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基于轴承退化状态评估和改进图注意力双向门控
循环单元网络的轴承剩余寿命预测
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摘要:受工作条件和运行工况影响,滚动轴承全寿命周期的运行状态监测数据存在强噪声干扰,且

轴承运行寿命退化呈非线性,严重影响剩余寿命预测的准确性.提出了一种结合高精度故障始发时刻

退化状态评估和改进图注意力双向门控循环单元网络的轴承剩余寿命预测方法,并利用 XJTUＧSY 全

寿命周期轴承数据集验证了所提方法的有效性.研究结果表明,所提预测方法能有效捕获表征轴承退

化状态的深度时空特征,与CNNＧLSTM 等方法相比,剩余寿命预测精度显著提高.
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０　引言

 滚动轴承是机械设备内部支承旋转部件的

关键部件,其工作环境恶劣,在运行过程中会发生

性能退化,产生故障[１].精确捕捉轴承性能退化

点,实时评估其健康状态和剩余寿命,能最大限度

地减少维修成本,并为建立精准的维修方案提供

理论支撑.
服役过程中,轴承全寿命退化过程可分为健

康阶段和退化阶段[２].健康阶段中,轴承退化指

标变化微小,达到退化点后,退化指标随服役时间

呈指数增大,因此准确判断轴承的寿命退化点对

提高轴承寿命预测精度具有重要意义.KONG

等[３]使用均方根阈值法确定轴承寿命退化点.

ZHU等[４]采用隐马尔可夫模型自动检测轴承退

化状 态,确 定 故 障 始 发 时 刻 (firstpredicting
time,FPT)点.杨小东等[５]根据初始时刻的轴

承故障频率能量划分退化阶段.单一轴承退化特

征难以有效表征轴承的复杂退化过程,易出现退

化点误判,严重影响剩余寿命预测模型的预测精

度,而复杂的FPT点识别模型会消耗大量的计算

资源.因此,本文融合能表征机械设备退化状态

的多个特征,并结合 PELT(prunedexactlinear
time)算法对突变点进行识别,精准识别FPT点.

基于深度学习的剩余寿命预测(remaining
usefullife,RUL)方法得到广泛使用[６].王玉静

等[７]将卷积神经网络(convolutionalneuralnetＧ
works,CNN)提取的空间特征输入长短时记忆

网络(longshortterm memory,LSTM)来预测
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轴承剩余寿命.WANG 等[８]结合深度可分离卷

积与注意力机制,有效提取信号的深度空间特征,
使得RUL结果更精确.ZHU 等[９]构建多尺度

CNN来预测轴承寿命,并通过挖掘轴承的全局特

征和局部特征来更全面和准确地提取特征.沈天

浩等[１０]利用图卷积神经网络的时序信息表征能

力、长短时记忆网络的长时序特征刻画能力,建立

了轴承信号和剩余寿命的映射关系.传统 CNN
无法捕捉轴承振动信号中的时间依赖关系.循环

神经网络(recurrentneuralnetworks,RNN)提
取的特征会随时间步的增加迅速衰退而无法有效

捕捉长时间依赖关系.文献[７Ｇ９]所提方法没有

很好利用信号之间的显式时间依赖关系,导致轴

承的退化特征无法充分提取.因此,本文利用图

数据和时空特征融合的方法进行剩余寿命预测.
首先,通过黑翅鸢算法(blackＧwingedkitealgoＧ
rithm,BKA)优 化 变 分 模 态 分 解 (variational
modedecomposition,VMD)参数,精确提取轴承

退化特征.然后,使用改进的图注意力模型、双向

门控循环单元(bidirectionalgaterecurrentunit,

BiGRU)模型分别挖掘路图中的空间特征和时间

特征.最后,通过交叉注意力机制自适应地获取

轴承的深度时空特征,实现轴承的剩余寿命预测.

１　图注意力网络v２

图注意力网络 (graphattentionnetworks,

GAT)通过自注意力机制学习不同邻居节点对目

标节点的权重来加权聚合邻居节点,从而提高模

型捕获空间特征的能力[１１].通过自注意力机制,

GAT网络可以为每个节点获取对应的注意力系

数:
e(hi,hj)＝LeakyReLU(αT[Whi‖Whj]) (１)

式中:hi、hj 分别为图中的节点i和节点j的坐标,hi,hj

∈Rs;LeakyReLU(∗)为泄露线性整流函数;aT、W 为可

训练权重矩阵,aT ∈R２s,W ∈Rs′×s;s为节点的特征维度;

s′为节点的新特征维度;‖ 表示拼接操作.

为便于比较不同节点的注意力系数,通过

softmax函数对注意力系数进行正则化:
êij ＝softmax(e(hi,hj))＝

exp(e(hi,hj))/∑
k∈Ωi

exp(e(hi,hk)) (２)

式中:Ωi 为节点Vi 的邻居节点集.

通过式(２)得到êij 后,可获取第i个节点经过图

注意力层的输出特征:

F′i＝σ(∑
j∈Ωi

êijWhj)∈Rs′ (３)

式中:σ(∗)为非线性激活函数.

GAT具有较好的噪声鲁棒性,其注意力系数

的输出进一步强化了模型决策的可追溯性.传统

GAT无条件查询邻居节点,影响图的整体表征性

能.为此,BRODY等[１２] 提出一种图注意力网络

v２(graphattentionnetworksv２,GATv２),将

GAT中注意力系数的LeakyReLU(∗)移至aT

和两个线性操作之间,使GATv２有效应用神经网

络计算每个查询键对的分数:
eij ＝aTLeakyReLU(W[hi‖hj]) (４)

２　 基于IGATＧBiGRU 网络的轴承剩余寿

命预测方法

　　使用GATv２网络和BiGRU网络以及交叉注

意力机制构建改进图注意力双向门控循环单元

(improved graph attention bidirectional gate
recurrentunit,IGATＧBiGRU)网 络,以 提 取

VMD去噪后的轴承信号的深度时空特征.为精

确表征振动信号的退化状态,使用融合退化特征

确定FPT点.

２．１　 基于BKA优化VMD信号去噪算法

滚动轴承运行条件恶劣、工况复杂,采集的监

测数据存在大量噪声干扰,严重影响轴承退化状

态估计和剩余寿命预测的精度,因此,使用 VMD
算法[１３]进行信号去噪.VMD算法的分解效果主

要取决于分解层数K 和惩罚系数α的选取,其中,

K 直接决定了分解后的模态分量数目,α 影响模

态分量的带宽.在先前的研究中,(K,α)主要通

过人工经验选择,缺乏客观的评判标准.本文使

用BKA[１４] 选择超参数,其适应度函数选择最小

包络熵:
f(k,α)＝ min(pIMF(１),pIMF(２),􀆺,pIMF(k)) (５)

pIMF(k)＝ －∑
N

j＝１
Pk,jlog２Pk,j (６)

Pk,j ＝ak,j/∑
N

j＝１
ak,j (７)

式中:pIMF(k)为变分模态分解后信号第k 个分量的包络

熵,k＝１,２,􀆺,K;ak,j 为希尔伯特解调第k 个分量后所

得包络信号序列的第j个值,j＝１,２,􀆺,J.

综上所述,基于BKA优化 VMD算法参数的

具体流程如图１所示,算法的具体流程如下:

１)参数初始化.输入原始信号,初始化BKA
参数,即参数组合(K,α)的范围、最大迭代次数

Tmax 和种群个数P 等.

２)首先,根据(K,α)对信号进行变分模态

分解,根据式(５)计算适应度f(K,α),保存当前

的最小包络熵及对应的局部最优解.

３)BKA参数更新.

① 攻击阶段中,第i个黑翅鸢在第j维T＋１
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图１　BKA算法优化的VMD降噪流程框图

Fig．１　BlockdiagramofVMDnoisereduction

processoptimizedbyBKAalgorithm

次迭代中的位置为

xi,j(T＋１)＝
(n＋１＋nrsinr)xi,j(T)　　０．９＜r
(２nrr－nr ＋１)xi,j(T) 其他{

(８)

nr ＝
１
２０exp

(－２(T
Tmax

)２) (９)

式中:r为０~１的随机数.

② 迁徙阶段中,如果当前种群的适应度小于

随机种群的适应度,则领导者不适合领导迁徙种

群前进,应放弃领导并加入迁徙种群,反之,则继

续引导种群到达目的地,对应计算公式为

　　xi,j(T＋１)＝
xi,j(T)＋Ci,j(xi,j(T)－Lj(T))　　Fi,t ＜Fri,t

xi,j(T)＋Ci,j(Lj(T)－mrxi,j(T)) 其他{
(１０)

mr ＝２sin(r＋π/２) (１１)

Ci,t ＝
１

π(z２
i,j ＋１)

(１２)

式中:Lj(T)为到目前为止第T次迭代的第j维中黑翅鸢

的领先得分者位置;Fri,t 为第T 次迭代中第i只黑翅鸢在

第j维随机位置的适应度;Fi,t 为第T 次迭代中第i只黑

翅鸢在第j维当前位置的适应度;zi,t 为第i只黑翅鸢在

第j个维度的均匀分布概率.

４)依据适应度迭代优化更新后的种群,并记

录当前最小包络熵及其对应的局部最优解.

５)达到最大迭代次数后停止循环,输出最小

包络熵对应的(K,α).

６)根据所求的最佳参数组合对原始信号进

行变分模态分解,重构包络熵较小的IMF分量实

现信号去噪.

２．２　 基于融合退化特征确定FPT方法

相比于线性退化模型,分段线性退化模型能

更好地反映滚动轴承退化状况,提高寿命预测的

精度.为精确捕捉FPT点,使用均值、标准差、峰
峰值、均方根值和峰度来识别FPT点.均值、标
准差反映信号平均能量的大小和波动情况;峰峰

值反映故障信号幅值的变化,对冲击型故障更敏

感;均方根值反映信号的整体能量或幅度的变化,
对冲击信号不够敏感;峰度是点蚀型损伤故障的

常见特征指标,适用于轴承故障的早期检测[１５].
上述FPT识别流程中的信号特征如图２所示,具
体过程如下:

１)对去噪后的轴承信号确定健康监测区间,
并计算均值Fmean、标准差Fstd、峰峰值Fpp、均方

根值Frms 和峰度Fkurtosis:

Fmean ＝
１
N∑

N

i＝１
xi (１３)

Fstd ＝
１
N∑

N

i＝１

(xi －Fmean)２ (１４)

Fpp ＝ max{xi}－min{xi} (１５)

Frms ＝
１
N∑

N

i＝１
x２

i (１６)

Fkurtosis ＝
１
N∑

N

i＝１

(xi －Fstd)４

Fstd
(１７)

２)定义融合特征:

Fmex ＝ F２
mean＋F２

std＋F２
pp＋F２

rms＋F２
kurtosis

(１８)

３)为确定退化特征的首次大幅突变点,求解

退 化 特 征 初 始 点 (px(０),py(０))到 结 束 点

(px(１),py(１))的二维欧氏距离:

d２ ＝ (px(０)－px(１))２ ＋(py(０)－py(１))２ (１９)

４)PELT算法[１６] 通过最小化给定数据序列

中的损失函数:

C[S]＝ －maxθ∑
n

i＝１
log２f(Si ∣θ) (２０)

式中:θ为序列S∈Rn 的对数似然最大化期望值;Si 为序

列S 的第i个值.

来识别数据序列中的欧氏距离突变点.本文设置

惩罚项β 来选择突变点,每增加一个突变点都会

增加固定的惩罚值.PELT算法伪代码如下:
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图２　FPT点识别流程不同阶段的结果

Fig．２　TheresultsofdifferentstagesoftheFPTpointrecognitionprocess

输入:y ∈ Rn,损 失 函 数 C(∗),惩 罚 常 数β,满 足

C(y(t＋１):t′)＋C(y(t′＋１):t″)＋H ≤C(y(t′＋１):t″)的剪枝

常数H,最小代价序列F∈Rn,待识别的突变点序列

cp ∈ Rn,其中,n 为输入序列的长度,C(y(t＋１):t′)、

C(y(t′＋１):t″)、C(y(t＋１):t″)分别为从时间t＋１到时间

t′、时间t′＋１到时间t″和时间t＋１到时间t″的代价,

t＜t′＜t″.

初始化:F(０)＝ －β,cp(０)＝ NULL,候选突变点集合

pts＝ {０}.

迭代:对点编号τ∗ ＝１,２,􀆺,n
　　１．计算F(τ∗ )＝ min

τ∈pts
[F(τ)＋C(y(τ＋１):τ∗ )＋β],其

中,τ 为不可能成为最优解的点编号

２．记 录 最 优 分 割 点 τ̂ ＝ arg{ min
０≤τ̂＜τ∗

[F(τ)＋

C(y(τ̂＋１):τ∗ )＋β]}

３．更新突变点序列cp(τ∗ )＝ [cp(τ̂),τ̂]

４．剪 枝,更 新 候 选 集 ptsτ∗＋１ ＝ argτ̂{F(τ)＋
C(yτ̂＋１:τ∗ )＋β＋H ＞F(τ∗ )＋β}

输出:识别出的突变点序列cp(n)

２．３　IGATＧBiGRU网络寿命预测模型

图数据[１７] 通常表示为 G(Xna×nf
,A,E),其

中,Xna×nf
为节点特征矩阵,A为邻接矩阵,E为边

的集合,na 为节点的数量,nf 为特征维度[１８].
路图适用于单传感器 时 间 序 列 数 据 的 建

模[１９],边连接相邻时间段的轴承振动信号,边的

权重表示相邻时间段之间的时间依赖关系,路图

结构如图３所示.
交叉注意力机制可自适应地融合提取到的２

种信号特征,获取轴承信号的深度有效特征,减少

模型对轴承无效特征的计算.交叉注意力的计算

公式为

CA(X１,X２)＝Softmax(X１WQ(X１WK )T

d２

)X２Wv (２１)

式中:X１ ∈Rn×dqk、X２ ∈Rn×dqv 分别为查询矩阵和键值矩

阵;dqk、dqv 分别 为 查 询 矩 阵 和 键 值 矩 阵 的 特 征 维 度;

图３　 路图结构示意图

Fig．３　Schematicdiagramofthepathgraphstructure

WQ ∈Rdqk×dk、WK ∈Rdqv×dk、WV ∈ Rdqv×dk 分别为学习

到的查询参数矩阵、键参数矩阵和值参数矩阵;dk 为查询

矩阵和键值矩阵的维度.

为提取轴承信号的深度时空退化特征,寿命

预测模型不仅需要提取信号的深度特征,而且需

要提取振动信号之间的时间依赖关系,而传统的

神经网络难以协同优化时空特征.为此,提出图

４所示的IGATＧBiGRU寿命预测模型.该模型使

用并行的 GATv２、BiGRU 网络分别提取滚动轴

承的空间特征和时间特征.GATv２通过动态注

意力机制传递和聚合轴承信号有效退化空间特

征,提高模型的表达能力和泛化能力.BiGRU 网

络通过双向门控机制全面捕捉轴承信号的有效退

化时间特征,全面提取轴承信号的上下文退化信

图４　IGATＧBiGRU模型

Fig．４　IGATＧBiGRUmodel
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息.最后,使用交叉注意力机制自适应地获取滚

动轴承的深度融合时空特征帮助模型精确捕捉振

动信号中的复杂时空关系,增强模型对噪声和异常

值的鲁棒性,提高滚动轴承剩余寿命预测的精度.

２．４　 轴承RUL流程

基于IGATＧBiGRU模型,提出图５所示的轴

承RUL预测框架.

１)数据预处理.首先,使用 BKA 算法优化

VMD,得到最佳参数集合(K,α),依照最佳参数

组合(K,α)对信号进行变分模态分解,计算各个

分量对应的包络熵,重构包络熵较小的分量,实现

信号去噪.将去噪后的轴承振动信号通过无重叠滑

动窗口划分为ns 个样本,并对每个样本提取特征.

２)FPT退化点识别.首先,利用提取的样本

特征计算退化特征Fmex.然后,求解退化特征的

欧氏距离.最后,将PELT算法识别的欧氏距离

曲线的突变点作为FPT点,从而将全寿命信号分

为健康阶段和退化阶段.

３)剩余寿命预测.首先,利用提取的数据特

征构建路图,并对路图特征进行归一化处理.然

后,使用IGATＧBiGRU模型挖掘路图的时间特征

和空间特征,并通过交叉注意力机制自适应地获

取轴承深度时空特征,利用全连接层获取每个时

间段的剩余寿命,同时保存最佳模型.最后,将测

试集输入到训练完成的IGATＧBiGRU模型,并评

价模型的有效性和先进性.

图５　 基于IGATＧBiGRU的滚动轴承RUL预测框架

Fig．５　RULpredictionframeworkofrollingbearingbasedonIGATＧBiGRU

２．５　 模型评价指标

为验证模型的有效性,采用平均绝对误差

LMAE、LRMSE 和决定系数LR２:

LMAE ＝
１
m∑

m

i＝１

∣yi －ŷi ∣ (２２)

LRMSE ＝
１
m∑

m

i＝１

(yi －ŷi)２ (２３)

LR２ ＝１－∑
m

i＝１

(ŷi －yi)２/∑
m

i＝１

(y－ －yi)２ (２４)

式中:m 为样本点个数;yi 为第i个样本的实际值;ŷi 为第

i个样本的预测值;y－ 为实际值的均值.

来评价模型预测效果,其中,LMAE、LRMSE 越小,拟

合精度越高;LR２ 值越接近１,拟合精度越高.

３　试验验证与分析

为验证所提方法的有效性,采用 XJTUＧSY
数据集验证基于IGATＧBiGRU 的剩余寿命预测

性能.算 法 的 运 行 环 境 是 Python３．１１ 和 PyＧ
TorchGeometric２．５．２,实 验 所 用 CPU 为i５Ｇ
１２４００F,内存１６GB,显卡 NVIDIARTX３０５０.

３．１　数据来源

XJTUＧSY数据集[２０Ｇ２１]包括３组工况１５组轴

承的全寿命周期振动信号,如表１所示.为方便

计算,将一次采集的３２７６８个信号设为一个样本.
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表１　XJTU轴承数据集描述

Tab．１　DescriptionofXJTUbearingdataset
工况 数据集 故障部位

工况１
转速２１００r/min

负载１２kN

轴承１Ｇ１ 外圈

轴承１Ｇ２ 外圈

轴承１Ｇ３ 外圈

轴承１Ｇ４ 保持架

轴承１Ｇ５ 内外圈

工况２
转速２２５０r/min

负载１１kN

轴承２Ｇ１ 内圈

轴承２Ｇ２ 外圈

轴承２Ｇ３ 保持架

轴承２Ｇ４ 外圈

轴承２Ｇ５ 外圈

工况３
转速２４００r/min

负载１０kN

轴承３Ｇ１ 外圈

轴承３Ｇ２ 内外圈、滚动体和保持架

轴承３Ｇ３ 内圈

轴承３Ｇ４ 内圈

轴承３Ｇ５ 外圈

３．２　基于BKA优化VMD的信号去噪

通过BKA算法确定 VMD算法的最优参数

组合(K,α),以最小包络熵为适应度函数.算法

相关参数设置如下:优化变量数目为２,K 的迭代

范围为３~１０,α 的迭代范围为１００~２５００,最大

迭代次数T 为２０,种群大小P 为３０,对每个轴承

进行参数寻优.
为评估BKA优化 VMD算法参数的有效性,

以轴承１Ｇ３为例进行验证分析,其信号时域波形

如图６所示.使用BKA 寻优 VMD算法得到的

(a)XJTUＧSY轴承数据集轴承１Ｇ３时域信号图

(b)XJTUＧSY轴承数据集轴承１Ｇ３时域信号图

图６　XJTUＧSY轴承数据集轴承１Ｇ３时域和频域

信号对比图

Fig．６　ComparisonchartoftimeＧdomainand
frequencyＧdomainsignalsofbearings１Ｇ３inthe

XJTUＧSYbearingdataset

最佳参数组合(K,α)＝(１０,１２００).
如图７所示,原始信号１０个分量的中心频率

由低到高均匀分布,未发生模态混叠,且与原始信

号频谱图对应.为有效提取强噪声信号包含的故

障特征,计算各IMF分量与原故障信号的包络

熵.包络熵越小,代表信号相关程度越高,所包含

的故障特征越丰富.计算轴承１Ｇ３各个分量的包

络熵,如表２所示.

(a)BKA优化 VMD迭代过程图

　
(b)BKA优化 VMD后

的时域信号
　 　

(c)BKA优化 VMD后

的频域信号

图７　BKA优化VMD后的分解效果图

Fig．７　Thedecompositioneffectafteroptimizationof
VMDbyBKA

由表２可得,IMF２ＧIMF１０的包络熵较小,因
此对它们的信号进行信号重构,得到最终的去噪

信号,计算得到去噪信号的信噪比为１１．８１dB,去
噪后的信号与原始信号如图８所示.对部分轴承

进行超参数寻优,得到的最佳(K,α)见表３.
３．３　基于路图的图数据集构建

FPT点识别是剩余寿命预测的重要环节,可
帮助模型准确理解轴承退化过程.采用２．２节的

方法识别 XJUTＧSY轴承数据集的FPT点,结果

如表４所示.
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表２　各分量的最小包络熵

Tab．２　Minimumenvelopeentropyfor
eachcomponent

分量 包络熵 分量 包络熵

IMF１ ７．５２５ IMF６ ７．４６３
IMF２ ７．４６８ IMF７ ７．４５７
IMF３ ７．４８８ IMF８ ７．４７２
IMF４ ７．４６０ IMF９ ７．４３９
IMF５ ７．４６８ IMF１０ ７．２６４

图８　去噪信号与原始信号的对比图

Fig．８　Comparisonbetweendenoisedsignaland
originalsignal

表３　轴承去噪的VMD最佳参数组合

Tab．３　TheoptimalparametercombinationofVMDfor

bearingdenoising
编号 (K,α) 编号 (K,α)

轴承１Ｇ１ (４,１８９９) 轴承２Ｇ５ (７,２４０３)
轴承１Ｇ２ (１０,１２２０) 轴承３Ｇ３ (８,２５００)
轴承１Ｇ３ (１０,１２００) 轴承３Ｇ４ (９,２５００)
轴承２Ｇ２ (５,１２５) 轴承３Ｇ５ (９,１６８)
轴承２Ｇ４ (１０,３９５)

表４　XJTUＧSY数据集轴承初始故障点的识别结果

Tab．４　Initialfaultpointidentificationresultsof

XJTUＧSYdatasetbearing min

工况 轴承 试验时长 初始故障点 参照故障点[１０]

１
１Ｇ１ １２３ ６４ ７７
１Ｇ２ １６１ ４９ ３５
１Ｇ３ １５８ ５４ ５９

２
２Ｇ２ １６１ ５２ ４６
２Ｇ４ ４２ ２６ ３０
２Ｇ５ ３３９ １４４ １２２

３
３Ｇ３ ３７１ ３３０ ３４０
３Ｇ４ １５１５ １４１６ １４１８
３Ｇ５ １１４ ６ ７

　　为构建路图数据集,将提取的数据特征作为

路图的节点特征.表示振动信号的时间依赖关系

的边的权重系数由余弦相似度度量.
数据特征量纲不一致对模型的预测效果造成

较大影响,因此将数据特征归一化以提高模型收

敛速度:

γi,norm ＝
γi －γmin

γmax－γmin
(２５)

式中:γi 为第i个时间点的特征值;γmax、γmin 分别为特征

的最大值和最小值.

本文采用水平方向的振动信号进行实验分

析[２２].实验数据集的划分如表５所示.
表５　XJTU数据集实验数据集划分

Tab．５　ExperimentaldatasetdivisionofXJTUdataset
任务 训练集 测试集

１ 轴承１Ｇ１、轴承１Ｇ２ 轴承１Ｇ３
２ 轴承２Ｇ２、轴承２Ｇ５ 轴承２Ｇ４
３ 轴承３Ｇ３、轴承３Ｇ５ 轴承３Ｇ４

３．４　模型验证

３．４．１　实验结果分析

首先,使用训练集训练出最佳的IGATＧBiGＧ
RU模型.然后,将测试集输入训练完的模型,得
到剩余寿命预测值,如图９所示,其中,模型的优

化器选择 Adam,学习率选择０．０００８.

(a)轴承１Ｇ３

(b)轴承２Ｇ４

(c)轴承３Ｇ４

图９　３个轴承的RUL预测图

Fig．９　RULpredictionplotfor３bearings

为分析IGATＧBiGRU 模型的有效性,采用

tＧSNE算法将各阶段提取到的轴承退化特征进行

降维和可视化分析.以任务１为例,将数据按照

轴承的退化时间分为５组,然后可视化原始信号

输入阶段、GATv２模块输出阶段、BiGRU模块输出
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阶段和 CrossAttention模块输出阶段提取得到的

轴承退化特征.由图１０可知,在原始信号输入阶

段,轴承退化特征随机混淆分布,无法捕捉轴承振

动信号中的时序关系.在GATv２模块和BiGRU

　　(a)原始信号输入　　　　(b)GATV２模块输出

　　(c)BiGRU模块输出 (d)CrossAttention模块输出

图１０　轴承１Ｇ３时序特征可视化结果

Fig．１０　Bearing１Ｇ３timingfeaturevisualizationresults

模块输出阶段,模型基本能捕捉振动信号中的时

序关系,但数据特征还存在随机混淆现象.在

CrossAttention模块输出阶段,捕捉的时空特征

已按照轴承运行时间顺序首尾相接,分类聚集

较为清晰.这表明该模型可精确捕捉振动信号

之间的时空依赖关系,准确识别轴承性能的退化

过程.

３．４．２　与相关构图方式的结果比较

为评价路图显式建模信号时间依赖关系的有

效性,选取完全图、K近邻图、半径图[２３]进行对比

实验.实验选择任务１,模型选择IGATＧBiGRU
模型,不同构图方法的 RUL预测评估指标计算

结果如表６所示,路图得到的评估指标效果都最

优,且该方法在FPT点之后的剩余寿命预测结果

更优.相较于路图,另外３种构图方式均无法显

式建模轴承振动信号间的时间依赖关系.因此,
显式建模监测轴承振动信号之间隐含的时间依赖

关系可大幅提高轴承剩余寿命的预测精度.
表６　基于XJTUＧSY数据集的不同构图方法的实验结果

Tab．６　ExperimentalresultsofdifferentcompositionmethodsbasedonXJTUＧSYdataset

构图方式

MAE
均值

全局退化 FPT点退化
标准差

RMSE
均值

全局退化 FPT点退化
标准差

R２

均值

全局退化 FPT点退化
标准差

时间/s

完全图 ０．０９３ ０．１２３ ０．００９ ０．１１３ ０．１３９ ０．００８ ０．９０５ ０．８４１ ０．０１６ １７．７１
K近邻图 ０．１０３ ０．１３４ ０．０１１ ０．１２２ ０．１４４ ０．０１４ ０．８４４ ０．７９６ ０．０２４ １８．４５
半径图 ０．１０４ ０．１３６ ０．０１１ ０．１２４ ０．１４２ ０．０１３ ０．８７０ ０．８０１ ０．０１８ １７．５２
路图 ０．０３２ ０．０３８ ０．００６ ０．０４２ ０．０４８ ０．００５ ０．９８４ ０．９７１ ０．００６ １５．７９

３．４．３　模型的消融实验

为证明所提出方法的有效性和优越性,对

GATv２ＧBiGRUＧConcontrate 模 型、 GATv２Ｇ
BiLSTMＧCrossAttention 模 型、数 据 未 去 噪 的

IGATＧBiGRU 模型、数据未阶段划分的IGATＧ
BiGRU模型与IGATＧBiGRU模型进行消融实验

分析,并比较 MAE、RMSE和R２.图１１为不同

模型的RUL预测效果图,表７所示为 RUL预测

的消融实验评价指标.
对比IGATＧBiGRU 模型与 GATv２ＧBiGRUＧ

Concontrate模型可知,交叉注意力更自适应融合

时空特征.对比IGATＧBiGRU 模型与 GATv２Ｇ
BiLSTMＧCrossAttention可知,IGATＧBiGRU 模

型的预测曲线与实际寿命曲线的拟合精度更高且

训练更快,证明了 GRU 网络能充分利用轴承退

化信息,且训练时间也有所缩短.对比IGATＧ
BiGRU模型与数据未去噪的IGATＧBIGRU模型

可知,去噪后的数据特征更为显著,有助于减少特

征提取的复杂性.对比IGATＧBiGRU 模型与数

据未阶段划分的IGATＧBIGRU 模型可知,分段

线性退化模型可更精确地表征轴承退化状态,提
高模型捕捉退化特征的能力.

(a)轴承１Ｇ３

　　
(b)轴承２Ｇ４

　　
(c)轴承３Ｇ４

图１１　所提模型与消融分析效果对比

Fig．１１　Comparisonoftheproposedmodelwiththeeffectofablationanalysis
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表７　各轴承消融实验结果对比

Tab．７　Comparisonoftheresultsofablationexperimentsforeachbearing

模型 轴承

MAE
均值

全局

退化
FPT点

退化

标准差

RMSE
均值

全局

退化
FPT点

退化

标准差

R２

均值

全局

退化
FPT点

退化

标准差
时间/s

GATv２Ｇ
BiGRUＧ

Concontrate

１Ｇ３ ０．０６５ ０．０７３ ０．０２７ ０．０７８ ０．０８５ ０．０２５ ０．８５９ ０．８１１ ０．０５２ １７．１４
２Ｇ４ ０．０８１ ０．１３２ ０．０１６ ０．１０７ ０．１５９ ０．０１３ ０．８８３ ０．７３０ ０．０２９ １７．８６
３Ｇ４ ０．０４２ ０．１２３ ０．０１５ ０．０６１ ０．１５４ ０．０１４ ０．８１０ ０．７３０ ０．０８９ ３３．４２

GATv２Ｇ
BiLSTMＧ

CrossAttention

１Ｇ３ ０．１０６ ０．１２７ ０．０２０ ０．１２７ ０．１４８ ０．０１９ ０．８５２ ０．７３３ ０．０４１ １７．９１
２Ｇ４ ０．０９１ ０．１４３ ０．０１２ ０．１２６ ０．１７２ ０．００７ ０．８３７ ０．６７４ ０．０１８ ２０．２１
３Ｇ４ ０．０４８ ０．０９６ ０．００９ ０．０６８ ０．１４３ ０．００７ ０．７６７ ０．７３０ ０．０５１ ３４．８０

数据未阶段划分的

IGATＧBiGRU

１Ｇ３ ０．１１０ ０．１６７ ０．０１３ ０．１３０ ０．２０９ ０．０１５ ０．７９６ ０．６４６ ０．０４７ １９．５７
２Ｇ４ ０．１２９ ０．１７８ ０．０１５ ０．１５５ ０．２０８ ０．０１４ ０．７２７ ０．６４７ ０．０５５ ２０．７２
３Ｇ４ ０．１１７ ０．１３９ ０．０８２ ０．１４１ ０．１６５ ０．３２７ ０．７６１ ０．７１１ ０．１２７ ３３．２６

数据未去噪的

IGATＧBiGRU

１Ｇ３ ０．１１２ ０．１１４ ０．０８９ ０．１２７ ０．１２７ ０．１１７ ０．８４７ ０．８０３ ０．１３１ １７．８４
２Ｇ４ ０．１４２ ０．１９４ ０．０６２ ０．１２６ ０．２２３ ０．１０７ ０．８３７ ０．６０４ ０．０７８ １８．４５
３Ｇ４ ０．１０６ ０．１２５ ０．０４９ ０．０８７ ０．１５５ ０．０７９ ０．８６７ ０．７２８ ０．０７９ ３４．３７

IGATＧBiGRU
１Ｇ３ ０．０３２ ０．０３８ ０．００６ ０．０４２ ０．０４８ ０．００５ ０．９８４ ０．９７１ ０．００６ １５．７９
２Ｇ４ ０．０２６ ０．０５０ ０．００４ ０．０３９ ０．０６０ ０．００７ ０．９８５ ０．９５７ ０．０１８ １８．２４
３Ｇ４ ０．０２０ ０．０５６ ０．０１２ ０．０２８ ０．０６９ ０．００３ ０．９６０ ０．９４８ ０．００９ ３０．３１

３．４．４　模型的对比实验

为直观验证模型的性能,将IGATＧBiGRU模

型 与 CNNＧLSTM[２４]、GATＧLSTM[２５]、GATＧ
TCN[２６]进行对比,使用相同数据集预测轴承的剩

余寿命.图１２为不同模型的 RUL预测对比图,

表８所示为RUL预测的评价指标.从表８中可

以看出,IGATＧBiGRU 模型具有更优的 MAE、

RMSE和R２,且本方法具有较好的稳健性,证明

了所提模型的有效性和先进性.

(a)轴承１Ｇ３

　　
(b)轴承２Ｇ４

　　
(c)轴承３Ｇ４

图１２　所提模型与３种主流模型寿命预测曲线

Fig．１２　Lifetimepredictioncurvesoftheproposedmodelandthreemainstreammodels
表８　各轴承对比实验结果对比

Tab．８　Comparisonoftestresultsforeachbearing

模型 轴承

MAE
均值

全局

退化
FPT点

退化

标准差

RMSE
均值

全局

退化
FPT点

退化

标准差

R２

均值

全局

退化
FPT点

退化

标准差
时间/s

CNNＧLSTM
１Ｇ３ ０．１２５ ０．１３１ ０．０２２ ０．１４５ ０．１６２ ０．０２３ ０．８０９ ０．６８０ ０．０６０ ２６．４６
２Ｇ４ ０．０７６ ０．１３６ ０．００７ ０．１０６ ０．１６３ ０．００８ ０．８８５ ０．５６５ ０．０２０ ７．６３
３Ｇ４ ０．０８５ ０．２１７ ０．０１２ ０．１０６ ０．２５３ ０．０１２ ０．７６５ ０．５８８ ０．１０９ １７．６２

GATＧLSTM
１Ｇ３ ０．１４３ ０．１５９ ０．０２７ ０．１６２ ０．１８４ ０．０２９ ０．７８５ ０．５８４ ０．０７５ ８．２１
２Ｇ４ ０．０９３ ０．１６３ ０．０１２ ０．１２９ ０．１９８ ０．０１６ ０．７９９ ０．５２７ ０．０５０ ６．４６
３Ｇ４ ０．１１４ ０．２０８ ０．０２０ ０．１２７ ０．２３２ ０．０１５ ０．８０１ ０．５９９ ０．０３４ ３４．０７

GATＧTCN
１Ｇ３ ０．１２８ ０．１５３ ０．０２３ ０．１４７ ０．１７１ ０．０１９ ０．８３０ ０．６４２ ０．０３０ １１．２５
２Ｇ４ ０．１１２ ０．１３２ ０．０１１ ０．１２５ ０．１５５ ０．００７ ０．８２３ ０．７１１ ０．０２１ ９．７１
３Ｇ４ ０．０５９ ０．１３２ ０．００９ ０．０７０ ０．１６０ ０．０１４ ０．７８４ ０．７１４ ０．０３８ ４１．１７

IGATＧBiGRU
１Ｇ３ ０．０３２ ０．０３８ ０．００６ ０．０４２ ０．０４８ ０．００５ ０．９８４ ０．９７１ ０．００６ １５．７９
２Ｇ４ ０．０２６ ０．０５０ ０．００４ ０．０３９ ０．０６０ ０．００７ ０．９８５ ０．９５７ ０．０１８ １８．２４
３Ｇ４ ０．０２０ ０．０５６ ０．０１２ ０．０２８ ０．０６９ ０．００３ ０．９６０ ０．９４８ ０．００９ ３０．３１
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４　结论

１)路图可显式建模振动信号之间的时间依赖

关系,显著提高了模型捕捉时间特征的能力和模

型预测剩余寿命的精度.

２)对轴承振动信号的融合特征进行 FPT 退

化点识别可使模型精确捕捉轴承的退化状态,提
高了模型剩余寿命的预测精度.

３)设计的IGATＧBiGRU 网络挖掘出振动信

号之间隐含的时空依赖关系,帮助模型捕捉更加

复杂和非线性的轴承退化过程,增强了模型对噪

声和异常数据的鲁棒性,进一步提高了轴承性能

退化过程信息挖掘的能力.
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