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考虑自愈现象的轴承多阶段退化剩余寿命预测

卢锦枫，  吴太欢，  罗华耿
（厦门大学航空航天学院  厦门，361102） 

摘要  轴承服役过程存在“自愈”等非线性退化现象且缺乏训练寿命标签，限制了智能轴承寿命预测方法在实际工

程中的应用。针对此问题，提出一种多阶段退化标签构建（multi‑stage degradation label construction， 简称 MDLC）
方法。首先，运用深度自编码网络与高斯分布的自适应 3σ法则，根据振动信号统计特征识别轴承的初始退化点；其

次，利用自下而上分割算法，基于均方根特征值曲线划分轴承退化阶段并分段拟合，构建多阶段退化剩余寿命标签；

然后，搭建长短时记忆人工神经网络的寿命预测模型，以有监督的方式训练并优化该模型；最后，利用 XJTU‑SY 滚

动轴承加速寿命试验数据集测试所提出的方法，并与经典方法进行了对比。结果表明，该方法不仅能够准确识别轴

承初始退化点，且剩余寿命预测误差更小，验证了其有效性与准确性。
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引  言

剩余寿命（remaining useful life， 简称 RUL）预

测是故障预测与健康管理（prognostics and health 
management， 简称 PHM）研究中的一大分支，与数

据采集、健康因子构建及健康阶段划分共同组成

PHM 的 4 个步骤［1］。RUL 预测的精确性对机械设

备的智能运维起到关键作用，而充分进行数据挖掘、

搜索典型特征并搭建合适的预测模型是开展高精度

预测的必要条件。

目前，国内外主流的 RUL 预测方法大致可以分

为以下几类：基于物理模型的方法、基于统计模型的

方法、基于人工智能数据驱动的方法以及混合方

法［2］。基于物理模型的方法需要对机械部件进行失

效退化的建模分析，其预测精度取决于对退化过程

的了解程度，实用价值较低。统计模型是根据大量

的历史样本统计得出寿命分布概率。基于数据驱动

的人工智能方法，尤其是基于深度学习的方法是近

年来的研究热点。随着物联网的普及，采集的数据

量骤升，RUL 预测精度以及模型的泛化能力得到明

显的提升，寿命的预测精度也显著提高［3］。

基于数据驱动的 RUL 预测的大体思路可以分

为 2 种：间接映射和直接映射［4］。间接映射通常需要

找到或构建一个稳定单调的健康因子，但在实际轴

承退化过程中，由于自身特性或噪声、变工况等干

扰，导致退化过程是多阶段、非线性的，因此限制了

间接映射的实用性［5］。直接映射是指基于传感器采

集的数据或特征提取后，通过神经网络建立回归模

型，直接映射得出当前时刻的 RUL［6］。神经网络进

行有监督学习时，标签的合理性及准确性密切影响

着神经网络训练与学习的效果。目前，常用的标签

标注方法可以根据有无初始退化点（first degrada‑
tion time， 简称 FDT）的识别进行划分。无 FDT 识

别的标签标注方法是将全生命样本都视作处于衰退

的过程，但此方法训练得到的模型在部分时候预测

效果较差，这是因为机械部件在运行过程中会有一

段较长的时间处于平稳状态，设备自身处于正常稳

定运行状态并无发生衰退［7］。FDT 方法认为机械部

件在早期运转的过程中会维持健康状态，实际性能

衰退量较小，可以将该段 RUL 视作不发生衰减，寿

命预测应从 FDT 开始［8］。

以上方法给定的标签均为线性标签，即各单位

步长下的衰减量相同，但是轴承退化过程中会存在

以下状况：①轴承退化过程往往包含多个不同的阶

段［9］；②在滚动轴承退化过程中除了噪声引起的干

扰，还可能会出现自愈现象，导致特征值产生无法通

过降噪、滤波等手段消除的剧烈波动［10］。面对上述

不单调、多阶段等问题，设置单阶段线性输出标签对

神经网络的复杂非线性学习能力提出了更高的要求。

目前，涉及自愈现象的剩余寿命预测研究较少。

高彩霞等［11］将自愈现象导致的特征值波动视作虚假

波动，采用线性回归的方法，在预测结果中将变化剧
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烈的点替换为先前预测结果的线性拟合预测值，但

此方法局限性较大。Lin 等［12］利用模糊聚类（fuzzy 
C‑means， 简称 FCM）将退化过程划分为 3 段并进

行标签构建，但其对特征值单调性要求较高，亦未考

虑不同退化阶段的影响。

针对上述不足，笔者提出一种考虑自愈现象的

MDLC 轴承剩余寿命预测优化方法。首先，通过深

度自编码网络（deep auto‑encoder， 简称 DAE）对多

特征变量进行重构获取重构误差，利用基于高斯分

布的自适应 3σ连续触发方法识别 FDT；其次，考虑

到轴承退化过程非单一型式的特点，利用自下而上

（bottom up， 简称 BUP）时间序列分割算法，以均方

根值（root mean square， 简称 RMS）为载体，对轴承

退化阶段进行划分和拟合，构建具有多阶段退化特

点的 RUL 标签，提升了剩余寿命的预测精度。

1 方法原理

1.1　深度自编码模型　

DAE 是 由 多 个 自 编 码 器（autoencoder， 简 称

AE）按照对称结构堆叠而成。AE 的标准结构是一

个由输入层、输出层及隐含层构成的 3 层全连接神

经网络，整体结构可以划分为编码（Encode）与解码

（Decode）两部分。

将 AE的输入值设为 x=[ x 1，x2，…，xn ]，输出值

为 y=[ y1，y2，…，yn ]，隐含值为 h=[ h1，h2，…，hn ]，
则整个 AE 模型的编码过程可以表示为

h= f ( x )= f (W E x+ bE ) （1）
解码过程为

y= f ( h )= f (WDh+ bD ) （2）
其中：W E，WD 分别为编码与解码过程的连接权重；

bE，bD 为偏置项；f ( ∙ )为激活函数，一般采用 Sigmoid
函数。

AE 训练过程是通过重构输入，即最小化输入 x

与输出 y之间的误差，其误差函数定义为输入输出

的均方误差，即

JAE = 1
N ∑

i= 1

N

( xi - yi )2 （3）

其中：N为训练样本；JAE 为重构误差。

DAE 结构上是将多个 AE 叠加在一起，将第 1
层的隐含值输出作为第 2 层的输入。深度自编码网

络结构如图 1 所示。

将健康数据输入模型进行训练，模型将以非监

督的方式学习机械正常状态下的固有结构与特征。

当机械处于正常、健康的运行状态下，各特征之间的

相对关系稳定，此时的特征重构误差较小。当机械

发生故障时，网络结构无法很好地适配故障特征，通

过 DAE 重构的特征与输入时误差较大，因此可以通

过重构误差对滚动轴承运行早期退化进行识别。重

构误差 R e 的计算方式如下

R e =  x- x̂
2

（4）
其中：x为 DAE 的输入值；x̂为输出值。

考虑到实际运行时退化检测的启动时间可能较

早，此时的样本量较少，因此本研究将所有的数据集

中前 10% 的小样本数据视作健康运行情况输入到

DAE 中进行训练。

1.2　初始退化点检测　

目前，常用的异常检测阈值设定方法是基于高

斯分布的 3σ法则，即当某一时刻特征值超出均值

3 倍标准差时认为该时刻异常。为了减少噪声引起

的误触发，Li 等［13］针对轴承故障中噪声的随机性，

提出 3σ连续触发方法，即在特征值连续多次检测异

常时才认为该时刻为初始预测时刻。上述方法进行

检测时的均值以及标准差是通过事先数据给定，即

设定硬阈值。但是，机械在初期健康状态下运行时，

也会存在磨合导致特征指标发生轻微变化，若设置

硬均值和标准差则可能导致过早判断异常。

笔者在此基础上与自适应阈值的自适应更新相

结合，提出自适应 3σ连续触发方法进行阈值检测。

不同于经典的硬阈值，自适应阈值考虑噪声干扰造

成重构误差波动的影响，将阈值设计为实时动态更

新的软阈值［14］。具体而言，是当某一新的时刻下特

征检测正常时，将该时刻新的被检测样本加入到训

练样本当中，重新进行计算更新均值与标准差，供下

一样本点进行检测。均值与标准差的计算式为

μk = 1
k- 1 ∑

i= 1

k- 1

R e i （5）

σk = 1
k- 2 ∑

i= 1

k- 1

( )R e i - μk- 1
2

（6）

其中：R e i 为 i时刻下的重构误差；μk为 k时刻下新的

均值；σk为 k时刻下新的标准差。

图 1　深度自编码网络结构

Fig.1　DAE structure
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1.3　BUP分割算法　

目前，常用聚类方法进行退化过程的多阶段识

别，如 FCM［12］和 K‑Means［15］等，但在划分过程中存

在一定的缺陷。聚类方法在迭代过程中关注的是每

一个单独时刻的点数值与其余样本之间的关联，但

未考虑到时间序列的前后关系。当待划分的特征序

列并不单调，尤其是出现自愈现象时，容易出现划分

结果随时间推移而往复波动，因此本研究选用 BUP
算法进行多阶段划分。

BUP 算法是一种序列分割算法［16］，其核心思想

是将拥有最小线性拟合代价的相邻数据不断进行合

并［17］。计算过程如下：首先，将整体序列以相邻的两

数据点为 1 组，多次不重复地彻底分割；其次，计算

相邻各组之间的线性拟合误差（合并前的数据组与

合并后的拟合直线之间的均方误差），将具有最小拟

合代价的 2 组合并；最后，重复上一步骤直至满足设

定的分割段数。BUP 分割算法伪代码流程如下。

输入：时间序列 ( t1，t2，⋯，tk )，分割段数 n

输出：分段结果 Seg
1） For I= 1∶ k/2
2） Seg ( i )= ( t2i‒1，t2i )
3） End For
4） For j= 1∶ i‒1
5）计算相邻 2 组之间合并代价

Cost ( j )= MergeCost ( Seg ( j )，Seg ( j+ 1 )）
6） End For
7）While length ( Seg ) > n

8） 找到最小合并代价位置 [ ~，p ]= min ( Cost )
9） 合并相邻数据组

Seg ( p )=[ Seg ( p ) Seg ( p+ 1 ) ]
10） Delete（Seg ( p+ 1 )）
11） 更新合并代价

Cost ( p )=MergeCost ( Seg ( p )， Seg ( p+ 1 ) )
12） Cost ( p‒1 )=MergeCost ( Seg ( p‒1 )，Seg ( p ) )
13） End While

2 多阶段退化 RUL 标签构建背景以

及方法流程

2.1　自愈现象　

自愈现象是指 RMS 在滚动轴承损伤的发展过

程中，经历一段特征值先上升后下降的情况，与损伤

加深 RMS 增大的常规认识相违背，称为自愈现象，

如图 2 所示。自愈现象发生的本质是因为故障损伤

的扩展传播。在轴承内外圈损伤出现后，随着转子

不断运行摩擦，会将原有的损伤边缘逐渐磨得平缓，

损伤缺口扩大，使得转子承受的冲击变小，从而在特

征指标的振动响应也相应减小，因此特征值比起损

伤初期会有所回落；随着轴承进一步损伤加深，新的

损伤缺口出现，特征值也会重新增大［18］。Qiu 等［19］

设计的轴承全生命周期试验验证了这一现象。

当自愈现象发生时，特征值不再单调，且退化过

程明显划分为多个阶段，有别于早期的缓慢衰退以

及末期的急剧衰退。此时进行寿命预测，一方面会

面临特征值不单调且影响时间跨度较长，另一方面

多个退化阶段之间的退化速率不同，这些问题都增

加了神经网络学习的难度。

2.2　基于 MDLC的剩余寿命预测流程　

考虑到滚动轴承退化过程中并非单一模式，且

输入特征可能存在自愈现象导致特征值不再单调，

笔者通过对退化趋势的分析，进行多阶段训练标签

的构建，实现滚动轴承 RUL 更精确的预测。MDLC
剩余寿命预测流程如图 3 所示，具体过程如下。

1） 特征选取与预处理：提取振动信号的时域、

频域以及时频域的多种特征后，再从中筛选出用于

初始退化点检测的特征指标，如标准差、谱幅值均值

及谱幅值方差等，并对这些特征进行归一化预处理。

2） 初始退化点识别：选取各样本前 10% 的数

据作为健康数据，并输入 DAE 进行健康状态的网络

构建。当健康状态模型训练完成后，将所有数据输

入模型中获取重构误差，再根据自适应 3σ连续触发

法则，将连续超出阈值的异常点识别为 FDT。

3） 剩余寿命标签构建：利用 BUP 分割算法，对

已经识别为故障的退化过程数据进行多阶段划分，

再利用 RMS 累加和特征构建多阶段 RUL 标签。

4） 剩余寿命预测：以新构建的多阶段 RUL 标

签作为期望的输出，对 RUL 预测网络进行训练学

习，完成剩余寿命预测。

图 2　自愈现象

Fig.2　Healing phenomenon
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3 实例分析

为了验证本研究所提方法的有效性，利用某

XJTU‑SY 滚动轴承加速寿命试验公开数据集［20］进

行数据分析，并与其他经典方法结果进行了对比。

3.1　XJTU‑SY轴承数据集介绍　

该数据集包含 3 种工况、15 个滚动轴承的全寿

命周期的振动信号。轴承加速寿命试验台如图 4 所

示。采集数据中包含两个单向加速度传感器数据，

传感器分别通过磁座固定于测试轴承的水平和竖直

方向上。试验中设置采样频率为 25.6 kHz，采样间

隔为 1 min，每次采样时长为 1.28 s［21］。

为了与文献［22‑23］对比，笔者选择工况 2 下的

轴承 2_1 至轴承 2_5 进行分析对比，该组轴承样本在

转速为 2 250 r/min、径向力为 11 kN 的工况下运行。

测试样本 LDK UER204 轴承参数如表 1 所示，各轴

承运行数据信息如表 2 所示。

3.2　特征输入

本研究通过信号处理方法，获取时域、频域及时

频域特征，时频域采取小波包分解能量，其中小波函

数选取“db1”并进行 3 层分解，获得 8 个能量特征。

按照相关性、单调性以及鲁棒性指标进行筛

选［24］，本数据集选取的特征为标准差、谱幅值均值、

谱幅值方差以及第 4、第 5、第 6 和第 8 节点能量共

7 个特征量，数据进行归一化预处理。

3.3　初始退化点检测　

考虑到输入的特征为时间序列，每层的结构单

元均采用长短时记忆人工神经网络（long short‑term 
memory， 简称 LSTM），各层节点数为“7‑5‑3‑5‑7”。
本 研 究 方 法 检 测 出 的 各 数 据 集 的 FDT 与 文 献

［22‑23］中的 FDT 进行对比，初始退化点如表 3 所

示。其中：本研究方法是指基于 DAE 获取的重构误

图 4　轴承加速寿命试验台

Fig.4　Testbed of rolling element bearings

表 1　LDK UER204轴承参数

Tab.1　Parameters of the tested bearings

参数

内圈滚道直径/mm
滚珠直径/mm
滚珠个数

数值

29.30
7.92

8

参数

外圈滚道直径/mm
轴承中径/mm
接触角/(°)

数值

39.80
34.55

0

表 2　各轴承运行数据信息

Tab.2　Operational data of each bearing

轴承

2_1
2_2
2_3
2_4
2_5

样本总数

491
161
533

42
339

实际寿命/min
491
161
533

42
339

失效位置

内圈

外圈

保持架

外圈

外圈

图 3　MDLC 剩余寿命预测流程示意图

Fig.3　Flow diagram of MDLC RUL prediction

326



第  2 期 卢锦枫，等：考虑自愈现象的轴承多阶段退化剩余寿命预测

差与自适应 3σ连续触发方法进行检测后所得的

FDT；BUP 是文献［22］中通过 BUP 算法对多特征

融合降维后的单特征指标全体数据进行划分，以第

1 与第 2 段交界点作为 FDT；SKF 是文献［23］中利

用切换卡尔曼滤波（switching Kalman filters， 简称

SKF）对 RMS 进行两状态估计得出的状态变化点。

为了说明本研究方法的可靠性及准确性，以轴

承 2_2 为例进行分析。该轴承最后的故障为外圈损

伤，其时域振动信号及 DAE 重构误差如图 5 所示。

图 5（a）中的灰线、红线、黄线与绿线分别为 DAE 固

定阈值方法、本研究改进的自适应 3σ连续触发方

法、SKF 以及 BUP 识别的 FDT。由图 5（a）可以看

出，从 47 min 开始时域信号已经有逐渐增大的趋

势，因此在图 5（b）重构误差中将 47 min 处报警为异

常。传统的硬阈值法所检测的结果，由于其均值以

及标准差在给定训练样本时已经固定，无法接受更

多样本增强鲁棒性，因此会导致提前误识别 FDT 的

情况。为了进一步验证本研究方法识别的合理性，

对第 46，47 min 分别进行频谱分析。

根据表 1 中参数进行计算，该类轴承的 1 阶外圈

故障特征频率应为 116 Hz 左右，轴承 2_2 第 46，
47 min 分析结果如图 6 所示。通过图 6（a，b）没有发

现明显的 1 倍以及高倍故障特征频率，因此可以认

定轴承在第 46 min 处未发生退化，仍属于健康状

态。以同样的方法对轴承第 47 min 进行频谱分析，

由 图 6（c，d）可 以 看 出 ，滚 动 轴 承 外 圈 的 1 倍

（116.406 Hz）及高倍故障特征频率较为明显，可以

认为此时轴承已经发生轻微故障，开始退化。

相比于笔者提出的基于 DAE 多特征重构与自

适应 3σ连续触发方法进行 FDT 的检测，其他方法

都晚于真正的 FDT，其原因是分割、聚类算法对早

期微弱故障灵敏度较差，需要在退化累积到一定程

度时才可识别。

同理，对轴承 2_3 的第 127，128 min 分别进行分

析，结果如图 7 所示。该轴承最终为保持架故障，其

故障特征频率应为 14 Hz左右。图 7（a）中的 1倍及高

倍故障特征频率并不明显，而图 7（b）中第 128 min时

故障特征频率明显，且幅值相对较大，因此将 128 
min 设作 FDT 是合理的。

3.4　多阶段退化标签构建　

RMS 能有效反映振动能量的大小，在一定程度

上可以体现轴承随时间推移所累积的故障损伤程

图 6 轴承 2_2 第 46，47 min 分析结果

Fig.6　Analysis result of bearing2_2 in the 46th and 47th minute

图 7　轴承 2_3 第 127，128 min 分析结果

Fig.7　 Analysis result of bearing2_3 in the 127th and 128th 
minute

图 5 轴承 2_2 时域信号及 DAE 重构误差

Fig.5　Vibration signals and reconstruction error of bearing2_2

表 3　初始退化点

Tab.3　First degradation time of the tested bearings

轴承

2_1
2_2
2_3
2_4
2_5

本研究方法

453
47

128
31

122

BUP[22]

451
85

323
27

161

SKF[23]

457
323
319

32
130
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度［25］。因此，笔者选取 RMS 用于表征轴承退化程

度，作为多阶段退化过程划分的载体。

BUP 算法中，对输入参数分割段数 n使用“肘方

法”进行确定，即通过计算不同分割段数下拟合结果

的和方差（sum of squares due to error， 简称 SSE），

在 SSE‑n的关系图中选取 SSE 下降突然变缓时对

应的 n点为期望值。当序列无穷划分时，两点直线

拟合不存在误差，从而导致 SSE 趋向于 0，因此应对

划分段数 n加以约束。目前，通常将轴承退化模型

划分为 2~4 段［26‑27］，因此笔者将 n设置为 1~5。以

轴承 2_2 为例，其多阶段标签构建如图 8 所示。根据

“肘方法”，选择 SSE 下降趋势变缓的拐点，选定轴

承 2_2 的分割段数为 3 段。各组轴承划分段数如

表 4 所示。

在确定划分段数后，通过 BUP 算法即可获得各

阶段时间区间。由于噪声及自愈现象等原因，RMS
在衰退过程中不会单调上升，存在一定波动甚至下

降，从而导致直接线性拟合的结果之间存在突跳甚

至拟合直线斜率为负，因此若想获得单调的标签需

要进一步优化。判断轴承损伤的严重程度除了需要

关注当前时刻的特征量，还需要对比其在总体样本

中的前后关系。因此，将特征量累加处理是一种考

虑全局影响的有效方法。笔者采用累加和的处理形

式进行多阶段的 RUL 标签构建，RMS 累加和（cu‑
mulative sum RMS， 简称 CumRMS）的计算公式为

CumRMS t = ∑
i= 1

t

RMS i （7）

其中：RMS i为在第 i时刻下的均方根值。

在获得 CumRMS 后，再根据多阶段划分区间进

行线性拟合，对拟合结果进行归一化以及倒置，即可

构建 1~0 的 RUL 标签。

3.5　RUL预测与结果分析　

本研究构建的网络模型为 1 层 LSTM 和 2 层全

连接层，其中激活函数采用 ReLU 函数。LSTM 网

络模型参数结构如表 5 所示。

样本训练过程中使用 Adam 求解器，损失函数

为半均方误差，最大训练次数为 300，初始学习率为

0.01，特征输入窗长为 5。
预测结果采用均方根误差（root mean square er‑

ror， 简称 RMSE）进行比对，RMSE 越小代表预测误

差越小，精度越高。其计算公式为

RMSE = 1
m ∑

i= 1

m

( )yi - ŷ i
2

（8）

其中：yi为 i时刻下的真实剩余寿命；ŷ i为 i时刻下的

预测剩余寿命。

笔者对数据集中的 5 组轴承进行 5 折交叉验证，

即选取其中 1 组作为测试集，其余 4 组作为验证集。

笔者分别选取文献［22］基于 BUP 以及文献［23］基

于 SKF 识别的 FDT 所构建的线性退化标签，与本

研究所提出的 MDLC（其中标签分别以单阶段与多

表 5　LSTM 网络模型参数结构

Tab.5　Architecture and hyperparameters of LSTM

层定义

LSTM1
ReLU 层

全连接层 1
ReLU 层

全连接层 2

层参数

节点数 32
―

节点数 8
―

节点数 1

图 8 轴承 2_2 多阶段标签构建

Fig.8　Multi‑stage label construction for bearing2_2

表 4　各组轴承划分段数

Tab.4　Number of segments for each bearing

轴承

2_1
2_2
2_3

分割段数

2
3
2

轴承

2_4
2_5

分割段数

2
4
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阶段构建）进行试验对比。

剩余寿命预测试验结果如图 9 所示。从前 3 组

试验对比结果可以发现，本研究改进的 FDT 检测方

法虽然能比其余序列分割方法更准确地识别滚动轴

承初始退化点，但是在 RUL 预测中并不一定能获得

更精准的预测结果。这是因为线性退化标签的设立

起点不同，若较晚触发 FDT 则可以使得预测模型在

轴承退化程度较为明显的中后期才开始进行，此时

退化较为剧烈，且退化模式可能单一，不同样本之间

在此阶段的寿命衰退关系较为相似，直接构建单阶

段的线性退化标签是一种可行的方法。当振动信号

增大到一个新的阶段，根据本研究识别的 FDT 触发

RUL 预测后，轴承可能会经历一段较长时间的缓慢

衰退过程，而该阶段的退化速率与生命后期相比有

较大差异，且不同样本之间的缓慢衰退过程体现不

同，因此若直接构建单阶段线性退化标签可能会导

致预测结果变差。

通过笔者提出的 MDLC 方法进行寿命预测，在

准确识别 FDT 后进行多阶段标签构建，可以在一定

程度上解决滚动轴承早、晚期故障衰退速率不一致

的问题，更符合轴承自身实际的退化过程。从预测

结果来看，除了轴承 2_4 与对比方法结果相近，其余

样本均能获得较高精度的预测结果。从 4 组测试样

本平均误差可以发现，本研究方法所构建的多阶段

预测平均误差 RMSE 仅为 0.151，与其他试验对比

最多降低 33.19% 的预测误差。此外，在更小的预

测误差均值下，其标准差也更小，表明此方法对不同

样本预测的稳定性更高。可以证明，通过本研究方

法进行 RUL 预测标签的构建，在更早更准确地识别

初始故障点、触发 RUL 预测程序的前提下，还能获

取一个更优的预测结果。

4 结  论

1） DAE‑自适应 3σ连续触发方法对滚动轴承的

早期退化点有较强的识别能力。试验证明，与常用

的聚类方法相比，本方法在利用小量数据样本的前

提下，所识别的 FDT 更为准确，鲁棒性更高。

2） 多阶段退化标签构建方法更加贴合滚动轴

承退化过程，使得 RUL 预测更为精准。通过多阶段

退化构建的标签进行预测网络训练比常规标签

RMSE 平均最多降低 33.19%，低于其余常规方法。
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