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滚动轴承的退化特征信息融合与剩余寿命预测
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摘要:针对滚动轴承剩余寿命预测的需求,提出一种基于稀疏自编码器(SAE)和双向长短期记忆网

络(BiLSTM)的预测模型.以滚动轴承全寿命振动数据为研究对象,通过构建反双曲变换的状态退化

指标和频域谐波退化因子形成退化指标集,并利用SAE特征融合提取关键特征,消除冗余信息.同时,
结合BiLSTM 模型捕捉时序特征,实现全周期寿命预测.实验结果表明,所提模型优于支持向量回归、
极限学习机、卷积神经网络等模型,预测误差更小,泛化能力更强.
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０　引言

滚动轴承是机械装备的重要支撑部件,其性

能对设备的稳定运行至关重要.滚动轴承的剩余

寿命预测长期以来是故障诊断领域的研究热点.
现有研究表明,有效提取轴承的退化特征是实现

寿命预测的关键.然而,特征指标的趋势性与鲁

棒性难以兼顾,直接影响预测的精度.
已有研究在特征提取和寿命预测方法上取得

了一定进展.WANG 等[１]采用均方根等时域指

标描述退化过程;JIANG等[２]采用卷积运算提取

时频域特征;ZHANG 等[３]基于波形熵构造退化

特征;WANG等[４]将振动信号转换为图像提取退

化信息;RAI等[５]利用经验模态分解(empirical

modedecomposition,EMD)分 析 信 号;NIKOＧ
LAOU 等[６]采 用 小 波 包 变 换 (waveletpacket
transform,WPT)分析信号.然而,上述方法在

分析信号的趋势性和敏感性之间存在平衡问题.
模型驱动和数据驱动是寿命预测的主要研究

模式.模型驱动依赖精确的数学模型,但难以全

面反映复杂工况;数据驱动通过机器学习算法实

现预测,表现出较大的灵活性.LI等[７]基于退化

状态系数进行剩余寿命预测;LI等[８]提出融合多

种算法的模型来实现剩余寿命预测;CAO等[９]利

用 TCNＧRSA 进 行 建 模 来 实 现 寿 命 预 测;

RATAORE等[１０]采用基于注意力的双向长短期

记 忆 (bidirectionallong shortＧterm memory,

BiLSTM)网 络 提 高 模 型 的 预 测 能 力;WANG
等[１１]提出一种基于多特征融合的PearsonＧKPCA
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模型来预测滚动轴承剩余使用寿命.已有研究通

过时域、频域、时频域分析及深度学习方法提取退

化特征,并采用模型驱动或数据驱动方法进行寿

命预测,提高了预测精度和泛化能力,但在鲁棒

性、计算复杂度和平衡趋势性与敏感性方面仍存

在挑战.
针对上述问题,本文提出一种结合统计退化

指标与频域特征的融合模型.首先,基于反双曲

变换函数的单调性构建反双曲变换统计指标.然

后,结合故障演变中谐波能量的变化趋势给出频

域谐波因子,通过稀疏自动编码器(sparseauＧ
toencoder,SAE)融合退化指标集消除冗余信息,
并结合BiLSTM 网络捕捉时序特征,最终实现滚

动轴承的全周期寿命预测.

１　滚动轴承退化特征指标集的构造

１．１　XJTUＧSY全寿命数据集简介

正常工况下的滚动轴承寿命普遍较长且有发

散性.本文研究的试验数据均来自西安交通大学

与昇阳科技公司共同完成的滚动轴承加速寿命试

验数据集即XJTUＧSY数据集[１２].实验台由交流

电机、电动机转速控制器、转轴、支撑轴承、液压加

载系统等组成,如图１所示.

图１　XJTUＧSY滚动轴承实验台

Fig．１　XJTUＧSYrollingbearingtestbench

该实验台在垂直和水平方向安装加速度传感

器PCB３５２C３３.设置的３种运行工况如表１所

示.实验轴承型号为 LDK UER２０４.信号采样

频率为２５．６kHz,采样长度为１．２８s,采样间隔为

１min(直至轴承部件发生失效).将每个实验轴

承采集的样本数量定义为轴承寿命.工况C１对

表１　LDKUER２０４加速寿命试验工况

Tab．１　LDKUER２０４acceleratedlifetestcondition

工况 电机转速/(r􀅰min－１) 径向载荷/kN
C１ ２１００ １２
C２ ２２５０ １１
C３ ２４００ １０

应第一个实验轴承即轴承１Ｇ１(寿命为１２３min)
采集的１２３个样本,其他轴承依此类推.

１．２　反双曲退化因子的提出

寿命预测模型的精度高度依赖状态退化因子

(健康 指 标)的 优 劣,其 中,均 方 根 (rootmean
square,RMS)是应用最为广泛的状态监测指标.
图２中的幅值RMS曲线可敏感捕捉轴承状态的

变化,如８０min、１２０min的增大.与RMS相比,
峰值、峭度、脉冲指标等对冲击过度敏感,单调性、
稳定性欠佳,不适合用于滚动轴承的寿命预测.

图２　轴承１Ｇ１的全寿命振动波形

Fig．２　Lifetimevibrationwaveformofbearing１Ｇ１

为弥补 RMS指标的不足,本文引入满足单

调性的反双曲函数,构造新的轴承状态退化因子,
如表２所示,反双曲正弦函数arsinh、反双曲余弦

函数arcosh、反双曲正切函数artanh的定义域不

同,因此首先对各组振动数据进行规范化处理,使
数据分布符合相应函数的定义域要求,再代入表

２中的表达式中获得反双曲变换结果,计算变换

后的有效值、方差和标准差并将其作为滚动轴承

的状态退化因子.
表２　反双曲退化因子

Tab．２　Antihyperbolicdegenerationfactor

函数名称 表达式 定义域 退化因子

arsinh ln(x＋ x２＋１) (－∞,＋∞)

arcosh ln(x＋ x２－１) [１,＋∞)

artanh １
２ln

１＋x
１－x

(－１,１)

有效值、
方差、
标准差

　　图３为轴承１Ｇ１反双曲变换后的有效值、方
差和标准差趋势图,各组曲线均能反映该轴承的

状态退化过程,都在第８０min、１２０min发生突

变.为定量评估反双曲函数退化因子的性能,计
算归一化的指标,以及归一化的有效值的余弦相

似度:

cosθi ＝
P１􀅰Pi

‖P１‖‖Pi‖
(１)

式中:P１ 为归一化处理后的均方根特征值向量;Pi为归一

化处理后的其他特征指标值向量,i＝２,􀆺,９.

通过计算特征值之间的余弦相似度,定量评估不

同退化因子的性能.
􀅰４５５１􀅰

中国机械工程 第３６卷 第７期２０２５年７月



(a)反双曲有效值

(b)反双曲方差

(c)反双曲标准差

图３　轴承１Ｇ１的反双曲退化因子

Fig．３　Inversehyperbolicdegradationfactorof
bearing１Ｇ１

如表３所示,反双曲退化因子具备良好的单

调性和稳定性,与全寿命周期的 RMS曲线强相

关,对滚动轴承剩余寿命预测的准确性有显著

影响.
表３　反双曲退化因子与有效值的余弦相似度

Tab．３　Cosinesimilaritybetweentheinversehyperbolic
degradationfactorandtheRMSvalue

函数 有效值 标准差 方差

arsinh ０．８６ ０．９４ ０．８６
arcosh ０．８５ １．００ ０．９８
artanh ０．８５ ０．９９ ０．８８

１．３　频域谐波退化因子的构造

滚动轴承在状态退化过程中,时域信号能量

发生变化,引发频域结构的显著变化.图４为

XJTUＧSY数据集轴承１Ｇ１(工况 C１)、２Ｇ１(工况

C２)的包络频谱瀑布图,其中,轴承１Ｇ１的最终失

效位置为外圈,轴承２Ｇ１的最终失效位置为内圈.
轴承１Ｇ１的寿命为１２３min.如图４a所示,

第１０、３０、５０min的频域能量较低,没有明显的频

域变化;从第８０min开始,包络谱出现明显的谐

波特征,频域能量较高,基频１０８Hz为该轴承的

外圈故障频率fo,这与图２、图３中的第一个突变

位置相吻合.对比图４a中第９８min和１１０min

(a)轴承１Ｇ１

(b)轴承２Ｇ１

图４　滚动轴承的包络谱瀑布图

Fig．４　Envelopespectrumwaterfalldiagramof
rollingbearing

的曲线可知,随着轴承状态的持续退化,外圈故障

频率fo 的谐波能量越来越突出.
轴承２Ｇ１的寿命为４９１min.图４b所示为

３００~４９１min的典型包络谱,第３００、４５０min的

频域能量很低;从第４５５min开始出现明显的谐

波特征,随着轴承状态的进一步劣化(第 ４７０、
４８０、４９０min),轴承的内圈故障频率fi 及其谐波

能量愈发突出,围绕fi 各阶谐波的转频边带的能

量也越来越强.
根据滚动轴承频域能量的演变,本文通过构

造频 域 谐 波 退 化 因 子 (frequencyＧdomainharＧ
monicdegradationindicator,FHDI)来跟踪轴承

状态的退化过程,具体方法如下:
１)计算滚动轴承的各阶故障特征频率,主要

考虑外圈、内圈、滚动体故障来计算故障特征频

率,外圈、内圈、滚动体故障对应的特征频率分别

为fo、fi、fe.
２)计算滚动轴承各组样本振动信号的包络解

调谱.
３)围绕理论故障特征频率的第h 阶谐波(h

最大值取５),为捕捉故障特征频率的能量特征,
在谐波频率fh 附近建立一定宽度的频窗.频窗

的左右边界分别用Ah、Bh 表示,频窗范围的划

分、频窗与对应谐波的关系如图５所示.
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(a)轴承１Ｇ１第８０min的包络谱

(b)轴承２Ｇ１第４５５min的包络谱

图５　FHDI退化因子的构造原理

Fig．５　ConstructionprincipleofFHDIdegradationfactor

图５a中,红框为围绕故障频率设置的频窗,
频窗边界的计算公式为

Ao ＝ (h－W)fo

Bo ＝ (h＋W)fo
} (２)

式中:W 为频窗的宽度系数.

图５b对应的谐波频窗边界定义如下:
Ai ＝hfi －３fn

Bi ＝hfi ＋３fn
} (３)

式中:fn 为内圈转频,h＝１,２,􀆺,５.

为捕捉频带中丰富的边带信息,内圈故障谐

波频窗的宽度应为６fn.类似地,滚动体故障的

谐波频窗边界为

Ae ＝hfe－３fc

Be ＝hfe＋３fc
} (４)

式中:fc 为保持架旋转频率.

为避免谐波频窗出现重叠,本文设置W ＝０．３.
各阶谐波频窗的能量有效值为

Ra ＝
１
５∑

５

h＝１

１
N∑

Bh

Ah

y２(n)　　a＝o,i,e (５)

式中:N 为频窗内的数据点数;y(n)为频窗内第n个采样

点的振幅值;n为采样点的索引号.

Ra 为第h 阶谐波对应的频窗口内的信号能量之

和,计算方式是对窗口范围内的所有采样点振幅

平方求和,即在频率范围内进行求和.

４)参照式(５),计算内圈和滚动体的谐波频

窗能量,进而按照

F ＝
１
３

(Ro＋Ri＋Re) (６)

计算３组谐波频窗能量的均值即滚动轴承全寿命

周期的状态退化因子.绘制轴承１Ｇ１整个寿命周

期的FHDI趋势图(图６).

图６　轴承１Ｇ１的FHDI因子趋势图

Fig．６　FHDIfactortrendchartofbearing１Ｇ１

通过计算,轴承的频域谐波退化因子(FHＧ
DI)与有效值(RMS)的余弦相似度为０．８６.FHＧ
DI能清晰跟踪滚动轴承的状态退化过程,并与

RMS呈现较强的相关性.

２　基于SAEＧBiLSTM 的寿命预测模型

２．１　基于SAE的特征融合模型

由图３、图６可知,反双曲变换统计值和FHＧ
DI均能敏感捕捉滚动轴承的状态退化且特征趋

势相近,但这些特征所含信息过度冗余,因此有必

要对特征指标(反双曲变换统计值和FHDI)进行

降维处理.
自编码器(autoencoder,AE)可实现数据压

缩、特征融合,包括输入层、隐藏层和输出层.AE
通过控制输出层与输入层之间的重构误差实现自

编码器优化.
本文构造的稀疏自编码器在传统编码 解码

的基础上,引入稀疏性约束项即 KL散度(度量隐

层激活值的期望分布P(i)和实际分布Q(i)的相

似性)

DKL(P‖Q)＝ ∑
i
P(i)lnP(i)

Q(i) (７)

式中:i表示隐层节点索引.

作为稀疏惩罚项,提高隐藏层的压缩性能.
采用稀疏自编码器实现退化特征指标集的降

维步骤如下:

１)指标集构造.按照１．２节、１．３节的方法,
对滚动轴承样本集中的每组信号计算反双曲变换

的统计值和频域谐波能量因子,并将这两类特征

组合成多维特征向量.对特征向量的每一列都进

行归一化预处理,以作为模型的输入向量.

２)特征集的信息融合.建立１０Ｇ２Ｇ１０的全连

接自编码器网络模型,其中,输入层的１０个节点

对应轴承的１０特征指标,隐含层包含２个单元,
􀅰６５５１􀅰
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输出层的１０个单元对应１０个输入特征.模型的

损失函数定义为编码层输出与解码层重构输出之

间的均方误差(meansquarederror,MSE),引入

稀疏性约束项强化隐含层的稀疏特性.网络权重

和偏置的优化采用 Adam 算法,以最小化损失函

数为目标.

３)在稀疏编码器训练稳定后,提取模型的２
维隐含层参数并作为融合后的特征指标,用于后

续的寿命预测.图７为轴承１Ｇ１经SAE降维后

得到的２个融合指标趋势图.单调性和平滑性有

助于捕捉数据的运行趋势和内在模式,提高模型

的泛化能力和预测精度.

图７　轴承１Ｇ１的降维后特征曲线图

Fig．７　Characteristiccurvesofbearing１Ｇ１after
dimensionalityreduction

２．２　基于BiLSTM 的寿命预测框架

如图８所示,BiLSTM 神经网络[１３]由正逆双

向循环的２个长短期记忆(longshorttermmemＧ
ory,LSTM)模型[１４]组成.BiLSTM 模型的每个

LSTM 单元基本结构与图８蓝框所示的结构一

致,包括遗忘门、输入门和输出门.
遗忘门控制上一时刻的细胞状态 Ct－１ 在当

前时刻细胞状态Ct 中的保留比例,控制因子由遗

忘门的激活值决定,计算公式如下:
f(t)＝σ(WfHt－１ ＋Ufxt ＋bf) (８)

式中:σ(∗)为Sigmoid激活函数;Wf为遗忘门中t－１时

刻的隐层状态值 Ht－１ 的权重系数;Uf 为遗忘门中t时刻

的输入xt 的权重系数;bf 为遗忘门的偏置值.

计算输入门i(t)、临时记忆状态信息a(t)、
计算输出门o(t)分别为

i(t)＝σ(WiHt－１ ＋Uixt ＋bi) (９)

a(t)＝tanh(WaHt－１ ＋Uaxt ＋ba) (１０)

o(t)＝σ(WoHt－１ ＋Uoxt ＋bo) (１１)

式中:Wi、Wo、Wa 分别为输入门、输出门和特征提取过程

中 Ht－１ 的权重系数;Ui、Uo、Ua 分别为输入门、输出门和

特征提取过程中xt 的权重系数;bi、bo、ba 分别为输入门、

输出门和特征提取过程中的偏置值.

遗忘门和输入门计算的结果共同作用于上一

时刻的细胞状态Ct－１,通过下面的公式来更新为

当前时刻的细胞状态Ct:

图８　BiLSTM网络原理图

Fig．８　BiLSTMnetworkschematic

Ct ＝Ct－１☉f(t)＋i(t)☉a(t) (１２)

式中:☉ 表示 Hadamard积.

从而决定当前神经元的状态演化.最终,t时刻

的隐藏层状态Ht 由输出门o(t)和当前时刻的神

经元状态Ct 求出:
Ht ＝o(t)☉tanhCt (１３)

将输入层的特征向量xt 输入到BiLSTM 神

经网络模型进行训练.模型由前向和后向两个序

列组成,分别用于处理时间序列的正向特征􀮂Ht 和

反向特征􀮁Ht:
􀮂Ht ＝σ(Whxxt ＋Whh􀮂Ht－１ ＋bh) (１４)

􀮁Ht ＝σ(Whxxt ＋Whh􀮂Ht＋１ ＋bh) (１５)

式中:xt 为时刻t输入特征向量;Whx 、Whh 分别为输入到

隐藏层和隐藏层间的权重矩阵;bh 为偏置向量.

激活函数σ(∗)用于引入非线性特性.输出前向

特征􀮂Ht 和后向特征􀮁Ht:
􀮂Ht ＝ (􀮇H１,􀮇H２,􀆺,􀮇Hm ) (１６)

􀮁Ht ＝ (􀮆H１,􀮆H２,􀆺,􀮆Hm ) (１７)

式中:m 为输入序列的总长度,即时间步的数量.

双向LSTM 神经网络的输出为

yt ＝σ(Wy􀮇H􀮂Ht ＋Wy􀮆H􀮁Ht ＋by) (１８)

由此可见,前向 LSTM 依次提取正序特征,
得到􀮂Ht;后向LSTM依次提取时间序列的逆序特

征,得到􀮁Ht.输出层通过拼接􀮂Ht 和􀮁Ht 得到更全

面的特征表示.BiLSTM 模型能同时捕捉时间序

列的前后依赖关系,使得任意时刻的特征信息不
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仅依赖于过去的状态,也能参考未来的趋势.对

于滚动轴承的全寿命周期预测,相邻时刻的状态

信息相关性很高,BiLSTM 的模型结构有助于提

高寿命预测的精度.
本文建立的SAEＧBiLSTM 寿命预测模型的

运行步骤如下:

１)构造训练集与测试集.选择一组滚动轴

承的全寿命数据作为训练集,根据寿命状态为每

个样本分配对应的标签;选取另一组全寿命数据

作为测 试 集,并 预 先 为 测 试 样 本 分 配 相 应 的

标签.

２)数据预处理.按照２．１节的分析步骤完成

训练集与测试集的指标构造和SAE特征融合,即
把每组时序样本压缩为２维输入向量.

３)搭建SAEＧBiLSTM 预测模型,该模型由３
层BiLSTM 层、ReLU激活层、１层全连接层和１
层回归层组成.输入层单元数量与滚动轴承的寿

命周期对应,BiLSTM 采用双向结构.利用训练

集完成模型训练,将回归标签与预测标签的均方

根误差作为损失函数,通过 Adam 算法完成模型

优化.

４)滚动轴承的寿命预测.利用预选的测试

集验证模型的预测结果,按照模型输出预测值ŷi

与已知标签yi 的平均绝对误差EAE 和均方根误

差ERMSE 定量评价模型的预测性能:

EAE ＝
１
n∑

n

i＝１
|ŷi －yi| (１９)

ERMSE ＝
１
n∑

n

i＝１

(ŷi －yi)２ (２０)

３　寿命预测结果分析

XJTUＧSY数据集包含１５组加速寿命试验结

果,其中,轴承１Ｇ５、２Ｇ４、３Ｇ５的寿命明显偏离同一

工况下的寿命分布特征,轴承３Ｇ１、３Ｇ２呈现典型

的突发失效特征,因此排除上述５个轴承的数据

集.剩余的１０组数据集中,轴承１Ｇ１的全寿命数

据作为训练集.为验证SAEＧBiLSTM 模型的普

适性,测试集的选取策略如下.

１)轴承１Ｇ３:与训练集(轴承１Ｇ１)处于相同工

况(C１),且故障类型相同(外圈失效),用于验证

模型在相同工况、相同失效模式下的泛化能力.

２)轴承２Ｇ２:与训练集的故障类型相同(外圈

失效),但工况不同(C２),用于评估模型在不同工

况下的适应性.

３)轴承３Ｇ３:与训练集的工况不同(C３),且故

障类型不同(内圈失效),用于考察模型在同时变

化工况和故障模式时的预测能力.
本文 选 用 的 候 选 数 据 集 基 本 信 息 如 表 ４

所示.
表４　候选数据集的基本信息

Tab．４　Basicinformationofselecteddatasets
轴承代号 工况名称 样本数量 失效位置

１Ｇ１ C１ １２３ 外圈

１Ｇ３ C１ １５８ 外圈

２Ｇ２ C２ １６１ 外圈

３Ｇ３ C３ ３７１ 内圈

　　为表明本文融合特征的研究价值,首先对比

传统RMS的预测结果与SAE降维指标的结果,
如图９所示.

(a)寿命预测结果

(b)预测误差曲线

图９　轴承１Ｇ３的预测结果

Fig．９　Predictedresultsofbearings１Ｇ３

由图９可见,SAE融合后的健康指标与真实

寿命的拟合程度显著优于单一RMS指标.SAEＧ
BiLSTM 模型的EMAE、ERMSE分别为０．０６３８３和

０．０７７４９,RMSＧBiLSTM 模型的EMAE和ERMSE分

别为０．２１１２和０．２８７６,说明SAE融合指标的预

测误差更小,验证了本文方法在预测精度上的

优势.
为说明SAEＧBiLSTM 模型的预测性能,将轴

承１Ｇ３、２Ｇ２、３Ｇ３的预测结果与SVR、ELM、CNN、

LSTM 等机器学习模型加以对比.
图１０所示为轴承１Ｇ３的预测结果.相对于

SVR、ELM、CNN、LSTM 等预测模型,本文模型

在寿命中后期与真实值的拟合程度更高.这是因

为滚动轴承在试验初期处于健康状态,各模型的
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预测效果差异不明显,因此SAEＧBiLSTM 在这一

阶段并无显著优势.从轴承１Ｇ３的 RMS变化趋

势可以看出,RMS在６０min后开始显著上升,表
明轴承进入性能退化阶段.SAEＧBiLSTM 在６０
min后的拟合效果显著提升,与 RMS变化趋势

相吻合,这表明SAEＧBiLSTM 能更好捕捉轴承寿

命后期的退化特征,提高预测精度.

(a)寿命预测结果

(b)预测误差曲线

图１０　轴承１Ｇ３的预测结果

Fig．１０　Predictedresultsofbearings１Ｇ３

与本文模型相比,支持向量回归和卷积神经

网络在退化点(６０min)后表现出相似的预测性

能;长短期记忆网络在状态退化中间阶段(６０~８０
min)的预测效果较好,但在１４０min后的性能有

所下降;极限学习机在整个寿命周期内的预测效

果均不理想.
如表 ５ 所示,SAEＧBiLSTM 预测的 MAE、

RMSE分别为０．０７７４９和０．０６３８３,为各组模型

的最小值.与 SVR、ELM、CNN、LSTM 相比,

SAEＧBiLSTM 的 ERMSE 分 别 减 少 ３６．５１％、

５９．７２％、４２．０２％、５６．９０％,EMAE分别减小４２．１６％、

６２．５４％、４８．７６％、５２．５７％.SAEＧBiLSTM同时

表５　轴承１Ｇ３预测结果的误差统计

Tab．５　Errorstatisticsofbearing１Ｇ３predictionresults

模型 EMAE ERMSE

SVR ０．１１０３１ ０．１２１９５
ELM ０．１７０３４ ０．１９２２８
CNN ０．１２４５６ ０．１３３５７
LSTM ０．１３４５３ ０．１７９６５

SAEＧBiLSTM ０．０６３８３ ０．０７７４９

考虑正逆向的时序相关性,在相同工况的寿命预

测中取得相对好的效果.
从轴承２Ｇ２的均方根误差变化(见图１)可发

现振动能量在４０~６０min明显增大.从图１１中

可以看出,自第 ５０min起,SAEＧBiLSTM 的预测

精度显著小于其他模型.中段(６０~８０min)后,
不同模型表现出明显的性能差异,其中,LSTM
在中后段(１２０~１６０ min)优于 SVR 和 ELM,

CNN的表现最差.

(a)寿命预测结果

(b)预测误差曲线

图１１　轴承２Ｇ２的预测结果

Fig．１１　Predictedresultsofbearings２Ｇ２

表６所示为轴承２Ｇ２寿命预测结果的误差统

计,SAEＧBiLSTM 的ERMSE、EMAE分别为０．１１８１０
和０．０９３７４,在所有模型中最小.与SVR、ELM、

CNN、LSTM 相比,SAEＧBiLSTM 的预测 ERMSE

分别减小 ４９．４４％、３５．００％、３３．９９％、５４．５３％,

EAE减小４８．２６％、３７．９１％、３８．０１％、３７．７４％,在
外圈失效的跨工况预测中也取得比较好的效果.

表６　轴承２Ｇ２预测结果的误差统计

Tab．６　Errorstatisticsofbearing２Ｇ２predictionresults

模型 EMAE ERMSE

SVR ０．１８１１１ ０．２３３６０

ELM ０．１５０９８ ０．１８１７６

CNN ０．１５１０８ ０．１７８９４

LSTM ０．１５０５２ ０．１８２５１

SAEＧBiLSTM ０．０９３７４ ０．１１８１０

　　从图１２中可以看出,在轴承３Ｇ３寿命的前期

(０~３４０min),各模型的预测结果较为接近;３４０
min之后,轴承状态发生突变,预测结果的差异逐

渐显现.相比其他模型,SAEＧBiLSTM 在状态突
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(a)寿命预测结果

(b)预测误差曲线

图１２　轴承３Ｇ３的预测结果

Fig．１２　Predictedresultsofbearings３Ｇ３

变阶段表现出更高的预测精度.
如表７所示,轴承３Ｇ３的预测误差相较于轴

承１Ｇ３(表５)和轴承２Ｇ２(表６)有所增大,这可能与

轴承失效位置的差异有关(轴承１Ｇ１、１Ｇ３、２Ｇ２均为

外圈失效,轴承３Ｇ３为内圈失效).与其他对照模

型相比,SAEＧBiLSTM 在预测精度上仍表现出显

著优势.SAEＧBiLSTM 的 ERMSE 比 SVR、ELM、

CNN、LSTM 分别减小５５．６２％、３７．９０％、３０．８５％、

３７．９４％,EMAE分别减小５６．５８％、３９．２２％、２２．７７％、

３４．９０％.
表７　轴承３Ｇ３预测结果的误差统计

Tab．７　Errorstatisticsofbearing３Ｇ３predictionresults

模型名称 EMAE ERMSE

SVR ０．２２３４６ ０．２４２９０
ELM ０．１５９６５ ０．１７３６８
CNN ０．１２５６２ ０．１５５９０
LSTM ０．１４９０１ ０．１７３７０

SAEＧBiLSTM ０．０９７０１ ０．１０７８５

４　结论

１)依据反双曲函数自身的单调性特征,创建

了反双曲变换统计指标;根据信号频率结构随轴

承状态的演变过程,建立了反映退化程度的频域

谐波因子.分析结果表明,反双曲变换统计指标

和频域谐波因子的变化趋势与 RMS曲线一致,
对应余弦相似度超过８５％,表明这两个指标在表

征轴承退化过程中具有良好的单调性和趋势性.

２)为剔除退化特征指标集之间的冗余信息,
搭建了由全连接神经网络组成的稀疏自编码器特

征融合模型,将特征指标集由１０维降为２维;建
立了包含正逆向输入的长短期记忆模型,并将其

与SAE降维模型相结合,实现了滚动轴承的全周

期寿命预测.

３)以某轴承数据集为基础,将１个轴承的全

寿命数据作为训练集,将３个轴承的全寿命数据

作为测试集,完成了滚动轴承的剩余寿命预测.
尽管SAEＧBiLSTM 模型在不同工况下的预测精

度所差异,但与支持向量回归(SVR)、极限学习机

(ELM)、卷积神经网络(CNN)、长短期记忆网络

(LSTM)等模型相比,SAEＧBiLSTM 模型具有更

小的预测误差、更高的预测精度、较强的泛化

能力.
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