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摘要:[目的]对于直升机尾减速器轴承的在线剩余使用寿命(remainingusefullife,RUL)预测算法,既要能够实现早

期损伤的检测,又要满足算法的时效性要求.[方法]为了较好地反映轴承信号的退化趋势,对剩余使用寿命进行预测,
本文选用双向长短时记忆网络(bidirectionallongshort-termmemory,BiLSTM)进行时序特征提取.同时,为了弥补

BiLSTM训练速度慢,对早期局部特征不敏感的问题,利用自回归模型(autoregressivemodel,AR)进行数据降维,利用

卷积神经网络(convolutionalneuralnetwork,CNN)提升局部特征的提取性能.[结果]在直升机尾减试验台数据集及西

安交通大学轴承数据集上进行算法测试,相对于LSTM、BiLSTM、CNN-BiLSTM,AR-CNN-BiLSTM表现出更高的预测

精度和更快的训练速度.[结论]AR-CNN-BiLSTM能满足尾减轴承在线剩余使用寿命预测对早期损伤识别及时效性的

要求.引入BiLSTM由于能充分挖掘时序的前向和后向信息,能提高预测精度,但也导致训练时间的增加;CNN凭借其

出色的特征提取能力,既能挖掘深度特征又能降低数据维度,可适当提升算法的预测精度和训练速度;AR将复杂的时

序数据映射为自相关系数和残差组成的特征矩阵,能有效提升算法的预测精度和训练速度.
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Abstract:[Objective]Theonlineremainingusefullifepredictionalgorithmofhelicoptertailgearboxbearingsshouldsecureboththe
earlydamagedetectionandthetimeliness.[Methods]Tobetterreflectthedegradationtrendofbearingsignalsandpredictthe
remainingusefullife,weselectbidirectionallongshort-termmemory(BiLSTM)networkfortemporalfeatureextraction.Forthe
purposeofaddressingissuesoftheslowtrainingspeedandinsensitivitytoearlylocalfeaturesinBiLSTM,autoregressivemodel
(AR)isusedfordimensionalityreduction,andconvolutionalneuralnetwork(CNN)isemployedtoenhancetheextractionoflocal
features.[Results]ThealgorithmwastestedonthehelicoptertailgearboxtestbenchdatasetandthebearingdatasetofXi􀆳an
JiaotongUniversity.ComparedtoLSTM,BiLSTM,andCNN-BiLSTM,AR-CNN-BiLSTMdemonstratedhigherpredictionaccuracies
andfastertrainingspeeds.[Conclusion]AR-CNN-BiLSTMmeetstherequirementsforearlydamagedetectionandthetimelinessin
theonlineremainingusefullifepredictionofhelicoptertailgearboxbearings.IntroducingBiLSTM,whichcanimprovetheprediction
accuracybyfullyexploitingboththeforwardandbackwardtemporalinformation.However,BiLSTMappearsslowerthanLSTM
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doesintrainingspeed.Withitsexcellentfeatureextractionability,CNNcannotonlyexcavatedeepfeaturesbutalsoreducethe
dimensionalityofthedata,thusappropriatelyimprovingthepredictionaccuracyandtrainingspeedofthealgorithm.Finally,ARcan
mapcomplextime-seriesdataintoafeaturematrixconsistingofautocorrelationcoefficientsandresiduals,therebyenhancingthe
predictionaccuracyandtrainingspeedofthealgorithm.

Keywords:helicoptertailgearbox;rollingbearing;autoregressivemodel;bidirectionallongshort-termmemory;remaininguseful
lifeprediction

  尾减速器(简称:尾减)作为直升机姿态控制重要

部件,其运转轴承需要承受复杂载荷,轴承健康状态

影响飞行安全,准确地对尾减轴承进行剩余使用寿命

(remainingusefullife,RUL)预测对尾减的维护节点

判断具有重大意义[1-3].
针对轴承RUL预测问题,早期多基于轴承的物

理失效机制,构建其失效模型进行RUL预测.如卢光

辉[4]基于断裂力学理论通过分析轴承内圈残余应力、
粗糙度等表面完整性指标构建轴承疲劳寿命物理模

型,对零件进行RUL预测.然而这类方法一般需要大

量的先验知识,尾减轴承通常工作在高速、重载、高温

的工况下,失效机理复杂,建立精确模型存在较大困

难.相比之下,基于深度学习的RUL预测方法凭借其

优秀的特征提取能力以及非线性拟合能力,可以在缺

乏先验知识的情况下,通过使用状态监测数据来实现

轴承的RUL预测[5].Giduthuri等[6]利用卷积神经网

络(CNN)出色的深层特征提取能力实现了对轴承的

RUL预测.虽然CNN可实现轴承的RUL预测,但其

主要优势在于特征提取,对于轴承振动预测问题,其
时序存在长期退化趋势,而长短时记忆神经网络(long
short-term memory,LSTM)的 表 现 会 更 好.如

Malhotra等[7]利用LSTM构建轴承的健康因子,进
行RUL预测,验证了LSTM出色的时序数据处理能

力.但由于LSTM的训练基于长序列,训练速度慢,且
对硬件资源要求较高.此外,LSTM对局部特征的捕

捉能力较弱,如LSTM可能将早期点蚀产生的瞬态振

动信号视为噪声过滤掉,因此需要与其他算法结合提

升预测性能.如王瀚卿[8]为了缓解振动信号的噪声问

题,使用自适应分解算法重构振动信号,并利用深度

信念网络(deepbeliefnetworks,DBN)提取特征,之后

输入到LSTM中进行轴承的RUL预测.现有的研究

通常还会针对不同的研究对象对LSTM进行改进:使
用双向LSTM(bidirectionalLSTM,BiLSTM)代替

LSTM;融合其他的网络或机制(如CNN、多头自注意

力机制(multi-headself-attention,MHSA)等).比如:
韩允童等[9]指出结合CNN和LSTM进行轴承RUL
预测会受参数数量的影响,通过内嵌鲸鱼算法进行参

数寻优,可以更好地实现轴承RUL预测.武将[10]提出

一种融合CNN与BiLSTM,并融入时间感知多头注

意力机制的综合性神经网络模型,通过 MHSA增强

对关键时序特征的识别,在CNN-LSTM的基础上进

一步提高预测精度.
尾减轴承的性能关系到飞行安全,其较传统轴承

对精度、可靠性与寿命的要求更高.在维护策略上,传
统轴承的维护节点通常选在其出现明显损伤(如点

蚀、磨损)后;而尾减轴承主要采用预测性维护,维护

节点选在轴承出现轻微损伤前.因此,传统轴承RUL
预测因训练数据前后期差异大,模型更易习到有效特

征表示;而尾减轴承前后期数据分布差异较小,单纯

使用CNN或LSTM方法较难实现早期损伤的在线识

别,并满足时效性要求.
为此,本文提出自回归-CNN-BiLSTM(AR-CNN-

BiLSTM)模型.该模型的优势在于结合上述各模型的

优点:首先,AR模型提取的特征主成分突出,相对传

统时频域特征提取方法,AR模型对设备的变化更敏

感;其次,CNN能够进一步挖掘数据中的深层特征;最
后,BiLSTM在处理时序数据时能够考虑全局信息.

1 AR-CNN-BiLSTM模型

轴承RUL预测通常需要结合多种传感器数据
(如振动、温度,负载等)信息进行建模.其中振动信号

最能反映其运行状态,因此也最常被用于RUL预测.
基于振动信号,本文提出如图1所示的 AR-

CNN-BiLSTM模型.对于RUL预测问题,一般的模

型结构可以概括为特征提取-寿命预测两个部分,其中

特征提取的质量直接决定了后续寿命预测的效果.为
了提升特征提取质量,考虑到AR模型的自相关系数

和残差可凝聚系统状态的重要信息,且对状态的变化

比较敏感[11],因此本文引入AR模型提取振动信号的

浅层特征,以感知尾减轴承初期下降趋势不明显的特

征.再利用CNN提取深层特征.最后,使用BiLSTM
进行RUL预测.

1.1 AR模型

AR模型的基本假设是将当前时刻的观测值视为
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图1 AR-CNN-BiLSTM网络模型结构

Fig.1 AR-CNN-BiLSTMnetworkmodelstructure

其过去观测值的线性组合再加上一个随机误差

项[12-13].由于尾减轴承的当前损伤情况由之前的使用

情况决定,因此本文使用AR模型对尾减轴承的振动

信号进行拟合.对于p阶AR模型,t时刻的观测量可

表示为

Xt =c+Ф1Xt-1+Ф2Xt-2+…+ФpXp+εt,
(1)

式中:c为常数;Ф1、Ф2…Фp为自相关系数;Xt-1、Xt-2…
Xt-p为前期观测值,εt为白噪声,即随机误差.由式(1)
可知,通过AR模型将时序信号映射为自相关系数和

残差组成的特征矩阵,可实现观测数据的降维.

1.2 CNN
经过AR模型预处理后,每一个样本的特征矩阵

是由自相关系数、残差组成的一维序列.因此,本文采

用一维CNN(1D-CNN)提取序列中的深层特征.
1D-CNN通过卷积核在序列上滑动,进行乘积和

加法操作,提取局部特征,并通过激活函数增强非线

性表达能力.多层卷积逐步从低级特征过渡到高级特

征,捕捉复杂序列关系.池化层随后减少特征长度,降
低计算复杂度,并防止过拟合[14].

1.3 BiLSTM
BiLSTM由LSTM变化而来.对于RUL预测来

说,LSTM的信息流动仅为前向,训练模型时只能结

合过去的寿命信息,而BiLSTM在训练模型时则可以

结合过去与未来的寿命信息,使其更好地理解数据的

整体结构,从而提高预测精度.BiLSTM包含两个相

反方向的传输层,分别处理前向和后向信息[15-16]:
h
→
t =f(W→·xt+v→·h

→
t-1+b

→), (2)

h
↼
t =f(W

↼·xt+v↼·h
↼
t-1+b

↼), (3)

yt =g(U[h
→
t,h
↼
t]+c), (4)

式中:h
→
t为前向层输出,h

↼
t为后向层输出,网络的输出

状态根据h
→
t 和h

↼
t 进行矩阵拼接并输出;yt 为网络经

过叠加后隐藏层的输出.

1.4 RUL标签设置

为了得到模型训练所需要的RUL标签,本文将

轴承全寿命周期划分为多个阶段.首先,基于AR模型

得到的自相关系数和残差,再利用模糊C 均值聚类

(fuzzyC-means,FCM)模型[12]对自相关系数与残差

进行聚类划分,得到轴承全寿命周期对初始健康数据

的隶属度.FCM是基于模糊集合理论的聚类算法,属
于无监督学习方法.FCM通过计算数据点隶属于多个

类簇的隶属度,准确地量化数据点对于某一类簇的相

似度.其原理主要为最小化以下目标函数:

J(U,V)=∑
N

i=1
∑
K

j=1
um

ij‖xi-vj‖2, (5)

式中:U 为隶属度矩阵;V 为聚类中心矩阵;um
ij 为样本

xi 对簇j的隶属度,且每个样本对所有类的隶属度之

和为1,m是模糊系数;vj 为簇j的聚类中心,‖xi-
vj‖2为样本xi 到簇j聚类中心的距离.

具体地,本文先使用AR模型作为特征提取器,
输入到FCM中进行计算,输出各阶段对于第1阶段

的隶属度.因为该模型本质为聚类算法,第1阶段为

轴承初始健康状态的数据,对于某一阶段,其与第1
阶段越接近,则隶属度越高,同时其性能状态越好.
隶属度曲线如图2所示,可以看出数据前期隶属度

下降缓慢,经过某一节点下降速率增加,该趋势正好
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符合一般轴承使用寿命前期平稳下降,后期剧烈下

降的特征.所以可以将隶属度曲线作为轴承的RUL
标签.根据轴承的退化特性,将轴承的RUL划分成

两个线性阶段,绘制出全寿命RUL标签的折线图,
如图3所示.将隶属度在[0.8,1]区间的第1阶段到

第8阶段拟合为慢速退化线性模型,隶属度小于0.8
的阶段拟合为快速退化线性模型,将第8阶段对应

的800h作为退化速率变化的节点用于计算RUL标

签值.

图2 各阶段对1阶段的隶属度曲线

Fig.2 Membershipdegreecurvesforeachcycletothefirstcycle

图3 轴承RUL拟合曲线

Fig.3 FittedcurveofbearingRUL

1.5 RUL预测

AR-CNN-BiLSTM模型构建的关键在于将AR
模型引入CNN-BiLSTM中,利用AR模型的自回归

系数和残差对设备状态敏感这一优点解决一般RUL
预测模型难以提取早期有效特征的问题.同时为了进

一步扩大不同阶段数据的差异,使用CNN进行深层

特征的提取,在特征提取之后再输入到BiLSTM中进

行RUL预测.具体流程为:
首先将采集到的一维振动数据输入到AR模型

中,提取其自相关系数与残差作为浅层特征.然后将

一维浅层特征输入到1D-CNN中进行分类训练,训练

完成后提取最后一层全连接层的输出作为深层特征

输入到BiLSTM中.BiLSTM根据输入的深层特征与

RUL标签,同时学习其全局的变化趋势来训练模型.
训练完成后的模型相当于建立了从振动信号到RUL
标签的映射,此时导入测试集的振动信号,模型即可

输出测试集的RUL标签值,从而得到最终的轴承

RUL曲线.

2 实验设计

2.1 实验数据获取

为了模拟尾减的真实工况,某公司搭建了一个中

尾减(简称中减)试验台,试验台大部分结构和直升机

上传动系统一致.其中中减之前的动力由驱动电机和

增速箱替代;而尾桨部分,在结构上,保留尾桨距操作

杆部分,在受力上,则使用尾桨轴综合加载系统替代.
试验台综合加载系统给尾减轴承施加轴向和径向载

荷模拟飞行时轴承承受的载荷.这样设计能够保证试

验时尾减的工作环境和真实在机情况基本一致.其示

意图如图4所示.

1-驱动电机,2-增速箱,3-转矩传感器,4-中间减速器,

5-尾减速器(轴承),6-尾桨距操纵油缸,

7-尾桨轴综合加载系统,8-加载电机.

图4 试验台结构

Fig.4 Testbenchstructure

研究对象为中间减速器4到尾减速器5之间的输

入轴承.采用3个加速度传感器采集该轴承3个方向

即轴向、径向、垂直方向的振动信号.并选择最常关注

的径向振动信号进行研究与分析.
试验主要采用循环试验,每一个循环持续10h,

包括3个不同转速和载荷的工况,来模拟实际飞行中

的工作环境.振动传感器采集的振动数据,采样频率

为20kHz,由于数据量过大,总数据量高达12TB,故
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采取抽样的形式,每5个循环取一个循环的数据,即
每50h的数据只取前10h作为实验数据.排除试验

原因导致的部分数据不可用的因素,最终得到了15
个循环,150h的试验数据,总共2TB.图5为轴承的

全寿命时域波形图,全寿命周期振幅变化较小,提取

有效特征较为困难,与前文所述一致.

g为重力加速度.

图5 直升机尾减轴承全寿命周期时域波形

Fig.5 Timedomainwaveformofthelifecycleof
helicoptertailgearboxbearing

在得到数据后首先对振动原始信号进行窗口划

分,原始信号按照时间段划分为15组,每一组划分为

100份样本,对其中每一个样本都进行AR模型的自

相关系数与残差的提取.然后将每一组样本数的70%
划分为训练集,其余划分为测试集.然后将训练集的

振动信号及标签输入到设置好初始参数的模型中,通
过训练过程不断优化参数,直到训练损失小于设定

值.训练完成后冻结参数,将测试集振动信号及标签

输入到训练好的模型中,输出 RUL预测值,再与

RUL标签进行对比,计算出预测精度.最后检查预测

精度是否满足要求.

2.2 参数设置

模型的具体参数设置如表1所示,卷积层采用

ReLU作为激活函数,解决梯度消失问题,提高训练效

率.BiLSTM选择tanh作为激活函数用于处理信息记

忆与梯度控制.其他参数设定的原因如下:考虑到卷

积核数目等于其输出的特征数,一般为2的n次幂,值
越大,提取到的特征维度越高,特征数太少可能导致

模型学习不到深层特征,特征数数太多又会增加模

型复杂度和计算规模,因此选为16.同理,卷积核的

大小设定为7,因为输入为一维数据,所以设定为7×
1.池化层大小设置为常用的2.全连接层的参数通过

计算得出,输出部分由于是15分类问题,因此设定为

15×1.

表1 模型参数设置

Tab.1 Modelparametersettings

层类型 参数大小 激活函数

卷积层1 16@7×1(卷积数目@
卷积核大小)

ReLU

池化层 2(窗口大小) 最大池化(池化类
型)

全连接层1 80@64×1(输出尺寸) —

全连接层2 64@15×1(输出尺寸) —

BiLSTM 1@64(隐藏层数目@
隐藏层单元数)

tanh

Adam(优化器) 64@50(批量大小@训
练轮数)

MSE(损失函数)

3 实验结果与分析

3.1 尾减轴承实验结果与分析

本文选择均方根误差 (RMSE,ERMS)和确定系数

(Rsquare,R)作为模型的评价指标,对每一个样本的

真实寿命与模型输出的预测寿命进行计算.RMSE反

映的是模型回归的误差平方的期望值.Rsquare主要

表明模型的拟合效果,其范围为[0,1],值越大则说明

模型的拟合效果越好,反之亦然.
RMSE的定义如下:

ERMS= 1
n∑

n

i=1
(ytrue,i-ypred,i)2,

式中:n为样本总数,ytrue,i 是第i个样本的真实寿命

值,ypred,i 是第i个样本的预测寿命值.
Rsquare的定义如下:

R=1-∑
n
i=1
(ytrue,i-ypred,i)2

∑n
i=1
(ytrue,i-ytrue)2

,

式中:ytrue是所有真实寿命值的均值.
本文 使 用 3 种 模 型 LSTM、BiLSTM、CNN-

BiLSTM与本文提出的AR-CNN-BiLSTM模型进行

对比,实验结果如图6所示.
总的来说,4种模型由于采用了LSTM或BiLSTM

提取时序变化趋势,均能较好地捕捉到损伤突变的拐

点.但由于仅采用LSTM或BiLSTM,特征挖掘能力

有限,对慢速退化与快速退化阶段的拟合能力均不太

理想.而引入CNN后,由于提取了更深层次的特征,
模型在快速退化阶段的拟合精度上有所提升,但在运

行初期即缓慢退化阶段的预测精度依然很低,这是因
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为缓慢退化阶段的特征区分度低,区分难度更大.
AR-CNN-BiLSTM的预测结果不仅解决了其他

模型在缓慢退化阶段预测精度差的问题,还进一步提

升了快速退化阶段的预测精度,这是因为AR模型提取

的特征对设备状态的变化更敏感,其退化趋势更明显,
所以模型在训练过程中更易习到有效的特征表示.

另外,评价指标及训练时间如表2所示,可以看出,
本文模型的评价指标最优,RMSE为1.344,Rsquare
为0.998.

在训练耗时方面,4种模型的耗时从短到长依次为

AR-CNN-BiLSTM、LSTM、CNN-BiLSTM,BiLSTM.这
是因为BiLSTM 需要进行双向计算,因此计算量是

LSTM的两倍左右.对于CNN-BiLSTM,CNN层能

够有效降维,从而减少BiLSTM部分的计算量,所以

运行时间明显低于BiLSTM.而AR模型对输入数据的

进一步降维,减少了后续CNN和BiLSTM的计算量,所
以训练耗时明显低于BiLSTM与CNN-BiLSTM,甚至

略低于LSTM.

图6 RUL预测结果

Fig.6 RULpredictionresults

表2 各模型的预测结果对比

Tab.2 Thepredictionresultsofeachmodelarecompared

预测模型类型 RMSE Rsquare 训练耗时/s

LSTM 17.225 0.6824 290.43
BiLSTM 13.379 0.8083 588.62
CNN-BiLSTM 11.589 0.8562 473.19
AR-CNN-BiLSTM 1.344 0.9981 277.31

3.2 西安交通大学滚动轴承数据集实验结果

与分析

  利用西安交通大学(Xi􀆳anJiaotongUniversity,
XJTU)滚动轴承数据集[17]进一步验证本文方法的优

越性.实验结果如表3所示,需要指出的是,XJTU数

据集结果中的RMSE明显低于尾减轴承数据集的结

果,这是由于XJTU数据集的振幅数值较小.但是从

Rsquare中仍然可以看出本文模型性能更优.在训练

耗时方面,因为数据量小,所有模型的训练时间均较

短,模型训练时间的差异与本文数据集一致,AR-
CNN-BiLSTM仍然仅需最短的训练时间.

4 结 论

本文提出了一种新的模型,该模型结合了AR模

型和CNN-BiLSTM.该方法利用AR模型主成分突

出,冗余信息少的优势,结合CNN的深层特征提取能
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表3 各模型的预测结果对比

Tab.3 Thepredictionresultsofeachmodelarecompared

预测模型类型 RMSE Rsquare 训练耗时/s

LSTM 0.0607 0.9557 33.59

BiLSTM 0.0541 0.9604 61.25

CNN-BiLSTM 0.0399 0.9784 57.47

AR-CNN-BiLSTM 0.0103 0.9917 31.02

力和BiLSTM的时序信息处理优势,显著提升了尾减

轴承的早期RUL预测精度.
实验结果表明,提出的AR-CNN-BiLSTM 模型

能够有效捕捉到轴承早期退化过程中的重要特征,预
测精度与训练速度较传统模型有可观的提升.并且通

过与其他深度学习方法的比较,验证了 AR-CNN-
BiLSTM模型在早期RUL预测中的有效性.除此以

外,还在其他数据集上验证了方法的优越性.
综上所述,本文的方法为实际工程应用中实现

轴承的早期维护决策提供了有效的技术支持.未来

的研究可以进一步研究模型可解释性相关的问题,
尤其在航空航天这种高可靠性要求的场合,为了确

保预测结果可以被工程师理解和信任,引入可解释

性技术是很有必要的.此外,考虑到实际工况中往往

涉及到多种传感器数据,未来的研究还可以进一步

探讨多模态数据融合.通过结合来自不同传感器(如
振动、温度、压力等)的数据,以全面提升RUL预测

的准确性.
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