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  摘 要:
 

滚动轴承剩余使用寿命(Remaining
 

useful
 

life,
 

RUL)预测是实现旋转机械设备预测维护的关键技术,
现有研究多聚焦于RUL预测流程的部分环节,对各环节间的内在关联及全流程研究脉络缺乏系统梳理。为此,该
综述系统梳理了近年来国内外滚动轴承RUL预测相关研究,概述了涵盖故障机理与退化过程、数据获取与特征提

取、健康指标构建和RUL预测方法等4个环节的全流程研究框架,梳理了各环节的研究进展,对比分析了特征提

取、健康指标构建及RUL预测方法的主要方法,探讨了当前研究挑战与未来发展方向,以期为该领域相关理论研究

与工程应用提供参考。
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Abstract:
  

Remaining
 

useful
 

life
 

(RUL)
 

prediction
 

of
 

rolling
 

bearings
 

is
 

a
 

key
 

technology
 

for
 

predictive
 

maintenance
 

of
 

rotating
 

machinery.
 

Most
 

existing
 

studies
 

focus
 

on
 

individual
 

stages
 

of
 

the
 

RUL
 

prediction
 

process,
 

and
 

a
 

systematic
 

understanding
 

of
 

the
 

connections
 

among
 

these
 

stages
 

and
 

the
 

overall
 

research
 

progress
 

is
 

lacking.
 

This
 

paper
 

reviews
 

recent
 

domestic
 

and
 

international
 

research
 

on
 

rolling
 

bearing
 

RUL
 

prediction.
 

It
 

outlines
 

a
 

research
 

framework
 

covering
 

four
 

stages:
 

fault
 

mechanism
 

and
 

degradation
 

process,
 

data
 

acquisition
 

and
 

feature
 

extraction,
 

health
 

indicator
 

construction,
 

and
 

RUL
 

prediction
 

methods.
 

The
 

research
 

progress
 

of
 

each
 

stage
 

is
 

summarized,
 

and
 

the
 

main
 

methods
 

of
 

feature
 

extraction,
 

health
 

indicator
 

construction,
 

and
 

RUL
 

prediction
 

are
 

compared
 

and
 

analyzed.
 

Current
 

research
 

challenges
 

and
 

future
 

directions
 

are
 

also
 

discussed.
 

The
 

review
 

aims
 

to
 

provide
 

a
 

reference
 

for
 

theoretical
 

research
 

and
 

engineering
 

applications
 

in
 

this
 

field.
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0 引 言

  旋转机械设备维护策略按演进历程可分为事后

维护、定期维护、状态维护和预测维护等4类[1-2]。

事后维护,指等待设备完全发生故障后才进行检修,
这种策略可充分利用其剩余使用寿命(Remaining

 

useful
 

life,
 

RUL),但是无法保证生产计划的连续

性,可能会造成严重的经济损失和人员安全事故;定



期维护,指按照预定时间对设备进行检修,这种策略

可降低故障发生率,但可能导致过度维护,增加生产

成本;状态维护,指对设备关键参数进行监测并分析

其信息,进而制定维护计划,这种策略能有效减少意

外停机风险,但安装监测系统会增加维护成本。相

较之下,预测维护利用设备运行数据对其未来健康

状态进行预测,并据此提前安排检修计划,这种策略

可降低非计划停机风险与维护成本,是当前维护策

略发展的重要方向[3]。RUL预测是预测维护的核

心任务,近年来已成为研究重点[4-5]。
滚动轴承是旋转机械的关键组成部分,其运行

状态直接影响设备整体可靠性。在长期服役过程

中,受动态载荷、润滑条件及环境因素等多重作用,
轴承性能退化与失效不可避免[6]。据文献报道,约
30%的旋转机械故障由轴承引起[7],40%~50%的

电机故障与轴承问题相关[8];美国国家可再生能源

实验 室 (National
 

renewable
 

energy
 

laboratory,
 

NREL)的统计数据显示,在风力发电机组齿轮箱故

障中,轴承失效约占76%[9]。因此,开展滚动轴承

RUL预测研究,对实现工业设备预测维护、降低非

计划停机风险具有重要的理论意义与工程价值。
围绕滚动轴承RUL预测,国内外学者已开展

了大量研究。例如,Wang等[10]从物理机理与数据

融合视角对滚动轴承RUL预测与健康管理方法进

行了系统梳理;Liu等[11]对滚动轴承健康监测与

RUL预测的相关技术进行了综述;Ayman等[12]对

滚动轴承RUL预测中的特征学习方法进行了分类

与分析;陈国瑞[13]则对滚动轴承性能退化预测方法

进行了归纳。上述研究为该领域积累了重要基础,
但多聚焦于RUL预测流程的部分环节,对各环节

间的内在关联及全流程研究脉络缺乏系统梳理。针

对上述问题,本文对滚动轴承RUL预测研究展开

全流程综述。首先,介绍了滚动轴承的故障机理

与退化过程;其次,综述了数据获取与特征提取、
健康指标构建方法的研究进展;再次,归纳了模型

驱动、信号处理驱动及数据驱动3类RUL预测方

法;最后,总结了当前面临的挑战并展望了未来研

究方向。

1 故障机理与退化过程

  滚动轴承RUL预测有赖于对其故障机理与退

化过程的准确认知,包括损伤的物理成因、故障的信

号表征规律以及性能退化的演变特征,三者为后续

RUL预测建模提供了理论支持。

1.1 故障类型

  滚动轴承由内圈、外圈、滚动体及保持架组成,
如图1所示。其中,内外圈滚道与滚动体共同形成

承载接触界面,是轴承载荷传递的主要部位。在交

变载荷、摩擦磨损及润滑失效等因素作用下,损伤往

往萌生于该接触界面及邻近区域,并在扩展过程中

表现出不同的失效形态[14-15]。

图1 滚动轴承结构示意图

根据失效形貌与缺陷空间分布特性,滚动轴承

故障通常可分为局部故障与分布故障2类[16-17]。局

部故障(如点蚀、裂纹和剥落等)通常会引起周期性

冲击振动,是状态监测与RUL预测研究中重点关

注的对象;分布故障(如均匀磨损)则主要表现为渐

进式性能退化,其动态响应特征相对较弱。因此,本
文重点围绕滚动轴承局部故障特征及其退化规律展

开探讨。
1.2 故障频率分析

  滚动轴承发生局部故障后,滚动体经过缺陷区

域产生冲击脉冲,并在振动信号中形成相应的故障

频率[18]。实际工况下,该频率易受随机冲击噪声、
结构共振模态及轴转谐波分量的干扰;同时,在信号

传播路径调制效应的作用下,还可能出现谱混叠现

象[19]。为此,现有研究形成了多种信号解调与特征

增强方法。在时频分析方面,He等[20]通过集成超

小波变换对强噪声背景下的故障频率成分进行了增

强处理;在盲源分离方面,Xv等[21]结合特征提取策

略实现了复合故障频率成分的有效分离。上述方法

在一定程度上提升了故障频率的可辨识性,但在弱

故障及非平稳工况下,鲁棒性仍有待提升。
为进一步分析故障频率,通常需要借助包络谱

分析[22]。在包络谱中,滚动轴承局部故障表现为若

干特征谱线,分别对应内圈故障频率(Ball
 

pass
 

frequency
 

of
 

inner
 

race,
 

BPFI)、外圈故障频率(Ball
 

pass
 

frequency
 

of
 

outer
 

race,
 

BPFO)、滚动体故障

频率(Ball
 

spin
 

frequency,
 

BSF)及保持架故障频率

(Fundamental
 

train
 

frequency,
 

FTF)。各故障频

率的理论值可通过滚动轴承运动学方程确定,可为
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滚动轴承故障诊断和退化表征提供物理依据[23]。
1.3 退化阶段划分

  准确划分滚动轴承退化阶段,不仅关系到退化

过程的合理表征,也直接影响预测起始点的判定与

后续RUL预测的可靠性。从宏观角度看,滚动轴

承的退化过程大致可分为健康状态与退化状态(见
图2(a))[24],这种划分有助于对其退化趋势进行整

体性判断。从振动信号变化角度看,滚动轴承的全

寿命退化过程细分为3个阶段(见图2(b)):阶段一

为健康状态,此时加速度信号幅值整体平稳、波动较

小;阶段二为轻微退化,加速度信号幅值缓慢上升,
表明缺陷开始稳定扩展;阶段三为严重退化,加速度

信号幅值急剧增大并呈加速增长趋势,表明滚动轴

承性能正在加速失效[25]。

图2 滚动轴承退化阶段划分示意图

  在退化阶段划分的基础上,准确界定滚动轴承

由健康状态到退化状态的转变时刻(即预测起始

点),是实现滚动轴承 RUL精准预测的关键前

提[26]。若预测起始点选取偏早,易引入健康阶段的

随机波动,造成模型偏差;若选取偏晚,则可能遗漏

退化初期信息,增大预测误差。为减少预测起始点

判定对人工经验的依赖,可采用基于健康阶段统计

基线的3σ准则[27]。该准则以振动信号特征量均值

加3倍标准差作为阈值,当监测特征量持续超出该

阈值时,可判定退化起始时刻。
上述退化阶段划分与预测起始点判定大多建立

在退化过程相对平稳、演化规律较为清晰的基础上。
然而在实际工况下,滚动轴承退化过程往往并非理

想的单调平稳演化,而可能出现阶段性波动、局部突

变及局部回落等现象。不同退化模式下,特征参数

的时序变化规律存在差异,增加了退化阶段划分和

RUL预测的难度。对此,已有研究尝试将监测信号

特征与物理退化机理结合,以增强预测模型对复杂

退化过程的表征与预测能力[28]。

2 数据获取与特征提取

  滚动轴承RUL预测流程示意图如图3所示,
涵盖数据获取、特征提取、健康指标构建及RUL预

测等4个环节。其中,数据获取与特征提取是RUL
流程的起始环节,其质量直接决定RUL预测结果

的准确性与可靠性。因此,对数据获取与特征提取

展开研究显得尤为必要。
2.1 数据获取

  在航空航天、风力发电及轨道交通等工业场

景中,滚动轴承全寿命周期振动数据的获取面临

多重制约[29-30]:a)
 

轴承退化过程缓慢,完整寿命周

期数据采集耗时长、成本高;b)
 

出于安全考虑,设
备通常不允许运行至完全失效,难以获取涵盖整

个退化过程的寿命数据;c)
 

复杂工况下,振动信号

易受温度、负载及电磁噪声干扰,影响数据质量与

可靠性。
因此,现有研究多通过搭建加速寿命试验台,在

受控条件下采集滚动轴承全寿命周期数据,并以此

为基础开展退化建模与RUL预测研究[31-32]。为促

进滚动轴承相关领域的研究,近年来多个实验室相

继公开了滚动轴承实验数据集。表1从退化完整

性、工况条件、信号与采样设置、数据规模及主要优

缺点等方面进行了汇总。由表1可以看出:XJTU-
SY、IEEE

 

PHM
 

2012及IMS等数据集包含完整的

加速退化寿命序列,能够为滚动轴承的退化建模与

RUL预测提供数据支撑;CWRU、JNU及 HUST
等数据集多以稳态或人工缺陷数据为主,缺乏完整

退化过程信息,更适合用于故障诊断与特征提取

研究。
值得注意的是,上述数据集大多来源于实验环

境,未能充分反映滚动轴承在真实工况下的复杂退

化行为,在一定程度上限制了预测方法的工程实用

性。为缓解工业数据不足带来的训练受限与过拟合

问题,现有研究通常采用公开数据集训练预测模型

并结合少量现场数据进行迁移学习与微调[33],或引

入数据增强与仿真生成等方法[34],以扩充样本的多

样性与规模。完成数据获取后,需要进一步对振动

数据进行分析处理。
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图3 滚动轴承RUL预测流程示意图

表1 典型滚动轴承公开数据集

数据集
名称

数据来源
单位和年份

退化
完整性

工况条件
信号与

采样设置
数据规模 主要优点与局限性

XJTU-
SY[35]

西安交通
大学等,
2019年

加速寿命
试验、
全寿命
数据

3种工况:
2100

 

r/min,12
 

kN;
2250

 

r/min,11
 

kN;
2400

 

r/min,10
 

kN

水平/
垂直振动,
25.6

 

kHz

共15个轴承,每
种工况5个轴承

 

优点:工况多样、采样规范、退化过程
完整;
局限:实验室加速退化,与现场差异
较大

IEEE
 

PHM
 

2012[36]

FEMTO-ST
研究所,
2012年

训练集全
寿命,
测试集
截断

3种工况:
1800

 

r/min,4
 

kN;
1650

 

r/min,4.2
 

kN;
1500

 

r/min,5
 

kN

水平振动,
温度信号,
25.6

 

kHz

共17个轴承,训
练集6个轴承,
测试集11个轴
承

优点:国际标准挑战赛数据,具有统
一评测基准,便于方法横向比较;
局限:样本数有限,测试集截断,结果
依赖划分策略

IMS[37]
辛辛那提
大学

IMS中心,
2004年

全寿命
监测
数据

2000
 

r/min(恒定),
26.69

 

kN
水平振动,
20

 

kHz
共3组试验,每
组4个轴承

 

优点:长周期监测、数据组织规范;
局限:工况单一、退化起始点不明确,
需人工标注与特征构造

CWRU[38]
凯斯西储
大学,
2004年

人工缺陷
(静态
故障)

4种工况:
1979

 

r/min,0
 

kN;
1772

 

r/min,1.11
 

kN;
1750

 

r/min,2.22
 

kN;
1730

 

r/min,3.33
 

kN

水平振动,
12/48

 

kHz
样本充足,涵盖
多种故障尺寸

优点:故障标签清晰、诊断基准成熟;
局限:无自然退化轨迹,不适合RUL
预测

JNU[39]
江南大学,
2018年

人工缺陷
(静态
故障)

600、800、1000
 

r/min,
载荷固定

垂直振动,
50

 

kHz

各转速下4类故
障,每类若干样
本

优点:多转速、多故障类型;
局限:无连续退化轨迹、不适合RUL
预测

HUST[40]
华中科技
大学,
2023年

人工缺陷/
多健康状态
(含复合
故障与变速)

11种工况,
含非稳态变转速工况

水平振动,
25.6

 

kHz

共99个样本,涵
盖9种不同健康
状态

 

优点:工况覆盖丰富、含变转速,适合
泛化验证;
局限:无自然退化轨迹,不适合RUL
预测

  注:各数据集下载网址是https:∥github.com/1330574673/Rolling-Bearing-Open-Book-Dataset。
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2.2 特征提取

  滚动轴承振动信号通常具有非线性、非平稳性

以及对噪声敏感等特征,难以直接用于分析轴承退

化过程。为此,需要从振动信号中提取能够反映退

化规律的特征。主流特征提取方法可分为时域分

析、频域分析和时频分析等3类[41]。
时域分析主要通过提取振动信号的时域统计特

征来反映轴承退化规律,其常用特征包括均值、峰
值、均方根(Root

 

mean
 

square,
 

RMS)及峰度等[42]。
这类特征计算简便,物理意义直观,在退化趋势明显

的工况下能够有效反映轴承性能退化,因而在工程

实践中应用广泛[43]。然而,在高速或强噪声场景

中,单一时域特征的表征能力可能有所下降,通常需

要结合多个特征进行综合分析。
频域分析通过快速傅里叶变换(Fast

 

Fourier
 

transform,
 

FFT)等手段,将振动信号从时域转换至

频域,揭示频率结构与能量分布,有助于识别故障特

征频率及其谐波[44]。相较于时域分析,频域分析在

表征周期性冲击信号以及内圈、外圈和滚动体相关

特征频率方面具有较强优势,尤其适用于高转速或

载荷变化较明显的工况。常用方法包括功率谱、解
调谱及倒频谱等,能够在一定程度上弥补时域分析

在频率结构表征方面的不足。
时频分析通过短时傅里叶变换(Short-time

 

Fourier
 

transform,
 

STFT)、小 波 变 换(Wavelet
 

transform,
 

WT)、维格纳-维尔分布或希尔伯特-黄
变换(Hilbert-Huang

 

transform,
 

HHT)等方法,揭
示振动信号的时频分布特征[45]。相较于单纯的时

域或频域分析,时频分析适用于多载荷、多转速及强

噪声等复杂工况,能够更有效地提取振动信号中的

瞬态特征和时变信息,在早期微弱退化特征提取方

面具有较强优势。
综上可知,3类特征提取方法各有侧重,在表征

能力与适用场景上存在明显差异(见表2)。如何将

所提取的特征转化为对退化状态的有效表征,是后

续健康指标构建需要解决的核心问题。
表2 特征提取方法总结

方法类别 典型方法 方法特点 适用场景

时域分析
时域统计分析(常用特征包
括均值、RMS、峰度等)

计算过程简便,物理意义明确,可直观反映轴承运行
状态变化,但抗噪性能相对有限

适用于退化趋势较为明显、
工况相对稳定的场景

频域分析 FFT、功率谱分析、解调谱
等

可有效提取特征频率及周期性故障成分,但对非平
稳信号的时变信息刻画能力有限

适用于高转速或载荷变化较
为明显的工况

时频分析 STFT、WT、HHT等
能够同时表征信号的时域与频域演化特性,可有效
分析非平稳信号,但计算复杂度较高,且对参数选取
较为敏感

适用于多载荷、多转速及强
噪声等复杂工况

3 健康指标构建

  健康指标(Health
 

indicator,
 

HI)是对所提取特

征的进一步处理与转化,用于连续、定量地表征滚动

轴承的退化状态,并为后续RUL预测提供依据。
当前主流的HI构建策略可分为以下3类[46]。
a)

 

基于信号处理的方法。此类方法从时域、频
域或时频域特征中,选取对退化过程敏感的特征参

数(如均方根值、峰值因子、峰度等)作为HI[47]。所

选指标与轴承振动响应的物理过程存在明确关联,
该类方法物理意义明确、可解释性较强,适用于机理

明确、工况相对稳定的场景。然而,当退化过程呈现

非线性特征时,单一特征参数往往难以全面反映轴

承退化状态。
b)

 

基于传统机器学习的方法。为弥补单一特

征表征能力不足的问题,该类方法转而通过多特征

融合或相似度量实现HI构建,在一定程度上降低

了对故障机理先验知识的依赖[48]。通常利用主成

分分析(Principal
 

component
 

analysis,
 

PCA)等降

维算法[49]融合多维退化特征,或通过欧氏距离、马
氏距离等相似度量[50-51]量化滚动轴承性能退化程

度。其优势在于可缓解单一特征的不稳定性,适用

于数据规模中等、特征提取较为充分的场景。然而,
其结果仍依赖人工特征工程,当工况变化或特征设

计质量不佳时,HI的稳定性与泛化能力受到影响。
c)

 

基于深度学习的方法。针对人工特征工程

依赖性强的问题,此类方法进一步转向自动特征学

习,主要沿2条路径展开:无监督学习路径,侧重特

征融 合 与 相 似 性 度 量,其 中 自 动 编 码 器[52]

(Autoencoder,
 

AE)凭借编码器-解码器结构的信息

压缩与重构能力,得到了广泛应用;监督学习路径,
则利用退化过程标签约束HI曲线形态,使其遵循

预设的退化模型[53](如线性或指数模型)。该类方

法能够自动学习高维特征中的非线性退化表示,表
征能力强、适应复杂工况;但可解释性相对较弱,且
对数据规模与分布变化敏感。
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综上所述,3类HI构建方法复杂度依次递增,
在可解释性与表征能力上呈现互补关系。为进一步

说明这3类HI构建方法与后续RUL预测之间的

关联,本文选取代表性研究作为典型案例,从单调

性、鲁棒性与可解释性等3个维度进行对照分析,具
体见表3。

表3 不同HI构建方法特性

方法类别 代表文献 构建思想 单调性 鲁棒性 可解释性 对预测结果的影响

基于信号
处理

文献[54]

采用 Protrugram 滤
波与包络谱分析提取
冲击特征,并结合冲
击脉冲法构建HI

受早期微弱故障特
征及噪声干扰,局部
易出现非单调起伏

易受环境噪声与
工况扰动

较强,所选指标直
接对应轴承振动响
应的物理冲击机理

早期HI局部波动导
致预测结果出现阶
段性偏差;中后期趋
势规律性增强外推
预测精度较高

基于传统
机器学习

文献[55]
使用PCA技术融合
多维退化特征,形成
综合HI

多特征融合中和了
单一特征的局部波
动,整体单调趋势更
明显

多特征融合提高
了整体抗干扰能
力,但受限于人
工特征工程

一般,特征融合导
致部分原始物理特
征的直观性消失

HI曲线相对平滑,预
测结果更稳定

基于深度
学习

文献[56]
通过卷积自编码器实
现深层特征提取与

HI映射

能有效拟合非线性
退化轨迹,全局单调
性优异

取决于模型的特
征提取能力与数
据规模

较弱,特征表示与
具体故障机理缺乏
直接的映射关系

 

能够较好地拟合复
杂退化轨迹,有助于
提 升 复 杂 工 况 下

RUL预测的精度与
泛化能力

4 滚动轴承RUL预测方法

  滚动轴承RUL预测方法多样,其理论基础、建
模假设及应用场景存在差异,建立统一分类体系仍

面临一定挑战[57-58]。为便于系统梳理与比较,本文

根据建模依据的不同,将滚动轴承RUL预测方法

归纳为3类:模型驱动方法、信号处理驱动方法和数

据驱动方法。

4.1 模型驱动方法

  模型驱动方法以对滚动轴承退化过程的机理描

述或统计规律刻画为基础,通过建立退化演化模型

实现RUL的预测,可进一步细分为物理模型和统

计模型2类。

4.1.1 物理模型

  物理模型通过描述滚动轴承的失效机理,刻画

裂纹扩展、材料损伤累积及性能退化等过程,进而实

现RUL预测。该类方法通常以材料力学、断裂力

学或接触疲劳理论为基础,强调退化过程与寿命估

计之间的物理联系。典型物理模型包括 Paris-
Erdogan(PE)模型、损伤力学模型及剥落模型,其中

PE模型具有代表性[59]。

PE模型主要用于描述疲劳裂纹扩展行为。
Paris定律用于量化裂纹扩展速率与应力强度因子

范围之间的关系,Erdogan则对疲劳裂纹扩展规律

进行了系统描述。二者结合后,能够很好地模拟滚

动轴承在长期循环载荷作用下的裂纹演化过程,为

RUL估算提供了物理依据。例如,Li等[60]在PE
模型的启发下,提出了一种参数自适应RUL预测

方法,通过振动信号评估滚动轴承缺陷严重程度并

动态调整模型参数,实现了滚动轴承的RUL预测。
由此可见,物理模型本质上是将滚动轴承退化

过程表述为可计算的损伤演化过程,较直接地反映

其退化的内在机理。在机理清晰、参数可辨识和工

况相对稳定的场景下,通常具有较好的可解释性和

预测性能。当工况复杂多变、材料参数或载荷条件

等信息难以准确获取时,模型易与真实退化过程失

配,导致预测精度与可靠性下降,表明该类方法的有

效性高度依赖于失效机理描述的准确性及关键参数

获取的可靠性。

4.1.2 统计模型

  统计模型以退化数据及其统计规律为基础,通
过建立健康指标、寿命分布或退化状态与RUL之

间的统计关系实现预测。该类方法基于数理统计理

论,强调从数据中挖掘退化特征与寿命之间的统计

关联。典型模型包括线性回归、威布尔分布和马尔

可夫模型。
线性回归是较早应用于滚动轴承RUL预测的

方法之一,通常将HI作为自变量、RUL作为因变

量建立预测映射关系。该方法实现简单、计算开销

较低,适用于HI与寿命之间具有明显单调关系的

场景。当信号噪声较大或滚动轴承退化规律呈明显

非线性特征时,模型预测能力往往受限。针对上述
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问题,相关研究主要从信号降噪和特征重构2个方

面对线性回归进行改进。例如,高彩霞等[61]先利用

集合经验模态分解对振动信号进行降噪处理,再结

合线性回归完成滚动轴承RUL预测;周玉国等[62]

则通过深度学习提取特征并构建HI,并利用线性回

归模型实现滚动轴承RUL预测。这表明线性回归

在滚动轴承RUL预测中更适合作为基础回归工

具,难以独立应对复杂非线性退化过程。
威布尔分布侧重对寿命分布形式的刻画。该类

方法通过预设寿命服从特定统计分布来估计设备

RUL,因此在寿命分布特征相对明确、退化过程具

有一定规律性的场景中具有较强适用性。例如,
Kundu等[63]采用威布尔加速时间回归模型对滚动

轴承寿命分布进行建模,从而实现多工况条件下的

RUL预测。相比之下,马尔可夫模型关注退化状态

之间的概率转移关系,更适用于将滚动轴承退化过

程划分为若干离散状态并描述其动态演化的情形。
例如,Yan等[64]提出改进马尔可夫模型,通过构建

退化状态转移过程实现滚动轴承RUL预测,获得

了较低的预测误差。
从适用条件上看,统计模型更适用于样本规律

较明确、状态演化相对平稳的场景。与物理模型相

比,统计模型对退化机理的依赖较弱,建模难度相对

较低,但其预测性能往往受到分布假设、状态划分方

式及样本代表性的影响。当实际退化过程表现出明

显的非平稳、非高斯或强突变特征时,模型假设与真

实过程之间的偏差容易放大,进而导致预测结果

失真。
4.2 信号处理驱动方法

  信号处理驱动方法旨在从监测信号中提取能够

反映滚动轴承性能退化的特征,并通过趋势外推或

在线更新等方式实现RUL预测[65]。传统信号处理

方法通常通过时域、频域和时频域分析构建HI,并
根据其变化趋势进行寿命外推。例如,振动信号的

RMS变化趋势能在一定程度上反映轴承性能衰退

过程,可据此进行寿命外推[66]。此类方法的优势在

于所提取特征通常与振动响应机理具有较明确的对

应关系,预测结果物理依据明确,有着较强的可解释

性,同时实现相对简单、便于工程部署。然而,其预

测性能高度依赖专家经验,尤其体现在特征选择、退
化起始点识别及失效阈值设定等环节。当工况复杂

多变或信号非平稳性较强时,人工构建的HI易出

现趋势波动或失真,会导致寿命外推结果偏差增大。
也正因如此,近年来研究逐渐将传统信号处理与数

据驱动模型相结合,形成“特征提取+模型预测”的
RUL预测框架[67-69],这表明传统信号处理的核心价

值正逐步由独立预测转向退化特征增强与 HI
构建。

在真实工业环境中,滚动轴承振动信号通常表

现出明显的非平稳性和非线性特征,传统信号处理

方法在处理此类复杂信号时存在一定局限[70]。为

提高对信号变化的跟踪能力,研究者引入了具有参

数在线更新能力的自适应滤波器(Adaptive
 

filter,
 

AF)。在此基础上,为进一步增强对非线性信号的

处理能力,相关研究将核函数引入自适应滤波框架

中,形成核自适应滤波器[71](Kernel
 

adaptive
 

filter,
 

KAF)。在滚动轴承RUL预测中,KAF通过核函

数映射将输入特征投影至高维空间,在数据流环境

下递推更新模型参数,持续跟踪退化过程中的特征

变化。
然而,KAF的性能在很大程度上仍依赖核函数

类型及超参数设置(如核宽度、步长等),不恰当的参

数设置可能导致性能下降,甚至引发在线更新过程

不稳定。此外,在持续在线学习过程中,字典规模可

能随着样本数量增长而不断扩张,进而增加计算与

存储开销,对模型实时性和长期运行能力带来挑

战[72]。围绕上述局限,现有基于KAF的滚动轴承

RUL预测研究主要从参数优化、方法融合和结构优

化等方向进行改进,其主要思路及适用场景如表4
所示。

表4 基于KAF的滚动轴承RUL预测方法的主要改进方向

研究方向 代表文献 主要思路 适用场景

参数优化 文献[73]
在KAF框架中引入分数阶导数的长程记忆性,以增强模型
对缓慢退化过程中的表征能力

适用于平缓退化、长寿命工况

方法融合 文献[74]
将KAF与信息熵、最大相关熵准则结合,以提高模型在复合
噪声环境下的鲁棒性

适用于复合噪声、非高斯噪声及脉
冲干扰工况

结构优化 文献[75-77]
通过样本稀疏化、核近似或字典约简等方式降低在线学习过
程中的计算与存储开销

适用于对实时性要求较高或计算
资源受限的场景
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4.3 数据驱动方法

  目前,数据驱动方法已成为滚动轴承RUL预

测研究的主流方向,其基本思想是通过算法模型从

历史监测数据中学习滚动轴承的退化规律,从而实

现RUL预测。根据模型复杂度和特征学习方式的

不同,现有数据驱动方法可分为传统机器学习方法

和深度学习方法2类。
4.3.1 传统机器学习方法

  传统机器学习方法在滚动轴承RUL预测中通

常表现为一种典型的“特征工程驱动”范式[78]。这

类方法以人工构建的健康指标为输入,结合支持向

量机[79]、随机森林[80]等浅层模型,实现RUL预测。
其优势在于模型结构相对简单、计算效率较高,在健

康指标质量较好、样本规模有限的场景下,能够获得

较为稳定的预测结果[81]。然而,该类方法也存在一

定局限。当工况变化明显或滚动轴承退化模式多变

时,仅依赖专家经验进行健康指标设计,往往难以保

证其在不同条件下保持稳定有效。这种不稳定性会

直接影响模型的预测准确性,在很大程度上限制传

统机器学习方法在复杂工况下的适用性与泛化

能力。
传统机器学习方法在RUL预测领域仍具有重

要价值,其通过构建健康指标与RUL之间的可学

习映射关系,为后续数据驱动预测模型的发展奠定

了重要基础。然而,随着设备工况复杂度不断提升

以及预测任务要求日益严苛,依赖人工设计健康指

标的传统建模方式,已难以满足复杂场景下设备退

化特征精准表征的需求,相关研究也因此逐步转向

深度学习方法。
4.3.2 深度学习

  深度学习方法主要通过深度神经网络从滚动轴

承监测数据中自动学习退化表示,并用于RUL预

测。现有研究主要围绕退化过程表征与建模、复杂

工况泛化能力以及模型可解释性与工程可靠性3个

方面展开。
在退化过程表征与建模方面,深度学习方法主

要从空间特征提取与时序依赖建模2个方向推进。
卷积 神 经 网 络 (Convolutional

 

neural
 

network,
 

CNN)凭借局部连接和权值共享机制,能够有效挖

掘滚动轴承振动信号中的局部特征,在刻画退化初

期或局部损伤阶段的特征演化方面具有一定优势。
考虑到滚动轴承退化信号通常具有多尺度、多维度

和非平稳等特点,相关研究进一步将三维卷积结构

或多尺度特征融合策略引入CNN框架,以增强模

型对复杂退化模式的表征能力[82-83]。相比之下,循
环神经网络(Recurrent

 

neural
 

network,
 

RNN)及
其变体更强调对时间历史序列信息进行建模,更适

合描述滚动轴承退化过程的长期依赖关系与阶段演

化特征。针对滚动轴承退化过程时序相关性强、演
化规律复杂等特点,现有研究通过引入长短期记忆

结构和双向时序建模,提高了模型对退化规律的捕

捉能力及其在噪声环境下的预测鲁棒性[84-85]。总体

来看,CNN类方法侧重局部退化特征提取,RNN类

方法侧重时序演化规律建模,两者从不同角度提升

了深度学习方法对滚动轴承退化过程的表征能力。
在复杂工况泛化能力方面,不同工况、设备及场

景之间的分布差异,限制了深度学习模型在滚动轴

承RUL预测中的泛化性能。为缓解这一问题,部
分研究将迁移学习(Transfer

 

learning,
 

TL)与领域

自适应(Domain
 

adaptation,
 

DA)引入深度学习框

架,通过迁移已有退化知识或对齐跨域特征分布,在
一定程度上提升了模型在新工况下的预测性

能[86-88]。然而,这种提升通常建立在跨域相似性较

高的基础上,当工况、设备或场景差异较大时,迁移

效果往往明显下降。与此同时,XJTU-SY、IEEE
 

PHM等公开数据集虽为滚动轴承RUL预测提供

了验证基础,但工况覆盖相对有限,难以充分支撑模

型对复杂工况特征的学习。在航空航天、风力发电

和轨道交通等工业场景中,运行工况变化频繁且设

备差异明显,进一步增加了模型在滚动轴承RUL
预测中的跨工况迁移难度。因此,如何在跨工况条

件下实现退化特征的稳定表征与有效迁移,仍是制

约深度学习方法工程应用的关键问题。
在可解释性与工程可靠性方面,深度学习模型

虽能够实现RUL的端到端映射,但其决策依据难

以与具体退化机理建立清晰的对应关系,这种“黑
箱”特性直接影响模型的工程可信度。为增强模型

解释性与工程可靠性,相关研究一方面通过引入注

意力机制或门控结构,加强关键时间片段与特征维

度对RUL预测的贡献[89-90];另一方面,将物理先验

与退化约束融入模型构建,形成物理信息神经网络

(Physics-Informed
 

neural
 

network,
 

PINN),以提

高模型的物理一致性和演化合理性,降低纯数据驱

动方法在工程部署中的不确定性风险[91-92]。因此,
如何增强模型决策过程的可解释性并提升其工程应

用可信度,已成为滚动轴承RUL预测研究中的重

要方向。
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4.4 模型评价指标

  为定量评估滚动轴承RUL预测结果与真实寿

命之间的偏差,现有研究通常采用若干误差性能指

标进行评价。在噪声干扰、工况变化或寿命尺度差

异较大的场景下,还需结合尺度归一化或稳健性相

关指标进行综合评价。
a)均 方 根 误 差 (Root

 

mean
 

square
 

error,
RMSE):用于衡量预测RUL与真实RUL之间的

总体偏差,对较大预测误差较为敏感。
b)平均绝对误差(Mean

 

absolute
 

error,MAE):
用于衡量预测误差的平均绝对水平,直观反映平均

偏差大小。MAE越小,模型预测性能越好。
c)平 均 绝 对 百 分 比 误 差 (Mean

 

absolute
 

percentage
 

error,MAPE):用于衡量预测误差的相

对量级,适用于寿命尺度相近且真实RUL不接近

零的情形。MAPE越小,表示相对误差越小。
d)对称平均绝对百分比误差(Symmetric

 

mean
 

absolute
 

percentage
 

error,SMAPE):对不同尺度样

本的相对误差进行对称化度量,适用于跨工况、跨设

备等RUL尺度差异较大的对比场景。SMAPE越

小,表示跨工况对比下误差水平越低。
e)归一化均方根误差(Normalized

 

RMSE,
NRMSE):在RMSE基础上进行尺度归一化,以减

弱不同工况或不同寿命区间尺度差异对评价结果的

影响,适用于跨工况泛化能力比较。NRMSE越小,
表示模型在不同工况下的预测误差越小。

从评价目的来看,上述指标分别侧重绝对误差、
相对误差和跨尺度可比性等不同方面。在滚动轴承

RUL预测研究中,单一指标往往难以全面反映模型

预测性能,通常需要结合多项评价指标,对预测精

度、稳健性、跨工况适应能力等进行综合评测[93]。
为进一步比较不同滚动轴承RUL预测方法的特

点,本文从建模特点、主要优势及核心局限性等方面

对各类方法进行了归纳,结果见表5。
表5 滚动轴承RUL预测方法总结

方法种类 方法类型 建模特点 主要优势 核心局限

模型
驱动方法

物理模型
以物理失效机理为基础,建立裂纹
扩展、损伤累积等演化方程,通过
参数辨识实现寿命外推

可解释性较强;能够表征退
化机理;计算开销相对较低

对模型参数和机理假设敏感;工况
变化下稳定性受限

统计模型
以退化数据的统计规律为基础,建
立寿命分布或状态转移的统计关
系,通过参数估计推断RUL

形式多样;易于实现;具有
一定可解释性

受模型假设约束;对数据分布和状
态划分敏感

信号处理
驱动方法

传统信号
处理方法

通过时域、频域或时频域分析构建

HI,依据退化趋势外推RUL
可轻量部署;解释性较强;
实现相对简单

特征选择和阈值设定依赖专家经
验;跨工况预测易漂移;外推误差易
累积

自适应
信号处理

方法

引入在线参数更新机制与核映射,
持续跟踪退化趋势,递推预测

RUL

具有在线更新能力;非线性
表征较强;适合在线学习
场景

超参数敏感;计算复杂度与样本规
模有关;长期运行中存储开销可能
增加

数据
驱动方法

传统机器
学习方法

以人工构建的健康指标为输入,通
过浅层模型建立指标与RUL之
间的映射关系

训练和推理速度较快;适用
于小样本;模型可控性较好

依赖人工特征工程;复杂退化模型
表征能力有限;泛化能力有限

深度学习
方法

通过深度神经网络自动学习退化
表示,端到端预测RUL

 

表征能力较强;预测精度较
高;扩展能力强

对数据规模和计算能力要求较高;
模型复杂;可解释性相对较弱

5 总结与展望

5.1 总 结

  本文对滚动轴承RUL预测进行了全流程综

述,梳理了各环节的研究进展。在故障机理方面,滚
动轴承的失效规律与退化演变过程为后续各环节建

模提供了物理认知基础。在数据与特征方面,现有

公开数据集多源于实验室加速退化试验,难以真实

反映复杂工况;时域、频域和时频分析等3类特征提

取方法各有侧重,需结合工况综合使用。在健康指

标方面,随着方法的演进,健康指标的表征能力得到

增强,但可解释性有所下降,在复杂变工况下的稳定

性仍有待提升。在预测方法方面,模型驱动方法可

解释性强但复杂工况适应性有限;信号处理驱动方

法以KAF为代表,在非线性、非平稳信号预测中具

有一定优势,但字典规模扩张带来的计算与存储开

销仍是其主要局限;数据驱动方法预测精度高,但跨

工况泛化能力不足、工程部署困难及可解释性较弱。
总体来看,3类RUL预测方法各有特点,应结合工

况复杂度、数据条件与工程约束综合选用。
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5.2 展 望

  滚动轴承RUL预测研究中仍存在若干不足,
未来可从以下方面进一步深入探索:
a)提升数据利用效率。针对滚动轴承RUL数

据集稀少、高质量全寿命周期工业数据难以获取的

问题,需发展融合物理失效机理的数据增强与合成

技术。通过将轴承疲劳、裂纹扩展等物理模型与生

成式模型结合,可在有限样本基础上构建更具代表

性和多样性的训练样本。同时,应加强跨设备、跨工

况的迁移学习方法研究,实现退化特征与预测模型

在不同运行条件下的有效迁移,降低对大量标注数

据的依赖。
b)构建鲁棒可解释的HI体系。单一传感器信

号难以充分反映滚动轴承复杂工况下的退化特征。
未来应致力于融合振动、温度、声发射、转速等多源

监测信息,结合时域、频域、时频域特征以及故障物

理机理,构建具有强鲁棒性、高可解释性的HI,从而

提升其在变载荷、变转速等复杂条件下的稳定表征

能力,为实际维护决策提供更可靠的依据。
c)研究在线学习与增量更新方法。现有滚动轴

承RUL预测模型大多基于历史数据离线训练,难
以适应设备长期运行中的性能漂移与状态退化。需

要研究轻量化在线学习与增量更新算法,使模型能

够依据实时监测数据动态调整参数,重点解决模型

在更新过程中的稳定性与遗忘问题,提升其长期预

测可靠性。
d)探索模型轻量化与边缘部署技术。当前深度

学习滚动轴承RUL预测模型普遍存在结构复杂、
参数量庞大等问题,难以直接部署在工业边缘设备

上。未来应在兼顾预测性能的前提下,系统研究模

型剪枝、量化及知识蒸馏等方法,以提升模型的部署

效率与运行性能,推动滚动轴承RUL预测技术在

工业现场的实际应用。
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