
书书书

第
!"

卷第
#

期

$"$"

年
%"

月

振动!测试与诊断

&'()*+,'-./0)+1/'*

"

23+4()353*16 7/+

8

*'4/4

.',9!":'9#

;<19$"$"

!"#

#

%"9%=!#"

$

>

9<*?/9/44*9%""!@=A"%9$"$"9"#9"%"

强化学习长短时记忆神经网络用于状态预测
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提出基于强化学习三态组合长短时记忆神经网络%
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"简称
GH@BI@HIJ2::

&的旋转机械状态退化趋势预测新方法'笔者提出的
GH@BI@

HIJ2::

中"采用最小二乘线性回归方法构造单调趋势识别器"将旋转机械整体的状态退化趋势分为平稳!下降!

上升
B

种单调的趋势单元"并通过强化学习为每一种单调趋势单元选择一种隐层层数和隐层节点数与之相适应的

长短时记忆神经网络"提高了
GH@BI@HIJ2::

的泛化性能和非线性逼近能力"使所提出的状态退化趋势预测方法

具有较高的预测精度'用不同隐层数!隐层节点数和
B

种单调趋势单元分别表示
K

表的动作和状态"并将长短时

记忆神经网络%

,'*

8

+*C4D')11/53535')

E
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"简称
HIJ2::

&输出误差与
K

表的更新相关联"避免

了决策函数的盲目搜索'结果表明#提高了
GH@BI@HIJ2::

的收敛速率"使所提出的预测方法具有较高的计算效

率(滚动轴承状态退化趋势预测实例验证了该方法的有效性'

关键词
"

强化学习(长短时记忆神经网络(奇异谱熵(趋势预测(旋转机械

中图分类号
"

JL%=#9B

(

JL%M

引
"

言

旋转机械广泛应用于各种关键的设备中"其性

能状态直接决定着设备能否长期安全可靠地运

行)

%

*

'由于目前对许多旋转机械建立物理失效预测

模型十分困难)

$

*

"基于数据驱动的状态预测方法获

得了越来越多的关注和研究'基于数据驱动的状态

退化趋势预测方法一般分为#现代模型预测方法%例

如灰色模型%

8

)3

E

5'C3,

"简称
N2

&&"数值分析预

测方法%例如最小二乘支持向量机%

,3+414

O

(+)34

4(

PP

')1Q3<1')5+<D/*3

"简称
HII.2

&等&和人工

智能预测方法%例如专家系统和神经网络等&'文献

)

B

*采用小波
N2

开发了一种用来预测旋转机械故

障的分析仪'文献)

!

*在时序数据的特征空间上将

预测当做高斯过程"利用贝叶斯预测模型%

R+

E

34/+*

P

)3C/<1/'*5'C3,

"简称
RS2

&进行风力发电机组轴

承失效预测'文献)

#

*利用模糊神经网络对轴承进

行剩余寿命预测'然而"以上预测方法仍存在很多

缺陷'对于
N2

"驱动变量之间的互相作用关系不

明确"未考虑在作用期内驱动变量对系统行为序列

的作用强度随时间变化的问题"使得
N2

很难得到

精确的预测结果'由于
RS2

通常无法及时找到最

需要推理的因素"不能及时得到该因素的预测值'

传统神经网络如
HIJ2::

和循环神经网络%
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@
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"简称
G::

&的隐层层数和隐层

节点数的选择没有完善的理论指导)

=

*

"一般只能靠

经验选择"导致神经网络的预测精度和计算效率都

不佳'作为一种解决序贯决策问题的机器学习框

架"强化学习采用不断的+交互
@

试错,机制)

M

*

"实现

决策函数和环境的持续交互"从而学得完成任务的

最优策略"契合了人类提升智能的行为决策方

式)

A@%B

*

'针对传统神经网络的隐层层数和隐层节点

数根据经验选择导致泛化性能和非线性逼近能力不

可控的问题"结合强化学习在行为决策方面的优势"

在长短时记忆神经网络的基础上"笔者提出了强化

学习三态组合长短时记忆神经网络'

GH@BI@HIJ

@

2::

具有较好的泛化性能!非线性逼近能力和收

敛速率'

利用所提出的
GH@BI@HIJ2::

的优势"笔者
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提出了基于
GH@BI@HIJ2::

的状态预测方法'将

该方法用于旋转机械状态退化趋势预测"可获得较

理想的预测精度和较快的计算效率'

$

"

强化学习三态组合长短时记忆神经

网络

$%$

"

&'()*('*+,--

的理论模型

GH@BI@HIJ2::

模型通过构造单调趋势识别

器将时序数据分为
B

个趋势单元%平稳!下降和上

升&"再采用强化学习分别为每个趋势单元选取一个

隐层层数和隐层节点数与其变化规律相适应的长短

时记忆神经网络'该模型如图
%

所示'

图
%

"
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模型
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GH@BI@HIJ2::

模型具体的思路如下#

%

&强化学习选取
HIJ2::

的过程'设时间

序列为
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(在时域坐标中和
!

!

相对应的点坐标为
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'

构造最小二乘回归单调趋势识别器"该识别器构造

过程如下#对点
%

"
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% &

%

"

$

"

#

% &

$

"-"

!

"

#

% &

!

进行线

性拟合"设拟合的直线方程为

#

"
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%

&

%

%

&
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平方拟合误差为
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为了求出最优拟合方程"依据微积分求极值原

理"需满足以下条件
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由式%

B

&解出拟合方程的斜率
$

和截距
&

'根

据斜率
$

的值可判别该时序的趋势状态"趋势状态

的具体界定判据如下#

!

如果
"

(

+)<1+*$

(

#

"即

为平稳趋势状态"记作
)

%

(

"

如果
(

#

$

)

+)<1+*$

)

"

"即为下降趋势状态"记作
)

$

(

$

如果
#

)

+)<1+*$

)

#

$

"即为上升趋势状态"记作
)

B

'

其中#

"

(

"

且
#

*

"

'以上就是最小二乘回归

单调趋势识别器的构造过程'

将上述
B

种趋势状态作为强化学习的环境状

态"决策函数依据当前的趋势状态"从动作集
"

里选

取执行一个动作"动作集
"

如表
%

所示'

表
$

"

动作集
"

+./%$

"

012345672"

动作集
* HIJ2::

隐层层数
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隐层节点数
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%

+
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,

%

*

$

+

$

,

$

. . .

*

-

+

-

,

-

在选取动作的过程中"采用由状态集
#

与动作

集
"

构成的
K

表替代折扣累积奖励期望值"如表
$

所示'

表
8

"

9

表
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根据
K

表%

K

表用于保存奖励"

K

值即动作选

择的依据"每次执行动作获得的奖励再反馈更新
K

值"经过多次动作执行后"

K

表里的
K

值会趋于稳

定"因此稳定的
K

值储存了学习获得的经验&"利用

决策函数为每个状态选取一个相对应的动作"决策

函数的表达式为

*

!

)

%&

'

"
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8

5+Y

*

.

*

)

%&

'

%

!

&

其中#

*

!

)
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'

+

*

%

"

*

$
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*

-

"

'

+

%

"

$

"

B

表示在状

态
)

'

下决策函数选取的动作'

得到状态
)

'

下相应的动作
*

!

)

%&

'

后"再根据

*

!

)

%&

'

表示的网络隐层层数和隐层节点数对一个

HIJ2::

进行设置"就得到一个与时序
!

!

%即趋势

状态
)

'

&对应的长短时神经网络"记作
'

@

HIJ

@

2::

'

$

&计 算 网 络 输 出 的 过 程'将 时 序
!

!

"

=XA

振
"

动!测
"

试
"

与
"

诊
"

断 第
!"

卷
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#

$

"-"

#
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!

J 作为
'

@

HIJ2::

的输入"若
'

@

HIJ2::

隐层为一层"隐层节点为
,

个"则该隐层

中输入门输出
$

%

!

!遗忘门输出
%

%

!

和输出门输出
/

%

!

分别计算如下

$

%

!

"$

0

%

'

#

!

%

1

%
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%
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%
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#
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%
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%
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$
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!
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=

&
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!
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%
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!

%

1

%

/

$

%

!

(

% &

%

%

M

&

""

根据矩阵运算法则可知"隐层节点数和输入向

量维数共同决定权值和活性值维度"因此式中各门

的权值和活性值的维度为
!

3

,

' 为了简化网络的

更新过程"将各偏置量简略"因此只需对权值与活性

值进行更新'

另外"该隐层记忆单元
<

%

1

和候选记忆单元,

4

%

!

表

达如下
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!
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%
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4

#
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%

)
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4

*

%

!

(

% &

%

%

X

&
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由式%

M@A

&可求出该隐层状态
*

%

!

为

*

%

!

"

&

%

!

.

1+*D'

%

% &

!

%

%"

&

""

由式%

%"

&计算最终输出
5

%

!

为

+

%

!

"$

(

%

!

*

%

% &

!

%

%%

&

""

若
'

@

HIJ2::

隐层为两层"隐层节点为
,

个"

则上述隐层变为第
%

隐层"继续将第
%

隐层最终输

出
+

%

!

作为第
$

隐层的输入'根据第
%

隐层的计算

过程"同理可求出第
$

隐层的输入门输出
$

$

!

!遗忘

门输出
%

$

!

!输出门输出
&

$

!

!记忆单元
'

$

!

!候选记忆

单元,

'

$

!

!隐层状态
*

$

!

和第
$

层最终输出
+

$

!

'以此

类推"若
'6HIJ2::

隐层为
+

层"隐层节点为
,

个"则可求出
$

+

!

"

%

+

!

"

&

+

!

"

'

+

!

"

,

4

+

!

"

*

+

!

和
+

+

!

'值得注意的

是"虽然不同隐层的计算法则相同"但是各隐层初始

设置的参数值%即各项权值
(

和活性值
)

&是互

异的'

$%8

"

&'()*('*+,--

的学习算法

GH@BI@HIJ2::

的学习过程划分为两步#

!

强化学习
K

表的更新(

"

与每个趋势状态相对应的

最终
'

@

HIJ2::

权值和活性值的更新'

%9$9%

"

强化学习
K

表的更新

使用
%

@

贪婪策略对
K

表进行更新#令
!"

%

%

"

%

$

"-"

%

) *

7

为单调递减的数列"且
!

的每个元

素
%

&

+

"

"

% &

%

'对
K

表进行
7

轮更新"并将
%

%

"

%

$

"

-"

%

7

依次分别作为每轮选择动作的参考值%即第
&

轮选择动作的参考值为
%

&

&'在第
&

轮中又更新
8

次"每次产生一个随机数
'

&

9

+

"

"

% &

%

"比较
'

&

9

和

%

&

#如果
'

&

9

)

%

&

"就在状态
)

'

下随机地选取动作(

如果
'

&

9

*

%

&

"就在状态
)

'

下依据式%

!

&选取动作'

然后"根据上文得到对应的
'

@

HIJ2::

后"计算
'

@

HIJ2::

的输出
+

+

!

'记期望输出为
+!

"则输出误

差函数为

,

+

"

%

$

+

+

!

(

+

% &

!

$

%

%$

&

""

在状态
)

'

下"结合输出误差"选取动作
*

得到的

奖励
:

由下式计算

:

"

$3

(

,

+

3

,

+

%

3

(

,

+

%

%B

&

其中#

3

为自然指数'

显然
:

+

"

"

% &

%

且与输出误差成负相关%即输

出误差越大"奖励值越小&'

再根据贝尔曼方程和奖励值更新
K

表中状态

)

'

下选取动作的
K

值

.

)

'

"

% &

*;

"

"

%

(

% &

(

.

)

'

"

% &

*

%(

:

%)

5+Y

.

.

);

'

"

% &) *

*;

%

%!

&

其中#

.

)

'

"

% &

*;

为
K

表中
.

)

'

"

% &

*

更新之后的值(

5+Y

.

.

);

'

"

% &

*;

为
K

表中下一状态
);

'

下的最大
K

值'

另外"状态
)Z

'

可由
+

+

!

输入到单调趋势识别器中

进行判别'

%9$9$

"

最终
'

@

HIJ2::

权值和活性值的更新

这里通过随机梯度下降法来更新权值和活性

值"如果最终
'

@

HIJ2::

隐层层数为
%

"由式%

#

%

X

&!式%

%$

&和链式求导法可得到各权值和活性值的

梯度"再根据如下公式进行更新

(;

)

) *

;

"

(

) *

)

%

*

$

,

$

(

$

,

$

/

0

1

2

)

%

%#

&

其中#

(;

和
);

为更新后的权值和活性值(

*

为学

习率'

若最终
'

@

HIJ2::

隐层为两层"则用以上相

同更新法则对第
$

隐层的权值和活性值进行更新"

再对第
%

隐层进行更新"由于此时不存在第
%

隐层

输出误差"不能直接用误差计算关于第
%

隐层输出

+

%

!

的梯度"但
+

%

!

为第
$

隐层的输入"因此可根据第
$

隐层的输出误差
,

$ 间接求出关于第
%

隐层输出
+

%

!

的梯度"再根据式%

%#

&进行权值和活性值更新'以

此类推"若最终
'

@

HIJ2::

隐层为
+

层"则可实现

+

层中各权值和活性值的更新'

8

"

基于
&'()*('*+,--

的状态退化

趋势预测方法

8%$

"

基于
&'()*('*+,--

的状态退化趋势预测方

法实现过程

""

如图
$

所示"基于
GH@BI@HIJ2::

的旋转机

MXA"

第
#

期 李
"

锋"等#强化学习长短时记忆神经网络用于状态预测



图
$

"

基于
GH@BI@HIJ2::

的状态退化预测方法实现

过程

U/

8

9$

"

[5

P

,353*1+1/'*'-1D3

P

)'

P

'43C41+13C3

8

)+C+1/'*

1)3*C

P

)3C/<1/'* 531D'C0+43C'* GH@BI@HIJ

@

2::

械状态退化趋势预测方法的实现过程如下'

%

&使用奇异谱熵)

%!

*对旋转机械全寿命振动数

据进行特征提取'

$

&通过滑动平均方法对奇异谱熵进行降噪处

理"并将降噪后的奇异谱熵作为旋转机械状态退化

特征'

B

&将此特征输入到
GH@BI@HIJ2::

进行训

练'由文中
%9$

节的学习过程可知"

GH@BI@HIJ

@

2::

的训练过程分为#采用单调趋势识别器判别

输入序列的趋势!训练强化学习和训练最终与趋势

状态相对应的
'

@

HIJ2::

'

!

&通过训练好的与趋势状态对应的
'

@

HIJ

@

2::

来预测旋转机械状态退化趋势'

GH@BI@HIJ2::

的训练过程如下#取一段奇

异谱熵序列 )

#

&

"

#

&

%

%

"-"

#

&

%

%

<

%

%

&

!

(

%

*作为训练样本"

然后对此序列进行分解

-

%

"

)

#

&

"

#

&

%

%

"-"

#

&

%

!

(

%

*

3

""

-;

%

"

)

#

&

%

!

"

#

&

%

!

%

%

"-"

#

&

%

$!

(

%

*

""

-

$

"

)

#

&

%

!

"

#

&

%

!

%

%

"-"

#

&

%

$!

(

%

*

3

""

-;

$

"

)

#

&

%

$!

"

#

&

%

$!

%

%

"-"

#

&

%

B!

(

%

*

"""

.

""

-

<

"

)

#

&

%

%

<

(

%

&

!

"

#

&

%

%

<

(

%

&

!

%

%

"-"

#

&

%

<!

(

%

*

3

""

-;

<

"

)

#

&

%

<!

"

#

&

%

<!

%

%

"-"

#

&

%

%

<

%

%

&

!

(

%

*

其中#

&

为取样的起始点(

-

%

"

-

$

"-"

-

<

为训练输入

样本(

<

为训练样本组数(

!

为样本维数(

-;

%

"

-;

$

"

-"

-;

<

为训练输入样本相应的期望输出'

把样本依次输入
GH@BI@HIJ2::

中"根据
%9$

节
K

表的更新过程实现强化学习的训练'首先"采

用单调趋势识别器判别
<

组训练输入样本的趋势状

态(然后"根据强化学习最终更新的
K

表选取最优

动作"分别为
B

种趋势状态选择最终对应的
'

@

HIJ

@

2::

%

%@HIJ2::

!

$@HIJ2::

!

B@HIJ2::

&'

接下来"通过随机梯度下降法分别对选取的
'

@

HIJ

@

2::

训练
=

次"即在每次训练之前从状态
)

'

的训

练样本中随机地选取一组样本输入对应的
'

@

HIJ

@

2::

"再根据
%9$

节
'

@

HIJ2::

的更新法则"完

成
'

@

HIJ2::

的一次训练'重复上述训练过程
=

次"就完成了
GH@BI@HIJ2::

的完整训练过程'

GH@BI@HIJ2::

的预测过程如下#通过单调

趋势识别器识别训练集中最后一组样本 )

#

&

%

<!

"

#

&

%

<!

%

%

"-"

#

&

%

%

<

%

%

&

!

(

%

*的趋势之后"再将其输入到与

该趋势相对应的
'

@

HIJ2::

得到第
&

%

%

<

%

%

&

!

点

的预 测 值
#;

&

%

%

<

%

%

&

!

(然 后 将 )

#

&

%

<!

%

%

"

#

&

%

<!

%

$

"-"

#;

&

%

%

<

%

%

&

!

*输入到和之前相同的
'

@

HIJ2::

得到

#;

&

%

%

<

%

%

&

!

%

%

(以此类推"进行
!

次预测得到 )

#;

&

%

%

<

%

%

&

!

"

#;

&

%

%

<

%

%

&

!

%

%

"-"

#;

&

%

%

<

%

$

&

!

(

%

*"设每
!

次预测为一个预

测回合"那么上述为第
%

回合"与第
%

回合预测过程

相同"再将第
%

回合的输出当做第
$

回合的输入进

行预测'以此类推"经过
>

回合预测"可得到
>

3

!

个预测值'

8%8

"

奇异谱熵机理

在正常状态下"滚动轴承的振动时域信号近似

为高斯分布"这时信号主要源自保持架转频和轴频"

以及保持架相对轴旋转产生的微弱调制"信号频率

成分简单"能量集中在少数几个频率分量中"使奇异

值分解结果集中在少数几个模式上"因此信号的奇

异谱熵)

%!

*较小(随着滚动轴承出现最细微的状态退

化"信号中产生了微弱的故障频率以及引起微弱的

共振频率"信号能量开始分散"奇异值分解结果也随

着分散"从而奇异谱熵开始增加(当出现明显的状态

退化时"噪声信号的频率成分所占的比例迅速增加"

能量加剧分散"使奇异谱熵增大'基于以上分析"奇

异谱熵可以作为旋转机械的状态退化特征来描述其

振动时域信号的变化趋势"即能反映旋转机械状态

的退化趋势'

)

"

实例分析

使用
V/*</**+1/

大学实测的滚动轴承状态退化

数据对所提方法进行验证)

%#

*

'图
B

所示为实验装

置"轴承实验台的转轴上安装
!

个航空用轴承"这些

航空轴承是
G3Y*')C

公司生产的型号为
W\@$%%#

AXA

振
"

动!测
"

试
"

与
"

诊
"

断 第
!"

卷
"



图
B

"

滚动轴承性态退化实验装置

U/

8

9B

"

J3413

O

(/

P

53*1'-1D3

P

3)-')5+*<3C3

8

)+C+1/'*'-

)',,/*

8

03+)/*

8

4

的双列滚子轴承"实验中轴承被施加了
=""",04

的

径向载荷"交流电机通过带传动使转轴以
$""")

$

5/*

的恒定转速旋转'采样的频率为
$"?L]

"采样

长度为
$"!A"

"每
%"5/*

采集一次轴承的振动加速

度数据"轴承持续运转直到出现故障'

实验台持续运行
$%#="5/*

后"

B

号轴承出现

内圈故障'这里采用
B

号轴承的振动加速度数据验

证所提方法'

B

号轴承的全寿命振动数据有
$%#=

组"每组
$"!A"

个数据"分别提取每一组前
%""""

个振动加速度数据进行矩阵重组得到维数
%"""

3

%"

的矩阵并计算奇异谱熵%无量纲量&"如图
!

%

+

&所

示'对奇异谱熵序列执行滑动平均降噪处理得到降

噪后的奇异谱熵序列"如图
!

%

0

&所示'从图
!

%

0

&可

看出"从起始点到第
$""

点的奇异谱熵快速上升"轴

承处在跑合阶段(从第
$""

%

%M""

点的奇异谱熵变

化缓慢"奇异谱熵曲线较为平直"轴承处在运行平稳

的阶段(第
%M""

点之后的奇异谱熵变化速率持续

加快"奇异谱熵曲线开始急剧上升"轴承处在故障加

剧即状态退化加剧阶段"直到失效'由于
B

号轴承

失效是内圈故障逐步恶化造成"因此在平稳阶段的

后期%即从第
%B""

%

%M""

点区间&"

B

号轴承实际

图
!

"

B

号轴承的全寿命奇异谱熵

U/

8

9!

"

I/*

8

(,+)4

P

3<1)+,3*1)'

PE

/*1D3FD',3,/-3'-1D3

1D/)C03+)/*

8

就处在早期故障阶段即初始退化阶段'将处在初始

退化阶段的第
%B"%

%

%#""

点%共计
$""

个点&的奇

异谱熵作为训练样本(依据第
$

节表述的
GH@BI@

HIJ2::

预测过程来预测第
%#"%

%

$%#=

点%即

最后
=#=

个点&的奇异谱熵'

GH@BI@HIJ2::

的参数设置如下#状态趋势

识别器的临界值
""(

M

3

%"

(

=

"

#

"

M

3

%"

(

=

(强化学

习过程训练轮数
7

"

#

!选取动作的参考值
!"

"?X

"

"?M

"

"?#

"

"?B

"

"?

) *

%

(每轮训练的次数
8

&

"

%""

%

&

(动作集是由可选隐层层数)

%

"

$

"

B

*与可选隐

层节点数
B

%

%"

两两组合共计
$!

种动作组成的集

合(

K

表中各
K

值的初始值为区间
"

"

) *

%

内的随机

数(

K

值更新的折扣因子
)"

"?""%

"

K

值更新的调

节系数
("

"?%

(

'

@

HIJ2::

的学习率
*

"

"?""%

和

训练次数
=

"

$"""

(训练样本组数
<

"

!X

(预测回合

数
>

"

%=!

(各回合预测次数%即输入节点数"也即样

本维数&

!

"

!

(输出的节点数为
%

'图
#

为
GH@BI@

HIJ2::

的预测结果'

图
#

"

GH@BI@HIJ2::

预测的奇异谱熵曲线

U/

8

9#

"

I/*

8

(,+)4

P

3<1)+,3*1)'

PEP

)3C/<1/'*<()Q3'0

@

1+/*3C0

E

GH@BI@HIJ2::

为验证笔者提出的基于
GH@BI@HIJ2::

的旋

转机械状态退化趋势预测方法的优势"首先采用一

种常用的退化特征///排列熵%无量纲量&与文中选

用的奇异谱熵的预测效果进行比较"其中排列熵嵌

入维数
-

"

#

"延迟时间
+"

B

'如图
=

%

+

&为
B

号轴承

的全寿命过程的排列熵"对排列熵序列进行滑动平

均降噪处理得到降噪后的排列熵序列"如图
=

%

0

&所

示'同样地"取图
=

%

0

&第
%B"%

%

%#""

点%共计
$""

个点&作为训练样本(根据第
$

节阐述的
GH@BI@

HIJ2::

预测过程来预测第
%

%

#"%

%

$%#=

点%即

最后
=#=

个点&的排列熵'

GH@BI@HIJ2::

参数

设置保持不变"预测结果如图
M

所示'

由图
M

可知"尽管
GH@BI@HIJ2::

预测的排

列熵曲线与实际的排列熵曲线十分接近"但如图
=

所示"排列熵所描述的状态退化过程没有明显区分

XXA"

第
#

期 李
"

锋"等#强化学习长短时记忆神经网络用于状态预测



图
=

"

B

号轴承的全寿命排列熵

U/

8

9=

"

S3)5(1+1/'*3*1)'

PE

/*1D3FD',3,/-3'-1D31D/)C

03+)/*

8

图
M

"

GH@BI@HIJ2::

预测的排列熵曲线

U/

8

9M

"

S3)5(1+1/'*3*1)'

PEP

)3C/<1/'*<()Q3'01+/*3C0

E

GH@BI@HIJ2::

出
B

个退化阶段%即平稳阶段!初始退化阶段和故障

加剧阶段&'而如图
!

%

0

&所示"文中选用的奇异谱

熵能较清晰地区分出个这
B

个退化阶段'因此"笔

者选用的奇异谱熵比排列熵更能清晰反映轴承的退

化趋势'

其次"分别用
HIJ2::

!遗传
@

后向传播网络

%

8

3*31/<+,

8

')/1D5 0+<?

P

)'

P

+

8

+1/'**3()+,*31

@

F')?

"简称
N\@RS::

&!多核最小二乘支持向量机

%

5(,1/

P

,3?3)*3,,3+414K(+)344(

PP

')1Q3<1')5+

@

<D/*34

"简称
2T@HII.2

&和极限学习机%

3Y1)353

,3+)*/*

8

5+<D/*3

"简称
Ĥ2

&这
!

种模型的预测精

度与所提出的
GH@BI@HIJ2::

进行比较'这
!

种

模型的训练次数与
GH@BI@HIJ2::

的总训练次数

%

#

7

&

"

%

8

&

%

B=

"

=$#"

&相同(标准
HIJ2::

隐层层

数为
%

层"隐层节点数为
A

(

N\@RS::

的隐层层数

为
B

"隐层节点数为
A

(

HIJ2::

和
N\@RS::

的

学习率都为
*

"

"?""%

(

Ĥ2

隐层节点数为
%"

"采用

4/

8

5'/C

函数作为其激活函数'

!

种模型得到的
B

号轴承状态退化预测结果如图
A

所示'

图
A

"

HIJ2::

"

2T@HII.2

"

N\@RS::

和
Ĥ2

预测

的奇异谱熵曲线

U/

8

9A

"

I/*

8

(,+)4

P

3<1)+,3*1)'

PEP

)3C/<1/'*<()Q34'0

@

1+/*3C0

E

HIJ2::

"

2T@HII.2

"

N\@RS::

+*C Ĥ2

""X

振
"

动!测
"

试
"

与
"

诊
"

断 第
!"

卷
"



""

为更好地评价模型的预测效果"采用纳什系数

%

:+4D

@

4(1<,/--33--/</3*<

E

<'3--/</3*1

"简称
:Î

&!

均方根误差%

)''153+*4

O

(+)33))')

"简称
G2Î

&

以及平均绝对百分比误差%

53+*+04',(13

P

3)<3*1

@

+

8

33))')

"简称
2\Ŝ

&作为预测精度的评估指

标"即

:Î

"

%

(

#

+

'

"

%

5

'

(

5;

% &

'

$

#

+

'

"

%

5'

(

4

% &

5

$

%

%=

&

G2Î

"

%

+

#

+

'

"

%

%

5'

(

5

;

'

&

槡
$

%

%M

&

2\Ŝ

"

%

+

#

+

'

"

%

5

'

(

5;

'

5'

3

%""_

%

%A

&

其中#

5

;

'

为预测值(

5'

为实际值(

+

为预测点数(

4

5

为
+

个实际值的平均数(

:Î

+

(`

"

% &

%

"且
:Î

越是接近
%

"模型的预测精度就越高'

在 保 持
GH@BI@HIJ2::

"

HIJ2::

"

N\@

RS::

"

2T@HII.2

和
Ĥ2

参数不变的条件下"

使用这
#

种预测模型分别重复
%""

次预测"计算

%""

次预测后
B

个评估指标的平均值
:Î

"

G2Î

和
2\Ŝ

"其比较结果如表
B

所示'

表
)

"

;

种状态退化趋势预测方法的预测性能对比

+./%)

"

+<7

=

>7?312345

=

7>@4>A.51714A

=

.>36454@@3B762.27

?7

C

>.?.23452>75?

=

>7?312345A72<4?6

预测模型
:Î G2Î a%"

% &
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GH@BI@HIJ2:: "9XM% %9MXB "9"%B

HIJ2:: "9%%A #9!$M "9"!X

N\@RS:: "9M$# B9#BA "9"!#

2T@HII.2 "9!AA M9==# "9"B%

Ĥ2 "9BXB #9AA" "9"$"

图
#

!图
A

和表
B

结果表明#

GH@BI@HIJ2::

的
G2Î

和
2\Ŝ

都最小"且
:Î

最接近
%

"表明

GH@BI@HIJ2::

具有良好的泛化性能"将其用于

双列滚子轴承的状态趋势预测"相比于
HIJ2::

"

N\@RS::

"

2T@HII.2

和
Ĥ2

可得到更高的预

测精度'

然后"在
B

号轴承原始的全寿命振动加速度信

号中加入白噪声以验证奇异谱熵具有较强的容噪能

力'图
X

%

+

"

<

"

3

&分别为随机抽取的加入噪声后的

平稳阶段!初始退化阶段和故障加剧阶段的一组振

动加速度数据的时域图"图
X

%

0

"

C

"

-

&为对应的功率

谱分析结果%其中功率为无量纲量&'图
%"

%

+

&为加

入白噪声后的全寿命过程的奇异谱熵"图
%"

%

0

&为

滑动平均降噪后的奇异谱熵'

GH@BI@HIJ2::

对

图
X

"

B

号轴承加噪声后的振动加速度数据及对应的频

谱分析
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B

号轴承加噪声后的全寿命奇异谱熵
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加入噪声后
GH@BI@HIJ2::

预测的奇异谱熵曲线
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GH@BI@HIJ2::+-13)+CC/*

8

*'/43

滑动降噪后的奇异谱熵的预测结果如图
%%

所示'

图
%"

表明#在原始振动数据中加入背景噪声

后"计算得到的奇异谱熵经过滑动降噪后"依然能较

清晰地描述
B

号轴承所经历的跑合!平稳!初始退化

和故障加剧这
!

个完整的退化过程"这表明奇异谱

熵具有较强的噪声容纳能力'图
%%

表明"由
GH@

BI@HIJ2::

预测的奇异谱熵曲线与实际的奇异谱

熵曲线很接近"而且与图
#

所示的没有加背景噪声

下预测的状态退化趋势整体一致"因此
GH@BI@

HIJ2::

具有较好的适用性和鲁棒性'

最后"再用
HIJ2::

"

N\@RS::

"

2T@HII

@

.2

和
Ĥ2

完成状态退化趋势预测所花费的计算

时间%即训练时间和预测时间之和&与
GH@BI@HIJ

@

2::

所花费的计算时间进行比较"结果见图
%$

'

GH@BI@HIJ2::

的计算时间仅为
%!9MA$4

"

HIJ

@

2::

消耗的时间为
%"9A==4

"

N\@RS::

的计算时

间 为
B#9=B= 4

"

2T@HII.2

的 计 算 时 间 为

$=9"#%4

"

Ĥ2

的计算时间为
$$9BM!4

'很明显"

GH@BI@HIJ2::

的计算时间比
N\@RS::

"

2T@

HII.2

和
Ĥ2

都短"仅比
HIJ2::

略长%但两

图
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种状态退化趋势预测方法消耗时间对比结果
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者仍在同一数量级&'由上述的比较结果可知#将

GH@BI@HIJ2::

应用于双列滚子轴承的状态退化

趋势预测"其收敛速率和计算效率比
N\@RS::

"

2T@HII.2

和
Ĥ2

更高'

D

"

结束语

GH@BI@HIJ2::

通过构造的单调趋势识别器

判别输入序列的趋势"用不同隐层层数及隐层节点

数和
B

种趋势状态分别表示
K

表的动作和状态"依

据最终更新的
K

表来选择最优动作%即选取隐层层

数和隐层节点数与各趋势单元最适应的长短时记忆

神经网络&'所以"

GH@BI@HIJ2::

获得了较高的

泛化性能和非线性逼近能力'在强化学习训练过程

中"为明确强化学习的学习目的%即使得输出误差较

小&"利用输出误差构造奖励函数"可避免决策函数

在
K

表更新过程中盲目搜索动作"以提高
GH@BI@

HIJ2::

的收敛速率'由于
GH@BI@HIJ2::

在

泛化性能!非线性逼近能力!收敛速率上的优势"所

提出的基于
GH@BI@HIJ2::

的旋转机械状态退化

趋势预测方法具有较理想的预测精度和计算效率'

双列滚子轴承的状态退化趋势预测实例验证了所提

出方法的有效性'
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VĤ GVN

"

31+,9S)'

8

*'

@

4/4'-03+)/*

8

-+/,()34(4/*

8

D/CC3*2+)?'Q5'C3,4+*C

1D3+C+

P

1/Q3*3()'

@

-(]]

E

/*-3)3*<34

E

4135

)

&

*

9J)+*4

@

+<1/'*4'*[*C(41)/+, ,̂3<1)'*/<4

"

$"%!

"

=%

%

=

&#

$A=!@

$AM!9

)

=

*

"

&\:J\:\

"

NL\:̂ 2 c

"
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