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摘　 要:针对大量传统退化指标未考虑轴承在服役过程中的累积退化特性以及常规粒子滤波算法存在粒子退化和粒子

多样性不足导致剩余使用寿命预测困难的问题ꎬ提出一种基于累积 ＫＬ 散度退化指标结合改进粒子滤波的轴承剩余使

用寿命预测方法ꎮ 利用累积缩放变换将从轴承振动信号中提取的原始 ＫＬ 散度转换为映射特征以优化其单调性与趋势

性ꎬ构建累积 ＫＬ 散度退化指标ꎻ根据退化指标建立双指数退化模型ꎬ并利用灰狼算法优化粒子滤波的采样过程ꎬ引入残

差重采样方法解决粒子退化问题ꎬ实现改进粒子滤波递推预测轴承剩余寿命ꎮ 分别在 ６３１２ / Ｃ３ 轴承全寿命实验数据与

ＸＪＴＵ－ＳＹ 公开轴承数据集上进行验证ꎬ利用对比实验证明了所提出的累积 ＫＬ 散度退化指标结合改进粒子滤波预测方

法相比常规粒子滤波预测方法具有更高的预测精度ꎮ
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０　 引言

滚动轴承是核电厂旋转机械设备中的重要支

承部件ꎬ一旦轴承突发故障ꎬ造成主设备非计划停

机ꎬ将会给核电厂造成巨大经济损失[１]ꎮ 因此ꎬ有
必要对轴承的运行状态进行评估ꎬ预测其剩余使

用寿命( ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅꎬ ＲＵＬ)ꎬ以保证旋转

设备在预期时间内安全可靠运行ꎻ而研究轴承预

期剩余使用寿命ꎬ能够为核电厂旋转设备中滚动

轴承的预测性维护提供理论支撑ꎬ辅助优化核电

机组预维护周期ꎬ为核电厂轴承库存压降提供数

据支撑ꎬ还可提高设备可用率ꎬ实现效益最大化ꎮ
退化指标构建是滚动轴承 ＲＵＬ 预测的关键ꎬ

恰当的退化指标能准确表征轴承性能退化ꎮ 为深

度挖掘轴承振动信号中包含和隐藏的丰富退化信

息ꎬ目前主要采用一些非线性动力学的方法提取

隐藏在振动信号中的故障特征信息[２]ꎮ ＲＡＩ 等[３]

基于高斯混合模型ꎬ以 Ｊｅｎｓｅｎ－Ｒｅｎｙｉ 散度为退化

指标ꎬ实现了滚动轴承性能退化跟踪ꎮ ＳＨＡＮＫＡＲ
等[４]基于 ＫＬ 散度ꎬ提出了一种轴承健康退化指

标ꎬ并结合高斯过程回归用于评估轴承健康状态

与退化趋势ꎬ取得了较好的预测效果ꎮ 但上述退
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化指标用于表征核电厂旋转设备内滚动轴承的性

能退化过程并不全面ꎬ特别是核电中大型滚动轴

承在其服役前、中期阶段ꎬ现有的退化指标趋势性

严重不足ꎬ甚至在轴承即将失效时才开始凸显退

化趋势ꎮ 核电轴承一般要求长期无故障连续运

转ꎬ轴承退化指标趋势性缺乏不利于掌握主设备

的健康状态ꎮ 此外ꎬ由于滚动轴承在服役过程中

易出现愈合效应ꎬ使得该阶段轴承性能退化速度

极不稳定ꎬ现有退化指标在此阶段会出现波动性

大等不利于后续剩余寿命预测的状况ꎮ 针对提取

的退化指标单调性不明显、波动性较强以及指标

存在反向同步性等特点ꎬＤＡＯ 与 ＬＩ 等[５－６] 通过协

整融合ꎬ降低了滚动轴承在服役中后期由于愈合

效应带来的长期波动性ꎮ ＲＡＩ 等[７] 为了克服各传

统指标的高度非单调行为ꎬ提出一种基于马氏距

离准则及累积和图的健康指标ꎮ 考虑到轴承一旦

投入使用便经历磨损、冲击ꎬ损伤累积直到完全失

效ꎻ而上述协整融合方法与累积和图处理方法依

然仅在轴承发生严重性能退化时才体现退化趋

势ꎬ而对于轴承的性能退化表征不全面ꎮ
在构建退化指标的基础上ꎬ需构建预测模型

对轴承剩余寿命进行预测ꎮ
鉴于基于物理模型和机器学习的方法在部分

对象应用场景下的局限性ꎬ组合模型的形式可使

各类算法扬长避短ꎮ 专家学者们提出使用贝叶斯

滤波算法来解决[８]ꎬ其中粒子滤波(ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｆｉｌｔｅｒꎬ
ＰＦ)是应用最为广泛的方法之一ꎮ 王正[９] 提出了

一种基于降噪自编码器与混合趋势粒子滤波的电

池剩余寿命预测方法对电池状态进行估计ꎮ ＧＵＯ
等[１０]使用循环神经网络融合敏感特征ꎬ结合粒子

滤波算法对轴承剩余寿命进行预测ꎬ实现了更高

的预测精度ꎮ ＰＦ 算法既考虑设备的衰退机制等

经验知识又融合了实时动态观测信息ꎬ将模型与

数据进行联动交互ꎬ有效克服了物理模型方法和

数据驱动方法的局限性[１１]ꎮ 但常规 ＰＦ 算法的准

确度和不确定性表达取决于粒子的多样性与有效

性ꎬ大多数粒子在经过多次迭代后权重趋近于 ０ꎬ
导致粒子多样性降低ꎮ 当前虽然出现大量优化粒

子滤波算法[１２－１３]ꎻ但在处理长期非线性预测问题

上仍有不足ꎬ核电厂旋转设备中的滚动轴承普遍

为中大型轴承ꎬ一般寿命较长ꎬ粒子滤波算法的上

述缺陷在中大型轴承的寿命预测问题上会导致更

加严重的预测误差ꎮ
针对以上两个环节存在的问题ꎬ本文提出一

种基于累积 ＫＬ 散度退化指标和灰狼优化残差重

采样 粒 子 滤 波 ( ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ － ｒｅｓｉｄｕａｌ
ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｆｉｌｔｅｒꎬ ＧＷＯ－ＲＲＰＦ)轴承剩余

使用寿命预测方法ꎮ 此方法针对核电厂旋转设备

中滚动轴承现有退化指标单调性与趋势性不足等

缺陷ꎬ使用一种累积缩放变换将提取的原始 ＫＬ
散度转换为高度单调递增变化的累积退化指标ꎬ
能够更准确、全面地表征轴承的退化趋势ꎬ尤其能

避免受到轴承发生愈合效应阶段振动信号长期不

稳定的影响ꎮ 然后利用灰狼优化算法优化粒子滤

波的采样过程ꎬ引入残差重采样方法解决粒子退

化问题ꎬ实现改进粒子滤波长期递推预测轴承剩

余使用寿命ꎮ
在 ６３１２ / Ｃ３ 轴承全寿命实验数据和 ＸＪＴＵ－

ＳＹ 公开轴承数据集上的实验结果表明:本文所提

出的预测方法相比常规粒子滤波预测方法平均相

对误差、方均根误差都有显著降低ꎬ进一步证明了

其可行性与优越性ꎮ 相关研究成果能够为核电厂

旋转设备中的滚动轴承提供维修策略和备件储存

策略的优化ꎮ

１　 理论基础

１.１　 ＫＬ 散度

ＫＬ 散度(ｋｕｌｌｂａｃｋ－ｌｅｉｂｌｅｒ ｄｉｖｅｒｇｅｎｃｅ)又称相

对熵ꎮ ＫＬ 散度衡量的是两个概率分布之间的差

异ꎬ两个概率分布之间的差别越小ꎬＫＬ 散度越

小[１４]ꎬ其定义如下:

ＤＫＬ[Ｑ( ｒ) Ｐ( ｒ)] ＝ ∑
δ

ｉ ＝ １
Ｑ( ｒｉ)ｌｏｇ[Ｑ( ｒｉ) / Ｐ( ｒｉ)]

(１)
式中:Ｑ( ｒ)为目标分布ꎻ Ｐ( ｒ)为匹配的分布ꎻ ｒｉ为
离散随机变量ꎻδ 为数据量ꎮ

ＫＬ 散度有两个重要性质:
１)ＤＫＬ [Ｑ( ｒ) Ｐ( ｒ) ]≥０ꎬ当且仅当 Ｑ( ｒ) ＝

Ｐ( ｒ)时 ＤＫＬ[Ｑ( ｒ) Ｐ( ｒ)] ＝ ０ꎻ
２)非对称性:ＤＫＬ[(Ｑ( ｒ) Ｐ( ｒ)]≠ＤＫＬ[Ｐ( ｒ)

Ｑ( ｒ)]ꎮ

１.２　 粒子滤波算法

考虑如下非线性动态系统的状态转移方程和

量测方程:
ｘｋ ＝ ｆ(ｘｋ－１ꎬαｋꎬωｋ)
ｚｋ ＝ｈ(ｘｋꎬηｋ)

{ (２)

式中:ｘｋ 和 ｚｋ 分别为系统在 ｋ 时刻的状态量和量

测值ꎻωｋ 和 ηｋ 分别为 ｋ 时刻的状态噪声和量测

噪声ꎮ
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粒子滤波本质上是通过序贯蒙特卡罗方法实

现递推贝叶斯滤波ꎬ用状态空间系统的一系列已

知量测值 ｚ１ꎬｋ ＝ ｚ１ꎬｚ２ꎬ􀆺ꎬｚｋ}{ 递推估计该动态系统

的当前状态 ｘｋꎮ 常规粒子滤波算法流程如图 １
所示ꎮ
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图 １　 粒子滤波算法流程图

１.３　 灰狼优化算法

灰狼优化算法(ｇｒｅｙ ｗｏｌｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ꎬＧＷＯ)通
过模拟灰狼群捕猎的行为来实现优化搜索ꎮ 灰狼

群分为头狼 α、副头狼 β、普通狼 γ 与底层狼 ω 共

４ 个等级ꎮ 领导层狼根据猎物的位置ꎬ指导狼群

更新位置ꎬ实现狼群对猎物的围捕[１５]ꎮ 算法流程

如图 ２ 所示ꎮ
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图 ２　 灰狼优化算法流程图

包围猎物这一过程数学描述表示为:
Ｄ＝ Ｃ􀅰Ｘｐ(τ)－Ｘ(τ) (３)
Ｘ(τ＋１)＝ Ｘｐ(τ)－Ａ􀅰Ｄ (４)

式( ３) 用于计算灰狼个体与猎物的距离ꎬ
式(４)用于更新狼群位置ꎮ τ 为当前迭代次数ꎻＸｐ

为猎物所处位置ꎻＸ 为灰狼个体当前位置ꎻＡ、Ｃ 为

灰狼搜索范围控制参数ꎮ
Ａ＝ａ􀅰(２ｒ１－１) (５)

Ｃ＝ ２􀅰ｒ２ (６)
式中:ｒ１、ｒ２分别为取值[０ꎬ１]范围内的随机数ꎻａ
为收敛因子ꎬ伴随算法的迭代从 ２ 线性递减到 ０ꎬ
即 ａ ＝ ２－２( ｔ / ｍａｘ)ꎻｍａｘ 为迭代次数上限ꎮ

狼群最终攻击目标猎物ꎬ狼群位置更新可用

如下数学模型表示:
Ｄα ＝ Ｃ１􀅰Ｘα( ｔ)－Ｘ( ｔ)
Ｄβ ＝ Ｃ２􀅰Ｘβ( ｔ)－Ｘ( ｔ)
Ｄγ ＝ Ｃ３􀅰Ｘγ( ｔ)－Ｘ( ｔ)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)

Ｘ１ ＝Ｘα－Ａ１􀅰Ｄα

Ｘ２ ＝Ｘβ－Ａ２􀅰Ｄβ

Ｘ３ ＝Ｘγ－Ａ３􀅰Ｄγ

ì

î

í

ï
ï

ïï

(８)

在本迭代周期中ꎬ灰狼的最终位置为

Ｘ( ｔ＋１)＝ Ｘ１＋Ｘ２＋Ｘ３[ ] / ３ (９)
式中:Ｘ ｉ( ｉ＝αꎬ βꎬγ)为该迭代周期领导层狼的位

置ꎻＤｉ( ｉ ＝ αꎬ βꎬ γ)为 ω 狼与领导层狼之间的距

离ꎻＸ 为 ω 狼位置ꎮ
灰狼个体适应度函数定义为

ｆ＝ ｚａｃｔ－ｚｐｒｅｄ (１０)
式中:ｚａｃｔ为猎物位置ꎻｚｐｒｅｄ为灰狼个体位置ꎮ

２　 所提方法

２.１　 累积 ＫＬ 散度

ＫＬ 散度可以反映出轴承振动信号统计学特

性的连续和非线性变化ꎬ且利于消除各种随机因

子的影响ꎮ 但 ＫＬ 散度作为统计学指标ꎬ用于轴

承使用寿命预测时趋势性与单调性不足ꎮ 鉴于轴

承一旦开始投入使用便经历退化、损伤累积直至

失效ꎮ 为了更准确地监测轴承的健康退化水平ꎬ
提出累积 ＫＬ 散度ꎮ 原始的 ＫＬ 散度可以由式(１)
获得ꎮ 通过式(１１)转化为累积 ＫＬ 散度ꎬ即逐点

累积处理 ＫＬ 散度以克服原始序列波动大和轴承

服役前中期退化趋势不明显的缺点ꎬ同时采用缩

放处理防止轴承服役后期特征值被前期累积值较

大而稀释ꎮ

ｃｎ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(２ｆ( ｉ) － １)

ｌｏｇ２[∑
ｎ

ｉ ＝ １
(２ｆ( ｉ) － １) ＋ １]

ꎬ　 ｎ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｅｎｄ

(１１)
式中 ｃｎ 表示特征 ｆ( ｉ)在第 ｎ 个样本中的累积变

换结果ꎮ
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２.２　 灰狼优化残差重采样粒子滤波算法

本文引入灰狼优化算法ꎬ将粒子作为狼群中的

个体ꎬ利用头狼对低层级的狼群位置进行指导和更

新ꎮ 在状态转移的过程中吸收实时观测信息ꎬ并利

用当前时刻的观测信息指导粒子快速优化ꎬ避免权

值退化的问题ꎮ 此外ꎬ在残差重采样前采用哈尔顿

序列和指数函数生成新的粒子ꎬ能在解决粒子退化

问题时进一步提高粒子的多样性[１６]ꎮ
具体步骤如下ꎮ
１)灰狼优化参数初始化ꎮ
２)粒子集初始化ꎮ 在 ｋ ＝ ０ 时刻ꎬ从初始样本

分布 ｐ( ｘ０)中随机取样粒子集 ｘｉ
０{ } Ｎ

ｉ＝１ꎬ并且所有

粒子初始权重为 １ / Ｎꎮ
３)根据离散状态方程式(２)得到 ｋ 时刻粒子

值 ｘｉ
ｋ{ } Ｎ

ｉ＝ｋꎬ同时对应得到预测退化值 ｚｉｋꎮ
４)按式(１２)计算 ｋ 时刻每一个粒子的权重 ωｉ

ｋꎮ

ωｉ
ｋ ＝

１
２π

ｅ－
( ｚｋ－ｚ

ｉ
ｋ)

２

２Ｒ２ｋ (１２)

式中:ｚｋ 为当前量测值ꎻｚｉｋ 为当前第 ｉ 个粒子的预

测退化值ꎻＲｋ 为量测噪声协方差ꎮ
５)模拟灰狼围捕猎物ꎬ指导粒子移动ꎮ 将粒

子视为灰狼个体ꎬ利用式(１０)计算所有灰狼个体

的适应度ꎬ挑选出领导层狼 α、β、γꎬ其余狼作为

ωꎮ 领导层狼根据目标的位置ꎬ指导狼群更新位

置ꎬ实现狼群对目标的搜索ꎮ
６)当达到寻优迭代上限时ꎬ停止优化ꎬ否则转

入第 ３)步ꎮ
７)根据最新观测信息分配粒子权重ꎮ

ｗｋ
ｉ ＝ｗｋ－１

ｉ ｐ( ｚｋａｃｔ ｘｋ
ｉ ) (１３)

归一化权重:

ｗ
∧

ｋ
ｉ ＝ ｗｋ

ｉ /∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｋ

ｉ (１４)

８)残差重采样ꎬ将所有粒子权重重置为 １ / Ｎꎮ
计算有效粒子数 Ｎｅꎬ若 Ｎｅ 低于设定的阈值ꎬ

则进行残差重采样ꎮ

Ｎｅ ＝ １ / [∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(ωｉ

ｋ) ２] (１５)

当 ｋ 时刻第 ｉ 个粒子的复制次数 ｎｉ
ｋ> ０ 时ꎬ将 ｘｉｋ

视为母粒子ꎬ采用哈尔顿序列和指数函数生成新的

粒子ꎬ如式(１６)—式(１８)所定义ꎮ 对初始第 ｍ 个粒

子ꎬ如果 ｎｉ
ｋ ＝２ｍ 且 ｍ >１ꎬ用式(１６)生成新粒子ꎮ 如

果 ｎｉ
ｋ ＝２ｍ－１ 且 ｍ >１ꎬ用式(１７)生成新粒子ꎮ
{ｘｉ

ｋ－Δｈ ｊ
ｋ}􀆺{ｘｉ

ｋ－Δｈ１
ｋ}ꎬ{ｘｉ

ｋ}ꎬ{ｘｉ
ｋ}ꎬ

{ｘｉ
ｋ＋Δｈ１

ｋ}􀆺 {ｘｉ
ｋ＋Δｈ ｊ

ｋ}ꎬ　 ｊ ＝ １ꎬ２􀆺ｍ－１ (１６)

{ｘｉ
ｋ－Δｈ ｊ

ｋ}􀆺{ｘｉ
ｋ－Δｈ１

ｋ}ꎬ{ｘｉ
ｋ} ꎬ{ｘｉ

ｋ ＋Δｈ１
ｋ}􀆺　

{ｘｉ
ｋ＋Δｈ ｊ

ｋ}ꎬ　 ｊ ＝ １ꎬ２􀆺ｍ－１ (１７)
式中 Δｈ ｊ

ｋ 是与母粒子的偏移量ꎬ计算如下:

Δｈ ｊ
ｋ ＝[１０􀅰 ｅ－２ｊ－１

Ｎ －０.９( ) ]􀅰λ (１８)
式中:Ｎ 为粒子数ꎻλ 用于调整新粒子的分散程

度ꎬ取 ０. ０１ꎮ 如 ｎｉ
ｋ ＝ ２ꎬ新粒子为 ｘｉ

ｋ{ } ꎬ ｘｉ
ｋ{ } ꎻ如

ｎｋ
ｉ ＝ １ꎬ母粒子即作为新粒子ꎮ

９)输出ꎮ 使用下式对系统状态进行估计:

ｘｋ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ωｉ

ｋｘｉ
ｋ (１９)

１０)ｋ＝ ｋ＋１ꎬ处理新量测值ꎬ返回第 ３)步ꎬ直
到所有步骤运行结束ꎮ

３　 基于累积 ＫＬ 散度和改进 ＰＦ 的轴承剩

余寿命预测方法

　 　 本文提出的滚动轴承剩余寿命预测方法流程

如图 ３ 所示ꎮ 主要包括累积 ＫＬ 散度退化指标构

建和基于 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 的剩余寿命预测两部分ꎮ
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图 ３　 滚动轴承剩余寿命预测流程

构建轴承退化模型是采用 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 方法

进行轴承剩余使用寿命预测的必要环节ꎬ退化模

型须准确地描述轴承的非线性退化过程ꎮ 考虑机

械部件的退化过程往往呈类似指数函数型变化ꎬ
而双指数模型已被证明是曲线拟合和预测的有效

模型[１７]ꎮ 因此ꎬ本文采用双指数模型作为轴承退

化模型描述轴承退化过程ꎬ可由式(２０)表示ꎮ
ＤＩ( ｔ)＝ ａｅｂｔ＋ｃｅｄｔ (２０)

式中:ＤＩ( ｔ)为轴承的退化状态值ꎻｔ 为时间ꎻａ、ｂ、ｃ
和 ｄ 均为模型参数ꎬ通过拟合退化数据确定ꎮ

基于双指数模型的状态转移方程和量测方程

分别如式(２１)和式(２２)所示ꎮ
ｘｋ ＝[ａｔꎬｂｔꎬｃｔꎬｄｔ]
ａｔ ＝ａｔ－１＋ωａꎬ　 ωａ ~Ｎ(０ꎬσａ)
ｂｔ ＝ ｂｔ－１＋ωｂꎬ　 ωｂ ~Ｎ(０ꎬσｂ)
ｃｔ ＝ ｃｔ－１＋ωｃꎬ　 ωｃ ~Ｎ(０ꎬσｃ)
ｄｔ ＝ｄｔ－１＋ωｄꎬ　 ωａ ~Ｎ(０ꎬσｄ)

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

(２１)
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ＤＩ( ｔ)＝ ａｅｂｔ＋ｃｅｄｔ＋υｔꎬ　 υｔ ~Ｎ(０ꎬσυ) (２２)
式中:ωａ ~ωｄ 为状态过程噪声ꎻυ 为观测噪声ꎮ 此

模型中均设为高斯白噪声ꎮ
建立双指数轴承退化模型后ꎬ利用 ＧＷＯ －

ＲＲＰＦ 算法对轴承未来状态进行递推预测ꎮ 步骤

如下ꎮ
１)退化检测ꎮ 方均根指标随着轴承退化发展

而增大ꎬ已广泛应用于故障检测和首次预测时间

判定ꎮ 本文采用方均根指标检测开始预测时间ꎬ
当方均根超过阈值 Ｔｈ时开始进行预测ꎮ

Ｔｈ ＝ θ＋３σ (２３)
式中:θ 为初始健康阶段信号的方均根值ꎻσ 为初

始健康阶段信号的标准差ꎮ 为防止随机噪声导致

误判ꎬ采用连续 ３ 个样本的方均根值超过阈值为

开始预测点ꎮ
２)将当前已知累积 ＫＬ 散度序列代入状态转

移方程ꎬ进行最小二乘拟合得到双指数模型参数

初始值ꎮ
３)递推预测ꎮ 使用提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 算法

对双指数模型初始参数进行更新ꎬ当更新结束后

使用最新模型参数对轴承未来状态进行递推

预测ꎮ
４)计算轴承剩余使用寿命(ＲＵＬ)ꎮ 根据构

建的累积 ＫＬ 散度退化指标设置失效阈值ꎬ依据

下式计算轴承的剩余使用寿命:
ＲＵＬ ＝ ｔＥＯＬ－ｔｋ (２４)

式中:ｔＥＯＬ为预测的失效时刻ꎻｔｋ 为当前运行时刻ꎮ

４　 实验验证

４.１　 实验数据简介

为验证所提出方法的有效性ꎬ且考虑到核电

轴承在一般实验条件下寿命实验时间极其漫长ꎬ
故针对核电厂应用广泛的 ＳＫＦ ６３１２ / Ｃ３ 滚动轴承

开展加速疲劳寿命实验ꎬ获取轴承全寿命数据ꎮ
轴承加速寿命实验在某轴承研究所 Ｂ６０－１２０Ｒ 实

验机上开展ꎬ轴承寿命实验机如图 ４ 所示ꎮ

��� ��� �� ��

�

�OD�
�=�


图 ４　 轴承寿命实验机

滚动轴承加速疲劳寿命实验实施过程遵循

ＧＢ / Ｔ ２４６０７—２００９«滚动轴承 寿命与可靠性试验

及评定» [１８]标准ꎮ 实验装置一次安装 ４ 个轴承ꎬ以
相同转速及受载条件进行加速疲劳寿命实验ꎮ 实

验过程中若出现某一实验轴承失效则停机更换新

轴承作为陪试轴承ꎬ直到初始安装的 ４ 个轴承全部

失效则实验结束ꎮ 标准要求轴承内圈转速一般为

轴承极限转速的 ２０％~６０％ꎮ 考虑本实验轴承型号

与其实际工况ꎬ实验轴承转速取 ３ １２０ ｒ / ｍｉｎꎻ实验

所加应力大小以加速轴承失效速度但不改变其失

效机制为准ꎬ标准要求许用当量动载荷为额定动

载荷的 ２０％ ~３０％ꎮ 本加速寿命实验中每个轴承

最大径向外加载荷 Ｆｒ 取 ３７.５ ｋＮꎮ 图 ５ 为过转轴

轴心竖直平面的实验装置局部剖视图ꎮ 考虑实验

装置结构ꎬ通过液压加载系统施加 ２×Ｆｒ 载荷作用

在２＃与 ３＃实验轴承外部的套筒上ꎬ１＃与 ４＃实验轴

承的外加载荷通过转轴间接均布产生ꎻ实验轴承

采用 Ｌ－ＦＣ 型 ３２ 油循环油润滑ꎬ且为控制轴承温

度ꎬ采用潜水泵施加循环冷却水的散热方式ꎬ通过

控制系统实时监控轴承温度ꎬ 一旦超过报警

值(９５ ℃)则停机进行故障检查ꎮ
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图 ５　 轴承装配与传感器布置示意

如图 ５ 所示ꎬ在轴承安装截面的径向分别安

装一个压电式振动加速度传感器采集各轴承全寿

命周期振动信号ꎮ 每次采样时间为 １.２８ ｓꎬ采样间

隔 １ ｍｉｎꎬ采样频率 １.２８ ｋＨｚꎮ 当轴承振动信号的

最大幅值在连续 ３ 次采样过程中达到 １０ 倍正常

运行阶段的最大幅值时ꎬ认为轴承已经完全失效

并终止实验ꎮ
鉴于 ４＃轴承最早发生失效ꎬ且其振动信号完

整性最佳ꎮ 本文以 ４＃轴承的全寿命周期振动加

速度信号数据用于验证ꎮ 图 ６ 所示为 ４＃轴承失

效部位与对应全寿命振动信号ꎬ此轴承失效形式

为外圈剥落ꎮ
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图 ６　 ４＃轴承失效位置及全寿命时域振动信号

４.２　 累积 ＫＬ 散度指标提取

根据式(１)与式(１１)ꎬ采用滑动窗口法从 ４＃
轴承全寿命周期共 ２ ５３２ 段振动信号样本中提取

ＫＬ 散度和累积 ＫＬ 散度ꎬ整体趋势如图 ７ 所示ꎮ
图 ７ 中经过平滑处理的原始 ＫＬ 散度序列在轴承

服役前中期趋势性严重不足ꎬ无法体现轴承的缓

慢退化趋势ꎻ累积处理后的 ＫＬ 散度退化指标表

现出极佳的单调性与趋势性ꎮ
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图 ７　 ４＃轴承全寿命周期 ＫＬ 散度与累积 ＫＬ 散度

鉴于在轴承实际运行过程中无法得到其退化

指标的最值ꎬ所以采用 ｚ－ｓｃｏｒｅ 法对原始退化指标

归一化处理ꎬ如式(２５)所示ꎮ

ｚ＝(ｘ－μ)
δ

(２５)

式中:ｘ 为原始样本ꎻμ 为总体样本均值ꎻδ 为总体

样本方差ꎻｚ 即归一化后的退化指标值ꎮ
根据构建的累积 ＫＬ 散度退化指标以及停机

阈值的确定标准ꎬ本文将失效阈值设置为 １ꎮ

４.３　 滚动轴承剩余寿命预测分析

为证明本文提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 预测算法的

优势ꎬ使用常规粒子滤波算法与粒子群优化粒子

滤波(ＰＳＯ－ＰＦ)算法进行对比实验ꎮ 图 ８ 所示为

使用不同预测算法对 ４＃轴承的剩余寿命预测结

果ꎮ ４＃轴承经退化检测ꎬ在运行到 ２ ４５０ ｍｉｎ 时开

始触发预测机制ꎬ使用 ２ ４５０ ｍｉｎ 前的累积 ＫＬ 散

度测量值对预测模型参数进行训练ꎬ然后利用这

些参数进行当前时刻的轴承剩余使用寿命预测ꎮ
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图 ８　 ４＃轴承寿命预测结果

对比图 ８ 中预测结果ꎬ在预测起点 ２ ４５０ ｍｉｎ
时刻ꎬ本文提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 算法的预测 ＲＵＬ
为 ８６ ｍｉｎꎬ常规 ＰＦ 算法的预测 ＲＵＬ 为 ６９ ｍｉｎꎬ
ＰＳＯ－ＰＦ 算法的预测 ＲＵＬ 为 ７７ ｍｉｎꎬ而真实的

ＲＵＬ 为 ８２ ｍｉｎꎬ显然 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 算法的预测值

相对更加准确ꎮ
为量化说明 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 算法的预测效果ꎬ

采用平 均 相 对 误 差 ( ＭＡＲＥ ) 与 方 均 根 误 差

(ＲＭＳＥ)两个指标进行评价ꎮ ＭＡＲＥ 与 ＲＭＳＥ 数

值越小说明预测值越接近真实值ꎮ 为了保证模型

的对比效果ꎬ对比方法与本文提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ
预测方法采用相同的模型参数和剩余使用寿命求

解策略ꎮ 预测结果误差对比如表 １ 所示ꎮ

表 １　 ４＃轴承预测结果误差对比

预测方法 平均相对误差 方均根误差

常规 ＰＦ ０.０８５ ０.０９３

ＰＳＯ－ＰＦ ０.０４６ ０.０５９

ＧＷＯ－ＲＲＰＦ ０.０３７ ０.０４８

　 　 由表 １ 看出ꎬ本文提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 预测

方法与其他方法相比能够得到误差较小的剩余使

用寿命预测结果ꎮ 对于 ４＃轴承ꎬ本文所提方法相

比于常规 ＰＦ 与 ＰＳＯ－ＰＦ 两种方法预测精度的平

均相对误差分别降低了 ５６.５％、１９.６％ꎬ方均根误
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差分别降低了 ４８.４％、１８.６％ꎮ

５　 ＸＪＴＵ－ＳＹ 轴承数据案例验证

为进一步验证所提方法的有效性ꎬ采用 ＸＪＴＵ－
ＳＹ 轴承数据集进行案例分析与验证ꎮ 实验数据

来自图 ９ 所示的实验台ꎮ 通过放置在垂直轴方向

和水平轴方向上的两个加速度传感器测量振动信

号ꎬ每间隔 １ ｍｉｎ 采集一次数据ꎬ采样频率为

２５.６ ｋＨｚꎬ采样周期为 １.２８ ｓꎬ采样点数为 ３２ ７６８ꎮ
实验总共测试了 ２０ 个轴承ꎬ每个轴承最终由不同

类型的故障引起ꎬ如外圈断裂、外圈磨损、保持架

断裂等ꎮ 本文以数据集 ２ 中轴承 Ｂ ２＿５ 的全寿命

周期加速疲劳振动数据为研究对象进行验证ꎬ构
建基于双指数 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 剩余寿命预测模型ꎮ

UBU UCU

图 ９　 滚动轴承实验台

Ｂ ２＿５ 相应的全寿命振动信号如图 １０ 所示ꎮ
Ｂ ２＿５ 的累积 ＫＬ 散度指标表现出更好的单调性

与趋势性ꎬ如图 １１ 所示ꎮ 尤其在轴承全寿命服役

过程中出现愈合效应时ꎬ累积 ＫＬ 散度退化指标

表现出更强的抗干扰能力ꎮ
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图 １０　 Ｂ２＿５ 全寿命振动信号

为了证明本文提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 预测算法

的优势ꎬ将所提方法与 ＰＳＯ－ＰＦ 以及常规 ＰＦ 模型

进行对比ꎮ 如图 １２ 所示ꎮ 在预测起点 １９１ ｍｉｎ
时刻ꎬ本文提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 算法的预测 ＲＵＬ
为 １４５ ｍｉｎꎬ常规 ＰＦ 算法的预测 ＲＵＬ 为 １５８ ｍｉｎꎬ

ＰＳＯ－ＰＦ 算法的预测 ＲＵＬ 为 １５５ ｍｉｎꎬ而真实的

ＲＵＬ 为 １４８ ｍｉｎꎮ 这说明 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 算法的预测

值相对更加准确ꎮ 为量化说明 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 算法

的优势ꎬ依然采用平均相对误差与方均根误差两

个指标进行评价ꎮ 为保证模型的对比效果ꎬ对比

方法与 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 预测方法采用相同的模型参

数和剩余使用寿命求解策略ꎮ ３ 种预测方法的量

化对比结果如表 ２ 所示ꎮ
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图 １１　 Ｂ２＿５ 轴承全寿命周期 ＫＬ 散度与累积 ＫＬ 散度
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图 １２　 ＸＪＴＵ－ＳＹ 轴承寿命预测结果

表 ２　 Ｂ ２＿５ 预测结果误差对比

预测方法 平均相对误差 方均根误差

常规 ＰＦ ０.０９６ ０.１０５

ＰＳＯ－ＰＦ ０.０５７ ０.０７２

ＧＷＯ－ＲＲＰＦ ０.０３２ ０.０４４

　 　 使用本文提出的 ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 预测方法的平

均相对误差和方均根误差值都小于常规 ＰＦ 预测

方法与 ＰＳＯ －ＰＦ 预测方法ꎮ 对于轴承 Ｂ ２ ＿５ꎬ
ＧＷＯ－ＲＲＰＦ 预测方法相比于常规 ＰＦ 与 ＰＳＯ－ＰＦ
两种方法预测精度的平均相对误差分别降低了

６６.７％、４３. ８％ꎬ方均根误差分别降低了 ５８. １％、
３８.９％ꎮ 因此本文使用的灰狼优化残差重采样双

指数粒子滤波模型能够有效地提高轴承使用寿命
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预测精度ꎮ

６　 结语

针对传统退化指标未考虑轴承在运行过程中

的累积退化特性以及常规粒子滤波存在粒子退化

和粒子多样性不足的问题ꎬ本文提出了一种基于

累积 ＫＬ 散度和改进粒子滤波的轴承剩余使用寿

命预测方法ꎮ 将该方法分别通过 ６３１２ / Ｃ３ 轴承全

寿命实验数据与 ＸＪＴＵ－ＳＹ 公开轴承数据集进行

验证ꎬ得到以下结论ꎮ
１)本文提出的累积缩放变换对于传统退化指

标的单调性、趋势性以及抗干扰能力具有较强的

优化效果ꎮ 本文使用的累积 ＫＬ 散度退化指标克

服了轴承全寿命周期中发生愈合效应时出现指标

序列波动大的不足ꎬ能够更全面、稳定地表征轴承

的退化趋势ꎮ
２)本文提出的灰狼优化残差重采样粒子滤波

算法(ＧＷＯ－ＲＲＰＦ)能够确保对退化模型进行更

精确地拟合以完成剩余使用寿命预测ꎮ 实验结果

证实:在同样使用累积 ＫＬ 散度退化指标的前提

下ꎬ本文提出的 ＧＷＯ － ＲＲＰＦ 相比常规 ＰＦ 与

ＰＳＯ－ＰＦ能更准确地预测轴承剩余使用寿命ꎮ
本文提出的方法虽然提高了轴承使用寿命预

测准确度ꎬ但都是基于实验室轴承全寿命数据所

做出的预测ꎬ后续须基于核电厂现场相关轴承运

行监测数据再次进行验证ꎻ考虑到核电厂旋转设

备的安全性与经济性ꎬ下一步应着眼于消除轴承

寿命滞后预测ꎬ以减少纠正性维修对计划维修的

冲击ꎮ
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