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摘 要： 针对轴承剩余使用寿命（Remaining Useful Life， RUL）预测中单一特征难以全面表征其退化状态的问

题， 提出一种结合多域特征融合与Transformer-双向长短期记忆网络（Bidirectional Long Short-Term Memory， 
BiLSTM）并联网络的预测方法。首先， 从振动信号中提取时域、 频域、 时频域和熵值特征， 采用基于移动平均

分解的综合评价指标筛选敏感特征， 再利用主成分分析降维构建综合健康指标。随后， 设计并联网络结构， 利
用Transformer编码器捕捉全局长期依赖， 通过BiLSTM学习局部双向时序特征， 并引入注意力机制自适应融

合双分支输出。在PHM2012轴承数据集上的实验结果表明， 该方法在全寿命周期预测中的平均绝对误差和均

方根误差与其它模型（BiLSTM、 CNN等）相比， 平均降低36. 1%和29. 8%， 决定系数（R²）达到0. 95， 全寿命

周期预测误差低于10%。跨工况泛化实验进一步验证了该预测方法的有效性和稳定性。
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select sensitive features， which are then reduced in dimensionality via principal component analysis to con⁃
struct a composite health indicator.  Subsequently， a parallel network architecture is designed.  Global long-
range dependencies are captured by a transformer encoder， while local bidirectional temporal patterns are 
learned via a BiLSTM network.  An attention mechanism is introduced to adaptively fuse the outputs of 
the two branches.  Experimental results on the PHM2012 bearing dataset show that the proposed method 
reduces the mean absolute error and root mean square error by 36. 1% and 29. 8% on average， respec⁃
tively， compared to benchmark models （e. g. ， BiLSTM， CNN）， and achieves a coefficient of determina⁃
tion （R²） of 0. 95 in full-lifecycle prediction.  The prediction error for the entire life cycle is below 10%.  
The effectiveness and stability of the method are further validated by cross-condition generalization 
experiments.
Key words： remaining useful life prediction； multi-domain feature fusion； principal component analysis； 

Transformer； BiLSTM； attention mechanism

0　引　言

轴承是旋转机械中的关键部件， 其运行状态

直接影响到整机的可靠性与安全性。在过载、 冲
击、 疲劳和磨损等多种因素作用下， 轴承会发生

性能退化， 甚至引发突发故障［1］。因此， 准确预测

其剩余使用寿命（Remaining Useful Life， RUL）， 
并据此制定视情维修策略， 对避免重大经济损失

与安全事故具有重要的工程意义。

目前， RUL预测方法主要可分为物理模型驱动

与数据驱动两大类［2⁃3］。物理模型方法是基于失效机

理建立数学方程， 物理意义明确， 但在复杂系统中

面临参数众多、 建模困难等问题。随着传感技术的

发展， 数据驱动方法能够从历史监测数据中自动挖

掘退化规律， 已成为当前研究热点。其中， 深度学

习模型， 凭借其强大的特征提取与序列建模能力， 
在RUL预测领域展现出显著优势。

近年来， 众多学者在此研究方向进行了深入探

索［4］。例如， 张氢等［5］采用时域特征结合长短期记忆

网络（Long Short-Term Memory， LSTM）进行RUL
预测； 万忠义等［6］构建了融合时域和特征域的多维

时序特征融合模型； 卢瑾等［7］通过频域特征与注意

力机制增强关键信息提取； 蒋全胜等［8］利用小波包

分解构建敏感特征集； 苏浩田［9］和杨泽锐等［10］分别

采用主成分分析（Principal Component Analysis， 
PCA）和相关算法进行特征融合与降维。此外， Chen
等［11］采用编码器-解码器结构建立健康指标并预测

RUL； Ding等［12］将卷积模块引入Transformer以结

合局部与全局特征； 惠憬明等［13］则将自注意力机制

与BiLSTM结合。尽管上述方法取得了良好预测效

果， 但仍存在两点局限： 特征表征多局限于单一域

（时域、 频域或变换域）， 缺乏对多尺度退化信息的

全面捕捉； 预测模型多为单一结构（如LSTM、 CNN
或Transformer）， 难以同时建模长序列中的全局退

化趋势与局部动态波动。

针对上述问题， 本文提出一种双分支的

Transformer-BiLSTM 轴承 RUL 预测方法， 创新

性地融合多域特征（时域、 频域、 时频域和熵域）

并设计并联网络结构。本文还提出一种基于移动

平均分解的综合评价指标， 用于筛选敏感性强、 
鲁棒性高的多域特征子集， 并利用PCA构建能全

面表征退化状态的健康指标（Health Indicator， 
HI）。该预测方法结合Transformer与BiLSTM 并

联的双分支网络结构， 分别捕捉退化过程的全局

长期依赖与局部双向时序模式， 并通过注意力机

制实现双分支输出的自适应融合， 以全面提升预

测精度与泛化能力。

1　理论基础

本节将概述本文方法所涉及的核心理论， 包
括用于特征筛选的移动平均分解与评价指标、 用
于特征降维的PCA算法， 以及用于构建预测模型

的双向长短期记忆网络（BiLSTM）、 Transformer
编码器和自适应注意力机制。

1. 1　基于移动平均分解的特征筛选

移动平均法将特征序列分解为趋势项与残差

项两项， 趋势项反映退化演变规律， 残差项则表

示随机波动与噪声， 通过分解结果可用于评估特

征的关键性能， 以剔除低质量特征［14］。分解方法
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如 下 ： 设 某 特 征 的 时 间 序 列 为 X=
{ xt| t = 1，2，…，N }， 将 X分解为平稳趋势序列

T={ Tt| t = 1，2，…，N } 与 随 机 余 量 序 列 R=
{ Rt| t = 1，2，…，N }，其满足 xt = Tt + Rt。其中， 
平稳趋势序列T为

T= tt =
1
w ∑

i = t - ë ûw 2

t + ë ûw 2

xi， （1）

式中： xt 为该特征在第 t时刻的取值； N 为时间序

列的总长度； w为移动窗口大小。

定义时间相关性（Ccorr）、 预测性（Cpred）和鲁棒性

（C rob）三项指标用于优选特征的筛选。其中， Ccorr量

化特征序列与时间的关联性， 反映特征趋势的单调

性； Cpred评价特征对未来状态的指示能力， 基于趋势

序列的首尾差异与波动程度； C rob反映特征序列的抗

干扰（抗噪声）能力， 波动越小， 说明特征受噪声影

响越小。各指标的计算公式为

Ccorr = |ρ( X，t ) | - min ( |ρ( X，t ) | )
max ( |ρ( X，t ) | )- min ( |ρ( X，t ) | )

，（2）

Cpred = ||TN - T1

σT
， （3）

C rob = 1

1 + σR

σT

， （4）

式中： ρ（X，t）为X与 t的秩相关系数； σT 为平稳趋

势序列 T 的标准差； TN、 T1 分别为T的末尾与首

端取值； σR为随机余量序列R的标准差。

1. 2　PCA算法

通过筛选得到的特征子集维度仍然较高且特征

间可能存在多重共线性。采用PCA进行特征压缩消

除特征冗余并降低维度， 通过正交变换将高维特征

映射至低维空间， 在保留绝大部分方差的同时去除

相关性。对于一个m × n维矩阵X raw， 进行PCA的

具体步骤如下：

步骤一： 数据标准化对特征子集按特征进行

标准化， 得到标准化矩阵Xstd ∈RN×m为

xstd
ij = xij - uj

σj
， （5）

式中： uj和 σj分别为第 j维特征的均值与标准差。

步骤二： 协方差矩阵与特征分解， 计算协方

差矩阵Σ∈Rm × m为

Σ= 1
N - 1 X

T
stdXstd。 （6）

步骤三： 对 Σ进行特征分解， 得到特征值

λ1 ≥ λ2 ≥ … ≥ λm ≥ 0 及 对 应 的 单 位 特 征 向 量

Σu j = λj uj  （j = 1，2，…，m）。
步骤四： 根据累计方差贡献率确定主成分数量

η( k )=
∑
j = 1

k

λj

∑
j = 1

m

λj

× 100%， （7）

式中： η（k）为设定阈值（本文取 95%）， 取满足条

件的最小 k。
步骤五： 将标准化后的数据投影前 k个主成分方

向， 得到降维后的特征矩阵U=[ u1，…，uk ]∈Rm × k， 
将数据映射到低维空间Y，

Y= Xstd × U。 （8）

1. 3　BiLSTM模型

LSTM 是 循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural 
Network， RNN）的一种变体， 通过引入门控机制

（输入门、 遗忘门和输出门）， 有效解决了长序列

训练中的梯度消失和爆炸问题， 结构图如图 1 所
示， 其单个单元在时刻 t的计算过程如下：

输入门

it = σ (Wi ⋅[ ht - 1，xt ]+ b i )， （9）

遗忘门

ft = σ (W f ⋅[ ht - 1，xt ]+ b f )， （10）

细胞状态

Ct = ft⊙Ct - 1 + it⊙tanh(W c ⋅[ ht - 1，xt ]+ bc )，（11）

输出门

ot = σ (Wo ⋅[ h t - 1，xt ]+ bo )， （12）

隐状态输出

ht = ot⊙tanh( ct )输出门， （13）

式中： xt为当前时刻LSTM的输入向量； ht - 1为前

一时刻的隐状态； C t - 1 为前一时刻的记忆状态； 
W i，W f，W c，Wo 分别为输入门、 遗忘门、 细胞状

图 1　LSTM结构图

Fig. 1　LSTM structure diagram
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态、 输出门的权重矩阵； b i，b f， bc，bo为对应的偏置

向量； σ为Sigmoid函数； ⊙表示逐元素乘法。

BiLSTM则进一步引入前向与后向两个LSTM
层， 可全面捕捉时间序列的双向依赖模式。BiLSTM
的结构如图 2 所示。

前向 LSTM 沿时间方向（t = 1 → t = T）处理

序列， 输出隐状态（

ht）； 后向 LSTM 沿逆时方向

（t = T → t = 1）处理， 输出（

ht）。最终时刻 t 的输

出由前后向隐状态拼接而成： （bilstm t =[

ht； 


ht ]）。

1. 4　Transformer模型

Transformer 采用编码器 -解码器（Encoder-
Decoder）作为主要架构， 依赖注意力机制建立输

入序列中元素之间的全局依赖关系， 从而实现对

长期上下文的高效捕捉， 结构如图 3 所示。

在轴承RUL预测任务中， 主要使用其编码器部

分， 提取具有全局信息的特征。编码器由多个结构

相同的层堆叠而成， 每层包含一个多头自注意力机

制和一个前馈神经网络， 并辅以残差连接和层归一

化促进训练稳定性和梯度流动。模型通过位置编码

为输入序列注入位置信息， 弥补自注意力机制本身

对序列顺序的不敏感性。此后， 将位置编码与输入

特征向量按元素相加， 使模型能够感知序列顺序。

自注意力机制是Transformer的核心， 通过对序

列内部元素间相关性进行加权聚合， 实现对关键信

息的强化提取， 使得模型更加注重自身数据所含重

要信息， 减少对外部信息的依赖。其计算过程表示为

Attention ( Z )= Softmax ( QKT

dkey )V， （14）

式中： Q=ZWq， K=ZWk， V=ZWv， dk 为键向

量的维度， dkey 起到缩放作用以稳定梯度。

为进一步增强模型表征能力， 将自注意力扩

展为多头机制， 计算公式为

MultiHead (Q，K，V )=
Concat ( head1，head2，…，headH ) ⋅W o，（15）

式中： 每一个注意力头 headi 负责在不同表示子空

间中捕捉序列模式； H为头数； W o 为输出投影矩

阵。这种设计使模型能够并行关注序列的不同方

面， 显著提升对轴承退化多尺度动态特征的提取

能力。最终， 编码器输出融合全局依赖关系的高

层特征表示， 为后续 RUL 预测提供信息基础。

1. 5　自适应注意力机制

自适应注意力在两个序列分支上计算自适应注

意力权重， 通过一个轻量的参数化网络自动计算最

优融合权重， 实现对局部特征和全局特征的加权整合。

et = vT ⋅ σ (W ⋅[ Z t
trans； Z t

bilstm ]+ b )， （16）

H t
final =

σ ( et ) ⋅Z t
trans +(1 - σ ( et ) ) ⋅Z t

bilstm， （17）

式中： W， b， v为可学习的参数矩阵与向量。σ函

数将得分 et 压缩至（0，1）区间， 产生最终权重

σ ( et )。

2　预测方法与流程

2. 1　多域特征提取

为全面评估轴承性能退化过程， 本文从时

域、 频域、 时频域和熵域 4 个维度构建了 27 维特

征集， 以捕捉不同方面的退化特性。特征集如

表 1 所示。

时域特征直接从振动信号波形中提取， 该类

特征计算高效且具有明确的物理意义。频域特征

图 2　BiLSTM网络示意图

Fig. 2　BiLSTM structure diagram

图 3　Transformer网络结构图

Fig. 3　Transformer network structure diagram
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通过快速傅里叶变换（FFT）获得， 用于描述振动

信号的频率分布特性。时频域特征采用小波包分

解得到 8个子频带能量比（F17-F24）， 反映信号能

量在时频联合域中的分布变化。熵域特征包括模

糊熵、 递归熵和样本熵（F25-F27）， 用于量化信号

复杂度， 对早期微弱退化特征敏感。

特征提取采用滑动窗口法进行： 窗口长度为

2 048， 步长为1 024， 并确保时序连续性。在进入模

型前需要进行归一化处理， 消除不同特征量纲差异， 
使特征具有相同的度量尺度， 归一化计算公式为

xnorm = x- xmin

xmax - xmin
， （18）

式中： xnorm为归一化后的数据； x为原始数据； xmax和

xmin分别为该组数据中的最大值和最小值。为便于

模型训练， 将轴承RUL归一化至［0，1］区间， 其中1
代表轴承处于全新状态， 0代表完全失效。

2. 2　特征筛选与健康指标构建

高维特征集中存在冗余且不敏感特征， 若直接

将其输入模型中， 会降低模型效率和性能， 因此需

进行特征筛选与融合。理想的特征参数应具备良好

的Ccorr、 Cpred和Crod。本文采用1. 1节中所述的3项指

标综合评价各特征的性能， 并通过交叉验证的方法

筛选出加权综合评分（权重： Ccorr为0. 35、 Cpred为0. 4、 
Crod为0. 25）排名前40%的特征。筛选出的特征构成

了优化后的敏感特征子集， 但该特征子集仍可能存

在冗余或相关性问题。为此， 本文采用1. 2节中所

述的PCA方法对特征子集进行降维处理， 保留累计

方差贡献率≥95%的前 k个主成分。将其作为综合

HI， 将高维特征空间映射为低维、 线性无关， 且包含

绝大部分退化信息的健康指标序列， 为后续预测模

型提供高质量的输入数据。

2. 3　预测流程

基于多域特征融合与Transformer-BiLSTM的

轴承剩余寿命预测流程如图 4 所示， 具体步骤如下：

步骤 1： 信号预处理。 原始振动信号通常包

含噪声与异常点， 采用异常值修复与线性插值方

法对其进行去噪处理， 为后续特征提取提供高质

量的数据基础。

步骤 2： 多域特征提取与平滑。 对去噪后的

信号按 2. 1 节中所述方法提取 27 维多域特征， 并
使用 Savitzky-Golay 滤波器对特征序列进行平滑

处理， 进一步抑制噪声波动。

步骤 3： 特征筛选与融合。基于 1. 1节所述的

Ccorr， Cpred和 Crod指标对初始特征集进行综合评价

与筛选， 剔除低价值特征； 再利用 PCA 算法对筛

选后的特征进行融合与降维， 构建低维主成分特

征作为综合HI， 并以此特征集作为模型的输入。

步骤 4： 模型训练。将所得的健康指标序列

作为输入， 寿命比值P（剩余使用寿命与全寿命周

期的比值）作为标签数据， 采用均方误差（MSE）作
为损失函数， 并利用 Adam 优化算法对如图 5 所
示的 Transformer-BiLSTM 并联网络进行训练与

优化。该网络主要由 Transformer 编码器模块、 
BiLSTM模块及全连接模块构成。

步骤 5： 测试与预测。将测试集数据输入训

练好的 Transformer-BiLSTM 模型， 预测其对应

的寿命比值 P， 从而实现轴承剩余寿命的准确

预测。

表 1　多域特征集

Tab. 1　Multi-domain feature set

特征类型

时域

频域
时频域
熵域

特征名称及编号

均值F1、 方根幅值F2、 标准差F3、 峰差F4、 峰峰值F5、 均方根值F6 偏度F7、 峭度F8、 峰值因子F9、 振幅因子F10、 波
形因子F11、 裕度因子F12
平均频率F13、 中心频率F14、 频率均方根F15、 频率方差F16
8个子频带能量比F17~F24
模糊熵F25、 递归熵F26、 样本熵F27

图 4　预测流程图

Fig. 4　Flowchart of prediction
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3　实验验证与结果分析

3. 1　数据集

实验采用PHM2012数据挑战赛提供的FEMTO-
ST轴承全寿命振动数据集， 试验台如图 6 所示［15］。

该数据集包含3种不同工况（转速与载荷）下共17个

轴承的振动信号， 记录了FEMTO-ST轴承从全新

至完全失效的完整过程。具体工况参数见表 2。采

样频率为25. 6 kHz， 每10 s采集一次数据， 每次采

集0. 1 s（即2 560个数据点）。鉴于水平方向振动信

号通常对轴承径向退化更敏感［16］， 本文后续分析均

基于水平方向加速度数据。

3. 2　参数设置与评价指标

实验软件环境为TensorFlow2.  10， 运行该实验

环境的计算机配置为Windows 10 操作系统， Intel 
Core i7-10700KL CPU， 运行内存为16 GB。实验中

设置批次大小为 32， 训练轮数为 100， 学习率为

0. 004， 损失函数为MSE， 使用Adam优化器进行优

化。在实验划分方面， 选用工况1的轴承B1-1和B1-2
作为训练集， 轴承B1-3作为测试集， 用于验证所提

方法的性能。此外， 工况2的数据被用于后续的泛

化能力检验。实验模型的超参数设置如表 3 所示。

为全面客观地评估预测模型的性能， 本研究

选用以下 3 种广泛使用的评价指标： 均方根误差

（RMSE）、 平均绝对误差（MAE）、 决定系数（R²）， 
计算公式如下

RMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( )yi - ŷi

2
， （19）

MAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| yi - ŷi ， （20）

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( )yi - ŷi

2

∑
i = 1

n

( )yi - ȳ
2
， （21）

图 5　网络结构图
Fig. 5　Network structure diagram

表 2　实验数据工况详情

Tab. 2　Details of the experimental data conditions

工况

1
2
3

转速/（r·min-1）

1 800
1 650
1 500

载荷/N
4 000
4 200
5 000

图 6　轴承寿命试验台

Fig. 6　Bearings life test bench

表 3　超参数设置
Tab. 3　Hyper parameters

编号

1

2

3

4
5

6

7

网络层

Transformer
编码层

自适应平均池化层

BiLSTM 层 1

BiLSTM 层 2
特征拼接层

融合全连接层

输出层

参数说明

Transformer头数 2,
前馈神经元数量 128,

编码器层数 2
输出大小 1

神经元数量 32,
双向, 层数 1

神经元数量 64,
双向, 层数 1
输入维度 160

神经元数量 64,
激活函数 ReLU
神经元数量 1,
激活函数 Linear
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式中： n 为样本数量； yi 为样本的真实值； ŷi 为样

本的预测值； ȳ为所有样本真实值的均值。RMSE

和MAE越小或R²接近1时， 模型性能越好。

3. 3　实验结果与分析

3. 3. 1　特征提取与PCA降维

原始振动信号不可避免地含有大量噪声（如

图 7（a））。经过中位数绝对偏差异常值检测与线性

插值处理后， 信号中的脉冲噪声被有效抑制， 趋势

平滑性得到显著提升（见图 7（b））， 为后续特征提取

奠定了可靠的数据基础。

从处理后的信号中提取出的 27维初始特征经

过Savitzky-Golay滤波平滑后， 计算其综合评估得

分（见图 8）。
依据综合评分排名， 选取排名前 40% 的特征

（共 10 个）作为敏感特征子集， 其包括方根幅值

F2、 标准差 F3 等时域特征， 也包括中心频率 F14

等频域特征。这些特征在单调性、 预测性和抗噪

性上均表现优异。该筛选比例（40%）所对应的评

分阈值约为 0. 654， 该阈值是通过在训练集上进行

网格搜索， 以模型预测性能为导向优化确定， 可
有效平衡特征质量与数量， 并避免信息冗余或丢

失。随后， 对筛选出的特征进行PCA降维。降维

效果通过方差贡献率来评估， 结果如图 9 所示。

该图展示了各主成分的方差贡献率， 其中第一个

主成分（PC1）的贡献率最高， 约为65%， 这意味着

该成分独自承载了原始特征集中约 65%的退化信

息。图 9 可以清晰地显示随着主成分数量的增

加， 所保留信息总量的变化趋势。

如图 9 所示， 前3个主成分的累积方差贡献率

已达96. 5%， 因此本文模型选择保留3个主成分， 将
特征维度从27维降至3维， 构建为健康指标。该过

程在极大降低数据复杂度和计算开销的同时， 最大

程度地保留了表征性能退化的关键信息。

图 9　PCA方差贡献率

Fig. 9　PCA variance contribution rate

（a） 原始振动信号

（b） 处理后的振动信号

图 7　原始数据和处理后的数据对比

Fig. 7　Comparison of original data and processed data

图 8　特征综合评分

Fig. 8　Composite feature score
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3. 3. 2　对比实验

为验证本文所提模型的有效性， 在工况 1 的

测试轴承 B1-3 上， 将 Transformer-BiLSTM 模型

与 GRU［17］、 CNN［18］和 BiLSTM［19］基线模型进行

了对比实验。同时， 为验证双分支结构的有效

性， 对比实验中也包含对单一Transformer分支和

单一BiLSTM分支的性能对比。所有模型均采用

经上述PCA降维后的相同特征作为输入， 并在完

全相同的训练集和测试集， 以及统一的超参数设

置（窗口长度： 25， 训练轮数： 200， 批次大小： 
32， 优化器： Adam， 初始学习率： 0. 004）下进行

训练与评估。各模型在轴承B1-3上的预测曲线如

图 10 所示， 定量评价指标对比结果见表 4。

从预测结果来看， 本模型的预测曲线较其他模

型波动更小， 且更接近于真实寿命， 说明该预测方

法学习到了退化特征与寿命间的关系。从评价指标

来看， 本文方法 MAE 为 0. 046， 较 GRU、 CNN、 
BiLSTM分别降低49. 5%、 47. 7%和36. 1%； RMSE
为0. 066， 较这3类模型分别降低44. 5%、 41. 1%和

29. 8%； R²达0. 950， 较这3类模型分别提升15. 0%、 
12. 4% 和 6. 4%。实验结果显示 Transformer 或
BiLSTM分支性能均优于基线模型， 但双分支结构

进一步降低了误差， 证明全局与局部特征互补的有

效性。本文方法在退化全阶段（RUL=1. 0→0）误差

均低于 10%， 避免了传统模型在严重退化阶段

（RUL<0. 3）误差骤升问题。在退化中期（RUL≈
0. 6）和严重退化阶段（RUL<0. 3）， 基线模型（如

CNN）的预测曲线出现明显偏差与抖动， 而本文方

法的预测轨迹始终与真实值高度吻合， 证明了其优

异的稳定性。

预测性能差异源于模型与任务适配度： GRU
门控机制相对简单， 难以有效为长周期退化趋势

建模； BiLSTM 为双向建模， 但难捕捉全局依赖； 
CNN 仅能提取局部特征， 且无时序建模能力； 而
本文双分支架构中， Transformer能捕捉全局退化

趋势， BiLSTM 可挖掘局部动态模式， 二者互补

适配轴承 RUL 预测， 可满足全局-局部时序依赖

兼顾的需求， 为工业场景轴承全寿命健康管理与

维修决策提供可靠支撑。

3. 3. 3　泛化实验

为检验本文所提方法在不同运行条件下的泛

化能力， 将其在工况 2（转速为 1 650 r/min， 载荷

为 4 200 N）下的 4个轴承全寿命数据上进行测试。

所有模型设置与工况 1 实验保持完全一致。泛化

实验结果如表 5 所示。

在 PHM2012 工况 2 的 4 条轴承上， 本文方法

平 均 MAE、 RMSE 分 别 为 0. 050 和 0. 068， 较 
BiLSTM 再 降 40. 5% 和 34. 6%， R² 均 值 为

0. 943， 充 分 验 证 了 所 提 多 域 特 征 融 合 与

Transformer-BiLSTM 架构在不同工况下的强泛

化能力与工程推广价值。

图 10　轴承B1-3预测结果

Fig. 10　Prediction results of bearing B1-3

表 4　对比实验结果

Tab. 4　Results of comparative experiment

方法

GRU
CNN

BiLSTM
Transformer
本文方法

MAE
0.091
0.088
0.072
0.068
0.046

RMSE
0.119
0.112
0.094
0.089
0.066

R²
0.826
0.845
0.893
0.918
0.950

表 5　泛化实验对比结果

Tab. 5　Generalization experiment comparison results

方法

GRU
CNN

BiLSTM
Transformer
本文方法

MAE

B2⁃3
0.102
0.095
0.081
0.075
0.049

B2⁃4
0.109
0.101
0.088
0.082
0.052

B2⁃5
0.096
0.089
0.075
0.070
0.045

B2⁃6
0.105
0.098
0.084
0.078
0.048

RMSE

B2⁃3
0.128
0.117
0.102
0.095
0.067

B2⁃4
0.135
0.123
0.108
0.101
0.070

B2⁃5
0.121
0.110
0.095
0.098
0.063

B2⁃6
0.131
0.120
0.104
0.088
0.066

R²

B2⁃3
0.821
0.852
0.887
0.902
0.941

B2⁃4
0.805
0.838
0.875
0.889
0.935

B2⁃5
0.812
0.845
0.882
0.898
0.938

B2⁃6
0.793
0.818
0.860
0.863
0.945
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4　结　论

本 文 提 出 了 一 种 基 于 多 域 特 征 融 合 与 
Transformer-BiLSTM 并联网络的轴承剩余寿命

预测方法。该方法首先从振动信号中提取时域、 
频域、 时频域和熵域等多域特征， 通过基于移动

平均法的特征筛选策略保留敏感性高的特征子

集， 并借助PCA构建出累积贡献率达 95%的健康

指标， 有效增强了退化信息的表达与鲁棒性。在

此基础上， 本文设计了一种双分支并联结构： 利
用 Transformer编码器捕捉全局长期退化趋势， 通
过 BiLSTM 挖 掘 局 部 双 向 时 间 模 式 。 在

PHM2012数据集上的实验表明， 所提方法在全寿

命周期预测误差低于 10%， 与 BiLSTM、 CNN 等

模型相比， 本文模型的 MAE 和 RMSE 分别降低

36. 2% 和 30. 4%， R²达到 0. 950。 两个分支的对

比进一步验证了双分支结构的有效性， 在不同工

况下也表现出良好的稳定性与泛化能力。未来的

研究工作将集中于跨设备迁移预测、 噪声环境下

的模型鲁棒性优化， 并结合轻量化技术推动其在

工程实际中的部署应用。
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