
第 1 期
2026 年 1 月 Electric Drive for Locomotives

No.1
Jan. 2026

基于自编码器与随机森林的轨道交通
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摘 要：针对轨道交通牵引电机滚动轴承寿命预测中故障样本稀缺、全寿命周期数据难以获取的问题，

文章提出一种结合自编码器（AE）与随机森林（RF）的轴承剩余使用寿命（RUL）预测方法。首先，利用

自编码器对非故障轴承进行无监督特征学习，通过构造误差进行样本扩充，以缓解故障样本不足造成的影

响；其次，构建随机森林回归模型实现剩余寿命预测，并使用均方误差（MSE）损失函数评价预测性能；最

后，构建基于RF的多步回归预测模型，通过迭代实现对轴承的RUL预测。采用某牵引电机的滚动轴承全寿

命试验数据对该方法的准确性进行验证，结果表明，该方法可较准确预测滚动轴承的剩余寿命，为轨道交通

牵引电机轴承寿命预测提供了一种思路。
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0　引言

牵引电机长时间工作于高载荷、强振动等严苛环

境中，滚动轴承极易发生疲劳损伤，若未及时发现并

更换故障轴承，极有可能导致电机故障乃至车辆运行

中断。因此，开展对牵引电机滚动轴承剩余使用寿命

（remaining useful life, RUL） 的准确预测，对保障列车

运行安全、降低维修成本和提高运维效率具有重要

意义。

近年来，机器学习方法被广泛应用于滚动轴承的

性能退化趋势预测[1-2]。滚动轴承的退化包括无故障运

行阶段和故障运行阶段，前一阶段的各项监测指标会

在小范围内波动，当产生故障后，各项监测指标急剧

变化，直至轴承完全失效[3]。文献[4]利用希尔伯特熵有

效识别了轴承的退化状态，并建立了基于支持向量机

的 RUL 预测模型；文献[5]提出了一种基于随机过程的

多阶段 RUL 预测方法，使用卡尔曼滤波等方法计算不

同退化阶段下轴承的 RUL 预测结果；文献[6]提出了基

于均方谐波噪声比指标和改进正则化粒子滤波相结合

的方法预测轴承的 RUL；为了提高轴承 RUL 预测精

度，文献[7]提出一种基于多尺度局部核回归异常值检

测的退化阶段识别方法；文献[8]的研究表明各寿命阶

段样本内部不具备关联性，并提出了一种改进均衡分

布适配的退化阶段识别及预测方法；文献[9]提出了一

种基于状态划分和集成学习模型的 RUL 预测方法。值

得指出的是，现有方法虽然在不同角度取得了进展，

但大多数方法都依赖于完整的全寿命周期振动数据样

本[10-12]。实际应用中，尤其是在轨道交通牵引电机领

域[13-14]，故障样本数量有限、获取代价高昂，直接限制

了现有方法的工程应用。因此，如何在少样本或非完

整退化数据条件下实现轴承寿命预测，仍是当前研究

中的关键挑战。

为此，本文提出一种基于自编码器 （autoencoder, 

AE） 与随机森林 （random forest, RF） 相结合的牵引电

机滚动轴承 RUL 预测方法。利用 AE 模型计算轴承样本
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特征的均方误差(mean squared error, MSE)，以此判断

轴承的故障状态；随后构建随机森林回归模型并采用

多步迭代策略，实现轴承 RUL 的精准预测。

1　轴承寿命预测总体思路

滚动轴承在无故障运行阶段的各项监测指标呈现

随机的小幅波动特点[15]，如图 1 所示。若在该阶段对滚

动轴承 RUL 进行预测，会产生较大的误差。因此，在

开展寿命预测之前，首先需准确识别轴承是否已进入

故障退化阶段；当轴承处于故障阶段后再启动 RUL 预

测进程，可有效提升预测的准确性与实用性。

2　基于AE的轴承故障识别

对轨道交通牵引电机滚动轴承进行故障识别的难

点在于，受其高安全性要求的限制，无法直接大量获

取其在线运行的故障振动数据。这一问题导致无法直

接构建完备的故障样本库以支持模型的训练与测试。

为应对上述挑战，本文采用基于无监督学习的 AE 进行

建模，从而在缺乏故障样本的条件下实现对滚动轴承

运行状态的有效判别。

2.1　AE模型及其故障识别原理

AE 模型由编码器和解码器两部分组成，典型结构

如图 2 所示。工作过程分为 2 个步骤：

①编码过程：将输入样本 x 映射到潜在空间 z，可

表示为

z = σ(Wx + b) (1)

式中：W 为编码器权重矩阵；b 为编码器偏置项；σ为

编码器激活函数。

②解码过程：对潜在空间变量 z 进行反映射，得到

输出样本 x̂ 为

x̂ = σ′ (W′z + b′ ) (2)

式中：W′为解码器权重矩阵；b′为解码器偏置项；σ′为
解码器激活函数。

AE 训练包含前向传播、误差计算、反向传播及优

化收敛 4 个步骤。模型训练完成后，对于异常样本的重

构误差会明显增大。评价 AE 训练结果性能的常用损失

函数为均方误差 （MSE），其表达式为

L ( xx̂) =  x - x̂
2

(3)

2.2　基于AE的样本扩充

轨道牵引电机滚动轴承在装车运行后，短期内积

累的振动数据样本量较少，为获取更好的 AE 训练效

果，需要不断扩充其正常运行的振动数据样本。如图 3

所示为本文所提方法的非故障样本集扩充流程，详细

步骤为：

① 运行前期的 m 个振动样本作为基本的非故障样

本集；

② 基于非故障样本集训练 AE 模型；

③ 将第 m+1 个样本作为 AE 模型输入，计算 MSE；

④ 若 MSE 处于限值内，则将第 m+1 个样本纳入非

故障样本集，完成样本扩充；

⑤ 采用新的样本集对 AE 模型进行训练并更新；

⑥ 按同样的步骤，依次对后续样本重复步骤③~步

骤⑤；

⑦ 直至第 n 个样本，计算 MSE 超限，判断轴承故

障，非故障样本集扩充完毕。

非故障振动样本扩充完毕后，AE 模型所依赖的训

练数据更加全面且具有代表性，能够更准确地刻画滚

动轴承在正常工况下的特征分布，提升模型对微小波

动的鲁棒性，从而有效降低无故障运行阶段监测指标

随机小幅波动对故障识别准确性的干扰，提高模型判

别故障状态的可靠性与精度。

2.3　滚动轴承故障识别

基于 AE 在异常数据识别方面的优越性能，本文设

计并提出了一种基于 AE 的滚动轴承故障识别方法，整

图 2　自编码器典型结构

Fig. 2　Typical structure of AE

图 1　轴承全寿命周期的特征变化

Fig. 1　Characteristic changes throughout lifecycle of bearings

图 3　非故障样本集扩充流程

Fig. 3　Fault-free sample set expansion process
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体流程如图 4 所示。

具体步骤如下：

① 对非故障轴承的 k 个振动样本作为 AE 模型的训

练样本；

② 对 AE 模 型 训 练 并 获 取 其 MSE 向 量 Lii =
123k，构造允许误差为：
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(4)

式中：μ、σL 分别为向量 Li 的均值及标准差。

③ 将第 k+1 个样本作为被识别样本输入 AE 模型，

获得计算误差 Ek + 1；

④ 通过 Ek + 1 与允许误差 E th 定义的范围判断轴承的

故障状态。

3　基于RF的轴承寿命预测

牵引电机轴承产生故障后，其 RUL 呈强非线性衰

减趋势。RF 预测模型在揭示非线性系统演化规律方面

有独特的优势[16-17]，本文将构建改进的随机森林多步迭

代预测模型，下面将具体分析具体原理与实现过程。

3.1　随机森林回归原理

对于具有 M 个特征的输入数据集 x 及输出数据集

y，随机森林回归流程为：

①采用 Bootstrap 方法对数据集 x 进行有放回抽样，

共抽取 s 次，构成 s 个样本的训练集，对应 s 个决策树；

②随机选取 P 个特征，根据误差最小化原则进行

特征选择优化，生成决策树，其中误差计算选择 MSE；

③对所有决策树的预测结果取平均值，作为最终

的预测值。

3.2　改进随机森林寿命预测流程

基于 AE 故障识别结果，构建迭代更新的多步 

RUL 预测模型，流程如图 5 所示。

具体步骤为：

① 基于 AE 的滚动轴承故障识别结果，以样本

xn - k~xn 作为 RF 模型的初始训练集；

② 对 RF 模型进行训练并得到 RF 预测模型；

③ 使 用 该 模 型 预 测 得 到 下 一 时 刻 的 RUL 预

测值 y1；

④ 将 y1 与相应的特征向量组合，构建新样本 xn + 1

加入 RF 训练样本集，重复步骤②，获得更新后的 RF

预测模型；

⑤ 使用更新后的 RF 预测模型，重复步骤③迭代得

到轴承 RUL 预测值 y2；

⑥ 重复步骤④、⑤，总计预测 l 次以后可获得一系

列迭代预测值 y1y2yl。

在模型改进之后，可以通过持续扩充训练数据集，

逐步修正模型在初始阶段可能存在的偏差，从而提高

寿命预测模型精度。结合迭代更新策略，模型能够在

不同运行阶段动态适应数据变化，实现对滚动轴承较

长时间范围内 RUL 的稳定预测，有效提升预测结果的

连续性与可靠性。

4　试验验证

为验证本文提出轨道交通电机轴承寿命预测方法

图 4　基于 AE 的滚动轴承故障识别流程

Fig. 4　AE-based fault identification process for rolling bearings

图 5　改进 RF 的滚动轴承寿命预测

Fig. 5　Rolling bearing life prediction with improved RF
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的准确性，采用了某型牵引电机用滚动轴承的全寿命

试验数据作为验证对象，对故障识别及寿命预测的结

果进行分析。

4.1　数据样本

本次试验在某型轴承寿命试验机上开展，试验对

象为某型牵引电机用 6311 轴承。试验台结构如图 6 所

示，其中位置 1 为试验轴承，位置 4 为陪试轴承。

试验条件：轴向载荷 Fa=2.5 kN，径向载荷 Fr=24 

kN，转速 n=2 500 r/min。采用 NI-9068 采集仪与 PCB 

振动传感器采集数据，采样频率为 25.6 kHz。

4.2　模型参数及故障识别

本文设计了具有 4 层编码器及 4 层解码器的 AE 结

构，其中编码器的核数分别为 4、8、16、32，解码器

的核数分别为 32、16、8、4，激活函数为 ReLU。AE

模型在训练时，最大训练轮数为 100，学习率为 0.01。

从第 100 个样本起按图 3、图 4 所示的流程对 AE 模

型进行训练并识别轴承故障，获取其训练及计算的

MSE，直至误差超出式(4)定义的范围。得到的 MSE 误

差及误差允许范围如图 7 所示。

从图 7 可以看出，在第 1 349 个样本处，AE 模型评

估 MSE 超出了误差允许范围，据此判定轴承进入故障

状态。

4.3　寿命预测结果

选 取 第 1 299~1 349 号 样 本 的 计 算 误 差 MSE 作

为 RF 模型的训练数据集输入特征，记作 xj, j=1 299, 

1 300, …, 1 349。对应的 RF 模型的训练数据集输出以

yjj = 1 2991 3001 349 表示，见式(5)。

yj = 1 - 0.05
xj - xmin

xmax - xmin

(5)

式中：xmin、xmax 分别为 xj 的最小值与最大值。

按照图 5 所示的流程启动轴承寿命预测，预测步长

设为 50，轴承 RUL 预测结果如图 8 所示。从图 8 可见，

预测曲线与真实 RUL 曲线整体趋势一致。计算其预测

值与实际值的 MSE 误差为 0.062，预测精度满足工程

要求。

5　结束语

针对轨道交通牵引电机滚动轴承故障样本稀缺、

全寿命周期数据难以获取的工程难题，研究了无需完

整故障数据即可实现寿命预测的技术路径，提出了一

种基于自编码器 （AE） 与改进随机森林 （RF） 回归的

剩余使用寿命 （RUL） 预测方法。该方法从被预测轴

承的运行数据出发，使用自编码器模型对运行数据进

行无监督特征学习及构造误差的方法进行轴承状态监

测，这不仅解决了轨道牵引电机轴承故障样本获取困

难的问题，而且为轴承寿命预测提供了准确的起始时

间点。在此基础上，使用随机森林回归方法构建了轴

承的多步寿命预测模型，通过对预测值的不断迭代得

到预测序列，实现了未来较长一段时间内的轴承寿命

预测，使预测结果更具有现实意义。采用一组轴承全

寿命台架试验数据对该方法进行验证，预测值与实际

值的均方误差为 0.062，低于工程经验阈值，表明该方

法能够满足实际应用要求。
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Remaining life prediction of rail transit motor bearings 
based on auto-encoder and random forest

LI Wei1,2

(1. CRRC Yongji Electric Co., Ltd., Yongji, Shanxi 044502, China; 

2. Shanxi Key Laboratory of Traction Motor for Rail Transit, Yongji, Shanxi 044502, China)

Abstract:  Life prediction of rolling bearings in rail transit traction motors faces challenges such as scarcity of fault samples and dif‐

ficulty in lifecycle data acquisition. To address these issues, this paper proposes a method for predicting remaining useful life (RUL) of 

bearings by integrating an auto-encoder (AE) with random forest (RF). Firstly, an AE was employed to perform unsupervised feature 

learning on fault-free bearings, and the sample expansion was realized through reconstruction error modeling to mitigate the impact of in‐

sufficient fault samples. Secondly, an RF regression model was built to predict the RUL of bearings, and the mean squared error (MSE) 

loss function was used to evaluate the prediction performance. Finally, a multi-step regression prediction model based on RF was con‐

structed to predict the RUL of bearings through iteration. The accuracy of the proposed method was verified using lifecycle test data of 

rolling bearings for a specific traction motor. The results show that the proposed method can accurately predict the RUL of rolling bear‐

ings, offering a novel approach for life prediction of bearings in rail transit traction motors.

Keywords:  rolling bearing; remaining useful life; auto-encoder; random forest; multi-step prediction
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