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摘要　 由于实际工况下的轴承退化数据有限，无法获得足够的退化数据来训练神经网络，在深度学习网络中很难得
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０　 引言

　 　 随着科学技术的发展和生产工艺的进步，当代设

备的自动化和复杂化程度得到了日益提升。 这类设备

在受到内部因素和外部因素的综合作用下，性能与健

康状态难免呈现出衰退的趋势，进而造成难以挽回的

经济损失和资源浪费［１⁃２］。 预测与健康管理作为保障

设备安全性和可靠性的一项关键技术，在过去几十年

间取得了丰硕的理论成果并且得到了广泛的实际应

用［３⁃４］，尤其是轴承的故障［５］，如果能在设备性能退化

的初期就对设备的寿命进行预测和评估，并在此基础

上确定设备监测和维修的最佳时机，制订相应的备件

管理与订购方案，就能有效地提高设备的可靠性，降低

设备的运行风险和运行成本［６］。
数据驱动的方法可分为基于机器学习、深度学习

的方法和统计数据驱动方法，是当前剩余寿命预测的

主流方法。
深度学习方法的目标是在较低层次特征组成的层

次结构中学习到适合分类的特征，在给定数据充足的

情况下，不需要任何的信号处理，直接将原始信号输入

到深 度 学 习 模 型 中， 即 可 实 现 剩 余 使 用 寿 命

（Ｒｅｍａｉｎｉｎｇ Ｕｓｅｆｕｌ Ｌｉｆｅ，ＲＵＬ）的预测。
杨宇等［７］提出了一种改进的深度信念网络———

全参数动态学习深度信念网络（Ｄｅｅｐ Ｂｅｌｉｅｆ Ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＤＢＮ） ，并将其应用于滚动轴承寿命预测中，结果表明

该预测模型能够有效加快收敛速度，减少模型的训练

时间，且具有更高的预测精度。 车畅畅等［８］提出了将

一维卷积神经网络和双向长短时记忆神经网络应用于

航空发动机的 ＲＵＬ 预测模型中。 该方法与其他单一

深度学习和传统模型相比，有更低的回归分析误差和

退化预测误差，能够得到更准确可靠的 ＲＵＬ 预测结

果。 目前的深度学习模型旨在堆叠网络，提高特征提

取能力，但无法做出具体解释以及需要大量数据集做

训练。
深度学习实际上是神经网络的特征提取与寿命预

测相结合，故在寿命预测方向上，机器学习同样适用。
支持 向 量 机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ， ＳＶＭ） 是 由

ＣＨＥＲＫＡＳＳＫＹ Ｖ等［９］于 １９９５ 年首次提出的，主要用

于解决机器学习的分类和回归问题，适用于分析小样

本和多维化数据。 之后 ＳＶＭ 开始受到可靠性工程领

域专家学者的普遍关注［１０⁃１１］。 ＣＨＥＮ Ｚ Ｚ 等［１２］采用

ＳＶＭ 对航空发动机的 ＲＵＬ 进行预测，并且基于改进

后的相似性理论结合发动机的 ＲＵＬ 结果对运行设备

的 ＲＵＬ进行预测，在分析过程中引入权重可调系数，
最后将所提方法应用于 ＲＵＬ评估。

ＹＡＮ Ｔ等［１３］利用相关向量机提取相关向量等对

指数模型进行优化并利用双指数模型进行预测，但是

双指数模型对故障早期的预测效果较差。 王久健

等［１４］８８⁃９５ 提出了一种不需要先验知识的基于空间卷积

长短时记忆神经网络的健康指标生成网络模型，该网

络利用卷积长短时记忆神经网络直接从采集到的原始

信号中挖掘反映退化程度的特征，构建健康指标，然后

利用粒子滤波更新双指数寿命模型，实现 ＲＵＬ结果的

输出，但是所提方法需要较大的完整的轴承退化数据

做训练。 葛阳等［１５］提出了一种基于 ｔ 分布随机近邻

嵌入 （ ｔ⁃ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ Ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ Ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ｔ⁃
ＳＮＥ） 和长短期记忆网络的预测方法。 该方法给出一

个新的轴承失效指标，但由于仅针对一个轴承做寿命

预测，不具泛化性。
目前在寿命预测方面依赖于轴承退化数据，需要

前期大量的准备工作来保障，而在实际工作环境中很

难获得大量轴承退化数据。 在采用深度学习时无法保

障预测结果的精度，从而导致预测结果严重偏离实际

剩余寿命，同时由于深度学习在参数方面没有统一标

准，需不断在已知实际寿命的情况下调节参数来提高

预测准确性，缺少信服性。 因此，提出一种新方法，由
于 ｔ⁃ＳＮＥ在降维方面的良好表现以及其对指数数据的

线性化方面的特征，将原始数据经过特征提取，平滑处

理后在ｔ⁃ＳＮＥ上降维，再将原始的指数特征降成线性

趋势，最后通过线性拟合来进行寿命预测。

１　 ｔ⁃ＳＮＥ 原理

　 　 ｔ⁃ＳＮＥ是用于降维的一种机器学习算法。 对于 Ｎ
个高维数据 ｛ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ｝， 高维数据点两两之间的

概率分布为

ｐｉｊ ＝
ｐｉ｜ ｊ ＋ ｐ ｊ｜ ｉ

２Ｎ
（１）

其中， ｐｉ｜ ｊ 表示中心为 ｘｉ 时， ｘ ｊ 为其临近点的概率，采
用高斯分布：

ｐｉ｜ ｊ ＝
ｅｘｐ（ － ‖ｘ ｊ － ｘｉ‖２ ／ ２σ２ｉ ）

∑
ｋ≠ｉ
ｅｘｐ（ － ‖ｘ ｊ － ｘｋ‖２ ／ ２σ２ｉ ）

（２）

　 　 设在低维空间的模拟数据点为 ｛ｙ１，ｙ２，…，ｙＮ｝，
采用自由度为 １的 ｔ 分布，其概率分布为

ｑｉｊ ＝
（１ ＋ ‖ｙｉ － ｙ ｊ‖２） －１

∑
ｋ≠ｌ
（１ ＋ ‖ｙｋ － ｙｌ‖２） －１

（３）

　 　 低维空间模拟点对应高维空间的准确性用 ＫＬ 散

度表示：

Ｃ ＝ ＫＬ（Ｐ‖Ｑ） ＝∑
ｉ
∑

ｊ
ｐｉｊ ｌｏｇ２

ｐｉｊ

ｑｉｊ
（４）

　 　 Ｃ 值越小表明模拟准确性越高，使用梯度下降法

优化 ＫＬ散度：
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δＣ
δｙｉ

＝ ４∑
ｊ
（ｐｉｊ － ｑｉｊ）（ｙｉ － ｙ ｊ）（１ ＋ ‖ｙｉ － ｙ ｊ‖２） －１

（５）
　 　 相较于 ＳＮＥ 网络，ｔ⁃ＳＮＥ 将数据的趋势很好地保

留下来，同时将非对称的 ｐｉ｜ ｊ 和 ｐ ｊ｜ ｉ 改为对称的 ｐｉｊ 和

ｐ ｊｉ，即无论是以 ｘｉ 还是以 ｘ ｊ 为中心点，其出现在对方

附近的概率是相等的。
ｔ⁃ＳＮＥ 作为非线性降维算法，非常适用于高维数

据降维到二维或者三维，进行可视化，相较于主成分分

析（Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）的线性降维方

式有明显的优势，更能合理地处理特征之间的复杂非

线性关系（如指数关系）。

２　 基于 ｔ⁃ＳＮＥ 方法的特征聚类及阶段划分

２􀆰 １　 ｔ⁃ＳＮＥ 特征聚类

　 　 以西安交通大学的轴承数据作为原始数据［１６⁃１７］。
相比于美国辛辛那提大学 ＩＭＳ 中心发布的轴承数据

集和法国 ＦＥＭＴＯ⁃ＳＴ 研究所发布的轴承数据集，本数

据集在给出全寿命周期振动数据的基础上，提供了多

样的工况类型，明确列出了各失效轴承的故障位置，频
率分辨率较高，这使得数据集的应用场景得到拓宽。

图 ２　 三种工况下轴承时域图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｉｍｅ⁃ｄｏｍａｉｎ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

图 ３　 三种工况下轴承部分特征曲线

Ｆｉｇ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ ｔｈｒｅｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ＲＵＬ通常取平均值、均方根、峰值、峰度、波峰因

数、峭度等时间特征。 同时常用小波包分解和经验模

态分解对原始信号进行细分和重组，滤除噪声等不良

信号［１８］。 而小波分解的效果与小波基的选取有关，同
时经验模态分解存在模态混叠现象，本文采用集合经

验模态分解（Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＥＥＭＤ） ［１９］分解成若干本征模态函数（ Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），通过奇异值分解得到奇异值，经过决

策树筛选计算出每个特征所能表达退化特性的权重，
得到前 １０个特征。 同时考虑整体信号特征，加入平均

值、均方根、峰值、峭度、脉冲因子 ５ 个特征，其中峭度

和脉冲因子用于评估波形表面状态和检测有无冲击，
具体流程如图 １所示。

图 １　 集合经验模态分解＋决策树信号处理

Ｆｉｇ． １　 Ｓｉｇｎａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｏｆ ＥＥＭＤ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ

将原始振动信号等距取每分钟 １ ２８０ 个点三组轴

承的时域图如图 ２所示。
采用 ＥＥＭＤ＋决策树信号处理，对每个工况下的轴

承 １分别处理，得到 １５ 维特征，选取部分维度特征进

行归一化处理，并对图中指数部分放大处理，得到如图

３所示曲线，提取出具有初步指数退化趋势的特征。
ｔ⁃ＳＮＥ方法的降维和聚类相较于 ＰＣＡ方法有较大

的优势，以轴承 ３⁃１为例，将所提取特征分别做 ｔ⁃ＳＮＥ
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图 ４　 两种方法的降维聚类对比

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ

和 ＰＣＡ处理，使 １５维数据降维成二维数据，所得降维

后的特征如图 ４所示，横坐标和纵坐标表示降维后的

数据。 ｔ⁃ＳＮＥ算法使具有较大相似度的点在低维空间

中的整体距离稍小，而对于低相似度的点，ｔ 分布在低

维空间中的距离较远，以此达到不同类别点的聚集和

分类效果，如图 ４（ａ）所示，不同故障阶段的点会出现

明显区域划分；而在同一故障阶段，该算法使得具有一

定比例或函数关系的点的距离和位置保持一致，从而

达到线性关系。
ｔ⁃ＳＮＥ处理后的数据对不同的阶段做出了聚类处

理，同时其在单调性、相关性和鲁棒性等方面同样表现

很好，具体结果如表 １所示。

表 １　 相关指标对比（以轴承 ３⁃１为例）
Ｔａｂ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｌａｔｉｏｎａｌ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

（ ｔａｋｅ ｂｅａｒｉｎｇ ３⁃１ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ）

方法
Ｍｅｔｈｏｄ

相关性
Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ

鲁棒性
Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ

单调性
Ｍｏｎｏｔｏｎｉｃｉｔｙ

ｔ⁃ＳＮＥ ０􀆰 ９１６ ７ ０􀆰 ８５４ ９ ０􀆰 ６６３ ３
ＰＣＡ ０􀆰 ７８２ ９ ０􀆰 ７４８ ５ ０􀆰 ５３５ ２

２􀆰 ２　 健康阶段的划分

　 　 ＰＣＡ 作为一种降维方式，同样可以用于健康阶段

的划分。 王鹏［２０］利用传统的 １７维特征信号通过 ＰＣＡ
得出 ４个主成分特征，根据其不同的权值合并 ４ 个主

成分特征，得到一维的退化特征。 通过对一维信号的

６阶多项式拟合，得到拟合曲线，并对曲线 １ 阶微分得

到突变拐点，从而根据拐点划分健康阶段。 该方法由

于对退化信号进行多项式拟合，所以在应对信号突变

时存在过早的反应，即拐点过早出现。 由于主成分特

征 ＰＣ１ 贡献率均大于 ８５％，如表 ２所示，故仅选取 ＰＣ１
作为拟合数据，结果如图 ５所示。

ＤＵＡＮ Ａ Ｄ Ｚ等［２１］在轴承故障诊断中使用 μ ＋ ３σ
作为判定标准，可以直接通过原始数据直接得到故障

阶段与正常阶段的划分，缺点是无法直接划分多个阶

图 ５　 ６阶多项式拟合

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｘ⁃ｏｒｄｅｒ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｉｔｔｉｎｇ

段以及划分过程。 其中， μ 为前 ｎ 个信号均方根值

（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ，ＲＭＳ）的均值； σ 为前 ｎ 个信号

ＲＭＳ的标准差。 若当前信号的 ＲＭＳ 大于 μ ＋ ３σ， 则

认为该点为故障发生点。
基于 ｔ⁃ＳＮＥ 降维方法的健康阶段划分为：利用

ｔ⁃ＳＮＥ在降维和数据划分聚类方面的优势，将处理后

的 １５维数据放入该网络中，降为二维特征，得到理想

的健康阶段，如图 ４（ａ）所示。

表 ２　 主成分分析权值

Ｔａｂ． ２　 ＰＣＡ ｗｅｉｇｈｔｓ ％

主成分特征
Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ
ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

轴承 １⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ１⁃１

轴承 ２⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ２⁃１

轴承 ３⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ３⁃１

ＰＣ１ ９２ ９１ ８５
ＰＣ１＋ＰＣ２ ９６ ９７ ９２

健康阶段划分如表 ３ 所示。 由表 ３ 可知， ｔ⁃ＳＮＥ
可以将轴承划分为 ４ 个阶段，相较于 ＰＣＡ 法，该方式

划分阶段数更加确定且不会因为信号突变而使拐点提

前，从而使阶段划分更加准确。 而阈值法因阈值设置

而无法对早期磨损点蚀等故障做出判定，故阶段划分

有延迟和不确定性，只能做初步诊断。
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２􀆰 ３　 ｔ⁃ＳＮＥ 降维方法应用于 ＲＵＬ 预测

　 　 在对退化数据进行信号处理和健康阶段划分后，
实际的指数退化趋势已经初步展现，若直接将所得结

果用于双指数模型预测，会出现以下问题：
１）由于前两个工况下的轴承数据量较小，指数趋

势不明显，若使用双指数模型做预测，效果较差。

２）由于振动信号的不平稳，在不同阶段的退化指

数模型参数不一致，在采用双指数模型拟合预测时，预
测结果与实际寿命存在差异，在故障初期表现明显。
如图 ６所示，在 ｔ ＝ ２ ３８０ 时的预测结果明显小于实际

寿命，而 ｔ＝ ２ ４１０时又大于实际寿命，存在预测结果变

化幅度过大的问题。

表 ３　 轴承阶段划分

Ｔａｂ． ３　 Ｓｔａｇｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇｓ

正常阶段
Ｎｏｒｍａｌ ｓｔａｇｅ

故障早期
Ｅａｒｌｙ ｆａｉｌｕｒｅ

故障中期
Ｍｉｄ ｆａｉｌｕｒｅ

故障后期
Ｅｎｄ ｏｆ ｆａｕｌｔ

ＰＣＡ

轴承 １⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ １⁃１ ０～６２ ６３～１０３ １０４～１１７ １１８～１２３

轴承 ２⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ２⁃１ ０～４４３ — ４４４～４９１ —

轴承 ３⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ３⁃１ ０～２ ２５０ — ２ ２５１～２ ５３８ —

μ ＋ ３σ

轴承 １⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ １⁃１ ０～８３ — ８４～１２３ —

轴承 ２⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ２⁃１ ０～４６８ — ４６７～４９１ —

轴承 ３⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ３⁃１ ０～２ ４２４ — ２ ４２５～２ ５３８ —

ｔ⁃ＳＮＥ

轴承 １⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ １⁃１ ０～６５ ６６～７８ ７９～１１０ １１１～１２３

轴承 ２⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ２⁃１ ０～４５４ ４５５～４６５ ４６５～４７６ ４７７～４９１

轴承 ３⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ３⁃１ ０～２ ３４１ ２ ３４２～２ ３７９ ２ ３８０～２ ４６４ ２ ４６５～２ ５３８

图 ６　 轴承 ３⁃１双指数模型预测

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｏｕｂｌｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｂｅａｒｉｎｇ ３⁃１

　 　 针对上述两点问题，提出一种新的解决思路，即将

指数趋势转化为线性趋势：ｔ⁃ＳＮＥ 降维。 当退化趋势

为线性时在故障早期由指数带来的梯度问题就可解

决，使得预测结果更加稳定。
阈值的确定同样是寿命预测的另一个重要问题。

在考虑到无完整轴承做训练的前提下，王久健

等［１４］８８⁃９５ 利用神经网络将所提取的有效信息降维成低

维，并归一化实现阈值的统一，但该方法需要将若干完

整的轴承退化数据做训练以达到阈值的可靠性。 雷亚

国等［１６］１⁃６ 将其失效阈值由原始振动信号的最大振幅

决定，在最大振幅达到 ２０ 时即认为失效，虽然摆脱了

数据量不足的问题，但同样也有缺点：在不同工况下，
判定失效的形式不只有最大振幅，还包含其他多种形

式。 故需要一种新的阈值来判定轴承失效点。
本文给出将其他轴承的失效点信号作为预测轴承

的失效点，ＲＵＬ的预测过程如图 ７所示。

３　 基于 ｔ⁃ＳＮＥ 的 ＲＵＬ 预测

　 　 根据上述健康阶段的划分，在预测过程中，由于正

常信号特征不明显，预测效果差，所以将故障早期阶段

作为预测起始点，取各轴承预测点如表 ４所示。

表 ４　 各轴承寿命预测位置

Ｔａｂ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｐｏｓｉｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｃｈ ｂｅａｒｉｎｇ

轴承 １⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ１⁃１

轴承 ２⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ２⁃１

轴承 ３⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ３⁃１

运行时间 Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ／ ｍｉｎ １２３ ４９１ ２ ５３８
预测点 Ｐｏｉｎｔ ／ ｍｉｎ ７５ ４６０ ２ ３６０

由于只取其他轴承的失效点作为阈值，在 ｔ⁃ＳＮＥ
降维时会出现分类不明显问题，需要增强数据来提高

不同数据的聚类。 本文采用的是将同种工况下的具有

最小生命周期的轴承的失效点数据作为预测轴承的失



　 ９７４　　 机　 　 械　 　 强　 　 度 ２０２４年　

图 ７　 ｔ⁃ＳＮＥ方法预测流程

Ｆｉｇ． ７　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔ⁃ＳＮＥ ｍｅｔｈｏｄ

效点，如表 ５所示。
失效段数据划分时，将所选取的失效轴承经双曲

线拟合后等距分成 ５０ 个数据点，分别取 １０，２０，３０，
４０，５０个点做寿命预测并做准确度分析，如表 ６ 所示。
结果表明，在数据量为 ３０ 时，对轴承预测的准确率最

高，超过 ３０时，准确率会逐步下降。

表 ５　 失效轴承选取

Ｔａｂ． ５　 Ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆａｉｌｅｄ ｂｅａｒｉｎｇｓ
工况 １
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ １

工况 ２
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ２

工况 ３
Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ３

轴承 Ｂｅａｒｉｎｇ １⁃５ ２⁃４ ３⁃５
运行时间

Ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｔｉｍｅ ｔ ／ ｍｉｎ ５２ ４２ １１４

表 ６　 不同数据量预测准确率

Ｔａｂ． ６　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅｓ

数据量
Ｄａｔａ

轴承 １⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ １⁃１

轴承 ２⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ２⁃１

轴承 ３⁃１
Ｂｅａｒｉｎｇ ３⁃１

１０ ０􀆰 ２７３ ８ ０􀆰 ３１５ ９ ０􀆰 ３９４ ２
２０ ０􀆰 ６０２ ４ ０􀆰 ５８２ １ ０􀆰 ６９６ ５
３０ ０􀆰 ８５９ ９ ０􀆰 ７８６ ６ ０􀆰 ８８２ ２
４０ ０􀆰 ８０３ ６ ０􀆰 ７６９ ７ ０􀆰 ８８１ ７
５０ ０􀆰 ８１１ ２ ０􀆰 ７６０ ８ ０􀆰 ８１９ ０

以轴承 ２⁃１为例，在预测运行至 ４６０ ｍｉｎ时的剩余

寿命时，在 ｔ⁃ＳＮＥ一维处理后，得到的结果采用双指数

拟合预测，如图 ８所示。

图 ８　 １ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ剩余寿命预测（ ｔ＝ ４６０ ｍｉｎ）
Ｆｉｇ． ８　 １ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ （ ｔ＝ ４６０ ｍｉｎ）

在预测运行至 ４６０ ｍｉｎ 时的剩余寿命时，为保证

预测的精度，将该轴承 ４００ ～ ４６０ ｍｉｎ 的特征曲线进行

双曲线拟合，采用双指数曲线拟合后的数据相比于原

始的数据，在单调性上有 ２７％的提高，如表 ７ 所示，同
时结合轴承 ２⁃４ 的失效数据进行 ｔ⁃ＳＮＥ 处理，得到的

结果采用直线拟合，预测结果如图 ９所示。



　 第 ４６卷第 ４期 钟建华等： 基于 ｔ⁃ＳＮＥ降维方法的滚动轴承剩余寿命预测 ９７５　　 　

表 ７　 单调性对比

Ｔａｂ． ７　 Ｍｏｎｏｔｏｎｉｃ ｃｏｎｔｒａｓｔ
２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ Ｒ⁃２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ

单调性 Ｍｏｎｏｔｏｎｉｃｉｔｙ ０􀆰 ７７２ ３ ０􀆰 ９８０ ８

图 ９　 Ｒ⁃２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ剩余寿命预测（ ｔ＝ ４６０ ｍｉｎ）
Ｆｉｇ． ９　 Ｒ⁃２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ （ ｔ＝ ４６０ ｍｉｎ）

为确保该方法的有效性，对比支持向量回归

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ，ＳＶＲ）、ＤＢＮ 的回归预测方

法以及 ｔ⁃ＳＮＥ降维方法将数据降为一维，采用本文的

信号方式得到的 １５维信号，以最大幅值为失效阈值进

行双指数预测，对比该方法得到结论。 同时提出判定

标准方差 （ Ｓｔａｎｄａｒｄ Ｄｅｖｉａｔｉｏｎ， ＳＤ）和累积相对精度

（Ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ Ｒｅｌａｔｉｖｅ Ａｃｃｕｒａｃｙ，ＣＲＡ）：

ＣＣＲＡ ＝∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ωｋＲＡ（Ｔｋ） （６）

其中，

ＲＡ（Ｔｋ） ＝ １ －
｜ ＡｃｔＲＵＬ（Ｔｋ） － ＲＵＬ（Ｔｋ） ｜

ＡｃｔＲＵＬ（Ｔｋ）
（７）

式中， Ｔｋ 为某一检测时刻， ωｋ 为该时刻的对应权值，

ωｋ ＝ ｋ ／∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｋ；ＡｃｔＲＵＬ（Ｔｋ） 表示检测时间为 Ｔｋ 时轴承

的真实剩余寿命； ＲＵＬ（Ｔｋ） 表示该时刻下的本文所提

方法的预测剩余寿命； ＲＡ（Ｔｋ） 为检测时间为 Ｔｋ 时的

相对预测精度。
该评价标准具有一定的局限性，即在故障末期的

权重过大而故障早期的权重较小，故提出改进的准确

率 Ｒ⁃ＣＲＡ，使权值 ωｋ ＝ ｌｋ ／∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｋ，其中 ｌｋ ＝ Ｋ － ｋ ＋ １。

该评价指标与改进前相比，更加注重早期故障的权重，
对实际问题更具指导意义。

图 １０ 中，２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ 为未进行双指数拟合的数

据，在预测效果上不理想，尤其是在故障发生早期

对轴承的剩余寿命预测，相较于 ＳＶＲ 和 ＤＢＮ 方法

有较大的误差。 Ｒ⁃２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ 为双指数模型拟合后

的数据，由图 １０ 可以看出其在 ３ 个轴承上的良好

表现。 其中在轴承 １－１ 和轴承 ２－１ 上的表现相较

于其他方法具有很高的预测精度和趋势性，在数据

量较小的情况下表现突出。
表 ８ 所示为不同方法的准确率和标准方差。

由表 ８ 可以看出，本文所提方法在不同指标下的准

确率均为最高，且在 Ｒ⁃ＣＲＡ 指标下其他方法的准

确率有较为明显的下降，凸显了本文所提方法在故

障早期的预测准确性和实际应用价值。

图 １０　 不同方法的预测效果

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

表 ８　 不同方法的评价

Ｔａｂ． ８　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ
方法
Ｍｅｔｈｏｄ

轴承 １⁃１ Ｂｅａｒｉｎｇ １⁃１ 轴承 ２⁃１ Ｂｅａｒｉｎｇ ２⁃１ 轴承 ３⁃１ Ｂｅａｒｉｎｇ ３⁃１
ＣＲＡ Ｒ⁃ＣＲＡ ＳＤ ＣＲＡ Ｒ⁃ＣＲＡ ＳＤ ＣＲＡ Ｒ⁃ＣＲＡ ＳＤ

１ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ －０􀆰 ８７１ ７ ０􀆰 ２６３ ２ １８０􀆰 ９５３ １ ０􀆰 ６４８ ７ ０􀆰 ５５７ ２ ５３􀆰 ８３５ ８ ０􀆰 ３５１ １ ０􀆰 ５０９ １ ９６􀆰 ７７５ ８
ＤＢＮ ０􀆰 ３６９ ０ ０􀆰 １９２ ８ ４７􀆰 ８６５ ７ ０􀆰 ６５９ ２ ０􀆰 ４７２ ８ ４６􀆰 ０４１ ９ ０􀆰 ４８６ ７ ０􀆰 ６５２ ３ ６４􀆰 ５２５ ８
ＳＶＲ ０􀆰 ０９４ ５ ０􀆰 ２１９ ８ ２４􀆰 ５４７ ６ ０􀆰 １８６ ７ ０􀆰 ２６８ ２ １２􀆰 ８８８ ２ ０􀆰 ６８４ ３ ０􀆰 ６４６ ８ １３􀆰 ７８０ ６
２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ ０􀆰 ４４３ ８ ０􀆰 ２３８ １ ７８􀆰 ５４７ １ ０􀆰 ３４０ １ －０􀆰 ４４８ ５ １２４􀆰 １８３ ８ ０􀆰 ７０４ ０ ０􀆰 ３０２ ４ ６７􀆰 ６８０ ３
Ｒ⁃２ｎ⁃ｔ⁃ＳＮＥ ０􀆰 ７８６ ３ ０􀆰 ８５９ ９ １０􀆰 ４８０ ７ ０􀆰 ８１２ ９ ０􀆰 ７８６ ６ １１􀆰 ９７９ ５ ０􀆰 ８７４ ４ ０􀆰 ８７２ ２ １２􀆰 ００２ ８
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４　 结论

　 　 针对轴承的剩余寿命预测，提出一种基于新的数

据驱动方法的剩余寿命模型，将经双指数模型拟合后

故障特征提取信号，加入同种工况下的轴承失效信号

点作为失效阈值，由 ｔ⁃ＳＮＥ 降维得到的线性趋势进行

预测。 所得结果相比于指数模型 ＳＶＲ提升了 ５１％，相
比于 ＤＢＮ提升了 ４０％。 得到的主要结论如下：

１）采用双指数模型拟合，将轴承的退化过程与真

实轴承的振动信号相结合，使轴承指数退化趋势融合

进真实轴承中，提高了预测的准确性。
２） ｔ⁃ＳＮＥ线性降维，相较于指数模型，在故障早

期体现出很好的预测效果。
３） 对于样本的需求量相较于深度学习较小，不需

要大量的完整寿命周期信号做模型训练，未来可结合

迁移学习做出较好的预测结果。
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