
 

 

基于关系网络的轴承剩余使用寿命预测方法
赵志宏 

1, 2
    张 然 

2
    孙诗胜 

2

摘    要   针对轴承全寿命周期数据获取困难、训练样本少的问题, 提出一种基于关系网络的轴承剩余使用寿命 (Remain-
ing useful life, RUL)预测方法. 关系网络是一种基于度量的元学习方法, 在少量训练样本下, 具有快速学习新任务的优点.
设计了一种基于关系网络的轴承健康评估模型, 利用关系网络的嵌入模块提取轴承状态特征, 利用关系模块度量轴承状态

特征之间的相似性, 基于相似性构建轴承健康指标 (Health indicator, HI); 对健康指标进行 Savitzky-Golay滤波平滑处

理, 降低振荡对预测结果的影响; 最后利用线性函数对健康指标进行拟合, 得到轴承 RUL预测值. 为验证所提方法的有效

性, 在 PHM2012轴承实测数据集上进行实验. 结果表明, 所得健康指标能够反映轴承的退化趋势, 所得 RUL预测结果与

空间卷积长短期记忆神经网络 (Convolutional long short-term memory neural network, ConvLSTM)、Transformer、循
环神经网络 (Recurrent neural network, RNN)、卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNN) + 长短期记忆网络

(long short-term memory network, LSTM )、编码器−解码器 (Encoder-decoder) + 注意力机制 (Attention mechanism)
方法相比, 误差百分比分别减少了1.67%, 3.40%, 9.02%, 13.71%, 30.48%. 该方法在少量训练样本的基础上可以取得较好

的预测结果, 具有一定的应用价值.
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Bearing Remaining Useful Life Prediction Based on Relation Network
ZHAO Zhi-Hong1, 2    ZHANG Ran2    SUN Shi-Sheng2

Abstract   To solve the problems of difficult acquisition of bearing life cycle data and few training samples, this
study proposes a prediction method of bearing remaining useful life (RUL) based on a relation network. A relation
network is a meta-learning method based on metric learning. It has the advantage of learning new tasks quickly
with a few training samples. A bearing health assessment model based on relation network is designed. The embed-
ded module of the relation network is used to extract the bearing state features, the relational module is used to
measure the similarity between the bearing state features, and the health indicator (HI) of bearing is constructed
based on the similarity. The health indicators were smoothed by Savitzky-Golay filter to reduce the impact of oscil-
lation on the prediction results. Finally, the linear function is used to fit the health index, and the predicted value
of bearing RUL is obtained. To verify the effectiveness of the proposed method, experiments are conducted on the
measured bearing dataset of PHM2012. The results show that the obtained health indicators can reflect the degrad-
ation trend of the bearing. Compared with ConvLSTM (convolutional long short-term memory neural network),
Transformer, RNN (recurrent neural network), CNN + LSTM (convolutional neural network + long short-term
memory network), encoder-decoder + attention mechanism methods, the error percentages of the obtained RUL
prediction results are reduced by 1.67%, 3.40%, 9.02%, 13.71%, and 30.48%, respectively. This method can obtain
better prediction results based on a few training samples and has a certain application value.
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轴承是机械设备中必不可少的零部件之一, 广
泛应用于各个工业领域, 其健康状态直接影响了机

械设备的安全性与可靠性. 轴承在长期运转过程中,
极易发生各种故障, 一旦发生故障, 轻则造成经济

损失, 重则危害人类生命安全. 因此实现轴承故障

预测与健康管理 (Prognostics and health manage-
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ment, PHM)显得尤为重要[1]. 目前, 针对轴承的 PHM
技术主要包括实时状态监测[2]、故障诊断[3]、剩余寿

命预测[4] 等. 其中, 构建能够描述轴承真实健康状

态、量化退化趋势的健康指标 (Health indicator, HI),
并实现剩余寿命预测是 PHM的关键技术之一.

过去几年中, 很多学者致力于轴承剩余使用寿

命 (Remaining useful life, RUL)预测方法的研究,
这些方法大致分为两大类: 基于模型驱动的方法和

基于数据驱动的方法. 基于模型驱动的方法通过构

建一个可以精确描述轴承退化过程的物理或数学模

型来实现轴承 RUL预测, 主要包括粒子滤波[5]、艾

林模型[6]、韦布尔分布[7] 等方法. 构建过程不仅需要

经过一系列测量后的实际工程系统的参数, 还需要

广泛的先验知识. 基于模型的方法虽然有助于预测

机械退化的总体趋势, 但是在实际工业应用中, 特
别是对于复杂的机械设备, 很难用简单的物理或数

学模型精确地模拟其退化趋势. 随着智能传感技术

与机器学习技术的快速发展, 工业生产中采集了大

量的状态监测数据, 使得数据驱动的方法快速发

展. 基于数据驱动的 RUL预测方法根据大量轴承

历史数据对退化特征进行建模, 主要分为 3个步骤:
1) 数据采集; 2)健康指标构建; 3) RUL预测. 其
中, 构建符合轴承退化趋势的健康指标是预测 RUL
的核心, 直接影响预测准确性. Yang等[8] 采用自组

织映射 (Self organizing maps, SOM)融合特征构

建健康指标, 并引入缩放参数统一失效阈值, 最后

利用粒子滤波器预测 RUL. Hong等[9] 采用小波包−
经验模态分解进行特征提取, 然后利用 SOM进行

特征融合, 所得健康指标能够有效表示性能退化, 实
现轴承 RUL预测. 以上方法相较于均方根、峰值、

熵等单一特征可以更有效地表示轴承退化趋势, 实现

RUL预测. 但仍然需要手工选取特征, 依赖专家经验.
随着 Hinton等[10] 提出深度学习理论以来, 一

些学者利用深度神经网络强大的特征提取能力构建

健康指标实现 RUL预测. Guo等[11] 选取 6个相似

性特征与 8个经典时频特征相结合, 形成原始特征

集, 然后利用单调性和相关性度量选择最敏感的故

障特征, 通过循环神经网络 (Recurrent neural net-
work, RNN) 构建健康指标实现轴承 RUL 预测.
Chen 等 [12 ] 提出了一种基于编码器−解码器 (En-
coder-decoder)和注意力机制 (Attention mechan-
ism)的 RNN来构建健康指标, 然后通过线性回归

方法预测 RUL. 王久健等[13] 提出一种空间卷积长

短期记忆神经网络 (Convolutional long short-term
memory neural network, ConvLSTM)的健康指标

构建方法, 并利用粒子滤波器更新双指数寿命模型,
实现 RUL预测. 康守强等[14] 通过改进稀疏自动编

码器 (Sparse auto encoder, SAE)对轴承振动信号

进行无监督深层特征自适应提取, 将其作为轴承的

性能退化特征, 并利用双向长短期记忆网络 (Bi-
directional long short-term memory network, Bi-
LSTM)预测轴承 RUL. 虽然深度学习方法在该领

域中取得一定进展, 但依赖大量数据进行训练, 存
在鲁棒性与泛化性较差的问题, 难以应用于工程实

践. 元学习[15] 能利用已学习的信息, 快速适应未学

习的新任务, 使用少量训练样本即可得到较好的模

型参数, 为解决上述问题提供了新视野. 因此, 元学

习逐渐成为故障诊断领域中热门的研究方向之一.
元学习主要包括学习度量空间、学习初始化和学习

优化器等方法, 其中基于度量的元学习方法主要包

含孪生网络[16]、匹配网络[17]、原型网络[18] 以及关系

网络[19] 等方法. 孪生网络、匹配网络、原型网络均使

用固定的距离度量方式实现小样本分类, 如欧氏距

离、余弦距离等. 而 Sung等[19] 提出的关系网络由

嵌入函数与关系函数组成, 其中, 嵌入函数用于提

取样本特征, 关系函数为卷积网络, 用于计算样本

特征之间的相似性, 从而实现小样本分类. 由于关

系网络是对度量方式进行直接学习, 实现对样本间

距离的更准确的表达, 避免了人为选取度量方式的

弊端. 起初, 关系网络应用于图像识别[20−21] 任务中,
随着进一步的发展, 很多学者将关系网络用于机械

设备故障诊断中. Wu等[22] 通过机械故障诊断迁移

学习任务验证了关系网络在小样本学习中的优势.
吕枫等[23] 利用关系网络设计了一种伪标签学习策

略, 进行样本集扩充, 实现半监督学习机械故障诊断.
目前, 尚未见到利用关系网络进行寿命预测的

论文, 本文利用元学习方法在少量训练样本下可以

快速学习新任务的优点, 利用关系网络度量的特性,
通过度量轴承运行状态与初始状态之间的相似性来

进行剩余寿命预测, 提高寿命预测的准确性. 综上

所述, 本文提出一种利用关系网络构建健康指标并

进行 RUL预测的方法. 首先通过关系网络的嵌入

模块提取特征, 然后将初始状态特征与运行状态特

征进行拼接, 通过关系模块计算两者的相似性, 完
成健康指标构建. 最后对健康指标进行 Savitzky-
Golay滤波平滑处理, 并采用线性函数拟合方法预

测轴承 RUL. 实验结果表明, 基于关系网络模型所

得的健康指标能够准确表示轴承性能退化趋势, 所
得 RUL 预测结果与 ConvLSTM、Transformer、
RNN、卷积神经网络 (Convolutional neural net-
work, CNN) + 长短期记忆网络 (Long short-term
memory network, LSTM)、Encoder-decoder + At-
tention mechanism等方法相比, 误差百分比分别

减少了 1.68%, 3.41%, 9.03%, 13.72%, 30.49%, 体
现出关系网络在解决小样本问题中的优越性.

本文的其余部分结构如下: 第 1节介绍了关系
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网络等相关知识; 第 2节介绍了关系网络模型的结

构以及基于关系网络的剩余寿命预测方法; 第 3节
在实测轴承全寿命周期数据集上验证所提方法的有

效性, 并与其他方法进行对比; 第 4节概述了本文

所得结论和对未来的展望. 

1    相关知识
 

1.1    关系网络

关系网络最初用于小样本条件下的图像分类,
与传统深度神经网络需要大量样本训练不同, 该网

络能在少量训练样本情况下, 取得较好的图像分类

结果.
关系网络的结构如图 1所示, 包含嵌入模块和

关系模块, 是一种端到端的结构. 嵌入模块用来提

取输入样本的特征; 关系模块用来度量两个特征之

间的相似性, 得到关系得分.

  

嵌入模块 关系模块

查询集

支撑集

特征拼接

特征

特征

关系得分

fj(·) gf(·)

 

图 1   关系网络结构

Fig. 1    Relation network structure
 

xi

xj fφ(·) xi

xj

在关系网络中, 首先将支撑集样本   与查询

集样本   输入到嵌入模块  中, 得到样本  和

 的特征向量

F i = fφ(xi) (1)

F j = fφ(xj) (2)

F i F j xi xj fφ(·)
φ

式中,    和  为输入样本  和  的特征向量,  
为嵌入模块,   为相应的参数.

F i F j然后, 通过拼接运算符 Z将  和  拼接在一

起, 计算式为

F ij
con = Z(F i, F j) = Z(fφ(xi), fφ(xj)) (3)

F ij
con式中,   表示拼接后的特征向量; Z(·,·)表示拼接

运算符.
F ij

con

gϕ(·) rij

最后, 将拼接后的特征向量  输入到关系模

块  中, 生成关系得分 , 即

rij = gϕ(F
ij
con) = gϕ(Z(fφ(xi), fφ(xj))) (4)

rij xi xj gϕ(·)
ϕ

式中,   表示  与  之间的相似性,   为关系

模块,   为相应的参数.
损失函数采用均方误差 (Mean square error,

MSE), 计算式为

L =

m∑
i=1

n∑
j=1

(rij − rreal
i, j )

2 (5)

ri, j xi xj rreal
i, j

xi xj xi xj

rreal
i, j

式中,   表示  和  之间的预测关系得分,  

表示  和  之间的真实关系得分, 当  和  为同

一类别时,   为 1, 否则为 0.
 

1.2    Savitzky-Golay 卷积平滑算法

Savitzky-Golay滤波器是一种低通滤波器, 由
Savitzky 和 Golay[24] 于 1964年提出, 广泛运用于

数据降噪. 主要计算过程如下:
y(i), i = −m, · · · , 0, · · · ,

m

1 ) 定义一组数据为  

, 其 n阶拟合多项式为

E(n, i) =

n∑
k=0

bki
k = b0 + b1i+ · · ·+ bni

n (6)

E(n, i)

式中, b为多项式的系数, n为多项式的阶数, i为多

项式的权数,   为关于 n阶的多项式函数.
y(i) ξD2)数据  与拟合的多项式间的均方误差  为

ξD =

m∑
i=−m

[E(n, i)− y(i)]2 =

m∑
i=−m

[ n∑
k=0

bki
k − y(i)

]2
(7)

ξD3)要使均方误差最小, 则  各项系数的导数均

应为 0, 即
∂ξD
∂bj

= 0, j = 0, 1, 2, · · · , n (8)

将式 (7)代入式 (8), 展开后可得
n∑

k=0

bk

m∑
i=−m

ik+j =

m∑
j=−m

y(i)ij (9)

bk

E(n)

通过求解式 (9), 可求出多项式各项系数 , 从
而得到拟合的 n阶多项式 , 即可得到平滑后的

数据. 

2    基于关系网络的剩余使用寿命预测
 

2.1    基于关系网络的轴承健康评估模型

1× 10

1× 3

本文提出一种关系网络模型, 其中, 嵌入模块

与关系模块的网络结构如图 2所示. 嵌入模块采用

基本的卷积神经网络结构, 以便于衡量关系网络的

性能. 嵌入模块由 4个卷积层和 3个池化层组成.
第 1个卷积层采用了  的大卷积核, 目的是从

原始振动信号中提取较大范围的特征. 其他卷积层

使用  的小卷积核, 便于提取局部信息, 并且可

以减少网络参数量与计算复杂度. 每层卷积后都会

进行批标准化 (Batch normalization, BN)和线性

整流函数 (Rectified linear unit, ReLU)激活, BN
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可以加速训练, 避免梯度爆炸; ReLU激活函数可以

将负值置零, 具有较强的非线性能力. 前两个池化

层采用最大池化, 保留主要特征的同时减少参数量

和计算量. 第 3个池化层采用自适应池化, 用于固

定嵌入模块的输出大小, 减少尺寸不匹配的问题出现.

关系模块由 2个卷积层、2个池化层和 2个全

连接层组成. 每个卷积层中使用 1×3的小卷积核,

从输入特征图中获取局部信息. 最后一层采用 Sig-

moid激活函数, 以便得到两个输入样本之间的相似

性, 获取关系得分.
 

2.2    基于关系网络的轴承 RUL 预测方法

基于关系网络的轴承 RUL预测方法流程如图 3
所示, 首先利用关系网络模型构建健康指标, 然后

预测 RUL. 具体步骤如下:
步骤 1. 采集不同工况运行条件下轴承全寿命

振动加速度信号, 划分为训练集和测试集, 并将轴

承的初始时刻样本作为支撑集, 剩余样本作为查询集.

Dtrain = {xt, yt}Tt=1

xt ∈ RN×S S

N yt ∈ [0, 1] t

步骤 2. 将训练集中支持集样本与查询集样本

作为模型的输入, 将寿命百分比值 (当前使用寿命

与全寿命的比值)作为模型输出标签. 模型进行有

监督的训练, 输入输出标记形式为 ,
其中,   为  个时间步长的采样数据, 采
样数据长度为 ;   为时间  所对应的寿命

百分比值. 将真实标签与预测标签之间的均方误差

作为损失函数值, 利用误差反向传播算法进行训练,
获取模型参数.

步骤 3. 将测试集中支持集与查询集样本输入

训练好的关系网络模型, 计算两者之间的关系得分,
作为轴承健康指标.

步骤 4. 为降低振荡对预测结果的影响, 减少预

测误差, 采用 Savitzky-Golay滤波器对获取的健康

指标进行平滑处理, 得到平滑后的健康指标.
步骤 5. 采用一次线性函数对平滑后的健康指

标进行拟合, 并通过与失效阈值交点所对应的时刻

对轴承的 RUL进行预测.
关系网络模型构建健康指标方法的伪代码见算

法 1所示:
　  算法 1. 关系网络模型构建健康指标算法

Dtrain = {xt, yt}Tt=1, 2, 3, ···, n输入 .  训练集  ,  测试集
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图 2    关系网络模型结构

Fig. 2    Structure of relational network model
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图 3    基于关系网络的轴承 RUL预测流程

Fig. 3    Bearing RUL prediction process based on relation network
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Dtest = {xt, yt}Tt=1, 2, 3, ···, n xt yt, 其中,   为模型输入样本,  

为标签.

输出. 预测 RUL.

步骤 1. 数据划分

{xt, yt}Tti=1

{xt, yt}Ttj=2, 3, ···, n

取训练集  中初始时刻样本作为支撑集, 剩

余运行时刻样本  为查询集.

步骤 2. 关系网络模型训练

φ ϕ1)初始化关系网络参数 ,  

3, · · · ,2) for i in 1, 2,    n // n为训练集样本数

F i = fφ(xi) F j = fφ(xj)3)　 ,  

F ij
con = Z(F i, F j) = Z(fφ(xi), fφ(xj))4)　 

rij = gϕ(F
ij
con) = gϕ(Z(fφ(xi), fφ(xj)))5)　 

L =
m∑
i=1

n∑
j=1

(rij − rreal
i, j )

26)　 

φ ϕ7)　更新 ,  

8) end for

步骤 3. 健康指标构建

, · · · ,1) for i in 1, 2, 3   n // n为测试集样本数

F i = fφ(xi) F j = fφ(xj)2)　 ,  

F ij
con = Z(F i, F j) = Z(fφ(xi), fφ(xj))3)　 

rij = gϕ(F
ij
con) = gϕ(Z(fφ(xi), fφ(xj)))4)　 

5) end for

rij6)输出 . 

3    实验
 

3.1    数据集

17

本文选取 PHM2012滚动轴承加速寿命实验数

据集[25] 进行验证. 该数据集来自 PRONOSTIA实

验台, 实验台如图 4所示, 能够在几个小时的时间

内完成轴承性能退化实验. 数据集如表 1所示, 包
含 3种工况, 共  个轴承, 工况 1转速为 1 800 r/min,
径向力为 4 000 N; 工况 2转速为 1 650 r/min, 径向

力为 4 200 N; 工况 3转速为 1 500 r/min, 径向力

为 5  000 N. 利用两个加速度传感器采集轴承水

平方向与垂直方向的原始振动信号, 采样频率为

25.6 kHz, 每隔 10 s采样一次, 每次采样时长为 0.1 s.
其中, 水平方向振动信号能够比垂直方向振动信号

提供更多的有用信息来跟踪轴承退化[26−27]. 因此, 本
文使用水平方向振动信号进行实验. 

3.2    轴承健康指标构建实验与分析

为验证本文所提方法的有效性, 选取轴承 1_3、
1_4、2_3、2_6、3_3的数据作为测试集进行测试,
其余轴承数据作为训练集进行训练. 经过实验确定

模型超参数取值, Batch size为 200, epoch为 200,
学习率为 0.0005, 优化器为 Adam.

针对轴承退化趋势而言, 不同工况下不同轴承

的退化趋势不同, 如图 5所示为轴承 1_3与轴承

2_6水平方向的时域振动信号, 其中 g表示重力加

速度. 从图 5(a)中可以看出, 轴承 1_3在运行过程

中幅值缓慢发生变化, 故障位置不太明显, 退化趋

势为缓慢退化型. 从图 5(b)中可以看出, 轴承 2_6
在运行过程中幅值突然发生变化, 故障位置较为明

显, 退化趋势为突然失效型. 因此, 轴承的全寿命周

期数据的退化趋势不只是单一故障模式, 可分为缓

慢退化型与突然失效型的退化趋势.
因不同工况运行条件下容易造成健康指标的范

围相异, 不利于失效阈值的确定, 导致难以实现

RUL预测. 因此, 为确定失效阈值的取值, 采用 6
折交叉验证法对训练集轴承 1_1、1_2、2_1、2_2、
3_1、3_2全寿命数据进行交叉验证实验, 查看所

得健康指标的范围区间, 确定失效阈值. 首先, 从中

任意选取 5个轴承的全寿命数据进行模型训练, 将
剩余的 1个轴承数据进行测试, 获得健康指标. 然
后, 通过 Savitzky-Golay滤波器对获取的健康指标

进行平滑处理, 得到最终的健康指标. 最终, 可获得

训练集轴承平滑后的健康指标, 结果如图 6所示.
训练集轴承健康指标的范围区间为 [0, 1], 在初始时

刻的健康指标值近似等于 0, 在失效时刻的健康指

 
表 1    PHM2012轴承数据集

Table 1    PHM2012 bearing dataset

工况 工况 1 工况 2 工况 3

训练集

轴承 1_1 轴承 2_1 轴承 3_1

轴承 1_2 轴承 2_2 轴承 3_2

轴承 1_5 轴承 2_4

轴承 1_6 轴承 2_5

轴承 1_7 轴承 2_7

测试集
轴承 1_3 轴承 2_3 轴承 3_3

轴承 1_4 轴承 2_6
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图 4    PRONOSTIA实验台

Fig. 4    PRONOSTIA test bench
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标值近似等于 1, 均能够反映轴承运行过程中的退

化趋势, 并且整体趋势具有良好的单调性. 因此, 可
将失效阈值确定为 1, 并且可根据健康指标的取值,
描述轴承真实的健康状态, 量化轴承退化趋势.

为验证本文所提方法在两种不同退化趋势下的

有效性, 本文以轴承 1_3和轴承 2_6为例, 将轴承

数据输入关系网络模型中, 获取轴承 1_3和轴承

2_6的健康指标. 并采用 Savitzky-Golay滤波器对

获取的健康指标进行平滑处理, 得到最终的健康指

标. 最终, 平滑前后的健康指标如图 7所示. 由图 7
可看出, 本文所提关系网络模型构建的健康指标,
无论是缓慢退化型还是突然失效型轴承, 均能够反

映轴承运行过程中的退化趋势, 具有良好的单调性,
但是存在局部振荡现象. Savitzky-Golay平滑滤波

用拟合值代替原始数值, 具有平滑原始数据序列的

作用, 可降低健康指标振荡对 RUL预测结果的影

响, 减少预测误差. 因此, 可利用平滑后的健康指标

进行轴承 RUL预测.
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图 7   轴承健康指标

Fig. 7    Bearing health indicators
  

3.3    剩余使用寿命预测

使用本文提出的剩余寿命预测方法在测试集轴

承上进行剩余使用寿命预测. 由于训练过程中模型

输出标签为寿命百分比值, 其符合一次线性函数关

系式, 因此, 对测试集所得健康指标也采用了一次

线性函数拟合的方法来预测 RUL.

Eri

为验证所提方法预测结果的好坏, 本文通过计

算预测剩余寿命与真实剩余寿命之间的误差百分比

 来进行评估, 计算式为
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图 5    轴承时域振动信号

Fig. 5    Bearing time domain vibration signal
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图 6    训练集轴承健康指标

Fig. 6    Training set bearing health indicators
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Eri =
ActRULi −RULi

ActRULi
× 100% (10)

ActRULi RULi式中,   为第 i时刻的真实 RUL,   为

第 i时刻的预测 RUL.

23 740 s−
18 010 s = 5 730 s 27 380 s− 18 010 s =

9 370 s,

以轴承 1_3和轴承 2_6为例, 其 RUL预测结

果如图 8所示. 其中, 虚点线为基于关系网络模型

所得平滑后的健康指标, 虚线为一次函数拟合值,
即预测健康指标, 粗实线为失效阈值. 图 8(a)为轴

承 1_3的 RUL预测结果, 可知轴承 1_3当前时刻

寿命为 18 010 s (由于轴承的第 1个样本作为支持

集, 故图中 18 000 s即为全寿命轴承中的 18 010 s),
实际失效时刻为 23 740 s, 根据失效阈值可得预测

失效时刻为 27  380 s, 故其实际 RUL为 

, 预测RUL为 

  则误差百分比为 (5  730 − 9  370)/5  730 ×
100% = −63.53%. 图 8(b)为轴承 2_6的 RUL预

测结果, 可知轴承 2_6当前时刻寿命为 5 710 s, 实
际失效时刻为 7 000 s, 预测失效时刻为 7 020 s, 故
其实际 RUL为 7  000 s − 5  710 s = 1  290 s, 预测

RUL为 7 020 s − 5 710 s = 1 310 s, 则误差百分比

为 (1 290 − 1 310)/1 290×100% = −1.55%.
为进一步验证本文方法的有效性, 将本文所提

方法与 ConvLSTM、Transformer、RNN、CNN+
LSTM、Encoder-decoder+Attention mechan-
ism等方法进行对比, 结果如下.

1) ConvLSTM[13]: 该方法采用 ConvLSTM模

型构建健康指标, 进而实现 RUL. 模型共 8层, 包
含 3层 ConvLSTM层、2层池化层和 3层全连接

层. 其主要利用卷积神经网络的局部特征提取能力

和长短期记忆网络的时间依赖特性, 从原始信号中

挖掘反映退化程度的特征, 构建健康指标.
2) Transformer[28]: 利用 Transformer模型挖

掘输入特征与轴承剩余寿命之间复杂的映射关系,
通过一次线性函数拟合的方法实现轴承 RUL预测.
其中, Transformer模型包含 6层编码器和解码器,
并且编码器和解码器的各个子层之间均添加了残差

连接操作.
3) RNN[11]: 该方法首先选取 6个相似性特征

和 8个经典时频特征, 然后, 利用单调性和相关性

度量选择最敏感的故障特征, 通过 RNN构建健康

指标, 最终, 通过指数模型计算 RUL.
4) CNN + LSTM [ 29 ]: 该方法提出一种基于

CNN 和 LSTM 的端到端的轴承剩余寿命预测模

型. 该模型包含 1个卷积层、1个全局平均池化层

和 1个 LSTM层, 并在全局平均池化层后加入 Dro-
pout. 其主要利用卷积层进行特征提取, 利用 LSTM
层预测 RUL.

5) Encoder-decoder+Attention mechanism[12]:
提取频谱的 5个带通能量值作为特征, 采用基于Enco-
der-decoder和 Attention mechanism的 RNN来构

建健康指标, 最后通过线性回归方法得到最终 RUL
值. 该模型利用卷积层进行特征提取, 将双向门控

循环神经网络作为编码器, 带有自注意力机制的门

控循环神经网络作为解码器进行 RUL预测.
本文计算了所提方法与 ConvLSTM、Trans-

former、CNN+LSTM等方法的模型参数量, 如表 2
所示. 从表 2中可以看出, 本文所提方法的参数量

只有  78.61k, 与 ConvLSTM、Transformer、
CNN+LSTM 的参数量相比, 分别减少了 64.35%、
 

表 2    不同模型参数量对比

Table 2    Comparison of different model parameters

方法 参数量 (k)

本文方法 78.61

ConvLSTM 220.50

Transformer 6 461.44

CNN+LSTM 1 136.64
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图 8    轴承 RUL预测结果

Fig. 8    Bearing RUL prediction results
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98.78%、93.08%.
测试集轴承 RUL预测结果以及误差百分比如

表 3所示. 从表 3中可以看出, 本文方法所得误差

百分比为 24.24%, 与 ConvLSTM、Transformer、
RNN、CNN+LSTM、Encoder-decoder+Attention
mechanism等方法相比, 分别减少 1.67%, 3.40%,
9.02%, 13.71%, 30.48%. 因此, 本文方法在模型参

数量较小的情况下, 所得误差均值更低. 分析关系

网络优于其他方法原因, ConvLSTM、Transformer、
RNN、CNN+LSTM、Encoder-decoder+Attention
mechanism等深度学习方法需要大量训练样本才

能学习到输入数据与轴承剩余寿命之间复杂的映射

关系, 实现 RUL预测. 而关系网络方法是一种元学

习方法, 可以在少量训练样本下, 通过学习轴承初

始状态特征与轴承运行特征之间的相似性, 实现轴

承 RUL预测. 因此, 在轴承全生命数据较少的情况

下, 关系网络方法能够更准确地预测 RUL值. 

4    总结与展望

针对轴承剩余寿命预测问题, 本文提出一种基

于关系网络的 RUL预测方法, 并在轴承数据集上

进行实验. 主要结论如下.
1)关系网络的方法可以应用于轴承剩余使用

寿命预测, 其中的关系得分可以用来表示轴承的健

康状况. 由于轴承的全寿命数据很难得到, 关系网

络体现出在解决小样本问题上的优越性, 取得较好

的寿命预测效果, 可以更好地应用于工程实践.
2)关系网络中的嵌入模块可有效提取轴承的

健康状态特征, 与其他度量方式相比, 关系模块可

以更加准确地度量特征间的相似性.
3)对于缓慢退化型与突然失效型两种退化趋

势, 本文所构建健康指标均能够反映轴承运行过程

中的退化趋势.
4)本文所得 RUL预测结果接近真实寿命值,

所得误差百分比均值为 24.24%, 与其他 RUL预测

方法相比, 本文方法的误差均值更低.
为比较关系网络的性能, 本文嵌入模块采用了

基本的卷积神经网络结构, 进一步研究工作可以采

用其他嵌入模块结构, 更好地提取轴承状态特征,
提高轴承剩余寿命预测的准确性. 由于在实际工业

生产中轴承振动数据获取困难, 因此本文所提方法

在实际轴承数据集中的效果需要进一步验证.
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