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基于并行双向时间卷积网络和双向长短期记忆网络的

轴承剩余使用寿命预测方法

梁浩鹏1, 曹 洁1,2†, 赵小强3

(1. 兰州理工大学计算机与通信学院，兰州 730050；2. 兰州城市学院信息工程学院，兰州 730050；
3. 兰州理工大学电气工程与信息工程学院，兰州 730050)

摘 要: 在基于深度学习的轴承剩余使用寿命 (RUL)预测方法中,时间卷积网络 (TCN)忽略了振动数据中未来时
间信息的重要性,长短期记忆网络 (LSTM)难以有效地学习振动数据的长时间序列特征.针对以上问题,提出一种
基于并行双向时间卷积网络 (Bi-TCN)和双向长短期记忆网络 (Bi-LSTM)的轴承RUL预测方法.首先,对多传感
器数据进行归一化处理,并将每个传感器数据进行通道合并,实现多传感器数据的高效融合;然后,采用Bi-TCN和
Bi-LSTM构建并行的双分支特征学习网络,其中Bi-TCN提取数据的双向长时间序列特征, Bi-LSTM提取数据的
时间相关特征;同时,设计一种特征融合注意力机制,该机制分别计算Bi-TCN和Bi-LSTM的输出权重,以实现两
种网络输出特征的自适应加权融合;最后,融合特征通过全连接层并输出轴承RUL的预测结果.利用西安交通大
学轴承数据集和PHM 2012轴承数据集进行RUL预测实验,实验结果表明,与其他先进的预测方法相比,所提出方
法可以准确预测更多类型轴承的RUL,同时具有更低的预测误差.
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Remaining useful life prediction method for bearing based on parallel
bidirectional temporal convolutional network and bidirectional long and
short-term memory network
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Abstract: In remaining useful life (RUL) prediction methods for bearings based on deep learning, temporal convolutional
networks (TCNs) does not consider the future time information of vibration data, long and short-term memory (LSTM)
networks are difficult to learn long time series data features effectively. To solve the above problems, a bearing RUL
prediction method based on the parallel bidirectional temporal convolutional network and bidirectional long and short-
term memory network is proposed. First, the multi-sensor data are normalized, and the data of each sensor are merged by
channel to achieve efficient fusion of multi-sensor data. Then, a parallel dual network structure is constructed by using
the Bi-TCN and Bi-LSTM, in which the Bi-TCN goes to learn the bi-directional long time series features and the Bi-
LSTM goes to learn the time-dependent features, so the parallel dual network structure can learn richer vibration signal
features. Meanwhile, a feature fusion attention mechanism is developed to fuse the output features of the dual network
structure, which calculates the output weights of the Bi-TCN and Bi-LSTM to achieve adaptive weighted fusion of the
output features. Finally, the fused features are passed through the fully connected layer to output the prediction results of
the bearing RUL. RUL prediction experiments are conducted using Xi’an Jiaotong University bearing dataset and PHM
2012 bearing dataset respectively. The results show that, compared with the advanced prediction methods, the proposed
method can accurately predict the RUL of more types of bearings and has lower prediction errors.
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0 引 䀰

滚动轴承作为旋转机械的关键部件,长期工作
在噪声干扰和载荷多变的环境中,导致其经常发生
故障[1].滚动轴承的预测和健康管理技术是一类避免
轴承在工业生产中发生故障的技术,此类技术不仅
可以提高轴承工作系统的稳定性,而且可以降低旋
转设备的维护成本.近年来,为了准确地判断滚动轴
承的健康状态,学者们对滚动轴承的剩余使用寿命
(remaining useful life, RUL)预测方法进行了大量的
研究[2].随着计算机处理技术的快速发展,基于深度
学习的数据驱动方法逐渐成为预测方法主流[3].作为
深度学习方法的代表,循环神经网络 (recurrent neural
network, RNN)、卷积神经网络 (convolutional neural
network, CNN)以及其变体网络在寿命预测领域获得
了广泛应用.例如,Ma等[4]在长短时记忆网络 (long
short term memory, LSTM)中引入卷积运算,从而捕
获了振动信号的时间和频率信息,并有效预测轴承
的RUL.然而, LSTM是一种单向的RNN结构,只能
根据过去时间的信息处理当前时间的信息.为了
同时分析过去和未来的信息,双向长短时记忆网络
(Bidirectional-LSTM,Bi-LSTM)采用一种双网络结构
传递隐含层特征,在轴承RUL的测试中表现出更强
的性能.例如,申彦斌等[5]利用Bi-LSTM针对未来时
间数据的学习能力,建立了实际工作环境中的轴承
退化模型.尽管LSTM及Bi-LSTM可以学习时间序
列数据中前后数据的依赖关系,但是它们复杂的链
式结构会导致更久的训练时间和对长时间序列的

弱敏感性.为了建立更高效的预测模型,一些研究
人员使用CNN实现轴承RUL预测.例如, Li等[6]提

出了一种基于CNN的预测方法,该方法采用循环一
致性学习方案训练网络模型,从而使不同轴承的振
动数据在类似退化水平上保持一致.尽管 CNN具
有提取局部相关特征的出色能力,但是 CNN对时
间信息缺乏敏感性,容易忽略数据中时间信息的前
后相关性[7].针对该问题, Bai等[8]将因果卷积与空

洞卷积相结合,提出了一种时间卷积网络 (temporal
convolutional network, TCN),它具有与RNN相似的时
间特征提取能力,在时间序列建模任务中取得了较好
的效果.然而,现有TCN大多使用基于单向特征传递
的网络结构,这使得TCN只能提取过去的时间特征
信息,无法获得未来时间特征信息.
此外,近年来随着智能制造系统的逐步完善,

大量信号传感器被部署在现代工业领域中[9]. Qiao
等[10]指出多个传感器可以在工业生产过程中采集大

量数据,并提高工业设备健康监测系统的可靠性,因

此多传感器数据信息比单传感器数据信息更有研究

价值.然而,如何有效地利用多传感器数据并实现特
征信息的融合仍是有待解决的问题[11].综上,尽管深
度学习方法在轴承RUL预测领域已经取得了不错的
结果,但仍有一些问题需要解决: 1) TCN只能根据过
去的时间特征信息来判断当前的轴承运行状态,无法
利用未来时间特征信息; 2) Bi-LSTM可以提取振动
数据的时间依赖特征,但是无法提取振动数据的长时
间序列特征.鉴于此,本文提出一种基于并行Bi-TCN
和Bi-LSTM的轴承剩余寿命预测方法.该方法首先
利用通道拼接的方式融合多传感器数据; 然后建立
一种并行的双分支网络学习多传感器数据特征,其中
Bi-TCN分支网络负责学习数据中较长的时间序列
特征, Bi-LSTM分支网络负责学习数据中不同时间
点的相关性特征.最后设计一种特征融合注意力机
制,该机制在融合两个分支网络的输出特征时可以增
强有用信息并抑制冗余信息,最终实现两种输出特征
的有效融合.

1 基于Bi-TCN和Bi-LSTM的轴承RUL预
测方法

在实际工业生产过程中,轴承在任意时刻的真实
RUL都是未知的. 因此,通过分析现有轴承的历史运
行数据,实现其他轴承的寿命预测对于保障工业安
全十分重要.为此,提出一种基于并行Bi-TCN和Bi-
LSTM的预测方法.该方法主要包括3个部分:多传感
器数据融合处理、并行Bi-TCN和Bi-LSTM模型构
建、离线模型的训练和在线轴承RUL的预测.

1.1 多传感器数据融合处理

与单传感器相比,多个传感器可以从轴承的不同
位置获取振动数据,因此多传感器数据包含更丰富的
特征信息.为了提高预测方法的可靠性和稳定性,采
用通道融合的方式实现多传感器数据的高效融合,融
合过程如图1所示.

t t t
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图 1 基于通道融合的多传感器数据融合过程

假设存在M个滚动轴承及它们的性能退化数

据,每个轴承的性能退化数据将通过C个传感器采

集,并且每个传感器具有相同采样间隔 t,则第c个传

感器采集的第 t个数据样本可以表示为Xc
t ,Xc

t ∈
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RH×1,其中H代表每个样本的长度,并且每个传感器
的数据可以作为一个单通道数据.首先,为了减少不
同轴承之间数据分布差异的影响,对每个传感器采集
的原始数据进行归一化处理.然后将每个传感器数
据按照通道进行拼接,从而获得多通道融合数据Xm

t ,
可以表示为

Xm
t = {x̃1

t , x̃
2
t , . . . , x̃

K
t }. (1)

其中:Xm
t ∈ RH×K为第m个轴承经过多通道融合

后的第 t个样本,第m个轴承的全部样本可以表示为

{Xm
t }Nt=1,N为总采样时间.最后第m个轴承第 t个

样本的标签可以表示为 ymt ,第m个轴承的全部样

本标签可以表示为 {ymt }Nt=1.基于以上样本和标签,
第m个轴承的多传感器融合数据可以表示为 {xm

t ,

ymt }Nt=1.对于M个轴承,每个轴承的多传感器数据经
过通道融合后,将作为深度学习模型的训练集,而经
过训练后的模型将用于预测其他轴承的RUL.

1.2 Bi-TCN和Bi-LSTM模型构建
1.2.1 Bi-LSTM

许多研究证明, LSTM可以有效处理输入与输
出之间的时间关系,并学习时间序列的数据相关
性.然而, LSTM只能利用先前时间的信息来预测当
前时间的状态,无法利用未来时间的信息[12].针对
此问题, Bi-LSTM采用两个相反方向的LSTM构建,
从而实现双向时间信息的处理.在Bi-LSTM中前向
LSTM沿着时间数据的正向顺序计算隐藏层信息,后
向LSTM沿时间数据的反向顺序计算隐藏层信息,然
后融合两个LSTM的隐藏层信息,并获得Bi-LSTM的
输出信息. Bi-LSTM可以从历史和未来时间数据中
获得双向信息,并且比LSTM具有更强大的特征学习
性能.

1.2.2 Bi-TCN

TCN是一种提取振动信号长时间特征的网络,
然而其只能根据过去时间的振动信息判断当前的轴

承运行状态.为了使TCN同时提取过去和未来时间
的特征信息,并实现多层级的双向特征信息融合,引
入一种更有效的Bi-TCN模型. Bi-TCN主要由正向
TCN模块和反向TCN模块构成,正向TCN模块使用
过去时间数据作为输入,反向TCN模块使用未来时
间数据作为输入.对两种模块提取的特征进行融合,
并将融合特征与Bi-TCN的输入特征进行融合,构成
残差映射,从而加速梯度的反向传播.

1.2.3 特征融合注意力机制

在大多数双分支网络结构研究中,每个分支网络
的输出通过逐元素相加的方式进行特征融合,从而使

每个分支网络的权重相同.如果使用相同的权重对
每个分支网络的输出进行融合,则将导致重要的特征
未被突出,冗余的特征被保留,最终影响整个网络的
性能.针对此问题,构建一种新型的特征融合注意力
机制加强Bi-TCN分支网络和Bi-LSTM分支网络的
作用和贡献,融合过程包括以下3个步骤.

step 1: 特征压缩.首先, Bi-TCN分支网络和Bi-
LSTM分支网络的输出O和M可以分别表示为

O = [O1, O2, . . . , OC ], Oi ∈ RL×1×C ;

M = [M1,M2, . . . ,MC ], Mi ∈ RL×1×C .

其中:C为通道数目,L为特征长度.考虑到双分支网
络受感受野的限制,网络输出缺乏全局信息,因此使
用全局平均池化运算将双分支网络的输出特征信息

压缩到每个通道向量中,有

zi =
1

1× L

L∑
j=1

Oi(j), (2)

vi =
1

1× L

L∑
j=1

Mi(j). (3)

其中: z, v ∈ R1×C , zi和vi为向量中z和v的第 i个向

量因子.将两个通道向量进行融合,得到向量s为

s = z ⊕ v. (4)

其中: s ∈ R1×C ,⊕代表逐元素相加融合, s包含两个
分支网络的信道信息.

step 2:特征提取.使用两个全连接感知器建立跨
纬度信道之间的依赖关系,并强调每个通道的重要
性,有

U = δ2(τ(δ1(s))). (5)

其中: δ1和δ2分别为第1个和第2个全连接感知器, τ
为非线性激活函数.两个全连接感知器构成编码和
解码的结构,可以放大两个分支网络通道信息之间的
关系.利用 softmax激活函数计算两个分支网络的输
出权重,即为Bi-TCN分支网络和Bi-LSTM分支网络
的输出特征构建可学习的加权参数,有

W1 =
eU1,c

N∑
i=1

eU1,c

, (6)

W2 =
eU2,c

N∑
i=1

eU2,c

. (7)

其中:W1和W2分别为两种输出特征的加权参数,N
为输出特征数目,Ui,c为第 i个输出中第 c个通道向

量.
step 3:特征校准. 将动态的加权参数分别与两个
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分支网络的原始输出相乘,实现每个分支网络输出特
征的校准,有

F1 = W1 ⊗O, (8)

F2 = W2 ⊗M. (9)

其中:⊗代表逐元素相乘,F1和F2分别代表加权后的

Bi-TCN分支网络和Bi-LSTM分支网络的输出特征.
将两种加权后的输出特征进行融合,得到并行双分支
网络的最终输出Y 为

Y = F1 ⊕ F2. (10)

综上,特征融合注意力机制突出了权重机制的重要
性,并在融合过程中自适应地为两个分支网络分配权
重,最终有效提高了双分支网络特征融合的效率.

1.2.4 并行Bi-TCN和Bi-LSTM模型结构

并行Bi-TCN和Bi-LSTM模型结构如图 2所示.
Bi-TCN分支网络主要由宽卷积层、最大池化层和多
个Bi-TCN模块组成.其中:宽卷积层具有大尺寸的
卷积核,并直接作用在原始信号上,具有抑制原始信
号噪声成分的作用;最大池化层主要用来减少特征
维度;多个Bi-TCN模块主要提取振动信号的双向长
时间特征. Bi-LSTM分支网络主要由Bi-LSTM模块
组成,考虑到Bi-LSTM网络难以训练,只使用两个Bi-
LSTM模块提取振动信号的时间依赖特征.最后,通
过特征融合注意力机制融合Bi-TCN分支网络和Bi-
LSTM分支网络的输出特征,融合后的特征通过全连
接层输出预测结果.

Bi-TCN!"

Bi-TCN!"

#$%&'

Bi-TCN!"

()*'

+,-./0123

456'

RUL789:

Bi-LSTM!"

Bi-LSTM!"

;<

图 2 并行Bi-TCN和Bi-LSTM网络模型结构

1.3 离线模型的训练和在线轴承RUL的预测

首先对多传感器采集到的轴承振动数据进行融

合,然后将多传感器融合数据分为训练轴承数据和

测试轴承数据.在离线建模过程中,将训练数据输入
到并行Bi-TCN和Bi-LSTM模型中,并进行多次训练,
训练过程计算损失函数以及反向传播更新模型参数,
当训练次数 i大于总的训练次数N时,模型完成训
练.在线预测过程中,将测试数据输入到训练完成的
预测网络模型中进行实时预测,并设置评估指标去验
证模型的预测性能.最后通过可视化图展示预测结
果.评估指标包括两个误差指标,定义如下:

MAE =
1

n

n∑
t=1

|ert|, (11)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
t=1

(ert)
2
. (12)

其中:MAE和RMSE分别为平均绝对误差和均方根
误差, ert为 t时刻预测RUL与真实RUL的差值,即
ert = Rulpret − Rulactt ,n为轴承的全部寿命时间,更低
的MAE和RMSE代表更好的预测结果.

2 实验ԯ真和结果分析

本节包括两个案例,分别使用西安交通大学提
供的轴承退化数据集以及电气电子工程师协会提

供的PHM 2012挑战赛数据集验证所提出方法的预
测性能.实验计算机配置为 i9-9900K CPU、NVIDIA
RTX2080Ti处理器和64GB内存,实验框架为Keras-
python.

2.1 并行Bi-TCN和Bi-LSTM模型参数设置

在两个案例中,模型使用相同的网络参数,具体
如表1所示.在Bi-TCN中,核尺寸代表卷积核大小,
除了多通道融合层使用的核尺寸为64× 1,其余层使
用的均是小卷积核,从而减少模型训练负担;通道数
代表通道的数目,为2的次幂且逐渐增大;步长代表
步长大小,即特征经过下采样后的尺寸缩减倍数;空
洞率代表空洞扩张率, 3个Bi-TCN模块的空洞率分
别为1、2、4,这样可以避免空洞卷积的网格效应问题.
每个Bi-TCN模块内部的Dropout参数为0.2, leaky参
数为 0.2,保证参数一致性.在Bi-LSTM中, unit代表
隐藏单元的数目, Dropout 代表参数随机失活率.并
行Bi-TCN和Bi-LSTM模型采用的训练方式为多批
次训练,每个批次的样本数为128,训练批次数为50.
模型的初始学习率设置为0.01.将预测标签与真实
标签之间的均方误差作为模型的目标损失函数.此
外,模型在训练过程中利用Adam优化算法进行梯度
优化,更新权重、偏置等参数,从而使模型的均方误差
达到最小.
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表 1 并行Bi-TCN和Bi-LSTM模型参数

不同层 参数

宽卷积层 核尺寸= 8,通道数= 64,步长= 4

最大池化层 池化步长= 4

Bi-TCN 模块1 核尺寸= 3,通道数= 16,空洞率= 1, Dropout= 0.3

模块2 核尺寸= 3,通道数= 32,空洞率= 2, Dropout= 0.3

模块3 核尺寸= 3,通道数= 64,空洞率= 4, Dropout= 0.3

Bi-LSTM
模块1 门单元= 16, Dropout= 0.2

模块2 门单元= 32, Dropout= 0.2

特征融合注意力机制和全连接层

2.2 对比方法

为了验证所提出方法的优越性,选择 4种先进
预测方法作为对比方法,其中DANN[13]使用对抗性

学习方式训练健康数据并估计轴承的RUL; TCN-
RSA[14]在TCN中引入一种自注意力机制,从而可以
学习振动信号的时间频率信息和空间信息; TCN-
SA[15]是一种结合了软阈值注意力机制和TCN的预
测模型,软阈值注意力机制有效地提高了预测模型的
鲁棒性;阈值CNN[16]使用标准卷积代替TCN的扩张
因果卷积,并使用软阈值注意力机制提高预测性能.

2.3 案例 1

2.3.1 数据᧿述

本案例使用的实验数据为XJTU-SY数据集[17],
由西安交通大学机械设备健康监测实验室提供,实
验台由交流电机、电机调速控制器、支撑轴承、测

试轴承等组成,其中两个相同型号的PCB 352C33单
向加速度计传感器被固定在测试轴承的水平轴和垂

直轴上.在数据采集阶段,加速度计传感器分别从水
平方向和垂直方向采集滚动轴承的全生命周期振动

数据,其中传感器的采样频率为25.6 kHz,采样间隔
为1min,每次采样的时间为1.28 s,因此每个传感器
在每分钟将采集32 768个数据点.传感器从轴承的
正常工作状态开始采集振动数据,当振动数据的最
大振幅超过20 g (1 g = 9.8m/s2)时,轴承被视为完全
失效并终止采集.本文将传感器每分钟采集的振动
数据作为一个样本点,样本的长度为32 768,水平传
感器的第 t个样本表示为x1

t ∈ R32 768×1,垂直传感
器的第 t个样本表示为x2

t ∈ R32 768×1.然后,对水平
传感器和垂直传感器采集的数据进行多传感器数据

融合处理,两种传感器数据经过归一化、通道拼接

等处理后,最终得到轴承的多传感器融合数据样本
Xm

t ,Xm
t ∈ R32 768×1.
实验台通过在测试轴承的轴承座上施加不同

的径向力产生不同的工况,实验选用两种工况下
LDK UER204滚动轴承数据验证所提出方法性能,
其中每种工况下包含5个轴承的全生命周期数据,即
A1_1∼A1_5和A2_1∼A2_5.在某一工作条件下,将
使用任意4种轴承的多传感融合数据作为训练集,剩
下一种轴承的多传感融合数据作为测试集.考虑到
轴承在不同退化状态时可能会产生相同的RUL值,
将轴承的实际RUL进行归一化处理,即使用轴承的
寿命百分比作为输出标签,标签处理公式如下:

ymt =
yt
y

× 100%. (13)

其中: ymt 为输出标签, yt为轴承在 t时刻的真实RUL,
y为总时间的RUL.在标签ymt 中, 100%代表轴承状
态健康, 0%代表轴承状态失效.

2.3.2 预测结果分析

在两种工况条件下,本案例测试 10个轴承的
RUL,每个轴承预测实验重复5次,选用5次结果的平
均值作为最终结果,所有方法的预测误差结果如表2
所示.对于大多数的测试轴承,所提出方法具有更低
的MAE和RMSE值,这表明所提出方法具有更好的
轴承RUL预测性能.值得说明的是,由于轴承在退化
过程中常出现不同种类的复杂故障,预测方法几乎不
可能对每个轴承都能实现最好的RUL预测结果.相
比于先进的预测方法,所提出方法对少数轴承的预
测结果较差是可以接受的.另外,通过对比大多数情
况下的预测误差值以及最终的平均MAE值和平均
RMSE值可以看出,所提出方法在整体的RUL预测方
面始终优于其他对比方法.
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表 2 XJTU-SY数据集的轴承RUL预测结果

测试轴承

DANN TCN-RSA TCN-SA 阈值CNN 所提出方法

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

A1_1 21.6 23.1 21.5 25.9 5.2 7.1 14.3 16.6 10.6 12.9

A1_2 28.5 32.3 18.8 23.0 19.0 24.0 8.2 11.8 9.2 15.4

A1_3 18.7 22.4 13.6 16.0 17.0 21.7 16.1 18.9 12.9 16.2

A1_4 32.4 37.1 11.9 14.0 26.8 30.4 18.5 22.2 21.4 25.3

A1_5 28.2 33.5 19.7 22.3 20.3 25.3 28.2 33.6 16.3 19.9

A2_1 7.2 8.4 23.7 29.5 13.6 16.4 23.0 28.3 19.2 23.3

A2_2 16.1 19.3 11.3 13.8 14.5 18.6 14.3 16.7 10.3 12.5

A2_3 21.6 24.5 21.8 24.4 13.6 17.1 11.0 13.4 11.4 13.9

A2_4 28.4 31.2 16.0 19.0 16.6 19.4 16.5 20.8 13.4 17.3

A2_5 32.3 26.5 18.3 22.8 11.1 14.3 14.7 18.1 10.4 13.6

平均值 23.50 25.83 17.66 21.07 15.77 19.43 16.48 20.04 13.51 17.03

2.4 案例 2
2.4.1 数据᧿述

本案例使用PHM 2012数据集[18],由FEMTO-ST
研究所PRONOSTIA实验台提供, PRONOSTIA实验
台包括异步电机、测试轴承、加速度计传感器等多种

部件.两个相同类型3035B DYTRAN的加速度计传
感器分别放置在测试轴承水平和垂直方向上,采集测
试轴承的振动数据.传感器的采样频率为 25.6 kHz,
采样间隔为 10 s,每次采样时长为 0.1 s,当监测到的
轴承振动数据的振幅超过 20 g时,表明轴承完全失
效并终止实验.将传感器每次采集的数据点作为一
个样本,样本长度为2 560,因此水平传感器和垂直传
感器采集的样本可分别表示为x1

t ∈ R2 560×1和x2
t

∈ R2 560×1.对两种传感器采集的样本数据进行多传
感器数据融合处理,得到轴承的多传感器融合数据样
本Xm

t ,Xm
t ∈ R2 560×2.为了加速轴承的退化,实验台

在测试轴承上施加径向载荷,并通过载荷调节器进行
控制.选用PHM 2012数据集两种工况条件下轴承的
退化数据作为实验数据,其中每种工况条件包含7个
轴承的退化数据,即B1_1∼B1_7和B2_1∼B2_7.在
某一工况条件下,选取任意6种轴承退化数据作为训
练数据,剩下一种轴承退化数据作为测试数据.本案
例采用的标签处理方式与案例1相同.

2.4.2 数据预处理分析

所提出方法在数据预处理过程中对原始数据进

行了数据归一化以及多传感器数据融合操作,为了
分析数据预处理对所提出方法性能的影响,以测试

轴承B2_1为例,采用不同的数据预处理方式进行对
比实验,结果如表3所示.表3中:“水平传感器”代表
预测模型只使用轴承水平轴位置传感器采集的数据,
“垂直传感器”代表预测模型只使用轴承垂直轴位

置传感器采集的数据,轴承两个位置的传感器型号相
同,均为3035B DYTRAN,采集的轴承原始数据经归
一化处理后作为预测模型的输入.“多传感器 (归一
化)”代表所提出多传感器数据融合方式.可以看出,
所提出多传感器融合数据较水平传感器数据的MAE
和RMSE误差分别降低了2.0和2.9,较垂直传感器数
据的MAE和RMSE误差降低了 10.2和 12.3,以上结
果表明多传感器融合数据比单一传感器的数据更具

优越性.“多传感器(无归一化)”代表对水平传感器和
垂直传感器采集的数据进行融合,融合过程不使用数
据归一化处理.归一化后的多传感器数据较未归一
化的多传感器数据的MAE和RMSE误差分别降低了
3.9和4.7,原因在于归一化处理减少了不同类型轴承
之间的数据分布差异,从而使得所提出方法具有更强
的泛化能力和更低的预测误差.

表 3 不同的数据预处理方式实验结果

输入数据 MAE RMSE

水平传感器 21.5 27.3

垂直传感器 29.7 36.5

多传感器 (无归一化) 23.4 28.9

多传感器 (归一化) 19.5 24.2
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2.4.3 预测结果分析

本案例预测了14个轴承的RUL,预测结果如表
4所示.对于大多数测试轴承,所提出方法的MAE和
RMSE低于对比方法,并且所提出方法的平均MAE
和平均RMSE是最低的.以上实验结果表明所提出
方法的预测性能最好,原因在于通过多传感器数据融
合方法高效地融合了多传感器数据,建立了Bi-TCN
分支网络学习振动信号过去和未来时间的特征,以及
Bi-LSTM分支网络学习时间相关特征,最后通过设
计的特征融合注意力机制融合两种特征,从而使所提
出方法具有较强的特征学习能力.图 3显示了B1_2
和B2_4轴承的RUL预测结果,所提出方法可以精准
预测轴承的健康状态.此外,虽然所提出方法的预测
曲线存在局部振荡现象,但是能够很好地预测轴承在
寿命后期的状态,因此所提出方法具有令人满意的轴
承RUL预测能力.

200 600 8000

!"RUL

#$RUL

400

R
U

L
/%

0

20

40

60

80

100

t / min

(a)   B1_2

200 600 7000

!"RUL

#$RUL

400

R
U

L
/%

0

20

40

60

80

100

t / min

(b)   B2_4

100 300 500

图 3 PHM 2012数据集测试轴承的RUL可视化预测结果

表 4 PHM 2012数据集的轴承RUL预测结果

测试轴承
DANN TCN-RSA TCN-SA 阈值CNN 所提出方法

MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE

B1_1 13.3 16.0 11.0 13.7 10.4 11.3 8.7 10.9 10.3 13.3

B1_2 15.3 17.2 14.0 16.3 13.0 16.9 12.1 16.1 11.0 15.2

B1_3 28.4 33.5 11.4 14.1 9.7 11.7 15.3 18.2 9.1 11.6

B1_4 22.6 25.1 13.7 15.8 7.1 8.5 5.7 7.4 7.6 10.0

B1_5 13.4 15.6 10.9 13.2 9.1 13.0 9.5 13.0 9.0 12.4

B1_6 13.5 17.7 8.4 11.1 8.3 11.9 12.2 15.3 11.8 14.3

B1_7 15.2 19.3 17.8 23.5 9.0 12.9 17.6 21.9 9.3 11.6

B2_1 16.3 19.0 29.0 35.3 14.3 18.1 33.6 39.9 19.5 24.2

B2_2 26.3 29.4 17.2 21.4 14.5 18.6 17.5 21.6 13.7 17.2

B2_3 13.5 16.8 24.4 30.8 17.9 23.0 19.8 27.0 18.5 24.1

B2_4 12.0 14.3 6.5 8.1 5.2 6.4 6.1 7.6 5.0 6.1

B2_5 22.7 27.5 15.2 18.9 13.3 16.1 17.4 21.7 13.2 16.1

B2_6 20.6 23.3 12.2 14.3 10.9 13.8 14.5 18.6 9.2 12.9

B2_7 12.6 13.9 18.6 24.1 17.5 25.0 8.6 10.4 12.3 14.6

平均值 17.55 20.61 15.02 18.61 11.44 14.80 14.19 17.83 11.39 14.54

2.4.4 并行的双分支网络结构效果分析

为了验证所提出方法中并行的双分支网络结构

的有效性,以轴承B1_7为测试轴承,与不同网络结构
的方法进行对比实验,结果如表5所示.表5中:“双分
支网络串联”代表Bi-TCN与Bi-LSTM串行连接的方
法;“膨胀卷积验证”代表去除了所提出方法的膨胀
卷积; Bi-TCN和Bi-LSTM分别代表不同的单分支网
络结构方法; TCN+LSTM代表由TCN和LSTM组成
的并行网络方法; Bi-TCN+LSTM代表由Bi-TCN和

LSTM组成的并行网络方法; TCN+Bi-LSTM代表由
TCN和Bi-LSTM组成的并联网络方法; Bi-TCN+Bi-
LSTM代表所提出的双分支并联网络方法.由表5对
比实验结果可以看出:

1)双分支网络串联的MAE和RMSE比所提出的
双分支并联网络的MAE和RMSE分别高 2.5和 4.6,
这表明并行连接模型的性能更具优越性.另外,去除
了所提出方法的膨胀卷积后,预测误差明显上升,表
明膨胀卷积的宽感受野有助于网络提取数据中的长
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表 5 不同的数据预处理方式实验结果

不同方法 MAE RMSE

双分支网络串联 11.81 6.2

膨胀卷积验证 13.2 18.5

Bi-TCN 12.5 16.5

Bi-LSTM 23.5 29.1

TCN+LSTM 16.3 22.6

Bi-TCN+LSTM 10.9 14.0

TCN+Bi-LSTM 14.1 18.7

Bi-TCN+Bi-LSTM 9.3 11.6

时间序列特征,从而提升所提出方法的预测性能.
2) Bi-TCN和Bi-LSTM都是单分支网络方法,它

们的预测误差明显高于所提出方法,表明单分支网络
方法的特征提取能力具有局限性,而多分支网络可以
从数据中提取更全面的特征,实现更好的预测结果.
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图 4 双分支并联网络的特征融合可视化

3) TCN+LSTM、 Bi-TCN+LSTM、 TCN+Bi-
LSTM、Bi-TCN+Bi-LSTM代表不同网络组合方法,
其中Bi-TCN+Bi-LSTM具有最小的MAE和RMSE
误差,原因是Bi-TCN和Bi-LSTM都可以从“过去”和
“未来”两个方向提取数据中的特征信息,而TCN和
LSTM只能单向提取特征信息,导致TCN、LSTM以
及其组合方法的性能受到了限制.另外, Bi-TCN可以
提取数据中的长时间特征信息, Bi-LSTM可以提取
数据中的时间相关特征信息,本文通过结合Bi-TCN
和Bi-LSTM的优点实现了最优的方法组合.
为了进一步分析所提出双分支并联网络的特征

融合过程,将融合前和融合后的特征分别映射到三维
空间进行可视化展示,如图4所示.点的颜色代表该
点的寿命百分比标签,考虑到标签数目较多,将标签
分成10类,每类使用相同的颜色.可以看出,融合前
Bi-LSTM和Bi-TCN的输出特征表现出混乱发散的
状态,融合后Bi-LSTM和Bi-TCN的输出特征表现出
有序的状态,且表现出了轴承的退化趋势. 以上结果
表明双分支网络在特征提取方面具有补作用,同时也
表明特征融合注意力机制可以有效提升所提出方法

的预测效果.

3 结 论

滚动轴承RUL预测是旋转机械健康管理系统中
最重要的任务之一,为了解决深度学习方法无法有效
预测轴承RUL的问题,提出了一种基于并行Bi-TCN
和Bi-LSTM的方法,并得到以下结论:

1)设计了一种多传感器数据融合方法,该方法将
多传感器数据按照通道进行融合,不仅实现了多传感
器数据的高效融合,而且弥补了传统预测方法只使用
单传感器数据的不足.

2) 为了解决传统TCN不能利用未来时间特征、
LSTM无法有效学习长时间序列特征的问题,提出了
一种并行Bi-TCN和Bi-LSTM模型.该模型通过Bi-
TCN学习数据中过去和未来方向的长时间特征,通
过Bi-LSTM学习数据中时间相关特征,然后通过特
征融合注意力机制实现两种特征的融合互补,因此所
提出模型可以从多传感器数据学习更全面的特征信

息.
3)使用两种轴承寿命预测数据集验证所提出方

法的有效性,实验结果表明所提出方法能够准确地预
测多种轴承的RUL,并且与先进的深度学习方法相
比,所提出方法具有更低的预测误差. 未来,考虑将所
提出方法应用于实践中,以实现在实际工业环境下对
轴承剩余寿命的预测.
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