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基于时间序列迁移递归预测的未知工况下

滚动轴承在线剩余寿命评估

陈佳鲜1, 毛文涛1,2†, 刘 京1, 王港胜1

(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: 深度迁移学习技术已经成功应用于跨工况的滚动轴承剩余寿命 (remaining useful life, RUL)预测问题,但
针对在线场景的RUL评估仍存在如下不足:在线工况存在漂移,无法确定同工况的历史数据,不能直接构建回归
预测模型;在线目标轴承只有正常状态和早期故障数据,无法直接与离线轴承的快速退化期数据进行迁移学
习.鉴于此,从时序退化信息迁移的角度提出一种面向未知工况的轴承在线RUL评估方法.首先,构建融合第三方
退化信息的时间序列迁移递归预测模型,利用张量长短时记忆网络提取离线工况全寿命数据的单调性和趋势性
等时序信息,并迁移到在线递归预测过程;然后,利用迁移成分分析对所预测的在线退化序列和已有离线序列进行
公共特征空间适配,提取域无关特征,并构建支持向量机回归模型,实现在线轴承剩余寿命评估.在 IEEE PHM
Challenge 2012轴承数据集上的实验结果表明,所提出方法可在只有早期故障数据的情况下准确预测退化趋势,为
未知工况下的轴承在线RUL评估提供一种有效的解决方案.
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Abstract: Deep transfer learning technology has been successfully applied to the remaining useful life (RUL) prediction
of bearings across different working conditions. However, the existing methods encounter the following problems in online
scenarios: 1) Due to the drift of online working conditions, it is hard to accumulate the historical data from the same
working condition and then build a regression model for the prediction directly. 2) Online target bearing only has the data
of the normal state and early fault state, so it is challenging to directly perform transfer learning with the offline bearing
data of the fast degradation period. To solve these problems, an online RUL estimation method for unknown working
conditions is proposed from the transfer of temporal degradation information. Firstly, a new time series transfer recursive
prediction model integrating prior degradation information is constructed. Employing the tensor long short-term memory,
the temporal information of the whole-life data in the offline working conditions, such as monotonicity and tendency, is
extracted and transferred to the online recursive prediction process for getting online degradation sequence. Then, the
transfer component analysis is adopted to adapt the common feature space of the predicted online degradation sequence
and existing offline sequences. By extracting domain-invariant features and constructing support vector machine model,
the RUL of online bearing can be evaluated. Experiments are conducted on the IEEE PHM Challenge 2012 bearing
dataset. The results show that, the proposed method can accurately estimate the degradation trend only using early fault
data, and provide an effective solution for the online RUL estimation under an unknown working condition.
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0 引 言

作为机械设备中重要但易发生损坏的旋转部件,
滚动轴承的健康状况直接影响到整个设备的运转状

态.对滚动轴承进行有效的故障预测有利于预防重
大事故的发生,其中,准确评估轴承的剩余可用寿命
(remaining useful life, RUL)是故障预测与健康管理
(prognostics and health management, PHM)的关键环
节之一 [1].随着人工智能技术的发展,基于数据驱动
的RUL预测方法受到工业界和学术界的关注,如何
利用历史采集的状态监控数据提升目标轴承RUL预
测效果具有明确的学术和应用价值.
本文关注未知工况下轴承的在线RUL评估问

题,描述为在设备不停机状态下根据少量的在线数据
进行实时的剩余寿命评估,避免因等待停机检查产生
延误,造成损失,因此对未知工况下剩余寿命的在线
评估越来越受到工业界的重视.由于在线应用场景
的制约,与一般RUL预测问题相比,未知工况下在线
RUL评估存在如下挑战: 1)实际应用存在工况漂移
现象,即在线工况无法预知,因此若直接利用离线数
据构建回归预测模型则易产生模型偏差; 2)在线目
标轴承只有正常状态数据和部分早期故障数据已知,
若利用离线工况的全寿命数据进行领域适配,则因缺
乏在线的快速退化期数据而无法建立预测模型.上
述问题如图1所示,其中离线工况下已积累多条同型
号轴承的全寿命退化数据,而在线工况的具体信息未
知,属于未知工况,目标轴承仅积累了正常状态数据
和少量的早期故障数据 (图1(b)中 t1时刻∼ t2时刻),
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图 1 未知工况下轴承在线RUL评估

无法提前采集在线工况下的全寿命退化数据,也无法
储备其他同型号轴承的历史数据,因此不能直接构建
RUL评估模型,即无法直接预测在线未知工况下轴
承的RUL值.如何在早期故障发生之初即对在线未
知工况下轴承的剩余寿命进行有效评估是本文要解

决的核心问题.由于同型号轴承在不同工况下的退
化趋势具有内在的相似性[2],一个直观的思路是借助
离线数据蕴含的故障演化信息实现对未知工况下轴

承RUL的实时评估.
目前, RUL预测的方法多基于数据驱动,主要做

法是提取退化过程数据的故障特征,并利用支持向量
机(support vector machine, SVM)[3]、随机森林 [4]、隐马

尔可夫[5]等机器学习算法构建回归模型.近年来,深
度学习方法已被引入轴承RUL预测领域,例如卷积
神经网络 (convolutional neural network, CNN)[6]、长

短时记忆网络 (long short-term memory, LSTM)[7].由
于深度神经网络可以直接从原始数据中提取敏感

特征,与传统的浅层模型相比,基于深度学习的RUL
预测方法具有自适应特征提取、端到端建模等特点.
Deustch等[8]使用故障特征的时间序列作为深度置

信网络 (deep belief networks, DBN)的输入,挖掘退化
过程的时序信息,有效提高了RUL预测模型的准确
性.但是,上述方法均假设存在大量的轴承数据,故障
信息丰富,且轴承退化数据满足独立同分布条件.然
而,对于在线RUL预测问题,受工况漂移现象的影响,
实际在线工况难以确定,无法获取大量同分布的退化
过程数据,限制了传统深度学习方法的RUL预测效
果.
近几年,深度迁移学习开始应用于轴承RUL预

测问题,并迅速成为研究热点.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,提高目标任务的学习效果[9].在
轴承 PHM领域,深度迁移学习已成功解决了剩余
寿命预测问题[2,10].其中,作为代表性工作, Zhu等[2]

通过多层感知机提取故障特征,利用最大均值差
异 (maximum mean discrepancy, MMD)适配不同工
况数据的特征空间,实现基于特征迁移的 RUL预
测; Zhang等[10]通过参数微调技术,将离线数据训练
的双向LSTM模型参数迁移到目标数据的LSTM模
型,实现基于参数迁移的RUL预测.此类方法在模型
训练时均需借助部分目标域的全寿命数据进行微调

或领域适配.目前已有少量工作解决目标域没有全
寿命数据进行迁移学习的问题. Zhang等[1]利用目标

域贯序到达的少量状态监测数据,通过健康状态对
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齐、退化方向对齐和退化信息融合等迁移策略,寻找
源域和目标域的公共特征空间; Costa等[11]采用无监

督领域对抗训练的迁移策略,在特征提取器中利用
LSTM提取源域和目标域贯序到达数据的公共特征,
实现目标域轴承的RUL预测.上述两个工作虽然可
以解决目标域没有全寿命数据情况下的RUL预测问
题,但均需借助目标域贯序到来的部分数据与源域数
据进行特征空间适配,利用迁移学习策略提取源域
和目标域的公共特征空间.综合而言,以上两类RUL
迁移预测方法均依赖于目标域的退化数据构建深度

迁移学习模型,但当工况信息未知时,无法提前获取
在线工况的退化数据和已有的全寿命退化历史数据,
此时上述方法无法构建迁移学习模型,不适合于在
线RUL预测.对于本文要解决的未知工况下的在线
RUL预测问题,即在在线早期故障发生之初评估其
剩余寿命,上述方法均无法在获得目标轴承贯序数据
之前提供有效的RUL预测.
综上可知,当在线工况仅有少量早期故障数据

时,实现在线RUL评估的关键在于提取并迁移离线
数据蕴含的退化趋势信息.基于此,本文从时序退化
信息迁移的角度出发,提出一种基于时间序列迁移
递归预测的未知工况下滚动轴承在线RUL评估方
法.该方法核心思路是通过将离线退化时序信息 (即
离线工况下轴承的退化趋势信息)迁移至在线工况,
递归预测目标轴承的退化过程,以实现离线工况与在
线工况的领域适配.具体而言,首先构建一个融合退
化趋势信息的时间序列迁移递归预测模型,该模型以
张量LSTM为基础算法,并融合离线工况全寿命数据
的单调性和趋势性等时序信息,实现对目标轴承退化
过程的有效递归预测.相比张量循环神经网络,张量
LSTM可以避免梯度消失的问题,选择性地存储记忆
信息,提高时序信息的传递效果;然后,考虑到在线工
况缺乏全寿命数据,无法确定退化终止阈值,利用迁
移成分分析(transfer component analysis, TCA)对所预
测的在线退化序列和已有离线序列进行特征空间适

配,提取域无关特征表示 (即源域和目标域的公共特
征),联合源域RUL值构建SVM回归模型,实现在线
轴承的实时RUL评估;最后在 IEEE PHM Challenge
2012轴承数据集上进行实验,结果验证了所提出方
法的可行性和有效性.
本文的贡献可概括如下:
1)提出一种未知工况下轴承在线RUL评估方

法,适用于只有正常状态和部分早期故障数据的在线
场景,可充分利用已知工况下退化数据对未知工况的

目标轴承进行有效RUL评估,工况依赖性低,具有易
部署性.目前此问题的研究处于起步阶段.

2)提出一种融合第3方退化信息 (离线工况下的
退化趋势信息)的时间序列迁移递归预测模型.该模
型可充分挖掘退化趋势、演变规律等轴承退化机理,
通过提取源域序列的趋势性和单调性,提高目标域时
间序列的递归预测效果.根据调研,目前较少有文献
研究时间序列递归预测的深度迁移学习算法.

1 问题描述

在不同工况下对同一型号轴承进行重复实验可

得到不同的状态监测数据,设离线工况下全寿命退化
数据为{xS

i }
ns

i=1,其中ns为样本数,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);在线工
况下采集到退化过程的部分数据{xT

i }
nt

i=1,有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、操作条件差异等因素的
影响,不同工况下采集的数据分布存在一定差异,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[9],本文拟解决
的轴承在线RUL评估问题应满足如下条件:

1)不同工况下的同型号轴承从正常状态运行到
完全失效的过程中,退化趋势虽存在差异,但内在的
退化机理应保持一致性.

2)源域DS由离线工况下轴承的数据样本空间

χS及其分布P (χS)组成,即DS = {χS , P (χS)},为在
线目标轴承RUL评估提供所需退化机理信息.

3)目标域DT由在线工况下轴承部分早期故障

数据的样本空间χT 及其服从的数据分布P (χT )组

成,即DT = {χT , P (χT )}.由于在线场景限制,目标
轴承只有正常状态数据和部分早期故障数据已知,需
在快速退化期发生前尽可能快地预估RUL值,后续
可利用贯序到达的数据块动态更新预测模值.目标
轴承的正常状态数据虽可获得,但RUL评估通常由
早期故障所触发,因此在迁移学习过程中无需考虑.

RUL评估问题本质为回归问题,即分析历史监
测数据、预测剩余寿命的变化情况.通过源域数据进
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 ,此为轴承的RUL
评估模型.由于目标域缺乏全寿命数据,无法获得快
速退化期数据和对应的剩余寿命标签,也就无法直接
建立目标域样本空间χT至剩余寿命标签空间γT的

非线性映射关系f : χT 7→ γT ,即无法直接构建目标
域的RUL评估模型.因此,本文旨在利用源域轴承全
寿命退化数据所蕴含的内在退化机理,通过深度迁移
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学习,实现目标域轴承的在线RUL评估.
上述过程中深度迁移学习的作用体现在: 1)利

用源域轴承的退化趋势,提高目标域轴承退化过程的
递归预测效果; 2)基于预测得到的目标域退化序列,
适配源域和目标域的特征空间,建立退化过程的域无
关特征表示; 3)借助源域中退化趋势特征与剩余寿
命值之间的映射关系,促进目标域RUL评估模型的
准确性和有效性.

2 所提方法

本节提出一种基于时间序列迁移递归预测的未

知工况下滚动轴承在线RUL评估方法,流程如图2所
示.该方法主要包括两部分:时间序列迁移递归预测
和RUL评估模型构建,详细步骤如下.
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图 2 所提出方法流程

step 1:对离线工况全寿命数据和在线工况早期
故障数据进行特征提取,输入融合第3方退化信息的
Tensor-LSTM模型进行迁移递归预测,得到目标轴承
退化过程的特征序列.

step 2:利用TCA对在线和离线退化特征序列进
行特征空间适配,得到域无关特征表示.

step 3:提取源域公共特征作为输入,计算源域特
征对应的RUL值为输出,构建SVM回归模型.

step 4:利用目标轴承的特征序列提取目标域公
共特征,并输入到训练好的SVM回归模型,实现在线

工况下目标轴承的RUL评估.
该方法借助离线工况下的退化趋势信息,只依赖

少量的在线早期故障数据即可实现在线未知工况下

目标轴承的RUL评估,具有较强的实际应用.

2.1 时间序列迁移递归预测

为利用目标轴承部分早期故障数据实现在线退

化过程的合理预测,需要从已有离线全寿命退化数据
中提取所蕴含的退化机理信息.目前,自回归模型、指
数平滑模型等传统时间序列预测算法多集中于挖掘

序列前后时刻的线性或非线性关系,但面对中长期
的时间序列预测,现有算法极易产生误差累积,无法
有效实现只有少量初始数据的递归预测.由于轴承
退化过程在数据层面表现出中长期的时序依赖关系

和高阶相关性,本质是一个高阶非线性动力学模型,
同时具有明显的趋势性和单调性.从离线数据中提
取高阶状态演化信息 (即轴承退化特征经过多次线
性-非线性组合操作之后形成的高阶抽象特征)并迁
移到在线退化过程递归预测是可行的.
基于此,本文构建一个融合第3方退化信息的时

间序列迁移递归预测模型.为了从离线退化序列中
提取和表示高阶状态演化信息,引入张量化LSTM
(Tensor-LSTM),以实现轴承退化机理信息的有效
迁移和传递.该问题可表述为:设目标域已知序列
xT
1 , . . . , x

T
t 和源域序列xS

1 , . . . , x
S
N ,利用融合源域趋

势信息的Tensor-LSTM模型,递归预测出目标域接下
来的趋势xt+1, . . . , xt+H ,模型结构如图3所示.
如图3所示, Tensor-LSTM采用编码 (encoder)-解

码 (decoder)结构进行模型的训练和预测.首先编
码器学习初始序列 x1, . . . , xt的隐层表示,解码器
使用此隐层表示进行初始化并生成输出序列.同
时, Tensor-LSTM在传统LSTM基础上,通过将网络模
型参数转化为张量表示,提取高阶时序依赖关系,构
建张量st−1连接过去L个时刻的隐层状态,从而提高
中长期预测的准确性,使模型更易收敛,训练速度更
快.参考Tensor-LSTM的定义[12],首先利用离线退化
数据训练一个源域预测模型,有

[iSt , g
S
t , f

S
t , o

S
t ] =

σ
(
Whxx

S
t +

∑
i1,...,ip

Wi1...ip st−1;i1 ⊗ . . .⊗ st−1;ip︸ ︷︷ ︸
P

)
,

sTt−1 = [1 hT
t−1 . . . hT

t−L],

ht =

f
(
Whxxt +

∑
i1,...,ip

Wi1...ip st−1;i1 ⊗ . . .⊗ st−1;ip︸ ︷︷ ︸
P

)
.

(1)
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图 3 融合第3方退化信息的时间序列迁移递归预测模型

其中:Whx为输入权重矩阵;W为P 维张量权重矩

阵; i1, . . . , ip为高阶项;⊗为克罗内克积; st−1为 t之

前L个时刻隐层状态信息的增广矩阵, 1代表偏置项,
st−1;i1 ⊗ . . . ⊗ st−1;ip = [1, ht, htht−1, . . .]表示所有

L个时刻隐层状态的P 阶多项式组合;ht为当前时

刻的隐层状态信息,由当前时刻的输入xt和 st−1组

成; f(·)为激活函数,通常选用Tanh函数.
此外,为进一步挖掘退化过程信息,将源域序列

的趋势性信息 (退化过程趋势的特征表示)引入到
Tensor-LSTM模型中进行趋势约束,其损失函数为

ℓtrend = αℓMEAN
trend + βℓMAX

trend + λℓMIN
trend + γℓVAR

trend, (2)

ℓMEAN
trend (ϕ) =

1

n

tn∑
t=t1

∥mean(ŷt−ϕ+1, . . . , ŷt)−

mean(yt−ϕ+1, . . . , yt)∥2, (3)

ℓMAX
trend(ϕ) =

1

n

tn∑
t=t1

∥max(ŷt−ϕ+1, . . . , ŷt)−

max(yt−ϕ+1, . . . , yt)∥2, (4)

ℓMIN
trend(ϕ) =

1

n

tn∑
t=t1

∥min(ŷt−ϕ+1, . . . , ŷt)−

min(yt−ϕ+1, . . . , yt)∥2, (5)

ℓVAR
trend(ϕ) =

1

n

tn∑
t=t1

∥var(ŷt−ϕ+1, . . . , ŷt)−

var(yt−ϕ+1, . . . , yt)∥2. (6)

其中: ℓMEAN
trend 、ℓMAX

trend、ℓMIN
trend、ℓVAR

trend分别为均值趋势

损失、最大趋势损失、最小趋势损失和波动趋势损

失[13],ϕ为趋势窗宽,α、β、λ、γ为正则化参数.源域时
间序列递归预测模型的优化目标函数为

J = Lmain + ℓtrend. (7)

其中:Lmain = L(y, ŷ) =

t+H∑
t=t+1

∥ŷt − yt∥22为H时刻内

的最小二乘预测误差, ŷt为递归预测值, yt = xt+1为

序列真实值.通过Adam算法进行训练,得到最优权重
矩阵W ∗

hx.
将源域训练的模型权重矩阵迁移到目标域中,得

到t+ 1时刻的预测值xT
t+1为

[iTt , g
T
t , f

T
t , oTt ] =

σ
(
W ∗

hxx
T
t +

∑
i1,...,ip

Wαi1...ip st−1;i1 ⊗ . . .⊗ st−1;ip︸ ︷︷ ︸
P

)
,

ct = ct−1 ◦ ft + it ◦ gt,

ht = ct ◦ ot,

xT
t+1 = W ∗

hxht + bx.

(8)

将 xT
t+1作为下一时刻的输入,再次代入式 (8),

得到 t + 2时刻的预测值,以此迭代进行,最终完成
序列的递归预测,实现对目标轴承在线退化过程的
估计.该模型利用张量分解的方式提取时序数据所
蕴含的高阶结构,在保存模型信息的同时减少模型
参数,其参数量由原来的 (HL + 1)P 减少至 (HL +

1)R2P .其中:H为隐藏层大小,L为预测每一样本时
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所使用的隐藏层数量,R为张量的秩,P为高阶项阶
数.本文中H = 16,L = 2,R = 2,P = 4.

本文通过构建Tensor-LSTM网络模型,可提取有
效的退化趋势特征,与传统的时间序列预测模型相
比,该模型提取的特征趋势性强,可以消除部分累积
误差;另一方面,融合离线工况的第3方退化信息,修
正在线工况的时间序列预测结果,可进一步消除累积
误差,具有良好的时间序列迁移预测效果.

2.2 RUL评估模型构建

构建RUL预测模型需要将不同特征所对应的
RUL值设为模型输出.通常计算剩余寿命需要设定
振动信号的失效阈值 (例如20 G),但在线场景下失效
阈值无法提前得知,需要借助源域已有的RUL值辅
助评估目标域轴承的RUL值.因此,首先需要进行特
征空间适配,提取公共特征,进而利用源域RUL值构
建回归预测模型,用于评估目标域轴承的剩余寿命.
采用迁移成分分析 (transfer component analysis,

TCA)将源域真实退化序列和目标域递归预测得到
的退化序列一起映射到一个高维的再生核希尔伯特

空间,实现二者的特征空间适配,以减少数据分布差
异.为提高可读性,给出TCA的核心实现步骤. TCA
的目的是寻找合适的映射函数ϕ,使得源域数据空
间χS和目标域数据空间χT 的平均差异最小.该差
异[14]可表示为

dist(xsrc, xtar) =∥∥∥ 1

n1

n1∑
i=1

ϕ(xsrci)−
1

n2

n2∑
i=1

ϕ(xtari)
∥∥∥
H
. (9)

为最小化式(9),TCA引入核矩阵

K = (KK−1/2W̃ )(W̃K−1/2K) = KWW TK (10)

和矩阵

Lij =



1

n2
1

, xi, xj ∈ xsrc;

1

n2
2

, xi, xj ∈ xtar;

− 1

n1n2
, otherwise.

(11)

则TCA的优化问题为

min
W

tr(W TKLW )+µtr(W TW ); (12)

s.t. W TKHKW = Im. (13)

其中:µ为正则化参数, Im为单位矩阵,H = In1+n2
−

1

n1 + n2
llT . 通过求解式 (12),确定最优公共特征矩

阵W ,实现源域和目标域的特征适配.
为确定源域退化序列的RUL值,采用文献 [15]

的计算方法,选取固定的RMS阈值确定轴承失效状

态.考虑到整体数据量较少,在构建最终的RUL评估
模型时,以源域公共特征集为输入,以对应的RUL值
为输出,训练得到SVM回归模型.相比于深度模型,
浅层回归模型处理小样本数据的效果更优,同时具有
速度优势,因此本文选择SVM回归算法构建RUL评
估模型.在对在线RUL值进行预测时,需将递归预测
得到的退化序列提取TCA公共特征再次代入SVM
模型,得到对应的RUL值.整个预测过程无需用到目
标轴承的在线退化数据,主要借助离线退化数据提取
公共特征和确定RUL值,为未知工况下的在线RUL
评估提供辅助信息.

3 实验结果

为了验证所提出方法的有效性,在 IEEE PHM
Challenge 2012轴承全寿命数据集[16]上进行实验.算
法环境是Matlab R2014和Python3.6,实验所用电脑
配置为 i5-8400处理器, 16 G内存.

3.1 数据介绍

IEEE PHM Challenge 2012 数据集来自
PRONOSTIA实验台[16],如图 4所示.通过加速寿命
退化实验提供从正常到故障的全寿命实验数据.

cylinder
pressure

pressure
regulator

NI DAQ
card

force
sensor

bearing
tested

accelero-
meters

AC
motor

speed
sensor

speed
reducer

torquemeter coupling thermo-
couple

图 4 PRONOSTIA实验平台

IEEE PHM 2012数据集包含 3个不同工况下
的轴承数据.工况 1电机转速为 1 800 rpm,负载为
4 000 N;工况2电机转速为1 650 rpm,负载为4 200 N;
工况3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
节实验选用工况 1的 7个轴承作为离线数据,工况 2
中的轴承1、轴承2、轴承5、轴承6依次作为在线目
标轴承.

IEEE PHM Challenge 2012数据为全寿命数据,包
含正常期、早期衰退期和快速退化期.各轴承退化过
程的采样点不等长,但由于正常期样本较多,当轴承
进入快速退化期其样本特征才表现出明显的趋势性,
如图5所示.可以看到,最后100个样本均已涵盖了部
分早期故障和全部快速退化期的数据,退化趋势较为
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明显.考虑到轴承的剩余寿命预测是针对快速退化
期数据进行计算,为简化起见,实验均选取各轴承最
后100个样本进行实验.对于测试轴承,首先进行状
态划分,通过计算样本之间的奇异值相关系数界定快
速退化期的起始点,以此确定快速退化期范围进行实
验结果绘图和误差计算.
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图 5 工况1下轴承3的退化过程

3.2 时间序列迁移递归预测结果

首先通过时间卷积网络提取时序深度特征,将所
提取连续 12个样本的早期故障特征作为时间序列
迁移递归预测模型的输入,预测剩余数据的特征走
势.此处需要说明的是,时间卷积网络能够有效处理
时间序列数据,通过使用残差层和膨胀因果卷积,具
有更好的从原始振动信号自适应提取特征的能力,适
合构建具有记忆能力的时序网络.实验所用学习率
设置为0.001,衰减率为0.8,P = 4,L = 2.
图 6给出了在线轴承退化序列的递归预测结

果,其中,实线为预测值,虚线是上下 95 %的置信区
间.可以看到,仅用目标轴承少量早期样本,借助源域
数据的退化信息,即可预测出目标轴承剩余的特征走
势.虽然预测值与真实值波动并不完全一致,但整体
趋势较为一致,这为下一步轴承的RUL评估提供了
具有良好趋势的特征.

3.3 RUL评估结果

由于在线工况下轴承的失效阈值未知,首先利
用TCA适配离线工况和在线轴承的特征空间,提取
公共特征,从而借助离线工况训练的RUL回归模型
评估在线轴承的剩余寿命.此处与未迁移方法进行
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图 6 在线目标轴承时间序列迁移递归预测结果

对比,该方法不进行第3方退化信息融合和特征空间
适配,直接将在线轴承的递归预测特征输入离线模型
中,进行RUL预测,结果如图7所示.图中下方条形方
块为各个样本预测值与真实值的绝对误差值,绝对误
差= |预测值−真实值 |,此处为保持Y 轴坐标一致,
结果取绝对误差的负值,且图中RUL值为根据失效
阈值归一化后的结果.由图7可见,所提出方法的误
差整体上远低于未迁移方法的误差,表明在线目标轴
承在融合离线工况的趋势性信息并进行领域适配后,
所提出的公共特征对退化趋势的表示能力更强,可提
高在线轴承的RUL评估效果.
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图 7 在线目标轴承RUL评估结果

将所提出方法与使用真实在线数据的RUL预测
方法进行对比,后者将目标轴承的真实数据输入到源
域的SVM回归模型中得到RUL值.图8给出了快速
退化期全部样本的RUL预测误差.可以看出,虽然所
提出方法在预测之初效果不好,但后期评估效果越来
越好.这是因为对于快速退化期,不同工况的轴承在
初始退化阶段所蕴含的故障退化信息相对差异较少,
将真实在线数据代入离线RUL预测模型不会产生大
的预测偏差;而随着故障演化,不同工况数据之间的
分布差异逐渐增大,此时直接使用真实在线数据进行
评估效果会越来越差.相反,所提出方法从递归预测

入手,借助少量早期故障数据和离线工况退化信息,
在线目标轴承可递归得到趋势性退化特征,从而使得
RUL评估效果逐渐变好.需要注意的是,图8仅仅是
为验证所提出方法的有效性,而实际未知工况下在线
RUL评估问题中,真实在线数据无法提前得知,因此
也就无法获得图8中初始阶段的真实在线数据.
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图 8 本文方法与使用真实数据的在线轴承RUL预测效果

此外,选用均方根误差 (root mean squared error,
RMSE) 和平均绝对百分比误差 (mean absolute
percentage error, MAPE)作为模型的评价指标,从量
化指标上评估本文方法的整体性能.表1给出了所提
出方法、采用真实数据预测方法和未迁移方法在快
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表 1 快速退化期全部样本上的RUL评估误差数值

RMSE MAPE

未迁移方法 使用真实数据 本文方法 未迁移方法 使用真实数据 本文方法

轴承2-1 249.36 92.99 53.73 0.80 0.40 0.18

轴承2-2 284.83 160.98 40.26 0.69 0.59 0.15

轴承2-5 73.32 41.30 32.28 0.60 0.58 0.23

轴承2-6 107.15 28.72 37.47 0.73 0.26 0.19

平均值 178.67 81.00 40.94 0.71 0.46 0.19

速退化期全部样本上的RMSE和MAPE误差结果.
可以看出,本文方法预测误差显著降低,这表明本文
方法可以借助离线工况的退化趋势中挖掘出有效的

退化机理信息,提升在线轴承的RUL评估效果.
为了验证本文领域空间适配的有效性,选用其他

领域适配方法SA[17]、GFK[18]、KMM[19]进行对比.具
体实现上,仅将本文方法的TCA替换为上述 3种算
法,其余部分不变.限于篇幅,图9 仅给出了目标轴承
2-1的RMSE和MAPE误差.可以看到,在RMSE指标
上, TCA方法取得的误差最小;在MAPE上, TCA方法
的误差与SA保持一致.综合来看, TCA方法的性能
最优.需要强调的是, TCA只是领域空间适配算法的
一种实现,在进行实际应用时也可采用其他领域空间
适配方法替代进行.
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图 9 不同领域适配算法的在线RUL评估效果对比

3.4 对比实验

为验证所提出方法的有效性,选择3种基于深度
学习的预测方法和4种基于深度迁移学习的预测方
法进行对比.文献 [8]方法以故障特征的时间序列为

输入,以对应RUL值为输出,构建基于DBN的RUL
预测模型,网络结构为 [2 560, 25, 1].文献 [7]方法使
用奇异值分解进行轴承状态划分,然后使用CNN提
取特征,作为 LSTM的输入,构建RUL预测模型,其
LSTM的隐藏层数量为 100,输入维度为 25,输出维
度为 1,时间步长为 5.文献 [6]方法利用连续小波变
换获取退化过程的时频域特征,通过多尺度CNN建
立RUL预测模型,网络结构为 [[30, 30], 200, 1].文献
[2]方法利用多层感知机提取深度特征,通过在回
归层前中加入MMD正则项实现源域数据与目标域
数据的领域适配,并构建RUL预测模型,网络结构
为 [2560, 25, 1].文献 [20]方法利用堆叠自编码器和
Kullback-Leibler散度提取公共特征,实现RUL的跨工
况迁移预测,本实验所采用堆叠自编码器的网络结
构为 [2 560, 521, 1].文献 [10]方法通过微调源域双向
LSTM模型实现RUL预测,其双向LSTM隐藏层数量
为 100,输入维度为 2 560,输出维度为 1,时间步长为
5.文献 [21]方法在CNN中增加MMD正则项,提取源
域数据与目标域数据的公共特征,以此作为LSTM的
网络输入,构建回归预测模型,所采用LSTM的隐藏
层数量为100,输入维度为25,输出维度为1,时间步长
为5.
图10和表2给出了本文方法与8种方法对比实

验的结果.需要强调的是,在线场景下,退化数据未
知,因此对比方法均使用真实退化数据作为模型输
入.可以看出,仅使用退化过程开始部分的12个样本,
本文方法依然可以取得最好的预测效果,然而3种使
用深度神经网络的RUL预测方法[6-8]普遍效果较差,
这是由于直接利用离线模型未考虑到工况之间的差

异,导致模型偏差. 4种基于深度迁移学习的预测方
法[2,10,20-21]均出现明显的结果波动,而本文方法即使
未使用真实退化数据,也可以达到较好的预测,在两
种误差指标上均取得最小误差,再次表明了本文方法
的有效性.
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图 10 在线目标轴承2-2在8种方法上的预测结果

表 2 8种方法重复运行20次的平均误差对比

文献 [8]方法 文献 [7]方法 文献 [6]方法 文献 [2]方法 文献 [20]方法 文献 [10]方法 文献 [21]方法 本文方法

RMSE 72.29 82.09 63.56 73.28 50.12 41.17 53.22 40.26

MAPE 0.21 0.99 0.77 0.71 0.24 0.57 0.79 0.15

4 结 䇪

本文针对未知工况下在线轴承的RUL评估问
题,提出了一种基于时间序列迁移递归预测的RUL
评估方法.该方法通过引入同型号轴承在离线工况
下的状态监测数据,有效提高了在线目标轴承在仅有
少量故障数据情况下的RUL评估效果.利用融合第
3方退化信息的时间序列迁移递归预测模型有效实
现了对目标轴承退化过程的预测,而利用深度特征适
配方法,可以有效解决未知工况下在线轴承失效阈值
未知的问题,通过特征空间适配方法,利用离线轴承
RUL值能够实现在线工况下RUL的准确评估.未来
计划进一步挖掘退化序列的机理信息,完成机理模型
到数据模型的迁移和融合,进一步提高在线RUL预
测的准确性和鲁棒性.
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