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摘要: 为有效获得轴承退化过程，设计一种改进损失函数的卷积自编码器（Convolutional Autoencode），使其可从多

传感器采集的振动信号中提取轴承健康状态，避免了局部信息的丢失，同时得到了更深层次的故障特征。提出了一

种基于双向长短时记忆网络（Bi⁃directional LSTM）的循环神经网络结构，利用其对时间序列数据的处理能力，学习

轴承在实际工作过程中的退化规律，实现对轴承的剩余使用寿命预测。此外，为进一步提升模型的预测准确率及泛

化能力，设计接收随机长度样本的 Bi⁃LSTM网络进行训练，使得模型接收连续数据而不是分段的数据。最后，使用

NASA的 IMS数据集进行了验证和对比试验，得出本文所构建的 CE⁃Bi⁃LSTM轴承健康预测模型相较于其他方法

具有更准确的预测能力。
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引 言

滚动轴承是旋转机械中最关键的部件之一，机

械设备在经过长时间、高强度的运行后，其内部轴承

极容易发生损坏［1］。在运行过程中轴承会承受各种

机械应力和热应力，超过 40%的电动机故障与轴承

故障有关［2］。轴承的失效在工程实践中可能造成巨

大的生产损失和人员伤亡，因此，为控制机械设备的

故障风险，有效提高旋转机械设备正常运行的持续

性、可靠性、可维护性，保证作业安全，降低运营维护

成本，有必要深入研究滚动轴承的状态监测和故障

预测方法。若提前发现并排除潜在故障，既能保障

设备安全、可靠、高效地工作，又可以避免出现突发

事故，减少人力财力损失。因此，对轴承进行准确的

故障检测和剩余使用寿命预测对降低设备维护成本

和减少停机时间具有重大意义［3］。特别地，基于当

前设备健康状态实时预测其性能退化情况在如今的

制造业已发展成为一个活跃的研究领域［4］。近年

来，涉及机械故障预测的相关研究层出不穷，主要研

究方向为基于物理模型和基于数据驱动的健康预

测［5］。基于物理模型的方法在很大程度上依赖于物

理系统领域的专业知识，模型通常表现出较弱的泛

化能力［6］。而基于数据驱动的预测方法由于其较强

的适应能力近几年来被广泛应用［7］。机器学习作为

典型的数据驱动方法，根据实时、历史数据和关系型

数据，构造出近似模型来逼近真实情况，建立预测模

型。在此基础上，Wu等［8］提出了一种基于自回归滑

动平均法（ARIMA）的旋转机械振动特性趋势分析

方法。为提高预测精度，Liu等［9］提出了利用二次规

划来提升鲁棒性。此外，Wu等［10］利用了随机森林

回归方法来预测铣削过程中的刀具磨损。随着现代

计算能力的快速提升，计算效率的提高，深度学习方

法因其在复杂系统中强大的学习能力，已成为预测

领域的新兴研究课题之一［11］。在生物大脑结构的启

发下，深度学习成为一种在深层结构中自动学习数

据特征的监督/非监督机器学习技术。深度学习在

大多数情况下，利用振动信号来监测滚动轴承的健

康状况，因为信号中包含了故障发生的重要信息［12］。

Hasani等［13］提出了一种基于自动编码器的预测方

法，用于准确识别轴承退化起始点。Wang等［14］提

出了一种基于深度置信网络（DBN）的抛光材料去

除率预测方法。Liao等［15］提出了一种含有正则化项

的玻尔兹曼机（RBM）来预测机器剩余使用寿命。
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Wang等［16］将卷积神经网络（CNN）用于从时频谱中

学习特征，从而对故障自动识别。然而，以上文献所

介绍方法对滚动轴承进行健康状态及剩余寿命预测

至少还存在以下问题需要解决：1）从轴承原始振动

信号有效地提取健康特征量是进行后续健康状态及

寿命预测的关键步骤［17］，目前广泛使用的方法是通

过降维将多个时频域统计特征融合为一个统一的健

康特征量，这种策略的目的在于去除多余的特征量，

并获取便于识别的低复杂度健康状况信息［18］，实现

数据的可视化。然而轴承在出现一些故障之前，经

常难以获得统计特征有价值的极值；2）在预测过程

中，由于支持向量回归（SVR）等机器学习方法和

DBN，CNN等神经网络模型只能学习到单一时刻

的振动信号规律，无法发现多个时间序列数据中有

用的特征和相关性。

循环神经网络（RNN）主要用途为处理和预测

时序数据，已被应用于预测轴承的健康状况［19］。受

先前研究的启发，本文采用 RNN的一个重要结构

——长短时记忆网络（LSTM），利用其长期记忆的

特性来捕捉时间序列数据中的相互关系，获得更好

的预测准确率。相较于标准的 RNN，长短时记忆网

络使用历史信息来帮助当前决策，可以有效克服训

练过程中“长期依赖”的问题。Zhang等［20］将“波形

熵”作为轴承健康指标输入到 LSTM中用于预测其

剩余使用寿命。Li等［21］设计了一种基于核主成分

分析（KPCA）的改进轴承健康指标，并堆叠多层循

环神经网络进行健康预测。为更进一步提取原始振

动信号中的故障信息，接收多个传感器时序信号输

入，本文利用卷积自编码器（Convolutional Autoen⁃
code）提取轴承健康状态的同时还原输入信号，并设

计可变长度输入的双向长短时记忆网络（Bi⁃direc⁃
tional LSTM），采取预测⁃还原逐步迭代的方法形成

CE⁃Bi⁃LSTM预测模型，充分学习轴承振动信号时

序特征，使得模型的泛化性大大提升。

1 CE⁃Bi⁃LSTM模型及预测方法

针对由滚动轴承损坏所导致的试验装备故障以

及工程实际装备故障，本文提出的 CE⁃Bi⁃LSTM预

测过程主要经历由基于改进卷积自编码器网络的轴

承退化特征提取和基于 RNN 网络 Bi ⁃ directional
LSTM模型的轴承健康状态预测两个步骤。其中，

前者利用滚动轴承寿命周期内的原始数据生成健康

状态特征曲线，后者通过训练 Bi⁃directional LSTM
来预测未来轴承健康状态。

1. 1 健康状态特征量提取

1. 1. 1 卷积自编码器退化特征提取

提取滚动轴承退化特征的传统方法主要是对轴

承振动信号做频谱分析，一般在时域内、频域内以及

时频域内提取各种统计量作为特征，表 1为时频域

常用特征统计特征量。然而，这些统计量各自具有

不同的范围，在特征提取过程中各个量之间的权重

关系也不得而知［22］。在传统滚动轴承故障诊断模型

中，其诊断效果往往会受到大量随机噪声的干扰［23］，

鉴于滚动轴承原始振动数据通常具有较高的维度和

深层次的非线性分布规律［24］，本文利用深度卷积自

编码器对原始数据进行降维特征提取，由于被迫的

降维，自编码器会自动习得训练样本的特征。

深度卷积自编码器是一种具有隐含层的神经网

络模型，输出层用于对原始输入数据进行还原，中心

隐藏层一般对高维度的输入数据进行降维特征提

取，因此其节点个数也一般低于输入层。给定输入

数据 X ∈ R 1× d，隐藏层输出 h (X)可以表示为

h ( X )= F ( XW 1 + b1 ) （1）
式中 F ( •)为激活函数，W 1为编码层的权重矩阵，

b1为编码层的偏置向量。隐藏层的输出 h会经过重

构以后还原为Y ∈ R 1× d

Y = F ( h ( X )W 2 + b2 ) （2）
式中 W 2为解码层的权重矩阵，b2为解码层偏置向

量。训练目的为最小化重构误差，损失函数一般设

计为

J ( θ )= ∑
i

1
2  yi- xi

2
（3）

式中 θ代表所有需要训练的参数，为了防止过拟

合现象，通常在损失函数中还需要加入正则化项，因

此自编码器的损失函数一般为

表 1 时频域特征统计量

Tab. 1 Time⁃frequency domain feature statistics

时域特征

TD 1 =
1
N ∑i= 1

N

x2i

TD 2 =
1
N ∑i= 1

N

|| xi

TD 3 = ( 1N ∑i= 1
N

|| xi )
2

TD 4 =
1

N - 1 ∑i= 1
N

( xi- x̄ )2

TD 5 = max ( xi ) -min ( xi )

频域特征

FD 1 =
2
N ∑i= 1

N
2
s2i

FD 2 = ∑
i= 1

N
2
si

FD 3 =
N
2 ∑i= 1

N
2
( si )2 ∑

i= 1

N
2

|| si

TFD 1 =
1
N ∑i= 1

N

wc2i

TFD 2 = max (wci )
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J ( θ )= ∑
i

1
2  yi- xi

2
+ λ
2 ∑(wij )

2
（4）

式中 λ为正则化的基本参数，wij为权重参数。

具体到本文中，如图 1所示，对于给定轴承生命

周期时序数据 X = [ x 1，x2，⋯，xT ]，T为最大生命周

期，假定其中 xt 为 t时刻给定的输入数据。这里，

xt ∈ R d× 2为经多传感器所读取到的周期振动信号，

经过多层卷积与池化降维进行编码，生成代表第 t
时刻的状态特征量 pt，再经过多层反卷积进行解码

重构，将原始输入量 xt作为预期输出构建损失函数。

在卷积层中，输入数据 xt的各个局部与卷积核进行

卷积运算，由于卷积运算具有参数共享的特点，在大

大减少训练参数的同时，卷积核又能提取到数据的

局部特征，经多层卷积池化便可生成原始输入数据

的整体特征量即轴承健康状态量 pt。以 Κ l
i 表示第 l

层卷积中第 i个卷积核，xl ( )jt 表示 l层输出第 j个局部

区域，则卷积输出为

yl ( i，j ) = K l
i ( j ′) ∗xl ( j+ j ′)

t = ∑
j ′= 0

W

K l
i ( j ′) xl ( j+ j ′) （5）

式中 ∗为卷积运算符号，W为核宽度，Κ l
i ( j ′)为卷

积核 Κ l
i 中的第 j ′个权重。激活函数可以使卷积神经

网络获取到原始振动输入信号的非线性表达，Re⁃
LU作为激活函数在使用反向传播算法训练时可以

大大加快网络收敛速度，在卷积神经网络中被广泛

应用，其函数表达式为

al ( )i，j = fRe LU (yl ( )i，j ) =max{0，yl ( )i，j } （6）

式中 yl ( )i，j 为卷积运算输出，al ( )i，j 为第 l层经激活函

数的输出值。为了降低数据维度并且减少训练参数

总量，每一层卷积过后还需经池化层，通常采用最大

池化层在减少参数量的同时保留数据特征量，则池

化后的输出为

pl ( )i，j =max( )j- 1 W + 1≤ s≤ jW{al ( )i，s } （7）

式中 al ( )i，j 为卷积层输出，s∈[( j- 1 )W + 1，jW ]。
最终经全连接层得到单个健康状态指数 pt后再进行

解码重构，类似于编码过程，采用反卷积运算得到原

始输入 yt。其函数式简单描述为

yt= f -1 ( pt ) （8）
式中 f -1 ( •)为式（5），（6），（7）反卷积逆向运算，即

重构过程。

为使卷积自编码器提取到不同时刻的健康特征

量沿时间方向保持全局单调性，其训练损失函数除

包括式（4）中的正则项和重构误差项以外，还加入以

下损失量使得 pt有随时间非线性增加的趋势，等同

于在训练过程中加入先验知识——轴承运行时间越

久，出现故障概率越高。

∑
t

1
2

















ζ
t
T- 1
ζ- 1 - pt

2

（9）

式中 ζ> 1为预设参数。因此，完整损失函数为

J ( θ )= ∑
t

1
2  yt- xt

2
+ λ
2 ∑wij

2 +

η∑
t

1
2

















ζ
t
T- 1
ζ- 1 - pt

2

（10）

式中 η为权衡单调性的系数。然后，采用随机梯

度下降算法对以上自编码器进行训练，最小化损失

函数即式（10）的值。

1. 1. 2 指数加权移动平均处理过程

如图 1所示，通过卷积自编码器所提取到的状

态特征量 P= [ p1，p2⋯，pT ]作为轴承的健康指数

描述其生命周期的退化过程。此时的特征量虽然随

着时间具有一定的规律性，但其依然存在不少的随

机噪声使得特征曲线具有随机性［25］，这会影响到模

型的学习和预测效果。因此，本文提出利用指数加

权 平 均 值（Exponentially Weighted Moving ⁃ Aver⁃
age）算法对其退化过程进行改进。指数加权平均法

是一种处理时间序列非常有效的数据平滑方法［26］，

其计算公式为

ft= α ( pt+ βpt- 1 + β 2 pt- 2 +⋯+ βt- 1 p1 ) （11）
式中 α∈ (0，1)为滑动系数，β= 1- α为常量；pt
为 t时刻原始健康指数值，ft为 t时刻预期健康指数

值。通过式（11）可以看出，指数加权平均值算法结

合历史与当前原始状态参数来获得当前更加准确的

轴承健康指数。当参数 α比较大的时候，现有原始

健康指数在最终的健康评估中占有较大的权重，反

之同理。而且不同时刻的健康指数对当前的评估结

果具有不同的权重。总之，当前 t时刻的轴承状态

取决于前 t- 1个时刻的历史状态。这样，通过指数

图 1 退化特征提取结构示意图

Fig. 1 Schematic diagram of the degenerate feature extrac⁃
tion structure
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加权平均值算法对轴承原始退化过程进行处理，在

消除局部随机性的同时又保持了其生命周期健康状

态固有的变化趋势。

1. 2 基于 Bi⁃directional LSTM的轴承故障及寿命

预测

对于给定以 t时刻开始、长度为 n的滚动轴承原

始时序振动信号数据 X = [ xt，xt+ 1，⋯，xt+ n ]和由

1.1 节 得 出 的 与 之 相 对 应 的 轴 承 健 康 状 态 F=
[ ft，ft+ 1，⋯，ft+ n ]，本文旨在探索由振动传感器所获

得信号 X随时间演变规律来预测轴承未来健康状

态，可用以下函数式描述其过程

{ ft+ k，ft+ k+ 1，⋯，ft+ k+ n }=
F ( { xt+ 1，xt+ 2，⋯，xt+ n }；θ ) （12）

式中 k∈ (0，n)为预测滞后值，θ为模型待训练变

量集合。由此可假设轴承未来健康状态取决于之前

传感器所测振动信号。在预测过程中主要挑战在于

获得轴承健康状态和原始振动数据随时间变化的非

线性相关性。为了解决此问题，本文利用了一种深

度学习理论模型——双向长短时记忆网络（Bi⁃di⁃
rectional LSTM），它可以提取到时间序列数据中的

时变规律，在信息正向输入网络用于预测后，再反向

输入网络以达到增加预测平顺度以及去除数据不确

定性的效果。

1. 2. 1 循环神经网络及 LSTM
循环神经网络（RNN）是一种人工神经网络，由

其节点间的依赖关系形成有向循环［27］。此种网络结

构会对每一个时刻的输入结合当前模型的状态给出

一个输出，其基本结构如图 2所示。与一般的神经

元不同，每层循环神经元不仅接收当前输入 xt，还要

接收上一时刻的状态 ht- 1，这种循环的计算方法是

通过沿时间步长轴展开来完成的［28］。当把原始时间

序列{⋯，xt- 1，xt，xt+ 1，⋯}输入到网络输入层以后，

就 会 产 生 与 之 相 对 应 的 网 络 内 部 状 态 即 输 出

{⋯，zt- 1，zt，zt+ 1，⋯}。因此，网络中有两组权重，这

里以 t时刻输入 xt 为例进行说明，第一组权重负责

建立输入 xt与相应输出 zt之间的关系，而另外一组

权重负责建立上一时刻状态 zt- 1与输出 zt之间的关

系。对于单个神经元来说，其输出可以表示为

zt= ϕ (wT
x xt+ wz zt- 1 + b ) （13）

式中 wx 和 wz 分别为与输入和状态相对应的权

重，b为神经元节点偏置，ϕ ( •)为神经元激活函数。

循环神经网络的训练为监督式训练，首先，对所

有待训练参数进行一个随机的初始化，然后将网络

输出与已有的期望输出进行比较从而得到训练误差

或者损失函数值。随后，计算损失函数相对于训练

参数的梯度来更新参数值。最后，继续迭代这个过

程，直到错误降低到低于预定阈值的水平，或者完成

预定的迭代次数。在实际训练过程中，为了解决损

失函数收敛到解决局部极小值的问题，同时加快网

络收敛速度，一般将数据以批量的形式输入到网络

中［29］。然而，普通循环神经网络在训练过程中面临

着一个重大的技术挑战——长期依赖问题。一旦训

练时间步过长，则未来时间步内便会丧失掉最早时

间步的输入信息，而其并没有单独控制网络内部“记

忆”的结构，在处理长时间序列时难以对输入时间序

列和期望输出进行建模［29］。为了解决这个问题，本

文利用了一种由标准的循环层和附加的“记忆”控制

门 所 组 成 的 循 环 结 构 —— 长 短 时 记 忆 网 络

（LSTM）。

图 3为典型的 LSTM网络结构图，LSTM相较

于传统的循环神经网络结构体具有以下不同：1）循

环体的状态量可以分为两部分，长期状态 ct和短期

状态 ht；2）通过三个“门”来控制数据的流动，分别为

“遗忘门”、“输入门”和“输出门”。其中“遗忘门”ft
负责从上一时刻的长期状态 ct- 1 中过滤掉无用的

信息

ft= σ (W T
xf xt+W T

hf ht- 1 + bf )= σ ( -f
t
) （14）

式中 σ ( •)代表 Sigmoid函数。

“输入门”控制当前时刻 gt输出对长期状态 ct的

改变，而“输出门”使用当前长期状态 ct的信息控制

当前短期状态 ht的形成。it，ī t，ot，ō t（it和 ot分别为输

入门的输入值和输出门的输出值）的计算方法都类

似于式（14），而 gt输出由下式得出

gt= ϕ (W T
xg xt+W T

hght- 1 + bg )= ϕ ( -g
t
) （15）

式中 ϕ ( •)为激活函数。很明显，若把所有的控制

门移除并且合并长期状态 ct 和短期状态 ht，LSTM
循环体便会变为一个传统 RNN循环体，此时输出 gt
相当于式（13）中的 zt，ct 和 ht 相当于式（13）中的

zt- 1。而在 LSTM中，输出 gt 只会传输到到当前的

长短期状态 ct和 ht中，其长短期状态分别通过以下

式子求得：

ct= ft⊗ ct- 1 + it⊗ gt （16）
zt= ht= ot⊗ ϕ ( ct ) （17）

图 2 循环神经网络基本结构图

Fig. 2 Basic structure of the cyclic neural network

414



第 2 期 申彦斌，等：Bi⁃LSTM神经网络用于轴承剩余使用寿命预测研究

式中 ⊗数组元素表示按位做乘法。其中，长期状

态 ct为 LSTM中的主要状态量，由图 3可以看出，ct
数据流在经“遗忘门”选择过后又在“输入门”进行信

息注入，而不同于式（13）完整通过。

LSTM网络的训练是通过时间序列的反向传

播（BPTT）来完成的［30］，首先，计算更新增量 δzt为
δzt= Δ t+Whgδgt+ 1 +Whiδit+ 1 +

Whfδft+ 1 +Whoδot+ 1 （18）
式中 Δ t为上一层增量所组成的向量。然后，基于

权重的梯度值就可以由相应“门”的增量得出，例如，

输出门增量为

δ -o t= δzt⊗ ϕ ( ct )⊗ σ′ ( -o t ) （19）
与之对应权重的梯度为

δWxo= ∑
t= 0

δ -o t，xt （20）

式中 •，• 为向量外积运算。

1. 2. 2 Bi⁃directional LSTM
在神经网络中，其各层网络都可以看做是输入

数据在特定维度的表达形式，层数多的网络可以更

加深入地挖掘到网络输入跟输出之间在多维空间深

层次的关系。深层体系结构的核心思想是从输入数

据中逐步学习更高层次的表示，从而更好地提取到

数据特征［31］。因此，本文将多个 LSTM层堆叠到一

起，更多的层数就有更大的能力去处理复杂的非线

性映射。此外，本文还采用的一种双向 LSTM结构

（bi⁃directional LSTM），在 bi⁃directional LSTM中，

输入数据正向和逆向计算过程和结果是相互独立

的。以下 4式为输入数据逆方向计算过程：

-
ft = σ (
-
W T

xf xt+-W
T
hf -h t+ 1 + -

bf )= σ (
-
-f
t
)（21）

-
g = ϕ (
-
W T

xg xt+-W
T
hg ht+ 1 + bg )= ϕ (

-
-g
t
)（22）

-
ct = -

ft ⊗-ct+ 1 + -
it ⊗ -

gt （23）

-
zt = -

ht = -
ot ⊗ ϕ (

-
ct ) （24）

图 4为一个两层堆叠的 bi⁃directional LSTM网

络结构示意图，可以看到在两层之间，来自第一层两

个方向的输出一起用于下一层的输入，从而获得深

层次的特征表达。经过第二层以后，所得维度为

•× 2的数据选取适当卷积核卷积运算降维作为最

终输出，这样便可实现每个时间步长的最终预测结

果由两个方向路径结果融合得出。

1. 2. 3 随机变长度样本输入

通常，轴承振动数据被分成长度相同的样本进

行诊断模型训练。然而，若样本长度太小，则会导致

数据所携带信息不足；若长度太大，又会使得模型复

杂度提升，训练过程缓慢。即使对于适当长度的输

入，考虑到实际信号的连续性，以前的信息仍然会丢

失。得益于处理时间序列数据的优势，RNN可以接

收长度不同的输入数据。因此，本文提出一种生成

不定长度样本的方法，对于固定长度单个样本 X =
{xt，xt+ 1，⋯，xt+ n}，本文模型实际输入为

X ′= { }xt+ q+ 1，xt+ q+ 2，⋯，xt+ q+ l （25）

式 中 l= rand ( lmin，n)，q= rand (0，n- l)，其 中

rand ( •，•)代表取区间 ( •，•)中的随机值。定义 β为长

度损失，则

β= 1- lmin/n （26）
很明显当 β= 0时，网络输入为原始样本，长度

为 n。若 β> 0时，则输入长度为介于 lmin和 n之间的

随机值。这样，在不改变模型布局的情况下，训练样

本的多样性可显著地增加。值得注意的是，即使对

于相同的 l和相同的样本，每次参数 q也可能是不同

的，因此可以认为模型接收连续的数据而不是分段

的数据，从而显著地提高了训练模型的泛化能力。

1. 3 模型训练及预测过程

本文所提出的模型训练分为两个部分，分别为

图 3 LSTM循环体结构示意图

Fig. 3 Schematic diagram of the LSTM loop structure

图 4 Bi-directional LSTM网络结构图

Fig. 4 Bi-directional LSTM network structure
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对卷积自编码器的无监督训练和对 bi ⁃directional
LSTM网络的有监督训练。总体流程图如图 5所
示。首先，进行相关试验，获得轴承水平和垂直方向

上的双通道全寿命周期振动信号。与常规故障诊断

技术相比，卷积自编码器的最大优势之一是可以接

收多维度张量形式的样本输入，即多传感器采集到

的数据，多通道数据可以提供更准确的不同振动类

型信息，相比从单个传感器中采集数据，可以显著提

高模型预测精度以及泛化性。获得轴承全寿命周期

振动信号 X life = [ x 1，x2，⋯，xt，⋯，xT ]后，便可将所

有任意时刻的原始数据 xt作为样本，由式（10）构造

出损失函数进行训练，直到其重构误差减小到预定

值。目的在于卷积自编码器有效提取到轴承健康状

态特征量 pt的同时，又可逆向重构输出 xt。由此再

经加权平滑处理后可得轴承生命周期的整体退化特

征 F life = [ f1，f2，⋯，ft⋯，fT ]。
对 bi⁃directional LSTM的训练，已有的预测模

型通常利用提取到的特征量作为 LSTM网络输入

和期望输出，然而这难免会丢失原始信号所携带的

有用信息。因此，本文直接将原始信号作为输入样

本，而与其相对应一定时间步长的滞后健康状态量

作为预期输出构造损失函数，进而对 bi⁃directional
LSTM 进 行 训 练 。 具 体 来 讲 ，对 于 X life =
[ x 1，x2，⋯，xt，⋯，xT ]，在其内部采用随机重叠采样

方法随机截取多个时间步长为 n的时序数据 X =
{x( )1，x( )2，⋯，x( )n }，则预期的真实输出状态为 F=

{f( )1 + k，f( )2 + k，⋯，f( )n + k}，其中 k为预先设定滞后时间

步。通过将预测状态 F̂与真实状态 F进行比较，建

立损失函数并用于本文提出模型的反向传播训练，

从而使得网络可从轴承的先前健康状态预测其后续

健康状态。

在获取已训练好的模型后，其故障及剩余使用

寿命的预测可通过迭代输入的方法进行。在每次迭

代中，输入由上一次迭代中输入数据的最后 n- k时

间步长和最后 k步预测输出经重构组成。例如，对

于已预测到的 F̂= {ft+ k，ft+ k+ 1，⋯，ft+ k+ n}，通过式

（8）重 构 从 而 得 到 与 之 相 对 应 的 未 来 预 期 X̂ =
{xt+ k，xt+ k+ 1，⋯，xt+ k+ n}，重复以上过程，经有限次

的迭代输入便可获得未来轴承任意时刻健康状态及

整体退化特征。给定故障特征阈值 p threshold，轴承剩

余寿命估计值 T remain经下式得出

T remain = inf { k ′：p ′( n+ k ′) ≤ p threshold } （27）

2 试验验证及方法对比

本节内容将该方法应用于经典滚动轴承数据集

中，验证方法在故障预测中的有效性。并将所提出

的模型与已有方法进行了比较，验证其性能是否得

到改善。

2. 1 数据集介绍及样本生成

为验证本文所提方法的有效性，本次验证使用

辛辛那提大学智能维护系统中心（IMS）的开放实验

数据设计训练样本。如图 6所示，本实验平台使用

4个 Rexnord Za⁃2115双列轴承进行了轴承退化试

验。通过弹簧机构将 6000 lb（2721.55422 kg）的径向

载荷施加在轴和轴承上，在每个轴承的外壳上安装

了两个加速度传感器，一个测垂直方向振动信号，另

一个测水平方向振动信号。所有故障都是在超过设

计寿命后发生的，轴承在发生故障时已经运行了 1亿
转。实验过程中每隔 10 min测量一次振动信号，主

轴转速恒定在 2000 r/min，采样频率为 20 kHz，每个

样本包含 20480个数据点。轴承从健康到损坏一共

采样 2156次，其中轴承 4发生滚动体损坏，故采用轴

承 4振动信号进行模型有效性的验证，图 7为轴承 4生
命周期内沿水平和垂直方向采集的原始振动信号。

图 5 模型训练及预测流程

Fig. 5 Model training and forecasting process
图 6 轴承试验台及传感器放置图

Fig. 6 Bearing test bench and sensor placement diagram
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如前所述，振动信号经计算得 620个数据点为

一个循环周期。因此，为保持单个训练样本的内部

信息完整性，同时大大降低计算量，取各个传感器每

次采样前 1024个数据点作为其单时间步训练样本

数据。这样，共由轴承生命周期内 2156个样本组成

卷 积 自 编 码 器 模 型 的 训 练 集 X life =[ x 1，x2，⋯，

x2156 ]，t时刻单个样本数据 xt维度为 [ 1024，2 ]。当卷

积自编码器训练完成后，经式（5），（6），（7）即自编码

器 的 编 码 过 程 便 可 获 得 轴 承 健 康 状 态 F life =
[ f1，f2，⋯，f2156 ]。再通过前文所介绍方法生成时间

步长为 20，预测滞后为 5的 bi⁃directional LSTM训

练样本，例如取 X = {x1，x2，⋯，x20}为原始输入，则

与之相对应的期望输出为 F= {f6，f7，⋯，f25}。然

后，截取各个传感器每次采样后 1024个数据点利用

同样的方式生成模型测试集数据。

2. 2 网络训练及验证结果

2. 2. 1 模型构建

深度学习方法的网络结构设计对网络的性能有

很大的影响，过多的隐层和隐单元可以改善预测结

果，但也会使模型过于复杂，计算量增加。然而，目

前还没有成熟的理论基础来有效地选取这些超参

数［32］。本次模型构建经反复尝试对比来搜索最优超

参数。卷积自编码器的最终参数选择如下：卷积及

池化层数为 2，各层卷积核数目分别为 32和 64，核宽

度为 10，批量大小为 30，训练轮数为 2000，损失函数

中 λ= 0.2，η= 0.01，ζ= 100。

对于 bi⁃directional LSTM，采用两层堆叠的方

式，由于单时间步输入为二维数据，故先经一层单核

卷积运算得到长度为 1024的一维数据，则 LSTM隐

藏层节点个数同样为 1024。网络单次训练批量大

小设为为 20，训练轮数设为 500。
将 Sigmoid函数作为全连接层激活函数，因此

生成健康状态值范围保持在 0到 1之间。同时，采用

自适应学习率算法（AdaGrad）对所有网络进行训

练，免去了对学习速率参数的选取。网络待训练参

数以随机高斯分布初始化，平均值为 0，标准差为

0.1。根据文献［33］设置 bi⁃directional LSTM训练

时输入数据的长度损失 β= 0.5。
2. 2. 2 结果分析

首先，利用上节所构造卷积自编码器对已有训

练数据集 X life = [ x 1，x2，⋯，x2156 ]进行训练，经预设

轮数训练后，再将原始时序数据输入网络中提取健

康特征量后做平滑处理。图 8为轴承所提取到一维

健康特征随时间退化曲线 F life = [ f1，f2，⋯，f2156 ]。
由图可知，轴承退化过程中，其健康状态量在各个时

间段内都表现出局部不同的规律，整个运行退化过

程可分为三个阶段，在Ⅰ阶段试验刚开始进行，轴承

健康状态特征量较小且随时间变化非常平稳；在Ⅱ
阶段，轴承处于健康运行状态，在局部有不合理突

起，代表轴承在运行过程中因突发状况而产生的无

效数据点，由于循环神经网络学习到的是时序数据

的整体趋势，这类数据点并影响不到模型性能；而在

Ⅲ阶段，健康特征量波动幅度加大，同时由于式（9）
加入损失函数，使得轴承健康特征曲线整体变化趋

势具有全局的单调性，从而符合实际工况先验知识

以便于后续 bi⁃directional LSTM网络的预测。

很明显，直观上仅从少量已有健康特征量还难

以得出轴承运行状态的准确预测。接下来，利用 2.1
生成的数据集对 1.3节所提 bi⁃directional LSTM模

型做训练，经预设训练轮数后，如图 9所示，网络代

价函数值趋近于 0，证明模型有效地学习到了原始

图 7 轴承原始振动信号

Fig. 7 Bearing original vibration signal

图 8 轴承健康状态曲线

Fig. 8 Bearing health curve
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数据基于时序的分布规律。图 10为测试样本在 bi⁃
directional LSTM模型上单次迭代的未来健康状态

预测表现，显然，曲线被较好地进行了拟合，即本节

所提出的方法能够很好地学习到轴承的退化趋势。

另外，得益于 LSTM网络结构结合所有历史信息对

未来做预测的特点，可以看出局部某些较大的数值

波动并不会影响到模型对整个轴承退化趋势的学习

效果。

而对于轴承剩余使用寿命的预测，则根据本文

提出模型的方法，需要进行多次迭代输入，在每一次

迭代中，前一次预测的最后一次输出附加在当前输

入的末尾，当前迭代的最后输出等于或大于预设阈

值时，预测结束，轴承寿命利用总迭代次数结合预测

时间步滞后值计算得出。图 11显示了利用不同时

刻测试数据对轴承做剩余寿命预测的结果，通过将

预测的退化趋势与实际的退化曲线进行比较，可以

发现使用愈早期的数据进行预测，预测误差愈大。

当取时间步 100附近的测试数据进行预测时，模型

无法感知到轴承在之后具有损坏趋势，因此不能对

其寿命做有意义的评估；而测试数据取自 120附近

时间步时，模型显示出良好的退化趋势预测能力；进

一步当测试数据取自 145左右时，轴承剩余寿命的

评估误差将进一步减小。可以看出，本文所提模型

对轴承的故障发生以及使用寿命可以做到有效的预

测评估。

2. 3 方法对比验证

为验证本文所提方法的有效性和优越性，本节

利用其他方法与其做对比实验。具体包括：1）人工

提取振动信号将时频域特征输入至与提出算法相同

的网络结构（Bi⁃LSTM）；2）支持向量回归（SVR）方

法；3）深度卷积神经网络（DCNN）模型；4）卷积自编

码器提取特征输入单向长短时记忆网络（LSTM）模

型。其中，方法（1）在原始数据各时段中提取表 1中
所列出的 10个统计特征量作为输入样本；方法（2）
采用径向基核函数使 SVR模型具有非线性拟合能

力；方法（3）构造三个卷积层（池化层）的卷积神经网

络模型，每层以 ReLU函数作为其激活函数；方法

（4）采用与本文提出的模型相同的网络结构，Bi⁃
LSTM结构单元由基本 LSTM结构单元替换。所

有网络待训练参数以相同的分布初始化，每种方法

取相同时间段测试数据分别重复 20次，以 20次预测

结果的均方误差作为衡量各种方法优劣的量化指

标，其对比结果如表 2所示。可以看出，文中所提出

的 CE⁃Bi⁃LSTM模型明显优于其他方法。

图 9 损失函数下降趋势

Fig. 9 Loss function downtrend

图 10 Bi-directional LSTM单迭代步预测拟合

Fig. 10 Bi-directional LSTM single iteration step prediction
fit

图 11 不同时间段轴承剩余寿命预测效果

Fig. 11 Prediction of residual life of bearings at different time periods

表 2 预测方法误差对比

Tab. 2 Comparison of prediction methods

方法

预测均方误差值

CE-

Bi⁃LSTM
175.5

Bi-
LSTM
204.9

SVR

242.2

DCNN

221.9

LSTM

237.8
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3 结 论

针对滚动轴承剩余使用寿命评估方法，本文提

出的 CE⁃Bi⁃LSTM预测模型，充分利用了卷积自编

码器提取多维数据内在分布特征的能力和 LSTM
学习时序数据随时间变化规律的能力。同时，对其

网络结构和数据输入方式进行改进。为处理设备因

实际工况干扰带来的数据不确定性问题，模型输入

采用多传感器采集的多通道数据、并且设计不定长

度输入的 bi⁃directional LSTM网络结构。通过改进

卷积自编码器损失函数，使其提取到的特征量既保

留了数据内在分布特征，又加入“轴承沿时间方向逐

渐退化”的先验知识，有效提升了模型的鲁棒性。相

较于其他方法，CE⁃Bi⁃LSTM通过逐步迭代输入的

方式不仅可以对轴承剩余使用寿命做评估，还可对

其后续任意时刻运行状态进行预测。

本文采用开放实验数据对模型有效性进行验

证，并对结果进行分析。可以看出，利用本文提出的

模型预测轴承健康以及剩余使用寿命，其误差保持

在可接受范围内，这在机械设备运转中可以提供有

效的维护策略和指导。此外，轴承故障阈值的确定

和一些神经网络的结构参数调整在故障预测问题上

还是具有挑战性和研究意义的。因此，今后还将对

这些问题进行更多的研究。
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Bi⁃LSTM neural network for remaining useful life prediction of bearings

SHEN Yan-bin，ZHANG Xiao-li，XIA Yong，YANG Ji，CHEN Shuang-da
（The Ministry of Education Key Laboratory of Road Construction Technology and Equipment，

School of Construction Machinery，Chang′an University，Xi′an 710064，China）

Abstract: Rolling bearing is a key part of rotating machine and its healthy condition is of significance on safety in production. The
prediction for operating condition and residual lifetime of the rolling bearing is one of main challenges in intelligent diagnosis field.
In order to attain the whole process of rolling bearing degradation，a method of Convolution Autoencode with improved loss func⁃
tion is proposed in this paper. The proposed method can obtain the condition of rolling bearing from vibration signals collected by
multi-sensors avoiding the loss of local information as well as achieving fault character in deeper layer. Then a cyclic neural network
structure based on bi-directional long and short time memory（Bi⁃LSTM）is suggested in this paper to learn the principle of rolling
bearing degradation in practical work by means of its ability to process the time series data，which realizes the residual lifetime pre⁃
diction of the rolling bearing. In addition，with the aim of improving the prediction accuracy and ability to be used widely of model，
the Bi⁃LSTM network is trained by receiving the sample with random length to make the model accept continuous data instead of
segmented data. Finally，the IMS data set from NASA is utilized to operate experiment and comparative test. The result shows
that the proposed prediction model of rolling bearing lifetime based on CE-Bi ⁃LSTM exhibits higher precision than that of other
methods.

Key words: fault diagnosis；rolling bearing；Bi-LSTM network；multi-sensor sample；variant length input
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