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摘摇 要: 为解决滚动轴承全寿命数据有限及物理模型难以建立的问题,提出一种基于状态监测信息和滚动轴承退

化物理模型的寿命预测方法。 首先对 Paris 公式及 Foreman 公式进行改进,建立滚动轴承不同退化阶段状态空间模

型,并将已知的滚动轴承物理数据及运行状态信息输入模型,利用最小二乘法对模型参数进行调整;然后利用粒子

滤波算法对滚动轴承后期运行趋势进行递推预测;最后运用滚动轴承全寿命数据对所提方法进行验证,并将预测

结果与单一状态空间模型及 Gamma 模型预测结果对比,结果表明该方法预测准确率更高,具有较强的实用性。
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引摇 言

滚动轴承是旋转机械中应用广泛的部件之一,
其寿命过短将影响设备的正常运转。 准确预测滚动

轴承寿命可以合理安排其性能检查及维护更换工

作,避免停车过早影响生产进程或停车过晚造成设

备损坏。
滚动轴承寿命预测主要有基于统计模型、基于

断裂力学模型和基于数据驱动模型 3 种方法[1]。 基

于统计模型的方法是应用数理统计的原理分析滚动

轴承寿命[2],利用观测数据及失效机理建立以可靠

性为基础的统计公式,可解决寿命计算中参数不易

获取的问题;但在实际应用中存在计算结果较分散、
数据不易获取的缺点。 基于断裂力学模型的方法假

定滚动轴承的失效过程符合裂纹扩展规律,并据此

建立裂纹扩展模型[3] 来预测滚动轴承寿命;但该方

法需要大量的专家经验及较复杂的故障机理知识,
实现预测难度较大,且采用单一模型,致使退化规律

描述不足。 基于数据驱动的方法利用滚动轴承运行

状态信息分析滚动轴承寿命[4],适合解决滚动轴承

运行过程中物理规律复杂、不确定因素较多的情况,

在实际应用中可依据滚动轴承运行状态作实时调

整;其缺点是没有考虑故障机理问题,滚动轴承退化

规律不明确,参数影响较大。
如何应用少量的运行状态信息建立准确的滚动

轴承寿命预测物理模型,并实现实时准确地预测滚

动轴承寿命是目前滚动轴承寿命预测中面临的难

题,因此本文提出基于状态监测信息和滚动轴承退

化物理模型的寿命预测方法,利用滚动轴承运行状

态信息对滚动轴承不同退化阶段理论公式进行改

进,构建不同退化阶段状态空间模型,保证滚动轴承

预测退化趋势的可靠性;为实现实时准确预测滚动

轴承寿命,对已建立的状态空间模型进行参数调整,
确保模型能够更好描述滚动轴承退化趋势,并应用

粒子滤波算法进行滚动轴承寿命预测,保证预测过

程能依据实际运行状态实时调整,提高寿命预测的

准确性。

1摇 模型及算法

1郾 1摇 状态空间模型

动态状态空间模型主要由两种方程组成:一是

状态方程,反映某时间点动态系统在输入变量影响

下所转移到的状态,这种状态描述了系统的内部状

况,是系统的本质变化;二是观测方程,它将系统在

某时间点的状态以某种形式输出,反映了系统内部

随输入变量变化而呈现出的变化。
通常定义状态空间模型如下:



动态模型摇 摇 xt = ft(xt - 1,w t)
观测模型摇 摇 yt = ht(xt,vt)

其中 ft 和 ht 均是非线性函数;w t是过程噪声, vt是
观测噪声,二者是互相不影响且没有关联的噪声序

列[5]。
状态空间模型将状态变量并入可观测模型,并

利用其得到估计结果;同时它能够用最少信息形式

描述系统的状态,即只需利用少量历史数据资料就

可进行运算,节省了运算时间。
1郾 2摇 粒子滤波算法

粒子滤波算法(particle filter,PF)在贝叶斯估计

理论的基础之上对蒙特卡洛方法进行了改进,主要

应用粒子样本表示概率的数值变化情况。 粒子滤波

算法应用状态方程描绘系统的动态变化情况,应用

观测方程描绘当前系统的输出信号,同时还能处理

非高斯非线性的多维信号,很大程度上解决了状态

空间方法计算难度大的问题。
粒子滤波算法包括粒子产生、重要性采样、权重

更新、重采样、状态估计 5 个步骤[6],具体如下。
(1)粒子集初始化摇 令 k = 0, 应用先验概率分

布 p(x0 )生成采样粒子{ x( i)
0 } N

i = 1,w( i)
o = 1 / N,其中

p(x0)为先验密度的初始值;
(2) 重要性采样 摇 计算样本集的累计权值

寛x( i)
k = q(xk | x( i)

0:k - 1,y1:k), 寛x( i)
0:k = (x( i)

0:k - 1, 寛x( i)
k ),i = 1,2,

…,N,其中,x0:k为(0:k)的状态变量,y1:k为 k 时刻所

观测到的变量值,q(xk | x0:k - 1,y1:k)为重要性函数;
(3)权重更新摇 计算粒子重要性权重和归一化

权重

w( i)
k = w( i)

k - 1
p(yk | 寛x( i)

k )p( 寛x( i)
k | 寛x( i)

k - 1)
q( 寛x( i)

k | 寛x( i)
0:k - 1,y1:k)

w( i)
k =

w( i)
k

移
N

j = 1
w( j)

k

其中,p( yk | xk)为系统状态的观测似然概率密度,
p(xk | xk - 1)为系统的状态转移概率密度;

(4)重采样摇 计算有效样本 N̂eff =
1

移
N

i = 1
( 寛w( i)

k ) 2
,

如果 Neff逸Nthres(其中 Nthres为衡量粒子退化程度的

阈值),则 x( i)
0:k = 寛x( i)

0:k,w( i)
k = 寛w( i)

k ,否则根据重要性权

重 w( i)
k 进行如下重采样:资i = l:x( i)

0:k = 寛x(资i)
0:k ,w( i)

k = 1 /
N;

(5)状态估计摇 xest
0:k = 移

N

i = 1
x( i)
0:k 寛w( i)

k

2摇 滚动轴承寿命预测

首先针对滚动轴承不同退化阶段分别建立状态

空间模型,然后对已建立模型参数进行调整,同时应

用粒子滤波算法递推预测寿命。
2郾 1摇 不同退化阶段状态空间模型的建立

针对滚动轴承物理模型难建立、模型单一的问

题,对滚动轴承不同退化阶段物理公式 Paris 及

Foreman 进行改进推导,建立不同退化阶段状态空

间模型。 断裂力学扩展理论支持从裂纹开始扩展时

刻进行预测[7],所以本文主要预测滚动轴承退化第

二及第三阶段,即预测滚动轴承退化中后期。
2郾 1郾 1摇 退化第二阶段状态空间模型

Paris 公式用来描述疲劳裂纹稳定扩展规律,即
裂纹扩展的第二阶段,其理论公式采用的纯物理数

据较难获取和计算。 常见的 Paris 公式为

dl
dN = C (驻k) n (1)

式中,l 为裂纹长度,N 为应力循环次数, dl
dN为裂纹

扩展速率,C、n 为材料常数,驻k 为应力强度因子幅。
裂纹的基本类型分为张开型、滑移型、反平面剪

切型。 由于第一种类型最常发生,所以采用第一种

类型的应力强度因子公式改进计算

K = 滓 仔l (2)
式中,滓 为轴承裂纹处应力。 由于

驻k = Kmax - Kmin (3)
其中 Kmin、Kmax 分别为等幅交变载荷最小值和最

大值。
由式(1) ~ (3)推导得出

dl
dN = C ( 滓 仔lmax - 滓 仔lmin ) n = C滓n 仔

n

( lmax - lmin)
n

(4)
式中,lmin、lmax分别为裂纹长度的最小值和最大值。

由于裂纹长度 l 与轴承振动数据 V 之间呈非线

性关系,即 l ~ V,轴承裂纹处应力 滓 与载荷 q 相关,
亦呈非线性关系,即 滓 ~ q,则式(4)可推导转化为

dl
dN = k1qm 仔

m
(Vdq - Vnr)m (5)

式(5)两边同时对 N 积分,得到最终公式

V( t + 1)
N - Nor

= k1qm 仔
m
(Vdq - Vnr)m + w( t) (6)
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基于公式(6)提出改进的第二阶段状态空间模

型如式(7)、(8)所示。
状态方程

V( t + 1)
N - Nor

= k1qm 仔
m
(Vdq - Vnr)m + w( t) (7)

观测方程

y( t + 1) = V( t + 1)
N - Nor

(N - Nor) + v( t) (8)

其中,Vdq为当前轴承振动数值,Vnr为正常运转振动

数值,Nor为开始退化时应力循环次数, V( t + 1)为

轴承( t + 1)时刻的特征数据,w( t)为 t 时刻状态转

移的扰动,即轴承运转过程中产生的过程噪声的值,
v( t)为 t 时刻轴承运转过程中产生的观测噪声的

值,y( t + 1)即为最终状态预测值,k1、m 是材料系

数,依据材料特性和实验环境发生变化。
2郾 1郾 2摇 退化第三阶段状态空间模型

由于滚动轴承寿命预测大多针对第二阶段而疏

忽裂纹迅速扩展的第三阶段,使得预测结果误差相

应增大。 第三阶段裂纹扩展规律由 Foreman 公式来

描述

dl
dN = C (驻k)m

(1 - R)Kc - 驻k (9)

式中,Kc 为材料的断裂韧性,R 为应力比值,且

R =
Kmin

Kmax
(10)

当 Kmax寅Kc 时,裂纹扩展速率快速增加。 由式

(9)、(10)推导得出

(1 - R ) Kc - 驻k (= 1 -
Kmin

K )
max

Kc - 驻k =

驻 (k
Kc - Kmax

K )
max

由于 K 值与受力相关,而振动数值可以体现受

力,设定 Ved为振动停车阈值,Vmax为目前采集到的振

动数据最大值,即 Vmax = x( t),则式(9)变换为

dl
dN = C (驻k)m

(1 - R)Kc - 驻k = = C (驻k)m

驻 (k
Kmax

Kc - K )
max

(11)

由于 K = 滓 仔a,其中 滓 及 a 对振动数值有一

定影响,得出 K 与振动数值 V 呈非线性关系。 依据

式(2)得出 滓 仔a ~ V,即
Kmax

Kc - Kmax
~

Vmax

Ved - Vmax
(12)

将式(12)中的 Vmax用 x( t)替代,同时对式(11)
中 N 积分,则得到

x(t +1)
N -Nor

= x(t)
k1qm 仔

m
(Vdq -Vnr)m +w(t)
Ved - x(t) Ved (13)

依据式(13)提出第三阶段状态空间模型如式

(14)、(15)所示。
状态方程

V( t + 1)
N - Nor

= ( k1qm 仔
m

(Vdq - Vnr)m + w ( t))

x( t)
Ved - x( t) (14)

观测方程

y( t + 1) = V( t + 1)
N - Nor

(N - Nor) + v( t) (15)

式中,Ved为振动停车阈值,其余参数同第二阶段状

态空间模型。
不同退化阶段状态空间模型方法将疲劳、断裂

力学模型方法及数据驱动方法结合,同时解决了预

测模型单一导致的预测轨迹偏差较大的问题,提高

了预测结果的准确性。
2郾 2摇 基于粒子滤波的滚动轴承预测

采用 2郾 1 节建立的不同退化阶段状态空间模型

描述滚动轴承退化趋势,并用粒子滤波算法递推预

测滚动轴承特征值趋势,计算滚动轴承寿命,具体步

骤如下:
1)获取受力载荷,采集滚动轴承运行状态信

息,从中提取特征值;
2)设置报警阈值、退化第三阶段阈值及停车阈

值分别为预测初始点,退化第二、三阶段分界点及预

测截止点;设置报警阈值为区域 B 上限的 1郾 25 倍,
退化第三阶段阈值为区域 C 上限数值,停车阈值为

区域 C 上限的 1郾 25 倍[8];
3)当特征值大于等于报警阈值时,开始滚动轴

承寿命预测;
4)设置粒子滤波算法初始值;
5)设置预测步长为 10,建立不同退化阶段状态

空间模型,依据文献[9]及式(5),设置状态空间模

型材料常数 k1 和 m 的初始值分别为1 伊 10 - 3 和

0郾 1;
6)每隔 3 h 取预测时刻前 20 个特征值作为输

入数据;
7)当特征值小于等于第三阶段阈值时,应用非

线性最小二乘法更新第二阶段模型参数,以形成符

合实际运行状态的退化第二阶段状态空间模型;反
之,应用非线性最小二乘法更新第三阶段模型参数,
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形成符合实际运行状态的退化第三阶段状态空间模

型;
8)利用状态空间模型及粒子滤波算法预测特

征值趋势;
9)当预测特征值小于停车阈值时,循环递推预

测特征值趋势;反之则输出预测时刻的滚动轴承寿

命。

3摇 实验及数据分析

3郾 1摇 实验数据采集和特征参数提取

利用美国辛辛那提大学 IMS 实验室的滚动轴

承全寿命周期振动实验数据[10],选取其中第一组样

本数据中的内圈故障数据进行分析;该实验持续 34
天 11 时 40 分,为确保滚动轴承运行稳定,使用其前

32 天数据,并剔除严重退化点之后的数据。
考虑滚动轴承类型多样、退化机理形式复杂等

情况,本文以疲劳剥落故障形式为主研究滚动轴承

寿命,即主要研究滚动轴承处于正常工况下的寿命,
具体过程如下。

通过对采集到的数据应用小波包能量提取方

法[11]计算不同时刻的特定频带能量,得出能量冲击

在 2 kHz 以下表现明显;利用切比雪夫滤波器以

2 kHz 为分界点得到滚动轴承的高频信号及低频信

号,同时针对低频信号提取方差、峰峰值、波形指标、
峰值指标、脉冲指标、裕度指标、偏斜度指标、峭度指

标、加速度有效峰值、包络谱峰值等 10 个特征指标;
通过特征评估算法[12] 得出包络谱峰值对于滚动轴

承退化过程反应灵敏,并将其作为滚动轴承寿命预

测特征值。
3郾 2摇 预测结果分析

将包络谱峰值(A)归一化,设置报警阈值、退化

第三阶段阈值、停车阈值分别为 3郾 0 m / s2、7郾 0 m / s2、
9郾 0 m / s2 [8];取 k1 初始值为 1 伊 10 - 3,m 初始值为

0郾 1,噪声 w( t)及 v( t)按照正态分布选取。 为避免

权重值影响过大,设权重取值区间为(0,1)。 当 A
大于等于报警阈值时,按 2郾 2 节所示步骤进行滚动

轴承寿命预测。 应用非线性最小二乘法调整模型参

数,参数收敛过程如图 1 所示。
模型参数调整后,利用不同退化阶段状态空间

模型及粒子滤波算法进行滚动轴承寿命预测,结果

如图 2(a)所示,图(b)为(a)中预测区域放大图。
由图 2 可知,基于不同退化阶段状态空间模型

及粒子滤波的滚动轴承寿命预测方法能较为准确地

图 1摇 模型参数收敛过程

Fig. 1摇 Model parameter convergence process

图 2摇 滚动轴承寿命预测结果

Fig. 2摇 Rolling bearing life prediction result

反映滚动轴承退化过程,寿命预测退化曲线与实际
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退化曲线较接近,表明该方法具有一定可行性。
为检验模型参数定时调整后不同退化阶段状态

空间模型的有效性,沿滚动轴承退化轨迹进行不同

时刻滚动轴承寿命预测,预测结果如表 1 所示。

表 1摇 不同预测时刻实际寿命与预测寿命误差对比

Table 1摇 Error comparisons of actual life and predicted
life for different prediction times

预测时刻 t / h 实际寿命 / h 预测寿命 / h 误差 / %

600 720 742 3郾 1

620 720 736 2郾 22

642 720 716 0郾 56

摇 摇 由表 1 可知,随着预测时间点向后推移,预测误

差逐渐减小。 主要是由于随着滚动轴承运行状态的

改变,模型参数定时调整,及时纠正了模型运行轨

迹,使模型预测退化趋势与实际退化趋势相吻合。
在预测过程中,只需输入预测时刻点前 2 ~ 3 天的实

验数据,大大节省了预测时间,减少了计算量。
3郾 3摇 寿命预测效果评估

为验证不同退化阶段状态空间模型在滚动轴承

寿命预测中的优势,选取 Gamma 模型[13] 与退化第

二 阶 段 模 型 作 对 比。 同 时 选 用 均 方 根 误 差

(RMSE)、平均绝对误差 (MAE)、方差绝对误差

(VAE)、平均相对误差(MARE) 和方差相对误差

(VRE) [13]对 3 种方法的预测效果进行综合评估,结
果如表 2 所示。

表 2摇 3 种寿命预测方法的预测结果评估

Table 2摇 Evaluation of different models of life
prediction results

模型 RMSE MAE VAE MARE VRE

Gamma 模型 0郾 1213 0郾 5012 0郾 0134 0郾 1120 0郾 0013

第二阶段模型 0郾 1009 0郾 3951 0郾 0273 0郾 0902 0郾 0021

不同退化阶段

状态空间模型
0郾 0313 0郾 1086 0郾 0059 0郾 0249 0郾 0003

摇 摇 通过表 2 对比得出,不同退化阶段状态空间模

型寿命预测方法较退化第二阶段模型及 Gamma 模

型在准确度和精确度方面均有较大提高,整体预测

效果更佳。 这主要是由于不同退化阶段状态空间模

型包含了滚动轴承退化的第二及第三阶段,预测退

化轨迹与实际退化轨迹接近,使改进后的模型能更

准确地反映滚动轴承的退化过程;而 Gamma 模型主

要基于概率方法,计算结果与先验概率分布相关,与

滚动轴承退化机理相关性较小。

4摇 结论

(1)本文提出的基于不同退化阶段状态空间模

型及粒子滤波的滚动轴承寿命预测方法结合了断裂

力学模型及数据驱动两种方法,有效解决了滚动轴

承物理退化模型难建立、全寿命数据有限带来的寿

命预测结果准确性较低的问题。
(2)通过实验评估结果得出,基于不同退化阶

段状态空间模型及粒子滤波的滚动轴承寿命预测方

法优于单一模型、粒子滤波及二者相结合的预测方

法,提高了预测结果的准确性,为滚动轴承寿命预测

提供了一种新的更有效的手段。
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Useful life prediction of rolling element bearings based on a particle
filtering model and the state space model at different degradation stages

MA Bo1 摇 ZHAI Bin1 摇 PENG Qi2 摇 WANG YingQuan3

(1. Diagnosis and Self鄄recovery Engineering Research Center, College of Mechanical and Electrical Engieering,
Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;

2. Institute of High Energy Physics, Chinese Academy of Sciences, Beijing 100049;
3. Petro China Tarim Oilfield Company, Korla, Xinjiang 841000, China)

Abstract: In order to solve the problem of scant availability of whole life data for rolling bearings and the difficulty
in establishing a physical model, we propose a method for the prediction of the useful life of rolling element bearings
based on a particle filtering and the state space model at different degradation stages. The method improves the Par鄄
is formula and the Foreman formula, establishes the rolling element bearings state space model at different degrada鄄
tion stages, puts the known physical data and the operating status information about the rolling bearing into the
model, uses the least squares method to adjust model parameters, and finally utilizes the particle filter algorithm to
predict the late鄄stage operating trends and realizes the rolling bearing life prediction. Rolling bearing full life exper鄄
imental data are used to demonstrate the proposed method, and the predicted results are compared with the results
using the single state space model and the Gamma model; the comparison results indicate that the method has high鄄
er prediction success with strong practicability.
Key words: different degradation stages state space model; rolling element bearings; life prediction; particle filter
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