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摘　 要:齿轮退化状态的准确评估对于设备安全运行具有重要意义。 常规的齿轮退化状态评估方法的效果受特征提取、预处理

等因素的影响。 基于生成模型的状态评估方法利用原始观测进行评估,能够降低人为因素的影响。 但传统生成模型如变分自

编码器(VAE)存在边缘估计不准确的缺点。 本文提出了多元可逆深度概率学习( MIDPL),通过叠加可以被优化的可逆变换实

现从既定初始分布到未知观测分布的转换,将分布特性复杂的多观测序列转换至既定初始分布进行边缘概率计算继而实现状

态评估。 本文通过齿轮退化实验验证了 MIDPL 的有效性,与 VAE 相比,MIDPL 在点蚀和断齿数据集下的评估误差分别降低了

30. 92%和 69. 25% ,MIDPL 能够实现更为稳定和准确的齿轮退化过程评估。
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Abstract:The
 

gear
 

degeneration
 

evaluation
 

technology
 

plays
 

an
 

important
 

role
 

in
 

maintaining
 

safety
 

of
 

various
 

equipment
 

operation.
 

The
 

traditional
 

gear
 

degeneration
 

evaluation
 

methods
 

are
 

susceptible
 

to
 

feature
 

extraction
 

and
 

data
 

pre-processing
 

tricks.
 

The
 

methods
 

based
 

on
 

the
 

generative
 

model
 

use
 

raw
 

observations
 

to
 

perform
 

evaluation.
 

And
 

the
 

human
 

factors
 

can
 

be
 

effectively
 

reduced.
 

However,
 

traditional
 

generative
 

models,
 

such
 

as
 

variational
 

autoencoder
 

( VAE),
 

are
 

limited
 

by
 

poor
 

performance
 

in
 

marginal
 

probability
 

density
 

evaluation.
 

In
 

this
 

study,
 

multivariate
 

invertible
 

deep
 

probabilistic
 

learning
 

(MIDPL)
 

is
 

proposed,
 

which
 

can
 

establish
 

the
 

connection
 

between
 

a
 

given
 

distribution
 

and
 

an
 

unknown
 

observation
 

distribution
 

by
 

stacking
 

learnable
 

invertible
 

transformation.
 

The
 

marginal
 

probability
 

density
 

evaluation
 

of
 

the
 

multi
 

observation
 

sequence
 

can
 

be
 

realized
 

through
 

the
 

given
 

distribution.
 

The
 

proposed
 

MIDPL
 

model
 

is
 

evaluated
 

by
 

gear
 

degeneration
 

experiments.
 

Compared
 

with
 

VAE,
 

the
 

evaluation
 

errors
 

of
 

MIDPL
 

for
 

gear
 

pitting
 

dataset
 

and
 

gear
 

breaking
 

dataset
 

are
 

reduced
 

by
 

30. 92%
 

and
 

69. 25% ,
 

respectively.
 

The
 

proposed
 

MIDPL
 

can
 

achieve
 

more
 

accurate
 

and
 

stable
 

degeneration
 

evaluation.
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0　 引　 　 言

齿轮是现代工业的核心部件之一,其运行稳定性关

乎设备的使役性能[1-3] 。 齿轮退化状态评估技术通过分

析传感数据获取齿轮的健康程度,是保障设备运行安全

的重要技术手段之一。 由于齿轮退化早期具有信号微

弱、不易发觉的特点,提高齿轮退化状态评估的准确性具
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有重要意义[4] 。
现有的齿轮退化状态评估方法可以分为两大类:基

于经典信号处理的退化状态评估和基于深度学习的退化

状态评估[5-6] 。 基于经典信号处理的方法侧重特征提取,
针对振动监测信号,通过时域、频域、时频、小波等特征来

表征齿轮的退化程度[7-9] 。 这类方法的有效性受操作者

水平及经验因素影响较大。 基于深度学习的齿轮状态评

估方法通过深度网络学习齿轮运行状态的模式继而实退

化程度评估, 如长短期记忆网络 ( long
 

and
 

short
 

term
 

memory
 

networks,
 

LSTM)、卷积神经网络 ( convolutional
 

neural
 

network,
 

CNN )、 深 度 置 信 网 络 ( deep
 

belief
 

networks,
 

DBN)等[10-14] 。 此类方法的局限性在于模型效

果受预处理及网络结构影响严重。
生成模型作为深度学习方法的一种,其不依赖数据

符合某种分布的假设,通过学习数据本身分布特点的方

式实现基于原始数据的状态评估,大大降低了评估过程

中人为因素的影响。 目前被广泛应用于设备状态评估的

生成 模 型 为 变 分 自 编 码 器 ( variational
 

autoencoder,
 

VAE) [15-16] 。 基于 VAE 等生成模型进行状态评估的流程

为首先基于参考数据建立参照模型并依据模型损失最小

的原则进行优化,然后将待评估样本在参照模型下的损

失作为状态指标。 VAE 不能直接计算边缘估计,而是通

过 Kullback-Leibler 散度等项进行间接逼近。 与基于

VAE 的生成模型思路不同,基于可逆变换的生成模型通

过一个已知分布实现与任意复杂分布的可逆转换。 通过

对中间过程的可逆变换进行优化实现任意复杂分布特点

的学习, 可以进行直接和显式的边缘估计。 Kobyzev
等[17]对基于 VAE 的和基于可逆变换的生成模型进行了

对比,VAE 通过间接计算边缘估计的方式会引起边缘估

计的不精确以及参照模型训练过程的不稳定,继而导致

评估结果的不准确;基于可逆变换的生成模型可以实现

更为准确的模型优化和估计。
本文基于可逆变换提出多元可逆深度概率学习

( multivariate
 

invertible
 

deep
 

probabilistic
 

learning,
 

MIDPL) ,继而提出了基于 MIDPL 的齿轮退化状态评估

方法。 通过高维正态分布链式连接多层可逆变换建立

齿轮振动监测“生成-评估” 模型,学习多维监测的联合

分布特性,继而实现齿轮退化状态的准确评估。

1　 多元可逆深度概率学习

1. 1　 多元可逆深度概率学习框架

设备状态的准确评估可以通过对其观测样本的分

布特性进行深度概率学习实现。 对于长度为 N 的观测

序列 y = ( y1 ,y2 ,…,yN) ,真实概率密度函数为 pY,由于

其物理过程复杂,分布特点未知,没有显式的概率估计

方法,不易进行状态评估。 假设 y可以从一个服从 pU 概

率密度函数的序列 u = (u1 ,u2 ,…,uN) 经可逆变换 f得
到,即:

y = f(u)
u = f -1(y){ (1)

对于此次变换,有:

pY(y) = pU(u)· det ∂f
∂uT

-1

(2)

继而:

log pY(y) = log pU(u) - log det
∂f

∂uT (3)

其中 | det∂ f / ∂uT | -1 为变换 f 所导致的体积变化系

数。 同样的,y 可以通过一个服从 N 维初始分布的序列

x0 叠加一系列的可逆变换 f1,f2,…,fK,得到,即:
x1 = f1(x0)
x2 = f2(x1)

︙
xK-1 = fK-1(xK-2)
y = fK(xK-1)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(4)

记为:
y = fK fK-1 … f2 f1(x0) (5)
设 x 的概率密度函数为 pX,则有:

log pY(y) = log pX(x0) - ∑
K

k = 1
log det

∂fk
∂xT

k-1

(6)

其中,
x0 = f -1

1 f -1
2 … f -1

K-1 f -1
K (y) (7)

式(5)和(7)分别对应了可逆深度概率学习的正向

和逆向过程。 图 1 所示为可逆深度概率学习框架在二维

分布上的直观展示。 y 可以通过一个 N 维已知初始分布

变换得到,初始分布的选择应考虑到采样及密度估计时

的计算复杂度,一般选择多维高斯分布。 通过可逆深度

概率学习,正向地,观测序列可以由一个从多维高斯分布

采样的序列 x0 经一系列可逆变换得到;逆向地,对于对

应状态未知的观测序列,可以经由式(6)将原始观测转

换至初始多维高斯分布进行概率密度的计算。 式(6)在

训练阶段用于参照模型损失的计算及参照模型的优化,
在评估阶段则作为状态指标。

考虑到基于单一观测无法准确反应构件退化过程的

问题,本文提出了 MIDPL,基于多个观测建立耦合分布学

习模型,通过一系列可逆变换学习各观测在同一物理过

程下的联合分布特性,提高模型的准确性及退化状态评

估的灵敏性。
1. 2　 仿射变换

在初始分布及观测样本既定的条件下,MIDPL 的性

能取决于可逆变换序列。 一组理想的可逆变换序列应具
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图 1　 可逆深度概率学习框架

Fig. 1　 Framework
 

of
 

the
 

invertible
 

deep
 

probabilistic
 

learning

有以下特点:1)具有足够丰富的表现力,即能够表现出多

观测序列的复杂分布特点;2)计算上的简便性,便于进行

边缘估计的计算。 本文通过叠加仿射层的方式实现

MIDPL。
考虑通过一个仿射层完成式(1)中所述的变换。 主

流的实现方式有遮罩自回归流 ( masked
 

autoregressive
 

flow,
 

MAF )、 逆自回归 流 ( inverse
 

autoregressive
 

flow,
 

IAF)、 实 值 体 积 不 保 持 变 换 ( real-valued
 

non-volume
 

preserving,
 

Real
 

NVP) 等[17] 。 Papamakarios 等[18] 论证了

MAF、IAF、Real-NVP 等方法的表现力。 计算复杂度方

面,文献[19]中对 3 种方法的具体结构和复杂度进行了

比较,对于维度为 N 的数据,MAF 在进行正向过程时需

要进行 N 轮前传计算,IAF 在进行逆向过程时需要进行

N 轮前传计算,Real
 

NVP 与二者相比优点在于其进行正

向过程和逆向过程时均只需 1 轮前传计算。 因此本文采

用 Real
 

NVP 搭建仿射层[20] 。
基于 Real

 

NVP,式(1)的变换过程可以表示为:
y1:n = u1:n

yn+1:N = un+1:N☉exp( s(u1:n)) + t(u1:n){ (8)

u1:n = y1:n

un+1:N = (yn+1:N - t(y1:n))☉exp( - s(y1:n)){
(9)

其中,s(u1:n)和 t(u1:n)为变换 f 的缩放和平移

系数;s( y1:n) 和 t( y1:n) 为变换 f-1 的缩放和平移系

数。 基于 Real
 

NVP 的变换中,对于长度为 N 的序

列,前 n 个数据点不做处理,后 N-n 个数据点进行缩

放和平移变换且缩放和平移系数由前 n 个数据点

确定。
对于式(8),有:

∂f
∂uT

=
In 0
∂f

∂(u1:n) T diag(exp[ s(u1:n)])

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(10)

其中,In 为 n×n 且对角线元素为 1 的矩阵,对于

式(10),进行式(6)中 logdet | ∂f / ∂uT |计算时只需将 f
变换缩放系数累加,简化了计算复杂度。

本文通过神经网络进行每个仿射变换中缩放和

平移系数的计算,仿射层的性能由神经网络决定,单
次仿射变换的结构如图 2 所示。

图 2　 单次仿射变换结构

Fig. 2　 The
 

structure
 

of
 

the
 

single
 

affine
 

transformation

图 2 中,在仿射变换中引入了“重排”步骤以调

整相邻仿射变换中 n 个未作变换的数据点所对应的

原始数据的维度。 x1 = u1,
 

x2 = u2,…,
 

xN = uN,则变

换至 y 时未作变换的 x1:n 对应 u1:n。 一次仿射变换

的输出为下次仿射变换的输入,即在与图 2 连接的

变换中未作处理的数据对应 u(N-n+1):N。 因此,只要

n≤N / 2 即可保证在相邻的两次变换中输入的 N 个

维度的数据得到充分耦合以提高表现力。
至此,MIDPL 的结构已清晰,一端为真实的多观

测序列样本,另一端为一个维度与监测长度相同的

多维正态分布,二者通过 K 个仿射变换连接。 采用

如图 2 所示的仿射结构可以在保证表现力的同时减

小进行边缘估计时的计算复杂度。

2　 基于多元可逆深度概率学习的齿轮退化
状态分析

　 　 在多观测联合分布特性深度学习的基础上,本文提

出了基于 MIDPL 的齿轮退化状态分析方法,流程如图 3
所示。 退化状态评估原理为:通过稳定状态下的振动监

测数据建立及优化对应的可逆变换序列,得到稳定状态
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模型;对于待评估样本,基于式(6)计算模型损失作为退 化状态指标。

图 3　 基于多元可逆深度概率学习的齿轮退化状态评估

Fig. 3　 Gear
 

degeneration
 

evaluation
 

based
 

on
 

MIDPL

　 　 基于多个齿轮退化过程的观测建立状态模型使各观

测维度充分耦合。 对于振动观测,不同的观测可以是方

向或位置不同的同类型观测,也可以为针对同一测点的

不同类型观测。

3　 实验验证

3. 1　 齿轮退化实验

本文通过齿轮退化实验证明所提出方法的有效性。
齿轮接触疲劳实验平台包括电机驱动的齿轮箱、扭矩负

载加载器、冷却与润滑系统、实验控制平台。 整体结构如

图 4 所示[3] 。 齿轮 1、4 的齿数为 31,齿轮 2、3 的齿数为

25。 采集的参数为齿轮箱壳体上的振动加速度。 实验平

台的主要实验参数如表 1 所示。

表 1　 齿轮接触疲劳实验参数

Table
 

1　 Parameters
 

of
 

the
 

gear
 

contact
 

fatigue
 

experiment
参数 值

齿轮材料 40Cr
齿轮模数 5

冷却温度 / ℃ 70
采样频率 / Hz 50

 

000

图 4　 齿轮接触疲劳实验示意图

Fig. 4　 Set-up
 

for
 

the
 

gear
 

contact
 

fatigue
 

experiment

　 　 接触疲劳实验平台在每个采样间隔内截取 10
 

s 长

度的数据。 实验平台运转至振动加速度达到阈值后停

止,保存停止运转前 600 次的采样结果。 通过接触疲

劳实验得到了点蚀和断齿两组退化数据集,数据集的

参数如表 2 所示。 点蚀和断齿样本的退化程度如图 5
所示。
3. 2　 数据集描述

对点蚀与断齿数据集分别提取常用时域、频域特征,
如图 6 和 7 所示。
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表 2　 点蚀与断齿数据集的实验参数

Table
 

2　 Parameters
 

for
 

gear
 

tooth
 

pitting
 

and
 

breaking
 

datasets

点蚀数据集 断齿数据集

转速 / r·min-1 1
 

000 500

扭矩 / N·m 1
 

300 1
 

400

采样周期 / s 60 30

样本个数 600 600

采样间隔 / s 60 30

图 5　 点蚀与断齿样本的退化状态

Fig. 5　 Degeneration
 

conditions
 

for
 

gear
 

pitting
 

and
 

gear
 

breaking
 

samples

图 6　 点蚀数据集时域、频域特征

Fig. 6　 Time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

features
 

for
 

the
 

pitting
 

dataset

　 　 从图 6 和 7 可知,不同特征对于齿轮退化过程的敏

感性差异大,基于常规特征难以实现退化过程的准确

描述。 时域有效值及频域峭度均无法反应齿轮退化过

程。 对于点蚀数据集,从图 6( b) 、( c)可以大致看出在

第 550 个样本后退化程度加剧。 对于断齿数据集,从
图 7( b) 、( c) 可以大致看出在第 560 个样本后退化程

度加剧。

图 7　 断齿数据集时域、频域特征

Fig. 7　 Time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

features
 

for
 

the
 

breaking
 

dataset

3. 3　 基于 MIDPL 的齿轮退化状态评估

本文分别选择前 150 个稳定状态下的样本用于建立

MIDPL 状态模型。 退化实验每个监测样本长度为

500
 

000,从中截取 80 个长度为 2
 

500 的振动序列用于训

练。 考虑到本文的齿轮退化实验只有 1 个振动测点,建
立 MIDPL 模型时采用两个观测,即原始的时域观测以及

频谱观测。 对于点蚀数据集,组成单个 MIDPL 模型样本

的两个观测如图 8 所示。 考虑到频谱观测中状态信息主

要处在频谱的前半部分,与时域观测拼接时截取频谱前

600 个(即 12
 

000
 

Hz 以下)数据点。

图 8　 点蚀数据集的波形和频谱观测

Fig. 8　 Waveform
 

and
 

frequency
 

spectrum
 

observations
 

for
 

pitting
 

dataset

本文中初始分布是维度为 3
 

100 的多维高斯分布,
即维度为各观测长度之和。 MIDPL 模型中仿射变换层数

为 10 层,每层仿射变换中一半的数据不做变换,另一半

按图 2 所示进行变换,神经网络大小为 1
 

024×1
 

024。 每

个训练步长内随机选取 32 个样本优化模型,总训练步长

为 10
 

000。 测试样本涵盖所有监测样本编号, 基于
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MIDPL 的两组数据的状态评估结果如图 9 所示。

图 9　 基于 MIDPL 的齿轮退化状态评估

Fig. 9　 Gear
 

degeneration
 

evaluation
 

using
 

MIDPL

由图 9 可知,相较于传统特征提取,本文所提出的

MIDPL 可以实现更为准确的退化状态评估。 对于点蚀,
基于 MIDPL 的评估方法在准确识别齿轮退化趋势的同

时避免了图 6( c)中的前期波动。 对于断齿,与图 7( c)
相比,基于 MIDPL 的退化状态评估更为准确。
3. 4　 与其他方法的对比

针对两组数据集,采用主流退化状态评估方法的结

果如图 10 所示。 本文采用了隐马尔可夫模型( hidden
 

Markov
 

model,
 

HMM)、DBN、VAE 三种对比方法。 HMM
与 DBN 的对比流程及主要参数参考文献[21],VAE 的

流程和主要参数参考文献[15]。 由 3. 3 节内容可知断齿

的退化趋势较点蚀明显。
HMM 隐状态数为 2,混合高斯函数个数为 3,观测序

列长度为 20。 HMM 用于点蚀数据集时由于无法得到有

效的模型损失,不能完成参照模型的建立及优化。 因此

HMM 无法进行点蚀数据集的退化状态评估,此现象可能

是由点蚀数据集退化趋势不明显且 HMM 无法基于联合

观测进行隐含状态信息的挖掘所致。 HMM 应用于断齿

数据集时在后期样本上也一定程度上存在此问题,如

图 10(a)所示后期样本编号下无退化指标的现象,但整

体而言 HMM 能基本完成断齿退化过程的刻画。
DBN 隐含层数为 2 层,每层节点数为 50。 DBN 则

在两组数据集下均表现不佳。 VAE 隐空间数为 3,编码

器网络尺寸为 256×64×6,解码器网络尺寸为 32×256×
6

 

200。 VAE 可以较为准确地描述点蚀及断齿的退化

趋势。
图 10 中基于 VAE 的退化评估结果与图 9 中基于

MIDPL 的评估结果较为接近,因此对二者进行量化对比

分析。 通过 7 次多项式拟合方法对点蚀、断齿数据集下

MIDPL、VAE 的退化评估结果进行对比,如图 11 所示。
图 11 中浅色线条为原始状态评估结果,深色线条为 7 次

多项式拟合趋势。 计算各原始状态评估结果与相应的拟

合趋势之间的均方误差,如表 3 所示。 从表 3 可以看出,
MIDPL 具有较小的评估误差,与 VAE 相比,MIDPL 在点

图 10　 基于 HMM、DBN、VAE 的齿轮退化状态评估

Fig. 10　 Gear
 

degeneration
 

evaluation
 

using
 

HMM,
 

DBN
 

and
 

VAE

蚀和断齿数据集下的评估误差分别降低了 30. 92% 和

69. 25% ,因此,基于 MIDPL 的评估结果对退化过程的刻

画更为稳定和准确。

图 11　 MIDPL 与 VAE
 

7 次多项式拟合对比

Fig. 11　 Comparison
 

between
 

MIDPL
 

and
 

VAE
 

by
 

using
 

the
 

7-order
 

polynomial
 

fitting
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表 3　 归一化退化状态与拟合趋势间的均方误差

Table
 

3　 Mean-square
 

errors
 

between
 

normalized
 

degeneration
 

indicators
 

and
 

the
 

fitting
 

results

点蚀数据集 断齿数据集

MIDPL 0. 010
 

5 7. 071
 

5×10-4

VAE 0. 015
 

2 0. 002
 

3

　 　 本文针对 DBN 和 VAE 进一步进行了基于单独频谱

观测的断齿退化状态评估,结果如图 12 所示,此处 VAE
解码器网络尺寸为 32 × 256 × 1

 

200。 对于 DBN, 与

图 10(c)相比图 12( a) 可以准确的描述断齿退化过程。
对于 VAE,由图 12(b)可知 VAE 在单独频谱观测下的退

化状态评估表现明显优于图 10(e)的联合观测。 时域波

形观测是原始观测,频谱观测与之相比是更为结构化的

特征观测。 DBN、VAE 等方法对数据要求较高,在联合观

测下的性能较差可能是由其难以基于联合观测实现准确

的退化状态评估所致。

图 12　 基于频谱观测的 DBN、VAE 的齿轮断齿退化状态评估

Fig. 12　 Gear
 

breaking
 

degeneration
 

evaluation
 

based
 

on
 

frequency
 

spectrum
 

observation
 

using
 

DBN
 

and
 

VAE

VAE 与本文的 MIDPL 模型同为生成模型,但进行优

化的方式不同。 VAE 不能直接进行目标边缘概率的计

算,而是通过变分下界的方式间接地实现参照模型的优

化和状态指标的计算。 其在处理联合观测下的退化评估

时会引起参照模型和后续状态指标的不准确。 本文提出

的 MIDPL 通过可逆变换实现从已知分布到复杂未知分

布的转换,可以有效处理多观测间的联合分布问题并实

现准确的退化状态评估。

4　 结　 　 论

针对现有齿轮退化状态评估方法效果差的缺点,本
文提出了 MIDPL 并在此基础上提出了基于 MIDPL 的齿

轮退化状态评估方法。 MIDPL 的原理为,通过一系列可

以被优化的仿射变换实现从已知初始分布到复杂振动监

测序列的可逆变换;基于多个观测以充分学习振动监测

多参数间的联合分布特性,将复杂多观测联合分布变换

至已知分布下进行边缘概率计算继而实现准确的退化状

态评估。 本文通过齿轮退化实验制备的点蚀和断齿两组

数据集验证了 MIDPL 的有效性,并通过与其他主流方法

对比证明了其的优点。 本文着重利用了 MIDPL 的逆向

过程,后续工作中将探究其正向过程在故障诊断即状态

评估领域内的应用。 本文中齿轮退化评估的对象为实验

台,MIDPL 在实际齿轮退化案例的应用研究也是后续研

究方向之一。
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