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摘　 要:工况波动、噪声干扰等因素造成滚动轴承高频振动信号信息冗杂,使退化过程建模结果难以准确反映实际退化趋势,导
致轴承剩余寿命预测准确性不高。 为此,本文提出一种基于信号分解网络的轴承剩余寿命长程时序相关预测方法。 运用时间

序列分解算法将振动信号分解为趋势、周期及余项 3 种分量,去除冗杂信息;针对快速退化到失效阶段,建立基于长短期记忆网

络的自编码器特征提取模型,获得单调性和趋势性强的健康指标;最后,建立深度时序自回归神经网络模型对健康指标进行趋

势预测,输出剩余寿命预测值的概率分布。 实验结果表明,本文所构建的健康指标具有良好的趋势性和单调性,相比其他相关

方法,所提剩余寿命预测方法具有更高准确率。
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Abstract:
 

Working
 

condition
 

fluctuations,
 

noise
 

interference
 

and
 

other
 

factors
 

result
 

in
 

complex
 

information
 

in
 

the
 

high-frequency
 

vibration
 

signals
 

of
 

rolling
 

bearings,
 

making
 

it
 

difficult
 

for
 

the
 

modeling
 

of
 

degradation
 

processes
 

to
 

accurately
 

reflect
 

actual
 

degradation
 

trends,
 

thus
 

reducing
 

the
 

accuracy
 

of
 

remaining
 

life
 

predictions
 

for
 

the
 

bearings.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

long-range
 

time-series
 

correlation
 

prediction
 

method
 

for
 

bearing
 

remaining
 

life
 

based
 

on
 

a
 

signal
 

decomposition
 

network.
 

The
 

method
 

uses
 

a
 

time
 

series
 

decomposition
 

algorithm
 

to
 

break
 

down
 

vibration
 

signals
 

into
 

trend,
 

periodic,
 

and
 

residual
 

components,
 

effectively
 

filtering
 

out
 

redundant
 

information.
 

For
 

the
 

rapid
 

degradation
 

to
 

failure
 

stages,
 

a
 

feature
 

extraction
 

model
 

based
 

on
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

autoencoder
 

is
 

designed
 

to
 

derive
 

health
 

indicators
 

with
 

strong
 

monotonicity
 

and
 

trend.
 

Finally,
 

a
 

deep
 

temporal
 

autoregressive
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

developed
 

to
 

predict
 

trends
 

in
 

these
 

health
 

indicators
 

and
 

to
 

output
 

the
 

probability
 

distribution
 

of
 

remaining
 

life
 

predictions.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

health
 

indicators
 

constructed
 

in
 

this
 

study
 

exhibit
 

strong
 

trends
 

and
 

monotonicity.
 

Compared
 

to
 

other
 

methods,
 

the
 

proposed
 

remaining
 

life
 

prediction
 

method
 

achieves
 

significantly
 

higher
 

accuracy.
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0　 引　 　 言

　 　 剩余使用寿命
 

( remaining
 

useful
 

life,RUL)
 

预测可

辅助运维,降低维护成本,保障安全生产,是故障预测与

健康管理
 

( prognostics
 

and
 

health
 

management,PHM)
 

的

关键任务之一,实施于非故障的退化至失效阶段。 滚动

轴承作为旋转机械关键零部件,其性能和状态对设备可

靠性和安全性影响巨大。 轴承失效形式和原因多样,例
如:外部颗粒进入轴承内部或润滑不良将导致轴承磨损

和胶合失效,过大外部载荷或者热应力会导致轴承疲劳

失效、塑性变形失效、断裂失效等[1] 。 其中,由于磨损或

塑性变形造成表面粗糙度、滚道错位和滚动体尺寸不规

则等分布式缺陷,是一种主要的轴承失效类型[2-3] 。 在退

化过程中,滚动体和滚道之间的接触力发生变化,引起轴

承振动水平逐渐加剧,直至失效。 因此,退化阶段的轴承

除了自身的结构振动,还存在退化和内部机理引起的振

动。 本文针对轴承性能退化至失效这一阶段,探讨长期

运行和逐渐累积中产生分布式缺陷而导致的退化过程,
利用振动信号,探究一种新的 RUL 预测方法。

数据驱动的方法是目前主流的 RUL 预测方法[4-7] 。
基于传感数据,利用信号分析和机器学习等方法,从数据

中挖掘与寿命存在映射关系的特征信息[8] 。 RUL 预测

主要包含两个任务:健康指标建立和寿命预测[9-10] 。 从

振动信号中提取退化特征,构建反映退化过程的健康指

标
 

(health
 

indicator,HI),建立 HI 趋势预测模型,以求取

RUL 的估计值或预测区间。 为更加准确地定量描述设备

性能衰退过程,很多学者致力于研究 HI 构建方法[11-12] 。
车畅畅等[13] 针对多状态参数下多变量时间序列,采用主

成分 分 析 和 一 维 卷 积 模 型 ( 1D
 

convolutional
 

neural
 

networks,1D-CNN),发掘深层次特征用于表征航空发动

机性能退化程度。 周状等[14] 使用深度变分自编码器模

型
 

(deep
 

variational
 

autoencoder,DeepVAE)
 

的重建误差,
表征轴承退化趋势,实现了轴承退化的非线性建模。
Tong 等[15] 考虑到复杂机械特征多样性、内部结构复杂性

和时序信息的耦合性,提出了一种基于 GRU 的网络模型

预测其 RUL
 

,通过排除无效数据、计算特征等方法,有效

提升了复杂机械 RUL 预测的准确性。 机械特征或数据

降维可构建综合的性能退化指标,表征退化程度,但降维

效果严重依赖于数据质量,受数据中的冗杂信息影响较

大。 通过数据分解可提取信号中表征退化的趋势信息,
降低算法对原始数据的依赖性。 Mosallam 等[16] 应用经

验模态分解
 

(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)
 

算法分

解振动信号的多维时序特征,并利用岭回归进行趋势建

模和 HI 构建。 Hong 等[17] 采用小波包经验模式分解
 

( wavelet
 

packet-empirical
 

mode
 

decomposition,WP-EMD)
 

和自组织映射
 

( self-organizing
 

map,SOM)
 

方法,以适应

不同工况模式下轴承的健康指标建模。 以 EMD 为代表

的信号分解方法通过反复减去包络线来连续消除振荡,
获得信号趋势信息,但容易因振动信号极值点不均匀而

出现模态混叠、端点效应等问题,且并未考虑时间序列特

性,不能准确建模轴承退化过程,需要其他方法进一步的

建模。
轴承 RUL 预测的关键是通过预测 HI 趋势来判定其

失效时刻,但退化过程的不确定性影响了寿命预测精度。
Hu 等[18] 提出基于深度信念网络

 

(deep
 

belief
 

network,DBN)
 

和扩散过程
 

(diffusion
 

process,DP)
 

的 RUL 预测模型,推
导出 RUL 的概率密度函数

 

( probability
 

density
 

function,
PDF),以量化预测结果的不确定性。 王久健等[19] 采用粒

子滤波算法更新双指数模型参数,实现对 RUL 及置信区间

的预测。 此类方法主要聚焦于研究 RUL 随时间的概率分

布,但较少考虑 HI 作为时间序列的固有时序相关性和趋

势特性。 Park 等[20]提出一种基于伪标签向量的时空注意

力机制,来捕捉序列和时间之间的相关性,以实现 RUL 预

测。 黄宇[21] 等提出一种结合长短期记忆网络
 

( long
 

short-term
 

memory,
 

LSTM)和子注意力机制的神经网络模

型用于滚动轴承的 RUL 预测。 王奉涛等[22] 利用长短期

记忆网络的时间依赖特性,实现了滚动轴承全寿命周期

内振动信号特征的序列预测。 LSTM 和注意力机制通过

循环的单步预测在时间序列上表现良好,但仍然存在长

期依赖问题,长时间步的信息可能会逐渐丢失,导致难以

准确预测后续多步的结果,在长时间步预测以及预测不

确定性的处理上欠佳。
轴承振动信号成分复杂。 常规磨损、材料老化等因

素,使得轴承振动信号存在趋势性变化,体现为振动信号

的趋势分量。 工作装置旋转、工况循环变化等因素,使得

轴承信号存在随时间不断重复的变化规律,体现为振动

信号的周期分量。 此外,振动信号中还包含随机噪声等

余项分量。 轴承寿命预测的一个最主要的任务就是从复

杂振动信号中获取信号的退化趋势特征,构建反映轴承

退化规律的 HI。 目前大量研究从振动信号出发提取退

化特征方式的方法,如在去噪后计算时、频域特征,并设

定指标选择指标最好的多个特征作为构建健康因子的依

据[23-24] ;或是通过类 EMD 分解技术将残差保留当作轴承

趋势变化[25] ;或是直接使用深度神经网络提取退化特

征[26] 等。 这些方法在进行特征计算、模态分解或是网络

特征提取的过程中都去除了振动信号中部分的冗余成

分,如计算特征时就去除了部分的信息,模态分解去除了

高频模态函数,神经网络通过神经元对数据降维等等,最
终结合其他建模方法都能构建出有效的 HI 并预测其寿

命。 然而对于轴承的退化过程,另一关键任务是把握其

退化的未来长期演化趋势。 时频特征计算常用于提取信
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号的高频特征,依赖于数据质量;直接的网络特征提取得

到的 HI 并不能完全体现出振动信号的真实趋势;而模态

分解后残差虽然包含了信号的完整趋势但对噪声和异常

值很敏感,且有效信息含量较少。 因此,前述轴承退化建

模与 RUL 预测方法还存在以下问题:
1)轴承振动信号中趋势、周期和噪声等各种信息成

分冗杂,时序相关的退化特征难以准确提取,传统的退化

特征提取方法难以同时去除冗余特征和提取退化关联

趋势。
2)轴承寿命周期一般较长,在退化过程建模和 RUL

预测中,传统趋势预测方法较少考虑退化过程的长期依

赖关系规律即长程相关性,导致在 RUL 的长时间步的预

测中由于误差累积出现较大偏差。
鉴于此,本文提出一种基于信号精细分解的长程时

序相关寿命预测网络 ( signal
 

decomposition
 

embedding
 

network
 

for
 

long-range
 

RUL
 

prediction,SDNet-LRUL),并用

于轴承退化过程建模与剩余寿命预测。 本文主要贡献点

总结如下:
1)利用时序分解方法将信号精细分解为趋势、周期

及余项分量,在不同噪声强度下自适应分离信号中反映

健康状态的退化特征,并设计基于信号分解的长程时序

相关寿命预测网络 SDNet-LRUL。
2)针对传统深度学习预测方法对长程时序相关性关

注甚少而导致长时间步预测偏差大、不确定性强的问题,

构建 SDNet-LRUL 中的特征学习层与时序损失函数,学
习特征间短程动态时序性与退化过程长程时序关系,兼
顾局部和全局时序特性,并输出全局分布特征,计算寿命

概率区间,实现长时间步下剩余寿命准确可靠的预测。

1　 本文方法

1. 1　 总体框架

　 　 针对退化趋势信息分离难和寿命长期预测难的问

题,提出一种基于信号分解网络 SDNet-LRUL 的轴承剩

余寿命长程时序相关预测方法,包含两个主要部分:信号

时序分解与深度网络 SDNet-LRUL。 在信号时序分解部

分,利用基于局部加权回归的周期趋势分解
 

( seasonal-
trend

 

decomposition
 

using
 

loess,STL)
 

方法将轴承振动信

号精细分解为趋势、周期及余项分量,提取不同方向的趋

势分量,表征轴承退化程度。 在深度网络 SDNet-LRUL
中分为健康因子构建和剩余使用寿命预测两个模块。 健

康因子构建模块中,建立 LSTM 嵌入的编码器-解码器网

络,进行数据降维与 HI 建立,并进一步设计时间相关性

损失函数,对退化过程的长程时序特性进行建模。 剩余

寿命预测模块中,引入 DeepAR 网络框架,以时间作为协

变量,充分考虑退化过程的全局长程时序性和局部短程

动态性,实现剩余寿命的不确定性预测。 该方法总体结

构如图 1 所示。

图 1　 剩余寿命预测总体结构

Fig. 1　 Framework
 

of
 

remaining
 

useful
 

life
 

prediction
 

for
 

bearing

1. 2　 信号时序分解

　 　 为提取轴承退化特征并构建单调性和趋势性较好的

健康因子,需要从高频轴承振动信号中分离出退化信息,
去除噪声、周期波动等非退化信息的影响。 传统 EMD 类

分解方法通过反复减去包络线来连续消除振荡,获得信

号的趋势。 其分解模型为 s( t) = ∑
n

i = 1
IMF i + r,原始信号

s( t) 可看作 n 个不同频率的本征模态函数 IMF i
 ( intrinsic

 

mode
 

function,IMF)
 

与一个残差 r 之和,无法准确区分信

号中的趋势、周期和噪声等信息,使得其剩余残差 r 包含

趋势与随机信息, 难以准确表征退化趋势。 EMD 对噪声

敏感,易因振动信号极值点不均匀而出现模态混叠、端点

效应等问题,传统模型难以在不同噪声强度下自适应分

离信号中反映健康状态退化的趋势分量。 此外,EMD 分

解并未考虑振动信号的时序特性,不利于趋势建模与寿

命预测。 本文充分考虑信号的时间特性[27] ,利用 STL 方
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法,在分解过程中构建信号的周期子序列,保留振动信号

的时序性和周期性,并使用鲁棒的局部加权回归算法
 

(locally
 

weighted
 

regression,Loess)
 

对时间序列数据进行

平滑处理,克服了振动信号中噪声与异常值的影响,将信

号精细分解为趋势、周期和余项 3 个分量。 因此,本文采

用 STL 时序信号分解方法,提取轴承振动信号中的退化

信息。
首先,计算信号有效值,并进行降采样处理。 然后,

采用 STL 对预处理信号进行分解,提取振动信号不同维

度的趋势分量,构成退化趋势特征数据矩阵,实现对趋势

信息的分离。 算法流程分为内循环与外循环。 其中,内
循环主要进行趋势拟合与周期分量的计算,并多次使用

Loess 算法对趋势分量和周期分量进行平滑处理;外循环

主要用于调节鲁棒权重,减少噪声对下一次内循环的

影响。
Loess 算法在平滑过程中,对每一个待拟合点邻域内

的若干个数据进行加权线性回归,对于待拟合点 X 附近

点 X i 的分配权重计算公式为:

φ i(X) = W
X i - X
κ q(X)( ) (1)

式中: q 为邻域范围;κ q(X) 为邻域内最大距离;权重系

数 W(u) 函数表示为:

W(u) = (1 - u3) 3, 0 ≤ u < 1
0, u ≥ 1{ (2)

越靠近待拟合点的数据权重越大。
STL 分解模型如下

s( t) = T t + S t + R t,t = 1,…,n (3)
式中: T t、S t、R t 分别为 t 时刻的趋势分量、周期分量和余

项分量;n 为信号长度。
其中内循环的迭代过程如下:
1)

 

初始化值: k = 0,T(k)
t = 0,k为循环次数,T(k)

t 为内

循环第 k - 1 次结束时的趋势分量。
2)

 

去趋势化: s(k)
dt ( t) = s( t) - T(k)

t ,s(k)
dt ( t) 为去趋势

分量后的结果。
3)

 

周期子序列平滑:对每个周期子序列进行平滑参

数为 ns 的 Loess 平滑,同时每个子序列向前向后各延展

1 个周期 np,所有子序列平滑后的值按照时间顺序排列

组成临时周期序列C(k+1)
t ,其中,ns 为大于 np 的最小奇数,

np 为信号分解周期。
4)

 

临时周期序列低通滤波:对 C(k+1)
t 做 3 次长度分

别为 np、np 和 3 的滑动平均,再进行 1 次平滑参数为 n l 的

Loess 平滑,得到 C(k+1)
t 的趋势分量L(k+1)

t ,其中,n l 认定为

大于或等于 np 的最小奇数。
5)

 

周期分量分解: S(k+1)
t =C(k+1)

t - L(k+1)
t ,S(k+1)

t 为内

循环第 k 次结束时的周期分量。
6)

 

去周期后信号: s(k)
ds ( t) = s( t) - S(k+1)

t 。

7)
 

趋势分量分解:对去周期分量的信号 s(k)
ds ( t) 做平

滑参数为 n t 的 Loess 平滑,得到 T(k+1)
t ,n t 的值为 1. 5np ~

2np 的奇数。
8)

 

迭代终止检验:检验是否满足最大迭代次数或

T(k+1)
t 收敛,若满足迭代终止条件,则输出分解结果 T t =

T(k+1)
t ,S t = S(k+1)

t ,R t = s( t) - T(k+1)
t - S(k+1)

t ; 若不满足则

重复上述步骤 2) ~ 8)。
通过引入外循环得到的鲁棒权重来减少噪声对分解

的影响,对于 t 时刻的数据点,其鲁棒权重为:
ρ t = B( R t / p) (4)
p = 6∗median( R t ) (5)

式中:median()表示取中值; B(u) 函数为 bisquare 函数,
表示为:

B(u) = (1 - u2) 2,
 

0 ≤ u < 1
0,

 

u ≥ 1{ (6)

1. 3　 健康退化状态建模

　 　 1)
 

退化阶段确定

由于滚动轴承的全寿命周期内通常存在两个阶段即

健康阶段和退化阶段,且健康阶段通常较长,此时进行剩

余寿命预测是非必要的。 常采用的退化阶段划分方法如

利用 3σ 法则确定退化起点,由于噪声和个体差异,导致

退化阶段的确定可能会偏离正常分布。 因此,提出一种

基于保序回归
 

( isotonic
 

regression,IR)
 

的退化状态识别

方法,基于轴承寿命周期内振动信号趋势单调不减的假

设[28] ,采用保序回归方法对趋势分量进行重构,去除信

号波动,保留趋势变化,根据重构后曲线不同状态下增长

变化速率不同的原理,识别退化状态。
给定一个已知的有限实数序列 X = {x1,x2,…,xn},

以及未知的响应值 Y = {y1,y2,…,yn}, 利用保序回归训

练一个使下式最小化的模型[22] :

f(y) = ∑
n

i = 1
w i(x i - y i)

2 (7)

式中: y1 ≤ y2 ≤ … ≤ yn,w i 为权重是正值且 w1 + w2 + …
+ wn = 1。 其解唯一,可保证回归后曲线保留原曲线总体

趋势信息且单调不减,常采用 PAVA 算法进行求解[29] 。
曲线不同状态增长变化速率不同,对曲线进行差分,

获得曲线增长变化规律。 轴承处于不同状态时,增量 δ
变化较集中,因此可根据数据分析或经验,设定阈值 α 来

判断轴承所处健康状态, 规则如下: (1)
 

当曲线增量

δ < α,轴承处于正常工作或缓慢的退化状态; (2)
 

当

δ ≥ α 时,轴承处于快速退化状态。
2)

 

构建健康因子

利用 1. 2 节所述方法可分离出轴承退化时期数据,
建立健康因子,预测其剩余使用寿命。 为充分挖掘轴承

退化过程的时序相关性,设计了如图 1 所示的健康因子

构建模块。 该模型以深度自编码器框架为基础,嵌入
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LSTM 模块作为神经元,提取短时动态时序相关特征。 在

损失函数中引入时序相关性损失,提取趋势信息的长时

时序相关特征。 得益于模型结构的设计和损失函数的定

义,模型的深层隐变量维度低、充分包含退化趋势信息,
可用于构建健康因子。

健康因子构建模块分为两个阶段:编码阶段和解码

阶段,整体结构对称,编码阶段的隐层数量与解码阶段相

同。 编码阶段进行数据压缩,强制模型学习数据的主要

特征,解码阶段进行解压缩,以重构输入信号。 编码阶段

和解码阶段分别包含两层 LSTM 层。 模型输入与输出的

尺寸为 RR[dt×ds×dd] ,其中 d t 表示时间步长,ds 为单个步长数

据长度,dd 为数据维度。 提取模型隐变量作为健康

因子。
传统的自编码器模型以最小化输入与输出之间的方

差为目标,未考虑序列随时间的变化特性。 本文为刻画

整体退化趋势,提取退化过程长程相关性,在模型损失函

数中增加时序相关性损失。 HI 因子构建的损失函数

L1 为:
L1 = λ 1L11 - λ 2L12 (8)

L11 = ∑
M

i = 1
( x̂ i - x i

2
2) (9)

L12 =
∑

M

i = 1
( x̂ i -x̂

-

i) i - 1 + M
2( )é

ë
êê

ù

û
úú

∑
M

i = 1
( x̂ i -x̂

-

i)
2∑

M

i = 1
i - 1 + M

2( )
2

(10)

式中: L11 表示输入和输出数据之间的距离;L12 表示特征

与时间的相关性;λ 1 和 λ 2 为损失权重参数;M 为数据长

度;x i 为模型输入;x̂ i 为模型输出;x̂
-

i 为模型输出的均值。

1. 4　 剩余寿命预测

　 　 轴承退化通常较为缓慢,准确把握性能退化的发展

过程和未来长期演化趋势,得到可靠的寿命预测结果,对
于轴承状态监控和长期运维决策支持具有重要意义。 然

而,轴承寿命的长程预测中易出现预测误差累积,预测的

不确定性随之变大,导致趋势预测偏离实际退化规律。
为解决上述问题,充分考虑建模退化过程的全局长

程相关性和局部短程相关性以实现寿命预测,本文采用

DeepAR 网络框架[30] ,将时间序列与时间变量关联,从网

络中实现 HI 时序关系和分布特征的全局学习,解决传统

统计学方法难以处理的大规模非线性问题及机器学习方

法难以处理的长时预测问题,提高在长时间步下非线性

趋势预测的准确性,并对预测结果不确定性进行度量。
寿命预测模块中,模型内部采用 DeepAR 网络的架

构,如图 2 所示。 输入上一时刻的隐层 h i,t -1 和 zi,t -1 以及

当前时刻的已知信息 x i,t,即可得该时刻的隐层
 

(即输

出)h i,t,然后通过神经网络
 

θ(·)
 

将 h i,t 转化为给定分布

图 2　 DeepAR 网络架构

Fig. 2　 Network
 

architecture
 

of
 

DeepAR

的参数,分布确定之后,可计算出似然函数,最终得到预

测的概率分布。
模型参数通过最大化似然函数来训练:

∏
T

t = t0

ℓ( zi,t θ(h i,t,Θ))

h i,t = h(h i,t -1,zi,t -1,x i,t,Θ)
(11)

式中: h 为双向 LSTM 网络层的隐含状态函数; θ 为输出

状态函数;Θ 为网络结构参数。 由于测量信号为实值数

据服从高斯分布,则似然函数形式为:

ℓ(zi,t θ(hi,t,Θ)) = 1

2πσ2
exp

- (zi,t - μ)2

2σ2( ) (12)

在上式中,预测均值由模型输出的映射函数求得:
μ(h i,t) = wT

μh i,t + bμ (13)
即通过一层全连接层实现。 预测方差用于衡量预测的不

确定性,其值为一个正值,由激活函数 Softplus 层得出:
σ(h i,t) = log(1 + exp(wT

σh i,t + bσ)) (14)
式中: wμ、wσ、bμ 和 bμ 为全连接层权重和偏差。

通过模型预测未来趋势发展的每个时刻特定分布的参

数,RUL 值定义为当前时刻下还需多长时间超过阈值,即:
lRUL = inf( t0:x( t0 + RUL t0

) ≥ γ) (15)
式中: t0 为当前时刻;RUL t0

为 t0 时刻的剩余寿命;x(t)为
网络输出的退化特征,即 HI; inf(·) 代表下确界;γ 为失

效阈值[2] 。

2　 实验验证

2. 1　 实验数据

　 　 为了验证本文所提 RUL 预测方法的有效性,在

IEEE
 

PHM2012[31] 轴承加速寿命实验数据上进行验证。
实验数据来自 PRONOSTIA 实验台,加速度计布置及实

验台结构如图 3 所示,该实验台能够在几个小时内对轴

承完成性能退化实验。
实验轴承的转速为 1

 

800
 

r / min,载荷为 4
 

kNz,每间

隔 10
 

s 采样 1 次,每次采样 0. 1
 

s,采样频率为 25. 6
 

kH。
此数据集共包含 3 种工况、17 个轴承,数据情况如表 1
所示。
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图 3　 PRONOSTIA 实验台结构

Fig. 3　 Structure
 

of
 

PRONOSTIA
 

lab
 

bench

表 1　 数据集简介

Table
 

1　 Introduction
 

to
 

the
 

dataset

工况 工况 1 工况 2 工况 3

轴承序号

轴承 1_1
轴承 1_2
轴承 1_3
轴承 1_4
轴承 1_5
轴承 1_6
轴承 1_7

轴承 2_1
轴承 2_2
轴承 2_3
轴承 2_4
轴承 2_5
轴承 2_6
轴承 2_7

轴承 3_1
轴承 3_2
轴承 3_3

2. 2　 振动信号分解

　 　 1)
 

原始信号分解

以轴承 1_2 为例,其全周期原始振动信号如图 4 所

示,原始振动信号包含大量的随机噪声和奇异值,其全寿

命周期为 8
 

710 s,每个采样点采集 2
 

560 个样本点,采样

间隔为 10 s。 计算振动信号有效值并进行分解,得到如

图 5 所示的分解结果。

图 4　 轴承 1-2 纵向振动信号

Fig. 4　 Vertical
 

vibration
 

signal
 

of
 

bearing
 

1-2

从分解出的序列来看,所提方法可对轴承高频振动

信号进行有效分解。 其中,趋势分量包含零件退化导致

的振动水平渐变规律,趋势性较为明显;周期分量包含由

自身结构等导致的周期性振动;余项分量包含制造误差、
装配误差、环境干扰等引起的振动,具有一定随机性。 通

过信号分解减弱了噪声和奇异值的影响,去除了大量周

期性信息,提取出了信号中的趋势信息。 为了减少计算

量,并去除部分奇异值,对信号分解之前进行降采样的处

理,对每一时刻采样点采用等间隔采样方法,使得信号每

个采样点样本点从 2
 

560 变为 40。

图 5　 轴承 1-2 时序分解结果

Fig. 5　 Time-series
 

decomposition
 

results
 

of
 

bearing
 

1-2

对工况一下其余 6 个轴承进行相同的分解步骤,如
图 6 所示,分解后相比于原始振动信号,每个信号的趋势

分量都表现出明显的非线性退化趋势,但是曲线仍存在

频繁的波动,使得不同状态之间的转换点仍不明确。 而

轴承 1-3 与轴承 1-6 的趋势分量仍存在少量奇异值,这
是由于其原始振动信号随机性过大,导致分解不完全,若
想准确识别退化状态,需要进一步利用后续保序回归操

作来消除波动。

图 6　 其余振动信号趋势分量

Fig. 6　 Remaining
 

vibration
 

signal
 

trend
 

components
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　 　 2)
 

不同噪声下信号分解

为探求在不同噪声强度下自适应分离信号中反映健

康状态退化的趋势分量的能力,以轴承 1 ~ 1 为例,对原

始信号分别增加噪声强度为- 50
 

dB、- 20
 

dB、20
 

dB 与

50
 

dB 的高斯噪声,与原始信号作为对照进行分析。 图 7
是在加入不同强度噪声下振动信号及趋势分量的变

化值。

图 7　 不同强度噪声下振动信号与趋势分量

Fig. 7　 Vibration
 

signals
 

with
 

trend
 

components
 

within
 

noise
 

of
 

varying
 

intensities

由图 7 可以发现,在不同强度噪声下,振动信号的幅

值会发生改变,但是 STL 仍能对不同信号分解得到相似

的趋势分量,证明了此方法能很好分离出不同噪声强度

下振动信号的趋势。
2. 3　 退化状态识别结果

　 　 对不同噪声下轴承 1-1 横向振动趋势分量进行保序

回归处理,结果如图 8 所示,通过保序回归消除趋势分量

的频繁波动,实现了对状态趋势的修正。 可以观察到轴

承的退化趋势分为 3 个阶段,一开始曲线平稳,轴承处于

健康状态,然后曲线出现缓慢的上升趋势,此时轴承处于

缓慢退化状态,最后曲线出现快速的上升趋势,此时轴承

处于快速退化状态,可以很清晰的观察到不同状态之间

的转变点。

图 8　 轴承 1-1 保序回归结果

Fig. 8　 Bearing
 

1-1
 

isotonic
 

regression
 

results

对于不同噪声下,只有在- 50
 

dB 噪声强度下其保

序回归曲线发生了变化,但最终状态转变点位置的判

断与其他噪声强度下的结果相同。 因此可以确定强度

较低的噪声在保序回归的过程中会被过滤掉,而强度

较高的噪声会影响幅值大小的变化,但不会影响退化

状态的变化。

图 9　 其余轴承保序回归结果

Fig. 9　 Remaining
 

bearing
 

isotonic
 

regression
 

results

其余轴承的结果如图 9 所示,轴承 1-2、1-4、1-5 和

1-6 在水平线的时间段中轴承正常工作,之后便快速退

化,直至失效,具有一阶段退化的特性。 而轴承 1-3 和

1-7 与轴承 1-1 的退化变化类似,具有二阶段退化的特
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性,当轴承处于缓慢退化状态时,性能监测指标并没有明

显退化趋势,当性能退化趋势发展到一定程度时才能对

其进行预测,即快速退化阶段。 因此,需准确判断出轴承

快速退化的起始点,对快速退化阶段信号构建健康因子,
并预测其趋势。

经过差分后,不同状态之间具有明显差异,轴承处于

缓慢退化状态时,增量 δ 变化很慢且较集中,轴承处于快

速退化状态时,增量 δ 变化很快且较分散。 因此设定退

化阈值 α 为 0. 015,当增量 δ 超过此阈值时,认为轴承开

始进入快速退化状态。
根据基于保序回归的退化状态识别方法识别出轴承

的快速退化状态时期,所有轴承的快速退化状态时期如

表 2 所示。

表 2　 快速退化起始点

Table
 

2　 Rapid
 

degradation
 

initiation
 

point 10
 

s

轴承

序号

退化起始

时刻

快速退化

阶段时长

轴承

序号

退化起始

时刻

快速退化

阶段时长

轴承 1_1 1
 

611 55 2_1 880 31

轴承 1_2 826 44 2_2 778 19

轴承 1_3 1
 

001 55 2_3 1
 

945 10

轴承 1_4 1
 

086 343 2_4 743 8

轴承 1_5 2
 

398 50 2_5 2
 

300 11

轴承 1_6 2
 

411 30 2_6 685 16

轴承 1_7 1
 

016 48 2_7 2
 

250 5

轴承 3_1 494 21 3_2 1
 

600 37

轴承 3_3 309 125 \ \ \

　 　 从数据上看,部分轴承退化至失效的时间相比于正

常状态时间占比较小,退化时长不长。 很多学者在研究

滚动轴承的退化过程中,发现轴承的全寿命退化过程并

不是单一的,而是随着使用时间而出现变化[32] 。 实际

上,在运行过程中,随着时间增加,在轴承出现失效的早

期阶段,部分轴承退化特征通常携带很少的能量,极易被

严重的噪音和高能量的轴承本质振动压抑或隐藏,当轴

承损伤积累到一定程度才会从信号中明显的显示出

来[33] 。 为了能更好体现在长时间步下预测网络的预测

性能,本文选择可预测范围更长的轴承作为寿命预测实

验的对象。 因此,选择工况 1 下的 7 个轴承、工况 2 下的

轴承 2-1 和工况 3 下的轴承 3-2、轴承 3-3 进行后续寿命

预测实验。 其中,以轴承 1-1 与 1-2 作为训练数据,其余

为测试数据,构建 HI 模型。
2. 4　 预测评价指标

　 　 为了更精准的评估模型性能,分别采用不同的评价

指标对 HI 和预测结果进行定量分析。
1)

 

HI 评价指标

对于寿命预测而言,合理的 HI 通常具有良好的趋势

性、单调性和鲁棒性。 趋势性是 HI 与时间之间的线性度

量,单调性用于评估 HI 变化趋势的一致性,鲁棒性用于

反映 HI 对异常值的容忍度。 趋势性、单调性和鲁棒性计

算公式分别如下[19] :

Corr =
∑

M

m = 1
(Hm - H)( lm - l)

∑
M

m = 1
(Hm - H) 2∑

M

m = 1
( lm - l) 2

(16)

Mon = No.
 

of
 

d / dx > 0 - No.
 

of
 

d / dx < 0
(M - 1)

(17)

Rob = 1
M∑

M

m = 1
exp -

Hm - smoothed_Hm

Hm
( ) (18)

式中:Hm 和 lm 分别代表第 m 个采样点处对应的 HI 值和

采样点编号; H 和 l 分别为所有 HI 值和采样点编号的平

均 值; d / dx 为 HI 曲 线 中 相 邻 值 之 间 的 微 分;
smoothed_Hm 为 HI 指数加权移动平均后的结果。 3 种指

标的值范围在[0,
 

1]之间,标值越接近 1,表明 HI 的性能

越好,在计算之前需将 HI 归一化至[0,
 

1]。
2)

 

预测评价指标

在 RUL 预测结果的评价指标中,采用预测值和真实

值的误差作为评价指标,更为直观的观测到预测结果

好坏。
Error = RULreal - RULpre (19)

2. 5　 健康因子及 RUL 预测结果

　 　 提取轴承在快速退化阶段的趋势分量,通过健康指

标模型构建 HI 曲线。 本文所构建模型的编码器与解码

器分别由两层 LSTM 层构成;中间隐变量的维度设定为

1;模型的输入和输入相同,输入层为 RR[15×40×2] 的序列,时
间步长为 15; 损失权重 λ1 和 λ2 的取值分别为 0. 7 和

0. 3。 与未分解信号放入健康指标模型构建的健康因子

进行对比,如图 10 和图 11 所示。

图 10　 部分未分解信号的 HI 曲线

Fig. 10　 Remaining
 

bearing
 

isotonic
 

regression
 

results
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图 11　 部分分解后信号的 HI 曲线

Fig. 11　 Remaining
 

bearing
 

isotonic
 

regression
 

results

健康指标的趋势性和单调性计算结果如表 3 所示。
结果表明,对信号分解后取其趋势分量进行退化过程建

模,相比直接对信号进行退化过程建模,所构建的健康指

标趋势性、单调性和鲁棒性都具有优越的改善。 最终构

建的 HI 都体现出与时间的强相关行性;但是对信号分解

后构建的 HI,除 1-4 与 3-3 外,其余轴承 HI 的趋势性都

接近单调,且相关性比未分解下更高。

表 3　 健康指标的趋势性和单调性

Table
 

3　 trends
 

and
 

monotonicity
 

of
 

health
 

index
 

(HI)

轴承序号
Corr

(分解)
Corr

 

(未分解)
Mon

 

(分解)
Mon

 

(未分解)
Rob

 

(分解)
Rob

 

(未分解)

轴承 1_1 0. 99 0. 99 1. 00 0. 96 0. 97 0. 97

轴承 1_2 0. 98 0. 94 0. 94 0. 91 0. 97 0. 96

轴承 1_3 0. 98 0. 97 0. 95 0. 89 0. 97 0. 97

轴承 1_4 0. 99 0. 97 0. 72 0. 62 0. 99 0. 98

轴承 1_5 0. 90 0. 89 0. 94 0. 86 0. 97 0. 97

轴承 1_6 0. 99 0. 99 1. 00 0. 90 0. 95 0. 95

轴承 1_7 0. 99 0. 99 1. 00 0. 89 0. 97 0. 97

轴承 2_1 0. 98 0. 98 1. 00 0. 93 0. 95 0. 95

轴承 3_2 0. 91 0. 92 1. 00 0. 89 0. 96 0. 95

轴承 3_3 0. 98 0. 99 0. 78 0. 74 0. 99 0. 99

　 　 以首达时间作为预测寿命。 其中首达时间的定义

为:假设设备的退化过程,那么首达时间下的寿命与在时

刻处的剩余寿命表示如下

T = inf{ t:X( t) ≥ ξ x0 < ξ} (20)
Lk = inf{ lk:X( tk + lk) ≥ ξ xk < ξ} (21)
其中, ξ表示给定的阈值,x0 表示退化过程的初值,xk

表示在 tk 时刻处的退化值, inf 表示了下确界[2] 。

使用概率自回归神经网络对不同轴承的 HI 因子进

行趋势预测,同时与传统趋势预测方法 LR、ARIMA、以及

LSTM 进行对比,其中预测结果如图 12 所示。
表 4 展示了本方法预测 HI 未来趋势的实验结果,其

中轴承 1-4 由于数据长度充足,预测范围设置为 500 s,其
余轴承预测范围为 150 s。 表 4 预测结果为 95% 预测区

间上下界及区间内预测值的平均值。
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图 12　 轴承 RUL 预测结果

Fig. 12　 RUL
 

prediction
 

results
 

for
 

bearings

表 4　 本方法 RUL 预测结果

Table
 

4　 RUL
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

method 10
 

s

轴承序号
预测寿

命中值

95%置信区间

预测寿命上界

95%置信区间

预测寿命下界
误差范围

轴承 1_1 1. 1 1. 9 -0. 4 ( -0. 4,
 

1. 9)

轴承 1_2 0 -1. 2 1. 6 ( -1. 2,
 

1. 6)

轴承 1_3 3. 1 5. 9 0. 2 (0. 2,
 

5. 9)

轴承 1_4 2. 2 18. 5 -4. 5 ( -4. 5,
 

18. 5)

轴承 1_5 -0. 1 2. 2 -1. 6 ( -1. 6,
 

2. 2)

轴承 1_6 -0. 3 0. 2 -0. 7 ( -0. 7,
 

0. 2)

轴承 1_7 2. 0 3. 7 0. 2 (0. 2,
 

3. 7)

轴承 2_1 -0. 9 0. 1 -1. 8 ( -1. 8,
 

0. 1)

轴承 3_2 -0. 3 0. 1 -0. 6 ( -0. 6,
 

0. 1)

轴承 3_3 -0. 1 0. 1 -0. 4 ( -0. 4,
 

0. 1)

　 　 表 5 展示了与常用趋势预测方法 LR、 ARIMA 和

LSTM 方法的预测结果对比,其中“ / ”表示预测的结果趋

近于水平,或阈值交点处与真实失效点距离过大。 如

图 12 所示轴承 1-5、轴承 1-7 的 RUL 预测结果,部分方法

的预测趋势出现了较大的漂移,使得预测结果与真实值

差距较大。
从表 4 和表 5 可以看出,本文提出的 SDNet-LRUL 模

型不仅具有更低的误差,且输出了其预测寿命 95% 置信

区间。 ARIMA 或 LR 等模型在 HI 线性程度较高的情况

下性能表现很好,但是在非线性程度过大很差甚至无法

进行预测;LSTM 网络在非线性 HI 表现很好,而在线性程

度高的 HI 中性能表现不如更简单的回归模型。 而本方

法在大部分的预测中,结果误差在 0 附近波动。 在非线

性和线性曲线下,预测的寿命区间包含了大部分真实的

寿命值,且多数情况下的误差小于其他模型,证明了此模

型的优越性。
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表 5　 不同方法点预测结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

predicted
 

results
 

at
 

different
 

methodological
 

points 10
 

s

序号 本方法 LSTM ARIMA LR

轴承 1_1 1. 1 / 1. 4 1. 2

轴承 1_2 0 4. 1 2. 1 -4. 7

轴承 1_3 3. 1 8. 6 -6. 3 -2. 3

轴承 1_4 2. 2 16 38 21. 1

轴承 1_5 -0. 1 / / /

轴承 1_6 -0. 3 / -5. 6 7. 0

轴承 1_7 2. 0 / -0. 6 -3. 7

轴承 2_1 -0. 9 / -2. 1 3. 4

轴承 3_2 -0. 3 / / /

轴承 3_3 -0. 1 3. 8 / 11. 9

　 　 此外,从图 12 中 1-5 与 1-7 等轴承的 RUL 预测结果

可以看出,随着预测时间步越来越大,LSTM 的预测结果

误差越来越大,在预测步数大于 15 后逐渐偏移真实趋

势,而本方法在长时间序列预测下表现更好。

3　 结　 　 论

　 　 轴承振动信号中信息成分冗杂,趋势分量是用于 HI
构建和寿命预测的关键信息,但周期分量和时序无关余

项分量直接影响轴承 RUL 长程预测的准确性。 为此,本
文提出了一种基于 SDNet-LRUL 深度网络的轴承剩余使

用寿命长时间步预测方法。 将轴承振动信号精细分解为

趋势、周期及余项分量,可在不同噪声强度下自适应分离

信号中反映健康状态退化的趋势分量。 建立 SDNet-
LRUL 轴承寿命预测深度网络,通过学习特征间短程动

态时序性与退化过程长程时序关系,输出局部与全局协

同分布特征。 结果表明,相比于相关 RUL 预测方法,本
文所提方法提高了在长时间步下的 RUL 预测准确性,且
对预测的不确定性进行衡量,对轴承剩余寿命预测具有

重要参考价值。
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