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　　摘　要：提出基于隐马尔科夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，ＨＭＭ）与改进距离测度法的齿轮箱故障诊断新方法。
在改进的距离测度方法中通过两约束因子调整特征参数灵敏度的评价函数，通过评价函数获得最优特征参数子集，完成

对特征参数降维；利用最优特征参数子集训练获得齿轮箱各状态下 Ｍａｒｋｏｖ模型；计算测试数据在各模型的对数似然概
率，据概率值大小判断故障类型。齿轮箱验证实验结果表明，改进距离测度法与 ＨＭＭ方法结合能有效识别齿轮箱轴不
对中、断齿、磨损等多故障模式，适用性较高，可用于实际齿轮箱系统故障诊断。
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　　齿轮箱作为大型旋转设备中重要零部件，一旦发
生故障，设备甚至生产过程均会受其影响。为保证设

备安全、高效运行，故障诊断技术应运而生，现已用于

各种机械设备，避免众多生产事故的发生［１］。目前齿

轮故障诊断研究主要集中在齿轮箱状态检测仪器及分

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，包括振动诊

断、噪声分析、扭振分析、油液分析、声发射、温度及能

耗监测等。信号处理及分析方法亦取得较大发展，如

时域波形分析法、功率谱分析、包络谱分析、时间序列

分析、小波变换、ＨＨＴ变换等。以上方法在故障诊断中

虽已成熟应用，但仍依赖专家经验。而智能诊断方法

因依赖专家经验少、操作简单方便、具有自动性、实时

性强等特点得到较大发展［２］。常用智能诊断算法包括

人工神经元网络、遗传算法、支持向量机、蚁群算法等，

虽在模式识别领域成熟应用，但均存在缺点。神经网

络易陷入局部最优；遗传算法对染色体编码及适应度

函数设计要求较高；蚁群算法搜索时间过长，易出现搜

索停滞。隐马尔科夫模型（ＨｉｄｄｅｎＭａｒｋｏｖＭｏｄｅｌ，
ＨＭＭ）为不完全观测数据的统计模型，在语音识别领域
应用广泛，包容性、适用性强［３］，且 ＨＭＭ训练时间短，
无需提前建立目标函数，识别准确率较高。ＨＭＭ的应
用包括手语识别、口型识别、车牌识别、人脸检测及信

号处理与模式识别领域［４］。齿轮箱智能故障诊断即为

模式识别。

利用ＨＭＭ对齿轮箱故障进行智能模式识别前，先
从由齿轮箱振动信号中提取有关故障信息，即特征提



取。本文由时域波形、频谱、解调谱及小波域能量中共

提取４１个特征参数。若用全部特征参数建立ＨＭＭ模
型会使程序运行缓慢降低模式识别效率，诊断实时性

低，导致识别准确率较低。为提高ＨＭＭ识别效率及准
确率，需对特征参数集合进行降维去掉参数间相关性、

冗余性，提取最优特征参数子集。常用降维方法有主

成分分析、线性判别分析、独立成分分析、距离测度法

等［５］。距离测度法因算法简单、易于实现、可靠性强等

特点在故障诊断参数降维领域应用较广。本文据传统

距离测度法理论提出改进算法，对原评价函数进行修

正以提取对故障最敏感的特征参数子集。提取最优特

征参数后用其对 ＨＭＭ模型进行训练，建立各齿轮的
ＨＭＭ模型，并对齿轮箱进行智能故障诊断。通过齿轮
箱模拟试验台采集齿轮正常、断齿、磨损、轴不对中等

状态振动数据，利用预处理数据进行仿真实验。实验

结果表明本文所提方法有效、可行。

１　特征参数提取与选择

１１　时域统计参数
齿轮箱发生故障时振动信号能量会变化，并产生

冲击信号，各时域统计参数随之改变。因此，时域统计

参数能有效反应齿轮箱发生的变化。常用时域统计参

数及公式见表 １，其中 Ｎ为信号长度；ｘｉ为信号时域
幅值。

表１　时域统计参数
Ｔａｂ．１Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

均值Ｔ１ ＝
１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｉ＝０
ｘｉ 均方值Ｔ２ ＝

１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｉ＝０
ｘ２ｉ

方差Ｔ３ ＝
１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｉ＝０
（ｘｉ－Ｔ１）

２
方根幅值Ｔ４＝

１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｉ＝０
｜ｘｉ｜

１／( )２ ２

平均幅值Ｔ５ ＝
１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｉ＝０
｜ｘｉ｜ 均方幅值Ｔ６ ＝

１
Ｎ∑
Ｎ－１

ｉ＝０
ｘ２( )ｉ１／２

峰值Ｔ７＝ｍａｘ｜ｘｉ｜
峭度指标Ｔ８ ＝

１
Ｎ

∑
Ｎ－１

ｉ＝０
ｘ４ｉ

Ｔ４６

歪度指标Ｔ９ ＝
１
Ｎ

∑
Ｎ－１

ｉ＝０
ｘ３ｉ

Ｔ３６
波形指标Ｔ１０＝

Ｔ６
Ｔ５

峰值指标Ｔ１１＝
Ｔ７
Ｔ６

脉冲指标Ｔ１２＝
Ｔ７
Ｔ５

裕度指标Ｔ１３＝
Ｔ７
Ｔ４

表２　频域特征参数
Ｔａｂ．２Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙｄｏｍａｉｎｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

Ｆ１ ＝
１
Ｍ∑

Ｍ－１

ｍ＝０
ｐ（ｍ）， Ｆ２ ＝

１
Ｍ－１∑

Ｍ－１

ｍ＝０
（ｐ（ｍ）－Ｆ１）
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１

Ｍ（ Ｆ槡 ２）
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１
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∑
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４
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Ｍ－１
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１
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∑
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∑
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∑
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ｐ（ｍ）ｆ４ｍ

∑
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∑
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ｍ＝０
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∑
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ｍ＝０
ｐ（ｍ）∑
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Ｆ５
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∑
Ｍ－１
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ｐ（ｍ）（ｆｍ －Ｆ５）

３
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∑
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４

ＭＦ４６

１２　频域统计参数
信号频谱中含大量特征频率信息，能反映齿轮箱

状态的改变，故需提取频域中特征参数。常用特征参

数公式见表２，其中ｐ（ｍ）为频谱幅值；Ｍ（ｍ＝１，２，…，
Ｍ）为频谱线个数；ｆｍ为第ｍ条频谱线频率大小。由于
齿轮发生故障时会伴有冲击信号，出现不同程度调制

现象，尤其以齿轮啮合频率及谐波为载波的调制为主。

调制产生的边频带包含较多有用齿轮故障信息，对振

动信号进行解调可获得齿轮故障特征频率。在解调谱

中按１２个频域特征参数计算公式提取１２个解调谱特
征参数Ｄ１～Ｄ１２。

１．３　小波能量特征参数
齿轮箱发生故障时，振动信号幅值发生变化，不同

故障振动信号各频率段能量变化不同，因此可求出信

号各频段能量作为另一组特征参数。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。

原始信号小波分解后对各频段信号进行重构后分别求

其能量为

Ｅｊ＝∑
Ｎ

ｋ＝１
ｘ２ｋ，（ｊ＝１，２，３…Ｊ） （１）

式中：ｘｋ为重构后信号；Ｎ为重构信号长度；Ｊ为原始信
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号分解频段个数。

总能量为

Ｅ＝∑
Ｊ

ｊ＝１
Ｅｊ （２）

小波能量特征参数可表示为向量形式

Ｗ＝
Ｅ１
Ｅ，
Ｅ２
Ｅ，
Ｅ３
Ｅ，…，

ＥＪ[ ]Ｅ （３）

提取的包括时域、频域、解调谱及小波能量在内共

４１个特征参数组成齿轮箱故障模式识别特征参数集
合，基本覆盖振动信号时、频域内所有故障信息。

１．４　最优特征参数选择
由于提取的特征参数集合数量众多，参数间冗余

不相干，为降低故障诊断周期、提高识别准确率，需选

出最优特征参数子集，即特征参数降维［６］。本文在传

统距离测度法基础上提出改进的最优特征参数选择方

法。传统方法原理描述为不同故障模式可视为不同类

别，而特征参数则可视为类别中的点。即当某类内点

较分散时可能有的点会被划分到其它类别中，故某一

类内点较集中时较易识别，此为类内距离需小的原则；

同样两类别中心点距离太近时，两类内点可能会相互

掺杂，当两中心点相距较远时两类别较易区分，此为类

间距离需大的原则。因此当同时达到类间距离大、类

内距离小要求时，分类器较易区分各种故障类别。

Ⅰ，Ⅱ，Ⅲ样本在某一特征参数分类的二维平面投
影简化模型见图 １。设样本有三类，即 Ａ类、Ｂ类、Ｃ
类，其中圆心点为样本中心点，圆半径为类内距离，圆

心与圆心之间为类间距离。传统的距离测度法基于类

间距离大、类内距离小原则，即类间距离平均值与类内

距离平均值比值越大越好。其中模型Ⅰ为标准样本分
布模式，符合距离测度法原则，样本间较易区分。

图１　三种样本分布
Ｆｉｇ．１Ｓａｍｐｌｅｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

类间距离平均值与类内距离平均值比值较大时，

会出现分类效果不理想现象：①Ⅱ分类模型与模型Ⅰ
相比圆半径相等，即类内平均距离相等，三个圆之间类

间平均距离亦相等，因此类间类内平均距离比值相等，

但Ａ类、Ｂ类间样本不易区分。原因为Ａ类、Ｂ类之间
距离过小，而Ａ、Ｂ类与Ｃ类之间距离过大，导致类间平
均距离与类内平均距离比值较大时仍出现分类不理想

现象；② Ⅲ分类模型中虽类间类内平均距离比值较
大，但由于Ａ类样本类内距离过大、Ｂ类样本类内距离

过小，同样导致分类效果不理想。为避免在类间类内

平均距离比值较大时出现Ⅱ、Ⅲ分类效果不理想现象，
需控制类间（类内）距离大小，防止某一类间（类内）距

离过大或过小。据此，本文提出改进方法，引入修正函

数及衰减因子，计算过程如下［８］：

（１）样本集合描述
｛Ｓｎ，ｆ，ｐ，ｎ＝１，２，…，Ｎｆ；ｆ＝１，２，…，Ｆ；ｐ＝１，２，…，Ｐ｝

（４）
式中：Ｓｎ，ｆ，ｐ为ｆ模式下第 ｎ个样本第 ｐ个特征参数值；
Ｎｆ为ｆ模式下样本数；Ｆ为模式个数；Ｐ为特征参数
个数。

（２）对任意特征参数ｐ，计算其在各模式下类内距
离

ｄｐ，ｆ＝
１

Ｎｆ（Ｎｆ－１）∑
Ｎｆ

ｎｉ，ｎｊ＝１
Ｓｎｉ，ｆ，ｐ－Ｓｎｊ，ｆ，ｐ （５）

式中：ｆ＝１，２，…，Ｆ；ｎｉ，ｎｊ＝１，２，…，Ｎｆ，ｎｉ≠ｎｊ。
计算Ｆ个模式的平均类内距离为

ｄｉｎｐ ＝
１
Ｆ∑

Ｆ

ｆ＝１
ｄｐ，ｆ （６）

（３）计算同一模式 ｆ下特征参数 ｐ的平均值，即类
内中心

ｇｆ，ｐ ＝
１
Ｎｆ∑

Ｎｆ

ｎ＝１
Ｓｎ，ｆ，ｐ （７）

计算类与类两两之间距离的平均值，即类间平均

距离为

ｄｏｕｐ ＝
１

Ｆ（Ｆ－１）∑
Ｆ

ｆｉ，ｆｊ＝１
ｇｆｉ，ｐ－ｇｆｊ，ｐ （８）

式中：ｆｉ，ｆｊ＝１，２，…，Ｆ，ｆｉ≠ｆｊ。
（４）定义、计算两约束因子。类内距离约束因子

δｉｎｐ可约束两类类内距离间比值，防止比值过大出现②
中分类效果不理想，计算公式为

δｉｎｐ＝
ｍａｘ（ｄｐ，ｆ）
ｍｉｎ（ｄｐ，ｆ）

，　（ｆ＝１，２，…，Ｆ） （９）

类间距离约束因子δｏｕｐ 可约束类间距离间比值，防
止比值过大出现①中分类效果不理想，计算公式为

δｏｕｐ ＝
ｍａｘ（｜ｇｆｉ，ｐ－ｇｆｊ，ｐ｜）
ｍｉｎ（｜ｇｆｉ，ｐ－ｇｆｊ，ｐ｜）

（ｆｉ，ｆｊ＝１，２，…，Ｆ，ｆｉ≠ｆｊ
}
）

（１０）

（５）两约束因子值越小分类效果越好，因此可定
义修正函数对传统方法计算的灵敏度函数进行修正，

修正函数定义为

θｐ＝
１

［ｌｏｇ２（δ
ｉｎ
ｐδ
ｏｕ
ｐ）］

α （１１）

式中：α为衰减因子，可将修正因子对传统评价函数影
响进行衰减，防止修正因子对传统灵敏度评价函数过

分修正，常用α值为０．５，１，２。
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（６）特征参数灵敏度评价函数为

ｅｐ＝θｐ
ｄｏｕ
ｄｉｎ

（１２）

分别计算各特征参数的评价函数，函数值越大该

参数分类灵敏度越高，由此可有效提取最优特征参数

子集。

２　ＨＭＭ基本原理及算法

２１　ＨＭＭ基本原理
隐Ｍａｒｋｏｖ模型（ＨＭＭ）包括两个随机过程，即①

最基本的随机过程 Ｍａｒｋｏｖ链，可描述状态之间的转
移；② 描述状态与观测变量之间的统计对应关系［９］。

１个ＨＭＭ可由５个参数描述［１０］：即Ｎ为模型中 Ｍａｒｋ
ｏｖ链状态数目；Ｍ为每个状态对应的可能观测值数目，
每个状态观测值由字符或编码表示；π＝（π１，π２，…，
πＮ）为初始概率分布矢量，表示 Ｎ个状态中随机选择
某一状态概率；Ａ＝（ａｉｊ）Ｎ×Ｎ（１≤ｉ，ｊ≤Ｎ）为状态转移
概率矩阵，表示从一个状态转移到另一个状态的概率；

Ｂ＝（ｂｊｋ）Ｎ×Ｍ（１≤ｊ≤Ｎ，１≤ｋ≤Ｍ）为观测值概率矩阵，
表示第ｊ个状态下选择第ｋ个观测值概率。

因此１个 ＨＭＭ模型可记为 λ＝（Ｎ，Ｍ，π，Ａ，Ｂ）。
ＨＭＭ齿轮箱智能模式识别可表述为求概率ｐ（Ｏ｜λ）最
大值问题，其中Ｏ＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏＴ｝为观测值序列，即特
征参数样本。

２２　ＨＭＭ训练算法
ＨＭＭ训练采用ＢａｕｍＷｅｌｃｈ算法［１１］，即定义ξｔ（ｉ，

ｊ）为给定训练序列 Ｏ及模型 λ时，ｔ时刻 Ｍａｒｋｏｖ模型
链处于θｉ状态、ｔ＋１时刻处于θｉ状态概率为

ξｔ（ｉ，ｊ）＝Ｐ（Ｏ，ｑｔ＝θｉ，ｑｔ＋１＝θｊ｜λ） （１３）
据前向变量、后向变量定义可导出：

ξｔ（ｉ，ｊ）＝［αｔ（ｉ）αｉｊｂｊ（ｏｔ＋１）βｔ＋１（ｊ）］／Ｐ（Ｏ｜λ）

（１４）
则ｔ时刻Ｍａｒｋｏｖ链处于θｉ状态概率为

ξｔ（ｉ）＝Ｐ（Ｏ，ｑｔ＝θｉ｜λ）＝

∑
Ｎ

ｊ＝１
ξｔ（ｉ，ｊ）＝αｔ（ｉ）βｔ（ｉ）Ｐ（Ｏ｜λ） （１５）

模型中三个参数重估公式［１２］为

π— ＝ξ１（ｉ） （１６）

ａ—ｉｊ＝∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ξｔ（ｉ，ｊ）／∑

Ｔ－１

ｔ＝１
ξｔ（ｉ） （１７）

ｂ
—

ｊ（ｋ）＝∑
Ｔ

ｔ＝１
ｏｔ＝ｖｋ

ξｔ（ｊ）／∑
Ｔ

ｔ＝１
ξｔ（ｊ） （１８）

式中：∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ξｔ（ｉ）为从 θｉ状态转移出的期望值数目；

∑
Ｔ－１

ｔ＝１
ξｔ（ｉ，ｊ）为从θｉ状态转移到θｊ状态的期望值数目。

因此训练过程为由重估公式求得一组新参数 π—，

ａ—ｉｊ，ｂ
—

ｊｋ，获得新模型 λ
—

＝（π—，Ａ
—

，Ｂ
—

），可证明 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，即不再明显增大，此时 λ
—

即为训练好的

模型。

２．３　ＨＭＭ故障识别过程
以齿轮箱某状态的 ＨＭＭ模型为例，简要阐述

ＨＭＭ在齿轮箱模式识别中的作用。齿轮箱发生某一
故障时先提取特征参数，并将其量化到１～Ｍ之间正整
数，初始化ＨＭＭ模型各参数，其中状态数为 Ｎ，观测值
为１～Ｍ间正整数，见图２。

图２　齿轮箱某状态ＨＭＭ模型
Ｆｉｇ．２ ＨＭＭｕｎｄｅｒａｃｅｒｔａｉｎｃｏｎｄｉｔｉｏｎｏｆｇｅａｒｂｏｘ

训练阶段据训练算法训练模型达收敛后求得 π，
Ａ，Ｂ值，最终获得该故障模式的ＨＭＭ模型λ＝（Ｎ，Ｍ，
π，Ａ，Ｂ）；模式识别阶段输入观测值序列（特征参数集
合）Ｏ＝｛ｏ１，ｏ２，…，ｏＴ｝到训练好的各模型中，分别计算
输出概率 ｐ（Ｏ｜λ），输出概率越大与该模型越匹配，属
于该模型故障的概率值越大，通过比较输出概率值大

小对故障类型进行决策。

３　实验验证及分析

实验平台为齿轮箱故障诊断模拟试验台，主动轮

齿数７５，从动轮齿数５５，轴承转速３００ｒ／ｍｉｎ，采样频率
１００ｋＨｚ。通过加速度传感器分别采集齿轮正常、磨损、
断齿及轴不对中四种状态振动信号，每２００００个数据
为一组共采集１００组，其中５０组作为训练数据，５０组
作为测试数据。实验数据规格见表３。

表３　实验数据规格
Ｔａｂ．３Ｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌｄａｔａｓｐｅｃｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ

实验齿轮状态 训练数据／组 测试数据／组

正常　　 ５０ ５０

磨损　　 ５０ ５０

断齿　　 ５０ ５０

轴不对中 ５０ ５０
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齿轮断齿故障的时域信号见图３。由图３看出，波
形中周期性冲击信号明显，能量较大，通过提取信号中

特征参数并利用 ＨＭＭ进行模式识别即可判断故障
类型。

图３　齿轮断齿故障时域波形
Ｆｉｇ．３Ｔｉｍｅｄｏｍａｉｎｓｉｇｎａｌｏｆｔｏｏｔｈｂｒｏｋｅｎｆａｕｌｔ

据改进的距离测度法分别计算时、频域及小波能

量域中４１个特征参数评价函数值并归一化，结果见图
４。由图４看出，４１个特征参数灵敏度的相对大小，据
特征参数尽量少原则，选取６个灵敏度值最大特征参
数作为最优特征参数子集进行模式识别，包括两时域

参数Ｔ４，Ｔ６，两频域参数Ｆ１，Ｆ１０，两解调谱参数 Ｄ１，Ｄ９。
而四个小波能量参数未被选中，说明小波分解并重构

后各频率段间能量无明显区别，不能显著反映齿轮故

障特征。

图４　特征参数灵敏度值
Ｆｉｇ．４Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙｖａｌｕｅｓｏｆｔｈｅｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

图５　ＨＭＭ模型训练曲线
Ｆｉｇ．５ＴｈｅｔｒａｉｎｉｎｇｃｕｒｖｅｏｆＨＭＭ

据所选灵敏度较高的６个特征参数，利用ＨＭＭ对
齿轮箱４种状态进行训练，训练曲线见图５，其中横坐
标为迭代次数，由于 ＨＭＭ所求概率值较小，为便于比
较，本文对输出似然概率值取对数，故纵坐标为对数似

然概率值。

ＨＭＭ模型训练速度较快，经２０次迭代后４种状

态模型均已达到收敛误差。模型训练后所得参数包括

初始概率分布矩阵、状态转移概率矩阵及观测值概率

矩阵。利用另２００组数据分别对４种模型识别能力进
行测试，即求每组数据的对数似然概率 ｐ（Ｏ｜λ）值，每
组测试数据４种 ＨＭＭ模型的测试结果见表４～表７。
表４～表７中－Ｉｎｆ代表负无穷大，由于为对数似然概
率，故－Ｉｎｆ表示概率接近０。

表４　正常测试数据４种ＨＭＭ模型的输出对数似然概率

Ｔａｂ．４Ｔｈｅｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ

ｏｆｎｏｒｍａｌｃｏｎｄｉｔｉｏｎｕｎｄｅｒｆｏｕｒＨＭＭ ｍｏｄｅｌｓ

测试数据

（正常）
１ ２ ３ … ５０

正常　　 －３．２９０１－２．５９６９－４．３８８７ … －２．７７９３
磨损　　 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ
断齿　　 －Ｉｎｆ －１．０７２６ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ
轴不对中 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ

表５　磨损测试数据４种ＨＭＭ模型的输出对数似然概率

Ｔａｂ．５Ｔｈｅｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ

ｏｆａｂｒａｓｉｏｎｆａｕｌｔｕｎｄｅｒｆｏｕｒＨＭＭ ｍｏｄｅｌｓ

测试数据

（磨损）
１ ２ ３ … ５０

正常　　 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ
磨损　　 －２．３７７３－２．３７７３－２．２９４６ …

断齿　　 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ
轴不对中 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ

表６　断齿测试数据４种ＨＭＭ模型的输出对数似然概率

Ｔａｂ．６Ｔｈｅｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓ

ｏｆｔｏｏｔｈｂｒｏｋｅｎｆａｕｌｔｕｎｄｅｒｆｏｕｒＨＭＭ ｍｏｄｅｌｓ

测试数据

（断齿）
１ ２ ３ … ５０

正常　　 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ
磨损　　 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －２．７７４２ … －Ｉｎｆ
断齿　　 －１．１２７ －１．１２７ －３．６４９７ … －１．４５２４
轴不对中 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ

表７　轴不对中测试数据４种ＨＭＭ模型的输出对数似然概率

Ｔａｂ．７Ｔｈｅｌｏｇａｒｉｔｈｍｉｃｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｉｅｓｏｆ

ｓｈａｆｔｍｉｓａｌｉｇｎｍｅｎｔｆａｕｌｔｕｎｄｅｒｆｏｕｒＨＭＭ ｍｏｄｅｌｓ

测试数据

（轴不对中）
１ ２ ３ … ５０

正常　　 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ
磨损　　 －４．２４３９－４．２４３９－４．２４３９ … －４．２４３９
断齿　　 －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ －Ｉｎｆ … －Ｉｎｆ
轴不对中 －０．７３３９－０．７３３９－０．７３３９ … －１．３１３８

测试结果表明，在每种状态５０组测试数据中除少
数样本未能正确分类外，大部分样本均能准确分类。４
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种模型的识别统计结果如见表８。由表８看出，每种状
态５０组共２００组测试样本实验中，基于 ＨＭＭ的齿轮
箱故障模式识别平均准确率达９５．５％。基于改进的距
离测度法及ＨＭＭ智能齿轮箱故障诊断方法具有算法
简单、训练速度快、识别准确率高等优点，证明本文所

提方法在齿轮箱智能故障诊断中有效、可行。

表８　测试样本识别统计结果
Ｔａｂ．８Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓ

　　　识别类型
原类型　　　　

正常 磨损 断齿
轴不

对中

识别准

确率／％
平均识

别率／％

正常５０组 ４７ １ ２ ０ ９４．０
摩擦５０组 ０ ５０ ０ ０ １００ ９５．５
断齿５０组 ０ ３ ４６ １ ９２．０
轴不对中５０组 １ １ ０ ４８ ９６．０

４　结　论

（１）用本文所提新的齿轮箱智能故障诊断方法提
取的齿轮振动信号在时域、频谱、解调谱及小波能量中

特征参数能充分覆盖齿轮箱故障信息。

（２）用改进的距离测度法提取最优特征参数子
集，该方法据最大类间距离、最小类内距离原则提出的

新特征参数灵敏度评价函数能有效对参数集合降维，

选灵敏度较高的参数组成最优特征参数集合。

（３）本文通过将ＨＭＭ引入齿轮箱故障识别中，训
练速度快，平均识别准确率达９５．５％。
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