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摘 要:滚动轴承是机械设备中的重要零件,其工作状态直接关系着设备的运行,一旦发生故障会引起整个设备的正常运行,
甚至引发重大的安全事故,因此,对其剩余寿命预测对设备的健康管理具有重要意义。提出了一种基于自编码-长短时记忆

网络(autoencoder-long
 

short
 

term
 

memory,
 

AELSTM)迁移学习(transfer
 

learning,
 

TL)的滚动轴承剩余寿命预测方法,首先

采用自动编码器自动提取源域中原始振动信号中的特征,再构建双层LSTM模型对剩余寿命进行预测,通过源域中训练获得

AELSTM模型,再用目标域中的数据对AELSTM模型训练,完成对模型参数的微调,最后用调整好的模型对目标域中的数

据进行预测。通过参数共享和微调两种方法,大大简化了模型在目标域上的训练过程。试验结果表明,在同轴承不同工况

下,所提出模型相比于其他4种迁移学习方法的均方根误差分别降低了45.9%、58.9%、42.8%以及83.8%;在不同轴承不同

工况下,所提出模型的均方根误差分别降低了16.9%、18.9%、11.7%以及8.9%。
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Abstract:
 

Rolling
 

bearings
 

are
 

important
 

components
 

in
 

mechanical
 

equipment,
 

and
 

their
 

operational
 

status
 

is
 

directly
 

related
 

to
 

the
 

operation
 

of
 

the
 

equipment.
 

When
 

a
 

failure
 

occurs,
 

it
 

can
 

disrupt
 

the
 

normal
 

operation
 

of
 

the
 

entire
 

device,
 

potentially
 

leading
 

to
 

significant
 

safety
 

accidents.
 

Therefore,
 

predicting
 

the
 

remaining
 

lifespan
 

of
 

these
 

bearings
 

is
 

of
 

crucial
 

significance
 

for
 

equipment
 

health
 

management.
 

This
 

paper
 

introduces
 

a
 

method
 

for
 

predicting
 

the
 

remaining
 

lifespan
 

of
 

rolling
 

bearings
 

based
 

on
 

the
 

transfer
 

of
 

an
 

AELSTM
 

model.
 

Firstly,
 

an
 

autoencoder
 

is
 

utilized
 

to
 

automatically
 

extract
 

features
 

from
 

the
 

raw
 

vibration
 

signals
 

in
 

the
 

source
 

domain.
 

Subsequently,
 

a
 

two-layer
 

LSTM
 

model
 

is
 

constructed
 

to
 

predict
 

the
 

remaining
 

lifespan.
 

The
 

AELSTM
 

model
 

is
 

trained
 

in
 

the
 

source
 

domain
 

and
 

then
 

fine-tuned
 

with
 

data
 

from
 

the
 

target
 

domain
 

to
 

adjust
 

the
 

model
 

parameters.
 

Finally,
 

the
 

adjusted
 

model
 

is
 

used
 

to
 

predict
 

the
 

data
 

in
 

the
 

target
 

domain.
 

By
 

employing
 

parameter
 

sharing
 

and
 

fine-tuning
 

methods,
 

the
 

training
 

process
 

of
 

the
 

model
 

in
 

the
 

target
 

domain
 

is
 

greatly
 

simplified.
 

The
 

experimental
 

results
 

indicate
 

that,
 

under
 

different
 

operating
 

conditions
 

of
 

the
 

same
 

bearing,
 

the
 

proposed
 

model
 

exhibited
 

a
 

reduction
 

in
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

compared
 

to
 

four
 

other
 

transfer
 

learning
 

methods
 

by
 

45.9%,
 

58.9%,
 

42.8%,
 

and
 

83.8%
 

respectively.
 

In
 

the
 

case
 

of
 

different
 

bearings
 

under
 

various
 

operating
 

conditions,
 

the
 

proposed
 

model
 

demonstrated
 

reductions
 

by
 

16.9%,
 

18.9%,
 

11.7%,
 

and
 

8.9%
 

respectively.
Keywords:remaining

 

useful
 

life
 

prediction;
 

model
 

transfer;
 

long
 

short
 

term
 

memory;
 

autoencoder
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0 引 言

滚动轴承是旋转机械设备中最关键的零件之一,轴承

的健康状态对整个设备的运行状况有着直接的关系。据

统计,因滚动轴承损坏而引发的旋转机械故障占所有故障

的30%以上[1],因此,对滚动轴承的剩余寿命预测具有重

要的意义[2]。
通常情况下,对轴承的剩余寿命预测有3种方法,分

别是数据驱动方法、基于模型驱动方法以及二者混合的方

法。由于基于模型的预测方法要求具有大量的专业知识

并且耗费大量的人力物力,泛化性受限[3]。所以目前的研

究方向主要是集中在数据驱动方法。近年来,深度学习的

应用较为广泛,它在对机械装置中滚动轴承的诊断和预测

任务起到了重要的推动作用。许多国内外学者在基于新

一代人工智能下的数据驱动技术对轴承剩余寿命预测做

了深入研究。Cheng等[4]建立了基于持续小波变换的局

部二值卷积神经网络结构,利用轴承故障实验结果验证了

该方法的正确性。薛林等[5]针对滚动轴承振动信号的周

期性特点提出了一种基于Autoformer模型的滚动轴承剩

余寿命预测方法,提高了滚动轴承剩余寿命预测的准确

度。Yan等[6]利用深度置信网络提取振动原始数据的多

尺度信息,实现了对轴承故障有效的诊断。李云朋等[7]基

于Zynq7020平台和深度学习算法设计了一种嵌入式轴承

故障诊断系统,解决了传统故障诊断模式在信号长距离传

输过程中易出现的干扰、失真以及数据处理困难等问题。
孙康等[8]针对滚动轴承早期振动信号的强非线性特征,难
以判断故障类型这一问题,提出了以相关峭度和 Lya-
punov指数为综合目标函数的优化变分模态分解参数优

化方法,实现了对轴承故障的诊断。
然而,随着研究的深入,人们发现深度学习在预测轴

承剩余寿命方面受到了很多限制。深度学习模型需要训

练大量的数据,并且要求源域数据和目标域数据有相似的

分布特征,才能表现出较好的效果。然而轴承所在机械设

备的工作状况是千变万化的,采集到的数据也具有更高的

随机性,导致深度学习的效果并不是很理想[9]。迁移学习

(transfer
 

learning,TL)则能很好地克服这类问题,其具有

很强的领域适应性,在轴承剩余寿命预测方面有突出表

现。Guo等[10]搭建了卷积迁移网络,并且加入了分布适

配与条件识别,以此来解决目标领域的机械故障诊断与剩

余寿命预测等问题。Singh等[11]为减少所提取的数据中

的冗余信息,提高深度学习的适用性,将最小冗余最大关

联与深度迁移学习框架相结合,解决了这一问题。汪立雄

等[12]提出使用深度置信网络(DBN)对振动信号构建轴承

健康因子作为迁移成分,使用长短期记忆(long
 

short
 

term
 

memory,LSTM)模型为基础,进行滚动轴承寿命的预测。
苏浩等[13]提出一种基于深度对比迁移学习的方法,用于

在变工况情况下对轴承故障的智能诊断,解决了故障诊断

中因工况时变性而引起的诊断模型性能下降的问题。针

对多工况下智能识别滚动轴承故障声发射信号的问题,于
洋等[14]提出了一种结合LSTM与迁移学习的故障识别方

法,摆脱了对先验故障数据的过分依赖。Zou等[15]为了提

高模型的迁移诊断性能,使用方差约束提高深度卷积

Wasserstein对抗网络特征的聚合能力,使得模型能够根

据类别对齐特征。陈保家等[16]提出了一种多源域迁移学

习方法,解决了在实验数据稀少情况下滚动轴承故障诊断

分类精度较低的问题。
由此可见,深度学习模型训练时间较长,且实际工程

中失效数据的有限性,而试验环境下可以获得充足的数

据,如何将试验环境下构建的模型迁移到实际工程中,减
少对实际工程中对大量数据样本的依赖性和训练的时间,
是实现实际工程中准确剩余寿命预测的关键。

综上所述,针对实际工程中的同轴承不同工况和不同

轴承不同工况的迁移任务,提出了一种基于自编码(au-
toencoder,AE)-LSTM-TL的滚动轴承剩余寿命预测方

法,采用自动编码器自动提取源域中原始振动信号中的特

征,再构建双层LSTM模型对剩余寿命进行预测,通过源

域中训练获得 AELSTM 模型,再用目标域中的数据对

AELSTM模型训练,完成对模型参数的微调,最后用调整

好的模型对目标域中的数据进行预测,所提出的模型可以

很好地处理长时间依赖关系的时间序列数据,并将其应用

于不同的迁移任务下的滚动轴承剩余寿命预测。

1 基本原理

1.1 自编码

AE是深度学习网络中一种对称的网络结构,最开始

使用在数字图像处理领域,但现在已经被广泛应用于多个

领域,如模式识别、提取特征等。AE是一种特别有效的

特征提取网络算法,其网络示意图如图1所示。

图1 自编码器基本结构

一个自编码器的前两层构成编码器,输入信号与神经

元的权重进行内积运算后,经过非线性的激活函数输出,
从而得到输入数据隐含的特征[17]。从输入层到隐藏层的

原始数据x 的编码过程如下:

h=gθ1(x)=σ(W1x+b1) (1)
式中:W1 与b1 为编码器的权重偏置;σ1 为编码层激活函

数。AE的后两层为解码器,负责把编码器提取的特征进
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行重构,使得输出与输入差异最小。从隐藏层到输出层的

解码过程如下:

x̂=gθ2(h)=σ2(W2h+b2) (2)
式中:W2 和b2 分别为解码层的权重和偏置;σ2 为解码层

的激活函数。一般通过增加编码器的层数以提高编码器

信号压缩以及重构的能力,对于第m 层自编码器,其编码

和解码函数分别为:

hm =σe(wm,ihm,i+bm,i) (3)

h'm=σe(wm,i+1hm,i+1+bm,i+1) (4)
式中:wm,i+1和wm,i分别为第m 层AE编码器和解码器权

重;bm,i 和bm,i+1 分别为偏置;h'm 为第m 层输入hm 的重

构。通过调节权重与偏置式重构误差最小,及缩小h'm 与

hm 的差距,则算法的优化目标函数如下:

J(w,b)=
1
n∑

n

i=1
‖hm -h'm‖2 (5)

使用大量的数据对该神经网络进行多轮训练调整网

络参数来实现编码器的功能,隐藏层的输出为输入数据的

特征。同时可以对中间层的输出进行解码,实现信号还

原。当输入数据与该网络的输出数据的误差在一定允许

的误差内时,可以认为该网络提取的特征是完备的,有效

包含了输入数据大部分有效信息。

1.2 长短期循环神经网络

LSTM网络具有很强的记忆能力与学习非线性映射

的能力,通过加入门控函数,来决定遗忘旧信息量与可以

接收的新信息量,同时LSTM 能够提取早期数据中的重

要信息,来实现远距离的信息传输,这说明了LSTM 网络

更加擅长处理存在长期依赖现象的时间序列,LSTM结构

如图2所示。

图2 LSTM结构

LSTM循环单元采用遗忘门、更新门以及输出门机

制,能够在大范围内保存和传递上下文信息[18]。
遗忘门是从历史信息中选择出重要的信息进行记忆,

对细胞状态中的历史信息选择性丢弃,此时的输入为t-1
时刻的隐藏层信息ht-1和当前t时刻输入信息xt;计算公

式如下:

ft =σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (6)
输入门根据输入与上个时刻的隐藏层输入来计算得

到接受概率,来选择性接受新信息,分为两步进行,首先为

通过σ得到更新值,其次为通过tanh获得当前t时刻的候

选细胞,计算公式如下:

It =σ(WI·[ht-1,xt]+bI) (7)

Ct=tanh(WC·[ht-1,xt]+bC) (8)

Ct =Ct-1×ft+Ct×It (9)
输出门分为两个部分,首先利用σ计算细胞单元状态

得到新的输出信息ot,其次将t时刻输出信息ot 和t时刻

细胞单元状态Ct 通过tanh计算得到t时刻隐藏层信息

ht,计算公式如下:

ot =σ(WO·[ht-1,xt]+bO) (10)

ht=tanh(Ct)×ot (11)

1.3 迁移学习模型
迁移学习是为了解决工业领域数据稀缺的问题所提

出的,属于机器学习的研究范畴,迁移学习作为机器学习

的一个非常关键的子领域,非常擅长将所学习到的新知识

应用到新的领域中,来增强计算机解决解决新问题的能

力。参考庄福振等[19]的定义方法,迁移学习的定义形式

如下:源领域DS 与源领域相关的学习任务TS,目标领域

DT 与目标领域相关的学习任务TT。 迁移学习的目的就

是利用源领域DS 和相关的学习任务TS 所得出的模型

fs(.)来帮助学习目标领域的模型fT(.)。
在源领域的目标领域的任务较为相似时,源领域模

型可以经过微调对目标领域进行精确评估。为了保证

源领域的模型精确可靠,深度学习的网络模型对源领

域的数据具有一定要求,首先要求拥有足够的样本数

据来进行网络模型的训练,并且要求测试与训练样本

的分布一致,再搭建源领域的网络模型,并完成模型的

训练。
当源领域与目标领域的分布不一致时,模型迁移不再

需要从头开始训练,而是将网络的特征提取层的参数保持

不变,通过将源领域模型的参数作为目标领域的初始参

数,使用少量目的领域样本对网络进行再训练即可得到最

后模型。模型迁移不仅仅可以减少训练模型所需要的时

间,也解决了目标领域数据稀少的问题,实现了源领域至

目标领域的建模问题。

2 基于AELSTM-TL的滚动轴承剩余寿命预测

图3所示为基于 AELSTM-TL的滚动轴承模型,首
先,源域数据输入到自编码模型进行特征提取,再冻结自

AELSTM模型,实现参数共享;然后,使用目的领域的数

据对AELSTM模型训练,完成对模型参数的微调。迁移

学习模型是通过参数共享和微调两种方法,大大简化了模

型在目标域上的训练过程。
本文使用两层的LSTM模型(第1层30个神经元,第

2层30个神经元,最后的全连接层1个神经元)对源领域

的数据进行搭建模型,与单层的LSTM 模型相比,提取时
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图3 AELSTM-TL模型

间序列潜在联系的能力更强,对处理长时间依赖关系的时

间序列数据的性能更好,本文提出的双层LSTM 网络参

数如表1所示。

表1 双层LSTM网络参数

Layer Units_number Param
LSTM 30 5

 

040
LSTM 30 7

 

320
Dense 1 31

3 数据说明和评价指标

3.1 试验数据集说明
本文采用了3组数据进行试验,分别采用了辛辛那提

大学 的 滚 动 轴 承 的 全 寿 命 周 期 数 据[20]与 IEEE 在

PHM2012数据挖掘挑战赛中所提供的数据集[21]作为源

领域数据和目的域的数据。

1)源领域数据A
数据为美国辛辛那提大学所采集的滚动轴承全寿命

周期数据,试验所采用的装置如图4所示,主干轴上安装

了4个轴承,轴承型号为Rexnord
 

ZA-21,本文仅采用通

道1所采集的数据作为研究对象,即轴承1的全寿命周期

数据。数据集A的采样频率为20.48
 

kHz,每隔10
 

min
采集1

 

s(20
 

480个点)的数据。

图4 领域A试验装置

2)源领域数据B
数据为PHM2012数据挖掘挑战赛中所提供的数据

集,数据的试验采集装置如图5所示,该装置实现了多种

工况下的滚动轴承全寿命的振动信号的采集,选择了轴承

bearing1_3作为研究对象,即工况为转速1
 

800
 

r/min,轴
承载荷为4

 

000
 

N。数据集B的采样频率为25.6
 

kHz,每
隔10

 

s采集0.1
 

s(2
 

560个点)的数据。

图5 领域B和C试验装置

3)目的领域数据C
与数据集B互为不同工况下同一轴承的全寿命周期

数据,选择了轴承bearing3_3作为研究对象,即工况为转

速1
 

500
 

r/min,轴承载荷为5
 

000
 

N。数据集C采样频率

和采样间隔时间同数据集B。

3.2 评价指标
为了评估预测模型的性能,本文选用均方误差(mean

 

square
 

error,
 

MSE)、均方根误差
 

(root
 

mean
 

square
 

er-
ror,

 

RMSE)、平均绝对误差(mean
 

absolut
 

error,
 

MAE)
和决定系数R2

 

4项评价指标。

MSE为预测数据和原始数据对应点误差的平方和的

均值。其计算公式如下:

MSE =
1
n∑

n

i=1
ŷi-yi  2 (12)

式中:n表示样本数量;ŷi表示第i个模型预测的值;yi

表示第i个样本的真实值。

RMSE为预测值与真实值偏差的平方与样本数量n
比值的平方根,用来衡量观测值同真值之间的偏差。其计

算公式如下:

RMSE =
1
n∑

n

i=1

(ŷi-yi)2 (13)

式中:n表示样本数量;yi表示第i个样本的真实值;ŷi表

示第i个模型预测的值。

MAE指各次测量值的绝对偏差的平均值,其可以避

免误差相互抵消的问题,因而可以准确反映实际预测误差

大小。其计算公式如下:

MAE =
1
n∑

n

i=1
ŷi-yi (14)

式中:n表示样本数量;yi 表示第i个样本的真实值;ŷi

表示第i个模型预测的值。
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R2 表示回归方程对观测值的拟合程度,反映了因变

量的全部变异能通过回归关系被自变量解释的比例。其

计算公式如下:

R2=1-
∑

n

i=1

(yi-ŷi)2

∑
n

i=1

(yi-􀭵y)2
∈ [0,1] (15)

式中:n表示样本数量;yi 表示第i个观测值;ŷi 表示第i
个预测值;􀭵y 表示真实值的平均值。R2 的取值范围为[0,

1],一般来说,其值越大,表示模型拟合效果越好。

4 试验验证与分析

4.1 AE实现特征提取

AE是一种无监督提取特征的对称式全连接神经网

络,在训练的过程中,样本的输入无需加入样本特征标签。

A与B的编码特征共为10维,对前5个特征进行可视化

如图6与7所示,可以看出,随着时间越来越长,特征值幅

值越来越大。

图6 领域A提取的5个特征

图7 领域B提取的5个特征

4.2 基于LSTM 的源领域滚动轴承预测模型

1)构建A域的训练模型

A域数据一共有983个时间点信号,从第333~783
个时间点作为训练集,从783~883作为验证集,最后的

100个时间点(883~983)作为测试集。

使用双层的LSTM模型,改变时间窗口的大小,使用

训练集上训练好的模型对测试集进行预测,分别设置不同

时间步长得到的预测误差如表2所示,结果表明时间步长

为20时预测效果最好,时间步长为20时预测结果如图8
所示。

表2 对比分析(A域)

时间步长 MSE RMSE MAE R2

30 143.24 11.968
 

3 10.355
 

0 0.828
 

094
20 36.87 6.072

 

1 4.081
 

1 0.955
 

750
10 331.30 18.201

 

7 14.988
 

6 0.602
 

395
5 514.56 22.683

 

9 20.527
 

0 0.382
 

461

图8 时间步长为20时的预测结果

2)搭建B域的训练模型

B域数据总共有2
 

375个时间点的信号,从第1
 

400~
2

 

075个时间点为训练集,第2
 

075~2
 

175个时间点为验

证集,最后的200个(2
 

175~2
 

375)时间点作为测试集。
使用双层的LSTM模型,改变时间窗口的大小,使用

训练集上训练好的模型,对测试集进行模型评估,改变时

间步长分析各评价指标,结果如表3所示,表明时间步长

为20时模型为最优模型,得到的剩余寿命预测结果如图9
所示。

表3 对比分析(B域)

时间步长 MSE RMSE MAE R2

30 336.61 18.346
 

9 13.932
 

4 0.899
 

014
20 430.04 20.737

 

4 16.959
 

1 0.870
 

984
10 490.16 22.139

 

7 20.290
 

6 0.852
 

945
5 1

 

578.55 39.731
 

0 37.338
 

7 0.526
 

421

4.3 同轴承不同工况迁移(B→C)结果分析
为了验证迁移模型的有效性,进行同轴承不同工况下

(B→C)模型的迁移效果验证。首先冻结模型的AE编码

器,直接提取C领域的特征,将提取的前3个特征进行可

视化,如图10所示,可以看出,随着运行时间的变长,特征

幅值有递增的趋势。
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图9 步长为20的剩余寿命预测

图10 领域C提取的3个特征

使用C领域不同数量的样本,对B域的LSTM 层进

行参数微调,评价指标结果如表4所示,结果表明当样本

数为88时误差最小。因此,将为88作为参数微调的样本

数,得到的C域的剩余寿命预测结果如图11所示。

表4 B→C指标分析

模型迁

移类型
样本数 MSE RMSE MAE R2

48
 

111.28 10.54 9.81 0.465
 

6
B→C 68

 

57.27 7.56 7.09 0.724
 

9
88

 

13.09 3.61 2.81 0.937
 

1

固定目的领域的调参样本数为88,将本文提出的

AELSTM-TL模型与循环神经网络迁移模型(recurrent
 

neural
 

network-transfer
 

learning,
 

RNN-TL)、深度神经网

络 迁 移 模 型 (deep
 

neural
 

networks-transfer
 

learning,
 

DNN-TL)、最大平均差异(maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD)、深 度 对 抗 网 络 (domain-adversarial
 

training
 

of
 

neural
 

networks,
 

DANN)4种和迁移学习相关的模型进

行对比分析,指标评价对比如表5所示,可以得出所提出

的AELSTM-TL模型优于其他4种模型,AELSTM-TL
模型的 MSE仅为13.09,明显小于其他模型的均方误差,

图11 88个样本进行参数微调效果

这表明本文提出的 AELSTM-TL模型效果更好,并且具

有更强的鲁棒性与领域适应性,证明此方法更加适用于同

轴承不同工况下的模型迁移任务。

表5 B→C不同模型指标分析

模型类别 MSE RMSE MAE R2

AELSTM-TL 13.09 3.61 2.81 0.937
 

1
RNN-TL[22] 44.61 6.67 5.21 0.785

 

7
DNN-TL[23] 76.60 8.75 7.26 0.632

 

1
MMD[24] 39.94 6.31 5.48 0.858

 

6
DANN[25] 497.29 22.30 18.80 0.357

 

8

4.4 不同轴承不同工况迁移(A→C)结果分析
选用不同轴承不同工况的迁移任务对所提出的模型

进行验证,首先根据冻结领域A模型中的AE,直接提取

领域C的特征,得到的前3个特征的可视化结果如图12
所示。

图12 领域C前3个特征

利用领域C不同数量的样本对模型1的LSTM 层进

行参数微调,使用调整后的模型对领域C的最后50个样

本进行剩余寿命预测,预测结果如表6所示,结果表明调

参样本为88时误差最小,当调参样本为88时得到的剩余

寿命预测结果如图13所示。对比图11和13发现,不同

轴承不同工况的迁移任务下的模型迁移的预测误差明显
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大于同轴承不同工况的迁移任务。

表6 A→C指标分析

模型迁

移类型

调参样

本数
MSE RMSE MAE R2

48 132.79 11.52 10.65 0.362
 

3
A→C 68 117.26 10.82 9.74 0.436

 

8
88 70.80 8.41 7.65 0.659

 

9

图13 88个样本进行参数微调的预测图

固定目的领域的调参样本数为88,将本文提出的

AELSTM-TL模型与RNN-TL、DNN-TL、MMD、DANN
模型分别进行对比,指标评价对比如表7所示,可以得出

在基于模型迁移的滚动轴承剩余寿命预测任务中,本文所

提出的AELSTM-TL模型优于其他4种模型,AELSTM-
TL模型的 MSE为70.80,明显小于其他模型的均方误

差,这表明本文提出的AELSTM-TL模型效果更好,表明

所提出的方法适用于不同轴承和不同工况下的模型迁移

任务。

表7 不同迁移模型的对比分析

模型类别 MSE RMSE MAE R2

AELSTM-TL 70.80 8.41 7.65 0.659
 

9
RNN-TL[22] 102.53 10.12 7.23 0.507

 

6
DNN-TL[23] 107.70 10.37 8.75 0.482

 

8
MMD[24] 90.79 9.52 8.12 0.528

 

1
DANN[25] 85.27 9.23 8.45 0.552

 

3

5 结 论

本文提出一种基于AELSTM-TL的滚动轴承剩余寿

命预测方法,旨在完成滚动轴承在同轴承不同工况和不同

轴承不同工况下的迁移任务,主要得出如下结论。

1)基于端到端的框架,模型采用AE自动提取源信号

的特征,挖掘振动信号中深层次特征,再利用双层LSTM
提取时间序列潜在相关性,所提出的模型对处理长时间依

赖关系的时间序列数据的性能更好。

2)试验在同轴承不同工况以及不同轴承不同工况两

种情况下对轴承的剩余寿命进行预测,取得了较好的效

果,并通过与其他算法对比分析,表明所提出的模型预测

误差更小,更加适用不同迁移任务下的剩余寿命预测。
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