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摘　 要:针对单一源域信息有限、域自适应对齐粒度不足导致滚动轴承剩余寿命( remain
 

useful
 

life,
 

RUL)预测精度低的问题,
提出了一种多源域子域自适应(multi-source

 

subdomain
 

adaption
 

network,
 

MS_SAN)的滚动轴承剩余寿命预测方法。 首先,将采

集的原始振动信号进行快速傅里叶变换得到频域信号作为模型的输入。 其次,利用一维卷积将多个源域与目标域数据映射到

一个公共的特征空间,采用局部最大均值差异将每个源域与目标域的退化阶段在独立的特征空间进行领域自适应,缩小多个源

域与目标域之间的分布差异。 最后,通过综合各领域 RUL 预测模块的输出得到最终轴承剩余寿命预测结果。 在 PHM2012 数

据集上的测试结果表明该方法的预测准确率高于对比方法,能够对滚动轴承剩余寿命进行有效的预测。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

problem
 

that
 

low
 

accuracy
 

of
 

rolling
 

bearing
 

remain
 

useful
 

life
 

( RUL)
 

prediction
 

caused
 

by
 

the
 

limited
 

information
 

of
 

single
 

source
 

domain
 

and
 

the
 

insufficient
 

granularity
 

of
 

domain,
 

a
 

new
 

method
 

of
 

RUL
 

for
 

rolling
 

bearing
 

based
 

on
 

multi-
source

 

subdomain
 

adaption
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

fast
 

fourier
 

transform
 

is
 

applied
 

to
 

the
 

collected
 

raw
 

vibration
 

signals
 

to
 

obtain
 

the
 

frequency-domain
 

signals
 

and
 

it
 

takes
 

the
 

frequency-domain
 

signals
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

model.
 

Secondly,
 

to
 

reduce
 

the
 

distribution
 

difference
 

between
 

multiple
 

source
 

domains
 

and
 

target
 

domains,
 

all
 

domains
 

are
 

mapped
 

to
 

a
 

common
 

feature
 

space
 

by
 

one-dimensional
 

convolution,
 

and
 

the
 

local
 

maximum
 

mean
 

discrepancy
 

is
 

used
 

to
 

align
 

the
 

degradation
 

stage
 

of
 

each
 

source
 

domain
 

and
 

target
 

domain
 

in
 

an
 

independent
 

feature
 

space.
 

Finally,
 

the
 

RUL
 

of
 

rolling
 

bearing
 

is
 

obtained
 

by
 

comprehensive
 

output
 

of
 

the
 

module
 

in
 

different
 

domains.
 

The
 

results
 

on
 

PHM2012
 

data
 

set
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

proposed
 

method
 

is
 

higher
 

than
 

the
 

comparison
 

method,
 

and
 

can
 

effectively
 

predict
 

the
 

RUL
 

of
 

rolling
 

bearing.
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0　 引　 言

　 　 滚动轴承是旋转机械中的关键部件,一旦发生故障

将严重威胁生命和财产安全。 因此,准确地预测滚动轴

承剩余寿命,对于保障设备安全稳定运行至关重要[1-3] 。
深度学习通过建立深层网络,可自适应提取轴承的

退化特征[4] ,近年来基于深度学习的滚动轴承剩余寿命

预测在学术界得到广泛研究。 王玉静等[5] 充分考虑轴承

退化数据的时序性,结合卷积神经网络和长短期记忆神
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经网络进行滚动轴承的寿命预测;Ding 等[6] 首先利用模

糊 C 均值聚类将轴承全寿命数据分为正常运行、轻微退

化和严重退化 3 个阶段,然后用 LSTM 进行 RUL 预测;
Chen 等[7] 利用卷积自编码器建立轴承的健康指标,通过

改进的门控循环单元预测轴承的剩余寿命。 尽管上述方

法对轴承剩余寿命取得了一定效果,但是以上方法的预

测是建立在训练数据和测试数据处于相同分布基础

上[8] 。 然而,在实际应用场景中,大多数轴承运行工况多

变导致数据分布存在差异,限制了深度学习方法在变工

况下寿命预测的应用。
针对这一问题,不少学者将领域自适应引入到轴承

寿命预测中,通过学习跨域不变的特征,减少源域和目标

域之间的分布差异,提高寿命预测精度。 Cheng 等[9] 针

对源域和目标域不同的数据分布,采用多核最大均值差

异(maximum
 

mean
 

discrepancy,
 

MMD),利用多核来全面

评估特征空间的分布差异,有效避免不同核对模型的影

响;Ding 等[10] 考虑到源域与目标域之间的二阶差异,采
用 MMD 和相关对齐将源域和目标域的一阶、二阶统计

量对齐,并结合领域判别器进行不同工况下的轴承剩余

寿命预测;Ding 等[11] 首先利用自编码器提取特征,通过

核回归在特定的度量空间中计算误差损失,并使用多核

MMD 减少两域之间的分布差异进行轴承寿命预测。 领

域自适应方法在不同工况的轴承的寿命预测已经取得了

较好的效果,但以上方法只将单一工况的数据作为源域,
难以提取足够的域不变特征,并且忽略了不同退化阶段

的特征存在差异,导致在域自适应过程中领域适应的粒

度不足[12] 。
为解决上述问题,本文提出多源域子域自适应的滚

动轴承剩余寿命预测方法。 首先,针对轴承在不同的工

况下具有不同的退化特征,使用多源域自适应提取不同

工况下的域不变特征;其次,由于轴承的退化有明显的阶

段性,利用局部最大均值差异将源域与目标域轴承根据

退化阶段对齐,提高了对齐的粒度。 最后,在 PHM2012
数据集上的测试结果表明该方法的预测准确率高于对比

方法,能够对滚动轴承剩余寿命进行有效的预测。

1　 相关理论
 

　 　 迁移学习的定义如下:给定一个源域 Ds 和目标域

D t,源域和目标域上有任务Ts 和 T t ,且有 Ds ≠D t 和 Ts ≠
T t ,领域自适应可通过 Ds 和 D t 上的知识来提升目标域

上的预测函数 f t(·) ,其中域的定义为 D = {χ,P(X)} ,
即由特征空间 χ 和边缘概率分布 P(X) 组成;任务定义

为 T = {y,P(Y | X)} ,即由标签空间 y 和条件概率分布

P(Y | X) 组成[13] 。
最大均值差异常用于来度量源域和目标域之间的分

布差异[14] ,MMD 的定义如下:

dH(p,q) = ‖∑
xi∈Ds

ϕ(xs
i) - ∑

xj∈Dt

ϕ(x t
j)‖2

H (1)

其中, ϕ( . ) 为特征映射, ‖·‖H 是再生核希尔伯

特空间, xs 和 x t 是 Ds 和 D t 中的样本。

2　 多源域子域自适应的轴承剩余寿命预测
方法

　 　 滚动轴承在不同的工况下会的退化特征分布存在差

异,若直接采用深度学习进行不同工况下的轴承寿命预

测效果较差。 目前,基于领域自适应的轴承寿命预测方

法虽然通过学习跨域不变的特征,减少源域和目标域之

间的分布差异,取得了一定效果,但是仅依靠单源域难以

提取足够的域不变特征[15] ,并且忽略了不同退化阶段的

特征存在差异,导致领域自适应的粒度不足。
为了解决上述问题,本文提出基于 MS_SAN 的滚动

轴承剩余寿命预测方法。 首先,在模型中将各个源域与

目标域在相互独立的特征空间中进行对齐,有效的利用

了多个源域中的信息。 然后,将轴承退化过程等分为多

个阶段,使用局部最大均值差异计算源域与目标域的分

布差异,提升了对齐粒度,进一步提升轴承寿命预测

精度。
2. 1　 MS_SAN 整体框架

　 　 MS_SAN 网络整体结构如图 1 所示,主要由公共特

征提取器 F(·) 、特定域特征提取器 Hk(·) | N
k = 1、特定域

退化阶段分类器 Ck(·) | N
k = 1、特定域 RUL 预测器 Pk(·)

| N
k = 1 组成。 其中公共特征提取器 F(·) 用于初步提取输

入数据的共有空间特征;特定域特征提取器 Hk(·) | N
k = 1

针对每一个领域将公共特征空间中的特征进一步变化到

特定领域空间;特定域退化阶段分类器 Ck(·) | N
k = 1、特定

域 RUL 预测器 Pk(·) | N
k = 1 分别用于完成

 

RUL 退化阶段

分类和剩余寿命预测任务。
设 x i 为输入到第 k 个源域样本,在经过公共特征提

取器 F(·) 后输出为 F(x i) ,经过特定域特征提取器 Hk

的输出为 zi ,定义为:
zi = Hk(F(x i)) (2)
设 Ck 和 Pk 的输出分别为 y i 和 ri ,结合式(2),将其

定义为:
y i = Ck( zi) (3)
ri = Pk( zi) (4)
由于目标域输入样本 x t

j 经过N个特定域网络后会得

到 N 个分类输出和 N 个 RUL 预测输出,即 {y tk
j } N

k = 1 和

{ rtkj } N
k = 1,因此需要综合每一个输出的信息。 由于依赖于

先验知识的综合方式会提升模型的复杂性,本文在损失

中加入分类器自适应损失 Ldisc 来解决上述问题,它可以
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自适应的减少 N 个分类器的输出差异,具体定义为:

Ldisc =
2

N × (N - 1)∑
N-1

k1 = 1
∑

N

k2 = k1 + 1

[ | Ck1
(Hk1

F(x t
j)) - Ck2

(Hk2
F(x t

j)) | ]
(5)

加入式(5)后可以保证所有特定域的分类网络输出

基本一致, 使用 {y tk
j } N

k = 1 和 { rtkj } N
k = 1 的平均值 y t

aver j
=

1
N ∑

N

k = 1
y tk
j 和 rtaver j =

1
N ∑

N

k = 1
rtkj 来代表对目标域样本 x t

j 最终的

分类结果和 RUL 预测结果。 综上,MS_SAN 通过将多个

源域与目标域进行域自适应,充分利用多个源域的信息,
实现多源域轴承寿命预测。
2. 2　 子域自适应

　 　 由于滚动轴承不同退化阶段的特征存在差异,基于

MMD 的特征迁移方法忽略了领域对齐的粒度问题[16] 。
为了进一步提高轴承寿命预测精度,本文引入局部最大

均值差异( local
 

maximum
 

mean
 

discrepancy,LMMD)将每

个源域与目标域的退化阶段在独立的特征空间进行对

齐,缩小每个退化阶段之间的分布差异。
与 MMD 类似,LMMD 也表征数据在映射空间中的

分布差异,但不同的是 LMMD 只考虑源域和目标域上相

同子领域间的分布差异。 LMMD 定义如下:
dH(p,q) ≜ Ec‖Ep(c) [ϕ(xs)] - Eq(c) [ϕ(x t)]‖2

H

(6)
其中, ‖·‖H 是再生核希尔伯特空间, xs 和 x t 是 Ds

和 D t 中的样本, p(c) 和 q(c) 是 D(c)
s 和 D(c)

t 的分布。 通过

最小化式(6)来拉近源域与目标域上同一子类的数据的

分布。
将式(6)无偏估计公式化为式(7):

d̂H(p,q) = 1
C ∑

C

c = 1
‖∑

xi∈Ds

wsc
i ϕ(xs

i) - ∑
xj∈Dt

w tc
j ϕ(x t

j)‖2
H

(7)

其中, d̂H(p,q) 是 dH(p,q) 的无偏估计, wsc
i

 和 wsc
i 表

示样本 xs
i 和 x t

j 属于 c 类的权重,且 ∑
ns

i = 1
wsc

i
 和 ∑

nt

j = 1
w tc

j 都等

于 1,样本 x i 对应 wc
i 定义为:

wc
i =

y ic

∑
(xj,yj)∈D

y jc

(8)

其中, y ic 为向量 y i 的第 c 个元素。
在 MS_SAN 中,采用 LMMD 来计算源域和目标域之

间的分布差异。 假设源域 k 上输入的样本为 xsk
i ,目标域

输入的样本为 x t
j , 它们经过 Hk 的输出分别为 zski =

Hk(F(xsk
i )) 和 ztkj = Hk(F(x tk

j )) ,结合目标域分类平均值

y t
aver j

,展开式(7),将代表源域与目标域之间分布差异的
 

LMMD 损失记为:

LLMMD = 1
NC∑

N

k = 1
∑

C

c = 1
[∑

nsk

i = 1
∑
nsk

j = 1
wskc

i wskc
j k( zski ,zskj ) +

∑
nt

i = 1
∑

nt

j = 1
w tc

i w
tc
j k( ztki ,ztkj ) - 2∑

nsk

i = 1
∑

nt

j = 1
wskc

i w tc
j k( zski ,ztkj )] (9)

其中, wskc
i 使用源域真实退化阶段分类标签来计算,

由于目标域无标签,使用 y t
aver j

来代替,计算方法如式(8)
所示。
2. 3　 优化目标

　 　 对于 N 个源域上的所有样本 {Xk}
N
k = 1,其中 Xk =

{xsk
i } nsk

i = 1,将分类损失 Lcls 和 RUL 预测损失 LRUL 定义为:

Lcls = ∑
N

k = 1
∑
nsk

i = 1
J(Ck(Hk(F(xsk

i ))),y- ski ) (10)

LRUL = ∑
N

k = 1
∑
nsk

i = 1
LR(Pk(Hk(F(xsk

i ))),r- ski ) (11)

其中, y- ski 和 r- ski 是真实标签。 J(. ,. ) 是交叉熵损失

函数, LR(. ,. ) 为 MSE 损失函数。 设全局损失为 L total ,
结合式(8)、(9),将 L total 定义为:

L total = αLLMMD + βLdisc + Lcls + LRUL (12)
其中, α 和 β 为动态损失系数,用来在不同训练阶段

动态调整优化对象。
模型各部分参数为 θF,θH,θC,θP ,总优化目标为:
L total(θF,θH,θC,θP) = αLLMMD(θF,θH,θC) + βLdisc(θF,

θH,θC) + min
θF,θH,θC

Lcls(θF,θH,θC) + min
θF,θH,θP

LRUL(θF,θH,θP)

(13)
使用随机梯度下降算法对各模块参数 θ 进行更新,

参数 θ 更新如下:

θ ← θ - η α
∂LLMMD

∂θ
+ β

∂Ldisc

∂θ
+

∂LLMMD

∂θ
+

∂LLMMD

∂θ( )
(14)

其中, η 为模型的学习率。

3　 基于多域多阶段轴承寿命预测的流程

　 　 如图 2 所示,基于 MS_SAN 的轴承剩余寿命预测方

法分为 3 个步骤:数据预处理与数据集构建、MS_SAN 网

络模型的建立与训练、测试集数据寿命预测验证。
1)

 

数据采集及信号预处理,采集不同工况下轴承的

振动信号,将轴承振动信号在一段采样时间内的时域数

据进行快速傅里叶变换得到频域数据。 将数据依照工况

划分为不同源域和目标域以及训练集和测试集;
2)

 

网络模型的建立与训练,搭建 MS_SAN 网络,使
用多个工况下的训练集进行模型训练,对模型参数进行

调整以及可视化分析;
3)

 

测试集数据验证,MS_SAN 网络模型训练完成
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后,使用测试集进行验证,并计算各项误差指标,证明模

型的有效性。

4　 实验验证

4. 1　 实验数据集介绍

　 　 本文所用的实验数据为 IEEE
 

2012 年的 PHM 数据

挑战赛提供的数据集,该数据集由 PRONOSTIA 试验台

获取,数据采集平台如图 3 所示。 在轴承箱上一共安装

了两个加速度计,以用来测量垂直和水平方向的振动。
数据采样间隔 10

 

s,采样频率为 25. 6
 

kHz,持续时间为

0. 1 s,即每隔 10
 

s 采集 2
 

560 个数据点。 当轴承振动信

号的振幅超过 20 g 时认为轴承失效,实验停止。 实验一

共设置了 3 种工况,各工况下负载和转速如表 1 所示。
为了验证本文方法的有效性,共采用 3 个领域自适应任

务来评估模型的性能,数据集的划分如表 2 所示。

图 1　 MS_SAN 网络结构

Fig. 1　 The
 

network
 

structure
 

of
 

MS_SAN

图 2　 本文提出方法的总体流程

Fig. 2　 The
 

overall
 

flow
 

of
 

the
 

proposed
 

method

表 1　 实验数据说明

Table
 

1　 Description
 

of
 

the
 

experiment
 

data
变量 工况 1 工况 2 工况 3

转速 / ( r·min-1 ) 1
 

800 1
 

650 1
 

500
压力 / N 4

 

000 4
 

200 5
 

000

表 2　 数据集划分

Table
 

2　 Partition
 

of
 

the
 

dataset
领域自适应任务 训练集源域 训练集目标域 测试集

工况 1、3
→工况 2

工况 1、3
所有轴承

轴承 2_1、2_2 轴承 2_4

工况 1、3
→工况 2

工况 1、3
所有轴承

轴承 2_1、2_2 轴承 2_6

工况 1、2
→工况 3

工况 1、2
所有轴承

轴承 3_1、3_2 轴承 3_3
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图 3　 轴承测试台

Fig. 3　 The
 

bearing
 

test
 

bench

4. 2　 数据预处理

　 　 本文对 3 种工况下轴承的水平方向振动时域信号进

行快速傅里叶变换、归一化处理获得信号频谱。 以提取

轴承 1_1 的频域特征为例,轴承 1_1 的全寿命时域信号

如图 4 所示,实验开始时 0. 1 s 内采集的振动数据及相应

的频域信号如图 5 所示。 以实际剩余寿命作为训练的标

签,以 1 代表轴承完好,以 0 代表轴承达到失效状态。 由

于轴承从开始运行到完全损坏可以认为是一个持续的过

程,因此本文提出的方法将轴承运行的起始点作为退化

点。 同时,由于轴承不同退化阶段的特征存在差异,本文

将轴承全生命周期划分为 10 个阶段。

图 4　 轴承 1_1 时域波形

Fig. 4　 The
 

time
 

domain
 

waveform
 

of
 

the
 

bearing1_1

4. 3　 模型参数设置

　 　 MS_SAN 各模块参数设置如表 3、4 所示,特征提取

器 F 主要采用 2 个一维卷积层和 2 个最大池化层,特定

域模块均采用全连接层。 为了提高模型稳定性,对模型

的训练分两个阶段进行:在训练初期分类器识别准确率

不高,如果将被错误分类的目标域数据进行子域自适应

会影响网络的收敛速度和准确率,因而在前 400 次训练

将网络损失权重系数 α与 β 设置为 0,用带标签的源域数

据训练网络,使用 Adam 优化器对网络进行更新,学习率

为 0. 001,训练批次大小为 500。 完成前 400 次训练后设

置网络损失权重系数 α 与 β 分别为 1 和 0. 1,其余的参数

不变。 为避免随机初始化对实验结果的波动,在每一组

图 5　 轴承 1_1 的时域及频域特征

Fig. 5　 The
 

time
 

domain
 

and
 

frequency
 

domain
 

signal
waveform

 

of
 

a
 

sample
 

of
 

the
 

bearing
 

1_1

实验中采用 3 个不同的随机数种子,将 3 次实验结果的

平均值作为实验的结果。
表 3　 特征提取器 F 结构及参数

Table
 

3　 Structure
 

and
 

parameters
 

of
 

feature
 

extractor
 

F
描述 参数

卷积层 1
 卷积核尺寸 3

数量 64

卷积层 2
卷积核尺寸 3

数量 64
池化层 1 核大小 2
池化层 2 核大小 2

表 4　 特定域模块结构及参数

Table
 

4　 Structure
 

and
 

parameters
 

of
the

 

domain-specific
 

module
描述 参数

全连接层 H1 神经元数量 64
全连接层 H2 神经元数量 64
全连接层 P1 神经元数量 10
全连接层 P2 神经元数量 1
全连接层 C 神经元数量 10

4. 4　 实验结果与对比分析

　 　 为验证本文所提方法对于轴承寿命预测的有效性,
将 MS _ SAN 与单源域领域适应 ( single-source

 

domain
 

adaption
 

network, SS _ DAN)、 单源域子域自适应方法
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( single-source
 

subdomain
 

adaption
 

network,SS_SAN)、多源

域领域适应方法( multi-source
 

domain
 

adaption
 

network,
MS_DAN)进行对比分析。 其中,SS_DAN 利用单一源域

数据,采用 MMD 距离进行领域自适应;SS_SAN 利用单

一源域数据,采用 LMMD 距离进行领域自适应,不同领

域适应任务使用的源域数据如表 5 所示。 MS_DAN 利用

多源域数据,采用 MMD 作为域分布差异损失,以上模型

参数和本文提出的 MS_SAN 相同。
表 5　 SS_DAN 和 SS_SAN 方法的数据集

Table
 

5　 The
 

dataset
 

of
 

SS_DAN
 

and
 

SS_SAN
领域适应任务 训练集源域 训练集目标域 测试集

工况 1
→工况 2

工况 1 所有轴承 轴承 2_1、2_2 轴承 2_4

工况 1
→工况 2

工况 1 所有轴承 轴承 2_1、2_2 轴承 2_6

工况 1
→工况 3

工况 1 所有轴承 轴承 3_1、3_2 轴承 3_3

　 　 将预处理好的测试数据集输入不同寿命预测模型进

行轴承 RUL 预测,轴承 2_4、轴承 2_6 和轴承 3_3 在不同

方法下寿命预测结果分别如图 6(a)、( b)、( c)所示。 从

图中可以看出,通过多源域子域自适应后,轴承剩余寿命

更加接近轴承真实寿命,所提出的方法对于进行不同工

况下轴承的 RUL 更加有效。
为了定量分析本文提出 MS_SAN 方法的有效执行,

本文采用绝对误差(mean
 

absolute
 

error,MAE)、均方根误

差(root
 

mean
 

squared
 

error,RMSE)衡量 3 组实验的 RUL
预测结果。 MAE 和 RMSE 的计算公式如式(15)、(16)所
示。 为避免随机初始化对实验结果的影响,重复每组实

验 3 次,取平均值作为实验结果。 不同方法对比分析结

果如表 6 所示。

MAE = 1
N ∑

N

i = 1
ŷ i - y i (15)

RMSE = 1
N ∑

N

i = 1
ŷ i - y i( ) 2 (16)

表 6　 不同方法下轴承 RUL 预测误差对比

Table
 

6　 Prediction
 

error
 

of
 

bearing
RUL

 

by
 

different
 

methods

测试轴承 指标
SS_
DAN

SS_
SAN

MS_
DAN

MS_
SAN

轴承 2_4
MAE 0. 161 0. 149 0. 128 0. 113
RMSE 0. 188 0. 173 0. 152 0. 136

轴承 2_6
MAE 0. 178 0. 166 0. 135 0. 093
RMSE 0. 208 0. 189 0. 155 0. 112

轴承 3_3
MAE 0. 180 0. 115 0. 136 0. 079
RMSE 0. 208 0. 136 0. 162 0. 095

　 　 由表 6 可知,当采用 SS_DAN 方法时,MAE 和 RMSE

图 6　 不同方法的轴承寿命预测结果对比

Fig. 6　 The
 

RUL
 

result
 

of
 

different
 

method

的预测误差都是最大的。 SS_DAN 方法虽然通过 MMD
距离拉近了不同工况下轴承退化特征的分布,但是 DAN
方法仅采用单一源域数据,信息有限,同时 MMD 距离仅

仅只考虑了整体分布,对齐粒度不足,寿命预测精度有待

进一步提高。 相比于 SS_DAN 方法,采用 SS_SAN 方法

时轴承 MAE 和 RMSE 的平均误差降低了 0. 030 和

0. 035,主要原因是 SS_SAN 方法采用 LMMD 进行子域自

适应,将轴承退化划分为多个阶段,根据不同阶段进行自

适应,提高了特征粒度,提高了寿命预测精度。 对比单一

源域 SS_DAN 方法,MS_DAN 能够从多个源域提取轴承

退化的特征,在一定程度上提高模型的预测精度,但采用

MMD 进行整体退化特征自适应,其效果差于 SS_SAN 方

法。 MS_SAN 在两种不同工况下的 MAE 和 RMSE 的预

测误差都是最小的,表明本文方法特征提取器能够有效

地捕捉轴承信号中的退化特征。 其主要原因是 MS_SAN
同时解决了单源域数据不足和自适应粒度不足两个方面

的问题,表中结果可见本文模型在两个预测任务中都优

于其余模型,证明了本文提出方法的有效性。
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5　 结　 论

　 　 本文针对单一源域信息有限、域自适应粒度不足导

致滚动轴承 RUL 预测精度低的问题,提出了 MS_SAN 的

轴承 RUL 预测方法。 MS_SAN 在融合了多个源域数据

中退化特征基础上,进一步使用 LMMD 以减小不同工况

数据之间的距离,提升了退化特征自适应的粒度。 通过

对不同轴承 RUL 寿命预测对比实验证明,MS_SAN 方法

其他模型相比,在两种不同工况下本文提出方法预测结

果上更贴近实际寿命曲线,拟合程度高,MAE 和 RMSE
的预测误差都是最小,表明本文模型在两个领域自适应

任务中都优于其余模型,证明了本文提出方法的有效性,
为旋转机械中的滚动轴承剩余寿命预测提供一种新

思路。
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