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摘　 要:针对现有滚动轴承状态评估方法对早期故障不敏感、严重依赖历史全生命周期数据等问

题ꎬ提出一种增强故障信息的滚动轴承状态评估方法ꎮ 采用小波包变换提取信号特征ꎬ基于隐马

尔可夫模型结合指数加权移动平均建立评估指标ꎬ以评估轴承健康状况并增强早期故障信息ꎻ早
期故障发生后ꎬ应用改进的增强功率谱对信号的频域特征进行增强并诊断故障类型ꎮ 实验结果

表明:该方法能有效描述滚动轴承的退化趋势ꎬ及时发现早期故障并快速诊断故障类型ꎮ
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０　 引言

意外机械故障可能造成巨大的经济损失ꎬ基于状态的

维修对于避免意外故障愈发重要[１] ꎮ 滚动轴承应用广

泛ꎬ其健康状况与设备的安全运行密切相关ꎮ 因此ꎬ高效、
实时地监测轴承状态并诊断故障ꎬ能为基于状态的维修策

略与设备健康管理提供更多决策参考ꎬ提高工业生产的可

靠性和安全性ꎮ
轴承状态评估的关键在于有效提取信号特征与模式

识别ꎮ 小波包变换(ＷＰＴ)是在经典小波变换基础上的改

进ꎬ广泛应用于设备监测与诊断领域ꎮ 常鹏等[２]提出结

合 ＷＰＴ与主成分分析的特征提取方法并用于识别结构损

伤ꎮ ＷＡＮＧ Ｄ等[３]利用 ＷＰＴ 提取不同深度节点的包络

信号功率谱峰度以指示包含最多故障信息的节点ꎮ 隐马

尔科夫模型(ＨＭＭ)是一种二元随机过程模型ꎬ在模式识

别领域应用广泛ꎮ 夏裕彬等[４]成功将耦合隐马尔科夫模

型用于轴承的故障诊断ꎮ ＪＩＡＮＧ Ｈ Ｍ 等[５]利用 ＨＭＭ 结

合扰动属性消除有效地评估了轴承的健康状态ꎮ
尽管有许多针对轴承状态评估的方法被提出ꎬ相关研

究仍具有一定的局限性ꎮ 针对这些问题ꎬ本文提出一种增

强故障特征信息的滚动轴承状态评估方法ꎮ 利用 ＷＰＴ提

取信号的时域特征ꎻ基于 ＨＭＭ 结合指数加权移动平均

(ＥＷＭＡ)控 制 似 然 性 概 率 获 取 退 化 评 估 概 率 指 标

(ＤＥＰＩ)ꎬ以描述轴承性能退化状况ꎬ并给出对应阈值以及

时发现早期故障ꎻ早期故障发生后ꎬ使用改进的增强功率

谱对故障类型进行快速诊断ꎮ 通过实验验证该方法能有

效拟合轴承性能退化趋势ꎬ及时检测早期故障ꎬ并在故障

发生后快速识别故障类型ꎮ

１　 理论分析

１.１　 ＷＰＴ 原理分析

与小波变换相比ꎬＷＰＴ 在高频波段具有更高的分辨

率[３]ꎮ 定义一个空间Ｕｐ
ｊ 及其标准正交基φｐ

ｊ(ｔ－２ｊｎ)ꎬｊ 为分解

深度ꎬｐ 为节点序号ꎮ 节点(ｊꎬｐ)处的标准正交基可被分解为

两个子正交基ꎬ即空间 Ｕｐ
ｊ 可被分解为两个互相独立的子空

间 Ｕ２ｐｊ＋１和 Ｕ２ｐ＋１ｊ＋１ ꎮ 序列 ｘ(ｔ)在节点(ｊꎬｐ)处的小波包系数为

ｃｐｊ(ｎ)＝ (ｘ( ｔ)ꎬφｐ
ｊ( ｔ－２ｊｎ)) (１)
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易知ꎬｃｐｊ(ｎ)可被分解为 ｃ２ｐｊ＋１(ｎ)和 ｃ２ｐ＋１ｊ＋１ (ｎ)ꎬｃ２ｐｊ＋１(ｎ)和
ｃ２ｐ＋１ｊ＋１ (ｎ)也可重构出 ｃｐｊ(ｎ)ꎬ算法如下:

ｃ２ｐｊ＋１(ｎ)＝ ｃｐｊ∗ｈ(－２ｎ) (２)
ｃ２ｐ＋１ｊ＋１ (ｎ)＝ ｃｐｊ∗ｇ(－２ｎ) (３)

ｃｐｊ(ｎ)＝ ｃ
∧２ｐ

ｊ＋１∗ｈ(ｎ)＋ ｃ
∧２ｐ＋１

ｊ＋１ ∗ｇ(ｎ) (４)

式中:∗为卷积运算操作ꎻ ｃ
∧
为将其他节点的小波包系数

设置为 ０ꎻｈ 和 ｇ 分别为低通和高通滤波器且互相共轭ꎮ
因此ꎬＷＰＴ可在全频段对原始序列进行分解ꎬ有利于提取

信号特征ꎮ

１.２　 ＨＭＭ 原理分析

ＨＭＭ包含一个可观察的随机序列和一个隐藏的马尔

可夫过程ꎮ 模型可用 ５个要素来描述[５] ꎮ
１)Ｎ:模型隐藏状态数ꎮ 记 Ｓ１ꎬ Ｓ２ꎬ􀆺ꎬ ＳＮ为模型的 Ｎ

个隐藏状态ꎬｑｔ 为模型在 ｔ 时刻的实际状态ꎬ则 ｑｔ∈{Ｓ１ꎬ
Ｓ２ꎬ􀆺ꎬＳＮ}ꎮ

２)Ｍ:各状态下可观察值数目ꎮ 假设 Ｖ１ꎬ Ｖ２ꎬ􀆺ꎬ ＶＭ

为隐藏状态下的 Ｍ 个离散观测值ꎬｖｔ代表模型在 ｔ 时刻的

观测值ꎬ则 ｖｔ∈{Ｖ１ꎬＶ２ꎬ􀆺ꎬＶＮ}ꎮ
３)π:初始状态概率分布ꎮ 假设 π ＝ {πｉ}ꎬ则每个初

始状态的概率为

πｉ ＝Ｐ[ｑ１ ＝Ｓｉ]ꎬ１≤ｉ≤Ｎ (５)
４)Ａ:状态转移概率分布矩阵ꎮ 假设 Ａ ＝ ａｉｊ{ } ꎬ则每

个状态间的转移概率为

ａｉｊ ＝Ｐ ｑｔ＋１ ＝Ｓｊ ｑｔ ＝Ｓｉ[ ] ꎬ１≤ｉꎬｊ≤Ｎ (６)
５)Ｂ:观测值概率分布矩阵ꎮ 假设 Ｂ ＝ ｂ ｊ(ｕ){ } ꎬ则每

个观测值的概率为

ｂ ｊ(ｕ)＝ Ｐ ｖｔ ＝Ｖｋ ｑｔ ＝Ｓｊ[ ] ꎬ１≤ｊ≤Ｎꎬ１≤ｋ≤Ｍ (７)
通常ꎬＨＭＭ可简化表示为 λ＝ πꎬＡꎬＢ{ } ꎮ
上述 ＨＭＭ模型针对的是离散观测序列ꎬ而实际应用

中的分析信号多为连续序列ꎮ 本文引入高斯混合模型拟

合连续观测概率分布ꎬ将离散 ＨＭＭ 扩展为连续 ＨＭＭꎬ高
斯混合模型表示为

ｂ ｊ(ｖｔ) ＝ ∑
Ｍｊ

ｍ ＝ １
ｗｊꎬｍＮ(ｖｔꎬμ ｊꎬｍꎬ∑ ｊꎬｍ

) (８)

式中:Ｍ ｊ 为隐藏状态 Ｓｊ 下的高斯混合体数目ꎻｗｊꎬｍ为每个

高斯混合体的权重ꎻＮ( ｖｔꎬμ ｊꎬｍꎬ∑ ｊꎬｍ)为在隐藏状态 Ｓｊ

下ꎬ以 μ ｊꎬｍ为平均向量ꎬ以∑ ｊꎬｍ为协方差矩阵的第 ｍ 个

高斯混合体的高斯密度ꎮ

１.３　 ＥＷＭＡ 原理分析

ＥＷＭＡ控制在小位移检测方面具有良好性能ꎬ其控

制方案定义为

Ｚｉ ＝γＸｉ＋(１－γ)Ｚｉ－１ꎬ０≤γ≤１ (９)
式中:Ｘｉ 为第 ｉ 个观测值ꎻＺｉ 为第 ｉ 个指数加权移动平均

值ꎻγ 为权重因子ꎮ 将式(９)迭代展开可得

Ｚｉ ＝ γ∑
ｉ－１

ｊ ＝ ０
(１ － γ) ｊＸｉ－ｊ ＋ (１ － γ) ｉＺ０ (１０)

式(１０)揭示了 Ｚｉ 和所有的历史观测值 Ｘｉ－ｊ有关ꎬ且
历史观测值的权重呈指数衰减ꎬγ 的取值越大ꎬ分配给当

前观测值的权重越大ꎮ ＥＷＭＡ 能有效利用数据的历史

值ꎬ累积异常信息以及时检测异常点ꎮ

２　 滚动轴承状态评估方法
步骤 １:等长截取振动样本信号ꎬ对子样本信号进行

ＷＰＴ分解并重构底层节点信号ꎮ 为保留故障调制信息ꎬ
底层节点信号频带宽应大于轴承内圈故障频率的 ３ 倍ꎮ
解调各重构信号以获取其包络谱ꎮ

步骤 ２:轴承发生故障时滚子会产生暂态冲击使时域

信号幅值增大ꎬ且幅值随着故障程度的增加不断增强ꎬ可
通过轴承时域信号的幅值反映其退化程度ꎬ基于此定义包

络谱增长指数(ＥＳＧＩ)为

ＥＳＧＩ( ｔ) ＝ ｌｏｇ１０
∑ｅｎｖ２( ｔ)
∑ｅｎｖ( ｔ)

(１１)

提取子样本信号及重构信号包络谱的 ＥＳＧＩ值构建特

征向量ꎮ
步骤 ３:初始化 ＨＭＭ模型参数ꎬ采集滚动轴承正常状

态下的 Ｔ 组信号并提取特征ꎬ基于 Ｂａｕｍ－Ｗｅｌｃｈ算法迭代

优化混合高斯输出的 ＨＭＭ模型参数 λ ꎬ建立健康 ＨＭＭꎮ
步骤 ４:评估模型建立后ꎬ提取待测样本的特征序列

Ｏ 输入至健康模型中ꎬ基于 Ｖｉｔｅｒｂｉ 算法计算 Ｐ(Ｏ ｜ λ )的
最大值ꎬ为了防止数据下溢ꎬ此处计算似然性概率(ＬＰ)ꎮ

步骤 ５:以 ＥＷＭＡ控制 ＬＰꎬ累积异常信息以增强早期

故障特征ꎮ 利用训练数据获得的 ＬＰ 值计算初始评估概

率指标 ＤＥＰＩꎬ０ꎬ方法为

ＤＥＰＩꎬ０ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｉ ＝ １
ＬＰꎬｉ (１２)

定义 ＤＥＰＩ为

ＤＥＰＩꎬｔ ＝ γ∑
ｔ－１

ｋ ＝ ０
(１ － γ) ｋＬＰꎬｔ－ｋ ＋ (１ － γ) ｔＤＥＰＩꎬ０ (１３)

式中较小的 γ 值有助于识别微弱的位置偏移ꎬ通常取

值<０.５ꎬ本文 γ 的值取 ０.４ꎮ
步骤 ６:根据 ３σ 原则定义半动态阈值 Ｔｈｒ为

Ｔｈｒꎬ１ ＝ ＤＥＰＩꎬ１

Ｔｈｒꎬ２ ＝ １
２∑

２

ｉ ＝ １
ＤＥＰＩꎬｉ － ３ × １

２∑
２

ｉ ＝ １
ＤＥＰＩꎬｉ －

１
２∑

２

ｉ ＝ １
ＤＥＰＩꎬｉ( )

２

Ｔｈｒꎬ１ ＝ Ｔｈｒꎬ２
􀆺

Ｔｈｒꎬｔｉ ＝ １
ｔｉ
∑

ｔｉ

ｉ ＝ １
ＤＥＰＩꎬｉ － ３ × １

ｔｉ
∑

ｔｉ

ｉ ＝ １
ＤＥＰＩꎬｉ －

１
ｔｉ
∑

ｔｉ

ｉ ＝ １
ＤＥＰＩꎬｉ( )

２

Ｔｈｒꎬ１ ＝ Ｔｈｒꎬ２ ＝ 􀆺 ＝ Ｔｈｒꎬｔｉ (１４)
式中:ｔｉ 为早期故障发生时刻ꎮ 当 ＤＥＰＩ小于其对应时刻的 Ｔｈｒ
时ꎬ初始故障发生ꎬ首次出现该状态的时刻即为 ｔｉꎮ 为了消除

偶然噪声的影响ꎬ采用双行规则ꎬ不将超出界限的单个观测点

视为异常数据ꎬ将连续的 ３个异常值视为异常信号ꎮ
步骤 ７:检测到早期故障后ꎬ对振动信号进行归一化、

解调、去平均处理得到信号 Ｅｊ( ｔ)ꎮ
步骤 ８:功率谱分析是一种检测信号中潜在周期性冲

击的有效手段ꎬ当故障发生时ꎬ信号的功率谱由故障特征

频率主导ꎮ 基于此ꎬ对 Ｅｊ( ｔ)进行自相关运算与傅里叶变

换得到功率谱 ｅ ｊ( ｆ)ꎮ
步骤 ９:为了增强轴承的特征频率信息ꎬ需去除无关
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􀅰信息技术􀅰 胡旭辉ꎬ等􀅰故障特征增强的滚动轴承状态评估方法

的频率分量ꎮ 对功率谱进行幅值加权获得增强功率谱以

提升特征频率成分ꎬ加权方法为

Ｅ ｊ( ｆ) ＝ ｅ ｊ( ｆ)

∑
ｆｓ / ２

ｉ ＝ １ꎬｉ≠ｆ
(ｅ ｊ( ｉ))

２ ∑
ｆｓ / ２

ｉ ＝ １ꎬｉ≠ｆ
ｅ ｊ( ｉ)

－

ｅ ｊ( ｆ)

∑
ｆｓ / ２

ｉ ＝ １
(ｅ ｊ( ｉ))

２ ∑
ｆｓ / ２

ｉ ＝ １
ｅ ｊ( ｉ)

(１５)

式中 ｆｓ 为采样频率ꎮ 图 １所示为轴承外圈故障信号的功率

谱和增强功率谱ꎬ增强功率谱中的噪声明显减少ꎬ特征频率

被增强ꎬ有利于识别故障类型ꎮ 记轴承外圈、内圈、滚动体、保
持架的故障特征频率分别为 ｆｏ、 ｆｉ、 ｆｂ、 ｆｃꎬ对比增强功率谱的

特征频率与轴承各故障特征频率即可诊断出故障类型ꎮ

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �����
�

�

�

� ��
��

�fS

fP
�fP

�fP
�fP

�fP�fS
�fP�fS

�
�
�	H
� �)
[


M(�)[

UBUD����K�	�(A

��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ��� �����
�

�

�

� ����

�fS

fP

�fP
�fP

�fP
�fP�fS

�
�
�	H
� �)
[


M(�)[
UCUD����K�	
��(A

图 １　 两种谱图的对比

３　 实验验证

３.１　 实验数据集介绍

实验所用数据集由源自两个机构的 ４ 组滚动轴承全

生命周期数据集组成ꎬ实验数据集的详细信息见表 １ꎮ 数

据集 １源自辛辛那提大学智能维护系统中心(ＩＭＳ)ꎬ相关

实验细节见文献[６]ꎮ 数据集 ２—数据集 ４源自机械装备

健康监测联合实验室(ＸＪＴＵ－ＳＹ)ꎬ相关实验细节见文

献[７]ꎮ

表 １　 实验数据集详细信息

数据集 轴承型号 电动机转速 / ( ｒ / ｍｉｎ) 采样频率 / ｋＨｚ 样本总数 单次采样点数 失效位置

数据集 １ Ｒｅｘｎｏｒｄ ＺＡ－２１１５ ２ ０００ ２０.０ ９８４ ２０ ４８０ 外圈

数据集 ２ ＬＤＫ ＵＥＲ２０４ ２ １００ ２５.６ １２２ ３２ ７６８ 保持架

数据集 ３ ＬＤＫ ＵＥＲ２０４ ２ １００ ２５.６ ５２ ３２ ７６８ 内圈＋外圈

数据集 ４ ＬＤＫ ＵＥＲ２０４ ２ ２５０ ２５.６ ４９１ ３２ ７６８ 内圈

３.２　 实验结果分析

根据数据集 １实验的电机旋转频率、采样频率和单次

采样点数ꎬ将每份样本信号截取 １６ 段ꎬ每小段信号包含

１ ２００个采样点ꎬ采用 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ １０ 小波进行 ４ 层 ＷＰＴ
分解ꎬ前 ８０组数据用于构建训练特征空间ꎬ剩余数据样本

用于评估轴承状态ꎮ
基于数据集 １的轴承性能退化评估结果如图 ２(ａ)所

示ꎮ 随着时间的推移ꎬＤＥＰＩ值呈现下降趋势ꎬ表征轴承的

退化过程ꎮ 在样本 ５３３之前ꎬＤＥＰＩ值保持平稳且高于 Ｔｈｒ
值ꎬ表明轴承处于健康状态ꎻ在样本 ５３３ 以后ꎬＤＥＰＩ 值开

始显著下降且低于 Ｔｈｒ 值ꎬ说明轴承出现早期故障ꎻ分别

在样本 ７０３和 ９６５处ꎬＤＥＰＩ值的下降幅度增大ꎬ表明轴承

分别出现明显故障与严重故障ꎮ 因此ꎬ样本 ５３３、７０３ 和

９６５对应时刻为轴承退化的 ３个关键时间点ꎬ将轴承的状

态分为健康、早期故障、明显故障和严重故障 ４ 个阶段ꎮ
早期故障发生后ꎬ通过增强功率谱对轴承故障类型进行诊

断ꎮ 图 ２(ｂ)为样本 ５３２、５３３ 和 ５３４ 的增强功率谱ꎮ 由

图 ２(ｂ)可知ꎬ样本 ５３２处没有明显的特征频率ꎬ样本 ５３３
和 ５３４处均检测出外圈故障特征频率ꎬ表明该轴承外圈出

现故障且初始故障发生在样本 ５３３对应时刻ꎮ 该结果与性

能退化曲线描述的结果一致ꎬ证明了所提方法的有效性ꎮ
根据数据集 ２—数据集 ４实验的电机旋转频率、采样

频率与单次采样点数ꎬ数据集 ２—数据集 ３ 的每小段样本

包含 １ ４６２个采样点ꎬ数据集 ４ 的每小段样本包含 １ ３６６
个采样点ꎬ前 １０组数据用于训练模型ꎬ其余设置与数据集 １
实验的相关设置一致ꎮ
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图 ２　 对数据集 １的状态评估结果

基于数据集 ２的轴承性能退化评估结果如图 ３(ａ)所
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􀅰信息技术􀅰 胡旭辉ꎬ等􀅰故障特征增强的滚动轴承状态评估方法

示ꎬＤＥＰＩ值首次低于 Ｔｈｒ值ꎬ出现在样本 ５１ 处ꎬ此时早期

故障发生ꎻ在样本 ８１处ꎬＤＥＰＩ值降幅增大ꎬ轴承开始出现

明显故障ꎮ 需要注意的是ꎬＤＥＰＩ 值在样本 ９１—样本 １２０
处升高的原因是该时间段内信号的概率分布比在样本

８５—样本 ９０时刻更接近正常情况ꎬ但这并不意味着轴承

的退化程度减弱ꎮ 在样本 １２２处ꎬＤＥＰＩ值突然大幅下降ꎬ
轴承失效ꎮ 样本 ５０、样本 ５１、样本 ５２ 的增强功率谱如

图 ３(ｂ)所示ꎮ 样本 ５０ 处未检测到故障特征频率ꎬ样本

５１、样本 ５２处均出现保持架故障特征频率及倍频ꎮ 因此ꎬ
该轴承于样本 ５１对应时刻开始出现故障ꎬ故障类型为保

持架故障ꎮ
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图 ３　 对数据集 ２的状态评估结果

基于数据集 ３的轴承性能退化评估结果如图 ４(ａ)所
示ꎬＤＥＰＩ值在样本 ３５处开始小于 Ｔｈｒ 值ꎬ初始故障发生ꎻ
分别在样本 ４０和样本 ５１处ꎬＤＥＰＩ值加速偏离正常状态ꎬ
轴承分别进入明显故障与严重故障阶段ꎮ 样本 ３４、样本

３５、样本 ３６、样本 ５０的增强功率谱如图 ４(ｂ)所示ꎮ 样本

３４中只有旋转频率ꎬ样本 ３５、样本 ３６、样本 ５０中均出现外

圈故障特征频率且样本 ５０ 中还出现内圈故障频率ꎮ 因

此ꎬ该轴承从样本 ３５对应时刻开始出现外圈故障ꎬ随后出

现内圈故障ꎮ
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图 ４　 对数据集 ３的状态评估结果

基于数据集 ４的轴承性能退化评估结果如图 ５(ａ)所
示ꎬ在样本 ４５３ 处ꎬＤＥＰＩ 值首次小于 Ｔｈｒ 值ꎬ表征初始故

障发生ꎻ分别在样本 ４６３、样本 ４７５处ꎬＤＥＰＩ值下降幅度增

大ꎬ轴承分别进入明显故障与严重故障阶段ꎮ 样本 ４５２、
样本 ４５３、样本 ４５４ 的增强功率谱如图 ５(ｂ)所示ꎮ 样本

４５２中只有旋转频率倍频ꎬ样本 ４５３、样本 ４５４中均出现内

圈故障相关特征频率ꎮ 因此ꎬ该轴承于样本 ４５３对应时刻

开始出现内圈故障ꎮ
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图 ５　 对数据集 ４的状态评估结果

为进一步说明所提方法的优势ꎬ将 ＤＥＰＩ 值与基于方

均根(ＲＭＳ)、峰度(ＫＳ)、平滑度指数(ＳＩ)以及稀疏度测量

乘法逆(ＭＩＳＭ)的方法进行对比ꎬ对比方法的具体实施过程

与文献[８]相同ꎮ 鉴于文章篇幅所限ꎬ文中只展示基于数

据集 １的对比方法评估结果ꎬ结果如图 ６ 所示ꎮ 对比图 ２
(ａ)和图 ６ 可知ꎬ基于数据集 １ꎬＲＭＳ 值、ＫＳ 值在样本 ７０３
处才发生明显变化ꎬ没有反映出样本 ５３３时刻的早期故障ꎮ
ＳＩ值、ＭＩＳＭ值从样本 ５３３处开始呈现下降趋势ꎬ检测出早

期故障ꎬ但曲线波动较大ꎬ整体趋势描述效果欠佳ꎮ
(下转第 １０５页)
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图 ６　 对数据集 １的 ＲＭＳ、ＫＳ、ＳＩ、ＭＩＳＭ值退化评估结果

上述实验结果表明ꎬ所提方法能准确描述轴承退化趋

势并及时诊断早期故障ꎮ 由 ＤＥＰＩ 值描述的轴承状态退

化曲线呈现逐步下降趋势ꎬ与轴承的实际退化趋势相符ꎻ
同时ꎬＤＥＰＩ值结合 Ｔｈｒ值可及时发现早期故障ꎻ早期故障

发生后ꎬ增强功率谱能检测出故障相关特征频率ꎬ快速诊

断轴承故障类型ꎮ

４　 结语
本文提出一种增强故障特征信息的滚动轴承状态评

估方法ꎬ包括性能退化评估和故障类型快速诊断ꎮ 通过验

证和对比实验验证了该方法的有效性与优越性ꎮ 综上ꎬ所
提方法的主要结论如下:

１)该方法通过 ＷＰＴ 提取信号特征ꎬ基于 ＨＭＭ 结合

ＥＷＭＡ 的概率描述方法能有效评估轴承退化状态ꎬ包括

退化趋势描述和早期故障识别ꎻ基于增强功率谱的方法快

速诊断出故障类型ꎻ

２)该方法的建模对数据的需求量小、要求低ꎻ模型训

练时间短ꎬ计算效率高ꎬ适合在线监测ꎻ
３)本文的工作为轴承的在线监测提供了一种高效方

式ꎬ可避免因轴承严重故障而导致的设备危险运行ꎬ可为

机械系统的运维决策提供有力参考ꎮ
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