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摘 要：基于混合高斯输出贝叶斯信念网络模型的齿轮箱退化状态识别与剩余寿命预测新方法，应用聚类评价指

标对全寿命过程退化状态数进行优化，通过计算待识别故障特征向量的概率值来确定齿轮箱退化状态，在退化状态识

别的基础上，提出了剩余寿命计算方法。再利用齿轮箱全寿命实验数据对此进行验证。结果表明，该方法可以有效地

识别齿轮箱故障状态并实现剩余寿命预测，平均预测正确率为96.47 %，为齿轮箱的健康管理提供参考。
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AbstractAbstract : A new approach for gearbox’s fault diagnosis and residual life prediction based on Mixture of Gaussian-

Bayesian Belief Network (MoG- BBN) is presented. State number optimization method is established based on cluster

validity measures. The gearbox’s degradation state can be recognized by calculating the probability of the fault

characteristic vectors. On this basis, the method for residual life prediction is presented. Finally, results of this prediction

method are verified by the data of gearbox’s full life cycle test. The results show that the mean accuracy can reach 96.47 %.
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CBM(Condition Based Maintennce)主要利用状

态监测数据（油液、温度、振动信号等）对设备的故障

状态和剩余寿命（Remaining Useful Life，RUL）做出

判断，在此基础上对后续的维修进行决策。在整个

CBM实施过程中，设备的状态识别和RUL预测是基

础 [1]。近年来，隐马尔可夫族模型（Hidden Markov

Models，HMMs）在状态识别和 RUL 预测领域得到

广泛应用 [2―5]。文献 [6]应用混合高斯输出HMM对

轴承的退化状态进行识别并预测RUL。与HMM相

比，贝叶斯信念网络（Bayesian Belief Networks，
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BBN）模型结构更易于扩展，既能 进行单部件状态

识别和RUL预测，也可以对包含多个部件的复杂设

备进行状态识别和RUL预测 [7―10]。借鉴混合高斯输

出HMM的模型结构，可以构建与之有相同功能且

结构更为简化的混合高斯输出贝叶斯信念网络

（Mixture of Gaussian Bayesian Belief Networks，

MoG-BBN）。状态识别和RUL预测都需要提取相

应的特征。其中，状态识别需要提取能够区别各种

退化状态的退化特征向量，该特征向量由时域特征、

频域特征和时频域特征中的一种或者多种共同组

成。而RUL预测需要提取能够反映设备全寿命退

化过程的特征量 [11]。目前，如何合理划分设备的劣

化状态并提取有效的全寿命过程退化特征还需要进

行更为深入的研究，以便为状态识别和RUL预测乃

至维修决策提供重要支持。本文应用小波包分
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解 [12, 13]，提取用于状态识别的故障特征向量，在此基

础上应用聚类指标对退化状态进行优化，确定最优

的退化状态数目后，从故障特征向量中挑选能够反

映设备全寿命退化过程的量，并采用趋势项提取法

对趋势项进行提取。最后，在状态识别的基础上，应

用提出的RUL预测公式结合退化特征对RUL进行

预测。

11 MoG-BBN基本原理

BBN是一种概率推理网络，它以图形节点表示

随机变量，节点之间的有向箭头表示随机变量之间

的因果关系。BBN是一个在不确定条件下强有力

的知识表达和推理方法。BBN中节点所代表随机

变量的取值可以是连续的，也可以是离散的。连续

变量可以服从任意分布，离散变量的取值可以是两

个或多个。本文构建的MoG-BBN模型，其网络结

构如图1所示：

图 1 贝叶斯信念网络

该模型可以用如下参数描述：

（1）X 表 示 隐 状 态 ，状 态 取 值 分 别 为

1, 2, …, K ，代表齿轮箱的故障模式；

（2）M 表示混合数，取值范围为 1, 2,…, m ，代

表齿轮箱的某个故障模式按照第m个高斯分布产生

观测值；

（3）Y表示观测值，

Yi =∑
m = 1

M

Cim ξ( )μim,∑im ,1 ≤ i≤K ，

其 中 Cim 表 示 隐 状 态 i 的 第 m 个 混 合 系 数 ，

ξ( )μim,∑im 表示隐状态 i第m个混合数的高斯分布，

其均值和方差分别为 μim 和∑im 。

在图 1所示的贝叶斯网络中，X是根节点（M和

Y的父节点），M是中间节点（X的子节点，Y的父节

点），Y是叶节点（X和M的子节点）。

22 基于MoG-BBN的状态识别与RUL
预测

设备从正常到失效要经历一系列不同的退化状

态，这些状态通常不能直接观测，但可通过外部测量

（振动信号等）判断内部状态。通常，利用MoG-BBN

对设备退化过程实施状态识别和RUL预测包括三

个关键步骤：确定退化状态数目、状态识别和RUL

预测。

22..11 退化状态数目优化

确定设备退化状态数目是利用MoG-BBN进行

状态识别和RUL预测的前提。多数文献都是靠经

验来确定退化状态数目。董明根据油液的污染度将

泵轴承分为四个退化状态 [14]。文献 [15]在应用

HMM预测时，假设设备的退化状态数目为 2（好和

坏）。退化状态数目的确定大致可以分为三种方法：

一是由专家根据经验确定；二是利用交叉验证

思想以分类器的分类错误率最低来确定；三是应用

聚类方法评价指标确定。由于设备的构造越来越复

杂，由专家根据经验来确定退化状态数目缺乏通用

性，且需要大量的实验，对于高可靠、价格昂贵的部

件并不适用。利用交叉验证的思想确定最优退化状

态数目需要对不同的退化状态数目训练分类器并检

验其分类错误率，计算时间长，效率低 [5]。而应用聚

类方法评价指标确定最优退化状态数目则简便易

行，计算效率高。

首先，假设聚类数目（退化状态数目）为 c，

c ∈{ }2,3,…,cmax 。选择一种聚类方法将提取的特征

矩阵分为 c类，计算各个聚类评价指标的值，每个 c

值都有一组评价指标值相对应，由此可以确定最优

的c值。其过程如图2所示。

聚类方法评价指标分别为：

分割系数 [16]（Partition Coefficient，PC），定义为

PC( )c = 1
N∑i = 1

c ∑
j = 1

N

( )μij

2
（1）

分割指标 [17]（Partition Index，SC），其定义为

SC( )c =∑
i = 1

c ∑N
j = 1( )μij

2 xj - υi

2

Ni∑c
k = 1 vk - vi 2 （2）

分离指标 [17]（Separation Index ，SI），其定义为

SI( )c =∑
c
i = 1∑N

j = 1( )μij

2 xj - vi 2

Nmini,k vk - vi 2 （3）

Xie和Beni指标 [18]（Xie and Beni’s Index, XB）：

其定义为

XB( )c =∑
c
i = 1∑N

j = 1( )μij

2 xj - vi 2

Nmini, j xj - vi 2 （4）

以上表达式中 μij 表示第 j 个样本属于第 i类的
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概率，xj 表示第 j 个样本，vi 表示第 i 类的聚类中

心，vk 表示第 k 类的聚类中心，1≤ i，k≤ c ，c表示

聚类数目，N表示样本数目。其中，PC取值越大越

好，SC、SI和XB取值越小越好。

22..22 基于MoG-BBNMoG-BBN的退化状态识别

该方法包括两个阶段：训练和识别，其过程如图

2所示。假设从历史状态数据中提取的特征矩阵为

F，F = ( )ft1, ft2,…, ftd ,1 ≤ t≤ T,1 ≤ d≤D。T为设备失

效时间，D为提取的特征数。用某聚类方法将特征

矩阵 F分为 c类，用该 c类特征共同训练 1个MoG-

BBN，其隐状态代表设备的退化过程。当获取新的

特征向量y时，就可以计算每个隐状态与观测值y匹

配的概率 P( )X = i|Y = y ,1 ≤ i≤ c，概率值最大的隐状

态所对应的退化状态即为当前所处的退化状态。当

新的设备从正常状态开始退化时，将从监测信号中

提取的特征向量不断的输入用历史数据训练好的

MoG-BBN分类器中，由概率最大原则来判断该时刻

设备所处的退化状态，直到设备再次失效。由此确

定出该设备的退化状态序列

H = æ
è

ö
ø( )si 1，( )si 2，…( )sj
t
,1 ≤ i，j≤K，1≤ t≤ T 。

i为初始退化状态，j为 t（当前）时刻退化状态。

22..33 基于MoG-BBN的RUL预测

当获得退化状态序列H后，通过求取退化状态

信息即可进行RUL预测。往往同型号的多个设备

其退化过程也不尽相同，当其退化量超过某一预先

确定的阈值时，设备失效。对其进行RUL预测，也

就是预测从当前退化量到达退化量阈值所需的时

间。

定义如下退化状态信息

μ( )De( )Si = 1
Tt
∑
t = sd

dl

de( )t （5）

μ( )ΔDe( )Si = 1
Tt
∑
t = sd + 1

dl

( )de( )t - de( )t - 1 （6）

σ( )De( )Si = 1
Tt
∑
t = sd

dl

[ ]de( )t - μ( )De( )si
2

（7）

σ( )ΔDe( )Si =
1
Tt
∑
t = sd + 1

dl

[ ]de( )t - de( )t - 1 - μ( )ΔDe( )si
2 （8）

通常，设备真实的退化量是无法测量的。因此，

在实际计算过程中，可以从提取的特征向量中，选取

全寿命过程中某一特征作为设备退化量的度量。

图 2 基于MoG-BBN的退化状态识别框架
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式（5）—（8）中 De( )Si 表示设备处于退化状态 Si

时每个时间点的退化量，de( )t 表示 t时刻时的退化

量。Sd表示退化状态 Si 开始时间，dl表示退化状态

Si 结束时间。 Tt = dl - sd + 1 。用来预测的 MoG-

BBN模型可以进一步表示为

λG =MoG -BBN( )λ ,μ( )De( )Si ,μ( )ΔDe( )Si ,σ( )De( )Si ,
σ( )ΔDe( )Si

μ( )De( )Si 和 μ( )ΔDe( )Si 表示退化状态 i每个时间点

的平均退化量和平均退化量变化。 σ( )De( )Si 和

σ( )ΔDe( )Si 表示退化状态 Si 每个时间点退化量的标

准差和退化量变化的标准差。利用退化状态序列H

和退化信息 μ( )De( )Si 、μ( )ΔDe( )Si 、σ( )De( )Si 与

σ( )ΔDe( )Si 就可以估计用于RUL预测的退化向量。

其主要思想是结合置信度估计 t时刻的平均退化量

和其变化范围。可以用式（10）—（12）表示。

t 时刻的退化量可以表示为

De( )t = [ ]

Deu( )t ,Dem( )t ,Del( )t 。

为了避免数据有较大的线性变化且使得数据更

为光滑，需要用指数函数对

De( )t 中的三个向量进行

拟合。

即

De( )t,αi,βi =∑

i = 0

m

βie
αit 。

RUL的值即可表示为退化量阈值 Dlim it 与现有

退化量的差值。

RUL( )t =
æ

è
çç

ö

ø
÷÷Dlim it -


Deu( )t,αi,βi +Dem( )t,αi,βi +Del( )t,αi,βi

3
(9)

33 实验及数据分析

33..11 实验设置

实验设备如图 3所示，实验所用齿轮箱型号为

JZQ175；动力源为电磁调速电机，型号为 YCT180-

4A；风冷磁粉制动器为齿轮箱提供载荷，型号为

FZ200.K/F。齿轮箱参数及传感器位置如图 4 所

示。该实验为全寿命实验，为缩短实验时间，齿轮箱

传递功率为额定功率的 2～2.5 倍，转速为 1 200 r/

min，输入端负载为 15 N∙m，采样频率为 20 kHz，采

样时间为6 s

Deu( )t =
ì
í
î

ï

ï

μ( )De( )si + n∙σ( )De( )si , if ( )t = 1 or( )( )si t
≠ ( )si t - 1


Dem( )t - 1 + [ ]μ( )ΔDe( )si + n∙σ( )ΔDe( )si , if ( )si t

= ( )si t - 1

（10）


Dem( )t = ìí

î

ï

ï

μ( )De( )Si , if ( )t = 1 or( )( )si t
≠ ( )si t - 1

Dem( )t - 1 + μ( )ΔDe( )Si , if ( )si t
= ( )si t - 1

（11）

图 3 实验台示意图

图 4 齿轮箱结构及传感器位置


Del( )t =

ì
í
î

ï

ï

μ( )De( )Si - n∙σ( )De( )Si , if ( )t = 1 or( )( )si t
≠ ( )si t - 1


Dem( )t - 1 + [ ]μ( )ΔDe( )Si + n∙σ( )ΔDe( )Si , if ( )si t

= ( )si t - 1

（12）

每 10 min钟采集 1组数据。实验发现，齿轮箱

工作548 h后失效，主要故障形式是齿面严重磨损和

断齿，如图5和6所示。

实验采集的是加速度信号，共3 288组数据。用

‘db 8’小波分别对四个通道的振动信号进行小波包

3层分解，提取各频带能量作为特征向量。因此，四

个通道共32个特征，特征矩阵FF的维数为3 288×32。

33..22 基于MoG-BBNMoG-BBN的状态识别

（1）状态数优化
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图 5 齿轮箱实验中期1号齿轮严重磨损

图 6 齿轮箱实验后期1号齿轮失效

首先应用K均值聚类算法对特征矩阵FF进行聚

类，聚类数目取2～7。然后分别计算PC、SC、SI、XB

的值。结果如图 8所示。从图中可以看出，最佳的

聚类数目为 3。因此将齿轮箱全寿命过程分为 3个

退化状态。最后，应用K均值聚类算法将特征矩阵

聚为3类，获得类别序号及聚类中心向量。

（2）MoG-BBN分类器训练

从第1类中选取类别序号401～450所对应的特

征矩阵；从第2类中选取类别序号3 091～3 130所对

应的特征矩阵；从第 3类中选取类别序号 3 279～3

288所对应的特征矩阵。3个类别共100组数据用来

训练MoG-BBN分类器。分类器的初始参数设置和

训练后的参数如表 1所示，由于混合高斯分布的均

值和方差维数较大，在表中不列出。

表 1 MoG-BBN初始及训练后参数

π0 = é
ë
êê

ù

û
úú

0.441 00.490 30.068 7

C0 = é
ë
êê

ù

û
úú

0.766 3 0.233 70.536 2 0.463 80.092 5 0.907 5

π1 = é
ë
êê

ù

û
úú

0.500 00.400 00.100 0

C1 = é
ë
êê

ù

û
úú

0.935 4 0.064 60.000 0 1.000 00.096 3 0.903 7

（3）齿轮箱全寿命过程状态识别

分类器训练完毕后，就可对新采集的数据进行

状态识别，即计算 P( )X = i|Y = y ，i ∈ ( )1,2,3 。产生

观测值概率最大的隐状态所对应的退化状态即为齿

轮箱所处的退化状态。

33..33 基于MoG-BBNMoG-BBN的RULRUL预测

由于齿轮箱实际的退化量通常是难以测量的，

所以以第1通道频带7.5 kHz～8.75 kHz的能量值作

为反映退化量的指标。如图 7所示，由于数据受采

集设备误差、噪声和环境温度变化的影响存在一定

的波动，因此需对退化指标进行拟合，指数模型经常

用来描述机械产品的退化规律 [19, 20]，因此假设退化

量 Dt 是时间 t 的指数函数，D( )t,αi,βi =∑
i = 0

m

βie
αit ，取

m为2，通过非线性最小二乘法可以求得参数 β 和 α

的值。然后对拟合后的退化量进行归一化处理，使

其退化值的范围为 [0，1]。

图 7 齿轮箱退化量度量指标

根据式（5）—（8）可求得退化参数如表 2所示。

计算公式（10）—（12）中的 n∙σ 表示 3 Sigma 准则

（68 %，95 %，99.7 %）。在该实验中选取n =3。RUL

预测正确率计算公式为

正确率 = 1
t∑t = 1

T

e
- ||RULR( )t -RULE( )t /RULR( )t (13)

其中 RULR( )t 表示 t时刻实际的退化量，RULE( )t 表

示 t时刻估计的退化量。通过RUL计算公式可以得

到其结果如图8所示。由正确率计算公式可以得出

其预测平均正确率为96.47 %。

表 2 估计的退化参数值

退化参数

μ( )De

σ( )De

μ( )ΔDe
σ( )ΔDe

退化状态

2.412 7 e-05

3.313 1 e-05

1.143 3 e-07

2.402 0 e-05

0.003 5

0.003 4

0.003 5

7.379 2 e-04

0.015 3

0.001 2

0.015 4

2.587 2 e-04
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图 8 齿轮箱RUL预测结果

44 结 语

本文建立了基于MoG-BBN的齿轮箱状态识别

和RUL预测框架和计算方法，采用聚类评价指标的

状态数优化方法，与交叉验证的状态数优化方法相

比，其运算速度快，计算简洁。齿轮箱全寿命实验验

证了论文所用方法的有效性，平均预测准确率达到

了 96.47 %，为齿轮箱的健康管理提供了科学依据，

也为其它类型设备的状态识别和RUL预测提供了

借鉴。
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