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引　 言

随着全球对可再生能源需求的不断增加ꎬ风力

发电逐渐成为一种重要的清洁能源来源ꎮ 在风力机

运行过程中ꎬ齿轮箱作为核心组成部分之一ꎬ极易出

现故障并影响整个风力发电系统的安全性和可靠

性ꎮ 因此ꎬ齿轮箱故障诊断成为风力发电系统维护

和管理的重要任务之一ꎮ
对风力机剩余寿命 ( Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｕｓｅｆｕｌ Ｌｉｆｅꎬ

ＲＵＬ)的预测有助于降低风力机故障风险和维护成

本ꎬ提高风力机可维护性、可靠性和生产率ꎮ 因此ꎬ
面向风力机的 ＲＵＬ 预测近年来越来越受到关

注[１ －２]ꎮ 在 ＲＵＬ 预测中ꎬ关键步骤为构建设备性能退

化 /健康指标(Ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ / Ｈｅａｌｔｈ ＩｎｄｉｃａｔｏｒꎬＤＩ / ＨＩ)ꎮ
该指标应该注重全寿命周期风力机状态的变化ꎬ可
表达设备性能退化的规律ꎮ

文献 [ ３ ] 将经验模态分解 ( Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ
ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)算法与主成分分析法(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)结合ꎬ提取并构建滚动轴

承退化指标ꎬ发现更全面的特征融合能准确描述轴

承退化过程ꎮ 文献[４]基于威布尔分布形状参数构

建轴承退化指标ꎬ采用粒子群优化(Ｐａｒｔｉｃｌｅ Ｓｗａｒｍ
ＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)对最小二乘支持向量机核参数进

行优化ꎬ建立寿命预测模型ꎬ研究证明ꎬ通过威布尔

分布形状参数可准确构建轴承退化过程ꎬ保证寿命

预测的准确性ꎮ Ｗａｎｇ 等人[５] 将多个观测特征融合

构建为单一退化指标以描述齿轮性能退化ꎬ证明了

融合多个 ＨＩ 能够保证退化指标在面向结构损伤演

化时的可靠性ꎮ Ｙａｎ 等人[６] 研究表明ꎬ连续尺度形

态学构建的健康指标随轴承退化具有不同表现ꎬ通
过隐马尔科夫模型对特征进行融合得到退化指标ꎬ
融合特征能够准确描绘退化过程ꎮ Ｗａｎｇ 等人[７] 改

进了图谱重构方法ꎬ实现信号增强并从频域中提取

退化指标ꎬ从经过拉普拉斯映射的高维特征流形中

提取固有流形作为表征性能退化指标ꎬ结果表明ꎬ此
方法能够更早确定退化时间和退化趋势ꎮ 以上研究

表明ꎬ通过多源特征融合构建的退化指标比单一指

标具有更可靠的退化描述性ꎮ 因此ꎬ信号处理方法

与特征融合方式对 ＨＩ 指标可靠性影响显著ꎬ基于多

特征融合以寻找可靠健康指标构建方式是本文研究

内容之一ꎮ
在构建以上特征指标时ꎬ对方法的依赖以及特

征值种类的选择强烈依赖专家经验和先验知识ꎮ 为

尽可能减少对先验知识的依赖ꎬ深度学习技术逐渐

被应用于构建特征指标中ꎮ Ｃｈｅｎｇ 等人[８] 使用卷积

神经网络(Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＣＮＮ)从原

始信号中提取基于完整集成经验模式的标签退化指

标ꎮ Ｇｕｏ 等人[９]采用含线性标签的 ＣＮＮ 对网络进行

监督ꎬ并构建健康指标ꎮ 此外ꎬＧｕｏ 等人[１０] 使用带有

基于峭度非线性标签的循环神经网络(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)来构建用于轴承 ＲＵＬ 预测的

退化指标ꎮ Ｚｈａｏ 等人[１１]利用 ＣＮＮ 在特征提取方面

的优势ꎬ构建健康指标进行轴承 ＲＵＬ 估计ꎮ Ｃｈｅｎ
等人[１２]研究了不同种类的神经网络ꎬ仅在有先验经

验的情况下提取降解特征来构建健康指标ꎮ
然而ꎬ上述研究构建的 ＨＩ 均基于监督的神经网

络学习模型实现ꎬ其中特征提取过程或多或少包含

了先验知识ꎬ仍为非全自动智能 ＨＩ 构建方法ꎮ 因

此ꎬ本文构建了不依赖专家经验以及无先验信息参

与的退化指标ꎬ开展不同距离计算方式对于构建退

化指标影响可靠性的研究ꎬ验证了不同深度神经网

络模型对建立退化指标与寿命预测标签映射可靠性

影响的研究ꎬ实现不依赖先验知识的风力机轴承寿

命预测ꎮ

１　 健康指标和剩余寿命算法基础

１. １　 健康指标基本原理

ＨＩ 一般分为两类:直接 ＨＩ 和间接 ＨＩꎮ 直接 ＨＩ
一般基于光信号、放射信号和视觉信号等直接测量

信号获得ꎬ但仅限于部分工程[１３]ꎮ 本研究所构建的

ＨＩ 均为间接构建[１４]ꎬ基于正常运行至故障(Ｒｕｎ ｔｏ
ＦａｉｌｕｒｅꎬＲ２Ｆ)的历史数据和已知失效时间的历史数

据对风力机轴承寿命预测方法进行研究ꎮ 对于具备

Ｒ２Ｆ 的数据ꎬ基于机器学习的方法提取有效可靠 ＨＩ
监视轴承全寿命变化用于估计 ＲＵＬ 寿命ꎮ ＨＩ 构建

和 ＲＵＬ 预测的关系及过程如图 １ 所示ꎮ 其中 ｔＦＰＴ表
示起始退化时间点(Ｆｉｒｓｔ Ｐｒｅｃｉｔｉｏｎ ＴｉｍｅꎬＦＰＴ)ꎬｔｋ表
示退化阶段某一时间点ꎬｔＥｏＬ表示退化结束时间点ꎬ
预警虚线代表退化过程预警线ꎬ界限虚线表示退化

􀅰８５１􀅰
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过程失效线ꎮ 由图 １(ａ)可知ꎬ退化过程包含正常运

行阶段(阶段Ⅰ)和退化阶段(阶段Ⅱ)ꎮ 阶段Ⅰ的

ＨＩ 是稳定的ꎬ表示设备健康运行ꎮ 当故障发生时ꎬ
进入设备的退化阶段ꎬ即从阶段 Ｉ 进入阶段ⅡꎬＨＩ
将随着故障演化而变化ꎮ 阶段Ⅰ的任务是监测健康

状况并检测初期故障ꎬ因此此阶段故障诊断起着重

要作用ꎮ 将检测出故障的第一时间定义为退化起

始时间并在阶段 ＩＩ 进行 ＲＵＬ 预测ꎬ图中 ｔＦＰＴ是阶段

Ⅰ和阶段Ⅱ的分界线ꎮ 由图 １( ｂ)可知ꎬ阶段Ⅱ的

实时 ＲＵＬ 预测ꎬ通过连续执行每个 ｔｋ 的预估ꎬ其中

ｔｋ∈[ ｔＦＰＴꎬｔＥｏＬ]ꎬ实现实时 ＲＵＬ 预测ꎮ

图 １　 ＨＩ 构建和 ＲＵＬ 预测的关系及过程

Ｆｉｇ. １ Ｒｅｌａｔｉｏｎ ｏｆ ＨＩ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ＲＵＬ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｐｒｏｃｅｓｓ

１. ２　 剩余寿命预测的可靠性评价指标

为了评估构建的 ＨＩ 对寿命预测的精确性和可

靠性ꎬ在对寿命预测进行评估时ꎬ分别使用了均方根

误差(Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ ＥｒｒｏｒꎬＲＭＳＥ)以及 ２００８ 年

ＰＨＭ 竞赛中所使用的 ｓｃｏｒｅ 这两个指标[１５]:

ＲＭＳＥ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
( ｙ^ｉ － ｙｉ) ２ / Ｎ (１)

ｓｃｏｒｅ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅ －

ｅｒｒｏｒｉ
１３ －１ꎬ ｅｒｒｏｒ < ０

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｅ
ｅｒｒｏｒｉ
１０ －１ꎬ　 ｅｒｒｏｒ ≥ ０

ì

î

í

ï
ï

ïï
(２)

式中:ｓｃｏｒｅ—ＲＵＬ 估计的可靠性得分ꎻＮ—测试样本

的个数ꎻｙ^ｉ—估计寿命ꎻｙｉ—真实寿命ꎻｅｒｒｏｒ ＝ ｙ^ｉ － ｙｉꎮ

１. ３　 依赖专家经验的健康指标构建

构建特征矩阵以描述设备退化过程是工程中常

见的方法ꎬ谱峭度( Ｓｐｅｃｔｒａｌ ＫｕｒｔｏｓｉｓꎬＳＫ)作为一种

统计方法用于检查频域信号中非平稳及非高斯行

为[１６ － １７]ꎮ 因此ꎬＳＫ 成为监测并提取故障信息的有

效参数之一ꎮ 信号的 ｘ( ｔ)的峭度谱 Ｋ( ｆ)通过短时

傅里叶变化(Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ＴｒａｎｓｆｏｒｍꎬＳＴＦＴ)计
算求得[１８]:

Ｓ( ｔꎬｆ) ＝ ∫＋¥

－¥

ｘ( ｔ)ｗ( ｔ － τ)ｅ －２πｆｔｄｔ (３)

Ｋ( ｆ) ＝ ‹ ｜ Ｓ( ｔꎬｆ) ｜ ４›
‹ ｜ Ｓ( ｔꎬｆ) ｜ ２› ２ － ２ꎬｆ ≠０ (４)

式中:ｗ( ｔ)—短时傅里叶变化所需的窗宽函数ꎻτ—
相对于时间 ｔ 的“短时间”ꎻ‹􀅰›—时间均值计算函

数ꎻ ｆ —频率ꎻＳ( ｔꎬ ｆ)—短时傅里叶变化计算中间

参数ꎮ
谱峭度峰值将随设备退化而变化ꎬ因此轴承可

通过谱峭度监测设备健康状况随时间的变化ꎮ 图 ２
为某风力机轴承的谱峭度峰值随时间变化的三维

图ꎮ 其中ꎬ故障严重程度 ０ 表示健康ꎬ１ 表示故障ꎮ
由图 ２ 可知ꎬ随着轴承损伤的不断恶化ꎬ轴承故障频

率 ２０ ｋＨｚ 附近的谱峭度峰值逐渐增大ꎮ 传统 ＨＩ 构
建常结合时域统计值形成高维统计特征矩阵ꎬ以供

退化过程评估ꎮ

图 ２　 谱峭度随时间变化三维图

Ｆｉｇ. ２ ３Ｄ ｐｌｏｔ ｏｆ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｋｕｒｔｏｓｉｓ ｗｉｔｈ

ｒｅｓｐｅｃｔ ｔｏ ｔｉｍｅ

单一的特征指标难以表征复杂的轴承退化过

程ꎮ 因此ꎬ相关学者采用机器学习方法从退化特征

矩阵中提取综合指标以构建 ＨＩꎮ 其核心思想就是

从统计值构成的高维退化指标矩阵中提取一维向量

得到退化指标ꎮ 基于机器学习的构建 ＨＩ 流程如图

３ 所示ꎮ

􀅰９５１􀅰
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图 ３　 基于机器学习的 ＨＩ 构建流程

Ｆｉｇ. ３ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ＨＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

　 　 近年来ꎬ为解决传统机器学习方法人工特征提

取严重依赖专家经验与先验知识的问题ꎬ相关学者

从特征学习角度出发ꎬ将特征学习方法用于旋转机

械寿命预测领域ꎮ 图 ４ 为基于特征学习的 ＨＩ 构建

流程ꎮ

图 ４　 基于特征学习的 ＨＩ 构建流程

Ｆｉｇ. ４ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ＨＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ｆｅａｔｕｒｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

基于特征学习的 ＨＩ 构建通过 ＨＩ 历史标签库对

训练数据(所采集的振动信号)进行监督学习以提

取关键特征ꎬ再将测试数据导入训练完毕的带参模

型进行 ＨＩ 构建ꎮ 此过程也包含监督学习ꎬ实则也需

要引入先验知识对数据进行标注ꎬ仍依赖专家经验ꎮ

２　 健康指标构建

２. １　 基于 ＰＯＡ￣ＶＭＤ￣ＰＣＡ 的 ＨＩ 构建

为构建优秀的健康指标以表征轴承退化过程ꎬ

利用变分模态分解算法在非平稳信号处理中的强鲁

棒性对采集的风力机轴承振动信号进行面向寿命预

测的自适应变分模态分解算法( Ｐｒｏｇｎｏｓｉｓ Ｏｒｉｅｎｔｅｄ
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＰＯＡ￣ＶＭＤ)ꎬ
计算分解所获固有模态函数(Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬ
ＩＭＦ) 分量的时域、频域、分形维数、信息熵以及

Ｌｙａｐｕｎｏｖ指数等非线性特征值构建高维特征矩

阵[１９ － ２１]ꎮ 通过单调性指标评估每个特征在退化过程

的可靠性ꎬ采用主成分分析法(Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＰＣＡ)计算所有满足阈值标准特征向量的

主成分系数ꎬ基于此系数对退化过程的特征矩阵进

行特征融合以构建 ＨＩꎮ 图 ５ 为基于 ＰＯＡ￣ＶＭＤ 构建

的 ＨＩ 流程ꎮ 特征融合方法如式(５)所示:

ＨＩｉ ＝ (Ｘｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｎꎬｉ － Ｘ－ ０

ｎꎬｉ) / (
∑

ｎ

ｊ ＝ １
(ｘ ｊ － ｘ－) ２

ｎ － １ 􀅰

ｃｏｅｆｆｎꎬｉ)ꎬｉ ∈１ꎬ２ (５)

式中:ＨＩｉ—第 ｉ 个健康指标ꎻＸｓｅｌｅｃｔｅｄ
ｎꎬｉ —满足阈值筛选

的特征矩阵ꎻｎ—采样次数ꎻＸ－ ０
ｎꎬｉ—筛选前的特征矩

阵均值ꎻｘ ｊ∈Ｘ０ꎻｃｏｅｆｆｎꎬｉ—主成分系数ꎮ

图 ５　 基于 ＶＭＤ￣ＰＣＡ 的 ＨＩ 构建流程

Ｆｉｇ. ５ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ＨＩ ｂａｓｅｄ ｏｎ

ＶＭＤ￣ＰＣＡ

􀅰０６１􀅰
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２. ２　 基于多尺度特性的健康指标构建

采用 ＶＭＤ￣ＰＣＡ 方法可以有效提取风力机轴承

退化过程的健康指数ꎬ但该方法存在对领域专家经

验依赖的问题ꎬ在后期维护和应用过程中不具有优

势ꎮ 轴承的退化会引起异常振动ꎬ导致当前异常状

态与正常状态之间存在不同的动态响应ꎬ而 ＨＩ 可以

通过计算两种状态相似度的差异来评估轴承的退化

情况ꎮ 但由于噪声的存在ꎬ直接基于状态相似度构

建的 ＨＩ 非常不稳定ꎮ 为了解决这个问题ꎬ本研究借

鉴了卷积自编码器的信号重塑能力ꎬ并考虑信号的

多尺度特性ꎬ提出了一种基于现有状态编码信息与

健康状态之间相似性来表征轴承退化的 ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ

(Ｍｕｌｔｉ￣Ｓｃａｌｅ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅｔｗｏｒｋ

ｗｉｔｈ Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄ Ｅｎｃｏｄｅｒ￣Ｄｅｃｏｄｅｒ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ) 自

编码器模型ꎮ 该模型结合了卷积自编码器的重塑性

能和多尺度分析ꎬ有效解决了直接相似度计算受噪

声影响而不稳定的问题ꎮ

在 ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ 自编码器拓扑结构下采样的过

程中ꎬ卷积滤波器的数量将递增ꎻ在每次下采样过

程中ꎬ将上级特征的长度减半ꎬ同时对每个特征一

并执行深度采样ꎬ从而保持上级特征与下采样中特

征尺寸相同ꎻ每次上采样都会使特征的长度加倍ꎬ

与深度特征拼接以形成编码特征ꎮ 训练损失函数

采用均方根误差ꎬ优化器采用 ＡＤＡＭꎬ最大迭代次

数为 ５００ꎮ

３　 实验数据验证

３. １　 实验数据来源

本文采用轴承加速退化实验数据ꎬ验证了基于

ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ 退化指标构建并与深度学习算法结合

从而实现无人为干预轴承寿命预测方法的可靠性和

优越性ꎮ 轴承数据如表 １ 所示[１９]ꎮ 表中ꎬ轴承Ⅰ－ １

表示 １ 号轴承退化类型Ⅰꎬ以此类推ꎮ 下文将通过

不同退化类型和不同轴承的组合验证所提出方法的

可靠性、外推性和优越性ꎮ

表 １　 轴承数据表

Ｔａｂ. １ Ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａ ｔａｂｌｅ

轴承退化类型 轴承寿命 / ｍｉｎ

Ⅰ－１ １２３

Ⅱ－１ ４９１

Ⅲ－１ ２ ５３８

Ⅰ－２ １６１

Ⅱ－２ １６１

Ⅲ－２ ２ ４９６

Ⅰ－３ １５８

Ⅱ－３ ５６３

Ⅲ－３ ３７１

Ⅰ－４ １２２

Ⅱ－４ ４２

Ⅲ－４ １ ５１５

Ⅰ－５ ５２

Ⅱ－５ ３５９

Ⅲ－５ １１２

３. ２　 相似度指标性能对比

为克服监督学习对先验知识的依赖ꎬ基于深度

学习技术建立编码 －解码器对振动信号进行编码和

解码ꎮ 训练自编码器时ꎬ采用正常运行情况时的数

据ꎮ 当轴承发生损伤进入退化阶段时ꎬ疵点的发展

会导致基编码特征和测试数据现行编码特征的距离

增大ꎬ这种变化反映了不同状态下振动信号之间的

差异ꎮ 然而ꎬ光靠距离的变化无法完全捕捉到振动

信号的复杂特性ꎬ因此引入了异常状态和正常状态

相似度的概念ꎮ 通过比较状态相似度ꎬ能够更准确

地评估训练数据和检验数据编码特征之间的差异

性[２０]ꎬ进而更好地识别出振动信号中的异常变化ꎮ
图 ６ 为引入相似度的 ＨＩ 构建流程图ꎮ 由图 ６

可知ꎬ采用轴承健康状态的数据训练自编码器得到

基编码特征ꎬ采用轴承测试现场的数据训练自编码

器得到测试编码特征ꎬ将基编码特征与测试编码

特征进行相似度计算ꎬ从而得到测试现场数据的

ＨＩ 值ꎮ
文献[２１]采用欧式距离作为相似度估计 ＨＩꎬ而

本文将讨论欧式距离、绝对值与平方欧式距离 ３ 种

不同相似度函数对估计 ＨＩ 可靠性的影响ꎮ
欧式距离:

Ｄ１(ＸｂａｓｅꎬＹｃｕｒｒｅｎｔ) ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ)􀅰(ｘｉ － ｙｉ)

(６)
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绝对值:

Ｄ２(ＸｂａｓｅꎬＹｃｕｒｒｅｎｔ) ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ)􀅰(ｘｉ － ｙｉ)

(７)

平方欧式距离:

Ｄ３(ＸｂａｓｅꎬＹｃｕｒｒｅｎｔ) ＝ ∑
ｌ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｙｉ)􀅰(ｘｉ － ｙｉ) (８)

式中: ｌ—编码特征所在层的个数ꎻＸｂａｓｅ 和 Ｙｃｕｒｒｅｎｔ—

基编 码 特 征 矩 阵 和 测 试 编 码 特 征 矩 阵ꎻ Ｄ—

相似度ꎻｘｉ和 ｙｉ—基编码特征和测试编码特征 ｉ 层

数值ꎮ

图 ６　 引入相似度的 ＨＩ 构建流程

Ｆｉｇ. ６ Ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ＨＩ ｗｉｔｈ ｔｈｅ

ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ

用 ３ 种不同距离度量作为状态相似度函数构建

ＨＩ 时的效果进行对比ꎬ结果如图 ７ 所示ꎮ 由图 ７ 可

知ꎬ５ 号轴承随着退化呈现出不同的 ＨＩ 曲线ꎬ当轴

承开始进入失效期时ꎬＨＩ 曲线上升ꎮ 轴承退化有 ３

个阶段:损伤起始、扩展和疲劳ꎮ 可靠的 ＨＩ 应能够

准确描述性能退化过程和第 １ 个预测点ꎮ 以轴承

Ⅱ－ ５为例ꎬ在寿命周期约为 ２００ ｍｉｎ 时ꎬ轴承由于疲

劳而出现裂纹ꎬ进入加速退化阶段ꎬ导致轴承的振动

发生变化ꎮ 退化过程具有规律性是稳定预测剩余寿

命的前提ꎬ用绝对值描述的相似度和欧式距离构建

的 ＨＩ 在损伤演化过程中波动较大ꎬ而用平方欧式距

离构建的 ＨＩ 具有较好的稳定性ꎮ 因此ꎬ在本研究中

使用平方欧式距离(Ｓｑｕａｒｅｄ ＥｕｃｌｉｄｅａｎꎬＳＥ)计算状

态相似度来构造 ＨＩꎬ结合 ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ 自编码器模型

组成 ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ￣ＳＥ 模型用于寿命预测ꎮ

图 ７　 轴承Ⅱ－５ ３ 种相似度函数的 ＨＩ
Ｆｉｇ. ７ Ｔｈｒｅｅ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ

ｂｅａｒｉｎｇ Ⅱ－５ ｆｏｒ ＨＩ

３. ３　 不同深度学习模型 ＨＩ 性能对比

为了体现 ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ￣ＳＥ 在建立 ＨＩ 度量方面

的优势ꎬ 将其与基于深度卷积神经网络 ( Ｄｅｅｐ
Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＤＣＮ)和注意力机制的

多通 道 卷 积 神 经 网 络 ( Ｍｕｌｔｉ￣Ｃｈａｎｎｅｌ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
ＮｅｔｗｏｒｋꎬＭＣＡＮ)模型的编码器 －解码器进行了比较ꎮ
以轴承Ⅰ－ １ 和轴承 Ⅱ－ １ 为例ꎬ基于 ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ 建

立的 ＨＩ 曲线比 ＤＣＮ 和 ＭＣＡＮ 更稳定ꎬ图 ８ 为不同方

法使用不同相似度函数的 ＨＩ 曲线ꎬ可以看出基于

ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ￣ＳＥ 所建立的 ＨＩ 随时间变化非常平稳ꎬ并
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且当信号健康状态发生改变时ꎬ其响应更为迅速ꎮ

图 ８　 不同方法使用不同相似度函数的 ＨＩ
Ｆｉｇ. ８ Ｖａｒｉｏｕｓ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｕｓｅｄ ｂｙ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ＨＩ

３. ４　 轴承退化寿命预测

为准确建立 ＨＩ 与剩余寿命标签的映射关系ꎬ研
究 ＣＮＮ、 门 控 循 环 单 元 ( Ｇａｔｅｄ Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｕｎｉｔꎬ
ＧＲＵ)、长短期记忆网络(Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ Ｍｅｍｏｒｙꎬ
ＬＳＴＭ)和双向长短期记忆网络( Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ Ｌｏｎｇ
Ｓｈｏｒｔ￣Ｔｅｒｍ ＭｅｍｏｒｙꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ) ４ 个 ＤＬ 模型在估计

剩余寿命时的可靠性ꎮ
对轴承Ⅰ－ １ 和Ⅰ－ ３ 进行 ＲＵＬ 预测ꎮ 使用轴

承的部分数据进行训练ꎬ剩余数据作为测试数据ꎬ训
练集和测试集数据是独立的ꎮ 图 ９ 为 ４ 种神经网络

模型寿命预测性能对比ꎮ 箱形图反映寿命预测误差

数据对称性、分散情况等ꎬ不受异常误差值影响ꎮ 箱

形图包含 ６ 个特征值:上限、上四分位数、中位数、下
四分位数、下限和异常值ꎮ 上限是最上端横线ꎬ指除

异常误差值外的最大值ꎻ上四分位数是长方形上边

线ꎬ中位数是长方形中部线ꎬ下四分位数是长方形下

边线ꎬ分别指误差值从小到大依次排列ꎬ序列数为

７５％ ꎬ５０％和 ２５％时的误差值ꎻ下限是最下端横线ꎬ
指除异常误差值外的最小值ꎻ异常误差值是上限和

下限之外的短线ꎮ 可以看到ꎬ轴承Ⅰ－ １ꎬ使用 ＣＮＮ
的剩余寿命预测误差最大ꎬ而 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 网络的误差

最小ꎬ轴承Ⅰ－ ３ 使用 Ｂｉ￣ＬＳＴＭ 进行剩余寿命预测时

更为准确ꎮ
为了进一步体现所提出寿命预测方法的外推性ꎮ

分别训练神经网络构建 ＲＵＬ 预测器ꎬ比较不同轴承

退化类型下预测的准确性ꎮ 图 １０ 为基于 １ 号轴承数

据所得神经网络模型预测 ５ 号轴承 ＲＵＬ 的结果ꎮ

图 ９　 ４ 种神经网络模型寿命预测性能对比

Ｆｉｇ. ９ Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ａｍｏｎｇ ｆｏｕｒ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌｓ

图 １０　 轴承寿命预测外推性能测试

Ｆｉｇ. １０ Ｂｅａｒｉｎｇ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｅｓｔｉｎｇ
ｂｙ ｅｘｔｒａｐｏｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
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由图 １０(ａ)可知ꎬＣＮＮ、ＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 在估计剩

余寿命时随着退化而存在较大的误差ꎮ 使用

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ作为预测器来估计预测值ꎬ结果与实际剩

余寿命最吻合ꎮ 由图 １０(ｂ)可知ꎬＢｉ￣ＬＳＴＭ 对 ＲＵＬ
的预测比 ＣＮＮꎬＬＳＴＭ 和 ＧＲＵ 更准确ꎬ其预测误差

中值接近零ꎮ

４　 结　 论

(１) 基于 ＭＳＲ￣ＣＮＥＤ￣ＳＥ 建立的 ＨＩ 无需依赖

专家经验ꎬ可有效判断轴承是否进入退化状态ꎮ
(２) 通过建立多尺度分辨率自编码器ꎬ使用测

试数据与基线数据的编码特征“距离”来构建健康

指标ꎬ研究发现ꎬ基于平方欧式距离构建的健康指标

更易找到起始退化点ꎮ
(３) 通过研究不同深度学习网络对构建多尺度

健康 指 标 与 剩 余 寿 命 映 射 精 度 的 影 响ꎬ 发 现

Ｂｉ￣ＬＳＴＭ网络在面向不同预测场景时更具稳定性与

可靠性ꎮ
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