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【摘　 要】 　 为减少煤矿井下带式输送机因托辊故障带来的安全事故和经济损失ꎬ提高工作人员和

机组设备的安全性和运输效率ꎬ对于不同工况下不同位置托辊滚动轴承出现的异常振动情况ꎬ应用

具有深层结构和残差网络的 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 预测模型进行滚动轴承寿命预测ꎮ 首先ꎬ分析时间序列预测

模型 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 的原理及结构ꎬ并根据 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 原理建立适用于托辊滚动轴承的寿命预测模型ꎻ然
后ꎬ以某矿带式输送机托辊实际运行工况为背景ꎬ搭建基于 ＤＶＳ 技术的托辊滚动轴承振动信号监测

平台ꎬ采集不同工况下的托辊轴承振动信号数据ꎻ最后ꎬ将采集到的托辊滚动轴承振动数据输入到基

于时间序列预测模型(Ｎ￣ＢＥＡＴＳ)、卷积神经网络(ＲＣＮＮ)、相似性预测模型中ꎬ与真实值进行对比ꎬ
并评估 ３ 种托辊滚动轴承剩余寿命预测质量ꎮ 结果表明:Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 预测模型相对于 ＲＣＮＮ 和相似

性预测模型ꎬ其平均绝对误差分别提升了 ５􀆰 ３％和 ４􀆰 １％ꎻＮ￣ＢＥＡＴＳ 预测模型相对均方根误差分别提

升了 ６􀆰 ３％和 ５􀆰 ２％ꎮ
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０　 引　 言

带式输送机处于煤炭运输系统的中枢环节ꎬ其
托辊滚动轴承的性能会随使用时间的增长逐渐衰

退ꎬ且这一退化过程受到工作环境、负载状态等多种

因素影响ꎬ呈现出不确定性和非线性的特征[１]ꎮ 其

一旦出现故障ꎬ会导致输送带撕裂、零部件挤压变

形ꎬ将造成物料的大量堆积ꎬ并因链式反应而导致矿

井停产造成经济损失ꎬ引起安全事故ꎬ更严重的会造

成人员伤亡[２]ꎮ
众多学者对带式输送机托辊滚动轴承剩余寿命

预测 开 展 大 量 研 究ꎮ 例 如: 都 平 安 等[３] 利 用

Ｗｏｒｋｂｅｎｃｈ 软件分析了正常支撑托辊和前倾托辊的

等效应力、应变云图ꎬ研究托辊疲劳寿命预测ꎬ指出

提高轴承质量或保障轴承良好工作状态可提高托辊

组的使用寿命ꎻ高波等[４] 基于径向基函数神经网络

检测托辊筒皮磨损、托辊轴承失效和托辊弯曲变形

３ 种工况的故障程度ꎬ得出通过托辊的故障等级评

价模型ꎬ可有效地判断托辊的故障程度ꎻ王善忠

等[５]从托辊设计、材料选择、加工工艺和应用 ４ 个方

面ꎬ探究了托辊的耐用性ꎬ并通过适当的维护方式ꎬ
延长了托辊的使用寿命ꎻ李锋[６] 搭建了托辊加载试

验台ꎬ根据试验情况分析了托辊故障原因和影响托

辊使用寿命时间ꎬ得出托辊在相同载荷下ꎬ改变托辊

转速和轴承动态对轴承角位移的影响ꎻ戴忠林[７] 通

过卷积神经网络、双向长短期记忆网络和粒子群优

化算法建立托辊寿命预测模型ꎬ并于其他托辊寿命

预测模型对比ꎬ得出卷积神经网络、双向长短期记忆

网络和粒子群优化算法构建的预测模型平均得分更

高ꎬ误差更小ꎻ姚德臣等[８] 通过融合注意力机制的

门控循环单元算法分析旋转机械中的滚动轴承剩余

使用寿命随时间的变化趋势ꎬ预测托辊故障程度ꎬ得
出融合注意力机制的门控循环单元算法在预测结果

上更贴近实际寿命曲线ꎬ拟合程度高ꎻ王奉涛等[９]

搭建了长短期记忆网络预测模型ꎬ通过对滚动轴承

进行全寿命试验ꎬ准确分析出滚动轴承的剩余使用

寿命ꎬ得出长短期记忆网络预测模型可准确预测滚

动轴承剩余寿命ꎻ 周哲韬等[１０] 提 出 一 种 基 于

Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型的托辊轴承剩余使用寿命预测方

法ꎬ得出 Ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｒ 模型累积特征相比于传统统计

特征平均绝对误差降低了 ９２􀆰 ６３％ꎬ平均得分提高

了 ５５８􀆰 ３９％ꎻ刘琦[１１]提出一种基于短时傅里叶变化

和卷积神经网络算法的滚动轴承寿命预测方法ꎬ并
通过托辊轴承全寿命数据集检验短时傅里叶变化和

卷积神经网络算法建立的滚动轴承寿命模型ꎬ得出

该轴承故障预测方法可以很好地发现轴承退化起始

点ꎻ李卓漫[１２]提出了基于粒子群算法和长短期记忆

神经网络算法的托辊轴承使用寿命预测ꎬ得出这种

预测方法具有一定的鲁棒性ꎮ 针对以上学者的研

究ꎬ目前带式输送机托辊滚动轴承寿命预测精度还

有待提高ꎬ一些学者只通过单一寿命预测方法预测

托辊滚动轴承的寿命ꎬ具有一定局限性ꎬ存在托辊滚

动轴承振动信息来源于试验台ꎬ未考虑煤矿现场实

际影响因素ꎬ检测信号的准确性有待加强ꎮ
鉴于此ꎬ笔者拟提出一种基于时间序列预测模

型(Ｎｅｕｒａｌ Ｂａｓｉｓ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ Ｉｎｔｅｒｐｒｅｔａｂｌｅ
Ｔｉｍｅ Ｓｅｒｉｅｓ ＦｏｒｅｃａｓｔｉｎｇꎬＮ￣ＢＥＡＴＳ)的托辊滚动轴承

剩余寿命预测方法ꎬ通过搭建带式输送机托辊轴承

故障检测试验台ꎬ采集不同工况下托辊的振动信号ꎬ
并将该托辊滚动轴承剩余寿命预测模型与区域卷积

神 经 网 络 ( Ｒｅｇｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ Ｎｅｕｒａｌ
ＮｅｔｗｏｒｋｓꎬＲＣＮＮ)和相似性预测模型对比ꎬ以期提高

托辊滚动轴承剩余寿命预测精度ꎮ

１　 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 原理及结构

传统的时间序列分析法通常涉及趋势变化、周
期变化、不规则波动和循环波动等变化状态的叠加

或耦 合ꎮ Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 的 基 本 架 构 如 图 １ 所 示ꎮ
Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 神经结构由多个栈组成ꎬ每个栈由多个块

结构组成ꎮ 块结构的上半部分是一个完全连接的

４ 层全连接网络ꎬＫ 为时间序列分解层数ꎬ经过 ２ 个

分支分别输出前向 θｌ
ｆ 和后向 θｂ

ｌ 的预测系数ꎮ 这里

的预测系数可理解为存储着时间序列信息的低维向

量ꎻ块结构的下半部分计算式如下:
(ｙｂ) ｙ^ｌ ＝ Ｇ ｆ

ｌ(θｌ
ｆ)ꎬ(ｙｆ) ｘ^ｌ ＝ Ｇｂ

ｌ(θｂ
ｌ ) (１)

多个块结构连接在一起形成一个栈ꎬ并且整体上以
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图 １　 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 神经结构

Ｆｉｇ.１　 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ ｎｅｒｖｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

双重残差结构展现ꎬ内部还包括前向预测残差分支

和后向预测残差分支ꎮ 在后向预测残差分支中ꎬ将
每个块结构的(ｙｂ) ｙ^ｌ 及其接收的整个输入残差值作

为下一个块结构的输入ꎬ最终作为下一个栈的输入ꎮ
而在前向预测残差分支中ꎬ将每个块的输出( ｙｆ) ｘ^ｌ

进行累加ꎬ作为对应栈的输出ꎬ而模型所有栈的输

出则是这些部分输出的累加结果ꎬ最终构成了整

体的输出ꎮ
块是 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 网络中的最小组成单元之一ꎬ块

与堆栈结构如图 ２ 所示ꎮ 图 ２ 展示了第 １ 个块的结

构ꎮ 每个块都接受 １ 个输入ꎬ并产生 ２ 个输出值ꎮ
对于第 ｌ 个块ꎬ其输入 ｘｌ 来自整个模型的输入 ｘꎬ而
第 ｌ 块的输入 ｘｌ 来自第 ｌ－１ 块的残差输出ꎮ 第 １ 个

块分别产生 ２ 个输出值ꎬ分别是回溯( ｂ) ｘ^ｌ 元和预

测( ｆ) ｙ^ｌ 元ꎬ通常情况下ꎬ回溯值的长度是预测值长

度的 ２~７ 倍ꎮ 上述过程可由下列公式表示:
ｈｌꎬ１ ＝ Ｃ(ｘｌ)ꎬ ｈｌꎬｉ ＝ Ｃ(ｈｌ －１ꎬｉ) (２)
ｈｌꎬ１ ＝ ＲＥＬＵ(ｗ ｌꎬ１ｘｌ ＋ ｂｌꎬ１) (３)

θｂ
ｌ ＝ ＬＩＮＥＡＲ(ｈｌꎬ４)ꎬ θｌ

ｆ ＝ ＬＩＮＥＡＲ(ｈｌꎬ４) (４)
式中:Ｃ 为带有 Ｒｅｌｕ 激活函数的非线性全连接层ꎻ
ｈｌꎬ１为第 ｌ 个块中第 ｉ 层经过 Ｃ 后生成的映射ꎻｗ ｌꎬ１为

神经元的权重 ꎻｂｌꎬ１为神经元的偏置ꎻθｌ
ｆ 和 θｂ

ｌ 分别

为第 ｌ 个块的正向预测基展开系数和后向预测基展

开系数ꎻＬＩＮＥＡＲ 为不带有任何激活函数的线性映

射层ꎮ θｌ
ｆ 和 θｂ

ｌ 会通过 Ｇ ｌ
ｆ 和 Ｇｂ

ｌ 函数生成预测输出

和回测输出ꎬ其中ꎬＧｂ
ｌ 能够移除不利于后续预测的

信息ꎬ而 Ｇ ｌ
ｆ 能够用来优化当前块预测输出的精度ꎮ

Ｇ 函数是可以配置的ꎬ通过选择不同的函数能够消

除输入序列的不同成分ꎮ
堆栈(ｓｔａｃｋ)是 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 网络中的另一种单元

结构ꎬ图 ２ 中为第 １ 个堆栈的结构ꎮ 堆栈采用双残

差拓扑结构ꎬ与块的输入输出类似ꎬ包含 １ 个输入和

图 ２　 块与堆栈结构

Ｆｉｇ.２　 Ｂｌｏｃｋ ａｎｄ ｓｔａｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

２ 个输出ꎮ 第 １ 个堆栈的输入等于整个模型的输

入ꎬ而其他堆栈的输入ｘ^ｌ 来自上 １ 个堆栈传入的残

差ꎮ 每个堆栈会输出 １ 个预测值ｙ^ꎬ该预测值是所有

块预测的叠加总和ꎮ 上述过程可表示为:
ｘｌ ＝ ｘｌ －１ － ｘ^ｌ －１ (５)

ｙ^ ＝ ∑
ｌ

ｙ^ｌ (６)

式中:ｘｌ 为某个栈中第 ｌ 块的输入ꎻｘｌ－１为某个栈中

第 ｌ－１ 块的输入ꎻ ｘ^ｌ－１为第 ｌ－１ 个块的后向预测残

差ꎻｙ^为每个堆栈输出的预测值ꎻ ∑
ｌ

ｙ^ｌ 为所有块预

测的叠加总和ꎮ

２　 建立预测模型结构

研究滚动轴承的剩余寿命预测实质上是选取能

代表退化趋势的指标ꎬ进行非线性回归预测ꎮ 应用

神经网络预测时ꎬ通常需要讨论单变量多步预测问

题ꎮ 单变量多步预测结构包括直接预测结构、递归

预测结构和直接递归预测结构ꎮ 在这些结构中ꎬ递
归预测指的是在预测时使用相同预测模型的多个周

期ꎬ并将上一个周期的预测值作为下一个周期预测

的输入ꎮ 该过程的计算过程如下:
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ｙ^ｎ＋ｈ ＝

　 ｆ＾(ｙＮꎬ􀆺ꎬｙＮ－ｄ＋１)ꎬ ｈ ＝ １
　 ｆ＾(ｙＮ＋ｈ－１ꎬ􀆺ꎬｙＮ＋１ꎬｙＮꎬ􀆺ꎬｙＮ－ｄ＋１)ꎬ ｈ ∈{２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＨ}{

(７)
式中:ｈ 为已经预测的长度ꎻＮ 为待预测序列的长

度ꎻｄ 为输入变量的长度ꎻＨ 为需要预测的总长度ꎮ
直接预测是指当需要预测序列的总长度为 Ｈ 时ꎬ使
用 Ｍ 种不同的模型分别预测每个待预测的值ꎮ 该

预测结构将序列视为独立数据ꎬ忽略了变量之间的

相关性ꎮ
直接预测法精度较低ꎬ其预测模型计算过程

如下:
ｙ^Ｎ＋ｈ ＝ { ｆ＾ｈ(ｙＮꎬ􀆺ꎬｙＮ－ｄ＋１) ꎬ　 ｈ ∈ {１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＨ}}

(８)
　 　 利用数据集进行剩余寿命预测时ꎬ总是希望在

历史数据相对较少的情况下预测的结果更准确ꎬ以更

好地对轴承健康时间做出正确判断ꎮ 因此ꎬ需要借助

递归预测结构进行预分析ꎬ而 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 应用的原理

是直接预测结构ꎬ因此ꎬ文中将 ２ 种结构相结合以提

高精度ꎮ 即将上一个周期的预测值作为下一个预测

周期的数据集的一部分ꎬ其预测模型如图 ３ 所示ꎮ
　 　

其中ꎬｔ 为输入变量的长度ꎻｎ 为 １ 个周期预测周期

的长度ꎻｍ 为预测周期的个数ꎮ

图 ３　 预测结构

Ｆｉｇ.３　 Ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

３　 试验系统搭建及数据采集

３􀆰 １　 分布式光纤振动监测系统搭建

试验系统的硬件设施包括滚动轴承故障试验

台、振动信号光纤、不同故障类型的滚动轴承、数据

采集系统ꎮ 试验中采用的带式输送机托辊滚动轴承

故障试验系统如图 ４ 所示ꎬ试验系统运转时ꎬ轴带动

轴承内圈固定不转ꎬ轴承外圈旋转ꎮ 采集到的振动

信号通过特征提取、故障诊断等智能分析上传到客

户端以监测设备状态ꎮ

图 ４　 带式输送机托辊轴承故障诊断试验系统

Ｆｉｇ.４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｆａｕｌｔ ｄｉａｇｎｏｓｉｓ ｏｆ ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｏｆ ｂｅｌｔ ｃｏｎｖｅｙｏｒｓ

３􀆰 ２　 试验数据采集方案

分布式光纤主要用于监测振动信号ꎬ故选择

４ 芯单模光缆ꎬ常见的单模 ４ 芯光缆的光纤直径为

９ / １２５ μｍꎬ可用于连接不同的设备或模块以实现高

速数据传输和通信ꎮ 根据现场地形、设备和其他障

碍物ꎬ为使光缆能尽可能达到使用效果ꎬ选择将光缆

铺设于槽钢上部或内部ꎮ
为使光纤诊断更加准确ꎬ选择铺设 ２０ ｍ 光纤进

行对比试验ꎬ前 １０ ｍ 光纤采用打孔安装ꎬ后 １０ ｍ 光

纤直接安装在槽钢上部ꎮ 铺设完成后安装光纤接头

􀅰９４２􀅰
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盒和其他光缆附件ꎮ 将铺设的 ２０ ｍ 光纤处更换上

输送机损坏托辊ꎬ经过多次测试和试验ꎬ能及时诊断

出现故障的部位并报出相关位置ꎬ并通过对比ꎬ得出

打孔布置的光纤检测故障振动信号更强ꎮ
试验设计包括 ３ 种工况ꎬ每种工况的数据集中

的转速和径向力各不相同ꎮ 转速主要由交流电机的

转速控制器设置和调节ꎬ而径向力则由液压加载系

统产生ꎮ 施加在轴承中的 ３ 种工况见表 １ꎮ

通过测量振动加速度获取滚动轴承剩余寿命预

测数据集ꎮ 在不同工况下ꎬ滚动轴承的剩余使用寿

命和失效位置各不相同ꎬ详细介绍见表 ２ꎮ

表 １　 托辊轴承数据集工况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ
工况 工况 １ 工况 １ 工况 ３

转速 / ( ｒ􀅰ｍｉｎ－１) ２ １００ ２ ２５０ ２ ４００
径向力 / ｋＮ １２ １１ １０

表 ２　 托辊轴承数据集

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇ ｄａｔａｓｅｔ
数据集(工况) 样本总数 Ｌ１０ / ｈ 实际寿命 / ｍｉｎ 失效位置

Ｂｅａｒｉｎｇ １＿１(１) １２３
Ｂｅａｒｉｎｇ １＿２(１) １６１
Ｂｅａｒｉｎｇ １＿３(１) １５８
Ｂｅａｒｉｎｇ １＿４(１) １２２
Ｂｅａｒｉｎｇ １＿５(１) ５２
Ｂｅａｒｉｎｇ ２＿１(２) ４９１
Ｂｅａｒｉｎｇ ２＿２(２) １６１
Ｂｅａｒｉｎｇ ２＿３(２) ５３３
Ｂｅａｒｉｎｇ ２＿４(２) ４２

Ｂｅａｒｉｎｇ ２＿５(２)３３９
Ｂｅａｒｉｎｇ ３＿１(３) ２ ５３８
Ｂｅａｒｉｎｇ ３＿２(３) ２ ４９６
Ｂｅａｒｉｎｇ ３＿３(３) ３７１
Ｂｅａｒｉｎｇ ３＿４(３) １ ５１５
Ｂｅａｒｉｎｇ ３＿５(３) １１４

５􀆰 ６００~９􀆰 ６７７

６􀆰 ７８６~１１􀆰 ７２６

８􀆰 ４６８ ~１４􀆰 ６３２

１２３ 外圈

１６１ 外圈

１９８ 外圈

１２２ 保持架

５２ 内圈、外圈

４９１ 内圈

１６１ 外圈

５３３ 保持架

４２ 外圈

３３９ 外圈

２ ５３８ 外圈

２ ４９６ 内圈、滚动体、保持架、外圈

３１１ 内圈

１ ５１５ 内圈

１１４ 外圈

　 　 试验采样频率设置为 ２５􀆰 ６ ｋＨｚꎬ采样间隔为

１ ｍｉｎꎬ每次采样时长为 １􀆰 ２８ ｓꎮ 文中选取工况 １ 中

的轴承 １＿４ꎬ工况 ２ 中的轴承 ２＿４ 以及工况 ３ 中的轴

承 ３＿３ 进行算法验证ꎬ训练集与验证集划分见表 ３ꎮ

表 ３　 数据集与验证集划分

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔ
工况类别 工况 １ 工况 ２ 工况 ３

训练集

验证集

轴承 １￣１ 轴承 ２￣１ 轴承 ３￣１
轴承 １￣２ 轴承 ２￣２ 轴承 ３￣２
轴承 １￣３ 轴承 ２￣３ 轴承 ３￣３
轴承 １￣４ 轴承 ２￣４ 轴承 ３￣４
轴承 １￣５ 轴承 ２￣５ 轴承 ３￣５

４　 试验结果分析

选取轴承 １＿４ 的退化阈值作为起始预测点ꎬ以
及 １０ 个数据点作为历史数据集ꎮ 在第 １ 个周期进

行了 ５ 个数据点的预测ꎬ然后将预测得到的数据点

与历史数据共 １５ 个点一起作为神经网络的输入ꎬ以

预测下一个周期的 ５ 个数据点ꎬ共进行 ２ 个周期的

预测ꎮ Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 方法与其他 ２ 种方法的对比结果

如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 轴承 １＿４ＲＭＳ 预测对比

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ １＿４

Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 方法以轴承 ２＿４ 的退化阈值作为起

始预测点ꎬ并选择了 ８５ 个数据点作为历史数据集ꎮ
在第 １ 个周期进行了 ２５ 个数据点的预测ꎬ随后将预

测得到的数据点与历史数据共 １１０ 个点作为神经网

􀅰０５２􀅰
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络的输入ꎬ用以预测下一个周期的 ４５ 个数据点ꎬ共
进行 ２ 个周期的预测ꎮ 该方法与其他 ２ 种预测方法

的对比结果如图 ６ 所示ꎮ

图 ６　 轴承 ２＿４ ＲＭＳ 预测对比

Ｆｉｇ.６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ２＿４

采用轴承 ３＿３ 的退化阈值作为起始预测点ꎬ并
将该点作为起始点ꎬ选择 ２５ 个数据点作为历史数据

集ꎮ 在第 １ 个周期进行了 １５ 个数据点的预测ꎬ然后

在第 ２ 个周期进行了 ７ 个数据点的预测ꎬ总共进行

２ 个周期的预测ꎮ 该方法与其他 ２ 种方法的对比结

果如图 ７ 所示ꎮ

图 ７　 ８ 轴承 ３＿３ＲＭＳ 预测对比

Ｆｉｇ.７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＲＭＳ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｆｏｒ ｂｅａｒｉｎｇ ３＿３

在采集的托辊滚动轴承剩余寿命数据集中ꎬ每
个数据点代表 １ ｍｉｎꎮ 如果预测的退化指标值等于

失效阈值ꎬ可以判定滚动轴承已经失效ꎮ 则可以将

退化指标中从起始预测点到失效阈值所经历的数据

点转换为滚动轴承的剩余使用时间ꎮ 数据集中的剩

余寿命比例如图 ８ 所示ꎮ

图 ８　 托辊轴承剩余寿命预测对比

Ｆｉｇ.８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｎｇ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ
ｌｉｆｅ ｏｆ ｒｏｌｌｅｒ ｂｅａｒｉｎｇｓ

５　 试验结果评价

为评估预测效果ꎬ使用平均绝对误差和相对均

方根误差作为准确率的度量标准ꎮ 计算过程如下:

ＭＡＥ ＝ １
ｓ ∑

ｓ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｒ (９)

ＲＭＳＥ ＝ １
ｓ ∑

ｓ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙｒ) ２ (１０)

式中:ｙｒ 为第 ｉ 时刻的真实值ꎻｙｉ 为第 ｉ 时刻对应的

预测值ꎻｓ 为数据长度ꎮ
评价辊滚动轴承寿命预测效果时ꎬ计算了 ３ 种

工况下预测值的平均绝对误差和相对均方根误差ꎬ
分别见表 ４ 和表 ５ꎮ 针对文中提出的算法ꎬ发现相

对于 ＲＣＮＮ 和相似性预测模型ꎬ其平均绝对误差分
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别提升了 ５􀆰 ３％和 ４􀆰 １％ꎬ相对均方根误差分别提升

了 ６􀆰 ３％和 ５􀆰 ２％ꎮ
表 ４　 ３ 种轴承数据集 ＭＡＥ 值

Ｔａｂｌｅ ４　 ＭＡＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｄａｔａｓｅｔｓ
％

预测方法 ＲＣＮＮ 相似性预测 文中所提方法

Ｂｅａｒｉｎｇ １＿４ ０􀆰 １５３ ０􀆰 １３８ ０􀆰 １３９
Ｂｅａｒｉｎｇ ２＿４ ０􀆰 １２１ ０􀆰 １２２ ０􀆰 ０５２
Ｂｅａｒｉｎｇ ３＿１ ０􀆰 １４６ ０􀆰 １２４ ０􀆰 ０７１

平均值 ０􀆰 １４０ ０􀆰 １２８ ０􀆰 ０８７

表 ５　 ３ 种轴承数据集 ＲＭＳＥ 值

Ｔａｂｌｅ ５　 ＲＭＳＥ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｒｏｌｌｉｎｇ ｂｅａｒｉｎｇｓ ｄａｔａｓｅｔｓ
％

预测方法 ＲＣＮＮ 相似性预测 文中所提方法

Ｂｅａｒｉｎｇ １＿４ ０􀆰 ２３２ ０􀆰 ２１４ ０􀆰 １８２
Ｂｅａｒｉｎｇ ２＿４ ０􀆰 １３７ ０􀆰 １４１ ０􀆰 ０５９
Ｂｅａｒｉｎｇ ３＿１ ０􀆰 １６８ ０􀆰 １４９ ０􀆰 １０８

平均值 ０􀆰 １７９ ０􀆰 １６８ ０􀆰 １１６

　 　 由表 ４ 和表 ５ 可知:对于 ３ 种不同工况下的轴

承寿命预测数据集ꎬ文中提出的预测神经网络和预

测结构均展现出较传统算法更好的预测效果ꎮ

６　 结　 论

１) 将 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 模型与 ＲＣＮＮ 和相似性预测模

型对比ꎬ相对于 ＲＣＮＮ 和相似性预测模型ꎬＮ￣ＢＥＡＴＳ
模型平均绝对误差分别提升了 ５􀆰 ３％和 ４􀆰 １％ꎮ

２) Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 模型相对于 ＲＣＮＮ 和相似性预测

模 型ꎬ 其 相 对 均 方 根 误 差 分 别 提 升 了 ６􀆰 ３％
和 ５􀆰 ２％ꎮ

３) 目前仅分析和对比了 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 模型、ＲＣＮＮ
和相似性预测模型下的寿命预测ꎬ存在一定局限性ꎬ
下一步将 Ｎ￣ＢＥＡＴＳ 预测模型和更多模型对比ꎬ进一

步提高寿命预测精度ꎮ
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