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摘　要：针对滚动轴承退化数据的复杂性和传统的寿命预测方法不能充分利用数据的相关性从而导致预测精度不高的
问题，课题组提出了一种基于多频率尺度样本熵（ＳＥ）和长短期记忆神经网络（ＬＳＴＭ）相结合的寿命预测模型。该模型
采用互补集成经验模态分解（ＣＥＥＭＤ）结合相关系数分析，从滚动轴承振动信号中提取包含主要退化信息的 ＩＭＦ分量，
并提取其样本熵矩阵，用于训练和测试ＬＳＴＭ。通过滚动轴承全寿命试验证明该模型可以准确预测滚动轴承剩余寿命，
与ＢＰ神经网络和极限学习机（ＥＬＭ）的预测效果对比验证了该模型的有效性。
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　　在现代工业生产系统中，不同的组件协同工作以
实现既定目标［１］。滚动轴承作为许多生产领域的关

键部件，其健康状况在很大程度上影响着整个机械系

统的性能［２］。然而，滚动轴承通常在恶劣多变的工作

环境下工作，在工程应用中易受损伤。尽管滚动轴承

在相同的工作条件下与其它产品部件一起使用，但是
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它们的使用寿命可能会有很大的不同。对滚动轴承的

性能进行评估，不仅可以保证机械设备的平稳、高效运

行，而且可以发现和消除运行中的意外故障事件。因

此，在对传感器信号进行实时监测的基础上，对滚动轴

承的性能退化进行评估也是至关重要的［３４］。评估滚

动轴承的性能退化从根本上说是机器健康监测系统

（ｍａｃｈｉｎｅｈｅａｌｔｈｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇｓｙｓｔｅｍ，ＭＨＭＳ）问题。应用
于ＭＨＭＳ的方法一般有２种：物理的模型和数据驱动
的模型［５］。

包括马尔科夫模型在内的其他基于机理模型的方

法，在设备不断精密化、智能化和复杂化的前提下建立

准确的物理模型非常困难［６］。数据驱动的方法，包括

统计分析和人工智能，是当前研究的焦点［７］。统计分

析方法需要预测多步递归后的剩余寿命（ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｕｓｅｆｕｌｌｉｆｅ，ＲＵＬ），不能保证实时性，而浅层人工智能方
法存在特征提取不精确的问题，所以目前基于深度学

习的方法是ＲＵＬ预测中最流行的方法之一［８］。

堆叠自动编码器是一种传统的深度学习方法，该

方法能够提取到更加精确的特征［９］，但是由于ＲＵＬ预
测很明显的一个特点就是时间相关性，而自编码器

（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＡＥ）方法无法提取到时序数据的时间
相关性特征，因此后来人们提出循环神经网络模型

（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）。ＲＮＮ能够建立数据
之间的时间相关性关系［１０］，但是在实际应用中受计算

节点的限制，其“记忆能力”受限。针对这些问题，

ＲＮＮ的变体———长短期记忆神经网络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔ
ｔｅｒｍｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）应运而生，并且其在语音识别等
领域效果显著［１１］。然而 ＬＳＴＭ在设备 ＲＵＬ预测上的
应用是极少的，尤其是在重要领域发挥着非常关键作

用的设备上ＲＵＬ预测的研究和应用就更少了［１２］。所

以如何利用ＬＳＴＭ的优势对这类数据建立有效的ＲＵＬ
预测模型是非常重要的问题［１３］。

因此课题组结合多频率尺度样本熵与 ＬＳＴＭ建立
寿命预测模型：一方面通过提取滚动轴承的多频率尺

度样本熵特征达到降噪和提高运算效率的效果；另一

方面利用 ＬＳＴＭ处理时间序列的优势提高滚动轴承
ＲＵＬ预测的准确性。
１　多尺度样本熵特征提取
１．１　互补集合经验模态分解

互补集合经验模态分解（ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔａｒｙｅｎｓｅｍｂｌｅ
ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＣＥＥＭＤ）在算法中加入
正、负辅助白噪声以减小重构误差，实现了减小模态混

叠对经验模态分解（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，

ＥＭＤ）影响的目的；ＣＥＥＭ 是基于经验模态分解
（ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）的改进方法，与
集 成 经 验 模 态 分 解 （ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｍｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）方法相比，该方法减少了噪声集
的添加，提高了计算效率［１４］。

ＣＥＥＭＤ方法的具体步骤：
１）对原信号加入符号相反的白噪声信号；
２）利用 ＣＥＥＭＤ将加入了白噪声的信号分解成

若干ＩＭＦ分量；
３）每次加入随机白噪声序列，重复步骤１）和步

骤２）；
４）分别对分解后得到的ＩＭＦ求总体平均，取平均

后的ＩＭＦ序列作为最终结果。
１．２　样本熵

样本熵（ｓａｍｐｌｅｅｎｔｒｏｐｙ，ＳＥ）是度量系统在时间序
列中稳定性的一个参数，表示在时间序列中出现新信

息的可能性。样本熵可以测量非线性非平稳信号的复

杂度，因此，样本熵可以用来测量滚动轴承振动信号的

复杂度。性能退化程度越深，该指标的值越高，可用于

设备健康状态的评价。

滚动轴承多频率尺度样本熵构建：为实现原始信

号的降噪及多尺度化，首先采用 ＣＥＥＭＤ分解结合相
关系数分析提取包含主要退化信息的 ＩＭＦ分量；再对
各分量进行样本熵分析，即为原始信号的多频率尺度

样本熵。

２　基于多尺度样本熵和ＬＳＴＭ的ＲＵＬ预测
２．１　ＬＳＴＭ原理

ＬＳＴＭ是一种用于时间序列分析的 ＲＮＮ网络，其
在ＲＮＮ的基础上引入了判断信息是否符合要求的门
限结构（输入门、遗忘门和输出门）来控制信息的累积

速度，从而借助这种结构对新信息进行记忆和更新，解

决长期依赖的问题。如图１所示每一个 ＬＳＴＭ的神经
单元是由细胞状态即长期状态 ｃｔ和短期状态 ｈｔ，以及
输入门ｉｔ、遗忘门ｆｔ和输出门ｏｔ组成。

所谓的细胞状态，我们可以将其理解为一个存储

信息的容器，通过输入门、遗忘门和输出门的过程控

制，逐步对容器中的信息进行增减变化和输出。在每

一个神经单元中，细胞状态经历了遗忘门的遗忘过程，

输入门的输入过程以及向输出门进行输出信息的

过程。

输入门就是复制处理当前神经单元的输入信息。

整个输入门包含２个部分：ｓｉｇｍｏｉｄ激活函数部分决定
什么样的输入信息会被更新，也就是忽略掉一定的输
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图１　ＬＳＴＭ结构
Ｆｉｇｕｒｅ１　ＬＳＴＭｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

入信息；ｔａｎｈ部分用来构建出一个新的候选值向量，加
入到当前的细胞状态中。即

ｉｔ＝σ（Ｗｉ·［ｘｔ，ｈｔ－１］＋ｂｉ）；

ｃｔ＝φ（Ｗｃ·［ｘｔ，ｈｔ－１］＋ｂｃ }）。 （１）

遗忘门的主要作用是用来决定当前的状态需要丢

弃之前的哪些信息，ＬＳＴＭ的通过学习来决定让网络
记住哪些内容。且

ｆｔ＝σ（Ｗｆ·［ｘｔ，ｈｔ－１］＋ｂｆ）。 （２）
输出门主要控制的是当前隐藏状态的输出信息。

且有：

ｈｔ＝ｙｔ＝ｏｔφ（ｃｔ）；

ｃｔ＝ｉｔｃｔ＋ｆｔｃｔ－１；

ｏｔ＝σ（Ｗｏ·［ｘｔ，ｈｔ－１］＋ｂｏ
}

）。

（３）

式中：ｘｔ，ｈｔ分别为ｔ时刻网络的输入和输出；ｃｔ为ｔ时
刻ｔａｎｈ部分构建出的新的候选值向量；ｆｔ，ｉｔ，ｏｔ分别为
遗忘门、输入门和输出门；Ｗｆ，Ｗｉ，Ｗｏ，Ｗｃ分别为遗忘
门、输入门、输出门和记忆细胞的权重矩阵；ｂｆ，ｂｉ，ｂｏ，
ｂｃ分别为遗忘门、输入门、输出门和记忆细胞的偏置；
σ为ｓｉｇｍｏｉｄ函数，φ为Ｔａｎｈ函数。

最后则通过时间反向传播（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｔｈｒｏｕｇｈｔｉｍｅ，ＢＰＴＴ）算法进行误差和梯度计算，得到
ＬＳＴＭ模型的优化参数。
２．２　寿命预测步骤

课题组搭建基于多频率尺度样本熵与 ＬＳＴＭ相结
合的寿命预测模型，最大程度的保留了原始信号中包

含的滚动轴承退化信息，并充分利用 ＬＳＴＭ网络处理
时间序列数据的优势提高了寿命预测精度。图２所示
为寿命预测模型的框架结构。

课题组提出的寿命预测模型的过程依次为

ＣＥＥＭＤ分解、特征向量构建和 ＲＵＬ预测。集成预测
模型的具体步骤如下：

１）将预处理后的振动加速度序列进行 ＣＥＥＭＤ

图２　寿命预测模型框架结构
Ｆｉｇｕｒｅ２　Ｆｒａｍｅｗｏｒｋｓｔｒｕｃｔｕｒｅｏｆｌｉｆｅ

ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌ

分解，得到若干个相对稳定的不同尺度的固有模态函

数ＩＭＦ分量以及一个剩余残差ＲＥＳ分量；
２）对ＣＥＥＭＤ分解后的若干 ＩＭＦ分量进行相关

系数分析，提取６个包含主要退化信息的 ＩＭＦ分量计
算样本熵特征，构建训练集和测试集矩阵；

３）选择预测起始点（ｓｔａｒｔｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｐｏｉｎｔ，ＳＴＰ），
根据均方根特征和峭度特征选择ＲＵＬ预测起始点；
４）将训练集和测试集输入 ＬＳＴＭ网络中进行寿

命预测。

３　实验验证
３．１　实验数据处理

本研究实验数据采用美国辛辛那提大学轴承实验

室第２组试验数据，其采样频率２０ｋＨｚ，每隔１０ｍｉｎ
采集１个实验样本，一直到滚动轴承磨损至外圈出现
故障试验终止时共提取了９８４个样本数据，根据其采样
间隔可以计算出实验轴承全寿命周期为９８４０ｍｉｎ。滚
动轴承运行前中期较为稳定，其振动数据也处于相对平

稳状态，因此文中对滚动轴承磨损前中期不予分析。

滚动轴承退化预测最重要的是在其失效前进行及

时、准确的预测，而 ＲＵＬ预测的准确性极大程度地依
赖于滚动轴承退化特征的选择和提取。

为实现降噪和最大程度保留滚动轴承退化信息的

目的，课题组首先采用 ＣＥＥＭＤ对原始振动信号进行
分解，使复杂的原始信号频域稳定化，得到若干个固有

模态分量和一个剩余残差 ＲＥＳ分量。图３所示为原
始信号经过ＣＥＥＭＤ分解后的结果。
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图３　ＣＥＥＭＤ分解结果
Ｆｉｇｕｒｅ３　ＣＥＥＭＤｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓ

由图３可见，经过ＣＥＥＭＤ分解后，各分量根据频
谱特征从高频到低频依次表征出来，并且与原序列相

比，各分量的波动更加稳定。该方法在保持原序列特

征的基础上将原非线性不稳定序列分解为若干平稳子

序列，证实达到了预期的效果。

在提取敏感固有模态函数 ＩＭＦ分量进行降噪和
信号重构时，为了提取包含主要退化信息的 ＩＭＦ分量
降低其他随机因素对预测精度的影响，大部分研究直

接根据过往经验主观的进行选择。课题组从客观角度

出发避免人为主观因素的影响，在选择包含滚动轴承

主要退化信息的 ＩＭＦ分量时采用相关系数分析的方
法，通过比较各子序列与原始信号之间的相关系数，选

取与原始信号相关性高的 ＩＭＦ分量进行去噪并构建
特征参数。各ＩＭＦ分量与原始信号的相关系数如表１
所示。根据表１的数据课题组按照时间顺序选取每组
数据的前６个ＩＭＦ分量计算样本熵，构成９８４×６的特

征矩阵作为性能退化评估的特征参数。

表１　ＩＭＦ分量相关系数
Ｔａｂｌｅ１　ＩＭＦｃｏｍｐｏｎｅｎｔｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

ＩＭＦ分量 相关系数 ＩＭＦ分量 相关系数

ＩＭＦ１ ０．７４３９ ＩＭＦ６ ０．１２９８
ＩＭＦ２ ０．４０１６ ＩＭＦ７ ０．０７３４
ＩＭＦ３ ０．４３６５ ＩＭＦ８ ０．０９６６
ＩＭＦ４ ０．１８０２ ＩＭＦ９ ０．０２６３
ＩＭＦ５ ０．１０４２ ＩＭＦ１０ ０．００７６

３．２　开始预测点（ＳＰＴ）的选择
由于滚动轴承的寿命相对其他零部件较长，其寿

命预测起始点的选择会影响模型训练和测试的效率以

及准确性，进而将影响寿命预测的准确性，所以选择合

适的滚动轴承 ＲＵＬ预测起始点对于提高预测精度和
减少预测时间是极其重要的。

在滚动轴承运行早期对其寿命进行预测，在一定
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程度上会明显降低预测精度；而在滚动轴承寿命后期

预测其寿命无法起到提前维修或者更换的目的。因此

在保证一定预测精度情况下，选择合适的 ＳＰＴ点进行
滚动轴承ＲＵＬ预测是十分必要的［１５］。

经过筛选后发现均方根特征值（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ，
ＲＭＳ）能够表征滚动轴承随时间推移引起的缓慢磨损，
其反映了滚动轴承振动能量的大小［１６］；峭度特征值可

以有效反映滚动轴承是否存在故障，其对滚动轴承故

障造成的冲击能量大小敏感［１７］。所以课题组将选择

均方根特征和峭度特征值作为衰退特征信号，确定开

始预测点。从图４可以看出滚动轴承在第７００组数据
点左右出现了明显的波动，这一方面证实了均方根特

征和峭度特征作为衰退特征信号是真实可信的；另一

方面说明此处为较明显的滚动轴承性能衰退点。

图４　均方根与峭度特征趋势
Ｆｉｇｕｒｅ４　ＣｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓｔｒｅｎｄｏｆＲＭＳａｎｄｋｕｒｔｏｓｉｓ

为进一步验证开始预测点对预测结果的影响，课

题组选择不同的预测起始点进行模型训练。假设预测

值 ｙ^＝｛^ｙ１，^ｙ２，…，^ｙｎ｝，真实值 ｙ＝｛ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ｝。课
题组采用的评测指标有均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）和 平 均 相 对 误 差 （ｍｅａｎ ａｂｓｏｌｕｔｅ
ｐｅｒｃｅｎｔａｇｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＰＥ），且有：

ＲＭＳＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
（^ｙｉ－ｙｉ）槡

２； （４）

ＭＡＰＥ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
｜
ｙ^ｉ－ｙｉ
ｙｉ

｜×１００％。 （５）

式中：ＭＡＰＥ为平均相对误差，评估模型的预测能力，
ＭＡＰＥ越小模型预测精度越高；ＲＭＳＥ为均方根误差，评估
模型预测值的离散程度，其值越小，预测值离散程度越

小，预测准确性越高。

从表２中可以看出开始预测点越早模型预测时间
越长，在保证一定预测精度的情况选择从第６８４组样
本数据开始进行ＲＵＬ预测效果较好。

表２　不同ＳＰＴ预测结果对比
Ｔａｂｌｅ２　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔＳＰＴ

起始点设置 预测时间／ｓ ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

８８４ ８７２ ０．０８９８ ０．４５３２

７８４ １２４７ ０．０８５６ ０．２８４５

６８４ ２０５４ ０．０７３３ ０．１８３２

５８４ ２１９６ ０．２３２１ ０．５６３０

４８４ ２４８３ ０．２６３４ ０．４７５４

３８４ ２６５８ ０．３９２２ ０．６８５６

２８４ ３０４２ ０．３７０３ ０．５９４０

１８４ ３６５７ ０．５９０４ ０．８７１６

　　为了在保证预测精度的同时尽早开始对滚动轴承
进行寿命预测，课题组选择从第３８４组数据开始进行
模型训练，即将３８４～６８４组数据作为训练集，６８４～
９８４组数据作为测试集。
３．３　ＬＳＴＭ模型预测

为了确定被测轴承何时到达预期寿命，根据起始

预测点的选择，现将第３８４～６８４组样本数据作为训练
集完成对模型的训练。图５中训练误差随着迭代次数
的增加趋于０说明模型具有较好的训练效果。表３所
示为经过训练后的 ＬＳＴＭ网络参数；图６所示为滚动
轴承ＲＵＬ预测结果。

图５　ＬＳＴＭ训练误差
Ｆｉｇｕｒｅ５　ＬＳＴＭｔｒａｉｎｉｎｇｅｒｒｏｒ
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表３　ＬＳＴＭ参数
Ｔａｂｌｅ３　ＬＳＴＭｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

输入层节点数 输出层节点数 神经元数 网络层数 学习率

６ １ ２５６ ４ ０．０１

图６　滚动轴承剩余使用寿命
Ｆｉｇｕｒｅ６　Ｒｅｍａｉｎｉｎｇｓｅｒｖｉｃｅｌｉｆｅｏｆｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇ

　　从图６中可以看出通过ＬＳＴＭ得到的预测值与真
实值吻合程度较高，证明课题组特征提取和 ＳＰＴ点选
择对提高寿命预测精度具有明显的作用。而且由于轴

承不断运转至失效时振动数据会出现突变导致预测结

果出现小波动，这一情况也与图６相符。这表明对滚
动轴承振动信号提取多频率尺度样本熵特征输入到

ＬＳＴＭ进行ＲＵＬ预测的方法是有效的。
为验证ＬＳＴＭ可以充分利用具有时间相关性的退

化历史数据的优越性，将本研究特征提取方法得到的

多频率尺度样本熵特征作为输入，分别采用 ＢＰ神经
网络和ＥＬＭ进行对比试验。表３列出了３种方法的
预测误差，基于多频率尺度样本熵和 ＬＳＴＭ寿命预测
ＲＭＳＥ＝０．０７２７，ＭＡＰＥ＝０．２０６５，小于其他２种方法，因
此该方法可以更准确预测滚动轴承ＲＵＬ。

表４　预测误差
Ｔａｂｌｅ４　Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ

采用方法 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

ＬＳＴＭ网络 ０．０７２７ ０．２０６５

ＢＰ神经网络 ０．６８８８ １．６３４０

ＥＬＭ ０．３５７６ ０．９９１０

４　结语
课题组以滚动轴承原始振动信号经过 ＣＥＥＭＤ分

解后提取敏感 ＩＭＦ分量的样本熵特征矩阵作为轴承
退化的特征值完成对ＬＳＴＭ的训练和测试。研究结果
表明，基于ＣＥＥＭＤＳＥ和ＬＳＴＭ的滚动轴承ＲＵＬ预测
方法具有较高的准确性，具备以下特点：①提取滚动
轴承的多频率尺度样本熵特征参数作为表征其退化过

程的特征量，综合时频特征和熵特征，提高了模型运行

效率；②通过滚动轴承 ＲＵＬ预测 ＳＰＴ点选择降低了
寿命预测长度提高了模型精度与效率；③多层 ＬＳＴＭ
可以充分利用具有时间相关性的滚动轴承退化数据并

有效地实现非线性函数映射，提高了轴承ＲＵＬ预测的
精度。
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