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基于自适应粒子滤波与非线性维纳过程的风电轴承剩余寿命预测

宋得博 1 祁文哲 1 齐金平 1，2

（1. 兰州交通大学 机电工程学院，兰州 730070）

（2. 兰州交通大学 研究院，兰州 730070）

摘要：【目的】针对风电轴承在状态监测中存在的非线性干扰、非高斯噪声污染，以及退化过程的阶段性特征，构建

了一种结合自适应粒子滤波与多阶段非线性维纳过程的模型。【方法】首先，将维纳过程引入粒子滤波的状态空间模型

中，以增强模型的非线性表达能力；同时，采用自适应采样策略调整采样过程，有效避免粒子劣化，从而提高状态估计的

准确性，并对轴承退化指标进行修正。其次，基于多阶段非线性维纳过程建立轴承的退化模型，考虑不同轴承个体之间

的差异性，将漂移系数随机化；通过累积和算法确定轴承退化阶段的分段点，并采用最大似然估计算法对模型参数进行

估计。最后，对试验台数据和风力发电机自由端轴承监测数据进行验证分析，并将所提出的方法预测的剩余寿命的结果

与退化指标未滤波修正所得的进行对比。【结果】结果表明，所提出的方法具有更高的预测精度。
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0　引言

滚动轴承作为风电机组的核心部件，承担着支撑

旋转部件（如风轮、主轴、发电机转子等）并确保其顺畅

运转的重任，滚动轴承的健康状态直接关乎机组运行

效率与稳定性［1-2］。然而，风电机组常工作于复杂工况

及恶劣环境中，会加剧机组中轴承的腐蚀与磨损，甚至

直接造成轴承损坏，导致停机维修，增加了运行成

本［3-4］。因此，对滚动轴承进行实时状态监测与寿命预

测，对于风电机组的健康监控以及制定有效的维护策

略至关重要。

目前，国内外学者针对滚动轴承的剩余使用寿命

预测方法进行了广泛研究，主要包括失效机制模型、

基于数据驱动的方法及数模联动方法［5］。其中，失效

机制模型无法同时考虑失效机制、环境和多失效模式

竞争等因素，模型构建的难度较大［6］。而基于数据驱

动的方法不依赖于特定的失效机制，适用于多种轴承

类型和轴承工作环境复杂的情况，且该方法能够捕捉

到轴承性能退化的细微变化，从而实现高精度的预

测。基于数据驱动的方法主要涵盖基于机器学习的

方法和基于不确定性的方法两大类。其中，基于不确

定性的方法包括统计回归方法、模糊理论、灰色理论

和随机过程等［7-9］。使用随机过程建立系统的退化模

型进行寿命预测，不仅能输出各监测时刻点轴承剩余

寿命的预测值，还能提供预测结果的概率分布信息。

随机过程中的维纳过程在任何有限时间上的变

化服从正态分布，这一特性使得其增量分布易于分析

和处理，从而简化了寿命预测的计算过程，广泛应用

于装备的寿命预测领域。金晓航等［10］基于二元维纳

过程模型，预测了轴承的剩余寿命。丁显等［11］248-250融

合维纳过程和粒子滤波算法，预测了风电轴承的剩余

寿命。GUO等［12］利用自适应模态分解和核主成分分

析方法构建了一种新的轴承健康指标，结合非线性维

纳过程进行了轴承的剩余寿命预测。WU 等［13］提出

一种新的状态空间模型，考虑了系统多退化指标之间

的相关性，推导了多指标系统在多故障模式下的剩余

寿命。然而，当前研究均直接对装备的各退化指标进

行分析从而得到其剩余寿命，这些退化指标表征装备

不同属性的退化状态，这就要求所建立的退化指标能

够精确描绘当前时刻装备的健康状态［14］。粒子滤波

算法在处理非线性、非高斯动态系统方面表现出色，

因此广泛应用于装备健康状态估计和剩余使用寿命

预测等领域［15］。HONG 等［16］从锂离子电池放电曲线
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中提取特征电压作为健康指标，建立了“特征电压-容

量-循环时间”模型，采用改进的粒子滤波算法实时估

计特征电压，实现了锂离子电池的健康状态估计和寿

命预测。张新雨等［17］设计一种自适应重采样策略来

调整粒子滤波，增加粒子多样化，提高了模型状态估

计的精度。风力发电机轴承在状态监测过程中受到

多种非线性因素（环境因素、载荷因素、材料和几何非

线性、接触非线性等）及非高斯噪声的干扰，同时，由

于轴承内部零件在不同服役时间下的磨损和裂纹扩

展情况不同，轴承退化呈现阶段性。因此，需要充分

考虑退化指标对装备健康状态表征的准确性，以及轴

承的阶段性退化特征对其寿命预测的影响。

针对上述问题，本文构建一种自适应粒子滤波与

多阶段非线性维纳过程模型。一方面，将维纳过程引

入粒子滤波状态空间模型，增强模型的非线性表达能

力，并使用自适应采样策略对模型进行调优，避免粒

子劣化，提高模型状态估计的准确性；另一方面，构建

多阶段非线性维纳过程来建立轴承退化模型，并利用

累积和（Cumulative Sum, CUSUM）算法进行变点检

测 ，结 合 最 大 似 然 估 计（Maximum Likelihood 

Estimation, MLE）算法对模型参数进行估计。最终，基

于试验台滚动轴承的全寿命数据和风力发电机自由

端轴承监测数据，以验证本文所提模型的有效性和实

用性。

1　自适应粒子滤波

1. 1 维纳过程

轴承性能退化是一个典型的维纳过程。维纳过

程是一种独立增量过程，可以描述系统的实际退化过

程，其表达式为

x ( t + 1) = x ( t ) + η + σB ( t ) （1）

式中，x ( t ) 为 t时刻的健康状态；η为漂移参数；σ为扩

散系数；B ( t ) 为标准布朗运动，B ∼ N (0，1)。
1. 2　粒子滤波

粒子滤波是一种基于蒙特卡洛方法的非线性、非

高斯状态估计技术，它利用 1组在空间中传播的随机

样本来近似表示概率密度函数，进而获得样本的最小

方差估计［18］。

在粒子滤液中，首先将维纳过程引入到粒子滤波

的状态模型中，得到状态方程和观测方程。由于粒子

滤波是在离散的时间点上进行操作，而维纳过程是一

种连续时间的随机过程，因此需要通过欧拉离散化，

得到离散的维纳过程，进而分别得到状态方程和观测

方程，即

ì
í
î

ηt + 1 = ηt + vt
xt + 1 = xt + ηt + εvB ( t ) （2）

yt = xt + wt （3）

式中，xt、yt、ηt分别为 t时刻估计的健康状态、观测状态

和漂移参数；vt为 t时刻的过程噪声，vt ∼ N (0，ε2v )，vt的
标准差εv可通过计算状态增量Δx的方差来估计；wt为

观测噪声，wt ∼ N (0，ε2w )，wt的标准差 εw 可以通过监测

设备设计参数获得。根据维纳过程的性质，状态增量

Δx服从高斯分布，即Δx ∼ N (0，σΔt )，Δt为时间增量。

粒子滤波的核心思想是通过随机抽取的一系列

样本（粒子）来近似表示状态的后验概率分布。这些

粒子携带权重，表示其对应状态发生的可能性。通过

蒙特卡洛方法，利用这些带权重的粒子来计算期望，

从而近似得到后验概率 p ( xk|y1：k )的估计值［19］689-709，即

p ( xk|y1:k ) ≈ ∑
i = 1

Ns

z (i)
k δ ( xk - x (i)

k )，  i=1，2，…，Ns （4）

式中，k 为离散监测时刻；xk为 k 时刻的健康状态；x (i)
k

为 k 时刻第 i个粒子的观测状态；δ（xk - x (i)
k）为观测误

差；z (i)
k 为 k 时刻第 i 个粒子的权重；Ns为粒子个数；y1：k

为从时刻 1到时刻 k的观测序列。

实际应用中，后验概率通常是未知的，因此，常选

用先验密度 p ( xk|xk - 1 )来指导粒子的采样。为了解决粒

子滤波中的重复计算权重值问题，采用序贯重要性采

样方法，将样本写成序列形式，通过递归更新的方法来

计算每个粒子对应的权重值。最后得到简化的粒子采

样公式和权重迭代公式，分别为

x (i)
k ∼ p [ xk|x (i)

k - 1 ] （5）

z (i)
k ∝ z (i)

k - 1 p [ yk|x (i)
k ] （6）

式中，yk为 k时刻的观测状态。

为避免粒子滤波在迭代运算时出现粒子退化现

象，采用重采样方法复制并保留大权重粒子，淘汰小

权重粒子，从而抑制粒子退化。重采样后新粒子独立

分布，因此需要更新权重，表示为

z (i)
k = z (i)

k /∑
i = 1

NS

z (i)
k （7）

粒子重采样后的状态估计为

x̂k ≈ ∑
i = 1

NS

z (i)
k x (i)

k （8）

式中，x̂k为 k时刻的预测状态。

1. 3　自适应采样策略

布朗运动存在的较大随机性（如独立增量、马尔

可夫性质、连续时间等）加剧了粒子滤波在粒子采样

过程中的粒子劣化现象，因此使用自适应采样策略进

行调整，以提高状态估计的准确性。同时为了适应轴

承的阶段性退化特征，在预测观测值阶段使用双指数

2
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函数进行分段拟合，即

ŷk = ì
í
î

ïïyk，0 < k ≤ τ
f ( θ̂k，k )，k > τ （9）

其中，

θ̂k = arg max
θ

 p (θ|ŷτ:k - 1 ) （10）

式中，ŷk为观测预测值；f (∙) 为非线性函数；θk为非线性

函数参数，θ̂k为其最大似然估计值；ŷτ：k - 1 为观测估计

值；τ为轴承退化过程中的时间变点。

在自适应采样策略中，首先，根据系统过程噪声和

测量噪声的统计特性，初始化1组粒子。在每个时间步

长内通过状态转移方程对粒子进行更新，并计算每个粒

子的权重。然后，利用粒子权重的有效样本大小SESS作

为评估指标，判断当前粒子集的多样性，即

SESS = 1/∑
i = 1

Ns [ z (i)
k ]2 （11）

在自适应调整粒子数量时，若 SESS 低于预设阈值

SESSD，则表明粒子劣化严重，此时通过增加粒子数量以

增强粒子集的代表性；反之，则适当减少粒子数量以提

高计算效率。粒子数量Ns 的调整采用线性增减策略，

其中增减比例由自适应调整系数α控制，即

Ns = ì
í
î

min ( [ Ns (1 + α ) ]，Nmax )，SESS < SESSD
max ( [ Ns (1 - α ) ]，Nmin )，SESS ≥ SESSD

（12）

式中，Nmax、Nmin分别为粒子数的上限值、下限值。

最后，通过重采样步骤消除权重较小的粒子，并

基于更新后的粒子集进行状态估计。在粒子滤波状

态估计中采用自适应采样策略，其目的是依据系统状

态动态调整采样，防止粒子劣化，增加粒子多样性以

更好地覆盖状态空间，提高估计精度，适应非线性、非

高斯系统及其动态变化，提升算法效率和对复杂系统

的适应性。

2　轴承寿命预测

2. 1　多阶段非线性维纳过程模型构建

针对轴承退化呈现的阶段性规律，本文在单阶段

维纳过程模型的基础上推导多阶段非线性维纳过

程［19］689-709。多阶段非线性维纳过程模型为

X ( t ) = ì
í
î

x0 + μ1 ta + σ1B ( t )，0 < t ≤ τ
xτ + μ2 ( t - τ ) b + σ2B ( t - τ )，t > τ（13）

式中，X (∙) 为非线性情况下估计的健康状态；x0 为初始

状态；xτ为变点退化状态；μ1、μ2 分别为第 1、第 2 阶段

的漂移系数；σ1、σ2 分别为第 1、第 2阶段的扩散系数；

a、b为非线性参数。在实际情况中，轴承的生产、使

用、运行环境等方面存在差异性，因此考虑单位之间

的可变性，令 μ1 ∼ N (η1，σ2
μ1 )，μ2 ∼ N (η2，σ2

μ2 )，其中，

η1、η2 为第 1、第 2阶段中退化速率的平均水平（群体平

均退化趋势）；σ2
μ1、σ

2
μ2 为第 1、第 2阶段不同个体之间退

化速率的离散程度。

2. 2 寿命预测计算

当轴承的退化性能指标首次达到失效阈值D (D >
0) 时，认定轴承失效。因此轴承的剩余寿命 Lt可以定

义为

Lt = inf {lt:X ( lt + t ) ≥ D|X ( t ) ≥ D} （14）

式中，lt为 t时刻的预测剩余寿命。

由于轴承退化时，各个退化阶段都符合非线性维

纳过程，根据非线性维纳过程的性质，轴承的剩余寿

命 Lt服从逆高斯分布。基于非线性维纳过程模型，当

轴承的退化性能指标首次达到失效阈值D时，其跨越

恒定边界D的概率密度函数表达式为

fL ( t ) = 1
2πt [ S ( t )

t + ηΛ ( t )
σ ] exp [- S2 ( t )

2t ] （15）

式中，Λ ( t ) 为非线性函数，可根据退化规律进行选择；

S ( t ) 的表达式为

S ( t ) = D - μΛ ( t )
σ （16）

式中，μ为漂移系数。

基于式（15）和式（16），可以得到轴承的剩余寿命

概率密度函数的2种情况。

情 况 1：当 轴 承 运 行 时 间 t 在 变 点 之 前 ，即

0 < t ≤ τ，此阶段仍可能存在 2种失效模式。这 2种失

效模式所对应的轴承剩余寿命概率密度函数分别为

fL ( lt|t ≤ τ ) =
ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

D - xt - μ1 [ ( t + lt )a - ta - alt ( t + lt )a - 1 ]
2πl3t σ21

∙

exp (-{ D - xt - μ1 [ ( t + lt )b - tb ] }2

2ltσ21
)，t + lt ≤ τ

D - xτ - μ2 [ ( t + lt - τ ) b - blt ( t + lt - τ ) b - 1 ]
2πl3t σ22

∙

exp (- [ D - xτ - μ2 ( t + lt - τ ) b ]2

2ltσ22
)，t + lt > τ

（17）

式中，xτ为 τ时刻的退化状态。

情况 2：轴承的运行时间 t在变点之后，即 t > τ，此
时剩余寿命概率密度函数为

fL ( lt|t > τ ) = D - xt - μ2 [ ( t + lt - τ ) b - ( t - τ ) b - blt ( t + lt - τ ) b - 1 ]
2πl3t σ22

∙ exp (-{ D - xt - μ2 [ ( t + lt - τ ) b - ( t - τ ) b ] }2

2ltσ22
)

（18）
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3　轴承退化过程变点分析及参数估计

3. 1　基于CUSUM算法的变点分析

CUSUM算法通过累积数据差异，能实时敏感捕捉

微小变化，提高小幅度变化的检测能力。同时，算法参

数可调，适应性强。这些优点使CUSUM算法成为变点

检测领域的有效工具。由多阶段非线性维纳过程的定

义可知，轴承在不同退化阶段具有不同的退化速率，从

而反映不同的扩散系数和漂移系数。本文采用CUSUM

算法对轴承退化过程中的变点进行分析，其通过计算

数据序列的累积和来监测数据的偏离程度，并在累积

和的单调性发生变化时触发事件，从而对退化过程中

的时间变点（分段点）进行识别［20］，识别过程如下：

1）计算轴承退化数据的期望，为

-x = 1
N∑

i = 1

N

xi （19）

式中，N 为样本容量；xi为轴承的第 i个退化状态；i =
1，2，3，…，N。

2）计算数据序列 ( xi - x̄ ) 的累积和，令 S0 = 0，S1 =
S0 + ( x1 - x̄ )，S2 = S1 + ( x2 - x̄ )，…，Si = Si - 1+( xi - x̄ )，
i = 1，2，…，N。

3）根据 Si的单调性来识别时间变点，使 Si的单调

性发生变化的点即为时间变点。

3. 2　基于MLE算法的参数估计

基于多阶段非线性维纳过程的轴承退化模型建

立完成后，在进行寿命预测时，需要使用历史数据对

模型中的未知参数 θ = ( μ1，σ2
μ1，σ1，μ2，σ2

μ2，σ2 )进行估

计。轴承不同时刻的退化状态服从正态分布，时间变

点前、后 2 个阶段的退化状态满足的分布分别为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X1 ( t ) = [ x1，x2，…，xn1 ]T ∼ N ( μ1 ta，σ2
μ1 t

2a + σ21 t )
X2 ( t - τ ) = [ xn1 + 1 - xn1，xn1 + 2 - xn1，…，xn1 + n2 -

xn1 )~N [ μ2 ( t - τ ) b，σ2
μ2 ( t - τ ) 2b + σ22 ( t - τ ) ]

整理为

X1 ( t ) = [ x1，x2，…，xn1 ]T ∼ N ( μ1T1，Σ1 ) （20）

X2 ( t - τ ) = [ xn1 + 1 - xn1，xn1 + 2 - xn1，…，

xn1 + n2 - xn1 ]T ∼ N ( μ2T2，Σ2 ) （21）

其中，Τ1=[ Λ1 ( t1 )，Λ1 ( t2 )，…，Λ1 ( tn1 ) ]T；Τ2 = [ Λ2 ( tn1 + 1-
tn1 )，Λ2 ( tn1 + 2-tn1 )，…，Λ2 ( tn1 + n2 - tn1 ) ]T；Σ1 = σ2

μ1Τ
T1Τ1 +

σ21Q1；Σ2 = σ2
μ2Τ

T2Τ2 + σ22Q2。

式中，Q1、Q2分别为时间变点前、后2个阶段的样本容量。

根据以上条件，结合剩余寿命的概率密度函数，

可得多阶段非线性维纳过程模型的对数似然函数为

ln L (θ|X ) = - n12 ln (2π) - 1
2 ln || Σ1 - 1

2 (X1 -
μ1T1 )T (Σ1 )-1 (X1 - μ1T1 ) - n22 ln (2π) - 1

2 ln || Σ2 -
1
2 (X2 - Xn1 - μ2T2 )T (Σ2 )-1 (X2 - Xn1 - μ2T2 )（22）

式中，n1为第1阶段的样本数；n2为第2阶段的样本数；

Xn1 = [ xn1，xn1，…，xn1 ]T1 × n2；X = é

ë
êêêê

ù

û
úúúú

X1
X2

。

接下来将式（22）的对数似然函数分别对 μ1、σ2
μ1、

μ2、σ2
μ2 求偏导，并将所得到的导函数的值取 0，从而得

到μ1、σ2
μ1、μ2、σ2

μ2 的估计值，分别表示为

μ1 = [T T1 ( σ2
μ1

σ21
T T1 T1 + Q1 )-1X1 ] /

[T T1 ( σ2
μ1

σ21
T T1 T1 + Q1 )-1T1 ] （23）

σ2
μ1 = [ (X1 - μ1T1 )T ( σ2

μ1

σ21
T T1 T1 +

Q1 )-1 (X1 - μ1T1 ) ] /n1 （24）

μ2 = [T T2 ( σ2
μ2

σ22
T T2 T2 + Q2 )-1 (X2 - Xn1 ) ] /

[T T2 ( σ2
μ2

σ22
T T2 T2 + Q2 )-1T2 ] （25）

σ2
μ2 = [ (X2 - Xn1 - μ2T2 )T ( σ2

μ2

σ22
T T2 T2 +

Q2 )-1 (X2 - Xn1 - μ2T2 ) ] /n2 （26）

最后，将上述得到的参数的估计值代入式（22）

中，寻找σ1、σ2 的轮廓似然函数的最大值，即为参数的

估计值。同时利用无约束寻优算法进行数值优化，提

高计算精度和速度。

4　实例验证

为了验证模型的有效性和实用性，采用试验台数

据和风力发电机轴承实测振动数据进行验证分析。

风力发电机轴承原始振动数据如图1所示。

（a）轴承1

（b）轴承2

图1　轴承原始振动数据

Fig. 1　Original vibration data of bearings

4
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1）轴承 1来自 IEEE PHM2012提供的轴承退化全

寿命数据（每隔 10 s 采集 1 次振动信号，并存储 1 个

0. 1 s时长的振动信号，采样频率为25. 6 kHz）［21］401-402。

2）轴承 2来自某风场 1. 5 MW风力发电机自由端

轴承的监测数据（采样频率为 25. 6 kHz，每天采样若

干次，采样时间为1. 28 s）［11］250-251。

风力发电机组标准VDI 3834提出，风电机组的健

康状态可以通过有效值来体现，故本文采用轴承振动

信号特征量的有效值作为其退化状态的指标［22］，退化

指标如图 2 所示，其中轴承 2 采用每天多组监测数据

的有效值的平均值作为退化指标。

（a）轴承1

（b）轴承2

图2　退化指标

Fig. 2　Degradation index

在确定失效阈值时参考 XJTU-SY 试验台方

法［21］401-402，取轴承正常运行健康指标的 10倍作为失效

阈值，失效阈值如表1所示。

在进行轴承的寿命预测时，若基于多阶段非线性

维纳过程，所选用的退化指标增量需符合高斯分布。

轴承的退化增量和增量的统计直方图如图 3所示。经

分析，退化增量分别满足 N（0. 008 58，0. 189 32）和 N

（0. 262 01，0. 739 82）的高斯分布。同时，由图3可知，随

着时间的增加，轴承的退化增量不断增大，不同阶段退

化增量差距较大，反映出轴承阶段性退化的特点。因

此，轴承的退化过程可以使用多阶段非线性维纳过程

进行分析。

确定了轴承的退化指标后，根据第 1 节所述的自

适应粒子滤波算法，以轴承振动信号的有效值作为观

测值对轴承进行状态估计，并对轴承的退化指标进行

修正，修正结果如图4所示。

（a）轴承1

（b）轴承2

图3　退化增量

Fig. 3　Degradation increment

（a）轴承1

（b）轴承2

图4　退化指标的修正结果

Fig. 4　Correction results of degradation indicators

表1　失效阈值

Tab. 1　Failure thresholds

轴承编号

失效阈值/（m/s2）

1

8

2

20

5
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利用第 3. 1节所述的 CUSUM算法对轴承分段点

进行判断，CUSUM 统计图如图 5 所示。由图 5 可知，

轴承的退化过程表现出明显的阶段性特征。在初始

阶段，由于轴承处于新使用状态，其健康状况优良，因

此退化速率相对较低。然而，随着使用时间的累积，

进入第 2阶段后，轴承的健康状态逐渐恶化，退化速率

显著加快。轴承退化阶段 2个轴承的时间变点分别为

第796个监测时间点和第75个监测时间点。

接下来，根据所求变点，结合修正后的退化指标

数据，使用第 3. 2节所述的MLE算法对轴承退化模型

进行参数估计，同时使用无约束寻优算法实现数值优

化，提高计算速度和精度。轴承 1、轴承 2的参数估计

结果分别如表2、表3所示。

由表 2、表 3可知，轴承在退化过程中不同时刻的

参数估计值之间具有明显差异。因此，本文采用多阶

段维纳过程模型对轴承进行剩余寿命预测。结合上

述参数估计结果与第 2. 2 节所述的剩余寿命预测方

法，得到轴承 1、轴承 2的剩余寿命预测的概率密度函

数曲线，如图6所示。

进一步地，可得到各个监测时刻轴承 1、轴承 2的

剩余寿命预测结果，为了验证本文所提模型的有效性，

将其预测的剩余寿命与退化指标未经滤波修正的剩余

寿命预测结果进行了对比分析，如图7所示。在预测初

期，由于数据样本数量较小，预测误差较大，但随着数

据样本数量的增加，预测误差逐渐减小，同时本文模

型相比于未滤波的模型具有更快的收敛性，提高了预

测的准确性。

（a）轴承1

（a）轴承1

（b）轴承2

图6　轴承剩余寿命预测的概率密度函数曲线

Fig. 6　Probability density function curves for remaining life 

prediction of bearings

（a）轴承1

（b）轴承2

图5　CUSUM统计图

Fig. 5　CUSUM control chart

表2　轴承1的参数估计结果

Tab. 2　Parameter estimation results for bearing 1

时间/s

2 000

4 000

6 000

8 000

10 000

参数值

μi

0.411

0.399

0.172

0.208

0.008

σi

6.292 × 10-6

1.404 × 10-5

4.847 × 10-5

1.156 × 10-5

5.120 × 10-5

σ2
μi

2.375 × 10-8

1.548 × 10-7

1.183 × 10-8

5.474 × 10-6

3.473 × 10-7

表3　轴承2的参数估计结果

Tab. 3　Parameter estimation results for bearing 2

时间/d

16

32

48

64

80

参数值

μi

0.523

0.714

0.157

0.090

1.062

σi

8.282 × 10-4

1.042 × 10-3

4.262 × 10-3

5.983 × 10-3

1.133 × 10-3

σ2
μi

2.194 × 10-34

3.937 × 10-34

1.609 × 10-34

2.588 × 10-34

7.680 × 10-35
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（b）轴承2

图7　轴承的剩余寿命预测结果

Fig. 7　Prediction results for remaining life of bearings

为了客观、准确地衡量预测结果的准确性，本文

采用均方根误差（Root Mean Square Error, RMSE）作

为量化分析准确性的指标。表 4和表 5分别列出了利

用不同模型得出的 2个轴承的剩余寿命预测结果与其

实际寿命之间的均方根误差。由表 4、表 5可知，随着

时间的增加，2种模型的预测误差整体上逐渐减小。虽

然个别时刻未滤波模型的预测误差比本文模型小，但

整体上，本文模型的预测准确性优于未滤波模型；并且

随着时间的增加，预测准确性有很大的提升。

5　结论

针对风力发电机轴承的剩余寿命预测，构建了一

种自适应粒子滤波与多阶段非线性维纳过程模型，对

轴承在不同服役阶段的剩余寿命进行了预测，得到以

下主要结论：

1）模型使用自适应粒子滤波算法对轴承的退化

指标进行修正，并使用多阶段非线性维纳过程模型反

映轴承的退化，实现了风电轴承的阶段性寿命预测。

2）结合试验台轴承全寿命数据，对风力发电机自

由端轴承进行验证。相较于退化指标未滤波修正所得

的预测结果，本文模型预测结果的准确性有很大提升。

3）风力发电机在实际工作过程中，受到多种天气

因素及突发情况的影响，可能会出现轴承在不同服役

阶段具有不同退化模式的情况。下一步可探究轴承

在多种退化模式下竞争失效的剩余寿命预测方法。
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Residual life prediction of wind turbine bearings based on adaptive particle 
filtering and nonlinear Wiener process

SONG Debo1 QI Wenzhe1 QI Jinping1, 2

(1. School of Mechanical Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

(2. Research Institue, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070, China)

Abstract: [Objective] Aiming at the problem that wind power bearings are interfered by nonlinear factors and non-

Gaussian noise during the monitoring process, and the degradation showing stage characteristics, a model combining adaptive 

particle filtering with a multi-stage nonlinear Wiener process was constructed. [Methods] Firstly, the Wiener process was 

introduced into the state-space model of particle filtering to enhance the nonlinear expression ability of the model. Meanwhile, 

the sampling process was adjusted using an adaptive sampling strategy to effectively avoid particle degradation, thus 

improving the accuracy of the state estimation and correcting the bearing degradation index. Secondly, a degradation model of 

bearings was established based on the multi-stage nonlinear Wiener process, and the drift coefficients were randomized by 

taking into account the variability of different individual bearings. The segmentation points of the degradation stages of 

bearings were determined by the cumulative sum algorithm, and the model parameters were estimated using the maximum 

likelihood estimation algorithm. Finally, verification and analysis were conducted on the test bench data and the monitoring 

data of the free-end bearings of the wind turbine, and the remaining life prediction results obtained by the proposed method 

were compared with those obtained from the degradation index without filtering correction. [Results] The results show that the 

proposed method has higher prediction accuracy.

Key words: Wind turbine; Rolling bearing; Adaptive particle filtering; Multi-stage nonlinear Wiener process; Residual 

life prediction
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