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基于深度学习的滚动轴承剩余寿命预测方法

杨秀芳,田 亮,张英鸽,赵宇凡
(西安理工大学 机械与精密仪器工程学院,陕西 西安710048)

摘要:机械装备正在朝着高速、高精、高效方向发展,建立可靠的剩余寿命预测和健康监测是保证

装备安全运行的必需途径。深度学习理论具有强大的建模和表征能力逐渐成为机械设备故障诊断

领域的研究热点。结合机械监测大数据的特点与深度学习的优势,提出了一种新的滚动轴承剩余

寿命预测和健康监测方法,该方法通过定义的退化特征选取指标,从全特征参数中选取了12个退

化特征参量,构建了退化特征集,并用退化指标得分最高的总谱值特征归一化为寿命值标签,训练

长短期记忆(longshort-termmemory,LSTM)神经网络滚动轴承剩余寿命预测模型,其优势在于

摆脱了对大量信号处理技术和机械累积损伤可靠性模型的依赖,实现对滚动轴承剩余寿命的智能

预测。通过对多种工况的滚动轴承剩余寿命进行预测,结果表明,本文的退化特征数据样本+
LSTM滚动轴承剩余寿命模型对多种工况的滚动轴承剩余寿命预测方法可行,寿命预测效率高、
结果可靠,预测模型的泛化能力强,具有很强的工程应用参考价值。
关键词:滚动轴承;剩余寿命预测;LSTM;退化特征
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Amethodforrollingbearingremaininglifepredictionbasedondeeplearning
YANGXiufang,TIANLiang,ZHANGYingge,ZHAOYufan

(SchoolofMechanicalandPrecisionInstrumentEngineering,Xi’anUniversityofTechnology,Xi’an710048,China)

Abstract:Mechanicalequipmentisevolvingtowardshigh-speed,high-precision,andhigh-effi-
ciency.Establishingreliableresiduallifepredictionandhealthmonitoringisanecessaryapproach
toensuringthesafeoperationofequipment.Deeplearningtheory,withitspowerfulmodeling
andrepresentationcapabilities,hasgraduallybecomearesearchhotspotinthefieldofmechanical
equipmentfaultdiagnosis.Anovelmethodforpredictingtheremainingusefullife(RUL)and
healthmonitoringofrollingbearingsisproposed.Thismethodutilizesadefineddegradationfea-
tureselectionindicatortoselect12degradationfeatureparametersfromthefullsetoffeaturepa-
rameters,constructingadegradationfeatureset.Thefull-spectrumvaluefeaturewiththehigh-
estdegradationindicatorscoreisnormalizedtocreatelifevaluelabels.Theselabelsareusedto
trainalongshort-term memory(LSTM)neuralnetworkmodelforRULpredictionofrolling
bearings.Theadvantageofthisapproachliesinitseliminationofrelianceonextensivesignalpro-
cessingtechniquesandmechanicalcumulativedamagereliabilitymodels,enablingintelligentpre-
dictionofrollingbearingRUL.PredictionsofRULundervariousoperatingconditionsdemon-
stratethatthedegradationfeaturedatasamples+LSTMRULpredictionmodelpresentedinthis
paperisfeasibleforRULpredictioninmultipleconditions.Themethodexhibitshighprediction
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efficiency,reliableresultsandstronggeneralizationcapabilityofthepredictionmodel,holdinga
significantengineeringreferencevalue.
Keywords:rollingbearings;remaininglifeprediction;LSTM;degradationcharacteristics

  寿命预测在机械设备可靠性评估,维护策略制

定等方面具有重要意义,可提前预知早期故障,确定

设备退化程度并预测设备剩余寿命。剩余寿命预测

方法主要分为模型驱动和数据驱动两大类[1]。基于

模型驱动的寿命预测方法采用统计学或物理模型描

述机械部件退化过程,根据监测数据估计模型参数

以表征退化进程。常用的寿命预测模型包括指数模

型、cox模型、Paris-Erdogan模型、L-P模型等。基

于模型驱动的方法能利用专家知识和监测信息对滚

动轴承剩余寿命进行预测,但存在预测模型的适用

性差、对复杂的机械系统建模困难、参数求解复杂等

问题,从而难以达到高的预测精度[1]。基于数据驱

动的机器学习和深度学习技术能从低层数据空间提

取特征信息进行更加抽象的表达,在机械设备寿命

预测方面具有很好的应用前景,成为目前研究的热

点。姜广君等[2]提出了一种结合卷积神经网络

(CNN)和长短期记忆网络(LSTM)的混合模型

(CNN-LSTM)用于滚动轴承的剩余寿命预测。这

种模型 结 合 了 CNN 在 特 征 提 取 方 面 的 优 势 和

LSTM在时间序列分析方面的能力,避免了传统方

法提取特征的问题,提高了预测的自动化程度。但

CNN-LSTM模型结构相对复杂,训练或预测所需

时间较长,不适用于需要快速响应的实时预测场景。
杨秀芳等[3]用主成分分析技术(principalcompo-
nentanalysis,PCA)和隐马尔科夫模型实现了对齿

轮箱故障的高准确率和快速识别,该方法在滚动轴

承寿命预测中具一定的参考价值,但隐马尔科夫模

型在参数估计(如Baum-Welch算法)计算成本较

高。刘宇航等[4]针对滚动轴承逐渐呈现多阶段退化

的特性,提出了一种分阶段进行寿命预测的方法,先
通过模糊C均值聚类(FCM)将轴承的退化过程划

分为多个阶段,利用LSTM神经网络对滚动轴承在

不同阶段的寿命进行预测,提高预测精度。但阶段

划分依赖先验知识、增加了模型的复杂性,对特殊退

化模式适应性差,即预测模型的泛化能力不够。杨

秀芳等[5]提出的GAPSO-SVM 模型在多级齿轮箱

故障诊断中的识别精度高达98.55%,表现出优异

的性能,文中的原理和技术在滚动轴承寿命预测中

具有潜在的应用价值,但针对滚动轴承的具体特性

进行做进一步研究。蔡勇[6]提出了一种结合卷积神

经网络(CNN)和门控循环单元(GRU)的预测方法,
利用CNN提取局部空间特征,GRU捕捉长期时序

依赖,实验表明,CNN-GRU 在退化趋势预测中优

于单一CNN或 GRU 模型,但CNN-GRU 模型结

合了两种深度学习网络,增加了模型的复杂性和计

算量,模型的训练和推理速度较慢。孙丹铭等[7]提

出CNN-TCN-Attention模型,结合卷积神经网络

(CNN)和时间卷积网络(TCN),利用 CNN 提取振

动信号的深层特征,TCN 捕捉长期时序依赖,相比

传统 TCN和其他模型,提高了寿命预测精度。但

该模型对特征增强算子的依赖性强,需手动调整参

数,通用性受限。惠憬明等[8]提出自注意力 CNN-
BiLSTM模型,结合CNN提取时域指标间的空间

特征,BiLSTM 捕捉双向时序退化信息,用自注意

力机制代替替代传统池化操作,增强全局特征关联

性,其性能优于CNN和BiLSTM 基准模型。但自

注意力机制仅作用于空间特征,没有充分融合时序

特征的注意力权重,在少样本或高载荷工况下,模型

性能变差,鲁棒性不足。申中杰等[9]采用相对方均

根值评估轴承衰退趋势,提出基于相对特征和多变

量支持向量机(MSVM)的寿命预测方法,实现小样

本数据的最大特征挖掘,具有很强的工程价值。但

MSVM的多元结构增加了模型复杂度,导致训练和

预测时间较长,不适合实时性要求高的场景,试验仅

在特定载荷(轴15kN/径向27kN)和转速(1500
r/min)下进行,未验证复杂动态负载下的表现,泛化

性需进一步验证。
本文首先在时域、频域和时频域提取滚动轴承

振动信号高维特征参量,以退化指标为依据,从高维

特征参数中选取与时间序列关联密切的特征参量作

为退化参量,构建了样本时间序列步长为32的退化

特征集。应用LSTM 神经网络的输出信息不仅和

当前的输入信息相关,也与之前的输入信息相关的

特点,即它对以前的输入信息有“记忆”功能,构建和

训练基于LSTM 滚动轴承寿命预测模型。结果表

明,本文的32步退化特征数据样本+LSTM 神经

网络可以根据历史的退化特征高准确度预测滚动轴

承的剩余寿命。

1 LSTM神经网络理论

一般的神经网络(如BP神经网络、卷积神经网

络)是没有记忆,它们单独处理每个输入,在输入与

输入之间没有状态保存,所以在处理时间序列时,需
要向网络同时展示整个序列过程,即将序列转换成
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单个数据点,这种网络称为前馈网络(feedforward
network)。

滚动轴承的退化过程是一个故障累积和不断发

展的过程,其状态变化不仅与当前时刻的监测信息

有关,更与历史时刻的监测值相关。

LSTM神经网络和RNN神经网络(recurrent
neuralnetwork,简称RNN)的输出信息不仅和当前

的输入信息相关,也与之前的输入信息相关,它对

以前的输入信息有“记忆”功能,这类网络在解决趋

势预测问题方面有独特优势。但RNN的最大问题

是不能够记住许多时间步之前出现的信息,其原因

在于梯度消失问题,这一效应类似于在层数较多的

非循环网络(即前馈网络)中观察到的效应:随着层数

的增加,网络最终变得无法训练。LSTM是为解决这

个问题而设计的,LSTM网络隐含层结构及隐藏状态

计算见图1。LSTM网络隐含层由三个控制门和一

个候选记忆细胞组成,三个控制门分别是输入门、遗
忘门和输出门,在时间t步,三个门的计算为:

It =σ(Wi·xt+Ui·ht-1+bi)

Ft =σ(Wf·xt+Uf·ht-1+bf)

Ot =σ(Wo·xt+Uo·ht-1+bo)

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 (1)

式中:Wi、Wf、Wo和Ui、Uf、Uo是权重参数;xt是时间

步t的输入;ht-1是上一时间步的隐藏状态;bi、bf、bo
是偏差参数。

图1 LSTM网络隐含层结构及隐藏状态的计算流图

Fig.1 ThehiddenlayerstructureofLSTMnetworksandcomputationalflowdiagram
 

  图1中时间步t的候选记忆细胞Ct'的计算为:

Ct' =tanh(Wc·xt+Uc·ht-1+bc) (2)
式中:Wc和Uc是权重参数;bc是偏差参数。

当前时间步记忆细胞 Ct的计算组合了上一时

间步记忆细胞和当前时间步候选记忆细胞的信息,
并通过遗忘门和输入门来控制信息的流动。

Ct =Ft☉Ct-1+It☉Ct' (3)
式中:Ct-1是上一时间步记忆细胞。

当前时间步的隐藏状态为:

ht =Ottanh(Ct) (4)

2 滚动轴承退化特征参数集构建

2.1 数据集来源

本文数据集来源于XJTU-SY 滚动轴承加速寿

命试验数据集[10],该数据集是由西安交通大学机械

工程学院雷亚国教授团队联合浙江长兴昇阳科技有

限公司,以工业场景中典型的滚动轴承为试验对象,
历时两年完成的滚动轴承加速寿命试验。

轴承加速寿命测试平台见图2,该平台由交流

电机、电机转速控制器、转轴、支撑轴承、测试轴承和

液压加载系统等组成。试验平台可通过调节转速和

改变轴承的径向力模拟不同的工况,其中径向力由

液压加载系统产生,作用于测试轴承的轴承座上,转
速由交流电机的转速控制器来设置与调节。

试验轴承型号为 LDKUER204滚动轴承,其
结构参数见表1。

数据集信息见表2,包含了3种工况,每种工况

下有5个轴承,每个轴承的实际寿命、样本总数和失

效位置。表2中L10是轴承的额定寿命。

表1 LDKUER204轴承结构参数

Tab.1 LDKUER204bearingstructureparameters

参数名称 数值 参数名称 数值

内圈滚道

直径/mm
29.30 滚珠直径/mm 7.92

外圈滚道

直径/mm
39.80 滚珠个数 8

轴承中径/mm 34.55 接触角/(°) 0
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图2 轴承加速寿命试验平台[11]

Fig.2 Acceleratedlifetestbenchforbearings
 

表2 XJTU-SY轴承数据集信息一览表

Tab.2 ListofXJTU-SYbearingdatasetinformation

工况
转速/

(r·min-1)
径向力/(kN) 数据集

样本

总数
L10 实际寿命 失效位置

1 2100 12

Bearing1_1
Bearing1_2
Bearing1_3
Bearing1_4
Bearing1_5

123
161
158
122
52

5.600~
9.677h

2h3min
2h41min
2h38min
2h2min
52min

外圈

外圈

外圈

保持架

内圈,外圈

2 2250 11

Bearing2_1
Bearing2_2
Bearing2_3
Bearing2_4
Bearing2_5

491
161
533
42
339

6.786~
11.726h

8h11min
2h41min
8h53min
42min
5h39min

内圈

外圈

保持架

外圈

外圈

3 2400 10

Bearing3_1
Bearing3_2
Bearing3_3
Bearing3_4
Bearing3_5

2538
2496
371
1515
114

8.468~
14.632h

42h18min
41h36min
6h11min
25h15min
1h54min

外圈

内外圈,滚动体,保持架

内圈

内圈

外圈

  在测试轴承水平和竖直方向安装的2个PCB
352C33加速度传感器,振动信号由DT9837便携式

动态信号采集器采集。设置采集器的采样频率为

25.6kHz,每隔1min采样一次,每次采样时长为

1.28s。图3是三种工况下1个测试轴承全寿命周

期内水平、竖直方向振动信号。

2.2 特征参数提取

振动信号包含丰富的机械设备运行状态信息,

当机械设备发生故障时,振动信号的波形,频率成

分,各频率的能量,概率分布等都会发生变化。本文

提取了振动信号在时域、频域和时频域共34个特征

参数。其中时域16个特征参数,分别最大值、最小值、
均值、绝对均值、峰值、峰峰值、方差、标准差、均方根值、
方根值、歪度、峭度指标、波形因数、峰值因数、脉冲指

标和裕度指标。频域2个特征参数,分别是谱总值和

幅值谱熵。在时频域,先对振动信号进行三层小波包
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分解,将振动信号分解成8个频段的信号,提取每个频 段信号的能量和能量熵,可得到16个特征参数。

图3 滚动轴承全寿命周期振动信号

Fig.3 Fulllifecyclevibrationsignalofrollingbearings
 

2.3 退化特征参数选择

滚动轴承退化过程是一个时序过程,从34个特

征参数中选取与时间历程有最大相关性的特征参数

作为退化特征参数,以便更好地描述轴承的退化状

态,提高轴承剩余寿命预测的准确性。良好的退化

特征应具有时间相关性,单调性、退化阶段可分性。
时间相关性度量特征参数序列与时间序列之间的相

关程度,单调性描述特征参数序列持续增加或降低

的变化特性,可分性用来反映特征参数序列区分轴

承正常与故障状态的能力[11]。
若特征参数的时间长度为k,将特征参数序列

表示为 X=[x(t1),x(t2),…x(tk)],时间序列表

示为T=[t1,t2,…tk],轴承正常状态的特征参数序

列表示为S=[s(t1),s(t2),…s(tk)]。时间相关性

指标记为Cor(X,T),特征参数单调性指标记为

Mon(X),可分性指标记为Ide(X,S),这3个指标

的计算公式分别为:

Cor(X,T)=
k∑

k

i=1
x(ti)ti-∑

k

i=1
x(ti)∑

k

i=1
ti

k∑
k

i=1

(x(ti))2-(∑
k

i=1
x(ti))2  k∑

k

i=1

(ti)2-(∑
k

i=1
ti)2  

(5)
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Mon(X)= 1
k-1 ∑

k-1

i=1
x(ti+1)-x(ti)  (6)

Ide(X,S)=
k∑

k

i=1

(x(ti)-x)(s(ti)-s)

∑
k

i=1

(x(ti)-x)2  ∑
k

i=1

(s(ti)-s)2  
(7)

式中:x和s分别是振动信号和时间序列的均值。
分别计算34个特征参数的时间相关性、特征参

数的单调性、轴承正常与故障时期特征参数可分性,
然后用式(8)进行加权处理,作为退化特征参数选取

标准。

J=w1Cor(X,T)+w2Mon(X)+w3Ide(X,S)
(8)

式中:J是退化特征参数评价指标;w1,w2,w3为指

标权值,参考文献[11],这三个权值分别取0.4、0.4
和0.2。

图4给出了34个特征参数的退化性能评价值

J,若将J的阈值设置为0.6,则被选中的特征参数有

12个,分别是谱总值、方根值、绝对均值、均方根值、标
准差、最大值、峰值、峰峰值、方差、最小值、小波包分解

第8频带能量、小波包分解第6频带能量,将这12个特

征参量作为滚动轴承的退化特征参量。图5给出了部

分退化特征参数随时间的分布情况。

图4 34个特征参数的退化指标值降序排列

Fig.4 Rankingthedegradationindexvaluesof
34featuresindescendingorder
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图5 12个退化特征

Fig.5 12degradationfeatures
 

3 基于LSTM的滚动轴承剩余寿命预测

3.1 基于LSTM的滚动轴承剩余寿命预测流程

基于LSTM的滚动轴承剩余寿命预测流程见

图6。一般认为轴承全寿命包括三个阶段:稳定磨

损阶段、退化阶段和失效阶段。在轴承的剩余寿命

预测时,需要根据轴承全寿命振动信号确定其退化

起始位置,其目的是为了将轴承稳定磨损阶段和退

化阶段分开,以便提取轴承的退化特征参数,为训练

LSTM网络提供退化数据集,有效提高LSTM网络

剩余寿命预测精度。以Bearing1_5全寿命数据集

为例说明退化起始点确定方法。Bearing1_5数据集

有52组测量数据,当振动信号的幅值比较明显增大

时作为退化起始点,由图3(a)~(b)振动信号,轴承

在稳定磨损期,加速度振动信号的幅值比较稳定,当

进入退化期,振动信号的幅值明显增大,随着时间推

移信号的幅值会越来越大,一直到轴承的失效。本

文用每组测量信号的最大值、峰峰值确定退化点的

起始位置。如图7所示,在第34组测量数据处,最
大值或峰峰值都有一个明显增大,所以将第34组数

据(第34分钟)定为退化起始点,失效位置为最后一

组数据,即第52组数据,也就是滚动轴承运行到第

52分钟失效。将轴承振动信号分为稳定磨损期振

动信号和退化期振动信号,然后以退化指标为标准,
从34个特征中选择退化特征,构建退化特征数据

集,并将数据集分为训练数据集和测试数据集,用于

神经网络的训练和测试。由于LSTM 网络属于监

督学习,需为训练数据和测试提供标签,本文提供标

签的方法是对总谱值进行归一化处理,然后用mat-
lab中的“smoothingspline”模式对归一化的总谱值
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曲线进行拟合,图8给出了Bearing1_5轴承归一化

总谱值拟合曲线,图中横坐标是轴承退化阶段测量

数据序号,有20组数据,也是时间顺序,以“min”为
单位,纵坐标是可靠度,可靠度就是为数据集提供的

标签。标签与轴承的剩余寿命可以这样关联,假如

某个样本可靠度的预测值是0.6,从图8可以看到,
其对应的时间位置在12.5min处,则剩余寿命(re-
mainingusefullife,RUL)为20-12.5=7.5min。
剩余寿命也可以用式(9)表达。如果轴承全寿命为

T(Bearing1_5的全寿命是52min),轴承稳定磨损

阶段时间长度为t0(Bearing1_5的稳定磨损阶段时

间长度是33min),预测可靠度对应退化阶段时间

位置是tP,即轴承的预测寿命就是t0+tP,则轴承的

剩余寿命表示为:

L=T-(t0+tP) (9)
式中:L表示剩余寿命。

图6 LSTM滚动轴承剩余寿命预测流程

Fig.6 RemaininglifepredictionprocessbasedonLSTM
 

图7 轴承退化起始位置

Fig.7 Startingpositionofbearingdegradation
 

图8 轴承可靠度拟合曲线

Fig.8 Fittingcurveofbearingreliability
 

可靠度的预测值与真值越接近说明预测效果越

好。剩 余 寿 命 预 测 的 精 度 可 以 用 均 方 根 误 差

(RMSE)描述:

E=
∑
N

i=1

(yi-yt)2

N
(10)

式中:E 是均方根误差;yi是第i次剩余寿命预测值

或可靠度值;yt是剩余寿命真实值或可靠度真值;N
是预测次数。

由测量数据构建时域样本方法见图9。将每组

测量数据从第一个点开始连续取2048个点作为一

个样本,即样本长度是2048。为了增加样本数,每隔

1024个点开始取下一个样本。一组测量数据长度是

1.28×25600=32768,即每组数据采样时长为1.28s、
采样频率为25600Hz,一组测量数据能制作的样本

数为(32768/1024)-1=31,以Bearing1_5测量数据

为例,全部测量数据长度为1.28×25600×52=
1703936,可制作样本数1663个。提取每个样本12个

退化特征,构建退化特征数据集,进一步对数据集进行

处理,使得每个样本包含有时间步,用于训练和测试

LSTM网络和BP网络的数据集。含有时间步的数据

集的处理方法是将原来连续的32个样本作为LSTM
或BP网络的一个样本,最后一个样本的标签作为神经

网络该样本的标签,即对于LSTM网络每个样本的时

间步长为32,样本维度为12,用于训练和测试神经网络

的数据集形状是(n,32,12),n是样本数。

3.2 三个神经网络结构及训练

为了进行对比,本文构建并训练了三种结构的

神经网络,分别是BP神经网络、单层LSTM1网络

和多层的LSTM2网络,表3列出了三个网络结构

及训练参数。深度学习框架是tensflow和keras。
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图9 样本截取方法

Fig.9 Sampleconstructionmethod
 

表3 三个神经网络的结构及参数

Tab.3 Thestructureandparametersofthreeneuralnetworks

网络参数 BP网络 LSTM1网络 LSTM2网络

输入向

量维度
32×12

每个时间

步12维

每个时间

步12维

输出向量维度 1 1 1

隐含层数 2 1 3

隐藏层单元数 [64,128] 128 [128,128,128]

学习率 0.0001 0.0001 0.0001

时间步长 无 32 32

批次大小 64 64 64

训练参数 28865 72192 335489

  训练数据集由Bearing1_5构建,全寿命测量数

据可构建1663个时域样本,每个样本长度2048。
提取每个样本的12个退化特征参数,进一步制作含

有时间步的数据集,用于神经网络的总数据集形状

是(1631,32,12),其中1631是样本数。对于

LSTM网络,时间步数就是32,每个时间步的维度

是12,对于BP网络,不存在时间步数,每次对一个

样本的全部数据一次进行处理。将总数据集划分为

训练集、验证集和测试集,考虑到样本数较少,文中

的验证集与测试集为同一数据集。神经网络训练过

程流程见图10。训练网络时设置的损失函数loss
是均方差 MSE(meansquareerror),计算公式为式

(13),评 价 函 数 metrics是 平 均 绝 对 误 差 MAE
(meanabsoluteerror),计算公式为(14),网络权值

更新用Adam优化器,Adam优化器可根据历史梯

度信息自适应地调整学习率,更新神经网络的训练

参数,最小化损失函数。三个网络训练过程中损失

函数loss和评价函数的变化曲线见图11。从评价

函数的变化曲线可以看到两个LSTM 网络收敛速

度和泛化能力都优于BP网络。

ES = 1n∑
n

i=1

(yi-yi')2 (11)

EA = 1n∑
n

i=1
yi-yi' (12)

式中:ES是 MSE;EA是 MAE;yi是样本标签真值;

yi'是样本标签预测值;n是样本数

图10 神经网络训练过程

Fig.10 Neuralnetworktrainingprocess
 

图11 三个网络训练过程的损失曲线和评价曲线

Fig.11 Thelosscurveandevaluationcurveof
threenetworktrainingprocess

 

3.3 三个网络的寿命预测及结果分析

用训练好的三个网络分别对Bearing1_5、Bear-
ing1_1、Bearing2_4和Bearing3_5四个轴承的寿命

进行预测,预测结果见图12。
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注:可靠度在0至1之间,包括0和1。从训练出的预测模型预测结果可能会出现大于1和小于0的结果,这是
正常现象,对于大于1的可靠度被置为1,小于0的可靠度被置为0。

图12 三个网络对四个轴承的剩余寿命预测

Fig.12 Predictionofremaininglifeoffourrollingbearingsusingthreenetworkmodels
 

用训练好的三种网络分别预测 Bearing1_5、

Bearing1_1、Bearing2_4和Bearing3_5四个轴承的

可靠度,从图12的(a)、(b)、(c)和(d)预测曲线图中

看出,LSTM网络预测曲线与实际可靠度曲线吻合

度明显优于BP网络,进一步可以看到多层结构的

LSTM2网络预测曲线优于单层的LSTM1可靠度

预测 曲 线。用 均 方 误 差 MSE 和 平 均 绝 对 误 差

MAE评价三个网络的预测结果,见表4,进一步说

明了多层LSTM在轴承寿命预测中的优势,以对工

况3轴承Bearing3_5为例,多层LSTM预测的均方

根误差 MSE和平均绝对误差 MAE最小,分别是

0.0318和0.1410,均小于单层的LSTM1网络和

BP网络,因此本文设计的多层LSTM 网络可以准

确预测滚动轴承剩余寿命,为设备提供有效的维护

策略。
滚动轴承全寿命振动信号是典型的时间序列数

据,其退化过程具有长期依赖性。BP神经网络只能

处理静态数据,忽略时间顺序,而LSTM 独特的结

构和时序建模能力通过遗忘门、输入门、输出门动态

调控细胞状态,选择性保留历史信息,门控机制过滤

噪声,使得在滚动轴承寿命预测中体现出优于BP
网络的结果。

表4 三个网络预测误差

Tab.4 Predictionerrorsbythreenetworkmodels

误差名称 轴承 BP LSMT1 LSMT2

均方误

差 MSE

Bearing1_1
Bearing1_5
Bearing2_4
Bearing3_5

0.1694
7.555e-04
0.2210
0.2553

0.0148
2.381e-04
0.0294
0.0412

0.0071
1.709e-04
0.0239
0.0318

绝对误

差 MAE

Bearing1_1
Bearing1_5
Bearing2_4
Bearing3_5

0.3231
0.0228
0.3719
0.3194

0.0918
0.0126
0.1547
0.1515

0.0671
0.0097
0.1340
0.1410
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4 结 论

滚动轴承剩余寿命预测精度与退化特征参数的

提取有直接关系,本文以退化特征参数评价指标为

依据,从全域特征参数中筛选退化特征,实现基于

LSTM网络的滚动轴承寿命预测,并验证了该方法

在多工况下的有效性。

1)滚动轴承全寿命振动信号中提取全域范围

内的高维特征指标,以退化性能评价值为依据,选取

退化特征,构建退化特征数据集,并以归一化的总谱

值拟合曲线值作为寿命标签。

2)建立BP、单层LSTM和多层LSTM三种神经

网络结构寿命预测模型,用一种工况下的一个滚动轴

承全寿命退化特征集训练网络参数,获得预测模型。

3)用三种预测模型对不同工况下滚动轴承的

寿命进行预测,计算预测可靠性曲线与实际曲线均

方误差和绝对误差,评价三个网络对剩余寿命的预

测结果。结果表明LSTM网络相比于BP网络能更

好地利用具有时间相关性的退化历史数据,得到轴

承性能退化时的状态变化过程,进一步也说明了多

层LSTM网络更好地实现了非线性函数映射,提高

了轴承剩余寿命预测的精度。验证了基于退化特征

数据集和深度学习网络LSTM 强大的对随时间变

化趋势特征的捕捉能力和建模能力,能够提高机械

装备在寿命预测中精度和效率,为将深度LSTM 应

用于工程实际的寿命预测提供了理论依据,可为设

备提供更优的维护策略。
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