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摘要  针对现有数模联动剩余使用寿命（remaining useful life， 简称 RUL）预测方法易受随机噪声干扰、没有考虑轴

承的退化特性等问题，提出了一种基于融合指标与数模联动的轴承 RUL 预测方法，以提高原始数模联动 RUL 预测

方法的准确性。首先，利用主成分分析及指数加权移动平均算法融合表征轴承退化状态的多种特征，构建单调趋势

良好的性能退化融合指标；其次，基于 3σ 准则建立一种首次预测时间确定方案，以触发 RUL 预测模型的启动，避免

RUL 预测的无效性；最后，考虑轴承的退化特性，嵌入 Rauch⁃Tung⁃Striebel 平滑滤波算法，以减小退化模型的随机

波动，实现轴承 RUL 的可靠预测。仿真数据和试验信号分析结果证明了所提方法的有效性，相较于现有数模联动

方法，显著提高了轴承 RUL 的预测精度。
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引  言

轴承作为机械设备动力系统的核心部件之一，

长期运行在服役环境中，不可避免地出现疲劳损伤、

应力破坏等性能退化情况，影响机械设备的运行安

全［1⁃2］。有效的轴承 RUL 预测方法有利于制定合理

的检修策略，减小维护成本，降低故障风险，确保机

械设备安全、稳定和可靠地运行［3］。RUL 预测方法

相关理论大致分为 2 类：物理模型方法和数据驱动

方法。物理模型方法主要是通过在故障机制或损伤

第 1 原理的基础上，建立数学模型来描述机械的退

化过程［4］。对于一些复杂的机械系统，很难描述损

伤原理，从而限制了该方法的发展。数据驱动方法

根据被观测对象的性能退化规律，利用随机过程模

型或机器学习方法来实现 RUL 的预测，其主要框架

包括性能退化表征指标设计与预测模型构建［5］。

性能退化表征指标设计，即对轴承的退化过程

进行描述，以表征轴承的退化规律。目前，除了单一

测度作为退化表征指标外，融合指标设计是指标设

计的研究热点，其通过融合算法如主成分分析（prin⁃
cipal component analysis， 简称 PCA）、独立成分分

析和流形学习［6］等，融合多个特征实现降维，可以去

除冗余信息，捕获更全面的健康状况信息。

根据预测方式不同，预测模型可分为基于机器

学习的预测模型和数模联动 RUL 预测模型。基于

机器学习的预测模型利用海量观测数据构建一种非

线性模型，而不是建立物理模型或统计模型［7］，可以

处理复杂系统的预测问题，但由于缺乏透明度，机器

学习方法的结果很难解释，无法量化 RUL 预测的不

确定性。数模联动 RUL 预测模型是一种利用历史

数据和当前数据不断更新退化模型而提供精确的

RUL 条 件 概 率 密 度 函 数（probability density func⁃
tion， 简称 PDF）的方法。RUL 估计的根本问题是

找到其 PDF，数模联动方案很好地解决了该问题。

在数模联动 RUL 预测方法中，需要用特定的退

化模型来描述轴承的退化过程，通过历史和当前数

据不断更新模型参数。目前，Wiener 指数模型是流

行的退化模型之一，被广泛用于描述轴承的退化过

程［8］。基于实时监测数据，该模型通过贝叶斯法则

更新模型参数，此后在 RUL 预测中又出现了指数模

型的许多变体。Si等［9］结合贝叶斯法则和期望最大

化（expectation maximum， 简称 EM）算法进行参数
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估计，给出了闭合形式 RUL 的 PDF。现有研究表

明，Wiener 指数模型可很好地预测具有类指数退化

过程系统的 RUL，但该模型仍有不足之处：①首次

预测时间（first predicting time， 简称 FPT）没有合理

设置；②预测精度易受随机波动的影响。

轴承退化过程大致分为两阶段：健康阶段和非

健康阶段［10］。健康阶段无需进行 RUL 预测，一旦故

障发生，退化指标开始随着故障的加重而以指数形

式增加，即在轴承退化开始后进行 RUL 预测才有意

义。触发预测的时间点被称为 FPT。FPT 的选择

对于 RUL 预测极为重要。如果选择了不适当的

FPT，则会包含过多的干扰噪声，影响预测模型的

参数估计精度。因此，需设计合理的 FPT 选择方案

以准确地进行轴承预测工作。Wiener 指数模型的

另一个缺点是受随机波动影响降低 RUL 预测精度。

随机过程一般由趋势项和随机项组成。随机波动与

预测结果之间的偏差存在明显的负相关。

从确定 FPT 以及去除随机过程中的随机干扰

角度出发，笔者提出了一种基于融合指标与数模联

动的轴承 RUL 预测方法。首先，从轴承振动信号中

提取多种统计特征，利用 PCA 提取特征集的第 1 主

元，结合指数加权移动平均（exponentially weighted 
moving average， 简称 EWMA）算法构建轴承性能

退化融合指标来描述轴承的退化过程；其次，基于

3σ 准则确定 FPT，启动轴承的预测过程；最后，嵌入

Rauch⁃Tung⁃Striebel（RTS）平滑滤波算法去除退化

模型中的随机噪声，提升数模联动预测的准确性。

1 Wiener指数退化预测模型

Wiener指数退化模型 X ( t )一般表示为

X ( t )= φ + θ ′ exp ( β ′t + σB ( t ) - σ 2 t 2 ) （1）

其中：φ 为运行工况相关的常数；σ 为随机波动的确

定性参数；θ ′和 β ′为轴承退化过程个体差异的随机

参 数 ；B ( t ) 为 退 化 过 程 中 随 机 动 态 的 标 准 布 朗

运动。

B ( tk ) - B ( tk - 1 ) 为独立高斯随机变量，服从分

布 N ( 0，tk - tk - 1 )。式（1）的对数化线性模型为

S ( t ) = θ + βt + σB ( t ) （2）

其中：θ = ln θ ′；β = β ′- σ 2 2；θ，β 和 σ独立分布。

Wiener 指数退化模型的参数估计和轴承 RUL
预测实现步骤［9］如下。

1） 确定 θ，β 参数的先验分布。将 θ 和 β 的先验

分布确定为高斯分布：θ~N ( μ0，σ 2
0 )，β~N ( μ1，σ 2

1 )，
其中：μ0，μ1，σ 2

0，σ 2
1，σ 为确定性参数。一旦新的状态

监测数据可用，则通过贝叶斯法则确定 θ 和 β 的后验

分布，实时更新模型参数。

2） 利用贝叶斯法则更新参数。根据参数 θ 和 β

的先验分布和历史数据得到参数 θ，β 和 σ 的后验分

布。 tk 时刻，基于融合指标 X 1：k = { x 1，x2，…，xk }，获
得相应的 S 1：k = { s1，s2，…，sk }，其中：sk = ln ( xk )。 θ

和 β 的后验分布分别为

μθ，k = ( )s1 σ 2
0 + μ0 σ 2 t1 ( )σ 2 + σ 2

1 tk - σ 2
0 t1 ( )σ 2

1 sk + μ1 σ 2 - 0.5σ 4

( )σ 2
0 + σ 2 t1 ( )σ 2

1 tk + σ 2 - σ 2
0 σ 2

1 t1

（3）

μβ，k = ( )sk σ 2
1 + μ1 σ 2 - 0.5σ 4 ( )σ 2

0 + σ 2 t1 - σ 2
1 ( )σ 2

0 s1 + μ0 σ 2 t1

( )σ 2
0 + σ 2 t1 ( )σ 2

1 tk + σ 2 - σ 2
0 σ 2

1 t1

（4）

3） 估计确定性参数。一旦获取到新的数据 sk，

需对 θ 和 β 的后验分布进行更新。在更新之前，还需

要 利 用 EM 算 法 估 计 未 知 参 数 Θ=
[ σ 2，μ0，σ 2

0，μ1，σ 2
1 ]。在第 i 步时，确定性参数估计假

设为 Θ̂ ( i )
k = [ σ̂ 2( i )

k ，μ̂ ( i )
0，k，σ̂ 2( i )

0，k ，μ̂ ( i )
1，k，σ̂ 2( i )

1，k ]，则对数似然函

数 为 ln p (S1：k，θ，β | Θ k )= ln p (S1：k| θ，β，Θ k )+

ln p (θ，β | Θ k )， 进 一 步 得 到 似 然 函 数

ln p (S1：k，θ，β | Θ k ) 的 期 望 ℓ (Θ k| Θ̂ ( i )
k )。 令

∂ℓ ( )Θ k| Θ̂ ( i )
k ∂Θ k = 0，获取期望极值，得到第 i+1 步

确定性参数的估计。

4） RUL 预测。假设 w 为预定阈值，则时间 tk 时

的 RUL 定义为退化模型首次超过阈值线的时间。tk

时刻的 RUL 估计为

E ( lk| S1：k )= ( )w - sk μβ，k （5）

2 所提融合特征与数模联动预测方法

2.1　性能退化融合指标构建　

轴承振动信号中蕴含着丰富的退化信息，从中

获取描述轴承退化过程的故障敏感特征十分关

键［11］。振动信号的多种时域特征和频域特征可以从

不同角度反应轴承的性能退化。提取常见的 4 种时

域特征（标准差、均方根、绝对均值及根均的平方）和
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2 种频域特征（频域均值及其包络谱均值）作为轴承

的性能退化敏感特征。

由于轴承退化过程中各个特征的敏感度不同，

单一指标往往不足以全面表征轴承性能退化，因此

构建融合指标来有效地揭示轴承的性能退化。笔者

使用 PCA 算法从多维敏感特征中获取融合指标，提

取最大特征值对应的特征向量作为初步融合指标。

融合后的指标保持了全局单调性，但也包含一些局

部随机波动，稳定性和单调性表现不足。为了消除

局部波动，保持长期趋势并有效地捕获突变，利用

EWMA［12］平滑技术处理时间序列，其计算式为

ì
í
î

x′t = x1                                  ( t = 1 )
x′t = αxt + ( )1 - α x′t - 1  ( t ≥ 2 )

（6）

其中：xt 为 t 时刻当前观测值；x′t 为其估计值；α 为衡

量当前观测值与历史观测值贡献度的平滑参数，取

值通常在 0.05~0.25 之间［11］，本研究 α 取 0.2。
图 1 为轴承融合指标构建流程图。

2.2　FPT确定策略　

为确定合适的 FPT，建立了一种基于 3σ 准则的

FPT 选择方法，以启动轴承的预测过程。首先，利

用轴承早期运行阶段的健康数据，计算性能退化融

合指标的平均值 μ 和标准差 σ，确定 3σ 区间 [ μ -

3σ，μ + 3σ ]；然后，利用 3σ 区间识别轴承实时状态。

将实时获取的性能退化融合指标与 3σ 区间进行比

较，如果指标超过 3σ 间隔，则认为状态异常，轴承可

能出现退化行为，将此点记作 tFPT。但是，轴承性能

退化融合指标所表示的异常行为可能是由随机噪声

引起，为避免随机噪声的扰动，判断后续 5 个性能退

化融合指标 { D } FPT：FPT + 5
是否满足 | D - μ |≥ 3σ。如

果满足要求，则 tFPT 为预测首次时间预测点，触发预

测过程；反之，判断下一个时刻点性能退化融合指标

是否满足 FPT 的确定条件。

2.3　RTS平滑滤波嵌入策略　

轴承振动信号通常伴有随机噪声与测量误差，

严重影响数模联动 RUL 预测方法的稳定性和准确

性。为此提出嵌入 RTS 平滑滤波算法，以减少预测

模型中的随机噪声，提升预测精度。

RTS 平滑滤波算法是一种系统状态估计的平

滑算法，包含前向滤波和后向递推 2 个步骤。其中，

前向滤波的过程与卡尔曼滤波算法一致，而后向递

推可以进一步减少估计结果的波动［13］。

线性动态系统中过程方程和测量方程分别为

xk = Axk - 1 + Buk + w k （7）
zk = Hxk + vk （8）

其中：xk 为系统在 tk 时刻的状态；zk 为 tk 时刻的测量

值；uk 为控制变量向量；B为对应的系数矩阵；A为

状态转移矩阵；H为观测矩阵；w k 和 vk 为过程噪声

和 测 量 噪 声 ，其 服 从 高 斯 分 布 w k ~N ( 0，Q ) 和

vk ~N ( 0，R )；Q和 R为对应的协方差。

2.3.1　前向滤波　

通过预测的状态值与实际测量值的加权平均形

成一个关于当前状态准确的估计

m ′k = A km k - 1 + B ku k （9）
P ′k = A k P k - 1AT

k + Q k （10）

K k = P ′kH T
k ( H k P ′kH T

k + R k ) -1
（11）

m k = m ′k + K k( z k - H km ′k ) （12）
P k = ( I- K kH k ) P ′k （13）

其中：m k - 1 为 tk - 1 时刻的最优估计；m ′k 为 tk 时刻系

统状态的初始预测；P ′k 为 tk 时刻初始估计的协方差

矩阵；P k - 1 为 tk - 1 时刻最优估计的协方差矩阵；K k 为

卡尔曼增益；m k 为 tk 时刻的最优估计。

2.3.2　后向递推　

前向滤波结束后，利用前向滤波产生的最优估

计 m k 与协方差矩阵 P k 进行逆向递推。最后 tk 时刻

获得的状态估计矩阵m k 和协方差矩阵 P k 即为后向

递推过程的初始状态估计m s
k 与协方差矩阵 P s

k。

RTS 平滑滤波算法嵌入基于 Wiener 过程的指

数退化模型中，必须建立合适的过程方程和测量方

程。此外，过程噪声和测量噪声的量化应接近监测

图 1　轴承融合指标构建流程图

Fig.1　Flowchart of fusion indicator construction
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数据中的实际随机噪声。基于 Wiener 过程的指数

模型结构，tk 时刻的对数退化模型可表示为

sk = sk - 1 + μβ，k Δt + ε + σG ( tk - 1 ) （14）
其中：ε 为方差是 Δt 2 σ 2

β，k 的高斯分布变量；根据布朗

运动的性质，G ( tk - 1 ) 服从布朗运动，σG ( tk - 1 ) 为方

差是 Δt 2 σ 2 的高斯分布变量。

将式（14）变换为过程方程和测量方程形式，建

立一个具有标准高斯分布噪声的线性动力系统

sk = sk - 1 + μβ，k Δt + ε （15）
zk = sk + τ （16）

其中：ε 为过程噪声，ε~N ( 0，Δt 2 σ 2
β，k )；τ 为测量噪声，

τ~N ( 0，Δt 2 σ 2 )。
随着更新，可以实时获取退化模型的当前测量

值，基于贝叶斯法则求出 tk 时刻的 μβ，k，σ 2
β，k 和 σ 2。根

据嵌入 RTS 平滑滤波算法获得 Wiener 指数模型当

前时刻的最优估计，实现过程噪声与测量噪声的

去除。

2.4　基于融合特征与数模联动的预测方法　

提出的数模联动轴承 RUL 预测方法具体如下。

1） 针对采集到的振动信号构建性能退化融合

指标。选取轴承早期历史数据作为健康数据，提取

这一时期内指标的平均值 μ 和标准差 σ，执行 FPT
确定策略，启动 RUL 预测过程。

2） 预测模型参数初始化。在初始时刻 t0，模型

初 始 化 参 数 为 μ0 = μθ，0，σ 2
0 = σ 2

θ，0，μ1 = μβ，0，

σ 2
0 = σ 2

β，0，σ 2 = σ 2
0，其中：μθ，0 和 μβ，0 可根据初始时刻

的性能退化融合指标 s0 和 s1 确定，μθ，0 = s0，μβ，0 =
( )s1 - s0 t1；σ 2

θ，0 和 σ 2
β，0 可以随机初始化，远小于 μθ，0

和 μβ，0 即可。

3） 使用贝叶斯法则和 EM 算法更新状态模型的

参数。在 tk 时刻（k≥1）获得新的性能退化融合指标

sk，令 σ 2 = σ 2
k - 1，μ0 = μθ，k - 1，σ 2

0 = σ 2
θ，k - 1，μ1 = μβ，k - 1，

σ 2
1 = σ 2

β，k - 1，更新参数 μθ，k，σ 2
k ，μβ，k 和 σ 2

β，k。使用 EM 算

法估计参数 σ 2，μ0，σ 2
0，μ1 和 σ 2

1，获得下一时刻更新的

确定性参数。

4） 嵌入 RTS 平滑滤波算法去除模型中的噪

声。一旦获得时刻 tk 的参数估计值 μβ，0，σ 2
β，k 和 σ 2

k ，则

系 统 的 过 程 噪 声 和 测 量 噪 声 可 以 分 别 定 义 为

ε~N (0，Δt 2 σ 2
β，k) 和 τ~N ( 0，Δt 2 σ 2

k )，利用 RTS 平滑

滤波算法估计系统状态 ŝk。

5） 计算轴承 RUL 估计及其概率密度函数。

3 仿真与案例分析

3.1　仿真数据分析　

为了验证模型参数估计的准确性，根据轴承的

退化特性构造类指数随机时间序列。构造仿真序

列为

C ( t )= exp (θ + βt + σB ( t )) （17）

其 中 ：θ 和 β 服 从 高 斯 分 布 ；θ~N ( μ0，σ 2
0 )；β~ 

N ( μ1，σ 2
1 )；t取［1∶500］，表示这段序列共有 500 个数

据点。

表 1 为仿真数据参数值。图 2 为仿真数据随时

间变化曲线波形。由于构造的随机序列从第 1 个点

开始就符合指数退化趋势，故将第 1 个时间点作为

FPT，直接启动预测过程。

确定性参数估计如图 3 所示。在初始阶段，参

数 μ0，μ1 和 σ 的估计值与实际值相差很大，在获取到

足够多的信息后，参数估计值逐渐收敛于实际值。

这表明初始参数值的选择对最终预测结果的影响不

大，模型稳健性好。

仿真数据建模如图 4 所示。可见，所提方法可

以有效地减小轴承退化曲线中随机噪声的影响，提

高了 RUL 预测精度。

表 1　仿真数据参数值

Tab.1　Values of parameters used for simulated data

参数

数值

μ0

0.014
σ 2

0

1×10-8

μ1

0.006
σ 2

1

1×10-9

σ

0.03

图 2　仿真数据随时间变化曲线波形

Fig.2　Waveform of simulated data with the change of time

图 3　确定性参数估计

Fig.3　Estimation of deterministic parameters
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仿真数据的预测结果与预测误差如图 5 所示。

初始预测阶段由于缺乏数据，2 种方法的预测结果

不准确、不稳定。随着实时信息的获取，模型的状态

信息变多，预测结果越来越准确。随着 RTS 平滑滤

波算法的嵌入，随机噪声得到抑制，所提方法的精度

和稳定性相较于原始方法更优。以上分析表明，所

提方法能够很好地跟踪轴承的退化轨迹，实现 RUL
预测。

为了评价 2 种方法的预测误差，引入 4 个误差

指标［13］：平均绝对相对误差（mean absolute relative 
error， 简称 MARE）、得分（SCORE）、平均绝对误差

（mean absolute error， 简 称 MAE）和 均 方 根 误 差

（root mean square error， 简称 RMSE）。4 种误差函

数的计算式为

MARE = 1
N ∑

i = 1

N |

|

|
||
||

|

|
||
| yi - y ′i

y i
× 100% （18）

SCORE =

ì

í

î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

∑
i = 1

N é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

exp ( )- ( )y ′i - yi

10 - 1   ( y ′i < yi )

∑
i = 1

N é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

exp ( )( )y ′i - yi

13 - 1       ( y ′i > yi )

（19）

MAE = 1
N ∑

i = 1

N

|| yi - y ′i （20）

RMSE = 1
N ∑

i = 1

N

( )yi - y ′i
2

（21）

其中：yi 为 RUL 真实值；y ′i 为 RUL 预测值。

若 RUL 预测值与实际值存在较大的偏差，则

MARE，SCORE，MAE 和 RMSE 的值都会偏高。

忽略预测开始阶段历史数据不足对方法的影响，将

预测过程的后一半预测结果代入式（18）~（21）进行

比较。仿真数据下预测模型性能对比如表 2 所示。

可以看出，所提方法相对于原始方法预测误差较小，

进一步说明所提方法的优越性。

3.2　案例分析　

利用文献［14］提供的轴承全寿命试验数据来验

证提出方法的有效性。轴承全寿命试验平台［14］如图

6所示。该平台是专门为轴承故障检测、诊断和预测

而设计的，能够在几小时内模拟轴承的加速退化过

程。振动加速度传感器固定在测试轴承上方，用来

采集振动信号。当振动信号的振幅超过 20 g 时，试

验台停止运行。试验中，测试轴承型号为 6804DU，

采样频率为 25.6 kHz，每 10 s 重复采样一次，每次采

样时间为 0.1 s。

选取编号为轴承 1_1 和轴承 1_3 的数据集来检

验所提方法的有效性。图 7 为 2 组轴承振动信号的

时域波形。可以看出，轴承的运行过程分为 2 个阶

段。在健康阶段，振动信号相对稳定，波动幅度较

小；在非健康阶段，振动信号的幅值呈逐渐增大的趋

势。利用所提方法依次对 2 组轴承振动信号进行

分析。

1） 构建轴承性能退化融合指标，确定轴承预测

过程启动的首次预测时间点。2 组轴承振动信号的

图 4　仿真数据建模

Fig.4　Degradation modeling of the simulated data

图 5　仿真数据的预测结果与预测误差

Fig.5　Result and error of RUL prediction with simulat⁃
ed data

表 2　仿真数据下预测模型性能对比

Tab.2　Performance comparison of prediction model 
with simulated data

    方法

原始方法

改进方法

SCORE
0.235 4
0.004 4

MARE
0.319 1
0.139 0

MAE
20.23
12.71

RMSE
24.99
14.87

图 6　轴承全寿命试验平台

Fig.6　Test rig of bearing run⁃to⁃failure
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FPT 确定结果如图 8 所示，在时间为 13 970 s 和

13 270 s时分别检测轴承 1_1 和 1_3 的 FPT。

2） 使用改进的数模联动方法对其开始预测。将

性能退化融合指标的最后 3 个点的平均值作为故障

阈值终止预测过程。2 组轴承的退化建模如图 9 所

示。可以看出，RTS 平滑滤波抑制了性能退化融合

指标中的噪声，进一步提升了预测的准确性。2组轴

承的 RUL 预测结果和预测误差如图 10，11 所示，可

以看出所提方法存在优势。图 12为 2组轴承 RUL的

PDF，给出了轴承从 1 600 s开始每隔 700 sRUL 预测

的概率密度函数，可以看出提出方法的预测曲线能

够较好覆盖 RUL 真实值。

2 组轴承预测结果对比如表 3 所示，进一步验证

了所提方法 RUL 预测的优越性。

4 结  论

1） 通过 PCA 和 EWMA 算法构建了单调趋势

良好的性能退化融合指标，充分挖掘轴承的退化状

态信息，克服了单一状态表征指标的局限性，提升指

标的轴承退化表征性能。

2） 考虑轴承的退化特性，基于 3σ 准则建立

FPT 确定方法，以启动轴承的预测过程，避免 RUL
预测的无效性。将 RTS 平滑滤波算法嵌入到 Wie⁃
ner指数退化模型中去除随机波动，抑制随机噪声干

扰，提高了 RUL 的预测精度。

3） 提出了一种基于融合指标与数模联动的轴

承 RUL 预测方法，相较于现有数模联动方法，显著

提高了轴承 RUL 的预测精度，实现 RUL 的可靠预

测。仿真数据和全寿命试验结果表明，所提方法预

图 8　2 组轴承振动信号的 FPT 确定结果

Fig.8　FPT decision results of two bearings

图 7　2 组轴承振动信号的时域波形

Fig.7　Time waveforms of two group of bearing vibration sig⁃
nals

图 9　2 组轴承的退化建模

Fig.9　Degradation modeling of two bearings

图 10　2 组轴承的 RUL 预测结果

Fig.10　RUL prediction results of two bearings

图 11　2 组轴承的 RUL 预测误差

Fig.11　RUL prediction errors of two bearings

图 12　2 组轴承 RUL 的 PDF
Fig.12　PDFs of RUL for two bearings

表 3　2组轴承预测结果对比

Tab.3　Comparison of prediction with two bearings

方法

原始方法

改进方法

SCORE
轴承 1_1
65.35

0.754 6

轴承 1_3
13.24

3.436

MARE
轴承 1_1
0.663 3
0.389 2

轴承 1_3
0.716 7
0.493 1

MAE
轴承 1_1

128.6
102.1

轴承 1_3
66.24
42.23

RMSE
轴承 1_1

152.3
117.9

轴承 1_3
85.48
52.17

710



第  4 期 王  前，等：基于融合特征与数模联动的轴承寿命预测方法

测结果的 4 个误差评价函数值均小于原始预测方法

的预测结果，预测精度得到了提升。
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