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摘　 要:针对滚动轴承随工作时间的推进其剩余寿命预测愈难实现的问题ꎬ根据滚动轴承的故

障特征ꎬ设计一种基于 ＰＣＡ和威布尔分布的滚动轴承剩余寿命预测方法ꎮ 对滚动轴承的故障

特征参数进行提取并构建该轴承故障特征集ꎬ并对构建的故障特征集进行 ＰＣＡ 降维处理后得

到性能退化指标ꎬ再将退化指标的灰色模型预测代入轴承威布尔分布比例故障模型中求得轴

承剩余寿命ꎮ 通过对测试轴承的预测寿命和实际寿命做对比ꎬ证明该方法可以有效地对轴承

剩余寿命进行预测ꎮ
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０　 引言

滚动轴承作为旋转机械设备的关键部件ꎬ其运转状况

直接关系着整个设备的安全运行[１] ꎬ对轴承进行实时剩

余寿命预测尤为重要ꎮ 轴承故障诊断领域中一个重要研

究方向就是通过设备状态监测数据对其性能特征进行分

析并进行剩余寿命预测[２－４] ꎬ主要包括两个方面ꎬ一是对

轴承性能退化特征指标进行预测ꎬ另一方面是对轴承剩余

工作寿命进行预测ꎮ
目前ꎬ国内外许多学者在轴承寿命预测方面已经进行

了一些研究并取得了显著的成效ꎮ 徐继亚等[５]提出了一

种基于 ＫＰＣＡ与轴承性能退化 ＳＶＭ的轴承剩余寿命预测

方法ꎻ马海龙[６]提出了一种结合主元特征融合和 ＳＶＭ 的

方法对轴承剩余寿命进行预测ꎻ者娜等[７]提出了一种基

于 ＫＰＣＡ 和改进 ＳＶＭ 结合的轴承剩余寿命预测方法ꎻ
ＷＮＡＧＨ Ｗ Ｂ等[８]通过拟合轴承寿命数据实现对轴承的

健康管理ꎻ胡小曼等[９]提出了模糊信息粒化与改进 ＲＶＭ
结合的剩余寿命预测方法ꎮ 对滚动轴承剩余寿命的影响

因素有很多:一方面滚动轴承在实际工作中由于工作环境

复杂和运行条件的多变性ꎬ其疲劳损伤的发展趋势无固定

方向且故障种类多样ꎬ造成滚动轴承的剩余寿命离散性较

大且具有较强的随机性ꎻ另一方面轴承工作状态监测数据

受工作环境和运行状态等条件影响比较大ꎬ也存在诸多随

机性ꎮ 因此通过采用上述方法不能反映滚动轴承的真实

工作状态ꎬ故很难实现对轴承剩余寿命的精准预测ꎮ
基于威布尔分布的轴承比例故障模型[１０]对轴承振动

数据分布以及其残差分布无固定要求ꎬ且通过威布尔分布

对轴承故障数据进行拟合能够实现对轴承故障早期数据

进行识别ꎮ 此外ꎬ该模型能够实现对多个故障特征轴承的
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剩余寿命计算ꎬ因此该模型被广泛应用于轴承寿命预测研

究中ꎮ 针对上述问题ꎬ提出了一种基于 ＰＣＡ 和威布尔分

布的轴承剩余寿命预测方法ꎬ以实现滚动轴承实时剩余寿

命的精准预测ꎮ

１　 故障特征提取

１.１　 ＰＣＡ 降维方法

作为 一 种 最 常 见 的 降 维 方 法ꎬ 主 成 分 分 析 法

(ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ) [１１]将存在一定关系的

数据向量通过正交变换降维处理后转化为线性独立的变

量ꎮ 它的原理是通过投影的方式将高维数据映射到低维

空间来实现数据的降维ꎬ其目的是在确保信息丢失降至最

低的条件下用低维数据向量来表示高维数据变量ꎮ
假设一个样本数据有 ｎ 个特征参数ꎬ所有的特征参数

能够完全表示该样本的信息ꎬ但是这 ｎ 个特征参数存在一

定的信息重叠ꎬ经过 ＰＣＡ 处理后的数据在保留原数据主

要信息的同时删除了特征参数的信息重叠ꎬ因此本文采用

ＰＣＡ对轴承振动数据进行降维处理ꎮ ＰＣＡ 计算方法其实

质就是在 ｎ 个特征向量中选取 ｋ 个来定义一个新的空间ꎬ
将原特征向量进行映射后实现特征集的降维ꎬ从 ｎ 维降到

ｋ 维ꎮ 当计算得到的累计贡献率>９５％时ꎬ则表明选取的 ｋ
个特征能够表示原数据 ９５％以上的信息ꎬ即特征值选取

实现了特征集的降维ꎮ

１.２　 轴承性能退化特征参数的 ＰＣＡ 降维

为构建轴承的性能退化指标ꎬ本文采用 ＩＥＥＥ ＰＨＭ
２０１２数据挑战赛提供的轴承剩余寿命预测的数据集[１２]ꎮ
该挑战赛将轴承进行分组后分别对每个轴承进行加载运行

试验ꎬ试验停止后记录每个轴承的故障状态ꎬ试验结果为

１７个轴承中 １０个轴承出现故障特征ꎮ 为了验证 ＰＣＡ是否

能实现对轴承性能退化特征的降维ꎬ将试验的 １７个轴承分

组ꎬ其中 ６个轴承为训练对象ꎬ１１个轴承为测试对象ꎬ计算

训练轴承的各个特征参数ꎬ构建轴承性能退化特征参数集ꎬ
并对构建得到的特征参数集进行 ＰＣＡ降维处理ꎮ

对 ６个训练轴承去噪后的信号进行分析ꎬ将选取信号

的特征参数组成特征参数集ꎬ其中选取的特征参数分别是

时域特征参数、频域特征参数以及时频特征参数ꎬ并且是

方均根值、峭度系数、峰值、频谱均值、频谱方均根值和

ＥＥＭＤ归一化ꎮ 此处选取第一组轴承中的 １ 号轴承为例

进行分析ꎬ其特征参数变化如图 １所示ꎮ
从图 １中可以看出ꎬ轴承在开始工作后的前 ３ ｈ 内ꎬ６

个特征参数均未产生明显的波动ꎬ这说明在此时间内轴承

在平稳运行ꎮ 平稳运行期过后ꎬ各特征参数均开始产生较

大幅度的震荡ꎬ说明轴承性能正在进行退化ꎬ且越来越剧

烈ꎮ 但是在轴承性能退化过程中ꎬ各参数并不能清晰地描

绘出轴承具体退化特征ꎬ即不能区分轴承退化阶段ꎬ并且

各个特征参数之间存在着信息混叠ꎮ 因此ꎬ可将轴承的 ６
个特征参数构建成性能退化特征参数集ꎬ然后对其进行

ＰＣＡ处理后得到轴承性能退化指标ꎮ 需要特别注意的

是ꎬ由于各个轴承安装工艺以及试验环境的不同ꎬ会导致

不同轴承的相同性能特征参数存在差异ꎮ
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图 １　 １ 号轴承特征参数

因不同轴承在退化同一时间段内其方均根值不尽相

同ꎬ故在对性能退化参数集进行 ＰＣＡ处理之前ꎬ须先对计

算得到的特征参数进行标准化ꎮ 首先计算所有采样时间

点的不同特征参数变量的平均值ꎬ然后用各个采样点的特

征参数与计算得到的参数变量平均值相除ꎬ得到的结果就

是该特征参数的标准化数列ꎬ计算公式如下:

Ｒｉ( ｔ)＝
Ｘｉ( ｔ)
ｂｉ
　 ｉ＝ １ꎬ２ꎬꎬ６ (１)

对训练样本轴承的各特征参数变量实现标准化后选取

每个轴承的试验采样点ꎮ 试验点的选取根据轴承退化阶段

分别选取 ２０个退化试验初始时的采样点、５０个退化中期的

采样点和 １３０个退化后期采样点ꎬ共 ２００个采样点ꎮ ６个训练

轴承每个轴承 ６个特征参数共构成 １ ２００×６的特征参数集ꎮ
采用 ＰＣＡ方法对构建的轴承特征参数集进行降维处理ꎬ从
ＰＣＡ降维处理后的结果得到特征参数集的前两个主元ꎬ累计

贡献率达到了原始数据的 ９８.２３％ꎮ 计算结果表明:轴承原始

特征参数集 ９８.２３％的信息可以通过前两个主元表示出ꎬ即此

两个主元可以反映出轴承的整个性能退化过程ꎮ 轴承性能

退化特征集的前两个主元输出如图 ２所示ꎮ 从图中可以看

出此两个主元可以清晰地将轴承退化阶段区分开ꎬ即可以反

映出轴承的性能退化过程ꎮ
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图 ２　 轴承性能退化指标两主元
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２　 剩余寿命预测模型

２.１　 轴承威布尔分布故障模型

轴承在使用寿命期间ꎬ其发生故障的概率与工作时间

存在一定的概率分布关系ꎮ 不同轴承的寿命以及全寿命

期间出现故障的次数不同ꎬ但无论处在什么阶段轴承的剩

余寿命与其故障发生概率的关系都是一致的ꎮ 轴承故障

率与工作时间之间的关系曲线称为“浴盆曲线” [１３] ꎮ
轴承在 ｔ 时刻的故障率计算公式如下:

λ( ｔ)＝ ｌｉｍ
Δｔ→０

Ｐ( ｔ<Ｔ≤ｔ＋Δｔ)
Ｐ(Ｔ>ｔ)Δｔ

＝ Ｆ′( ｔ)
１－Ｆ( ｔ)

＝ ｆ( ｔ)
Ｒ( ｔ)

(２)

式中:Ｆ( ｔ)为累计故障分布函数ꎻｆ( ｔ)为故障密度分布函

数ꎻＲ( ｔ)为可靠度函数ꎮ
威布尔分布利用概率值可以很容易计算出它的分布

参数ꎬ通过参数的调整ꎬ就可以实现产品全寿命周期的表

示ꎬ即浴盆曲线的早期失效、随机失效和老化失效的 ３ 个

阶段ꎮ 因此它被广泛应用于各种寿命估算工程中ꎮ 轴承

在威布尔分布中 ｔ 时刻的故障密度分布函数为

ｆ( ｔ)＝ ｍ
η

ｔ－γ
η( )

ｍ－１

ｅ
－ ｔ－γ

η( ) ｍ

(３)

则其故障分布函数为

Ｆ( ｔ) ＝ ∫ｔ
０
ｆ( ｔ)ｄｔ ＝ １ － ｅ

－ ｔ－γ
η( )ｍ

(４)

可靠度函数为

Ｒ( ｔ)＝ ｅ
－ ｔ－γ

η( ) ｍ

(５)
代入到式中计算故障率函数为

λ( ｔ)＝ ｆ( ｔ)
Ｒ( ｔ)

＝ ｍ
η

ｔ－γ
η( )

ｍ－１

(６)

平均寿命函数为

Ｅ＝γ＋ηΓ １
ｍ
＋１( ) (７)

式中:η 为尺度参数ꎻｍ 为形状参数ꎬ表示函数走势ꎻγ 为

位置参数ꎮ Г 函数可以通过查表求得ꎮ 因轴承在安装后

就伴随着故障的发生ꎬ其位置参数 γ 为 ０ꎬ故轴承威布尔

分布比例故障率模型为

λ( ｔꎬＺ)＝ λ０( ｔ)ｅｘｐ(γｚ)＝ ｍ
η

ｔ
η( )

ｍ－１



ｅγ１Ｚ１( ｔ)＋γ２Ｚ２( ｔ)＋＋γｐＺｐ( ｔ) (８)
该模型的可靠度函数为

Ｒ( ｔꎬＺ) ＝ ｅ －λ( ｔꎬＺ) ＝ ｅ
－∫ｔ０

ｍ
η

ｔ
η( )ｍ－１ｅ(γｚ)ｄｔ

(９)
剩余寿命函数为

ＰＲＬ( ｔ ｜ Ｚ) ＝ Ｅ(Ｔ － ｔ ｜ Ｔ≥ ｔ) ＝ ∫∞
０
ｅｘｐ( － ∫ｔ＋τ

ｔ
ｈ( ｓ ｜ Ｚ( ｓ))ｄｓ)ｄτ ＝ ∫∞

０
ｅｘｐ － ∫ｔ＋τ

ｔ

ｍ
∧

ｎ
∧

ｓ

ｎ
∧

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｍ
∧－１

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ｅｘｐ(γ

∧
Ｚ( ｓ))ｄｓ{ } ｄτ

(１０)
　 　 从比例故障模型的可靠度函数和剩余寿命函数公式

来看ꎬ在计算之前需先确定尺度参数 η、形状参数 ｍ 和位

置参数 γꎮ 极大似然估计法常用在模型参数估算ꎬ采用此

方法对故障模型参数进行估计具体步骤为:
构造比例故障模型的似然函数

Ｌ(ｍꎬηꎬγ) ＝ Π
ｑ

ｉ ＝ １

ｍ
η

ｔｉ
η

æ

è
ç

ö

ø
÷

ｍ－１

ｅｘｐ[∑
ｐ

ｋ ＝ １
γｋＺｋ(ｔｉ)]{ }

Π
ｎ－ｑ

ｊ ＝ １
ｅｘｐ － ∫ｊ

０

ｍ
η

ｓ
η( )

ｍ－１

ｅｘｐ[∑
ｐ

ｋ ＝ １
γｋＺｋ( ｔ ｊ)ｄｔ ｊ][ ]{ }

(１１)
对似然函数取对数分别对 η、ｍ 和 γ 求偏导ꎬ并令

ｄｌｎＬ
ｄη
＝ ｄｌｎＬ
ｄｍ
＝ ｄｌｎＬ
ｄγ
＝ ０ꎬ此处采用牛顿迭代法对方程进行求

解ꎬ求得参数似然估计值计算结果如表 １所示ꎮ

表 １　 参数估计结果

参数 ｍ
∧

η
∧ γ

∧
１ γ

∧
２

估计值 １.０８２ ７ ４０.２３１ ３ ７.４３８ ２ －１.９５１ ７

２.２　 轴承性能退化指标的灰色预测

在对轴承进行寿命预测之前ꎬ如何对轴承性能退化指

标进行预测是研究的关键ꎮ 此处选用灰色模型 ＧＭ(１ꎬ１)
来对性能退化指标进行预测ꎮ 以第 ３个训练轴承为例ꎬ对
其去噪处理后的振动信号进行特征集提取后做 ＰＣＡ 降

维ꎬ得到该轴承性能退化指标变化如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 轴承性能退化指标变化

从图 ３中可以看出ꎬ轴承开始运行的前 ４ ｈ 性能退化

指标变化较平稳ꎬ第 ５ ｈ 后开始剧烈波动ꎬ即轴承开始退

化加剧ꎮ 选取轴承开始工作第 ５ ｈ后的连续 ９个采样节点

作为灰色模型的原始序列ꎬ并通过建立好的灰色模型对第

１０个时间节点的性能特征集前两个主元进行预测ꎬ预测

结果如图 ４所示ꎮ
分别采用参差大小检验法和后验差检验法对所建立

的灰色模型精度进行检验ꎬ通过预测结果对该模型的平均

相对误差 Δ、均方差比 Ｃ 和小概率误差 ｐ 进行计算ꎬ计算

结果为 Δ＝ ０.９４ꎬＣ ＝ ０.３３ꎬｐ ＝ ０.９１ꎮ 各指标均符合模型精

度要求ꎬ故该灰色模型可以实现对轴承性能退化指标的精

确预测ꎮ
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图 ４　 前两个主元预测结果

３　 剩余寿命预测

提取第 ３个测试轴承开始工作 ５ ｈ后连续 ２ ｈ的轴承

退化特征参数并构建灰色模型ꎬ通过建立好的灰色模型分

别对轴承性能退化特征集的第一主元和第二主元进行灰

色预测ꎬ并将预测结果代入威布尔比例故障函数中ꎬ对测

试轴承进行剩余寿命计算ꎬ计算结果如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 轴承剩余寿命计算

计算得到轴承剩余寿命各时间节点预测误差如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 剩余寿命预测误差

性能退化时间 / ｈ ５~５.８ ５.８~６.４ ６.４~７

绝对平均误差 / ％ １４.３２ １２.５５ ８.７５

　 　 从图 ５、表 ２中可以看出ꎬ随着轴承工作时间的推进ꎬ

轴承剩余寿命预测结果越来越精准ꎬ分别对其他测试轴承

进行剩余寿命计算ꎬ并与轴承真实寿命做对比ꎬ结果如

表 ３所示ꎮ

表 ３　 测试轴承寿命误差

测试轴承 真实值 / ｓ 预测值 / ｓ 相对绝对误差 / ％

Ｂｅａｒｉｎｇ１＿４ 　 ３３９ 　 ３０１ １１.４６

Ｂｅａｒｉｎｇ１＿５ １ ６１０ １ ４４４ １０.０９

Ｂｅａｒｉｎｇ１＿６ １ ４６０ １ ３０７ ９.９３

Ｂｅａｒｉｎｇ１＿７ ７ ５７０ ６ ８１２ １０.０６

Ｂｅａｒｉｎｇ２＿３ ７ ５３０ ６ ７７９ ９.９８

Ｂｅａｒｉｎｇ２＿４ １ ３９０ １ ２５１ ９.６７

Ｂｅａｒｉｎｇ２＿５ ３ ０９０ ２ ７７６ １０.０６

Ｂｅａｒｉｎｇ２＿６ １ ２９０ １ １６２ １０.００

Ｂｅａｒｉｎｇ２＿７ 　 ５８０ 　 ５２４ １０.１５

Ｂｅａｒｉｎｇ３＿３ 　 ８２０ 　 ７３８ １０.５５

　 　 轴承工作初期剩余寿命预测误差值较大是因为轴承

安装后运行初期其状态不稳定导致的故障偶发以及灰色

模型的线性变化特点ꎬ随着工作时间的推进ꎬ该模型的预

测精度越来越高ꎮ 综上所述ꎬ采用基于 ＰＣＡ 和威布尔分

布的剩余寿命预测方法可以有效地对轴承剩余寿命进行

预测ꎮ

４　 结语

针对滚动轴承的剩余寿命随工作时间的推进越来越

难预测的问题ꎬ通过对滚动轴承的故障特征参数集的分

析ꎬ提出了一种基于 ＰＣＡ和威布尔分布的滚动轴承剩余

寿命预测方法ꎮ 首先对轴承的特征参数进行计算ꎬ构建

故障特征参数集ꎬ经过 ＰＣＡ降维处理后得到故障特征集

的前两个主元即可清晰反映出轴承的性能退化过程ꎮ 然

后构建轴承威布尔分布比例故障模型ꎬ对轴承性能退化

指标进行灰色模型预测后将预测结果代入比例故障模型

中ꎬ并通过对故障模型进行计算得到轴承的剩余寿命预

测值ꎮ 最后对比测试轴承的实际寿命和预测寿命ꎮ 对比

结果证明ꎬ本研究方法可以实现对轴承剩余寿命的精准

预测ꎮ
该方法虽然在一定程度上可以实现对轴承剩余寿命

的准确预测ꎬ具有一定的应用价值ꎬ但是研究方法仅仅局

限于轴承振动信号特征的分析ꎬ未能结合轴承油液分

析[１４－１５]和温度监测[１６－１７]等轴承故障监测方法ꎬ因此下一

步研究方向可以将振动信息参数与油液分析以及温度监

测等参数进行融合ꎬ并通过改进 ＰＣＡ 降维方法对复杂的

多参数轴承故障特征进行降维处理ꎬ以实现对轴承剩余寿

命的更加精准的预测ꎮ
(下转第 ７７页)
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