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ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｔｏ ｆｏｒｍ ａ ｄｙｎａｍｉｃ ａｕｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ ｍａｔｒｉｘꎬｓｅｃｏｎｄｌｙꎬｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ
ｄｅｅｐ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄꎬ ｔｈｅｎ ｔｈｅ ｄｅｅｐ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｏｂｔａｉｎ ｅａｃｈ
ｓｕｂｓｐａｃｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ (ＰＬＳ) ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌｉｍｉｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｓｕｂｓｐａｃｅꎬａｎｄ ｔｈｅｎ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｏｆ ｅａｃｈ
ｓｕｂｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ｉｔｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｃｏｎｔｒｏｌ ｌｉｍｉｔ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｈａｓ ａ ｆａｕｌｔ. Ｔｈｅ
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＤｅｅｐＤＰＬＳ ｍｅｔｈｏｄ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ＰＬＳ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｉｔｓ ｒｅｌａｔｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ. Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ＤｅｅｐＤＰＬＳ
ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｒｅａｃｈｅｓ １００％ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ￣ｏｒｄｅｒ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ＤｅｅｐＰＬＳ
ｍｅｔｈｏｄꎬｔｈｅ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｍｏｒｅ ａｃｃｕｒａｔｅ ａｎｄ ｃａｎ ｄｅｔｅｃｔ ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ
ｅａｒｌｉｅｒ. Ｔｈｅ ＤｅｅｐＤＰＬＳ ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｉｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ ａｎｄ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅ ｆｏｒ ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｂｙ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇꎻ ｉｎｃｉｐｉｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎꎻ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ ｓｑｕａｒｅｓ ｍｅｔｈｏｄꎻｍｕｌｔｉ￣ｏｒｄｅｒ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎻｄｙｎａｍｉｃ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

　 　 滚动轴承是旋转机械的核心部件ꎬ当滚

动轴承长期处于复杂的工作环境时ꎬ多方面

因素会导致滚动轴承发生故障ꎬ从而导致设

备无法正常工作ꎬ致使生产任务停滞ꎬ使经济

遭受严重损失ꎬ严重时会导致人员伤亡ꎮ 而

滚动轴承从完好无损到发生严重故障都不是

瞬时发生的ꎬ而是一个循序渐进的过程ꎬ因此

在滚动轴承的早期阶段发现故障ꎬ做到“防
患于未然”具有重要的研究意义[１ － ３]ꎮ

在滚动轴承的早期故障阶段ꎬ其故障特

征十分微弱ꎬ因而提取滚动轴承早期的故障

特征十分困难ꎬ使得对检测模型的设计要求

更高ꎬ设计难度更大ꎻ同时在采集振动信号时

会有噪声的干扰ꎬ使得早期故障的振动信号

会接近于正常轴承的振动信号ꎮ 在实际工业

生产中ꎬ轴承经常处于高温、高压等环境中ꎬ
传感器不能布置到理想的位置ꎬ这样采集的

振动信号会受到一定损耗ꎬ因此多种因素对

滚动轴承早期阶段的故障特征提取造成了一

定的困难[４ － ５]ꎮ
针对滚动轴承早期故障的检测ꎬ学者们

提出了许多方法ꎬ基于多元统计的方法由于

不依赖模型只依赖过程数据受到了广泛的使

用ꎮ 在基于多元统计的故障检测方法中ꎬ主
成分分析法(Ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ
ＰＣＡ )、 独 立 成 分 分 析 法 ( Ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ

Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＩＣＡ)和偏最小二乘法

(Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ ＳｑｕａｒｅｓꎬＰＬＳ)是三种常用的故

障检测方法ꎮ 其中基于 ＰＣＡ 的故障检测方

法是通过正交变换的方法来分解采样矩阵ꎬ
将相关的多维变量通过线性变换成为不相关

的主元变量和残差变量ꎬ以此来实现降维和

信息提取[６]ꎬ但是基于 ＰＣＡ 的故障检测方法

仅适用于稳态过程ꎬ而当对动态过程进行检

测时ꎬ由于数据之间存在自相关性及互相关

性ꎬ使得误警率会明显提高ꎬ此外 ＰＣＡ 针对

故障特征微弱的早期故障的检测率会大大降

低[７ － ８]ꎻＩＣＡ 算法能对高维的数据信息分解

得到若干相互独立的非高斯成分ꎬ从而最大

程度去除原始数据变量之间的相关性ꎬ进而

完成对故障特征的提取[９]ꎬ但是 ＩＣＡ 算法中

存在初始化随机的问题会导致每次结果可能

并不相同ꎬ其次选择不同的独立主元个数也

决定了 ＩＣＡ 算法检测效果的好坏[１０]ꎮ 基于

ＰＬＳ 的检测方法可以在过程变量 Ｘ 中有效

地提取出与质量变量 Ｙ 相关性最大的成分ꎬ
ＰＬＳ 作为一种质量相关的故障检测方法能够

有效地辨识出系统信息与噪音ꎬ可以增强有

用变量并能有效地预测出过程变量对质量变

量的影响ꎬ且在噪声环境下 ＰＬＳ 对故障信息

的提取能力比 ＰＣＡ 和 ＩＣＡ 更出色[１１ － １２]ꎮ
学者们在研究过程中发现[１３]:ＰＬＳ 中 Ｘ
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含有与 Ｙ 正交的成分并且在 ＰＬＳ 中 Ｘ 的内

部存在较大变异ꎬ导致了传统 ＰＬＳ 的检测率

并不高ꎮ Ｓ. Ｙｉｎ 等[１４] 对于 Ｘ 在含有与 Ｙ 正

交的问题上给出了解决方案ꎬ提出了 ＭＰＬＳ
算法ꎬ来消除 Ｘ 空间中与质量无关的部分ꎮ
针对在 ＰＬＳ 算法的 Ｘ 内部具有较大变异的

问题ꎬＤ. Ｚｈｏｕ 等[１５] 提出了 Ｔ － ＰＬＳ 算法ꎬ在
原始数据空间基础上进一步分解ꎬ生成两个

子空间并同时生成了 ４ 个统计量ꎬ提高了对

质量空间检测的解释能力ꎬ输入空间也能够

被清楚地描述出来ꎻ以上学者专家都取得了

非常好的研究进展ꎬ但是对于滚动轴承早期

故障的检测却没有进行深入研究ꎬＨ. Ｃｈｅｎ
等[１６]提出了深度分解原理并应用在高速列

车电气系统的故障检测中ꎬ通过对电流电压

信号的检测并取得了比较好的成果ꎬ但并没

有应用到对振动信号的检测ꎮ
考虑到工业设备运转时数据存在着动态

特性ꎬ同时在强噪声环境下现有的统计方法难

以有效提取滚动轴承的早期故障特征ꎬ笔者提

出基于深度分解理论的动态偏最小二乘法

(Ｄｅｅｐ Ｄｙｎａｍｉｃ Ｐａｒｔｉａｌ Ｌｅａｓｔ Ｓｑｕａｒｅｓꎬ Ｄｅｅｐ
ＤＰＬＳ)的滚动轴承早期故障检测方法ꎬ建立了

更精确的故障检测模型ꎬ可以挖掘出振动信号

中的微弱故障信息ꎬ从而更好地检测出早期故

障问题ꎻ通过理论和实验均验证了该方法对于

滚动轴承早期故障检测的有效性ꎮ

１　 基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的早期故障

检测

１. １　 动态偏最小二乘法(ＤＰＬＳ)
ＤＰＬＳ 特征提取方法是将原变量的静态

数据矩阵与动态时间序列结合来构造出动态

数据增广矩阵ꎬ这样可以有效地解决系统变量

间存在的自相关性和互相关性的问题ꎬ从而能

够准确地描述系统的动态行为ꎮ ＤＰＬＳ 特征

提取方法能够有效地捕捉数据中的时变关系ꎬ
消除数据之间的自相关性和互相关性ꎬ提高早

期故障的检测能力ꎮ ＤＰＬＳ 特征提取方法具

体过程如下:
(１)通过采集数据构造训练集 Ｘ ＝ [ｘＴ

１ ꎬ

ｘＴ
２ ꎬ􀆺ꎬｘＴ

ｎ ]ꎬｘｉ∈ ｍ × ｎꎬｎ 为观测变量的个数ꎬ
ｍ 为过程变量的个数ꎮ

(２)选择时滞参数 ｓꎬ构造动态增广矩阵

Ｘｓꎬｓ 取值 ２ꎮ

Ｘｓ ＝

ＸＴ
ｔ ＸＴ

ｔ － １ ＸＴ
ｔ － ｓ

ＸＴ
ｔ － １ ＸＴ

ｔ － ２

􀆺
ＸＴ

ｔ － ｓ － １

⋮ ⋮ ⋮
ＸＴ

ｔ ＋ ｓ － ｎ ＸＴ
ｔ ＋ ｓ － ｎ ＋ １ 􀆺 ＸＴ

ｔ － ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú

.

(１)
(３)对新生成的训练集 Ｘｓ 进行标准化

处理ꎬ得到过程变量 Ｘ 和质量变量 Ｙꎮ
(４)运行 ＰＬＳ 求解出 ＰꎬＱꎬＲꎬＴ ꎮ
Ｘ ＝ Ｘ^ ＋􀭾Ｘ ＝ ＴＰＴ ＋􀭾Ｘꎻ
Ｙ ＝ Ｙ^ ＋ 􀭹Ｙ ＝ ＴＱＴ ＋ 􀭹Ｙ.{ (２)

Ｔ ＝ ＸＲ. (３)
其中ꎬＴ 和 Ｐ 分别为 Ｘ 的得分矩阵和负载矩

阵ꎻＸ^ 和 Ｙ^ 分别为 Ｘ 和 Ｙ 的主元矩阵ꎻ􀭾Ｘ 和 􀭹Ｙ
分别为 Ｘ 和 Ｙ 的残差矩阵ꎻＱ 为 Ｙ 的负载矩

阵ꎻＲ 为中间矩阵ꎮ
(５)ＰＬＳ 将每个在线样本 ｘ∈ 分解ꎮ
ｘ ＝ ｘ^ ＋ ｅ. (４)
ｘ^ ＝ ＰＲＴｘ. (５)
ｅ ＝ (Ｉ － ＰＲＴ)ｘ. (６)

其中ꎬｘ^ 为主元部分ꎬｅ 为残差部分ꎬＩ 为单位

矩阵ꎮ
(６)计算 Ｔ２ 统计量和 ＳＰＥ 统计量ꎮ

Ｔ２ ＝ ｘＴＲ ＴＴＴ
ｎ － １[ ]

－ １

ＲＴｘ. (７)

ＳＰＥ ＝‖ｅ‖２ ＝‖(Ｉ － ＰＲＴ)ｘ‖２ . (８)
(７)根据给定的置信水平限 ａ 来分别求

出 Ｔ２ 统计量和 ＳＰＥ 统计量相对应的控制限ꎮ

Ｔ２
ＵＣＬ ＝ Ａ(ｎ２ － １)

ｎ(ｎ － Ａ) Ｆａ(Ａꎬｎ － Ａ) . (９)

ＳＰＥＵＣＬ ＝ ｇχ２ｈꎬａ . (１０)

其中ꎬｇ ＝ Ｓ / ２μꎬｈ ＝ ２μ２ / ＳꎬＳ 为 ＳＰＥ 统计量对

应的方差ꎬ μ 为 ＳＰＥ 统计量对应的均值ꎻ
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Ｆａ(Ａꎬｎ － Ａ)是自由度为 Ａ 和 ｎ － Ａ 的 Ｆ 分

布ꎬχ２
ｈꎬａ是自由度为 ｈ、置信度为 ａ 的 χ２ 分布ꎮ

１. ２　 深度分解理论

与 ＰＬＳ 相比ꎬＤＰＬＳ 特征提取方法的检

测模型精度有所提高ꎬ但在进行故障特征微

弱的早期故障检测时故障检测率仍然很低ꎮ
因此ꎬ为了更好地提取振动信号中微弱的故

障特征ꎬ更深度地挖掘信号中的微弱故障信

息ꎬ引入深度分解理论ꎬ将原始空间分解为多

个数据处理层ꎬ从而最大限度地获取滚动轴

承早期故障阶段的微弱故障特征ꎮ 下面对完

整的深度分解过程进行详述ꎬＰＣＡ 是深度分

解理论的基础ꎬ对原始空间 Ｘｓ 进行一阶分解

后可得到:
Ｘｓ ＝ Ｘｓ１１ ＋ Ｘｓ１２ . (１１)

其中ꎬＸｓ１１是 Ｘｓ 通过 ＰＣＡ 分解生成的主元空

间ꎬＸｓ１２是 Ｘｓ 通过 ＰＣＡ 分解生成的残差空

间ꎮ 原始空间 Ｘｓ 的主元空间和残差空间可

由下式求得:
Ｘｓ１１ ＝ Ｐ１１ＰＴ

１１Ｘｓ . (１２)
Ｘｓ１２ ＝ ( Ｉ － Ｐ１１ＰＴ

１１)Ｘｓ . (１３)
其中ꎬＰ１１为原始空间中主元所对应的特征向

量ꎬ由此对生成的 Ｘｓ１１和 Ｘｓ１２继续分解:
Ｘｓ１１ ＝ Ｘｓ２１ ＋ Ｘｓ２２ . (１４)
Ｘｓ１２ ＝ Ｘｓ２３ ＋ Ｘｓ２４ . (１５)
则原始空间 Ｘｓ 可以重新表示:
Ｘｓ ＝ Ｘｓ１１ ＋ Ｘｓ１２ ＝ Ｘｓ２１ ＋ Ｘｓ２２ ＋ Ｘｓ２３ ＋ Ｘｓ２４ .

(１６)
Ｘｓ２１ ＝ Ｐ２１ＰＴ

２１Ｘｓ１１ . (１７)
Ｘｓ２２ ＝ (Ｉ － Ｐ２１ＰＴ

２１)Ｘｓ１１ . (１８)
Ｘｓ２３ ＝ Ｐ２３ＰＴ

２３Ｘｓ１２ . (１９)
Ｘｓ２４ ＝ (Ｉ － Ｐ２３ＰＴ

２３)Ｘｓ１２ . (２０)
假设 Ｐ( ｊ ＋ １)ꎬ(２ｋ － １) 是 Ｘｓ ｊꎬｋ 的主元特征向

量ꎬ推广到 ｊ 阶分解可得到:

Ｘｓｊꎬｋ ＝
ＰｊꎬｋＰＴ

ｊꎬｋＸｓ(ｊ －１)ꎬ(ｋ ＋１) / ２ꎬ ｋ 为奇数ꎻ

(Ｉ －ＰｊꎬｋＰＴ
ｊꎬｋ)Ｘｓ(ｊ －１)ꎬｋ / ２ꎬ ｋ 为偶数.{

(２１)
通过引入深度分解理论来实现对原始数

据空间的不断分解ꎮ 随着分解阶数的增加ꎬ
更多的方差信息能够被保留ꎬ能够更有效地

提取滚动轴承的早期故障特征ꎬ从而实现对

滚动轴承进行早期故障检测的目的ꎮ
深度分解的结构原理如图 １ 所示ꎮ

图 １　 深度分解结构图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｄｅｅｐ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ

１. ３　 深度分解原理有效性分析

从理论分析和几何分析的角度来论证

应用深度分解理论进行早期故障检测的有

效性和合理性ꎮ ＰＣＡ 算法是深度分解的理

论基础ꎬ与深度分解理论相比ꎬＰＣＡ 算法仅

对原始空间进行了一次分解ꎬ生成主元空间

和残差空间ꎬ而深度分解理论则是对原始空

间进行多阶分解ꎮ 而在分解的过程中保存

信息的多少用协方差表示ꎬ通过深度分解理

论将原始空间分解生成多个子空间ꎬ这里假

设其中任何一个子空间中的向量都是互相

正交的ꎮ



第 １ 期 张　 珂等:基于改进动态偏最小二乘法故障检测方法 １７１　　

对于动态增广矩阵 Ｘｓ 其协方差可以表

示成:

Ｓ ＝ １
ｎ － １Ｘ

Ｔ
ｓ Ｘｓ . (２２)

根据式(１１)ꎬ动态增广矩阵 Ｘｓ 的协方

差可以重新表示成:

　 　 Ｓ ＝ １
ｎ －１(Ｘｓ１１ ＋Ｘｓ１２)Ｔ(Ｘｓ１１ ＋Ｘｓ１２). (２３)

推广到 ｊ 阶ꎬ动态增广矩阵 Ｘｓ 的协方差

可表示成:

Ｓ ＝ １
ｎ － １(∑

２ ｊ

ｋ ＝１
Ｘｓｊꎬｋ) Ｔ(∑

２ ｊ

ｋ ＝ １
Ｘｓｊꎬｋ ) . (２４)

由于提出的深度分解理论中ꎬ每一阶中

的同一分量分解产生的子空间向量之间是相

互正交的ꎬ于是有:
ＸＴ

ｓｊꎬｋＸｓｊꎬｋ ＋ １ ＝ ０. (２５)
则式(２４)可以简化得到:

Ｓ ＝ ∑
２ ｊ

ｋ ＝１

１
ｎ － １(Ｘ

Ｔ
ｓｊꎬｋＸｓｊꎬｋ) . (２６)

假设分解到 ｊ 阶时ꎬ子空间的协方差为

Ｓｊꎬｋ ＝
１

ｎ － １Ｘ
Ｔ
ｓｊꎬｋＸｓｊꎬｋꎬ那么协方差可以表示成:

Ｓ ＝ Ｓ１１ ＋Ｓ１２ ＝∑
３

ｋ ＝１
Ｓ２ꎬｋ ＋Ｓ２４ ＝∑

２ ｊ－１

ｋ ＝１
Ｓｊꎬｋ ＋Ｓｊꎬ２ ｊ .

(２７)

因此由上述公式可得出:∑
２ ｊ－１

ｋ ＝１
Ｓｊꎬｋ > 􀆺 >

∑
３

ｋ ＝１
Ｓ２ꎬｋ > Ｓ１１ ꎮ

由于协方差矩阵描述的是各个维度之间

的所有关系ꎬ因此由上述的不等式关系可得

出:当采用深度分解理论对原始空间分解时ꎬ
随着分解的阶数增加ꎬ主元空间在不断变大ꎬ
而残差空间在不断变小ꎬ所以损失的信息在

不断减少ꎬ从而更多的有用信息得以有效保

留ꎬ进而达到早期故障检测的预期效果ꎮ 考

虑到深度分解的复杂程度ꎬ分解到第三阶就

不再继续分解ꎬ经过一阶分解、二阶分解和三

阶分解产生的残差空间分别为:Ｘｓ１２、Ｘｓ２４ 和

Ｘｓ３８ꎮ 用几何的方法演绎了深度分解的内在

原理ꎬ如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 深度分解理论图解

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄｅｐｔｈ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｔｈｅｏｒｙ

由图 ２ 可知:从一阶到三阶的分解过程

中ꎬ一阶的残差空间 Ｘｓ１２大于二阶的残差空间

Ｘｓ２４ꎬ而二阶的残差空间又大于三阶的残差空

间 Ｘｓ３８ꎬ于是对原始空间进行深度分解后ꎬ在
分解阶数不断增大时ꎬ主元空间所含信息在变

多ꎬ而残差空间所含信息在减少ꎬ因此采用深

度分解进行早期故障检测时ꎬ能够有效地提取

出更多的微弱故障特征ꎬ证明了应用深度分解

理论进行早期故障检测的有效性ꎮ

１. ４　 基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的早期故障检测方法

基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的早期故障检测方法是

深度分解理论和动态偏最小二乘法的有机结

合ꎮ 首先通过确定时滞参数 ｓꎬ使原始的数

据矩阵形成动态增广矩阵ꎬ从而消除数据之

间的自相关性和互相关性ꎬ然后对得到的动

态增广矩阵进行多阶分解并形成多个子空

间ꎬ分别计算出每个子空间的统计量和与其

对应的控制限ꎬ比较每个子空间的统计量和

控制限的大小来判别系统是否发生故障ꎬ从
而完成滚动轴承的早期故障检测ꎮ 具体的检

测流程如下:
１. ４. １　 离线建模过程

(１)采集正常轴承运行数据ꎬ构造矩阵 Ｘꎻ
(２)确定时滞参数 ｓꎬ构造增广矩阵 Ｘｓꎻ
(３)确定深度分解的阶数 ｊꎬ通过式(２１)

计算出每一个子空间的矩阵 Ｘｓｊꎬｋꎻ
(４)计算每个子空间的主元个数 Ａꎬ特征
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值矩阵 Λｊꎬｋ和特征向量矩阵 Ｐ ｊꎬｋꎻ
(５)计算每一个子空间的 Ｔ２

ＵＣＬ ｊꎬｋ控制限

和 ＳＰＥＵＣＬ ｊꎬｋ控制限ꎮ
１. ４. ２　 在线监测过程

(１)采集轴承实时运行数据ꎬ构造矩阵

Ｘ ｔꎻ
(２)确定时滞参数 ｓꎬ构造增广矩阵 Ｘｔｓꎻ
(３)确定深度分解的阶数 ｊꎬ通过式(２１)

计算出每一个子空间的矩阵 Ｘｔｓｊꎬｋꎻ
(４)计算每一个子空间的 Ｔ２

ｊꎬｋ统计量和

ＳＰＥ ｊꎬｋ统计量ꎻ
(５)对比每个子空间的统计量和控制限

的大小关系ꎬ从而判别系统是否发生故障ꎮ
基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的故障检测流程如图 ３

所示ꎮ

图 ３　 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 故障检测流程

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ＤｅｅｐＤＰＬＳ

２　 实验仿真与结果分析

在本次实验中采用了旋转机械综合故障

检测实验台来模拟滚动轴承实际运转的状

态ꎬ故障检测实验台如图 ４ 所示ꎮ 实验台搭

载 ＢＳＺ８００Ｄ￣１６ 振动信号采集仪来实现对振

动加速度信号的采集ꎬ通过 ＡＩＣ９９１６ＦＳ 故障

综合检测分析系统软件来完成连续采样功

能、离线数据采集以及在线监测ꎬ然后通过

ＦＬ６８１６Ｌ１６ 通道传感器来完成数据的下发ꎬ
最后传输到计算机的存储装置中ꎮ 在本次实

验中ꎬ设定转速为 １ ７３０ ｒ / ｍｉｎꎬ用于模拟滚

动轴承实际运转的状态ꎮ 实验中共有两组数

据:第一组为使用正常无损的滚动轴承采集

的振动加速度数据ꎬ用于离线建模过程ꎻ第二

组为使用外圈故障直径 ０􀆰 ２ ｍｍ 的滚动轴承

采集的振动加速度数据ꎬ用于在线监测过程ꎮ
因为实验中所采用的外圈故障的滚动轴承中

故障直径相对较小ꎬ进而滚动轴承运转的振

动信号中产生的故障特征也较微弱ꎬ因此采

用此轴承采集的数据可用于模拟滚动轴承的

早期故障ꎮ 每组振动信号数据采集 ２６ ０００
个样本ꎬ即 ｎ ＝ ２６ ０００ꎮ

图 ４　 旋转机械故障综合模拟实验台

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｔｅｓｔ ｂｅｎｃｈ ｏｆ ｒｏｔａｔｉｎｇ
ｍａｃｈｉｎｅｒｙ

２. １　 滚动轴承外圈故障仿真实验

实验中选择采集的正常轴承运转的振动

加速度数据和外圈故障的轴承的振动加速度

数据分别用于离线建模和在线监测的过程ꎬ
图 ５ 是传统 ＰＬＳ 方法进行早期故障检测的

仿真结果ꎬ图 ６、图 ７、图 ８ 分别是使用三种改

进 ＰＬＳ 方法(ＥＭＤ￣ＰＬＳ 算法、ＥＥＭＤ￣ＰＬＳ 算

法和 ＶＭＤ￣ＰＬＳ 算法)对早期故障进行检测

的仿真结果ꎮ
　 　 从仿真结果来看ꎬＰＬＳ 方法虽然能有效

地区分有用信息和噪声ꎬ对故障检测有一定

优势ꎬ但是对于早期故障的检测率很低ꎬ其中

Ｔ２ 统计量的检测率为 ０％ ꎬ ＳＰＥ 统计量的

检测率为１０％ ꎻＥＭＤ￣ＰＬＳ算法、ＥＥＭＤ￣ＰＬＳ
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图 ５　 基于传统 ＰＬＳ 的滚动轴承外圈故障检测
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＰＬＳ

图 ６　 基于 ＥＭＤ￣ＰＬＳ 的滚动轴承外圈故障检测
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＭＤ￣ＰＬＳ

图 ７　 基于 ＥＥＭＤ￣ＰＬＳ 的滚动轴承外圈故障检测
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＥＥＭＤ￣ＰＬＳ

图 ８　 基于 ＶＭＤ￣ＰＬＳ 的滚动轴承外圈故障检测
Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＶＭＤ￣ＰＬＳ
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算法、ＶＭＤ￣ＰＬＳ 算法虽然考虑到了噪声ꎬ检
测率仍然很低ꎬ其中应用 ＥＭＤ￣ＰＬＳ 算法进

行检测时ꎬ Ｔ２ 统计量的检测率为 １２􀆰 ８％ ꎬ
ＳＰＥ 统计量检测率为 ５％ ꎻ应用 ＥＥＭＤ￣ＰＬＳ
算法进行检测时ꎬＴ２ 统计量的检测率为 ２％ ꎬ

ＳＰＥ 统计量的检测率为 ４􀆰 ４％ ꎻ应用 ＶＭＤ￣
ＰＬＳ 算法进行检测时ꎬＴ２ 统计量的检测率为

４􀆰 ６％ ꎬＳＰＥ 统计量的检测率为 ０％ ꎮ 图 ９ 为

基于 ＤｅｅｐＰＬＳ 的早期故障检测仿真结果ꎮ
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图 ９　 基于 ＤｅｅｐＰＬＳ 的滚动轴承外圈故障检测
Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤｅｅｐＰＬＳ

　 　 由 ＤｅｅｐＰＬＳ 的仿真结果可得出:在分解
到第一阶时ꎬ其中 ＳＰＥ１１ 统计量的检测率为
９９􀆰 ４％ ꎬＴ２

１２统计量的检测率为 ２５％ ꎬ并且可
以在分解到第二阶时在 Ｔ２

２１、 ＳＰＥ２１、 ＳＰＥ２２、

ＳＰＥ２４的统计量中故障检测率达到 １００％ ꎬ证
明了 ＤｅｅｐＰＬＳ 算法对于早期故障检测的有
效性ꎮ 图 １０ 给出了基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的早期
故障检测仿真结果ꎮ
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图 １０　 基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的滚动轴承外圈故障检测
Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｔｈｅ ｆａｕｌｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＤｅｅｐＤＰＬＳ

　 　 由 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的仿真结果可得出:与

ＤｅｅｐＰＬＳ 不同ꎬ在一阶分解的 ＳＰＥ１２ 统计量

中故障检测率可达到 １００％ ꎬ检测时间更短ꎬ
能够更早地发现故障ꎮ
２. ２　 结果分析与比较

表 １ 为滚动轴承外圈故障检测方法性能

比较ꎬ其中将 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 算法与传统 ＰＬＳ 算

法、ＥＭＤ￣ＰＬＳ 算法、ＥＥＭＤ￣ＰＬＳ 算法、ＶＭＤ￣
ＰＬＳ 算法以及与未融合动态理论的 ＤｅｅｐＰＬＳ
算法进行了对比ꎮ 检测结果显示:融合深度

分解理论的 ＤｅｅｐＰＬＳ 算法相比传统 ＰＬＳ 等

算法能更有效地检测出早期故障ꎬ但需要在

分解 到 第 二 阶 时 故 障 检 测 率 才 能 达 到

１００％ ꎬ而笔者提出的 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 算法考虑到

变量之间的自相关性和互相关性ꎬ在进行一

阶分解时故障检测率就可达 １００％ ꎬ证明了

提出的 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 模型较 ＤｅｅｐＰＬＳ 模型而

言更加精确ꎬ验证了深度分解原理对于早期

故障检测的合理性ꎬ同时证明了笔者提出的

基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的检测方法进行早期故障检

测的有效性ꎮ
表 １　 滚动轴承外圈故障检测性能比较

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆａｕｌｔ
ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇ ｏｕｔｅｒ ｒｉｎｇ

故障检测方法 故障检测率 / ％

ＰＬＳ １０. ０

ＥＭＤ￣ＰＬＳ １２􀆰 ８

ＥＥＭＤ￣ＰＬＳ ４􀆰 ４

ＶＭＤ￣ＰＬＳ ４􀆰 ６

ＤｅｅｐＰＬＳ(二阶分解) １００. ０

ＤｅｅｐＤＰＬＳ(一阶分解) １００. ０

３　 结　 论

(１)笔者提出了一种基于改进动态偏最

小二乘法的滚动轴承早期故障检测方法

(ＤｅｅｐＤＰＬＳ)ꎬ消除了滚动轴承在实际运转

过程中数据之间存在的自相关性和互相关

性ꎬ解决了在早期故障阶段特征十分微弱ꎬ难
以有效提取的难题ꎮ
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(２)随着深度分解阶数的增加ꎬ获取的

信息也就越多ꎬ进而能够挖掘出隐藏的故障

信息ꎬ从而实现滚动轴承的早期故障检测ꎮ
(３)与 ＤｅｅｐＰＬＳ 方法相比ꎬ笔者提出的

基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的检测方法可以在一阶分解

时故障检测率达到 １００％ ꎬ而 ＤｅｅｐＰＬＳ 方法

需要分解到第二阶时故障检测率才能达到

１００％ ꎻ验证了基于 ＤｅｅｐＤＰＬＳ 的检测方法的

合理性和有效性ꎮ
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