
 

 

双向建模增强 TKAN 和全局注意力机制融合的
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摘    要   滚动轴承剩余使用寿命 (RUL)的精准预测是确保设备或系统安全可靠运行的关键. 针对滚动轴承 RUL预测中

多维退化特征的长期依赖关系难以有效建模的问题, 提出一种双向时间序列建模与注意力机制融合的预测模型——双向时

序科尔莫戈洛夫−阿诺尔德注意力网络 (Bi-TKAN-Att). 该模型兼具了时序科尔莫戈洛夫−阿诺尔德网络的强时序建模能

力和全局注意力机制的关键特征提取能力, 采用双向建模的方式捕捉前后向信息, 最终实现了具有长期依赖多维退化特征

的滚动轴承 RUL预测. 所提方法在滚动轴承数据集上进行实验验证, 结果表明 Bi-TKAN-Att模型在捕获滚动轴承退化特

性和提升 RUL预测精度方面具有显著优势, 并通过消融实验证明了模型各组件的合理性和有效性, 为滚动轴承的寿命预测

提供了全新可行的解决方案.

关键词   剩余使用寿命预测, 滚动轴承, 时序科尔莫戈洛夫−阿诺尔德网络, 双向建模, 全局注意力机制

引用格式   姜蕾, 郑建飞, 胡昌华, 赵瑞星, 韩其辉, 杨立浩. 双向建模增强 TKAN和全局注意力机制融合的滚动轴承剩余寿

命预测. 自动化学报, 2025, 51(8): 1857−1868
DOI   10.16383/j.aas.c250064        CSTR   32138.14.j.aas.c250064

Bidirectional Modeling-enhanced TKAN and Global Attention Mechanism Fusion for
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Abstract   The accurate prediction of the remaining useful life (RUL) of rolling bearings is crucial for ensuring the
safe and reliable operation of equipment or system. To address the challenge of effectively modeling the long-term
dependencies of multi-dimensional degradation features in RUL prediction, this paper proposes a prediction model
that integrates bidirectional time-series modeling and attention mechanisms——Bidirectional temporal Kolmogorov-
Arnold attention networks (Bi-TKAN-Att). This model combines the powerful time-series modeling capability of
temporal Kolmogorov-Arnold networks with the key feature extraction capability of global attention mechanisms. It
uses a bidirectional modeling approach to capture both forward and backward information, ultimately achieving
RUL prediction for rolling bearings with long-term dependent multi-dimensional degradation features. The pro-
posed method is experimentally validated on the rolling bearing dataset. Experimental results demonstrate that the
Bi-TKAN-Att model has significant advantages in capturing rolling bearing degradation features and improving
RUL prediction accuracy. Ablation experiments further confirm the rationality and effectiveness of each component
of the model, providing a novel and feasible solution for the lifetime prediction of rolling bearing.
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作为旋转机械的核心支撑部件, 滚动轴承被广

泛应用于风力发电机、航空发动机和内燃机等各类

旋转机械设备中[1]. 滚动轴承在复杂多变的工作环

境中, 容易因磨损、腐蚀和变形等问题发生故障, 影
响机械设备的精度、寿命和可靠性. 通过精确的状

态监测, 可以有效减少故障、提升生产效率. 因此, 对
滚动轴承的剩余使用寿命 (Remaining useful life,
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RUL)进行精准预测是确保其所在设备或系统安全

可靠运行的关键, 也是对滚动轴承进行科学健康管

理的前提.
滚动轴承 RUL预测方法主要分为两类: 基于

模型的方法[2] 和数据驱动的方法[3]. 基于模型的预测

方法通过利用已有知识与系统工作状态建立物理模

型, 对机械设备的 RUL进行预测[4], 例如 Paris-Er-
dogan模型和指数退化模型[5]. 然而, 随着机械结构

的日益复杂, 在不同运行条件下为特定滚动轴承构

建精确的机理模型变得极为困难, 导致预测结果因

适应性较差而不够准确[6]. 数据驱动的预测方法无

需构建特定模型, 从而在预测任务中逐渐展现出显

著优势. 尤其是基于深度学习的数据驱动方法, 由
于可以避免对物理失效机制的研究或机械退化过程

模型的构建, 能够自适应地建立监测数据与 RUL
之间的非线性映射关系, 已广泛应用于 RUL预测.
因此, 基于深度学习的 RUL预测方法逐渐成为研

究的热点[7−8].
常用于 RUL任务中的深度学习方法包括卷积

神经网络 (Convolutional neural network, CNN)[9]、
循环神经网络 (Recurrent neural network, RNN)[10]、
长短期记忆网络 (Long short term memory, LS-
TM) [ 11 ]、门控循环单元 (Gated recurrent unit,
GRU)[12]、时间卷积网络 (Temporal convolutional
network, TCN)[13] 等. 在 RUL预测的多数场景中,
时间序列是最常见的监测数据形式, 而 CNN虽然

在提取局部特征方面具有显著优势, 但在处理时间

序列数据时, 其对长距离依赖关系的捕捉能力较为

有限. 这对需要解析长期趋势和模式的 RUL预测

任务造成了一定限制, 进而影响预测精度的进一步

提升. 为克服这些缺陷, RNN及其变种通过引入循

环机制与记忆单元, 使之更适合处理各种时间序列任

务. Zhou等[14] 提出一种改进型的增强记忆 GRU网

络, 该网络针对 RNN预测模型易遗忘历史趋势信

息的问题, 通过重复利用前一时刻的状态信息来提高

预测性能. Zhao等[15] 提出一种融合 CNN和 LSTM
的 RUL预测模型. 该模型利用 CNN自动提取矩阵

参数中的局部特征和空间信息, 避免了手动特征提

取的复杂性, 并通过 LSTM学习与剩余使用寿命相

关的全局依赖关系, 有效提高了预测精度. 然而, 在
滚动轴承的 RUL预测任务中, 轴承的退化过程通

常涉及复杂的长期依赖关系, 仅使用单向网络容易

导致信息丢失, 不能充分考虑过去和未来的信息.
为解决上述问题, 康守强等[16] 引入双向长短时

记忆网络 (Bi-directional long short-term memory,

Bi-LSTM)实现滚动轴承的 RUL预测, 获得了更准

确的预测结果. 夏然等[17] 提出一种融合健康因子筛

选与混合神经网络的锂离子电池剩余寿命预测方

法. 该方法通过随机森林算法评估并筛选多种健康

因子, 利用遗传算法优化的广义回归神经网络模型

进行容量估计, 并构建 Bi-LSTM与非线性自回归

混合模型进行残差修正和寿命预测, 显著提高了预

测的精度与稳定性. 双向建模的引入在一定程度上

推动了 RUL预测精度的提升. 然而, 上述研究均基

于传统的多层感知机 (Multilayer perceptron, MLP)
架构, 存在模型灵活性不足的问题. 当面对复杂的

非线性关系和时间序列中各元素之间长期依赖性的

全局学习问题时, 传统的时间序列预测模型采用固

定激活函数, 尽管部分模型使用了可变激活函数,
但这些激活函数的选择依然是有限制的, 无法完全

自适应学习, 限制了模型的拟合能力, 从而影响滚

动轴承 RUL预测的精度.
近期出现的科尔莫戈洛夫−阿诺尔德网络 (Kol-

mogorov-Arnold networks, KAN)是一种受科尔莫

戈洛夫−阿诺尔德表示定理启发的神经网络架构.
KAN将传统 MLP中的权重矩阵替换为可学习的

单变量函数, 从而将固定激活函数替换为可变激活

函数. KAN在多项科学建模任务中, 达到了更优的

精度[18]. 在 KAN基础上, Genet等[19] 增加一个外部

记忆模块, 得到循环科尔莫戈洛夫−阿诺尔德网络

(Recurrent Kolmogorov-Arnold network, RKAN),
之后进一步增加了门控机制, 提出一种更适合时间

序列预测的网络, 即时序科尔莫戈洛夫−阿诺尔德

网络 (Temporal Kolmogorov-Arnold networks,
TKAN). 但 TKAN为单向网络, 双向结构网络具

有更全面的上下文感知能力, 在一定程度上可以缓

解单向模型对长期依赖关系捕捉不良的问题. 为进

一步增强长期依赖特征的全局捕捉能力, 注意力机

制逐渐受到关注. He等[20] 提出一种基于改进深度

脉冲残差神经网络的预测方法, 用于轨道 RUL的

估计. 该方法通过把多通道振动数据直接作为输入,
利用分离式脉冲卷积编码模块将时间序列数据自适

应地转换为脉冲信号, 同时结合注意力机制对脉冲

特征图进行重新标定, 并通过改进的脉冲残差连接

减轻梯度消失和爆炸问题, 从而提高了复杂时空关

系的建模能力与预测性能.
综上所述, 本文提出一种融合双向 TKAN和

注意力机制的滚动轴承 RUL预测方法——双向时

序科尔莫戈洛夫−阿诺尔德注意力网络 (Bidirec-
tional temporal Kolmogorov-Arnold attention
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networks, Bi-TKAN-Att). 该方法使用具有时间依

赖性更新机制的 TKAN作为单向网络, 利用其具

有可学习激活函数的特殊架构, 显著提升了预测模

型的建模能力, 双向建模的引入明显增强了网络对

长时间序列的处理能力, 通过进一步融入全局注意

力机制增强模型对于局部关键特征的捕获能力, 长
短期特征得到了综合表达, 实现了滚动轴承 RUL
的精准预测.
 

1    Bi-TKAN-Att 网络结构
 

1.1    原理介绍

KAN本质上为静态网络, 难以直接对时序数

据中的动态依赖关系建模. 为此, RKAN通过引入

递归机制, 将 KAN的层间连接扩展为时间依赖的

隐藏状态传递, 使其能够捕捉序列的短期记忆特征.
随着序列长度的增加, RKAN仍面临长期依赖建模

的挑战. TKAN通过在 RKAN中嵌入门控机制实

现了信息流的长期记忆与更新. 在此基础上, 本文

进一步提出 Bi-TKAN-Att网络, 通过对 TKAN结

构进行双向化以同时整合前向与后向上下文, 通过

叠加注意力层关注关键时间片段, 实现了长期依赖

关系的捕捉. 下面将依次介绍 RKAN、TKAN的具

体架构.
 

1.1.1    RKAN

在 RNN处理时间序列数据时, 递归权重矩阵

用于对隐藏状态进行转换. 该操作通常会经过加法

步骤, 转换结果再通过一个非线性激活函数进行处

理. 更新过程可表示为:

ht = f(Whhht−1 +Whxxt + bh) (1)

f(·) ht t

Whh Whx ht−1

xt t bh

ϕl, j, i, t

l + 1 j

t xl+1, j(t)

其中,   是非线性激活函数;   是时间步  的隐藏

状态;   和   分别是前一时刻隐藏状态  

和当前输入的权重矩阵;   是  时刻的输入;   是

偏置项. 这种结构使得 RNN能够在处理时间序列

时捕捉到时序信息, 并能够通过不断迭代来学习长

期依赖关系. 为更好地处理时间依赖性, RKAN提

出一种针对 KAN的全新更新机制. 该机制通过将

前一时间步的隐藏状态整合到当前状态中, 保留了

历史输入的记忆, 从而使得网络能够展现动态的时

间特性. 具体来说, 在 RKAN的每一层中, 变换函

数被设计为具有时间依赖性的函数 , 从而使

得每一层的输出不仅受当前输入的影响, 还会受到

历史状态的影响. 具体地, 第  层的第  个节点

在  时刻的输出  可以表示为:

xl+1, j(t) =

nl∑
i=1

x̃l, j, i(t) =

nl∑
i=1

ϕl, j, i, t (xl, i(t), hl, i(t)) (2)

x̃l, j, i(t) l i t

hl, i(t)

其中,   是第  层的第  个节点在时间步  的

计算输出. 在此框架下, “记忆”步骤  被定义

为过去隐藏状态的加权组合, 具体形式为:

hl, i(t) = Whhhl, i(t− 1) +Whzxl, i(t) (3)

Whz其中,   为输入权重矩阵. 在 RKAN中, 网络在

每一层都嵌入了记忆管理机制, 通过下式进行计算:

KAN(x, t) = (ΦL−1, t ◦ ΦL−2, t ◦ · · · ◦ Φ0, t) (x, t)
(4)

KAN(x, t) ΦL−1, t

L− 1 ◦
其中,   为 KAN模型的结构公式; 
为 KAN 结构的第   层;   表示函数的复合运

算. 这种机制使得每一层的计算不仅依赖于当前的

输入数据, 还结合了历史的状态信息, 从而有效捕

捉时间序列数据的动态性和时间依赖性. 

1.1.2    TKAN

LSTM是一种特殊的循环神经网络结构, 旨在

解决 RNN在处理长序列时的梯度消失问题. LSTM
通过门控机制, 能够有选择性地保留或遗忘信息.
其核心包括三个主要的门控机制: 遗忘门、输入门

和输出门. TKAN使用了与 LSTM相类似的门控

机制来控制信息的流动, 其结构图如图 1所示.

 
 

tanh
KAN 子层

tanh

遗忘门 输入门 输出门

ft it Ct
~

ot

ct

ht

ct−1

ht−1

xt

s
ss

 

图 1    TKAN结构图

Fig. 1    TKAN structure diagram
 

ht−1

ft

首先遗忘门控制从先前状态  中需要遗忘

的信息量, 其激活向量  的计算公式为:

ft = σ(wf [ht−1, xt] + bf ) (5)

it

输入门决定了当前时刻需要引入的新信息, 其
激活向量  的计算公式为:

8 期 姜蕾等: 双向建模增强 TKAN和全局注意力机制融合的滚动轴承剩余寿命预测 1859



it = σ(wi [ht−1, xt] + bi) (6)

wf , wi

bf , bi σ

式中,   分别表示遗忘门、输入门的权重矩阵;
 分别表示遗忘门、输入门的偏置;   是 sigmoid

激活函数.

ot

输出门决定了当前时刻记忆状态中需要输出的

信息, 其激活向量  的计算公式为:

ot = σ(KAN(xt, t)) (7)

ct

ct−1

C̃t

当前的记忆状态  综合了遗忘门和输入门的

作用, 遗忘门控制上一时刻的单元状态  传递到

当前时刻的单元状态, 输入门决定当前时刻候选状

态  中保留多少信息.

ct = ft ⊗ ct−1 + it ⊗ C̃t (8)

ht最终输出向量  定义如下:

ht = ot ⊙ tanh(ct) (9)

⊗ ⊙其中,   表示矩阵乘法;   表示矩阵点乘. 

1.2    Bi-TKAN 结构

TKAN是一个单向模型, 这意味着在处理当前

时间步的信息时, TKAN只能利用当前时间步之前

的信息, 而不考虑后续的输入信息. 当上下文依赖

关系很长或很复杂时, 尤其是在当前时间步需要依

赖未来信息的情况下, 这种单向处理可能会导致获

取信息的不完整, 因此单向 TKAN需要新的结构

来获得更全面的输入信息. 为解决该问题, 本文提

出一种新的时间序列预测网络: 双向时序科尔莫戈

洛夫−阿诺尔德网络 (Bidirectional TKAN, Bi-
TKAN). Bi-TKAN包含两个独立的 TKAN隐层, 其
结构如图 2所示.
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图 2    Bi-TKAN结构图

Fig. 2    Bi-TKAN structure diagram
 

[h1, h2, · · · , hn]

[hn, hn−1, · · · , h1]

TKAN层的所有隐藏状态分别按时间顺序和

逆序排列, 从而得到顺序序列   及

逆序序列 , 将这两个序列输入两

δ i
←→
h i

个独立 TKAN中. 通过这种双向建模方式, 可以有

效地捕捉特征数据的前向和后向依赖信息. 图 2中
 是连接前向输入和逆向输入的函数, Bi-TKAN在 

时刻的输出  可以表示为:
←→
h i = δ(

−→
hi,
←−
hi) (10)

−→
hi i

←−
hi其中,   表示  时刻正向 TKAN隐藏状态,   表

示反向 TKAN隐藏状态. 

1.3    Bi-TKAN-Att 结构

注意力机制是一种能够自适应调整网络中不同

信息重要性权重的算法, 在时间序列建模任务中具

有重要应用. 在时间序列预测任务中, 来自历史输

入中不同时刻的数据通常具有不同的显著性和重要

性. 然而所提出的 Bi-TKAN模型并未考虑这一点,
即历史输入在不同时间步长上的权重可能存在差

异, 而这些差异可能对提升模型性能具有关键作用.
因此, 在 Bi-TKAN后端引入注意力层, 该层用于

识别模型中输入特征的重要性, 并为重要信息分配

更高的权重因子, 使模型能够专注于关键的输入数

据, 从而提高准确性, 如图 3所示.

 
 

Softmax

yt

h2 hnh1

C

q

x1 x2 xn

q

a

a1 a2 an…
…

…

S S S

Bi-TKAN Bi-TKAN Bi-TKAN

 

图 3    注意力机制结构图

Fig. 3    Structure diagram of attention mechanism
 

←→
h i i=1, 2, · · · ,

n S q q =
←→
h n αi

C

图 3中,   为 Bi-TKAN的输出, 

;   是注意力评分函数;   是查询向量,  ; 

是 Bi-TKAN输出的注意力权重;   是 Bi-TKAN输

出的加权平均. 为充分利用 Bi-TKAN的隐藏状态
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C
←→
h n tanh

α

yt

信息,   和  被组合后输入一个激活函数为 

的全连接神经网络, 最后,   被输入全连接网络中,
得到 RUL预测值 , 具体公式如下:

yt = Wtα (11)

α = f(C,
←→
h i) = tanh(Wc[C;

←→
h i]) (12)

C =

n∑
i=1

αi
←→
h i (13)

αi =
exp(S(

←→
h i, q))

n∑
j=1

exp(S(
←→
h j , q))

(14)

S(
←→
h i, q) =

←→
h T

i Wq (15)

W Wc Wt其中,  、  和  是该网络的权重.
本文提出一种全新的时间序列预测模型 Bi-TK-

AN-Att.该模型在 TKAN的基础上融合了双向时

间序列建模以及注意力机制, 通过整合正向和逆向

的时间序列特征, 全面捕捉数据的前后依赖关系以

及全局信息. Bi-TKAN-Att的结构如图 4所示, 其
核心结构包括两个独立的 TKAN层, 用于捕捉输

入序列的前向和后向信息; 一个注意力层, 用于分

配输入特征的重要性权重; 一个全连接层, 用于生

成最终预测结果. 模型的设计充分利用了 TKAN
的非线性拟合能力以及其在时间序列预测上的优

势, 结合了双向时序网络的建模能力和注意力机制,
使得 Bi-TKAN-Att能够在复杂的时间序列数据中

高效提取关键退化信息, 并显著提高预测性能. 

2    基于 Bi-TKAN-Att 的时间序列预测

框架

本节主要介绍所提 RUL预测方法的框架, 该
框架主要包含两个部分: 第一部分是对退化特征进

行提取和筛选; 第二部分是基于 Bi-TKAN-Att对
滚动轴承的 RUL进行预测. 所提方法的预测流程

如图 5所示. 

2.1    退化特征提取

x(t)

滚动轴承原始监测数据量较大且包含冗余信

息, 这增加了精确退化建模的复杂性. 因此, 需要从

原始振动信号中提取退化特征, 以实现数据降维.
首先提取原始振动信号常见的时域特征, 如峰度、

峰值等, 然后提取振动信号的频域特征. 通过将振

动信号从时域转换到频域, 频谱数据可以沿时间维

度排列, 同时呈现出退化趋势. 对于非周期信号 ,
采用傅里叶变换表示为:

X(f) =

∫ +∞

−∞
x(t)e−j2πftdt (16)

X(f)

x(t) j f

其中,   表示频域信号, 通过傅里叶变换从时域

信号  得到;   是虚数单位;   表示频率.
从转换后的信号中提取多种频域特征参数, 如

中心频率等. 最后, 为了分析非平稳信号的频谱随

时间的变化规律, 使用变分模态分解 (Variational
mode decomposition, VMD)对时频域特征进行提

取. 传统的经验模态分解 (Empirical mode decom-
position, EMD)存在端点效应和模态分量混叠问

题. 作为一种自适应的完全非递归方法, VMD可用
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图 4    Bi-TKAN-Att结构图

Fig. 4    Bi-TKAN-Att structure diagram
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vk(t)

于模态变化和信号处理. VMD减少了具有高复杂

度和强非线性时间序列的非平稳性, 并将其分解为

包含多个不同频率尺度的相对平稳的子序列. 在VMD
分解中, 每个模态表示为 . VMD的目标是最

小化各模态的估计带宽之和, 并满足各模态之和等

于原始数据的约束条件, 数学形式如下:

min


∑
k

∥∥∥∥∥∥
∂
((

δ(t) + j
πt

)
∗ vk(t)

)
∂t

× e−jωkt

∥∥∥∥∥∥
2

2


s.t.

∑
k

vk = f(t) (17)

vk ωk

∗ δ(t)

k f(t)

其中,   表示分解得到的各模态分量;   表示各模

态分量对应的中心频率;   表示卷积操作;   为狄

拉克函数;   表示分解得到的模态总数;   是原始

信号. 通过 VMD将振动信号分解为一系列模态分

量, 有效提取不同频率尺度下的信号特征. 能量熵

作为一种反映信号能量分布复杂程度的指标, 能够

量化各模态分量的能量特征. 当滚动轴承发生故障

时, 振动信号的频率分布会发生变化, 各模态分量

的能量值也会随之变化. 结合能量熵和样本熵对各

模态信号分量进行量化, 能够在保留信号重要退化

信息的同时实现数据降维和关键特征提取. 

2.2    退化特征筛选

在滚动轴承剩余使用寿命预测中, 特征筛选是

提高模型性能和减少计算复杂度的关键步骤. 它能

有效去除冗余和无关特征, 减小噪声干扰. 同时, 保
留重要特征有助于增强模型的泛化能力, 提升预测

精度, 从而为滚动轴承寿命预测提供更可靠的支持.
本文使用随机森林对特征重要性进行评估, 随机森

林的特征重要性指标基于决策树节点的分裂效果进

行计算. 在训练过程中, 每次节点分裂都会带来目

标变量预测误差的减少. 特征重要性即为某一特征

在所有树中分裂时所带来的误差减少的总和. 通过

对所有特征的重要性进行归一化处理, 可以得到每
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图 5    基于 Bi-TKAN-Att的时间序列预测框架

Fig. 5    Time-series prediction framework based on Bi-TKAN-Att
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个特征的相对重要性. 

2.3    RUL 预测

本文采用 Bi-TKAN来捕获时间序列中的复杂

依赖关系, 结合注意力机制进一步提升模型的预测

能力. 具体步骤如下:
步骤 1. 对输入的多特征数据进行标准化, 并

采用滑动时间窗技术进行预处理. 预处理后的数据

输入 Bi-TKAN模块.
步骤 2. Bi-TKAN模块由两个独立的 TKAN

网络组成, 分别处理时间序列的正向和反向信息.
正向 TKAN网络提取从起始时间步到当前时间步

的累积时序特征, 能够捕获序列中基于过去信息的

依赖关系; 反向 TKAN网络提取从当前时间步到起

始时间步的时序特征, 能够结合未来信息提高序列

上下文的信息完整性. 通过这种双向结构, Bi-TKAN
可以综合利用正反两个方向的时间序列特征, 从而

更有效地建模复杂的依赖关系, 包括短期和长期的

动态变化.
步骤 3. 本文在 Bi-TKAN模块后引入了全局

注意力机制. 注意力模块通过为不同时间步分配权

重, 动态关注对当前预测任务最重要的时序特征.
注意力机制使得模型能够突出重要的时序特征, 同
时抑制对预测无关的冗余信息, 从而显著提高了预

测的准确性.
步骤 4. 综合处理后的时序特征被输入全连接

层. 在全连接层中, 通过加权和偏置的作用对特征

进行进一步处理, 最终输出 RUL预测值. 

3    实验验证
 

3.1    数据集描述

本文使用 IEEE PHM 2012挑战赛数据集来验

证所提方法在滚动轴承 RUL预测中的性能. 该数

据集由 PRONOSTIA平台采集, 是滚动轴承退化

预测领域中广泛应用的数据集. 该数据集通过模拟

滚动轴承在不同工作条件下的运行状态, 提供了全

面的退化数据, 为开发和验证预测模型提供了重要

支持. 数据集包含三个不同的工作条件: 工作条件

1设定为电机转速 1 800 r/min、负载 4 000 N; 工作

条件 2设定为电机转速 1 650 r/min、负载 4 200 N;
工作条件 3 设定为电机转速 1  500 r/min, 负载

5 000 N. 在实验中, 振动信号以 25.6 kHz的采样频

率采集, 每次采样时长为 0.1 s, 共记录 2 560个数

据点, 并分别从水平和垂直方向采集信号[21]. 本文

选取工作条件 1下的 3组数据进行 RUL预测. 

3.2    性能评价指标

为全面验证所提预测方法的优越性, 引入 3种
常用的回归评价指标对 RUL 预测结果进行评估,
分别为平均绝对误差 (Mean absolute error, MAE)、
均方根误差 (Root mean square error, RMSE)、决
定系数 (R-square, R2), 具体定义如下:

MAE =
1

n

n∑
i=1

|yi − ŷi| (18)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2 (19)

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

n∑
i=1

(yi − ȳi)
2

(20)

yi ŷi i

ȳi n

式中,  ,   分别为第  时刻的实际 RUL值和预测

RUL值;   为实际 RUL的均值;   为测试样本的

数量. 

3.3    实验设置

Bi-TKAN模块由两层组成, 其隐藏神经元数

分别设置为 32和 40. B样条函数在 TKAN中作为

一种激活函数, 用于实现更灵活的非线性变换, 它
的超参数主要控制样条的平滑程度、分段细化程度

等. 在本实验中使用的样条阶数为 3, 样条的网格分

段数设置为 10, 多头注意力的头数设置为 4. 实验

过程中, 4个注意力头的设置在性能和计算效率之

间达到了较好的平衡, 满足了实验任务对建模能力

的需求. 为防止模型过拟合, 批处理大小设置为 128,
Dropout正则化参数设定为 0.4. 学习率设为 0.000 8,
以确保模型训练过程的稳定性和效率. 滑动时间窗

大小设置为 300. 具体配置详见表 1.
本实验在一台高性能工作站上进行, 工作站配

置包括 64 GB 内存的 Intel(R) Xeon(R) Gold
6226R处理器和一块显存容量为 16 GB的 NVIDIA
RTX A4000显卡. 实验代码使用 Python语言, 开
发环境为 PyCharm. 模型的训练以及优化基于 Te-
nsorFlow框架完成. 

3.4    特征提取和筛选

为全面分析和描述滚动轴承退化过程, 本文从

滚动轴承振动信号中提取 12个时域特征、9个频域

特征和 14个时频域特征, 构建了 35维的特征集.
这些特征从不同角度表征了滚动轴承的健康状态,
有效弥补了单一特征可能带来的局限性. 然而, 并
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非所有特征对 RUL预测都具有很高的重要性, 部
分特征可能存在冗余或噪声. 为此, 本文使用前述

随机森林算法对 35维特征进行筛选, 通过特征筛

选不仅能够降低计算复杂度, 还可以剔除不相关特

征, 减少模型过拟合的风险. 将 bearing1-1到 bear-
ing1-7的特征重要性进行排序, 特征的颜色深浅反

映了它们在 RUL预测中的重要性. 颜色越深的特

征表示其对 RUL预测的影响越大, 反之则表示其

影响越小.
由图 6可见, 不同滚动轴承的相同特征在 RUL

预测中的重要性存在差异. 本文特征的选择是基于

这些颜色深浅的分布, 选取在图 6中占据深色色块

最多的特征, 这些特征在多个轴承数据中具有较高

的重要性. 本实验将 bearing1-1、bearing1-2的数据

用作训练集, bearing1-3的数据用作测试集. 最终筛

选出工作条件 1下的敏感特征为: 模态 2能谱、频

谱带宽、模态 1能谱、平均绝对偏差、模态 4样本熵、

模态 1样本熵、基本频率、总功率. 为进一步验证所

提预测模型的有效性, 本文按照所提方法提取了工

作条件 2下的八个特征, 并将其应用于对比实验中,
以评估模型在不同工作条件下的表现. 工作条件 2
下的八个特征分别为频谱平坦度、均方根频率、模

态 1能谱、模态 3样本熵、谱质心、模态 2样本熵、

中心频率、峰−峰值. 图 6中 F1 ~ F35分别为模态

1能谱、模态 1样本熵、模态 2能谱、模态 2样本熵、

模态 3能谱、模态 3样本熵、模态 4能谱、模态 4样
本熵、模态 5能谱、模态 5样本熵、模态 6能谱、模

态 6样本熵、模态 7能谱、模态 7样本熵、均值、均

方根、方差、偏度、峰度、峰值、峰−峰值、平均绝对

偏差、波形因子、峰值因子、脉冲因子、边际因子、

频谱质心、频谱带宽、频谱平坦度、频谱峰值、总功

率、信号能量、中心频率、基本频率、均方根频率. 

3.5    模型消融实验

为验证所提方法的合理性和有效性, 针对所提

出的 Bi-TKAN-Att, 本文基于工作条件 1设计以

下消融实验:
Bi-TKAN-Att: 完整的预测模型, 包括双向建

模和注意力机制;
Bi-TKAN: 移除注意力机制, 仅保留双向建模;
TKAN-Att: 移除双向建模, 仅保留注意力机制;
TKAN: 移除双向建模和注意力机制, 仅保留

单向 TKAN.
实验结果如图 7和表 2所示. 由图 7可知各个模

型在 RUL预测中的表现具有明显差异. Bi-TKAN-
Att的预测结果最接近真实值, 在精度和稳定性上

表现优异, 能够有效捕捉长时间序列中的 RUL变

化. Bi-TKAN和 TKAN-Att虽然精度略低, 但仍

能较好地跟随真实值的变化趋势. 相比之下, TKAN
的预测精度较差, 未能准确反映 RUL的变化趋势.
由表 2可知在基础模型 TKAN的基础上引入双向

建模机制后, MAE从 10.506 9% 降低至 8.129 8%,
RMSE从 11.846 0% 降低至 9.438 1%, R2 从 0.779 6
提升至 0.860 1. 这表明双向建模机制显著增强了模

型捕捉时间序列全局特征的能力, 能够同时建模序

列的正向和反向依赖关系, 从而更好地捕获滚动轴

承的退化趋势. 相比之下, 单向建模的 TKAN无法

利用未来信息对当前退化模式进行补充, 因而在长

时间序列预测中表现欠佳. 在基础模型 TKAN的

基础上引入注意力机制, MAE从 10.506  9% 降低

至 8.188 8%, RMSE从 11.846 0% 降低至 9.889 3%,
R2 从 0.779 6提升至 0.846 4. 注意力机制通过动态

 

表 1    Bi-TKAN-Att的结构参数

Table 1    Structural parameters of Bi-TKAN-Att

网络结构超参数 最优值

Bi-TKAN层 2

Bi-TKAN层 1 32

Bi-TKAN层 2 40

全连接层 (40, 1)

批次大小 128

训练周期 100

学习率 0.000 8

滑动窗口大小 300
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图 6    特征重要性分布图

Fig. 6    Feature importance distribution map
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分配权重, 突出关键时间步的特征信息, 从而有效

改善了模型在长时间序列预测中应对冗余信息的

能力. 这一改进对于单向建模的 TKAN尤其重要,
因为单向模型难以同时建模全局特征, 而注意力

机制的引入能够在一定程度上弥补该不足. 在 Bi-
TKAN 的基础上引入注意力机制, 形成完整模型

Bi-TKAN-Att, 其 MAE进一步降低至 5.074  4%,
RMSE降低至 6.319 9%, R2 提升至 0.937 3. 相比仅

包含双向建模的 Bi-TKAN, Bi-TKAN-Att 的
MAE降低了 3.055 4%, RMSE降低了 3.118 2%, R2

提升了 0.077 2. 这表明, 注意力机制与双向建模机

制的结合能在捕捉时间序列全局依赖的同时, 自
适应地关注关键退化特征. 这种结合使模型既能

全面捕获长时间序列的动态变化, 又能聚焦于对

RUL预测最重要的时间步, 大幅提高了 RUL预测

精度.
由消融实验结果可知, 双向建模与注意力机制

在滚动轴承 RUL 预测任务中均发挥了关键作用,
双向建模机制通过捕捉时间序列的前向和后向依赖

关系, 显著增强了模型的全局特征表达能力; 注意

力机制通过动态聚焦关键特征, 进一步提升了模型

对重要时间步的关注能力. 二者的有机结合使得 Bi-

TKAN-Att能够全面适应长时间序列预测的复杂

性, 为复杂机械设备的寿命预测提供了更精准可行

的解决方案. 

3.6    对比实验

为进一步评估本文所提的 Bi-TKAN-Att模型

在滚动轴承 RUL预测中的性能, 基于工作条件 1
和工作条件 2设计对比实验, 与其他常用的深度学

习 RUL预测方法进行比较, 分别为 Transformer、
TCN-BiLSTM[22]、Bi-LSTM, 对比结果如图 8和表 3
所示.
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图 8    Bi-TKAN-Att与其他方法的预测结果对比

Fig. 8    Comparison of the prediction results of
Bi-TKAN-Att with those of other methods

 

由图 8(a)可知, 各模型的RUL预测结果在 bear-
ing1-3上存在明显差异, Bi-TKAN-Att的预测结果

最接近真实值, 其变化趋势平稳且准确, 能够较好

地捕捉到 RUL的长期变化, 显示出其在长时间序
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图 7    消融实验预测结果对比

Fig. 7    Comparison of ablation experiment
prediction results

 

表 2    消融实验预测结果评价指标对比

Table 2    Comparison of evaluation metrics for
ablation experiment prediction results

评价指标 Bi-TKAN-Att Bi-TKAN TKAN-Att TKAN

R2 0.937 3 0.860 1 0.846 4 0.779 6

RMSE (%) 6.319 9 9.438 1 9.889 3 11.846 0

MAE (%) 5.074 4 8.129 8 8.188 8 10.506 9
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列预测中的优越性能. 相比之下, Bi-LSTM虽然能

够反映 RUL的逐渐下降趋势, 但与真实值相比存

在一定的误差, 预测精度相对较低. TCN-BiLSTM
的表现略优于 Bi-LSTM, 但仍未能准确捕捉到 RUL
的实际变化, 其预测曲线与真实值的偏差较为明显,
表明该模型在处理局部特征时存在一定的局限性.
而 Transformer模型的预测结果波动较大, 未能有

效地拟合真实值的变化. 在工作条件 2下, Bi-TKAN-
Att模型依旧表现优异, 预测结果与真实 RUL值高

度一致, 能够平稳且准确地捕捉 RUL的变化趋势.
相比之下, Bi-LSTM虽然能够反映 RUL的整体下

降趋势, 但预测精度较低, 与真实值存在较大偏差.
TCN-BiLSTM的表现略优于 Bi-LSTM, 但仍未能

准确拟合 RUL的变化. Transformer模型波动较

大, 未能有效跟踪真实 RUL的变化.
表 3为不同预测方法在 bearing1-3和 bearing2-

3上的 R2、RMSE、MAE三个评价指标的比较. 结
果显示, Bi-TKAN-Att在所有指标上均优于其他

方法. 在两个工作条件下, Bi-TKAN-Att的 R2 值

分别为 0.937 3和 0.927 0, 显著高于其他模型, 表明其

在拟合度上具有明显优势. Bi-TKAN-Att的 RMSE
和MAE值分别为 6.319 9%和 5.074 4%以及 6.608 3%
和 4.901 1%, 在误差控制方面也表现最佳. 相比之

下, Bi-LSTM、Transformer和 TCN-BiLSTM的预

测结果稍显逊色, Transformer的 RMSE和 MAE
值较高, 分别为 9.211 9%和 6.996 8%以及 13.203 4%
和 10.990 6%, 表明其预测精度较低. 总体而言, 所
提模型 Bi-TKAN-Att在各项指标上均表现出色,
验证了其在长时间序列 RUL预测中的优越性能.

此外, 本文还与其他相关文献中的方法进行了

对比分析. 表 4和图 9展示了所提方法与其他文献

预测方法在 bearing1-3上的对比结果. 结果表明,
所提方法在两个指标上均取得了最佳性能, 显著优

于其他方法. 

3.7    交叉验证

为评估模型在同一工作条件下对不同轴承样本

的泛化能力, 本文选取工作条件 1中前五组轴承数

据进行交叉验证实验. 在每轮验证中, 选定其中一

个轴承作为测试对象, 其余四组用于训练, 轮流以

五个轴承依次作为测试样本, 共进行五轮实验. 通
过这种方式, 可以观察模型在未见轴承上的性能表

现, 从而衡量其对设备间差异的适应能力. 结果如

表 5所示.
整体结果表明, 模型在大多数轴承上的预测性

能良好. 然而 bearing1-2预测结果较差, 可能是由

于其在早期故障后迅速失效, 退化数据较少, 未能

完整展现轴承的退化过程, 导致模型难以有效捕捉

退化特征, 进而影响预测精度. 

4    结束语

针对滚动轴承 RUL预测中多维特征长期依赖

关系难以有效建模的问题, 提出一种基于 Bi-TKAN-
Att的多特征时序滚动轴承 RUL预测方法. 主要结

论如下:
1) 基于 TKAN提出一种新的双向时间建模框

架, 可有效捕获时间序列的前向和后向依赖关系,
同时引入全局注意力机制, 对输入数据中关键时间

步的特征信息进行自适应聚焦, 动态分配权重, 有
效抑制了冗余信息对预测结果的干扰, 进一步提高

了预测的精度和稳定性.
2) 在公开的滚动轴承数据集上, 通过退化特征

 

表 3    Bi-TKAN-Att与其他方法预测结果评价指标对比

Table 3    Comparison of evaluation metrics of prediction results between Bi-TKAN-Att and other methods

轴承编号 评价指标 Bi-TKAN-Att Bi-LSTM TCN-BiLSTM Transformer

R2 0.937 3 0.739 0 0.889 8 0.866 7

bearing1-3 RMSE (%) 6.319 9 12.890 2 8.376 8 9.211 9

MAE (%) 5.074 4 10.060 2 6.095 3 6.996 8

R2 0.927 0 0.822 3 0.870 8 0.708 4

bearing2-3 RMSE (%) 6.608 3 10.307 9 8.789 7 13.203 4

MAE (%) 4.901 1 5.757 9 6.813 2 10.990 6

 

表 4    Bi-TKAN-Att与其他预测方法的结果对比

Table 4    Comparison of the results of Bi-TKAN-Att with other prediction methods

Bi-TKAN-Att TCN-SABG[23] DT-DA[24] Shrinkage-Att-TL[25] Adaptive-GPR[26] WTE-Trans[27]

RMSE (%) 6.32 7.7 28.4 15 77.9 17.3

MAE (%) 5.07 6.4 33.5 13 38.3 14.6
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提取和随机森林筛选方法, 建立了多特征输入的模

型训练框架. 消融实验验证了双向时间建模和注意

力机制对模型性能提升的关键作用, 显示了二者结

合对多阶段退化特性建模的有效性.
3) 对比实验进一步将所提 RUL预测方法与其

他文献中的方法进行比较, 结果表明 Bi-TKAN-Att
模型在 R2、RMSE和MAE性能指标上显著优于其

他深度学习方法.
尽管本文提出的 Bi-TKAN-Att方法在公开数

据集上表现出色, 但在工程实际中, 进一步考虑滚

动轴承所经历的复杂多变条件对 RUL预测结果的

影响, 提升其在工业场景中的泛化能力, 是未来研

究需要重点关注的方向.
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图 9    不同网络结构的 RMSE和MAE比较

Fig. 9    Comparison of RMSE and MAE for
different network architectures
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