
第40卷 第2期
2019年2月

太 阳 能 学 报
ACTA ENERGIAE SOLARIS SINICA

Vol. 40, No. 2
Feb., 2019

收稿日期：2016-10-13
基金项目：国家自然科学基金（51507098）；上海市电站自动化技术重点实验室项目（13DZ2273800）
通信作者：郑小霞（1978—），女，博士、副教授，主要从事风力发电故障诊断与运行维护方面的研究。zhengxiaoxia@shiep.edu.cn

文章编号：0254-0096（2019）02-0370-10

基于小波包和并行隐马尔科夫的风力机
易损部件健康状态评价

郑小霞，李美娜
（上海电力学院自动化工程学院，上海 200090）

摘 要：考虑到风电机组运行时监测到的轴承、齿轮等易损部件的振动信号具有动态和非平稳特性，提出一种基

于小波包分解和并行隐马尔科夫（parallel continuous hidden Markov model，PCHMM）的易损部件健康状态评价方

法。该方法对采集的振动信号进行小波包分解，根据信号的采样频率和部件的故障特征频率选取小波包分解层

数，提取各节点能量与总能量之比作为健康状态评价的特征向量，并应用并行隐马尔科夫模型建立易损部件的健

康状态评价模型，为合理确定评价并行模型中各组成部分的权重，引入信息熵计算各部分权重，以模型输出的对数

似然概率值作为状态评价指标。将模型用于轴承退化实验数据和现场数据的研究表明评价模型很好地反映了轴

承的运行状态，评价指标在故障早期有很明显的变化，有利于及时发现易损部件的故障，降低维修成本。
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0 引 言

风电机组结构非常复杂且包含很多旋转机械，

由于机组的运行环境十分恶劣，机械的部件更易疲

劳老化，产生部件故障。轴承、齿轮和转子等成为

风电机组的易损部件，例如主轴是风电机组的重要

部分，大部分时间需要同时承受径向和轴向载荷，

一旦出现故障更换需要约 2000 万¥。对这些易损

部件的健康状态进行准确评价，有利于及时发现故

障问题，合理安排维修策略，对提高风电场运行的

可靠性和经济性有重要意义［1］。

风电机组运行时监测的易损部件信号是动态

和非平稳信号。小波包分解是一种典型的非平稳

信号的处理方法，能够对信号进行更精细的处理，

已被广泛应用于特征提取和状态监测［2］。隐马尔科

夫模型（hidden Markov model，HMM）是 1960 年代由

美国数学家 Leonard E. Baum 等学者建立起的一种

描述随机过程统计特性的概率模型，对于复杂的动

态时间序列有很好的建模能力，被广泛应用于负荷

预测、寿命预测和状态评价等领域中［3，4］。文献［5］

通过提取轴承振动信号解调后的幅值作为隐马尔

科夫模型输入特征对轴承进行故障诊断；文献［6］
通过提取振动信号的小波包熵作为特征向量建立

轴承性能的高斯混合评估模型；文献［7］基于隐马

尔科夫建立数控机床的多性能参数多观察序列状

态评估模型。对于轴承等机组易损部件，监测系统

采集到的是一系列的连续振动信号，而连续 HMM
处理连续观测信号有很好的效果，并行连续 HMM
是连续 HMM 的扩展，能够更清晰地描述部件退化

这类具有多维特征矢量及若干个状态转移的随机

过程。因此本文提出一种基于小波包分解和并行

隐马尔科夫的易损部件健康状态评价方法，并以轴

承退化实验数据和现场数据对模型有效性进行

验证。

1 基于小波包的振动信号特征提取

1.1 小波包分解原理

小波包是对小波分解所得到的高频部分进行

进一步分解得到的，在多尺度分析中，设标准正交

尺度函数 ϕ和小波函数 ψ，则有双尺度方程：
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ϕ(t) = 2∑
k

hkϕ(2t - k)
ψ(t) = 2∑

k

gkϕ(2t - k) （1）

式中，hk 、gk ——正交滤波器的低通与高通滤波

系数。

令 μ0(t) =ϕ(t)，μ1(t) =ψ(t)，μn(x)定义为：

ì

í

î

ïï
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μ2n(t) = 2∑
k

hk μn(2t - k)
μ2n - 1(t) = 2∑

k

gk μn(2t - k) （2）

式中，{ μn(t) }——由正交尺度函数确定的小波包。

μj,k,n(t) 称为尺度函数 ϕ 构造的小波库，表达

式为：

μj,k,n(t) = 2 j 2
μn(2 j

t - k) （3）
式中，j ——尺度因子；k ——时间因子；n ——振

荡因子。

将 x(t) 与小波包函数做内积可得相应的小波包

系数：

wj,n(k) = x,μj,n,k = ∫x(t) μj,n,k(t)dt （4）
3 层小波包分解示意图如图 1 所示，图树中的

每个节点W( j,n)对应 1 组小波包系数 {Wj,n(k)}。

W (1,0) W (1,1)

W (2,0) W (2,1) W (2,2) W (2,3)

W (3,0) W (3,1) W (3,2) W (3,3) W (3,4) W (3,5) W (3,6) W (3,7)

W (0,0)

图1 三层小波包分解示意图

Fig. 1 Wavelet packet decomposition tree at three-layer

实际应用中，通常要对小波包分解后的各节点

信号进行特征提取，以降低特征向量的维数，提取

小波包能量作为特征向量是一种常用的方法［8］。第

j 层上节点 n 的小波包能量定义为：

Ej,n =∑
k = 1

Nj (wj,n(k))2 （5）
式中，Nj ——第 j 层上各节点小波包系数数量。

各节点的小波包能量值对应的是不同频带上

的信号能量大小，当监测部件发生疲劳损伤或故障

时，则信号在某些频带上的能量会发生变化。

1.2 小波包基函数和分解层数的确定

应用小波包分解时首先要根据小波包分解的

目的按不同的准则选取小波包基函数。对用于特

征提取的小波包基，目前较实用的方法是以识别信

号特征的准确度或判断可靠性能力为标准来选择

小波基。有研究表明，db 小波在轴承振动信号的特

征提取上有很好的效果［9］。另外小波包分解层数的

选取也很重要，分解层数过小，不能很好地体现信

号的细节信息；分解层数过大，会大大增加计算量，

同时容易造成频率混叠。通常在选取小波包分解

层数 J f 时要根据信号的采样频率 Fs 和部件的故障

特征频率 Fd 按式（6）选取：

J f ≤ log2
Fs3Fd

- 1 （6）

2 连续隐马尔科夫原理及参数初始化

2.1 隐马尔科夫原理

隐马尔科夫模型（hidden Markov model，HMM）
是一种描述随机过程统计特性的概率模型，如图 2
所示［10］。其中一个随机过程是马尔科夫链，具有有

限个状态，描述状态之间的随机转移；另一个随机

过程描述每个状态值和观测值之间的概率关系，观

察者只能观察到与系统状态相关的观测值，而不能

直接观测到隐藏的实际状态序列，图中 A、B 分别

为状态转移矩阵和观测值概率矩阵，π 为初始概率

分布向量。
 

 

���
�B� 

Markov	 
�π, A � 

�� 

图2 HMM的基本原理

Fig. 2 Basic principle of HMM

HMM 通过对显性的观测值随机过程进行分析

得出隐含的状态之间的变化，这与实际中希望通过

分析机组各部件的状态监测信号进而得出其健康

状态是一致的。一个 HMM 由以下参数描述：

1）状态个数 N ：马尔科夫链的状态数目记为

θ1，θ2，…，θN ，则有时刻 t 处马尔科夫过程的状

态 qt ∈(θ1，θ2，…，θN)。
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2）观测值个数 M ：每个状态对应的可能产生的

观测值数目，记 M 个观测值为（ v1，v2，…，vN），记

t 时刻的观测值为 ot ，则有 ot ∈(v1，v2，…，vN)。
3）初始概率分布向量 π =(π1，π2，…，πN)，表

示时刻 t = 1时处于各状态的概率 πi =P(q1 = θi)。
4）状态转移矩阵 A =(aij)N ×N ，其中的元素 aij 表

示由状态 θi 转移到状态 θj 的概率且满足：

0≤ aij ≤1,∑
j = 1

N

aij = 1 （7）
5）观测值概率矩阵 B =(bjk)N ×M 表示在 θj 状态下

产生观测值 vk 的概率。

根据观测值类型的不同，HMM 可分为离散隐

马尔科夫（DHMM）和连续隐马尔科夫（CHMM）2 种

类型。DHMM 中观测值概率矩阵的元素是离散的

概率值，而实际应用中更多情况是观测值是多维的

连续信号。虽然连续信号可进行离散化，但该过程

可能会损失大量的有效信息［11］。

2.2 连续隐马尔科夫原理

对于 D 维的连续信号，任意 t 时刻的观测值都

是 一 个 D 维 向 量 ，记 为 ot ，此 时 观 测 值 序 列

O =(o1,o2,…,ot) 是一个观测向量矩阵。与 DHMM 不

同的是，观测值概率矩阵不是离散的概率值，而是

用一个连续概率密度函数来表示任意状态 θj 下的

观 测 值 概 率 分 布 bj(ot) 。 由 于 高 斯 混 合 模 型

（Gaussian mixture model，GMM）可以任意精度逼近

任意分布，因此通常使用 GMM 来拟合各状态下的

观测值概率密度函数，bj(ot)可表示为：

bj(ot) =∑
m = 1

Mj

ωj,mbj,m(ot) =∑
m = 1

Mj

ωj,mG(ot, μ j,m,Σ j,m) （8）
式中，Mj ——状态 θj 下高斯分量数量；ωj,m 、μ j,m 、

Σ j,m ——第 m 个高斯分布的权值、均值向量和协方

差矩阵；bj,m(ot)——状态 θj 的第 m 个高斯分布。

bj,m(ot) =G(ot,μ j,m,Σ j,m)
= 1

(2π)D ||Σ j,m
exp(- 12 (ot -μ j,m)TΣ-1

j,m(ot -μ j,m))

（9）
由定义可知，权值 ωj 和观测值概率密度函数

bj(ot) 满 足 以 下 约 束 条 件 ：∑
m = 1

Mj

ωj,m = 1 ，ωj,m ≥0 ，

∫bj(x)dx = 1，（1≤ j≤N,1 ≤m≤Mj）。

这 样 CHMM 模 型 参 数 可 表 示 为

λ =(π,A,ω,μ,Σ) 。CHMM 在重估观测值概率密度函

数 bj(ot) 时，首先定义变量 γt( j,m) 表示在给定的模

型参数λ和观测值序列O的条件下，模型在 t 时刻处

于状态 θj 且对应该状态下的第 m 个高斯分布的联

合概率，即：

γt( j,m) =P(qt = θj,xj,m = bj,m|O,λ) （10）
式 中 ，xj,m —— 在 t 时 刻 状 态 θj 的 高 斯 分 布 ；

bj,m —— θj 第 m 个高斯分布。

γt( j,m) 可根据前向算子 α 和后向算子 β 计算

得到：

γt( j,m) = αt( j)βt( j)
∑
i = 1

N

αt( j)βt( j)
∙ ωj,mG(ot,μ j,m,Σ j,m)
∑
k = 1

Mj

ωj,kG(ot,μ j,k,Σ j,k)
（11）

则可得参数的重估公式为：

ῶj,m =
∑
t = 1

T

γt( j,m)

∑
t = 1

T ∑
k = 1

Mj

γt( j,k)
（12）

μ͂ j,m =
∑
t = 1

T

γt( j,m)ot

∑
t = 1

T

γt( j,m)
（13）

Σ͂ j,m =
∑
t = 1

T

γt( j,m)(ot -μ j,m)(ot -μ j,m)T

∑
t = 1

T

γt( j,m)
（14）

3 基于小波包和PCHMM的健康模型

3.1 并行隐马尔科夫健康模型结构

轴承、齿轮等风电机组易损部件的监测信号是

一系列的振动信号，应用小波包分解进行特征提取

可得到一组多维的特征矢量。单一的 CHMM 模型

难以将包含多维特征矢量及若干个状态转移的易

损部件状态变化的随机过程描述清楚，而 PCHMM
模型可以更清晰的描述多维特征观测序列的随机

过程，其结构示意图如图 3 所示。

(
�
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图3 PCHMM结构示意图

Fig. 3 Schematic diagram of PCHMM structure
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根据 PCHMM 建立评价模型时，要综合考虑各

维特征向量 CHMM 的输出，相当于是一个多属性评

价问题，其中各属性权重的确定十分重要。信息熵

能够度量信息的大小，因此本文将信息熵引入到各

维特征向量 CHMM 输出的权重确定中，客观计算各

维特征向量对应的 CHMM 在最后的评价模型中所

占的权重。

3.2 信息熵计算权重算法

信息熵是信息论中的重要概念，就一个系统而

言，其信息熵越大表明其包含的信息量越大，丰富

性越高。对于多属性评价问题，要考虑各属性的相

对重要程度，最直接有效的方法就是给各属性赋予

权重［12］。信息熵能够定量衡量信息的多少和质量，

客观的反映各属性的重要性，尤其是多属性评价问

题，常用来确定评价模型中各属性的权重，因此本

文采用信息熵计算各属性权重。属性的信息熵越

大则其包含信息量越大，重要性越大。信息熵的具

体定义为：设随机变量 X ，其可能出现的变量值为

{x1,x2,…,xn} Pi 表 示 变 量 值 xi 出 现 的 概 率 ，

P ={P1,P2,…,Pn} ，且满足 Pi ≥0，∑Pi = 1。则定义

该变量 X 所包含信息的数学期望为信息熵：

H(X) =E[-logaP(xi)] = -∑
i = 1

N

P(xi)logaP(xi) （15）
对数的底 a 不同计算的信息熵值也不同，通常

情况可取 a = e（e 为自然对数的底）。在解决多属

性评价问题时，用信息熵来确定各属性的权重的具

体实现步骤为：

1）计算各属性的信息熵：对于有 m 个属性，n

个样本的矩阵 X ：

X = æ
è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

x11 … x1m⋮ ⋱ ⋮
xn1 ⋯ anm

（16）

第 i (i = 1,2,…,m)个属性的信息熵计算公式为：

Hi = -k∑
j = 1

n

fij ln fij = - 1ln n∑j = 1

n xij∑j = 1
n xij

ln fij （17）
2）计算第 i个指标的权重：

ωi = 1 -Hi

m -∑
i = 1

m

Hi

（18）

这样就得到了权重向量 S =[ω1,ω2,…,ωm] 。将

小波包分解后各节点系数建立的多个 CHMM 模型，

采用信息熵为各 CHMM 赋予权重，来表示各

CHMM 的输出在最终的状态评价模型中所占比重，

客观反映了提取的各节点信息的重要程度。

3.3 基于k-means的模型参数初始化

CHMM 模型很难直接获得，通常情况下都是通

过观测值来间接认识模型，因此模型参数训练问题

对于实际应用具有重要意义。Baum-Welch 算法通

过寻求局部最优来优化参数模型，为了得到最接近

全局最优解的局部最优解，应根据观测值序列对模

型进行初始化。

在各模型参数中，π 和 A决定了马尔科夫链的

状态转移形式，有研究表明在马尔科夫链已确定

的情况下，这 2 个参数初始值对模型最终结果影

响不大［13］。因此，π 和 A 在满足其参数约束条件

前提下，可随机或均匀地给定初始值。观测值概

率分布 B 的初始值对模型训练结果影响较大，本文

采用 k-means 算法对 B 进行初始化。k-means 算法

是一种典型的基于目标函数的聚类算法，基本原理

是［14］：对于包含 n 个样本的数据集 X ={x1,x2,…,xn}，
给定聚类数 k ，选定一目标函数对数据进行初始划

分得到 k 类的初始聚类中心 c1,c2,…,ck ，通过不断迭

代更新聚类中心使得目标函数最优化，得到最优聚

类。本文以误差平方和准则函数为目标函数：

Je =∑
i = 1

k ∑
j = 1

n

dij xj - ck
2

（19）
式（19）中 ，若 xj 属 于 k 类 ，dij = 1 ，否 则

dij = 0 。 Je 表示 c 个类别时对样本集合进行划分

所产生的误差总和，聚类中心不同则 Je 也不同，因

此使 Je 极小的聚类就是在该准则下的最优聚类。

状态 θj 下的概率密度函数 bj(ot) 由 Mj 个高斯元构

成，应用 k-means 将训练观测序列分为 Mj 类，各类

的均值作为 bj(ot) 中均值向量 μ j,m 的初值，计算各类

数据的协方差矩阵作为 Σ j,m 的初值，取各类观测值

个数占观测值总数的百分比为权重 ωj,m 的初值。概

率密度函数参数初始化步骤为：

1）设定允许误差 ε，令迭代步参数 s = 1；

2）初始化聚类中心，即 cm(s)，m = 1,2,…,Mj ；

3）修正 dil，l = 1,2,…,Tk

dil = ìí
î

1,  ol - cm(t) =min ol - ci(t)
0, 其他

（20）
4）修正聚类中心 cm ：
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cm(s + 1)=∑
l = 1

Tk

dmlol ∑
l = 1

Tk

dml （21）
5）计算误差 e：

e =∑
m = 1

Mj

 cm(s + 1)- cm(s) （22）
6）如果 e < ε ，则算法结束；否则 s = s + 1，转到

步骤 3）继续下一次迭代。

7）初始化模型参数 bj(ot)：

ωj,m = Nm

Tk

，μ j,m =
∑
oml ∈ cm

ol

Nm

，Σ j,m = 1
Nm
∑
oml ∈ cm

(ol - cm)(ol - cm)T

（23）
式中，Nm ——状态 θj 下第 m 个高斯分布包含的观

测值个数。

3.4 易损部件健康状态模型的建立

由于风电机组运行环境很特殊，而轴承、齿轮

和转子等这些易损部件中每一种又对应着多种类

型的故障，很难取得非常完备的数据，可将采集的

健康状态下的信号作为模型训练样本建立正常状

态下的健康状态模型，通过将监测到当前数据输入

模型，得到当前状态与健康状态的接近度，实现对

部件的健康状态评价。对于建立的 PCHMM 模型，

每一个 CHMM 模型的输出为一个似然概率值，表示

当前输入样本的特征向量与健康状态的接近度，

PCHMM 的最终输出是当前样本与所建立正常状态

模型的接近度，模型输出似然概率值越大，部件的

状态越接近健康状态。本文用模型输出的似然概

率值来量化部件的健康状态评价结果，基于小波包

分解和 PCHMM 模型建立部件的健康状态评价模

型建立的具体步骤如下：

1）采用小波包分解对振动信号进行特征提取，

按式（5）确定分解层数 N，提取 2N 个节点的小波包

能量，并取各节点能量与总能量之比作为健康状态

评价的特征向量；

2）根据式（17）和式（18）计算各特征向量的权

重 ωi ，i = 1,2,…,2N ；

3）采用 k-means 算法对观测概率分布函数进行

初始化，将提取的特征向量作为训练样本，应用

Baum-Welch 算法训练得到 2N 个 CHMM 模型；

4）将 2N 个 CHMM 的输出按步骤 2）中的权重

线性组合得到最终的评价模型。

由于 CHMM 输出概率值较小，所以常对结果取

对数得到对数似然概率，因此本文定义模型输出结

果为对数似然概率值 DI ：

DI(X) =∑i = 1
2N ωi log(P(X|λi)) （24）

式（24）中 i = 1,2,…,2N ，P(X|λi) 是应用前向算

法计算得到的各 CHMM 模型输出的似然概率值，

DI 越大则当前状态越接近健康状态。

4 试验与结果分析

采用美国辛辛那提大学智能维护系统中心

（IMS Center）提供的轴承全寿命疲劳试验数据验证

状态评价模型的有效性，传感器布置示意图如图 4
所示［15］。

�FA

E�1 E�2 E�3 E�4

�
CE
'+�


��

图4 传感器布置示意图

Fig. 4 Schematic diagram of sensor arrangement

整个实验装置由 4 个型号为 ZA-2115 的双列滚

子轴承，由交流电机驱动并通过带传动以 2000 r/min
的恒转速带动轴承旋转。实验中对轴承施加

266689 N 的径向力，在每个轴承座外安装 1 个

PCB353B33 加速度传感器，采样频率为 20480 Hz。
轴承的参数和特征频率分别如表 1 和表 2 所示。

表1 ZA-2115轴承参数

Table 1 Bearing parameter of ZA-2115
参数

接触角/（ °）
节径/mm
内径/mm

数值

15.17
71.501
54.686

参数

滚子直径/mm
滚子数量

—

数值

8.407
16
—

表2 ZA-2115轴承特征频率

Table 2 Bearing characteristic frequency of ZA-2115
部件

特征频率/Hz
保持架

14.775
滚动体

139.92
外圈

296.93
内圈

236.41
选用疲劳试验寿命数据中 SET-2 中的 984 组
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数据作为实验数据，对应的轴承 1 出现外圈故障而

失效。为消除轴承磨合期的影响，将实验前 4 组数

据去掉，剩余 980 组数据作为监测数据，并应用前

20 组轴承健康运行数据训练得到评价模型，其余

960 组为待评价样本。为便于分析先对数据进行预

处理，将每组数据等分成 20 段，即每段 1024 点，再

对每段数据进行小波包分解，选用 db3 小波基，外

圈故障频率 296.93 Hz，采样频率为 20480 Hz，按
式（6）计算得 J f = 3.5 ，所以对振动信号进行 3 层分

解。对第 3 层的 8 个节点提取各节点小波包能量

Ei ，i = 1，2，…，8 ，提取各节点小波包能量与总

能 量 比 Ei′ ，构 成 轴 承 健 康 状 态 特 征 向 量

集 E′ =(E1′,E2′,…,E8′)：
Ei′ = Ei∑i = 1

8 Ei

（25）
每一组分成 20 段，每段小波包 3 层分解后提

取一个 8 维特向量，980 组数据得到由 19600 个 8
维特征向量构成的特征集 E′19600 × 8 ，结果如图 5 所

示。从图 5 可看出，提取的特征向量集数据在实验

前段时间里特征值较稳定，随着实验进行，各维特

征向量值的波动幅度逐渐加剧，在后期发生故障时

特征值有非常明显的波动，因此提取的特征向量集

较好的反映了轴承由健康到失效的过程，以此向量

集作为健康状态评价特征集较合理。选取前 20 组

作为训练数据，每一个节点提取的能量特征建立一

个 CHMM 模型。选取 CHMM 状态数为 3，选用

2 个高斯元构成概率观测值分布函数，轴承健康状态

1 2 3 4 5
���� �

�
�
�


�×104

6 7 8 0.0
0.5 

1.0
1.5

2.0
0.2
0.2  

0.4
0.6

 

0.8
 

1.0

�
�
�
�
�  

图5 所有样本小波包分解后提取的特征集

Fig. 5 Feature sets extracted from all samples after
wavelet packet decomposition

表3 各节点CHMM观测值概率分布各初始化参数值

Table 3 Initialization parameter values of CHMM observation value probability distribution

项目

节点1

节点2

节点3

节点4

节点5

节点6

节点7

节点8

GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2

状态1
ω

0.4722
0.5278
0.7210
0.2790
0.5316
0.4684
0.7178
0.2823
0.7139
0.2861
0.6910
0.3089
0.4854
0.5146
0.2626
0.7374

μ

0.2601
0.2416
0.1746
0.1935
0.1918
0.2071
0.1608
0.1800
0.0282
0.0320
0.0307
0.0262
0.1410
0.1304
0.0878
0.0772

Σ

2.9×10-5

3.0×10-5

2.3×10-5

6.8×10-5

1.8×10-5

2.2×10-5

2.1×10-5

7.2×10-5

8.6×10-7

3.5×10-6

1.1×10-6

2.5×10-6

1.1×10-5

8.8×10-6

2.1×10-5

5.9×10-6

状态2
ω

0.2486
0.7514
0.6689
0.3311
0.7079
0.2921
0.5243
0.4758
0.3405
0.6596
0.7512
0.2488
0.3038
0.6962
0.4771
0.5229

μ

0.3135
0.2814
0.1360
0.1195
0.1761
0.1548
0.1358
0.1471
0.0182
0.0210
0.0403
0.0459
0.1052
0.1194
0.0703
0.0645

Σ

0.0002
5.8×10-5

1.7×10-5

4.4×10-5

2.9×10-5

7.9×10-5

1.1×10-5

1.2×10-5

1.4×10-6

5.5×10-7

1.8×10-6

7.0×10-6

1.9×10-5

1.3×10-5

3.19×10-6

2.9×10-6

状态3
ω

0.3167
0.6833
0.5168
0.4832
0.7315
0.2685
0.3214
0.6786
0.4654
0.5346
0.4623
0.5373
0.7167
0.2833
0.6847
0.3153

μ

0.1955
0.2216
0.1487
0.1606
0.2247
0.2504
0.1080
0.1232
0.0256
0.0234
0.0365
0.0335
0.1539
0.1713
0.0583
0.0503

Σ

0.0001
4.55×10-5

1.25×10-5

1.35×10-5

3.95×10-5

1.0×10-4

4.35×10-5

1.65×10-5

4.4×10-7

4.1×10-7

8.6×10-7

7.9×10-7

1.95×10-5

7.0×10-5

4.4×10-6

1.0×10-5
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表4 各节点特征向量CHMM模型状态转移矩阵A

Table 4 State transition matrix A of feature vector CHMM model
节点1

0.3168
0
0

节点5
0.0071

0
0

0.6832
0.0040

0

0.9929
0.0002

0

0
0.9960

1

0
0.9998
1.0000

节点2
0.1077

0
0

节点6
0.1868

0
0

0.8923
0.1160

0

0.8132
0.0002

0

0
0.8840

1

0
0.9998

1

节点3
0.3263

0
0

节点7
0.3444

0
0

0.6737
0.0039

0

0.6556
0.0057

0

0
0.9961

1

0.0006
0
1

节点4
0.0001

0
0

节点8
0.9994
0.0679

0

0.9999
0.1435

0

0
0.9321

0

0
0.8565

1

0.0006
0
1

表5 各节点CHMM观测值概率分布优化后各参数值

Table 5 Optimized parameter values of CHMM observation value probability distribution

项目

节点1

节点2

节点3

节点4

节点5

节点6

节点7

节点8

GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2
GMM1
GMM2

状态1
ω

0.1144
0.8856
0.9923
0.0077
0.0661
0.9339
0.9878
0.0122
0.9731
0.0269
0.9789
0.0211
0.9261
0.0739
0.0085
0.9915

μ

0.2459
0.2460
0.1521
0.1521
0.2016
0.2017
0.1422
0.1422
0.0239
0.0239
0.0342
0.0343
0.1338
0.1340
0.0666
0.0666

Σ

0.0495
0.0080
0.0016
0.0232
0.0370
0.0044
0.0197
0.0201
3.9×10-6

0.0006
0.0001
0.0012
0.0021
0.0162
0.0044
1.9×10-6

状态2
ω

0.1995
0.8005
0.8292
0.1708
0.8489
0.1511
0.2834
0.7166
0.6682
0.3318
0.7471
0.2529
0.8127
0.1873
0.2219
0.7781

μ

0.2465
0.2465
0.1512
0.1512
0.2003
0.2003
0.1405
0.1406
0.0236
0.0236
0.0349
0.0349
0.1359
0.1359
0.0669
0.0669

Σ

0.0446
0.0104
0.0026
0.0171
0.0050
0.0316
0.0142
0.0072
0.0001
0.0003
0.0002
0.0008
0.0029
0.0138
0.0030
0.0008

状态3
ω

0.3069
0.6931
0.2835
0.7165
0.6450
0.3550
0.4291
0.5709
0.2706
0.7294
0.5051
0.4949
0.3562
0.6438
0.7025
0.2975

μ

0.2480
0.2481
0.1530
0.1532
0.1989
0.1989
0.1404
0.1405
0.0238
0.0238
0.0343
0.0343
0.1349
0.1349
0.0664
0.0664

Σ

0.0299
0.0059
0.0072
0.0022
0.0046
0.0149
0.0068
0.0040
0.0003
4.3×10-5

0.0003
0.0003
0.0077
0.0024
0.0004
0.0018

变换是典型的无跨越左右型 CHMM，因此初始概率

分布矩阵 π =（1，0，0），平均初始化初始状态转移矩

阵 A：

A = é
ë
êê

ù

û
úú

0.5 0.5 00 0.5 0.50 0 1 （26）
将样本分为 3 类对应 3 种状态，每种状态下的

数据再用 k-means 算法分成 2 类，对应由 2 个高斯

分布构成的观测概率分布，按式（23）对 ω、μ 和Σ初

始化，初始化参数值如表 3 所示。完成对模型初始

化后，采用 Baum-Welch 算法对模型参数进行优化，

设定阈值 the < 10-7 ，若 2 次迭代模型输出结果差值

小于阈值则停止算法。优化过程中采用多条观测

序列进行模型训练，每一个 CHMM 都由 20 条序列

进行训练，所以 Baum-Welch 算法中的重估公式要

使用修正后的多条观测序列公式进行重估。最终

得到优化后的模型参数如表 4 和表 5 所示。

应用 PCHMM 建立评价模型时，根据信息熵计

算权重公式得到各 CHMM 的权重为 S=（0.1020，
0.1083，0.1060，0.1243，0.1590，0.1444，0.1134，
0.1426）。将待检测的 960 组数据输入模型中，得到
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轴承各时刻的对数似然概率值曲线如图 6 所示。
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图6 轴承各时刻模型输出对数似然概率值曲线

Fig. 6 Bearing model output log likelihood probability

图 6 中对数似然概率值曲线在实验开始的一

段时间里即 1~428 组，DI 值较大，这是由于轴承处

于健康状态，表明模型对正常健康状态的评价是有

效的。随着时间推移轴承在实验过程中逐渐偏离

了健康状态，性能开始劣化，曲线也呈现下滑趋势，

对应 429~583 组数据。之后轴承经过不断磨损，DI

曲线不断震荡，对应 584~912 组，在此期间曲线不

断达到新的极低点。实验后期轴承出现严重磨损，

曲线出现了较高频的震荡，并在最后下降到曲线的

最低点，对应 913~960 组。可看出，整个曲线较清

晰的描述了轴承从健康状态逐步劣化至失效的变

化过程，而且能反映出轴承的早期故障，说明本文

所提的健康状态评价模型能够准确合理的评价部

件的健康状态。

5 模型实用性验证

为验证模型的实用性，以某风电场中正在运行

的某台机组为对象，该机组传动结构及测点布置如

图 7 所示。
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图7 机组传动结构及测点布置示意图

Fig. 7 Schematic diagram of transmission
Structure and sensor arrangement

考虑到机组振动监测系统 7#传感器采集的运

行数据对应着发电机驱动端轴承的健康状态，所以

采用 7#传感器振动数据对模型的实用性进行验

证。本文选用 50 组健康状态下监测的振动数据进

行模型训练，首先对数据进行小波包分解，对数据

进行预处理时，由于该风电场振动监测系统的采样

频率为 25000 Hz，将每组数据等分成 24 段，即每段

2048 个点，再利用 db3 小波基对每段数据进行小波

包分解。其中分解层数按式（6）确定，外圈故障频

率 358.2 Hz，计算得 J f = 3.5 ，所以对振动信号进行

3 层分解，并对第 3 层的 8 个节点提取轴承健康状

态下的特征向量集 E1200×8。采用训练后得到

PCHMM 的模型参数，各 CHMM 权重为 S=（0.1429，
0.1022， 0.1408，0.1290，0.1244，0.1078，0.1258，
0.1271）。为了显示轴承的状态变化，本文选取

30 组正常数据输入模型，并以输出结果作为正常状

态下的参考值，在 10~12 月份的监测数据中，每个

月按相同间隔选取连续的 20 组数据作为待评估样

本，1 月份数据按相同间隔选取 300 组数据，则共有

390 组数据构成待评价样本，将这些数据输入评价

模型得到轴承这段时间的对数似然概率值曲线，如

图 8 所示为前 138 组的概率值曲线。
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图8 轴承前138组输出对数似然概率值曲线

Fig. 8 Bearing model output log likelihood probability

从图 8 可看出，对应轴承正常状态下的前 30 组

数据，输入评价模型后得到对数似然概率值（DI

值）基本约为-25。30 组到 50 组样本对应 10 月份

监测数据，得到的 DI 值接近-100，相比较于正常值

有所下降，但整体 DI 值还没有明显的偏离正常状

态 DI 值。50 组到 70 组对应 11 月份监测数据的

DI 值，有了明显小的震荡，轴承可能已开始有所磨

损。70 组到 90 组对应 12 月份监测数据的 DI 值，

基本在-400~-100 之间，可看出 DI 值有明显的下

降，90 组到 390 组对应 1 月份监测数据的 DI 值，可

看出这段时间的 DI 值在-700~-100 之间震荡，较

正常状态的 DI 值下降很多，并在第 138 组时低至-
743.7。由此可判断，11 月份开始轴承已开始出现

损伤，11~1 月份（次年）DI 值整体处于逐渐下降的

趋势，轴承损伤程度有所加深，而在 1 月份 DI 值出
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现明显下降并不断震荡，此时可确定轴承已损伤。

而厂家 1 月份的振动监测分析报告指出该机组发

电机驱动端轴承的时域信号中有明显的外圈故障

频率冲击，轴承出现损伤。由此可见，本文得出的

分析结论与报告振动监测报告结论一致，符合实际

情况，从而也验证了本文建立的易损部件状态评价

模型的实用性。

6 结 论

结合小波包分解和 HMM 的优点，本文建立基

于小波包和 PCHMM 的易损部件健康状态评价模

型，并采用标准轴承数据对模型的有效性进行验

证，所提出方法能很好地反映易损部件的性能退化

过程，为运行维护策略制定提供参考。
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HEALTH STATE EVALUATION BASED ON WAVELET PACKET
AND PCHMM FOR VULNERABLE COMPONENTS OF

WIND TURBINES

Zheng Xiaoxia，Li Meina
（College of Automation Engineering，Shanghai University of Electric Power，Shanghai 200090，China）

Abstract：Wind turbines have bearings，gears and other vulnerable components and the vibration signals have dynamic
and non- stationary characteristics. A health condition evaluation based on wavelet packet decomposition and parallel
continuous hidden Markov model is proposed in this paper. The collected vibration signals are decomposed by wavelet
packet and the wavelet packet decomposition level is selected according to the sampling frequency of the signal and the
fault characteristic frequency of the component. The ratio of energy and total energy of each node is extracted as the
feature vector of health state evaluation，then PCHMM is applied for health stage evaluation model of vulnerable
components. In order to reasonably determine the weight of each component in the parallel model，we introduce
information entropy to calculate the weight of each part. The log likelihood probability of model output is used as the state
evaluation index. The model used in bearing degradation simulation of experimental data and field data show that the
evaluation model well reflects the bearing running state and evaluation indicators in the early fault has obvious changes.

The proposed method can detect the fault of damageable parts and reduce the maintenance cost.
Keywords：wavelet packets；hidden Markov models；wind turbines；vulnerable components；state evaluation




