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滚动轴承智能故障诊断技术的研究综述与未来展望
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摘 要：面滚动轴承智能故障诊断是实现工业装备预测性维护的核心。传统方法依赖人工特征工程，在复杂工况

下泛化能力弱。深度学习通过端到端学习，可自动从原始数据中提取故障特征，推动诊断范式变革。当前主流方

法包括直接处理一维振动信号的深度时序模型（如 1D-CNN）和基于时频图像的视觉模型（如 Vision Transformer）。

针对数据稀缺、工况变化等挑战，迁移学习、生成对抗网络等技术被广泛应用。然而，模型可解释性差、强噪声

下鲁棒性不足、小样本泛化能力弱及寿命预测困难仍是工程落地的主要瓶颈。未来研究需聚焦可解释人工智能、

数字孪生数据增强、物理信息融合与轻量化边缘部署，构建更可信、自适应、前瞻的智能诊断系统。
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一、引言

滚动轴承是风力发电、航空发动机、高速列车等高端装备中的关键旋转部件，其失效常引发

连锁故障甚至灾难性事故。工业统计显示，约 30%的旋转机械故障源于轴承损伤。因此，实现对

其状态的精准、实时监测与早期诊断，对保障设备安全、推行预测性维护至关重要。传统诊断方

法依赖专家经验，通过信号处理（如 FFT、小波变换）人工提取特征，再输入 SVM 等浅层分类器。

该范式虽在特定场景有效，但存在三大固有缺陷：特征工程主观性强、工况变化时泛化能力差、

难以识别微弱或复合故障。近年来，深度学习凭借端到端（end-to-end）的自动特征学习能力，

绕过人工设计环节，显著提升了诊断的自动化与智能化水平。本文系统综述基于深度学习的智能

诊断方法，剖析其技术路径、现实挑战，并对未来方向进行展望。

二、 传统故障诊断方法回顾

传统故障诊断方法构成了该领域的理论基础和实践起点，其典型工作流程可概括为“数据采

集 → 信号处理与特征提取 → 状态识别与决策”三个紧密衔接的环节。

在信号处理层面，振动信号因其对轴承内部缺陷极为敏感而成为最主流的信息载体。时域分

析方法通过计算信号的统计特性（如均方根值、峭度）来反映其能量和冲击程度。频域分析则基

于傅里叶变换，通过在频谱中识别轴承的故障特征频率进行诊断。然而，对于变转速等非平稳信

号，单纯的频域分析会失效。为此，时频域分析技术（如短时傅里叶变换、小波变换
[1]
、经验模

态分解
[2]
及其改进算法）应运而生，能同时在时频域刻画故障特征

[3, 4]
。研究者们发展了诸如经验

快速谱峭度
[5]
、结合变分模态分解与多分类相关向量机

[6]
等多种特征提取与识别方法。这些特征频

率的计算公式与轴承的几何参数密切相关。以最常见的外圈故障为例，其理论特征频率 可表示

为：
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其中 为滚动体数量， 为滚动体直径， 为轴承节圆直径， 为接触角， 为

轴的旋转频率。然而，当设备运行在变转速或变负载等非平稳工况下时，单纯的频域分析会因频

率模糊而失效。为此，时频域分析技术应运而生，如连续小波变换（CWT）能够在时间和频率两个

维度上同时刻画信号的能量分布：

其中 为尺度参数（反比于频率）， 为时间平移参数， 为母小波函数。CWT 生

成的时频图能有效揭示故障冲击发生的具体时刻和对应的频带范围。

在模式识别层面，从早期的专家系统发展到浅层机器学习模型，如支持向量机[7, 6]和人工神经

网络。尽管传统方法积累了丰富经验，但其根本缺陷在于特征提取与分类决策的割裂，性能上限

受制于人工特征的质量，在面对新设备或变工况时缺乏自适应能力
[8]
。

三、 基于深度学习的智能诊断方法

深度学习的引入，实现了将特征提取与分类器设计统一在一个端到端的优化框架内，极大地

推动了故障诊断的自动化与智能化进程。根据输入数据的形态和所采用的网络架构，现有研究主

要可分为以下三类。

3.1 一维原始信号模型

这类方法最为直接，旨在最大限度地保留原始信号中的全部信息。一维卷积神经网络（1D-CNN）

是处理此类任务的天然选择。设输入振动序列为 ，长度为 ，一个尺寸为 的卷

积核 与其进行卷积运算，得到第 个输出特征：

通过堆叠多个卷积层、池化层和非线性激活函数（如 ReLU），网络可以逐层构建从简单冲击

脉冲到复杂复合故障模式的层次化特征表示。浅层卷积核通常捕获高频瞬态冲击，而深层网络则

组合这些局部模式形成更具语义的全局表征。为了进一步提升性能，研究者们常引入残差连接

（ResNet）以缓解梯度消失问题，并采用批量归一化（Batch Normalization）加速训练收敛。考

虑到振动信号本质上是时间序列，为了捕捉更长距离的时序依赖关系，将 CNN 与循环神经网络（RNN）

结合的混合架构（如 CNN-LSTM）成为主流。在此基础上，注意力机制被广泛集成，使模型能够动

态地 为不同 时间步 的特征 分配权 重。具 体而言 ，给定 LSTM 输出 的隐藏 状态序 列

，注意力权重 和上下文向量 计算如下：

近期，受自然语言处理领域成功的启发，一维 Transformer 模型也开始被应用于振动信号分

析，其自注意力机制能够并行地建模序列中任意两点间的长程依赖关系，在处理长序列数据时展

现出优于 RNN 的效率与性能，但其计算复杂度为 ，对长信号处理构成挑战。

3.2 二维时频/编码图像模型

这类方法巧妙地借鉴了计算机视觉领域的成熟技术和强大模型。首先，通过时频分析工具（如
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CWT、STFT）或专门的信号编码技术（如格拉姆角场 GAF、马尔可夫变迁场 MTF），将一维振动信

号转换为二维图像。以格拉姆角场（GAF）为例，它通过极坐标映射将时间序列 转换为唯一

图像 ，其元素定义为：

该变换不仅保留了原始序列的幅值信息，还严格编码了任意两点间的时序相关性。生成的图

像直观地展现了故障特征在时频域的分布规律或序列内部的动态相关性。随后，可以利用在大规

模图像数据集上预训练的、性能卓越的 2D-CNN 架构（如 ResNet、VGG）进行特征学习和分类。这

种方法的优势在于能够充分利用图像中丰富的空间结构信息，并且受益于计算机视觉领域数十年

的技术积累。近年来，视觉 Transformer（ViT）及其变体（如 Swin Transformer）开始受到关注。

它们通过将图像分割成块并应用自注意力机制，能够捕捉图像块之间的全局上下文关系，在处理

复杂的时频图像时表现出色。

3.3 面向工程挑战的先进策略

针对数据稀缺和工况多变问题，先进学习策略被广泛探索。生成对抗网络
[9]
可用于数据增强。

迁移学习与域自适应技术旨在提升模型在新工况下的泛化能力[10]。主要方法对比如表 1 所示。

表 1 滚动轴承智能诊断主流深度学习方法对比

方法类别 典型技术 输入形态 核心优势 主要局限

一维信号模

型

1D-CNN, CNN-LSTM,

1D-Transformer

原始振动

序列

端到端、信息无损、计算效率较

高

对噪声敏感；

Transformer 计算量大

二维图像模

型

ResNet + CWT, ViT +

GAF

时频图或

编码图
可复用成熟 CV 模型；抗噪性较强

依赖变换质量；可能引

入信息冗余

小样本/跨

域学习

GAN, 原型网络, 域

自适应

多源、少

标签数据

缓解数据稀缺；提升跨工况泛化

能力

GAN 训练不稳定；域差

异大时效果下降

针对小样本与数据不平衡问题，生成对抗网络（GAN）被用来合成逼真的故障振动信号，以扩

充训练集并平衡类别分布。例如，Wasserstein GAN with Gradient Penalty (WGAN-GP) 能生成

更稳定的样本。度量学习方法（如原型网络）则另辟蹊径，旨在学习一个度量空间，使得同类故

障样本在该空间中距离相近，而异类样本距离相远，从而在仅有少量标记样本的情况下也能实现

有效分类。针对跨工况泛化问题，域自适应（Domain Adaptation）技术通过在训练过程中显式地

最小化源域（已知工况）和目标域（未知工况）之间的特征分布差异来学习域不变特征。其中，

最大均值差异（MMD）一种常用度量：

迁移学习（Transfer Learning）则更为直接，它利用在 ImageNet 等超大规模数据集上预训

练好的视觉模型作为起点，在目标轴承诊断任务上进行微调，从而实现知识的迁移和快速建模。

四、当前面临的核心挑战

尽管基于深度学习的智能诊断方法在公开数据集上取得了卓越的性能，但其在真实工业场景

中的可靠部署仍面临一系列严峻挑战，这些挑战构成了从学术研究到工程应用的“最后一公里”

障碍。
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4.1 “黑箱”困境与可解释性缺失

深度神经网络决策过程的不透明性，使其被视为“黑箱”。这不仅导致工程师难以理解和信

任模型的诊断结果，更阻碍了模型的优化迭代与故障根因的深度分析。在航空航天、能源核电等

安全攸关领域，缺乏解释性的诊断结论难以被接受，构成了技术落地的根本性信任障碍。

4.2 复杂工业环境下的鲁棒性不足

当前研究大多基于 CWRU 等实验室标准数据集，其工况单一、噪声可控。然而，真实工业现场

环境极端复杂：存在强烈的、非高斯的背景噪声与电磁干扰；故障信号常与其它部件的振动耦合；

负载与转速呈连续、随机波动。现有模型在此类高度非平稳、强干扰环境下的泛化能力与稳定性，

尚未得到充分验证。

4.3 数据瓶颈与模型泛化能力受限

深度学习的性能严重依赖大量高质量标注数据。但工业现场获取早期、罕见故障的样本成本

极高、周期长，形成严重的数据瓶颈。更严峻的是，在某一设备或工况下训练的模型，往往难以

直接泛化到另一台型号相似但工况、磨损状态不同的设备上，即面临严峻的“域泛化”和“少样

本/零样本学习”挑战。

4.4 从“状态诊断”到“寿命预测”的范式升级困难

当前研究多聚焦于故障类型的分类与识别，属于“事后”或“事中”分析。而工业运维的核

心需求是“事前”的剩余使用寿命预测。RUL 预测是一个复杂的时序回归问题，需对设备非线性、

个性化的退化轨迹进行精确建模，并量化预测的不确定性。其技术难度远超故障分类，是智能诊

断价值跃迁的关键。

五、未来研究展望

为有效应对上述挑战，推动智能诊断技术从“实验室可用”走向“工业现场好用、敢用”，

未来的研究工作需在以下几个关键方向寻求突破。这些方向不仅针对具体技术瓶颈，更致力于构

建可信、可靠、可用的下一代智能诊断生态系统。

5.1 发展可解释人工智能，破解“黑箱”困境

模型的可解释性是建立技术信任的基石。未来研究需大力推动可解释人工智能（XAI）技术与

诊断模型的深度融合。

可视化诊断依据：应用如 Grad-CAM、梯度加权类激活映射等技术，将 1D-CNN 或 2D-CNN 的决

策依据可视化。例如，为振动信号生成热力图，明确标出模型判定故障的关键冲击时段或频带。

理解复杂模型机制：利用注意力权重分析，阐释 Transformer 等模型内部的特征聚焦机制，

理解其如何整合全局与局部信息。

发展高级解释方法：探索反事实解释等进阶方法，能够回答“为何不是其他故障类型”的对

比性问题。

核心目标是构建“灰盒化”乃至“白盒化”的诊断模型，使其决策过程对工程师透明，从而

实现可信的人机协同诊断与高效的模型迭代优化。

5.2 构建数字孪生增强体系，突破数据与验证瓶颈

数字孪生技术为克服数据稀缺和验证困难提供了革命性路径。高保真仿真与数据生成：利用

多体动力学（如 SIMPACK）与有限元分析（如 ANSYS）软件，构建轴承-转子系统的高保真虚拟镜

像。通过模拟各类正常、故障及渐进退化过程，生成海量带精确物理标签（故障位置、尺寸、工

况）的仿真数据。赋能模型训练与评估，生成的数据可用于：1) 预训练诊断模型，提升其初始特

征提取能力；2) 扩充罕见故障样本库，解决数据不平衡问题；3) 构建故障演化知识图谱，支持

RUL 预测模型训练。

打造算法验证“沙盒”：数字孪生体可作为安全、低成本的虚拟测试平台，用于验证和比较

不同算法在极端、危险工况下的性能与鲁棒性，极大降低现场试验风险与成本。
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5.3 融合物理信息与数据驱动，提升模型外推与泛化能力

为减少对大规模标注数据的依赖并提升模型在未知场景下的可靠性，需推动数据驱动与物理

模型的深度融合。

物理引导的深度学习：将轴承动力学、摩擦学、疲劳失效等领域的先验知识，以物理约束（如

嵌入 Hertz 接触理论的损失函数正则项）或结构化网络（如编码运动微分方程的物理信息神经网

络 PINNs）形式，嵌入深度学习框架。

实现可解释泛化：这种“物理引导的数据驱动”范式，能迫使模型学习符合物理规律的本质

特征，从而显著增强其在训练数据分布之外的外推能力，并提升模型决策的物理可解释性。

5.4 深化自监督与元学习，实现小样本快速自适应

为应对工业现场标注数据稀缺、设备个体差异大的挑战，需充分利用无标签数据并赋予模型

快速自适应能力。

自监督预训练：利用海量无标签的正常工况数据，通过设计掩码信号重建、对比学习等自监

督任务，预训练一个强大的通用特征提取器。在此基础上，仅需少量故障标签进行微调，即可获

得高性能诊断模型。

元学习实现“学会学习”：发展高效的元学习与度量学习算法，使模型具备从少量新设备、

新故障样本中快速学习的能力，实现“一次建模，多处适应”，从根本上解决跨设备、跨工况的

泛化难题。

5.5 推动边缘智能部署，实现实时轻量监测

最终的落地形式需满足工业现场对实时性、可靠性与低功耗的严格要求。

模型压缩与加速：深入研究面向嵌入式设备的网络剪枝、参数量化（如 INT8）、知识蒸馏等

模型轻量化技术，在精度损失最小化的前提下，大幅降低模型计算复杂度、存储需求和功耗。

开发自适应边缘算法：开发能够在资源受限的边缘计算节点上运行，并具备在线持续学习能

力的轻量级算法，使其能自适应跟踪设备的缓慢退化过程，实现真正的实时、自主、低功耗智能

监测。

综上所述，通过在上述五个方向的协同推进，有望系统性地解决当前智能诊断技术面临的核

心障碍，最终构建出可信、自适应、经济且具备预测能力的下一代工业智能健康管理系统。

六、结论

过去十余年，滚动轴承智能故障诊断技术在深度学习的强力驱动下，实现了从“人工特征设

计”到“自动特征学习”的历史性范式跃迁。本文系统地回顾了传统方法的局限，详细分类评述

了当前主流的深度学习诊断技术路径，并深入剖析了其在迈向大规模工业应用过程中所面临的核

心挑战。站在新的发展起点上，我们必须清醒地认识到，未来的研究重心将不再仅仅是追求更高

的诊断准确率，而是要致力于构建一个集可信、自适应、经济、前瞻于一体的智能诊断生态系统。

这需要机械工程、数据科学、失效物理、计算机硬件等多个学科的深度交叉与协同创新。通过积

极拥抱可解释人工智能、数字孪生、物理信息融合、自监督学习等前沿方向，滚动轴承智能故障

诊断技术必将演进为支撑智能制造与工业互联网体系的关键使能技术，为实现装备全生命周期的

高效、安全、自主管理奠定坚实的基础。
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Research Review and Future Prospects of Intelligent Fault Diagnosis

Technology for Rolling Bearings

ZHONG Yunxuan, LI Jinhua, WANGYanfei*

(Guangzhou Institute of Science and Technology, Guangzhou, Guangdong 510000, China)

Abstract: Intelligent fault diagnosis for rolling bearings is central to achieving predictive maintenance in
industrial equipment. Traditional methods rely on manual feature engineering and exhibit weak generalization
under complex operating conditions. Deep learning, through end-to-end learning, can automatically extract
fault features from raw data, driving a paradigm shift in diagnostic approaches. Current mainstream methods
include deep temporal models that directly process one-dimensional vibration signals (e.g., 1D-CNN) and
visual models based on time-frequency images (e.g., Vision Transformer). To address challenges such as data
scarcity and varying working conditions, techniques like transfer learning and generative adversarial networks
have been widely applied. However, key bottlenecks for practical engineering implementation remain,
including poor model interpretability, insufficient robustness under strong noise, weak generalization with
small samples, and difficulties in lifetime prediction. Future research should focus on explainable artificial
intelligence, digital twin-based data augmentation, physics-informed data fusion, and lightweight edge
deployment to build more trustworthy, adaptive, and forward-looking intelligent diagnostic systems.
Keywords: Rolling bearing; Fault diagnosis; Deep learning; Convolutional neural network (CNN); Transfer
learning; Explainable artificial intelligence (XAI); Predictive maintenance
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