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摘 要:滚动轴承作为许多机械设备的关键组件,被广泛应用于机械制造、航空航天等领域,
其健康状态直接影响了相应设备的剩余寿命,因此在设备故障预测与健康管理 (Prognosticsand
HealthManagement,PHM)领域,滚动轴承寿命预测具有很高的研究价值。目前基于数据驱

动的轴承寿命预测方法主要利用特征提取并构造健康因子 (HealthIndicator,HI),然而在这一

过程中特征的选择与融合依然依赖于专家先验知识,并且健康因子也很难从复杂的时序数据中

进行提取。因此,提出了一种新型的数据驱动寿命预测算法,在特征提取方面,通过连续小波

变换 (ContinuousWaveletTransform ,CWT)将传感器振动信号转换为时频谱图,再通过深

度残差网 络 (Deepresidualnetwork,ResNet)结 合 时 空 卷 积 网 络 (TemporalConvolutional
Network,TCN)将时频谱图中的时域频域特征构造成为健康因子,最后完成剩余寿命预测。本

研究在PRONOSTIA数据集上与现有的数据驱动算法进行了对比,证明了该算法可以更准确地

完成剩余寿命预测。
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Abstract:Asakeycomponentofmodernmanufacturingindustry,rollingbearingsdirectlyaffect
theremainingusefullife(RUL)ofcorrespondingmechanicalequipment.Consequently,inthe
fieldofPrognosticsand Health Management(PHM),thepredictionofrollingbearingshas
becomeanincreasinglycrucialresearcharea.Currently,thedata-drivenmethodsofbearingRUL
mainlyfocusonextractingfeaturesandconstructinghealthindicator(HI).However,theprocess
ofselectingandfusingfeaturesstillreliesonthepriorknowledgeofexperts,andthehealthfactors
aredifficulttoextractfromcomplextimeseries.Therefore,thisresearchproposesanewdata-
drivenremainingusefullifepredictionalgorithm.Intermsoffeatureextraction,thesensorvibra-
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tionsignalisconvertedintoatime-frequencyimagebycontinuouswavelettransform (CWT).
Afterthat,aTemporalConvolutionalNetwork(TCN)isadoptedtoconstructhealthfactors.We
evaluatetheproposedmethodwiththeexistingdata-drivenmethodsonarealbearingdatasetpro-
videdbyPRONOSTIA,andtheresultsshowsthatourmethodisabletoachievehigheraccuracy
withoutintensivelabor.
Keywords:Imagerecognition;Remainingusefullife;Continuouswavelettransform;Convolu-
tionalneuralnetwork;Temporalspacialconvolutionalnetwork

0 引言

在工业生产中,滚动轴承广泛用于各种机械设

备中,作为关键基础部件,滚动轴承的损伤往往会

对设备造成不同程度的损伤,例如精度下降、设备

动力故障,甚至是严重的安全风险[1]。因此,对滚

动轴承进行健康监控与剩余寿命分析 (RUL),可以

提高相关机械设备的使用寿命和运行状态,有助于

构建故障诊断与健康管理 (PrognosticsandHealth
Management,PHM)系统。

目前,滚动轴承的退化趋势预测主要分为3类

方法:基于模型的预测方法,基于经验知识的预测

方法以及基于数据驱动的预测方法[2]。基于模型的

预测方法通常要构造数学统计模型来精准描述设备

退化的机理,模型的描述准确性直接影响了算法的

预测精度。然而,由于大多数的设备退化机制复杂,
想要清晰地描述退化机制需要大量先验知识,导致

该方法的预测精度有限,应用范围受限。基于经验

知识的预测方法需要借用专家经验知识提取相应特

征,该方法更适合定性评估,在高精度预测剩余寿

命时存在局限性。数据驱动预测法不需要建立复杂

的控制方程,通过传感器采集历史监测数据,利用

数据分析方法找到数据内在规律,预测未来一段时

期的退化趋势以及设备剩余使用寿命,由于其低成

本和高精度等特点,目前数据驱动预测法逐渐成为

了当下的研究热点,更加适合大数据寿命预测。本

文构建了一种新的数据驱动寿命预测算法,对轴承

传感器得到的历史振动信号进行退化趋势预测,最

终得到剩余寿命预测。
随着机器学习的不断进步以及硬件高性能图

形处理器的发展,基于机器学习的数字驱动轴承

寿命预测得到了迅速发展[3],神经网络可以从传

感器监测的历史数据中提取有价值的特征,并自

动学习设备退化过程及其影响因素之间的潜在关

系,然后将真实的传感器数据送入训练好的网络

就可以预测当前设备的退化情况。近年来,越来

越多的机器学习预测技术,尤其是基于神经网络

的方法被用来学习从轴承历史数据到退化趋势的

映射关系。Guo等[4]利用卷积神经网络 (Convolu-
tionalNeuralNetwork,CNN)构建了健康因子,
使用CNN通过卷积和池化的方式处理特征,然后

通过非线性映射操作将这些学习到的特征构建为

健康因子,此外采用离群区域矫正技术来矫正健

康因子;Wei等[5]设计了一种基于端到端的深度学

习模型,直接对振动信号进行处理,并得到了很

好的轴承故障诊断结果。在特征提取方面,Hong
等[6]使用小波包分解提取衰减过程,并使用经验模

态分析算法提取波形趋势,共同处理振动信号的

时频域特征,最后用自组织神经网络进行健康预

测;Ren等[7]结合了时域特征和频域特征,并提出

了一种新的频域特征:频谱分割求和 (Frequency
SpectrumPartitionSummation),成功提取了振动

信号的退化趋势。在拟合退化趋势方面,由于轴

承的退化与其历史信息息息相关,因此时序网络

如长短时间记忆网络和GRU网络等被广泛用于时

序相关性的提取。Ren等[8]设计了一种多尺度密集

门递归单元网络 (MDGRU),并结合了预先训练

的受限玻尔兹曼机 (RBM)网络,该网络可以捕

获时序特征并提取不同的时间尺度特征;Chen
等[9]提出了一种带有注意力机制的循环神经网络,
在轴承健康状态预测方面具有很好的效果。

然而,通常轴承振动信号包含的退化信息十分

微弱,再加上许多深度学习模型如CNN等更擅长处

理二维图像信息,直接对原始振动信号进行处理难

以提取到理想的特征。连续小波变换 (Continuous
WaveletTransform,CWT)由于可以直观显示频率

信号随时间变化的特点,已经被广泛用于机械故障

诊断[10],因此本文使用CWT-RES-TCN模型,首先

用CWT将轴承振动信号转化为二维时频谱图,使

用改进的深度残差 网 络 (Deepresidualnetwork,
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ResNet)图像识别网络提取信号的时频域特征,最

后基于 近 年 来 开 发 的 时 空 卷 积 网 络 (Tempo-ral
ConvolutionalNetwork,TCN)提取轴承的退化趋

势。TCN网络是由Bai等[11]于2018年提出的架构,

并且已经证明在很多时序任务中比传统长短时间记

忆网络 (LSTM)表现更优异,并且在训练过程中

消耗更少的资源。本文使用PRONOSTIA数据网络

集验证该模型的有效性。
本文第1节详细介绍网络架构;第2节使用

PRONOSTIA数据集对该框架进行了对比测试,
验证了本模型的有效性;第3节对本文的研究进行

总结并做出展望。

图1 轴承RUL预测整体框架

Fig.1 HierarchicalframeworkofbearingRULsystem

1 网络架构

本文提出的网络架构为CWT-RES-TCN,网络

整体架构如图1所示。首先在对原始数据进行简单

处理之后,对两个方向的原始振动信号分别做连续

小波变换,将原本的时域信息提取为时频域二维图

像信息,随后对X 方向和Y 方向的时频谱图做图像

融合,融合成六通道特征数据,利用ResNet提取图

像中包含的退化信息,并通过TCN提取数据中的时

序特征,将高维数据转化为一维特征向量,最后将

退化过程进行线性回归预测,减少随机误差的影响,
最终完成寿命预测。该滚动轴承剩余寿命预测系统

分为离线训练与在线测试两个部分,离线训练时使

用轴承设备从初始运行到出现故障的完整振动信号,
分别训练ResNet网络和时空卷积网络,在线测试时

将测试数据以同样的方式转换成为时频谱图,依次

送入ResNet和时空卷积网络中,最后再对输出的健

康因子做线性回归,得到测试振动信号的剩余寿命。

1.1 连续小波变换

傅里叶变换作为最基本的时频变换方法不能有

效刻画时间域上信号的局部特性,为了解决这一问

题,引入了加窗傅里叶变换,然而窗口的大小难以

选取,该方法依然无法满足非稳态信号变化频率的

需求。连续小波变换将无限长的三角函数基替换成

了有限长的会衰减的小波基,该方法可以直观地在

时域和频域中观察信号,被广泛应用于信号降噪,
图像压缩以及机械设备故障检测等领域。本文采用

morlet小波基函数对原始振动信号进行功率谱图绘

制,morlet小波基函数的表达式

ψ(t)=exp(iω0t)exp-
t2

2
æ

è
ç

ö

ø
÷ (1)

其中,复三角函数可以辨认频率,衰减函数

可以保证其时域有限支撑。为了自由改变频率和

时域区间,需要对小波基函数进行尺度变换,尺

度变换包括伸缩系数和平移系数。用某一个尺度

下的小波基函数与原信号相乘,当基函数缩至较

窄时可提取高频信号,反之当基函数伸至较宽时

可提取低频信号,基函数会在某些尺度下与信号

产生一种重合关系,并相乘得到一个较大的值,
通过这一结果就可以得到原信号包含频率成分的

多少。变换后如下
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因此,morlet小波变换记为

ψf(a,b)=∫
+∞
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以图9中轴承1-1振动数据为例,分别绘制了

其水平方向的时域振动数据和通过连续小波变换

得到的时频域功率谱图,绘制结果如图2所示。
因此利用连续小波变换,可以清晰辨认出原始

信号包含的频率成分及其各自对应的时间窗口,该

时频功率图有效地包含了原始振动信号的相关特征。
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图2 轴承1-1时域图及时频谱图

Fig.2 Bearing1-1time-spectrogram

1.2 CNN特征提取

CNN是一种多级神经网络,被广泛应用于图像

分类、目标识别以及视频分析等领域。一般来说,
网络的深度对模型的性能至关重要,更深的网络结

构可以构造出更复杂的模型,具有更强的数据表达

能力,然而盲目地加深网络层数会导致梯度弥散、
梯度爆炸以及网络退化等问题。ResNet[12]通过引入

残差网络保证了在加深网络层数后模型可以继续收

敛。假设每层卷积对输入X做非线性变换后的输

出为

F=W2σ(W1X) (4)
式中,σ代表非线性函数ReLU,最终输出Y 等于

F 与X 之和,为了保持两者维度的统一,在残差

连接时往往需要通过一个1*1的卷积核修正输入

X 的维度。最终的非线性变换如下

Y=W2σ(W1X)+WsX (5)
因此 ResNet网路学习的是目标值和输入值

的差值,在模型精度达到饱和时,继续训练的目

标就是将残差结果逼近至0,即使网络加深准确率

也不会下降,Veit等[13]和Orhan等[14]分别从不同

的角度证明了残差连接对深层网络训练的有效性。

ResNet网络在2015年的大规模视觉识别挑战

(ILSVRC)和COCO数据集上取得5项第一,Ima-
geNet分类top-5误差仅为3.57,充分说明了该网络

在图像深层次特征提取方面的能力,因此通过

ResNet可以很好地提取到图片中包含的特征。
本文对每一时刻的原始振动数据分别提取水

平以及垂直方向的时频功率谱图,并将两幅图片

融合为六通道 (R1,G1,B1,R2,G2,B2)的

时频输入数据。因此,将ResNet的输入层改为六

通道,对其最后一层利用全连接生成1024维的特

征输出,代表通过CNN提取得到的特征,其余网

络结构与文献[12]中建立的模型一致。

1.3 时间CNN

在RUL预测 (剩余寿命预测)阶段,要综合考

虑关键设备在当前时刻的测量数据及历史数据,并充

分挖掘设备运行数据的时序信息,因此需要采用时序

网络对寿命预测问题进行建模。最基本的时序网络循

环神经网络 (RNN)具有天生的循环自回归结构的特

性,每一时刻的输出结果都与之前的输入存在联系,
正是由于RNN的这一特性,它对序列信息非常敏感,
被广泛应用于语言识别、机器翻译等领域。然而传统

的循环神经网络存在梯度消失和梯度爆炸的问题,目

前最 常 使 用 的 时 序 网 络 是 长 短 时 间 记 忆 网 络

(LSTM),该网络利用门控装置更方便地控制信息的

记忆与遗忘,通过引入线性自循环单元保持梯度的长

期存在。除了LSTM,常见的时序网络还有基于门控

循环单元的循环神经网络 (GRU),该网络简化了

LSTM的设计,合并了内部自循环单元与隐藏层,并

将遗忘门、输入门结合为更新门,新增重置门并删除

了输出门。这些网络模型根本上都是由RNN演化而

来,然而这类模型由于结构上的循环设计导致一次只

能输入一个时间序列样本,无法像CNN一样进行大

规模并行处理,并且Bai等[11]通过实验验证了时间

TCN在许多情况下的训练结果要优于RNN算法,因

此本研究采用TCN进行剩余寿命预测。

TCN主要借用了因果卷积 (CausalConvolu-
tion)与膨胀卷积 (DilatedConvolution)的思想。
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因果卷积意味着只使用历史数据进行卷积运算,
网络模型无法看到未来的数据,因此被称为因果

卷积,该网络结构如图3所示。

图3 因果卷积架构图

Fig.3 Illustrationofcausalconvolution

然而,单纯的因果卷积视线受限于卷积核的大

小,如果想利用更多历史数据进行预测就需要多层

卷积堆叠。为解决此问题,TCN采用膨胀卷积的结

构融入更多的历史数据,膨胀卷积的结构如图4所

示。该结构每一层使用膨胀系数都为2的次幂,并

随着层数加深而增大,膨胀卷积的设计使得网络的

视线变大,可以利用更远的历史信息评估当前寿命。

图4 膨胀卷积架构图

Fig.4 Illustrationofdilatedconvolution

  He等[12]验证了残差连接是收敛深层网络的有

效方法,因此TCN中加入了残差块的结构,每个残

差块中包含两层膨胀卷积以及非线性映射,并在每

层中加入权重归一化以及随机忽略算法 (dropout)
以实现正则化。在残差相接的过程中,如果出现维

度不一致,无法拼接的情况,会在残差连接时添加

一个1*1的卷积层,统一两者的维度。
除了测试精度更高的优点外,由于CNN的结

构可以并行计算,而不像循环网络一样必须串行

运行,加快了算法运行的速度。此外,TCN还不

需要保存每一步的中间信息,减少了大量的内存

开销,因此本文选取TCN网络进行寿命预测。

2 实验验证

本文使用轴承寿命预测领域广泛使用的PHM
Challenge2012数据集[15]来验证本文提出的CWT-
RES-TCN架构的有效性和优越性。

2.1 实验平台

PHMChallenge2012数据由IEEE可靠性协会

和法国著名研究所FEMTO-ST提供,在PRONOS-
TIA平台上进行,该试验平台专用于测试和验证轴

承故障,能够在恒定/可变操作条件下加速轴承退

化,是用于测试和验证轴承寿命的标准实验平台,
该测试平台主要包括3个部分:旋转部分、加载部

分 (可以给轴承施加径向负荷)和测量部分,实验

平台如图5所示。为了避免损坏影响到整个平台,
当振动信号的幅度超过20g 时停止测试。

该数据集有3种不同负载条件的数据,具体包

括7个 轴 承 工 作 在 负 载 条 件1:1800r/min和

图5 PRONOSTIA实验平台[15]

Fig.5 PRONOSTIAexperimentplatform[15]

73
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



宇航总体技术 2021年7月

4000N;7个轴承工作在负载条件2:1650r/min和

4200N;3个轴承工作在负载条件3:1500r/min和

5000N;其中每组轴承的前两个作为训练集,另外的

轴承测量数据作为测试集。

2.2 时频功率谱生成

在该数据集中,每个轴承有水平方向和垂直

方向两组原始振动信号,采样频率都为25.6kHz,
每10s记录2560个采样点 (1/10s)。以轴承1-1
为例,从初始运行到设备失效共经历了28030s,
两个方向的时域振动图像如图6所示。

共采集了7175680个采样点,在其水平和垂

直方向对轴承1-1原始数据每隔500s绘制一次水平

方向和垂直方向的时频功率谱图,如图7和图8所

图6 原始振动信号

Fig.6 Originalvibrationsignal

图7 轴承1-1水平方向功率谱图

Fig.7 Bearing1-1horizontalpowerspectrum

图8 轴承1-1垂直方向功率谱图

Fig.8 Bearing1-1verticalpowerspectrum
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示。可以看到,随着轴承设备逐渐失效,时频功

率谱也随着时间逐渐变化。两个方向的时频功率

谱图都包含着轴承的退化信息,并且在水平方向

上图像的变化更加明显,这与时域图像表现的信

息一致;如果只选择一个方向的图片进行训练可

能无法提取最理想特征,因此将两个方向的功率

图进行融合分析与训练。

2.3 健康因子构建

在健康因子的构建过程中,使用每一组轴承

数据的前两个做训练集,共两次训练:

1)ResNet预训练。将融合后的六通道数据输

入ResNet,标签为每个输入数据对应时刻的真实

健康因子,健康因子为0~1之间的数值,将每个

训练集轴承的总运行时间记为full-time,当前

时刻记为current-time,健康因子真实值定义为

1-
current-time
full-time

。 健康因子代表了轴承运行到

该时刻的健康状态,1代表完全健康,0代表已经

失效。因此一共有7534张时频功率谱图被打乱送

入ResNet网络,并在该网络最后一层加入全连接

层,生成1024维特征输出进行进一步时序网络的

健康因子构建。

2)TCN健康因子构建。由于时序网络训练时

的输入要尽可能与测试集保持一致,在具体读取训

练数据时没有从训练集轴承数据的开始运行时刻取

数据,而是随机从训练集挑选10000个运行时刻,
将该时刻之前 (包括该时刻)的100个连续时频功

率谱 图 送 入 预 训 练 好 的 ResNet网 络 中,生 成

10000×100×1024的训练数据,因此TCN网络输

出维度为10000×100,将最后一维作为输出结果,
同时选取每个时间窗口的最后一个健康因子真实值

作为标签进行训练,损失函数为均方方差 (MSE)

loss=
1
n∑

n

i=1

(yi-􀭵yi)2 (6)

该时域卷积网络共有4层,指数膨胀基为2,
核大小分别选择3,6,9,12进行测试。

如图9所示,经过两次训练之后训练集轴承运

行过程的健康因子被十分准确地构建出来,图中从

左到右依次是轴承1-1、轴承1-2、轴承2-1、轴承2-
2、轴承3-1以及轴承3-2这6组训练集轴承数据,
图中的直线代表运行过程真实健康因子,曲线代表

预测健康因子,二者相似程度十分高,说明CWT-
RES-TCN架构可以非常好地提取寿命特征。

图9 训练集健康因子

Fig.9 Healthindicatoroftrainingset

2.4 剩余寿命预测

本文将误差百分比和预测分数被用来作为评

价指标,这两个指标也被广泛应用于该数据集进

行轴承寿命预测结果的评估。其中误差百分比的

定义为

Eri=100×
ActRULi-RULi

ActRULi
(7)

式中,ActRULi 代表第i个轴承的真实剩余寿命,

RULi 代表第i个轴承的预测剩余寿命。由于在实

际生产中提前预知设备损坏可以避免更大的经济

损失,因此低估剩余寿命 (Eri>0)比高估剩余寿

命(Eri<0)的价值更大,使用评价指标A 来描述

这种影响,该评价函数的定义为

Ai=
exp-ln(0.5)× Eri

5( )ifEri≤0

exp+ln(0.5)× Eri
20( )ifEri>0{ (8)

该评价函数的图像如图10所示,越接近1代

表预测的精度越高。可以看出,对于绝对值相同

的误差百分比,橙色曲线的指标更高,说明相同

精度下欠预测优于过预测。
最终所有测试集轴承的预测评分被定义为所

有Ai 的均值,以该评分判定预测结果

Score=
1
11∑

11

i=1

(Ai) (9)

将测试轴承的时频功率图以相同的方式进行

处理,将时间窗口大小同样设置为100。假设某一

轴承在测试阶段共运行了full-time个时间周期,

93
􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇􀪇



宇航总体技术 2021年7月

图10 评价函数图像

Fig.10 Evaluationfunction

通过连续小波变换和ResNet特征提取后,数据的

维度变为full-time×1024, 由于需要每一时刻

之前100个时间周期的数据,因此在选取数据时从

第100个 开 始,输 入 TCN 网 络 的 数 据 维 度 为

(full-time-99)×100×1024, 输出TCN网络

的数据维度为 (full-time-99)×100×1, 每个

时间窗口的最后时刻作为健康因子输出,因此最

终的输出结果维度为(full-time-99)×1。为了

解决健康因子的波动问题,对生成的序列进行线

性拟合,当拟合的直线达到0时说明设备出现故

障,记健康因子拟合线方程为y=ax+b,则当前

健康因子 HI可以计算为a*current-time+b,
由健康因子定义可推导剩余寿命为

 remaining-life=
HI×current-time

1-HI
(10)

如图11所示,以轴承1-3为例,该轴承的运

行振动信号转化成时频功率图,并通过特征提取

和时序网络处理后预测得到一系列健康因子,通

过线 性 拟 合 并 延 长 获 得 该 轴 承 的 剩 余 寿 命

(RUL)。可以看出,设备在初始运行时处于退化

缓变期,健康因子的变化并不十分明显,随着设

备的运行会进入退化骤变期,并且越临近损坏时

刻与真实健康因子的拟合越精确。
由于越临近设备损坏,设备的退化特征越明

显,提取到的特征便可以更准确地预测设备的剩

余寿命。如图12所示,其中绿色线是对全部数据

进行线性拟合后得到的结果,棕色线是选取后

30%数据进行线性拟合得到的结果,红色线为真

实剩余寿命,与红色线越接近代表预测的精度越

高。可以对临近损坏的健康因子进行拟合更能逼

近真实预测结果,可以有效避开设备初始运行时

的退化缓变期,还能通过拟合减少健康因子预测

的突变,提高检测的精度。

图11 剩余寿命预测

Fig.11 Predictionofremainingusefullife

图12 健康因子拟合

Fig.12 Linearfittingofhealthindicator

图13 不同核大小的检测精度

Fig.13 Predictionaccuracyofdifferentcoresizes

本文分别对TCN的核大小取3,6,9和12,
根据前面的分析,线性拟合数据量选取后10%~
40%的数据,实验结果如图13所示。可以看出,
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对于大多数模型使用后30%的数据进行拟合时可

以获得更高的检测精度,因此选择后30%的数据

做寿命预测。

2.5 对比研究

为了证明本研究选用的时间卷积网络优于传

统的循环神经网络,在PRONOSTIA数据集上分

别测试了LSTM、GRU、双向GRU以及TCN时

序网络,并对比了它们的预测精度、计算速度以

及模型大小。为了保证比较的公平性,所有测试

网络均首先使用ResNet进行预训练,随后采用与

上文TCN网络一致的输入维度,其中预测精度选

用误差百分比,计算速度选用11个轴承测试集的

所有测试样本,共计12859个时间序列的总测试

时间。本文使用 PYTORCH 框架,模型训练和

RUL预测在 UBUNTU系统,使用显卡为 Nvidia
GTX1080GPU。对比结果如表1所示,从表中

可以看出,时间CNN在预测精度、计算速度和模

型大小方面都更具有优势。

表1 时序网络相似模型比较

Tab.1 Comparisonresultsofsimilarframeworks

LSTM GRU 双向GRU TCN

预测精

度/Er
33.216 35.039 30.403 26.5

计算速

度/ms
3690.993 3415.208 4542.405 2776.558

模型大

小/M
20.517 15.389 36.92 5.483

  为了进一步证明本文方法的有效性,使用2.3
节中提到的百分比误差以及预测分数作为评价指标,
预测了PHMChallenge2012数据集中11个测试轴

承的剩余寿命,并将本文的寿命预测算法与近年研

究成果中的3种剩余寿命预测算法进行了对比,对

比结果如表2所示。Er代表本文提出方法的误差百

分比;Er2 是基于编码器解码器架构,并结合了少

量先验知识的预测模型得到的误差百分比;Er3 是

基于卷积长短时间记忆网络算法预测得到的误差百

分比;Er4 是2012PHM数据挑战获胜算法的预测结

果。从这些对比可以看出,本文的方法具有更高的

预测精度,在寿命预测方面是可行的。

3 结论

本文提出了一种针对于机械振动信号的特征提

取与寿命预测算法,该算法以图像的方式提取振动

特征,并使用时间CNN做时序预测,做到了完全数

据驱动的剩余寿命预测。最后,在PHMChallenge
2012数据集上对提出的算法进行了验证。和其他算

法相比,该算法具有更高的预测精度、更快的计算

速度以及较少的模型参数,证明了该算法在寿命预

测领域的有效性。目前该算法仍有一些不足,比如

在设备处于退化缓变期预测的准确度下降,并且由

于TCN网络结构使用了CNN的思想,虽然使用了

膨胀卷积扩大感受野,但是仍存在限制,在不同的

应用场景下需要设置膨胀系数以及卷积核大小来获

得更好的预测效果,未来将在这些方面进行更加深

入的研究。

表2 本研究与相关研究在PRONOSTIA数据集预测效果比较

Tab.2 ComparisonresultsofthisresearchandrelatedresearchesinthePRONOSTIAdataset
数据集 真实RUL/s 预测RUL/s Er Er2[9] Er3[16] Er4[17]

轴承1-3 5730 5808.45 -1.37 7.62 54.73 37

轴承1-4 339 636.63 -87.50 -157.71 38.69 80

轴承1-5 1610 1693.05 -5.16 -72.57 -99.4 9

轴承1-6 1460 1467.41 -0.51 0.93 -120.07 -5

轴承1-7 7570 7920.55 -4.63 85.99 70.65 -2

轴承2-3 7530 4600.33 38.91 81.24 75.53 64

轴承2-4 1390 1379.28 0.77 9.04 19.81 10

轴承2-5 3090 1857.71 39.88 28.19 8.2 -440

轴承2-6 1290 1275.13 1.15 24.92 17.87 49

轴承2-7 580 894.20 -54.17 19.06 1.69 -317

轴承3-3 820 1291.16 -57.46 2.09 2.93 90

|Er| 26.50 44.49 46.32 100.27

分数 0.475 0.438 0.383 0.307
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