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摘要 : 为了构建准确表征滚动轴承退化过程的趋势性健康度指标，提高滚动轴承剩余使用寿命（Remaining Useful 
Life，RUL）的 预 测 精 度 ，提 出 了 一 种 结 合 长 短 期 记 忆（Long⁃Short Term Memory，LSTM）和 自 注 意 力

（Self⁃Attention）机制的神经网络模型（LSTM⁃SA）用于滚动轴承 RUL 预测。利用包络解调获得原始信号的包络

谱，再将包络谱分段并计算对应频段的皮尔逊相关系数，得到具有单调性和趋势性的退化特征；将退化特征归一化

处理后作为 LSTM⁃SA 模型的输入，并利用 LSTM 自适应提取退化特征时间上的内部相关性以及 Self⁃Attention 对

关键信息的筛选，消除无用信息的干扰，挖掘深层次特征，构建健康度指标并得到退化曲线；确定失效阈值，利用最

小二乘法拟合退化曲线，预测寿命失效点，实现滚动轴承的 RUL 预测。在 PHM2012 数据集上的实验结果表明，所

提出的方法相比于其他文献，平均绝对误差分别降低了 43.18%，62.57% 和 59.44%，平均得分分别提高了 10.87%，

45.71% 和 34.21%；在工程实际数据中的实验结果表明，所提出方法的平均预测误差分别比 Standard⁃RNN 和 CNN
方法降低了 39.58% 和 74.86%。
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引  言

滚动轴承是机械设备中最常见且极其重要的关

键零部件。在设备运行的过程中由于环境、工况等

因素的影响，滚动轴承因易出现点蚀、磨损等现象，

而成为工业上最易损坏、可靠性最差的零部件之一。

在旋转设备中，约有 30% 的故障是由滚动轴承引起

的［1］。因此，对滚动轴承的运行状态进行监测，预测

其剩余使用寿命并确定最佳维修点，可以为决策者

建立维修方案提供支撑，具有重要意义。

对滚动轴承的剩余使用寿命预测主要有三种主

流的方法：基于模型的方法、数据驱动方法和二者混

合的方法［2］。基于模型的方法需要大量的专家知识

和先验知识，不仅浪费时间和劳动力，而且不具有通

用性。因此，研究数据驱动的剩余使用寿命预测方

法，实现轴承精准的 RUL 预测，是目前的研究热点。

基于数据驱动的轴承 RUL 预测主要有三个步骤：①
从加速度振动信号中提取具有单调性和趋势性的退

化特征，表征滚动轴承的衰退过程；②构建健康度指

标模型，利用传统人工智能或深度学习的方法学习

退化特征与轴承健康度指标之间的复杂映射关系，

得到轴承的退化曲线；③对轴承退化曲线进行拟合

预测，计算轴承寿命失效点，最终得到轴承剩余使用

寿命。

退化特征提取是轴承 RUL 预测的前提条件，目

的是从轴承原始加速度振动信号中提取出能反映其

退化趋势的特征。目前常见的方法是利用深度学习

方法从时域、频域以及时频域中提取原始振动信号

的退化特征。杨宇等［3］提出一种改进的深度信念网

络，直接以滚动轴承原始振动信号作为网络输入，挖

掘出原始振动信号深层本质特征。李少鹏［4］将原始

信号通过快速傅里叶变换转换为频域幅值信号，然

后利用一维卷积神经网络从频域信号中挖掘深层退

化特征。WANG 等［5］提出了通过将原始信号的时

频表示作为输入，并利用三维深度卷积神经网络提

取退化特征的方法。CAO 等［6］将原始信号边缘谱

作为输入，利用时间卷积网络提取高级退化特征
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表示。

上述基于深度学习的特征提取方法往往需要大

量标签对深度学习网络进行监督学习，标签的缺乏

严重制约了利用深度学习进行退化特征提取，而传

统的统计特征难以反映轴承的整个退化过程，单调

性和趋势性不明显［7⁃9］。

此外，利用退化特征构建健康度指标是轴承

RUL 预测至关重要的一步，目的是将退化特征映射

为趋势性健康度指标。如果模型输出的健康度指标

能够很好地反映轴承的退化趋势，便能准确地预测

轴承的剩余使用寿命。轴承的振动数据是一种时间

序列数据，而循环神经网络（Recurrent Neural Net⁃
work，简称 RNN）具有强大的时间序列处理能力，因

此，RNN 被广泛应用于滚动轴承剩余使用寿命预

测。GUO 等［10］利用 RNN 将提取的 8 个时域特征和

6 个频域特征映射为健康度指标，并用双指数函数

模型拟合预测，得到了很高的预测精度。韩林洁［11］

构建了频域幅值累计特征，并用门控循环单元网络

进行轴承剩余使用寿命预测。LI 等［12］利用核主成

分分析和指数加权移动平均获得了退化曲线，并利

用分层门控循环单元网络进行剩余使用寿命预测。

WU 等［13］提出了一种动态差异技术，从原始监测数

据中提取特征，利用 LSTM 学习监测数据背后真正

的物理退化机制，并通过实验说明了 LSTM 的性能

比标准 RNN 和门控循环单元（GRU）更优越。

LSTM 是 RNN 的变体，其性能比 RNN 更为优

越。然而，LSTM 仍然有一些不可忽视的缺点。首

先，LSTM 不能进行并行处理，LSTM 必须等待前

一个数据处理完成才能处理下一个数据，这不仅降

低了模型的灵活度，还导致误差逐级累积［14］。其次，

LSTM 在训练过程中存在梯度爆炸、梯度消失以及

占用大量内存等问题，而这一系列问题目前没有很

好的解决方法。此外，当输入序列超过一定长度后，

LSTM 会出现记忆衰退现象，即不能有效记忆很久

之前的信息［15］。而自注意力机制（Self⁃Attention）可

以很好地解决上述问题。Self⁃Attention 能让模型对

关键信息重点关注并充分学习吸收，能学习任意长

度的时间序列信息；且 Self⁃Attention 是并行计算方

式，处理速度较 LSTM 大大加快［16］。

综上，提出一种利用包络谱特征并结合 LSTM
和 Self⁃Attention 构建趋势性健康度指标来实现轴

承 RUL 预测的方法。LSTM 将退化特征编码为高

阶特征向量，Self⁃Attention 对 LSTM 隐藏层的输出

计算权重系数，并且选择性地保留中间结果，使隐藏

层输出向量之间的联系更加紧密，强调关键信息和

减少对无效信息的关注，实现了滚动轴承 RUL 的准

确预测。

1　理论背景

1. 1　包络谱特征和皮尔逊相关系数

1. 1. 1　包络谱特征

包络解调可以有效地将轴承故障信号从高频信

号中分离并提取出来［17］。轴承在出现故障时，由轴

承故障引起的特征信号被调制到高频带段，此时时

域波形和频谱均难以明显体现其故障特征。包络解

调方法对信号进行希尔伯特变换和快速傅里叶变换

后得到原始信号的包络谱，从包络谱上可以获取到

清晰的故障特征。同时，包络解调还可以发现轴承

更早期的缺陷，从而提取轴承初期故障特征［18］。

轴承在退化过程中，多数情况下不止存在一种

故障即单一故障模式，而是存在多种故障即复合故

障模式。因此，各种故障频率会在高频段与多部件

的固有频率发生共振。对信号包络解调后，可以在

低频段得到故障特征频率。传统的包络解调在得到

包络谱后利用低通滤波器滤掉高频段信号，消除高

频段信号对故障分析的干扰，但鉴于复合故障模式

的 复 杂 性 ，包 络 谱 的 高 频 段 仍 可 能 包 含 故 障 特

征［19⁃20］。因此，本文尝试将包络谱按频率均分成 n
段。这使得在分析低频段故障特征时不会引入高频

段信号的干扰，同时还保留了高频段中的故障信息；

由于高频段故障特征相对较微弱，按频率分段后再

分析高频段信号，减弱了低频段故障信号对机器学

习模型特征提取时的绝对主导性，一定程度上放大

了高频段信号的故障特征。

1. 1. 2　皮尔逊相关系数

皮尔逊相关系数用于度量两个向量 X和Y之间

的相关性，定义如下式所示：

ρXY = Cov ( X，Y )
D ( X ) D (Y )

（1）

式中  Cov 表示协方差；D 表示方差；ρXY表示向量 X

和 向 量 Y 之 间 的 皮 尔 逊 相 关 系 数 ，取 值 范 围 为

［−1，1］，|ρXY |越大，说明 X和Y的相关性越大。

皮尔逊相关系数消除了不同变量量纲上的差

别，即两个变量的位置和尺度变化并不会改变其皮

尔逊相关系数，所以通过皮尔逊相关系数理论计算

得到的相关性所衡量的是趋势［21］。因此，将包络谱

分段后各子频段与标准样本的皮尔逊相关系数作为

退化特征，更有利于模型准确表征轴承退化过程的

健康度指标。

1. 2　长短期记忆网络

LSTM 网 络 是 从 标 准 RNN 改 进 得 来 的 。

1745



振   动   工   程   学   报 第  36 卷

LSTM 通过其内部复杂的门运算和引入细胞态，有

效缓解标准 RNN 的长期依赖问题［22］。遗忘门 f t 决

定上一时刻的细胞态 c t - 1 有多少信息保留到当前时

刻的细胞态 c t；输入门 i t 决定当前时刻的输入有多少

信息存储到当前时刻的细胞态 c t 中；输出门 o t 控制

当前细胞态 c t 有多少信息保留到当前时刻输出 h t

中。图 1 为 LSTM 单元的内部结构，x t - 1，x t 和 x t + 1

分别指 t－1，t 和 t+1 时刻的输入信息；h t - 1，h t 和

h t + 1 分别指 t－1，t和 t+1 时刻的输出信息。

遗忘门 f t、输入门 i t、输出门 o t、细胞态 c t 和输出

h t 的计算公式分别如下式所示：

f t = σ ( )W f ⋅[ ]h t - 1，x t + b f （2）

i t = σ ( i f ⋅[h t - 1，x t ]+ b i) （3）

o t = σ ( )o f ⋅[ ]h t - 1，x t + o i （4）

c t = f t ⊗ c t - 1 + i t ⊗ tanh (W c ⋅[ ]h t - 1，x t )+b c   （5）
h t = o t ⊗ tanh c t （6）

式中  x t 为当前时刻的输入；h t - 1 为上一时刻的输

出；W为权重矩阵；b为偏置；σ ( x)= 1/( 1 + ex ) 为
Sigmoid 激活函数；下标“f”，“i”，“c”分别表示矩阵

W和偏置 b为分别代表遗忘门、输入门、细胞态的参

数；⊗ 表示逐元素相乘法。

1. 3　自注意力机制

Self⁃Attention 是注意力机制的改进，不仅可以

快速筛选出关键信息，减少对其他无关信息的关注，

还可以降低对外部信息的依赖，更易捕捉输入数据

的内部相关性［23］。神经网络通过引入自注意力机

制，在解决模型信息过载问题的同时，还提高了网络

的准确率和鲁棒性［24］。

Self⁃Attention 的计算分为两步。步骤 1：计算

输入序列任意向量之间的注意力权重；步骤 2：根据

注意力权重计算输入序列的加权平均值。自注意力

机制如图 2 所示，a i（i=1，2，3，…，t）表示输入序列；

v i（i=1，2，3，…，t）表示由输入序列生成的值向量；

α ti（i=1，2，3，…，t）表示输入序列与各自的向量 q和

k做运算并经过 Softmax 函数后的结果；b i（i=1，2，

3，…，t）则表示输入序列中第 i个位置信息与所有位

置信息进行注意力机制运算后的结果。

Self⁃Attention 具体运算如下式所示：

Q= XW q （7）
K= XW k （8）
V= XW v （9）

Attention (Q，K，V )= Soft max ( QK T

dim )V  （10）

式中  Q，K和 V分别为查询矩阵、键矩阵和值矩

阵，由输入 X分别与相应的权重矩阵W q，W k 和W v

相乘得到；dim 表示Q，K和V的维数。

2　RUL预测方法及流程

针对基于深度学习的退化特征提取方法的不

足，提出了一种基于包络谱特征和皮尔逊相关系数

的 退 化 特 征 提 取 方 法 ；并 结 合 LSTM 和

Self⁃Attention 各自的优点，利用退化特征构建健康

度指标，准确表征轴承的退化过程，实现滚动轴承

RUL 的预测，流程框图如图 3 所示。

具体流程如下：

步骤 1：：计算信号的包络谱，将包络谱按频率平

均划分为 n 段。以轴承正常运行的振动信号作为标

准样本，分别计算各样本每个子频段及标准样本对

应频段的皮尔逊相关系数，将计算得到的相关系数

作为轴承退化特征。

步骤 2：模型的训练数据集是轴承全寿命周期

振动信号所提取的退化特征。同时，由于轴承的退

化是一个渐变的过程，因此设时刻为 t 的训练样本

的健康度指标 HI为：

HI = T - t
T

（11）

式中  T 为轴承的全寿命时间；t 为轴承当前运行的

时间。将式（11）的计算结果作为训练集的标签，标

图 1 LSTM 结构

Fig. 1 The structure of LSTM

图 2 自注意力机制结构

Fig. 2 The structure of Self⁃Attention mechanism
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签的取值范围为 0~1。
赋予训练集标签后，利用其训练 LSTM⁃SA 模

型。网络随机初始化参数，根据预设的误差函数，计

算网络输出与标签之间的相对误差，并朝着误差减

小的梯度方向训练参数，直至误差值降到预设的阈

值以下或训练次数达到预设的迭代次数为止。训练

过程中，将学习率初始化为较小的值，采用 Adam 优

化器训练网络并自适应调整学习率。

步骤 3：利用最小二乘法多项式拟合健康度指

标曲线［25］，得到轴承的 RUL。LSTM⁃SA 模型的输

出是轴承每个时刻的健康度指标，各时刻的健康度

指标形成退化曲线。将非全寿命测试轴承信号输入

模型，得到非全寿命的健康度退化曲线，拟合该曲线

并计算其达到失效阈值的时间点，该时间点就是测

试轴承的寿命结束点。轴承的健康度指标取值在

0~1 之间，0 表示轴承失效，1 表示轴承完全正常，因

此将失效阈值设为 0。

3　实验数据验证

3. 1　数据描述

为了验证所提方法的有效性，采用 IEEE 协会

提供的 PHM 2012 数据集进行验证［26］。该数据集包

含利用加速度传感器采集的 17 组轴承的全寿命周

期振动信号，其中 6 组训练集和 11 组测试集，如表 1
所示。信号的采样频率为 25.6 kHz，采样间隔为

10 s，单次采样时间为 0.1 s。采集设备共采集水平

和垂直两个方向的振动信号，根据文献［27⁃28］的研

究，水平方向的振动信号比垂直方向的振动信号提

供的有效信息更多。因此，本文采用水平方向的振

动信号进行验证。

3. 2　滚动轴承 RUL预测

实验首先对数据集进行退化特征提取，第一步

需要确定包络谱的分段数 n。如前所述，将包络谱

分段的退化特征提取方法，可以有效提取轴承早期

损伤的故障特征以及优化退化特征的单调性和趋势

性，这种性能改进与分段数 n 有关。因此，接下来将

研究 n 对退化特征的单调性和趋势性的影响。n 的

初始值分别设置为 1，2，3，4，5，6，7 和 8，利用主成分

分析［29］对不同分段数所提取到的特征降维至一维，

计算并比较主成分的单调性和趋势性，选出最优

的 n。

趋势性和单调性的计算分别如下式所示：

Trend =

|

|
|
||
||

|
|
||
|∑

i = 1

N

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i = 1

N

( )xi - x̄
2 ∑

i = 1

N

( )yi - ȳ
2

（12）

式中  xi 和 yi 分别表示时间和特征的值；x̄ 和 ȳ 分别

表示 x 和 y 的平均值。Trend 的取值在 0~1 之间，值

越大，趋势性越强。

Mono =
∣ No. of d

dx
> 0 - No. of d

dx
< 0 ∣

N - 1    （13）

式中  N 表示样本的数量。 Mono 取值在 0~1 之

间，值越大，单调性越强。

图 3 剩余使用寿命预测方法流程图

Fig. 3 The flowchart of RUL prediction method

表 1 轴承数据集描述

Tab. 1 Description of bearing datasets

数据集

数据集 1
数据集 2
数据集 3

径向力/N
4000
4200
5000

转速/(r∙min−1)
1800
1650
1500

轴承集

轴承  1_1
轴承  2_1
轴承  3_1

轴承  1_2
轴承  2_2
轴承  3_2

轴承  1_3
轴承  2_3
轴承  3_3

轴承  1_4
轴承  2_4

—

轴承  1_5
轴承  2_5

—

轴承  1_6
轴承  2_6

—

轴承  1_7
轴承  2_7

—
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除此之外，为了从整体上对单调性和趋势性进

行度量，定义 Cori［30］作为退化特征度量指标，其值越

大，说明退化特征越能反映轴承的退化趋势。计算

公式如下：

Cori = Trend + Mono
2 （14）

退化特征的 Cori 对比结果如图 4 所示。从图 4
中可以看出，Cori随着 n 的增加而增大，并在 n=4 时

达到最高点。之后，Cori随着 n 的增加而减小。表 2
以轴承 1_1 和 2_2 为例，对比了 n 取不同值时，退化

特征的 Cori 值。当分段数 n 太小时，会在退化特征

所在频段混入太多干扰信息；相反，当 n 太大时，会

将退化特征所在频段切碎，难以提取出单调性和趋

势性明显的退化特征。基于以上分析，在实验中将

包络谱分段数 n 设置为 4。
分段数 n 确定后，计算原始振动信号包络谱，随

后划分子频段并分别计算各频段与标准样本的皮尔

逊相关系数，将相关系数作为退化特征。将包络谱

划分为 n 个子频段的方法如下式所示：

s1 = { 0~ F
n

}  kHz （15）

s2 = { F
n

~ 2F
n

}  kHz （16）

︙

sn = { ( n - 1 ) F
n

~F }  kHz （17）

式中  s1，s2，…，sn分别表示 n 个子频段的频率范围；

F 为包络谱的分析频率。将各子频段按式（1）计算

皮尔逊相关系数，得到退化特征。

在本实验中，包络谱分析频率为 12.8 kHz，如
图 5 所示。将包络谱按频率划分为 4 个子频段，每个

子 频 段 的 频 率 范 围 分 别 为 0~3.2 kHz，3.2~6.4 
kHz，6.4~9.6 kHz和 9.6~12.8 kHz，如图 6 所示。分

别计算每个样本各子频段、全频段及标准样本相应

频段的皮尔逊相关系数，计算得到的相关系数作为

各 样 本 的 退 化 特 征 。 利 用 上 述 退 化 特 征 训 练

LSTM⁃SA 模型，从而构建健康度指标模型。

为了进一步说明退化特征的单调性和趋势性，

以训练数据轴承 1_1 为例，利用 t⁃SNE 对提取到的

退化特征进行可视化分析，如图 7 所示。从图 7 中可

以发现，所提取的特征随着时间有序变化，能够反映

出轴承的退化过程。

本文按照 PHM 2012 数据集的划分，将轴承

1_1，1_2，2_1，2_2，3_1 和 3_2 全寿命周期数据作为

训练集，其余轴承作为测试集。训练集提取退化特

征后输入到 LSTM⁃SA 模型进行训练。所提模型由

2 层 LSTM 层、1 层 Self⁃Attention 运算层和 2 层全连

接层组成，所有前馈神经网络的神经元个数均为

64。初始学习率为 0.005，随机初始化权重参数，以

均方误差（MSE）作为损失函数，并利用 Adam 优化

器进行训练。训练和测试的 CPU 环境为 Intel Core 
i5，内存为 16 GB，深度学习框架为 Pytorch 1.10.1。

轴承在运行过程中逐渐发生退化，但其早期运

行过程的退化状态表现不明显。以轴承 1_7 和 2_3
为例，分别对两组轴承全寿命时域波形图进行分析，

分别求各自的时域特征 RMS，如图 8 和 9 所示。从

图 8 和 9 中可以看出，轴承 1_7 和 2_3 在运行的前期

和中期 RMS 变化平稳，直到轴承损坏后期才出现

RMS 的跳变。由此可知，轴承早期退化不明显，难

以捕捉其退化趋势。

轴承 1_7 和 2_3 的健康度指标如图 10 和 11 所

示。从图 10 和 11 中可知，轴承的健康度指标缓慢变

化，较好地反映了轴承在运行过程中的退化状态。

由于存在局部振荡，采用 Savitzky⁃Golay 滤波器［31］

图 4 退化特征的 Cori对比

Fig. 4 Comparison of Cori of degradation features

图 5 全频段包络谱

Fig. 5 Envelope spectrum for full band

表 2 退化特征单调性和趋势性对比结果

Tab. 2 Comparison results of monotonicity and tendency 
of degradation characteristics

n

1
2
3
4
5
6
7
8

轴承 1_1
Mono
0.17
0.10
0.23
0.47
0.33
0.26
0.10
0.10

Trend
0.05
0.93
0.87
0.88
0.91
0.94
0.80
0.60

Cori
0.22
0.52
0.55
0.68
0.62
0.60
0.45
0.35

轴承 2_2
Mono
0.50
0.65
0.25
0.74
0.36
0.25
0.27
0.17

Trend
0.66
0.89
0.74
0.90
0.75
0.81
0.75
0.77

Cori
0.58
0.77
0.50
0.82
0.56
0.53
0.51
0.47

1748



第  6 期 黄  宇，等： 结合 LSTM 和 Self-Attention 的滚动轴承剩余使用寿命预测方法

对健康度指标进行平滑处理，消除局部振荡影响并

使健康度指标的退化趋势更为平缓。由图中健康度

指标的变化趋势可知，所提方法构建的健康度指标

具有明显单调性，能够反映轴承的退化过程，且对轴

承早期退化特征敏感。图 12 展示了训练集中 6 个轴

承的健康度指标，针对轴承每个时刻的运行状态，均

给出 0~1 之间的量化指标。

为验证所提方法构造的健康度指标对提高滚动

轴承 RUL 预测精度的作用，利用最小二乘法多项式

拟合由健康度指标得到的轴承退化曲线，预测轴承

的失效点，从而得到轴承的 RUL。选取三次多项式

进行退化曲线拟合，其公式为：

y = ak 3 + bk 2 + ck + d （18）
式中  y 表示健康度指标；k 表示第 k 个样本，k=1，
2，…，N；a，b，c和 d 表示待拟合的系数。

设 t 为轴承当前运行时间，当所预测的健康度

指标达到失效阈值 0 时，求对应失效时间 t '，二者之

差即为预测的剩余使用寿命：

predRULi ={t ′- t∣t ′> t} （19）

图 7 t⁃SNE 降维可视化退化特征

Fig. 7 t⁃SNE reduced dimensional visualization of degrada⁃
tion features

图 8 轴承 1_7 原始振动信号均方根值

Fig. 8 RMS value of original vibration signal of bearing 1_7

图 11 轴承 2_3 的健康度指标

Fig. 11 Health indicator of bearing 2_3

图 12 训练集轴承的健康度指标

Fig. 12 Health indicators of bearings in training set

图 10 轴承 1_7 的健康度指标

Fig. 10 Health indicator of bearing 1_7

图 9 轴承 2_3 原始振动信号均方根值

Fig. 9 RMS value of original vibration signal of bearing 2_3

图 6 包络谱各子频段

Fig. 6 Each sub⁃band of the envelope spectrum
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以轴承 1_7 和 2_3 为例，图 13 和 14 分别为轴承

1_7 和 2_3 的剩余使用寿命预测结果。已知数据集

中轴承 1_7 当前寿命为 15020 s，从图 13 可知，预测

的失效时刻为 20160 s，由式（19）计算得到 RUL 的

预测值为 5140 s，而真实剩余使用寿命为 7570 s。
同理，已知轴承 2_3 的当前寿命为 12010 s，从图 14
可知，失效时刻为 18560 s，则预测 RUL 为  6550 s，
而真实剩余使用寿命为 7530 s。

3. 3　模型评估与误差分析

本文采用误差 Ei 来评估模型的预测精度，如下

式所示：

Ei = actRULi - predRULi

actRULi
× 100% （20）

式中  actRULi 表示第 i 个测试轴承的真实剩余使

用寿命；predRULi 表示第 i 个测试轴承的预测剩余

使用寿命。

除评估模型的预测精度之外，还需建立一个总

体指标来评估模型的有效性，即是否超前预测或滞

后预测。因此，本文采用 PHM 2012 数据集设立的

模型平均得分 Score 来评估模型的有效性。计算方

法如下式所示：

A i =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

e
-ln 1

2 ⋅ ( )Ei

5 ， Ei ≤ 0

e
+ln 1

2 ⋅ ( )Ei

20 ， Ei > 0
（21）

 Score = 1
n ∑

i = 1

11

A i （22）

式中  Ai表示第 i个轴承的得分。

图 15 展示了误差 Ei 与得分 A i 之间的关系。从

图 15 中可以看出，当超前预测，即 Ei>0 时，模型的

得分更高；反之，当滞后预测，即 Ei≤0 时，模型的得

分较超前预测低。这是因为在实际生产过程中，超

前预测比滞后预测更有意义，因此该得分计算方法

对滞后预测进行了惩罚，具有公平性与合理性。

表 3 列出了测试集中 11 个轴承的平均绝对预测

误差以及模型平均得分，采用 Transformer Encoder
模型［7］、SOM 模型［32］以及 CNN⁃LSTM 模型［33］进行

对比实验。其中文献［7］和［32］先提取退化特征建

立健康度指标，再进行 RUL 预测，文献［33］属于“端

到端”的 RUL预测方法。从对比结果可以看出，本文

提出的方法相较于文献［7］，［32］和［33］，平均绝对误

差分别降低了 43.18%，62.57% 和 59.44%，平均得分

分别提高了 10.87%，45.71% 和 34.21%。此外，为了

进一步说明利用包络谱分段并计算皮尔逊相关系数

提取退化特征的有效性，需要增加对比实验，即不对

包络谱分段，对整个包络谱计算皮尔逊相关系数提

取退化特征，并进行 RUL 预测，对比结果如表 4 所

示。由表 4可知，包络谱分段比不分段的平均绝对预

测误差降低了 35.56%，Score提高了 49.02%。

图 13 轴承 1_7 的 RUL 预测结果

Fig. 13 RUL prediction results of bearing 1_7

图 14 轴承 2_3 的 RUL 预测结果

Fig. 14 RUL prediction results of bearing 2_3

图 15 误差 Ei 与得分 Ai 的函数关系

Fig. 15 Function relationship of error Ei and score Ai

表 3 RUL预测结果与比较

Tab. 3 RUL prediction results and comparisons

轴承

1_3
1_4
1_5
1_6
1_7
2_3
2_4
2_5
2_6
2_7
3_3
|Ei|

Score

平均绝对预测误差/%
本文模型

33.68
22.76

−8.07
28.08
29.19
13.01

5.04
22.33

−1.55
15.52
24.39
18.78

0.51

文献[7]
74.17

−0.69
9.90

−12.33
83.62
61.35

5.06
−70.22

0.78
44.83

1.22
33.05

0.46

文献[32]
−1.04

85.81
−278.20

19.18
−7.13

10.49
51.80
28.80

−20.93
44.83

−3.66
50.18

0.35

文献[33]
54.73
38.48

−99.40
−120.00

70.65
75.53
19.81

8.20
17.87

1.69
2.93

46.31
0.38
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4　工程实际数据验证

本节将所提方法应用于实际现场设备数据，进

一步验证方法的有效性。该数据来源于某石化企业

离心泵，该泵为交流异步电机驱动、滚动轴承双支撑

结构，额定转速 2980 r/min。如图 16 所示，泵两端的

轴承座（3#轴承和 4#轴承）上均安装了 IEPE 振动加

速度传感器，型号为 PCB 608A11，线性频响范围为

0.5~10 kHz，量程为±50g。图 16中，Ha表示水平方

向的加速度；Va 表示垂直方向的加速度。每个轴承

均采集了垂直和水平方向的振动信号。每个加速度

传感器的采样频率均被设定为 25.6 kHz，采样间隔为

10 s，单次采样时间为 0.64 s。在监测的过程，泵两端

的轴承发生了退化，最终轴承彻底损坏。图 17 为 3#

轴承振动信号波形图，从图 17中可以看出，信号的幅

值在轴承损伤的最后阶段随着时间而增加。

在现场设备数据的验证过程中，采用了与第 3节

相同的操作流程和相同的 n值，在相同的实验环境下

进行训练和验证。为了突出 LSTM⁃SA 模型的优势，

文中用基于标准递归神经网络（Standard⁃RNN）和基

于卷积神经网络（CNN）的 RUL 预测模型进行比较。

图 18为本文提出的基于 LSTM⁃SA模型的 RUL预测

结果；图 19 和 20 分别为基于 Standard⁃RNN 和 CNN

的 RUL 的预测结果。结合表 5三种模型的比较结果

可以看出，LSTM⁃SA 模型的平均预测误差分别比

Standard⁃RNN 和 CNN 模 型 降 低 了 39.58% 和

74.86%。该结果也进一步说明 LSTM⁃SA 模型可以

有效地预测滚动轴承的剩余使用寿命。

5　结  论

RUL 的预测精度很大程度上依赖于所构建的

HI。 所 提 出 的 方 法 结 合 包 络 谱 分 段 特 征 和

LSTM⁃SA 模型提高了滚动轴承 RUL 的预测准确

率。在 HI的构建过程中，提出了基于包络谱特征的

退化特征提取方法。将退化特征输入到 LSTM⁃SA
中构建 HI。为了验证所提出方法的有效性，使用公

图 17 3#轴承时域振动信号

Fig. 17 Time domain vibration signal of 3# bearing

图 16 泵的测点布局图

Fig. 16 Survey point layout diagram of a pump

图 19 Standard⁃RNN 模型的 RUL 预测结果

Fig. 19 RUL prediction results of Standard⁃RNN model

图 18 LSTM⁃SA 模型的 RUL 预测结果

Fig. 18 RUL prediction results of LSTM⁃SA model

图 20 CNN 模型的 RUL 预测结果

Fig. 20 RUL prediction results of CNN model

表 5 RUL预测结果与比较

Tab. 5 RUL prediction results and comparisons

测试

轴承

3#

4#

平均

误差

当前时

间/
（10 s）

3700
3900

—

实际

RUL/
（10 s）

1798
1602

—

LSTM-

SA 预测

RUL/
（10 s）

1468
1341

—

预测误差/%

LSTM⁃
SA

18.4
16.3

17.4

Standard⁃
RNN

38.6
18.9

28.8

CNN

53.2
−85.1

69.2

表 4 对比实验结果

Tab. 4 Comparison of experimental results

对比实验条件
包络谱分段（n=4）

包络谱不分段（n=1）

平均绝对预测误差/%
18.78
54.34

Score
0.51
0.26
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开的实验数据和真实现场数据进行验证。在实验数

据集的验证中，所提出方法比文献［7］，［32］和［33］
中的方法表现更好。此外，真实现场数据的验证表

明，所提出方法比基于 Standard⁃RNN 和基于 CNN
的方法更能有效地预测泵轴承的 RUL。
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Combination of LSTM and Self‑Attention for remaining life prediction of
rolling bearings

HUANG Yu1， FENG Kun2， GAO Jun‑feng3， LI Zhou‑zheng2， JIANG Zhi‑nong1， GAO Jin‑ji1

（1. College of Information Science and Technology， Beijing University of Chemical Technology， Beijing 100029， China； 
2. Beijing Key Laboratory of Health Monitoring and Self⁃Recovery of High⁃end Mechanical Equipment， 

Beijing University of Chemical Technology， Beijing 100029， China；
3. PetroChina Company Limited by Shares Refining & Chemical Branch， Beijing 100007， China）

Abstract:  In order to construct a trend health index that accurately characterizes the degradation process of rolling bearings and im ⁃
prove the prediction accuracy of remaining useful life （RUL） of rolling bearings， a neural network model （LSTM-SA） combining 
long-short term memory （LSTM） and self-attention mechanism （Self-Attention） is proposed for RUL prediction of rolling bear⁃
ings. The envelope spectrum of the original signal is obtained by using envelope demodulation， and then the envelope spectrum is 
segmented and the  Pearson correlation coefficients of the corresponding frequency bands are calculated to extract the degradation 
features with monotonicity and trend. The degradation features are normalized and processed as the input of the LSTM -SA model， 
and the LSTM is used to adaptively extract the temporal internal correlation of the degradation features and the Self-Attention is 
used to screen key information. By eliminating the interference of useless information and mining deep-level features， healthiness in⁃
dexes are constructed and degradation curves can be obtained. By determining the failure threshold， the degradation curves are fit⁃
ted by the least squares method， and the life failure point is predicted， which realize the RUL prediction of rolling bearings. The ex⁃
perimental results on the PHM2012 dataset show that the proposed method reduces the average absolute error by 43.99%， 
63.11% and 60.00%， respectively， and improves the average score by 10.87%， 45.71% and 34.21%， respectively， compared 
with other literature. The experimental results on the actual engineering data show that the average prediction error of the proposed 
method is higher than that of standard-RNN and CNN by 39.58% and 74.86%， respectively.

Key words:  remaining useful life prediction；rolling bearing； long short⁃term memory network； Self⁃Attention mechanism； 
envelope spectrum characteristics
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