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摘　要: 滚动轴承的振动信号具有非线性和非平稳性. 为增强剩余寿命预测方法对长时间依赖性与局部退化信息的

同步捕获能力, 提出了一种结合卷积结构的白盒 Transformer (convolutional white-box Transformer, CWTR)轴承剩

余寿命预测模型. 首先, 设计融合膨胀因果卷积的子空间注意力机制, 以扩展注意力机制的感受野, 增强信号中局部

依赖关系的建模能力; 其次, 构建多尺度卷积模块, 增强不同时间尺度下通道特征的交互建模能力, 从而更精细地提

取不同退化阶段的局部特征; 此外, 基于 Pearson相关系数量化评估轴承健康状态; 最后, 采用改进损失函数优化网

络训练. 在真实轴承数据集上进行实验, 并与其他预测模型的预测结果进行比较, 均方根误差和平均绝对误差分别

改进了 27.88%与 27.85%, 验证了 CWTR模型的有效性.
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Abstract: Vibration signals from rolling bearings exhibit nonlinear and non-stationary characteristics. To improve the
ability of remaining useful life (RUL) prediction methods in simultaneously capturing long-term dependency and local
degradation information, this study proposes a convolutional white-box Transformer (CWTR) model for RUL prediction
of rolling bearings. Firstly, a subspace attention mechanism integrating dilated causal convolution is designed to expand
the receptive field of the attention mechanism and enhance the modeling ability of local dependency relationships in
signals. Secondly, a multi-scale convolutional module is constructed to improve the interactive modeling ability of
channel features under different time scales, allowing for finer extraction of local features at different degradation stages.
Additionally, a Pearson correlation coefficient-based method is introduced to quantitatively assess the health status of
bearings. Finally, an improved loss function is applied to optimize network training. Experiments are conducted on the
real bearing dataset and the prediction results are compared with those of other prediction models. The root mean square
error and mean absolute error are improved by 27.88% and 27.85% respectively, verifying the effectiveness of the CWTR
model.
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滚动轴承是被广泛应用在工业设备旋转机械[1]当

中的关键机械部件, 其健康状态会对设备的运行效率

和安全性产生直接的影响. 随着长时间运行和高负载

工作, 轴承的性能不可避免地会随着时间的推移逐渐

恶化[2], 严重时甚至可能导致设备停机乃至人员伤亡.
故障预测与健康管理 (prognostic and health manage-
ment, PHM)[3,4]包括异常状态检测、故障诊断、剩余使

用寿命 (remaining useful life, RUL) 预测等方法, 通过

对设备或系统进行监测与分析, 以预测可能出现的故

障并进行设备维护. 对滚动轴承进行 RUL预测作为其

中的关键技术之一, 有助于实现有效的预测性维护, 从
而进一步保证工业设备的可靠性与安全性.

近年来, 随着高精度传感器技术与工业物联网技

术的快速发展, 工业设备运行数据的采集与存储能力

得到了显著提升. 然而, 滚动轴承作为旋转机械的核心

部件, 其运行过程中产生的监测信号具有典型的非平

稳性与突变性[5]. 这种复杂的信号特征使得传统方法难

以有效提取设备退化状态的关键信息, 导致大量监测

数据中的退化模式信息未被充分挖掘与利用. 在此背

景下, 融合统计学习与人工智能的数据驱动方法, 因其

能从复杂监测数据中自动学习退化规律[6–8], 而受到广

泛关注.
数据驱动方法的发展推动了滚动轴承剩余寿命

(RUL)预测技术的革新, 其中基于 Transformer的深度

学习架构表现尤为突出[9]. 自注意力机制使 Transformer
架构在序列建模中具备两方面优势: 一是通过全局依

赖建模克服了传统循环结构在长序列处理中的性能瓶

颈; 二是凭借高度并行的计算结构, 在提升建模能力的

同时加速了模型训练. 为优化对时序数据的特征提取,
Liu等人[10]设计了金字塔注意力模块, 通过多尺度特征

融合在保证 O(L) 时空复杂度的前提下显著提升了长

时依赖建模能力. Peng 等人[11]设计了一种卷积自注意

力机制并将时间卷积网络 (TCN) 与挤压激励 (SE) 注
意力机制融合, 通过改造 Transformer中的注意力机制

提升了其建模能力. 然而, Transformer本身的“黑盒”特
性导致特征提取过程不够透明, 存在缺乏可解释性等

问题. Yu等人[12]通过对稀疏率下降这一目标进行逐步

优化, 推导出来了一个在数学上完全可解释的白盒 Trans-
former 深度网络架构. 尽管该方法目前仅在图像领域

得到验证, 但其模块化、可推理结构为工业时序数据

建模的可解释性迁移提供了启发. 虽然自注意力机制

在时序数据全局建模方面展现出显著优势, 但在轴承

剩余寿命预测这一特殊场景中仍存在关键性挑战: 一
方面需要保持对轴承平稳运行阶段长时依赖关系的建

模能力, 另一方面又必须精确捕捉衰退期局部退化特

征的非线性突变. 针对这一双重需求, 本文在可解释

Transformer 架构[12]的基础上, 提出了一种创新的卷积

白盒 Transformer模型.
该模型的核心改进体现在 3个层面: 首先, 通过引

入膨胀因果卷积重构多头子空间注意力机制, 在保持

数学模型可解释性的前提下, 显著增强了局部退化特

征与时间序列特征的建模能力; 其次, 设计了一种具有

全透明特性的多尺度卷积模块并将其嵌入注意力层后,
强化时间步间通道特征融合; 最后, 本文还将非线性轴

承退化模型与改进损失的函数结合, 使网络训练过程

更贴合轴承实际退化规律. 在 PHM2012标准数据集上

的实验验证表明, 所提模型不仅保持了全局依赖关系

的建模优势, 同时也具备准确识别滚动轴承状态退化

拐点的能力.

 1   RUL预测方法

 1.1   轴承健康状态划分

滚动轴承在正常工作中大致可以分为稳定运行

状态与加速衰退状态. 文献[13]通过实验观测发现滚

动轴承在稳定状态下的时间序列自相关系数要显著

高于状态转变阶段的相关系数, 这一现象为基于相关

性分析的状态监测提供了理论依据. 然而, Pearson 相

关系数在面对非平稳信号时容易产生虚假相关性, 影
响监测结果的可靠性. 为增强模型对非平稳特征的表

达能力, 本文引入奇异值分解 (SVD)方法作为特征预

处理步骤, 以提取信号中的主要变化趋势并削弱高频

噪声干扰.
在预处理阶段, 首先通过奇异值分解 (SVD) 对数

据进行处理, 得到奇异值矩阵.

X = UΣVT (1)

选取前 k 个奇异值作为单一时间步的预处理信号

表征, 计算时间序列的相关系数.

si = diag(Σt)1:k ∈ Rk (2)

我们将起始时刻的奇异值序列设为稳定状态参考

值 sref, 接着计算每一时刻与起始状态的相关系数. 当
相关系数 ρ 下降至预设阈值时, 判断找到退化点.
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ρ(t) =
cov(st, sref)
σst ·σsref

=

∑k

i=1
(st,i− s̄t)(sref,i− s̄ref)√∑k

i=1
(st,i− s̄t)2

√∑k

i=1
(sref,i− s̄ref)2

(3)

 1.2   模型总体架构

该模型主要由 3个核心部分构成: 白盒 Transformer
基础架构、多头子空间卷积自注意力模块和多尺度卷

积模块, 整体架构如图 1所示.
  

多头子空间卷积自注意力

嵌入层
位置编码

转置

多尺度卷积

ReLU激活

转置

Add&LayerNorm

Add&LayerNorm

LayerNorm

类MLP稀疏率下降

BacthNorm

多
尺
度
卷
积
模
块

卷积CRATE-1

卷积CRATE-2 

LayerNorm

Linear

回归器

卷积CRATE-3

MeanPool (dim=1)

卷积CRATE-N

 
图 1    CWTR网络结构

 

嵌入层引入位置编码以弥补注意力机制的时序信

息缺失. 主循环块包含 3 个核心组件: 多头子空间卷积

自注意力模块通过扩展注意力机制的感受野, 增强对信

号中局部依赖关系的建模能力; 多尺度卷积模块通过增

强不同时间尺度下通道特征的交互能力, 更精准地提取

不同退化阶段的局部特征; ISTA (iterative shrinkage-
thresholding algorithm) 算法作为白盒基础架构的一部

分, 用来增强稀疏表示. 为优化梯度传播效果与提升训

练稳定性, 模块间采用残差连接与层归一化策略. 最终,
回归器通过在时间维度上的平均池化操作对全局特征

进行聚合, 并输出滚动轴承的剩余寿命预测值.
 1.3   白盒 Transformer 基础架构

X =[
x1, x2, · · · , xN

]
∈ RD×N

Z = [z1,z2, · · · ,zN] ∈ Rd×N

CRATE (coding rate reduction Transformer)作为首

个在结构设计中具备数学可解释性的 Transformer 架
构, 其核心思想是以稀疏率递减为优化目标, 引导注意

力分布自适应地聚焦于关键特征区域, 从而实现特征

空间的可控重构与表达优化[14]. 假设原始数据为

, CRATE的目的就是将其转换为

更加线性、更加紧凑的特征 ,

d < D其中,  . 对 X 的压缩可用式 (4)表示.
max EZ

[
∆R

(
Z;U[k]

)−λ||Z||0] =
max EZ

[
R (Z)−Rc (Z|U[k]

)−λ||Z||0] (4)

Z = f (X) R (Z)

Rc(Z|U[k])

λ||Z||0−R (Z)

其中,  , λ 为稀疏化正则项, 编码率 是使用

高斯码本编码特征 z 到精度 ε (保证失真率在 ε 之内)
所需要的平均比特数 (数据量), 而 则表示将

特征 z 投影到每个子空间上, 达到精度 ε 所需的平均比

特数. U[k]为构成 Z 集合的低维子空间. 该架构通过两

阶段交替优化实现, 这两部分分别对应了优化目标 (1)
中的两项: 最小化编码率项 Rc(Z|U[k]) 和最小化稀疏性

惩罚与展开项的差 .
 1.3.1    压缩: 多头子空间自注意力 (multi-head subspace
self-attention, MSSA)

Rc(Z|U[k])

Q = K = V = U∗[k]

采用多头子空间自注意力 (MSSA) 将输入数据投

影到 K 个低维子空间 ,  压缩对应于优化目标中的

. 过程描述为式 (5). 其中 N 为特征维度, P 为

子空间维度. 这里的MSSA与标准 Transformer中的多

头自注意力算子基本类似, 只是这里 QKV 的线性算子

都被设置为与子空间基相同, 即 .

MSSA
(
Z|U[k]

)
�

p
(N +1)ε2

[U1, · · · ,Uk]

·


(
U∗1Z

)
Softmax

((
U∗1Z

)∗ (
U∗1Z

))
...(

U∗k Z
)
Softmax

((
U∗k Z

)∗ (
U∗k Z

) )
 (5)

Zl+1/2 ∈ Rd×N中间产物的表示结果 则可以由式 (6)
表示. 其中к>0, 为可供学习的超参数.

Zl+1/2 = Zl−к∇zRc
(
Zl|U[k]

)
≈

(
1−к · p

(N +1)ε2

)
Zl+

p
(N +1)ε2

MSSA
(
Z|U[k]

)
(6)

 1.3.2    稀疏: 迭代收缩阈值算法 (ISTA)
λ||Z||0−R (Z)稀疏对应了优化目标当中的 , 在这里

我们引入一个可供学习的全局正交字典 Dl 来对 Zl+1/2

进行稀疏编码[12].

Zl+1 = ReLU
(
Zl+1/2+ηDl

(
Zl+1/2−DlZl+1/2−ηλ1

))
=̇ ISTA(Zl+1/2|Dl) (7)

其中, λ 为稀疏化正则项, η 为步长, 1 为全 1 向量. 结
合MSSA块与 ISTA块, 我们就得到了单个 CRATE定

义框架, 一个完全数学可解释的白盒 Transformer架构.Zl+1/2=̇Zl+MSSA
(
Zl|U l

[k]

)
Zl+1=̇ISTA(Zl+1/2|Dl)

(8)
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值得注意的是, CRATE的数学可解释性主要强调其

架构在设计上的结构透明性与可还原性. 但在具体领域

落地当中为了体现实际预测任务中的可解释性, 仍需要

结合注意力分布、通道响应等手段进行辅助可视化分析.
 1.4   多头子空间卷积自注意力模块

膨胀因果卷积 (dilated causal convolution, DCC)
结合了因果卷积和膨胀卷积的特性, 既保持了时间序

列的因果性, 又通过引入扩张因子扩展了感受野. 与标

准卷积不同, 该结构在时序因果约束下引入了扩张因

子 d, 使得卷积核以指定间隔采样特征点, 从而显著扩

大感受野. 如图 2 所示, 4 层 DCC 结构中, 每层卷积核

大小均为 2, 扩张因子依次为 1、2、4. 图中呈现的因

果特性意味着, 下一层在某一时刻的特征只能接收当

前时刻及其之前时间步的特征. 为保持时序一致性, 在
Padding操作中仅对序列左侧执行填充.
  

d=1

d=2

d=4

y0 y1 yt−2 yt−1 yt

输入层 

隐藏层

隐藏层

输出层
 ···

x0 x1 xt−2 xt−1 xt ···

Padding

 
图 2    膨胀因果卷积

 

多头子空间自注意力机制中, 传统方法通过逐点

线性变换生成查询向量 Q、键向量 K 和值向量 V, 但
该方法未能显式融合邻近采样点的局部结构信息, 导
致局部时序特征建模能力受限. 为此, 我们将逐点自注

意力机制替换为卷积自注意力机制. 如图 3所示, 卷积

注意力在生成 Q、K、V 这 3 个向量时采用了膨胀因

果卷积. 该结构兼顾因果性与扩展感受野能力, 并能显

著抑制未来时刻/突变点的干扰, 从而提升模型对非平

稳时序数据的鲁棒性. 为保持白盒模型的可解释性, 卷
积注意力中 Q、K、V 的变换矩阵仍与对应子空间基

保持一致, 具体表现为:

Conv1D(d)
d (X) = Qi = Ki = Vi = Ui

∗ (9)
  

Conv1D

多头子空间自注意力

Conv1D Conv1D

Q V K

多头合并

K=4, d=2

多头子空间自注意力

Q V K

多头合并

Linear LinearLinear

 
图 3    常规注意力机制与卷积注意力机制

结合式 (5)后, 便可表示为:

MSSA(X|U[k]) �
p

(N +1)ε2
[U1, · · · ,Uk]

·


(V1X)Softmax ((Q1X))∗(K1X))

...
(ViX)Softmax ((Q1X)∗(K1X))

 (10)

 1.5   多尺度卷积模块

为增强模型对轴承信号多尺度退化模式的建模能

力, 本文设计了一种并行异构的一维卷积模块, 用于提

取多尺度时间依赖特征. 具体地, 该模块结构中并行部

署卷积核尺寸为 1、3、5 的卷积层, 以构建差异化感

受野的特征采样路径. 其中, 较小卷积核专注于增强单

一时间步的特征提取, 较大尺寸卷积核有助于建模时

间步间的通道特征融合. 各卷积路径提取的特征随后

在通道维度进行融合, 实现不同时间尺度下通道特征

的交互建模, 从而提升网络对复杂信号结构的表达能力.

Output = torch.cat(Output1,Output2,Output3,Output4)
(11)

D1+D2+D3+D4 = D

所设计的特征融合机制通过沿通道维度拼接各个

卷积分支的输出, 形成覆盖多尺度时间依赖特征的联

合表示. 为保证模块的结构可解释性和计算透明性, 所
有卷积核尺寸与分支配置均为预设且固定. 此外, 为确

保不同尺度卷积路径的输出在拼接前保持维度一致,
引入了一种尺寸对齐模块 (branch pool), 其在图中表示

为 . 数据流动与维度变化如图 4
所示 (图示为批次为 1的样例).
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D2

D1

D4

L

D 
图 4    多尺度卷积

 

 1.6   模型训练过程

如图 5 所示, 模型训练流程如下: 首先, 采用时频
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域处理技术对原始信号进行预处理, 随后进行健康状

态评估. 在此基础上, 划分训练集和测试集, 分别用于

模型参数优化与性能评估. 其中, Weibull 损失函数是

一种改进后的损失函数, 可将轴承故障演化信息有效

地融合于模型训练过程中[15,16], 表达式如式 (12) 所示.

Lweibull
(
t, t̂,T, T̂

)
=

1
n

n∑
i=1

(
ti− t̂i

)2
+λ

1
n

n∑
i=1

(
F (Ti)−F

(
T̂i

))2

(12)

t̂i
T̂i

其中, ti 是真实标签,  是预测值, Ti 是实际轴承已使用

时间,  为预测轴承已使用时间, λ 为权重占比超参数.
  

原
始
振
动
信
号

健康状态划分

训练CWTR
模型

评估指标

预测RUL

滑动时间窗口

设置标签

时域统
计特征

FFT频域
特征

DWT

小波域

Weibull损失
函数优化参数

数据预处理 训练阶段

评估阶段

 
图 5    寿命预测流程图

 

为更准确建模滚动轴承退化过程的非线性特征,
将Weibull损失函数与轴承健康状态划分方法相结合.
该损失函数能够在反向传播过程中动态调整网络对不

同退化阶段的敏感性, 从而提升模型对平稳期与快速

衰退期的区分能力, 使训练过程更贴合轴承的真实退

化规律.

 2   实验验证

 2.1   数据集介绍

本文采用的 PHM2012 挑战赛数据集来验证所提

出方法. 数据集由加速轴承退化平台 PRONOSTIA 对

轴承加速降解并采样得来的[17]. 如图 6所示, 该平台由

旋转部分、负载部分与测量部分组成. 测量部分中, 采
用加速度传感器按照 25.6 kHz的采样频率对振动信号

进行采样. 单次采样时间为 0.1 s且采样间隔为 10 s, 这
意味着间隔 10 s采集一个有 2 560个点的样本.

实验平台设定的停止条件为轴承振动信号幅值超

过 20g (即轴承完全失效, g表示重力加速度). 因此, 数
据集包括在 3种恒定工况条件下轴承的全寿命振动信

号, 具体包括:
工况 1: 转速 1 800 rpm, 横向负载 4 000 N, 对应的

7个轴承 (Bearing1_1–Bearing1_7);

工况 2: 转速 1  650 rpm, 横向负载 4  200 N, 对应

7个轴承 (Bearing2_1–Bearing2_7).
工况 3: 转速 1 500 rpm, 横向负载 5 000 N 的 3 个

轴承 Bearing3_1–Bearing3_3.
加速退化实验会不可避免地引入一定的信号非平

稳性, 如频谱的漂移和幅值波动. 这与实际工程场景中,
轴承由于设备载荷波动、润滑状态变化导致的非平稳

类似. 为了降低这种变化对后续 RUL 预测的影响, 本
文在数据预处理阶段采用奇异值分解来抑制高频噪声,
并通过模型设计增强对非平稳数据的建模能力, 从而缓

解加速退化平台对模型泛化性能可能带来的负面影响.
  

 
图 6    PRONOSTIA平台

 

与采用人工方式预设初始缺陷的轴承数据集相比,
PRONOSTIA 数据集源于轴承在长期运行过程中发生

的自然退化过程[17]. 例如, CWRU数据集[18]通过电火花

蚀刻的方式人工预设故障. 相比之下, PRONOSTIA 未

在实验前人为植入缺陷, 因此采集到的振动信号更真

实地反映了轴承在实际服役过程中的退化演化规律,
在统计特征与退化模式上更贴近工程场景下的自然损

伤过程. 如图 7所示为 Bearing1_1的振动信号曲线, 图
中 g 表示重力加速度. 从图 7 中可观察其早期阶段信

号幅值相对稳定, 随后逐渐出现幅值增大和波动增强

的趋势, 呈现明显的平稳期与衰退期划分特征. 这种退

化演化规律符合真实工程环境下轴承的运行特性, 有
助于提升模型在实际场景中的应用效果.

为了验证模型的有效性与泛化性, 本文在不同工

况条件下采用差异化的数据划分策略. 工况 1 为了充

分评估模型性能, 依次选择 7个轴承作为测试集, 其余

作为训练集; 工况 2、工况 3用来分析模型变工况条件

下的适应性, 依据文献[19]数据集划分策略, 工况 2 选

择 Bearing2_1、Bearing2_2、Bearing2_4作为测试集,
其余作为训练集; 工况 3选择 Bearing3_1作为测试集,
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其余作为训练集. 本文全部实验均通过 PyTorch 1.9实
现, 并运行于硬件条件为 Intel(R) Core(TM) i5-9300H
CPU、8 GB RAM和 NVIDIA GeForce GTX 1650的计

算机上.
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图 7    Bearing1_1全寿命振动数据

 

 2.2   分段寿命标签

由于数据集中缺乏详细物理失效信息, 同时指定

振动信号幅值超过 20g时轴承失效, 因此, 本文采用振

动信号幅值的均方根 (root mean square, RMS) 作为衡

量轴承健康状态的指标. 图 8 中两条曲线分别代表了

Bearing1_1 平滑处理之后的 RMS 与 Pearson 相关系

数. 从图中可以看出, 稳定状态下 Pearson 相关系数保

持稳定, 但当 RMS 急剧上升时, 相关系数会迅速下降.
这表明了 Pearson 相关系数能够通过信号内部相关性

变化来反映系统性能劣化. 值得注意的是, 该变化往往

早于裂纹等可观测故障, 具备一定的早期预测能力, 有
助于提高模型对早期退化的敏感性.
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图 8    Bearing1_1健康状态划分

 

为此, 本文将 Bearing1_1 衰退点的触发阈值相关

系数 ρ=0.9 设为 PHM2012 数据集中各轴承退化状态

划分的统一标准. 如表 1所示, 采用该阈值确定的各轴

承退化起始点与当前先进的滚动轴承状态划分方法所

得结论具有高度一致性[11].

 

表 1    轴承衰退点
 

Bearing 衰退点 Bearing 衰退点

Bearing1_1 27 400 Bearing2_3 4 500
Bearing1_2 8 270 Bearing2_4 7 400
Bearing1_3 22 430 Bearing2_5 4 430
Bearing1_4 10 870 Bearing2_6 6 850
Bearing1_5 24 100 Bearing2_7 2 220
Bearing1_6 24 140 Bearing3_1 4 890
Bearing1_7 22 110 Bearing3_2 1 430
Bearing2_1 8 700 Bearing3_3 3 100
Bearing2_2 7 210 — —

 

因此, 我们可以将轴承的 RUL标签分为两个部分,
其中 T 为轴承总寿命, Tp 为衰退点时间, t 为当前时间:

RULnormal(t) = T −Tp稳定状态:  .
RULrapid(t) = T − t快速衰退状态:  .

为了保证模型具有良好的收敛速度与泛化能力,
我们将 RUL归一到[0, 1]之间. 图 9展示了 Bearing1_4
的原始振动信号、Pearson 相关系数曲线以及归一化

后的 RUL寿命曲线, 以直观的展示状态划分的有效性.
如图所示, 在选取衰退点前后, 振动信号的幅值和波动

程度明显上升, 呈现出典型的失效特征. 此外, 我们在

多个轴承样本中观察到, 基于 Pearson相关系数划分出

来的不同健康状态与频域能量分布变化高度一致. 这
种现象表明衰退点划分方法在信号层面与实际失效过

程具备较强一致性.
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图 9    Bearing1_4的健康状态划分与 RUL标签

 

为进一步验证分界点在高维特征空间中的合理性,
本文引入 t-SNE (t-distributed stochastic neighbor embed-
ding)非线性降维方法[20], 将高维特征映射至二维空间.
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如图 10 所示, t-SNE 可视化结果划分点前后的样本在

嵌入空间中呈现出明显的聚类差异. 这一聚类变化支

持了健康状态划分在高维表示空间中的有效性, 进一

步从几何角度印证了相关系数划分的合理性.
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图 10    t-SNE聚类降维

 

 2.3   评价指标

为了更好地评估模型性能, 采用均方根误差 (root
mean square error, RMSE)、平均绝对值误差 (mean
absolute error, MAE)以及评分函数用来衡量预测精度.

RMSE =

√
1
N

∑N

i=1
(ŷi− yi)2 (13)

MAE =
1
N
|ŷi− yi| (14)

Score =
1
N

∑N

i=1
Ai (15)

Ai =

{
e−ln(0.5)·(Eri/5), if Eri ⩽ 0
eln(0.5)·(Eri/20), if Eri > 0

Eri=
yi− ŷi

yi
×100其中,  ,  .

 2.4   超参数设置

在网络搭建过程中, 我们采用网格搜索法来筛选

合适的超参数, 并使用交叉验证进行公平地评估. 本文

重点说明两个关键超参数的设计依据与优化过程: DCA
卷积核大小和主循环块层数.

1) 膨胀因果卷积核尺寸: 卷积核尺寸作为膨胀因

果卷积注意力模块中的关键超参数, 对模型性能有显

著影响. 本研究设置卷积核大小为 3、5、7和 10, 并进

行多次重复实验. 结果如图 11 所示, 最终选取性能最

优的卷积核大小为 7. 实验表明, 适当的卷积核大小有

助于提升注意力机制对局部退化信息的提取能力, 而
过大或过小的设置则可能引起局部信息丢失, 降低预

测精度.
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图 11    不同参数模型预测性能

 

2) 主循环块深度: 主循环块构成了网络的核心结

构, 其层数设计对于提高 RUL预测精度与降低计算成

本具有重要意义. 本研究将循环块层数设置为 1、3、
5和 10, 并进行了多组重复实验, 最终确定层数为 5. 实
验结果如图 11 所示. 结果表明, 增加模型深度虽可提

升一定性能, 但盲目堆叠网络层数不仅带来额外的计

算开销, 而且可能无法显著提升预测效果.
3 ) 网络的其他超参数我们通过表 2、表 3 来

展示.
 
 

表 2    超参数列表
 

超参数 参数值 超参数 参数值

模型维度 192 循环周期 150
模型输入 [30, 177] 批大小 256
学习率 8E–4 丢弃率 0.1
优化器 Adam 意力头数 4

 
 
 

表 3    网络模型参数
 

网络结构 网络层 参数 输出参数

Embedding
Input 177×192 Batch_size×30×192

Embedding 1×30×192 Batch_size×30×192

DCA
QKV_conv 192×inner_size Batch_size×30×inner_size
Attention_out inner_size×192 Batch_size×30×192

MSC

Conv_1 192×48 Batch_size×30×48
Conv_5 (192×64), (64×48) Batch_size×30×48
Conv_3 (192×64), (64×64) Batch_size×30×64

Branch_pool (192×96), (96×32) Batch_size×30×32
ISTA Grad 192×192 Batch_size×30×192

Regress
Mean_pool 30×1 Batch_size×1×192
Output 192×1 Batch_size×1×1
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 3   实验结果与分析

 3.1   预测结果

我们选取 Bearing1_1、Bearing1_2、Bearing1_3、
Bearing1_7、Bearing2_1、Bearing3_1预测结果进行展

示, 如图 12所示, 具体数据在表 4.
在图 12 中可以看出, 我们提出的方法在多数轴

承样本上均达到了预期的效果, 成功区分了轴承的两

种工作状态并精准的提取到轴承衰退点附近的局部

信息. 对于个别轴承预测误差较大的情况, 主要原因

是在于单一工况轴承之间数据差异性较大, 且数据量

较小, 导致模型无法从训练集中学到充分的信息来实

现预测.
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图 12    轴承预测结果

 

 3.2   预测过程可视化

U∗[k]

为验证所提出模型对关键退化特征的提取能力及

其在预测任务当中的可解释性, 本文提取了卷积自注

意力模块中每个子空间 U[k]与其伴随矩阵 的乘积

(即为传统注意力中每一注意力头的输出得分), 并对预

测阶段的注意力权重进行可视化分析. 如图 13 所示,
我们选取了 Bearing1_3样本在退化阶段的第 1个时间

步和衰退点时间步附近的样本. 在第 1个样本中, 轴承

处于早期运行阶段, 故障特征不明显, 因此注意力更倾

向于掌握整体信息. 而在衰退点附近的样本中, 注意力

为后半段时间步 (即出现衰退点之后的退化阶段)赋予

了更高的注意力权重, 说明模型成功捕获了轴承状态

变化的退化信息.

Rc(zl+1/2)
∥∥∥zl+1/2

∥∥∥
为了验证 CWTR 符合 CRATE 最初的设计目标,

我们将优化目标 (1)的过程结果进行可视化, 其中包括

压缩之后的 和稀疏之后的 . 我们对划
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分出的测试集和验证集的测试过程进行了可视化展示

(此处采用 10 层网络架构以增强可视化效果), 并对这

两个数据集在不同层数下的变化进行了对比 (展示的

数据均来自单一批次).
 
 

表 4    实验结果对比
 

工况 测试轴承
COT[21] MTCT[11] CDCT[19]

本文方法

RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE RMSE MAE

工况1

Bearing1_1 0.013 4 0.012 5 0.022 9 0.022 2 0.015 9 0.012 9 0.009 4 0.007 5
Bearing1_2 0.016 7 0.012 3 0.036 3 0.032 3 0.064 8 0.039 8 0.010 1 0.006 4
Bearing1_3 0.019 9 0.015 2 0.050 6 0.041 8 0.032 9 0.023 6 0.017 4 0.013 0
Bearing1_4 0.042 3 0.035 6 0.123 7 0.117 9 0.065 9 0.053 5 0.041 6 0.033 5
Bearing1_5 0.019 7 0.014 0 0.038 5 0.024 5 0.037 7 0.021 1 0.014 3 0.010 5
Bearing1_6 0.011 2 0.006 9 0.036 5 0.026 0 0.025 2 0.009 7 0.010 5 0.007 5
Bearing1_7 0.017 0 0.012 5 0.039 1 0.030 0 0.061 8 0.057 2 0.006 6 0.003 6

工况2
Bearing2_1 0.052 9 0.026 9 0.056 6 0.051 5 0.045 9 0.022 5 0.031 0 0.021 0
Bearing2_2 0.049 9 0.029 4 0.050 7 0.047 0 0.055 6 0.045 4 0.038 2 0.021 5
Bearing2_4 0.033 8 0.024 2 0.056 4 0.052 5 0.075 5 0.055 3 0.023 3 0.016 9

工况3 Bearing3_1 0.055 0 0.049 9 0.070 2 0.068 0 0.064 7 0.053 2 0.036 8 0.031 3
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图 13    注意力权重可视化

 

图 14 显示了模型上述两个指标在不同层数之间

的变化过程, 我们发现压缩项 (a) 与稀疏化项 (b) 随着

层数的增加而下降, 与优化目标相吻合. 这意味着网络

通过一系列压缩、卷积与稀疏操作学习到了原始数据

中蕴含的信息, 并以此建立了层数与优化目标的线性

关系. 同时可以看到, 在 5层之后压缩项的下降趋势开

始平缓, 网络的学习能力提升较慢, 这进一步解释了为

何当主循环层数超过 5时, 优化效果并不明显.
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图 14    网络优化目标可视化

 

zl+1

同时, 为了更好地理解网络中数据的分布形式, 我
们以 Bearing1_3 为例, 将 1、5、10 层的最终输出

的热力图 (选取前 50列特征)进行展示.
如图 15所示, 数据特征变得越来越稀疏且具结构
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化. 这同样表明了数据正被卷积与注意力机制逐渐压

缩至更加结构化的子空间 U[k]上, 符合网络的设计初衷.
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zl+1图 15     数据热力图

 

 3.3   结果对比与消融实验

为了进一步表示提出网络的性能, 在相同训练环

境下将 MTCT[11]、COT[21]、CDCT[19]等先进预测方法

与本文提出方法进行比较. 同时为了评估模型在不同

工况场景下的适应能力, 我们分别在工况 1 (高转速、

低负载)、工况 2 (中转速、中负载) 和工况 3 (低转

速、高负载)上进行对比实验, 结果详见表 4.
与 COT的比较结果表明, 膨胀因果卷积拓宽了注

意力机制的感受野并削减了局部噪声的干扰, 增强了

对 RUL 的预测精度. 与 MTCT 与 CDCT 的比较结果

表明, 多尺度卷积模块在跨通道特征的空间提取上表

现优异, 优于过度依赖时间卷积网络 (TCN) 结构的时

间注意力机制以及并联卷积注意力模型. 最后, 在各种

工况下, 所提出的方法在 RMSE 与 MAE 上均取得了最

优效果, 充分验证了方法的有效性与泛化能力.
此外, 我们还探究了模型中各个子模块对模型 RUL

预测的影响. 相较于基础的 CRATE模型, 我们做出了膨

胀因果卷积注意力 (DCA)、多尺度卷积 (MSC)等改进,
此外首次将Weibull损失函数与非线性轴承退化曲线结

合. 消融实验包括: 1) DCA对模型的影响; 2) MSC对模

型的影响; 3) Weibull损失函数对模型的影响.
表 5 展示了不同消融模块带来的结果. 从表中可

知, 在相同的训练条件下, 3 种改进方案都增强了网络

的预测性能. 三者的组合方法取得了最优的预测结果,
表明各个子模块在轴承 RUL 预测中均发挥了重要且

积极的作用.
  

表 5    消融实验
 

模块 RMSE MAE Score
本文方法 0.015 7 0.011 7 0.936 3
–DCA 0.018 1 0.027 5 0.903 4
–MSC 0.029 8 0.023 4 0.884 8
–Weibull 0.034 9 0.026 8 0.896 3

 4   结束语

本文提出了一种卷积白盒 Transformer 的滚动轴

承剩余寿命预测模型, 融合膨胀因果卷积注意力和多

尺度卷积 (DCA-MSC)技术. 膨胀因果卷积注意力机制

扩宽了注意力机制的感受野并削减了噪声, 而多尺度

卷积则增强了不同时间尺度下通道特征的交互建模能

力, 这有助于更好地捕捉轴承的长时依赖性与局部退

化特征. 此外, 本文将新型轴承状态评估方法与Weibull
损失函数相结合, 优化了模型训练. 在 PHM2012 多工

况数据集场景下的实验结果表明, 该方法相比 COT[21]、

MTCT[11]和 CDCT[19]的 RMSE 分别降低了 27.88%、
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58.85%和 56.18%, 充分证明了本文方法在轴承剩余寿

命预测领域的优越性.
尽管所提出模型取得了良好预测效果, 但由于不

同轴承之间在结构参数、运行条件存在差异, 导致其

振动信号退化模型变化较大, 这可能影响模型的泛化

能力. 未来的研究可通过引入迁移学习等技术, 进一步

提高模型在处理不同类型轴承数据时的鲁棒性. 此外,
所使用的 PHM2012轴承数据集样本数量有限, 且依托

加速退化平台采集, 存在一定的工程应用局限性. 因此,
下一步工作将致力于将所提方法应用于大规模轴承数

据集与实际工业场景中, 以全面评估模型的潜在性能.
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