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基于支持向量机和卡尔曼滤波的机械零件
剩余寿命预测模型研究
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摇 摇 摘要: 现有机械零件剩余寿命预测模型在建模过程中,无法同时采用已有数据库数据及被预

测产品实时退化数据,为了弥补其不足,提出一种支持向量机(SVM)和非线性卡尔曼滤波相结合

的机械零件剩余寿命预测模型。 根据现有全寿命试验数据训练所得的 SVM 回归模型,建立非线性

卡尔曼滤波状态更新方程,依据机械零件退化特征构造时间更新方程,设定初始剩余寿命值及其方

差,通过逐步迭代计算各时刻剩余寿命估计值及一定置信水平的置信区间。 该计算模型能够充分

利用现有零件与同类零件全寿命试验数据和被预测零件的实时状态退化数据,实现剩余寿命预测。
以某型号滚动轴承为例,验证了所提出剩余寿命预测模型的精度、稳定性及工程应用价值。
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Research on Remaining Useful Life Predictive Model of Machine Parts
Based on SVM and Kalman Filter

YU Zhen鄄liang, SUN Zhi鄄li, CAO Ru鄄nan, WANG Peng
(School of Mechanical Engineering and Automation, Northeastern University, Shenyang 110819, Liaoning, China)

Abstract: A new remaining useful life (RUL) predictive model for machine parts is proposed, which
combines support vector machine (SVM) and non鄄linear Kalman filter. The proposed model is expected
to fix the awkward situation in that the degradation data from both database and the predicted part cannot
be used at the same time by most of the exiting RUL models. The SVM regression model trained by data
from full鄄life tests is treated as the status update equation of non鄄linear Kalman filter. The time update e鄄
quation is constructed according to the degradation characteristics of machine parts. RUL estimations and
corresponding confidence intervals of point鄄in鄄time are computed iteratively after setting the initial RUL
value and its variance. The proposed model makes the best use of data from both full鄄life tests of the same
or similar parts and current part during its degradation. The accuracy of RUL estimation, the stability and
practical values of the proposed model are illustrated by analyzing a certain type of antifriction bearings.
Key words: machine part;remaining useful life; support vector machine; non鄄linear Kalman filter; con鄄
fidence interval
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0摇 引言

准确预测机械装备中关键功能部件(如传动箱

中的轴承、齿轮等)的剩余寿命既能保证设备在较

高可靠性水平下工作,又可以避免过频(预防性)维
修或更换造成的资源浪费。 因此,在机械装备中关

键部件的剩余寿命预测,越来越受到国内外工程师

及学者关注。 同时,传感器技术的快速发展及应用

为航空航天、高速铁路运输、大型水面船舶等重要设

备剩余寿命预测提供了必要的基础数据支撑,如某

国内机床企业已在最新车床的主轴系统上安装振动

传感器用于监测该系统运行状态,并开始制定基于

设备状态数据的售后维护策略。
目前广泛应用的剩余寿命预测模型按采用的基

本理论[1 - 2]可分为:统计和随机过程模型[3 - 4]、专家

系统[5]、机器学习算法模型[6 - 9] 及物理模型等。 按

建模时采用的训练数据来源可分为:基于全寿命状

态退化数据的剩余寿命预测模型[6 - 8]和基于当前被

预测零件退化轨迹的回归模型[9]。 以支持向量机

(SVM) [7,10 - 11]、相关向量机(RVM) [8 - 9] 和神经网

络[6]为代表的机器学习算法模型鲁棒性好,针对不

同研究对象的建模过程差异较小,适应性强。
然而上述众多方法均致力于得到剩余寿命的点

估计值,较少关注剩余寿命的其他统计特征(如一

定置信度下的置信区间)。 在基于可靠性的设备维

护方案制定中,设备寿命概率分布情况对方案制定

同样具有重要影响。 基于全寿命状态退化数据的剩

余寿命预测模型,根据全寿命试验等方法,获取具有

研究对象整体统计特征的工作状态数据进行建模,
得到零件运行状态与剩余寿命的映射关系,此类模

型不能充分反映研究对象的个体差异。 而基于当前

零件退化轨迹的回归模型,在建模过程中过度依赖

零件个体退化状态数据,当传感器受到较大外界干

扰时,剩余寿命预测结果不够稳定。
为了弥补以上不足,借鉴交通流预测[12]、组合

导航预测[13]、风电功率预测[14] 等工程问题,本文提

出了采用 SVM 和卡尔曼滤波相结合的实时预测模

型建模思路,将 SVM 与非线性卡尔曼滤波模型相结

合,构造出能够充分利用全寿命试验数据和被预测

件个体实时状态退化数据的剩余寿命预测模型。 所

建立模型与现有 SVM 和卡尔曼滤波相结合的实时

预测模型的不同之处在于,现有 SVM 和卡尔曼滤波

相结合的实时预测模型将被预测对象(如:交通流、
风电功率等)视为时间序列,即采用 SVM 建立时间

序列预测模型,并采用卡尔曼滤波进行“修正冶。 本

文所提出模型将全寿命试验数据中零件退化状态和

对应的剩余寿命分别作为输出变量和输入变量的训

练 SVM 模型,采用极大似然法估计 SVM 输出变量

分布参数,并将所得 SVM 模型作为非线性卡尔曼状

态更新方程,而并非为时间序列预测模型。 SVM 模

型输出剩余寿命预测值只与给定时刻研究对象退化

状态(如轴承振动信号)有关,与之前各时刻退化状

态无关,即与退化过程无关;然后构造基于被预测件

实时状态退化数据的时间更新方程,对研究对象剩

余寿命进行修正,即考虑退化过程采用非线性卡尔

曼滤波器对 SVM 所得剩余寿命预测值进行修正。
设定初始剩余寿命点估计值及方差,通过逐步迭代

计算各时刻零件剩余寿命值及一定置信水平下置信

区间,从而实现所得剩余寿命预测值的同时又体现

研究对象整体退化特性以及被预测件的个体差异。

1摇 理论基础

1郾 1摇 剩余寿命

机械零件从开始工作至失效大致经历 3 个阶

段:稳定运行、性能持续退化、最终失效。 在第 1 阶

段其各项性能指标不会有明显变化,在初始损伤后

随工作时间变长会有退化发生且逐渐加剧,当退化

量达到或超过某一极限时零件最终失效。 若某零件

t 时刻退化程度可由指标 x( t)度量(x 可为矢量也可

为标量,此处以标量为例进行说明),不失一般性,
可设 x( t)呈递增趋势,当 x( t)达到或超过预设阈值

[x]时,认为该零件无法完成指定功能即失效,则 t
时刻该零件的剩余寿命为 RUL( t) = inf{ t1 | x( t1)逸
[x]} - t,inf{}表示下确界。
1郾 2摇 SVM 理论

SVM 是一种以统计学习理论为基础、以结构风

险最小化为原则的机器学习算法,广泛应用于模式

识别、故障诊断、结构可靠性分析、回归分析等领域。
本文中采用 SVM 进行机械零件剩余寿命预测。

若训练样本为 S = {( vn,yn),vn 沂Rl,yn 沂R,
n =1,2,…,N},vn为 l 维输入变量( l逸1),yn为与 vn

对应的输出变量,n 为训练样本数。 为了构造结合

SVM 和卡尔曼滤波的剩余寿命预测模型,将输入变

量和输出变量分别设定为剩余寿命值和零件退化特

征量。
当 y 与 v 为线性关系时,

f(x) = w·v + b, (1)
式中:f(x)为对应输出变量 y 的回归函数;w沂Rl 为
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权值矢量;b沂R;w·v 表示 w 与 v 间的点积。
w 和 b 可通过如下优化问题求得:

min 1
2 椰w椰2 + C 移

N

n = 1
(孜n + 孜*

n ), (2)

yn - wTv - b臆着 + 孜n,

wTv + b - yn臆着 + 孜*
n

{ ,
式中:着 和 C 分别为不敏感因子和惩罚因子;孜n 和

孜*
n 为松弛因子。 根据 KKT 条件[15],(2)式可转化

为凸二次优化问题,

max 移
N

n = 1
yn(琢n - 琢*

n ) - 着移
N

n = 1
(琢n + 琢*

n ) -

1
2 移

m,n
(琢m - 琢*

m )(琢n - 琢*
n )(vm·vn), (3)

移
N

n = 1
(琢n - 琢*

n ) = 0,

0 臆 琢n,琢*
n 臆

{
C.

设(3)式问题的解为 琢̂n、琢̂*
n ,则可得其对偶问

题(2)式的解为

f̂(x) = 移
N

n = 1
( 琢̂n - 琢̂*

n )(vn·v) + b̂, (4)

式中:b̂ 的表达式为 b̂ = y j - 着 - 移
N

n = 1
( 琢̂n - 琢̂*

n ) (vn·

v j),y j需满足 琢 j沂(0,C) .
当 v 与 y 为非线性关系时,可通过满足 Mercer

条件的核函数将该非线性问题转为更高维度的线性

问题。 此时只需将(4)式中 vn·v 替换为 K(vn, v),
(4)式回归函数可变为

f̂(v) = 移
N

n = 1
( 琢̂n - 琢̂*

n )K(vn,v) + b̂, (5)

式中:K(·,·)为核函数。 本文取 K(·,·)为应用最

广泛的高斯径向基核函数, 形式为 K(vm,vn) =
exp( - 酌椰vm - vn椰2),酌 为核函数参数。

给定训练样本 S、惩罚因子 C 及核函数参数 酌
对 SVM 模型精度和推广能力有很大影响,采用 K鄄
fold 交叉验证法[16]确定最优(C, 酌)组合,实例分析

中取 K = 10.

2摇 基于 SVM 和卡尔曼滤波的剩余寿命预测

模型

2郾 1摇 SVM 输出变量分布估计

已知 f̂(v),v 与 y 间对应关系可表示为

y = f̂(v) + 灼, (6)
式中:灼 为零均值残差项。 假设 v 与 灼 相互独立,则
该假设在理论上是不成立的,但工程中依据此假设

计算所得出的输出变量 y 的概率分布所产生误差,
在可接受范围内[17]。

根据文献[17],通常情况下 灼 服从拉普拉斯分

布或零均值正态分布。 本文中取后者,即假设 灼 服

从零均值正态分布,方差为 滓2 . 随机变量 灼 的 N 个

观测值为 灼n = yn - f̂(vn),则 滓2的极大似然估计可表

示为

滓̂2 = 1
N 移

N

n = 1
灼2
n . (7)

结合(6)式,可得 SVM 模型输出变量 y 的近似

服从均值和方程分别为 f̂(v)和 滓̂2 的正态分布,
y ~ N( f̂(v),滓̂2), (8)

因此,
P( | y - f̂(v) |臆3滓̂)抑0郾 997 3. (9)

2郾 2摇 结合 SVM和卡尔曼滤波的剩余寿命预测模型

全寿命状态数据的剩余寿命预测模型其基本思

想是,充分利用了全寿命试验数据建立寿命预测模

型,所建立模型能够体现研究对象的共性特征(如
性能退化曲线走向),而缺乏对个体对象工作环境

或载荷特性的反映(如由于制造、安装随机误差、承
受载荷等造成的个体差异)。 这是基于当前被预测

零件退化轨迹的剩余寿命预测模型建模过程不需要

全寿命试验数据,且能够反映个体差异,但缺乏对同

类或相似产品的“共性认识冶。
下面提出构造 SVM 与非线性卡尔曼滤波相结

合的剩余寿命预测模型。 首先,使用经过整理的

研究对象的全寿命试验数据或相似产品退化数据

训练 SVM 模型,即: tn时刻零件剩余寿命RUL( tn)
作为 SVM 输入变量,将退化指标 x( tn)作为输出变

量,通过 K鄄fold 交叉验证法确定最优(C, 酌)组合,
将所得 SVM 模型 x̂(RUL)作为非线性卡尔曼滤波

模型的状态更新方程。 然后,基于被预测件实时

状态退化数据构造时间更新方程,从而达到所得

剩余寿命预测模型既能够利用全寿命数据( SVM
模型)又考虑到研究对象个体差异(卡尔曼滤波模

型)的目的。 综上所述,本文构造的剩余寿命预测

模型可表示为

RULn = RULn - 1 - 驻n - 1,n,驻n - 1,n = tn - tn - 1, (10)
xn - 1 = x̂(RULn - 1) + 灼,灼 ~ N(0,滓̂2), (11)

式中:RULn为 tn时刻剩余寿命;xn为 tn时刻退化指标

取值。
(10)式和(11)式分别为非线性卡尔曼滤波器

时间更新方程和基于 SVM 的状态 更 新 方 程,
(10)式和(11)式的零件剩余寿命预测值更新过程
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如图 1 所示。 (10)式可理解为:在没有 tn时刻零

件状态观测值 xn的情况下,RULn的先验估计只能

根据 RULn - 1 得出,此时 RULn 的不确定性只源于

RULn - 1,不存在其他干扰,因此(10)式与一般卡尔

曼滤波模型的时间更新方程相比缺少随机干扰

项。 根据 2郾 1 节中对(6)式所做假设,状态更新方

程(11)式(即 SVM 模型)右侧第 2 项( 灼)应与 n 无

关,且服从零均值正态分布,该状态更新方程为采

用全寿命试验数据或相似产品退化数据训练所得

的 SVM 模型,反映研究对象的整体退化趋势,在获

得 tn时刻退化特征量观测值 xn情况下,能够修正根

据(10)式所得 RULn (即根据 xn 将 RÛL -
n 修正为

RÛL +
n )。

图 1摇 剩余寿命更新示意图

Fig. 1摇 Schematic diagram of update of remaining life
摇

(12)式和(13)式为所提模型基本思想的数学

表示:
RÛL -

n = E[RULn | xn - 1,xn - 2,…,x1,S], (12)
RÛL +

n = E[RULn | xn,xn - 1,…,x1,S], (13)
P +

n = var (RUL +
n ),

式中:S 为训练 SVM 所采用零件全寿命数据集;
RÛL -

n 为基于全寿命数据 S 及 t1,…,tn时刻退化特

征量取 x1,…,xn - 1所得的 tn时刻剩余寿命先验预测

值;RÛL +
n 为基于全寿命数据 S 及 t1,…,tn 时刻退化

特征量取 x1,…,xn 所得的 tn 时刻剩余寿命后验预

测值;P +
n 为 RULn真值的方差,亦为剩余寿命预测值

RÛL +
n 的均方误差。
(14)式和(15)式分别为基于全寿命状态退化

数据的剩余寿命预测模型和基于当前被预测件退化

轨迹的回归模型基本思路的数学表示:
RÛLA

n = E[RULn | xn,S], (14)
RÛLR

n = E[RULn | xn,xn - 1,…,x1], (15)
式中:RÛLA

n 和 RÛLR
n 分别表示基于全寿命数据和被

预测零件退化轨迹所得的剩余寿命预测值。
由(12)式和(13)式及图 1 可知,应用(10)式和

(11)式模型得到的零件剩余寿命预测值整合了相

同或相似产品退化数据和被预测零件各时刻工作状

态观测值,最大限度地利用了已知数据。
2郾 3摇 所提出模型迭代求解

若已知模型(10) 式和(11) 式的初始条件为

RUL0及 P0,并能观测到各时刻零件工作状态,则根

据无迹卡尔曼滤波理论,RÛL +
n 可通过如下迭代更

新过程计算:
1)计算 RÛL -

n 及其方差为 RÛL -
n = RÛL +

n - 1 -
驻n - 1,n,P -

n = var (RÛL -
n ) = P +

n - 1,其中:RÛL +
n -1为基于

全寿命数据 S 及 t1,…,tn -1时刻退化特征量取 x1,…,
xn -1所得的 tn - 1 时刻剩余寿命后验预测值;P +

n - 1 和

P -
n 分别为 RÛL +

n - 1 和 RÛL -
n 的均方误差,由于非线

性卡尔曼滤波器时间更新方程中不含有随机干扰

项,因此二者相等。
2)根据 RÛL -

n 及 P -
n 估计 tn时刻的零件工作

状态估计值 x̂n, x̂n = 1
M 移

M

m = 1
x̂(RULn,m),并计算 Px

( x̂n 的均方误差) 及 PRUL,x ( x̂n 与 RÛL -
n 的协方

差 ) 。 Px =
1
M 移

M

m = 1
( x̂(RULn,m) - x̂n) 2 , PRUL,x = 1

M·

移
M

m = 1
( x̂(RULn,m) - x̂n)(RULn,m - RUL -

n ) + 滓̂2,其中

滓̂2 采用 2郾 1 节 中 极 大 似 然 估 计 法 获 得,具 体

如(7)式所示。通过 Monte Carlo 法产生 M 个服从

N(RÛL -
n ,P -

n )的随机样本 RULn,m (m = 1,2,…,
M)。

3)根据 tn时刻退化特征量观测值 xn修正 RÛL -
n

和 P -
n ,即得到基于全寿命数据 S 及 t1,…,tn时刻退

化特征量取 x1,…,xn的 RULn估计值 RÛL +
n 及对应

均方 误 差 P +
n : Kn = PRUL,x / Px, RÛL +

n = RÛL -
n +

Kn(xn - x̂n),P +
n = P -

n - K2
nPx,其中 Kn为增益矩阵,

用于将 RÛL -
n 和 P -

n 修正为 RÛL +
n 和 P +

n ,此处 Kn为

标量(剩余寿命值为标量)。
4)根据卡尔曼滤波模型及 SVM 输出变量分布

特性可知,RULn真实值服从正态分布:
RULn ~ N(RÛL +

n ,P +
n ) . (16)

参考(9)式可得,P( |RULn - RÛL +
n |臆3 P +

n )抑
0郾 997 3. 因此,tn时刻剩余寿命 RULn的置信水平为

0郾 997 3 的置信区间为 [RÛL +
n - 3 P +

n ,RÛL +
n +

3 P +
n ] .

3摇 基于 SVM 的轴承剩余寿命预测

采用美国国家基金会产学研合作中心 IMS
( Inteligent Maintenance Systems) 数据库中滚动轴
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承全寿命试验数据[18]验证本文提出剩余寿命预测

模型准确性及稳定性。 该滚动轴承试验采用美国

莱克斯诺工业集团 ZA鄄2115 双列滚动轴承组成。
试验转速为2 000 r / min,各轴承所承受径向载荷约

为 27 kN. 加速度传感器安装在轴承座上,每隔

10 min采集一次数据,每次采集时长为 1 s,收集

20 480 个加速度值。
借鉴文献[19]中均方根(RMS)值的方法,求解

方均根 uRMS如(17)式所示,

uRMS( tn) = 1
T移

T

i = 1
(un( i)) 2 , (17)

式中:un( i)( i = 1,…,T)为第 n 次信号序列;T 为每

次信号采集数据点个数。 RMS 对个体差异敏感,需
要对 RMS 进行标准化和滑移平均处理。 首先选取

正常期内一段趋势平稳 RMS,将该段 RMS 平均数定

为标准值。 随后计算原始 RMS 与标准值之比,得到

相对均方根(RRMS)值. 为减少振动特征随机性的

影响,利用 7 点滑移平均处理 RRMS,得到平滑的

RRMS.
选用平滑的 RRMS 值作为轴承退化程度度量。

RRMS 值越大,说明振动越强烈,工作状态退化越严

重。 图 2 为平滑处理后试验中 2 号、3 号、4 号轴承

RRMS 值随时间变化情况。 定义轴承退化起始阈值

和最终失效阈值分别为 1郾 05 和 1郾 50,即当 RRMS 值处

在 1郾 05 和 1郾 50 之间时认为轴承处于性能退化阶

段,当 RRMS 值达到或超过 1郾 50 时轴承失效。 由于

稳定工作阶段的轴承各项振动指标没有明显波动,
难以建立模型进行剩余寿命预测,只对处于退化阶

段的剩余寿命值进行预测说明。 根据所设置衰退起

始阈值 2 号、3 号、4 号轴承的起始衰退时间分别约

为开始工作后 100 h、103 h 和 118 h(见图 2),3 个滚

动轴承进入衰退期后 RRMS 与 RUL( t)值组成的样

本集分布为 S2、 S3、S4 . S2 = {(RUL2,n,x2,n),n = 1,
2,…,146},S3 = {(RUL3,n,x3,n),n = 1,2,…,148},
S4 = {(RUL4,n,x4,n),n = 1,2,…,126}。

设不敏感因子 着 = 0,将 S2作为验证集,用于验

证所提出方法的准确性, S3 胰 S4 作为训练集 (是

SVM 模型所需的),用于训练所构造的剩余寿命预

测模型,采用 10鄄fold 交叉验证度量 SVM 精度及推

广能力,在二维空间优化(C, 酌),得到最优参数为

酌̂ = 3郾 66,Ĉ = 15郾 71. 再根据 1郾 2 节理论训练 SVM
模型,并依据(7)式估计所得模型输出残差项方差,
滓̂2 = 1郾 6 伊 10 - 3 . 由数据采集间隔值可知,驻n,n + 1 =
1 / 6.

图 2摇 RRMS 值图像

Fig. 2摇 Curves of relative root mean square
摇

令 P0 = (0郾 1RUL0) 2,P0 为 2郾 2 节中剩余寿命

预测模型的初始条件之一(亦为非线性卡尔曼滤波

的初始条件之一),进入退化阶段时 2 号轴承剩余

寿命 RUL0 = 24郾 5 h(即该轴承进入退化阶段运行

24郾 5 h 后完全失效,见图 3),为了验证基于 SVM 和

卡尔曼滤波的剩余寿命预测模型准确性,在模型中

设定进入退化阶段时 2 号轴承剩余寿命 RUL0值与

真实值应有一定偏差。 当模型初始条件 RUL0 =
18 h 时,应用 2郾 3 节中迭代方法求解,得到衰退期轴

承各时刻的剩余寿命均值,以及在置信水平为

0郾 997 3 的剩余寿命置信区间上下限曲线,并与真实

值对比,如图 3(a)所示。 图 3(b)、图 3(c)、图 3(d)
分别为 RUL0取值 20 h、23 h、25 h 时,进入退化阶段

的轴承在各时刻剩余寿命均值和上下限曲线与真实

值的对比情况。
由图 3 可知,基于 SVM 和卡尔曼滤波的剩余寿

命预测模型能够较准确地预测轴承在各时刻的剩余

寿命,且置信水平为 0郾 997 3 的剩余寿命置信区间

较好地覆盖了真实剩余寿命值。 当 RUL0与真实值

存在较大偏差时(见图 3(a)和图 3(b)),该模型能

够逐步修正剩余寿命预测值,缩小预测误差,使其逐

渐接近真实值。 当 RUL0 与真实值较接近时 (见

图 3(c)和图 3(d)),各时间点处剩余寿命预测值总

体上在真实剩余寿命附近波动。

4摇 结论

本文通过分析基于全寿命状态数据的剩余寿命

预测模型和基于当前被预测件退化轨迹的剩余寿命

预测模型存在的不足,提出了将 SVM 与非线性卡尔

曼滤波相结合的剩余寿命预测模型。 该模型的特点

为:1)将现有试验数据训练所得 SVM 模型作为卡尔

曼滤波状态更新方程,剩余寿命预测值是基于已掌
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图 3摇 不同 RUL0情况下剩余寿命预测值与实际值对比

Fig. 3摇 Comparisons between predicted and real values of RUL for different RUL0
摇

握的全寿命试验数据以及被预测件衰退期内退化信

号所得到的,最大限度利用了各类数据;2)能够提

供剩余寿命值的区间估计;3)模型中只假设研究对

象工作状态随时间存在退化特性,因此具有一定的

通用性。
通过滚动轴承的实例分析,得到以下结论:1)

本文提出的方法能够较准确地预测处于退化阶段零

件的剩余寿命;2)置信水平为 0郾 997 3 的剩余寿命

置信区间大多数情况下包含真实剩余寿命值,有效

地弥补了模型可能存在的误差。 3)当初值与真实

值存在较大误差时,能够通过迭代逐步改善预测值

精度,但当 RUL0相对误差过大时(如大于 15% 甚至

20% ),会导致剩余寿命预测值收敛于真实值的速

度变慢,RUL0准确性对模型的预测精度较重要。 因

此,本文提出的方法可以为制定合理的设备维护策

略提供参考,也可为解决工程中的类似问题提供

借鉴。
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