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摘要：连续隐半Markov模型(Continuous hidden semi-Markov model, CHSMM)是隐Markov模型(Hidden Markov model ,HMM)的一种扩展形式,可用于时间序列过程的动态建模。通过加入状态分布参数并对多组观测值进行连续化，可加强模型对新观测值的处理能力以及对状态驻留时间的建模能力。本文利用该方法建立了轴承性能退化的评估模型。首先，分析振动信号并提取频带能量作为退化特征；然后将正常状态下的特征样本作为模型的观测值对CHSMM进行训练；最后将待测的特征样本输入模型，得到待测样本相对于所建立正常模型的输出概率，作为轴承性能退化状态的标志。轴承疲劳寿命试验结果表明，所提的评估模型能较好地刻画轴承性能退化的过程，并能在早期对轴承的性能退化做出预警。
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引言
设备的性能退化评估是基于状态的维护(CBM)策略制定的前提，也是降低生产损失的有效措施。目前设备性能退化评估方法大致可分为：基于力学模型、基于概率统计和基于信息新技术的方法等[1,2]。其中基于概率统计的方法更能反映机械性能的一般规律和整体特性，但往往需要大量的历史样本和全寿命周期的先验知识建模，这一特点成为制约其发展的主要因素。Baum等人于20 世纪70 年代建立[3,4]的隐Markov模型(HMM)，着意于从概率的角度刻画动态系统的内在状态与外在表象之间的关系，用不完全统计的方式克服了传统统计理论对样本需求大的缺点。
J.D. Ferguson在80年代将HMM的状态驻留时间显式化，形成隐半Markov模型(HSMM)，显著提高了模型对状态驻留时间的建模能力[5]。Yu等人在前人研究的基础上，推导了离散化单组观测值HSMM的参数重估、输出概率计算及最优状态识别的快速算法[6]。Heiga ZEN则推导了状态驻留时间参数为高斯分布的单组观测值连续HSMM参数重估方法[7]。
HMM及其扩展形式—HSMM早期应用于语音识别领域，成为经典的语音识别技术之一。90年代以后有学者将HMM应用于故障诊断、预测及性能退化，取得了一定的成果。如冯长建探讨了HMM在旋转机械的故障诊断中的应用[8]，Ocak和Purushotham等人将HMM应用于轴承故障诊断[9,10]。滕红智、肖文斌、朱义等人分别将连续隐Markov模型(CHMM)应用于不同对象的状态识别和性能退化评估中[11-13]。近年来，Dong利用HSMM对液压泵进行了故障诊断和寿命预测，经对比证明了HSMM比HMM具有更优的模式识别能力[14]。胡海峰等人将Yu的算法扩展到多组观测值[15]，提高了模型的稳定性，应用于故障诊断和寿命预测取得较好效果。曾庆虎等人将HSMM应用于轴承正常及滚动体不同故障程度的识别[16]。Dong在文中指出使用连续型观测值可提高信息利用率，但未给出连续化参数c,u和U的初始化和重估算法。结合上述学者的研究成果，考虑到将状态驻留时间预设成高斯分布可能失真，以Yu的算法为参考主体，本文给出多组观测值的连续隐半马尔科夫模型(CHSMM)的参数初始化和重估算法，建立了基于CHSMM的轴承性能退化评估模型。步骤如下：首先，将正常轴承振动信号的频带能量比作为模型的观测值，并使用K-means聚类方法对模型进行初始化；然后使用CHSMM的前向后向算法对模型的参数进行重估；最后将监测样本振动信号的频带能量输入上述模型，得到输出概率，这一概率反映了其与正常信号的相似度，将各组概率进行记录，即可做出设备性能退化曲线。具体流程如图1所示：
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图1机械设备性能退化评估流程图
Fig.1 Flowchart of the machine performance degradation assessment
1 退化状态特征提取
通过对轴承疲劳寿命实验的振动信号分析发现，对于特定退化阶段的轴承，即便是较为稳定的实验工况，由于实验中的噪声和微小的转速波动不可避免，特征频率处的幅值有时会产生较大的波动，但振动信号的频谱相对于转频的分布却较为稳定。同时不同退化阶段在频谱的分布上也会呈现出不同的态势。因此，将频带能量作为表征轴承退化状态的特征。即：对振动信号做FFT变换后，将频谱平均分为T个频带，则频带能量即为：
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其中，
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分别为第i个频段的上下限，
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为第i个频段内的第j个频谱幅值。

2 基于CHSMM的性能退化评估模型
用连续隐半马尔可夫模型将轴承振动信号的频带能量的变化看作一个动态变化的过程，并通过一系列的参数来描述这个过程。
2.1 模型参数

要将轴承振动频带能量的变化作为退化特征进行建模，则模型中的观测值
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表示正常振动信号，第h组观测值的频带能量。描述连续型隐半马尔可夫过程，需要以下参数：

1)状态个数：N，设N个状态分别为
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。本文中N表示所有频带能量的值分成的类数，t表示第t个频带。 其中
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，高斯混合参数表征各个类E取值的分布情况，观测值矩阵则表示E属于某一种类的概率。

2)初始状态分布矢量：
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，表示1处状态处于某一状态的概率，
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3)状态转移矩阵：
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，元素为状态之间转移的概率， 
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。即：一类E值在下一个频带中变成另一类E值的概率。

4)高斯混合参数和输出概率矩阵：
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，混合高斯元个数； 
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 ，观测值矩阵。其中
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，高斯混合参数表征各个类E取值的分布情况，观测值矩阵则表示E属于某一种类的概率。

5)状态持续时间概率矩阵：
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，某个状态持续时间的概率。E值在d个频带内连续属于某一种类的概率。

由于参数中，B是由M 、c、
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 和U决定的，所以模型
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可表示为：
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进行重估，图2描述了一个3状态的CHSMM：
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图2 CHSMM示意图
Fig.2 Diagram of CHSMM

2.2 模型的初始化

模型的初始化，即是对
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中的需进行重估的参数给定初值。
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决定了马尔可夫链的形式，但是在马尔可夫链确定的情况下，他们的初值选取对模型最后的收敛结果影响不大[17]。在实际模型参数重估过程中发现，P的初值对最后结果影响也不大，所以对
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可随机或均匀取值。而c,u和U对收敛结果影响较大，不宜取随机初值，这里使用较为常用的K-means聚类方法。具体步骤为：首先，按照状态数将原始数据分为N个聚类，再将N类数据按照每个状态的高斯数做进一步的聚类划分；则c,u和U的初值分别为：
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2.3 模型的重估及概率计算

文献[6]通过重新定义前向-后向变量，推导了离散HSMM的快速递推算法，解决了模型的重估及输出概率计算的问题。以其研究成果为基础，扩展为多组观测值的CHSMM，假设观测组数为H，变量上标(h)表示第h组观测值，参数重估算法如下：

1)定义前向变量
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，此状态持续d个频带的前提下产生
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的概率。根据定义他们的初始值和递推公式分别为：
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2)通过前向后向变量计算出一系列参数重估所需的概率值：产生
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产生
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)，且在此状态下持续d个频带的概率：
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产生
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，且t频带状态为
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的概率，初始值及其递推公式为：

            
[image: image59.wmf]1

()(,)

ga

=

=

å

D

TT

d

mmd

           (11)


[image: image60.wmf]()()()()

111

()()((,)(,))

ggzz

+++

¹

=+-

å

hhhh

tttt

nm

mmmnnm

   (12)

产生
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3)重估模型的参数：
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其中
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4)重复步骤1)~3)直至产生
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以上过程也可称为建模，建模完成后将监测样本提取到的特征作为观测值，计算前向变量，假设观测组数为K，则
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，按照时间顺序依次计算各组对于模型的输出概率，即可得到设备的性能退化曲线。

3 应用案例分析
3.1 方法验证
使用美国辛辛那提大学智能维护系统中心 (IMS Center)的轴承疲劳寿命实验数据，对方法进行验证，实验装置简图如图3所示[18]。

[image: image75.jpg]REEH H ]

N, /




       

图3 疲劳寿命试验台简图

Fig.3 Diagram of bearing fatigue life cycle test rigs
其中轴承型号为ZA-2115，实验工况为：输出转速2000rpm，径向载荷6000lbs，采样频率20480Hz。实验中每次采样持续一秒，每十分钟记录一次，一共记录了984组振动信号数据，最终轴承1出现外圈故障进而失效。考虑到磨合期的影响，将实验前4组数据去掉，剩余980组数据作为监测数据，并将前120组用于模型训练。按照图1所示的流程进行轴承的性能退化评估：
1)特征提取和模型的初始化：

按照前文特征提取中所述，将频谱平均分为T个频带，取T=512，每个频段宽度为20Hz，略大于转频(33.3Hz)的1/2。为了分析退化特征随时间的变化趋势，用7组监测信号分别代表实验各个阶段，做出频带能量变化曲线如图4所示。其中横轴每512个点分别依次表示第27组、427组、527组、627组、727组、827组和927组振动信号的1-512个频带能量的变化。由图可见，随着时间的推移，频带能量的整体幅值有增大的趋势。同时，退化前期频带中的最大峰值在频段50(即50*20Hz)附近并渐渐变大，后期向频段100和220处靠近，并在频段内有新的峰值出现。可见疲劳寿命实验过程中，频带能量的分布和形态产生了较大的变化，以此作为退化状态的特征是可行的。
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图4 各阶段频带能量曲线对比图

Fig.4 Variation of frequency band energy during degradation
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图5 三种模型迭代曲线
Fig.5 Iterative curve of three models
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        a) Single-observation CHSMM         b) Multi-observation DHSMM    c) Multi-observation CHSMM
图6 三种模型输出概率

Fig.6 Output probabilities of three models

观察正常数据的频带能量变化，发现频带能量取值大致分布在4个区域内，取N=4，用列举法最终取得高斯混合数M={1 3 1 3}，其他模型参数初始值分别按照前文所述方法取得。
2)模型训练和输出概率计算
为了验证所提方法的效果，分别用单组观测值CHSMM模型、多组观测值DHSMM模型以及所提多组观测值CHSMM模型对轴承退化状态进行评估。将120组*T的特征分别输入多组观测CHSMM和DHMM，第1组*T的特征输入单组CHSMM进行训练，设置最大迭代步数为40，当前后两次输出的对数似然概率差值小于10时，认为模型收敛，停止迭代。图5为三种模型下输出对数似然概率随迭代次数变化的曲线，图6为三种模型下输出对数似然概率随时间推移的变化曲线。由图5可见，由于单组观测值CHSMM在40步时并没有收敛的趋势(图5a)，将迭代步数渐渐变大至100，发现模型无法收敛；而多组观测值DHSMM和CHSMM分别在2步和7步左右即开始收敛，并在12和20步处达到收敛条件(图5b,图5c)。说明多组观测值模型具有更强的稳定性和快速学习能力。

由于单组观测CHSMM模型无法收敛，选取迭代步数为80，得到该模型下输出概率随时间的变化趋势。由图6可见，CHSMM能在轴承的疲劳寿命周期内表现出一定的趋势(图6a，图6c)，而DHSMM能识别的样本较为有限，在600-800组样本处输出的对数似然概率值几乎全部为[image: image79.wmf]-¥

(图6b)。这是因为DHSMM将观测值离散化，当观测值中出现模型学习时未出现过的新观测值，即会导致模型无法识别，则判定输出概率为0。这也是离散模型在应用于故障诊断时必须预先学习不同故障类型样本并建立多个模型的原因。
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b)均方根幅值变化
b)Variation of root mean square value
图7 常见时域指标变化趋势

Fig.7 Variation of two common time-domain indicators
为验证模型对轴承性能退化过程的描述是否准确，将峭度和均方幅值随时间的变化趋势(图7)与多组CHSMM输出概率曲线做对比分析。由图6c)可见，随着时间的推移对数似然概率从1-528组变化较小，529-697组渐渐下降，698组处急剧减小之后慢慢回落后期波动下滑，在962-978组出现溢出，即对数似然概率为
[image: image82.wmf]-¥

。首先，输出概率曲线后期呈现向下的趋势，说明随着实验的进行，轴承性能渐渐偏离正常运行状态，且在严重退化时，出现溢出。可见所用方法基本能刻画轴承的退化过程，模型的溢出也可作为轴承性能严重退化的警示。第二，对数似然概率曲线在698组以后波动下滑，这与图7中峭度(图7a)和RMS值(图7b)的增大趋势相一致，说明轴承性能的退化经历了出现故障，故障加深进而渐渐磨平再进入下一阶段的过程。第三，对比图6c)和图7发现，虽然三者在退化后期都呈现出急剧变化，但对数似然概率的变化剧烈程度远大于峭度和均方幅值，且峭度和均方幅值曲线在529-700期间变化较为平缓，没有对数似然概率曲线所表现出的运行状态的演化过程。说明本方法对运行状态变化的敏感性较高，能刻画早期故障及其变化过程。

总结以上分析，CHSMM模型方法将实验中轴承性能的退化分为五个阶段：1-528组正常阶段；529-697组早期故障出现并逐渐加深；698-818组故障急剧加深并渐渐磨平；819-961组故障反复加深磨平，工作状态慢慢恶化；962组以后轴承性能严重退化接近损坏。

3.2 轴承实验

通过T20-60NF轴承疲劳寿命试验机对圆锥滚子轴承（型号：天马轴承30311）进行全寿命疲劳试验。加速度传感器布置于各轴承座上，实验简图如图8所示。
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图8 疲劳寿命实验简图

Fig.8 Schematic diagram of bearing fatigue life test rigs
实验工况为：输出转速2000rpm，轴承4轴向载荷为20KN，采样频率12kHz。实验中每次采样持续3秒，每十分钟记录一次，除去前期磨合阶段的数据整个性能退化阶段共有1048组数据，最终4号轴承出现内圈和滚动体剥落停止采样。按照前述步骤进行轴承性能退化评估。
1)特征提取和模型的初始化：

将频谱平均分为T个频带，取T=450，每个频段宽度为13.3Hz，略小于转频(33.3Hz)的1/2。用8组监测信号分别代表实验各个阶段，做出频带能量变化曲线如图9所示。横轴每450个点分别依次表示相应组别振动信号的1-450个频带能量的变化情况。由图可见，随着时间的推移，频带能量的整体幅值有一定的增大趋势。同时，频带能量分布在退化前期较为集中，后期分布较为分散，且出现有新的峰值出现。
以正常轴承的频带能量分布情况为基础，取得N=4，高斯混合数M={2 2 3 1}，其他模型参数初始值分别按照前文所述方法取得。
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图9 各阶段频带能量曲线对比

Fig.9 Variation of frequency band energy during degradation
2)模型训练和输出概率计算

使用多组观测值CHSMM模型对轴承退化状态进行评估。将120组*450频带的特征输入多组观测CHSMM，设置最大迭代步数为40，最小输出对数似然概率差小于为1。图10为模型输出对数似然概率随迭代次数变化的曲线。可见，多组观测值CHSMM第7步左右即开始收敛，并在20步处达到收敛条件。再次说明了多组观测值CHSMM的稳定性和快速学习能力。
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图10多组观测值CHSMM模型迭代曲线

Fig.10 Iterative curve of multi-observation CHSMM

图11为输出对数似然概率随时间推移的变化曲线，可见对数似然概率曲线在400组以前较为平缓，409-584组开始渐渐下降，584组-1011组波动下滑，1011-1052急剧减小。
通过所提CHSMM模型分析对数似然概率曲线的变化趋势，可知：1-409组轴承处于正常运行状态，409-584组出现早期故障并逐渐加深，584组-1011组故障反复加深磨平，1011组以后轴承运行状态急剧恶化接近损坏。
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图11多组观测值CHSMM模型输出概率

Fig.11 Output probabilities of multi-observation CHSMM

4 结论

本文利用CHSMM对轴承的退化性能进行评估，通过轴承疲劳寿命实验对方法进行验证，结果表明：

1)所给出的CHSMM方法只需对轴承正常运行的样本进行建模，无需全寿命周期的先验知识，可应用于实际中设备性能退化的评估。

2)监测样本对于模型的输出概率能较好的刻画轴承的退化过程，建立的退化评估模型具有较好的稳定性和快速的学习能力。

3)该模型对轴承运行状态的变化敏感，能较好的发现早期故障及其加深过程，有助于根据对设备状态的认识，制定相应的维修策略。
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Application of Continuous Hidden Semi-Markov Model in Bearing 
Performance Degradation Assessment
LI Wei-hua, LI Jing, Zhang Shao-hui
(School of Mechanical and Automotive Engineering, South China University of Technique, Guangzhou 510640)

Abstract: Continuous hidden semi-Markov model (CHSMM) is an extension of hidden Markov model (HMM), and it can be used to model time series process dynamically. It is capable of processing a new observation and modeling the time duration of hidden states by using a continuous observations density function and estimating the state duration parameters. In this paper, a model based on the CHSMM was constructed to assess the bearing performance degradation. First, the frequency band energy was extracted as the degradation indicators from the vibration signal. Second, the CHSMM was trained by the feature samples under normal conditions. Then, the test samples were input into this health assessment model, and their output probability was obtained. The difference between this probability and that of normal samples could be regarded as an index of degradation. Experiment results on the bearing performance degradation test indicated that, the proposed model can depict the degradation process effectively, and predict the occurrence of some incipient faults. 
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