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摘　 要:弹性旁承在复杂工况环境中运行,信息具有非线性和不稳定性,并通常带有噪声干扰,为了提高弹性旁承剩余寿命预测的准

确性,研究提出了一种基于改进变分模态分解算法与长短期记忆人工神经网络相结合的弹性旁承剩余寿命预测模型。 该模型采用变

分模态分解处理信号,然后利用长短期记忆网络建立预测模型。 实验结果表明,在数据集尺寸达到 400 左右时,模型的性能基本趋于

稳定,达到收敛。 在数据集尺寸为 1
 

000 时,所提出模型的剩余寿命预测准确率为 0. 97,均方根误差值为 0. 06。 研究结果表明,所提

出的模型能更好地捕捉数据中的长短期依赖关系,准确预测弹性旁承的剩余寿命,在处理非线性、非平稳信号方面表现出色,为实际

应用提供可靠的技术支持。
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Abstract:
 

Elastic
 

side
 

bearings
 

operate
 

in
 

complex
 

working
 

environments
 

with
 

nonlinear
 

and
 

unstable
 

information,
 

often
 

accompanied
 

by
 

noise
 

interference.
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

accuracy
 

of
 

predicting
 

the
 

remaining
 

life
 

of
 

elastic
 

side
 

bearings,
 

a
 

model
 

for
 

predicting
 

the
 

remaining
 

life
 

of
 

elastic
 

side
 

bearings
 

based
 

on
 

an
 

improved
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

algorithm
 

combined
 

with
 

a
 

long
 

short-term
 

memory
 

artificial
 

neural
 

network
 

is
 

proposed.
 

This
 

model
 

uses
 

variational
 

mode
 

decomposition
 

to
 

process
 

signals,
 

and
 

then
 

establishes
 

a
 

prediction
 

model
 

using
 

long
 

short-term
 

memory
 

networks.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

model
 

tends
 

to
 

stabilize
 

and
 

converge
 

when
 

the
 

dataset
 

size
 

reaches
 

around
 

400.
 

When
 

the
 

dataset
 

size
 

is
 

1
 

000,
 

the
 

remaining
 

life
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

is
 

0. 97,
 

and
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

value
 

is
 

0. 06.
 

The
 

research
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

model
 

can
 

better
 

capture
 

the
 

long-term
 

and
 

short-term
 

dependencies
 

in
 

data,
 

accurately
 

predict
 

the
 

remaining
 

life
 

of
 

elastic
 

bearings,
 

and
 

perform
 

well
 

in
 

handling
 

nonlinear
 

and
 

non-stationary
 

signals,
 

providing
 

reliable
 

technical
 

support
 

for
 

practical
 

applications.
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　 　 弹性旁承广泛应用于铁路货车和其他重载运输设备

中,其在复杂工况下的剩余寿命预测具有重要意义[1-2] 。
在实际应用中,弹性旁承通常运行在恶劣的工作环境中,
受到振动、冲击等多种因素的影响,导致其信号特征表现

出非线性和不稳定的特点。 且信号中通常还带有较多的

噪声干扰,这给剩余寿命预测带来了很大的挑战。 康守强

等[3] 为了克服稀疏自动编码器梯度消失问题并提升滚动

轴承剩余使用寿命预测精度,提出了一种结合改进 Tanh

激活函数与 Dropout 稀疏性约束的 SAE,并引入 Bi-LSTM
构建预测模型。 研究结果表明,该方法不仅加速了模型收

敛,还显著降低了预测误差。 尽管这些研究在提高预测精

度方面取得了一定进展,但仍存在一些局限性。 大多数现

有方法对非线性、非平稳信号的处理能力有限,容易受到

噪声干扰的影响,导致预测结果不够稳定。 且部分方法在

捕捉数据中的长短期依赖关系时存在不足,无法充分利用

历史数据进行高精度的预测[4] 。 因此,准确地提取和分析
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弹性旁承的信号特征,对其剩余寿命进行高精度预测,对
于保障设备安全运行、提高设备维护管理水平具有重要的

实际意义。 针对该问题,研究创新性地提出了一种基于改

进变分模态分解算法 ( variational
 

mode
 

decomposition,
VMD)与长短期记忆人工神经网络(long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM)相结合的弹性旁承剩余寿命预测模型。 研究的优

势在于采用了改进的 VMD 算法进行信号分解,能够更好

地处理复杂、非线性信号,并有效降低噪声干扰,且通过引

入 LSTM 模型,增强了对长短期依赖关系的捕捉能力,从
而提高了预测的准确性。 旨在提高弹性旁承剩余寿命预

测的精度和效率方面做出贡献,为机械设备的健康监测提

供一种新的方法。

1　 预测模型

1. 1　 特征提取方法研究

弹性旁承一般在复杂的工况环境中运行,对其采集到

的信息表现出非线性,不稳定的特点,且在信号中通常都

带有噪声干扰。 因此准确地收集弹性旁轴的特征指标,能
够对弹性旁承的剩余寿命进行较高精度的预测[5-6] 。 针

对弹性旁承的信号特性,研究采用 VMD 对收集到的信号

进行处理。
VMD 是一种信号处理方法,用于将复杂信号分解为

若干个本征模态函数(intrinsic
 

mode
 

functions,
 

IMFs)。 这

些模态函数具有相对固定的频带,可以用来分析信号的时

频特性。 VMD 是一种自适应和非线性信号分解技术,能
够处理非平稳和非线性信号[7-8] 。 VMD 的目标是分解输

入信号为若干模式函数,每个模式函数具有中心频率,变
分问题模型表达式如式(1)所示。

min
{uk},{ωk}

∑ K

k = 1
∂t δ( t) + j

1
πt( ) ∗uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú e -jωkt

2

2
{ }

(1)
式中, ∂t 表示时间微分运算,j 表示虚数单位, δ( t) 表示狄

拉克函数, ∗ 表示卷积运算, ωk 表示中心频率。
构造的拉格朗日函数如式(2)所示。
L({uk},{ωk},λ) =

　 　 α∑ K

k = 1
∂t δ( t) + j

1
πt( ) ∗uk( t)
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　 　 f( t) - ∑ K

k = 1
uk( t)
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2
+ 〈λ( t),f( t) -

　 　 ∑ K

k = 1
uk( t)〉 (2)

式中, α 表示调节参数, 〈·,·〉 表示内积运算。 交替方向

法如下,首先更新模式函数的表达式如式(3)所示。

　 　 un+1
k (t) = F-1 F f(t) - ∑ i≠k

un
i(t) + 1

2
λn(t)( )

1 + 2α(ω - ωn
k)

2( ) (3)

式中, uk( t) 表示更新模式函数, K表示初始模式数, λ( t)
表示拉格朗日乘子, ωk 表示中心频率,然后更新中心频

率,其表达式如(4)所示。

ωn+1
k =

∫∞

0
ω F(un+1

k ( t)) 2dω

∫∞

0
F(un+1

k ( t)) 2dω
(4)

式中, ωk 表示中心频率,最后更新拉格朗日乘子,其表达

式如式(5)所示。

λn+1( t) = λn( t) + τ( f( t) - ∑
K

k = 1
un+1

k ( t)) (5)

式中, λ( t) 表示拉格朗日乘子。
若模式函数和中心频率变化小于预设阈值则认为模

型收敛,否则返回继续迭代。 VMD 模型的算法流程如下,
首先设定初始值,包括模态函数的中心频率和带宽参

数[9-10] 。 然后计算每个模态函数的带通滤波结果,更新模

态函数和中心频率,计算带宽限制条件。 当满足预设的收

敛条件时,停止迭代,输出各个模态函数。 但是 VMD 算法

的模态数和惩罚因子难以确定,因此采用 PSO 对其进行

优化,改进后的算法模型命名为 IPVMD。
PSO 通过模拟粒子在搜索空间中的飞行和相互学习

行为来寻找最优解。 每个粒子代表一个潜在解,并具有位

置和速度两个属性[11-12] 。 粒子的位置表示当前解,速度表

示解的更新方向和步长。 PSO 算法通过结合个体最佳位置

和全局最佳位置来更新粒子的速度和位置。 这样,即使某

些粒子陷入局部最优,其他粒子仍可以探索新的区域,并可

能找到更优的解。 改进后的模型结构如图 1 所示。

图 1　 IPVMD 算法流程

Fig. 1　 Flowchart
 

of
 

the
 

IPVMD
 

algorithm
　 　 由图 1 可知,首先,通过初始化 PSO 的参数,包括粒

子的位置、速度、个体极值和全局极值。 接下来,利用

VMD 对输入信号进行分解,得到一组模态函数。 然后,计
算每个粒子所代表的参数组合对应的适应值,以评估其优

劣。 根据计算结果,更新每个粒子的个体极值和全局极

值,如果当前的适应值比之前更优,则进行相应更新。 随

后,通过粒子的速度和位置更新粒子的位置。 此过程会不

断迭代,直到达到预设的终止条件。 最终,在满足终止条

件后,保存最佳的参数组合,确保 VMD 能够有效分解信

号。 整个过程通过 PSO 优化 VMD 的参数,使得信号分解

更加准确和高效,从而提升信号处理的效果。
1. 2　 预测模型构建

通过 IPVMD 模型对采集到的数据进行处理后,通过

LSTM 构建预测模型,对货车弹性旁承的剩余寿命进行预

测。 LSTM 是一种特殊的循环神经网络,专为解决标准循

环神经网络无法处理的长序列依赖问题而设计[13-14] 。 传
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统循环神经网络在处理长时间依赖时会遇到梯度消失和

梯度爆炸的问题,而 LSTM 通过引入门控机制,有效地缓

解了这一问题,其结构如图 2 所示。

图 2　 LSTM 结构图

Fig. 2　 LSTM
 

architecture
 

diagram
　 　 由图 2 可知,LSTM 的基本单元称为 LSTM 单元,包含

3 个门,分别是输入门、遗忘门和输出门。 这些门通过一

系列的逻辑操作控制信息在单元中的流动。 遗忘门决定

当前时刻应当忘记多少前一时刻的细胞状态信息;然后,
输入门决定当前时刻有多少新信息需要存储在细胞状态

中;最后,输出门决定当前时刻的输出信息以及新的细胞

状态。 通过这些门控机制,LSTM 可以在长时间序列中保持

重要信息,同时过滤掉无关信息,从而在许多序列预测和分

类任务中取得优异的性能[15-16] 。 遗忘门控制旧信息的遗忘

程度,决定哪些信息需要丢弃,其表达式如式(6)所示。
f t = σ(W f·[h t -1,x t] + b f) (6)

式中, σ 表示的是 Sigmoid 函数, W f 表示的是线性关系权

重, h t -1 表示的是前一时刻的隐藏状态, x t 表示的是输入

的数据, b f 表示的是偏置。 输入门控制新信息的输入,决
定哪些新信息被存储,其表达式如式(7)所示。

i t = σ(W i·[h t -1,x t] + b i) (7)
式中, W i 表示的是线性关系权重, b i 表示的是偏置。

输出门控制当前状态的输出,决定哪些信息将被输出

到下一个时刻。 LSTM 单元的核心是细胞状态,它可以被

看作信息的传输通道,能够在整个序列中传递信息,几乎

不受影响。 通过输入门、遗忘门和输出门的控制,LSTM
可以选择性地记住和遗忘信息,从而有效地处理长时间依

赖问题。 最终的模型结构如图 3 所示。

图 3　 基于 IPVMD-LSTM 算法的剩余寿命预测流程

Fig. 3　 Remaining
 

life
 

prediction
 

workflow
 

based
 

on
 

the
 

IPVMD-LSTM
 

algorithm
　 　 由图 3 可知,首先,收集弹性旁承的原始振动信号,并
对这些信号进行 IPVMD 降噪处理,获得较为清晰的信号。
随后,通过分析降噪后的信号,确定弹性旁承性能退化的

拐点,并将剩余使用寿命标签进行归一化处理,生成带标

签的数据集。 接着,将带标签的数据集划分为训练集和测

试集,其中训练集用于训练 LSTM 网络模型,测试集则用

于测试模型的预测效果。 在模型训练阶段,使用 LSTM 网

络对训练集进行学习,训练得到的模型用于剩余使用寿命

的预测。 预测模型输出预测的剩余使用寿命值后,将其与

真实值进行比较,计算预测误差,并评估预测模型的精度。
如果模型的预测精度达到预期,即满足迭代终止条件,则

结束整个流程;否则,调整网络参数后返回继续训练模型。
预期精度为实际精度的 5%范围内波动。

2　 模型性能分析

研究实验硬件配置采用的 CPU 为 Intel
 

Core
 

i5-9750H,
GPU 为 NVIDIA

 

Geforce
 

RTX3090,显存为 8GB,内存为

16GB。 数据集为 DesignSafe-CI 平台上的公开数据集,该数据

包含了旁承在各个情况下的振动信号。 研究引入经验模态分

解(empirical
 

mode
 

decomposition,EMD)和集合经验模态分解

(ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD)来对比分析

IPVMD 模型的性能,结果如图 4 所示。

(a)
 

3 种算法模型的信息损失率　 　 　 　 　 　 (b)
 

3 种算法模型的信噪比

图 4　 各个模型的去噪性能对比

Fig. 4　 Comparison
 

of
 

denoising
 

performance
 

among
 

various
 

models
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　 　 图 4(a)表示 3 种模型的信息损失率比较,图 4( b)表

示 3 种模型的信噪比比较。 由图 4( a)可知,EMD 算法的

初始信息损失率较高,随着迭代次数增加,信息损失率逐

渐降低,在迭代次数约 10 次时迅速下降,30 次后趋于平

稳。 EEMD 算法的初始信息损失率略低于 EMD,随迭代

次数增加逐渐降低,曲线变化趋势类似 EMD。 IPVMD 算

法初始信息损失率最低,随着迭代次数增加,信息损失率

迅速下降,表现出最优的性能,30 次后趋于平稳。 由图

4(b)可知,EMD 算法初始信噪比较低,随着迭代次数增

加,信噪比逐渐升高,在迭代次数约 10 次时迅速上升,30
次后趋于平稳。 EEMD 算法的初始信噪比略高于 EMD,

随迭代次数增加逐渐升高, 变化趋势与 EMD 类似。
IPVMD 算法初始信噪比最高,随着迭代次数增加,信噪比

迅速上升,表现出最优的性能,30 次后趋于平稳。 3 种算

法在信息损失率和信噪比曲线中均在迭代次数约 30 次时

出现明显拐点,30 次后性能改进速度显著减缓,趋于稳

定。 综合来看,IPVMD 算法在信息损失率和信噪比两个指

标上均优于 EMD 和 EEMD 算法,表现出更好的性能,适用

于需要高精度和低损耗的数据处理场景。 引入门控循环单

元(gated
 

recurrent
 

unit, GRU) 与时间卷积网络( temporal
 

convolutional
 

network,TCN)与此次提出的 IPVMD-LSTM 模

型进行分析,结果如图 5 所示。

　 　 (a)
 

不同模型的准确率比较　 　 　 　 　 (b)
 

不同模型的均方根误差值比较

图 5　 各个模型的预测性能对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

predictive
 

performance
 

among
 

models
　 　 图 5(a)表示各个模型的预测准确率比较,图 5( b)表

示各个模型的均方根误差值比较。 由图 5( a)可知,随着

训练集的增大,各个模型的准确率也在提高,在数据集尺

寸为 400 左右时,3 种模型的性能基本趋于稳定,达到收

敛。 在 数 据 集 尺 寸 为 1
 

000 时, IPVMD-LSTM 模 型、
IPVMD-GRU 模型、IPVMD-TCN 模型的剩余寿命预测准确

率分别为 0. 97、0. 92、0. 86。 由图 5( b)可知,随着训练集

的增大,各个模型的均方根误差值随之减小,在数据集尺

寸达到 400 左右时,3 种模型的性能基本趋于稳定,达到

收敛。 在数据集尺寸为 1
 

000 时, IPVMD-LSTM 模型、
IPVMD-GRU 模型、IPVMD-TCN 模型的均方根误差值分别

为 0. 06、0. 11、0. 15。 实验结果表明,所提出的 IPVMD-
LSTM 模型在 3 种模型中表现最为出色,在数据集相对较

少的情况下,就能到达较好的性能。 选择 6 种不同的弹性

旁承对各个模型的综合性能进行分析,结果如表 1 所示。
　 　 由表 1 可知,IPVMD-LSTM 在所有构件上的准确率最

高,说明 LSTM 模型在处理这些时间序列数据时表现最

好,能够更好地捕捉数据中的长短期依赖关系。 IPVMD-
GRU 次之,GRU 在捕捉时间序列特征时效果较好,但比

LSTM 稍逊一筹, IPVMD-TCN 的准确率最低。 IPVMD-
LSTM 的均方根误差最低,进一步验证了其在预测中的高

准确性。 IPVMD-LSTM 的处理时间最短,IPVMD-GRU 的

处理时间次之,IPVMD-TCN 的处理时间最长,这是因为卷

积操作在高维度数据上的计算开销较大。 实验结果表明,
IPVMD-LSTM 在准确率、均方根误差和处理时间三方面均

表现最优,有着较为出色的性能。
表 1　 综合性能分析

Tab. 1　 Comprehensive
 

performance
 

analysis

构件 实际寿命 / a
IPVMD-TCN

准确率 / % 预测寿命 / a 时间 / ms

IPVMD-GRU

准确率 / % 预测寿命 / a 时间 / ms
A 3. 2 81. 2 2. 6 243 87. 5 2. 8 162
B 4. 1 82. 9 3. 4 235 87. 8 3. 6 154
C 5. 6 78. 6 4. 4 304 83. 9 4. 7 223
D 2. 3 69. 6 1. 6 326 78. 2 1. 8 245
E 4. 2 83. 3 3. 5 254 88. 1 3. 7 173
F 5. 1 72. 5 3. 7 237 78. 4 4. 0 209

3　 结论

针对弹性旁承在复杂工况下运行信号的非线性、不稳

定性以及信号中噪声干扰问题,研究提出了一种基于改进

VMD 与 LSTM 相结合的弹性旁承剩余寿命预测模型。 该

模型采用 VMD 对采集到的信号进行处理,并采用 PSO 优
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化 VMD 的参数,通过 LSTM 构建剩余寿命预测模型。 实

验结果表明,在迭代次数为 50 时,IPVMD 模型、EEMD 模

型、EMD 模型的准确率分别为 0. 98、0. 81、0. 77。 在数据

集尺寸达到 400 左右时,各个模型的性能基本趋于稳定,
达到收敛。 在数据集尺寸为 1

 

000 时, IPVMD-LSTM 模

型、IPVMD-GRU 模型、IPVMD-TCN 模型的剩余寿命预测

准确率分别为 0. 97、0. 92、0. 86,均方根误差值分别为

0. 06、0. 11、0. 15。 在综合性能上,IPVMD-LSTM 在所有构

件上的准确率最高,能够更好地捕捉数据中的长短期依赖

关系。 IPVMD-LSTM 的均方根误差最低,进一步验证了其

在预测中的高准确性。 IIPVMD-LSTM 的处理时间最短,
IPVMD-GRU 的处理时间次之,IPVMD-TCN 的处理时间最

长。 研究结果表明,所提出的 IPVMD-LSTM 模型能够较

为准确地对弹性旁承进行寿命预测。 尽管研究提出的

IPVMD-LSTM 模型在各项性能指标上表现优异,但仍存在

一定的不足。 例如,模型在处理更大规模数据集时的性能

表现尚需进一步验证。 此外,对于其他类型的机械设备信

号处理和寿命预测,模型的适用性和泛化能力也有待进一

步研究。 未来的研究可以在优化模型结构和算法的基础

上,进一步提升预测精度和效率,并扩展模型的应用范围。
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5　 结论

本项目利用树莓派和 STM32 完成水下遥控器设计,
解决了水下机器人遥控控制及调试准备的多项控制功能。
采用了树莓派 4B 处理器、Ubuntu

 

Mate
 

20. 04 操作系统以

及多种通信模块,实现了水下机器人的航行参数预置、水
面和水下航行控制、数据回放分析等功能。 用户可通过灵

活的交互方式轻松操作,获得便捷直观的体验。 该设计不

仅满足了水下机器人的需求,还在实验中验证了其通用性

和实用性,本项目为水下航行器的控制带来更多的灵活性

及便利性。
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