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摘 　 要:
 

针对滚动轴承运行退化呈现随机变点的多阶段特征,提出了一种新型的多阶段退化过程剩余寿命预测方

法。 首先,以离线历史数据估计各阶段模型的先验参数;其次,针对单一在线设备,通过贝叶斯变点检测方法进行

变点的实时检测,采用贝叶斯更新方法在变点出现前对第 1 阶段参数进行更新,变点出现后对第 2 阶段进行更新;
最后,利用多阶段模型进行剩余寿命预测。 数值仿真和实例研究结果表明:基于贝叶斯变点检测的滚动轴承寿命

预测方法可以提高 85%的变点检测精度,进而实现高精度的多阶段剩余寿命预测。
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　 　 滚动轴承作为工业设备中最常见且极其关键的

旋转部件,广泛应用于电机、齿轮箱和涡轮机等旋转

机械中,其运行状态的正常与否直接影响到整个设

备的性能 [ 1- 2] 。 在运行过程中,滚动轴承由于内部

(如退化机理突变) 或者外部因素( 负荷、工况变化

等)的影响,其退化特性也随之改变,经常出现多阶

段特征 [ 3- 4] 。 如图 1 所示,该轴承运行中明显出现

了 3 个典型阶段:早期(缓慢退化期) 、中期(中度退

化期) 、晚期(快速退化期) 。

图 1　 滚动轴承三阶段退化过程

Figure
 

1　 The
 

three-stage
 

degradation
 

process
 

of
 

rolling
 

bearing

Wiener 过程是一类具有线性漂移项的扩散过

程,由于其良好的数学特性,自 20 世纪 90 年代以来

被广泛用于设备可靠性预测与寿命分析 [ 5- 6] 。 近年

来不断取得新进展, Peng 等 [ 7] 建立了累积退化模

型,在线性框架下对退化建模和预测模型进行研究,
推导出了寿命分布的显示解。 Lee 等 [ 8] 提出了改进

EM 算法估计其退化过程中的参数。 Joseph 等 [ 9] 对

非线性退化模型进行了研究,在一定条件下可以将

其线性化,并研究了考虑数据相关性的退化建模问

题。 然而,以上方法均是利用同类设备寿命的历史

监测数据,没有利用服役设备运行过程中的监测退

化数据。 为了解决这一问题,Gebraeel 等 [ 10] 提出了

Bayesian 框架下随机退化建模方法,在获取退化监

测数据后,采用 Bayesian 方法对模型的随机参数

进行更新,得到其后验估计进而预测剩余寿命的

概率分布。 史华洁等 [ 11] 提出了一种融合先验退化

数据和设备自身现场退化数据的剩余寿命预测方

法,建立符合非线性 Wiener 过程描述的设备退化

模型。
当前,对于存在典型多阶段退化特征的设备退

化建 模 和 寿 命 预 测 问 题 已 经 有 不 少 研 究 [ 12- 13] 。
Ng[ 14] 提出了一种基于单个变点的独立增量两阶段

独立增量退化模型。 Wang 等 [ 15] 提出一种结合 EM
算法和卡尔曼滤波的两阶段轴承的退化建模来进行

自适应预测。 董青等 [ 16] 提出一种基于两阶段自适
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应 Wiener 过程的剩余寿命预测方法。 对于多阶段

过程的退化建模,关键在于准确检测出退化规律发

生变化的点,即变点 [ 16- 17] 。 典型三阶段轴承退化过

程,一般以第 2 阶段出现时间点作为初始故障点,也
称为首次预测时间点( first

 

prediction
 

time,
 

FPT) ,以
后续两个阶段 ( 中、晚期) 为目标进行退化过程建

模。 图 2 展示了滚动轴承典型的二阶段退化过程,
在确定失效阈值情况下其真实寿命为图 2 中的 M
点。 目前,对于多阶段退化过程的实时在线寿命预

测存在的主要问题是: ① 若不考虑退化过程的变

点,即把该过程认为是单一过程,会导致预测误差

非常大,如图 2 中预测寿命 M 1 点与真实寿命 A 差

距巨大。 ②在考虑变点将该过程作为二阶段过程

时,变点预测精度非常重要,如图 2 中因变点预测

误差导致寿命预测点估计为 M 2 点,带来较大的误

差。 同时,目前多阶段退化建模和预测均不适合

在线寿命预测,不能进行实时的变点检测和实时

剩余寿命预测。

图 2　 二阶段退化过程寿命预测误差分析

Figure
 

2　 Error
 

analysis
 

of
 

RUL
 

based
 

on
 

two-stage
 

degradation
 

process

变点统计分析理论是研究现实世界中突变现象

的非线性统计理论 [ 13,15- 16] ,
 

近年来在理论和应用上

都已经得到较快发展。 目前主要的变点检测方法有

似然比 ( LR ) 检验、 贝叶斯检验 [ 18] 、 累加和 ( CU-
SUM)检验 [ 19] 等。 似然比检验由于需要变点之后的

数据计算似然比,因此具有较大的滞后性。 累加和

检验需要较大的数据量构造检验统计量,当数据量

较小时难以得到较为准确的检验结果。 相比较而

言,贝叶斯变点检测方法在一定的先验条件下,能够

比较准确地进行变点检测,同时又能满足实时性检

测的要求。
针对以上分析,本文提出了一种新型的自适应

变点检测的轴承退化模型的剩余寿命预测方法:首
先,根据历史数据进行参数学习以确定变点的分布

规律的先验值;其次,估计不同阶段的漂移系数和扩

散系数;再次,利用已经采集到的退化观测数据进行

　 　

变点检测,将观测序列分成多段,以 FPT 为起点,进
行在线寿命预测;最后,通过模拟仿真及实际案例验

证了本方法预测的准确性和实用性。

1　 问题描述
 

设 X( t) 为滚动轴承在 t 时刻的性能退化量,若
退化过程存在变点 τ,x0 表示退化过程的初值,以变

点 τ 将退化序列分为两个不同阶段 xτ
0 和 xn

τ + 1 ,对应

的退化参数分别为 θ( 1) 和 θ( 2) (具体参数取决于所建

立的模型) ,设失效阈值为 ω,在首达意义下设备寿

命 Tω 定义为 [ 20]

Tω = inf{ t:X( t) ≥ ω | x0 < ω} 。 (1)
　 　 设当前时刻为 tk,已经获取的实时退化序列为

x k
0 ,则 tk 时间对应的剩余寿命可记为

Lk = inf{ lk:X( lk + tk) ≥ ω | X( tk) < ω}。 (2)
　 　 实时在线寿命预测的任务:①实时估计当前变

点 τ 以及变点前后的模型参数 θ( 1) 和 θ( 2) ;② 考虑

tk ≤ τ和 tk > τ两种情况下,实时估计当前时刻 tk 的
剩余寿命 lk。

2　 二阶段退化过程模型

对于典型的三阶段滚动轴承退化过程,由于第

一阶段运行平稳,一般不进行剩余寿命预测。 本文

以滚动轴承后两个阶段为研究对象建立二阶段退化

过程模型。 先作如下假设:①滚动轴承退化过程以

FPT 为起点,所有预测对象的退化轨迹都具有两个

典型退化阶段,即为中度退化阶段(阶段 1) 和快速

退化阶段(阶段 2) ;②每个阶段均为线性的 Wiener
过程。
2. 1　 二阶段 Wiener 线性模型

基于上述假设,研究的退化过程模型表示为

X(t) =
x0 + μ1t + σ1B(t),0 < t ≤ τ;

xτ + μ2(t - τ) + σ2B(t - τ),τ < t。{ (3)

式中: μ = [μ1 ,μ2 ] ,σ = [σ1 ,σ2 ] 分别表示 1,2 阶段

的漂移系数与扩散系数;τ 和 xτ 分别表示变点的出

现时间以及所对应的退化量;x0 为设备初始退化量,
一般情况下令其等于 0;B( t) 为标准的布朗运动,布
朗运动的随机性用于反映出剩余寿命预测的不确

定性。
2. 2　 二阶段退化过程寿命分布

基于上述假设,本文研究的二阶段退化过程模

型的剩余寿命的概率密度函数 ( probability
 

density
 

function,PDF)可以表示为 [ 20]
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f(t) =

ω - x0

2πt3σ2
1

exp(A0),0 < t ≤ τ;

∫ω

-∞

ω - xτ

2π(t - τ)3σ2
2

exp(B0)gτ(xτ)dxτ,τ < t。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(4)

式 中: A0 = -
(ω-x0 -μ1t)

2

2tσ2
1

; B0 = -
[ω-xτ -μ2(t-τ)]2

2(t-τ1)σ2
2

;

g τ( xτ) 表 示 经 过 时 间 τ 从 0 转 移 到 xτ 的 转 移

概率 [ 20] 。

gτ(xτ) = 1

2πτσ2
1

{ exp -
(xτ - μ1τ)2

2τσ2
1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

- exp
2μ1ω

σ2
1

( )·

exp -
( xτ - 2ω - μ1τ) 2

2τσ2
1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú } 。 (5)

2. 3　 剩余寿命 PDF 分布

tk 时刻的寿命 PDF 分布 [ 20] 为

fLk(lk)=

ω-xk

2πl3
kσ

2
1

exp -
 
(ω-xk-μ1lk)

2

2lkσ
2
1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

,0<tk+lk≤τ;

A1-B1,tk+lk>τ。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(6)

其中,

A1 = 1
2π(lk - τ + tk)

2(σ2
a + σ2

b)
exp -

(μa + μ b)
2

2(σ2
a + σ2

b )
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
·

{ μ bσ
2
a + μaσ

2
b

(σ2
a + σ2

b )
Φ

μaσ
2
b + μ bσ

2
a

σ2
aσ

2
b(σ

2
a + σ2

b )( ) +

σ2
aσ

2
b

(σ2
a + σ2

b )
ϕ

μa1σ
2
b1 + μ bσ

2
a

σ2
aσ

2
b(σ

2
a + σ2

b )( ) } ;

B1 = exp { 2μ1P(ω - x k)

σ2
1

+

2[ (ω - x k)
2σ4

1Pτ + (ω - x k)
2σ2

1Pσ
2
1 ]

[σ2
1 + (τ - lk)σ

2
1P ]σ4

1
} ·

exp - 2
(μa - μ b)

2

(σ2
a + σ2

b )( )
2π( lk - τ + tk)

2(σ2
a + σ2

b )
·

{ μ cσ
2
a + μaσ

2
b

(σ2
a + σ2

b )
Φ

μaσ
2
b + μ bσ

2
a

σ2
aσ

2
b(σ

2
a + σ2

b )( ) +

σ2
aσ

2
b

(σ2
a + σ2

b )
ϕ

μ cσ
2
a + μaσ

2
b

σ2
aσ

2
b(σ

2
a + σ2

b )( ) } ;Φ(·) 为 标

准正态分布累积分布函数; ϕ(·) 为标准正态分布

的概率密度函数; μa = μ2P( lk - τ + tk) ;μ b = ω - x k -
μ1P(τ - tk) ;μ c = - ω + x k - μ1P(τ - tk) - 2ω(τ -
lk)σ

2
1P / σ

2
1 ;σ2

a = σ2
2( lk - τ + tk) + σ2

2P( lk - τ + tk)
2 ;

σ2
b = σ2

1(τ - tk) + σ2
1P(τ - tk)

2 。

2. 4　 离线参数估计

考虑到同一批滚动轴承共 n 个,有 n 组退化数

据,即 X = [ x1 ,x2 ,…,xn] , 其 中, x i = [ x i,0 ,x i,1 ,
x i,2 ,…,x i,m i

] 表 示 第 i 个 轴 承 在 时 间 [ t i,0 ,t i,1 ,

t i,2 ,…,t i,m i
] 上的监测值, m i 为第 i 个轴承的监测值

个数。 设不同轴承均采用等间隔采集其退化数据,
即 Δt = t i,j - t i,j - 1 。 设两个阶段的参数 μ1 和 μ2 分布

服从高斯分布 N(μ1P ,σ2
1P ) 和 N(μ2P ,σ2

2P ) ,变点 τ i

服从 Gamm(α,β) 分布,其形状参数和尺度参数分

别为 α 和 β 。
利用 MLE ( maximum

 

likelihood
 

estimation) 来估

计其参数,令 τ i 为设备 i 的变点,构造似然函数,如
式(7)所示:

ln
 

L(μ1,i,σ1 ,μ2,i,σ2 ,τ i | x i) =

∑
τ i

j = 1
ln

1

σ1 2πΔt
exp -

( x i,j - x i,j - 1 - μ1,iΔt) 2

2Δtσ2
1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
+

 

∑
m i

j = τ i+ 1
ln

1

σ2 2πΔt
exp -

( x i,j - x i,j - 1 - μ2,iΔt) 2

2Δtσ2
2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

。

(7)
　 　 参数 Θ^

i = ( μ̂1,i,μ̂2,i,σ̂
2
1 ,σ̂2

2 ,τ̂ i) ,i = 1,2,…,n 的

最大似然估计 [ 20] 为

Θ^
i =argmax

Θ
ln

 

L(μ1,i,σ1 ,μ1,i,σ2 ,τ i | x i) 。 (8)

利用多个设备的 Θ^
i 的值可以得到 σ1 、σ2 、

 

μ1P 、
 

μ2P 、
τ 的估计值。

3　 增量退化量的概率密度分布

对于标准 Wiener 过程 xn
0 = [ x0 ,x1 ,x2 ,…,xn] ,

定义其增量序列 Δxn
1 = [ Δx1 ,Δx2 ,…,Δxn] ,Δx i =

x i - x i - 1 ,Δt i = t i - t i - 1 ,i = 1,2,…,n。 Δx i 和 Δt i 分别

为性能退化增量和时间增量。 由 Wiener 过程的正

态性可知 Δx i ~ N(μΔt i,σ
2 Δt i) ,则 Δx i 的密度分布

函数为

f(Δxi | μ,σ) = 1

σ 2πΔti
exp -

(Δxi - μΔti)
2

2Δtiσ
2

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

。 (9)

　 　 这里, θ = (μ,σ2 ) 的先验分布为正态-逆伽马分

布 [ 21] ,即, θ ~ N / IGa(m,v,a,B) 。
若定义超参数 (m,v,a,B) ,则

p( θ | m,v,a,B) = exp { - vμ2

2σ2
+ vmμ

σ2
- B
σ2

+ vm2

σ2
+

a - 1
2( ) ln

1
σ2

- ln
 

ZNIG(η) } 。 (10)

式中: ZNIG(η) = (2π / v) 1 / 2 | B | - aΓ(a) ,Γ(a) 为伽

马函数。
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4　 贝叶斯变点检测

贝叶斯变点检测是一种在线变点检测算法 [ 18] ,
通过观察到的数据,生成序列中下一个不可见数据

的精确分布来确定是否产生了变点 tc 。 这里采用

第 3 节中的增量退化序列 Δxn
1 来进行变点检测。

4. 1　 变点检测方法

贝叶斯变点检测通过定义从上一变点开始的运

行时间长度 r t 进行建模 [ 18] , r t = [ r1t,r2t,…,rkt,…,
r tt]

T ,1 ≤ k ≤ t,rkt = 1 表示时刻 k 为变点。 给定对于

任一时刻 ( t - 1) 的运行时长为 r t - 1 ,则下一时刻 t
的运行时长 r t 只能有两种取值:①当序列按照原有

分布规律继续增长,序列的长度 r t = r t - 1+1;②当 t 时
刻出现变点时, r t = 1。

当设备的退化规律发生变化(即出现变点 r t =
1)的概率为 H( r t ) ,当退化规律持续时间服从某一

分布时,H( r t)为该分布的冒险率函数 [ 18] ,则

P( r t | r t - 1 ) =
1 - H( r t - 1 + 1) ,r t = 1;

H( r t - 1 + 1) ,r t = r t - 1 + 1;

0,其他。

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(11)

其中, H(τ) =
P qap(g = τ)

∑ ∞

t = τ
P qap(g = t)

为其风险函数 [ 18] 。

根据 r t, 利用边缘概率求和,可知

p(Δx t + 1 | Δx t
1 ) = ∑

r t

p(Δx t + 1 | r t,Δx t
k)p( r t | Δx t

1 )。

(12)
其中, Δx t

k 表示在 t 时刻最近 r t( r t = t - k + 1)个关联

的观测点 Δx k,Δx k + 1 ,…,Δx t - 1 ,Δx t 。 这里的后验概

率 p( r t | Δx t
1 ) 为

p( r t | Δx t
1 ) =

p( r t,Δx t
1 )

p( Δx t
1 )

。 (13)

　 　 联合概率 p( r t,Δx t
1 ) 可以写成递推式

p(rt,Δxt
1) = ∑

r t-1

p(rt,rt-1,Δxt
1) = ∑

r t-1

[p(rt | rt -1)·

p( Δx t | r t - 1 ,Δx t
k) p( r t - 1 ,Δx t - 1

1 ) ] 。 (14)
　 　 综 合 式 ( 13 ) 和 式 ( 14 ) 得 到 r t 后 验 概 率

p( r t | Δx t
1 ) 的递推公式 [ 18] :

p( r t | Δx t
1 ) = ∑

r t- 1

[ p( Δx t | r t,Δx t
k) ·

p( r t | r t - 1 ) p( r t - 1 | Δx t - 1
1 ) ] 。 (15)

其中,根据条件独立性性质,预测分布 p( Δx t | r t - 1 ,
Δx t

1 ) 仅取决于最近的数据 Δx t
k ,并利用共轭指数分

布族的特性来进行简化计算。
根据 式 ( 15 ) 可 确 定 当 前 时 间 τ 对 应 变 点

t( τ)
C

[ 21] :
t( τ)
C =argmax{

k
p( rkt | Δx t

1 ) ,1 ≤ k ≤ τ} 。 (16)

4. 2　 共轭指数分布

为了计算的方便,假设退化增量 Δx i 由具有共

轭先验分布的指数分布族产生 [ 18] 。 参数 θ 的先验

分布 p( θ | η) 和后验分布 p( θ | Δx i) 具有相同的形

式,且超参数满足如下关系:

ηpost = η + ∑
n

t = 1
u( Δx i) 。 (17)

　 　 指数分布的似然函数形式为

p( Δx i | η) = ∫p( Δx i | θ) p( θ | η) dθ。 (18)

　 　 计算出来的边缘分布为 T 分布,即: Δx i | η ~
T(Δx i | m,(v + 1)B / va,2a) 。 取 φ(θ) = [ - u2 / 2σ2,
u / σ2,1 / σ2 , - log

 

σ2 ] ,η = [ v,vm,B + vm2 / 2,a -
1 / 2] ,φ( θ) 和 η 分别为充分统计量和超参数,且

u( Δx i) = [1,Δx i,Δx i
2 / 2,1 / 2] , 则得到后验超参数

的递推公式为

v t + 1 = v t + 1;

B t + 1 = B t +
v t(m t - Δx t + 1 ) 2

2( v t + 1)
;

a t + 1 = a t + 1
2

;

m t + 1 =
v tm t + Δx t + 1

v t + 1
。

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(19)

可得预测分布概率 p( Δx t | η( k)
t - 1 ) 的递推式:

p(Δxt | η
(k)
t-1) ~ T ( Δxt | m

(k)
t-1,

(v(k)
t-1 + 1)B(k)

t-1

v(k)
t-1a

(k)
t-1

,2a(k)
t-1 ) 。 (20)

式中: η( k)
t - 1 表示依据 Δx t

k 计算得到后验分布超参数。
4. 3　 贝叶斯变点检测算法

算法 1　 贝叶斯变点检测算法。
步骤 1　 初始化 p( r1 ) = 1,根据离线数据确定

利用式(8) 来确定其离线参数估计,并利用离线参

数估计其超参数值 m0 、v、a0 、B0 ;
步骤 2　 获取一组新的退化增量数据 Δx t;
步骤 3 　 根据式 ( 20) 计算 Δx t 预测分布概率

π ( r t)
t = p( Δx t | η( k)

t ) ;
步骤 4　 根据式(15)计算增长 r t( r t = r t- 1 +1)的

概率 p( r t = r t - 1 + 1,Δx t
1 ) ;

步骤 5 　 根据式 ( 15) 计算变点 r t = 1 的概率

p( r t = 1,Δx t
1 ) ;

步骤 6 　 根 据 式 ( 12 ) 利 用 积 分 计 算 证 据

p( Δx t
1 ) = ∑

r t

p( r t,Δx t
1 ) ;

步骤 7 　 确定运行时长 r t 的后验分布 p( r t |
Δx t

1 ) = p( r t,Δx t
1 ) / p( Δx t

1 ) ;
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步骤 8　 根据式(16) ,确定变点 t( τ)
C ;

步骤 9　 根据式(19)更新超参数,转步骤 2。

5　 在线参数更新

5. 1　 在线参数更新

对单个滚动轴承进行实时寿命预测,为了充分

利用在线采集数据,可以采用贝叶斯理论进行在线

的参数更新,轴承监测当前时间为 tk ,时间从 1 到 tk
获取到的数据为 x k

1 。
设 Θ0 = [μ1,0 ,σ1,0 ,μ2,0 ,σ2,0 ,τ] 为离线学习到

的先验信息。 设当前设备变点为 τ ,当 tk < τ 时,表
示设备处于第 1 退化阶段,且尚无设备第 2 阶段的

退化数据,则此时可以对第 1 阶段模型参数( μ1P,0 ,
σ1P,0 )进行更新。 若 tk > τ ,则变点已经出现,仅需

更新第 2 阶段参数(μ2P ,σ2P ) 。
(1)当 tk < τ,Θ ~ N(μ1P,0 ,σ2

1P,0 ) ,Θ 的后验估

计 p(Θ | x k
1 ) 计算如下

p(μ1 | x k
1 ) = 1

σ1P,0 2π
exp

(μ1 - μ1P ) 2

2σ2
1P

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

; (21)

μ1P =
μ1P,0σ

2
1 + ( x k - x0 )σ2

1P,0

( tk - t0 )σ2
1P,0 + σ2

1

;

σ2
1P =

σ2
1σ

2
1P,0

( tk - t0 )σ2
1P,0 + σ2

1

。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(22)

　 　 ( 2 ) 当 tk > τ , 仅 需 要 更 新 p(μ2 | x k
1 ) 的

参数 [ 20] :

p(μ2 | x k
τ) = 1

σ2P,0 2π
exp

(μ2 - μ2P ) 2

2σ2
2P

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

 

; (23)

μ2P =
μ2P,0σ

2
2 + ( x k - xτ)σ2

2P,0

( tk - tτ)σ2
2P,0 + σ2

2

;

σ2
2P =

σ2
2σ

2
2P,0

( tk - tτ)σ2
2P,0 + σ2

2

。

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(24)

5. 2　 多阶段退化寿命预测算法

算法 2　 多阶段退化寿命预测算法。
步骤 1　 根据多组的历史数据,利用式( 8) ,确

定超参数的先验分布,其中,公共参数(含变点 τ)为

σ1 、σ2 、
 

μ1P 、
 

μ2P 、τ 的分布为 Gamm(α,β) 。
步骤 2　 对于特定某一退化设备,观测到当前

时刻 tk 的时刻的最新数据 x k ,所有的观测时间序列

为 x k
0 ;构造差分时间序列 Δx k

1 。
步骤 3　 利用算法 1,计算 p( r t | Δx t

1 ) ,判断

当前时刻 tk 是否是 最 新 的 变 点, 根 据 变 点 进 行

处理。
若无变点产生, 分两种情况处理, 情况 1: 当

tk < τ ,以先验信息期望值 E τ 作为变点,即为 α; 情

况 2:当 tk ≥ τ ,则更新变点为 tk ,按照式( 22)利用

x k
1 序列进行第 1 阶段的参数更新,计算第 1 阶段的

参数 μ1P 和 σ1 。
若当前时间 tk 产生了变点,则转步骤 4。
步骤 4 　 以最新的变点 t( t)

C 作为新的退化趋势

起点, 结合式 ( 24 ) 来更新第 2 阶段的模型参数

( μ2P ,σ2 ) 。
步骤 5　 按照式(23) ,利用获得的所有参数,计

算预测设备的剩余寿命 PDF。
步骤 6　 转到步骤 2,直至完成预测过程。

6　 仿真验证

数值仿真模型如式 ( 3) 所示,其中, μ1 ,μ2 、σ1 、

σ2 分别为第 1,2 阶段的漂移系数和扩散系数, τ 为

随机变点。
数值仿真时考虑漂移系数存在随机效应,参数

μ1 和 μ2 分布服从高斯分布 N(μ1P ,σ2
1P ) 和 N(μ2P ,

σ2
2P ) ,其不同阶段的真实参数如表 1 所示,变点 τ

也存在随机效应, τ 服从 Gamm(α,β) 分布,且 α =
100,β = 1。 扩散系数为定值 σ1 = 0. 5,σ2 = 0. 1。 设

定退化阈值 ω = 200。
图 3 显示了样本数 n = 100 时仿真样本轨迹和

变点的统计分布情况。

图 3　 模拟退化数据和变点分布

Figure
 

3　 Simulated
 

degeneration
 

data
 

and
 

distribution
 

of
 

change
 

points

首先,利用除 6 号样本外的其余 99 个样本作为

离线数据进行先验参数估计,结果如表 1 所示。 图

4 为样本 6 的退化趋势和样本 6 一次差分后得到 Δx
增量轨迹,采用贝叶斯变点检测方法进行预测,结果

如图 5 所示,其真实变点和预测变点分别为 101 和

104,误差为 3。
图 6 和图 7 为采用本文方法与 CUSUM 变点预

测方法 [ 19] 的准确性对比。 从变点预测的误差值对

比情况看,本文方法(贝叶斯变点检测方法) 的预测

误差值为[ -6,0] ,而 CUSUM 方法变点预测的误差

值为( -20,20) 。 变点精度提高约 85%,同时可见贝
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　 　 　 表 1　 离线参数估计结果

Table
 

1　 Offline
 

parameter
 

estimation
 

results

参数 估计值 真实值 参数 估计值 真实值

μ1P 0. 50 0. 49 σ2P 0. 10 0. 12
σ1P 0. 10 0. 12 σ2 1. 00 0. 94
σ1 0. 50 0. 40 α 100 103
μ2P 2. 00 1. 81 β 1 1

图 4　 样本 6 退化轨迹和差分后的增量序列

Figure
 

4　 Trajectory
 

of
 

incremental
 

sequence
 

after
 

differencing
 

of
 

sample
 

6

图 5　 样本 6 变点预测结果[ τ′ = 104
 

s]
Figure

 

5　 Prediction
 

result
 

of
 

change
 

point
 

for
 

degradation
 

trajectory
 

of
 

sample
 

6
 

[τ′= 104
 

s]

叶斯变点预测均为滞后性误差,即预测变点滞后于

真实变点,而 CUSUM 方法预测变点会出现超前和

滞后两种情况。
图 8 分析了变点预测误差对剩余寿命预测的影

响。 当预测变点误差为( -12,12)时,①剩余寿命预

测误差随变点预测误差增大而增大;②当变点预测

误差为负值时(预测变点超前于实际变点) ,寿命预

测的误差更显著。 结合图 6 和图 7 的分析可知,贝
叶斯变点检测方法因其变点误差均为滞后性误差,
且误差值较小,因此相对于 CUSUM 方法,基于贝叶

斯变点检测的寿命预测方法有助于提升剩余寿命预

测的精度。
对于样本 6,退化阈值 ω = 200,根据算法 2 进行

参数实时更新,代入剩余寿命 PDF 公式,可得到每

个时刻剩余寿命结果以及剩余寿命 PDF 分布情况,

图 6　 贝叶斯变点检测方法误差分析

Figure
 

6　 Error
 

analysis
 

of
 

Bayesian
 

change-point
 

detection
 

method

图 7　 CUSUM 方法误差分析

Figure
 

7　 Error
 

analysis
 

of
 

CUSUM
 

method

分别如图 9 和图 10 所示。 从结果看,在准确预测变

点后,剩余寿命预测取得了较好的效果。

7　 实例研究

实例数据来自轴承数据集 XJTU-SY [ 22] ,该数

据集包含 3 种不同工况下 15 个滚动轴承全寿命周

期振动信号数据。 其实验台由交流电动机、电动

机转速控制器、转轴、支撑轴承、液压加载系统和

测试轴承组成。 实验轴承型号为 LDK
 

UER204 滚

动轴承。 在实验台中,轴承振动采样频率为 25. 6
 

kHz,采样间隔为 1
 

min,每次采样的持续时长为

1. 28
 

s。
本实验利用工况 1 下的 4 组轴承( Bearing1_1,

Bearing1_2,Bearing1 _4,Bearing1 _5) 的退化数据作
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图 8　 变点误差对剩余寿命预测的影响

Figure
 

8　 The
 

impact
 

of
 

change-point
 

error
 

on
 

remaining
 

life
 

prediction

图 9　 样本 6 剩余寿命预测结果

Figure
 

9　 Remaining
 

life
 

prediction
 

results
 

of
 

sample
 

6

图 10　 样本 6 剩余寿命 PDF
Figure

 

10　 PDF
 

of
 

remaining
 

useful
 

life
 

of
 

sample
 

6

为离线数据并用于先验参数估计,利用同一工况下的

轴承 Bearing1_3 作为在线运行设备用于在线更新和

剩余寿命预测,采用振动的加速度均方根值作为退化

指标,退化曲线(去掉了滚动轴承早期缓慢退化期数

据)如图 11 所示,失效阈值为 6. 5
 

g。 按照 2. 4 节的

方法,估计得到模型先验参数 μ1 = 0. 005, μ2 = 0. 500,
σ1 = 0. 01,σ2 = 0. 05,τ = 80

 

min。

图 11　 滚动轴承退化趋势(Bearing1_3)
Figure

 

11　 Degradation
 

trend
 

of
 

rolling
 

bearings
(Bearing1_3)

利用离线估计的先验参数作为贝叶斯变点检测

方法的超参数,分别为 m0 = 0. 005,v0 = 0. 1,a0 =
0. 025,B0 = 0. 001 25, 其差分后的曲线以及变点概

率如图 12 所示,通过实时变点预测其变点位置为

86。 对应的剩余寿命预测结果以及 PDF 分布情况

如图 13 和图 14 所示,整个生命周期各个预测点上

剩余寿命预测均获得比较准确的结果。

图 12　 贝叶斯变点检测结果

Figure
 

12　 Bayesian
 

change
 

point
 

detection
 

results

图 13　 剩余寿命预测结果

Figure
 

13　 Remaining
 

life
 

prediction
 

results
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图 14　 剩余寿命 PDF
Figure

 

14　 PDF
 

of
 

remaining
 

life

8　 结论

针对滚动轴承运行退化呈现随机变点的多阶段

特征,本文提出一种新的基于贝叶斯变点检测的滚

动轴承多阶段剩余寿命预测方法,通过分析和实例

验证得出如下结论。
(1)本寿命预测方法在变点出现前及出现后均

可以完成滚动轴承的寿命预测。 特别是在变点出现

前的第 1 阶段,利用离线数据估计的变点以及第 2
阶段参数的先验值,可以较为准确地预测轴承的剩

余寿命。
(2)本寿命预测方法采用了贝叶斯变点检测方

法,相对于其他的变点检测方法,可提高变点检测精

度(提升 85%) ,进而实现高精度的多阶段剩余寿命

预测。
(3)本寿命预测方法是基于在线推理的预测,

即通过给定已观察到的数据的情况下,生成序列中

下一个未见数据的准确分布的方式进行变点预测,
属于在线实时的变点检测,结合在线参数实时更新

方法,可以应用于在线实时寿命预测。
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Remaining
 

Useful
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Prediction
 

Method
 

Based
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Bayesian
 

Change
 

Point
 

Detection
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ZOU
  

Dongliang2 ,
 

CHEN
  

Shijin2 ,
 

HUANG
  

Guangzhong1 ,
 

DONG
  

Xing1
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China;
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Company,
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Abstract:
   

To
 

address
 

the
 

multi-stage
 

characteristics
 

of
 

rolling
 

bearing
 

degradation
 

with
 

random
 

change
 

points,
 

in
 

this
 

paper
 

a
 

novel
 

method
 

was
 

proposed
 

to
 

predict
 

the
 

remaining
 

useful
 

life
 

( RUL)
 

of
 

multi-stage
 

degradation
 

processes.
 

Initially,
 

the
 

prior
 

parameters
 

of
 

each
 

stage
 

model
 

were
 

estimated
 

using
 

offline
 

historical
 

data.
 

Then,
 

for
 

a
 

single
 

online
 

device,
 

real-time
 

change
 

point
 

detection
 

was
 

performed
 

using
 

the
 

Bayesian
 

change
 

point
 

detection
 

method.
 

The
 

Bayesian
 

updating
 

approach
 

was
 

adopted
 

to
 

update
 

the
 

parameters
 

of
 

the
 

first
 

stage
 

before
 

the
 

change
 

point
 

occurs
 

and
 

the
 

second
 

stage
 

after
 

the
 

change
 

point.
 

Subsequently,
 

the
 

multi-stage
 

model
 

was
 

utilized
 

for
 

RUL
 

prediction.
 

Numerical
 

simulations
 

and
 

case
 

studies
 

showed
 

that
 

the
 

rolling
 

bearing
 

life
 

prediction
 

method
 

based
 

on
 

Bayesian
 

change
 

point
 

detection
 

could
 

improve
 

change
 

point
 

detection
 

accuracy
 

by
 

85%,
 

thereby
 

achieving
 

high-
precision

 

multi-stage
 

RUL
 

prediction.
Keywords:

 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction;
 

rolling
 

bearing;
 

bayesian
 

changepoint
 

detection;
 

stochastic
 

deteriora-
ting

 

equipment




