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涡流热成像隐马尔科夫评估方法及应用 

尹爱军 1,2，姚文杰 1,2 
（1. 重庆大学 机械工程学院，重庆 400044；2. 重庆大学 机械传动国家重点实验室，重庆 400044） 

摘要：电涡流脉冲热成像（Eddy current pulsed thermography，ECPT）技术是一种集成了电、磁、热

等多物理效应的新兴无损检测技术，具有单次检测范围大、无交互、检测速度快等特点。传统基于特

定时刻的单帧热图像分析，很难直接区分不同区域的热分布，无法建立有效的数学、物理模型，对微

小缺陷与早期疲劳损伤难以进行完整、有效的检测与评估。本文利用多帧热图像序列构造出了不同阶

段的多维观测矩阵，通过拉普拉斯特征映射（Laplacian eigenmap，LE）方法对高维观测数据集进行

降维处理。利用 COMSOL 仿真分析了隐马尔科夫模型（hidden Markov model，HMM）追踪、评估材

料特性的有效性，最后通过 HMM 对降维后的齿轮疲劳数据进行学习、评估。通过不同阶段的齿轮疲

劳实验验证，基于隐马尔科夫模型与电涡流脉冲热成像的技术可以很好地评估齿轮在不同阶段的疲劳

损伤状态。 
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Abstract：Eddy current pulsed thermography (ECPT) is a new nondestructive testing technology that 

integrates the many physical effects of electricity, magnetism, and heat. ECPT has characteristics such as a 

large single detection range, non-interaction, and high detection efficiency. Traditional single-frame thermal 

image analysis based on a specific moment makes it difficult to directly separate thermal distributions of 

different regions, thereby making it impossible to establish effective mathematical and physical models. 

Besides, it is challenging to conduct complete and effective detection and evaluation of micro defects and 

early fatigue damage. In this work, multi-frame thermal image sequences were used to construct 

multi-dimensional observation matrices at different stages. A Laplacian eigenmap (LE) was adopted to 

reduce the dimensionality of the observation data set. COMSOL software was used to simulate and analyze 

the effectiveness of hidden Markov model(HMM) tracking and to evaluate material characteristics. Finally, 

HMM was used to train and evaluate gear fatigue data after dimension reduction. It can be verified by gear 

fatigue experiments that the combination of the hidden Markov model and eddy current pulse thermal 

imaging technology can be used to effectively evaluate the fatigue damage of a gear at different stages. 

Key words：eddy current pulsed thermography, multi-dimensional observation matrices, simulation analysis, 

hidden Markov model, fatigue damage 
 

0  引言 

在机械传动系统中，齿轮齿面的疲劳损伤是导致

齿轮失效的重要原因之一，齿轮早期疲劳损伤的有效

评估对生产质量与安全有着非常重要的意义。红外热

成像检测技术是一门新兴的可有效检测金属构件微

损伤的无损检测技术[1]。其中电涡流脉冲热成像（eddy 

current pulsed thermography，ECPT）是一种融合了电
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涡流检测与红外热成像技术优势的主动式热成像方

法[2]，具有非接触、无交互、检测面积大、检测效率

高等优点。ECPT 检测过程中，涡流加热导体并在导

体试件中发生热传导，红外相机通过热像图可以铺捉

到试件损伤处温度分布的可疑响应。与其他热成像检

测方法相比，根据涡流趋肤深度理论，ECPT 检测不

局限于试件表面的检测，而可以检测一定深度的损

伤。Liu 等[3]基于 ECPT 技术对焊接钢与 CFRP 钢复杂

表面进行了检测，裂纹最大检测误差不超过 6%。Pan

等[4]研究了碳纤维复合材料中冲击和分层的检测机

理。Gao 等[5]基于 ECPT 技术，提出了裂纹自动检测

与识别的盲源分离方法。传统基于单帧热图像的缺陷

检测方法很难直接区分不同区域的热分布，检测精度

低，容易出现误检。本文对不同阶段的多帧热图像进

行向量化处理，包含了试件不同损伤阶段丰富的多维

空间信息，建立了与 ECPT 物理过程对应的红外热图

像张量模型。之后，通过拉普拉斯特征映射（Laplacian 

eigenmap, LE）流形学习方法对多帧热图像矩阵进行降

维处理，去除了高维数据中的冗余部分。隐马尔科夫

模型（hidden Markov model, HMM）是典型的基于概

率的状态评估模型。通过多物理场仿真软件 COMSOL

仿真分析了 HMM 追踪、评估材料物理特性的有效性。

通过齿轮疲劳实验的验证，HMM 对降维后的齿轮疲劳

红外数据进行学习、评估，准确的评估了齿轮在经过

不同循环测试后齿轮的疲劳损伤状态。 

1 热成像技术 

1.1  电涡流脉冲热成像技术 

ECPT 无损检测系统的原理图如图 1 所示。脉冲

激励装置分别为红外热像仪和感应加热器提供触发

信号与高频脉冲电流。感应线圈在高频电流的作用下

产生交变磁场，并在试件表面感应出感生电涡流。

ECPT 检测可分为焦耳加热过程与热传导过程。缺陷

的存在不仅使涡流密度在导体试件内分布不均，并对

热传导阶段也产生影响。材料宏观物理特性对这两个

物理过程有直接的影响。缺陷的存在也会影响导体试

件微观结构，使导体试件的热导率、磁导率、电导率

等物理性质发生变化[6-7]。导体试件损伤演化过程中，

红外热像仪可以捕捉到金属材料表面温度的空间分

布与温度瞬态响应的变化，并将红外热图像序列传送

到计算机。 

在交变磁场中对待测试件的涡流产生影响的因

素包括激励电流的大小与频率，材料的电导率、磁导

率，线圈的提离距离等[8]。焦耳热在待测试件中传播，

导体试件温度的空间、时间分布可表示为 T＝

F(x,y,z,t)，表达式如下：  
2 2 2

2 2 2
p p

1
( ) ( , , , )

T T T T
q x y z t

t C Cx y z


 

   
   

   
  

(1) 

式中：q(x,y,z,t)为材料中单位体积涡流产生的热生成

函数；为材料密度；Cp 为材料比热；为材料热导率。

导体试件的红外热辐射强度不仅受到温度变化的影

响，材料表面发射率也对物体的热辐射有影响，热辐

射可用下式表示： 

E＝T4                  (2) 

式中：T 为温度；为材料表面发射率；为斯蒂芬-

玻耳兹曼常数。 

ECPT 检测过程中的温度响应曲线可分为加热阶

段与冷却阶段，其热响应曲线如图 2 所示。电涡流由

于趋肤效应的存在，当损伤在趋肤深度以内时，试件

的瞬态温度响应受到涡流加热与热传导的影响；损伤

在趋肤深度以外时，试件瞬态温度响应主要受到热传

导的影响。实验过程中，试件表面温度分布的变化通

过红外热像图中每一点对应的不同颜色或灰度深浅

实时记录。
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图 1  ECPT 技术原理图                                      图 2  脉冲涡流热响应曲线 
Fig.1  Schematic diagram of ECPT technology                 Fig. 2  Thermal response curve of pulsed eddy current 
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1.2  红外热像向量化与非线性降维 

根据导体试件疲劳损伤演化的基本理论，分析不

同阶段的热图像，可以对试件材料的损伤状态进行评

估。传统红外热图像无损检测方法多基于单帧热图像

对金属构件损伤进行分析、评估，难以建立有效的数

学、物理模型，对微小缺陷与早期疲劳损伤的敏感性

低，无法对试件进行准确的检测与评估。基于多帧热

图像的张量分析，包含了试件涡流加热阶段与冷却阶

段的全部热图像信息，可反映导体试件不同损伤阶段

的时空域信息。图 3 为试件不同损伤阶段多帧红外热

图像的重构及多维观测矩阵的降维示意图。图中 i＝

1,2,…,I 表示导体试件处于不同的疲劳损伤阶段；Yi

表示第 i 阶段的热图像序列；t 表示各阶段热图像张量

中的各单帧图像；n 和 m 分别表示每帧热图像横向与

纵向的像素点数，故每帧图像的大小为 N×M；将每

帧 图 像 向 量 化 后 可 得 向 量 Vec[Yi(t)], 大 小 为

1×(N×M)；将各帧图像依次向量化并按照 t＝1,2,…,T

顺序组合，可得第 i 阶段热图像向量化矩阵 Yi＝

[Vec[Yi(1)];Vec[Yi(2)]; …;Vec[Yi(T)]]。 

由于 ECPT 技术是多物理效应的融合，影响因素

较多，故热图像向量化矩阵具有非线性、高耦合度、

冗余信息大的特点，不利于图像数据的分析处理。本

文利用基于流形学习的非线性降维方法 LE 对热图像

高维数据进行降维处理，找出高维冗余数据的低维流

形嵌入。LE 是一种可以保持局部最优邻域信息的非

线性降维方法[9]，高维数据空间相邻的点在低维流行

中仍保持邻近[10]。设低维空间为 S＝(S1,S2,…,Sp)，则

LE降维是找到某种映 f射使高维数据降维到低维本质

维数，即 S＝f(Yi)。 

2  隐马尔科夫模型 

HMM 基于马尔科夫链发展而来，是一个双重概率

模型[11]。在 HMM 模型中，马尔科夫链描述观测序列

不同状态间的转移关系，普通随机过程表示状态与观

测序列之间的关系，模型中隐藏的状态只能通过观测

序列进行推测。每个HMM可通过 3 个概率矩阵表示： 

＝(A,B,)                (3) 

式中：A 为状态转移概率矩阵；B 为观测值概率矩阵

（混淆矩阵）；表示初始状态矩阵。HMM 中也包含两

个状态集合，即隐含状态 S 与观测序列 O。 

HMM 通常需要解决评估问题（概率计算问题），

解码问题（预测问题）以及学习问题。评估问题可通

过 Forward 算法评估观测序列与已知模型的匹配度，

用 P(O/)表示；解码问题利用 Viterbi 算法在已知模型

的情况下，计算 P(O/)最大值，寻找最优的隐含状

态序列；学习问题通过 Baum-Welch 算法学习、训练

模型，得到 HMM 的各个模型参数[12-13]。 

3  仿真结果与讨论 

利用多物理场仿真软件 COMSOL，以尺寸 60 mm 

×30 mm×5 mm 的矩形钢板为待测导体试件进行仿

真分析。仿真过程中利用直径 6.35 mm，长度 120 mm

的线圈平行试件上表面对待测钢试件进行加热。仿真

模型如图 4 所示。钢试件的材料特性参数如表 1 所示。

激励线圈的电流为 350 A，激励频率 256 kHz，设置涡

流加热时间为 300 ms，冷却时间 300 ms。 
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图 3  ECPT 红外热图像处理过程 

Fig.3  Process of ECPT infrared thermal image processing 
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表 1  试件材料物理属性参数 

Table 1  Physical property parameters of specimen material 

Parameters Values 

Electrical conductivity /(S·m－1) 4.0319×106 

Thermal conductivity /(W·m－1·K－1) 44.5 

Magnetic permeability  100 

Density d/(kg·m－3) 7850 

Heat capacity Cp/(J·kg－1·K－1) 475 

Temperature coefficient /K－1 12.3×10－6 

由第 2 章可知，材料损伤的存在会导致导体试件

宏观物理特性发生变化。为了验证 HMM 对导体试件

损伤的评估效果，本文进行了 3 次仿真试验，对材料

性质的变化进行表征与追踪。在每次仿真实验中，只

有一个物理参数是变化的，而其他参数保持相同。3

次仿真实验可表示为： 

①j{j,,}，②)j{,j,}，③j{,, j} 

其中：表示材料性质；表示电导率；表示热

导率；表示磁导率；j＝1,2,…,6 表示每次仿真试验参

数变化的不同阶段，从初始设置值的 50%到 100%，

每增加 10%为一个阶段，每次实验包括 6 个阶段。图

5 为 HMM 表征、追踪不同材料特性变化的曲线图。

热导率与电导率在不同阶段变化比较明显，对

ECPT 热传导过程影响较大；而磁导率在不同阶段变

化较小，特别第二阶段后几乎没有变化，表明磁导率

对热传导的影响最小。HMM 能很好的对材料特性变

化进行追踪，是一种有效的材料状态评估模型。 

 

图 5  不同阶段材料的 HMM 评估 

Fig.5  HMM evaluation of material in different stages 

4  实验结果 

4.1  齿轮疲劳实验 

本实验选用的齿轮试样如图 6 所示。该 6 mm 螺

旋齿轮由 18CrNiMo7 制成，齿宽为 44 mm。齿轮疲劳

测试装置为一个具有 160 mm 中心距离的连续接触疲

劳试验机，该试验机转速为3000转，润滑油油温90℃。

ECPT实验系统如图7所示，实验系统由感应加热器、

脉冲激励装置、工作台、激励线圈、红外热像仪、计

算机、待测齿轮等组成。其中红外热像仪为 FLIR 

SC7500 系列，像素 320×256，最大全帧速率 383 Hz；

感应加热器为 Easyheat224，最大激励电流 400 Arms，

激励频率 150～400 kHz。本实验中，红外热像仪采样

频率为 383 Hz，采样时间 2 s。整个齿轮接触疲劳实

验分为 7 个阶段，接触应力逐渐增大，每个阶段的

ECPT 热图像用于检测齿轮表面或亚表面的接触疲劳

损伤，不同阶段的齿轮疲劳循环次数及载荷加载情况

如图 8 所示。 

    

 (a) 齿轮试样        (b) 带有 ECPT 电感线圈的齿轮 

(a) Gear specimen       (b) Gear with ECPT induction coil 

图 6  齿轮试样与电感线圈 

Fig. 6  Gear specimen and induction coil 

4.2  齿轮疲劳状态的分析与评估 

在齿轮疲劳测试过程中，齿轮的接触部分不可避

免的会产生磨损、点蚀等疲劳损伤，影响 ECPT 涡流

加热与热传导过程并引起材料宏观物理性质的变化，

进而引起试件疲劳表面温度响应的变化。通过 HMM

对 7 个阶段的齿轮疲劳 ECPT 数据的学习、评估，可
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图 4  仿真试件与线圈 

Fig.4  Simulation specimen and coil 
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得到图 9 所示的评估曲线。根据 HMM 评估曲线可知，

随着齿轮疲劳循环次数的增加，齿轮接触疲劳与材料

物理特性变化越来越大，各阶段相对于初始阶段的差

异性整体呈越来越大的趋势，符合齿轮疲劳损伤的演

化过程。第 3 阶段（0.5072）与第 2 阶段（0.5065）

相比上升幅度较低，第 6 阶段（0.9253）与第 5 阶段

（0.9785）相比与初始阶段差异性轻微下滑，这是由于

ECPT 还受到提离距离，材料表面热发射率，环境辐

射等其他因素的影响。 

 

图 7  ECPT 实验系统 

Fig.7  ECPT experimental system 
 

Stage 1：1000Mpa/8× 106cycles

Stage 2：1200Mpa/8× 106cycles

Stage 3：1350Mpa/8× 106cycles

Stage 4：1500Mpa/8× 106cycles Stage 5：1600Mpa/8× 106cycles

Stage 6：1700Mpa/8× 106cycles

Stage 7：1800Mpa/8× 106cycles

End of test

图 8  各阶段齿轮疲劳测试实验 

Fig.8  Gear fatigue test at each stage 

5  结语 

本文对 ECPT 检测技术的焦耳加热与热传导等物

理过程进行了讨论，并对不同阶段的 ECPT 图像进行

处理，建立了多帧热图像张量数学模型。通过 HMM

评估模型对不同阶段齿轮疲劳数据的学习、评估，可

以表征和跟踪材料属性的变化，得到了齿轮疲劳演化

状态评估曲线。本文还存在一些不足，没有充分考虑

影响 ECPT 热图像的其他客观因素，后期的研究将综

合考虑提离距离、热发射率、环境辐射等因素对损伤

评估的影响。 

 

图 9  HMM 齿轮疲劳评估曲线 

Fig.9  Gear fatigue evaluation curve of HMM 
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扫查和检测。 

3）红外热成像技术对待测物体表面状态、光线

差异等因素较为敏感，在实际检验中宜采用打磨、遮

光、去除焊缝余高等方法尽量避免或降低以上因素对

红外检测结果准确度的影响。 
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