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基于贝叶斯网络和剩余寿命的船舶典型动力
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摘　 要:为了结合多部件的失效概率实现船舶典型动力设备的状态评估ꎬ提出一种基于贝叶斯网络和剩余寿命的

设备状态评估模型ꎮ 以船舶典型动力设备中的离心泵为例ꎬ根据离心泵部件间的影响关系ꎬ构建贝叶斯网络评估

模型ꎻ根据二元维纳过程对部件进行寿命预测ꎬ将部件剩余寿命转化为失效概率ꎻ将部件失效概率作为贝叶斯网络

的输入ꎬ计算离心泵的失效概率ꎬ根据离心泵失效概率所处范围ꎬ评估其整体状态ꎮ 结果表明:状态评估方法在试

验台架异常数据和故障数据评估中的准确率分别为 ９５. ５％和 ９９. ５％ ꎬ相较于基于故障树的评估模型ꎬ在判断设备

的健康状态时具有更高的准确度ꎮ
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引　 言

随着人工智能和自动化技术的蓬勃发展ꎬ船舶

领域智能化进程持续推进[１]ꎮ 船舶典型动力设备

如泵、阀、换热器等在船舶运行时扮演着不可替代的

角色[２ － ３]ꎬ对其进行实时状态评估ꎬ实现预测性维

修ꎬ对于保证回路各设备按计划运行、避免设备由于

部件劣化损坏而导致异常停机具有重要意义ꎮ
针对船舶典型动力设备的状态评估ꎬ主要分为

基于统计数据的评估和基于实时监测数据的评估ꎮ
基于统计数据的评估方法[４ － ５]可以反映设备的共性

退化特征且计算简单ꎬ但是评估结论不具有实时性ꎬ
评估准确率低ꎮ

随着传感器技术和数据监测水平的提升ꎬ基于

实时监测数据的状态评估方法迅速发展ꎮ 对于船

舶典型动力设备ꎬ基于实时监测数据的评估方法主

要分为针对热工参数的评估方法和针对振动参数的

评估方法ꎮ 针对热工参数的评估方法[６ － ７]可以定

量分析设备的工作能力是否发生退化ꎬ但无法在部

件劣化但未造成设备工作性能降低时及时做出准

确评估ꎮ 针对振动的评估方法[８ － ９]可以评估设备关

键部件的健康状态ꎬ但是单测点或单部件的状态好

坏无法准确反映设备整体性能是否退化ꎬ需结合多

部件的实时运行状态评估设备整体性能的下降

程度ꎮ
贝叶斯网络是建立多事件关联关系并进行状态

评估的重要方法[１０]ꎮ 目前基于贝叶斯网络的状态

评估主要关注系统级评估[１１ － １２]ꎬ在设备级评估的应

用方面研究较少ꎮ
综上所述ꎬ为了结合多部件的失效概率实现

设备的状态评估ꎬ本文以船舶典型动力设备中的离

心泵为例ꎬ利用贝叶斯网络建立离心泵状态评估模

型ꎬ基于寿命预测方法计算多部件失效概率ꎬ将部件

失效概率作为贝叶斯模型输入评估离心泵健康

状态ꎮ

１　 状态评估模型理论基础

１. １　 贝叶斯网络

贝叶斯网络是一种概率图模型ꎬ由两个核心要

素构成:有向无环图和条件概率表[１３]ꎮ 图 １ 为一个

由设备 Ａ和部件 Ｂ１、Ｂ２ 组成的贝叶斯网络有向无

环图ꎮ

图 １　 贝叶斯网络状态评估有向无环图

Ｆｉｇ. １ Ｄｉｒｅｃｔｅｄ ａｃｙｃｌｉｃ ｇｒａｐｈ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

ｆｏｒ ｓｔａｔｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

图 １ 中ꎬ根据贝叶斯网络中全概率公式ꎬ设备 Ａ
的失效概率为:

Ｐ(ＦＡ) ＝∑
ｎ

α ＝１
∑
ｍ

β ＝１
Ｐ(ＦＡ ｜ ＦＢ１αꎬＦＢ２β)Ｐ(ＦＢ１α)Ｐ(ＦＢ２ β)

(１)
式中:ｎ—Ｂ１ 共有 ｎ 种状态ꎻｍ—Ｂ２ 共有 ｍ 种状态ꎻ
Ｐ(ＦＡ ｜ ＦＢ１αꎬＦＢ２β)—Ｂ１ 状态为 ＦＢ１αꎬＢ２ 状态为 ＦＢ２ β
时 Ａ的失效概率ꎬ由条件概率表获取ꎻＰ(ＦＢ１α)—Ｂ１
状态为 ＦＢ１α 的概率ꎻＰ (ＦＢ２ β )—Ｂ２ 状态为 ＦＢ２ β 的

概率ꎮ
１. ２　 基于二元维纳过程的寿命预测模型

一元维纳过程是一种应用广泛的随机过程ꎬ常
用于分析设备由于性能退化反映出的参数变化过

程ꎻ二元维纳过程是由两个独立的一元维纳过程组

成的二维随机过程ꎮ 在建立离心泵 Ａ 的轴承 Ｂ１ 的
失效概率模型时ꎬ轴承水平方向振动和垂直方向振

动包含的轴承劣化信息相似但不完全相同ꎬ仅用单

一方向无法得到轴承的全部退化信息ꎬ因此将水平

和垂直两个振动方向的监测数据特征值作为轴承

Ｂ１ 的两个性能参数ꎬ基于二元维纳过程建立寿命预

２８１
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测模型ꎮ
假设轴承 Ｂ１ 的两个性能参数均可用维纳过程

表征ꎬ且数据采集的采样周期和频率一致ꎬ则第 ｊ 个
性能参数可表示为:

ｘ ｊ( ｔｋ) ＝ ｘ ｊ(０) ＋ λ ｊ ｔ ＋ σ ｊＢ( ｔｋ) (２)
式中:ｘ ｊ( ｔｋ)—离心泵在第 ｋ 个时刻 ｔｋ 的第 ｊ 个性能

参数ꎻｘ ｊ(０)—第 ｊ 个性能参数初始值ꎻλ ｊ—第 ｊ 个性

能参数的漂移系数ꎻσ ｊ—第 ｊ 个性能参数的扩散系

数ꎻＢ( ｔｋ)—标准布朗运动ꎮ
轴承的任一性能参数超过其对应阈值 ζ ｊ 时都

认为轴承失效ꎮ 因此ꎬ根据维纳过程性质ꎬ由式(２)
可进一步得到第 ｊ 个性能参数剩余寿命的边缘概率

密度函数:
ｆ ｊ( ｔｋ ｜ ζ ｊꎬλ ｊꎬσ ｊ) ＝
ζ ｊ

２π (σ ｊ) ２ ｔｋ ３
ｅｘｐ －

(ζ ｊ － ｘ ｊ(０) － λ ｊ ｔｋ) ２

２ (σ ｊ) ２ ｔｋ
æ

è
ç

ö

ø
÷ (３)

在获得两个性能参数剩余寿命的边缘密度函数

后ꎬ利用 Ｃｏｐｕｌａ 函数[１４]分析两个性能参数的相关

性ꎬ得出轴承剩余寿命的联合概率密度函数:
ｆ(ｔｋ ｜ ζｊꎬλｊꎬσｊꎬθ) ＝

ｃ(ＣＤＦ１(ｔｋ)ꎬＣＤＦ２(ｔｋ)ꎻθ)∏
２

ｊ ＝ １
ｆ ｊ(ｔｋ ｜ ζｊꎬλｊꎬσｊ) (４)

式中:ＣＤＦ１( ｔ)ꎬＣＤＦ２ ( ｔ)—两个性能参数剩余寿命

边缘概率密度函数的累积分布函数ꎻθ—Ｃｏｐｕｌａ 函数

参数ꎻｃ(ＣＤＦ１( ｔ)ꎬＣＤＦ２( ｔ)ꎻθ)—ＣＤＦ１( ｔ)ꎬＣＤＦ２( ｔ)
的 Ｃｏｐｕｌａ函数的密度函数ꎮ

在给定时间范围内对轴承剩余寿命的联合概率

密度函数求积分ꎬ即可得到轴承的失效概率ꎮ

２　 状态评估方法

离心泵由多部件组成ꎬ其整体性能状态与部件

健康状态密切相关ꎮ 贝叶斯网络能够有效描述部件

与离心泵之间的依赖关系及相互影响ꎬ为分析设备

中各组成部分之间的关系提供直观且数学化的方

法ꎮ 作为离心泵状态评估贝叶斯网络的输入ꎬ部件

的失效概率与其剩余寿命密切相关ꎬ通过寿命预测

算法计算部件的失效概率ꎬ结合贝叶斯网络ꎬ可以实

现离心泵的状态评估ꎮ
基于贝叶斯网络和剩余寿命的离心泵状态评估

方法流程如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 离心泵状态评估流程图

Ｆｉｇ. ２ Ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐ ｓｔａｔｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

２. １　 寿命预测模型的构建

确定离心泵劣化可监测的部件作为贝叶斯网络

的根节点ꎮ 轴承是离心泵的关键组成部分ꎬ离心泵

电机和泵体各有两个轴承ꎬ分别在驱动端和非驱动

端ꎮ 分别采集轴承水平和垂直方向的振动速度ꎬ以
振动速度均方根值[１５]作为轴承的性能参数ꎮ 基于极

大似然估计计算漂移系数 λｊ、扩散系数 σｊ 和 Ｃｏｐｕｌａ
函数参数 θꎮ

λ ｊ ＝ １ｎ∑
ｎ

ｋ ＝ １

Δｘ ｊｋ

Δｔｋ
Δｔｋ ＝ ｔｋ＋１ － ｔｋ
Δｘ ｊｋ ＝ ｘ ｊ( ｔｋ＋１) － ｘ ｊ( ｔｋ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(５)

σ ｊ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｋ ＝ １

(Δｘ ｊｋ － λ ｊΔｔｋ) ２

Δｔｋ
[ ]

１ / ２

(６)

∂ｌｎＬ(θ)
∂θ ＝ ０ (７)

式中:Ｌ( θ)— Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｃｏｐｕｌａ 函数参数 θ 的似然

函数ꎮ
分别对每个轴承构建寿命预测模型ꎬ计算轴承

的失效概率ꎮ
２. ２　 基于贝叶斯网络的子节点失效概率计算

建立贝叶斯网络如图 ３ 所示ꎬ表 １ 为以泵体故

障节点为例的条件概率表ꎮ
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图 ３　 离心泵状态评估贝叶斯网络

Ｆｉｇ. ３ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｏｒ ｓｔａｔｅ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ

ｏｆ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐ

表 １　 泵体故障节点的条件概率表

Ｔａｂ. １ Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｐｕｍｐ ｂｏｄｙ ｆａｉｌｕｒｅ ｎｏｄｅ

泵驱动端

轴承

泵非驱动端

轴承

泵体不同故障程度的概率

健康 失效

０ ０ １ ０

１ ０ ０. ３ ０. ７

０ １ ０. ３ ０. ７

１ １ ０ １

表 １ 中ꎬ前两列“０”表示轴承健康ꎬ“１”表示轴

承失效ꎬ后两列数字表示泵体不同状态的概率ꎬ如第

二行表示在泵驱动端轴承失效、泵非驱动端轴承健

康时ꎬ泵体健康的概率为 ０. ３ꎬ泵体失效概率为 ０. ７ꎮ
根据式(１)ꎬ泵体故障节点的失效概率为:
　 　 Ｐ(Ｆｐｕｍｐ ｂｏｄｙ) ＝０(１ － Ｐ(Ｆｘ１))(１ － Ｐ(Ｆｘ２)) ＋
０. ７Ｐ(Ｆｘ１)(１ － Ｐ(Ｆｘ２)) ＋ ０. ７(１ － Ｐ(Ｆｘ１ ))
Ｐ(Ｆｘ２) ＋ １Ｐ(Ｆｘ１)Ｐ(Ｆｘ２) (８)
式中:Ｐ(Ｆｘ１)—泵驱动端轴承失效概率ꎻＰ(Ｆｘ２ )—
泵非驱动端轴承失效概率ꎮ
２. ３　 基于离心泵失效概率的状态评估

实际工业现场需定性地将离心泵的健康状态划

分为几个等级ꎬ便于使用或维修离心泵ꎮ 根据文献

[１６]的健康因子等级划分理念ꎬ结合实际现场的离心

泵运行状态和专家经验ꎬ制订划分标准如表 ２所示ꎮ

表 ２　 离心泵失效概率等级划分

Ｔａｂ. ２ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｏｆ ｃｅｎｔｒｉｆｕｇａｌ ｐｕｍｐ

失效概率范围 健康状况等级 使用建议

０≤Ｐ(Ｆｐｕｍｐ) < ０. ３ 健康 离心泵健康状况良好

０. ３≤Ｐ(Ｆｐｕｍｐ) < ０. ８ 异常 离心泵出现严重异常征兆

０. ８≤Ｐ(Ｆｐｕｍｐ)≤１ 故障 离心泵不能运行

　 　 表 ２ 中ꎬＰ(Ｆｐｕｍｐ)表示离心泵的失效概率ꎬ根据

Ｐ(Ｆｐｕｍｐ)范围ꎬ可将离心泵故障程度分为健康、异常

和故障 ３ 种ꎬ并为每种状态提供不同的使用建议ꎮ

３　 方法验证及对比分析

３. １　 数据集描述

采集离心泵试验台架的试验数据ꎬ离心泵转速

设定为 ２ ９００ ｒ / ｍｉｎꎮ 分别监测 ４ 个轴承各自的水

平、垂直方向的振动速度ꎬ采样频率为 ２ ５６０ Ｈｚꎬ每
个采样周期的采样点数为 ２ ５６０ꎮ 采集离心泵健康

数据ꎬ采样时长共 １０ ｍｉｎꎬ然后调整泵体位置ꎬ使泵

体轴与电机轴轻度不对中ꎬ采集离心泵轻度不对中

数据 １０ ｍｉｎꎬ最后进一步增加不对中程度ꎬ采集离心

泵严重不对中数据 １０ ｍｉｎꎮ ３ 组数据分别视为表 １
中的健康数据、异常数据和故障数据ꎮ 将 ３ 组数据

拼接成 ３０ ｍｉｎ的数据ꎬ采用滑动窗口依次将采集的

数据输入模型进行评估ꎬ每次取 ２０ 个采样周期的数

据ꎬ每次评估后移动 １ 个采样周期的距离ꎬ进行下一

次评估ꎬ每种状态数据进行 ２００ 次评估ꎬ共 ６００ 次ꎮ
３. ２　 方法验证

以正常数据中的 １ 组数据的状态评估为例ꎬ根
据式(５) ~式(７)估计维纳过程参数并计算失效概

率如表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 轴承维纳过程失效概率模型参数

Ｔａｂ. ３ Ｂｅａｒｉｎｇ Ｗｉｅｎｅｒ ｐｒｏｃｅｓｓ ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

轴承位置 漂移系数(λ１ꎬλ２) 扩散系数(σ１ꎬσ２) θ 失效概率

电机非驱动端 (０. ００３ ６ꎬ０. ０１４ ５) (０. １２７ ６ꎬ０. ２４１ ２) ０. ９２ ０. １１

电机驱动端 (０. ０２２ ２ꎬ０. ０１６ ７) (０. １６７ ３ꎬ０. ４３７ ８) ０. ９２ ０. １２

泵非驱动端 (０. ００２ ０ꎬ０. ００２ ５) (０. ０７１ ６ꎬ０. ０７６ １) ０. ９３ ０. ２０

泵驱动端 (０. ００４ ４ꎬ０) (０. ０７８ １ꎬ０. ０５７ ９) ０. ９１ ０. １８

　 　 表 ３ 中各部件失效概率低ꎬ部件运行状态良好ꎮ
构建如图 ３ 的离心泵状态评估贝叶斯模型和如表 １

的各节点条件概率表ꎮ 根据表 ３ 各部件的失效概

率ꎬ结合式(１)和各节点的条件概率表可逐层计算
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各子节点的失效概率如表 ４ 所示ꎮ
由表 ２ 可知ꎬ此时离心泵处于健康状态ꎬ与实际

情况一致ꎮ 对各种数据的评估结果如表 ５ 所示ꎮ

表 ４　 各子节点的失效概率

Ｔａｂ. ４ Ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｃｈｉｌｄ ｎｏｄｅ

子节点　 　 失效概率

电机故障　 ０. １４１

泵体故障　 ０. ２５２

离心泵故障 ０. ２７１

表 ５　 各种数据的评估结果

Ｔａｂ. ５ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ

数据类型 评估结论正确次数 评估总次数 准确率 / ％

健康数据 ２００ ２００ １００

异常数据 １９１ ２００ ９５. ５

故障数据 １９９ ２００ ９９. ５

由表 ５ 可知ꎬ基于贝叶斯网络和剩余寿命的健

康评估方法在离心泵试验台数据的各类故障情况下

均表现出较高的评估准确率ꎬ均在 ９０％以上ꎮ 这表

明该方法在设备状态评估方面具有较好的适用性和

可靠性ꎬ能够有效反映设备的健康状况ꎬ为其运行维

护提供有力支持ꎮ
３. ３　 对比分析

结合多部件的设备级实时状态评估方法鲜有研

究ꎮ 文献[１７]提出基于 Ｔ － Ｓ 模糊故障树和一元维

纳过程的多部件评估模型ꎬ并证明了其相较于基于

单部件状态评估的优越性ꎮ 将基于贝叶斯网络和剩

余寿命的健康评估方法与文献[１７]方法作对比ꎬ两
个评估模型的评估结果如图 ４、图 ５ 和表 ６ 所示ꎮ

图 ４　 基于贝叶斯网络和剩余寿命的评估结果

Ｆｉｇ. ４ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ

ｎｅｔｗｏｒｋ ａｎｄ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｕｓｅｆｕｌ ｌｉｆｅ

　 　 由图 ４、图 ５ 和表 ６ 可知ꎬ对于健康数据ꎬ两种

评估方法计算的失效概率均在 ０. ３ 以下ꎬ评估结论

均为离心泵状态正常ꎮ 对于异常数据和故障数据ꎬ
本文的状态评估方法准确率均高于基于故障树和一

元维纳过程的多部件评估模型ꎬ这是因为贝叶斯网

络的条件概率表设定比 Ｔ － Ｓ 模糊故障树中的门规

则表设定灵活ꎬ能准确反映事件关系ꎬ且贝叶斯网络

相比于 Ｔ － Ｓ 模糊故障树计算简洁ꎮ 同时ꎬ本文运

用的二元维纳过程相较于一元维纳过程在计算部件

失效概率时能考虑不同方向的振动数据ꎬ捕捉更多

的退化信息ꎬ计算的失效概率准确ꎮ

图 ５　 文献[１７]方法的评估结果

Ｆｉｇ. ５ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ[１７]

表 ６　 两种评估方法准确率

Ｔａｂ. ６ Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｗｏ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方　 法
健康数据

准确率 / ％

异常数据

准确率 / ％

故障数据

准确率 / ％

本文方法 １００ ９５. ５ ９９. ５

文献[１７]方法 １００ ８０. ５ ９２. ５

４　 结　 论

为了能够结合多部件的失效概率实现船舶典型

动力设备的状态评估ꎬ本文利用贝叶斯网络建立设

备状态评估模型ꎬ以离心泵为例ꎬ基于寿命预测方法

计算各轴承失效概率ꎬ将轴承失效概率作为模型输

入评估离心泵健康状态ꎬ得出结论:
(１) 二元维纳过程相较于一元维纳过程可以利

用更多的部件退化信息ꎬ使评估结论更加准确ꎮ
(２) 在对离心泵健康数据进行模型验证时ꎬ本

文所提状态评估方法计算的失效概率均小于 ０. ３ꎬ
评估结论均为设备健康ꎬ与实际情况一致ꎮ

(３) 在对离心泵异常和故障数据进行模型验证
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时ꎬ本文所提状态评估方法在试验台架异常数据和

故障数据评估中的准确率分别为 ９５. ５％和 ９９. ５％ ꎬ
准确率高ꎮ 除船舶典型动力设备外ꎬ其他由多部件

组成且部件劣化程度可监测的设备均可根据本文所

提方法实现状态评估ꎮ
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