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摘  要：为解决隐马尔可夫模型 (HMM)中参数很多，实际当中难以提供足够多训练数据的问题，

根据观察值序列的状态分布情况，描述了一种基于状态加权合成的连续高斯混合密度隐马尔可夫

模型 (CGHMM)训练算法，对多个 CGHMM 模型进行加权合成，并将此方法应用于轴承故障诊断进

行仿真实验。实验结果表明，平均训练时间为 12.86 s，诊断时间为 0.189 s，诊断准确度为 96%。

可见，多样本状态加权合成的 CGHMM 轴承故障诊断方法确实有效可行，具有良好的应用前景。 
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Training algorithm of HMM based on multi-sample state-weighted synthesis 

LU Ru-hua，LI Sheng-xin 
(Department of Computer Science，Xiangnan University，Chenzhou Hunan 423000，China) 

Abstract：A training algorithm, state-weighted synthesis Continuous Gaussian mixture Hidden Markov 

Model(CGHMM) synthesized by several CGHMMs, is presented according to the states distribution of 

observations. It can solve the problem that it was difficult to provide enough training data due to too many 

parameters in HMM model. The proposed method is applied in bearing fault diagnosis, and the average 

training time of 12.86 s, diagnosis time of 0.189 s, and diagnosis rate of 90% are obtained. The method 

based on state-weighted synthesis CGHMM is effective and feasible in bearing fault diagnosis and has a 

great prospect for application. 

Key words：Continuous Gaussian mixture Hidden Markov Model；training algorithm；state-weighted 

synthesis 

 

1970 年前后，由 Baum 等人建立起来的隐马尔可夫模型(Hidden Markov Model，HMM)具有良好识别和抗噪

性能 [1−2]，是语音识别领域最受瞩目、最有效的技术之一 [3]，同样在故障诊断研究中得到了较好的效果 [4−6]。但是，

由于 HMM 参数很多，在实际当中，一般难以提供足够多的训练数据，此时需要针对同一对象表示的不同 HMM
模型进行加权合成 [7]。  但对加权合成的 HMM 模型只有少量研究，在国内仅谢锦辉研究了离散 HMM(Discrete 
HMM，DHMM)，并只应用于语音识别，而且论文并没有较为详细和完善的算法介绍 [7]。由于连续高斯混合密度

HMM(CGHMM)的输出序列不存在量化处理，能够比较精确地表示原始信号，有利于提高识别准确度；并且利用

高斯混合密度函数对输出概率进行描述，能够减少模型存储空间，降低运算复杂度 [8]。因此，本文针对多样本观

察值序列问题，详细地描述了一种基于状态加权合成的 CGHMM 训练算法，并将其应用于轴承故障诊断。实验

结果表明，多样本加权合成的 CGHHMM 轴承故障诊断方法确实有效可行，具有良好的应用前景。  

1  单个样本的 CGHMM 训练算法 

一个 CGHMM 模型 2(π   ,  ,  )jm jm jm, A,λ μ σ ω= 包含 5 个待估计参数，为了得到满意模型，需要选取多样本来进

行 CGHMM 模型训练。  
设训练样本数为 L ，定义 ( ) ( , )l

t i jε ( 1 ,1 ,1 ,t T l L i j N≤ ≤ ≤ ≤ ≤ ≤ )为第 l 个训练样本 ( )lO 在 t 时刻模型处于状态  
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iS 和 1t + 时刻处理状态 jS 时的概率，表示为：  
( ) ( ) ( ) ( ) ( )

1 1( , ) [ ( ) ( ) ( )] / ( / )l l l l l
t t ij j t ti j i a b O j P Oε α β λ+ +=                             (1) 

式中： ( ) ( )l
t iα 和 ( ) ( )l

t iβ 是根据前向-后向算法 [5]得出的第 l 个训练样本的前向概率和后向概率，其他 T , N , iS 等本

文所涉及到的所有 CGHMM 参数描述参见文献[5]。再定义 ( ) ( , )l
t j mγ 为观察序列 ( )lO 在 t 时刻处于状态 jS 时对于第

m 个混合高斯元的输出概率，称为混合输出概率，即  
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记第 l 个 CGHMM 模型参数 2(   ,  ,  )l il ijl jml jml jmlπ , a ,λ μ σ ω= ，则第 l 个观察值序列的训练算法表示为：  
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2  状态加权合成的权值计算  

一般来说，合并 L 个模型可表示为
1

L

l l
l

λ ω λ
=

=∑ ，且满足
1

1
L

l
l
ω

=

=∑ ，其中 λ 是结果模型， (1 )l l Lλ ≤ ≤ 是待合并

模型。但是，此合并方法中每个 HMM 模型只有 1 个权值，并不能取得较好的效果 [7]。由于 CGHMM 模型中的状

态体现了观察值序列分布情况，对每一个待合并模型中的每个状态都选定 1 个权值，能使训练出来的模型具有更

好的识别效果，因此，本文使用一种基于状态分布的加权合成方法。  
定义： (1 ,1 )ilR i N l L≤ ≤ ≤ ≤ 为第 l 个 CGHMM 模型的加权合成权值，表示处于状态 iS 的观察值序列中，第 l

个训练样本 ( )lO 所占的比例，即  
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显然满足合并 L 个模型的基本条件
1

1
L

il
l

R
=

=∑ 。根据 L 个观察值序列 CGHMM 状态的分布情况，计算出每一次

参数重估的合并权值。下面是基于欧氏距离分配观察值序列状态计算权值的具体实现步骤。  
Step1：设定参数：输入观察值序列 (1) (2) ( ){ , , , }LO O O O= ；状态数为 N ；迭代算法的最大迭代次数为 L ；畸

变改进阈值为 δ 。  
Step2：设定初值：根据经验或等间隔选取 N 个点，分别作为 N 个状态的初值 1 2, , , NS S S ，并记状态 iS 的长

度为 iN ， iN 初值为零；迭代次数初值 1m = 。  
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Step 3：将 ( )l
tO 分配给状态 jS ；同时， 1j jN N← + ；其中，  
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( )l
t iO S− 表示观察序列 ( )l

tO 到 iS 的距离。  

Step4：将每类状态的均值向量作为该类状态的新值：  
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Step5：计算所有观察序列 ( )l
tO 到其对应状态值的误差平方和  
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如果 eJ 的变化值小于畸变改进阈值 δ ，则转入 Step7。  

Step6：若 m L< ，则令 1m m= + ， iN 为零，同时转入 Step3。  
Step7：算法结束。  
该迭代算法中设置了畸变改进阈值 δ 来终止迭代计算，表明再进行迭代运算失真的减小是有限的，可以停止

运算。同时为了避免迭代算法无限循环，又设置了最大迭代次数为 L ，防止畸变改进阈值 δ 设置较低而迭代次数

过多。迭代算法退出之后，根据最后一次 Step 3 将观察值序列分配的状态结果，计算出每个样本每种状态的合并

权值 (1 ,1 )ilR i N l L≤ ≤ ≤ ≤ 。  

3  多样本状态加权合成的 CGHMM 训练算法 

根据上述计算出来的单个样本的 CGHMM 模型参数 2(   ,  ,  )l il ijl jml jml jmlπ , a ,λ μ σ ω= ( 1 l L≤ ≤ )和多样本状态加权

合成的权值 (1 ,1 )ilR i N l L≤ ≤ ≤ ≤ ，可以得出，基于多样本状态加权合成的 CGHMM 训练算法为：  

( )
1

1 1 1
( , )

L L N
l

i il il il
l l j

R R i jπ π ε
= = =

= =∑ ∑ ∑                                     (12) 

1
( )

1
1

( )1 1

1 1

( , )

( , )

T
l

tL L
t

ij il ijl il T N
ll l

t
t k

i j
a R a R

i k

ε

ε

−

=
−

= =

= =

= =
∑

∑ ∑
∑∑

                                  (13) 

( ) ( )

1

( )1 1

1

( , )

( , )

T
l l

t tL L
t

jm jl jml jl T
ll l

t
t

j m O
R R

j m

γ
μ μ

γ

=

= =

=

= =
∑

∑ ∑
∑

                                (14) 

( ) ( ) ( )

2 2 1

( )1 1

1

( , )( )( )

( , )
jm jml

T
l l l

t t jm t jmL L
t

jl jl T
ll l

t
t

j m O O
R R

j m

γ μ μ
σ σ

γ

=

= =

=

′− −
= =

∑
∑ ∑

∑
                       (15) 

( )

1

( )1 1

1 1

( , )

( , )

T
l

tL L
t

jm jl jml jl T M
ll l

t
t k

j m
R R

j k

γ
ω ω

γ

=

= =

= =

= =
∑

∑ ∑
∑∑

                                (16) 

4  轴承故障诊断仿真实验  

本次实验的对象为轴承 4 种典型的故障(外圈故障、内圈故障、滚动体故障、保持架故障)和正常等 5 类运行

状态下轴承工作时所发出来的音频信号。音频信号共 200 个样本，包含正常声音、外圈异音、内圈异音、滚动体

异音和保持架异音等 5 类各 40 个。其中每类的 30 个共 150 个样本用于多样本状态加权合成的 CGHMM 训练，

每类剩下的 10 个信号共 50 个用于 CGHMM 诊断实验，以测试本文方法在 Visual C++环境下的故障诊断效果。  
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4.1 加权合成的训练实验  

加权合成的模型训练首先是对权值的计算。设置迭代算法的最大迭代次数 L 为 50，畸变改进阈值 δ 为 1，以

此来共同控制迭代循环。通过多次实验表明，在迭代过程中，公式(11)获得的误差平方和 eJ 趋于越来越小，大约

平均循环 40 次即可退出迭代算法。本次实验设置 CGHMM 模型的状态数为 7，将每个样本形成长度为 35 的观察

值序列，则 30 个样本的观察值序列长度为 1050。其中，在正常声音 30 个样本的 CGHMM 训练实验中，获得 7
种状态 iS (1 )i N≤ ≤ 的长度 iN 分别为：168,165,172,158,89,131,167，并且，第 1 个样本分布在 7 种状态 iS 中的状

态数分别为：7,7,3,5,5,4,4，由此可得，正常声音第 1 个样本加权合成的权值 1iR 为：0.042,0.042,0.017,0.032,0.056, 
0.031,0.024。  

获得权值之后，利用式(12)~式(16)进行加权合成的 CGHMM 训练，测试出正常声音、外圈异音、内圈异音、

滚动体异音和保持架异音等 5 类模型的训练时

间，如表 1 所示，其中平均训练时间为 12.86 s。

5 个模型共有 150 个样本的总共训练时间只需

要 64.30 s，大概 1 min 即可完成整个训练过程，

完全满足程序的实时性要求。  

4.2 诊断实验  

对正常声音、外圈异音、内圈异音、滚动体异音和保持架异音等 5 类模型训练完成之后，将各 CGHMM 模

型参数存储，这些模型参数构成了一个模型库，此时，系统

就 具 备 了 故 障 诊 断 的 能 力 。 输 入 一 个 待 诊 断 信 号 ， 使 用

CGHMM 识别算法 [5]，计算其在模型库中各模型条件下的输出

概率，通常情况下，概率最大的模型即为诊断结果。图 1 为

正常声音剩下的 10 个信号在各模型条件下的输出概率图，其

中横坐标表示信号数，纵坐标表示输出概率以 10 为底的对数，

还有输出概率为零的在图中未作说明。从图中可以看出，10
个信号在正常声音模型下所输出的概率都是最大，其他大部

分为零，都识别为正常声音，诊断正确率为 100%。  
为了检验加权合成 CGHMM 方法的训练效果，对其他 40

个信号也进行了同样的测试，并且记录了 50 个信号的诊断结

果和平均诊断时间，结果如表 2 所示。共 50 个数据有 2 个误

识，总的诊断准确度为 96%。本次实验的诊断时间都非常短，

5 类数据的平均诊断时间都在 0.2 s 之内，总的平均诊断时间

为 0.189 s。测试结果表明，本文方法有较高的诊断准确度和较快的诊断速度，可以满足可靠性和实时性要求，

具有很好的应用前景。  
 

表 2 诊断结果 
Table2 Results of diagnosis 
diagnosis results fault type diagnosis times 

normal outer ring inner ring rolling element cage others
diagnosis precision average diagnosis time/s

normal 10 10 0 0 0 0 0 100% 0.195 
outer ring 10 0 10 0 0 0 0 100% 0.188 
inner ring 10 0 0 10 0 0 0 100% 0.190 

rolling element 10 0 0 0 9 1 0 90% 0.185 
cage 10 0 0 0 9 0 1 90% 0.188 

5  结论  

在解决隐马尔可夫模型中参数很多，实际当中难以提供足够多训练数据的问题时，本文通过对单个样本的

CGHMM 训练算法和状态加权合成的权值计算步骤等进行研究，详细地描述了一种基于状态加权合成的 CGHMM
算法，对多个 CGHMM 模型进行加权合成，并将此方法应用于轴承故障诊断进行仿真实验。实验结果表明，多

样本加权合成的 CGHMM 轴承故障诊断方法确实有效可行，具有良好的应用前景。但是，由于训练过程数据量

较大，实验中存在少数数据溢出现象，一定程度上影响了实验结果，相关问题有待进一步研究。  

表 1 各种故障类型的训练时间 
Table 1 Training time for all kinds of faults 

fault type normal inner ring outer ring rolling element cage 

training time/s 12.61 13.03 12.91 12.61 13.14 

Fig.1 Probability output 
图 1 概率输出图 
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