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摘 要:针对在滚动轴承剩余寿命(RUL)预测任务中神经网络的普通卷积核提取到的特征分布不均问题,建
立了基于注意力的深度可变卷积残差网络(ADRN)以提取轴承的退化特征并计算健康因子(HI)。通过连续

小波变换(CWT)提取轴承的时频特征,采用ADRN提取轴承时频图中的退化特征,并通过Tanh激活函数得

到HI。为提升对异常值的约束能力,在整个网络中采用提出的动态损失函数进行训练。使用Savitzky-golay
滤波器平滑HI后,由多项式函数拟合HI得到回归方程,预测出轴承的RUL。在PHM2012数据集上的实验

仿真证明,提出的方法得到了更准确的预测结果。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

of
 

uneven
 

distribution
 

of
 

features
 

extracted
 

from
 

the
 

standard
 

convolutional
 

kernel
 

in
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neural
 

network
 

for
 

the
 

prediction
 

task
 

of
 

the
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Useful
 

Life
 

(RUL)
 

of
 

rolling
 

bearings,
 

this
 

paper
 

establishes
 

an
 

Attention-based
 

deep
 

De-
formable

 

convolutional
 

Residual
 

Network
 

(ADRN)
 

to
 

extract
 

the
 

degradation
 

features
 

of
 

the
 

bearing
 

and
 

calculate
 

the
 

Health
 

Indicator
 

(HI).
 

The
 

time-frequency
 

features
 

of
 

the
 

bearing
 

are
 

extracted
 

by
 

Continuous
 

Wavelet
 

Transform
 

(CWT).
 

The
 

degenerate
 

features
 

of
 

the
 

time-frequency
 

map
 

of
 

the
 

bearing
 

are
 

extracted
 

by
 

ADRN
 

and
 

the
 

HI
 

is
 

computed
 

by
 

Tanh
 

activation
 

function.
 

To
 

improve
 

the
 

constraint
 

ability
 

for
 

abnormal
 

value,
 

the
 

dynamic
 

loss
 

function
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

is
 

used
 

in
 

the
 

training
 

process
 

for
 

overall
 

network.
 

The
 

HI
 

is
 

smoothed
 

by
 

Savitzky-golay
 

filter,
 

and
 

the
 

regression
 

equation
 

is
 

obtained
 

by
 

fitting
 

the
 

HI
 

with
 

polynomial
 

function
 

to
 

predict
 

the
 

RUL
 

of
 

the
 

bearing.
 

The
 

experimental
 

simulations
 

on
 

the
 

PHM2012
 

data
 

set
 

prove
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

obtains
 

more
 

accurate
 

prediction
 

results
 

than
 

other
 

methods.
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轴承是机械设备运转过程最容易损坏的部件,例如在交流同步、交流异步、直流电机中轴承的损坏比

例分别为51%,41%和42%[1]。为了避免轴承损坏造成安全生产事故,建立了基于数据驱动的健康评估

框架、工业装备故障预测与健康管理(简称PHM)系统[2]。轴承作为PHM中的核心,对其进行剩余寿命

(RUL)预测可以避免机械设备突发事故造成的损失,具有重要的现实意义。
随着深度学习技术的发展,相关理论的完善,基于数据驱动的预测方法中,利用深度学习进行RUL

预测逐渐成为主流。马占伟等[3]建立了多尺度卷积神经网络(CNN)对轴承数据进行特征提取,构建退化

指标;张继冬等[4]则是建立了基于全卷积的预测网络,去掉神经网络中的全连接层来减少神经网络需要训

练的参数。为了利用轴承数据之间的时序相关性,蔡薇薇等[5]先对轴承数据进行频域特征提取,然后利用

卷积神经网络(CNN)与长短期记忆网络(LSTM)组成的预测模型进行深层特征提取和RUL预测。孙世

岩等[6]利用动态时间规整算法扩增数据集训练预测网络BLSTM;而为了使网络在特征提取时得到更为

有效的退化特征,DU等[7]将全局注意力结构加入预测网络用以调整退化特征的贡献度。
上述基于深度学习网络建立的预测模型,不管是利用CNN还是LSTM进行特性提取时,数据稍微平

移,绝大多数CNN的输出会发生变化,而可变形卷积[8]在每个卷积采样点上增加了偏移量,可以获得不

规则数据的不变特征。但因为可变形卷积的参数计算量较大,太多可变形卷积的堆叠会造成计算负担太

大,因此本文在使用较少可变卷积核的基础上进一步利用注意力机制、普通的卷积计算和残差结构构建了

基于可变形卷积的RUL预测模型(ADRN),减小计算负担的同时也提高了预测精度。又因为预测网络

越来越复杂,如果不对网络训练加以约束,网络权重更新就变得不稳定,为使网络在面对异常数据时也能

有效调节网络训练的权重,本文在训练过程中提出了基于均方误差(MSE)与均方根对数误差(RMSLE)
的动态损失函数。

因为原始的轴承数据变化是非平稳的,很难体现出轴承的退化趋势,ZHU等[9]在轴承的RUL预测

工作中,采用小波变换获得轴承原始数据的时频特征图作为模型输入,与使用原始信号或时域、频域特征

相比,在CNN预测网络中取得了更好的RUL预测精度。因此本文首先使用了连续小波变换(CWT)提
取轴承数据的时频特征图作为网络的输入。

综上所述,本文首先利用CWT变换提取轴承的时频退化特征,然后,建立了使用可变形卷积、普通卷

积、注意力机制与残差结构的ADRN预测网络,最后,为了对网络的训练加以约束,构建了动态损失函数。

1 基础工作

1.1 数据集介绍

本文使用IEEE
 

PHM2012轴承数据集[10]来进行实验。PHM2012数据由IEEE可靠性协会和法国

FEMTO-ST提供,在PRONOSTIA平台(图1)上进行,该平台通过传感器收集来自水平和垂直方向的振

动加速度信号,传感器每10
 

s收集1次0.1
 

s的数据(频率25.6
 

kHz)。PHM2012采集了3种不同转速

负载下17个滚动轴承的数据,其测试集与训练集的划分如表1所示。

图1 PRONOSTIA实验台[10]
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表1 PHM2012数据集中训练集与测试集划分

工况 转速/(r·min-1) 负载/N 训练集 测试集

1 1800 4000 Bearing1-1、Bearing1-2 Bearing1-3、Bearing1-4、Bearing1-5、Bearing1-6、Bearing1-7

2 1650 4200 Bearing2-1、Bearing2-2 Bearing2-3、Bearing2-4、Bearing2-5、Bearing2-6、Bearing2-7

3 1500 5000 Bearing3-1、Bearing3-2 Bearing3-3

1.2 评价指标

本文使用预测误差评价预测效果,对模型整体的精度使用分数(S)作为评价标准。
1)

 

预测误差:

E=
ARUL-PRUL

ARUL
×100% (1)

式中:E 为预测误差;ARUL为轴承的真实剩余寿命;PRUL为轴承的预测剩余寿命。
2)

 

分数:
在实际的生产生活中,欠预测(E>0)优于过预测(E<0),因此在后续的实验中,使用评价指标分数

来描述这种影响,第i个轴承的评价分数Ai 为

Ai=
e-ln(0.5·

Ei
5), if

 

Ei≤0

e
ln(0.5·

Ei
20), if

 

Ei>0 (2)

Ai 越接近1,预测的精度越高。在同精度下,欠预测得分是高于过预测的。为评价模型的整体精度,
将所有N 个测试轴承的评价指标求平均得到模型的评价分数,记作S。

S=1N∑
N

i=1
Ai (3)

图2 可变形卷积与普通卷积示意

1.3 可变形卷积

相较于可变形卷积,普通卷积固有的几何结

构对未知形状的数据特征建模存在不足。以图2
为例,在对时频图进行卷积计算时,普通卷积的卷

积核为固定的矩形,而可变形卷积则可以通过一

个偏移量来适应特征的几何形状。
普通卷积与可变形卷积的计算输出定义如

下。
1)

 

普通卷积计算。使用规则网格G 对二维

特征图采样时,对于一个膨胀率为1的3×3卷积

核而言,G 可表示为

G= (-1,-1),(-1,0),…,(0,1),(1,1)  (4)
其中,G 的每个元素代表卷积核的所有位置相对于中心位置的偏移量。

因此对于采样中心位置为p0的普通卷积而言,其计算输出为

y(p0)=∑pn∈G
w(pn)·x(p0+pn) (5)

式中:pn 为采样点位置;w(·)为卷积得到的当前位置权值;x(·)为输入对应的位置值。
2)

 

可变形卷积计算。对于可变形卷积而言,通过在G 上增加偏移量得到式(6):

y(p0)=∑pn∈G
w(pn)·x(p0+pn+Δpn)·Δmn (6)

式中:Δpn 为采样点位置pn 的偏移量;Δmn 为权值调制参数,Δmn ∈ 0,1  。

Δpn 与Δmn 通过额外的卷积层计算得到,额外卷积层在计算时所使用的学习率为原有卷积层的0.1
倍,Δpn 与Δmn 的初始值分别为0和0.5。
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2 基于可变形卷积的轴承RUL预测方法

为了对滚动轴承进行准确地RUL预测,本文构建了基于图像化轴承时频特征数据与深度学习网络

的预测方法,如图3所示。该方法由数据预处理、ADRN预测网络和RUL预测3个模块组成。

图3 轴承RUL预测方法流程

  数据预处理模块:①利用CWT提取轴承的时频特征,并生成时频图;②使用双行性差值对原始的轴

承时频图进行降维;③将每个采样时刻水平与垂直方向的时频图利用通道拼接构建成新的轴承退化数据。
ADRN预测网络模块:ADRN预测网络主要由注意力、残差可变卷积与残差普通卷积构成,并使用动

态损失减少网络训练中的异常值。①在轴承深层退化特征提取过程中,注意力机制为初级退化特征分配

贡献权值;②使用残差可变卷积与普通卷积自动提取轴承深层退化特征;③在网络训练过程中利用由

MSE与RMSLE组成的动态损失函数约束预测网络;④通过全连接层对深层退化特征下采样,并使用

Tanh激活函数计算并输出健康因子。
RUL预测模块:①将预处理后的数据测试集输入训练好的预测网络,得到预测健康因子(HI);②为

去除HI中的异常值并加强轴承的退化趋势,使用Savitzky-golay滤波器平滑预测HI;③利用多项式函数

精确拟合平滑后的HI,得到轴承的预测RUL。
2.1 数据预处理

当滚动轴承运行到生命后期,由于脉冲变载荷原因造成轴承处于非平稳的状态,因此收集到的轴承原

始振动信号也是非平稳、非线性的[11],不能清晰和准确描述轴承的退化特征,降低了RUL预测效果。因

此本文通过CWT提取轴承的时频故障特征图。以训练集Bearing1-1第2600个采样时刻的原始振动数

据为例,轴承原始振动数据与CWT时频如图4(a)和(b)所示,轴承时频特征图中的故障特征更为清晰丰

富。

图4 数据预处理过程

  进行预测网络训练时,时频图的尺寸过大会影响到网络训练的效率。因此本文首先对原始CWT时

频图(840×840×3)使用双线性插值将其缩小到适合处理尺寸(224×224×3),如图4(b)和(c),最后将得

到的每一采样时刻水平与垂直方向的时频图利用通道拼接构成新的退化数据特征(n×224×224×6,n为

441



第1期   周立俭,等:基于可变形卷积的轴承剩余寿命预测

采样时刻)。
2.2 ADRN预测网络

本文的预测网络具体结构如图5所示,其中,降级卷积降采样层由1层7×7的二维卷积与1层二维

全局平均池化组成;注意力结构由通道与空间注意力组成;可变卷积层则是由可变卷积块与下采样可变卷

积块组成。

图5 ADRN预测网络结构

2.2.1 注意力

预测网络在训练时,首先将输入尺寸为224×224的时频退化数据通过卷积核为7×7的二维卷积进

行降采样,得到退化特征(F);之后由通道与空间注意力为退化特征重新分配权重;最后,在全连接层将深

度退化特征计算为健康因子HI之前,使用通道与空间注意力为深度退化特征(F')重新分配权重,使网络

在特征提取时关注到更为重要的退化特征。具体流程如图6所示。

图6 注意力机制

  退化特征中的每一个通道都代表一个特征的表达,因此,为了在特征提取时充分利用特征图中的有效

特征数据,使用通道注意力为特征图中的每一个通道赋予一个数值,将该数值与对应的特征图元素进行相

乘计算,得到加权后的退化特征。为确定特征图不同空间方位重要程度,通过空间注意力的像素级的计

算,可以得到特征图中每一通道上的每一像素值的权重。
2.2.2 深度残差可变卷积

轴承的CWT时频图中不同特征之间的边界划分较为复杂,而且时频图中的特征形状是不规则的,如
图4(b)所示。因此,为了获得更为准确的特征信息,本文利用可以适应特征的几何形状可变形的二维卷

积构建了可变卷积层,而构成可变卷积层的可变卷积层块与下采样可变卷积块的结构如图7所示。
在可变卷积块中,首先由普通卷积对退化特征 D 进行3×3的卷积计算,并由批标准化

(BachNorm2D)与激活函数(ReLU)进行处理得到退化特征D1;然后使用卷积尺寸为3×3的可变卷积计

算D1,得到退化特征D2;最后在残差结构中D 与D2 逐点相加,得到退化特征D3。较于可变卷积块,下
采样可变卷积块,则是在残差结构中加入了1×1的二维卷积,对特征进行升维和下采样处理。
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图7 可变卷积层

  可变形卷积计算时会对采样点的权重再次分配,因此在可变卷积块与下采样可变卷积块中,并没有加

入空间与通道注意力。但是因为可变形的卷积计算和采样点权重分配会成倍地增加模型参数,因此本文

的卷积计算并没有全部使用可变形卷积,而是加入了普通卷积来增加网络计算复杂度。同时为避免网络

深度增加造成梯度的不稳定,在网络构建时加入了残差结构。
2.2.3 动态损失

滚动轴承在退化过程中经常出现瞬时突发故障,而在网络训练过程中,这些突发故障数据有可能造成

影响网络精度与稳定性的异常值出现;并且随着网络的加深,计算复杂度的上升,在网络训练过程中难免

出现异常值。而为了减少网络训练时异常值影响,本文将MSE与RMSLE损失函数相结合,当训练集的

真实值与预测值的差小于阈值(σ)时,网络利用MSE损失函数训练,而当真实值与预测值的差大于阈值

(σ)时则使用RMSLE损失函数,即

L=

1
N∑

N

i=1
(yi-̂yi)2 yi-̂yi ≤σ

1
N∑

N

i=1
[ln(yi+1)-ln(̂yi+1)]2 yi-̂yi >σ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(7)

式中:L 为损失函数;yi 与̂yi 分别为第i采样时刻的真实值与预测值;N 为总采样时刻。
当面对较小的训练误差时,MSE可以有效地将网络收敛到最小值;而当面对较大的训练误差时,

RMSLE因对数的计算所以几乎不受影响。
为了对比不同阈值设置下的网络训练结果,本文分别设置阈值0.01,0.05,0.1,0.5,1和5进行对比

训练。在训练过程中,测试集数据设置退化标签用以监督,其定义为:当前运行时刻/总运行时间,分布于

0~1之间,代表了轴承运行到此时的损坏程度,0为完全健康、1为完全失效,并使用Adam优化器、学习

率为0.001、批量大小为4、训练周期为50作为网络训练的超参数设置。PHM2012中所有训练集的平均

误差(MAE)与确定系数(R2)的平均值如表2所示。

表2 不同阈值设置下的训练结果

阈值 0.01 0.05 0.1 0.5 1 5

MAE 0.0758 0.0164 0.0198 0.0174 0.0193 0.0195

R2 0.8696 0.9941 0.9919 0.9932 0.9926 0.9928
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  由表2可以观察到,当阈值设置为0.01时网络训练效果较差,而其余阈值的设置下网络训练结果非

常相近,当阈值为0.01时网络的损失函数为RMSLE。为了进一步选取合适的阈值设置,本文使用测试

集轴承Bearing1-6(退化过程存在异常故障)对比了不同阈值设置下的HI预测结果(图8)。

图8 不同阈值设置下的Bearing1-6的预测结果

  由图8可以看到,5种不同阈值设置下的轴承退化趋势较为相似,但是在异常故障发生时(红色方框

所标记的区域)只有阈值为0.05时预测结果的波动较小。因此,本文选取阈值为0.05的动态损失作为本

文网络的损失函数。
2.2.4 HI预测

可变形卷积层与注意力将轴承退化数据计算为深度退化特征后,首先使用展平层将退化特征转变为

一维数据;然后由全连层对一维的退化特征进行下采样,并由tanh激活函数输出健康因子HI。
2.3 HI平滑与RUL预测

在得到轴承的预测HI后,为了避免HI的分布震荡导致预测结果不准确,本文首先使用了Savitzky-
golay滤波器对预测HI进行平滑处理;之后利用多项式拟合平滑后的HI,得到回归函数并计算出轴承的

预测RUL。图9为Bearing1-5和Bearing2-3的原始预测HI与平滑后的HI对比,可见经过平滑后预测

HI中的异常值被剔除,轴承整体退化趋势更加清晰,减少了后续HI拟合的误差。
测试集中轴承在不同工况下的振动表现与故障类型是不同的,因此它们的退化趋势也是不同的。如

果对不同轴承使用相同的拟合函数来拟合回归HI,会造成欠拟合现象,无法有效且准确地预测RUL。因

此,本文拟合过程中,选择均方根误差(RMSE)落在[0.01~0.04]的多项式函数作为每一个轴承的最终拟

合回归函数,图10为3种不同工况下的轴承拟合回归曲线。由图10可以看出,本文所选用的多项式拟合

函数可以较好地拟合HI。图10红框中为拟合曲线纵坐标为1时(轴承完全失效)的波形,其中图10(a)与
图10(b)非常符合整体的退化趋势,因此,得出来的预测结果更加真实地反应了本文模型的预测能力。图

10(c)的退化趋势较为复杂,而本文的拟合回归函数也可以有效地拟合HI,说明本文模型的预测能力较

强。
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3 实验与结果分析

3.1 消融实验

为了证明本文提出的可变形卷积与注意力机制在轴承RUL预测任务中的有效性,设计了4个消融

实验:a.普通卷积+无注意力;b.普通卷积+有注意力;c.可变卷积+无注意力;d.可变卷积+有注意力。
在相同的硬件环境下4个网络对3种不同工况下的轴承预测结果如表3所示。实验d在Bearing1-

3、Bearing1-4、Bearing2-5、Bearing2-6上预测误差的绝对值最小,意味着预测的RUL更接近于真实RUL;
而在Bearing1-3、Bearing1-4、Bearing2-5、Bearing3-3上实验d的预测均为欠预测,意味着预测结果更贴合

实际预测需求。因此,消融实验的结果证明可变卷积计算表达能力要强于普通卷积,预测结果更接近真实

寿命。
表3 消融实验预测结果

轴承
a

PRUL/10s 误差/%

b

PRUL/10s 误差/%

c

PRUL/10s 误差/%

d

PRUL/10s 误差/%

Bearing1-3 878.5 -53.22 617.1 -7.69 315.4 44.95 533.6 6.87

Bearing1-4 65.5 80.67 189.6 44.07 207.3 38.85 329.5 2.95

Bearing2-5 1093.4 -253.85 370.8 -19.93 282.3 8.64 286.5 7.28

Bearing2-6 233.1 -80.70 316.8 -145.58 203.5 -57.75 133.9 -3.80

Bearing3-3 141.2 -73.41 80.4 0.73 104.9 -27.92 63.3 22.8
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3.2 对比实验

为了证明本文提出方法的有效性,在PHM2012数据集上使用预测误差与评价分数作为评价指标,与
已被证明有效的4种方法[12-15]进行了结果对比,如表4所示,由轴承真实RUL、本文预测的RUL、每个轴

承预测误差(E)计算得到平均预测误差和预测分数S。文献[12]首先将原始数据处理为时频谱图,之后

利用残差神经网络与时间卷积神经网络(R-T)进行退化建模;文献[13]利用长短期记忆循环网络构成的

编码解码结构预测模型(LSTM-ED)进行RUL预测;文献[14]利用模态分解提取其中具有代表性的模态

分量作为特征数据,使用循环神经网络(EMD-RL)进行预测建模;文献[15]为PHM2012挑战赛获胜算法

(PHM2012)。
通过表4可以看出,与已被公开证明的方法相比,本文所提出方法的预测平均误差要小于其他方法,

而且评价分数也要高一些,证明本文方法可以有效进行剩余寿命预测。

表4 PHM2012数据集中不同方法的预测结果对比

轴承

RUL/10s

真实值
本文方法

预测值

E/%

本文方法 R-T[12] LSTM-ED[13] EMD-RL[14] PHM2012[15]

Bearing1-3 573 533.6 6.87 -1.37 36.30 17.28 37

Bearing1-4 339 329.5 2.95 -87.50 13.49 40.34 80

Bearing1-5 161 206.0 -27.95 -5.16 2.48 -27.33 9

Bearing1-6 146 140.1 4.04 -0.51 -12.33 -34.25 -5

Bearing1-7 757 537.1 29.40 -4.63 57.60 5.15 -2

Bearing2-3 753 756.7 -0.49 38.91 67.86 -11.69 64

Bearing2-4 139 126.2 9.20 0.77 7.91 -31.65 10

Bearing2-5 309 286.5 7.28 39.88 -41.74 -9.06 -440

Bearing2-6 129 133.9 -3.80 1.15 3.10 -13.95 49

Bearing2-7 58 74.1 -27.76 -54.17 25.86 50.00 -317

Bearing3-3 82 63.3 22.80 -57.46 6.10 -30.20 90

E — — 12.95 26.50 24.98 22.84 100.27

S — — 0.584 0.475 0.465 0.310 0.307

4 结论

本文在建立轴承预测网络时利用可变形卷积取代了部分普通卷积,并通过注意力机制与动态损失函

数提升了预测网络的复杂度与稳定性。在PHM2012数据集中,与其他方法的预测结果相比,预测精度有

较大提升。
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