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遗传规划提取优化特征在轴承寿命预测中的应用
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摘要 : 在滚动轴承故障诊断领域中，针对轴承剩余寿命预测这一关键问题，提出了一种基于 GP（遗传规划）提取特

征的方法，该方法将多个特征组合为一个特征树，实现多维输入到一维输入的转换，并用改良的适应度评价特征树

的优良性，经过反复迭代，最后输出适应度最大的特征树，该特征树对应的特征值曲线在时域上最接近线性变化，将

其作为一个独立的特征，称为优化特征。最后利用轴承全寿命振动信号，以优化特征为模型预测轴承剩余使用寿

命，验证了算法预测的准确性。
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引 言

寿命预测是轴承状态性能评估的关键部分，常

见的寿命预测方法可以分为两大类：（1）基于物理模

型 的 预 测 方 法 ；（2）基 于 数 据 驱 动 模 型 的 预 测

方法［1］。

基于物理模型的预测方法一般预测精度较高，

但是要对滚动轴承建立一个准确的物理模型是很困

难的，因此基于数据驱动模型的寿命预测方法得到

了深入研究。目前有许多基于数据驱动模型预测轴

承寿命的方法，例如基于多尺度变异粒子群优化多

核最小二乘 ⁃支持向量机（MK⁃LSSVM）的方法［2］，

基于深度置信网络的全参数动态学习方法［3］，自组

织神经网络和 BP神经网络方法［4］，以及基于多评价

标准有效性分析、核主成分分析（MCEA⁃KPCA）建

立的模型［5］等。

对于轴承寿命预测，选择合适的特征非常关键，

比如利用离散小波变换进行时频分析提取特征［6］；

将训练后的分类器作为特征，从而使特征选择扩展

到分类器集成简约，通过分类器预测寿命［7］；基于二

等分聚类的快速半监督学习算法提取特征［8］；以及

基于广义数学形态颗粒的特征提取方法［9］。

但是这些算法需要高维度特征，预测模型算法

复杂度较高，阶次选择复杂，很容易产生过拟合。

Liao［10］提出用 GP算法提取单调变化特征组合用于

预测轴承寿命，但特征组合的线性度较差。本文对

其算法进行改进，提出一种可提取具有较好线性度

的特征组合方法，提取的特征组合称为优化特征，用

优化特征作为模型预测轴承剩余寿命。此预测模型

可以看作是一个线性模型，随着时间的增加，模型在

时域上线性变化，因此可以预测模型达到阈值的时

间，即实现寿命预测。算法在轴承全寿命实验中得

到了验证。

1 问题的提出及解决思路

本文使用的轴承数据是 2012年的 IEEE PHM
数据挑战赛提供的数据［11］，实验台可以在不变或者

变化的工作条件下加速轴承退化，并且在线收集监

控数据，如转速、载荷、温度以及振动信号，可以用于

轴承的故障检测、诊断以及预先处理等，如图 1所
示。该实验台提供了轴承整个工作时间内（直到彻

底失效）的实验数据。选取工况为 1800 r/min-1和

图 1 轴承全寿命实验台［11］

Fig. 1 Test bed of the entire bearing life［11］
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4000 N（载荷）的两个不同型号的轴承 B1_1和 B1_3
信号，其中轴承 B1_1作为训练集，轴承 B1_3作为测

试集，还增加一个轴承 B1_7进行独立的寿命预测，

验证算法的可靠性。信号采样频率为 25600 Hz，每
10 s采集 0.1 s的数据，每 10 s采集 2560个点，每 10 s
提取一个特征点，因此一个周期为 10 s。

大多数原始的轴承信号特征不是线性变化的，

例如图 2展示了轴承 B1_1信号的 4个常见的原始特

征在整个生命周期内的变化，由图可知，在失效前变

化并不明显，接近失效点时变化很大。因此，如果用

单一特征作为模型进行寿命预测，很可能无法得到

准确的结果。

鉴于轴承振动信号的单一特征多呈现如图 3
（a）所示的非线性变化，本文尝试利用 GP算法，对

多个单一特征通过迭代进化得到优化特征，使其在

时域上有明显的线性变化趋势，如图 3（b）所示。以

优化特征为输入，通过低阶线性模型预测轴承的剩

余寿命，从而提升轴承寿命预测准确度。

2 基于遗传规划的优化特征提取

2. 1 遗传规划的基本原理

GP是基于适应度选择最优值的迭代算法。算

法主要分为 4个步骤：（1）随机生成一个包含若干个

体的初始群落；（2）计算当前群落中每一个个体的适

应度，如果达到阈值或者最大迭代次数，则算法结

束，输出适应度最高的个体；（3）对个体进行遗传操

作（如交叉、变异），生成一个新的群落；（4）重复

第（2）步。

常见遗传操作有交叉和变异。交叉是由两个父

节点生成两个子节点，如图 4所示；而变异是由一个

父节点生成一个子节点，如图 5所示；遗传操作发生

的概率根据文献［12］中的方法来决定。算法终止条

件有两种：（1）达到最大的适应度；（2）达到最大迭代

次数。本文算法采用最大迭代次数为终止条件。

选择 GP算法提取优化特征的原因是可以实现

多特征输入，输入的特征以特征树的方式组合成一

个独立的个体，因此将多维输入转换为一维输入。

特征组合生成每一个特征树时，采用的算数运算有：

加、减、乘、除、平方、开根号以及对数函数。如图 6
所示，对应的表达式如下式所示

图 2 全生命周期的轴承特征

Fig. 2 The bearing features of entire life cycle

图 3 轴承寿命预测的思路

Fig. 3 Solution of bearing life prediction
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F= ( f1 + f2 ) f3 - f4 （1）
式中 F表示所生成的特征树；f1，f2，f3，f4表示 4个
输入特征。

整个算法的流程如图 7所示。

为了更直观地展现试验方法，基于 GP算法的

轴承寿命预测过程如图 8所示。

2. 2 轴承特征集

从轴承全寿命实验获取的振动信号中提取特

征，一共提取了 21个信号特征，如表 1所示。

2. 3 适应度的设定

适应度的设定非常关键，决定着整个算法优化

的目标，以及输出的结果。适应度越高，代表特征树

越接近单调线性变化，本文采用的适应度分成两部

分：（1）单调度；（2）线性度。下面分别介绍这两部分

代表的物理含义。

2. 3. 1 单调度

单调度越好，代表特征树对应的特征曲线变化

趋势越明显，比如单调增或单调减。首先定义 sig函
数，如下式所示

sig (-m > n) = k （2）
式中

-
m为输入的向量，n为自设定的一个参数，输

出的结果 k表示向量
-
m中有 k个大于 n的元素。由

此，单调度的定义如下式所示

moncity=

|

|
||

|

|
|| sig ( )dF

dt > 0 - sig ( )dF
dt < 0

|

|
||

|

|
|| sig ( )dF

dt > 0 + sig ( )dF
dt < 0

（3）

图 4 交叉操作

Fig. 4 Crossover operators

图 5 变异操作

Fig. 5 Mutation operators

图 6 式（1）对应的特征树

Fig. 6 Feature tree for Equation（1）

图 7 GP流程图

Fig. 7 The process of GP

图 8 寿命预测流程

Fig. 8 The process of life prediction

表 1 轴承特征［13］

Tab. 1 The features of bearing

［13］

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11

特征

峰值

峰峰值

平均幅值

方根幅值

有效值

波形指标

脉冲指标

峰值指标

裕度指标

方差

歪度指标

序号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21

特征

小波包能量熵 1
小波包能量熵 2
小波包能量熵 3
小波包能量熵 4
小波包能量熵 5
小波包能量熵 6
小波包能量熵 7
小波包能量熵 8

幅值谱熵

包络谱熵
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式中 moncity表示单调度，F表示特征树，t表示时

间 。 由 式（3）可 知 ，moncity 的 最 大 值 为 1，当

moncity= 1时，代表特征树在时间序列上单调增或

单调减。

如果直接用 F进行计算，那么得到的moncity会

很小，因为特征信号是波动的。因此，为了体现 F的

整体变化趋势，在计算前，采用多项式拟合法对 F进

行曲线拟合，可以得到一条光滑的曲线，选定较高的

阶次保证曲线可以体现 F变化趋势的细节。后文在

计算线性度时，也是先经过多项式拟合处理，阶

次为 7。
如果适应度函数只包含单调度，优化特征的线

性度不一定好。如图 9是轴承 B1_1的优化特征

F= 2f 213 + 2f9
f14

，尽管 F的特征曲线是单调增的，但

趋势呈抛物线，如果以它为模型预测寿命，预测效果

会很差。

2. 3. 2 线性度

用线性度作为优化特征曲线接近线性变化的指

标，其定义如下式所示

linear= 1-

|

|
||

|

|
|| sig ( )d2F

dt 2 > 0 - sig ( )d2F
dt 2 < 0

|

|
||

|

|
|| sig ( )d2F

dt 2 > 0 + sig ( )d2F
dt 2 < 0

（4）

式中 linear表示线性度。为了保证得到的优化特

征具有较高的线性度，还需要加上惩罚项，惩罚规则

如下列各式所示：

linearb=| sig ( d2Bdt 2 > 0)- sig ( d2Bdt 2 < 0) | （5）
lineare=| sig ( d2Edt 2 > 0)- sig ( d2Edt 2 < 0) | （6）

linear= 0 if linearb> z or lineare> z （7）
式中 z为一个常数。B为优化特征 F开始工作时

一小段时间曲线，E为优化特征 F失效前的一小段

时间曲线。结合单调度和线性度两个指标，适应度

定义如下

fitness= moncity+ linear （8）
式中 fitness表示特征树的适应度，由公式（8）可知

适应度的最大值为 2。
适应度设为 fitness后，算法得到的 F具有良好的

线性变化趋势，如轴承 B1_1中发现的优化特征 F=
f15 2

2f11
- 2f11，如图 10（a）所示。由图 10（b）可见 B1_1

中优化特征远高于其他原始特征的适应度。

3 寿命预测结果与分析

通过GP算法得到优化特征之后，利用最小二乘法

预测优化特征曲线，当特征值达到失效阈值，即判定轴

承失效，轴承剩余使用寿命的计算如下式所示

RUL= cycle th - cyclepd （9）
式中 RUL表示剩余使用寿命，cycle th表示失效点

对应的周期，cyclepd表示预测起始点对应的周期。

优化特征是由几个关键特征通过算数运算组合

而成，并没有实际的物理意义，因此对于寿命预测，

先确定失效阈值非常重要。目前有许多方法确定失

效阈值，如通过假定所有的关键特征服从高斯分

布［14］，再利用组合之后的概率密度函数求出阈值；或

者假定关键特征服从瑞利分布的方法求阈值［15］。采

用文献［14］中提到的方法，假定每一个原始特征都

服从高斯分布，如式（1）中的特征树 F，其概率密度

函数如下式所示［14］

图 9 特征模型（只考虑单调度）

Fig. 9 The model of feature（only considering the monoto⁃
nicity）

图 10 优化特征曲线及适应度（B1_1）
Fig. 10 The curve of optimization feature and the fitness

（B1_1）
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pdf ( x )=
w 1× Norm ( μ1，σ1 )+ w 2× Norm ( μ2，σ2 )

w 3× Norm ( μ3，σ3 )
-

w 4× Norm ( μ4，σ4 ) （10）
其中

Norm ( μ，σ )= 1
2π σ

exp é
ë
ê

ù
û
ú- ( x- μ )2

2σ 2 （11）

是均值为 μ、标准差为 σ的高斯分布。w 1⁃w 4为对应

特征的系数。

当特征呈现上升趋势时，阈值 th的定义如下

1- PFA= ∫-∞
th
pdf ( x ) dx （12）

式中 PFA是误报概率。

当特征呈现下降趋势时，阈值 th的定义如下

1- PFA= ∫th
∞
pdf ( x ) dx （13）

本文采用预测得分［11］来评判预测效果，其定义

如下：

Eri=
ActRULi- PreRULi

ActRULi
（14）

Ai= exp ( )-ln 0.5× |Eri |
5 （15）

score= 1
m ∑i= 1

m

Ai （16）

式中 i表示从开始工作到失效前每间隔 200个周

期的点，Eri 代表预测误差，Ai 代表单点得分，score
表示预测得分。ActRUL表示实际剩余使用寿命，

PreRUL表示预测剩余使用寿命。

轴承 B1_1作为训练集，提取优化特征，并预测

剩余寿命，然后将此优化特征用于测试集轴承 B1_
3。为了展现算法的预测效果，做了 3次训练和测

试，还增加了 1组只利用单调度为适应度的算法进

行寿命预测，作为对比试验，以验证新方法的优越

性。预测训练时长为 1000个周期，优化特征曲线和

预测寿命的结果如图 11所示，适应度以及预测得分

如表 2所示。

图 11 预测寿命曲线与优化特征曲线（其中图（g）是只考虑单调性的结果）

Fig. 11 The curves of life prediction and the feature curve（The result of only considering the monotonicity is drawn in figure（g））
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从训练集和测试集的预测结果可知，本文提出

的算法具有一定泛化能力，为了进一步证明算法的

可靠性，增加一组轴承 B1_7的寿命预测试验。发现

的两个优化特征如下式所示

F= lnf19
lnf14

× f 220 （17）

F= f 220
lnf19

× f14 （18）

它们对应的寿命预测曲线如图 12和 13所示。

预测得分如表 3所示。

用 GP算法与其他两种轴承寿命预测算法做一

个简单的对比，结果如表 4所示。表中提到的其他

两种算法原本是以预测误差来评判结果，为了与本

文算法进行比较，表中的平均预测得分是将预测误

差代入公式（15）和（16）得到预测得分，然后取算术

平均得到的。

4 总 结

本文提出了利用 GP算法提取具有较高线性度

的优化特征，优化特征由多个原始特征组合而成，通

过最小二乘法预测特征曲线，从而预测轴承寿命。

此方法将预测轴承寿命问题简单化。从结果可以看

出，GP算法的预测得分较高，提取的优化特征直观

地表现出轴承失效的过程，可以应用于实时反馈轴

承健康状况，并为预测轴承性能退化评估和剩余寿

命提供了一个新的解决方法。目前此方法存在的不

足是无法解决不同工况下的轴承以及安装轴承时产

生的安装误差对失效阈值的影响，需要进一步研究

此问题，如果能够准确地确定轴承的失效阈值，那么

该算法的泛化能力将得到极大的提升。

图 13 B1_7的试验结果 2
Fig. 13 The second test result of B1_7

图 12 B1_7的试验结果 1
Fig. 12 The first test result of B1_7

表 4 算法准确率对比

Tab. 4 The comparison of algorithm accuracy

算法

GP
MCEA-核主成分分析 [5]

粒子滤波 [16]

平均预测得分

0.6939
0.6186
0.6169

表 3 B1_7的预测结果

Tab. 3 The prediction result of B1_7

优化特征 F
lnf19
lnf14

f 220

f 220
lnf19

f14

阈值

1807.72

243.20

适应度

1.884

1.836

预测得分

0.84

0.69

表 2 适应度与预测得分

Tab. 2 The fitness and prediction score

数据

B1_1
B1_3
B1_1
B1_3
B1_1
B1_3

B1-1
（对比）

优化特征

F= f 215
2f11

- 2f1

F=
f14
f19
- f12

F=
ln f14
f12
+2 f21

F= 2f 213+2
f9
f14

适应度

1.8520
1.9246
1.9923
1.9903
1.8797
1.8505

1.2896

预测得分

0.6115
0.7323
0.6108
0.6502
0.7195
0.6970

1.8720×
10-6
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Application of optimization feature extraction from bearing based on

genetic programming for life prediction

WANG Hao，DONG Guang-ming，CHEN Jin
（School of Mechanical Engineering，Shanghai Jiao Tong University，Shanghai 200240，China）

Abstract: In the field of the rolling bearing fault diagnosis，the remaining useful life prediction is very important. This paper propos⁃
es an approach based on genetic programming for features extraction，and multiple features are combined into a feature tree，so
multi-dimensional input transfers to single-dimensional input. Furthermore，using the improved fitness to estimate the quality of the
feature tree. After repeated iterations，the final output is the feature tree，whose fitness is the maximal. Besides，the curve of this
feature tree is the closest to the linear trend in the time domain，hence，it is regarded as an independent feature named the optimiza⁃
tion feature. This paper uses the vibration signal of the entire bearing life to predict the remaining useful life of the bearing with the
optimization feature as the prediction model，and verifies the accuracy of prediction.
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