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基于关联度与自检验长短期记忆网络的风电机组

轴承寿命预测模型 

兰孝升 1，李云凤 1，苏元浩 1，孟  良 1，马金英 2，许同乐 1 
（1. 山东理工大学机械工程学院，淄博 255000；2. 山东理工大学农业工程与食品科学学院，淄博 255000） 
 

摘 要：为提高风电机组轴承寿命预测的稳定性，提出基于关联度与自检验长短期记忆网络(self-checking long 
short-term memory，Sc-LSTM)的轴承寿命预测模型。首先，采用长短期记忆网络(long short-term memory，LSTM)

对风电机组轴承单一运行状态信号进行预测，分析预测误差与运行状态关系，建立风电机组轴承的寿命时长体系。

其次，LSTM 对轴承全寿命信号进行预测与分析，选择检验指标来构建检验层与 Sc-LSTM，引入通过率对预测

效果进行评价。采用关联度(indexed relation，IR)为轴承全寿命信号的状态评价指标，得到轴承的 IR 运行曲线。

最后，利用 Sc-LSTM 分别对 IR 运行曲线、风电机组轴承信号进行预测与分析，结果表明：Sc-LSTM 与 IR 的预

测模型能有效地提高轴承寿命预测的稳定性，减少大规模预测试验的时间与成本，弥补预测误差对预测效果评价

单一的问题，与其他预测方法相比效果更佳，在风电机组轴承寿命预测上具有一定参考价值。 
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Abstract：To improve the stability of wind turbine bearing life prediction, a bearing life prediction model based on cor-
relation degree and self-checking long short-term memory network (Sc-LSTM) was proposed. Firstly, a long short-term 
memory network (LSTM) was used to predict the single operating condition signal of the wind turbine bearing, the rela-
tionship between the prediction error and the operating condition was analyzed, and the life time system of the wind 
turbine bearing was established. Secondly, the LSTM was adopted to perform prediction and analysis of the full-life sig-
nal of the bearing, the test metric  was selected to construct the test layer and the Sc-LSTM, and the pass rate  was 
introduced to evaluate the prediction effect. The indexed relation (IR) was used as the condition evaluation index for the 
full life signal of the bearing, and the IR operating curve of the bearing was obtained. Finally, Sc-LSTM was used to pre-
dict and analyze the IR operating curve and wind turbine bearing signals, respectively. The results show that the 
prediction model of Sc-LSTM and IR can effectively improve the stability of bearing life prediction, reduce the time and 
cost of large-scale prediction tests, compensate for the problem that the prediction error has a single evaluation of the pre-
diction effect, and has better effect compared with other prediction methods, Thus, the prediction model has some 
reference values in the prediction of wind turbine bearing life. 
Key words：wind turbine; rolling bearing; predictive maintenance; status evaluation indicators; LSTM; life prediction 

 

0 引言1 

大力发展清洁能源，提高能源利用效率和降低

环境污染已经成为国内外的共识[1]。风电技术具有

——————— 
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清洁、稳定、可再生等优势，成为新能源发展的重

要方向[2]。根据国家能源局统计数据，截至 2022 年

12 月底全国累计风电装机容量已达到 328.5 GW，

且仍呈增长趋势[3]。 
滚动轴承是风电机组的重要运动部件，其运行

过程中因受到复杂载荷等因素的影响，极易造成损
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坏，从而导致机组无法正常工作[4]。对机组轴承的

寿命趋势进行预测，以预测性判断来减少故障的发

生，对提高机组的安全性与经济性等都具有重要意

义[5]。 
滚动轴承的寿命预测方法分为基于物理模型驱

动的预测方法和基于数据驱动的预测方法[6]。基于物

理模型驱动的预测方法需要建立出轴承性能退化模

型[7]，但轴承性能退化过程机理较为复杂，难以根据

轴承退化机理建立出准确的物理模型[8]。基于数据驱

动的预测方法是根据挖掘监测数据中轴承性能退化

信息建立准确的退化模型。相比之下，数据驱动的预

测方法不需要建立复杂的机理模型，在机械设备预测

领域得到了广泛应用[9]。例如，Huang 等提出了一种

自适应倾斜−维纳模型，用于预测滚动轴承实际振动

退化数据[10]。Wang 等提出了基于 Wiener 过程的

Meffects 模型来捕捉两阶段退化状态的预测模型[11]。

Xu 等结合主成分分析，提出了一种改进回归型支持

向量机的滚动轴承剩余寿命预测方法[12]。 
基于深度学习的智能数据驱动预测法具有自

适应特征提取和非线性函数表征的能力，被广泛应

用于寿命预测领域[13]。Guo 等认为轴承剩余寿命的

预测精度主要取决于轴承健康指标的表现，提出了

基于循环神经网络(recurrent neural network，RNN)
的健康指标，并将其应用于寿命预测[14]。She 等提

出一种基于双向门控循环神经网络的剩余寿命预测

方法，以滚动轴承的振动数据验证了所提方法的有

效性[15]。长短期记忆网络(long short-term memory，
LSTM)作为改良的 RNN，具有良好的预测性能，被

广泛应用于机械设备的寿命预测研究[16]。Wang 等

通过筛选出更能反映轴承在全寿命周期内退化过程

的特征量，利用 LSTM 实现滚动轴承寿命预测[17]；

Meng 等建立 LSTM 的逐层叠加预测体系，提出基

于深度卷积长短期记忆网络剩余寿命的预测方法[18]；

Cheng 等利用多传感监测数据对嵌套长短期记忆网

络(nested long short-term memory，NLSTM)建模，

将 LSTM 神经元嵌套在存储空间中，对时间序列信

号中的长期依赖性进行深度捕捉，实现更准确的 
预测[19]。 

以上基于深度学习的寿命预测方法虽然能够

有效提高预测精度，但进行大规模试验所需要的时

间长、成本高。其中，大多数预测方法都是以预测

值与实际值之间的误差来评价预测效果的优劣，使

得预测效果的评价方式单一。本文根据自检验方法

稳定性强的优势和LSTM非线性预测准确性高的特

点，提出基于关联度(indexed relation，IR)与自检验

长 短 期 记 忆 网 络 (self-checking long short-term 
memory，Sc-LSTM)的预测模型，用于风电机组轴

承寿命预测。 

1  状态评价指标 

风电机组的轴承运行状态是具有前后联系的

动态变化过程[20]，运行退化程度与发生故障之间的

关系可以状态评价指标的形式呈现。轴承状态评价

指标包括平均值、均方根值、希尔伯特变换的失效

特征和数学形态学分形维数等[21]。由于采集的风电

机组轴承信号掺杂了大量噪声，部分状态评价指标

在降噪和抗干扰方面并不明显。为避免这类现象，

本文以 IR 为状态评价指标，表征轴承的运行状态，

其分析流程如图 1 所示。 
首先，将采集的信号分成 I 组，每组 m 个数据

点，记作序列 X。计算出 X各组的均值，得到序列

X ，计算式为： 
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其次，为防止分组的首位数值为 0 导致无法初

值化。本文对 X各组进行均值归一化处理，即将各

组数值除以该组的均值，使各组数值均趋近于 1，
得到对比序列 D，计算式为： 

 ( ) ( ) ( )i iD k x k x i   (4) 

式中：i1,2,…,I；k1,2,…,m。Di(k)为 D中第 i 组的

第 k 个数值。 

 

图 1   IR 的处理过程 

Fig.1  The process of IR 
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考虑到轴承与工作台的磨合期和间隔采样的

问题，本文对 D的前 3 组进行指标化处理，得到序

列 B，计算式为 

 max

max min

( )( ) , 1,2,3i i
i

i i

D D kB k i
D D


 

  (5) 

式中：Bi(k)为 B中第 i 组的第 k 个数值。Dimax和 Dimin

分别是 D中第 i 组的最大值和最小值。 
设定 B 中各组对应数值的均值 ( )B i 为参考序

列，参考序列的计算式为 
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式中，Bi(k)为 B中第 i 组的第 k 个数值。 
最后，计算参考序列与对比序列的差值序列 Z，

计算各组的 IR，IR 每组只有 1 个数据，记作 r(i)，
计算式为： 
 ( ) ( ) ( )i iZ k D k B i   (7) 
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式中：Zi(k)为 Z中第 i 组的第 k 个数值；Zimax和 Zimin

分别是 Z 中第 i 组的最大值和最小值； 为分辨率

系数，通常取值为(0,1)，一般设置为 0.5。 

2  预测理论与流程 

2.1  LSTM 

LSTM 是具有记忆功能力的特殊 RNN，能缓解

梯度消失和梯度爆炸的问题，在鲁棒性和敏感数据

方面表现出卓越的能力[22]，其细胞结构如图 2 所示。 
遗忘门 ft表示在 t 时刻对细胞状态的遗忘程度，

即前一时刻输出的 ht−1和当前时刻输入 xt组成输入

向量[ht−1, xt]。输入门 it用 sigmoid 函数控制多少输

入信息的保存和决定更新值。Ct为长期状态，表示

神经元在 t 时刻过后的“记忆”。tanh 层将生成新的

即使状态候选值 tC 添加到记忆细胞中。输出门 ot

控制更新状态的输出[23]，传播计算式为： 

   f 1 f,t t t b   f W h x  (9) 

   i 1 i,t t t b   i W h x  (10) 

  c 1 c[anh ]t ,t t t b  C W h x  (11) 
 1t t t t t   C f C i C   (12) 
  o 1 o[ , ]t t t b   o W h x  (13) 
  tanh tt t h Co   (14) 
式中：Wi、Wf、Wc、Wo 分别为输出门、遗忘门、

状态更新层、输出门的权重矩阵；bi、bf、bc、bo分

别为输出门、遗忘门、状态更新层、输出门的偏置

项；“”表示 2 个向量对应元素相乘；tanh(·)为 tanh
激活函数；(·)为 sigmoid 激活函数。 
2.2  Sc-LSTM 

大多数风电机组轴承寿命预测方法都以均方

误差、平均绝对误差、均方根误差(root mean square 
error，RMSE)等误差作为评判预测效果优劣的标准，

使得预测方法存在效果评价单一的问题。根据 Yang
等大量学者对 LSTM 预测效果评价方式的研究[24]，

结合本文预测模型设计的需要，设定 RMSE 作为模

型预测效果评价指标之一，RMSE计算式为 

 2
RMSE

1

1 ( )
N

i i
i

F A
N




   (15) 

式中：Fi 和 Ai 分别为第 i 点的预测值和真实值；N
为预测总点数。 

同时，本文在 LSTM 的基础上设计一个以检验

指标为核心的检验层，引入了单点误差，增加

了通过率的预测评价指标，提出 Sc-LSTM，其结

构如图 3 所示，和计算式为： 
 i iF A    (16)
 (1 / ) 100%n N     (17) 
式中 n 为标记点数。 

 

图 2  LSTM 细胞结构 

Fig.2  LSTM network cell structure 

 

图 3  Sc-LSTM 网络架构 

Fig.3  Sc-LSTM prediction model network architecture 
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预测过程中，Sc-LSTM 在计算预测 RMSE 的同

时，检验层还对单点误差进行检验，标记大于

的预测点，根据标记点数与预测总点数的占比关

系计算通过率。Sc-LSTM 以不同的评价方式对预

测效果进行评价，解决了预测效果评价方式单一的

问题，有效地提高了预测的稳定性。 
2.3  预测流程 

LSTM 与 Sc-LSTM 只是缓和梯度问题，在处理

数据量增加的情况下进行数据处理与预测仍显得困

难[25]。然而，状态评价指标 IR 的处理可将大数据

样本以小数据样本的方式呈现，极大地缩小了处理

的数据量，有效减少了进行大规模预测试验存在耗

费时间长和成本高的问题。 
因此，本文提出 IR 与 Sc-LSTM 结合的预测模

型，并应用于风电机组轴承寿命预测，预测过程如

图 4 所示，具体步骤如下： 
步骤 1，单一运行状态试验。通过传感器采集

的风电机组轴承信号进行LSTM预测试验和寿命时

长体系分析。 
步骤 2，全寿命周期状态试验。首先，对传感

器采集轴承全寿命信号进行 IR 分析和验证。其次，

进行的选择和 Sc-LSTM 参数的设置。最后，

Sc-LSTM 对全寿命信号进行预测试验和寿命时长

分析。 
步骤 3，试验结果分析与应用。通过对试验结

果的可行性分析和有效性分析，将 Sc-LSTM 与 IR
的预测模型应用于风电机组轴承的实际预测中。 

3  实验验证 

3.1  单一运行状态试验 

LSTM 的设置包括神经元的数量、激活函数、

代价函数、学习速率、批处理大小和学习轮数等。

根据 Wang 等人对网络参数的设置[26]，本文 LSTM
设置网络层数为 4，隐藏层单元数为 200，进行 250
轮训练，训练经过平滑处理，梯度阈值为 1，采用

Sigmoid 函数。通过尝试不同学习率并观察迭代次

数的变化，设置 LSTM 初始学习率为 0.005，在 125
轮训练后，学习率降低为原来的 1/4。 

LSTM 进行预测时需要对输入数据进行划分，

将数据分为训练集和验证集，通过训练输出预测集

和预测误差。LSTM 训练划分计算式为 

 1

2
l

pP
p

  (18) 

式中：p1表示验证集或预测集的数目，预测集与验

证集数目相同；p2 表示训练集的数目；l 表示训练

集与输入总输入中的占比关系，例如 P80%=1/4 表示

输入数据的前 80%做训练集，输入数据的后 20%作

验证集。 
单一运行状态试验采用在实际风场采集的风

电机组齿轮箱轴承信号。采集台主轴转速为

1 919.50 r/min，采样点数为 25 600个，以CTCAC102
加速度传感器分别采集风电机组齿轮箱轴承的正常

信号和故障信号，如图 5 所示。其中，g 表示重力

加速度。 

 

图 4  预测方法实验流程 

Fig.4  Prediction method experimental process 

 

图 5  风电机组齿轮箱采集信号 

Fig.5  Wind turbine gearbox acquisition signal 
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LSTM 设置 P80%=1/4，对采集的风电机组齿轮

箱轴承信号进行多次预测，得出风电机组轴承运行

时长(T)与预测误差RMSE的关系曲线，如图6所示。

其中，RMSE 为多次预测的平均值。 
图 6 中，区域(a)是对齿轮箱轴承正常信号的预

测；区域(b)为由齿轮箱轴承正常信号向故障信号的

预测，该区域(图 5 连接处)用于模拟退化故障发生；

区域(c)是对齿轮箱轴承退化故障信号的预测，随着

训练集包含故障信息的增加，预测误差随之降低；

区域(d)表示齿轮箱轴承已经彻底失效。根据预测误

差与运行时长的关系，预测出健康寿命时长 T1、退

化寿命时长 T2、失效寿命时长 T3的风电机组齿轮箱

轴承寿命时长体系。 
3.2  全寿命周期运行状态试验 

3.2.1  状态评价指标验证 
全寿命周期运行状态试验采用辛辛那提大学

智能维护系统中心(intelligent maintenance system，

IMS)的滚动轴承全寿命周期振动信号[27]。试验每隔

10 min 记录一次，采样频率为 20 kHz。采集台安装

了 4 个 Rexnord ZA-2115 双排轴承，主轴转速保持

在 2000 r/min，轴和轴承上通过弹簧机构施加6000 IB
的径向载荷。采样结束试验 2 测试轴承 1(IMS2-1)
出现外圈故障，其全寿命信号如图 7 所示。根据 IR
分析原理得到轴承全寿命状态评价指标运行曲线

(IR 运行曲线)，如图 8 所示。其中，IMS2-1 信号分

为 984 组，每组 20 480 个数据点，IR 分组编号 1—984。 
图 8 中，IR 运行曲线以退化形式呈现，曲线开

始阶段数值平滑，可认为在健康状态。曲线从第 703
组开始出现明显下降，其后续幅值开始波动。对 IR
第 703 组前后进行放大，如图 9(b)所示，从该组开

始数值出现向下波动，且后面数组的下标线明显低

于前面数组的下标线，可认为从该点进入退化状态。

从 IR 第 964 组到运行结束，曲线波动剧烈，可认为

从该点进入失效状态。 

 

图 6  风电机组运行时长与预测误差的关系曲线 

Fig.6  Relationship curve between wind turbine operation time and prediction error 

 

图 7  IMS2-1 轴承外圈故障全寿命周期振动信号 

Fig.7  IMS2-1 bearing outer ring fault full life cycle vibration signal 

 

图 8  IR 运行曲线 

Fig.8  IR operating curve 
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图 7 中，轴承由健康状态到退化状态发生在采

样点 1.425×107~1.45×107个之间，同时是 IR 运行曲

线的第 696—709 组。图 8 中，IR 运行曲线进入退

化状态的节点在第 703 组前后，属于图 7 健康状态

到退化状态的发生区间，故 IR 运行曲线与图 7 中轴

承运行状态的划分范围一致，证明 IR 可作为状态评

价指标用于寿命预测研究。 
考虑到轴承退化的复杂性，其运行状态阶段的

划分也要根据实际情况进行具体分析。IR 运行曲线

从第 550 组前后开始出现小幅度向下波动。图 9(a)
对第 550 组前后的数值进行放大，该组前后数值的

上标线存在一定间距，且节点之后组的上标线逐渐

低于前面组的上标线。因此，认为第 550 组有可能

出现退化的趋势，并将该组定义为初退化状态点，

并考虑其在预测过程中的影响。 
3.2.2  检验指标的选取 

LSTM 初始参数的存在随机性，使得每次预测

的误差存在一定差距。根据预测效果从不同的预测

方案中选择最佳的预测条件和预测参数，以该条件

的预测误差为检验指标。 
为提高预测试验的效率和合理性，LSTM 设置

了实际时间步和预测时间步的预测通道。实际时间

步通道是指每次预测都使用实际值作为输入。预测

时间步通道是指网络进行每次预测都会更新状态，

使用先前预测值作为输入。 
LSTM 采用 P80%=1/4、P90%=1/9、实际时间步、

预测时间步的 4 种组合预测方案。在健康状态与退

化状态的区间内随机连续取值进行 100 次预测，试

验次数编号 1—100。其中，预测取值长度包括 1000
点、10 000 点和 100 000 点。预测结束后，预测误

差 RMSE 排除异常值，并保留 2~3 位有效数字， 
其取值范围的最大值和最小值如图 10 所示。图 10
中，10 000 点、P90%=1/9、实际时间步组合方案的

预测 RMSE 最小，预测效果最佳，其健康状态预测

RMSE 的范围为 0.051~0.053，退化状态预测 RMSE
的范围为 0.098~0.107，以该方案为选择的预测 
条件。 

为保证选择的合理性，将 100 次最优预测条

件的预测 RMSE 保留 3 位有效数字，如图 11 所示。

选择 RMSE 出现次数最多的数值，即 100 次预测

结果的众数，故此，健康状态的检验指标

15.2110−2，退化状态的检验指标210.3×10−2。

图12为100次最优预测条件中的部分预测效果和预 

 

图 9  IR 运行曲线的局部放大图 

Fig.9  Local magnification of IR operating curve 

 
测误差。 
3.2.3  Sc-LSTM 试验 

Sc-LSTM 增加了检验层，网络层为 5，参数设

置与选择1 和2 相同。Sc-LSTM 分别设定 P80%、

P90%的训练划分比对 IR 运行曲线的 1—500 组、500
—703 组、1—550 组、550—703 组和 1—964 组进

行 50 次预测，预测 RMSE 范围如表 1 所示。其中，

包含对第 550 组初退化点的预测和分析。将表 1 中

RMSE 范围进行区域化，区域上框线为表 1 取值范

围的最大值，下框线为最小值，区域面积越大，表

明 RMSE 波动越大，如图 13 所示。 
在图 13 所示 IR 区间中，1—500 组、500—703

组、1—550 组属于正常运行阶段，预测 RMSE 在小

范围内波动；550—703 组、1—703 组、1—964 组

属于退化阶段或初退化阶段，预测 RMSE 存在一个

或多个较大范围波动，且随着运行时间的推移，波

动范围增大，1—964 组的 RMSE 波动最大，明显高

于其他区间，表明该阶段存在故障的发生；500—703
组、550—703 组和 1—703 组的 RMSE 大于 1—500
组的 RMSE，表明 550 组初退化点极有可能存在微

弱故障。 
图13中，1—703组和1—964组在P80%的RMSE

大于1和2，表明该条件下的预测效果不理想。因

此，Sc-LSTM仅计算50次训练P90%试验的通过率，
如表 2 所示。根据得出实际时间步的预测效果更

佳。n1、n2 和1、2 分别表示预测时间步、实际预

测步标记的点数和通过率。 
根据表 1 中 P90%、实际时间步组合条件下

RMSE 与运行时长关系，其箱线图如图 14 所示。图

14 中，不同 IR 预测区间的 RMSE 存在明显差异， 



2658 高电压技术 2023, 49(6) 

 

图 10  轴承全寿命信号 100 次预测的 RMSE 范围的最小值和最大值 

Fig.10  Minimum and maximum values of the 100 predicted RMSE range for the full life signal of the bearing 

 

 

图 11  10 000 点，P90%，实际时间步长的 100 次预测结果 

Fig.11  Prediction effect for 10 000 points, P90%, and actual time steps 

 

 

图 12  最优预测条件的部分预测效果和预测误差 

Fig.12  Partial prediction effect and prediction error for the 

optimal prediction condition 

1—500 组和 1—550 组的 RMSE 集中，可得 1—500
组为健康寿命时长，1—550 组为初退化寿命时长； 

表 1  IR 预测 RMSE 范围 

Table 1  IR prediction RMSE results 

IR 分组

区间 

RMSE/10−2 

P80%，预测

时间步 
P80%，实际 
时间步 

P90%，预测 
时间步 

P90%，实际

时间步 

1—500 2.52—2.80 1.75—1.85 1.84—1.97 1.67—1.75 

500—703 3.07—3.15 2.65—2.75 3.32—3.45 3.12—3.24 

1—550 2.68—2.80 1.78—2.10 2.57—2.67 1.96—2.20 

550—703 4.16—4.25 3.05—3.15 3.64—4.21 2.62—2.91 

1—703 7.60—8.70 3.14—3.25 4.23—5.12 3.11—3.34 

1—964 16.20—18.02 7.67—9.11 8.14—10.0 7.90—9.62 

 
1—703 组与 1—500 组、1—550 组相比 RMSE 较大，

且出现预测异常值，可得 1—703 组为退化寿命时

长，1—964 组与 1—500 组、1—550 组、1—703 组

相比 RMSE 更大，且预测 RMSE 更分散，可得 1—
964 组为失效寿命时长。 

Sc-LSTM 设置 P90%、实际预测步的组合条件，

以 1—520 组为输入，第 468 组为预测起点对 IR 运

行曲线进行整体预测，并计算预测 RMSE 区间均值

和通过率，且与其他预测方法进行比较，结果如

表 3 所示。预测开始保持 50 组的预测递增，由于退 
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图 13  IR 与 Sc-LSTM 预测实验 

Fig.13  IR and Sc-LSTM model experiment 

 

表 2  标记点数及通过率 

Table 2  Mark points and pass rate 

IR分组区间 预测总点数 n1 n2 1/% 2/% 

1—500 2500 58 31 97.68 98.76 

500—703 1000 57 41 94.27 97.20 

1—550 2750 65 50 97.64 97.89 

550—703 750 32 26 95.70 97.33 

1—703 3500 181 139 94.82 96.04 

1—964 4820 536 470 88.87 90.24 

 

 

图 14  RMSE 与运行时长关系 

Fig.14  The relationship between RMSE and runtime 

化从 703 组开始增加，从 700 点到预测结束，预测

的数量从 50 组变为 30 组，且重复的预测会被新的

预测所覆盖，预测效果如图 15 所示。 
表 3 中，Sc-LSTM 对 IR 运行曲线健康状态、

退化状态和整体预测的 RMSE 分别为 2.62、8.59、
7.63，通过率分别为 97.08%、95.36%、96.08%。

Sc-LSTM 的预测效果与 LSTM、RNN、径向基函数

核−支持向量回归机 (radial basis function-support 
vector regression，RBF-SVRM)和 BP 神经网络(back 
propagation，BP)相比更佳[17]。 

Sc-LSTM 以图 15 的预测方式对采集风电机组

齿轮箱的运行信号进行多次预测，预测结果如表 4
所示。其中，风电机组采集信号的幅值为百级和千

级，IR 进行均值化时分别将其处理为趋近于 100 和

1000。检验指标采采用图 6 中组合信号预测的 

 

图 15  IR 运行曲线的整体预测效果 

Fig.15  IR running curve overall prediction experiment 

表 3  预测方法比较结果 

Table 3  Prediction method comparison results 

预测方法 RMSE/10−2 通过率/% 

Sc-LSTM
健康状态 2.62 97.08 
退化状态 8.59 95.36 
整体运行 7.63 96.08 

LSTM 9.1 — 
RNN 14.6 — 

RBF-SVRM 25.7 — 
BP 23.9 — 

表 4  风电信号预测结果 

Table 4  Wind power signal prediction results 

预测方法 RMSE 通过率/% 所用时间(万点)/s

LSTM
正常信号 28.556 — 132 

故障信号 212.859 — 134 

组合信号 246.813 — 134 
Sc-LSTM 68.574 91.47 36 

 
1/3，即12=82.27。 

表 4 中，Sc-LSTM 对风电机组齿轮箱轴承预测

的 RMSE 为 68.574，符合图 6 LSTM 预测误差的范

围，且通过率为 91.47%，预测时间相比 LSTM 更

佳，表明 Sc-LSTM 与 IR 的预测模型在风电机机组

的寿命预测中具有一定参考价值。 

4  结论 

1）IR 作为状态评价指标，可以降低全寿命试
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验的预测成本，突出轴承运行状态之间的关系，及

早发现异常状态。在工程中，风电机组运行的实时

监测数据量非常大，并且受到大量外界因素的干扰，

很难观察到产生的变化。IR 可将环境因素直接融入

预测工程，并使数据信息更易于存储。 
2）Sc-LSTM 采用 RMSE 和通过率来评价轴

承寿命趋势的预测效果，弥补了评价方式单一的问

题，提高了寿命趋势的预测稳定性。在工程中，

Sc-LSTM 可利用保存的数据信息对同一运行环境

下的设备或设备更换件进行参考预测，从而为设备

提供有效的维修策略。 
3）IR 与 Sc-LSTM 结合的预测模型对预测结果

进行了寿命趋势的预测和运行寿命时长的分析，并

应用于风电机组齿轮箱轴承寿命预测。后续将加深

对状态评价指标和预测效果评价指标的研究，完善

寿命时长体系的建立，提高预测模型的性能和运行

时间上的可行性，并能有效的应用在风电机组的运

行维护中。 
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