7,
 

8 下,RCMLZC 不能精准地评估轴承的损伤程度;而
图 6(a)所示的所提 VSMLZC 除 τ= 1,

 

2 外均可准确地实

现对轴承损伤程度的评估。 因此所提 VSMLZC 较 MLZC
和 RCMLZC 具有更好的性能,可以更为稳定精确地实现

损伤评估。

图 7　 轴承故障模拟试验台数据的其他指标结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

with
 

other
 

indicator
 

results
 

of
 

bearing
 

failure
 

simulation
 

test
 

rig
 

data
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随后,将 MLZC 和 RCMLZC 以同样的基于 LS 加权的

融合策略转化为单一指标,分别得到多尺度 Lempel-Ziv
复杂度融合指标(multiscale

 

fusion
 

Lempel-Ziv
 

complexity,
 

MFLZC)和精细复合多尺度 Lempel-Ziv 复杂度融合指标

(refined
 

composite
 

multiscale
 

fusion
 

Lempel-Ziv
 

complexity,
 

RCMFLZC),如图 8( b)和( c)所示。 同时针对该信号的

传统单一尺度 LZC 的结果如图 8(a)所示。 对比图 6( b)
和图 8,可以看出所提 VSMFLZC 随故障尺寸增大单调递

减;RCMFLZC 虽然也有减小的趋势,但是在故障尺寸

0. 4 和 0. 5
 

mm 时具有几乎相同的值;而 LZC 和 MFLZC
难以实现对轴承损伤程度的评估。 因此所提方法可全面

挖掘出故障特征,实现对轴承单点缺陷的损伤评估,验证

了所提方法较其他方法的优越性。

图 8　 轴承故障模拟试验台数据的其他融合指标结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

with
 

other
 

fused
 

indicator
 

results
 

of
 

bearing
 

failure
 

simulation
 

test
 

rig
 

data

3. 2　 轴承全寿命数据

由于上述轴承故障模拟试验台数据是轴承单点缺

陷,不能反映轴承运行过程中的损伤严重程度变化,因此

本小节采用辛辛那提大学智能维护系统中心( IMS)的轴

承全寿命实验数据集[23] 来验证所提方法的有效性,实验

装置如图 9 所示。 驱动电机经皮带带动轴以转速
 

2
 

000
 

r / min 旋转,4 个型号均为 Rexnord
 

ZA-2115 的轴承

安装在转轴上,径向施加 6
 

000 磅的负载。 实验时每

10
 

min 进行一次数据采集,一次采样 20
 

480 个数据点,
采样频率为 20

 

kHz。 在采集了 984 组数据后停机检查,
发现在 1 号轴承外圈发生了严重故障,该轴承的外圈故

障特征频率为 236. 4
 

Hz。
采用本文提出的损伤评估方法对数据进行分析。 首

先, 计算前 300 组数据 ( 即轴承正常状态数据) 的

图 9　 IMS 轴承全寿命数据实验装置

Fig. 9　 The
 

experiment
 

equipment
 

of
 

IMS
 

bearing
 

life
 

cycle
 

data

VSMLZC 指标及其均值,接着,计算该均值与每组数据

VSMLZC 指标的欧氏距离(ED),通过欧氏距离反映轴承

运行状态的变化,根据 3σ 准则判定轴承状态异常,结果

如图 10 所示。 在图 10 中,在第 89
 

h 时欧氏距离明显超

出 3σ 上限且在此之后变化加剧,可以判定在第 89
 

h 时

发生故障。 为了证明判断的准确性,对此时的振动信号

进行希尔伯特包络谱分析,其包络谱图如图 11(c)所示,
可以清晰看到外圈故障频率及其倍频,可以认为此时发

生轴承外圈故障;为了验证判断的及时性,对第 88
 

h、
88. 33

 

h 时的振动信号同样进行包络谱分析,结果如

图 11(a) ~ (b)所示,第 88
 

h、88. 33
 

h 时包络谱主导频率

均为一低频,难以辨识出故障特征频率的倍频,从而难以

准确判定轴承是否一定发生了外圈故障。 因此,所提

VSMLZC 可以准确、较早地判定轴承故障。

图 10　 IMS 轴承全寿命数据的 VSMLZC 变化曲线

Fig. 10　 VSMLZC
 

changing
 

curve
 

of
 

IMS
 

bearing
 

life
 

cycle
 

data

为了证明所提方法的优越性,采用 LZC、MLZC 和

RCMLZC
 

3 种指标以上述同样方法进行轴承早期故障诊

断,结果如图 12 所示。 可以看出所提指标对轴承早期故

障的识别时间早于 LZC、MLZC 和 RCMLZC 指标。
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图 11　 第 88、88. 33、89
 

h 的轴承振动信号包络谱

Fig. 11　 The
 

envelope
 

spectrums
 

of
 

the
 

bearing
 

vibration
 

signals
 

at
 

88th,
 

88. 33th
 

and
 

89th
 

hours

图 12　 IMS 轴承全寿命数据的其他指标结果对比

Fig. 12　 Comparison
 

with
 

other
 

indicator
 

results
 

for
 

IMS
 

bearing
 

life
 

cycle
 

data

随后,计算每组数据的融合指标 VSMFLZC,结果如

图 13 所示。 可以发现,同样在第 89
 

h 时轴承发生故障,
且在轴承外圈故障的早中期阶段有较为明显的单调趋

势,随着故障的演化,复杂度值逐渐增大,这符合轴承外

圈复杂度随故障演化的规律[12] 。 对比图 10 所示的

VSMLZC 变化曲线可以发现,VSMLZC 从故障发生至约

110
 

h 前具有较为明显的单调趋势,而 VSMFLZC 在约

125
 

h 前都具有单调趋势,因此 VSMFLZC 较融合前复杂

度指标具有更大的单调范围,可以更好地定量分析轴承

运行过程中的早中期故障。 为了进一步验证 VSMFLZC
的优越性,采用 LZC、MFLZC 和 RCMFLZC

 

3 种指标进行

对比,图 14 给出了这些指标的变化曲线。 可以看出,虽
然这些指标在故障前期或中期也具有单调趋势,但所提

指标能更早地发现轴承运行的异常。 因此,本文所提方

法具有更好的性能,不仅可以实现轴承早期故障诊断,而
且可用于定量分析轴承在故障早中期的故障严重程度。
综上所述,所提方法同样适用于轴承全寿命运行过程的

状态评估。

图 13　 IMS 轴承全寿命数据的 VSMFLZC 变化曲线

Fig. 13　 VSMFLZC
 

changing
 

curve
 

of
 

IMS
 

bearing
 

life
 

cycle
 

data

图 14　 IMS 轴承全寿命数据的其他融合指标结果对比

Fig. 14　 Comparison
 

with
 

other
 

fused
 

indicator
 

results
 

for
 

IMS
 

bearing
 

life
 

cycle
 

data
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3. 3　 齿轮箱疲劳试验数据

为了进一步地验证本文所提方法在齿轮疲劳磨损评

估的有效性,本节对汽车变速器齿轮箱的疲劳寿命试验

数据集[24] 进行了分析,被测齿轮箱的内部结构如图 15
所示。 齿轮箱的型号为 LC5T81,包括 5 个前进挡和一个

倒挡,加速度传感器安装在三挡齿轮外壳上,第三挡齿轮

的工作参数如表 1 所示。 试验时采集三挡齿轮对整个磨

损过程的振动信号,采样频率为 3
 

000
 

Hz。 数据共 7 组,
齿轮对每啮合 70 万次记录为一组。 第 1 组数据为正常

状态,第 2 到 5 组数据为早期磨损阶段,第 6 组数据为严

重磨损阶段,第 7 组开始不久后,三挡主动齿轮发生了断

齿故障,被测齿轮 4 种健康状态的时域波形如图 16 所

示。 图 16(a) ~ ( d)分别表示正常状态、早期磨损、严重

磨损和断齿状态下的振动信号时域波形。

图 15　 被测齿轮箱的内部结构图

Fig. 15　 The
 

internal
 

structure
 

diagram
 

of
 

the
 

gearbox
 

under
 

test

表 1　 第三挡齿轮的工作参数

Table
 

1　 Working
 

parameters
 

of
 

the
 

third
 

speed
 

gear

齿轮 齿数 旋转频率 / Hz 啮合频率 / Hz

主动齿轮 25 20 500

被动齿轮 27 18. 5 500

图 16　 被测齿轮振动信号时域波形

Fig. 16　 Time-domain
 

waveforms
 

of
 

the
 

vibration
 

signal
 

of
 

the
 

gear
 

under
 

test

　 　 取 4 种不同健康状态的振动信号采用本文所提方

法进行计算,计算结果如图 17 所示。 图 17( a) 为不同

健康状态下的 VSMLZC 指标,可以看出:所提变步长多

尺度复杂度指标基本可以辨识出齿轮损伤程度,从正

常状态到断齿,所提指标依次增大;但某些尺度下,断
齿和严重磨损状态指标区分度不够明显(如尺度为 3、4
和 5 时) ,易导致误判。 运用 LS 对 VSMLZC 指标进行

融合后,结果如图 17( b) 所示,4 种健康状态可以清晰

地辨识出来(其中“ 1” 代表正常状态、“ 2” 代表轻微磨

损、“3”代表严重磨损、“ 4” 代表断齿) ,且正常状态和

断齿之间的 VSMFLZC 指标差别较大,增加了不同健

康 / 损伤程度的区分度。

图 17　 齿轮箱疲劳寿命试验数据的所提指标计算结果

Fig. 17　 Calculation
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

indicator
 

for
 

gearbox
 

fatigue
 

test
 

data

对齿轮损伤程度评估的分析表明:本文所提指标可

以提取信号中蕴含的深层次特征,能够表征齿轮疲劳磨

损的演化过程。
采用其他方法与本文所提方法进行对比,结果如

图 18 所示。 图 18(a)中,MLZC 指标波动明显,不能反映

整个磨损过程的复杂度变化;图 18(b)中,RCMLZC 指标

虽然比较平稳,但是无法区分严重磨损阶段和断齿状态;
图 18( c) ~ ( d) 为基于 LS 的 MLZC 和 RCMLZC 融合指

标,两种融合指标大体上呈上升趋势,但是对于正常状态

和早期磨损、严重磨损和断齿这类较为接近的健康状态

无法准确辨识。 对比分析结果表明,所提方法适用于齿

轮疲劳磨损过程的评估,能够通过表征复杂性衡量故障

的严重程度。
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图 18　 齿轮箱疲劳寿命试验数据的其他方法结果对比

Fig. 18　 Comparison
 

with
 

other
 

method
 

results
 

for
 

gearbox
 

fatigue
 

test
 

data

4　 结　 　 论

本文提出了一种变步长多尺度复杂度融合指标的旋

转设备损伤程度评估方法。 该方法通过构建所提

VSMFLZC 指标对振动信号的复杂性进行衡量,以实现旋

转设备的状态评估。 本文的主要创新点在于:1)提出了

变步长多尺度策略,通过优化粗粒化过程,更全面地挖掘

了故障特征,该策略解决了传统 LZC 因单尺度分析导致

难以挖掘深层次信息的问题和 MLZC 因序列长度随尺度

增加而缩短导致计算结果不准确的问题;2)提出了基于

LS 加权的融合方法对变步长多尺度 LZC 进行融合,根据

重要性对不同尺度赋予相应的权重,最终将复杂度序列

转化为单一但全面的评价指标,即所提 VSMFLZC。 最后

通过轴承单点故障数据、轴承全寿命数据和齿轮疲劳寿

命试验数据验证了所提方法的有效性。 与传统 LZC、
MLZC 和 RCMLZC 复杂度指标的对比分析也表明:本文

所提指标能够更准确、全面地挖掘故障特征,实现对旋转

设备的早期故障诊断和损伤程度评估。
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