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摘　 要:为解决轴承剩余使用寿命预测模型预测泛化能力低,不能准确预测出未训练轴承剩余使用寿命的问题,本
文提出了一种迁移轴承状态知识的剩余使用寿命的方法。 利用计算时域、频域特征以及模糊熵作为预测特征,使
用“3σ”准则将轴承全寿命过程划分为正常阶段、退化阶段,以实现对退化阶段轴承剩余使用寿命的预测。 构建基

于门控循环单元的轴承剩余使用寿命预测模型,并使用某一轴承的全寿命周期数据进行训练,使模型学习到新轴

承的状态信息。 研究表明:相较于未使用迁移学习的方法,其预测所有轴承的轴承剩余使用寿命平均均方根误差

减小了 52. 53%,平均百分比误差减少了 68. 87%。 本文提出的方法可以有效、准确地预测出轴承的轴承剩余使用

寿命。
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Abstract:To
 

address
 

the
 

issue
 

of
 

low
 

generalization
 

ability
 

in
 

predicting
 

the
 

remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

of
 

bear-
ings

 

using
 

the
 

prediction
 

model,
 

and
 

difficulties
 

in
 

accurately
 

predicting
 

the
 

RUL
 

of
 

untrained
 

bearings,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

to
 

transfer
 

knowledge
 

of
 

bearing
 

conditions
 

for
 

RUL
 

prediction.
 

By
 

utilizing
 

computed
 

time
 

and
 

frequency-domain
 

features,
 

and
 

fuzzy
 

entropy
 

as
 

predictive
 

features,
 

the
 

bearing’s
 

entire
 

life
 

cycle
 

is
 

divided
 

into
 

normal
 

and
 

degraded
 

stages
 

employing
 

the
 

‘3σ’
 

criterion
 

to
 

achieve
 

prediction
 

of
 

the
 

RUL
 

during
 

the
 

degradation
 

stage.
 

A
 

bearing’s
 

RUL
 

prediction
 

model
 

based
 

on
 

Gated
 

Recurrent
 

Units
 

is
 

constructed,
 

trained
 

on
 

the
 

full
 

life
 

cycle
 

data
 

of
 

a
 

particular
 

bearing
 

to
 

enable
 

the
 

model
 

to
 

learn
 

the
 

state
 

information
 

of
 

new
 

bearings.
 

Research
 

indi-
cates

 

that,
 

compared
 

to
 

methods
 

not
 

employing
 

transfer
 

learning,
 

the
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

in
 

predicting
 

the
 

RUL
 

of
 

all
 

bearings
 

decreased
 

by
 

52. 53%,
 

while
 

the
 

average
 

percentage
 

error
 

reduced
 

by
 

68. 87%.
 

The
 

proposed
 

meth-
od

 

effectively
 

and
 

accurately
 

predicts
 

the
 

RUL
 

of
 

bearings.
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　 　 旋转机械在现代社会中扮演着重要角色,广泛

应用于航天、交通、工业生产等行业,滚动轴承作为

应用的核心部件,运行状态将直接影响旋转机械的

运行 状 态[1] 。 预 测 与 健 康 管 理 ( prognostic
 

and
 

health
 

management,
 

PHM) 提高了旋转机械的可靠

性和安全性,剩余寿命( remaining
 

useful
 

life,RUL)
预测作为 PHM 中的一项预测任务,预测了相关机

械的 RUL,维护机械,防止旋转机械发生故障[2] 。
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机械 RUL 预测建模被分为基于数学模型和基于数

据驱动 2 类[3] 。 基于数学模型根据机械设备的退

化失效机制、退化失效行为进行数学建模预测其

RUL[3] 。 实际应用中,受机械工作环境及系统复杂

性等因素的影响,完整实现机械系统数学建模较为

困难。 而随着科学技术的发展,基于数据驱动的方

法已逐步成为主流,其主要分为基于浅层机器学习

的方法、基于深度学习的方法。 深度学习技术也被

不断深入探索挖掘,由于其自适应的提取特征能力,
克服了浅层机器学习技术的固有缺陷,减少了人为

干预错误,使机械维护更加智能、准确、高效,广泛应

用在机械健康管理领域[4] 。 Babu 等[5] 提出的基于

卷积神经网络(convolution
 

neural
 

network,
 

CNN)的

回归方法预测 RUL 将卷积神经网络用于预测 RUL。
Ding 等[6] 为提高预测模型准确性和泛化能力对

CNN 进行改进,提出了深度卷积神经网络 ( depth
 

convolution
 

neural
 

network,
 

DCNN)的网络结构预测

RUL。 通过 3 个卷积层和 2 个全连接层构建了没有

池化层的 DCNN 剩余使用寿命预测模型。 以上方

法虽然实现了 RUL 的预测,但是忽略了寿命预测特

征在时间上的相关性。
长期短时记忆( long

 

short-term
 

memory,
 

LSTM)
增加 3 个逻辑门对信息进行筛选,克服了传统时间

序列预测建模算法循环神经网络( recurrent
 

neural
 

network,
 

RNN)存在梯度消失和梯度爆炸问题。 但

缺点是增加了网络计算时间。 门控循环单元( gated
 

recurrent
 

unit,
 

GRU) 合并 LSTM 的输入门与遗忘

门,并构成更新门,减少了计算时间。 Chen
 

等[7] 提

出基于温度的门控循环单元神经网络实现了锂电池

健康预测。 Msa 等[8] 提出基于 GRU 的网络入侵预

警预测方法,根据报警历史数据对模型进行训练,实
现了对未来可能入侵的报警预测。 Tong 等[9] 根据

复杂机械特征多样、内部结构复杂、时序信息耦合等

特点提出一种基于 GRU 的网络模型预测复杂机械

的 RUL,通过剔除无效数据、降噪、计算特征等方法

提高了复杂机械 RUL 的预测准确率。 但是以上方

法都是使用同一研究对象的寿命数据进行训练和验

证,没有使用未训练工况下的数据验证模型的预测

性能。 经试验证明,使用某一个轴承数据训练模型

的预测能力存在局限性,不适用于预测其他轴承的

RUL,在预测 RUL 时,模型的预测性能非常不稳定,
预测准确率会下降。

本文考虑轴承状态受历史状态影响,使用 GRU
搭建 RUL 预测模型。 并提出使用迁移学习策略,即
用未训练轴承正常阶段的特征预训练模型,使模型

学习到新轴承的状态知识,然后预测轴承退化阶段

的 RUL,提高预测模型的准确性以及泛化能力。

1　 预测特征计算

　 　 不同信号特征包含轴承不同维度的状态信息,
轴承的状态信息越多,预测 RUL 的精确度越高。 轴

承信号的时域特征、频域特征以及模糊熵作可为预
测模型的输入。 通常采集的数据包含噪声,为减小

噪声对预测精度的影响,使用五点三次平滑算法对
原始数据进行预处理[10] ,再对处理的信号进行特征

计算。
1. 1　 时域频域特征

　 　 振动信号时域特征包含有量纲参数和无量纲参

数,无量纲参数不会随运行工况的变化而变化,反映
了轴承的健康状态[11] 。 偏度 Cw、 峭度 Cq、 波形因
子 Sf、 峰值因子 Ip 这 4 个预测特征分别为:

Cw = n(n - 1)
n - 2

1
n ∑

n

i = 1
(xi -x-) 3

1
n ∑

n

i = 1
(xi -x-) 2( )

3 / 2 (1)

Cq =
1
n ∑

n

i = 1
(xi -x-) 4 1

n ∑
n

i = 1
(xi -x-) 2( )

2

(2)

Sf =
1
n ∑

n

i = 1
x2
i( )

1 / 2 1
n ∑

n

i = 1
| xi |( ) (3)

Ip = Xp
1
n ∑

n

i = 1
x2
i( )

1 / 2

(4)

式中:偏度 Cw 反映振动波形的不对称性;峭度 Cq 反
映振动信号的冲击性;波形因子 Sf 反映振动信号波
形与正弦信号的差异;峰值因子 Ip 反映振动信号中
峰值的极端变化程度; xi 为采集信号点数据; n 为取

样长度; x- 为信号均值; Xp 为取样序列的最大峰值。
时域特征能够直观地反映轴承状态随时间变化

关系,但不能提供振动信号中关键频率信息,因此本

文对轴承振动信号进行了频域特征提取。 重心频率
fg 和均方根频率 fe 能不同程度的反映出信号频率

分布[12] ,2 种预测特征分别为:

fg = ∑
n

k = 1
fkP(k) / ∑

n

k = 1
P(k) (5)

fe = ∑
n

k = 1
f 2
k P(k) / ∑

n

k = 1
P(k) (6)

式中: fk 为频率幅值; P(k) 为对应的功率谱值。
1. 2　 模糊熵

　 　 熵用于度量系统或一段信息中的不确定性或混
乱程度,模糊熵克服了近似熵与样本熵在计算过程

中随数据波动而变化的缺点[13] 。 模糊熵通过均值
运算,使用指数函数代替绝对幅值差,消除了基线漂

移和数据波动的影响。 计算过程为:
1)对于一段时间序列 xi,i = 1,2,…,N 进行处

理得到一个 m 维向量 Xm
i :

·666·
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Xm
i = {xi,xi +1,…,xi +m-1 - uo

i } (7)

uo
i = m -1∑

m-1

j = 0
xi +j (8)

式中: i = 1,2,…,N - m + 1;Xm
i 为从第 i个时间序列

点开始连续 m 个序列值减去均值 xo
i 。

2)计算矢量 Xm
i 和 Xm

j 对应元素差值的最大值:
dm
ij = d[Xm

i ,Xm
j ] = max( (xi+k + xoi ) - (xj +k + xoj ) )

(9)
式中: i,j = 1,2,…,N - m,i ≠ j。

3)定义 Xm
i 和 Xm

j 的相似度:

Dm
ij = μ(dm

ij ,n,r) = exp -
dm
ij

r( )
n

( ) (10)

式中 n、r 分别为边界梯度和宽度。
4)计算除自身外所有隶属度平均:

ϕm(n,r) = 1
N - m∑

N-m

i = 1

1
N - m - 1 ∑

N-m

j = 1,j≠i
Dm

ij( )
(11)

5)m=m+1,重复步骤 3)、4)。
6)计算模糊熵:

KFE( t) = lnϕm( t) - lnϕm+1( t) (12)
式中:N 为模糊熵与数据长度;m 为参数嵌入维度,
取值 1 或 2; r 为相似容限, 取值范围在 0. 1 ~
0. 5[13] ;n 为模糊函数隶属度,通常取值为 2。 以上

参数存在相关性,当 N 为 1
 

500 时,m 为 2,n 为 2,r
为 0. 2。 经过以上流程得到轴承 1-1 的模糊熵如图

1 所示。

图 1　 轴承 1-1
 

模糊熵

Fig. 1　 Bearing
 

1-1
 

Fuzzy
 

entropy

从图 1 水平采集振动信号模糊熵 H-FE 以及垂

直采集振动信号模糊熵 V-FE 可以看出随轴承运行

时间的增加,轴承的退化程度越来越严重,模糊熵值

也越来越小,表明模糊熵可以直观地反映轴承的运

行状态。
1. 3　 数据标准化

　 　 当模型的输入特征量纲不一致,会降低模型的

预测性能,对特征量纲进行标准化处理可消除这一
影响,再代入预测模型时对所有的预测特征进行标

准化处理为:

yi = xi -
1
n ∑

n

i = 1
xi

1
n ∑

n

i = 1
(xi -x-) 2( ) (13)

2　 轴承状态阶段划分

　 　 本文对轴承的状态进行阶段划分,利用融合的
退化状态特征,结合“3σ”准则判定初始退化点。 当

轴承的实时退化特征超出准则值时轴承开始退化,
进而划分出轴承的正常与退化阶段。 轴承在正常阶
段的磨损量小,运行状态稳定,RUL 为常数值;进入
退化阶段后 RUL 呈线性下降。 本文以西安交通大
学机械装备健康监测联合实验室的 XJTU-SY 数据

集为数据基础,选择了该数据集 2 种工况下 10 个滚
动轴承的全寿命周期振动信号,具体工况如表 1 所
示,轴承具体的失效模式如表 2 所示。

表 1　 轴承运行工况

Table
 

1　 Bearing
 

operating
 

conditions

工况 转速 / ( r / min) 径向力 / kN
 

1 2
 

100 12
2 2

 

250 11

表 2　 轴承故障信息

Table
 

2　 Failure
 

information
 

of
 

the
 

bearings

工况 轴承编号 失效模式

1

轴承 1-1 外圈故障

轴承 1-2 外圈故障

轴承 1-3 外圈故障

轴承 1-4 保持架故障

轴承 1-5 内外圈同时故障

2

轴承 2-1 内圈故障

轴承 2-2 外圈故障

轴承 2-3 保持架故障

轴承 2-4 外圈故障

轴承 2-5 外圈故障

　 　 轴承加速退化实验台架如图 2 所示,该实验台
架由交流电动机、电动机转速控制器、转轴、支持轴

承、加速度传感器、液压加载系统和测试轴承组成。
交流电机用于输出转矩,以达到改变轴承运行工况
的作用。 液压加载系统用于轴承径向加载,以达到
加速轴承退化的作用。 在水平和垂直方向安装有 2
个加速度传感器,用于采集轴承的全寿命周期信号,
其采集频率为 25. 6

 

kHz,采样间隔为 1
 

min,每次采
样时长为 1. 28

 

s。
2. 1　 退化准则

　 　 “3σ”准则常用于检测数据的异常值,其计算过
程为:假设数据满足正态分布,先计算出数据的标准
差,再按照一定概率确定一个区间,当数据中的某个
数不在这个区间内则认为该值为误差值。

本文对轴承 1-1 原始信号的幅值进行统计,通
过 Matlab 正态分布函数拟合数据的分布,得到该轴

承的信号振幅值分布如图 3 所示。

·766·
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图 2　 滚动轴承实验台

Fig. 2　 Testbed
 

of
 

rolling
 

element
 

bearings

图 3　 轴承 1-1
 

信号幅值概率分布

Fig. 3　 Bearing
 

1-1
 

signal
 

amplitude
 

probability
 

distribution

　 　 从图 3 可以看出,轴承 1-1 水平方向、垂直方

向采集的全寿命信号的振幅概率分布完全满足正态

分布,因此本文可以使用“3σ”准则对轴承进行初始

退化点确定,步骤为:
1)根据“3σ”准则以及本文研究目标,设置退化

准则。 按照当前采集时间步 t 计算退化指标的标准

差 δ 及均值 μ 为:

μ = 1
t - 1∑

t -1

i
xi (14)

δ = ∑
t -1

i
(xi - μ) 2 / ( t - 2) (15)

式中 xi 为时间步采集的振动信号退化指标。
2)得到每次时间步采集信号的判断阈值 φ。

φ = μ + 3δ (16)
3)当 xt > φ 则认为该时间步为初始退化点。

2. 2　 退化状态特征融合

　 　 信号的峰峰值 z1、 绝对均值 z2、 方差 z3、 均方根

值 z4 可以直接反映机械的状态信息[14] ,因此本文以

上述 4 个时域特征为轴承的退化指标,融合公式为:

Z i = z1
2 + z2

2 + z3
2 + z4

2 ,i = 1,2,…,N (17)
式中 Z i 为融合后的退化特征。

图 4 中 H-F 为水平传感器采集信号的融合特

征 V-F 为垂直传感器采集信号的融合特征,从图中

可以看出,在轴承正常阶段退化特征较小且变化平

缓,当进入退化阶段退化后,退化特征值和波动较

大。 因此得出结论,本文计算退化特征能够较好地

划分出轴承正常阶段和退化阶段。
2. 3　 退化阶段划分实例

　 　 利用 2. 1 节的退化准则确定轴承的退化点,图 5
为使用融合退化特征确定轴承 1-1,轴承 2-1 的初始

退化点。 从图 5 的分割线可以看出,本文划分的初始

退化点对应轴承全寿命周期信号时域信号振幅突变

区间,划分的退化阶段符合轴承的实际状态。 因此可

以使用本文的退化准则划分轴承的不同阶段。

图 4　 轴承 1-1 的融合退化特征

Fig. 4　 Fusion
 

degradation
 

feature
 

of
 

Bearing
 

1-1

3　 剩余使用寿命预测

　 　 RNN 具有较强的处理时间序列能力,但是该
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网络在反向传播过程中会丢失先前记录的状态信

息,同时还存在梯度消失或爆炸的问题, LSTM、
GRU 可解决 RNN 不适合用于处理长期依赖问

题[15] 。

图 5　 轴承的初始退化点

Fig. 5　 Initial
 

degeneracy
 

points
 

of
 

bearings

3. 1　 门控循环单元

　 　 GRU 网络通过合并输入门与遗忘门的单元状

态和隐藏状态,构成了更新门[16] 。 GRU 包括重置

门和更新门 2 个逻辑门,其结构如图 6 所示。

图 6　 GRU 单元框架

Fig. 6　 GRU
 

unit
 

structure

重置门根据 rt 将上一输入的状态 ht -1“重置”为
h′t -1, 再将重置的上一状态 h′t -1 与当前输入 xt 相结

合,并通过一个 tanh 激活函数将数据缩放到-1 ~ 1

得到 h
~
t。 这时的 h

~
t 包含上一状态信息和当前输入

数据,再将 h
~
t 添加到当前隐藏状态,实现了当前时

刻状态与过往状态的记忆。 下一步进入更新记忆,
根据先前得到的更新门控 zt 对当前状态 ht 进行更

新。 模型的数学分别为:
zt = σ(Wz·[ht -1,xt] + bz) (18)
rt = σ(Wr·[ht -1,xt] + br) (19)

h
~
t = tanh(Wh·[ rt 􀱋 ht -1,xt] + bh) (20)

ht = (1 - zt) 􀱋 ht -1 + zt 􀱋h
~
t) (21)

yt = ∂(Wohh + bo) (22)
式中: σ 为 s 形函数;∂为线性激活函数;tanh 为双曲

正切函数;􀱋表示矩阵中对应元素相乘; Wz 为重置

门权重矩阵; bz 为重置门偏置矩阵; Wr 为更新门权

重矩阵; br 为重置门偏置矩阵; Wh 为临时输出权重

矩阵; bh 为重置门偏置矩阵; Wo 输出层权重矩阵;

zt 为重置门的输出; rt 为更新门的输出; h
~
t 为临时隐

藏状态; ht 为隐藏状态; yt 为输出。
3. 2　 迁移学习

　 　 迁移学习是将学到的已有知识应用到新的领

域,它不同于常规机器学习的假设 1(学习样本与测

试样本满足独立分布),假设 2(使用足够多的训练

样本才能获得足够好的学习能力) [17] 。 迁移学习可

以解决目标领域标签样本少,模型训练时间长,模型

泛化能力低的问题。 常见的迁移学习分为:基于核

学习、基于强化学习、基于流行学以及、基于深度学

习的迁移学习。
迁移学习中,一个领域 D 为:

D = γp(x) (23)
式中: γ 表示特征空间; p(x) 为X = {x1,x2,…,xn} ∈
γ;xi ∈ Rd,i = 1,2,…,n 的边缘分布。

另一领域 D
~ = {γ,p(X)} 的任务形式化表

示为:
Γs = Yf(·) (24)

式中: Y 表示目标样本标签; f(·) 为可实例目标标

签的目标预测函数,该目标函数任务解可通过训练

数据 {(xi,yi)}m
i = 1 中学习获得。

迁移学习将在源领域 D 中解决任务 Γ 时学到

的知识,迁移至目标领域 D
~
, 用以解决目标任务 Γs,

提高了模型的泛化能力。
本文根据迁移学习原理,提出使用某一工况下

某一轴承的全寿命周期特征训练建立的 RUL 预测

·966·



哈　 尔　 滨　 工　 程　 大　 学　 学　 报 第 45 卷

模型,结合迁移学习使用其他未训练轴承的全寿命

数据作为验证集,先使用轴承正常阶段数据对训练

好的模型进行预训练,然后对轴承的退化阶段进行

RUL 预测。
为实现滚动轴承的 RUL 预测,本文构建了如图

7 的网络框架。
3. 3　 诊断框架

　 　 本文设计的整体预测框架如图 8 所示。 首先选

择轴承 1-1 的全寿命周期数据作为训练样本,计算

其时域特征、频域特征以及模糊熵作为模型输入,再
设置模型参数训练并保存模型,最后计算其他轴承

全寿命周期数据的预测特征。 结合迁移学习,用正

　 　

常阶段特征数据对模型进行预训练,使模型学习到

新的轴承状态知识,以实现新轴承退化阶段 RUL 的

准确预测。

图 7　 预测模型框架

Fig. 7　 Prediction
 

model
 

structure

图 8　 轴承 RUL 的预测框架

Fig. 8　 Bearing
 

RUL
 

prediction
 

framework

3. 4　 预测实例

　 　 为准确预测出滚动轴承的 RUL,经过多次调试

模型,最终得到模型的超参数如表 3 所示。
表 3　 GRU 预测模型的超参数设置

Table
 

3　 Super
 

parameter
 

setting
 

of
 

GRU
 

prediction
 

model

名称 参数设置量

全连接层
 

1 输入维度
 

= 15,
 

输出维度= 128
全连接层 2 输入维度= 128,

 

输出维度= 512

GRU 层
输入维度= 512,

 

隐含层单元数=
512,

 

dropout = 0. 2,
 

GRU 层数= 2
全连接层

 

3 输入维度= 512,
 

输出维度= 256
全连接层 4 输入维度= 256,

 

输出维度= 128
全连接层 5 输入维度= 128,

 

输出维度= 32
输出层 输入维度= 32,

 

输出维度= 1
批次量大小 8

优化器 ASGD
损失函数 MSELoss
激活函数 Relu
迭代次数 100

迁移学习预训练次数 20
迁移学习预训练优化器 Adagrad

　 　 首先为验证 GRU 在计算时间上优于 LSTM,建
立了除记忆层不同其他结构层都相同的预测模型。
使用预测评价指标,如均方根误差(root

 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、积累相对准确度( cumulative
 

relative
 

accuracy,
 

CRA)以及百分比误差( mean
 

absolute
 

er-
ror,

 

MAE)评价预测的结果[18-19] 。 预测指标 RMSE
与 MAE 值越小说明预测 RUL 的误差越小,更加吻

合轴承的真实 RUL,该值越小其预测精度越好。
CRA 越大说明预测轴承的 RUL 越接近真实值。
CRA 为 0. 92,其余得到 2 种预测模型的结果如表 4
所示。

表 4　 训练模型评价指标

Table
 

4　 Training
 

model
 

evaluation
 

metrics

名称 模型训练时间 / s RMSE MAE
LSTM 267. 5 120. 68 88. 97
GRU 237. 3 121. 16 91. 61

　 　 从表 4 以及图 9 可以看出,使用相同结构网络

搭建的 GRU 和 LSTM 预测模型,在训练预测精准度

以及训练评价指标值上都非常接近,2 种方法得到

的预测结果与轴承真实 RUL 也极其吻合,但是 GRU
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模型的训练时间优于 LSTM 模型,因此选择 GRU 建

立轴承 RUL 预测模型。 同时为验证 GRU 层数对预

测结果的影响,设置了 3 组实验,每组实验中除

GRU 层数不同,其他的网络结构参数均相同。 选择

轴承 1-1 的全寿命周期特征数据作为训练数据训

练模型,得到 3 组训练结果如表 5 所示。
表 5　 优化 GRU 层数评价指标

Table
 

5　 The
 

evaluation
 

metrics
 

of
 

GRU
 

layer
 

optimization

GRU
 

层数 RMSE CRA MAE
1 143. 20 0. 888 104. 76
2 121. 16 0. 902 91. 61
3 170. 23 0. 867 125. 93

　 　 根据表 5 预测指标值可知,当 GRU 层在 2 层时

RMSE 与 MAE 最小,CRA 最大,此时模型预测性能

最佳,因此本文设置 GRU 层数为 2。
训练完模型后,使用其他轴承的全寿命周期数

据来验证模型,不同轴承的预测 RUL 指标如表 6 所

示,根据评价指标值可知:未使用迁移学习的预测模

型预测泛化能力差,预测结果不理想。 为提高预测

模型的预测泛化能力,提出使用迁移学习策略:先选

择不同轴承正常阶段的数据对模型进行预训练,使
模型学习到不同失效轴承的状态知识,然后对退化

阶段进行 RUL 预测,最终得到其评价指标如表 7 所

示,预测结果如图 9 所示。
表 6　 不使用迁移学习预测轴承 RUL 的评价指标

Table
 

6 　 Prediction
 

of
 

bearing
 

RUL
 

evaluation
 

metrics
 

without
 

using
 

transfer
 

learning
 

prediction
轴承编号 RMSE CRA MAE
轴承 1-2 658. 49 0. 74 504. 65
轴承 1-3 318. 01 0. 81 265. 66
轴承 1-4 128. 08 0. 78 100. 71
轴承 1-5 59. 41 0. 92 49. 39
轴承 2-1 57. 56 0. 96 47. 20
轴承 2-2 416. 18 0. 85 320. 85
轴承 2-3 1

 

681. 61 0. 83 1
 

289. 41
轴承 2-4 49. 03 0. 91 36. 41
轴承 2-5 696. 22 0. 85 549. 98

表 7　 使用迁移学习预测轴承 RUL 的评价指标

Table
 

7 　 Prediction
 

of
 

bearing
 

RUL
 

evaluation
 

metrics
 

using
 

transfer
 

learning
 

prediction
轴承编号 RMSE CRA MAE
轴承 1-2 208. 90 0. 84 134. 65
轴承 1-3 138. 12 0. 94 86. 20
轴承 1-4 126. 05 0. 79 53. 68
轴承 1-5 43. 52 0. 92 36. 42
轴承 2-1 39. 15 0. 97 26. 88
轴承 2-2 135. 23 0. 91 98. 26
轴承 2-3 960. 19 0. 85 353. 60
轴承 2-4 35. 01 0. 91 26. 51
轴承 2-5 243. 47 0. 88 168. 92

·176·



哈　 尔　 滨　 工　 程　 大　 学　 学　 报 第 45 卷

图 9　 迁移学习预测轴承的 RUL 结果

Fig. 9　 Transfer
 

learning
 

to
 

predict
 

bearings
 

RUL
 

results

　 　 根据图 9 可以看出,使用迁移学习策略能够准
确的预测出轴承 RUL,其预测 RUL 不仅与实际 RUL
有着相同下降趋势,在 RUL 值上也能够吻合真实
值。 根据表 7 预测指标分析可得:使用迁移学习的
预测模型,其 RMSE 值与 MAE 更小,更加符合实际
RUL,CRA 值也都大于未使用迁移学习的预测结
果。 经过计算,迁移学习优化的预测模型 RMSE 值
提升范围为 2. 30 ~ 449. 59,CRA 值提升范围为 0 ~

0. 13,MAE 值提升范围为 9. 90 ~ 935。 综上可得:使
用迁移学习可提高预测模型的稳定性。

4　 结论

　 　 1)本文计算了轴承信号时域特征,频域特征,
模糊熵作为预测模型的输入,保证了轴承状态信息

量,防止因输入信息量不足导致模型预测精度低。
2)融合能直接反映机械状态信息的峰峰值、绝

对均值、方差、均方根值作为退化指标。 并结合

“3σ”准则对轴承的状态进行了阶段划分,减少了模

型数据的计算量,提升了模型的预测性能。
3)经过迁移学习改进的预测模型,预测 RUL 平

均 RMSE 从原来的 451. 62 减小到 214. 40, 平均

MAE 从 295. 51 减小到了 94. 50,平均 CRA 从 0. 77
提高到了 0. 80。 不仅提高了预测准确率,也提高了

预测 RUL 的稳定性,使预测的 RUL 值更吻合轴承

真实的 RUL。
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