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摘　 要： 为了提高其机械系统故障诊断能力及其准确性，以历史的经验数据为基础对滚动轴承进行健康管理，提出一种新的

基于多个隐马尔可夫模型与蚁群聚类算法（ＡＣＣ）和神经网络相结合的方法来用于轴承故障的诊断与检测，该方法采用 ＨＭＭ
与模式识别相结合的方法通过对轴承振动信号进行特征提取，在时频域内进行分析其老化的现象，分别将历史数据和新数据

进行故障诊断和检测，并通过 ＨＭＭ 和 ＡＮＦＩＳ 来估计其剩余使用寿命和年限．实验结果表明：ＨＭＭ 与模式识别相结合的方法

可以准确地对故障进行诊断及预测，通过对结果分析可以得到该方法降低了计算的复杂度，提高了诊断的精度，通过对不同

故障诊断实例详细阐述了基于 ＨＭＭ 故障诊断方法的有效性和可行性．
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　 　 轴承在工业生产中一直扮演着很重要的角色，
轴承的故障或者损坏会带来很严重的危害和重大的

经济损失，准确地发现并探测出运行电机的故障有

着很重要的意义［１］，新方法致力于开发故障诊断和

预测的准确性，提高系统的安全性和可靠性，典型的

轴承 ＰＨＭ 系统包括特征提取、故障检测、故障诊断

和故障预测［２－３］，特征提取方法有时域分析法、频域

分析法和频谱分析法［４］，故障的诊断与检测方法有

３ 个方面：基于模型式、数据驱动和基于经验基础的

方法［５］，本文提出一种将数据模型和经验基础相结

合的方法，数据驱动模型是用来检测退化状态的新

方法，ＨＭＭ 是一种非平稳时间序列的统计建模方

法［６］，广泛应用于众多领域当中（比如语音识别、电
气设备状态监测、网络状态分析等方面），而且着意

于从概率角度刻画动态系统的内在状态与外在表

现，既能反应对象的随机性，又能反应对象的潜在结

构，适用于复杂动态系统的建模问题［７］，故本文提

出了一种新的基于隐马尔可夫模型与模式识别及神

经网络相结合来对电机轴承进行故障诊断及预测，
可以快速、准确地探测轴承的异常行为，有利于轴承

故障的早期发现及诊断［８］ ．



１　 特征值提取与故障检测

系统结构框图如图 １ 所示．首先是特征值提取，
从轴承中检测数据并用时域分析法进行处理以除去

冗杂数据；故障诊断与检测，是将收集到的特征数据

和历史数据在相同的条件下进行检测，并将这些数

据通过 ＡＣＣ（蚁群聚类算法）进行检测；故障预测，
是通过 ＨＭＭ 方法和 ＡＮＦＩＳ 方法进行故障预测．

轴承

振动信号

频谱分析
时域分析

时频分析
特征值提取

故障检测

特征值1

特征值2

特征值M

故障分类

故障诊断与检测

HMMS 老化状态

神经网络 剩余使用寿命

故障预测

图 １　 轴承 ＰＨＭ 系统

　 　 特征值的提取是在电机平稳运行下来提取各种

指标来增加轴承 ＰＨＭ 的有效性，特征值可以分为

有效值、平均功率、峰值因子和峭度［９］ ．峭度是一个

很好判断轴承好坏的指标，一个轴承健康的时候的

峭度为 ３，当轴承老化的时候其峭度会降低，而峰值

因子在检测轴承故障的早期阶段最为有效，有效值

和平均功率表示其真实的信号质量，在故障的定位

方面会更为有效，当有效值和平均功率变高时会对

应于一个轴承的整体恶化程度，平均加速度信号是

标准的统计平均值，一个良好轴承的平均加速度值

为零，当轴承出现恶化的时候其平均加速度会变

大［１０］ ．各个特征值计算如下所示：均方根 γ１ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ－）２ ；均值γ２ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ；峰值因子γ３ ＝

ｍａｘ ｘｉ[ ] － ｍｉｎ ｘｉ[ ]

２γ１
；峭度 γ４ ＝

１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ－）４

γ１
４ ；平均

功率 γ５ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ２ ．其中的故障检测是在时域检测状

态下的分类器，也就是故障识别方法，本文通过一个

非线性的分类方法，即蚁群聚类算法来对故障进行检

测，可以用一个故障分类的公式表示为

ｓｉｍ（Ωｉ，ｘｎｅｗ）＝ １ －
τｉ[ ] ｅ· ｄ ｇｉ，ｘｎｅｗ( )[ ] ｆ

∑ Ａ∈（１，．．．，Ｍ）
τｉ[ ] ｅ· ｄ ｇＡ，ｘｎｅｗ( )[ ] ｆ

．

式中：ｄ ｇｉ，ｘｎｅｗ( ) 为一个测量数据，是其到中心数据

的几 何 距 离； （ ｅ， ｆ ） ∈ （ ０， １ ）； Ωｉ 为 分 类 数；
ｄ ｇＡ，ｘｎｅｗ( ) 为新数据与历史数据的关系式；ｇｉ 可以

表示为 ｇｉ
ｉ∈（１，．．．，Ｍ）

＝
∑
ｎｉ

ｊ ＝ １
ｘｉｊ

ｎｉ
，其中 ｎｉ 为数据 Ωｉ 的数量，

是总数量，ｘｉｊ为 Ωｉ 的矢量化．
而其故障检测的步骤为先对历史数据和新数据

进行特征检测，之后通过蚁群聚类算法对数据进行分

类，然后再对其择优［１１］，结构如图 ２ 所示，其分类后

数据状态值如图 ３ 所示，通过对特征值进行三维特征

空间标准化的仿真，对历史数据进行分类．

历史数据 新数据

特征检测

AAC

Ω1 Ω3Ω2

Ωi(t)=argmax[sim(Ωi,xnew)]
1≤i≤M

图 ２　 故障的检测
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图 ３　 历史数据分类

从图 ３ 可以看出，通过对历史数据进行分类，其
中故障状态数据最少，中期状态的数据最多，也是符

合轴承的实际工作情况，然后再利用这些选好的数

据继续进行以下的故障预测．

２　 故障的诊断及预测

在本研究中应用了 ＨＭＭ 方法来对轴承进行处

理，ＨＭＭ 是一个双重随机过程，不仅状态之间的转

移是随机的，而且每个状态的观测值也是随机的，但
其中描述状态转移的马尔和夫过程是不能直接观测

的，只能够根据观测过程进行推测，ＨＭＭ 是一个统
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计学的概率问题，一个 ＨＭＭ 可以由下列参数来描

述［１２］：１ ） 模 型 的 状 态 参 数 Ｎ， 记 Ｎ 个 状 态 为

Ｓ１，Ｓ２，．．．，ＳＮ，ｔ 时刻模型所处的状态为 ｑｔ，显然ｑｔ∈
Ｓ１，Ｓ２，．．．，ＳＮ{ } ．２）每个状态可能观测值数目 Ｍ，记 Ｍ

个观测值 Ｖ１，Ｖ２，．．．，ＶＭ，ｔ 时刻的观测值为 Ｏｔ，则有

Ｏｔ∈ Ｖ１，Ｖ２，．．．，ＶＭ{ } ．３）状态转移矩阵 Ａ，Ａ＝ ａｉｊ( ) Ｎ×Ｎ，
１≤ ｉ， ｊ≤Ｎ，其中 ａｉｊ ＝ Ｐ ｑｔ＋１ ＝Ｓｊ ｑｔ ＝Ｓｉ( ) ，１≤ｉ， ｊ≤Ｎ．
４）观 测 矩 阵 Ｂ， Ｂ ＝ ｂｊ ｏｔ( ) Ｎ×Ｔ， 其 中 ｂｊ ｏｔ( ) ＝
Ｐ ｏｔ ｑｔ ＝Ｓｊ( ) ，１≤ｊ≤Ｎ，０≤ｔ≤Ｔ．５）初始状态矢量 π，
π＝ π１，π２，．．．，πＮ( ) ，其中 πｉ ＝Ｐ ｑ１ ＝ ｓｉ( ) ，１≤ｉ≤Ｎ．

但在实际应用中，ＨＭＭ 必须解决下面的 ３ 个基

本问题：１）ＨＭＭ 的输出概率计算问题．在给定模型

参数 λ ＝ π，Ａ，Ｂ( ) 的条件下，如何有效地计算特定

的观测值序列 Ｏ ＝ ｏ１，ｏ２，．．．，ｏＴ{ } 的概率 Ｐ（ ｏ λ）．
２）ＨＭＭ 的最优状态序列问题．在给定模型参数 λ ＝
π，Ａ，Ｂ( ) 和观测值序 Ｏ ＝ ｏ１，ｏ２，．．．，ｏＴ{ } 的条件下，

如何选择一个对应的状态序列 Ｑ ＝ ｑ１，ｑ２，．．．，ｑＴ{ } ，
能够最合理地解释该观测值序列．３）ＨＭＭ 的参数估

计问题（又称模型训练问题） ［１３］，即如何调整模型参

数 λ ＝ π，Ａ，Ｂ( ) ，使得该模型产生观测值序列 Ｏ ＝
ｏ１，ｏ２，．．．，ｏＴ{ }的概率 Ｐ（ｏ λ）最大．

而 Ｂａｕｍ⁃Ｗｅｌｃｈ 算法用于解决上述问题，参数

估计的目标是调整模型参数 λ，使产生训练数据 Ｏ
的概率最大，可以通过连续迭代和变换目标函数为

ψ λ′ λ( ) ＝ ∑
ｑ
Ｐ（Ｏ，ｑ λ′）ｌｏｇ Ｐ（Ｏ，ｑ λ），

Ｐ（Ｏ，ｑ λ） ＝ πｑ０∏
Ｔ

ｔ ＝ １
ａｑｔ－１ｑｔｂｑｔ ｏｔ( ) ．

　 　 在该算法中不断更换 λ 和 λ′直到得到合适的

结果为止，通过此程序，获得更新 ＨＭＭ 参数为

Ａ，Ｂ，π( ) ，即

ａｉｊ ＝
∑

Ｔ

ｔ ＝ ０
ξｔ ｉ，ｊ( )

∑
Ｔ

ｔ ＝ ０
γｔ ｉ( )

，１ ≤ ｉ，ｊ ≤ Ｎ ；

πｉ ＝ γ１ ｉ( ) ，１ ≤ ｉ ≤ Ｎ；

ｂ ｊ ｏｔ( ) ＝
∑

Ｔ

ｔ ＝ ｏ∩ｏｔ

γｔ ｊ( )

∑
Ｔ

ｔ ＝ ０
γｔ ｊ( )

，１ ≤ ｊ ≤ Ｎ；

ξｔ ｉ，ｊ( ) ＝
αｔ ｉ( ) ａｉｊｂ ｊ ｏｔ ＋１( ) βｔ ＋１（ ｊ）

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αｔ ｉ( ) βｔ ｉ( )

．

其中： γ ｔ ｉ( ) ＝ ∑
Ｎ

ｊ ＝ １
ξ ｔ ｉ，ｊ( ) ，α ｔ ｉ( ) 分别为从初始时刻到

ｔ 时刻模型的部分观测值序列 Ｏ＝ ｏ１，ｏ２，．．．，ｏＴ{ } 和 ｔ 时
刻模型处于状态 Ｓｉ 的联合概率，即

αｔ ｉ( ) ＝Ｐ ｏ０，ｏ１，．．．，ｏｔ，ｑｔ ＝Ｓｉ λ( ) ，

αｔ ｊ( ) ＝ ｂ ｊ ｏｔ( ) ∑
Ｎ

ｉ＝１
αｔ－１（ ｉ）ａｉｊ，

１≤ｊ≤Ｎ，１≤ｔ≤Ｔ．
　 　 此时 α０（ ｊ）＝ πｊｂｊ ｏ０( ) ，１≤ｊ≤Ｎ， 而 βｔ ｉ( ) 是从ｔ＋１
时刻到最终时刻模型的部分观测值序列 ｏｔ＋１，
ｏｔ＋２，．．．， ｏＴ 的联合概率， βｔ ｉ( ) ＝ Ｐ （ ｏｔ＋１， ｏｔ＋２，．．．，
ｏＴ ｑｔ ＝Ｓｉ，λ）初始化 βＴ （ ｉ） ＝ １， １ ≤ ｉ ≤ Ｎ， 递推

βｔ ｉ( ) ＝∑
Ｎ

ｊ＝１
ａｉｊ ｂｊ ｏｔ＋１( ) βｔ＋１ ｊ( ) ， １≤ｉ≤Ｎ．提取一系列的观

测值和上面的前向后向算法所得到的最终联合概率为

Ｐ ｏ λ( ) ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
αＴ ｉ( ) ＝ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
αｔ ｉ( ) βｔ ｉ( ) ，

Ｓｋ（ ｔ ＋ １） ＝ ａｒｇｍａｘ
１≤ｋ≤Ｍ

［Ｐ（ｏ０，ｏ１，．．．，ｏｔ ＋１λｋ）］ ．

　 　 从最后的公式中可以得出下一个时刻 ｔ＋１ 时的

状态，但此时的观测值 Ｏｔ＋１是不可用的，为此本文在

此更换一个新的观测值 Ｃｓｊ来代替 Ｏｔ＋１，同样 ｂｊ（ｏｔ＋１）
是在 ０ 和 １ 之间的值，也就是说通过一系列推导得到

在 ｔ 时刻 Ｃｓｊ ＝ ｂｊ（ｏｔ），若 Ｃｓｊ ＝ １ 则为下一个可能发生

的状态［１４］，由此成为了一个新的过渡：

Ｐ（Ｏ０，Ｏ１，Ｏ２，．．．，Ｏｔ＋１ λｋ
１≤ｋ≤ｍ

） ＝ ∑
Ｍ

ｊ ＝ １
Ｃｓｊ∑

Ｍ

ｉ ＝ １
αｋ

ｔ（ｉ）ａｉｊ（ｋ）．

Ｃｓｊ ＝
　 １，　 　 若 ｑｔ ＋１ ≠ ｑｔ；
ｂ ｊ（ｏｔ），　 若 ｑｔ ＋１ ＝ ｑｔ ．{
１ ≤ ｊ ≤ Ｍ． 　

　 　 由于 ＨＭＭ 方法可以准确地识别故障但很难预

测未来的状态， 然而 ＨＭＭ 方法可以确定一个

ＡＮＦＩＳ 模型，ＡＮＦＩＳ 是一个模糊推理的过程，应用在

自适应神经网络中，被成功应用在故障预测当中，并
且通过以前的研究表明，ＡＮＦＩＳ 是一个可靠的故障

预测方法．对于轴承的历史数据可以分为训练集和

验证集，训练集用于估计隶属度函数的参数，验证集

用于验证系统的稳定性，在训练过程中权值和偏置

值通过最小化误差来调整 ＡＮＦＩＳ 的输出［１５］，本文中

为一个振动信号的统计值，通过加一个滑动的窗函

数使得输出Ｏ
ν

ｔ＋１可以在 ｔ＋１ 时刻预测出来．滑动窗函

数的观测值为（Ｏｔ，Ｏｔ－１，．．．，Ｏｔ－ｒ），所以Ｏ
ν

ｔ＋１ ＝ ｆ（Ｏｔ，
Ｏｔ－１，．．．，Ｏｔ－ｒ），其中 ｒ 为滑动窗口的大小，重复该过

程递归得到Ｏ
ν

ｔ＋ｌ ＝ ｆ（Ｏ
ν

ｔ＋ｌ－１，Ｏ
ν

ｔ＋ｌ－２，．．．，Ｏ
ν

ｔ＋ｌ－ｒ），并且满足

ａｒｇｍａｘ
１≤ｉ≤Ｍ

［ｓｉｍ（Ωｉ，Ｏ
ν

ｔ＋１）］≠ａｒｇｍａｘ
１≤ｉ≤Ｍ

［ｓｉｍ（Ωｉ，Ｏ
ν

ｔ＋ｌ－１）］ ．

３　 实验结果

实际上在实验室轴承参数是很难准确地测量和

实时检测的，由于在现场实验也有很大的难度，所以

本文搭建一个实验平台，来进行模拟真正的运行工
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况，然而实验的过程并不能很快地反映轴承自然降

解情况，通过人为地给其他轴承加径向负荷以及一

些电工损伤或加快转速和运行时间来加快老化，这
样更能方便地检测和分析结果．

分别选取同样的 ４ 种轴承固定在同一个轴上，
对于每个轴承给出不同的扭矩和负荷，其中转速为

２ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ，以恒定 ６ ０００ Ｎ 的径向负荷放置在轴承

上，如图 ４ 所示，从实验中选取相对比较好跟踪的实

验数据，如峭度、平均值、平均功率等．用来验证本文

的诊断方法，用历史数据来检测未知状态下的退化

状态，识别 ＨＭＭ 模型参数．

加速器
径向负荷

温度传感

轴承1 轴承2轴承3
轴承4

图 ４　 轴承测试实验

其中图 ５（ａ）为对平均功率的信号提取，从采集

软件中本文注意到轴承（１，２，３，４）在 ２ ０００ ｒ ／ ｍｉｎ 和

６ ０００ Ｎ 的径向负荷下进行 ３５ ｄ 的电工实验，可以

看到第 ４ 根轴承有老化迹象，并且其平均功率有明

显的增加．图 ５（ｂ）中为对其特征值峭度的提取，从
图中可以看到经过 ２８ ｄ 的测试实验第 ４ 根轴承开

始老化，其峭度明显增加，在 ３１ ｄ 后轴承 ３、４ 都开

始老化并在第 ３３ ｄ 达到最大值，可以看到这两个信

号对故障的反映是十分重要的，再经过几天的操作

以后数据没有明显大的改变．
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图 ５　 特征值对比情况

４　 故障预测

选取 １ ９４４ 组实验数据，其中 １ ４５８ 组数据为训

练集（其他 ４８６ 组为 １、２、３ 的观测值），特征值 γ１，
γ２，γ６ 分别为轴承 １、２、３ 的 ＨＭＭ 和 ＡＮＦＩＳ 的参数

估计．对于 ＨＭＭ 的故障预测，可以假定轴承在完好

状态下为 Ｓ１，在中期状态下为 Ｓ２，要发生故障的状

态为 Ｓ３，故障状态下为 Ｓ４ ．对于每一类观测值取观测

长度为 Ｔ＝ ４ 来提取特征值，并在文献中已经验证了

其可行性，用于观察序列估计的 ＨＭＭ 参数可以归

纳为 Ｏｉ ＝ Ｏｉ，０，Ｏｉ，０，．．．Ｏｉ，Ｔ{ } ，定义状态转移矩阵 Ａ
和初始状态矢量 π．

Ａ１，２，３，４ ＝

Ω１

Ω２

Ω３

Ω４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

０．６ ０．２ ０．１ ０．１
０ ０．５ ０．２５ ０．２５
０ ０ ０．５ ０．５
０ ０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

，

Ω１，２，３，４ ＝
１
４
， １
４
， １
４
， １
４

é

ë
êê

ù

û
úú ，可以得到 ＨＭＭ 模型参数：

Ａ１ ＝

０．９９ ０ ０ ０
０ ０．９８ ０．０１ ０
０ ０ １ ０
０ ０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

，π１ ＝ （０．９９，０，０，０）；

Ａ２ ＝

０．１０ ０．８９ ０ ０
０ ０．９９ ０ ０
０ ０ １ ０
０ ０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

，π２ ＝ （０．０４，０．９５，０，０）；

Ａ３ ＝

０．０７ ０．０２ ０．９６ ０
０ ０．０２ ０．９７ ０
０ ０ １ ０
０ ０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

，π３ ＝ （０．０１，０．０３，０．９８，０）；

Ａ４ ＝

０ ０ ０ ０．９９
０ ０ ０ ０．９８
０ ０ ０ ０．９９
０ ０ ０ １

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

，π４ ＝ ０，０，０，０．９９( ) ．

　 　 由状态转移矩阵和观测值 Ｏ１，Ｏ２，Ｏ３，Ｏ４( ) 可以

得到

ｂ ｊ Ｏｉ( )
１≤ｉ，ｊ≤Ｍ

＝ １ －
Ｏｉ － μ ｊ( ) ｃｏｖ －１ Ｅ ｊ( ) Ｏｉ － μ ｊ( )

∑Ｍ

ｌ ＝ １
Ｏｉ － μ ｊ( ) ｃｏｖ －１ Ｅ ｊ( ) Ｏｉ － μ ｊ( )

．

其中：Ｅ ｊ 为 Ωｉ 的训练值，μ ｊ 为中心变量．
可以观测到其最大值 Ｐ（ＯＫ λＫ）相对于 ｋ ＝ １，

２，３，４ 时，对 ＡＮＦＩＳ 参数，选取 ３ 个参数（γ１，γ２，γ６）
来预测未来的值，每个系统对应 ３ 个统计的特征值，
轴承的历史数据集用来识别轴承 １、２、３ 的故障情

况，并且有 ３ 个隶属度函数用于输入 ＡＮＦＩＳ 系统

中，每个滑动窗函数的大小是固定的．可以从下面的
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仿真实验当中来验证本文方法的正确性．在图 ６ 中

可以看到轴承运行到 ５ ５５３ ｍｉｎ 之前都是健康状态，
而此时的系数值为 ｂ （Ｏｔ ） ＝ ０． ９２，但是在之后的

３ ４２７ ｍｉｎ之内都是在要发生故障的维持运行的状

态，然而在９ １７６ ｍｉｎ以后轴承则开始发生故障，可
以在图 ７ 中观测到 ４ 种观测值的概率情况，很清晰

地看到在系数为 ０．９２ 的情况下健康情况的概率为

０．７２，中期情况概率为 ０．５，故障情况下概率为 ０．０９，
因此图 ７ 就是本文所预测的状态概率值，可以来验

证实验方法的可行性．
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图 ６　 轴承状态检测及预测
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图 ７　 各种状态下的轴承概率值

５　 结　 论

１）针对历史数据是很难获得这一局限性，提出

了一种新的应用在电机轴承的故障诊断及预测的

方法．
２）利用 ＨＭＭ 方法与 ＡＮＦＩＳ 方法相结合的情况

来对故障问题进行建模、在频域内提取特征值、用
ＡＣＣ 算法进行故障分类、最后用隐马尔可夫模型方

法进行了故障预测，并且在实际试验当中验证了其

方法的准确性与持久性，得到的结果表明所提出方

法用于轴承检测、诊断、预警的可行性．
３）提出了一个新的问题，即如何用 ＨＭＭ 来定

位具体轴承的故障位置，知道了故障如何快速找

到故障位置，也是在今后的研究中有待解决的

问题．
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［８］ ＣＨＥＮ Ｃ， ＺＨＡＮＧ Ｂ， ＶＡＣＨＴＳＥＶＡＮＯＳ Ｇ． Ｍａｃｈｉｎｅ
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Ｈｅａｌｔｈ Ｍａｎａｇｅｍｅｎｔ． Ｐｉｓｃａｔａｗａｙ： ＩＥＥＥ Ｐｒｅｓｓ， ２０１２： １－７．
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ｇｅａｒ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｉｎ ＤＣ ｓｔａｒｔｅｒ ｍｏｔｏｒｓ ｕｓｉｎｇ ｈｉｄｄｅｎ Ｍａｒｋｏｖ
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