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基于累积变换和EResNet-KSLSTM网络的滚动轴承剩余使用寿命预测方法
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摘要：【目的】针对滚动轴承工作环境恶劣、早期退化趋势微弱，导致预测过程的故障特征提取难度大、预测精度不

高等问题，提出一种基于累积变换的强化诊断模型，对滚动轴承开展剩余使用寿命预测任务。【方法】首先，提出了基于

累积变换的特征强化方法，将提取所得特征量转换为对应的累积变换形式，增强原始特征量的敏感度；其次，构建基于累

积特征的新型健康指标，利用连续触发机制算法对健康指标进行状态划分，获得初始故障发生点；最后，强化ResNet的跳

连接模块、增加额外的校准通道，提高网络模型对关键退化特征的聚焦能力，并通过带 Kolmogorov-Arnold Network 

（KAN）模块的堆叠长短期记忆（Stacked Long Short-Term Memory with KAN Module, KSLSTM）网络，获取全时空特征，

进行轴承剩余使用寿命的精准预测。【结果】结果表明，通过构建累积变换特征和优化网络结构来提高小样本训练环境

下的轴承剩余使用寿命预测精度，仿真和试验证明了该方法的有效性。
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0　引言

滚动轴承的工作条件不同或制造加工过程存在

缺陷等，导致其在工程实践中的实际寿命与理论寿命

存在显著差异［1］。而准确地预测轴承实际工作寿命则

可以有效提升旋转机械运转可靠性，避免人员受伤、

设 备 损 坏［2］。 因 此 ，滚 动 轴 承 剩 余 使 用 寿 命

（Remaining Useful Life, RUL）预测研究在工程实践中

具有重要的应用价值和现实意义［3-4］。

滚动轴承的 RUL 预测过程可以通过分析和处理

振动信号实现［5］。振动信号中包含有轴承退化状态的

关键特征信息，通过小波变换［6］、经验模态分解［7］、变

分模态分解［8］、小波包分解［9］等方法提取退化特征，并

开展相关预测活动。但早期轴承退化特征较微弱，容

易被实际背景噪声淹没，所以对早期微弱退化信号的

检测和跟踪难度巨大［10］。基于数据驱动的信号分析

处理技术则可以挖掘不同层级、不同感受野下的轴承

退化特征，并以其作为预测器输入，进行轴承状态预

测［11-12］。YANG等［13］提出一种剩余自注意多状态门控

单元来感知信号中的中长期特征，实现轴承 RUL 预

测。WANG 等［14］通过建立可以识别故障起始点的新

型健康评价指标，构建一种能够自适应地动态匹配部

件相应阶段的 RUL 预测模型。LIU 等［15］以无监督的

方式创建健康指标，并以此训练所构造的基于区域不

变性注意深度选通递归单元的预测网络。传统数据

驱动方法能够实现轴承RUL智能预测，但对轴承关键

退化特征挖掘能力有限。因此，HUANG 等［16］设计一

种基于深度卷积神经网络的滚动轴承 RUL 综合预测

方法，该方法能够同时利用一维时间序列和二维图像

中的轴承特征，提高网络综合信息输入量。钟建华

等［17］建立的基于 t分布随机邻域嵌入降维方法的滚动

轴承RUL预测方法，能够结合轴承的退化过程与实际

振动信号，提高轴承RUL预测的准确性。YANG等［18］

研发一种基于健康感知与预测框架的时空注意机制概
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率模型，能够有效获取轴承深度退化特征，提升轴承

RUL预测精度，但需要依赖网络执行完整RUL预测过

程，并且对网络结构要求过高，训练所需样本过大［19-20］。

基于上述内容，本文构造对轴承退化规律更加敏

感的累积变换特征。并在此基础上，提出了一种基于

强化残差网络和堆叠式长短时记忆（Stacked Long 

Short-Term Memory, SLSTM）网络的轴承 RUL 预测方

法，通过对累积特征组中关键故障特性实现时间与空

间层面的定向挖掘，提高小样本训练环境下的预测精

度。研究内容包括：

1）提出一种提高轴承原始特征敏感度的累积变

换方法。

2）设计一种新型轴承健康指标，可以更好地确定

轴承健康状态和初始故障点。

3）构建小样本训练环境下能够定向挖掘轴承退

化特性的智能预测网络。

1　试验平台介绍

使用的数据集通过PRONOSTIA加速寿命试验平

台采集得到［21］。试验平台主要包括传动系统、加载系

统、测量系统，具体结构如图1所示。通过PRONOSTIA

试验平台完成了 3种工况共 17个轴承从开始运行到失

效全过程的振动信号采集。其中，工况 1 试验轴承 7

个，编号为 B1-1~B1-7；工况 2 试验轴承 7 个，编号 B2-

1~B2-7；工况 3 试验轴承 3 个，编号 B3-1~B3-3。该数

据集每种工况的前 2个轴承数据是完整的，被设为训

练数据，剩下的轴承数据则被设为测试数据。表 1所

示为PRONOSTIA试验平台的3种工况信息。

2　累积特征变换

2. 1　信号预处理

由于滚动轴承运行环境复杂，环境噪声和随机噪

声会掩盖轴承关键状态信息，对特征产生负面影响［22］。

为排除这种影响，对提取到的特征进行平滑处理。

第1步：选择滑动窗口大小h。

第 2 步：计算窗口区间内每个数据点的回归权重

wi。权重函数wi选取立方函数，即

wi = [1 - |
x - xi
d ( x ) |3 ]3 （1）

式中，x为待平滑值横坐标；xi为窗口区间内任意值横

坐标；d（x）为窗口内与 xi距离最远点横坐标。

第 3 步：对窗口内数据进行加权的 1 阶多项式线

性最小二乘法回归处理。

第4步：根据回归曲线得到平滑值 ŷ。

对全部 n个数据点，可作出 n个加权回归线，各回

归线中心值之间的连线为该段数据的Lowess曲线。

2. 2　累积变换特征量

滚动轴承在运行过程中，性能将随时间退化，其

在本质上是累积且不可逆的。因此，良好的退化特征

应当具备退化和失效趋势一致、数值变动范围大及同

类个体普适等特点。

单调性 M 反映了机械振动信号目标特征在其整

个生命周期内的变化趋势，则

M = |A - B|
n1 - 1 （2）

式中，n1 为特征值的总数量；A为正导数的个数；B为负

导数个数。

趋势性T描述了机械部件退化状态随时间变换情

况，则

T =
|∑
i = 1

N ( x'i - x̄0 ) ( y'i - ȳ ) |

∑
i = 1

N ( x'i - x̄0 )2∑
i = 1

N ( y'i - ȳ )
2

（3）

式中，x'i为第 i个时间节点；y'i 为第 i个时间节点的滚动

轴承退化特征值；x̄0 为滚动轴承全寿命周期内的时间

平均值；ȳ为某个特征值在滚动轴承全寿命周期内的

平均特征值；N为特征值总数。

基于此，提出一种针对轴承特征的累积转换方

法，旨在提高原始特征对轴承退化过程的敏感性。具

体步骤如下：

1）对关键特征执行逐点累积运算∑f ( i )。提高

轴承特征的累积退化特性，削弱特征曲线中的干扰成

图1　PRONOSTIA加速寿命试验平台结构

Fig. 1　Structure of the PRONOSTIA accelerated life test platform

表1　PRONOSTIA试验平台工况信息

Tab. 1　Working condition information of the PRONOSTIA test 

stand

工况

1

2

3

转速/（r/min）

1 800

1 650

1 500

载荷/N

4 000

4 200

5 000

10
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分，增强曲线的趋势性与单调性。但对轴承特征的逐

点累积处理会导致其对早期故障灵敏度不足，并对后

期故障反馈过度（退化规律不匹配）。

2）结合时间节点 i与特征稳态值 f̄，对特征执行点

累积运算与尺度缩放变换，能够提升特征对退化趋势

的表现能力，缓解上述问题。累积变换计算式为

cf，jn = ∑
i = 1

n  fj ( i )
if̄

，j = 1， 2，…，N （4）

式中，cf，jn为第 j 个特征 fj ( i ) 的累积变换特征； fj ( i ) 为
第 j个原特征； f̄为平稳期的原特征，是轴承平稳期原

特征的平均值。

轴承 B1-1、B1-2、B2-1、B2-2、B3-1 以及 B3-2 这 6

组数据的原始、累积特征的单调性、趋势性结果分别

如图2、图3所示。

（a）原始特征单调性

（b）累积特征单调性
图2　轴承特征累积变换前、后单调性结果

Fig. 2　Monotonicity results before and after rolling-element bearings 

feature cumulative transformations

（a）原始特征趋势性

（b）累积特征趋势性
图3　轴承特征累积变换前、后趋势性结果

Fig. 3　Trendness results before and after rolling-element bearings 

feature cumulative transformations

由图 2、图 3可知，累积变换后的时频 18个特征的

单调性和趋势性有显著提升，这将有益于提升后续预

测过程的精度。其中，横坐标含义如表2所示。

表2　18个特征量介绍

Tab. 2　Introduction of eighteen groups of feature quantities

符号

RMS

Min

Ppk

Var

Kur

Waf

Puf

Mef

Rmf

意义

均方根值

最小值

峰峰值

方差

峭度值

波形因子值

脉冲因子值

平均频率值

均方根频率值

符号

Max

Mean

Mva

Std

Ske

Pef

Maf

Cgf

Fsd

意义

最大值

平均值

绝对平均值

标准差

偏度值

峰值因子值

裕度因子值

重心频率值

频率标准差值

3　基于连续触发机制的轴承状态划分方法

3. 1　HI构建

根据累积特征量，构造寿命预测过程中所需要的

新型健康指标（Health Index, HI）。由于滚动轴承特

征量中包含众多冗余信息［23］，在构建 HI 之前需要

筛选对初始故障敏感的累积特征。根据设备振动

标准 ISO2372，基于累积均方根值对累积特征进行

筛选［24］106899。

设滚动轴承累积特征集合CF，含有K个累积变换

特征 cfK，即

CF = { cf1，cf2，…，cfK } （5）

计算累积变换均方根值与其他累积变换特征值

的Pearson相关系数Ccor，即

Ccor = ∑
i = 1

m (Xi - X̄ ) (Yi - Ȳ )

∑
i = 1

m (Xi - X̄ ) 2 ∑
i = 1

m (Yi - Ȳ ) 2
（6）

式中，Xi、Yi为 2 组累积特征数据；m 为元素个数；X̄、-Y
分别为 2 组累积特征数据的平均值。Ccor 的绝对值越

大，2 组数据之间的相关性越高。在此基础上，设定

Ccor阈值，大于阈值的 j个特征被保留下来，得到新型特

征指标集，为

CF' = { cf1，cf2，…，cfj } （7）

对 CF' 进 行 主 成 分 分 析（Principal Component 

Analysis, PCA），得到 p个主成分。选择关键主成分数

列的差分数列作为HHI（本文中选择第1主成分）。

HHI = { x2 - x1，x3 - x2，…，xn + 1 - xn } （8）

数列 { xn } 为敏感特征数据的第 1 主成分，{ x2 -
x1，x3 - x2，…，xn + 1 - xn }为 1阶差分数列。1阶差分处

理可以进一步降低特征数据中的随机误差，提高融合

特征稳定性。

3. 2　健康状态划分

根据随机噪声引起的异常状态不会连续出现 l+1

11
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次这一情况，认为当 l+1 个连续的 HHI 值超过 σ区间

时，滚动轴承开始进入故障状态。连续触发机制具体

步骤如下所述。

第 1 步：令 l=0，在曲线上找到HHI 值超过 3σ区间

的第1个时间，并选择其为初始故障点值FFPT0。

第 2 步：取 k=l+1，找到连续 k个HHI 值满足 |mf + k -
u| > σ时的时间，并选择该时间点为FFPTl。

第 3 步：令 l 从 1 开始增加，直到 l 满足 FFPTl=

FFPTl - 1，输出FFPTl作为最终故障点值。

4　基于 EResNet-KSLSTM 的轴承 RUL 预测

方法

4. 1　EResNet

4. 1. 1　ResNet优化

残差网络在卷积网络的基础上，可以通过引入跳

连接来降低网络中参数优化过程的难度和复杂度，让

网络具备回退能力［25］。其中，残差学习过程示意图如

图4（a）所示。

当残差块输入为 xl时，模块输出为

yl = f [ xl + F ( xl，Wl ) ] （9）

式中，yl为第 l个残差单元的输出；F (⋅)为卷积运算的残

差函数；Wl为相应的权重参数；f (⋅)为激活函数。

在ResNet的基础上进行模块改进［图 4（b）］，优化

模型选择SeLu函数作为激活函数，增加网络的非线性

表达能力。同时，为保留特征图中边缘信息，在卷积

过程中引入零填充。并在跳连接部分，增加激活层和

1×1 卷积层来帮助网络快速专注局部信息的交互过

程。线性变换后的输出变为

yl = f [ wsxl + F ( xl，Wl ) ] （10）

式中，ws为更新后的权重。

4. 1. 2　构建EResNet模型

为增加ResNet模型对多通道全局信息的掌握，在

原有双通道基础上增加校准通道，将累积特征分别压

缩为具备全局感受野的实数输入网络。同时，为提高

网络对关键累积特征敏感性，为输入的关键累积特征

设置对应权重，并将加权特征叠加回原始特征上，对

原始特征进行重新校准。基于上述内容，得到强化后

的ResNet——EResNet，结构如图5所示。

图5　本文所提强化残差模块结构 (EResNet)

Fig. 5　Structure of the enhanced residual module (EResNet)

EResNet模型可以挖掘各信号通道深层特征信息，

并利用跳连接通道来快速聚焦各通道间局部交互信

息。同时，校准通道通过 2个全连接网络，根据Loss函

数自动学习各通道间权重，实现通道间全局信息的交

互增强。

4. 2　KSLSTM网络

在EResNet模型的基础上，基于特征组信息的时序

特性，提出了带 Kolmogorov-Arnold Network（KAN）模

块的SLSTM（KSLSTM），如图6所示。

图6　带KAN模块的SLSTM网络结构图

Fig. 6　Structure of the SLSTM network with KAN module

1） 构建SLSTM结构。添加标量更新机制、优化门

控机制，使 LSTM 网络更适合处理具有细微时间变换

的序列，提高预测过程中对时序信息的利用率。

2） 插入 KAN模块。将 KAN模块插入 SLSTM 网

络结构中，辅助 LSTM 利用可学习激活函数捕获特征

间复杂非线性关系，提高模型在复杂顺序数据任务中

（a）传统网络 （b）本文网络

图4　本文所提网络残余模块结构

Fig. 4　Residual module structure of the proposed network

12
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的建模能力。

通过堆叠的 EResNet 模块，再输入 KSLSTM 网

络，完成轴承RUL的精准预测。

5　结果和讨论

5. 1　信号介绍

利用 PRONOSTIA 平台采集数据，验证所提算法

的有效性和优越性。需要说明的是，该数据集仅包含

17 组数据，其中包含 6 个训练集和 11 个测试集，属于

小样本数据集。以轴承B1-1数据为例，对原始数据进

行18个原始时、频域特征提取（图7）。

（a） RMS （b） Max

（c） Min （d） Mean

（e） Ppk （f） Mva

（g） Var （h） Std

（i） Kur （j） Ske

（k） Waf （l） Pef

（m） Puf （n） Maf

（o） Mef （p） Cgf

（q） Rmf （r） Fsd

图7　轴承B1-1提取特征

Fig. 7　Extracted features of the bearing B1-1

由图 7 可知，RMS、Max、Min、Ppk、Mva、Var、Std、

Waf以及Mef等相关特征参数尽管在试验初期表现出

了很高的稳定性，但是对试验初期滚动轴承退化监测

不够灵敏，无法很好地反映滚动轴承性能退化情况；

Mean、Kur、Ske、Pef、Puf、Maf、Cgf、Rmf 和 Fsd 的整体

曲线波动则更为频繁，没有显著趋势。综上所述，需

要对原始特征量做进一步地筛选与强化处理。

5. 2　累积变换特征性能评估试验

5. 2. 1　特征平滑处理试验结果

本文使用Matlab软件提供的 smoothdata函数对提

取特征执行“LOWESS”平滑处理，设置窗口大小为

20。窗口的设置应当根据对象特点进行调整。

图 8所示为轴承B1-1的特征值Max、Mean经平滑

处理前、后的对比图。由图 8可知，平滑方法能够有效

解决原始特征中的幅值异常问题，平滑后的原始特征

能够更好地表现出滚动轴承的退化趋势。

（a） Max

13
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（b） Mean

图8　轴承B1-1特征平滑前、后的对比图

Fig. 8　Comparison diagram of features of the bearing B1-1 before 

and after smoothing

5. 2. 2　累积变换特征处理试验结果

为强化原始特征的故障敏感度，对滚动轴承B1-1

的 18组原始特征开展累积变换。累积变换后的时频

域特征如图9所示。

（a） RMS （b） Max

（c） Min （d） Mean

（e） Ppk （f） Mva

（g） Var （h） Std

（i） Kur （j） Ske

（k） Waf （l） Pef

（m） Puf （n） Maf

（o） Mef （p） Cgf

（q） Rmf （r） Fsd

图9　轴承B1-1的累积变换后的时域特征

Fig. 9　Time-domain features of the bearing B1-1 after cumulative 

transformation

由图 9可知，累积变换后的RMS、Max、Ppk、Mva、

Kur、Ske、Waf、Pef、Puf、Var、Std、Maf和Mef在 1 300点

前处于较低和不断减小状态，随后逐渐增长，在试验

结束时达到最大值。13 个特征在试验过程中对滚动

轴承的退化趋势非常敏感。与原始特征（图 7）相比，

累积特征能够更多更好地体现轴承性能退化情况，敏

感参数由 9个提升至 13个，有利于提高滚动轴承RUL

预测精度。

5. 2. 3　累积特征性能分析

为定量分析累积变换前、后特征量对轴承退化状

况的评估能力，各特征在累积变换前、后的单调性和

趋势性结果如表3所示。
表3　6组滚动轴承评价指标均值在累积变换前、后的数值对比

Tab. 3　Numerical comparison of the mean values of 6 groups of 

rolling-element bearings evaluation indexes before and after 

cumulative transformation

特征

RMS

Min

Ppk

Var

单调性

前

0.07

0.03

0.04

0.04

后

0.51

0.29

0.38

0.41

趋势性

前

0.42

0.34

0.41

0.34

后

0.68

0.69

0.67

0.73

14
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续表

特征

Kur

Waf

Puf

Mef

Rmf

Max

Mean

Mva

Std

Ske

Pef

Maf

Cgf

Fsd

单调性

前

0.02

0.04

0.04

0.05

0.03

0.05

0.06

0.06

0.04

0.02

0.02

0.04

0.03

0.05

后

0.20

0.33

0.23

0.48

0.55

0.38

0.58

0.58

0.43

0.29

0.23

0.23

0.57

0.57

趋势性

前

0.27

0.42

0.36

0.42

0.45

0.41

0.41

0.41

0.44

0.40

0.39

0.36

0.48

0.40

后

0.67

0.83

0.82

0.74

0.81

0.67

0.79

0.79

0.77

0.83

0.79

0.82

0.82

0.84

由表 3 可知，6 组滚动轴承的 18 个特征平均值在

累积变换后的单调性和趋势性都得到了增强。即累

积变换对特征趋势具备修正能力，累积特征具有更高

的适应性和敏感性，可以作为预测滚动轴承性能退化

的优良特征。

5. 3　基于健康指标的初始故障点确定试验

5. 3. 1　健康指标性能分析

以轴承 B1-1 数据为例，计算轴承各个特征之间

的 Ccor（表 4）。各特征指标间相关性指标相差较大；

与累积变换 RMS 能够保持较高强相关性的特征，包

括累积变换后的 Mean、Mva、Std 和 Mef。因此，对特

征进行融合前需要进行筛选，并对筛选所得累积特征

利用 PCA 技术进行降维，得到不同工况下各特征的

方差贡献率（表 5）。
表4　训练数据集的相关系数

Tab. 4　Correlation coefficients of the training dataset

特征

累积均方根

累积最大值

累积最小值

累积均值

累积峰峰值

累积波形因子

累积峰值因子

累积脉冲因子

累积裕度因子

累积平均频率

相关系数Ccor

1

0.889 1

0.939 3

0.995 4

0.888 4

0.732 6

0.487 8

0.491 0

0.502 8

0.998 3

特征

累积绝对平均值

累积方差

累积标准差

累积峭度

累积偏度

累积重心频率

累积均方根频率

累积频率标准差

相关系数Ccor

0.995 4

0.935 2

0.986 1

0.218 4

0.571 6

0.710 1

0.726 3

0.191 8

表5　轴承B1-1各主成分分量方差贡献率

Tab. 5　Variance contribution rates of the PCA components of the 

bearing B1-1

主成分分量

方差贡献率

1

0.987 9

2

0.011 9

3

0.000 2

4

0.474 1×10-6

5

0.197 7×10-36

由表 5 可知，轴承 B1-1 第 1 主成分分量的方差贡

献率超过 98%，其包含累积特征向量组的绝大部分信

息。由图 10（a）可知，第 1主成分分量在试验全周期内

呈现良好的趋势性，能够体现滚动轴承性能退化情

况。为准确描述这种趋势性，本文引入差分数列，对

第1主成分分量做1阶差分，如图10（b）所示。

由图 10（b）知，轴承B1-1第 1主成分分量的 1阶差

分数列在 1 300点前几乎是负数，在 1 300点之后变成

正数；并且在 1 300点前很小，仅为 10-3量级，对微弱故

障引起的数值波动能够保持高敏感度，适合作为HI。

5. 3. 2　基于连续触发机制的轴承状态识别试验及分析

根据连续触发机制对滚动轴承健康阶段进行划

分，若连续 3个HHI 值超过阈值区间，则确定初始故障

点。表 6 所示为 17 组轴承数据的初始故障时间和最

终失效时间。

为进一步验证所提方法的有效性和优越性，将本

文方法同 Ginart 方法［26］、Li 方法［27］7762-7773、Ahmad［28］67-76

方法和Wang方法［29］进行对比。所有初始故障点值如

表 7 所示，其中“N/A”表示在整个生命周期内没有选

择初始故障点。同时，图 11所示为各方法预测的初始

故障点在原始信号中和特征曲线中的位置。

由轴承 B1-1、B1-3时域图［图 11（b）、图 11（d）］可

（a）轴承B1-1的第1主成分分量

（b）轴承B1-1的1阶差分数列图

图10　轴承B1-1的第1主成分分量和1阶差分数列结果

Fig. 10　1st principal components and first-order difference sequence 

results of the bearing B1-1
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知，二者退化过程相对缓慢，在退化前期难以准确确

定故障点。但HHI 在缓变初始故障点处会有一个明显

冲击［图11（a）、图11（c）］，将冲击点对应至振动信号图

中可以发现，从该点后振动幅值开始增加。其中，本文

所提方法、Ahmad方法以及Li方法，能在故障出现早期

进行准确识别，其他2种方法的识别速度较慢。由轴承

B1-4时域信号图［图11（f）］可知，该轴承的退化过程更

加快速。在退化开始后，HHI明显上升［图 11（e）］，将曲

线上的触发点对应至振动信号图中可以发现，从该点

后振动幅值出现激增。其中，本文所提方法、Wang方

法以及 Li 方法能够精准识别故障点。对于同样快速

退化的轴承 B1-5 振动信号［图 11（h）］，本文方法和

Ahmad 方法则能够精准识别快速故障点［图 11（g）］，

其他 3种方法识别准确率较低。综上所述，本文所提

初始故障点识别方法有以下特点：① 对于缓变型故

障，能够更加灵敏地监测到早期故障发生点；② 对于

突变型故障，能够准确锁定突变故障发生点。

（a）轴承B1-1的HI曲线

（b）轴承B1-1的原始振动信号曲线

（c）轴承B1-3的HI曲线

（d）轴承B1-3的原始振动信号曲线

表6　17个轴承的初始故障发生时间点和最终失效时间点

Tab. 6　Initial fault occurrence time points and final failure time 

points of 17 rolling-element bearings

滚动轴承

轴承B1-1

轴承B1-2

轴承B1-3

轴承B1-4

轴承B1-5

轴承B1-6

轴承B1-7

轴承B2-1

轴承B2-2

轴承B2-3

轴承B2-4

轴承B2-5

轴承B2-6

轴承B2-7

轴承B3-1

轴承B3-2

轴承B3-3

初始故障时间点/s

13 170

2 290

16 280

10 790

24 130

16 430

8 610

2 030

2 480

2 610

2 680

22 910

4 370

1 360

2 920

14 310

3 280

最终失效时间点/s

27 460

8 500

17 160

11 000

24 510

24 410

22 240

8 960

4 020

19 440

7 470

23 110

6 910

2 230

4 950

16 210

4 190

表7 5种方法确定的轴承初始故障点值

Tab. 7 Initial fault point values of bearings determined by five 

methods

轴承

Ginart方法（方法1）

Li方法（方法2）

Ahmad方法（方法3）

Wang方法（方法4）

本文方法

B1-1

21 670

14 630

12 970

21 170

13 170

B1-3

18 270

16 440

13 510

16 810

16 280

B1-4

N/A

10 910

11 600

10 850

10 790

B1-5

22 580

22 130

24 210

23 060

24 130
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（e）轴承B1-4的HI曲线

（f）轴承B1-4的原始振动信号曲线

（g）轴承B1-5的HI曲线

（h）轴承B1-5的原始振动信号曲线

图11　5种方法确定的轴承的初始故障时间

Fig. 11　Initial failure times of bearings determined by the five 

methods

5. 4　基于网络的RUL预测试验

为进一步验证本文方法的有效性和优越性，在确

定 初 始 故 障 点 后 ，分 别 利 用 本 文 所 提 EResNet-

KSLSTM网络模型和其他网络，对 17组轴承信号展开

预测。并引入参数归一化均方误差（Normalized Mean 

Squared Error, NMSE）对预测结果进行定量分析。

eNMSE=

1
N'∑i = 1

N' ( xi - x̂ ) 2

1
N'∑i = 1

N' ( xi - x̄ ) 2
（11）

式中，xi为第 i个信号的值；x̂为预测值；x̄为信号均值。

5. 4. 1　试验一：轴承单组信号训练时的RUL预测

分别利用 EResNet-KSLSTM 网络模型和 ResNet-

LSTM网络对轴承信号进行单组预测试验。分别以单

组轴承信号数据的 70%作为输入，预测轴承后 30%时

间的RUL（表8）。

由表 8 可知，EResNet-KSLSTM 网络模型在对单

组轴承信号进行训练后，预测的 eNMSE 值都低于

ResNet-LSTM 网络模型，因此，改进网络对于轴承信

号退化特征的挖掘能力更强。在此基础上，为进一步

验证累积变换对故障特征提取过程的助力情况，将原

始特征输入 2种网络中进行预测，预测过程保持一致，

试验结果如表9所示。

表8　单组信号训练模式下基于累积变换特征的RUL预测结果对比

Tab. 8　Comparison of RUL prediction results based on cumulative 

transformed features under single-group signal training

轴承

B1-1

B1-2

B1-3

B1-4

B1-5

B1-6

B1-7

B2-1

B2-2

B2-3

B2-4

B2-5

B2-6

B2-7

B3-1

B3-2

B3-3

eNMSE/10-4

EResNet-KSLSTM

1.289 9

5.275 7

1.647 3

17.483 1

1.222 4

16.408 3

5.146 5

14.686 7

1.453 0

3.086 9

43.332 3

0.139 6

6.371 7

5.398 5

8.254 3

23.528 1

1.071 8

ResNet-LSTM

6.089 9

11.803 6

4.971 2

37.681 4

3.135 7

19.582 6

15.287 1

84.811 0

2.219 6

5.089 6

53.933 7

0.518 7

12.298 7

44.571 1

27.408 3

30.398 4

11.174 7
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对比表 8、表 9可知，基于累积变换特征预测结果

的 eNMSE显著低于基于原始特征的 eNMSE，试验结果验证

了累积变换对轴承特征的增强效果。

5. 4. 2　试验二：轴承多组信号训练时的RUL预测

在完成单组信号的预测试验后，为进一步验证本

文方法的整体有效性和优越性，进行多组整体训练与

测试试验。以轴承 B1-1、B1-2、B2-1、B2-2、B3-1 以及

B3-2数据构造网络模型的训练组样本，对目标网络模

型进行训练。在此基础上，利用训练完成的网络模型

对剩余 11组轴承的RUL进行预测。分别从 11组轴承

的退化阶段开始到结束，以筛选得到的累积特征构造

测试样本，执行 RUL 预测过程。结果如图 12 和表 10

所示。

（a）轴承B1-3

（b）轴承B1-4

（c）轴承B1-5

（d）轴承B2-3

（e）轴承B2-4

表9　基于原始特征的RUL预测结果

Tab. 9　Demonstration of RUL prediction results based on original 

features

轴承

B1-1

B1-2

B1-3

B1-4

B1-5

B1-6

B1-7

B2-1

B2-2

B2-3

B2-4

B2-5

B2-6

B2-7

B3-1

B3-2

B3-3

eNMSE

EResNet-KSLSTM

0.008 7

0.113 3

0.028 8

0.001 2

0.001 5

0.332 4

0.109 5

0.035 5

0.005 2

0.388 3

0.210 2

0.032 3

0.422 1

0.155 9

0.092 7

0.052 7

0.004 3

ResNet-LSTM

0.010 3

0.163 6

0.040 8

0.003 9

0.004 2

0.382 5

0.283 8

0.069 9

0.006 0

0.421 2

0.258 3

0.047 5

0.612 2

1.389 5

0.127 3

0.077 4

0.005 3
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（f）轴承B3-3

图12　测试组轴承RUL预测结果

Fig. 12　RUL prediction results of test group rolling-element bearings

表10　多组信号整体训练模式下基于累积变换特征的RUL预测结果

对比

Tab. 10　Comparison of RUL prediction results based on cumulative 

transformed features under multi-group training

轴承

B1-3

B1-4

B1-5

B1-6

B1-7

B2-3

B2-4

B2-5

B2-6

B2-7

B3-3

eNMSE

EResNet-KSLSTM

0.056 8

0.039 7

0.001 3

0.004 8

0.003 1

0.000 9

0.011 5

0.689 5

0.037 4

0.022 7

0.030 6

ResNet-LSTM

0.241 3

0.156 1

0.012 6

0.014 5

0.009 7

0.003 4

0.014 7

0.894 6

0.119 8

0.234 8

0.049 4

由表 10可知，当以规定的 6组轴承信号为训练样

本，剩余11组轴承信号为测试样本开展RUL预测任务

时，改进网络的 eNMSE小于传统网络的 eNMSE。为更好地

评估改进网络的RUL预测结果，同时引入α-λ性能参

数进行评估［30］。α表示绘制 RUL估计中误差的上、下

限（图 12，α=20%），λ表示从轴承寿命结束到给定点的

相对时间距离。由图 12可知，RUL预测值大多数时间

都在可接受误差范围内。同时，在预测结果（表10）中，

改进网络的 eNMSE都低于ResNet-LSTM网络，证明本文

所提改进网络具备更加优异的预测结果。

为进一步验证本文研究方法的优越性，将本文

方法同其他轴承 RUL 预测方法进行性能对比，包括

改进指数模型［27］7762-7773、动态回归模型［28］67-76、基于宏

观 - 微观注意力的长短期记忆网络（Macroscopic-

Microscopic-Attention-based Long Short-Term Memory, 

MMALSTM）网络模型［31］、多特征极限学习机（Multi-

Feature Extreme Learning Machine, MFELM）网络模

型［24］106899，对比结果如表 11所示。方法性能的评估参

数［32］包括累积相对准确度（CARλ）和收敛率（CM）。

CARλ = 1
|pλ| ∑i ∈ pλ

w [ r ( i ) ] ARλ （12）

CM = ( xc - tp )2 + y 2c （13）

式中，w［r（i）］为第 i条RUL曲线中关键时间节点的权

重系数；ARλ为第 λ时刻的 RUL 预测值相对实际值的

偏差；pλ为该集合的基数；tp为预测的起始时间；（xc，yc）

为预测误差曲线同坐标轴所围成面积的中心。
表11　本文方法和其他方法在RUL估计时的累积相对准确度和

收敛率

Tab. 11　Cumulative relative accuracy and convergence rates of the 

proposed method and other methods for RUL estimation

参量

CARλ

CM

样本

轴承
B1-1

轴承
B1-3

轴承
B1-4

轴承
B1-5

轴承
B1-1

轴承
B1-3

轴承
B1-4

轴承
B1-5

改进的指
数模型

0.869 6

0.762 3

0.871 2

0.932 4

8 993.7

4 284.6

275.4

290.2

动态回归
模型

0.945 2

0.920 1

0.926 1

0.806 3

3 748.2

4 764.4

162.6

211.9

MMALSTM
模型

0.955 7

0.930 4

0.928 3

0.933 6

12 865.7

10 936.9

476.4

893.5

MFELM
模型

0.965 9

0.952 1

0.950 9

0.968 1

2 627.9

2 247.2

92.3

165.3

本文方
法

0.972 3

0.960 4

0.957 3

0.971 1

674.4

531.5

49.4

102.3

由表 11可知，本文所提方法的CARλ得分相较于其

他预测方法最高，在收敛率（CM）指标上，本文所提方

法的数值最低。这表明，本文方法随着时间推移能够

更加快速有效地逼近RUL真值。综上所述，本文所提

方法相较于其他预测方法具备最高预测精度和最快

预测速度，本文方法的优越性在此得到证明。

6　结论

提 出 了 一 种 基 于 累 积 变 换 特 征 的 EResNet-

KSLSTM 网络模型的轴承 RUL 预测方法。根据轴承

物理退化特性构造累积特征，并基于此构建健康指

标，以确定轴承初始故障点，最后利用带 KAN模块的

堆叠LSTM网络对目标轴承RUL进行精准预测，得到

如下主要结论：

1）累积变换能够增强轴承原始特征的故障敏感

度，累积特征具备更高的单调性和趋势性，基于累积
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特征构造的健康指标可以更早、更准确地发现初始故

障点，利用累积变换特征进行单组预测时的 eNMSE显著

低于原始特征的 eNMSE。

2）与同类型预测方法相比，在小样本训练环境下

执行多组预测时，改进网络 CARλ得分最高，收敛率最

低，预测效果更加优异。
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Remaining useful life prediction of rolling-element bearings based on 
cumulative transformation and EResNet-KSLSTM network

PAN Zuozhou1 WU Yiding1 HU Yicheng2 PAN Xiyu1 ZHAO Peng1 JIANG Fei3

(1. College of Metrology Measurement and Instrument, China Jiliang University, Hangzhou 310018, China)

(2. College of Stomatology, Anhui Institute of Medicine, Hefei 230601, China)

(3. College of Mechanical Engineering, Dongguan University of Technology, Dongguan 523429, China)

Abstract: [Objective] Aiming at the problems of harsh working environment and weak early degradation trend of rolling 

bearings, which lead to great difficulty in fault feature extraction and low prediction accuracy, a reinforced diagnosis model 

based on cumulative transformation was proposed for the remaining useful life (RUL) prediction of rolling bearings. 

[Methods] Firstly, a feature enhancement method based on cumulative transformation was proposed, where the extracted 

features were converted into the corresponding cumulative transformation form to improve the sensitivity of the original 

features. Secondly, a new health index based on cumulative features was constructed, and the continuous trigger mechanism 

algorithm was used to divide the states of the health index to determine the initial fault occurrence point. Finally, the skip 

connection module of the ResNet was enhanced and additional calibration channels were added to improve the network’s 

ability to focus on key degradation features, and then the stacked long short-term memory with Kolmogorov-Arnold network 

module (KSLSTM) network was used to obtain full spatiotemporal features for the accurate prediction of bearing RUL. 

[Results] The results show that the prediction accuracy of bearing RUL in the small-sample training environment is 

significantly improved by constructing cumulative transformation features and optimizing the network structure, and the 

effectiveness of the method is verified by simulations and tests.

Key words: Rolling-element bearing; Cumulative feature; EResNet; KSLSTM; RUL prediction
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