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摘要：针对球轴承的剩余寿命预测问题，基于自组织映射(Self organizing map, SOM)和反向传播 (Back propagation, 

BP)两种神经网络，提出一套新的预测球轴承剩余寿命的方法体系。深入对比分析几种不同轴承衰退指标的优缺

点，利用三套时间域衰退指标和三套频率域衰退指标，包括一套新设计的指标，训练自组织映射神经网络。将源

自于 SOM 的最小量化误差(Minimum quantization error, MQE)作为新的衰退指标，建立一套轴承性能数据库。针对

球轴承衰退期，训练一套 BP 神经网络，根据权值计算失效时间技术，成功开发一套剩余寿命预测模型。结果表

明，该方案远优于业界常用的 L10 寿命估计。 
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0  前言* 

轴承在机械领域中应用非常广泛，尤其是对于

旋转机械[1]。尽早发现轴承的缺陷，可阻止不可预

知的轴承失效，从而避免设备损坏，降低生产损失

和人员伤亡。为合理安排轴承的性能检查和替换维

护，也需要有效预测轴承的剩余寿命。 
长期以来，轴承的振动信号分析都是轴承状态

监测技术中最有效的方法[2]。过去的研究主要从故

障诊断的观点出发，包括利用模糊逻辑方法对轴承

状态和故障模式进行分类，利用神经网络技术或小

波方法去探测故障，利用统计参数(例如方均根值

(Root mean square，RMS)、峭度系数或者峰度因子

等)的变化趋势对轴承的缺陷进行建模等。 
为降低成本和优化维修安排，预测性维护日渐

成为现代工业中一个有效维护战略[1]。其重点研究

设备性能衰退监测和评估，基于此，进一步实现设

备故障的提前预测并阻止设备失效[3]。为此，需要

三个关键步骤：① 及时探测到设备的早期缺陷。      
② 准确评估并连续追踪设备或系统的性能。③ 有
效预测设备或系统的剩余有用寿命和可能的失效模

式[1]。其中，估计剩余寿命最重要，因为剩余寿命

将直接用作维护策略的决策变量。 
为有效预测球轴承的剩余寿命，亟待解决以下
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两个关键问题。 
(1) 如何建立合适的性能衰退指标？文献[4]选

用振动信号时域上的 RMS 和峭度系数，文献[2]则
选用了缺陷频率和其前六个谐波的均值作为推力球

轴承的衰退指标。但是，进一步研究发现：这些指

标要么对轴承早期缺陷敏感度不够，要么不适合高

度强化试验条件下的深沟球轴承。实际上，即使选

用不同振动特征，每个特征通常也只在某个阶段对

某种缺陷有效。而有效的性能衰退评估应该能够充

分利用多种信息特征[1]，其不但能捕捉轴承在其运

行期间不同阶段经历的内在性能变化，而且还要在

实际应用中易于获取[2]。 
(2) 如何建立更有效的寿命预测模型？文献[2]

开发了几种神经网络模型，包括“权值计算失效时

间法”(Weight application to failure times, WAFT)等。

这些模型可以在推力球轴承服务期的任意时刻预测

轴承失效时间，而且预测效果理想。然而，文献[2]
将预测界定在轴承的全寿命周期，考虑本文试验选

用的是高度强化试验下的深沟球轴承，试验中的轴

承寿命离散度非常大，例如，试验中的 14 个轴承，

最长的轴承寿命大约是最短寿命的 593 倍，这种状

况下，对整个寿命进行建模预测，既不现实，意义

也不大。 
作者开发了一套研究球轴承寿命的集成方案，

该方案针对强化试验下轴承从试验开始到最终失效

的整个过程 (图 1)，将最小量化误差 (Minimum 
quantization error，MQE)指标[1]作为轴承性能衰退指

标。针对轴承的衰退期，基于神经网络和 WAFT 预
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测技术，成功开发了一套球轴承剩余寿命预测模型。 
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图 1  研究方案整体流程图 

1  基于自组织映射的性能衰退评估 

1.1  选择合适的衰退指标 
在对寿命预测建模之前，设计一个合适的能真

实反映轴承衰退演化的衰退指标至关重要，如图 2
所示。 

 

(a) 方均根随时间变化图 

 

(b) 缺陷频率对应的振幅随时间变化图 

图 2  轴承内圈缺陷后期两种不同衰退特征变化曲线 

第一个考虑的衰退指标是时间域上的方均根 
信号。然而，对于球轴承，方均根在探测轴承早期

缺陷时，敏感性很低[1]。如图 2a 所示。 
第二个衰退信号主要考虑缺陷频率和其前 6 个

谐波的均值[2]。然而，对于试验环境为高度强化试

验的深沟球轴承，有以下特殊之处。 
(1) 轴承缺陷比文献[2]所用的推力球轴承更复

杂。在强化试验条件下，由于深沟球轴承间隙，频

率调制现象非常突出。图 3 为不同缺陷对应的包络

信号频谱图(轴承失效前 15 min)。对于文中试验选

定的 6308 型轴承，外圈缺陷频率大约是 205 Hz，
球缺陷频率 274 Hz，内圈缺陷频率 328 Hz，轴的旋

转频率为 4 000 r/min = 66.7 Hz。从图 3 可以观察到

外圈缺陷具有较明显的频率分布，而球缺陷或内圈

缺陷时，明显观察到球或内圈缺陷频率被轴的旋转

频率严重调制。这直接造成缺陷频率的难以区分。 

 

(a) 外圈缺陷 

 

(b) 滚动体缺陷 

 
(c) 内圈缺陷 

图 3  不同缺陷对应的包络信号频谱图(轴承失效前 15 min) 

需说明的是：由于轴承保持架缺陷不常见，比

如本文的试验中就没有观察到保持架缺陷，杭州轴

承试验研究中心的长期试验历史数据也证实了这一
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点，因此，文中没有考虑轴承保持架缺陷。 
(2) 确定合理的失效临界点非常困难。参照图

2b，图中曲线右端临近失效时突然显著下降。实际

试验中，由于轴承滚动体滚动，新生成裂纹缺陷的

边沿会渐渐被磨得圆滑；因此，缺陷和滚动体之间

的振动强度会很快降低[5]。其带来的一个直接后果

就是缺陷频率的振幅强度会在轴承彻底失效前的一

段时间内显著下降，这种趋势可以从图 2b 明显观察

到。此时定义一个合理的失效临界点无疑很困难。 
(3) 不同缺陷的振动信号变化趋势一致性很

差，这可以通过图 3a 和图 3c 间接反映。图 3a 中在

最终失效前15 min时的外圈缺陷频率的振幅波峰大

约为 7.5 dB，而图 3c 中在最终失效前 15 min 时的

内圈缺陷频率的振幅波峰大约为–0.25 dB，相差非

常悬殊。而寿命预测模型选取的指标最好能在任何

缺陷下，都能具有较一致的表现。 
鉴于此，本文没有按照文献[2]选用缺陷频率和

其前 6 个谐波的均值作为衰退性能指标。  
研究还证实：通常每一个特征指标只对特定阶

段特定缺陷有效。然而一个好的性能评估方法应能

充分利用多重特征信息。为此，有必要开发一种新

的性能指标。根据文献[1]，源自于自组织映射(Self 
organizing map, SOM)的 MQE 指标可很好地处理轴

承状态评估。 
1.2  自组织映射理论 

KOHONEN[6]最早提出了自组织映射神经网络

概念。自组织映射的学习过程有别于 (Back 
propagation，BP)网络，其不需要提前给定任何目标

输出，可以不必知道输入矢量的类型关系[7]。当输

入矢量输入到网络后，网络利用随机选取的权值进

行计算，并找到获胜神经元，然后调整权值，用收

缩领域和学习因子(随时间而收缩)的办法，最终使

权值形成一组能映射输入的数据，当网络自组织形

成时训练就结束。 
SOM 的图元，或者说神经元，通常会形成一个

二维规则单元格。SOM 的每个图元 i 由一 n 维矢量

mi=(mi1, mi2,…, min)T 表达，其中 n 是输入矢量的维

数。邻近的图元根据某种邻居关系相连，这种邻居

关系指示着神经图的拓扑关系，或者结构关系。一

般选用矩形或者六边形拓扑关系。 
将输入数据正规化后，反复训练 SOM。每训练

一步，随机选择输入矢量中的一个样本 X，然后计

算该样本 X 和所有 SOM 的权值矢量间的距离。最

相配的单元(Best matching unit, BMU)就是权值矢量

与 X 最接近的单元。在 BMU 被确定后，BMU 的权

值矢量以及它的拓扑关系邻居将及时更新。学习规

则如下 

 mi(t+1)=mi(t)+a(t)h(nBMU, ni, t)[X – mi(t)] (1) 

式中  h(·) ——邻居函数 
a(t) ——学习率，在(0,1)区间内递减 

学习过程结束，权值矢量按照它们在输入空间

中的距离进行分类。 
SOM 可以用于探测物理现象的内在属性，借助

于合适的可视化技术[8]，SOM 是一种将状态空间结

构可视化再现的强有力工具，其逐渐成为可视化再

现系统行为的高效工具以及状态监测、系统性能衰

退探测的有效工具。关于 SOM 进一步的阅读可参

阅有关文献，本文不再赘述。 
1.3  量化误差法 

大多数情况，失效模式数据非常难以准确采集，

而正常状态数据往往可以方便且准确地获取，所以

缺陷探测可以基于偏离正常特征空间的量化误差。

首先，用正常状态的数据训练 SOM，然后将特征矢

量与所有图元中的权值矢量作比较，若最小误差超

过了预设临界点，则表示可能已是缺陷状态。借助

于当前状态偏离正常运行状态的距离，可以设计新

的量化衰退指标。 
通过将新获取的测量数据输入到正常数据训练

过的 SOM 神经网络，计算其最小量化误差，该误

差就可以作为一种新的量化衰退评估指标。BMU 和

输入数据之间的距离实际上表明了输入数据偏离正

常状态的距离。因此，定义最小量化误差 MQE 

 MMQE=‖D – mBMU‖ (2) 

式中  MMQE——MQE 值 
D ——输入矢量 

mBMU ——BMU 的权值矢量 
通过追踪 MQE 值，可以定量描述设备的性能衰退。 

2  神经网络衰退模型 

2.1  构建衰退数据库 
本研究共测试了 14 个球轴承。试验轴承编号依

次为 1～5，11～15，和 21～24。所有试验信息集成

到轴承试验信息数据库中。 
处理数据之前，必须明确定义衰退起始点和失

效临界点、缺陷和失效、正常期和衰退期等概念。 
一般来说，试验轴承刚开始采集的信号数据非

常不稳定，过一段时间后，信号就进入了一段较长

的平稳期，对应轴承的正常生命期。考虑到这种情

况，定义 10 个检验轴承在试验开始 10 min 后的最

大 MQE 振幅为衰退起始点；类似，试验轴承在试
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验最后阶段，采集的振动信号数据也非常不       
稳定。为此，定义 10 个检验轴承在试验结束 10 min
前的最小 MQE 振幅为失效临界点。 

对于本文试验，衰退起始点为 0.5 MQE 振幅单

位，失效临界点为 6.0 MQE 振幅单位。 
在衰退起始点出现后，即认为轴承有缺陷了，

此时一般对应轴承某个部位出现剥落、裂纹等；达

到失效临界点，即认为轴承失效，一般对应轴承      
某个部位严重缺陷，轴承不能发挥原本设计时的       
功能。 

衰退起始点出现之前，为正常期；界于衰退起

始点和失效临界点之间的部分为衰退期。例如，时 
间段 t7 被划分为 7t′和 7t′′两部分，前者表示最大 MQE 
振幅小于 0.5 单位，属于正常期；后者表示最大振

幅介于 0.5 和 6.0 振幅单位之间，为衰退期。 
2.2  神经网络建模  

神经网络是由一组被称为神经元的彼此相关单

元共同组成的数据处理系统。训练时，网络权值按

照学习过程类型不断调整。神经网络又分为有监督

过程和无监督过程。无监督类型常用到轴承缺陷分

类上[7, 9]。SOM 神经网络就是一种无监督学习过程。

在寿命预测建模中，本文选用前馈后向传播神经网

络来确定轴承状态，其属于有监督学习神经网络。 
寿命预测中，一般而言，研究剩余寿命比研究 

已经消耗的使用寿命更有价值。因此，时间段 1t′′ , 2t′′  
等是本文寿命预测中重点研究区域。 

衰退数据库划分为两部分，训练部分 T 和验证

部分 V。前 10 个轴承振动数据用作训练，后 4 个轴

承则用于验证。为便于介绍，下面预测模型中的轴

承按失效顺序重新编号，第一个失效的轴承编号

1B ，依此类推。 
用第 i 个轴承， iB T∈ , i=1,…, M (这里 M=10)，

分别训练 BP 神经网络，每一个神经网络称之为 Fi 
(10 个训练轴承，每个轴承对应一个神经网络)。 

由于轴承衰退时间各不相同，考虑到输入统一

性，需要对衰退期数据插值。首先，对每一个轴承

定义 100 个插值点，然后将新生成的 100 个插值数

据点作为 Fi的输入，该网络的输出为 100 个元素组

成的矢量，即 iB 在相应采样点 1 2 100( , , , )T T T" 由 Fi 

计算出的运行时间，然后每一个 Fi 和 iB 的衰退时间 

it ′′关联，从而这 10 个 Fi和一个矢量关联，该矢量

包 含 10 个 训 练 轴 承 的 实 际 衰 退 时 间

1 2 10( , , , , , )it t t t′′ ′′ ′′ ′′" " 。 
考虑验证轴承，假设轴承 kB V∈ 现场运行，

k=M+1, …, N (N=14)。假定该轴承运转时间已知，

并且 MQE 大小总可以监测。若某时 MQE 值没有

超过 0.5 单位，则意味着轴承状态正常，不需要在

此时做任何寿命预测；一旦 MQE 超过 0.5 单位，

则意味着轴承性能开始衰退，此时轴承的失效时间

可以预测；如果 MQE 值超过 6.0 单位振幅，则意味

着轴承已经完全失效。 
为计算该轴承在其衰退期任意时刻的失效时

间，例如某个时间点 n，输入此时的 MQE 振幅 n
kA 到

每个训练好的 Fi，可以输出一个预测衰退时间 n
it ，

对应 kB 的输入序列，可得 1 2 10( , , , , , )n n n n
it t t t" " 一系列

值。下一步将利用这套输出数据推导一套权值。 
2.3  权值计算失效时间法 

文献[2]开发了一套轴承寿命预测方案，称为

WAFT。WAFT 技术既容易实现，预测效果也非常

突出。其结构如 WAFT 技术示意图(图 4)所示。 

 

图 4  WAFT 技术示意图 

图 4 中，FM表示第 M 个 BP 神经网络， MA 为

该网络输入值，文中对应 MQE 幅值， n
Mt 为该网络

输出，对应 n 时刻。其余类推。 
基于Fi的轴承衰退预测时间和真实轴承衰退时

间之间的差值，可以方便地计算权值大小。假定监

测的 MQE 值超过了 0.5，设 kB 从开始衰退到预测时

刻n的真实衰退时间为 n
kp ，而 iFN 网络的输出为 n

it 。

与 kB 有关的 iFN 的预测方差 2( )n n n
ik i ke t p= − 。因此，

在预测位置第 n 个时刻，可以求出与 10 个神经网络

有关的误差矢量 1 2 10( , , , )n n n
k k ke e e" 。为进一步计算权

值，在 kB 的第 n 个采样时刻与 Fi 有关的权值记        
为 n

iW  

 

10 10

10
1 1

1

n n
ik ik

n i i
i n n

iik ik

e e
W

e e
= =

=

⎛ ⎞ ⎛ ⎞
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎜ ⎟ ⎜ ⎟=
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎜ ⎟ ⎜ ⎟
⎝ ⎠ ⎝ ⎠

∑ ∑
∑  (3) 

因此得到权值矢量 1 2 10( , , , , , )n n n n
jW W W W" " ，该

矢量将小误差和大权值关联起来。权值和等于 1。 
随后将这些权值按 WAFT 方案用于寿命预测。
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最终的衰退预测寿命等于与 10 个神经网络有关的

失效时间加权和 

 
10

1

n
k i i

i
t W t

=

′′ ′′= ∑  (4) 

从而，轴承 kB 在预测时刻位置 n 到最终失效时

刻的剩余有效寿命 RUL
kt 为 

 
10

RUL

1

n n n
k k k i i k

i
t t p W t p

=

′′ ′′= − = −∑  (5) 

3  应用结果与比较 

3.1  自组织映射的应用 
用2号轴承数据训练SOM，该轴承为外圈缺陷。

由 6 个时域和频域的参数指标构成输入模式空间，

包括三个时间域 RMS、峭度因子和峰值因子，以及

频率域包络信号 RMS 和峰值因子，此外，不同于

文献[1]，本文定义了一个新的来自于包络信号的特

征量，称为最大缺陷频率和均值的能量比(Power 
ratio of maximal defective frequency to mean，PMM)，
有如下公式 

 PMM 1 2 3max( ( ), ( ), ( )) / ( )P p f p f p f m p=  (6) 

式中  PMMP ——最大缺陷频率和均值的能量比值 

1f , 2f , 3f  ——轴承外圈、内圈和球的缺陷频率 

p ——功率谱 
( )p i  ——平均功率 
( )m p  ——功率谱均值 

之所以取 1( )p f 、 2( )p f 和 3( )p f 的最大值，这

是为了将三种不同的轴承缺陷统一为一个指标表

达。研究表明：在轴承缺陷模式明显化之后，总会

出现某一种与实际缺陷模式相对应的缺陷频率大大

超过其余两种缺陷模式对应的缺陷频率。取最大值

保证了本文设计的衰退指标可以始终与真实的缺陷

模式相对应。 
由于 PMM 指标引入了与振动能量息息相关的

振幅均值，所指示的内容比较丰富，而且在缺陷早

期就能显示出较强振幅(图 5b)，这与试验中观察到

的早期缺陷出现时刻相一致。图 5 对比显示了其与

RMS 指标随时间的不同变化情况。 
通常，轴承寿命正常期分布的区域一般都很长、

平坦，振幅很低，如图 6，而且各轴承正常期长度

很不一致；与此相比，衰退期通常分布相对较短、

一般是内含上升趋势的显著波动区域。这些发现和

文献[2,4]一致。因此，在正常期做较准确的寿命预

测难度很大；而若在衰退期，则相对方便有效许多。 

 

(a) 最大缺陷频率随时间变化 

 
(b) PMM 随时间变化 

图 5  2 号轴承外圈缺陷时两个不同指标随时间变化图 

 

(a) 未裁减的衰退过程 

 

(b) 图 6a 数据裁减后的局部放大 

图 6  从数据未裁减到裁减的 MQE 衰退过程 

为检验 MQE 的性能衰退探测能力，先用 1 个

轴承的正常数据训练 SOM，然后将前 10 个轴承数
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据分别输入训练 SOM，分别计算相应的 MQE。 
绘制 MQE 随时间变化图，部分轴承的衰退过

程如图 6 所示。图 6 中，为保证 MQE 振幅介于 0.5 
和 6.0 单位之间(图 6a 虚框内部分)，须进行必要的

数据裁减。图 6b 即为图 6a 虚框内部分。 
表现一致的轴承性能曲线对于准确预测轴承的

剩余寿命至关重要。这种剪裁后的 MQE 变化纪录

大大方便了后续的轴承寿命预测。尽管轴承寿命和

失效模式各不相同，剪裁后的 MQE 图却能相对一

致地描述轴承性能衰退行为。 
进而，若 MQE 指标实时状况下也可随时计算

监测，则早期缺陷探测就可以顺利进行。基于上述

结果，下面将选用神经网络技术预测轴承剩余寿命。 
3.2  神经网络寿命预测 

根据第 2 节神经网络建模理论，最终可以得到

图 7。其中，每一个检验轴承的实际寿命等于相应

的轴承衰退寿命和正常寿命之和。 

 

图 7  检验轴承衰退期和正常生命期 

为检验模型有效性，沿着检验轴承衰退期，计

算不同时刻的预测寿命和实际寿命之间的误差。如

上所述，只考虑衰退期。为便于对比，时间按照百

分比划分，依次选用衰退期开始后 20%、40%、60%、

80%和 90%的位置。然后计算这些时刻的实际寿命

和预测寿命之间的误差。4 个检验轴承，共计 20 个

误差值。 
预测寿命和实际寿命间的误差由式(7)给出 

 p a

a

100%
T T

E
T
−

= ×  (7) 

式中  Tp ——预测寿命 
Ta ——实际寿命 

这些误差值被分成三类：第一类表示误差小于

10%；第二类表示误差大于 10%但不大于 20%；第

三类表示误差大于 20%。为了对比，计算了 L10 轴

承寿命，L10 寿命是工业界常用的轴承预测寿命。

对于本试验中的 6308 轴承，查表计算，L10 约等于

10 280 min[10]。下表为本文设计的预测模型和 L10
模型的预测结果对比，其给出了具体预测中每一类

误差所占百分比。结果表明，本文模型中大约 85%

的预测与实际轴承寿命存在 20%的误差，而其中

55%的预测误差小于 10%；L10 模型中大约 25%的

预测与实际轴承寿命存在 20%的误差，而其中只有

15%的预测误差小于 10%。可见本文设计的模型远

优于工业界常用的 L10 预测寿命。 

      表  本文模型和 L10 模型预测结果比较      % 

预测结果在误差段中所占的比例 w 
对比模型

E≤10% 10%<E≤20% E>20% 
本文模型 55 30 15 
L10 模型 15 10 75 

4  结论 

(1) 结合 MQE 和 WAFT 神经网络预测技术，

轴承的剩余寿命可以有效预测。 
(2) 本文的模型预测结果远优于工业界常用的

L10 轴承预测寿命。 
(3) 更重要的是本文给出了一套新的集成方

案，该方案有效研究了强化试验条件下球轴承从开

始到最终失效这一完整生命周期内的性能状况和       
寿命。 

下一步，作者计划扩大试验，从而得到更多的

现场数据和更实际的模型；然后将本文提出的方案

用到更多的设备组件，比如齿轮、轴等，来评估本

预测方案的一般性。 
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Abstract：A new scheme for prediction of ball bearing’s 

remaining useful life is dealt with based on self-organizing map 

and back propagation neural networks. One of the key issues in 

bearing life prediction is to set up an appropriate degradation 

indicator from its incipient defect stage to final failure. 

Different from degradation features ever used, it uses the 

minimum quantization error (MQE) indicator deriving from 

SOM, which is trained by six vibrations features including a 

new designed degradation index for performance degradation 

assessment. Then using this indicator, back propagation neural 

networks focusing on the degradation periods are trained. Based 

on weight application to failure times (WAFT) technology, a 

remaining useful life prediction model of ball bearing is 

developed successfully. The validation results show that the 

proposed methods are greatly superior to the currently used L10 

bearing life prediction. 

Key words：Self-organizing map  Neural network 

Ball bearing  Prediction model  Residual life 
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