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摘摇 要: 往复式压缩机、柴油机等复杂机械的振动信号往往呈现较强的非平稳特性,导致传统单特征门限报警法的

报警准确率较低。 针对该问题,提出一种基于无限学生 t 混合模型(infinite student爷s t鄄mixture model,iSMM)聚类的

机械故障预警方法:首先,通过提取机械振动信号特征构建高维特征空间,并采用 iSMM 对其进行建模,以描述机械

设备的状态;其次,利用基于匹配的 KL 散度近似算法计算机械设备在历史正常状态和观测状态下的模型间距离;
最后,将该距离与基于 3滓 准则自学习出的报警阈值进行比较,实现故障预警。 利用往复式压缩机故障案例对所提

方法进行验证,结果表明本文方法较单特征门限报警法报警准确率高且时效性好,可有效地对复杂机械进行故障

预警。
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引摇 言

往复式压缩机、柴油机等复杂机械作为流程

工业中的关键设备,一旦出现故障而未及时发现,
将会给企业带来巨大的经济损失。 目前,企业主

要采用单特征门限报警法(简称 SF 方法)对这些

机械进行状态监测及故障预警,以确保生产的安

全稳定。 然而复杂机械由于自身激励源多、传递

路径复杂,其振动信号呈现较强的非平稳特性,致
使 SF 方法常出现误报、漏报警现象[1 - 2] 。 针对该

问题,一些学者对多特征融合的机械故障预警方

法进行了研究。 文献[3]基于双树复小波变换从机

械振动信号中提取故障特征构建故障特征向量,利
用其训练出的反向传播神经网络模型实现对柴油机

的故障预警。 文献[4]利用最小二乘支持向量机对

风力发电机的多种状态特征建模,以实现故障预警。
与 SF 方法相比,上述两种方法不仅考虑了多项状态

特征,而且考虑了各特征间内在联系的变化,从而大

幅提升了对复杂机械的故障预警效果,但以上方法

均需要大量故障样本训练预警模型,而实际故障样

本的稀缺限制了其应用[5 - 6]。
文献[7]提出一种基于多元状态估计的机械

故障预警方法,其以概率密度采样的方式稀疏历

史振动数据并构建过程记忆矩阵,通过比较观测

时段与历史正常时段下对应过程记忆矩阵的相似

度,实现对电厂辅助设备的故障预警。 该预警方

法基于设备历史运行工况相似性原理,摆脱了对

故障样本的依赖;然而对于存在较多激励源的复

杂机械,该方法由于无法识别机械内部各激励源

所激发激励信号的变化,对机械局部故障不敏感,
导致预警时效性较差。

无限学生 t 混合模型( infinite student爷 s t鄄mix鄄
ture model,iSMM)是近年来提出的一种无监督学习

聚类模型,相比于传统聚类模型如高斯混合模型,它
不仅能以较好的鲁棒性来拟合数据的统计分布,而
且能够自学习数据的类数以避免出现过、欠拟合数

据问题[8 - 9]。 凭借上述优点,iSMM 在图像分割、盲
信号处理等领域已得到应用[10 - 11]。 iSMM 在拟合机

械振动信号的统计分布时,可根据历史振动数据自

学习出机械内激励源的数量以及各激励信号服从的



统计分布,从而为识别机械内各激励信号的变化提

供有效方式。 基于上述分析,本文提出一种基于

iSMM 聚类的机械故障预警方法,该方法利用 iSMM
拟合机械振动信号的统计分布,计算在观测时段和

历史正常时段下对应的统计分布模型间距离,并将

该距离与自适应确定的报警阈值作比较,实现故障

预警。

1摇 iSMM 定义及其参数估计方法

1郾 1摇 无限学生 t 混合模型

iSMM 由无限个学生 t 分布加权线性组合构成,
其概率密度函数如式(1)所示。

P(xn) = 移
肄

j = 1
仔j t(xn |滋 j,撰j,淄 j) (1)

其中,

t(xn | 滋 j,撰j,淄 j) = 乙肄
0
N( xn | 滋 j,un撰j) (祝 un

淄 j

2 ,
淄 j )2 dun (2)

式中,仔j 为 iSMM 中第 j 个子成分的权重,仔j逸0 且

移
肄

j = 1
仔j = 1;滋 j 为 iSMM 中第 j 个子成分的均值矩阵;

撰j 为 iSMM 中第 j 个子成分的协方差矩阵; 淄 j 为

iSMM 中第 j 个子成分的自由度;N(·)为高斯分布

概率密度函数,祝(·)为伽马分布概率密度函数[10];
un 为一个服从 Gamma 分布的隐变量。

为使 iSMM 能够自学习数据的类数,模型参数

需满足条件如式(3) ~ (5)所示。

仔j = 仔j(淄) = 淄 j 仪
j -1

i = 1
(1 - 淄i) (3)

淄 j ~ B(1,琢) (4)
Zn ~ Mult(仔(淄)) (5)

式中,琢 为正实数;Zn 为隐变量,用于指示 xn 所属的

iSMM 子成分,在利用 iSMM 拟合数据时,产生的互

不重复的 Zn 值的数量即数据的类数。
1郾 2摇 模型的参数估计

采用变分贝叶斯推断方法近似估计 iSMM 的参

数,实现对数据统计分布的自学习。 该参数估计方

法求解快速,且求解精度可满足一般的工程需要。
变分贝叶斯推断原理如下所述。

假设存在分布 p,其内参数 椎 = {椎 j}m
j = 1;p 的变

分近似分布为 q,则式(6)恒成立。

ln ( p ( X ) ) = 乙 q ( 椎 ) (ln p(X,椎)
q(椎 )) d椎 -

乙 q(椎) (ln p(椎 |X)
q(椎 )) d椎 = F + KL(q椰p) (6)

其中,

q(椎) = 仪
m

i = 1
qi(椎i) (7)

式中,X 为观测样本,X = {xn} N
n = 1;F 为 ln(p(X))的

变分下界;KL( q椰 p) 为 q (椎) 和 p (X,椎) 的 KL
散度。

由式(6)可知,F 越大,则 KL( q椰p)越小,即
q(椎)和p(X,椎)越接近。 令 F 最大化,可得到迭代

公式如式(8)所示。
ln(q*

j (椎 j)) = E i屹j[ln(p(X,椎))] (8)
其中,

E i屹j[ln(p(X,椎))] = 乙…椎i屹j
… 乙仪

m

i屹j
qi(椎i)·

ln(p(X,椎)) 仪
m

i屹j
d椎i (9)

式中,q*
j (椎 j)表示对 q j(椎 j)更新。

利用变分贝叶斯推断方法推断 iSMM 参数时,
式(7)可写成

q(椎) = q(Z)q(u)q(滋,撰)q(琢) (10)
另外,由于 iSMM 部分参数集元素数量为无限

而导致变分贝叶斯推断的计算无法收敛,因此须设

定截断参数 T,T 满足条件:当 j > T,仔j ( 淄) = 0 且

移
T

j = 1
仔j(淄) = 1。 iSMM 的参数估计算法流程如下。

1)选定观测样本 X、{滋 j,撰 j,淄 j,琢}的先验分布。
2)根据式(6)定义 F。
3)根据式(8)求得分布 q(Zn)和 q(un)并覆盖

原 q(Zn)、q(un)。
4)根据式(8)求分布 q(滋 j,撰 j)、q(淄 j)、q(琢)并

覆盖原 q(滋 j,撰 j)、q(淄 j)、q(琢)。
5)步骤 3)和步骤 4)不断交替进行。 假设当前

迭代步数为 s,若 Fs - Fs - 1 < 着(着 为精度参数,由人

为设定),则收敛完成。 输出 q(Z)、q(u)、q(滋,撰)、
q(琢)。

2摇 基于 iSMM 的故障预警方法

摇 摇 机械振动信号与激励源、传递路径间的关系如

式(11)所示。

Y( t) = 移
N

i = 1
F i( t)Hi( t) (11)

式中,Y( t)为 t 时刻测点处的振动信号函数;N 为激

励源数;F i( t)为第 i 个激励源在 t 时刻激励力函数;
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Hi( t)为 t 时刻第 i 个激励源到测点处的传递函数。
由式(11)知,测点处的振动信号由机械各激励

源激发的激励信号叠加形成。 当机械运行状态改

变,即部分激励力函数、传递函数发生变化,机械振

动信号的统计分布也会随之改变。 因此,iSMM 拟

合机械振动信号所得的统计分布模型能够表征机械

的运行状态。 基于 iSMM 的机械故障预警方法流程

如图 1 所示,包括高维特征空间构建、统计分布模型

训练、自适应阈值计算及报警 3 个部分。

图 1摇 基于 iSMM 的故障预警流程

Fig. 1摇 Fault early warning process based on iSMM

2郾 1摇 高维特征空间构建

将数采系统在第 i 次采样获取的振动数据特征

提取后按时间顺序构成数组,并定义其为 Xi。 利用

Xi 构建高维特征空间 F i 的过程见式(12)。
本文选用基于降噪自编码器的方法进行特征提

取[12]。 将所提特征数量设置为 10;网络结构设定

为 nt - 1 000 - 500 - 10 - 500 - 1 000 - nt,其中,nt

表示单组时域信号的维数;神经元激活函数设为

tanh 函数;学习率设为 0郾 01。

Xi 寅
高特征空间构建

f1,1 f1,2 … f1,n
f2,1 f2,2 … f2,n
左 左 埙 左
fm,1 fm,2 … fm,

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

n

(12)

式中,m 为特征类型;n 为特征数量; f j,k表示第 j 个
特征类型中的第 k 个特征。

为避免各类特征的幅值差异对模型训练造成影

响,对 F i 作归一化处理。 对 F i 内的任一元素 f j,k归

一化的计算方法见式(13)。

f*j,k =
f j,k - min( f j)

max( f j) - min( f j)
(13)

式中, f*j,k表示对 f j,k归一化;min( f j)为 F i 内所有第 j
类别特征中的最小值;max( f j)为 F i 内所有第 j 类别

特征中的最大值。
2郾 2摇 统计分布模型训练

由于小样本易扭曲总体分布形态,为避免此问

题,训练统计分布模型所用样本内应包含基于数采

系统连续采样构建的多个高维特征空间。 样本 S 表

示如下。
S = [F1,F2,…,Fi,…,Fv] (14)

式中,v 为样本容量。
利用 1郾 2 节参数估计算法使 iSMM 拟合样本 S,

可得如式(15)所示的机械状态模型 m。

m = 移
k

i = 1
仔j t(滋 j,撰j,淄 j) (15)

式中,k 为 iSMM 根据样本 S 确定的类数即激励数;
仔j 表示第 j 个类的权重。
2郾 3摇 自适应阀值计算及报警

基于 iSMM 的故障预警方法通过计算机械在正

常和实时运行条件下统计分布模型间的距离来定量

评估机械当前运行状态,因此如何准确度量模型间

距离是确保预警效果的关键。
在计算基准模型与正常状态模型、基准模型与

实时状态模型这些统计分布模型间的距离时,基于

匹配的 KL 散度近似算法首先对两模型内的子成分

进行匹配,然后对每对匹配的子成分计算其 KL 散

度、权重比,最后计算出两模型间的距离。 由于统计

分布模型内的子成分表征的是机械振动信号激励信

号的统计分布,利用该度量方法的计算机制可间接

实现对机械内各激励信号统计分布变化的识别,并
且该算法具有较高的计算精度、计算效率[13],故采

用该算法度量模型间的距离,如式(16)所示。

KL ( a椰b) = 移
k

i = 1
仔a,i ( V [) KL( ai 椰bw( i) ) +

ln
仔a,i(V)

仔b,w( i)(V
]) (16)

其中,
w( i) = argmin(KL(ai椰b j) - ln(仔b,j(V)))

(17)
式中,KL(ai椰b j)表示模型 a 中第 i 个子成分与模

型 b 中第 j 个子成分的 KL 散度,相应算法参考文
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献[14]。
在机械历史正常时段下训练出基准状态模型

mbase和 n 个正常状态模型 m1,…,mi,…,mn,利用上

述算法计算 mbase与 mi 间距离 KLi (mbase椰mi),i沂
[1,n]。 由于机械在正常运行时状态通常较稳定,
认为各正常状态模型间差异由随机误差造成,并服

从高斯分布。 由 3滓 准则可知,在高斯分布中数值

分布在 ( 滋 - 3滓, 滋 + 3滓) 外的置信度仅占不到

0郾 3% [15],对应数值判定为非随机误差造成。
报警决策规则定为统计基准状态模型 mbase 与

各正常状态模型间的距离 KLi (mbase椰mi),i沂[1,
n]。 计算这些距离的均值 滋 和标准差 滓。 考虑到实

际中 滋 - 3滓 存在小于 0 的可能,并且模型间距离非

负,故将阈值 T 设定为 滋 + 3滓。 利用机械实时振动

数据来训练实时状态模型 mreal鄄times,当 KL(mbase 椰
mreal鄄times) > T 时,认为机械状态处于异常,触发报警。

3摇 试验验证

3郾 1摇 案例数据

以某企业生产现场中的往复压缩机为研究对

象,利用不同结构往复式压缩机出现的活塞组件磨

损、气阀泄露和液击 3 种故障案例数据对 iSMM 方

法进行测试,所选故障案例数据详情如表 1 所示。

表 1摇 故障案例详情

Table 1摇 Fault case details

故障类型 机组结构形式 案例数量

活塞组件磨损
4 缸-M 型 10

2 缸-D 型 5

6 缸-M 型 2

气阀泄露
4 缸-M 型 2

3 缸-D 型 1

2 缸-D 型 4

液击
2 缸-L 型 1

2 缸-D 型 2

摇 摇 以 6 缸 M 型结构的往复式压缩机为例,其传感

器布置如图 2 所示。 在机组十字头的中体位置上安

装压电式加速度传感器,采样频率设定为 10 kHz;采
样间隔设定为往复式压缩机的两个运转周期。 依据

生产现场中 SF 方法的报警时间点将故障案例数据

划分为正常状态数据和异常状态数据两部分,并对

这两部分数据按照样本容量 v 为 100 进行划分,将
划分余下样本容量不足 100 的样本舍去。 在机组正

常状态数据对应生成的样本中,按时间顺序选取前

10%样本用于计算报警阈值,其中选取第一个样本

用于训练基准模型,其余样本用于测试。

图 2摇 传感器布置示意图

Fig. 2摇 Sensor layout diagram
摇

3郾 2摇 试验结果及分析

试验分别从报警准确率和相对 SF 方法报警的

提前时间两方面来考察 iSMM 方法的预警效果。 此

外,为探究 iSMM 的鲁棒性在故障预警中的作用,试
验中引入基于无限高斯混合模型的故障预警方法

(简称 iGMM 方法)。 iGMM 聚类机制与 iSMM 相

同,其区别在于拟合数据时鲁棒性相对较差。 试验

时对同一样本分别使用 iSMM 和 iGMM 进行拟合,
并分别统计预警结果。

图 3摇 样本容量对 iSMM 方法报警准确率及时耗的影响

Fig. 3摇 The influence of sample size on the alarm accuracy
and time consumption of the proposed method

为探究不同样本容量 v 对 iSMM 方法报警准确

率的影响,将 27 组故障案例全部用于测试,对 iSMM
方法进行 8 次试验,试验中样本容量 v 由 20 等间隔

递增至 160 组,测试结果见图 3。 可以看出,随着样

本容量 v 的增大,iSMM 方法报警准确率随之升高,
但模型训练时耗随之增加;当样本容量 v 超过 100
时,iSMM 方法报警准确率受样本容量影响较小。
因此,综合考虑预警效果与模型的训练效率,iSMM
方法中样本容量 v 应设定为 100。
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iSMM 方法和 iGMM 方法的试验结果见表 2。
由表 2 可知,对于不同结构机组出现的活塞组件磨

损、气阀泄露和液击故障, iSMM 方法均实现了报

警,相比之下,iGMM 方法未能对 3 缸 D 型机组气阀

故障实现报警。

表 2摇 iSMM 方法及 iGMM 方法的故障预警试验结果

Table 2摇 The results of the proposed method and
iGMM method

故障类型 机组结构形式 案例数量
实现报警的案例数量

iSMM iGMM

活塞组件磨损
6 缸-M 型 2 2 2
4 缸-M 型 10 8 8
2 缸-D 型 5 5 5

气阀泄露
4 缸-M 型 2 2 2
3 缸-D 型 1 1 0
2 缸-D 型 4 4 4

液击
2 缸-L 型 1 1 1
2 缸-D 型 2 2 2

摇 摇 将 iSMM 方法和 iGMM 方法的试验结果进一步

统计于表 3。 由表 3 可知,iSMM 方法整体具有较高

的报警准确率,可达 92郾 59% ;而 iGMM 方法报警准

确率为 88郾 89% 。 上述结果表明 iSMM 较 iGMM 性

能更优,且 iSMM 方法能够较准确地识别出往复式

压缩机故障。

表 3摇 iSMM 方法和 iGMM 方法的报警准确率统计

Table 3摇 Alarm accuracy statistics of the two methods

方法 实现报警案例数量 案例总数量 报警准确率 / %
iSMM 25 27 92郾 59
iGMM 24 27 88郾 89

摇 摇 为进一步评估 iSMM 方法的预警效果,将 iSMM
方法、iGMM 方法较 SF 方法提前的报警时长定义为

预警时长,分别计算 iSMM 方法、iGMM 方法相对于 SF
方法对各类型故障的平均预警时长,计算结果见表 4。

表 4摇 iSMM 方法和 iGMM 方法的平均预警时长统计

Table 4摇 Statistical results of the average alarm time of
the two methods

方法
平均预警时长 / h

活塞组件磨损故障 气阀泄漏故障 液击故障

iSMM 78郾 4 19郾 3 7郾 56
iGMM 62郾 3 17 6郾 32

摇 摇 由表 4 可知,iSMM 方法和 iGMM 方法均实现了

比 SF 方法提前报警,而 iSMM 方法较 iGMM 方法可

使报警时间进一步提前;在这 3 类故障中,iSMM 方

法对活塞组件磨损故障最为敏感,平均预警时长可

达78郾 4 h;而对液击故障预警时长相对最短,平均预

警时长为 7郾 56 h。
针对上述结果,本文对故障案例中结构相对复

杂的 6 缸-M 型机组进行具体分析。 利用 iSMM 方

法和 iGMM 方法对该机组 3 种故障的预警详情分别

如图 4 ~ 6 所示。

图 4摇 iSMM 方法和 iGMM 方法对活塞组件磨损故障

预警结果

Fig. 4摇 Early warning results of piston component wear failure
摇

由图 4 和图 5 可知,对于 6 缸-M 型机组出现的

活塞组件磨损故障和气阀泄漏故障,iSMM 方法计

算出的状态异常指标随时间的变化趋势稳定;iGMM
方法计算出的状态异常指标随时间波动相对较大,
且在超过阈值后的一段时间内仍在阈值线上下间波

动,导致此方法较难识别出机组的状态变化。 分析

认为,iGMM 方法计算的状态异常指标波动相对较

大是由各个样本内的随机离群点导致,表明 iSMM
方法可有效抵抗随机离群点的干扰,从而保证较好

的预警效果。
由图 6 可知,当 SF 方法对 6 缸-M 型机组的液

击故障报警时,iSMM 方法和 iGMM 方法计算出的状

态异常指标已远超报警阈值。 液击故障指液体进入

机组气缸后没有在排气过程迅速排除,在被压缩过

程中产生瞬间高液压,这种瞬间高液压可在极短时
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图 5摇 iSMM 方法和 iGMM 方法对气阀泄露故障的预警结果

Fig. 5摇 Early warning results of air valve leakage

图 6摇 iSMM 方法和 iGMM 方法对液击故障的预警结果

Fig. 6摇 Early warning results of liquid鄄hammer failure

间内对机组的压缩受力件造成损坏。 由于该类型故

障在发生前征兆不明显,iSMM 方法对其故障预警

时长较短。 分析认为,该机组在 SF 方法报警时已发

生液击故障,而 iSMM 方法较 SF 方法可提前 7 h 预

警机组的液击故障。

4摇 结论

(1)提出一种基于 iSMM 的机械故障预警方法,
该方法利用 iSMM 拟合机械振动信号的统计分布,
通过比较机械在正常状态与观测状态下的统计分布

模型间距离,实现了复杂机械在无故障样本条件下

的故障预警。
(2)iSMM 方法可有效地对往复式压缩机进行

故障预警,且受样本随机离群点干扰的影响相对较

小,具有较高的实际应用价值。
目前仅实现在单一运行工况条件下的机械故障

预警,而未考虑时变工况。 今后将考虑利用机械的

运行工况识别技术,并对 iSMM 方法在相关方面进

行改进。
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A mechanical fault early warning method based on infinite
student爷 s t鄄mixture model clustering

MA Bo1, 2 摇 SU FangJian1 摇 ZHAO Yi3 摇 CAI WeiDong1

(1. College of Mechanical and Electrical Engineering, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;
2. Beijing Key Laboratory for Health Monitoring and Self鄄Recovery of High鄄End Mechanical Equipment,

Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;
3. Shanghai Aircraft Design and Research Institute, Commercial Aircraft Corporation of China Ltd. , Shanghai 201210, China)

Abstract: Due to the non鄄stationary characteristics of the vibration signals of complex machinery such as reciproca鄄
ting compressors and gas turbines, the signal feature threshold alarm method has low alarm accuracy. In order to
solve this problem, a fault early warning method based on the infinite student爷 s t鄄mixture model ( iSMM) is pro鄄
posed. The proposed method first uses iSMM trained by a high鄄dimensional feature space which is based on the me鄄
chanical vibration signal features to describe the change in performance of the equipment. Secondly, the divergence
between the normal condition model and the real鄄time working model is calculated by matching based on approxima鄄
ting KL divergence. Finally, real鄄time fault early warning for the mechanical equipment is realized by comparing
the divergence with the early warning threshold calculated based on the 3滓 rule of thumb. The proposed method has
been validated by using actual failure case data for a reciprocating compressor. The results show that this method
has high alarm accuracy and good timeliness. The proposed method can provide effective mechanical fault early
warning.
Key words: fault early warning; mechanical equipment; infinite student爷s t鄄mixture model; unsupervised learning
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