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摘　　　要：为解决小样本和噪声干扰下滚动轴承剩余寿命（ＲＵＬ）预测准确率低的问题，提出一种基于信

息最小二乘生成对抗网络（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ）和行动者评

论家（ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ，ＡＣ）算法的滚动轴承剩余寿命预测方法。将堆叠降噪自动编码器、信息生成对抗网络和最

小二乘生成对抗网络相结合，构建ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，自动地从噪声数据中提取可解释的鲁棒特征，解决梯度消失

问题；采用基于ＡＣ的训练算法训练ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，减少训练时间，加快收敛速度；根据训练后的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，

利用ｓｏｆｔｍａｘ分类器预测测试样本中滚动轴承的剩余寿命。通过滚动轴承加速疲劳寿命试验验证该方法的

有效性。试验结果证明，当信噪比等于０时，该方法对滚动轴承测试样本的寿命预测准确率至少提高了

１０％。在小样本情况下，滚动轴承剩余寿命预测的平均准确率达９５．８４％。
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　　近年来，滚动轴承在航空航天、轨道交通、海

洋工程等高端装备中得到广泛应用［１］。滚动轴承

作为重大装备和主机产品的关键基础零件，正朝

着高速度、高精度、高可靠性、长寿命等方面发展。

然而，复杂恶劣的工作环境导致滚动轴承的故障

率相对较高［２］。对事关人身安全的飞机而言，任

何难以预料的故障均会影响飞机的使用寿命，甚

至导致飞行事故的发生［３］。因此，滚动轴承的剩

余寿命预测对延长飞机的使用寿命和避免飞行事

故的发生具有十分重要的意义。

近年来，滚动轴承的剩余寿命预测已受到大

量学者的高度重视。众多具代表性的滚动轴承剩

余寿命预测方法被相继提出［４］。这些方法可分为

模型法和数据驱动法。模型法通过建立基于失效

机理的物理模型，描述滚动轴承的退化过程。与

材料特性相关的模型参数可通过专门的试验或分

析方法确定［５］。尽管模型法可准确预测滚动轴承

的剩余寿命，但难于建立精确的滚动轴承退化模

型。确定模型参数还需要大量的试验和经验数

据，从而限制了模型法的广泛应用。

数据驱动法通过统计模型或人工智能技术，

学习滚动轴承退化过程，实现滚动轴承剩余寿命

的预测。统计模型包括自适应回归模型［６］、随机

系数模型［７］、Ｗｉｅｎｅｒ过程模型
［８］、全阶乘模型［９］

等。尽管随机变量的引入可改进统计模型的柔

性，但其预测效果严重依赖历史数据，从而影响滚

动轴承剩余寿命预测的准确率。并且，随机变量

的概率分布需满足多种假设。常用的人工智能技

术包括人工神经网络［１０］、模糊逻辑系统［１１］、支持

向量机［１２］、Ｇａｕｓｓｉａｎ过程回归
［１３］等。人工智能

技术无需精确的解析模型，通过历史数据识别退

化过程。然而，特征提取仍然是一个耗时的过程。

提取的冗余特征很可能降低预测准确率。这些原

因限制了人工智能技术在滚动轴承剩余寿命预测

上的应用。

深 度 神 经 网 络 （ｄｅｅｐ ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，

ＤＮＮｓ）因其强大的建模和表征能力，已被成功应

用于滚动轴承的剩余寿命预测。Ｚｈｕ等
［１４］提出

了一种基于时频表示和多尺度卷积神经网络的轴

承剩余寿命预测方法。Ｒｅｎ等
［１５］将深度自编码

器和ＤＮＮｓ应用于轴承的剩余寿命预测。Ｘｉａ

等［１６］开发了一种两级自动ＤＮＮｓ，用于准确判断

轴承剩余寿命。Ｌｉ等
［１７］提出了一种基于分层门

控循环单元神经网络的改进健康指标，用于轴承

剩余寿命预测。与传统的数据驱动法相比，

ＤＮＮｓ无需额外的先验知识，模型参数可联合训

练。因此，ＤＮＮｓ在滚动轴承的剩余寿命预测方

面具重要的应用价值。然而，由于齿轮啮合的干

扰，采集到的滚动轴承振动信号通常被强烈的噪

声所干扰。这会严重影响滚动轴承剩余寿命预测

的效果。并且，滚动轴承加速疲劳寿命试验耗时

且投入巨大，仅能获得有限的试验样本。为此，本

文提出一种基于信息最小二乘生成对抗网络（ｉｎ

ｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ）和行动者评论家（ａｃｔｏｒ

ｃｒｉｔｉｃ，ＡＣ）算法的滚动轴承剩余寿命预测方法。
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构建ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，自动地从噪声数据中提取可解

释的鲁棒特征，解决梯度消失问题；采用基于ＡＣ

的训练算法训练ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，减少训练时间，加快

收敛速度；根据训练后的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，利用ｓｏｆｔｍａｘ

分类器预测测试样本中滚动轴承的剩余寿命。

１　基本理论

１１　堆叠降噪自动编码器

自动编码器（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）是一种对称

的非监督三层神经网络。它通过最小化重构误

差，复现输入数据。降噪自动编码器（ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＡＥ）将降噪编码添加到ＡＥ中，从

而提高ＡＥ的抗噪能力。ＤＡＥ的基本思想是从

特定的含噪输入中获得鲁棒特征。然而，单隐层

结构限制了ＤＡＥ的特征提取能力。为提取深层

次的特征，将多个ＤＡＥ堆叠形成多隐层深度学

习模型，即堆叠降噪自动编码器（ｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓ

ｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＤＡＥ）
［１８］。其模型结构如图１

所示。ＳＤＡＥ包含一个输入层、一个输出层和狀

个隐层。其训练过程包括预训练和微调两个环

节。预训练环节是以无监督的方式实现分层表示

学习。｛狓犿｝犕犿＝１为输入样本集，将随机噪声加入样

本狓犿，获得含噪样本珟狓犿，含噪样本珟狓犿 通过ＤＡＥ

映射为犺犿１。然后，犺
犿
１ 映射为犺

犿
２。重复这个过程，

直到获得犺犿狀。将ｓｏｆｔｍａｘ分类器用于输出层，输

出犮犿 定义为

犮犿 ＝犵θ狀＋１（犺
犿
狀） （１）

式中θ狀＋１为输出层的参数集，犵（·）为ｓｏｆｔｍａｘ分

类器的激活函数。ＳＤＡＥ通过最小化交叉熵损失

函数犔ＳＤＡＥ实现微调，采用 Ａｄａｍ优化算法
［１８］微

图１　ＳＤＡＥ的模型结构

Ｆｉｇ．１　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＳＤＡＥｍｏｄｅｌ

调ＳＤＡＥ的参数集。

犔ＳＤＡＥ ＝ａｒｇｍｉｎ
Θ

－

１

犕∑
犕

犿＝１

［狔
犿ｌｎ犮犿－（１－狔

犿）ｌｎ（１－犮
犿）］ （２）

式中犕 为样本数，Θ为ＳＤＡＥ的参数集，且Θ＝

｛θ１，θ１，…，θ狀＋１｝。

１２　最小二乘生成对抗网络

ＧＡＮ是２０１４年由 Ｇｏｏｄｆｅｌｌｏｗ等提出的一

种深度学习模型。ＧＡＮ并不是一个完整的网络

模型，而是一种网络训练框架。该框架仅由生成

器和判别器组成。它的基本思想来源于博弈论中

的零和博弈。生成器用于生成尽量服从真实数据

分布的样本，判别器用于判断输入样本是真实样

本还是生成样本，优化目标是通过对抗机制使两

者达到纳什均衡。ＧＡＮ的模型结构如图２所示。

输入随机噪声狕，使生成器犌生成尽量服从真实

数据分布犘ｄａｔａ（狓）的样本犌（狕）。判别器犇 判断

输入样本是真实数据狓还是生成样本犌（狕）。目标

函数犞（犇，犌）为

ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇
犞（犇，犌）＝犈狓～犘ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ犇（狓）］＋

犈狕～犘狕（狕）｛ｌｏｇ［１－犇（犌（狕））］｝ （３）

式中 犘狕 （狕）表 示 先 验 噪 声 分 布；犈狓～犘ｄａｔａ（狓）

［ｌｏｇ犇（狓）］表示将真实数据狓输入判别器犇 获

得是否为真实数据的概率；犈狕～犘狕（狕）｛ｌｏｇ［１－

犇（犌（狕））］｝表示随机噪声狕输入生成器犌 产生

的生成样本，判别器犇 判别其为真实数据的概

率。生成器犌尝试最小化目标函数，判别器犇尝

试最大化目标函数。当生成器犌 固定，且式（４）

中的１阶偏导数为０时，可通过式（５）获得最优判

别器犇。

犉（犇）

犇（狓）
＝犇（狓）

犘
ｄａｔａ
（狓）－１［１－犇（狓）］

犘
犵
（狓）－１

｛犘ｄａｔａ（狓）［１－犇（狓）］－犘犵（狓）犇（狓）｝ （４）

犇（狓）＝
犘ｄａｔａ（狓）

犘ｄａｔａ（狓）＋犘犵（狓）
（５）

式中犘犵（狓）为生成样本的数据分布。犉（犇）为积

分变量值。最优生成器犌可由式（６）获得。

犔（犌）＝犈狓～犘ｄａｔａ（狓）［ｌｏｇ犇
（狓）］＋

犈狕～犘狕（狕）｛ｌｏｇ［１－犇
（犌（狕））］｝＝－ｌｏｇ（４）＋

２犇ＪＳ（犘ｄａｔａ 犘犵） （６）

图２　ＧＡＮ的模型结构

Ｆｉｇ．２　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＧＡＮｍｏｄｅｌ

式中犔（犌）为生成器犌的成本函数。犇ＪＳ（·）为

ＪｅｎｓｅｎＳｈａｎｎｏｎ散度。当犘ｄａｔａ＝犘犵 时，Ｊｅｎｓｅｎ

４１２１
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Ｓｈａｎｎｏｎ散度等于０，且犔（犌）达到最小值。

原始ＧＡＮ的判别器犇采用ｓｉｇｍｏｉｄ交叉熵

损失函数，生成器犌采用极大极小损失函数和非

饱和损失函数。然而，这类损失函数可能导致梯

度消失问题。为解决该问题，Ｍａｏ等
［１９］提出了最

小二乘生成对抗网络（ｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＬＳＧＡＮ）。ＬＳＧＡＮ采用最

小二乘损失函数代替交叉熵损失函数。判别器犇

采用犪犫编码策略。ＬＳＧＡＮ的目标函数定义为

ｍｉｎ
犇
犞ＬＳＧＡＮ（犇）＝

１

２
犈狓～犘ｄａｔａ（狓）［（犇（狓）－犫）

２］＋

１

２
犈狕～犘狕（狕）｛［犇（犌（狕））－犪］

２｝ （７）

ｍｉｎ
犌
犞ＬＳＧＡＮ（犌）＝

１

２
犈狕～犘狕（狕）｛［犇（犌（狕））－犮］

２｝

（８）

式中犪和犫分别为生成样本和真实数据的标签。

犮为生成器犌 希望判别器犇 相信生成样本的期望

标签。当犫－犮＝１且犫－犪＝２时，犔（犌）被改变为

２犔（犌）＝∫χ
｛２犘犵（狓）－［犘ｄａｔａ（狓）＋犘犵（狓）］｝

２

犘ｄａｔａ（狓）＋犘犵（狓）

ｄ狓＝χ
２

Ｐｅａｒｓｏｎ
（犘ｄａｔａ＋犘犵 ２犘犵） （９）

式中χ
２

Ｐｅａｒｓｏｎ
为Ｐｅａｒｓｏｎχ

２ 散度。所以，ＬＳＧＡＮ的

成本函数致力于最小化犘ｄａｔａ＋犘犵 和２犘犵 的Ｐｅａｒ

ｓｏｎχ
２ 散度。

１３　行动者评论家算法

强化学习（ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇ，ＲＬ）是一

种从状态到动作映射的学习策略。ＲＬ利用“尝

试与失败”机制，使智能体在与环境的交互中学

习，采用评价性的反馈信号实现决策的优化。ＲＬ

可用于解决智能体如何学习近似最优行为策略的

问题。因此，ＲＬ已在控制工程、信号处理和图像

处理等领域取得了显著的成果。强化学习的过程

是一个试探与评价的过程。当环境状态为狊狋 时，

智能体根据策略π执行一个动作犪狋，获得一个奖

励狉狋，并将该奖励反馈给智能体。环境从而转移

成一个新的状态狊狋＋１。为了最大化长期的累积奖

励，智能体选择一系列的后续动作。智能体从狋

时刻到犜 时刻的累积折扣奖励定义如下：

犚狋＝∑
犜

狋′＝狋

γ
狋′－狋狉狋′ （１０）

式中γ∈（０，１］为折扣因子，狋′为时间变量。动作

值函数是指智能体在当前状态狊狋 下执行动作犪狋

所获得的期望回报，其计算公式为

犙π（狊，犪）＝犈［犚狋狘狊狋 ＝狊，犪狋＝犪］ （１１）

　　强化学习算法可以分为基于值函数的学习

算法和基于策略函数的学习算法。行动者评论

家（ａｃｔｏｒｃｒｉｔｉｃ，ＡＣ）算 法 将 这 两 种 算 法 相 结

合［２０］。行动者基于策略选择函数，根据状态选

择策略；评论家对行动者当前的策略进行评价，

并指导行动者进行策略的改进。ＡＣ算法的结

构如图３所示。智能体在当前状态下根据策略

π执行一个动作，使环境迁移到下一个状态；智

能体采用时间差分（ｔｅｍｐｏｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ，ＴＤ）误

差来评价当前状态所采取动作的优劣性。ＴＤ

误差的计算公式为

δ狋 ＝∑
狀＝１

犻＝０

γ
犻狉狋＋犻＋γ

狀犙（狊狋＋狀）－犙（狊狋） （１２）

式中狉狋＋犻为智能体在状态狊狋＋犻根据策略π执行动

作犪狋＋犻所获得的立即奖励。犙（狊狋）为在状态狊狋 的

期望回报。若ＴＤ误差大于零，则智能体在后续

状态中应积极执行动作犪狋；若ＴＤ误差小于零，则

智能体在后续状态中应降低执行动作犪狋的概率。

图３　ＡＣ算法的结构框架

Ｆｉｇ．３　ＡＣａｌｇｏｒｉｔｈｍｆｒａｍｅｗｏｒｋ

ＡＣ算法将行动者和评论家独立出来，对值

函数和策略函数进行同步训练，从而减少训练时

间，加快收敛速度。因此，ＡＣ算法可用于训练深

度神经网络，其值函数梯度和策略函数梯度的计

算公式分别为

ｄθ
狏
＝［犚－犙（狊狋，θ

狏）］２／θ
狏 （１３）

ｄθ
π
＝ !θ

πｌｏｇπ（犪狋狊狋，θ
π）犃（狊狋，犪狋，θ

π，θ
狏）

（１４）

式中犃（狊狋，犪狋，θ
π，θ

狏）为优势函数，其计算公式为

犃（狊狋，犪狋，θ
π，θ

狏）＝∑
狀＝１

犻＝０

γ
犻狉狋＋犻＋

γ
狀犙（狊狋＋狀，θ

狏）－犙（狊狋，θ
狏） （１５）

　　值函数参数θ
狏和策略函数参数θ

π的更新公

式分别为

ｄθ
狏
犻＋１＝［犚－犙（狊犻，θ

狏
犻）］

２／θ
狏
犻 （１６）

５１２１
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ｄθ
π
犻＋１＝ !θ

π
犻
ｌｏｇπ（犪犻狊犻，θ

π
犻）［（犚－犙（狊犻，θ

狏
犻）］

（１７）

式中犚 为状态狊犻 下智能体执行动作犪犻 的期望

回报。

２　滚动轴承剩余寿命预测方法

２１　信息最小二乘生成对抗网络

原始ＧＡＮ采用一种简单连续的随机噪声，

并未对随机噪声做任何限制。因此，生成器Ｇ产

生的生成样本具有高度耦合的特点。这会导致随

机噪声的每一维度与数据的语义特征不匹配。为

解决该问题，Ｃｈｅｎ等
［２１］将 ＧＡＮ 与信息论相结

合，提出了信息生成对抗网络（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｍａｘｉ

ｍｉｚｉｎｇ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，Ｉｎ

ｆｏＧＡＮ）。ＩｎｆｏＧＡＮ将随机噪声分成不可压缩的

噪声狕′和隐变量编码犮。隐变量编码犮代表数据

分布的结构化语义特征。如果隐变量编码犮与生

成样本犌（狕′，犮）有更多的共同信息，那么两者的

相关性更高，即互信息犐［犮，犌（狕′，犮）］更高。因此，

ＩｎｆｏＧＡＮ的目标函数改为

ｍｉｎ
犌
ｍａｘ
犇
犞ＩｎｆｏＧＡＮ（犇，犌）＝

犞（犇，犌）－λ犐［犮，犌（狕′，犮）］ （１８）

式中λ为超参数。由于后验概率分布犘（犮｜狓）难

于获得，互信息犐［犮，犌（狕′，犮）］难以最大化。于是

ＩｎｆｏＧＡＮ通过辅助分布犙（犮｜狓）近似后验概率分

布犘（犮｜狓）。通过变分下界犔犐（犌，犙）估计互信息

犐［犮，犌（狕′，犮）］。所以，ＩｎｆｏＧＡＮ的目标函数可由

式（１９）获得

ｍｉｎ
犌，犙
ｍａｘ
犇
犞ＩｎｆｏＧＡＮ（犇，犌，犙）＝

犞（犇，犌）－λ犔犐（犌，犙） （１９）

　　凭借堆叠结构，ＳＤＡＥ能自动地从噪声数据

中提取鲁棒特征。ＩｎｆｏＧＡＮ引入隐变量编码与

生成样本之间的互信息约束，提取有价值的可解

释特征。ＬＳＧＡＮ采用最小二乘损失函数代替交

叉熵损失函数，解决梯度消失问题。如果将

ＳＤＡＥ、ＩｎｆｏＧＡＮ和ＬＳＧＡＮ这三者相结合，构建

一种深度学习模型，那么该模型将同时具备它们

的优点。因此，本文开发一种信息最小二乘生成

对抗网络（ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎｌｅａｓｔｓｑｕａｒｅｓｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ

ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ），其模型结构

如图４所示。它由生成器犌、判别器犇 和ｓｏｆｔ

ｍａｘ分类器组成。真实数据狓为输入样本。不

可压缩的噪声狕′和隐变量编码犮为生成器犌的输

入。生成器犌 由一个 ＳＤＡＥ 构成。生成样本

图４　ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ的模型结构

Ｆｉｇ．４　ＳｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆＩｎｆｏＬＳＧＡＮｍｏｄｅｌ

犌（狕′，犮）应服从真实数据狓的分布犘ｄａｔａ（狓）。判

别器犇判断输入样本是真实数据狓 还是生成样

本犌（狕′，犮）。判别器犇由一个ＳＤＡＥ构成。ｓｏｆｔ

ｍａｘ分类器是一种基于概率的多类回归模型。

它使用交叉熵构造损失函数，从而便于参数集的

更新迭代。所以，将ｓｏｆｔｍａｘ分类器的输出看作

预测结果。该结果用于计算奖励狉，并反馈给生

成器犌。ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ的目标函数定义为

ｍｉｎ
犇
犞ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ（犇，犌，犙）＝

犞ＬＳＧＡＮ（犇）－λ犔犐（犌，犙） （２０）

ｍｉｎ
犌
犞ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ（犇，犌，犙）＝

犞ＬＳＧＡＮ（犌）－λ犔犐（犌，犙） （２１）

２２　基于犃犆的训练算法

ＡＣ算法将行动者和评论家独立出来，能对

值函数和策略函数进行同步训练，策略变化较为

平滑，时间复杂度低，求得的策略较为精确，不会

因为某一次的更新使得策略有较大幅度的改变。

因此，可利用ＡＣ算法寻找最优动作集。如果将

剩余寿命预测问题看作智能体的决策过程，那么

该智能体可根据目标导向政策采取行动，减少训

练时间，加快收敛速度，以取得最佳长期回报。所

以，在ＡＣ算法的基础上，提出一种基于 ＡＣ的

ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ训练算法，主要步骤概括如下：

犛狋犲狆１　设置噪声比例、折扣因子γ，并初始

化状态狊０ 和动作犪０；

犛狋犲狆２　执行动作犪０，观察环境新状态狊犻＋１，

根据式（１０）计算累积折扣奖励；

犛狋犲狆３　根据式（２０）和式（２１），分别训练Ｉｎ

ｆｏＬＳＧＡＮ的判别器犇和生成器犌；

犛狋犲狆４　根据式（１６）和式（１７），更新ＩｎｆｏＬＳ

ＧＡＮ的值函数参数θ
狏和策略函数参数θ

π；

犛狋犲狆５　对下一时刻重复Ｓｔｅｐ２到Ｓｔｅｐ４，

直至判别器犇和生成器犌 达到纳什均衡。

２３　滚动轴承剩余寿命预测框架

将 ＳＤＡＥ、ＩｎｆｏＧＡＮ 和 ＬＳＧＡＮ 相结合的

６１２１
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ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ利用ＳＤＡＥ自动地从噪声数据中提

取鲁棒特征；采用ＩｎｆｏＧＡＮ提取有价值的可解释

特征；采用ＬＳＧＡＮ中的最小二乘损失函数代替

交叉熵损失函数，解决训练过程中的梯度消失问

题。此外，ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ还利用ＧＡＮ的生成对抗

机制，生成新样本，从而解决小样本情况下滚动轴

承的剩余寿命预测问题。ＡＣ算法将行动者和评

论家独立出来，对值函数和策略函数进行同步训

练，策略变化较为平滑，时间复杂度低。这很自然

地让人联想到，可将滚动轴承的剩余寿命预测问

题看作智能体的决策过程，根据目标导向政策采

取行动，以取得最佳长期回报。因此，提出一种基

于ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ和ＡＣ算法的滚动轴承剩余寿命

预测方法，方法框架如图５所示。构建ＩｎｆｏＬＳ

ＧＡＮ，自动地从噪声数据中提取可解释的鲁棒特

征，解决梯度消失问题；采用基于ＡＣ的训练算法

训练ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，减少训练时间，加快收敛速度；

根据训练后的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，利用ｓｏｆｔｍａｘ分类器

预测测试样本中滚动轴承的剩余寿命。

图５　滚动轴承剩余寿命预测框架

Ｆｉｇ．５　ＲＵＬｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓ

３　试验与分析

３１　试验说明

为了验证所提方法的有效性，进行了滚动轴

承的加速疲劳寿命试验，图６为滚动轴承加速疲

劳寿命试验台。它主要由驱动电动机、两个对称

放置的行星齿轮箱与磁粉制动器组成。行星齿轮

箱高速轴滚动轴承为６２０６２ＲＳ深沟球轴承。试

验中通过磁粉制动器产生３种负载，驱动电动机

的输出３种转速。滚动轴承的３种运行状态如表

１所示。利用加速度传感器采集行星齿轮箱高速

轴滚动轴承全寿命周期振动信号，采样间隔为

１０ｓ，采样频率为２５．６ｋＨｚ，采样时间为０．４ｓ，每

次采样的样本点数为１０２４０。当振动加速度信号

幅值超过２０犵时，停止试验。每种滚动轴承运行

状态采集６个样本，３种运行状态下可获得１８个

样本。它们分别命名为滚动轴承１＿１滚动轴承

１＿６，滚动轴承２＿１滚动轴承２＿６，以及滚动轴承

３＿１滚动轴承３＿６。本试验将每种运行状态中的

前２个样本用作训练样本，剩下的４个样本看作

测试样本。图７为滚动轴承１＿１的全寿命周期振

动信号，图中犪为加速度幅值。

图６　滚动轴承加速疲劳寿命试验台

Ｆｉｇ．６　Ａｃｃｅｌｅｒａｔｅｄｆａｔｉｇｕｅｌｉｆｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｒｉｇｏｆ

ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓ

表１　滚动轴承的３种运行状态

犜犪犫犾犲１　犜犺狉犲犲狅狆犲狉犪狋犻狀犵犮狅狀犱犻狋犻狅狀狊狅犳狉狅犾犾犻狀犵犫犲犪狉犻狀犵狊

运行

状态

磁粉制动器产生

的负载／（Ｎ·ｍ）

驱动电动机的

输出转速／（ｒ／ｍ）

１ ５ １２００

２ １０ ８００

３ ２０ ４００

图７　滚动轴承１＿１的全寿命周期振动信号

Ｆｉｇ．７　Ｆｕｌｌｌｉｆｅｃｙｃｌｅｖｉｂｒａｔｉｏｎｓｉｇｎａｌｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ１＿１

　　在轴承性能衰退评估中，选择一个恰当的评

价指标非常关键。时频域特征方均根（ｒｏｏｔｍｅａｎ

ｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ，量符号记为犛ｒｒｍ）值随轴承故障的

发展呈现出良好的上升趋势，能真实地反映轴承

运行过程中的状态变化。所以，将 ＲＭＳ值看作

滚动轴承的性能衰退评估指标，其计算公式为

狓ｒｍｓ＝
１

犕∑
犕

犽＝１

［狓（犽）］槡
２ （２２）
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式中狓（犽）为信号序列，犽＝１，２，…，犕 为序列点

数。ＲＭＳ对个体差异较敏感，需对其进行标准化

和滑移平均处理，获得相对方均根（Ｒｅｌａｔｉｖｅｒｏｏｔ

ｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，ＲＲＭＳ，量符号记为犛ｒｒｍ）值。滚动

轴承１＿１的ＲＲＭＳ值随时间变化曲线如图８所

示。设退化阈值和失效阈值分别为１．０５和３．２。

正常阶段滚动轴承的ＲＲＭＳ没有明显波动。所

以，仅开展退化阶段滚动轴承的剩余寿命预测。

图８　滚动轴承１＿１的ＲＲＭＳ值随时间变化曲线

Ｆｉｇ．８　ＲＲＭＳｃｕｒｖｅｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ１＿１ｖａｒｙｉｎｇ

ｗｉｔｈｔｉｍｅ

３２　预测结果

使用的程序开发框架为 Ｔｅｎｓｏｒｆｌｏｗ１．１．０，

编程语言为Ｐｙｔｈｏｎ３．５。计算机配置为８核ｉ７

６７００处理器，１６ＧＢ内存。构建用于滚动轴承剩

余寿命预测的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ。它由生成器Ｇ、判别

器犇和ｓｏｆｔｍａｘ分类器组成。生成器犌和判别

器犇 均由具有２个隐层的ＳＤＡＥ构成。ＳＤＡＥ

的隐层神经元数目设为１００。输入为６２×６２矩

阵。通过基于ＡＣ的训练算法，采用训练样本训

练ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ。噪声比例设为０．３，折扣因子γ

设为０．９，并初始化状态狊０ 和动作犪０。根据训练

后的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ，利用ｓｏｆｔｍａｘ分类器预测测试

样本中滚动轴承的剩余寿命。滚动轴承的剩余寿

命预测准确率用于评估本文提出方法的效果，其

计算公式为

犃ｐ＝１－犲ＲＭＳＥ ＝１－
１

犖∑
犖

犻＝１

狔犻－狔^犻

狔（ ）
犻槡

２

（２３）

式中犲ＲＭＳＥ为方均根误差，狔犻和狔^犻分别为第犻个检

查点剩余寿命的真实值和预测值，犖 为检查点个

数。预测准确率如表２所示。从表２可以看出，

负载越大，转速越低，预测效果越好。这是由于负

载越大，脉冲响应的幅值越高，故障特征越明显。

转速越低，冲击脉冲响应的衰减时间与冲击间隔

相差越大，从而避免了混叠现象的发生。并且，在

小样本情况下每种运行状态的测试样本准确率均

超过９２％。因此，该方法能在小样本情况下准确

地预测滚动轴承的剩余寿命。

表２　滚动轴承剩余寿命预测准确率

犜犪犫犾犲２　犚犝犔狆狉犲犱犻犮狋犻狅狀犪犮犮狌狉犪犮狔狅犳狉狅犾犾犻狀犵犫犲犪狉犻狀犵狊

参数
运行状态

１ ２ ３

训练与测试样本数之比 １∶２ １∶２ １∶２

训练样本准确率／％ １００ １００ １００

测试样本准确率／％ ９２．３１ ９３．８３ ９５．１２

平均准确率／％ ９４．８７ ９５．８９ ９６．７５

３３　比较分析

为了研究神经元数目对测试样本准确率的影

响，调整第一个ＳＤＡＥ隐层神经元数目，且第二

个ＳＤＡＥ隐层神经元数目为第一层的一半。第

一个ＳＤＡＥ隐层神经元不同数目下的预测结果

如图９所示。从图９中可以看出，训练样本准确

率可达１００％，测试样本准确率超过９２％。但随

着神经元数目的增加，训练时间逐渐延长，而训练

时间未出现剧烈增长。这是由于ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ的

计算复杂度逐渐增加，延长了训练时间。而Ｉｎ

ｆｏＬＳＧＡＮ采用最小二乘损失函数，解决梯度消

失问题，使训练过程更加稳定。当神经元数目超

过２００时，测试样本准确率基本不变，而训练时间

有所增加。综合考虑测试样本准确率和训练时间

后，将第一个ＧＲＵ（ｇａｔｅｄｒｅｃｕｒｒｅｎｔｕｎｉｔ）层神经

元数目设定为２００，第二个ＧＲＵ层神经元数目设

定为１００。

图９　第一个ＳＤＡＥ隐层神经元不同数目下的预测结果

Ｆｉｇ．９　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｎｅｕｒｏｎ

ｎｕｍｂｅｒｓｏｆｔｈｅｆｉｒｓｔｈｉｄｄｅｎｌａｙｅｒｉｎＳＤＡＥ

为研究信噪比（ｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅｒａｔｉｏ，ＳＮＲ，量符
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号记为犚ｓｎ）对预测效果的影响，将该方法与ＢＰＮＮ

（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ）、ＳＶＭ（ｓｕｐｐｏｒｔ

ｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ）、ＳＤＡＥ、ＩｎｆｏＧＡＮ和ＬＳＧＡＮ进行

对比。采用 ＭＡＴＬＡＢ２０１６ａ中的工具箱，实现基

于 ＢＰＮＮ 或 ＳＶＭ 的滚动轴承的剩余寿命。

ＢＰＮＮ包含２个隐层，隐层单元数设为２００，通过

最小化预定误差目标值的方式，采用Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ

Ｍａｒｑｕａｒｄｔ优化算法训练ＢＰＮＮ。将径向基数核

看作ＳＶＭ 的核函数，并采用ｃｒｏｓｓｖａｌｉｄａｔｉｏｎ算

法优化核函数参数和惩罚因子。采用ＥＥＭＤ（ｅｎ

ｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）方法提取

样本中的时域特征和频域特征［２２］，可提取２４个

特征用作 ＢＰＮＮ 和 ＳＶＭ 的输入。ＳＤＡＥ、Ｉｎ

ｆｏＧＡＮ和ＬＳＧＡＮ的结构和训练过程如前所述。

不同ＳＮＲ下６种方法的剩余寿命预测结果如图

１０所示，图中犛表示原始信号。从图１０中可以看

出，对原始信号而言，６种方法的测试样本准确率

接近１００％。然而，随着ＳＮＲ的减小，测试样本准

确率急剧降低。当ＳＮＲ等于０时，ＢＰＮＮ、ＳＶＭ和

ＳＤＡＥ的测试样本准确率均低于７５％，而该方法

的测试样本准确率超过８５％。这是由于该方法利

用ＳＤＡＥ的堆叠结构和ＧＡＮ的生成对抗机制，自

动地从小样本的噪声数据中提取鲁棒特征。与

ＬＳＧＡＮ和ＩｎｆｏＧＡＮ相比，该方法仍然获得较高

的测试样本准确率。主要原因在于ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ

将ＬＳＧＡＮ与ＩｎｆｏＧＡＮ相结合，不但能解决梯度

消失问题，还能提取可解释的特征。因此，该方法

无需任何降噪处理，能自动地从噪声数据中提取

可解释的鲁棒特征，具有较强的噪声适应能力。

图１０　不同ＳＮＲ下６种方法的剩余寿命预测结果

Ｆｉｇ．１０　ＲＵＬｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｓｉｘｍｅｔｈｏｄｓｕｎｄｅｒ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＮＲｓ

为研究该方法的收敛性，分别采用 Ａｄａｍ优

化算法、Ｑ学习（Ｑｌｅａｒｎｉｎｇ，ＱＬ）算法、策略梯度

（ｐｏｌｉｃｙｇｒａｄｉｅｎｔ，ＰＧ）算法和基于 ＡＣ的训练算

法训练ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ。在Ａｄａｍ优化算法中，学习

率α设为０．００１，两个矩估计指数衰减率β１ 和β２

分别设为０．９和０．９９，数值稳定常数ε设为

１０－８。ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ的模型结构和基于 ＡＣ的训

练算法的参数设置如前所述。Ｑ学习算法和策略

梯度算法的参数设置与基于ＡＣ的训练算法的相

似。测试样本准确率与迭代次数之间的关系曲线

如图１１所示。从图１１可以看出，当迭代次数超

过１８００时，基于ＡＣ的训练算法的测试样本准确

率趋于稳定。与其他算法相比，该算法的测试样

本准确率最先达到稳定状态。主要原因在于该算

法将行动者和评论家独立出来，能对值函数和策

略函数进行同步训练，策略变化较为平滑，时间复

杂度低。所以，该算法能明显地减少训练时间，加

快收敛速度。

图１１　测试样本准确率与迭代次数之间的关系曲线

Ｆｉｇ．１１　Ｒｅｌａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅａｃｃｕｒａｃｙｏｆ

ｔｅｓｔｓａｍｐｌｅｓａｎｄｉｔｅｒａｔｉｏｎｎｕｍｂｅｒ

为了进一步验证该方法对滚动轴承剩余寿命

预测的效果，将开发的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ 与 ＳＤＡＥ、

ＬＳＧＡＮ和ＩｎｆｏＧＡＮ 相对比。均采用基于 ＡＣ

的训练算法训练这４种深度学习模型。训练与测

试样本数之比分别为１∶５、１∶２、１∶１和２∶１，４

种深度学习模型的剩余寿命预测结果如图１２所

示。随着训练与测试样本数之比的提高，测试样

本准确率逐渐提高。原因在于训练样本越多，模

型训练得越充分。在各种比例下，ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ均

图１２　４种深度学习模型的剩余寿命预测结果

Ｆｉｇ．１２　ＲＵＬｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｆｏｕｒｄｅｅｐ

ｌｅａｒｎｉｎｇｍｏｄｅｌｓ

取得最高的测试样本准确率。这是由于ＩｎｆｏＬＳ
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ＧＡＮ将ＳＤＡＥ、ＩｎｆｏＧＡＮ 和 ＬＳＧＡＮ 这三者相

结合，自动地从噪声数据中提取可解释的鲁棒特

征，并解决梯度消失问题。所以，ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ能

取得最高的测试样本准确率。

为了进一步验证所提方法的优越性，分别采

用朴素贝叶斯（ｎａｉｖｅＢａｙｅｓｉａｎ，ＮＢ）分类器、多元

线性回归（ｍｕｌｔｉｐｌｅｌｉｎｅａｒｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＭＬＲ）分类

器、ｓｏｆｔｍａｘ分类器作为ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ的输出层，

均采用基于 ＡＣ的训练算法训练ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ。

训练与测试样本数之比分别为１∶５、１∶２和

１∶１，３种分类器下ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ的剩余寿命预测

结果如图１３所示。在３种比例下，采用ｓｏｆｔｍａｘ

分类器作为输出层的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ获得最高的测

试样本准确率。原因在于ｓｏｆｔｍａｘ分类器采用交

叉熵构造损失函数，便于参数集的更新迭代。它

不但能给出轴承所处状态的概率大小，还能反映

各状态间的互斥关系。

图１３　３种分类器下ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ的剩余寿命预测结果

Ｆｉｇ．１３　ＲＵＬｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆＩｎｆｏＬＳＧＡＮｕｎｄｅｒ

ｔｈｒｅｅｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｓ

４　结　论

１）本文开发的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ利用堆叠结构和

互信息约束，自动地从噪声数据中提取可解释的

鲁棒特征；采用最小二乘损失函数，解决梯度消失

问题。因此，该模型在小样本和噪声干扰下取得

出色的剩余寿命预测效果。

２）提出的基于ＡＣ的ＩｎｆｏＬＳＧＡＮ训练算法

将行动者和评论家独立出来，对值函数和策略函

数进行同步训练，策略变化较为平滑，时间复杂度

低。所以，该算法能明显地减少训练时间，加快收

敛速度。
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