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摘要:针对传统的基于振动信号的机械故障诊断技术过于复杂、诊断时间过长等问题ꎬ提出了结合 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和高斯混合模型聚类方

法的齿轮箱轴承和齿轮故障快速识别方法ꎮ 首先ꎬ通过经验模态分解方法分解振动信号ꎬ利用相关分析选取了对振动信号局部特

征表达最佳的 ＩＭＦ 分量ꎬＩＭＦ 分量的均方根值和原始振动信号的均方根值ꎬ共同构成了振动信号特征集ꎻ然后ꎬ利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法

确定了振动信号特征集的可分类别数ꎻ最后ꎬ基于振动信号特征集及其可分类别数ꎬ利用高斯混合模型聚类构造了齿轮箱运行状态

的多维高斯分布函数ꎬ建立了齿轮箱在各运行状态下的从属概率模型ꎬ并根据从属概率大小ꎬ实现了齿轮箱故障的快速识别ꎮ 实验

和研究结果表明:针对实验环境下齿轮箱轴承和齿轮典型故障识别ꎬ基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和高斯混合模型聚类的齿轮箱故障识别方法平

均识别准确率为 ９４. ３％ ꎬ高于基于模糊 ｃ 均值聚类方法的故障识别平均准确率(８４. ５％ )ꎮ
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０　 引　 言

齿轮箱的构件主要包含轴承、齿轮、转轴等ꎬ它是

机械装置中应用最广泛的传动设备ꎮ
在轴承和齿轮的运行过程中ꎬ其承受的力均为周

期性的冲击ꎬ往往容易造成点蚀或局部缺陷ꎬ长期运行

会造成齿轮箱构件的疲劳失效ꎬ因此ꎬ其故障率往往很
高[１￣３]ꎮ 齿轮箱轴承或齿轮一旦失效ꎬ会导致整个传动
系统瘫痪ꎮ 虽然很多企业已经安装了齿轮箱在线状态
监测系统ꎬ但目前在用的状态监测系统中的报警阈值
均是根据齿轮箱构件损伤的极限状态设置的ꎬ监测准
确率不高ꎻ而且从故障预警到分析确定故障源需要花



费大量时间ꎬ对振动信号进行处理和分析ꎮ
因此ꎬ通过构造齿轮箱各运行状态的从属概率模

型ꎬ从而快速地识别齿轮箱齿轮和轴承构件的故障ꎬ可
以提升齿轮箱的故障诊断效率ꎮ

近年来ꎬ国内外学者基于齿轮箱的振动机理ꎬ开展
了大量针对齿轮箱故障诊断的研究ꎬ这些技术已在齿
轮箱故障诊断领域被广泛应用ꎮ 例如ꎬ通过包络解调
分析技术提取轴承故障特征[４]ꎮ 但随着轴承故障诊
断研究的深入ꎬ人们发现ꎬ包络分析的难点在于确定信
号解调频带ꎬ大多时候采取反复试凑的方式ꎬ这在实际
应用中非常不方便ꎮ 因此ꎬ后来出现了信号分解技术
与包络分析相结合的轴承故障分析方法ꎮ 例如:蔡艳
平等[５]结合经验模态分解和包络分析ꎬ提取了滚动轴

承内圈缺陷故障特征ꎬ进行了轴承的故障分析ꎮ 岳应
娟[６] 提出了结合变分模态分解和包络分析的轴承故

障特征提取方法ꎮ 潘海洋[７] 提出了结合系数带宽模
态分解与包络分析的轴承故障特征提取方法ꎮ

随着齿轮箱使用场合的复杂化ꎬ及其在工业领域
重要性的不断提升ꎬ对齿轮箱故障诊断提出了更高的
要求ꎮ 传统基于振动信号分析的齿轮箱机械故障诊断
方法ꎬ需要花费大量的时间进行信号处理ꎬ无法快速、
有效地分析得出诊断齿轮箱中存在的故障ꎬ增加了设
备停机时间或带病运行的时间ꎮ

针对上述问题ꎬ秦波等[８] 通过 Ｈｉｌｂｅｒｔ 变换ꎬ提取
了滚动轴承信号的特征值ꎬ利用支持向量机实现了对
滚动轴承各类故障的分类ꎮ ＷＩＤＯＤＯ Ａ 等[９] 提出了

基于相关支持向量机的多分类方法ꎬ实现了对低速状
态下运行的轴承的故障识别ꎮ

在聚类算法分析方面ꎬ王书涛等[１０] 提出了基于威
布尔和模糊 Ｃ 均值聚类的故障识别方法ꎮ 姜万录
等[１１]结合变分模态分解和核模糊 Ｃ 均值聚类ꎬ实现了

对轴承故障的识别ꎮ 张淑清等[１２] 基于 ＲＱＡ 参数和
ＧＧ 聚类方法ꎬ实现了对轴承故障的识别ꎮ

在预测模型和神经网络模型的故障识别算法方
面ꎬ张元强等[１３] 结合变分模态分解和 Ｖｏｌｔｅｒｒａ 预测模

型ꎬ实现了对轴承的故障识别ꎮ ＰＡＴＩＬ Ａ Ｂ 等[１４] 利用
离散小波变换ꎬ得到了振动信号的特征参数ꎬ并通过构
件前馈 ＢＰ 神经网络实现了对轴承故障的分类ꎮ

同样ꎬ很多学者利用模式识别和机器学习算法进
行了齿轮故障的快速识别ꎮ 陈法法等[１５] 通过局部切
空间排列算法ꎬ对构建的特征集进行了降维ꎬ利用多核
支持向量机训练降维特征ꎬ实现了对齿轮箱故障的识
别ꎬ但该方法对齿轮的某些故障的识别准确率依然不
高ꎮ 邓世杰等[１６]采用邻域自适应增量式 ＰＣＡ￣ＬＰＰ 流

行学习算法ꎬ在对齿轮箱振动信号特征进行降维处理
后ꎬ进行了故障识别ꎮ

综上可以看出ꎬ在齿轮箱故障的自动识别技术研
究当中ꎬ识别准确率有待进一步提高ꎬ以便于齿轮箱故

障自动识别方法的推广应用ꎮ
本文结合 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法和高斯混合模型聚类ꎬ针

对齿轮箱最常见的轴承和齿轮故障ꎬ提出基于模型的
故障识别方法ꎬ并通过与模糊 ｃ 均值聚类方法的比较ꎬ
以验证本文提出的方法故障识别率更高ꎬ对齿轮箱故
障识别有实际意义ꎮ

１　 经验模态分解及分析

经验模态分解是一种能将信号按低频到高频进行
分解的方法ꎮ 相比短时傅里叶变换及小波变换ꎬ经验
模态分解无须人工选择基函数ꎬ可以根据信号特点产
生基函数ꎬ分解信号时域和频域精度高ꎬ能够很好地展
现信号的局部特征ꎮ

首先ꎬ笔者将信号分解为一系列表征信号特征时
间尺度的固有模态函数ꎮ 原始信号可由若干个 ＩＭＦ
分量和一项残差构成[１７]ꎬ即:

ｘ( ｔ) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｃｉ( ｔ) ＋ Ｒｎ( ｔ) (１)

式中:ｃｉ( ｔ)—固有模式分量ꎬ主要包含信号的局部信

息ꎬｍ / ｓ２ꎻＲｎ( ｔ)—信号残余分量ꎬｍ / ｓ２ꎮ
经验模态分解得到的各个分量能够表征信号的局

部信息ꎬ可利用相关分析法选取 ＩＭＦ 分量ꎬ从而实现
信号特征的提取ꎮ

两个序列相关系数的计算公式如下:

ρｘｙ ＝
ｃｏｖ(ｘꎬｙ)

( Ｄ(ｘ) Ｄ(ｙ) )
(２)

式中:ｃｏｖ( ｘꎬｙ)—ｘꎬｙ 的协方差ꎻＤ( ｘ)—ｘ 的方差ꎻＤ
(ｙ)—ｙ 的方差ꎮ

ρｘｙ值越接近 １ꎬｘꎬｙ 的相关性越大ꎻρｘｙ越接近 ０ꎬｘꎬｙ
相关性越小ꎮ ＩＭＦ 分量和原始信号的相关系数反映了
ＩＭＦ 分量包含原始信号局部特征的信息量ꎬ该系数越
大ꎬ表明 ＩＭＦ 分量包含的原始信号局部特征信息越全面ꎮ

２　 聚类方法

２. １　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类是一种经典的无监督学习算法ꎬ通
过迭代将数据划分到各个区域ꎬ使得数据点到各区域
中心的距离之和最小ꎮ

Ｋ￣ｍｅａｎｓ 的目标函数及优化如下[１８]:

Ｐ ＝ ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ｒｎｋ ｜ ｜ ｘｎ － μｋ ｜ ｜ ２ (３)

迭代优化中ꎬ聚类中心 μｋ 和指示矩阵 ｒｎｋꎬ这是一
个 ＮＰ 问题ꎬ直接进行优化太难ꎬ需要迭代优化这两个
变量ꎬ从而得到一个最优解ꎮ 具体的迭代步骤如下:

(１)固定聚类中心 μｋꎬ优化指示矩阵 ｒｎｋ:若第 ｎ 个
样本距离第 ｋ 个中心最近ꎬ则赋值 ｒｎｋ ＝１ꎻ否则ꎬｒｎｋ ＝０ꎻ

(２)固定指示矩阵 ｒｎｋꎬ优化聚类中心 μｋꎬ由式(３)
对中心 μｋ 求导可得:
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２∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｒｎｋ(ｘｎ － μｋ) ＝ ０ (４)

令式(４)等于 ０ꎬ可以得到聚类中心 μｋ:

μｋ ＝
(∑

Ｎ

ｎ ＝ １
ｒｎｋｘｎ)

(∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｒｎｋ)

(５)

通过迭代ꎬ最终达到最小化距离总和的目标ꎬ如下
式所示:

ｍｉｎ∑
Ｎ

ｎ ＝ １
ｒｎｋ ｜ ｜ ｘｎ － μｋ ｜ ｜ ２ꎬｋ ＝ １ꎬꎬＫ (６)

经过上述迭代ꎬ最终可得到 ｋ 个区域的类中心ꎮ
２. ２　 高斯混合模型聚类

高斯混合模型是基于高斯函数的一种聚类方法ꎬ
它是一种软聚类ꎮ 此处首先对数据类别和数据的分布
进行假设[１９]:

ｚｉ ~ Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ(ϕ) (７)
ｐ(ｘ( ｉ) ｜ ｚ( ｉ)) ~ Ｎ(μ ｊꎬ∑ ｊ

) (８)
式(７ꎬ８)分别是类别数和样本数据的假设分布类

型—多项式分布和高斯分布ꎮ 由式(７ꎬ８)可以得到 ｘ
和 ｚ 的联合分布函数:

ｐ(ｘ( ｉ)ꎬｚ( ｉ)) ＝ ｐ(ｘ( ｉ) ｜ ｚ( ｉ))∗ｐ( ｚ( ｉ)) (９)
根据似然函数可得到假设分布的 ３ 个参数:

ｌ(ϕꎬμꎬ∑) ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇｐ(ｘ( ｉ)ꎬｚ( ｉ)ꎻϕꎬμꎬ∑) ＝

∑
ｍ

ｉ ＝ １
[ｌｏｇｐ(ｘ( ｉ) ｜ ｚ( ｉ)ꎻμꎬ∑) ＋ ｌｏｇｐ( ｚ( ｉ)ꎻϕ) (１０)

式中:ϕ—包含隐含变量 ｚ 服从的概率分布ꎻμ—混合高

斯分布的均值ꎻ∑ —混合高斯分布的协方差ꎮ
笔者通过最大期望算法 ＥＭ 实现了参数估计ꎬ通

过对式(１０)进行拉格朗日替换和对 ３ 个参数求偏导ꎬ
得到了 ３ 个参数的迭代式ꎮ 具体的算法流程如下[２０]:

(１)对于每一个 ｉꎬｊꎬ重复下列运算ꎬ直到收敛:
ｗ( ｉ)

ｊ : ＝ ｐ( ｚ( ｉ) ＝ ｊ ｜ ｘ( ｉ)ꎻϕꎬμꎬ∑) (１１)
式中:ｗ( ｉ)

ｊ —隐含变量 ｚ 属于类别 ｊ 的后验概率ꎮ
(２)参数更新:

ϕ ｊ: ＝ １
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｗ( ｉ)

ｊ (１２)

μ ｊ: ＝
∑ｍ

ｉ ＝ １
ｗ( ｉ)

ｊ ｘ( ｉ)

∑ｍ

ｉ ＝ １
ｗ( ｉ)

ｊ

(１３)

∑ ｊ
: ＝

∑ｍ

ｉ ＝ １
ｗ( ｉ)

ｊ (ｘ( ｉ) － μ ｊ)(ｘ( ｉ) － μ ｊ) Ｔ

∑ｍ

ｉ ＝ １
ｗ( ｉ)

ｊ

(１４)

根据贝叶斯公式可以得到:
ｐ( ｚ( ｉ) ＝ ｊ ｜ ｘ( ｉ)ꎻϕꎬμꎬ∑) ＝

ｐ(ｘ( ｉ) ｜ ｚ( ｉ) ＝ ｊꎻμꎬ∑)ｐ( ｚ( ｉ) ＝ ｊꎻϕ)

∑ ｋ

ｌ ＝ １
ｐ(ｘ( ｉ) ｜ ｚ( ｉ) ＝ ｌꎻμꎬ∑)ｐ( ｚ( ｉ) ＝ ｌꎻϕ)

(１５)

(３)不断地迭代步骤(１ꎬ２)ꎬ更新 ３ 个参数ꎬ直到
｜Ｐ(Ｘ ｜ϕ) － Ｐ′(Ｘ ｜ ϕ) ｜ < εꎬ即前后两次迭代得到的结
果变化小于设定误差ꎬ则终止迭代ꎮ

３　 齿轮箱故障识别实验及分析

３. １　 数据样本特征集构造

笔者设置齿轮箱正常、轴承内外圈磨损、齿轮磨
损、缺齿、断齿等情况下的实验ꎬ实验台如图 １ 所示ꎮ

图 １　 齿轮箱实验台

图 １ 中ꎬ实验台所用传感器为 ＪＭ４１１ 加速度传感

器ꎬ数据采集设备是美国 ＮＩ 公司生产的 ＮＩ９２３４ 采集

卡ꎮ 采集齿轮箱振动信号ꎬ由振动信号的均方根值构

成全局特征参数ꎬ由最佳 ＩＭＦ 分量的均方根值作为信

号的局部特征参数ꎬ共同构成振动数据样本的特征集ꎮ
齿轮箱正常状态、齿轮断齿故障、齿轮磨损故障、

缺齿故障、轴承内圈磨损故障、轴承外圈磨损故障等状

态下ꎬ振动信号的原始波形如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 原始振动加速度信号波形图

由图 ２ 中的振动信号波形形态可以看出:轴承和

齿轮在正常、各类故障状态下ꎬ振动信号波形均有差

异ꎬ但需要将定性分析转变为定量的特征ꎮ
ＩＭＦ 分量的均方根值能够反映信号的局部特征ꎬ

其计算公式如下:

Ｒｍｓ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２
ｉ (１６)

式中:ｘｉ—信号序列ꎬｍ / ｓ２ꎻＮ—信号点数ꎮ
在齿轮箱各状态下ꎬ根据各 ＩＭＦ 分量与原始数据

的相关分析结果ꎬ笔者从振动信号中选取相对最佳

ＩＭＦ 分量ꎬ最佳分量的波形如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 齿轮箱各状态下最佳 ＩＭＦ 分量

由图 ３ 可以看出:除齿轮磨损信号外ꎬ轴承和齿轮

正常、各类故障状态下ꎬ最佳 ＩＭＦ 分量信波形中的冲击

信号更加明显ꎻ经验模态分解获取的最佳 ＩＭＦ 分量一定

程度上能够去除原始信号中的冗余信息和干扰信号ꎮ
考虑到经验模态分解会造成信号的全局特征信息丢

失ꎬ要通过计算原始信号的均方根值表征信号的全局特征ꎮ
因此ꎬ此处整个特征集由局部特征和全局特征构成ꎮ

３. ２　 训练样本特征分析

齿轮箱正常、故障等 ６ 种状态下的实验中ꎬ电机转

速为 １ ５００ ｒ / ｍｉｎꎬ６ 种状态下振动信号的 ＩＭＦ 分量均

方根值和原始信号均方根值各 ５０ 组ꎬ构成样本特征

集ꎮ 笔者通过 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类算法对上述构造的特征集

进行评判ꎬ为后续建立故障识别模型奠定基础ꎮ
３. ２. １　 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类分析

笔者利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法ꎬ通过不断遍历指定分类

范围内不同类别数 Ｋ 值下ꎬ分类结果中样本点到各自

聚类中心距离的平方误差ꎬ从而确定样本数据类别数ꎮ
误差的计算公式如下:

ＳＳＥ ＝ ∑
ｋ

ｉ ＝ １
∑
ｐ∈Ｃｉ

｜ ｐ － ｍｉ ｜ ２ (１７)

当分类数等于总样本数时ꎬ平方误差等于 ０ꎬ因此

可以得出ꎬ平方误差值随着 Ｋ 值的增加单调递减ꎬ不
断接近于 ０ꎻ当 Ｋ 值接近于数据最佳类别数的地方时ꎬ
平方误差 ＳＳＥ 会出现一个拐点ꎬ平方误差的变化趋于

缓慢ꎬ此时的 Ｋ 值即为最佳类别数ꎮ
不同 Ｋ值下ꎬ距离误差总合 ＳＳＥ的变化趋势如图４所示ꎮ

图 ４　 不同 Ｋ 值下 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类结果

图 ４ 中ꎬ随着 Ｋ 值的增加ꎬ平方误差 ＳＳＥ 逐渐变

小ꎬ并逐渐收敛于 ０ꎮ
不同 Ｋ 值下ꎬ平方误差 ＳＳＥ 及其差值如表 １ 所示ꎮ

表 １　 不同 Ｋ 值下 ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类误差

Ｋ ＳＳＥ 差值 Ｋ ＳＳＥ 差值

１ ９５７. ４ — ６ ３. ９ １. ８
２ ５１. ０ ９０６. ４ ７ ３. ８ ０. １
３ １１. ９ ３９. １   
４ ８. １ ３. ８ ２０ １. ７ 
５ ５. ７ ２. ４

　 　 由表 １ 可以看出:当 Ｋ ＝ ６ 时ꎬＫ ＝ ５ 与 Ｋ ＝ ６ 的平

方误差 ＳＳＥ 的差值降为 ０. １ꎻＫ > ６ 时ꎬ平方误差 ＳＳＥ
开始缓慢变化ꎬ可以判定样本数据为 ６ 类ꎬ与实际特征
集类别数相符ꎬ证明了特征集的有效性ꎮ

利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法可以快速、准确地确定出样本

数据的类别数ꎬ从而实现对样本特征集效果的评价ꎬＫ
值越靠近理论类别值ꎬ说明各类间特征的区分度越高ꎬ
构造的样本特征集越好ꎮ
３. ２. ２　 高斯混合模型聚类分析

笔者利用高斯混合模型方法对齿轮箱振动数据的

特征进行聚类分析ꎬ利用齿轮箱 ６ 种状态下的振动特

征数据建立高斯混合模型ꎮ
由高斯混合模型得到的 ６ 类数据的二维高斯分布

图如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 齿轮箱 ６ 种状态下二维高斯分布
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图 ５ 中ꎬ横坐标是由振动信号 ＩＭＦ 分量信号的均

方根值构成的局部特征ꎬ纵坐标是由原始振动信号的

均方根值构成的全局特征ꎮ 由图 ５ 可以看出:齿轮箱

６ 种状态下二维高斯分布云图形态均有差异ꎬ能够将

齿轮箱 ６ 种状态区分开ꎮ
６ 种状态下二维高斯分布函数的参数如表 ２

所示ꎮ
表 ２　 ６ 种状态二维高斯分布函数参数

状态 均值 协方差

正常状态 [０. ８１８ ０ꎬ１. ３５５ ９] [０. ００４ ７ꎬ０. ００３ ７ꎻ０. ００３ ７ꎬ０. ００４ ３]

断齿故障 [１. ２７０ １ꎬ２. ０９６ ７] [０. ００４ ８ꎬ０. ００４ ５ꎻ０. ００４ ５ꎬ０. ００５ ４]

轴承内圈故障 [１. ４０８ ３ꎬ２. ０８６ ８] [０. ０３５ ９ꎬ０. ０３０ ４ꎻ０. ０３０ ４ꎬ０. ０３６ ４]

齿轮磨损故障 [１. ４７８ ５ꎬ２. ２７９ ６] [０. ００８ ５ꎬ０. ００１ ３ꎻ０. ００１ ３ꎬ０. ００３ ４]

齿轮缺齿故障 [４. ３８３ ０ꎬ５. ３１４ ９] [０. ００２ ２ꎬ０. ００１ ３ꎻ０. ００１ ３ꎬ０. ００１ ６]

轴承外圈故障 [１. ００３ １ꎬ１. ６９４ ３] [０. ００３ ５ꎬ０. ００１ ９ꎻ０. ００１ ９ꎬ０. ００３ ８]

　 　 多维高斯分布函数的计算公式为:

ｆ(ｘ ｜ ｕꎬ∑) ＝ α
(２π) ｄ / ２｜ ∑ ｜ １ / ２



ｅｘｐ[ － ０. ５(ｘ － ｕ) Ｔ∑ －１
(ｘ － ｕ)] (１８)

式中:ｘ—样本数据ꎬｍ / ｓ２ꎻ ｄ—数据维度ꎻα—权重系
数ꎬ由高斯混合模型训练得到的每类数据的概率ꎻｕ—
样本均值ꎬｍ / ｓ２ꎻ∑ —样本协方差ꎮ

笔者利用高斯混合模型聚类方法建立齿轮箱状态
识别模型ꎮ

该模型的故障识别流程如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 基于高斯混合聚类的齿轮箱故障识别流程

图 ６ 中ꎬ笔者首先利用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 算法间接评价了

齿轮箱状态特征库特征集的效果ꎬ确定了高斯混合模

型各类数据的多维高斯分布模型ꎬ根据实时采集的齿

轮箱振动信号ꎬ得到了齿轮箱振动数据的特征值ꎬ将该

特征值输入到各状态模型中ꎬ从而得到了该特征值在

各个分布函数中的从属概率ꎬ由从属概率的大小最终

确定了齿轮箱的运行状态ꎻ
然后笔者利用齿轮箱实验数据对上述方法进行验

证ꎬ将齿轮箱各状态下实时运行数据输入到齿轮箱状

态匹配模型中ꎬ得到了实时运行数据的从属状态ꎮ

齿轮箱各状态下的特征值输入到二维高斯状态模

型ꎬ得到的从属概率值如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 齿轮箱各运行状态下模型从属概率

从图 ７ 中可以看出:(１)６ 个状态模型给出从属概

率值越大ꎬ齿轮箱越倾向于该运行状态ꎻ(２)正常状态

模型、轴承内圈磨损故障模型、齿轮磨损故障模型、齿
轮缺齿故障模型和轴承外圈磨损故障模型ꎬ均能够准

确判断出齿轮箱正常运行状态ꎻ(３)齿轮箱齿轮断齿

故障模型确定的齿轮箱断齿和轴承内圈故障的从属概

率值有重合ꎬ但从平均概率可以判定为齿轮断齿故障ꎮ
同时ꎬ笔者将本文提出方法的故障识别准确率与

模糊 ｃ 均值聚类方法进行对比ꎮ
基于模糊 ｃ 均值聚类的齿轮箱故障识别流程如图

８ 所示ꎮ

图 ８　 基于模糊 ｃ 均值聚类的齿轮箱故障识别流程

本文定义的齿轮箱各状态下故障识别准确率如下

式所示:

Ｅ ｉ ＝
Ｃ ｉ

Ｌｉ
ꎬｉ ＝ １ꎬ２ꎬꎬ６ (１９)

式中:Ｃ ｉ—该类样本分类正确的样本数ꎻＬｉ—该类实际

样本数ꎮ
两种方法对相同齿轮箱运行状态的故障识别准确

率如表 ３ 所示ꎮ
由表 ３ 两种方法的对比可以发现:
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表 ３　 两种故障识别方法识别正确率

齿轮箱状态 模糊 ｃ 均值聚类 高斯混合模型

正常状态 １００％ １００％
齿轮断裂 ９０％ ８０％
齿轮磨损 ６６％ ９４％
齿轮缺齿 １００％ １００％

轴承内圈故障 ５３％ ９２％
轴承外圈故障 ９８％ １００％

均值 ８４. ５％ ９４. ３％

　 　 (１)两种方法均能准确识别齿轮箱的正常状态及
齿轮缺齿状态ꎬ准确率达到 １００％ ꎻ(２)模糊 ｃ 均值聚
类方法对齿轮箱齿轮磨损故障和轴承内圈磨损故障诊
断准确率过低ꎬ分别为 ６６％和 ５３％ ꎻ(３)从整体上看ꎬ
基于高斯混合模型的故障识别率比基于模糊 ｃ 均值聚
类方法的故障识别率更高ꎮ

４　 结束语

本文通过齿轮箱振动信号均方根值和 ＩＭＦ 分量
的均方根值构造了振动信号全局特征和局部特征ꎬ利
用 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 对特征集的分类数进行了确定ꎬ验证了特
征集的构造效果ꎻ然后通过构造各运行状态的高斯混
合模型ꎬ得到了各类数据的多维高斯分布模型ꎬ根据各
运行状态的多维高斯分布模型计算得到了齿轮箱当前
运行数据的从属概率ꎻ并根据从属概率最大原则ꎬ得出
了齿轮箱的运行状态ꎮ 实验结果表明ꎬ本文提出的方
法能够识别齿轮箱各类物理仿真状态ꎮ

根据研究结果可得出以下结论:
(１)基于 Ｋ￣ｍｅａｎｓ 和高斯混合模型聚类的齿轮箱

故障识别方法ꎬ能够准确识别试验环境下齿轮箱轴承
和齿轮的典型故障ꎻ

(２)基于高斯混合模型聚类的齿轮箱状态识别方
法ꎬ能够准确识别齿轮箱齿轮磨损、缺齿及轴承内、外
圈故障ꎬ但对于齿轮断齿故障识别的准确率还需进一
步提升ꎮ

笔者后续将根据该方法的实际应用效果ꎬ不断优
化故障识别方法ꎬ进一步提升齿轮箱轴承和齿轮故障
识别准确率ꎮ
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