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基于BAS-FBM的滚动轴承剩余寿命预测

陈潇贤，宋万清

（上海工程技术大学 电子电气工程学院，上海 201620 ）

摘 要：轴承退化过程具有长相关性与非马尔可夫性, 而传统的寿命预测方法认为退化过程是独立过程。提出一

种基于非马尔可夫性的分数布朗运动(FBM)模型剩余寿命(RUL)预测方法。首先介绍FBM预测模型原理, 给出判断相

关性的Hurst指数计算方法以及模型参数估计结果。为了寻找Hurst指数最优值，利用天牛须搜索算法(BAS)来寻优。

然后根据退化原理介绍RUL预测流程。最后利用对比实验证明所提BAS-FBM预测轴承RUL的优越性。
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Prediction of Remaining Useful Life of Roller Bearings
Based on BAS-FBM

CHEN Xiaoxian , SONG Wanqing

( School of Electronic and Electrical Engineering, Shanghai University of Engineering Science,

Shanghai 201620, China )

Abstract : The degradation process of roller bearings has the properties of long-range dependence and non-Markovian.

While the traditional lifespan prediction method considers the degradation as an independent process. In this paper, a predic-

tion method of remaining useful life (RUL) based on fractional Brownian motion (FBM) model is proposed. First of all, the

principle of FBM prediction model is introduced, and the Hurst exponent calculation method to judge the dependence and

the estimation results of model parameters are given. Then, the beetle antennae search (BAS) algorithm is used to find the op-

timal value of the Hurst exponent. According to the degradation principle, the prediction process of RUL is introduced. Final-

ly, the superiority of BAS-FBM in the prediction of RUL of roller bearings is proved by the comparative experiments.

Keywords : fault diagnosis; roller bearings; remaining useful life; non-Markovian property; fractional Brownian mo-

tion; Hurst exponent; beetle antennae search algorithm

滚动轴承作为旋转机械设备最基础和最关键的

部件，对它的剩余寿命预测研究是可靠性分析和健

康状态预测[1]中非常重要的研究热点[2]。更加准确

的滚动轴承剩余寿命预测对于提高使用安全性、可

靠性以及有效降低经济成本等都有着十分重要的意

义[3]。在过去的几十年里，各种剩余寿命(RUL)预测

方法被提出，例如：统计法、模型法、智能预测法以及

混合法[4]。利用ARMA类时间序列是一种常用的预

测方法。张晓龙[5]利用 ARIMA 模型对轴承进行
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RUL预测，然而ARIMA模型仅局限于短期寿命预

测。马海龙[6]将灰色模型用于预测轴承的劣化趋势，

但灰色模型预测准确度易受到多方面因素影响，且

不能反应数据中的随机性。而Boskoski等[7]则提出

结合高斯过程回归方法来预测轴承RUL，但高斯过

程法存在非稀疏等缺陷。基于人工神经网络(ANN)

模型的轴承RUL预测也是一个研究热点。张继冬

等[8]在轴承RUL预测研究时采用了全卷积层神经网

络。于震梁等[9]则根据支持向量机原理结合卡尔曼

滤波预测轴承的RUL。而刘波等[10]使用隐马尔可夫

模型将轴承退化划分为若干阶段，并用粒子群算法

与支持向量机（SVM）结合来预测RUL。由于粒子

滤波算法[11]通用性强，它与其他算法结合进行RUL

预测可取得显著效果[12]。上述各种方法将轴承的退

化过程作为一个独立的随机过程来进行预测，实际

上轴承的退化过程存在非马尔可夫性与长相关性。



第40卷噪 声 与 振 动 控 制

本文根据轴承退化过程存在的长相关性与非马

尔可夫性提出了采用分数布朗运动（FBM）模型[13]进

行RUL预测的方法。

1 FBM模型原理

1.1 FBM模型

分数布朗运动驱动的随机微分方程的定义如

下[14]：

dX ( t ) = μdt + σBH ( t ) (1)
这里的X ( t )代表一般的退化过程，μ和σ分别

代表漂移系数和扩散系数，{ }BH ( t ), t ≥ 0 代表FBM，

其中H便是Hurst指数，这个指数通常用于自相似性

的判断。Hurst指数的表达范围是(0,1)，通常计算一

个随机过程的H值有以下3种情况：

(1) 0 < H < 0.5，此过程呈反趋势性；

(2) H = 0.5，此过程不存在相关性，最具代表的

过程便是标准布朗运动；

(3) 0.5 < H < 1，此过程便具有长相关性。

因此估计Hurst指数是 FBM模型建立的基础。

而常用估计Hurst指数的方法有几种例如：方差法、

R/S分析法、周期图法、Whittle估计法等。本文采用

应用广泛的R/S分析法来进行Hurst指数的计算。其

具体步骤如下：

Step1 把退化过程分成长度为n的N个子块，并

计算其平均值；

Step2 计算每个子块的累计离差；

Step3 接着计算每个子块的极差；

Step4 再计算每个子块的样本标准差；

Step5 最后求出所有子块的极差与方差之比的

平均值，称为重标极差(R/S)n；

Step6 当n的取值变化时，重复Step1至Step5得

到不同的重标极差；

Step7 对n与(R/S)n各自取对数，而最终的Hurst

指数估计值为根据最小二乘拟合出的直线斜率。

根据上述的R/S方法步骤，本文利用现有的一

组轴承退化过程数据，算出此退化模型的 H =
0.640 1。得到的Hurst指数用于之后FBM退化模型

的参数估计和RUL预测。

1.2 FBM模型参数最大似然估计

对于 FBM模型的参数估计实际上是对于漂移

参数 μ和σ的估计。首先根据常微分方程的解法，

可以计算出式(1)的通解[14]：

Xt = X0 ⋅ exp{ }- ∫ - [ ]μdt + σdBH ( t ) =

 X ⋅ exp é
ë
ê

ù
û
ú∫0T μdt + σdBH ( t ) =   X ⋅ exp[ ]μt + σBH ( t )

(2)

对式(2)左右两边分别取对数得：

ln ( Xt ) = X ( μt + σBH ( t ) ) (3)

因此式(2)等价于：

Yt = μt + σBH ( )t , t ≥ 0 (4)

接着假设序列观察间隔为h，从而得到N个值的

观 察 向 量 Υ = (Yh,Y2h,…,YNh )′ ，若 用 向 量 t =
( h, 2h,…,Nh)′表示观察时间点，FBM过程的BH ( t ) =
( BH ( h ),BH ( 2h ),…,BH ( Nh ))′。由于篇幅原因，参数

推导过程可以参考文献[15]，这里不再赘述。最终

漂移参数μ的最大似然估计为

μ̂ = t′Γ -1
H Y

t′Γ -1
H t

(5)

而σ2的最大似然估计为

σ̂2 = 1
N
( )Y′Γ -1

H Y ( )t′Γ -1
H t - ( )t′Γ -1

H Y
2

t′Γ -1
H t

(6)

扩散参数σ即为σ2的算术平方根，于是它的最

大似然估计表达式为

σ̂ = 1
N
( )Y′Γ -1

H Y ( )t′Γ -1
H t - ( )t′Γ -1

H Y
2

t′Γ -1
H t

(7)

这里的 ΓH = 1
2 h2H ( )i2H + j2H - || i - j 2H

i.j = 1,2,…,N
，

即为FBM的自相关函数。

2 BAS算法

FBM模型里判断相关性与参数估计都需要计

算Hurst指数。而通过R/S拟合计算出的值并不特别

准确，与实际值相比偏低，故需要对Hurst指数进行

优化。本文提出一种利用生物启发算法来优化

Hurst指数的方法。

天牛须搜索(BAS)算法是 2017年李帅等[16]提出

的一种基于天牛搜索食物原理的生物式启发算法，

应用于寻找函数全局最优的过程。基本原理为：当

天牛在搜寻食物时，可以根据食物气味的强弱来寻

找食物。天牛可以根据其两根长须来判断气味浓

度，当左须测得浓度高便往左飞，反之，则往右飞。

依据这一简单原理天牛就可以有效找到食物。BAS

算法基本原理如下：

(1) 创建天牛须方位的归一化随机向量：

b= rands ( )k, 1
 rands ( )k, 1 (8)

这里的 rands ( )⋅ 表示生成随机数，k 是空间

维度；

(2) 设置天牛左右须的坐标位置：

ì
í
î

xrt = xt + d0∗b/2
xlt = xt - d0∗b/2 ( )t = 0,1, 2,…,n (9)

这里的 xrt是经过 t次迭代后天牛右边触须的位
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置，xlt是经过 t次迭代后天牛左边触须的位置，xt是

经过 t次迭代达到的天牛头部质心位置，d0是测算出

的左右须距离；

(3) 根据适应度函数 fitness判断左右须气味强

度，也就是比较 f ( )xr 和 f ( )xl 的大小，这里的 f ( )⋅
表示适应度函数；

(4) 通过迭代计算，不断更新天牛的位置：

xt + 1 = xt - δt × b× sign ( )f ( )xlt - f ( )xrt (10)

这里的 δt 是经过第 t 次迭代后的步长权值，

sign ( )⋅ 是 sign函数。

根据BAS优化算法的基本原理，采用BAS算法

优化Hurst指数的具体步骤如下：

Step1 初始化天牛须朝向的随机向量和空间维

度 k，此处优化的参数只有 Hurst 指数，设置 k = 1。
根据FBM模型的预测给出优化函数FBM ( )H ；

Step2 设置步长权值 δ。步长权值 δ的作用是调

节天牛寻优的能力，为了防止发生陷入局部最优解

的情况，步长设置尽可能大。Hurst 指数范围在

( )0,1 ，所以设置初始步长 δ0 = 0.98。为保证精确性

本文使用权值线性递减的方法来设置步长：

δt + 1 = δt × eta t =0,1, 2,…,n (11)

这里的 eta取值范围为[ ]0,1 ，根据本文标准取

接近于1的数，因此这里eta=0.9；

Step3 设置天牛初始位置。Hurst指数的范围为

[0，1]，所以在此区间内生成随机数，这个随机便为

天牛的初始位置，这个位置被定义为best X；
Step4 给出适应度函数 fitness。将给定退化数

据的均方根误差(RMSE)作为适应度评价函数 fit-

ness，用来评价搜索能力。其计算公式如下：

fitness = RMSE = 1
N∑i = 1

N

( )FBM i ( )H - yi 2
(12)

N为退化过程实验数据数量，FBM i ( )H 为第 i个

退化数据的模型预测值，表达式为

FBM i ( )H = X0 + μti + σBH ( )ti (13)

其中：X0为初始值。yi为第 i个退化数据的实际值。

寻找所求指数的最优值便是找到代入计算适应度函

数计算值最小的那个值bestX；
Step5 计算适应度函数。根据适应度函数使计

算式(12)计算天牛在初始位置时的适应度函数值，

同样定义这个值为bestY。
Step6 天牛左右须位置更新。根据前面原理计

算更新天牛左右须的位置，d0设置为0.001；

Step7 更新最优值。在 Step6更新完天牛左右

须位置后，根据位置值分别计算左右须函数值 f ( )xr

与 f ( )xl ，比较它们大小并根据式(10)更新天牛的位

置 f ( )xt ，即调整此时的Hurst指数的值，同时也计算

当前适应度函数，如果当前适应度函数值比初始计

算的bestY更小，将当前值设为新的bestY、bestX；
Step8 判断迭代停止条件。判断适应度函数值

误差标准是否达到预设的精度(通常设为0.001)或者

迭代进行到最大次数(通常迭代100次)，若满足条件

则转Step9，反之返回 step6进行循环；

Step9 得到最优值。算法停止迭代时，bestX中
的解为寻优的最优解及最优的Hurst指数值。

3 轴承RUL预测流程

采用美国航空航天局开源数据库里 2014年发

布的 IMS轴承退化数据集作为本文的轴承预测数

据[17]。轴承RUL预测主要过程是退化状态识别与

RUL预测过程。通常预设一个失效阈值，轴承第一

次达到这个失效阈值的时间为寿命终结点(EOL)。

根据上面所测量出的EOL，退化系统的寿命 T

可在形式上定义为[18]

T = inf { }t:X ( t ) ≥ ω | X ( 0 ) < ω (14)

这里 T的概率密度函数(PDF)可以描述为 fT ( t )
(见图1中所示的PDF图)，ω则是根据不同退化模型

所需性能决定的预设恒定故障阈值水平。

图 1 轴承退化RUL预测流程原理图

为将实际的退化模型数据利用于预测，假设在

某些用于检测退化状态的离散时间点为 t0 < t1 <
t2…< tk，令xk = X ( tk )，代表在时间点 tk时刻的退化模

型的观察点，则退化状态随这时间点变化的一组观

测结果为 X k0 = { }x0,x1,…,xk 。于是根据 EOL 的概

念，定义在时间点 tk处的RUL Lk为：

Lk = inf { }lk > 0:X ( lk + tk ) ≥ ω (15)

同理，它的PDF为 fLk ( lk )。
对于阈值为ω的退化模型，与之相匹配的RUL

的PDF表示为[18]

基于BAS-FBM的滚动轴承剩余寿命预测 99
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fLk ( lk ) ≅ σ1 2

2π[ ]σ ( )0 1 2 ∫0lk [ ]σ ( )h
1 2dh

×

ì

í

î

ïï
ïï

ü

ý

þ

ïï
ïï

ω - X ( tk ) - μlk∫0lk [ ]σ ( )h
1 2dh

+ μ

[ ]σ ( )lk
1 2 ×

exp
é

ë

ê

ê
êê

ù

û

ú

ú
úú- [ ]ω - X ( tk ) - μlk 2

2[ ]σ ( )0 1 2 ∫0lk [ ]σ ( )h
1 2dh

(16)

根据 fLk ( lk )的定义式可以看出，其由退化过程的

漂移系数 μ、扩散系数σ、故障阈值ω以及系统状态

共同决定。

4 实验与数据分析

本节中将利用实际的轴承数据案例证明所提出

结合优化算法的长相关预测RUL模型。为了揭示

其优点，采用本文提出的长相关FBM模型以及BAS

优化算法结合FBM分别进行基于轴承退化模型数

据的RUL预测。基于上节介绍的 IMS轴承数据集，

采用数据集1中轴承3的退化数据进行试验计算，先

用均方根（RMS）对原始振动数据进行特征提取。

RMS的表达式为

RMS = 1
N∑n = 1

N

||Xn

2
(17)

其中：N是每个采样周期的采样点数，Xn是采样点的

振幅。提取特征后的特征序列如图2所示。

图 3展示了基于数据集 1轴承 3数据利用本文

提出的 FBM 以及 BAS-FBM 分别预测的轴承 RUL

的PDF对比，本实验中选取第1 800个周期作为预测

起始时间点，以每20个循环周期为间隔选取一个时

间点，预测的PDF峰值即为预测的结果（见图3中的

圆点）。

最后为更加直观与全面展示基于轴承退化模型

的RUL预测效果，本文采用均方误差（MSE）和均方

图 2 提取RMS特征后的轴承退化过程

根误差（RMSE）两种方式作为评价整体预测性能的

误差定量指标：

MSE = 1
N∑i = 1

N

( )RULp
i - RULr

i

2
(18)

RMSE = 1
N∑i = 1

N

( )RULp
i - RULr

i

2
(19)

其中：RULp
i 代表第 i个起始预测时间点到预测出的

EOL之间的RUL，RULr
i代表第 i个起始预测时间点

到实际的EOL之间的RUL，N代表所选取的预测轴

承退化模型中起始预测时间点个数。表1是在BAS

优化前后FBM相关参数的对比。在经过BAS优化

后，Hurst指数与优化前相比有所提高，两个误差指

标均有所降低。实验证明经BAS优化后的FBM退

化预测模型能够有效提升预测精度。

表 1 基于优化后模型预测的参数及误差评价指标

参数

H

μ

σ

MSE

RMSE

FBM

0.649 8

0.011 2

0.008 3

52.770 7

33.030 1

BAS-FBM

0.662 8

0.010 0

0.008 9

29.811 9

13.742 9

5 结 语

本文介绍了一种基于具有长相关性的 FBM模

(a) FBM (b) BAS-FBM

图 3 基于FBM及BAS-FBM分别预测RUL的PDF分布图
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型预测轴承的RUL的方法。主要贡献在于：建立具

有非马尔可夫性的轴承RUL预测模型，包括对模型

参数的计算与极大似然估计。同时为了解决拟合计

算所导致的Hurst指数估计不准确的问题，给出了利

用BAS算法优化Hurst指数的过程。最后通过将一

组轴承退化数据分别利用FBM模型以及结合BAS

的FBM模型进行RUL预测实验，结合实验预测仿真

图以及误差评估指标计算结果，证明本文提出的结

合BAS优化的FBM模型在预测轴承RUL时相较于

未优化的模型预测效果更为出色。
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