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基于深度时序特征迁移的轴承剩余寿命预测方法

陈佳鲜1, 毛文涛1,2†, 刘 京1, 张新明1,2

(1. 河南师范大学计算机与信息工程学院，河南新乡 453007；
2. 智慧商务与物联网技术河南省工程实验室，河南新乡 453007)

摘 要: 不同工况下轴承退化数据分布不一致导致深度学习等方法对剩余寿命预测效果有限,而已有迁移学习预
测方法未能充分挖掘不同工况退化序列的内在趋势性,为此,提出一种基于深度时序特征迁移的轴承剩余寿命预
测方法.首先,提出一种深度时序特征融合的健康指标构建模型,利用时间卷积网络挖掘退化趋势的内在时序特
征,得到源域多轴承的健康指标;然后,提出一种最小化序列相似度的领域自适应算法,利用源域健康指标作为退
化趋势元信息,选取目标域与源域之间的公共敏感特征;最后,采用支持向量机构建预测模型.在 IEEE PHM
Challenge 2012 轴承全寿命数据集上进行实验,结果表明,所提出方法构建的健康指标可更有效地反映退化趋势,
同时明显提升剩余寿命预测的准确度.
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Abstract: Due to the inconsistent distribution of bearing degradation data under different working conditions, the
prediction performance of remaining useful life by using deep learning and other techniques is limited. Moreover, most
of existing transfer learning-based prediction methods fail to fully exploit the inherent degradation trend under different
working conditions. To solve these problems, a prediction method of bearing remaining useful life is proposed based
on deep temporal feature transfer. Firstly, a health indicator (HI) construction model based on deep temporal features
is proposed. The model uses the temporal convolutional network (TCN) to exploit inherent temporal features from the
degradation trend of multiple bearings, and builds the HI sequence of the bearings in source domain. Then, a domain
adaptation algorithm for minimizing sequence similarity is proposed. The HI sequence of source domain is used as
meta-information of degradation trend for selecting common representative features between target domain and source
domain. Finally, the support vector machine is used to construct the prediction model. Experiments are performed on the
IEEE PHM Challenge 2012 bearing whole-life dataset, and the results show the proposed HI can effectively reflect the
degradation trend, and significantly improve the prediction accuracy of remaining life.
Keywords: remaining life prediction；deep learning；transfer learning；health indicator；temporal feature；bearing

0 引 言

在机械工程领域,滚动轴承作为机械设备最重要
且最容易发生故障的部件之一,其性能的好坏直接影
响整个机械设备的使用期限.滚动轴承的故障预测

与健康管理(prognostics and health management, PHM)
包括异常检测、故障诊断和剩余使用寿命 (remaining
useful life, RUL)预测等环节,其中轴承的RUL预测对
于机械设备的使用周期、有效保养及维护有着重要
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的参考价值.随着智能技术的快速发展,进行基于数
据驱动的RUL预测逐渐成为研究热点,受到学术界
和工业界的广泛关注.
基于数据驱动的方法主要是从运行监测数据

中提取故障特征,利用支持向量机 (support vector
machine, SVM)[1]、主成分分析 (principal component
analysis, PCA)[2]、隐马尔可夫[3]等机器学习算法构

建预测模型.近年来,深度学习技术开始引入轴承
RUL预测.由于深度神经网络可直接从原始数据中
提取敏感特征,与传统浅层模型相比,基于深度学习
的RUL预测方法具有自适应特征提取、模型泛化能
力强等优点.文献 [4]将卷积神经网络 (convolutional
neural network, CNN)中的卷积和池化滤波器沿时间
维度应用于多通道传感数据上,以系统学习的方式自
动学习特征,同时,特征学习和RUL估计通过监督反
馈相互增强,有效提高了RUL预测的准确性;文献 [5]
提出了一种基于深度自动编码器的联合特征压缩和

计算方法,在不增加深度神经网络规模的情况下保留
有效信息,在RUL预测中具有较好的效果;文献 [6]从
轴承退化过程的时序特征表示出发,构建长短期记忆
(long short-term memory, LSTM)网络,充分融合长期
与短期的记忆信息,实现轴承在复杂工作条件、强噪
声下的RUL预测.上述方法均假设存在大量轴承数
据、故障信息丰富、轴承退化过程满足独立同分布条

件等,然而在实际工程下,上述假设较难以满足.设备
长期处于正常运行状态,故障状态下的数据较少,这
种情况下,传统的RUL预测方法难以达到理想效果.
为解决上述问题,一个直观的作法是利用同一型

号轴承在相近 (但不同)工况下的历史积累数据构建
RUL预测模型.这一作法的出发点是从这些数据中
寻找退化趋势的领域信息,以此提高RUL预测模型
的泛化能力.但不同工况下的同型号轴承普遍具有
不同的退化过程,数据分布存在差异,这违背了传统
方法对数据独立同分布的假设.因此,寻找一种有效
方法,使得不同工况下轴承数据的特征分布尽可能相
似,以此解决数据量不足的问题,是提高轴承RUL预
测的关键问题之一.

近年来,迁移学习得到了快速发展.通过挖掘不
同领域之间的相似性关系,迁移学习可将源域学习到
的领域知识应用于目标域,从而提高目标任务的学习
效果[7],并在计算机视觉[8]、自然语言处理[9]等领域

得到了验证.而根据文献调研,迁移学习已在故障诊
断领域取得了有效应用[10],但在故障RUL预测领域,
利用迁移学习方法的相关工作尚处于起步阶段.其
中,文献 [11-12]均利用源域训练好的深度网络模型,
在目标域中通过参数微调的方式实现信息迁移,由此

构建具有良好特征表示效果的RUL预测模型.文献
[11-12]采用模型迁移策略,但未根据退化序列的时
序特点构建迁移模型.文献 [13]通过计算Mel频率倒
谱系数建立轴承的退化曲线,将超平面分类器的传递
紧凑编码与指数半确定性扩展卡尔曼滤波器相结合,
用于预测RUL;文献 [14]采用迁移成分分析 (TCA)寻
找不同轴承之间的公共特征表示,进而构建SVM预
测模型,实现RUL预测.文献 [13-14]在特征层面实现
迁移,但所用特征属于物理特征,未充分利用轴承在
衰退过程中的时序性特征.
由上述分析可知,基于迁移学习的RUL预测的

关键是在预测模型构建中引入辅助的退化信息,从而
增强数据量不足情况下的模型预测能力[11,13].因此,
寻找具有较好表示效果的退化趋势特征,成为利用迁
移学习提高RUL预测效果的关键问题.鉴于此,本文
以退化趋势的时序特性为切入点,提出一种基于深度
时序特征的故障剩余寿命预测方法.该方法通过构
建轴承退化序列的健康指标 (health indicator, HI),提
取源域和目标域轴承数据的公共深度时序特征,在此
基础上构建SVM预测模型,实现利用同型号轴承在
不同工况下的辅助数据提高目标轴承RUL预测效果
的目的,并在 IEEE PHM Challenge 2012 轴承数据集
上进行对比实验.本文研究内容概括为: 1)提出一种
新的HI构建模型,与现有方法不同,该模型采用时间
卷积网络 (temporal convolutional network, TCN)提取
轴承原始振动信号的深度特征和退化序列的时序特

征,因此具有良好的故障敏感性和趋势性; 2)提出一
种面向时间序列的领域自适应算法,与现有绝大多数
迁移学习算法不同,该算法通过最小化序列相似度,
选择源域和目标域中序列的公共特征,实现深度时序
特征迁移,根据文献调研,目前针对时序数据的领域
自适应研究尚不多见.

1 问题描述

设在不同工况下对同一型号轴承进行重复试验,
可得到不同工况下的监测数据集.设某一工况下监
测数据为{xs

i}
ns

i=1,包含ns个样本,样本xs
i属于样本

空间χs,数据生成服从边缘概率分布P (χs);另一工
况下监测数据为{xt

i}
nt

i=1,包含nt个样本,样本xt
i属于

样本空间χt,数据生成服从边缘概率分布P (χt).受
测量环境多样、操作条件差异等复杂因素的影响,不
同工况下采集的数据分布存在较大差异,从统计分析
角度可认为P (χs) ̸= P (χt).
参考迁移学习的相关概念和术语[7],本文涉及的

轴承RUL预测问题应该满足以下条件:
1)从正常状态到故障状态的过程中,同型号轴承

在不同工况下的退化趋势存在差异,但相近工况的退



第7期 陈佳鲜等: 基于深度时序特征迁移的轴承剩余寿命预测方法 1701

化过程信息具有一定程度的辅助建模作用.
2) 源域Ds由某一工况下轴承的数据样本空间

χs及其服从的数据分布P (χs)组成,即Ds = {χs,

P (χs)},为目标轴承的RUL预测提供所需的退化机
理.

3) 目标域Dt由另一工况下轴承的数据样本空

间χt及其服从的数据分布P (χt) 组成,即Dt = {χt,

P (χt)},目标域中采集的数据量通常较少,同时需要
实现快速、准确的预测.

与故障诊断不同, RUL预测问题本质为回归问
题,即通过分析历史监测数据,预测剩余寿命的变化
情况.通过源域监测数据进行训练,可以建立样本空
间χs至剩余寿命标记空间γs的非线性映射关系f :

χs 7→ γs,即为轴承的RUL预测模型.由于目标域数
据量通常较少,所建立的RUL预测模型f : χt 7→ γt

通常存在较大误差,本文旨在利用源域故障特征与剩
余寿命值之间反映的内在退化机理,协助提高目标域
轴承的RUL预测效果.上述过程中,迁移学习的作用
体现在: 1)适配源域和目标域的监测数据分布,建立
退化过程的公共特征表示; 2)借助源域中故障特征
与剩余寿命之间的映射关系,促进目标域RUL预测
模型的准确性和有效性.

2 基于深度时序特征迁移的轴承剩余寿命

预测方法

整体而言,所提方法主要包括 3部分: 1)利用
TCN提取源域和目标域轴承退化序列的深度时序
特征,并构建反映退化趋势的HI; 2)以RUL退化序列
为迁移对象,通过最小化序列相似度,构建面向时间
序列的领域自适应算法,实现退化信息从源域到目
标域的迁移; 3)构建SVM回归模型作为RUL预测模
型.具体表述如下.

2.1 基于深度时序特征的HI构建

目前, HI构建方法多采用对传统特征[15]和深度

特征[16]降维的策略.考虑到轴承退化序列本质上是
一种时间序列,对应的HI应具有良好的趋势性、单
调性和故障敏感性,因此,在现有方法的基础上,本节
引入时序特征提取能力更强的时间卷积网络 (TCN)
构建HI,简述如下:首先,对于源域多个轴承的退化序
列,采用TCN提取各退化序列的深度时序特征;其次,
对于所获取的TCN特征,采用PCA提取一维主成分,
作为最终HI.

TCN[17]于2018年被首次提出,是一种能够有效
处理时间序列数据的网络结构.与现有的时序深度
模型LSTM、循环神经网络相比, TCN通过使用残差
层增强和膨胀因果卷积,具有更好的从原始振动信号

自适应提取特征的能力,而与普通的卷积神经网络不
同, TCN的卷积具有因果关系,感受野灵活,适合于构
建具有记忆能力的时序网络.

TCN主要包括 3个模块: 1)膨胀因果卷积, 2)
残差模块, 3) 1维全卷积网络 (1D fully-convolutional
network, 1D FCN).为了接受长距离的历史信息, TCN
采用膨胀因果卷积替代传统的因果卷积,即对一个一
维序列输入x ∈ Rn和一个过滤器f : {0, 1, . . . , k −
1} → R,在元素 s上采用如下膨胀卷积的操作:

F (s) = (x ∗d f)(s) =
k−1∑
i=0

f(i) · xs−di.其中: ∗d是膨

胀卷积算子, d是膨胀因子, k是过滤器的大小.这样
做保证了对于输出 t时刻的数据yt,其输入只可能是
t以及 t以前的时刻.其次,为了避免较深的网络结构
引起的梯度消失问题, TCN采用残差块结构代替层
与层之间的简单连接,用以提高模型泛化能力,其函
数表达式为o = Activation(x + F (x)).最后, TCN
利用1D FCN的结构,每一个隐层的输入输出的时间
长度都相同,使得每个时间步的输入都有对应的输
出.因此,对于输入时间序列{x0, x1, . . . , xT }, TCN序
列模型的训练目标就是找到一个时序网络模型f ,使
得实际输出与预期输出的损失最小化.

2.2 面向序列迁移的领域自适应

现有领域自适应算法多采用模型迁移和特征迁

移的策略[18].但是,对于不同工况下的RUL预测,不
仅要提取域之间的公共特征表示,同时需要充分考
虑退化序列前后数据之间的时序关系,所提取的公共
特征应同样具有良好的趋势性、单调性等性质.基
于这一思路,本节采用特征迁移的策略,将2.1节构
建的HI作为退化趋势的元信息,通过计算目标域中
每一维深度特征与HI的序列相似度,提取走势与HI
接近的特征作为公共特征,以此实现退化信息的迁
移.具体而言,本节采用动态时间规整 (dynamic time
warping, DTW)距离[19]度量序列相似度.与传统的欧
式距离、模式距离、形状距离相比, DTW距离使用动
态规划思想,可以有效解决图形平移问题,适合度量
不等长序列的形状相似性,因此适用于度量每一维深
度特征与HI的相似度.具体算法如下.

算法1 最小化序列相似度的领域自适应算法.
input: 1)轴承的特征集F = [F1,F2, . . . ,FN ],Fi

= [x1, x2, . . . , xM ](i = 1, 2, . . . , N)表示目标域的轴

承,M表示所提取的特征维度,xj表示轴承从退化开

始到结束的第j维特征, j = 1, 2 . . .M ;N表示目标域

轴承的数量. 2)源域数据所提取的健康指标为HI.
output:公共敏感特征集F = [F ′

1,F
′
2, . . . ,F

′
N ].

step 1:计算特征矩阵Fi的每一维特征xj 和健康
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指标HI的DTW距离,获得第 i个轴承与HI的相似度
矩阵Ri = [r1, r2, . . . , rM ]T.

step 2:对目标域所有轴承计算相似度矩阵,得到
相似度矩阵R = [R1,R2, . . . ,RN ].

step 3: 构建一个权重矩阵W = [w1, w2, . . . ,

wM ],其中wj表示每一维特征的权重系数,计算方法

为wj =
N∑
i=1

M − Indexi.这里 Indexi表示相似度向

量Ri按照升序排列后的相似度矩阵,相似度越高, ri
值越小,所对应的权重越高.

step 4: 对权重矩阵进行降序排序,权值大的特
征重要性相应也大,由此选择得到各个特征的重要
性排序,并依次向其中添加特征,选择使得预测误
差最小的特征数量,最终得到公共敏感特征集F =

[F ′
1,F

′
2, . . . ,F

′
N ].

2.3 RUL预测模型构建

本节以2.2节得到的公共敏感特征为输入,以同
一时刻点特征所对应的RUL值为输出,构建SVM回
归预测模型. TCN可以提供端到端的回归建模,但考
虑到小样本环境,本文在获取到的公共敏感特征集基
础上,采用基于结构风险最小化的SVM 构建回归预
测模型,以此获得不充足数据量下良好的泛化能力,
避免端到端模型在小样本问题上可能存在的过学习

现象. RUL的计算公式为RUL = T2 − T1.其中:T2是

认为完全损坏的时刻,T1是损坏之前的各个采样时

刻.此时T2的计算采用文献 [14]中的方法,对均方根
(RMS)值不足20 G的序列,依靠拟合和外推的方法确
定完全损坏的时刻.具体流程如图1所示.
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图 1 本文所提方法流程

3 实验结果

为了验证所提方法的有效性,本文在 IEEE PHM
2012数据集[20]上进行实验.算法运行环境是Matlab
R2014和Python3.6,实验所用电脑配置为 i5-8400处
理器, 16 G内存.所有数据提前归一化到[−1,+1].

3.1 数据介绍

IEEE PHM 2012数据集来源于PRONOSTIA试
验台[20],如图2所示.该平台通过加速寿命退化实验
提供滚动轴承从正常到故障的整个生命周期的实验

数据.
NI DAQ card Pressureregulator CylinderPressure Forcesensor Bearingtested Accelerometers

ACMotor Speedsensor Speedreducer Torquemeter ThermocoupleCoupling

图 2 PRONOSTIA试验平台[7]

IEEE PHM 2012数据集包含了3个不同工况下
的轴承数据:第1个工况下电机转速为1 800 rpm,负
载为4 000 N;第2个工况下电机转速为1 650 rpm,负
载为4 200 N;第3个工况下电机转速为1 500 rpm,负
载为5 000 N.其中:工况1和工况2各包含7个轴承,
工况3包含3个轴承.

本节实验中,采用工况1作为源域,工况2作为目
标域.其中:工况2下第1∼第7个轴承轮流作为待预
测的目标轴承,其他6个轴承作为工况2下的可用数
据,用来执行算法1,提取两个工况的公共特征.

3.2 HI构建结果

由于RUL预测主要是对早期故障出现后的退化
过程进行预测,本文参考文献 [14]的做法,选择工况
1下7个轴承的最后100个样本作为源域,工况2下7
个轴承的最后100个样本作为目标域,这100 个样本
均已涵盖少量正常状态和所有的退化阶段.首先,用
TCN 提取源域数据的100 维时序特征.为进行直观
展示,随机选择两维特征,如图3所示.
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图 3 源域轴承TCN特征走势

由图3可看到TCN特征随着轴承的退化过程表
现出明显的趋势性.在此基础上,利用PCA将特征降
至1维,构建源域HI,如图4所示.
用移动平均法对样本进行光滑处理,由于本文迁

移学习模型关注的是样本的总体趋势,本文选择前
30个特征作为基准,利用光滑函数 smooth进行平滑
处理 (见图4),如果取值过小,则容易受数据局部波动
的干扰,不利于总体趋势的构建,可以看出,所得到的
HI具有整体的趋势性和单调性,并且对早期故障呈
现出较明显的变化,验证其具有良好的故障敏感性.



第7期 陈佳鲜等: 基于深度时序特征迁移的轴承剩余寿命预测方法 1703

!
"
#

0 20 40 60 80 100

0.4

0

0.8

1.0

0.6

0.2

$%&

图 4 经平滑的源域轴承HI

将本文方法与两种代表性的HI构建方法进行对
比,如图5所示.
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图 5 3种HI构建方法对比效果

在图 5中:方法 1[16]采用CNN提取深度特征,
并降维构建HI,简称HI-CNN;方法2[15]通过小波包

分解从原始监测信号中提取RMS、FFT、小波包
等传统特征,并采用非线性流形降维算法 ISOMAP
(isometril mappind)进行降维,获得最终的HI,简称HI-
ISOMAP.为直观对比,另外绘制了轴承退化序列的
RMS值.可以看出:虽然CNN也可以提取深度特征,
但在时序特性上表现较弱,如图5(b)所示,趋势性表
现不够明显; ISOMAP采用传统特征,对早期故障不

够敏感;本文所提方法 (HI-TCN)与RMS走势最为接
近,在早期故障发生阶段也存在明显的跃升趋势,表
明该方法具有良好的故障敏感性.
为进一步对比效果,采用目前普遍使用的HI评

价指标[21]Corr和Mon,对图5所示的3种HI进行数值
对比,结果如表1所示.

表 1 3种HI构建方法的评价指标得分

方法 Mon Corr Mic Cri

HI-TCN 0.94 0.97 0.97 0.96
HI-CNN 0.74 0.98 0.87 0.86

HI-ISOMAP 0.87 0.98 0.95 0.93

在表 1中: Mon =
∣∣∣dF > 0

T − 1
− dF < 0

T − 1

∣∣∣表
示单调性, dF 表示特征序列的微分; Corr =∣∣∣ T∑

t=1

(Ft − F̃ )(lt − l̃)
∣∣∣

√√√√√√
T∑

t=1

(Ft − F̃ )
2
(lt − l̃)

2

表示HI与时间的相关性,Ft

和 lt分别表示第t时刻样本的特征值和时间值.此外,
考虑到相关系数Corr适合于线性相关分析,而文中
HI与时间呈现一定的非线性关系,因此,本文引入最
大信息系数Mic[22]进一步度量HI与时间的相关性,
该指标被广泛用于度量数据的非线性相关性,即

Mic = max
FtTt<B(n)

(
max

( ∑
Ft∈F,Tt∈T

P (Ft, Tt)×

log P (Ft, Tt)∑
Ft∈F

P (Ft, Tt)
∑
Tt∈T

P (Ft, Tt)

))/

(log minFt, Tt).

其中:Ft和Tt分别表示第t时刻样本的特征值和时间

值;B(n) = n0.6, n表示数据集的数量.
考虑到上述3种指标的侧重点有所不同,本文将

3种指标的平均值作为综合性能指标,表示为

Cri = Mon + Corr + Mic
3

.

指标Cri的值越大,其对应的HI性能越好.可以看到,
表1中本文所提方法的Cri值明显超过另两种方法,
这验证了利用时序深度特征构建HI的合理性.

3.3 领域自适应结果

用2.2节提出的序列领域自适应算法对目标域
轴承特征进行选择,通过DTW计算每一维深度特征
与HI的相似度,相似度越大,特征得分越高,重要性越
高,其特征重要性得分如图6所示.可以看出,部分特
征重要性明显偏低,这意味着此类特征走势与HI偏
差较大,不具有合理的时序特性.此时选取得分较高
的特征建立预测模型,为了验证迁移学习的有效性,
图7给出了迁移前后的概率密度函数.
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图 7 源域和目标域的概率密度分布

从图7可以看出,在迁移之前,源域和目标域的
数据概率密度分布有较大差异,而运行算法1后,敏
感特征的概率密度分布一致性有明显提高,这表明本

文所提出的序列领域自适应算法能够有效获取公共

敏感特征,有利于构建RUL预测模型.

3.4 RUL预测结果

限于篇幅,本文选择目标域中轴承2和轴承4作
为待预测轴承,进行效果展示,如图8所示.
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图 8 RUL预测对比结果

在图8中,未迁移方法直接用TCN提取工况1和
工况2可用数据的特征,进而在待测目标轴承上进行
预测.可以看出,方块针状图显示的误差整体上要低
于圆圈针状图,说明采用算法1所示的序列领域自适
应算法后,所提公共特征对退化趋势的表示能力更
强,由此可提高预测效果.此外,为验证本文方法的整
体性能,依次选择工况2下7个轴承作为待预测的目
标轴承,分别采用本文方法和未迁移方法,所得的均
方根差 (root mean square error, RMSE)和平方绝对百
分比误差 (mean absolute percentage error, MAPE)误
差结果如表2所示.在表2中:轴承1∼ 7依次选为待
预测的目标轴承,其余6个轴承作为目标域的可用数
据进行领域自适应计算.

表 2 目标域的RUL预测误差

RMSE MAPE

未迁移方法 本文方法 未迁移方法 本文方法

轴承1 53.44 61.69 0.17 0.20
轴承2 100.19 60.75 0.21 0.12
轴承3 44.63 28.71 0.73 0.42
轴承4 11.72 10.65 0.08 0.07
轴承5 31.92 30.94 0.27 0.26
轴承6 10.37 8.35 0.06 0.05
轴承7 22.11 15.59 0.57 0.32

平均值 39.20 30.96 0.30 0.21
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由表2可以看到,在轴承1之外的6个轴承上,本
文方法均取得了更低的预测误差,这表明本文方法可
以从不同工况的数据中有效挖掘退化机理信息,从而
提升数据量有限情况下的RUL预测效果.
为了验证时序特性在序列迁移中的作用,将本文

方法与4种经典的领域自适应方法SA[23]、GFK[24]、

KMM[25]和TCA[26]进行对比.为保持对比公正,仅将
本文方法中的算法1替代为上述4种领域自适应算
法,其余部分不变.与表2一致,此处采用目标域7 个
轴承的平均RUL预测误差,结果如图9所示.可以看
到,无论是RUL预测的RMSE还是MAPE误差,本文
方法均取得最小值,这表明相比于传统对序列数据
直接寻找公共特征子空间的做法,在寻找公共特征
时引入序列自身的时序特性,有助于提升序列迁移的
效果,同时也可看到,对时序特征的迁移有助于降低
RUL预测误差.
本文选择4种代表性的RUL预测方法进行实验

对比,结果如表3所示.
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图 9 不同领域自适应算法的目标域

RUL预测平均误差对比结果

表 3 5种方法的目标域RUL预测平均误差对比结果

文献 [27]方法 文献 [14]方法 文献 [28]方法 文献 [29]方法 本文方法

RMSE 34.50 31.03 39.50 43.92 30.96
MAPE 0.36 0.57 0.35 0.68 0.21

此处同样采用在目标域7个轴承上的平均RUL
预测误差.这 4种方法包括一种基于浅层模型的特
征选择方法和 3种深度学习方法.其中:文献 [27]使
用故障特征选择和SVM构建预测模型;文献 [14]从
迁移学习出发,利用深度特征和迁移成分分析进行
RUL预测;文献 [28]利用小波变换获取时频特征,然
后通过多尺度卷积神经网络建立RUL预测模型;文
献 [29]使用故障特征的时间序列作为深度置信网络
的输入,建立RUL预测模型.可以看出,本文方法在两
种误差指标上均取得最小的预测误差,虽然文献 [14]
同样采用迁移学习方法,但本文方法仍在MAPE误差
上取得了明显降低,这再次说明对轴承退化序列采用
时序迁移学习的优势.

4 结 论

本文针对不同工况下轴承的剩余寿命预测问题,
提出了一种基于深度时序特征迁移的RUL预测方
法.通过引入同型号轴承在不同工况下的监测数据,
该方法可有效解决已有轴承数据量不足情况下RUL
预测结果受限的问题.利用深度时序特征构建的HI
可有效描述退化趋势,同时具有良好的单调性和故障
敏感性,而在退化序列数据的信息迁移中着重考虑序

列的时序特性,可有效提高目标轴承的RUL预测效
果.
在下一步工作中,计划进一步挖掘退化序列数据

的时序特征,通过引入注意力机制,寻找具有更优判
别能力的故障特征.此外,由于迁移过程中可能存在
负迁移的现象,需要在理论上分析和评估不同工况的
轴承数据在迁移学习过程中的信息损失,这是构建一
个良好的序列迁移学习模型的关键问题之一.
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