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摘　 要:为了弥补模糊熵特征难以反映滚动轴承在退化过程中单调性劣化趋势的不足ꎬ更准确地实现轴承的退化趋势

预测ꎬ提出一种结合累积模糊熵特征指标与双向长短期记忆神经网络(Ｂｉ－ＬＳＴＭ)的预测方法ꎮ 依据模糊熵算法提取振

动信号的特征序列ꎻ通过累积变换得到累积模糊熵特征指标ꎻ基于历史状态退化特征通过 Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测轴承的退化趋

势ꎮ 实验结果表明:累积模糊熵特征指标不仅可以反映轴承的早期退化ꎬ而且具有良好的单调性ꎻ基于相同的累积模糊

熵特征指标与 ＬＳＴＭ、ＧＲＵ预测模型相比ꎬ所构建的 Ｂｉ－ＬＳＴＭ预测模型具有更高的预测准确性ꎮ
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０　 引言

滚动轴承作为机械旋转系统中的核心组成部

件ꎬ在工程机械中得到大量的应用ꎬ其在工作过程

中的状态不仅影响着设备稳定性ꎬ更是对安全性

有着重大影响[１]ꎮ 因此ꎬ较好地预测滚动轴承的

退化趋势对避免安全事故、减少经济损失有着重

大意义ꎮ
提取合适的特征与建立合适的预测模型是预

测轴承状态退化的关键ꎮ 在滚动轴承的运行过程

中ꎬ其振动信号往往具有非平稳、非线性的特点ꎻ
而传统的时域分析是将轴承振动信号作为平稳信

号来进行特征提取ꎬ所以并不能很好地表征轴承

的退化过程ꎬ存在对轴承早期状态退化不敏感等

问题[２－３]ꎮ 随着非线性科学理论的发展ꎬ熵作为

一种反映信号复杂度的非线性分析指标[４]ꎬ在轴

承振动信号的特征提取中得到了应用ꎬ比如模

糊熵[５－６]ꎮ
滚动轴承在工作过程中总会经历由正常退化

至失效的过程ꎮ 从本质上来说ꎬ轴承在退化过程

中的劣化程度是逐步加重的ꎬ即劣化程度的变化

趋势是单调性的ꎮ 然而ꎬ纯粹的模糊熵特征一般

不具备很好的单调性ꎬ因此很难反映出轴承劣化

程度的单调性变化ꎮ

􀅰７３􀅰



􀅰机械制造􀅰 唐斌ꎬ等􀅰基于累积模糊熵与 Ｂｉ－ＬＳＴＭ的滚动轴承退化趋势预测

对于上述问题ꎬ本文将累积变换方法与模糊

熵相结合ꎬ通过对提取的模糊熵特征序列逐点进

行累加与缩放操作ꎬ进一步得到单调性更好的累

积模糊熵特征序列ꎮ
在得到合适的退化特征之后ꎬ则需要构建预

测模型进行预测ꎮ 从本质上来说ꎬ所提取出的轴

承退化特征序列是一个时间序列ꎮ 在深度学习模

型中ꎬ循环神经网络(ＲＮＮ)是一种适用于时间序

列的学习模型ꎬ但其在处理长序列时会有梯度消

失等问题ꎬ因此长短期记忆神经网络(ＬＳＴＭ)应运

而生[７]ꎮ 然而ꎬＬＳＴＭ 按时间顺序处理序列ꎬ仅考

虑过去信息而忽略未来信息ꎻ而实际上滚动轴承

的衰退过程是一个在时间上具有前后依赖关系的

连续变化过程ꎬ当前信息的处理也有必要整合“未
来”的信息[８]ꎮ 因此ꎬ本文采用可以在前向和后

向两个方向上处理时间序列的双向长短期记忆神

经网络(Ｂｉ－ＬＳＴＭ)作为预测模型ꎮ
综上所述ꎬ本文提出一种结合累积模糊熵与

Ｂｉ－ＬＳＴＭ的滚动轴承状态退化趋势预测方法ꎮ 首

先提取轴承振动信号的模糊熵特征ꎬ再采用累积

变换方法得到累积模糊熵特征ꎬ最后将所提取的

状态退化特征输入所构建的网络模型来预测滚动

轴承的退化趋势ꎮ

１　 特征提取方法

１.１　 模糊熵

模糊熵的定义如下[９]ꎮ
１)对于长度为 Ｎ 的时间序列{ｕ( ｉ):１≤ ｉ≤

Ｎ}ꎬ将其构造为 ｍ 维向量ꎬ可得

Ｘｍ
ｉ ＝{ｕ( ｉ)ꎬｕ( ｉ＋１)ꎬ􀆺ꎬｕ( ｉ＋ｍ－１)}－ｕ０( ｉ)

(１)

ｕ０( ｉ) ＝ ｍ －１∑
ｍ－１

ｊ ＝ ０
ｕ( ｉ ＋ ｊ) (２)

式中:ｍ 为嵌入维度ꎬ１≤ｉ≤Ｎ－ｍ＋１ꎮ
２)定义 Ｘｍ

ｉ 与 Ｘｍ
ｊ 间的距离 ｄ[Ｘｍ

ｉ ꎬＸｍ
ｊ ]为两

者对应元素差值的最大值ꎬ即
ｄｍ
ｉｊ ＝ｄ[Ｘｍ

ｉ ꎬＸｍ
ｊ ] ＝ ｍａｘｋ∈(０ꎬｍ－１)

{ [ｕ( ｉ＋ｋ)－ｕ０( ｉ)]－

[ｕ( ｊ＋ｋ)－ｕ０( ｊ)] }ꎻ　 ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ－ｍꎬｉ≠ｊ (３)
３)通过模糊函数 μ(ｄｍ

ｉｊ ꎬｎꎬｒ)定义矢量 Ｘｍ
ｉ 和

Ｘｍ
ｊ 的相似度 Ｄｍ

ｉｊ ꎬ即
Ｄｍ

ｉｊ ＝μ(ｄｍ
ｉｊ ꎬｎꎬｒ)＝ ｅ(

－(ｄｍｉｊ ) ｎ / ｒ) (４)
式中模糊函数 μ(ｄｍ

ｉｊ ꎬｎꎬｒ)为指数函数ꎬｎ 和 ｒ 分别

为其边界的梯度和宽度ꎮ
４)定义函数

　 ϕｍ(ｎꎬｒ) ＝
∑
Ｎ－ｍ

ｉ ＝ １
[(Ｎ － ｍ － １) －１∑

Ｎ－ｍ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
Ｄｍ

ｉｊ ]

(Ｎ － ｍ)
(５)

５)类似地ꎬ再对维数 ｍ ＋ １ꎬ重复式 ( １)—
式(４)ꎬ得

ϕｍ＋１(ｎꎬｒ) ＝
∑
Ｎ－ｍ

ｉ ＝ １
[(Ｎ － ｍ － １) －１∑

Ｎ－ｍ

ｊ ＝ １ꎬｊ≠ｉ
Ｄｍ＋１

ｉｊ ]

(Ｎ － ｍ)
(６)

６)有限长度时间序列的模糊熵定义为

ＦｕｚｚｙＥｎ(ｍꎬｎꎬｒꎬＮ)＝ ｌｎϕｍ(ｎꎬｒ)－ｌｎϕｍ＋１(ｎꎬｒ)
(７)

假设采集的轴承全寿命周期振动信号包括 ｌ
组数据ꎬ通过式(１)—式(７)可得到模糊熵特征序

列{Ｚ１ꎬＺ２ꎬ􀆺ꎬＺ ｌ}ꎮ

１.２　 平滑处理

采用 Ｓａｖｉｔｚｋｙ－Ｇｏｌａｙ 滤波器对模糊熵特征序

列{Ｚ１ꎬＺ２ꎬ􀆺ꎬＺ ｌ}进行平滑处理ꎬ得到平滑后的模

糊熵特征序列{ＦＥꎬ１ꎬＦＥꎬ２ꎬ􀆺ꎬＦＥꎬｌ}ꎮ

１.３　 累积模糊熵

得到模糊熵特征序列{ＦＥꎬ１ꎬＦＥꎬ２ꎬ􀆺ꎬＦＥꎬｌ}之
后ꎬ进一步通过累积变换方法[１０]得到模糊熵特征

序列ꎮ
１)对于特征序列{ＦＥꎬ１ꎬＦＥꎬ２ꎬ􀆺ꎬＦＥꎬｌ}ꎬ选取轴

承正常状态下的一段特征序列ꎬ并求取该序列的

平均值作为标准值ꎬ如式(８)所示ꎮ

ＦＥꎬｎｏｒ ＝ (ｎ ＋ １) －１∑
ｙ＋ｑ

ｔ ＝ ｙ
ＦＥꎬｔ (８)

式中:ＦＥꎬｔ为序列中的第 ｔ 个值ꎻｙꎬｑ∈Ｎ＋ꎮ
２)计算序列中第 ｓ 个累积特征ꎬ如式 ( ９)

所示ꎮ

ＣＦＥꎬｓ ＝ ∑
ｓ

ｔ ＝ １
(ＦＥꎬｔ － ＦＥꎬｎｏｒ) ２ (９)

式中 ＣＦＥꎬｓ为第 ｓ 个的累积特征指标ꎬ１≤ｓ≤ｌꎮ
经过式(８)—式(９)ꎬ最后可得到累积模糊熵

特征序列{ＣＦＥꎬ１ꎬＣＦＥꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣＦＥꎬｌ}ꎮ

１.４　 单调性评价指标

为了说明特征序列在经过累积变换之后其单

调性的变化ꎬ采用式(１０)—式(１１)计算特征序列

的单调性评估值:

Ｍ ＝
∑
Ｈ－１

ｉ ＝ １
δ(ｘｉ ＋１ － ｘｉ) －∑

Ｈ

ｉ ＝ ２
δ(ｘｉ －１ － ｘｉ)

(Ｈ － １)
(１０)
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δ(ａ)＝
１ꎬａ≥０
０ꎬａ<０{ (１１)

式中:Ｍ 为单调性评估值ꎻＨ 为特征序列长度ꎻｘ
为特征序列ꎮ

２　 基于 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 的预测方法

２.１　 双向长短期记忆神经网络

ＬＳＴＭ模型由输入门 ｉｔ、遗忘门 ｆｔ、输出门 ｏｔ以

及记忆单元 ｃｔ构成ꎻ通过 ｉｔ、 ｆｔ和 ｏｔ对网络中的信

息进行选择性的输入、输出以及遗忘操作ꎬ能够有

效克服一般神经网络所存在的梯度消失问题[１１]ꎬ
其单元内部结构如图 １所示ꎮ

ht-1

htxt
ot

ft

it

ct-1

ctx

tanh tanh

�

�

�

�

图 １　 ＬＳＴＭ 单元结构图

ＬＳＴＭ的表达公式如式(１２)—式(１７)所示ꎮ

Ｘ＝
ｘｔ

ｈｔ－１

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(１２)

ｆｔ ＝σ(Ｗｆ􀅰Ｘ＋ｂｆ) (１３)
ｉｔ ＝σ(Ｗｉ􀅰Ｘ＋ｂｉ) (１４)
ｏｔ ＝σ(Ｗｏ􀅰Ｘ＋ｂｏ) (１５)

ｃｔ ＝ ｆｔ􀱋ｃｔ－１＋ｉｔ􀱋ｔａｎｈ(Ｗｃ􀅰Ｘ＋ｂｃ) (１６)
ｈｔ ＝ ｏｔ􀱋ｔａｎｈ(ｃｔ) (１７)

式中:ｘｔ表示 ｔ 时刻的输入向量ꎻｈｔ是时间 ｔ 的隐藏

层状态ꎻＷ 和 ｂ 分别是 ＬＳＴＭ 的权值和偏置ꎻσ 是

激活函数 ｓｉｇｍｏｉｄꎻU为逐点乘积ꎮ
双向长短期记忆神经网络的工作原理是:通

过前向 ＬＳＴＭ 和后向 ＬＳＴＭ 得到两个时间序列相

反的隐藏层状态ꎬ然后将其连接得到同一个输出ꎮ
前向 ＬＳＴＭ和后向 ＬＳＴＭ 可以分别获取输入序列

的过去信息和未来信息ꎮ
在本文中ꎬ将轴承退化开始之前的数据作为

训练集ꎬ退化之后的数据作为测试集ꎮ 为了评价

预测结果的准确性ꎬ用决定系数 Ｒ２作为评价指

标ꎬ其计算表达式如下:

Ｒ２ ＝ １ －∑
Ｐ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｘ

∧
ｉ) ２ /∑

Ｐ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｘ

－
) ２ (１８)

式中:Ｐ 是数据长度ꎻｘｉ 为第 ｉ 个真实值ꎻｘ
∧

ｉ 是第 ｉ

个预测值ꎻｘ
－
为真实值的平均值ꎮ

２.２　 预测步骤

１)获取滚动轴承的振动信号ꎬ计算出相应的

模糊熵特征序列ꎮ
２)通过累积变换方法得到累积模糊熵特征序

列ꎬ并将累积特征序列划分为训练集和测试集ꎮ
３)将测试集数据输入到训练好的 Ｂｉ－ＬＳＴＭ

预测模型中实现轴承的退化趋势预测ꎮ
预测步骤如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 预测步骤

３　 实例分析

３.１　 特征提取

该实验数据为美国辛辛那提大学智能维护系

统的滚动轴承全寿命周期振动数据ꎮ 所采用数据

集的采样频率为 ２０ ｋＨｚꎬ每两个数据文件之间的

采样间隔为 １０ ｍｉｎꎬ每次采集 ２０ ４８０个数据点ꎬ其
中共有 ９８４组数据ꎬ实验结束时轴承外圈失效ꎬ相
应的理论故障特征频率为 ２３６.４ Ｈｚꎬ其振动信号

如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 滚动轴承振动信号图

由图 ３可以看出ꎬ在第 ５３３组数据(第 １０ ８９５ ３６１
个数据点到 １０ ９１５ ８４０个数据点)附近ꎬ振动信号

的振动幅值呈现出增大的趋势ꎮ 此外ꎬ分别计算

第 ５３１、５３２、５３３以及 ５３４组数据的包络谱ꎬ如图 ４
所示ꎮ

可以看出ꎬ第 ５３１、５３２组数据都没有发现明显

的故障频率ꎬ而第 ５３３和 ５３４组数据的频谱图在频
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率 ２３０.５Ｈｚ处有清晰的峰值ꎬ接近外圈故障的理论

频率值(２３６.４Ｈｚ)ꎮ 这进一步说明是在第 ５３３组数

据处出现了外圈故障ꎬ即轴承状态开始退化ꎮ
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图 ４　 包络谱分析

进一步提取振动信号的模糊熵特征并同时提

取峭度特征进行对比ꎬ相应的特征序列(经过平滑

处理)如图 ５所示ꎮ 可以看出ꎬ峭度特征在第 ６００
个状态点之后才有明显变化ꎻ相较之下ꎬ模糊熵特

征从第 ５３３ 个状态点附近呈现出增大的趋势(与
原始振动信号一样)ꎬ而且变化明显ꎮ 这说明其可

以捕获轴承的早期退化ꎬ对表征轴承状态的退化

具有一定的优越性ꎮ

�
�

��

��

��

�

�

�

�

�

'�%
� ��� ��� ��� ��� �����

UBU��'�

�
�

'�%

���

���

���

���

���

���

�

����
� ��� ��� ��� ��� �����

UCU�1&'�

图 ５　 特征序列图

尽管将模糊熵作为退化特征指标具有一定的

优越性ꎬ但由图 ５(ｂ)可以看出模糊熵特征的单调

性并不是很好ꎮ 因此ꎬ进一步采用累积变换方法

对模糊熵特征进行处理ꎬ所得累积模糊熵特征序

列如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 累积模糊熵特征

从上文可以看出ꎬ累积模糊熵的特征曲线在

第 ５３３个状态点之前的变化幅度基本上没有明显

变化ꎬ说明轴承状态保持相对稳定ꎻ同样在第 ５３３
个状态点之后ꎬ累积模糊熵特征的增长幅度发生

明显变化ꎬ说明轴承状态开始发生退化ꎮ 此外ꎬ通
过式(１０)—式(１１)分别计算模糊熵特征序列与

累积模糊熵特征序列的单调性评估值ꎬ如表 １ 所

示ꎮ 可以看出ꎬ模糊熵特征经过累积变换后ꎬ其单

调性评估值变为 １ꎬ说明单调性得到明显提升ꎬ累
积模糊熵特征序列整体上保持递增ꎬ更加符合轴

承劣化程度的单调性变化ꎮ

表 １　 特征单调性

特征 模糊熵 累积模糊熵

单调性评估值 ０.０３０ １.０００

３.２　 退化趋势预测

利用所构建的 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 模型对提取的退化

特征指标进行预测ꎬ预测结果如图 ７ 所示ꎮ 可以

看出ꎬ基于 Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型所得的预测值与真实值

在整体上有着很好的拟合效果ꎬ通过式(１８)可得

相应的决定系数为 ０.９８２ꎬ进一步说明预测效果

不错ꎮ
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图 ７　 预测结果
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３.３　 预测方法对比分析

采用相同的累积模糊熵特征序列ꎬ对比 ＬＳＴＭ
模型、ＧＲＵ模型以及所构建 Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型的预测

准确性ꎬ并且训练集和测试集保持一致ꎮ 利用式

(１８)计算预测结果的决定系数 Ｒ２ꎻ同时ꎬ为避免

偶然性的结果ꎬ对 ３ 个模型各训练 １０ 次ꎬ采用 １０
次预测结果的决定系数平均值进行比较ꎬ其结果

如表 ２ 所示ꎮ 从表 ２ 中可以看出ꎬ所构建的

Ｂｉ－ＬＳＴＭ模型在预测准确性上有着最好的表现ꎮ

表 ２　 不同预测方法对比

预测方法 决定系数

ＧＲＵ ０.９１８

ＬＳＴＭ ０.９７４

Ｂｉ－ＬＳＴＭ ０.９８８

４　 结语

１)相较于模糊熵特征ꎬ通过累积模糊熵特征

来表征轴承退化过程ꎬ不仅同样可以体现出早期

的轴承退化ꎬ而且弥补了模糊熵特征单调性较差

的不足ꎬ可以更好地反映出劣化程度逐步加重的

轴承退化过程ꎮ
２)基于具有良好单调趋势的累积模糊熵特

征ꎬ应用 Ｂｉ －ＬＳＴＭ 模型对轴承退化趋势进行预

测ꎬ并对比 ＬＳＴＭ 与 ＧＲＵ 模型ꎬ发现 Ｂｉ－ＬＳＴＭ 模

型具有较高的预测准确性ꎮ
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