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集成自适应变异混沌松鼠搜索和 LSTM 算法的
RUL 预测方法及应用∗

何　 静　 高　 见　 张昌凡

(湖南工业大学电气与信息工程学院　 株洲　 412007)

摘　 要:针对松鼠搜索算法(SSA)优化长短期记忆人工神经网络( LSTM)时,存在优化参数易陷入局部最优以及 LSTM 预测效

率下降的问题,提出一种自适应变异混沌松鼠搜索算法( AMCSSA)优化 LSTM 学习率及其下降因子的预测模型。 通过计算

AMCSSA 的时间复杂度证明其在未增加算法复杂度的前提下提高寻优效率,AMCSSA 采用切比雪夫混沌映射生成混沌初始种

群,并将捕食者概率改为非线性递减模式,利用位置贪婪选择策略使其在算法迭代过程中不断更新并保留更优个体,引入自适

应 T 变异策略提高 SSA 在搜索空间中的勘探能力。 通过 AMCSSA 对 LSTM 的学习率及其下降因子进行参数寻优,进一步提高

LSTM 的预测能力。 对滚动轴承的剩余使用寿命(RUL)进行实验验证,结果表明所提方法相较于传统 SSA、粒子群算法( PSO)、
蝙蝠算法(BAT)以及萤火虫算法(FA)优化 LSTM 后,在预测中的精度分别提高了 1. 05%、7. 61%、8. 4%以及 7. 73%,并且使优

化后的 LSTM 在完成收敛所需要的迭代次数减少,从而提高预测效率。
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Abstract:
 

A
 

squirrel
 

search
 

algorithm
 

with
 

adaptive
 

mutation
 

chaos
 

(AMCSSA)
 

is
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

to
 

improve
 

the
 

learning
 

rate
 

of
 

LSTM
 

and
 

the
 

prediction
 

pattern
 

of
 

its
 

decay
 

factor.
 

This
 

is
 

to
 

solve
 

issues
 

of
 

the
 

tendency
 

of
 

local
 

optimal
 

for
 

optimized
 

parameters
 

and
 

the
 

decay
 

of
 

LSTM
 

prediction
 

efficiency
 

during
 

the
 

optimization
 

of
 

LSTM
 

with
 

SSA.
 

By
 

calculating
 

its
 

time
 

complexity,
 

AMCSSA
 

is
 

proved
 

to
 

be
 

able
 

to
 

increase
 

the
 

searching
 

efficiency
 

without
 

increasing
 

the
 

complexity
 

of
 

the
 

algorithm.
 

AMCSSA
 

adopts
 

Chebyshev
 

chaotic
 

map
 

to
 

generate
 

the
 

chaotic
 

initial
 

population,
 

and
 

switches
 

to
 

use
 

a
 

nonlinear
 

decreasing
 

for
 

the
 

predator
 

probability.
 

The
 

positional
 

greedy
 

selection
 

strategy
 

is
 

used
 

to
 

continuously
 

update
 

and
 

keep
 

individuals
 

of
 

more
 

advantages
 

during
 

the
 

iteration
 

of
 

algorithms,
 

then
 

the
 

adaptive
 

T
 

mutant
 

is
 

introduced
 

to
 

improve
 

SSA's
 

exploration
 

capabilities
 

in
 

searching
 

space.
 

AMCSSA
 

optimizes
 

the
 

parameters
 

for
 

the
 

learning
 

rate
 

of
 

LSTM
 

and
 

their
 

decay
 

factors,
 

thus
 

the
 

predictive
 

ability
 

of
 

LSTM
 

is
 

further
 

improved.
 

This
 

is
 

verified
 

by
 

experiments
 

on
 

the
 

remaining
 

useful
 

life
 

of
 

rolling
 

bearing.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

LSTM
 

optimized
 

by
 

AMCSSA
 

increased
 

by
 

1. 05%,
 

7. 61%,
 

8. 4%,
 

and
 

7. 73%,
 

respectively,
 

compared
 

to
 

those
 

optimized
 

by
 

traditional
 

SSA,
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

(PSO),
 

bat
 

algorithm
 

( BAT),
 

and
 

firefly
 

algorithm
 

( FA).
 

With
 

the
 

proposed
 

algorithm,
 

the
 

number
 

of
 

iteration
 

required
 

for
 

the
 

optimized
 

LSTM
 

to
 

complete
 

the
 

convergence
 

is
 

also
 

reduced,
 

so
 

that
 

the
 

prediction
 

efficiency
 

is
 

increased.
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0　 引　 言

　 　 目前,各类旋转机械中都有着滚动轴承的身影,对滚

动轴承的故障发生进行预测能够保证机械设备的可靠运

行[1] 。 剩余使用寿命( remaining
 

useful
 

life,RUL)作为故

障预测的重要一环,对滚动轴承的剩余使用寿命进行预

测能够提高工业生产中机械设备的工作效率以及运行的

安全性,因此研究人员对轴承的剩余使用寿命预测愈发

关注,使其不断发展[2-4] 。
长短期记忆人工神经网络( long

 

short-term
 

memory,
LSTM)由于在时间序列数据建模有着很强大的优势,使
其在预测机械零部件的 RUL 中越来越受到重视。 Yang
等[5] 建立了一种基于不确定性量化的 LSTM 模型来预测

轴承的 RUL。 Zhu 等[6] 建立了一种基于 AdaBoost 回归模

型和 LSTM 结合的 RUL 预测方法。
但是由于 LSTM 的超参数众多,且参数的选择对于

LSTM 模型的预测精度有着非常显著的影响,如果人工对

LSTM 进行超参数的调试会加大人力的需求,同时浪费作

业时间, 因此 Hu 等[7] 采用一种改进的粒子群算法

(improved
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm,IPSO) 对

LSTM 模型参数进行优化。 Raghavendra
 

Kumar 等提出了

一种结合人工蜂群算法( artificial
 

bee
 

colony
 

algorithm,
ABC) 和 LSTM 的预测模型[8] 。 Lv 等[9] 提出了通过

lightgbm 优化 LSTM 的时间序列模型。
无论是何种优化算法的加入,必然会使得原模型的

预测效率下降,如何能够在预测精度变化不大的前提下

对预测效率的提高是提升工业生产效率的重要手段。 为

了提高在优化算法加入模型后的效率,需要从优化算法

的内部结构进行调整,使得优化算法能够更好更高效地

对原模型进行参数寻优。 郁书好等[10] 通过引入切比雪

夫映射策略改进萤火虫优化 算 法 ( glowworm
 

swarm
 

optimization,GSO),提高了 GSO 的求解精度与全局搜索

能力。 高晨峰等[11] 提出了一种融合黄金正弦和曲线自

适应的多策略麻雀搜索算法,有效地提高了算法的收敛

速度与收敛精度。 Zhang 等[12] 通过引入入侵杂草算法

(invasive
 

weed
 

optimization,IWO)的繁殖行为以及自适应

步长策略来提高松鼠搜索算法( squirrel
 

search
 

algorithm,
 

SSA)的探索与开发能力。 Wang 等[13] 通过引入跳跃搜索

方法和渐进搜索方法以及线性回归选择策略来提高 SSA
的探索能力以及鲁棒性。 Zheng 等[14] 在 SSA 中引入自适

应捕食者概率策略、标准云模型、连续位置间的选择策略

以及维度搜索增强策略 4 种改进方法,效果较好。 Luo
等[15] 将 PSO 的社会性部分引入 SSA 中,同时增加了新的

位置更新条件以及自适应的最小季节常数策略,提高了

SSA 的平均收敛值与收敛速度。

本文对 LSTM 的学习率以及学习率下降因子进行优

化时所采用的优化算法为 SSA,虽然标准的 SSA 被不同

领域所应用,但是仍然有着以下几个问题:在种群初始化

过程中,由于种群的生成位置是随机分布的,这将会导致

搜索空间没有被充分利用并充分搜寻有效信息;在搜寻

过程中由于捕食者策略 Pdp 是一个固定的常数值,而搜寻

过程是包括局部搜寻和全局搜寻两个方向,这使得局部

搜寻与全局搜寻无法很好地进行平衡,导致某一方面过

于优势,使得算法容易陷入局部最优;在 SSA 每一次迭代

的过程中松鼠的位置存在不确定性,这将会导致前一次

迭代所生成的松鼠位置要比后一次迭代所生成的松鼠位

置更好,使得位置较好的优势个体没有被保留下来,SSA
的寻优速度也会因此减慢;在迭代后期,由于松鼠个体的

同化现象,导致种群多样化的特性下降,使得算法更加容

易陷入局部最优。
针对上述问题,本文提出了一种基于切比雪夫混沌

映射、非线性递减的捕食者概率、位置贪婪选择以及自适

应 T 分布策略的松鼠搜索算法优化 LSTM 的滚动轴承

RUL 预测模型。 本文的贡献为:
1)为了使标准 SSA 种群均匀分布、提高其在全局与

局部最优之间的平衡能力、在迭代过程保留更优个体以

及在迭代过程中的收敛性与种群多样性,分别引入切比

雪夫混沌映射、非线性递减的捕食者概率、位置贪婪选择

以及自适应 T 分布策略来改进标准的 SSA,提高 SSA 的

寻优效率。
2)通过改进的 SSA( AMCSSA)对 LSTM 的学习率及

其下降因子进行寻优,提高模型的预测精度,并计算

AMCSSA 的时间复杂度,确保其没有增加算法复杂度。
通过对滚动轴承 RUL 进行预测,证明模型的有效性。

1　 基于集成算法的 RUL 预测

　 　 本文所提出的基于 AMCSSA-LSTM 的滚动轴承 RUL
预测技术框架如图 1 所示。 首先通过切比雪夫混沌映

射、非线性递减的捕食者概率、位置贪婪选择以及自适应

T 分布策略对 SSA 进行改进,然后利用改进后的 SSA,即
AMCSSA 对 LSTM 的学习率及其下降因子进行参数寻

优,最后,在辛辛那提大学的 IMS 轴承数据集上验证该方

法的有效性。 在本节中,以上 4 种改进策略将具体描述。
1. 1　 数据预处理

　 　 通过构建合适的健康指标( health
 

indicator,HI),能
够解决滚动轴承原始振动信号无法清晰描绘退化趋势的

问题。 在时域特征中,峭度与均方根( root
 

mean
 

square,
RMS)被广泛运用[16] 。 由于峭度值对早期故障表现出较

高的敏感性,且稳定性不好,在轴承的早期故障中所能够

反应的信息非常少,而均方根值对早期故障不敏感,稳定
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图 1　 集成算法技术框架

Fig. 1　 Technical
 

framework
 

of
 

the
 

integrated
 

algorithm

性很好[16] 。 因此这里选择 RMS 作为健康指标。 yRMS 如

式(1)所示[17] :

yRMS = 1
T ∑

T

i = 1
(x i)

2
 

(1)

式中: x i 为初始数据; T 为 RMS 的 计 算 周 期; yRMS

为 RMS 值。
1. 2　 松鼠搜索算法

　 　 学习率和学习率下降因子是 LSTM 的重要参数,学
习率作为控制网络学习速率的超参数,若设置过小,模型

的收敛速度会非常缓慢,若设置过大,引起的振荡则会使

得网络无法完全收敛。 而学习率下降因子的作用就是让

学习率不断衰减,从而减缓震荡。 因此,学习率与学习率

下降因子对 LSTM 预测结果有着决定性的影响。
SSA 属于群体智能算法的一种,通过模拟飞行松鼠

的觅食行为来实现解的搜寻过程[18] 。 相较于目前的群

体智能算法,如粒子群优化算法、萤火虫优化算法等,由
于引入了多种搜寻策略以及引入季节变化条件,松鼠搜

索算法能够更精确的搜寻最优解以及更好地解决陷入局

部最优的情况。 具体过程为:
步骤 1)

 

用学习率与学习率下降因子作为松鼠位置,
并根据式(2)进行随机初始化[18] :

FS i,j = FS i,L + U(0,1) × (FS i,U - FS i,L) (2)
式中: FS i,U、FS i,L 为第 j 维的上、下界; U(0,1) 为均匀分

布在 0 ~ 1 之间的值。
步骤 2)

 

确定松鼠搜索算法的种群数目、最大迭代次

数、滑行距离参数以及捕食者出现的概率。 将决策变量

的值放入自定义的适应度函数中,计算每只松鼠的位置

适应度,每只松鼠的位置适应度描述了山核桃树和橡树

的位置,即全局最优解和局部最优解的位置信息。
步骤 3)

 

使未找到食物源的松鼠分别向山核桃树和

橡树靠近从而生成新的位置。 引入季节变化条件,计算

其值,并与当前迭代下的最小季节常数对比。 最小季节

常数定义如下[18] :

S t
c = ∑

3

z = 1
∑

d

k = 1
(FS t,z

at,k - FSht,k)
2 (3)

若 S t
c < Smin ,则通过 Lévyflight随机更新普通树上的

松鼠位置。
Smin 定义如下[18] :

Smin = 10E -6

(365)
2. 5t
tm

(4)

步骤 4)
 

重复步骤 2)、3),迭代完成后,全局最优解

为山核桃树上松鼠的位置,得到最优的学习率与学习率

下降因子。

1. 3　 切比雪夫混沌映射

　 　 由于标准的 SSA 存在着种群多样性在搜索过程中下

降过快,且初始种群分布不平衡的问题,混沌序列有着分

布均匀,搜索的遍历性的特点,这些特点能够很好地解决

上述问题。 目前 logistic 映射、Tent 映射和切比雪夫映射

等,是常用的混沌映射策略。 切比雪夫混沌映射相较于

logistic 混沌映射,能够使种群分布更广、更均匀,相较于

Tent 混沌映射,不需要设置系统参数,初始值的设置影响

较小,稳定性更强。
切比雪夫混沌映射的公式如式(5)所示[11] :
Zk+1 = cos(kcos -1(Zk))　 Zk ∈ [0,1] (5)

式中: Z i 为均匀分布的随机数。

1. 4　 非线性递减的捕食者概率

　 　 捕食者概率 Pdp 会影响松鼠更新位置的适应度值,使

用非线性递减的 Pdp 能够使得算法的全局搜索和局部搜

索得到平衡,这样能够使算法搜索前期与后期的搜索方

式合理分配。 如式(6)所示[19] :
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Pdp = (Pmax - Pmin) × 1 - t
tmax

( )
5

+ Pmin (6)

其中,Pmax 和 Pmin 分别是捕食者概率的最大值和最

小值,取值分别为 0. 15 和 0. 02。
1. 5　 位置贪婪选择

　 　 在松鼠更新位置时,新旧位置的食物品质有着非常

大的随机性,可能新位置的食物品质更好,也有可能旧位

置的食物品质更好。 位置贪婪选择策略的加入能够使松

鼠的位置总在食物品质更好位置上。 如式(7)所示[19] :

FS t +1
i =

FSnew
i ,f new

i < f old
i

FSold
i ,f new

i > f old
i

{ (7)

1. 6　 自适应 T 分布变异

　 　 在 SSA 的搜索过程中,松鼠的位置总会朝着最优的

位置移动,但是当松鼠达到最优的位置时将不会再变化,
剩下的松鼠就都会朝着最优位置的松鼠前进,而最优位

置附近可能还存在更优的位置,为了充分利用所有有价

值的信息,需要使到达最优位置的松鼠再进行局部勘探,
使其能够找到更优的位置。 因此本文对从橡树飞向山核

桃树的松鼠个体位置采取自适应 T 分布变异策略,如
式(8)所示[20] :

X∗
i = X i + X i × t(M) (8)

其中, X∗
i 为变异后的松鼠位置; X i 为第 i 个松鼠个

体的位置;t(M) 是以 SSA 迭代次数为自由度的 T 分布。
含有自由度参数 m 的概率密度函数为[20] :

p(x) =
Γ(m

+ 1
2

)

mπΓ( m
2

)
(1 + x2

2
)

-m+ 1
2 (9)

其中, Γ
m + 1

2( ) = ∫+∞

0
x
m+ 1

2 -1
e -xdx 为第二型欧拉积

分,m 的具体公式为[20] :
t(m → ∞ ) → N(0,1),t(m → 1) = C(0,1) (10)
其中, N(0,1) 为高斯分布; C(0,1) 为柯西分布。

1. 7　 时间复杂度计算

　 　 时间复杂度能够很好的评价算法效率。 SSA 与

AMCSSA 都可以分成两个阶段来计算时间复杂度:种群

初始化阶段与算法迭代阶段。
1)SSA 的时间复杂度计算
 

假设松鼠种群的总数为 z ,搜索空间的维度为 u ,迭
代所需的总次数为 tmax 。

初始化阶段:
X1 = O( z × u) (11)
 

假设 z1 为松鼠从橡树到山核桃树移动的总数, z2、z3

为松鼠从普通树到橡树移动的总数和从普通树到山核桃

树移动的总数,加入季节监测后的迭代次数为 t1。

迭代阶段:
X2 = O[( z1 + z2 + z3) × t × u + ( z2 + z3) × t1 × u] =

O(n × t × u) (12)
根据时间复杂度计算原则省略低阶项后:
X = O( z × u) + O( z × t × u) = O( z × t × u) (13)
2)AMCSSA 的时间复杂度计算
 

假设产生一个维度为 u 的随机数所需的时间为 ω1,
产生切比雪夫混沌映射初始松鼠种群的时间为 ω2。

初始化阶段:
X3 = O( z × (ω1 + ω2)u) = O( z × u) (14)
假设通过自适应 T 分布变异山核桃树上松鼠个体所

需要的时间为 ω3,通过非线性递减策略更新 Pdp 的时间

为 ω4,位置贪婪选择的时间为 ω5。
迭代阶段:
X4 = O[(ω5z × ω4 t) × u + (ω5( z2 + z3) × ω4 t1 × u +

(ω3u × ω4 t)] (15)
根据时间复杂度计算原则省略低阶项后:
X4 = O( z × t × u) (16)
因此 AMCSSA 的时间复杂度为:
X′ = O( z × u) + O( z × t × u) = O( z × t × u) (17)
 

通过计算分析可以得到,AMCSSA 与标准的 SSA 的

时间复杂度一致,因此以上 4 种改进策略的加入并没有

让算法在时间上更加复杂。
1. 8　 RUL 预测

　 　 利用历史的全寿命周期数据对将来的寿命数据进行

预测是 RUL 预测常见的方法[21] 。 在确定预测起始点之

后,利用式(18)进行计算[17] :
 

RUL

(

= φ × Δt (18)
其中, φ 为预测起始点与失效阈值之间的距离, Δt

为一个 RMS 的采样周期。
1. 9　 集成算法建模流程

 

　 　 首先通过切比雪夫混沌映射策略对 SSA 进行种群初

始化,然后引入非线性递减的捕食者概率策略对 Pdp 进行

改进,随后引入位置贪婪选择策略对每一次生成的新的

松鼠位置进行比较,保留优势个体,最后通过自适应 T 分

布变异对最优松鼠个体进行优化选择。 在计算加入 4 种

改进策略的时间复杂度之后,利用 AMCSSA 对 LSTM 的

学习率及其下降因子进行寻优。 在最后阶段,可以根据

AMCSSA-LSTM 对滚动轴承的 RUL 进行预测。 具体的流

程如图 2 所示。

2　 实验结果与分析

2. 1　 实验介绍
 

　 　 这里通过美国辛辛那提大学 IMS 轴承全寿命周期振
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图 2　 集成算法建模流程

Fig. 2　 Modeling
 

procedure
 

of
 

the
 

integrated
 

algorithm

动数据集进行分析验证,一共 3 个数据集[22] 。 轴承的滚

动体直径为 8. 4 mm, 角度为 15. 171″, 单节圆直径为

71. 5 mm,滚动体数量为 16 个。 滚动轴承具体信息如

表 1 所示。
表 1 中,I 为内圈故障;B 为滚动体故障;O 为外圈故

障。 这里选择数据集 2 作为实验数据。
2. 2　 实验步骤

　 　 将数据集的原始轴承全寿命周期振动数据进行时域

信号 RMS 提取,RMS 的采样周期为 10 min,采样个数为

984 个,即总采样时间为 9
 

840 min。 如图 3 所示,图中故

障轴承为 W5 号轴承,正常轴承为 W6 号轴承。 图 3 反应

出 RMS 值会随着轴承的故障趋势进行变化,可以观察出

　 　 　 　 　表 1　 轴承全寿命周期振动数据具体信息

Table
 

1　 Specific
 

information
 

of
 

bearing
Life-Cycle

 

vibration
 

data
数据集 1 数据集 2 数据集 3

通道数 8 4 4
采样次数 2

 

156 984 4
 

448
轴承编号 W1、W2、W3、W4 W5、W6、W7、W8 W9、W10、W11、W12
故障类型 W3-I、W4-B W5-O W11-O

在正常运作时期、早期故障时期、中期故障时期以及晚期

故障时期中,RMS 的变化有着显著不同。 预测起始点为

5
 

000 min,即第 500 个数据点,RMS 为 0. 060 459 5,这里

将轴承的失效阈值设定在第 500 个数据点的 RMS 值的 3
倍处左右,即第 9

 

640 min 处,此处为第 964 个数据点,
RMS 值为 0. 182 316。

图 3　 滚动轴承振动数据 RMS 曲线

Fig. 3　 RMS
 

curve
 

chart
 

of
 

rolling
 

bearing
 

vibration
 

data

第 1 步将切比雪夫混沌映射策略、非线性捕食者概

率递减策略、位置贪婪选择策略以及自适应 T 分布变异

策略导入 SSA 中,并计算时间复杂度,确保模型的时间复

杂度不变。
第 2 步设置好优化算法迭代次数、优化算法种群数

目、优化参数数量、优化参数上界、优化参数下界以及

LSTM 迭代次数、 学习率下降周期和隐含单元数目。
AMCSSA-LSTM 所设置的各项参数,如表 2 所示。

第 3 步输入预处理之后的轴承 RMS 数据, 通过

AMCSSA-LSTM 对其进行预测。
2. 3　 实验结果分析

　 　 1)对比实验

对比实验具体采用以下 4 种模型:PSO(粒子群优化

算法)-LSTM、BAT(蝙蝠优化算法)-LSTM、SSA(标准松

鼠搜索算法)-LSTM、FA(萤火虫优化算法)-LSTM。
以上内容均在显卡为 1070,内存 16 G 双通道,CPU

为 Intel(R)
 

Core(TM)
 

i7-8750H
 

CPU@ 2. 20
 

GHz,Win10
操作系统,MATLAB

 

R2021a 仿真软件下运行。
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表 2　 AMCSSA-LSTM 各项参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

AMCSSA-LSTM
优化算法

迭代次数

优化算法

种群数目

优化参数

数目

优化参数

上界

优化参数

下界

LSTM 迭

代次数

初始学

习率

学习率

下降因子

学习率

下降周期

LSTM 隐含

单元数目

AMCSSA-LSTM 10 10 2 0. 8 0. 000
 

1 500 - - 75 256

　 　 平均相对百分比误差(mean
 

relative
 

percentage
 

error,
MRPE)作为评价指标能够更清晰地反映出模型的效果,
定义如下[17] :

MRPE = 1
T ∑

T

k = 1

|
 

RULk -

(

RULk |
RULk

× 100% (19)

各模型的参数设置,如表 3 所示,其预测结果与同一

　 　 　 　 　

适应度值开始迭代至收敛所需迭代次数,如图 4 和 5 所

示,其中,数据集前 90%的数据点作为训练集,后 10%的

数据点作为测试集,通过对比测试数据在达到失效阈值

时所对应的 RMS 值与实际 RMS 值来判断模型预测的准

确率。 各模型的预测结果,如表 4 所示。 可以观察出,
AMCSSA 算法在优化 LSTM 后预测精度以及预测效率要

明显好于另外 4 种算法。

表 3　 各模型参数设置

Table
 

3　 Parameter
 

setup
 

of
 

each
 

model

模型
优化算法

迭代次数

优化算法

种群数目

优化参

数数目

优化参

数上界

优化参

数下界

LSTM 迭

代次数

初始学

习率

学习率下

降因子

学习率下

降周期

LSTM 隐

含单元

AMCSSA-LSTM 10 10 2 0. 8 0. 000
 

1 500 - - 75 256
SSA-LSTM 10 10 2 0. 8 0. 000

 

1 500 - - 75 256
PSO-LSTM 10 10 2 0. 8 0. 000

 

1 500 - - 75 256
BAT-LSTM 10 10 2 0. 8 0. 000

 

1 500 - - 75 256
FA-LSTM 10 10 2 0. 8 0. 000

 

1 500 - - 75 256
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图 4　 各模型预测结果

Fig. 4　 Prediction
 

results
 

of
 

each
 

model

图 5　 各模型从相同适应度值迭代至收敛所需迭代次数

Fig. 5　 The
 

number
 

of
 

iterations
 

required
 

for
 

each
model

 

from
 

the
 

same
 

fitness
 

value
 

to
 

convergence

　 　 从图 4 和表 4 可以观察到,AMCSSA 的预测精度比

其他算法的预测精度都要高,这证明 AMCSSA 有着更强

的寻优性能。 并且 RMSE 更低,这能够证明 AMCSSA 算

法的鲁棒性和稳定性都要优于其他 4 种算法。 从运行时

间上来看,由于不同的寻优机制导致不同算法之间的运

行时间差异比较大,总体上 PSO 和 BAT 的运行时间最

少,FA 的运行时间最长,AMCSSA 的运行时间比 SSA 稍

大,这是因为改进策略的引入适当增加了算法的运行时

间,它们之间的差异在实际应用中可以忽略不计。 这也

验证了 AMCSSA 和标准的 SSA 相比,并没有增加过多的

计算开销,进一步体现了 AMCSSA 的优越性。
从图 5 中能观察到,同一适应度值开始迭代时,

AMCSSA 算法所需要的迭代次数是最少的。 这是由于算

法在寻优时,通过切比雪夫混沌映射策略初始化种群能
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　 　 　 　 表 4　 各模型预测结果比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

prediction
 

results
 

of
 

various
 

models
算法名称 RMSE MRPE / % 算法精度 / % 完成收敛所需迭代次数 迭代一次所需时间 / s

AMCSSA-LSTM 0. 054
 

592 1. 67 98. 33 6 次 0. 042
SSA-LSTM 0. 057

 

984 2. 72 97. 28 8 次 0. 040
PSO-LSTM 0. 067

 

008 9. 28 90. 72 8 次 0. 025
BAT-LSTM 0. 068

 

922 10. 07 89. 93 7 次 0. 025
FA-LSTM 0. 067

 

259 9. 40 90. 60 7 次 0. 088

够使种群分布平均,以至于加速算法对最优解的搜寻。
通过将捕食者出现的概率 Pdp 由常数转变为非线性递减

的策略,能够使算法在局部开发与局部勘探中得到平衡,
从而增强了搜索算法的寻优能力。 通过引入位置贪婪选

择策略,将每一次迭代所产生的松鼠位置进行比较,保留

更具优势的个体,从而提高了算法的寻优效率。 SSA、
PSO、FA、BAT 的收敛曲线随着迭代次数的增加逐渐平

缓,有的甚至存在停滞,陷入局部最优,而 AMCSSA 的收

敛曲线不断的阶梯式下降,表明自适应 T 分布变异策略

能够帮助算法有效的跳出局部最优状态,继续搜索更精

确的结果。
综上,AMCSSA 的寻优结果明显优于其他算法,证明

AMCSSA 有着更为强大的寻优能力,并且有着更高效的

收敛效率。 因此,能够证明该模型在滚动轴承 RUL 预测

中是有重要意义的

2)消融实验

消融实验具体采用分别去除改进策略的方法进行比

较:(1)去掉切比雪夫混沌映射策略,(2)去掉非线性递

减的捕食者概率策略,(3)去掉自适应 T 分布变异策略,
　 　 　 　 　 　

(4)去掉位置贪婪选择策略。 其同一适应度值开始迭

代,完成收敛所需迭代次数与预测性能比较,如图 6 和

表 5 所示。

图 6　 去掉不同改进策略后从相同适应度值

　 　 迭代至收敛所需迭代次数

Fig. 6　 Number
 

of
 

iterations
 

required
 

from
 

the
same

 

fitness
 

value
 

to
 

convergence
 

after
removing

 

different
 

improvement
 

strategies
表 5　 去掉不同改进策略后的预测性能比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

prediction
 

abilities
 

after
 

removing
 

different
 

optimization
 

strategies
算法名称 RMSE MRPE / % 算法精度 / % 完成收敛所需迭代次数 迭代一次所需时间 / s
AMCSSA 0. 054

 

592 1. 67 98. 33 6 0. 042
去掉切比雪夫混沌映射策略 0. 054

 

218 1. 94 98. 06 9 0. 055
去掉非线性递减的捕食者概率策略 0. 059

 

414 2. 74 97. 26 9 0. 047
去掉自适应 T 分布变异策略 0. 060

 

653 3. 13 96. 87 7 0. 048
去掉位置贪婪选择策略 0. 060

 

748 3. 12 96. 88 7 0. 046

　 　 在去掉切比雪夫混沌映射策略之后,完成收敛所需

迭代次数明显增加,预测精度略微下降,这说明采用切比

雪夫混沌映射策略初始化种群会使寻优算法的性能有略

微提升,收敛速度有很大提升。 去掉非线性递减的捕食

者概率策略后,完成收敛所需的迭代次数明显增加,预测

精度有所下降,这说明非线性递减策略能够使 SSA 的优

化性能提高,并且收敛速度有着很大的提升,这是因为使

用非线性递减的捕食者概率策略使算法在寻优前期更多

地进行全局搜索,使得算法更全面地搜索整个解空间,提
高算法的收敛速度,在寻优后期松鼠个体都处在最优解

附近,此时算法更多的进行局部开发,可以使得松鼠个体

在自身附近继续去探寻更优的解,增加了算法的收敛精

度。 去掉位置贪婪选择策略之后,预测精度大幅下降,完
成收敛所需迭代次数略微增加,这说明位置贪婪选择这

一策略能够更好地在收敛速度不会下降太多的前提下,
高效提高预测精度,这是因为位置贪婪选择策略的引入,
在迭代的过程中不断保留高质量的松鼠个体,从而产生

使预测结果更加拟合的优化结果。 去掉自适应 T 分布变

异策略之后,与去掉位置贪婪选择类似,预测精度大幅下

降,完成收敛所需迭代次数略微增加,这同样说明自适应

T 分布变异这一策略能够更好地在收敛速度不会下降太

多的前提下,高效提高预测精度,这是因为自适应 T 分布
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变异的加入,使得算法在寻优后期出现停滞时能够更快

跳脱出局部最优,去寻找更精确的寻优结果,从而提高了

算法的收敛精度。
综上,在 SSA 中分别引入的 4 种改进策略,在预测结

果、完成收敛所需迭代次数上都存在不同程度的提升,但
是单一策略对于 SSA 的提升是有限的,不符合实际工程

中复杂多变的情况,而结合了 4 种改进策略的 AMCSSA
算法在实验中表现出更加优秀和稳定的寻优性能以及更

高的寻优效率。

3　 结　 论

　 　 本文针对 SSA 优化 LSTM 时,存在优化参数易陷入

局部最优以及 LSTM 预测效率下降的问题,提出一种自

适应变异混沌松鼠搜索算法( AMCSSA),优化 LSTM 学

习率及其下降因子的预测模型。 通过在传统 SSA 中引入

切比雪夫混沌映射使初始种群分布平均、引入非线性递

减的捕食者概率提升算法全局搜索的能力、引入位置贪

婪选择策略保留更优个体、引入自适应 T 分布变异策略

提高 SSA 的勘探能力以及跳出局部最 优 的 能 力。
AMCSSA 在引入多个改进策略之后,提升了传统 SSA 优

化 LSTM 时跳出局部最优的能力以及整体预测模型的预

测效率。 通过不同优化算法的对比实验以及改进策略的

消融实验证明,AMCSSA 优化 LSTM 的预测模型有着更

高的收敛效率,RMSE 最小与 MRPE 最大,表明本文模型

在滚动轴承 RUL 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。 在滚动轴承 RUL 的预测过程中,
健康指标的选择也会影响其预测的准确性,未来对于如

何构建更为贴合工程实际的健康指标需要进一步深入

研究。
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