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数据驱动的轴承早期故障诊断技术综述
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摘要 轴承早期故障的实时诊断，是实际工程应用需求和基础科学问题研究的交汇点，是轴承

故障诊断的发展方向之一。首先，阐述了轴承故障及演变过程；其次，根据轴承早期故障实时诊断

的需求，总结了轴承早期故障诊断难点问题；之后，重点论述了轴承早期故障诊断 3 个关键环节所

采用的各种技术：微小监测信号增强技术、监测数据的融合表示技术以及早期故障智能诊断技术；

最后，总结展望了轴承早期故障诊断技术的发展趋势。

关键词 轴承 微小故障 早期故障诊断 盲源分离 深度迁移学习

A Survey of Incipient Fault Diagnosis of Bearings Based on Data-drive

Li Zhaofei1,2

(1 College of Automation and Information Engineering, Sichuan University of Science & Engineering, Yibin 643002, China)
(2 Artificial Intelligence Key Laboratory of Sichuan Province, Yibin 643002, China)

Abstract On-line real time diagnosis of bearing incipient faults is the intersection of practical engineer⁃
ing application requirements and basic scientific research. It is one of the development directions of bearing 
fault diagnosis at home and abroad. Firstly, this study analyzes the bearing fault and its evolution process; sec⁃
ondly, according to the needs of bearing incipient fault diagnosis in time, the difficult problems of bearing incipi⁃
ent fault diagnosis are summarized; then, it focuses on the various technologies used in the three crucial links of 
bearing early fault diagnosis: the weak monitoring signal enhancement technology, the fusion representation tech⁃
nology of monitoring parameters and the early fault intelligent diagnosis technology; finally, the development 
trend of bearing incipient fault diagnosis technology is summarized and prospected.
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0 引言

随着国民经济及社会建设的持续、快速发展，

轴承已成为各种大型复杂装备（高速列车、高精度数

控机床、高速压缩机组、航空航天装备、核电及大

型风电机组等）应用最普遍、最易损坏的配套件和基

础件，被称为装备的关节。据统计，各种复杂装备

的故障约 30% 是由轴承引起的，其运行状态直接影

响着整套装备的性能[1]。国内外因轴承故障所引发的

灾难性安全事故时有发生。1970年至 2000年，国内

外公开报道的因轴承故障引发的安全事故就达到 50
多起[2]；据尉询楷等[3]的统计，2005年至 2013年，我

军某型新机列装后累计发生数十起因主轴承损伤导

致的发动机严重故障，多次空中停车迫降和数起二

等重大飞行事故，直接经济损失达数十亿元。

研究表明，即使是热处理、制造工艺相同的同

批轴承，在相同工况下，其寿命离散程度仍相当高。

其结果是，在工程实际中，某些轴承虽然还远未达

到设计使用寿命就已经出现故障，若只简单地以设

计寿命为标准定时检修，势必会造成维修的不及时，

甚至引发重大的安全事故；反之亦然[4]。此外，轴承

从故障出现发展到可检测的水平是一个量变的过程，

甚至可能在出现可检测的故障现象之前就已经完全

损毁。并且，由于轴承运行环境的独特性和诱发故

障的多源性，轴承的损伤情况及原因是极其复杂的。

若轴承发生故障，通常不只是单一故障，可能是几
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种故障的耦合。轻微故障可由轴承的工作表现呈现，

而一旦发生显著性故障就会严重损伤轴承甚至使轴

承报废，无法识别出原始痕迹。

鉴于轴承在工程实际中存在的现象，人们一直

期望能够对损失和事故的发生与发展做到“防微杜

渐，防患于未然”。在轴承故障刚刚出现或故障程度

尚轻微时，实时准确地识别和诊断，并据此指导保

养和维修工作，及时采取措施，防止造成严重损失，

一直是轴承故障诊断研究的重点和难点。这不仅有

助于提高复杂装备的安全运转率，减少重大事故危

害，还能获得潜在的社会和经济效益，具有相当普

遍的意义。

1 轴承故障及演变过程

故障是指系统中部分元器件功能失效而导致系

统不能执行规定功能的状态；是指在一个过程中，

观测变量或计算参数对可接受范围的偏离。轴承出

现故障时，会发生振动和噪声加剧，局部温度上升

和油液改变等突然的变化现象。现有认知认为，轴

承主要故障形式有疲劳剥落、塑性变形、断裂、烧

伤、锈蚀及胶合等。根据获取有效监测信号的途径

划分，常用的基于数据驱动的轴承故障诊断方法主

要有：温度监测法、油液监测法、声发射方法、油

膜电阻诊断法、光纤监测诊断法、间隙测定诊断法、

机器视觉监测法、力矩监测法以及振动监测法等[5]，

随着科技的发展，对轴承各种故障形式均可采用专

用传感器进行监测。基于数据驱动的轴承故障诊断

过程如图 1所示，具体实施过程又可分为信息采集、

信息处理（特征提取）、状态辨识与诊断决策 4 个步

骤[6]。目前，国内外对轴承的监测主要集中在振动、

温度等单一参数，一般是采用将传感器安装在轴承

座上或箱体适当位置的外挂式方式，轴承产生故障

的位置距离传感器安装位置较远，信号在传输过程

中容易存在能量损耗[7]，尤其在采集轴承振动信号

时，信号是通过轴承座或其他零部件传递到传感器，

信号在传输过程中容易衰减，不易检测到早期故障

信号[8]；此外，传感器采集的信号包含轴承自身和其

他部件的运行状态信息，出现早期故障时信号微弱，

当背景噪声足够大时，早期故障容易被掩盖，这给

轴承早期故障诊断带来了挑战。并且，一种传感器

采集的监测参数只能表征某一种运行特征，对轴承

整体运行状态的描述不充分[9]513。

根据轴承故障的演变过程，可分为微小故障和

显著性故障。微小故障通常具有幅值低、故障特性

不明显、易被未知扰动和噪声掩盖等特点[10]1517。一

方面包括始终偏离正常运行状态程度较小，经过时

间的积累，却可危及装备安全运行的潜在故障或称

为缓变故障，如轴承磨损故障；另一方面包括对系

统性能影响较小的早期故障或称为突变故障，早期

故障在故障演变过程中有幅值限制，一旦超过最大

值就发展为显著故障；此外，还有一种大多与原件

或装备的逐渐退化有关且幅值小、随时间的推移时

隐时现的间歇微弱故障[10]1518。微小故障具有隐蔽性

和随机性，初期特征极其不明显，但任何一个局部

的微小故障都可能通过设备及子系统之间的连通路

径进行传播和扩散，经演变导致装备的误报警或误

切换。特别是早期微小故障，有可能在短时间内突

变至较大幅值，进而导致系统性能退化[11]。

图1　基于数据驱动的轴承故障诊断过程

Fig. 1　Process of bearing fault diagnosis based on data drive
轴承的早期微小故障诊断研究得到了众多知名

学者的关注及国家自然科学基金的大力资助，其研

究思路主要集中在数据驱动的方向上（传统基于机理

建模的诊断方式不能完全适应轴承故障诊断问题），

但研究尚处于初级阶段，需要众多学者共同努力，

进一步推动该研究的开展[12]99。本文论述的轴承早期

故障均假定故障可被感知并能被分离。可被感知是

指早期故障在一定程度上影响设备的状态和输出；

能被分离是指依据现有信息可以指示故障发生部位

和发生机理。

2 轴承早期故障诊断难点

本质上，早期故障与微小故障是不同的概念，

微小故障与显著故障也是相对而言的。在故障存在

的前提下，现有的诊断方法识别不出的故障即可被

视为微小故障。而早期故障是一个渐进演化的过程，

随着轴承所在设备的正常运行与损耗，经过累积和

演化，逐步发展成为显著故障。轴承早期故障通常

具有很强的破坏性、隐蔽性、随机性和复杂性，主

要体现在以下几个方面：① 故障影响轻微，对系统

性能影响不明显，但不加处置容易迅速恶化或引发

继发故障造成更严重的损失；② 故障征兆信号微弱，

易被系统未知扰动和强噪声掩盖；③ 同一工况下，

轴承正常及故障运行状态的变化十分微小；④ 故障
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特征可分性弱，故障特征不显著且相互耦合，故障

诊断十分困难。由于早期故障和微小故障都有幅值

小的特点（特殊情况除外），故有时会不加区分地把

两种故障视为同一概念。相对于传统的轴承故障诊

断，早期故障诊断是一类更精细的诊断方式，需要增

大故障与噪声之间的信噪比，去除扰动和噪声对微小

故障的掩盖，因而诊断难度更大，要求更高。目前，

轴承早期故障诊断研究存在以下共性难点问题：

（1）故障征兆信号微弱，征兆信息难获取。受

信号传播途径、传播介质、传感器安装位置数量的

限制和传感器正常损耗等因素的影响，轴承早期故

障征兆信号获取十分困难。

（2）运行监测参数较多，运行状态难描述。在

早期故障阶段通常会采用尽可能多的传感器对轴承

状态进行全面监测。但监测信号数量多、种类差异

大、采样策略形式多，早期故障信息时隐时现，随

机因素干扰多，导致数据质量参差不齐，监测数据

呈现高维度、强相关、多模态、不确定、低密度等

特性，仅通过获取的参数很难准确、全面地评判轴

承的实际运行状况。

（3）故障特征可分性弱，微小故障难诊断。轴

承处于早期故障时，故障特征不明显；轴承作业环

境复杂，作业过程多工况交替，其运行状态和早期

故障特征具有强非线性关系；轴承所处装备结构复

杂，部件间存在机、电、液、磁、气、固等多尺度、

多能域的多重复杂耦合关系，所监测的大量无标签

状态信息混叠，导致不同类型的微小故障耦合，难

以识别和区分。

本文从数据驱动的思路出发，针对大型复杂装

备普遍采用的关键部件轴承早期故障诊断共性难点

问题展开综述，对轴承早期故障诊断主要包含的3个

关键环节进行分析。希望能在轴承早期故障诊断共

性难点问题和技术上给出进一步的研究方向，促进

轴承早期故障诊断研究工作的开展。

3 轴承早期故障微小监测信号增强技术

工程中，由于采集路径较长易导致信号衰减严

重；轴承早期微小故障阶段被其他噪源严重干扰；

早期微小故障阶段多故障耦合等，故障征兆往往表

现得非常微小[13]。监测信号呈非高斯、非平稳性，

而传统的基于平稳、高斯信号理论的方法（如谱分

析、包络分析等）主要被用来获取征兆显著的信

号[14]，不再适用于轴承早期故障诊断。如何设计有

效算法增大监测信号与噪声之间的信噪比，去除扰

动和噪声对信号的掩盖，增强微小监测信号，是轴

承早期故障诊断的基础。目前，适用于微小监测信

号增强的典型方法有：高阶统计量、随机共振、小

波变换、时域同步平均、经验模态分解、变分模态

分解及盲源分离等。

3. 1　高阶统计量（Higher-order Statistics，HOS）
高阶统计量是 20世纪 60年代提出的，用于对信

号 3 阶及更高阶统计特性进行分析的方法，自 1995
年以来，Fackrell发现双谱分析结果不受测点位置的

影响，能够提取信号的非线性信息，对于结构对称

且具有固定载荷区间的轴承，其循环统计特征量随

时间表现出周期或多周期变化过程[15-16]。常用的循环

统计量主要有谱相关密度函数、自相关函数及切片

分析等。受强背景噪声影响，轴承早期微小故障信

号的随机循环平稳特征用常规方法很难提取。Dong
等[17]提出了一种循环双谱的方法，之后又提出了一

种谱移双谱法，成功提取了滚动轴承故障特征。此

外，程静等[18]将双谱分析应用到轴承故障诊断中，

取得不错的效果。虽然高阶统计量（尤其是双谱）能

有效分离有用信号和噪声信号，适合轴承的微小故

障分析，得到了较多的研究和应用[19-20]，但该方法的

前提条件是要求已知噪声分布模型，否则，分离效

果较差。

3. 2　随机共振方法（Stochastic Resonance，SR）
随机共振理论（SR）是意大利学者Benzi在解释冰

期周期性递归时首次发现和提出的，20 世纪 90 年

代，随机共振成功用于微小信号特征提取[21]。随机

共振不像传统方法抑制或消除噪声，而是利用噪声

中的部分能量转化为信号能量，达到增强信号中微

小成分的目的。Liu等[22]发表了一种基于三稳系统和

随机共振机理的轴承早期微弱故障检测方法。Zhang
等[23-24]分别从不同的方面改进随机共振理论并应用于

增强轴承故障特征，表现出了较好的效果，然而，

随机共振存在滤波性能有限、只适用于检测极低频

信号的约束及信号特征频率（Frequency Characteris⁃
tics，FC）先验条件参数不足的缺陷。

3. 3　小波变换法（Wavelet Transform）
傅里叶变换的缺点是分辨率单一，而小波变换

在时频域均能表征信号的局部特征，被誉为“数学

显微镜”，通过不断变换尺度，可以检测出信噪比较

低的非平稳、非线性微小特征信号。近 30年来，性

能更好的小波基和小波函数不断被提出，在故障诊

断领域得到空前的发展和巨大的成功。乔志城等[25]

采用改进经验小波变换结合最小熵解卷积对铁路轴

承故障进行了诊断应用。郑近德等[26]将小波变换用

于轴承故障诊断，取得了不错的效果。然而，小波
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变换多数是采用Mallat算法的无冗余的正交变换，在

每做下一级尺度分解时，点数都比上一级减半，是

有抽取的二进小波分解，虽然能完整地重构原始信

号，但轴承诊断的主要目的是信号检测和特征提取，

采用无冗余的正交小波变化反而容易造成漏检和误

判[27]。为弥补这种缺陷，冗余的连续小波变换越来

越受到研究者的重视。另外，如何选取合适的小波

基函数（对降噪效果影响很大），仍然会是未来需要

很长一段时间解决的难题。

3. 4　时域同步平均法（Time Synchronous Aver⁃
age，TSA）

时域同步平均法（TSA）在时域上对信号进行同步

平均（本质是一种等相位平均算法），平均的过程使

得“感兴趣”的频率成分得以增强，而与转速无关

的成分被削弱，能够抑制或者消除无用的干扰噪声

成分，从而达到增强有用成分的目的。代士超等[28]

基于包络信号角域加窗同步平均，克服行星齿轮箱

故障时变传递路径及非平稳性，有效提取了故障特

征。对于转速恒定的信号，要求某个轴在不同时刻

采集的信号起始点相位保持一致，所以，该方法既

要采集被测对象的信号，还要记录旋转轴的时标信

号。实际上，旋转轴的转速不可能保持不变，因此，

部分学者对模型进行了修正，提出了对变周期信号

同样有效的时域同步平均新算法，能消除转速波动

对降噪效果的影响。如Mishra等[29]给出一种基于小波

降噪角同步平均的变速滚动轴承故障诊断方法。时

域同步平均方法应用到轴承故障诊断中，可以减小

背景噪声，增强轴承故障状态特征，但对强噪声干

扰的轴承早期故障，其对背景噪声的减少有限。

3. 5　经验模态分解法（Empirical Mode Decomposi⁃
tion，EMD）

经验模态分解法（EMD）是 Huang 等引入了 Hil⁃
bert 谱的概念提出的一种新的时频域信号分析法，

EMD 基于信号局部特征时间尺度，将复杂观测信号

分解为若干本征模式函数（Intrinsic Mode Function，
IMF）之和，且可对 IMF 提取原始信号的特征信息。

重庆大学的Li等[30]改进全集经验模态分解结合 SVM，

有效进行了滚动轴承故障诊断。贾志明[31]进行了轴

承早期故障经验模态分解预警研究。武汉科技大学

的 Yuan等[32]通过自适应投影本征变换的多变量经验

模态分解和高阶奇异值分解用于轴承多故障诊断。

经验模态分解具有自适应时频局部化、完备、正交

的分解特点，从根本上摆脱了传统傅里叶变换的局

限性，适合分解非平稳和非线性混合信号，但其存

在包络、端点效应和模态混叠等诸多理论和算法方

面的问题。

3. 6　变分模态分解法（Variational Mode Decom⁃
positon，VMD）

变分模态分解法（VMD）能将信号的分解过程转

化为变分问题求解，可将信号分解为多个具有一定

带宽和中心频率的模态分量，能够克服经验模态分

解的模态混叠及集成经验模态分解的时频聚集性不

高等问题，近年来得到广泛的应用。吕明珠等[33]采

用自适应变分模态分解使有效模态分量和噪声模态

分量进行分离，并通过重构信号的包络谐噪比实现

了轴承早期退化起始点的检测。王恒迪等 [34]采用天

牛须搜索算法优化搜索VMD的最佳参数组合并进行

了轴承早期故障特征的提取。刘尚坤等 [35]采用最小

熵解卷积和变分模态分解结合进行了轴承早期故障

特征提取。但是，该方法需要预先确定分解层数和

二次惩罚因子等参数，需要使用其他优化算法对分

解层数进行和惩罚因子进行自适应获取，一旦设置

好较优的分解层数，特征提取的效果将会很好。因

此，近年来该方法得到了较多的研究和关注。

3. 7　盲源分离法（Blind Source Separation，BSS）
盲源分离是在源信号及其混合过程未知的情况

下，仅根据某些统计特性从观测信号中分离或恢复

出源信号的过程。目前，盲源分离包括 3 大主流算

法：独立成分分析法（Independent Component Analy⁃
sis，ICA）、非负矩阵分解法（Nonnegtive Matrix Fac⁃
torization，NMF）和稀疏成分分析法（Sparse Compo⁃
nent Analysis，SCA）。王奉涛等[36]提出了基于流形学

习的方法解决轴承故障信号的欠定盲源分离及最优

观测信号的确定准则。刘鲲鹏等[37]提出了扩展确定

性随机分离法，有效解决了变转速下轴承信号的盲

源分离。Li等[38]提出了低阶稀疏分解方法，对轴承振

动信号进行盲源分离。刘嘉辉等[39]结合盲源分离技

术和全矢谱技术的各自优势，提出了一种同源双通

道信噪盲源分离法，有效实现了轴承的故障诊断。

独立成分分析要求混合矩阵从数学的角度为满秩，

源信号非高斯且相互独立；非负矩阵分解中信源之

间可以统计相关且可以为高斯分布，但要求信源信

号和混合矩阵非负。基于稀疏表示的盲源信号分离

方法，采用稀疏分析工具对信号进行稀疏表示和稀

疏分解，充分利用了信号的稀疏特性与结构特性，

具有较好的分离效果，极大地推动了盲源信号分离

的发展，特别对于微小成分的提取更加有效。

3. 8　小结

传统微小监测信号增强法在满足信号源独立、

噪声分布模型已知等前提下能取得较好的效果。然
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而，轴承所处的大型复杂装备系统结构复杂，构成

设备的各部件之间相互联系、紧密耦合，给轴承微

小监测信号获取问题提出了新的挑战。在混合系统

结构未知情况下，盲源信号分离方法可根据监测信

号的统计特性，克服系统未知扰动和强噪声的影响，

从观测信号中将微小监测信号分离出来，是轴承实

现微小监测信号获取并提取特征的有效技术。

4 轴承监测数据的融合表示技术

为捕获轴承运行状态上的微小变化，实际工程中

通常会采用尽可能多的传感器获取轴承多种运行状态

信息，对轴承进行多参数监测[9]513。但直接获取的多

参数监测信号很难准确、全面地反映轴承的实际运行

状态。信息融合方法能够有效地综合各传感器间的相

关、互补、冗余信息，提升轴承监测数据的数据质

量，获取轴承的运行状态。因此，如何进行多参数监

测数据融合表示，进而获取轴承运行状态准确、可

靠、完备的描述，是轴承早期故障诊断的关键。目前

典型的信息融合方法：卡尔曼滤波法、贝叶斯估计

法、神经网络法、D-S证据推理、粒计算等。

4. 1　卡尔曼滤波（Kalman Filtering）
卡尔曼滤波测量模型能对多传感器信息进行递

推估计，实现动态实时融合表示。Oliveira 等[40]采用

扩展卡尔曼滤波器从轴承噪声振动中实时识别了流

体动压轴承早期缺油故障；赵靖等[41]用基于负熵和

无迹卡尔曼滤波的动态贝叶斯小波变换法实现了轴

承微弱故障特征的提取；Cui等[42]针对每种轴承运行

状态建立了相应的状态空间模型，并将无迹卡尔曼

滤波（Unscented Kalman Filter，UKF）算法引入到贝

叶斯估计，计算每种状态每时刻的概率，通过检测

加速降解阶段进行了轴承剩余使用寿命预测；Zou
等[43]提出了一种将转子有限元模型与增广卡尔曼滤

波算法相结合的转子-轴承系统不平衡载荷识别方

法，提高了不平衡量估计的精度。Shrivastava等[44]利

用卡尔曼滤波和基于递推最小二乘法的输入力估计

转子中的单平面不平衡参数（振幅和相位角），给出

了包括位移、速度和旋转响应在内的不同测量集的

结果；朱光耀等[45]利用经过滤波的线圈电压和控制

器的输入作为计算转子位置和速度估算值的输入信

号，估算值通过检测输入和输出数据进行模拟，成

功估算了磁轴承的偏心位移值。当传感器的误差与

系统符合高斯白噪声模型以及系统具有线性动力学

模型时，卡尔曼滤波能够提供唯一的且最优的估计

值，实时性能好，适合于不确定性信息的融合；但

该方法仅能处理线性问题，且观测度不高，易发散。

该方法在轴承早期故障数据融合表示中还未见有报

道，原因在于目前的轴承早期故障诊断多是基于单

一参数进行诊断。

4. 2　贝叶斯估计（Bayesian Estimation）
贝叶斯估计通过概率原则对传感器信息进行组

合，对测量中的不确定信息使用条件概率进行融合

表示。王进花等[46] 用证据下限派生类函数 Trace⁃
Graph ELBO 进行随机变分推理，在发电机轴承故障

样本数据量较少的情况下对轴承进行了故障诊断。

张烁等[47]提出了一种参数优化字典的结构化贝叶斯

稀疏表示方法，有效降低了航空发动机背景噪声和

杂质频率的干扰。Chen 等[48]利用贝叶斯神经网络的

贝叶斯优化来推断形式规范的结构和参数，以频率

时序逻辑的语义给出了故障的解释，可以获得较高

的轴承故障诊断精度。于军等[49]针对流向图分类推

理能力较弱、计算成本较高的问题，提出了一种基

于流向图和非朴素贝叶斯推理的滚柱轴承故障识别

方法。毛文贵等[50]针对轴承转子系统不平衡量识别

过程中的采样效率，提出了基于遗传智能采样技术

改进贝叶斯理论。Wang等[51]提出基于高斯-厄米特积

分的贝叶斯推理方法来估计小波参数的后验分布，

用最优小波滤波提取轴承故障特征，从而识别局部

轴承故障。贝叶斯概率框架下的信息融合方法适用

于处理不确定、不一致信息的融合，但其较难适应

高维或超高维数据的处理。

4. 3　神经网络（Neural Network，NN）
神经网络通过指定的自学习算法，获取知识来

得到不确定推理机制，利用神经网络自动推理以及

信号处理的功能，实现多传感器的不确定性信息融

合。Hu等[52]将轴承时域信号转换为图像信号，通过

非线性卷积层组合结合全局平均池层，优化相应的

无线网络结构，实现了滚动轴承故障特征的自适应

提取和故障诊断。Zhang等[53]提出了一种基于联邦学

习（Federated Learning，FL）和卷积神经网络（Convo⁃
lutional Neural Network，CNN）的故障诊断方法，解

决了不同的工业参与者在不共享本地数据的情况下

协作训练全局故障诊断模型。Xue等[54]在提出的 1D-
CNN 和 2D-CNN 并行多通道结构中提取深度特征，

通过特征融合进行连接，建立了双流特征融合卷积

神 经 网 络（Two-Stream Feature Fusion Convolutional 
Neural Network，TSFFCNN），获得了轴承更可靠的

诊断效果。Bai等[55]给出了一种基于多通道卷积神经

网 络（Multi-channel Convolutional Neural Network，
MCNN）和多尺度限幅融合（Multi-scale Clipping Fu⁃
sion，MSCF）数据增强技术的滚动轴承故障诊断新策
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略。杨洁等[56]采用一维卷积神经网络（One-Dimen⁃
sional Convolutional Neural Network，1D-CNN）对航空

发动机轴承4个加速度传感器故障振动数据进行特征

融合、提取与分类，故障诊断准确率得到大幅提升。

王廷轩等[57]基于连续小波变换（Continuous Wavelet 
Transform，CWT）算法与迁移学习（Transfer Learning，
TL）算法相融合进行滚动轴承故障诊断，提高了不同

工况下跨平台的滚动轴承故障诊断精度和鲁棒性。王

永坚等[58]运用神经网络和D-S证据理论对尾轴承磨损

故障进行融合诊断，依据各方法的标准磨损界限值，

将各检测原始数据预处理转换为布尔值，运用神经网

络获取每种方法的故障域单项诊断结果，并通过具体

的案例验证了方法的准确性。目前，神经网络融合方

法已经逐步发展为深度网络的融合，融合效果比浅层

网络更好，但基于深度神经网络的轴承检测数据融合

方法依然会存在过拟合和泛化性等问题。

4. 4　 D-S 证 据 推 理（Dempster-Shafer Vidence 
Theory）

D-S 证据推理是利用 Dempster 合成规则将各个

证据体合并成一个新的证据体，采用不确定区间和

概率区间决定多证据体中假设似然函数，在此基础

上进行推理和融合。张钢等[59]提出了一种基于改进

D-S 证据理论的信息融合诊断框架的滚动轴承机械

故障诊断方法，能够有效提高证据可信度，降低不

确定性。刘建强等[60]提出了一种新的均值加权融合

法对经典证据融合算法进行改进，提取轴承振动信

号的特征频率谱峰比值与频率均值，设置对应的概

率分配函数来分配其对不同元素的支持度，并进行

证据融合。Hui等[61]提出了一种新的 SVM-DS模型来

解决每个 SVM 模型产生的冲突结果，从而提高了轴

承多故障分类精度。D-S 证据理论适用于处理不确

定、不精确、不完全信息的融合，但是不能处理不

一致信息；随着鉴别元素的增加，其组合计算复杂

度呈指数增长。

4. 5　粒计算（Granular Computing，GrC）
粒计算方法通过选取与轴承诊断任务相适应的

粒度空间，在不同划分空间上进行粒度转换和求解，

实现对海量多模态、不确定、非精确信息的融合表

示。Lu 等[62]提出了一种基于粒度计算和回声状态网

络的故障诊断模型，并对制导雷达信号处理模块的

故障诊断进行了验证。胡小曼等[63]用改进经验模态

分解结合小波包去噪，提取信号多种特征进行主成

分分析，将其模糊信息粒化处理，用改进粒子群算

法优化相关向量机模型，对剩余寿命进行了预测。

葛红平等[64]提出了一种将模糊信息粒化、幅值感知

排列熵和鲸鱼优化支持向量机相结合，进行滚动轴

承智能故障诊断的方法。陈法法等[65]通过提取轴承

各振动信号的特征指标并进行模糊信息粒化，进而

提取有效分量信息；通过小波支持向量机对各指标

分量退化趋势及波动范围进行了预测。粒计算是粗

糙集、模糊集、词计算、商空间及区间计算等理论

的超集，能够有效地解决不精确、不完整、模糊以

及海量信息等问题，适应于轴承早期故障诊断任务

中的变粒度需求。

4. 6　小结

传统方法能对多源异构信息的不完善性进行融

合，并建立其广适性多源异构信息融合模型。然而，

轴承早期故障需要监测信号种类较多、差异大、数量

多、维度高、数据量大并呈现分布式、多层次混杂特

性，传统方法不能完全适用于轴承振动、温度、力

矩、润滑、声发射及转速等较多参数的融合表示。粒

计算的粒度范式与监测数据的多层次特性高度契合，

粒计算整合了模糊信息粒化、粗糙集和区间计算等理

论，能通过选取与早期故障诊断任务相适应的粒度空

间，建立广适的多粒度信息融合分析模型，对监测数

据规模进行压缩，克服轴承多种信号监测数据的高维

度、大数据量、不确定、模糊特性的融合表示问题，

是准确、全面描述轴承早期状态的重要思路。

5 轴承早期故障智能诊断技术

传统基于信号处理的轴承故障诊断方法需要诊

断者具备一定的专业知识，提取故障特征，才能进

行正确的判断，也形成了相对完整的理论体系。但

在轴承的早期故障阶段，故障特征微小；多工况交

替的作业过程导致运行状态和早期故障特征呈强非

线性关系；装备部件间存在多重混叠，致使早期故

障难以识别。轴承早期故障诊断的核心是如何利用

其不同来源和类型的当前及历史状态大量无标签数

据及部分有标签数据，使用智能方法提取、表征及

识别数据中隐含的故障特征。智能故障诊断能够自

学习挖掘潜藏的本征故障信息，自动评价与识别轴

承状态，不需要专家进行分析和解释，从而更好地

服务于工程应用。现有的智能故障诊断方法包括浅

层智能诊断模型（人工神经网络、支持向量机、模糊

推理与极限学习机等）和深度智能诊断模型（深度学

习和深度迁移学习方法）。

5. 1　人工神经网络方法（Artificial Neural Net⁃
work，ANN）

人工神经网络方法（ANN）具有自学习、非线性

映射、联想存储和并行分布式处理功能，适合于多
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征兆的复杂识别问题，其用于轴承故障诊断主要有

以下3种方式：从模式识别角度应用神经网络作为分

类器进行故障诊断；从预测角度应用神经网络作为

动态预测模型进行故障预测；从知识处理角度建立

基于神经网络的诊断专家系统。近几年发表的文献

表明，在基于ANN的轴承故障诊断方面，Ewert等 [66]

进行了较深入的研究。虽然神经网络可以根据需求

设置网络结构，以任意精度逼近非线性函数，但是，

网络的学习需要大量的故障样本，故在用于无法获

得大量工业过程故障数据的轴承时受到一定的限制；

同时，在实际应用中受限于复杂度的影响，也只是

设置 2～3个隐层，降低了逼近的精度；进一步，如

何确保故障样本的完整性和典型性以及该方法的收

敛性、训练速度和诊断的实时性等，都是制约基于

ANN的轴承早期故障诊断技术发展的瓶颈。

5. 2　支持向量机方法（Support Vector Machine，
SVM）

支持向量机方法（SVM）是在有限样本统计学习

理论和风险最小原理基础上发展起来的一种新的机

器学习方法。支持向量机具有全局最优解、较强的

学习能力、完善的理论基础及很好的泛化能力，特

别适用于小样本学习，能很好地解决有限数量非线

性样本的高维模型构造问题。印度空间科学技术研

究院采用基于改进小波互谱技术和支持向量机进行

了滚动轴承健康监测[67]。Wang 等[68]提出了复杂信号

滚动轴承故障诊断的改进多尺度加权置换熵优化支

持向量机方法。此外，本文作者针对滚动轴承异常

辨识问题，提出了一种混沌分形特征与支持向量数

据域描述的异常检测方法[69]。基于 SVM 的轴承故障

诊断的不足之处是诊断精度与故障样本的完备性

和代表性有很大关系，只是从分类的角度对故障

进行诊断，并没有深层次地追求数据的结构信息。

2013—2016 年间，多采用支持向量机和神经网络的

方法进行轴承故障诊断。

5. 3　模糊推理（Fuzzy Reasoning）与极限学习机

（Extreme Learning Machine，ELM）等

模糊推理能弥补神经网络无法处理逻辑推理过

程和定性知识的缺点，但模糊推理缺少数值的校正

和定量分析，一般将该方法与其他智能算法相结合

能获得更好的应用效果[70]；从函数逼近论的角度分

析，极限学习机采用的是点点逼近的1阶多项式逼近

模式，没有有效表征逼近的光滑性程度，故难以得

到相邻点间信号特征的线性组合，因而，该方法进

行轴承故障诊断时会忽视信号相邻点之间的相关性

信息。除此之外，隐马尔可夫模型、粗糙集、随机

森林等方法也被用于轴承智能故障诊断。目前，通

过多个分类器的组合来提升故障诊断准确性的方法

是研究的一个重要方向[71]。其中，Freund提出的Ad⁃
aboost算法是将众多简单的分类器有效结合起来，以

达到更好的分类效果的一种方法[72]。但该方法也没

有深层次地追求数据的结构信息，只是从分类的角

度对故障进行诊断识别。

5. 4　深度学习方法（Deep Learning）
深度学习近似一个高度复杂的非线性特征提取

器，每个隐层从输入数据中学习获取高阶相关性特

征，为解决深层结构相关的优化难题带来了希望，

并且可以不依赖测试变量的历史数据，能达到实时

在线诊断的目的，这对工业系统中故障的检测具有

较强的实用价值，在处理数据结构高度复杂的大数

据方面表现优异[73-74]。国内对深度学习的研究现处于

兴盛阶段，但已发表的文献多是侧重于应用领域。

针对轴承故障诊断的研究文献从 2016 年才有报道。

向宙等[75-79]发表的文献均采用深度学习相关方法进行

轴承故障诊断，取得了较好的识别效果。但是，针

对轴承早期故障特征挖掘的研究报道较少，现仅见

到 3 篇文献进行了相关研究：石怀涛等[80]采用 SW⁃
DAE-LSTM 模型（堆叠去噪自编码器-长短期记忆）

进行训练，利用模型的预测值与真实值的残差检测

轴承早期故障；施文锐[81]将受限玻尔兹曼机（Re⁃
stricted Boltzmann Machine，RBM）与自编码器（Auto 
Encoder，AE）算法模型与迁移学习思想结合，用轴

承故障公开数据集训练样本，以实验采集的数据作

为测试样本进行轴承早期故障诊断；张继旺等[82]提

出了一种基于变分模态分解与卷积神经网络的轴承

早期故障特征挖掘及智能诊断方法。这3篇文献均未

真正地对早期故障进行诊断，只是对微小故障进行

了有效识别。但是，基于深度学习的方法将孤立的

特征提取和分类模型有机整合，通过构建深层网络

对状态数据进行抽象表达，建立微小故障特征与故

障模式之间的复杂映射关系，是实现轴承早期故障

诊断的重要思路。2016年以来，采用深度学习方法

进行轴承故障诊断和预测方面已经取得了部分较好

的成果。但仍然存在很大的改进空间：①在实际工

业现场往往很少产生早期故障，因此，难于获取大

量的有标签故障数据［12］97，而深度学习模型中随着隐

层数的增加，可训练的参数量呈指数级增加，训练

模型所需要的有标签数据量、算力和时间开销巨

大。②目前大多数的文献中使用的都是不超过５个

隐层的模型［83］，原因在于使用更深层的模型对小样本

数据集训练，会出现过拟合的现象，导致其泛化能力
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下降，使得在真实工业环境中的诊断准确率降低。③
深度学习模型的选择和设计（超参数、学习率和丢弃

率等）对训练时间和模型性能有明显的影响。

5. 5　深度迁移学习方法（Deep Transfer Learning）
迁移学习能使一个预训练模型的强大技能被重

新迁移到相关的问题上，可以解决深度学习故障表

示不充分、误报率高、训练样本不足、训练耗时长、

轴承故障在线检测困难等问题。自 2017年开始，基

于迁移学习的轴承故障诊断方面的研究文献已有 40
余篇。如文献[84-90]都是最近几年针对轴承故障诊

断方面的最新成果。这些成果针对变工况条件下很

难或无法获取大量带标签的振动数据问题，采用迁

移学习取得了很好的成果。但现有针对轴承故障的

迁移学习方法，仍需在某一轴承故障数据集上从头

训练深度学习模型，训练和优化深度学习模型的时

间消耗仍然很大。而轴承有标签故障数据集的大小

限制了更深层深度迁移学习模型的应用。针对轴承

早期故障诊断问题，目前仅见到 1 篇文献报道。毛

文涛等[91]从时序异常检测的角度，提出了一种面向

多域迁移的深度自编码网络轴承早期故障在线检测

方法，在 XJTU-SY 数据集上的实验验证了该方法具

有更好的早期故障检测实时性和更低的误报警数。

但是，该方法仍需要采集轴承大量离线正常状态样

本数据进行学习和训练，并且阈值的设置也需要因

环境的改变而重新设置，不具有普适性。但可以预

见，迁移学习方法将是解决轴承早期故障诊断问题

的利器。

5. 6　小结

在轴承智能故障诊断中，判断故障是否发生的

关键仍然属于基于“征兆”的故障诊断模式，即寻

找到相应的故障征兆后，再通过分类算法评估是否

发生故障。浅层诊断模型要求样本准确、完备，否

则，诊断准确率很难有大的提升。依据函数逼近理

论的思想，如果特征提取得足够完备，即能采用精

度足够高的高阶多项式对故障特征进行合理表征，

并刻画数据中隐含的细节性潜在微小故障信息，从

而更准确判别轴承的运行状态。自 2016年以来，深

度学习诊断轴承早期故障已经取得了部分较好的成

果，但现有在高性能指标（高稳定和高可靠性）约束

下所设计的轴承，在现实中已充分考虑了故障寿命

程度，使其在运行中所发生的故障越来越少，难以

获取带标签的早期微小故障低信噪比信号，影响深

度学习模型的训练，所获取的数据通过深度学习对

轴承运行状况的解释能力还有待实际验证。而深度

迁移学习可以通过离线数据进行模型训练，自动组

合低层特征，形成更加抽象的高阶自相关性高层、

分布式特征表示，训练好的模型可以迁移到工业现

场进行变工况情况下在线性能评估，是实现轴承早

期在线故障诊断的新发展方向，有巨大的应用前景。

6 结论与展望

根据对数据驱动的轴承早期故障诊断难点的分

析及对相关技术现状进行综述，目前有3个方面及相

关技术值得开展更深入的研究：

（1）在微小监测信号增强方面，盲源分离在源

信号及其混合过程未知情况下，可有效克服系统未

知扰动和强噪声的干扰，根据源信号的统计特性，

由观测信号恢复源微小监测信号。是解决轴承故障

征兆信号微弱、征兆信息难获取等问题的有效技术。

（2）在轴承运行状态描述层面，粒计算通过选

择与早期诊断任务相适应的粒度计算空间，对监测

参数规模进行压缩，能很好地克服轴承监测参数的

高维特性，有效地解决不精确、不完整、模糊及海

量信息的融合表示。是解决轴承运行监测数据较多，

运行状态难描述问题的重要思路。

（3）早期故障的诊断识别技术。深度迁移学习模

型通过轴承离线运行工况下部分有标签及海量无标签

数据训练深层网络，可挖掘潜藏在状态数据内部的不

显著、关联性、深层次故障定量特征，并自动建立特

征与早期故障模式间的映射关系。训练好模型后，可

以迁移到轴承变工况下早期故障的实时精细识别，是

解决故障特征可分性弱、早期故障难诊断等问题的新

发展方向，有望获得创新性和实用性的成果。
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