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基于隐 Markov 模型的齿轮箱故障识别方法研究∗
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摘　 要:针对神经网络的识别一直停留在静态模式识别上的不足,釆用一种近年来发展较快的动态模式识别技术—隐马尔科夫

模型分析齿轮箱振动信号。 首先提取齿轮箱振动信号在时域、频域和时频域的统计特征,组成 34 维全特征矢量,训练了一组全

特征-隐马尔科夫模型库;再通过主分量分析技术对全特征矢量进行降维处理,取其吸收信息量 98%以上的前 7 个主分量组成

主分量特征矢量,训练了另外一组主分量-隐马尔科夫模型库。 分别用两组独立的模型库进行齿轮箱故障识别。 结果表明,全
特征-隐马尔科夫模型库对齿轮正常、齿轮断齿的识别准确率为 97. 9%,对齿轮点蚀的识别准确率为 100%,程序运行耗时

22. 328
 

s,主分量-隐马尔科夫模型库对齿轮点蚀的和齿轮断齿识别准确率均达到 100%,程序运行耗时 4. 879
 

s。 振动信号特征

的降维处理没有降低故障的识别率,反而提升了故障识别准确率,同时大大提升了程序运行速度,这对机械系统故障诊断具有

重要意义。
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Abstract:Aiming
 

at
 

the
 

shortcomings
 

of
 

neural
 

network
 

recognition
 

in
 

static
 

pattern
 

recognition,
 

a
 

dynamic
 

pattern
 

recognition
 

technology
 

developed
 

in
 

recent
 

years—hidden
 

Markov
 

model
 

is
 

used
 

to
 

analyze
 

gearbox
 

vibration
 

signals. First,
 

the
 

statistical
 

characteristics
 

of
 

the
 

gearbox
 

vibration
 

signals
 

in
 

the
 

time
 

domain,
 

frequency
 

domain
 

and
 

time-frequency
 

domain
 

are
 

extracted
 

to
 

form
 

a
 

34-dimensional
 

full
 

feature
 

vector.
 

Trained
 

a
 

set
 

of
 

full
 

feature-hidden
 

Markov
 

model
 

libraries;then,
 

through
 

the
 

principal
 

component
 

analysis
 

technology,
 

the
 

full
 

feature
 

vector
 

is
 

reduced
 

in
 

dimension,
 

and
 

the
 

first
 

7
 

principal
 

components
 

whose
 

absorption
 

information
 

is
 

more
 

than
 

98%
 

constitute
 

the
 

principal
 

component
 

feature
 

vector. Another
 

set
 

of
 

principal
 

component-hidden
 

Markov
 

model
 

library
 

was
 

trained.
 

Two
 

sets
 

of
 

independent
 

model
 

libraries
 

are
 

used
 

for
 

gearbox
 

fault
 

identification.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

full
 

feature-hidden
 

Markov
 

model
 

library
 

has
 

97. 9%
 

accuracy
 

for
 

the
 

identification
 

of
 

normal
 

gears
 

and
 

gear
 

broken
 

tooth
 

and
 

100%
 

for
 

gear
 

pitting.
 

The
 

program
 

takes
 

22. 328
 

s.
 

The
 

recognition
 

accuracy
 

of
 

component-hidden
 

Markov
 

model
 

library
 

for
 

gear
 

pitting
 

and
 

gear
 

tooth
 

failure
 

is
 

100%.
 

The
 

program
 

takes
 

4. 879
 

s.
 

Therefore,
 

the
 

dimensionality
 

reduction
 

processing
 

of
 

the
 

vibration
 

signal
 

feature
 

does
 

not
 

reduce
 

accuracy
 

of
 

fault
 

identification,
 

but
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

recognition,
 

and
 

greatly
 

increases
 

the
 

speed
 

of
 

the
 

program.
 

This
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

for
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

mechanical
 

systems.
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0　 引　 言

目前对齿轮箱故障诊断的研究主要集中在齿轮箱的

状态检测仪器及分析系统的开发、信号处理与分析、故障

机理研究与典型故障特征提取、诊断方法及人工智能应

用等方面。 隐马尔科夫模型 ( hidden
 

Markov
 

model,
HMM)是引入故障诊断技术的新方法,适合对信息量大、
非平稳、特征重复性不佳的诊断信号进行处理,在模式识

别特别是在语音识别领域取得了很大成功[1-3] 。
20 世纪 70 年代,HMM 基本理论,由 Baum 等[4-5] 首

次建立,20 世纪 80 年代,Rabiner[6] 将 HMM 基本理论引

入到语音识别领域,取得了令人满意的结果,使得
 

HMM
技术成为语音识别领域最有效的技术之一。 由于 HMM
在模式识别方面的良好表现,以及可靠的计算性能和良

好的可解释性,近年来迅速扩展到下肢假肢运动意图识

别[7] 、人脸检测[8] 、手语识别[9] 、车牌识别[10] 和视频监

控[11] 。 在机械制造、工业生产、航空航天等领域,可用于

故障诊断和预测,Heck 等[12] 首次将隐 Markov 模型引入

到机械系统的状态监测中,采用连续马尔科夫模型建立

了工具的磨损模型,Bunks 等[13] 通过对基于隐 Markov 模

型的语音识别方法的研究,给出了预测剩余寿命的理论

和方法,并通过直升机齿轮箱的故障诊断实验进行了验

证,该研究意义深远,具有重大的推动作用。 在国内,浙
江大学的吴昭同团队最早研究将隐 Markov 模型用于旋

转机械的故障诊断中,童进等
 [14] 采用 HMM-AR 对大型

旋转机械升速过程进行故障诊断,取得了较好的诊断效

果;冯长建等[15] 针对旋转机械启动过程中的特征提取技

术及标量化方法、多观测样本下的连续隐 Markov 模型训

练算法的改进等做了一系列研究;张西宁等[16] 提出自适

应基因粒子群算法优化隐马尔科夫模型,提高了滚动轴

承故障诊断准确性。
鉴于 HMM 技术在齿轮箱故障诊断中应用比较少,

本文采用主分量分析法 ( principal
 

component
 

analysis,
PCA)对齿轮箱振动信号的特征进行降维处理,用降维前

和降维后的特征分别训练 2 组 HMM 库,并应用于齿轮箱

故障诊断中,验证了特征向量对 HMM 训练和对故障诊

断的影响。

1　 HMM 基本理论和算法

1. 1　 HMM 基本理论

HMM 是在 Markov 链的基础上发展起来的。 它是一

个双重随机过程,包括 Markov 链和状态与观察变量之间的

随机过程两部分组成,其中马尔科夫链用于描述状态之间

的转移,一般随机过程描述状态和观测变量之间的统计关

系。 基本的 HMM 组成如图 1 所示,其中的 N 表示状态数,
T 表示观察序列长度。 π 是状态初始概率分布矢量,A 是

一个 N×N 的状态转移概率矩阵,B 是一个 N×M 的观察值

概率矩阵,即观察值对应某种状态的概率。

图 1　 HMM 基本组成

Fig. 1　 Basic
 

composition
 

of
 

HMM

通常一个 HMM 简记为 λ = (π,A,B)
在实际应用中,与 HMM 相关的基本问题有 3 种。
1)评估(也称为分类),在给定的观察序列 O = O1,

O2,…,OT 和参数组 λ = (π,A,B)的 HMM 中,计算观察

序列出现的概率。 利用前向-后向算法解决这一问题。
2)解码(又称为识别),在给定的观察序列 O = O1,

O2,…,OT 和参数组 λ = (π,A,B)的 HMM 中,隐藏状态

序列 S=S1,S2,…,SN 生成所给出的观察序列的概率是多

少。 使用 Viterib 算法。
3)学习(也称为训练),如何调整模型中的参数 λ =

(π,A,B),使出现给定观察序列的概率最大化。 为了解

决这个问题,一种解决方案,通过使用 Baum-Welch 算法。
1. 2　 HMM 算法

1)前向-后向算法

这个算法解决 HMM 的评估问题。 对于观察变量

O= {O1,O2,…,OT},在给定模型 λ= (π,A,B)下,概率 P
(O |λ)的直接求取方法如下[17] :

对于一个固定的状态序列 S = q1,q2,…qT,对应观察

变量的概率:

P(O S,λ) = ∏
T

t = 1
P(O t q t,λ) =

bq1(O1)bq2(O2)…bqT(OT) (1)
其中:
bqt(O t) = b jk q t = θ j,o t = vk,1 ≤ t ≤ T (2)
对给定的模型 λ,产生 S 的概率为:
P(S λ) = πq1αq1q2…αqT-1qT (3)
最终概率为:

P(O λ) = ∑
S
P(O S,λ)P(S λ) =

∑πq1bq1(O1)aq1q2bq2(O2)…aqT-1qTbqT(OT) (4)

由于式(4) 的计算工作量庞大,Baum 等[4-5] 提出的

前向-后向算法解决了计算量的问题。
(1)前向算法

在 t 时刻,观察变量为 O t ,状态 θi 的概率为:
α t( i)= P(O1,O2,…,O t,q t = θi λ),

 

1≤t≤T (5)
式中:α t

 ( i)为前向概率变量。
在 t+1 时刻由状态 i 转换为状态 j,有观察变量 O t +1
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的概率:

α t +1( j) = ∑
N

i = 1
α t( i)a ij[ ] b j(o t +1),

1 ≤ t ≤ T - 1;1 ≤ j ≤ N (6)
最终概率为:

P(O λ) = ∑
N

i = 1
αT( i) (7)

(2)后向算法

与前向算法相类似,在 t+1 时刻,观察变量为 O t+ 1,
状态 θi 的概率为:

β t +1( i) = P(O t +1,O t +2,…,OT q t +1 = θi,λ),
1 ≤ t ≤ T - 1 (8)
式中:β t+1( i)为后向概率变量。

由 t+1 时刻到 t 时刻,状态由 i 转换为状态 j,观察变

量由 O t +1 转换为的 O t 的概率:

β t( i) = ∑
N

j = 1
a ijb j(o t +1)β t +1( j),

t = T - 1,T - 2…2,1;1 ≤ i ≤ N (9)
最终概率为:

P(O λ) = ∑
N

i = 1
β t( i) (10)

前向算法和后向算法在 t 时刻与 t+1 时刻的迭代关

系如图 2 所示。

图 2　 前向、后向算法在 t 与 t+1 时刻的递归关系

Fig. 2　 Recursive
 

relation
 

of
 

forward
 

and
 

backward
algorithm

 

at
 

time
 

t
 

and
 

t+1

2)Viterib 算法

这个算法解决 HMM 的解码(或称为识别)问题。 对

于观察变量 O= {O1,O2,…,OT},在给定模型 λ = (π,A,

B)下,选择一个能够最好解释“观测变量” 的状态序列

Q= {q1,q2,…,qT},即概率 P(Q |O,λ)最大的状态序列。
定义 δt( i)为 t 时刻沿路径 q1,q2,…,qT(q t = θi)产生

出观测值序列 O1,O2,…,OT 的最大概率,则:
δt( i) = max

q1,q2…qt
P(q1,q2,…,q t,q t = θi,o1,o2,…,o t λ),

1 ≤ t ≤ T (11)
对应的最佳状态:
qT

∗ =argmax1≤i≤N[δT( i)] (12)
其中,符号 argmax 定义为当 δT( i)最大时,对应自变

量的值,即对应的状态。
3)Baum-Welch 算法

这个算法解决 HMM 的训练问题。 已知观察变量

O= {O1,O2,…,OT } 和初始条件,调整模型 λ = (π,A,
B),使得 P(O |λ)达到最大。 Baum-Welch 算法通过递归

运算使 P(O |λ)达到局部最大,得到 HMM 模型参数。
定义 ξt( i,j)为给定训练序列 O 及模型 λ 时,马尔科

夫模型链在 t 时刻和 t+1 时刻处于 θi 状态和 θ j 状态的概

率为:
ξt( i,j) = P(O,q t = θi,q t +1 = θ j λ) (13)
根据前向变量和后向变量的定义可导出:
ξt( i,j) = [α t( i)a ijb j(o t +1)] / P(O λ) (14)
那么,t 时刻马尔科夫链处于状态 θi 时的概率为:
ξt( i) = P(O,q t = θi λ) =

∑
N

j = 1
ξt( i,j) = α t( i)β t( i)P(O λ) (15)

因此, ∑
T-1

t = 1
ξt( i) 表示的是从状态 θi 到 θ j 转移的期望

值数目,由此可以导出 Baum-Welch 算法中著名的重估公

式表述如下:

πξ1( i) (16)

a ij = ∑
T-1

t = 1
ξt( i,j) / ∑

T-1

t = 1
ξt( i) (17)

b jk = ∑
T-1

t = 1

且ot = vk

ξt( i,j) / ∑
T-1

t = 1
ξt( i) (18)

因此训练过程为由重估公式求得一组新参数 πi、a ij、

b j(k), 获得新模型 λ = (π,A,B),可以证明 P(O λ) >

P(O λ) 即重估公式所得 λ 能更好表示观测值序列 O。

重复此过程逐步改进模型参数,直到 P(O λ) 满足收敛

条件,此时 λ 即为训练好的模型。
 

2　 信号的特征矢量构成

2. 1　 全特征矢量构成

在时域、频域提取信号的全部统计特征,在时频域通
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过小波包分解提取不同频段的能量和能量熵特征,构成

信号的特征矢量,这个特征矢量称为全特征矢量。 本文

对齿轮箱振动信号提取的时域统计特征有最大值、最小

值、方根幅值、歪度、峭度、峭度指标、均值、绝对值、峰值、
峰峰值、波形指标、峰值指标、方差、有效值、脉冲指标和

裕度指标,共 16 个特征;频域统计特征有频谱总值和幅

值谱熵,共 2 个特征。 计算公式如式(19)和(20)所示。

F1 = 1
M∑

M-1

m = 0
p(m) (19)

F2 = p(m)
F1

·lgM
p(m)
F1 (20)

其中 p(m)为频谱幅值;M(m= 1,2,3,…,M)为频谱

线个数。
小波分解具有多分辨率分析能力,可将原始信号分

解到不同频段,每个频段振动信号均含原始信号在该频

段内的特征信息。 对原始信号进行小波包分解,计算个

频段信号的能量和能量熵,各频段信号能量计算如式

(21) ~ (23)所示,能量熵计算如式(24)所示。

E j = ∑
N

k = 1
x2
k 　 j = 1,2,3,…,J (21)

式中:xk 为重构后信号;N 为重构信号长度;J 为原始信

号分解频段个数。
总能量为:

E = ∑
J

j = 1
E j (22)

归一化后小波能量特征参数可表示:

W =
E1

E
,
E2

E
,
E3

E
,…,

EJ

E
é

ë
êê

ù

û
úú (23)

能量熵计算为:

esei =- ∑
N

j = 1

i

c j

∑ N

j = 1
c j

× lg
c j

∑ N

j = 1
c j( )é

ë

ê
êê

ù

û

ú
úú
/ lgN

(24)
式中:c j 为小波包系数;i 为第 i 个小波包;N 为第 i 个小

波包系数的个数;
 

由时域特征、频域特征和小波包分解后各个频段特

征构成信号的全特征矢量。
2. 2　 全特征矢量构成

PCA 技术可以将描述信息的高维全特征矢量降为几

个综合的指标,并保证损失信息量很少。 PCA 分解后的

主分量均为原始变量经线性组合变换得到的,各个主分

量之间互不相关,使得主分量在表达信息方面的性能优

于原始变量。
1)PCA 基本理论

设有 N 个样本,每个样本提取 P 个特征参量,则构

成一个 N×P 的特征参量矩阵,该特征参量矩阵简记为:

X =(X1,X2,X3,…,XN) T

对于第 K 个样本的 P 个特征参量表示为:
XK = (xK1,xK2,xK3,…,xKP)　 K = 1,2,…,N (25)
特征参量矩阵为:

X =

x11 x12 …x1P

x21 x22 …x2P

︙ ︙ …︙
xN1 xP2 …xNP

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(26)

对 p 维空间的任一向量 XK,进行线性变换为:
ZK = A × XK (27)

式中:A 为称线性变换的系数矩阵。
ZK 的分量形式为:
ZK1 = a11xK1 + a12xK2 + … + a1PxKP

ZK2 = a21xK1 + a22xK2 + … + a2PxKP

︙
ZKP = aP1xK1 + aP2xK2 + … + aPP

 xKP

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(28)

式中: xK1,xK2,
 

xK3
 ,…,

 

xKP 为第 K 个样本的 P 个原始分

量;ZK1,ZK2,ZK3,…,ZKP 为经线变换处理后的各个主分

量,ZK1、ZK2、ZK3 分别第 K 个样本的为第 1、第 2、第 3 主分

量,以此类推。
2)PCA 算法

利用 PCA 求解特征矢量主成分的过程是求解线性

变换系数矩阵 A 的过程。 计算步骤如下:
(1)计算特征参量矩阵 X 的协方差矩阵 C。

C = 1
P

(X - X)(X - X) T
 

(29)

式中:X 是由 X 行向量均值构成的一个 N×P 矩阵,第 K
行的 P 个元素的数值计算如下:

xm = 1
N ∑

N

k = 1
xkm,

 

m = 1,2,3,…,P (30)

协方差矩阵 C 是一个 P×P 的对称矩阵,
 

其第 i 行、
第 j 列元素值为:

cij =
1
P ∑

N

k = 1
(x ik - x i

  ) T(xkj - x j)

i,j = 1,2,…,P (31)
(2)计算协方差矩阵 C 的特征值 λ i( i = 1,2,…,P)

和特征向量 eij( i,j = 1,2,…,P)。 其特征向量 eij 构成了

线性变换的系数矩阵 A。
(3)对特征值的进行排序。 由于特征向量对应的特

征值与其对重构时主分量的贡献率呈正比关系,因此,可
以通过对特征值的大小进行排列来选择第 1,第 2,…,第
m 主分量(m<P),去除贡献率较小的(P-m)个主分量,
达到特征降维的目的。

如 λ1 ≥ λ2 ≥ … ≥ λp,计算主分量累计贡献率为:
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∑
m

i = 1
λ i

∑
P

i = 1
λ i

 

　 i = 1,2,3,…,P (32)

若取主分量累积贡献率达 98%以上的特征值包括

λ1,λ2,…,λm(m < p),则所对应线性变换的 Z1,Z2,…,
Zm 分别称为第1,第2,…,第m个主成分。 由m个主分量

组成的特征矢量称为主分量特征矢量。

3　 基于特征矢量和 HMM 的齿轮箱故障诊
断方法

　 　 本文分别采用全特征矢量—HMM 和主分量特征矢

量—HMM 方法对齿轮箱的故障进行诊断。 故障诊断流

程如图 3 所示,步骤如下。
1)提取振动信号混合域 34 个特征参量,构成全特征

参量集;
2)对混合域 34 维特征参量进行 PCA 降维处理,选

取吸收信息总量 98%的主分量组成新的特征集;
3)使用 Lloyds 算法分别对全特征参量和 PCA 降维

后的主分量进行标量量化处理;
4)使用

 

Baum-Welch
 

算法训练 HMM,建立 HMM 模

型库;
5)将待诊断信号按照步骤 1) ~ 3) 提取全特征矢量

和主分量特征矢量,输入到训练好的 HMM 库中,使用

前-后向算法计算模型输出的对数似然概率,似然概率最

大的模型对应待诊断齿轮箱的故障模式。

4　 齿轮箱故障诊断实验

4. 1　 实验平台介绍

为了验证本文采用方法的有效性,在齿轮箱故障实

验台上分别采集齿轮正常、齿轮点蚀和齿轮断齿情况下

的振动信号,该齿轮箱是一个二级减速箱,齿轮箱的结构

如图 4 所示。 齿轮箱内齿轮均为圆柱齿轮,其中输入轴

上的齿轮齿数为 Z1 = 26,中间轴上双联大齿轮齿数为

Z2 = 64,中间轴上三联齿轮齿数为 Z3 = 40,输出轴齿数为

Z4 = 85。 三联齿轮从左到右分别是正常齿轮,点蚀齿轮

和断齿齿轮,实验过程中,通过换挡,可实现齿轮箱在齿

轮正常、齿轮点蚀故障和断齿故障 3 种状态下工作。
实验 中 采 用 的 3 个 传 感 器, 都 是 PCB 公 司 的

M601A01 型加速度传感器,两个传感器分别安装在中间

轴左、右轴承盖上,另一个安装在输出轴的轴承盖上。 分

别开展齿轮正常、齿轮点蚀和齿轮断齿 3 种状态下振动

实验。 实验中输入轴的转数为 900
 

r / min
  

,每个通道的采

图 3　 特征矢量-HMM 齿轮箱故障诊断流程

Fig. 3　 Feature
 

vector-HMM
 

gearbox
 

fault
 

diagnosis
 

process

图 4　 齿轮箱结构

Fig. 4　 Gearbox
 

structure

样频率为 16
 

kHz,采样时间长度为 4
 

s。 每种状态进行了

3 次,图 5 所示为其中一次的测量结果。
4. 2　 齿轮箱振动信号特征提取和降维处理

在进行数据处理时,先将每次测量数据分 16 段,3
次测量数据共分为 48 段,每段有 4

 

000 个采样数据,分别

对每段数据提取时域 16 个统计特征,频域 2 个统计特

征,3 层小波包分解后 8 个频段的能量和能量熵 16 个特

征,混合域共计 34 个特征,组成振动信号全特征矢量。 3
类齿轮箱状态下一段测量数据的 34 个特征分布情况如
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图 5　 实验台采集的振动信号

Fig. 5　 Vibration
 

signal
 

collected
 

by
 

the
 

experimental
 

platform

图 6 所示。

图 6　 齿轮箱在 3 类状态下 34 个特征分布情况

Fig. 6　 34
 

characteristics
 

distribution
 

of
gearbox

 

in
 

three
 

states

 

使用 PCA 对混合域的全特征参量集进行降维处理,
图 7 所示为主分量成分累计分布,从图 7 可以看出前 7
个主分量累计信息量已超过 98%,所以取前 7 个主分量

成分,将混合域的 34 维全特征矢量降到 7 维的主分量特

征矢量。 图 8 所示为 PCA 降维后的前 7 主分量分布情

况,其中前 48 个样本为齿轮正常主分量分布,第 49 ~ 96
个样本是齿轮点蚀主分量分布,第 97 ~ 144 样本是齿轮

断齿主分量分布。 PCA 技术是正交变换,每两个主分量

互不相关,之间的相关系数为 0,从而不存在每个主分量

信息重叠现象。
  

4. 3　 训练 HMM 库

分别用混合域的全特征矢量和 PCA 降维后的 7 个

PCA 特征矢量训练 HMM,训练组用 25 个样本,测试组用

全部的 48 个样本。
训练 HMM 库的迭代过程如图 9 所示,图中横坐标表

示训练迭代次数,纵坐标表示在模型 λ = (π,A,B) 下,

图 7　 主分量成分累计

Fig. 7　 Principal
 

component
 

accumulation

图 8　 PCA 降维后 7 个特征分布

Fig. 8　 Seven
 

feature
 

distributions
 

after
PCA

 

dimensionality
 

reduction

Baum-Welch 算法计算的训练样本值的输出概率,表示为

P(O |λ)。 Baum-Welch 算法通过递归运算使 P(O | λ)达

到局部最大。
 

由图 9 可以看出 HMM 经过几十步的迭代都达到了

收敛误差(本文设置为 0. 000
 

01),说明 HMM 具有很快

的学习性能。 比较两种方案训练 HMM 库的收敛速度,
PCA 特征矢量训练正常 HMM 库、点蚀 HMM 库和断齿

HMM 库,训练速度均优于全特征训练速度。
4. 4　 HMM 库的齿轮箱故障识别

为了判断两类 HMM 库对故障分类的准确率,将不

同故障样本经特征提取、标量量化后输入给 HMM 库,用
前向-后向算法计算 HMM 的输出概率,输出概率最大的

HMM,输入样本就为该模型的类别。
提取 48 组齿轮正常状态下振动信号时域、频域和小

波包分解后每个包的特征,构成全特征矢量,经标量量化

后输入给由全特征矢量训练的 3 类 HMM 库,诊断结果如
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图 9　 训练 HMM 迭代过程

Fig. 9　 Training
 

HMM
 

iterative
 

process

图 10(a)所示。 同理,分别对 48 组齿轮点蚀、齿轮断齿

故障进行诊断,诊断结果如图 10(b)、(c)所示。
进一步对齿轮正常、齿轮点蚀和齿轮断齿的 48 组样

本的全特征矢量进行 PCA 降维处理,构成主分量特征矢

量,然后标量量化后分别输入给由主分量特征矢量训练

的 3 类 HMM 库,诊断结果如图 11(a) ~ (c)所示。
 

由图 10 分析全特征-HMM 库分类情况,对齿轮正常

的 48 个样本进行分类,第 39 个样本分类错误,其准确率

为 97. 9%,对齿轮点蚀的 48 个样本进行分类,分类全部

正确,其准确率为 100%,对齿轮断齿的 48 个样本进行分

类,第 46 个样本分类错误,其准确率为 97. 9%。 由图 11
分析 PCA 特征-HMM 库分类情况,对齿轮正常的 48 个样

本进行分类,第 45 个样本分类错误,其准确率为 97. 9%,
对齿轮点蚀的 48 个样本进行分类,全部正确,其准确率

为 100%,对齿轮断齿的 48 个样本进行分类,全部正确,
其准确率为 100%。

  

测试用全特征矢量和 PCA 特征矢量训练 HMM 和对

样本进行分类程序运行时间,全特征矢量完成 HMM 训

图 10　 全特征-HMM 诊断结果

Fig. 10　 Full
 

characteristics-HMM
 

diagnosis
 

results

练和 HMM 分类用时 22. 238
 

s,PCA 特征矢量完成 HMM
训练和 HMM 分类用时 4. 879

 

s。
比对两类 HMM 库,在齿轮箱故障分类中的准确率,

PCA 特征矢量训练的 HMM 在故障分类中准确率高于全

特征矢量训练的 HMM;从分类的速度上进行比较,主分

量特征-HMM 分类速度高于全特征-HMM
 

很多,这在复

杂的机械系统故障诊断和分类中是极其重要的。
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图 11　 PCA 特征-HMM 诊断结果

Fig. 11　 PCA
 

characteristics-HMM
 

diagnosis
 

results

5　 结　 论

本文分析了 HMM 理论和 PCA 技术,将该理论和技

术应用于对齿轮箱振动信号的处理中,建立了全特征-

HMM 库和 PCA 特征-HMM 库,开展了齿轮箱振动测试

实验,通过对实验数据处理,验证了 HMM 理论和 PCA 技

术在齿轮箱故障诊断和分类中的有效性,比较了两种

HMM 库在故障诊断和分类中的准确率以及数据处理速

度,结果表明,PCA 特征-HMM 故障分类的准确率和诊断

速度均优于全特征-HMM。 本文的工作对机械故障诊断

具有重要的实用价值。
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