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基于QPSO⁃HMM的滚动轴承故障程度辨识
∗
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摘要 综合量子粒子群优化算法（quantum particle swarm optimization，简称 QPSO）的全局搜索能力与隐马尔科夫

模型（hidden Markov model，简称HMM）良好的时间序列分类能力，提出一种基于QPSO⁃HMM的滚动轴承故障程

度辨识方法，并利用实测振动信号对该方法的性能进行验证。首先，采用变分模态分解对实测振动信号进行分解，

并用奇异值分解进行信号特征提取；其次，利用QPSO算法和样本信号对HMM进行训练；最后，将测试信号输入训

练得到的HMM中进行滚动轴承故障程度辨识。结果表明，该算法解决了HMM的参数估计局部最优化问题，对滚

动轴承不同故障程度的辨识准确率较高。
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引 言

滚动轴承是旋转机械中的关键部件，其故障可

能导致高成本停机，甚至造成整个机械的灾难性故

障［1］。为了保证机械的运行安全，降低维修成本，以

故障程度评估技术为核心的状态维修越来越受到人

们的重视［2］。目前，滚动轴承的故障程度辨识已经

成了新的研究热点。

滚动轴承的工作环境十分复杂，给其故障信号

的特征提取带来了许多困难。国内外众多学者对信

号特征提取技术进行了深入的研究。文献［3］用小

波变换把滚动轴承的原始信号分解，通过相关性比

对，选择最优的本征模态函数（intrinsic mode func⁃
tion，简称 IMF），最后用主成分分析的方法对特征

矩阵进行降维，并通过 Gath⁃Geva分类算法进行故

障辨识。文献［4］提出一种基于集合经验模态分解

和多尺度模糊熵的故障特征提取方法，并将特征向

量作为支持向量机的输入，以此进行训练和测试。

Hilbert ⁃Huang变换（Hilbert ⁃Huang transform，简称

HHT）是一种自适应信号处理方法，在处理非线性、

非稳态信号方面有着很大优势，已经广泛应用于故

障诊断、生物医学、海洋科学等方面。文献［5］利用

HHT变换和奇异值分解，获得特征向量矩阵，运用

Elman神经网络进行状态识别。文献［6］提出一种

改进的 HHT变换方法并定义多种均值曲线，从得

到的多个 IMF分量中选择最优分量，再采用改进的

经验调幅调频分解和改进的直接正交方法对信号进

行解调，将该方法用于故障诊断，通过实验验证了该

方法的可行性。

HMM拥有很强的时间序列分类能力，经常用

来描述一个系统中各种隐状态的转移和显示概率，

能够对滚动轴承的故障程度进行精确的辨识。文

献［7］把 HMM运用在有着各种不同操作的化工应

用中，把测量数据作为训练数据来对 HMM进行训

练。然后以此模型为标准，对数据样本进行分类，通

过实验证明了此方法的有效性。文献［8］用谱相关

密度组合切片能量熵的方法对不同状态下的滚动轴

承原始信号进行特征提取，并对连续的 HMM进行

训练，利用得到的HMM进行故障诊断，诊断结果较

为准确。QPSO算法以量子物理基本理论为基础，

摆脱了粒子群优化算法（particle swarm optimiza⁃
tion，简称 PSO）容易陷入局部最优的问题，近年来

已被广泛地应用于动力学参数辨识、路径优化、图像

处理等方面。文献［9］利用奇异熵对包含大量噪声

的振动信号进行降噪处理，并采用 QPSO优化相关

向量机故障诊断方法进行故障识别，通过实验证实

了此方法的有效性。

笔者利用 QPSO算法的全局搜索能力，将其引

入 HMM中，解决了 HMM训练过程陷入局部最优

的情况，并提出了基于 QPSO⁃HMM的滚动轴承故
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障程度辨识方法。实验结果表明，故障程度辨识准

确率较高。

1 QPSO算法的基本原理

QPSO算法是基于 PSO算法提出的一种新的

种群智能算法［10］，具有强大的全局搜索能力。QP⁃
SO算法的种群由 N个代表最优解的粒子组成，在

一个M维的空间中进行最优解搜索，在 t时刻，第 i
个粒子的位置为

Xi ( t )=[ xi1 ( t ) xi2 ( t ) ⋯ xiM ( t ) ] （1）
在 QPSO算法中，每个粒子移动所遵循的公

式为

C ( t) = 1
N ∑i= 1

N

P i ( )t =

1
N
é

ë
ê∑
i= 1

N

P i1 ( )t ，∑
i= 1

N

P i2 ( )t ，⋯，∑
i= 1

N

P iM ( )t ù
û
ú （2）

p ij ( t) = φ ij ( t) P ij ( t) +[ 1- φ ij ( )t ] Pg j ( t)
( j= 1，2，⋯，M )

（3）

x ij ( t+ 1) = p ij ( t) ± α ( t) | C j ( t) - x ij ( t) | ln ( 1
u ij ( )t )

（4）
其中：P i ( t )为第 i个粒子在第 t次迭代的最好位置矢

量；Pg ( t )为第 t次迭代时的全局最好位置矢量；

C ( t )为第 t次迭代时全体粒子当前最好位置的中心位

置；p i ( t )为P i ( t )与Pg ( t )之间的随机位置；φ ij ( t+1 )
和 u ij ( t+1 )为［0，1］上均匀分布的随机数。

α ( t )为收缩⁃扩张系数，它是算法中群体规模和

迭代次数以外的唯一一个可控参数，对于不同取值

的 α ( t )，会对粒子的收敛性产生影响。通常采取线

性减少的方式从m减少到 n，其公式为

α ( t )= m-(m- n ) t/tmax （5）
其中：一般取m=1，n=0.5；tmax为最大迭代次数。

2 基于QPSO优化的HMM模型

2.1 HMM原理

HMM是一个统计模型，具有隐示和显示的两

个随机过程，若干个隐藏状态 Q的马尔科夫链组成

了隐示过程，各个隐藏状态之间的转换是基于状态

转移矩阵A。每个隐藏状态都会通过状态发射矩阵

B随机发射观测向量以进行显示过程。每个观测向

量可以通过概率密度分布表明它所对应的状态。由

于 HMM强大的时间序列分类能力，因此适合对滚

动轴承的故障程度进行分类。

离散隐马尔科夫模型的参数由 S，X，π，A，B来

表示。通常表示为 λ=（π，A，B）。在滚动轴承故障

诊断中，各参数分别表示如下：

1）Q为滚动轴承状态，Q=｛Q1，Q2，…，QS｝，t时
刻状态为 qt，qt∈Q，其中 S为滚动轴承状态个数；

2）T为特征向量数（观测值数），T个观测值为

V=｛V1，V2，…，VT｝，t时刻观测值为 ot，ot∈V；

3）π为初始状态概率矩阵，π=｛π1，π2，…，πS｝，

其中 πi=P（qt=Qi），1≤i≤S；
4）A为状态转移矩阵，A=｛aij｝，aij=P（qt+1=

Qj｜qt=Qi），1≤i，j≤S；
5）B 为状态发射矩阵，B=｛bj（k）｝，bj（k）=

P（ot=Vk｜qt=Qj），1≤j≤S，1≤k≤X。

2.2 基于QPSO优化的HMM

HMM通常采用 Baum⁃Welch算法（简称 BW算

法）进行学习训练，利用归递的思想，由每一个模型

独立进化最后收敛。但是由于一般情况下给定的训

练数据有限，这种方法往往只能得到局部最优，影响

HMM的训练效果。将 QPSO算法引入到 HMM的

训练过程中，将每一个HMM作为QPSO中的粒子，

将 HMM参数作为粒子的位置矢量，利用 QPSO算

法较强的全局搜索能力，提高HMM的训练效率，并

且避免陷入局部最优。QPSO⁃HMM训练流程如

图 1所示，具体过程如下。

1）初始化QPSO的相关参数，建立适应度函数

f (λi) = ∑
n= 1

T

ln ( P ( |on λi ) ) （6）

其中：n= 1，2，…，T；λi为第 i个粒子对应的 HMM
参数。

2）随机生成若干个 HMM，每一个 HMM代表

一个粒子，并对每一个 HMM中的 π，A，B进行归一

化，确保其概率之和都为 1。
3）将每一个随机生成的 HMM都输入式（6）中

计 算 其 对 数 似 然 ，并 从 中 选 出 对 视 似 然 最 大 的

HMM，作为当前最优粒子储存，然后进入迭代搜寻

全局最优粒子。

4）利用式（2）~（5）计算 QPSO各算法参数并

更新粒子位置，移动后的每个粒子对应一个更新后

的HMM。

5）将新的HMM输入式（6）中求对数似然，选出

对数似然最大的HMM与当前最优HMM进行比较，

若大于，将其替换；若小于，则返回第 4步继续计算。
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6）当迭代步数达到预定的上限，停止迭代，得

到的当前最优HMM为全局最优HMM。

3 基于 QPSO⁃HMM 故障程度辨识

方法

1）特征提取。采用变分模态分解（variational
mode decomposition，简称 VMD）［11］获取各信号的

IMF，通 过 奇 异 值 分 解（singular value decomposi⁃
tion，简称 SVD）的方法从 IMF矩阵中得到各种状态

的轴承特征矩阵。

2）分组编码。采用 K⁃means聚类算法［12］将特

征向量进行分组，并通过矢量量化将每组特征向量

进行量化和编码，以得到观测数据。

3）HMM训练。首先设定种群数量为 10，迭代

次数为 30次，然后随机生成 10个 HMM，对每个

HMM中的 π，A和 B进行归一化。用 2.2节中提出

的方法，进行HMM的参数估计。

4）故障程度辨识。将测试信号的观测数据输入

到训练好的HMM中，通过Viterbi算法［13］可以得到每

组测试信号在此HMM中的对数似然值。对数似然值

越大，则代表测试信号的故障程度越接近于此HMM
对应的轴承故障程度，从而实现了故障程度辨识。

4 实验与分析

采用美国凯斯西储大学的健康轴承和内圈故障

轴承实验数据［14］，对基于 QPSO⁃HMM的轴承故障

程度辨识方法性能进行验证。内圈故障尺寸为

0.177 8，0.355 6，0.533 4 mm。将健康轴承记为无故

障，0.177 8 mm记为轻度故障，0.355 6 mm记为中

度故障，0.533 4 mm记为重度故障。

4.1 VMD分解与 SVD特征提取

首先，在转速为 1 797 r/min时取 4种状态下的

振动信号作为训练信号，将每组信号分为 12帧，每一

帧包含 10 000个采样点，再把每一帧信号平均分成 5
组，每组 2 000个采样点。对每组信号进行 VMD分

解，模态数K为 4［15］，得到一个 4×2 000的 IMF矩阵。

其中，内圈重度故障信号的 IMF分量如图 2所示。

其次，使用 SVD分解，将 IMF矩阵进行特征值

降维，得到一个 5×4的奇异值矩阵。将 12帧信号

分别进行此操作，得到滚动轴承不同故障状态时的

奇异值矩阵。然后，用 K⁃means聚类算法和矢量量

化的方法，将每种故障状态对应的奇异值矩阵的每

一列进行聚类并量化，得到量化后的训练信号。其

中，重度故障状态第 1帧的奇异值矩阵 D和量化后

的训练信号V如下

图 1 基于QPSO-HMM故障程度辨识流程

Fig.1 Fault degree identification process based on QPSO-

HMM

图 2 内圈重度故障的 IMF分量

Fig.2 IMF components of serious inner ring faults
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4.2 QPSO⁃HMM模型训练

对每个 HMM 模型 λ的参数进行估计。用第

2.2节中提出的QPSO⁃HMM方法和 BW算法，分别

对 HMM进行训练，得到正常轴承、轻度故障、中度

故障和重度故障状态下的内圈故障 HMM。图 3为
利用两种算法求 HMM参数的迭代曲线对比。BW
算法的迭代过程（除中度故障以外）只迭代了 1次，

没有进行进一步的寻优过程。从QPSO的HMM训

练过程可以发现，随着迭代次数的增加，对数似然值

也在逐渐增大。

4.3 滚动轴承故障程度辨识

经过训练后，利用两种算法分别得到了与内圈 4
种故障程度相对应的 HMM 模型。采用转速为

1 772 和 1 730 r/min的原始振动信号作为测试数据

对其进行验证。将求得的 24组测试数据分别输入到

每一个 HMM模型中，采用 Viterbi算法计算相应的

对数似然值，以表示这个测试数据与各个HMM的相

似程度。对数似然值越大，就证明此测试数据与这

个HMM模型的相似程度越大，以此确定故障类型。

基于QPSO⁃HMM方法的轴承故障程度辨识结

果如图 4所示。由图 4（a）~（d）可以看出，QPSO⁃
HMM训练出的 HMM，对于 4种不同故障程度的

HMM，引入与其故障程度相对应的测试数据，所计

算得到的对数似然值最大。结果表明，基于 QPSO⁃
HMM方法训练出的HMM，能够对 4种轴承故障程

度进行有效的辨识，而且没有出现误判。

为了进一步对比和验证QPSO⁃HMM方法的性

能，将同样的测试数据引入 BW⁃HMM训练得到的

HMM，辨识结果表明，中度与重度故障的辨识结果

出现误判，如图 5所示。其中：在图 5（a）中，第 11、第
23组数据判别错误；在图 5（b）中，第 9、第 21组数据

判别错误。

5 结束语

笔者提出了一种基于QPSO⁃HMM的滚动轴承

故障程度辨识方法，该方法通过 SVD以及 K⁃means
聚类进行特征提取，将提取到的观测向量导入 QP⁃
SO算法中进行训练得到最优HMM，并将其用于轴

承故障程度的辨识。利用不同转速下的轴承内圈故

障实测振动信号进行有效性验证，并与 Baum⁃Welch
算法进行比较分析。结果表明，利用 Baum⁃Welch
算法训练得到的 HMM，对滚动轴承中度和重度故

图 4 基于QPSO-HMM的辨识结果

Fig.4 Identification result based on QPSO-HMM

图 3 BW与QPSO的训练曲线

Fig.3 Training curve of BW and QPSO

图 5 基于 BW的辨识结果

Fig.5 Identification result based on BW
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障的辨识出现了误判的情况；而利用笔者提出的方

法是一种有效的滚动轴承故障程度辨识，对于 4种
故障程度均没有出现误判的情况，辨识准确率较高。
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