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摘摇 要: 针对目前基于数据驱动的旋转机械退化状态预测中时序列信息考虑不充分、寿命标签制定不合理、退化模

型累计误差大等问题,提出一种融合趋势滤波、模糊信息粒化、动态长短期记忆网络(LSTM)的旋转机械退化趋势

与退化区间预测方法。 以振动信号为例,首先提取表达设备退化信息的特征指标,然后通过趋势滤波与模糊信息

粒化提取主要退化趋势与模糊退化边界,其次利用动态 LSTM 进行综合性能退化预测;最后,利用网络公开的轴承

训练数据集验证了本文方法的可行性与有效性。
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引摇 言

国内炼油与化工生产装置规模大型化发展趋势

明显,与其配套的旋转机械设备也向大型化、高速化、
自动化和智能化方向发展,而设备故障导致的非计划

停机不仅会造成巨大的经济损失,而且可能会带来灾

难性的火灾、爆炸等安全事故,因此实现预测性维修

对于确保设备安全、可靠运行具有重要作用。 故障类

型按故障发生、发展的过程分为突发性故障和渐变性

故障,一般渐变性故障具有可检测性与可预测性。 研

究设备性能退化预测技术并开展预测性维修,可使运

行维护人员来预防故障或为故障的发生做好充足准

备,并最大限度地减少计划外维修带来的损失[1],具
有重要的工程应用价值和实践意义。

设备性能退化预测技术是剩余使用寿命预测技

术的间接表达,通过预设报警阈值也可以达到寿命

预测目的。 Pecht 等[2] 和 Lei 等[3] 将剩余寿命预测

方法总体上分为 3 类:基于机理模型的方法、数据驱

动的方法和两者相融合的方法。 基于机理模型的方

法是在深入分析设备失效机理的基础上建立退化模

型,但由于实际运行设备机理模型几乎难以实现导

致其应用并不广泛[4]。 随着传感技术的发展以及

预测和健康管理理念的深入人心,基于数据驱动的

退化预测方法引起国内外学者的重视。
系统设备状态数据含有丰富的健康信息,是数据

驱动故障诊断和预测技术的基石,其难点在于由历史

数据得到的故障预测模型如何延拓,才能保证中长期

故障预测的准确性[5]。 基于数据驱动的退化预测主

要分为统计学习方法与机器学习方法,其中机器学习

方法在退化趋势预测中表现出良好的性能。 陈强强

等[6]采用基于分解-粒化和优化极限学习机的燃油

泵性能退化趋势预测,构建退化的置信区间来综合表

达设备退化信息;胡友涛等[7]提出了基于小波支持向

量回归机和模糊 C 均值聚类的实时寿命预测方法,利
用同类产品的性能退化数据对特定个体的寿命进行

实时预测;Wang 等[8] 采用时间序列分析和反向传播

(BP)神经网络相结合的方法对冷却风机进行剩余寿

命预测;李志刚等[9]采用径向基神经网络用于继电器

寿命预测。 然而上述方法都是利用机器学习中的浅

层学习机[10](包括支持向量回归、BP 神经网络、极限

学习机、多层感知机等)预测退化趋势,并未充分发掘



数据中的隐含信息。
随着人工智能的发展,深度学习理论在性能退化

趋势预测或寿命预测领域逐渐得到应用。 吴金栋[11]

提出基于动态长短期记忆网络(LSTM)和自回归积分

滑动平均模型的发动机剩余寿命预测模型,然而

LSTM 只是用来提取设备的退化特征并未应用到预

测。 李京峰等[12] 提出基于 LSTM 与深度置信网络

(DBN)的航空发动机剩余寿命预测;张继冬等[13] 提

出基于全卷积层神经网络的轴承剩余寿命预测;宋亚

等[14]提出基于自编码和双向 LSTM(Bi -LSTM)的涡

扇发动机剩余寿命预测。 但以上文献以及目前研究

的热点均基于相似模型理论,通过对某一实验室数据

或相似工况下的“运转到坏(run to failure)冶数据训练

后作退化趋势拟合,即知道失效时刻(标签数据)而后

反推剩余寿命。 然而在实际工厂活动中多变的工况

会使实验室训练的模型无法直接应用到实际案例上,
相似工况也并不能保证发生的故障相似。 同时,目前

基于深度学习理念的预测工作往往在模型训练完后

再不断地进行预测,并未将预测的数据反馈给数据池

重新训练模型以进行下一步预测,固定的模型将会导

致累计误差不断增大。
因此,本文提出一种融合趋势滤波、模糊信息粒

化、动态长短期记忆网络的旋转机械退化趋势与退

化区间预测方法,以振动信号为例,首先提取表达设

备性能退化信息的特征指标,然后通过趋势滤波与

模糊信息粒化提取主要的退化趋势与模糊退化边

界,其次利用动态 LSTM 模型进行综合的性能退化

预测,给出未来时刻设备的主要退化趋势和模糊退

化区间。

1摇 动态 LSTM 网络性能退化预测模型

1郾 1摇 特征提取

对于连续采集的旋转机械的振动信号序列而

言,有效的特征指标可完整地表达设备的运行可靠

性与性能退化状况。 何正嘉等[15] 对机械设备在运

行过程中的可靠性进行评估,提出谱距离指标法、相
关系数法、凝聚函数法、状态参量法、信息熵法等一

系列归一化的度量指标。 对于同一台旋转机械,以
运行优良的状态为参考,评估未知状态机械的健康

度可采用谱距离指标法。 待评估信号与运行优良状

态信号的谱距离系数值越大,说明该时刻旋转机械

的运行状态越好,谱距离系数越小,说明该时刻旋转

机械的运行状态越差[15]。

假设两个信号的功率谱密度函数分别为 S1 与

S2,该两组信号的对称化距离如式(1)所示[16]。

dq(S1,S2) = 1
2 [d(S1,S2) q + d(S2,S1) q] 1 / q (1)

当 q = 1,d(S1,S2) = dIS(S1,S2)时,式(2)即成

为 J 散度,计算公式如式(2)。

JN(S1,S2) = 1
2 [d (S1,S2) q + d (S2,S1) q] =

1
2

S1

S2
(- lg
S1

S )
2

- 1 + 1
2

S2

S1
(- lg
S2

S )
1

- 1 =

1
2 (乙 S1

S2
+
S2

S1
)- 2 df (2)

则该两信号的谱距离函数 H(Jx,y)如式(3)所示。

H(Jx,y) = 1
1 + 琢Jx,y

(3)

式中,琢 为灵敏度系数,由设备性能退化趋势决定,
琢沂(0,1];Jx,y是良好状态信号 x( t)和待评估状态

信号 y( t)之间的 J 散度;下标 IS 表示对称化距离,
N 表示第 N 组信号。
1郾 2摇 趋势滤波

假设一个标准的时间序列 yt 是由一个基本趋

势 xt 和一个随机变量 zt( t = 1,…,n)组成。 趋势滤

波就是从标准的时间序列中估计出基本趋势 xt,或
者估计出随机变量 zt = yt - xt

[17]。 l1 趋势滤波是在

Hodrick -Prescot 滤波基础上发展来的,使用 l1 趋势

滤波对监测参数趋势数据进行滤波处理,能够很好

地得到旋转机械的退化趋势。
l1 趋势滤波算法通过最小化加权目标函数实现

趋势估计,加权目标函数为

1
2 移

n

t = 1
(yt - xt) 2 + 姿 移

n-1

t = 2
| xt - 1 - 2xt + xt + 1 | (4)

其矩阵形式如式(5)所示。
1
2 椰y - x椰2

2 + 姿椰Dx椰1 (5)

式中,y = (y1,y2,…,yn)沂Rn,x = (x1,x2,…,xn)沂
Rn,椰u椰1 = 撞 i | ui | 表示向量 u 的 l1 范数,D沂
R(n - 2) 伊 n是一个二阶差分矩阵。

D =

1 - 2 1
1 - 2 1

埙 埙 埙

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú1 - 2 1

(6)

姿 是一个非负参数用来控制 x 的平滑性和平衡

余项的大小。 加权目标函数对 x 来说是一个严格的

凸函数,所以只有一个最小值,用 xlt表示,因此 xlt就
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是滤波后的趋势[17]。
文献[18]指出,l1 趋势滤波求解问题可以等同

于对正则化 l1 最小二乘求解问题

minimize摇 摇 (1 / 2)椰A兹 - y椰2
2 + 姿 移

n

i = 3
| 兹i |

(7)

式中,兹 = (兹1,…,兹n)沂Rn,A 是下三角矩阵

A =

1
1 1
1 2 1
1 3 2 埙
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1 n - 1 n - 2 …
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ú2 1

沂Rn 伊 m (8)

通过最小二乘法求得此问题结果 兹lt,则 l1 趋势

滤波结果 xlt = A兹lt。
1郾 3摇 模糊信息粒化

模糊信息粒化这一概念由 Zadeh[19]提出。 一个

信息整体分解成若干个信息块,每个信息块中的信

息元素由于相似、接近或具有某种功能而结合在一

起,这样的信息块称为信息粒[20 - 21]。 对于旋转机械

退化预测主要分为窗口划分与信息模糊化两个步

骤。 窗口划分就是将整个时间序列按时间尺度划分

为若干个子序列,每个子序列作为一个操作窗口;信
息模糊化就是通过一定的模糊规则提取出每个操作

窗口的有效退化信息,生成一个个模糊信息粒的

摇 摇

过程。 信息模糊化的重点是所生成的模糊信息粒能

够取代原窗口中的信息,即根据模糊概念 G 建立的

模糊粒子 P 可以表达模糊窗口 X。 因此模糊化过程

本质上就是确定模糊概念 G 的隶属函数 M 的过程。
采用三角形模糊粒子求得窗口数据的最大值、最小

值和平均值,其隶属函数 M 可表示为[22]

M(x,a,m,b) =

0, x < a
x - a
m - a, a臆x臆m

b - x
b -m, m < x臆b

0, x >

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï b

(9)

式中,x 是窗口中的变量;a、m、b 为参数,分别对应

原始数据变化的最小值、平均值和最大值。 模糊化

后的最小值与最大值即为退化信息的模糊边界。
1郾 4摇 长短期记忆网络

循环神经网络(RNN)是以时间序列为输入,在
序列演进方向递归且所有节点(循环单元)按链式

递接的递归神经网络。 然而一般的 RNN 存在长期

依赖问题,LSTM 神经网络的提出解决了该问题,适
合处理和预测时间序列中间隔和延迟相对较长的重

要事件。 如图 1 所示,LSTM 神经网络每个时间状

态的网络拓扑结构相同,在任意 t 时间下,包含输入

层、隐含层和输出层。 LSTM 的隐含层的输出一分

为二,一份传给输出层,一份与下一时刻输入层的输

出一起作为隐含层的输入。

图 1摇 LSTM 神经网络整体结构

Fig. 1摇 Overall structure of the LSTM neural network

摇 摇 如图 2 所示,单个 LSTM 区块是由遗忘门、输入

门、输出门 3 个门结构和细胞状态构成,贯穿在区块

上的水平线为细胞状态,区块内的矩阵是学习的神

经网络层,圆圈代表运算操作,箭头表征向量的传

输,椭圆为激活函数。
在遗忘门(图 2(a))中,来自上一层的输出 ht - 1

和本时刻的数据 X t 通过 sigmoid 激活函数进行淘汰

与选择,将输入数据进行部分抛弃,具体公式为

ft = 滓{Wf[ht - 1,X t] + bf} (10)
式中,Wf、bf 为遗忘门的权重矩阵和偏置项;滓 为

sigmoid 函数。
在输入门(图 2(b))中更新单元状态,将部分
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图 2摇 LSTM 单元结构

Fig. 2摇 LSTM unit structure

记忆进行抛弃,部分记忆予以保存,并更新信息。 根

据式(11)决定更新的信息,根据式(12)计算备选的

用来更新的内容。
it = 滓{Wi[ht - 1,X t] + bi} (11)
寛C t = tanh{WC[ht - 1,X t] + bC} (12)

式中,Wi、bi 为输入门的权重矩阵和偏置项;WC、bC

为更新信息时的权重矩阵和偏置项。
在细胞状态(图 2( c))中,来自上一个时刻信

息 寛C t - 1在细胞内传递,最终输出给下一个时刻,根据

式(13)来更新状态,这样长期记忆与当前记忆组合

在一起形成新的单元状态。

C t = ft*C t + it*寛C t (13)
在输出门(图 2(d))中,通过式(14)来确定哪

些状态作为细胞输出,然后将新的单元状态通过

tanh 函数计算出输出 ht,如式(15)所示。
Ot = 滓{Wo[ht - 1,X t] + bo} (14)
ht = Ot 伊 tanh (C t) (15)

式中,Wo、bo 为输出门的权重矩阵和偏置项。

2摇 退化趋势与模糊退化区间预测方法

2郾 1摇 模型构建

如图 3 所示,首先提取振动信号的特征指标来

表达设备的历史退化信息,然后通过趋势滤波与模

糊信息粒化提取主要退化趋势与模糊退化边界,之
后利用动态 LSTM 进行模型训练,最终给出综合的

性能退化预测。

图 3摇 退化趋势与模糊退化区间预测模型

Fig. 3摇 Prediction model of degradation trends and
fuzzy degradation intervals

在 LSTM 训练模型中,本文采取的数据处理方

式为多步动态预测,多步是指采用前 n 个时刻数据

预测未来 l 个时刻数据,动态是指将预测 l 个时刻的

数据返回数据池,重新学习模型进行下一次预测,直
到达到预测需求。

如式(16) ~ (18)所示,选择 n = 5,l = 2 时,t 时
刻构造的训练数据为 X t = [xt - 4,xt - 3,xt - 2,xt - 1,xt],
训练标签为 Yt = [xt + 1,xt + 2]。

Xm = [xm - n,xm - n + 1,…,xm] (16)

X train = [X0,X1,…,Xm] (17)
Ytrain = [[ x1,…,xl],[ x2,…,xl + 1 ],…,[ xm + 1,

…,xl + m + 1]] (18)
式中,Xm 为 m 时刻的输入数据,X train为模型的训练

数据集,Ytrain为训练数据集的标签。
2郾 2摇 参数选择

在趋势滤波的过程中,姿 是一个非负参数用来

控制 x 的平滑性和平衡余项的大小。 由于本文只需

要提取主要趋势,且波动状况由模糊边界描述,所以

姿 可选择尽量大,推荐选择 100。
在模糊信息粒化过程中,选择模糊窗口的大小

应根据传感器采样间隔与需求决定,一般模糊窗口

的大小为 10。 模糊窗口越大,模糊区间代表的信息

也就越多,区间预测波动也会减小,区间更具代表

性;模糊窗口越小,模糊区间代表的信息也就越少,
区间预测波动会增大,区间更具准确性。

在 LSTM 模型中,模型的搭建有多种方式,本文

选取了简单的单层 LSTM 模型,由于运行可靠性数据
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本身已经在[0,1]区间,所以 LSTM 不添加归一化层,
但为保证批数据的快速运算,添加批归一化层(batch
normalization)。 优化器采用 Adam 优化器,参数均为

默认。 LSTM 模型中的超参数用交叉验证方法且结合

实际需求(如单次预测与总预测长度)择优。
2郾 3摇 性能度量

为了公平地比较本文所提方法与其他方法在测

试集上的泛化性能,选取均方根误差 ERMS(RMSE)来
对退化效果进行评价,RMSE 值越小,预测效果越好。
同时在优化超参数时也采用 RMSE 作为损失函数。

ERMS = 1
n移

n

i = 1
(Xpredict,i - Xreal,i) 2 (19)

3摇 实验验证

3郾 1摇 案例数据

选取西安交通大学滚动轴承加速寿命实验数据

集(XJTU -SY 轴承数据集)进行验证,该数据集开

展了历时两年的滚动轴承加速寿命实验,共包含 3
种工况下 15 个滚动轴承的全寿命周期振动信号,关
于轴承信息与传感器采样信息详见文献[23]。
3郾 2摇 实验过程及分析

3郾 2郾 1摇 特征指标计算

本文以编号 Bearing 3_2 的数据集为例展示具

体实验过程。 该数据集样本总数为 2 496,采样频率

为 25郾 6 kHz,采样间隔为 1 min,每次采样时长为

1郾 28 s。 以第一组信号为参考,计算其谱距离指标

如图 4 所示。 从图中可以看出,在样本编号 1 000
点后轴承开始逐步退化,对于大多数复杂机械系统

而言,其失效过程大体可分为两个阶段:第一个阶段

是从系统安装运行到出现异常的正常工作阶段,在
这一阶段监测得到的数据一般比较平稳,没有明显

的趋势出现;第二阶段是从出现异常点到系统退化

至失效的过程,在这一阶段监测数据将呈现一定的

退化趋势[24]。 以前 1 000 ~ 2 000 组为已知的历史

退化数据对未来一段时间内的数据进行预测。
3郾 2郾 2摇 趋势提取与模糊边界提取

从图 4 可以看出,尽管设备的退化信息已较为

清楚,但由于采集误差或其他原因,数据间的波动十

分明显,因此采用趋势滤波的方法提取设备退化主

要趋势,姿 依据推荐选择 100。 设备退化的非趋势

项表明了设备的波动状况,通过模糊信息粒化的方

式提取设备退化的模糊边界,模糊窗口大小依据推

荐选择 10,即每个模糊粒子代表长度为 10 的信息

变化。 所提取谱距离指标的主要趋势与模糊边界如

图 5 所示,可以看出设备的退化趋势明显,模糊边界

可覆盖主要趋势,因此将历史数据的谱距离趋势与

模糊边界作为训练数据构建模型。

图 4摇 谱距离指标

Fig. 4摇 Spectral distance index

图 5摇 谱距离主要趋势与模糊边界

Fig. 5摇 Main trends in spectral distance and fuzzy boundary
3郾 2郾 3摇 LSTM 模型训练

首先在训练数据中分离出验证组作超参数优

化。 以预测主要趋势为例,其超参数优化过程如

表 1 所示,其中预测参数 32-16 的含义为需要前 32
组数据来预测未来 16 组数据,MRMSE 为在验证组

上的平均均方根误差。
表 1摇 超参数优化过程

Table 1摇 Super鄄parameter optimization process

序号 批尺寸 LSTM 单元数 预测参数 MRMSE
1 100 64 32 - 16 0郾 030 3
2 100 64 64 - 32 0郾 025 1
3 100 64 128 - 64 0郾 024 3
4 100 128 128 - 64 0郾 028 6
5 100 256 128 - 64 0郾 028 3
6 300 64 128 - 64 0郾 027 3
7 500 64 128 - 64 0郾 037 8

摇 摇 预测模糊边界时超参数优化过程同上,最终采

用表 2 中的超参数训练 LSTM 模型。
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表 2摇 退化预测与边界预测超参数

Table 2摇 Super鄄parameters of degradation prediction and
boundary prediction

类别 批尺寸 LSTM 单元数 预测参数

预测趋势 100 64 128 - 64
预测边界 10 10 10 - 5

3郾 2郾 4摇 训练结果

初次趋势预测模型训练后,以历史数据的最后

128 组数据作为输入预测未来 64 组数据,而后预测数

据返回模型继续训练,共预测未来 192 组的训练结

果。 如图 6 所示,模糊边界预测模型预测方法同趋势

预测,预测未来 20 个模糊粒子,每个粒子代表 10 组

数据,即代表未来 200 组数据的边界变化情况。

图 6摇 退化趋势与模糊区间预测

Fig. 6摇 Deterioration trend and fuzzy interval prediction chart

如图 6 所示,在预测退化趋势时,设备谱距离指

标从 0郾 45 下降到 0郾 35 左右,虽然第二次模型训练

完毕后预测的 64 组数据距离原始趋势较远,但由于

模型的更新,第三次预测就较好地贴合了设备的趋

势变化,体现了动态模型的优势。 第二次模型的趋

势与第一次模型的趋势有一定差别,这是由于每次

训练的初始网络都是随机的,所以会导致每次训练

的趋势略有不同,但造成的随机误差远小于由于固

定模型造成的累计误差。 本文模型通过对边界的预

测来反映设备退化的置信区间,退化趋势处于设备

退化区间内的为可信趋势,处于区间外的为不可信

趋势。 同时,模糊边界以粒化窗口的形式代表了窗

口内所有点的边界变化情况,而趋势预测则反映了

每一点的变化情况,从不同的角度反映了退化过程。
表 3 展示了模糊边界(包括上边界与下边界)与退

化趋势的预测精度误差。
3郾 3摇 性能比较

为了进一步体现本文所提动态模型方法的优越

性,选取其他策略的 LSTM 模型在编号 Bearing 3_2 数

表 3摇 退化趋势与模糊区间预测精度

Table 3摇 Aauracy of degradation trends and fuzzy
interval predictions

类别 RMSE
模糊上边界 0郾 074 7
模糊下边界 0郾 030 1
退化趋势 0郾 040 3

据集上进行退化趋势的比较分析,其他几种方法分别

为传统的 LSTM 模型和双向长短期记忆网络模型。
这两种模型的最优参数均由交叉验证法得出,且列于

表 4 中。 采用全部预测数据的均方根误差作为模型

性能指标,采用最后 20 组预测数据的均方根误差作

为模型累计误差的性能比较指标。

表 4摇 其他模型超参数

Table 4摇 Super鄄parameters for other models
类别 批尺寸 LSTM 单元数 预测参数

传统的 LSTM 100 64 10 - 5
Bi -LSTM 100 128 20 - 10

摇 摇 对比结果如表 5 所示,相比于传统的 LSTM 模

型,Bi -LSTM 虽然大幅度提高了预测精度,但仍不

能解决累计误差逐渐增大的问题。 使用本文提出的

动态 LSTM 预测模型后,后 20 组数据均方根误差小

于整体数据的均方根误差,表明数据累计误差越来

越大的问题得到解决。

表 5摇 不同预测方法性能对比

Table 5摇 Comparison of the performance of different
prediction methods

方法 RMSE 后 20 组数据 RMSE
传统的 LSTM 模型 0郾 414 2 0郾 432 5
Bi -LSTM 模型 0郾 047 2 0郾 047 8

本文方法 0郾 040 3 0郾 028 1

4摇 结论

考虑到实际工厂数据类型与预测需求,本文提

出一种融合趋势滤波、模糊信息粒化与动态长短期

记忆网络的旋转机械退化趋势与退化区间预测的方

法。 该方法以运行可靠性理论、趋势滤波理论、模糊

信息理论和动态 LSTM 的模型理论为基础,利用动

态 LSTM 模型预测了设备退化的主要趋势并给出设

备退化的模糊区间。 实验结果与对比分析表明:本
文提出的退化预测方法只需要对设备的退化数据进

行分析,即可最终输出未来一定时间段内每一时刻

的退化状况以及未来模糊区间时刻内的代表边界,
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从不同的角度反映了设备的退化信息,且减小了预

测累计误差。
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An equipment performance degradation prediction method
based on a dynamic long鄄short鄄term memory network

WEI BingKun1,2 摇 WANG QingFeng1,2* 摇 LIU JiaHe1,3 摇 ZHANG TianYu1

(1. College of Mechanical and Electrical Engineering, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029; 2. Beijing Key Laboratory for
Health Monitoring Control and Fault Self鄄Recovery for High鄄end Machinery, Beijing University of Chemical Technology, Beijing 100029;

3. China Academy of Aerospace Standardization and Product Assurance, Beijing 100166, China)

Abstract: In an attempt to tackle associated with the problems current data鄄driven degradation predictions for rota鄄
ting machinery—such as insufficient consideration of time series information, unreasonable life labeling, and large
cumulative error of degradation models— a method involving fusion trend filtering, fuzzy information granulation,
and a dynamic long鄄short鄄term memory network (LSTM) has been proposed for predicting the degradation trends
and degradation intervals of rotating machinery. Taking the vibration signal as an example, the characteristic index
of the degradation information of the equipment is first extracted, and then the main degradation trend and the fuzzy
degradation boundaries are extracted through trend filtering and fuzzy information granulation, and finally the com鄄
prehensive performance degradation is predicted using dynamic LSTM. The feasibility and effectiveness of the meth鄄
od were verified using a bearing training data set published on the internet.
Key words: long鄄short鄄term memory network (LSTM); performance degradation prediction; trend filtering; fuzzy

information granulation
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