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基于长短时记忆网络的旋转机械状态预测研究
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( 上海工程技术大学 机械工程学院，上海 201620 ）

摘 要：作为深度学习算法的一种，长短时记忆网络越来越成为时间序列预测的重要手段，简要阐述长短时记忆网

络的基本原理，并将其应用于旋转机械状态监控领域，以轴承数据为样本进行仿真，针对轴承数据的非平稳性，运用经

验模态分解方法将其分解为平稳信号，并计算其本征模态分量能量熵作为状态特征，通过计算长短时记忆网络对旋转

机械状态单步预测的结果，并与支持向量回归机模型的预测结果进行比较，证明长短时记忆网络在旋转机械状态预测

方面可以取得比支持向量回归机更好的效果。
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State Prognosis of Rotary Machines Based on Long/Short Term
Memory Recurrent Neural Network

ZHAO Jian-peng , ZHOU Jun
( School of Mechanical Engineering, Shanghai University of Engineering Science,

Shanghai 201620, China )

Abstract : As a method of deep learning algorithm, long/short term memory network (LSTM) has been playing an

increasingly important role in the field of time series prediction. In this paper, a new method for state prediction of rotary

machines based LSTM is proposed. And the principle of LSTM applied to rotary machine state monitoring and prognosis is

introduced and applied to state monitoring of the rotary machinery. In order to avoid the instability of the bearing data, the

empirical mode decomposition (EMD) is used to decompose the bearing data into several steady signals, and the intrinsic

mode function (IMF) energy entropy is calculated as the feature of the machine state. Furthermore the analysis of simulation

results based on LSTM is compared with those of support vector regression machine (SVRM). LSTM has achieved a state-

of- the- art prediction performance in the single- step prediction of rotary machine states. It is shown that the proposed

prognosis technology is superior in rotary machine state prediction and monitoring.
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随着现代大型机械装备日益趋于复杂化、高速

化、自动化与精密化，部件之间相互耦合的关系越来

越强，一旦其中一个关键部件发生故障，往往会引发

机械故障的一系列“链式反应”，从而造成工厂的财

产损失甚至是人员伤亡。尤其对于旋转机械来说，

其所受载荷为动态载荷，更易发生机械故障，故而对

于旋转机械的状态监控和预测一直是研究的热点 [1]。
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对机械设备进行故障诊断和预测的方法可以分

为三种，分别是基于数据驱动的方法、基于模型的方

法和基于经验方法。其中基于数据驱动的方法主要

应用神经网络、马尔可夫模型等机器学习方法，随着

机器学习在今天生产和生活各个领域的广泛应用而

获得巨大发展，成为最主要的故障诊断和预测方

法。学界也提出了很多基于机器学习的机械故障预

测方法 [2–6]。

标准神经网络在应对分类任务时很有效，能够

对非线性系统进行良好的拟合，但是由于在神经网

络的假设中所取得的数据被视为互相独立的，无法

模拟时间序列中的马尔可夫过程，所以提出了递归

神经网络 (Recurrent Neural Network, RNN) 模型，下

一时刻的输出状态 y(t+1)不仅依赖于下一时刻的输

入 x(t+1)，而且依赖于本时刻的输出状态 y(t)。Yam
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等提出以递归神经网络作为视情维修手段，构建了

面向机械状态的智能预测决定支持系统 [7]。Wang

等提出以动态小波神经网络 (Dynamic Wavelet

Neural Network, DWNN)和虚拟传感器作为“测量

(measure)”故障增长和预测剩余使用寿命的手

段 [8]。这些文献表明，递归神经网络在机械状态预

测方面的确具有其优越性，能够产生良好的效果，但

是RNN也具有一些缺陷，比如难以训练并且无法学

习长期依赖关系等，作为其改进版本，长短时记忆

(Long Short-Term Memory, LSTM)网络自提出至今

尚未被应用于机械状态预测领域。

文中提出以LSTM网络作为机械状态监控和预

测的方法，分为两步，第一步进行特征提取，对轴承

振动数据进行经验模态分解，并以分解得到的 IMF

能量熵之和作为机械状态特征，第二步设计LSTM

网络的结构并进行仿真验证，由于支持向量回归机

(Support Vector Regression Machine，SVRM)模型近

年来在时间序列预测方面取得很多令人振奋的结

论，所以将LSTM网络的仿真结果与根据SVRM模

型得到的结果进行比较。表明相比于SVRM模型，

LSTM网络能够更好地逼近真实值。而且SVRM模

型存在参数优化问题，惩罚因子和核函数参数的选

取严重影响其预测性能,而LSTM网络则有效避免

了参数选取的难题。本研究推广了长短时记忆网络

的应用领域，提出了一种旋转机械状态监控和预测

的新方法。

1 LSTM网络简介

1.1 RNN原理

RNN神经元的结构与标准神经元的区别在于

其具有递归结构，可以将上一个状态的信息传递到

当前状态，如图 1所示，当输入为时间序列时，可以

将其展开为一系列相互连接的标准神经元。

图 1 递归神经网络神经元结构图

设输入序列为 X=∙(x1,x2 ,⋯,xt) ，隐单元序列

H= (h1,h2 ,⋯,ht)与输出序列 Y = (y1,y2 ,⋯,yt)的算法为

ht = σ(Wxhxt +Whhht - 1 + bh) (1)

yt =Whyht + by (2)

σ 为非线性激活函数，Wxh、Whh、Why分别为输

入到隐单元、隐单元到隐单元、隐单元到输出的权值

矩阵，bh、by分别为隐单元和输出的偏置项。

1.2 LSTM网络原理

LSTM 网络是一种应用于深度学习领域的

RNN，由Hochreiter和 Schmidhuber（1997）提出以克

服RNN难以训练和梯度消失问题 [9]，能够学习长期

依赖关系，之后被学界不断完善[10–11].

LSTM网络与标准RNN的区别在于RNN的隐

单元的结构被长短时记忆网络以记忆块代替，记忆

块中最重要的结构是其所具有的三个门结构和一个

元胞(cell)结构。其具体构造如图2所示。

图 2 长短时记忆网络记忆块结构

在 LSTM 网络中三个门结构采用的 Logistic

sigmoid函数所起的作用是通过控制门的开关程度

控制信息的流动，在方程式(5)计算状态ct的过程中，

输入门控制输入的比率，以当前层的输入 xt和上一

时刻隐单元的输出 ht-1作为输入，输出结果 it作为将

要更新的信息

it = σ(Wxixt +Whiht - 1 + bi) (3)

遗忘门控制所通过的先前记忆的比率，输出结

果 ft

ft = σ(Wxf xt +Whf ht - 1 + bf ) (4)

遗忘门的输出结果与旧的元胞状态 ct-1相乘，用

以遗忘信息，输入门的输出 it与 tanh层相乘作为新的

候选信息，二者之和生成新的元胞状态ct

ct = ftct -1 + it tanh(Wxcxt +Whcht - 1 + bc) (5)

输出门决定是否通过当前的记忆，输出结果ot，

tanh层处理新的元胞状态，二者相乘作为隐单元的

输出

ot = σ(Wxoxt +Whoht - 1 + bo) (6)

ht = ot tanh(ct) (7)

最后获得输出信息

yt = φ(Whyht + by) (8)

σ为Logistic sigmoid 函数，it、ft、ot、ct分别为 t时

刻的输入门、遗忘门、输出门、元胞结构的状态，Wxi、

Wxf、Wxo、Wxc分别为从输入到输入门、遗忘门、输出门

和元胞结构的权值矩阵，Whi、Whf、Who、Whc分别为从
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隐单元到输入门、遗忘门、输出门和元胞结构的权值

矩阵，Φ为网络输出激活函数，选用Re LU(Rectified

Linear Units)函数作为激活函数。

Re LU(x) =max(0,x) (9)

LSTM网络的训练算法采用通过时间的反向传

播算法(Back Propagation Through Time, BPTT)算法

进行训练 [12]。

1.3 基于LSTM的旋转机械状态预测建模

旋转机械在运行过程中的特征可以被视为时间

序列，设旋转机械有 n个特征值，且当前时刻 t的状

态与此时刻之前k个状态有关，即输入向量为

X={xt - 1
1 ,xt - 2

1 ,⋯,xt - k
1 ,xt - 1

2 ,xt - 2
2 ,⋯,

xt - k
2 ,⋯,xt - 1

n ,xt - 2
n ,⋯,xt - k

n }
其中下标表示特征种类，上标表示每种特征中与当

前状态相关的特征，如 xt - kn 表示在第 n种特征中当

前时间 t之前的第k个特征值。

输出向量Y ={y t

1 ,y
t

2 ,y
t

3 ,⋯,y t

n
} y t

n 表示 t时刻第

n种特征的特征值。所以针对旋转机械状态预测的

LSTM网络结构可以设计为如图3所示的结构 [13]。

图 3 LSTM网络结构

其中输入层节点数即需要输入的特征的个数，

其数量为 in put_num = n × k输出层节点数，即当前状

态的特征种类，其数量为 output_num = n 隐层节点

数，由经验确定。

2 实验验证

2.1 数据介绍

由于旋转机械最重要的结构是轴承转子系统，

为了验证LSTM网络在旋转机械状态预测方面的效

果，在尽可能降低实验成本并且能取得相同实验效

果的条件下，可以只采用轴承转子系统全寿命数据，

文中的数据采用美国辛辛那提大学(University of

Cincinnati) 智能维护系统 (Intelligent Maintenance

Systems, IMS)中心轴承全寿命数据集，其实验所用

的传感器为PCB 353B33 High Sensitivity Quartz ICP

加速度传感器 ，所用轴承为 Rexnord ZA- 2115

double row bearings，轴承试验台与传感器的安装情

况分别如图4、图5所示。

图 4 轴承试验台

图 5 传感器布置图

采样频率为 20 kHz，每次采样 20 480点。选取

其中第二个数据集(Set No.2)，每 10 min采样一次，

在实验的最后阶段，轴承1的外圈发生故障，实验终

止 [14]。

2.2 特征提取

由于振动试验所获得的信号为非平稳、非线性

信号，因此需要对每次采样的数据进行平稳化处理，

实 验 表 明 ，经 验 模 态 分 解 (Empirical Mode

Decomposition, EMD)方法作为一种重要的数据平

稳化方法，具有良好的效果 [15]。

设给定的时间序列为 x(t) ，经过经验模态分解

得 到 n 个 平 稳 固 有 模 态 分 量 (Intrinsic Mode

Function，IMF) ci(t)和一个残余分量 r(t) ，即
x(t)=∑

i

n

ci(t) + r(t) (10)

以数据集的第一个数据为例，其EMD分解结果

如图6 所示。

刨除最后的残余分量 r(t)，以分解后的 13 个

IMF 的能量熵(energy entropy)之和作为特征值 [16]，

提取能量熵作为轴承故障特征,能量熵值的大小反

映信号概率分布的均匀程度, 结合能量与熵，可以表

征机械状态的平稳程度，其定义为

基于长短时记忆网络的旋转机械状态预测研究 157



第37卷噪 声 与 振 动 控 制

Hen = -∑
i = 1

n

pi log pi (11)

其中

pi = Ei /E (12)

E表征信号的总能量，Ei表征第 i个 IMF分量的

能量，Pi表征第 i个 IMF分量占总能量的百分比。经

过仿真计算，最终可以得到 EMD 能量熵的变化

趋势。

2.3 LSTM与SVR预测结果比较

接下来设计LSTM网络的结构，由于其输出值 y

(t+1)是一维特征值，故其输出节点都设计为1，其输

入值的维数即是时间窗口宽度 (Time window

width)，故输入节点设计为时间窗口宽度。

以所选数据集中的前 67 %的数据为训练集

(Train set)，以余下的数据作为测试集(Test set)，为了

比较LSTM与SVRM两个算法的优劣，分别计算时

间窗口宽度为3和10两种情况下的机械状态单步预

测结果, 时间窗口宽度为 3时隐层节点数设计为 5，

时间窗口宽度为10时隐层节点数设计为13，为了与

SVRM算法相比较，隐层只取一层。SVRM 算法选

用Matlab的Libsvm工具包中的函数 [17]，最后以均方

误差(Mean squared error, MSE)为指标来比较LSTM

与SVRM对机械状态的预测能力。

MSE =∑
i

n (yi - ŷi)2 /n (13)

其中 yi 为所预测的机械状态输出值，ŷi 为机械状态

的实际值。

时间窗口宽度为3时，LSTM算法仿真所得的预

测效果如图7所示。

时间窗口宽度为 3时，SVRM算法仿真所得的

预测效果如图8所示(当惩罚因子 c=1 670、核函数参

数g=0.06时，MSE取得最小值)。

图 7 LSTM预测效果图(窗口宽度为3)

图 8 SVRM预测效果图(窗口宽度为3)

时间窗口宽度设定为 10时，LSTM算法仿真所

得的预测效果如图9所示。

图 9 LSTM预测效果图(窗口宽度为10)

时间窗口宽度为 10时，SVRM算法仿真所得的

预测效果如图10所示(当惩罚因子 c=265、核函数参

数g=0.06时，MSE取得最小值)：

图 6 EMD分解效果图
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图 10 SVRM预测效果图(窗口宽度为10)

两种算法的比较结果如表1所示。

表 1 LSTM与SVRM预测误差比较

算法

LSTM

SVRM

LSTM

SVRM

窗口宽度

3

3

10

10

Train MSE

0.001 763 05

0.001 644 34

0.001 448 56

0.001 397 26

Test MSE

0.012 460 7

0.020 557 9

0.017 336 4

0.022 187 4

通过两种方法的预测误差比较可以发现，同一

窗口宽度下 LSTM 比 SVRM 能够更好地逼近真

实值。

3 结 语

提出一种机械状态监控与预测的新算法—

LSTM网络算法，以经过EMD分解获得的 IMF的能

量熵之和作为状态特征，通过设计不同的时间窗口

宽度对LSTM网络和SVRM两种方法的机械状态单

步预测效果(训练MSE和测试MSE)进行比较可以

发现，当窗口宽度相同时，LSTM 网络测试结果的

MSE都比SVRM测试结果的MSE要小，表明提出的

LSTM模型所固有的结构优势使得其在机械状态监

控与预测方面能够取得比SVRM模型更好的结果，

而且有效避免了SVRM模型的参数选择难题，随着

当今深度学习方法的不断发展和改进，LSTM网络

将会在轴承、齿轮、切削刀具等机械关键部件的状态

监控与预测方面具有更加广阔的应用前景。
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