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摘要  针对构建科学的预测模型以及估计合适的模型参数是极大限制粒子滤波（particle filter， 简称 PF）方法计算

效率与稳定性的瓶颈问题，提出了一种基于轨迹强化粒子滤波（trajectory enhanced particle filter， 简称 TE‑PF）的滚

动轴承剩余使用寿命（remaining useful life， 简称 RUL）预测方法。从退化速率跟踪和退化轨迹强化的角度出发，构

建了一种面向 PF 方法的通用预测模型，利用历史样本以及粒子生成样本的退化趋势信息，有效指导通用预测模型

的参数估计，最终获取多信息融合的轨迹增强预测模型。实验结果表明，相较于已有方法，TE‑PF 方法具有更高的

计算效率与更强的趋势预测稳定性，观测样本累积情形下能够获取置信区间内较高的预测精度。
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引  言

科学的机械设备健康状态监测能够有效提升装

备的安全性能与经济效益，随着工程装备的大型化

以及复杂化，工程实际对装备健康状态的智能监测

提出了更高的需求。基于此，旋转机械预测与健康

管 理（prognostics and health management，简 称

PHM）理念成为领域关注重点［1‑2］。滚动轴承在状态

监测［3］、故障诊断［4］以及退化状态识别［5］领域得到广

泛应用，但是在 RUL 预测领域开展的研究工作相对

不多［6‑7］。滚动轴承 RUL 预测能够有效避免设备在

过度使用情形下，因提前到寿而出现的突发性故障，

极大地降低了由此引发灾难性事故的风险［8］。

近年来，国内外相关学者围绕如何有效开展

RUL 预测工作进行了一定研究，提出了基于物理模

型的预测方法、基于数据驱动的预测方法以及混合

预测方法。大多数预测方法仅给出一个预测结果，

工程实际意义不够显著。因此，如何给出某一置信

度下的 RUL 预测结果成为研究学者关注的重点。

Orchard 等［9］提出的粒子滤波方法能够获取拥有不

确定性评估下的预测结果，在 RUL 预测领域应用较

广。王美男等［10］提出了一种基于退化轨迹的设备

RUL 预测方法。Qian 等［11］针对粒子退化现象，提出

了增强粒子滤波方法。基于 PF 的预测方法不用过

于关注研究对象的失效机理，且能够给出不确定性

评估结果，但 PF 方法仍然面临计算量大、预测模型

选择难以及计算结果不稳定的问题。如何构建合适

的预测模型一直是 RUL 预测相关研究学者关心的

难点问题。范彬等［12］提出了退化速率跟踪粒子滤波

（degradation rate tracking‑based particle filter，简 称

DRT‑PF）方法。该方法将预测模型参数定位为轴

承状态退化速率，极大地提升了预测效率，但 t时刻

的预测模型参数仅与 t时刻的退化指标观测值有

关。预测起始点处于微突变阶段时，DRT‑PF 方法

将出现预测模型参数估计失真问题。如果预测模型

参数仅局限于当前时刻观测样本，容易造成预测模

型偏离研究对象实际整体退化趋势，因此 t时刻的

预测模型参数由当前已知观测样本的整体退化趋势

决定。

现有 PF 方法在粒子重采样过程中没有有效利

用历史观测样本以及粒子生成样本的趋势信息。笔

者从充分利用当前预测对象趋势信息角度出发，在

预测模型参数更新过程中，综合考量已有样本的整

体退化趋势信息，有效避免当前时刻异常样本幅值

微突变导致的模型失真问题，提出 TE‑PF 方法，并

基于轴承全寿命退化数据开展方法对比验证。
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1 传统 PF方法简介

粒子滤波方法是一种基于蒙特卡洛采样的递归

贝叶斯估计方法，该方法通过一系列样本观测值

y1：k ={ y1，y2，⋯，yk}来递推估计该系统当前状态或

系统退化模型参数。一般而言，粒子滤波方法需要

建立动态系统的状态转移方程和测量方程分别为

xk = f ( xk- 1，ak，ωk ) （1）
yk = h ( xk，ηk)         （2）

其中：xk和 yk分别为系统在 k时刻的状态值以及观测

值；ak为模型参数；ωk和 ηk分别为 k时刻的状态噪声

以及测量噪声。

基于 PF 方法开展 RUL 预测的方式更为简单直

接，其基本步骤如下。

1） 提取合适的 HI。
2） 建立科学的退化模型。

3） 建立状态转移方程和量测方程

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ak = ak- 1 + ωa，ωa ∼ N ( )0，σa
bk = bk- 1 + ωb，ωb ∼ N ( )0，σb
⋯

（3）

hk = f ( θk，k ) + η，η∼ N ( 0，σ0 ) （4）
其中：θk = [ ak，bk，⋯] 为 k时刻退化模型参数向量；

hk为 k时刻获取的观测值；ωa，ωb和 η分别为服从高

斯分布的随机变量；σa，σb以及 σ0 分别为上述 3 个变

量的高斯分布方差。

4） 基于 PF 方法开展退化模型参数估计。假设

系统共有 K个观测样本，在每个 k时刻（k=1，2，…，

K）基于观测样本进行先验概率更新。

5） 基于预测模型的 RUL 外推预测。基于参数

更新的预测模型开展研究对象 RUL 外推预测，获取

多粒子到达设定阈值的时间以及粒子数。

6） 预测结果不确定性评估。

传统 PF 方法的特点在于能够给出不确定性评

估下的预测结果，然而面临如何构建普适性较强的

预测模型，且预测结果受限于粒子更新状态，预测方

法的稳定性和预测效率有待进一步提升。

2 趋势强化粒子滤波方法

研究对象退化过程中，相邻 2 个时序观测样本

之间的退化趋势可以近似为线性退化，基于轴承退

化速率构建的预测模型为

xk = ak- 1 x k- 1 （5）
yk = xk + ω k （6）

其中：yk为观测值；xk为状态值；ω k为观测误差；ak- 1

为退化状态的退化速率，即 ak- 1 = xk xk- 1。

这种预测模型针对平稳渐变退化过程有着较好

的趋势表征能力，但针对非平稳退化过程，将出现较

为严重的趋势失真现象。因此，该预测模型的参数

更新方式需进行调整和改进。笔者提出的 TE‑PF
预测方法整体流程如图 1 所示。

TE‑PF 方法中的预测模型参数 a由 3 部分组

成，即

a= a1 + a2 + a3 （7）
其中：a1 为现有观测样本以及粒子生成样本退化速

率回归预测值；a2 为现有观测样本以及生成样本的

退化速率；a3 为历史观测数据退化速率。

ai( i∈ [ 1，2，3 ]) 是计算多个之前时刻的状态退

化速率值并加权融合，按照距离当前时刻越近的退

化速率值赋大权值，距离越远，权值越小。ai的计算

表达式为

ak- 1
i = w 1

x 2

x1
+ w 2

x 3

x 2
+ ⋯ + wk- 2

x k- 1

x k- 2

(w 1 ≤ w 2 ≤ ⋯ ≤ wk- 2；w 1 + w 2 + ⋯ + wk- 2 = 1)
（8）

TE‑PF 方法最为核心的思想在于充分利用轨

迹退化过程的不可逆性与一致性。相较于 DRT‑PF
方法，TE‑PF 方法通过多方面信息综合估计预测模

型参数，外推预测研究对象当前状态下的 RUL，并

给出预测结果的不确定性评估概率密度分布，为设

图 1　TE‑PF 预测方法整体流程

Fig.1　Overall flow of TE‑PF method
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备维护提供有效的决策建议。

3 实验验证

3.1　基于不同故障程度轴承数据集的实验验证　

为了验证 TE‑PF 方法 RUL 预测性能，进行滚

动轴承退化实验。现有滚动轴承全寿命公开数据集

一般通过加速退化形式获取，其过程不可控因素较

多。与现有滚动轴承全寿命加速退化实验不同，本

实验采用的是更换不同故障程度的同型号、同故障

类型滚动轴承方法来获取多段轴承故障退化数据，

继而获取轴承近似全寿命退化数据。实验平台与轴

承外圈故障程度如图 2 所示。本次实验共更换 10
组不同外圈故障程度的滚动轴承，轴承外圈故障切

槽宽度分别为 0.2，0.42，0.8，1.02，1.4，1.7，2.17，2.3，
2.71 和 3.29 mm，切槽深度为 0.3 mm。各组故障轴

承 工 作 转 速 为 1 800 r/min，数 据 采 样 频 率 为

25.6 kHz，单个样本采样时长 20 s，按照故障程度递

增关系拼接获取 200 s 时长轴承退化数据。计算平

台相关参数为处理器型号为 Intel（R） Core（TM） 
i7‑10750H CPU @ 2.60GHz 2.59 GHz。

随着故障程度的增加，旋转机械振动信号中的

冲击能量随之增加。针对渐变型退化模式下的轴承

RUL 预测，感知获取的振动信号幅值能够在一定程

度上反映出轴承故障退化程度。因此，选取振动烈

度 Vrms 作为表征轴承退化状态的健康指数，其表达

式为

V rms = 1
2 πfs

∑
k= 1

m ( )|| X ( )k
k

2

（9）

其 中 ：X ( k ) = ∑
0

N- 1

x ( n ) e-j2nkπ/N，k= 0，1，⋯，N；fs 为

采样频率；x ( n ) 为振动加速度信号；N为单个样本

采样点数；m= N/fs。

图 3 为基于全寿命退化数据提取的振动烈度波

形。需要对提取的振动烈度进行平滑预处理，原始

振动烈度与预处理之后的振动烈度如图 4 所示。

如图 4 可知，经过平滑处理之后的 HI 仍会出现

微突变阶段（以标记处 45 s 以及 120 s 为例）。当预

图 2　实验平台与轴承外圈故障程度

Fig.2　Experimental platform and fault degrees of bearing outer ring

图 3　基于全寿命退化数据提取的振动烈度波形

Fig.3　Vibration intensity waveform extracted from whole-

life degradation data
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测起始时间处于该阶段时，传统的 PF 方法以及

DRT‑PF 方法将出现趋势误导，导致预测模型失真。

为了验证笔者提出方法的优越性，重点开展微突变

阶段处的 RUL 预测。

传统 PF 方法拟采用趋势跟踪能力更强的双指

数模型为

x= a exp( bt ) + c exp( dt ) + δ （10）
基 于 历 史 先 验 数 据 获 取 式（10）各 参 数 的

初 始 分 布 区 间 分 别 为 a∈[ 1 × 10-10，1 × 10-3 ]，
b∈[ 0.005，0.03 ]，c∈ [ 0.2，0.3 ]， d∈ [ 1 × 10-4，3 ×
10-3 ]，δ∈ [ 0.01，0.1 ]。获取 DRT‑PF 方法预测模型

初 始 参 数 分 布 ，初 始 分 布 区 间 为 a∈ [ 1，1.03 ]，
δ∈ [ 0.005，0.1 ]。

为了更直观地表现出 RUL 估计结果的概率分

布情况，后续预测图形中的概率分布曲线经过适当

比例放大与平移。设概率密度分布函数为 f（x），横

坐标为 x，则

∫ f ( x ) dx= 1 （11）

经平移放大的概率密度分布函数 fnew（x）表达式为

fnew ( x )= f ( x ) [ 0.2 f ( x ) ]+ thres （12）

其中：thres为设定的失效阈值，定为 1。
分别将预测起始点选在第 45 s 以及 120 s，获取

3 种粒子滤波预测方法的预测结果如图 5~10 所示。

图 5~7 为预测起始点为 45 s 时对应的预测结果。

当观测样本长度增加至 120 s 时，3 种预测方法的预

测效果显著提升。

为了分析 3种粒子滤波方法的性能，在不同观测

样本时长下各方法预测性能对比如表 1所示。

预测精度计算表达式为

A= |T prediction - T actual |/T actual （13）
其中：Tprediction 和 Tactual分别为预测失效时间与实际失

效时间。

从表1可知，随着观测样本长度的增加，3种预测方

法的预测精度都有所提升，计算时长也随之增加。在面

对微突变阶段的 RUL预测问题时，相较于传统 PF方

图 5　观测样本时长 45 s下传统 PF 方法的预测结果

Fig.5　Prediction results of original PF method under 45 s ob‑
servation sample duration

图 6　观测样本时长 45 s下 DRT‑PF 方法的预测结果

Fig.6　Prediction results of DRT‑PF method under 45 s ob‑
servation sample duration

图 7　观测样本时长 45 s下 TE‑PF 方法的预测结果

Fig.7　Prediction results of TE‑PF method under 45 s obser‑
vation time

图 8　观测样本时长 120 s下传统 PF 方法的预测结果

Fig.8　Prediction results of original PF method under 120 s 
observation time

图 4　原始振动烈度与预处理之后的振动烈度

Fig.4　Original vibration intensity and vibration intensity after 
pretreatment
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法，DRT‑PF方法以及TE‑PF方法在预测精度上略胜

一筹。当观测样本长度增加至 120 s时，基于TE‑PF的

预测方法在 90%置信区间下预测中值的精度能够高达

92.11%。可见，相较于PF方法和DRT‑PF方法，笔者

提出的TE‑PF方法性能最为理想。

3.2　基于公开轴承退化数据集的实验验证　

为了进一步验证 TE‑PF方法在轴承退化公开数

据集上的预测性能，笔者基于 IEEE PHM2012 挑战

赛轴承全寿命公开数据集，进行 3种预测方法性能对

比验证。实验参数如下：转速为 1 800 r/min，采样频

率为 25.6 kHz，采样间隔为 10 s，单个样本采样时长

为 0.1 s。公开数据集中的 Bearing1‑1 数据集、Bear‑
ing1‑3 数据集以及 Bearing1‑4 数据集因具有相对平

稳的渐变趋势性，故选为方法验证对象。图 11 为 3
个数据集的原始时域波形以及提取的振动烈度。以

轴承数据集 Bearing1‑1 和数据集 Bearing1‑4 为训练

集，获取相关的先验知识。针对 Bearing1‑3轴承数据

集开展预测测试，分析 3种预测方法的性能。

以 Bearing1‑1 数据集为例，原始特征以及预处

理之后的特征如图 12 所示。经过平滑处理之后的

HI 会 出 现 微 突 变 阶 段（以 标 记 处 2 700 s 以 及

10 400 s 为例）。为了验证笔者提出的 TE‑PF 方法

的优越性，重点开展微突变阶段处的 RUL 预测。

图 13~15 分别为观测样本时长为 2 700 s 时的

传统 PF 方法、DRT‑PF 方法以及 TE‑PF 方法的预

测结果。受限于样本观测长度，各粒子滤波方法获

取的预测精度不是很高。相较于传统 PF 方法，

DRT‑PF 方法以及 TE‑PF 方法能够在初始外推阶

段的趋势跟踪能力相对较强。当样本观测时长为

10 400 s时，传统 PF 方法、DRT‑PF 方法以及 TE‑PF
方法获取的预测结果分别如图 16~18所示。相较于

图 9　观测样本时长 120 s下 DRT‑PF 方法的预测结果

Fig.9　Prediction results of DRT‑PF method under 120 s 
observation time

图 10　观测样本时长 120 s下 TE‑PF 方法的预测结果

Fig.10　Prediction results of TE‑PF method under 120 s 
observation time

表 1　不同观测样本时长下各方法预测性能对比

Tab.1　Comparison results of prediction performance 
of different methods under different observation 
sample duration

方法

传统 PF
DRT‑PF
TE‑PF

观测样本时长 45 s
预测精

度/%
48.68
65.30
81.13

计算时

长/s
12.78
14.31
15.41

观测样本时长 120 s
预测精

度/%
78.54
88.28
92.11

计算时

长/s
13.42
19.16
18.31

图 11　原始时域波形以及提取的振动烈度

Fig.11　Original time‑domain waveform and vibration intensi‑
ty extracted
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DRT‑PF 方法以及 TE‑PF 方法，传统 PF 方法仍然

在外推起始阶段的预测模型调整上出现较大偏差，

而 DRT‑PF 方法在面对大一点的 HI幅值突变时，其

趋势跟踪性能低于 TE‑PF 方法。

不同观测样本时长下各 PF 方法预测性能对比

如表 2 所示。相较于传统 PF 方法，DRT‑PF 方法与

TE‑PF 方法得益于预测模型参数维度较低的优势，

计算效率相对较高。笔者提出的 TE‑PF 方法兼顾

预测精度以及计算效率优势，在面对 HI幅值微突变

情形下的 RUL 预测问题时，具有更好的综合趋势预

测性能。

图 12　原始特征以及预处理之后的特征

Fig.12　Original features and features after pretreatment

图 13　观测样本时长为 2 700 s 时传统 PF 方法的预测

结果

Fig.13　Prediction results of the original PF method un‑
der 2 700 s observation time

图 14　观测样本时长为 2 700 s时 DRT-PF 方法的预测结果

Fig.14　Prediction results of DRT-PF method under 2 700 s 
observation time

图 15　观测样本时长为 2 700 s时 TE-PF 方法的预测结果

Fig.15　Prediction results of TE-PF method under 2 700 s 
observation time

图 16　观测样本时长为 10 400 s时传统 PF 方法的预测结果

Fig.16　Prediction results of the original PF method at 
10 400 s

图 17　观测样本时长为 10 400 s 时 DRT-PF 方法的预测

结果

Fig.17　Prediction results of DRT-PF method under 10 400 s 
observation time

图 18　观测样本时长为 10 400 s时 TE-PF 方法的预测结果

Fig.18　Prediction results of TE-PF method under 10 400 s 
observation time

673



振  动、 测 试 与 诊 断 第  44 卷  

4 结束语

针 对 滚 动 轴 承 RUL 预 测 问 题 ，提 出 了 一 种

TE‑PF 方法。针对传统 PF 方法预测模型参数维度

较大且普适性不强的问题，开展了预测模型构建与

参数估计方法研究。针对 DRT‑PF 方法受 HI 幅值

微突变影响较大的问题，充分利用历史趋势信息，进

行轨迹强化方法研究，将历史观测样本与粒子生成

样本的趋势信息进行加权融合，综合决策估计更为

科学的预测模型参数，进而获取精度更高的预测结

果 。 实 验 结 果 表 明 ，相 较 于 传 统 PF 方 法 以 及

DRT‑PF 方法，在处理滚动轴承 HI 幅值微突变情形

下的 RUL 预测问题时，笔者提出的 TE‑PF 方法具

有更为理想的综合性能，能够为工程实际下的滚动

轴承 RUL 预测问题提供较好的方法借鉴。
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表 2　不同观测样本时长下各 PF方法预测性能对比

Tab.2　Comparison results of PF prediction performance 
under different observation sample duration

方法

传统 PF
DRT‑PF
TE‑PF

样本时长 2 700 s
预测精

度/%
53.28
44.22
44.53

计算时

长/s
14.29

4.12
4.03

样本时长 10 400 s
预测精

度/%
89.14
86.64
96.02

计算时

长/s
11.85

5.82
7.16
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