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基于空间重构与并行化建模的滚动轴承
剩余寿命预测方法
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摘摘 要要：针对滚动轴承剩余寿命（remaining useful life, RUL）预测领域存在的网络训练并行

化困难、人工特征提取导致信号高频细节与非线性退化信息丢失等问题，提出基于空

间重构与并行化建模的剩余寿命预测方法，构建了空间编码与并行化融合的深度预测

模型。首先，利用莫顿空间填充曲线将一维振动信号重构为二维矩阵，有效解决了原

始信号完整性保持与空间相关性表征的关键问题；其次，通过分组卷积网络构建多尺

度时频特征提取模块，结合特征张量融合技术解决了多维度退化信息联合与时间属性

嵌入的难题；最后，在XJTU-SY滚动轴承标准数据集上进行了寿命预测实验。结果

表明：所提方法较 Bi-LSTM-Att与 CDBN-D模型预测精度更高，所预测出的寿命曲

线更贴近真实值；此外，所提方法在保持原始信号完整性的同时，能够提升计算效率，

成功验证了空间编码与并行化建模的协同增效作用。
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Spatial Reconstruction and Parallelizing Modeling-Based Remaining
Useful Life Prediction Method of Rolling Bearings

HAN Qihui, YANG Lihao, ZHENG Jianfei,
DU Dangbo, PEI Hong

（Rocket Force University of Engineering, Xi’an 710025, China）

ABSTRACT: To address the challenges in predicting the remaining useful life（RUL） rolling
bearings, such as the parallelized difficulties in network training, information loss of high-frequen-
cy signal details, and nonlinear degradation information arising from manual feature extraction-an
ovel RUL prediction method based on spatial reconstruction and parallelized modeling was pro-
posed. A deep predictive model integrating spatial encoding and parallel fusion mechanisms was
constructed. First, one-dimensional vibration signals were reconstructed into two-dimensional
matrices using the Morton space-filling curve, effectively preserving the integrity of the original
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signal and characterizing spatial correlations. Second, a multi-scale time-frequency feature ex-
traction module was constructed using grouped convolutional network, and the problems of joint
multidimensional degradation information and temporal attribute embedding were addressed
through feature tensor fusion technology. Finally, life prediction experiments were conducted on
the XJTU-SY rolling bearing standard dataset. The results show that the proposed method
achieves higher prediction accuracy than both Bi-LSTM-Att and CDBN-D, and the predicted
lifespan curves exhibit closer alignment with the true values. It maintains original signal integrity
while optimizing computational efficiency, thereby successfully verifying the synergistic effects of
spatial encoding and parallelized modeling.
KEYWORDS: rolling bearing； health management； RUL prediction； spatial reconstruction；

Morton code

随着工业技术的快速发展，我国装备制造业

的智能化转型加速推进，基于状态监测的预测性

维护技术已成为设备健康管理领域的研究热点。

作为旋转机械系统的关键承载部件，滚动轴承的

剩余使用寿命（remaining useful life，RUL）预测

在保障设备运行安全性和经济性方面具有重要工

程价值[1]。然而，传统 RUL预测方法主要基于物

理退化模型和统计回归分析，在复杂工况下，面

临非线性退化过程难以建立精确数学模型和动态

工况下的模型泛化能力不足等众多挑战[2]。

近年来，深度学习技术在时序信号处理领域

展现出显著优势[3]。基于循环神经网络（recur-
rent neural network，RNN）架构的预测方法，特

别是其改进型长短期记忆（long short-term mem-

ory，LSTM）网络和门控循环单元（gated recur-
rent unit，GRU），通过门控机制有效捕捉时序依

赖关系。黄宇等[4]利用包络谱分段计算皮尔逊相

关系数以提取退化特征，再通过 LSTM提取时序

相关性，结合自注意力模块筛选关键信息，构建

健康度指标并预测滚动轴承剩余使用寿命；陈东

楠等[5]利用Mann-Kendall检验和奇异值相关系数

划分滚动轴承退化阶段，随后融合双向 LSTM和

注意力机制，构建剩余使用寿命预测模型；张菀

等[6]融合振动、电流、温度等多传感器数据，通

过自编码器提取振动特征，结合多头注意力机制，

优化多源特征权重分配，最终实现RUL预测；孟

琳书等[7]提出基于贝叶斯优化的GRU网络，结合

编解码器的网络结构和注意力机制，利用小波包

降噪提取时域特征而实现预测。

此外，卷积神经网络 （convolutional neural
network，CNN）凭借局部感受野和权值共享特

性，也可以被用于振动信号的时频特征提取[8]，

而Transformer在时序数据处理中也展现出了优越

性能[9]。因此，有部分研究者尝试融合 RNN与

CNN、Transformer的优势，构建融合各方长处的

RUL预测网络。例如，唐贵基等[10]提出 Trans-
former和GRU并行的网络模型，结合Transformer
的全局依赖建模与GRU的时序处理能力，动态优

化模型的超参数；付国忠等[11]引入注意力机制筛

选高贡献特征，结合小波包降噪和健康指标构建

方法，优化输入数据质量，最后构建 CNN-BiL-
STM-AM混合模型实现 RUL预测；惠憬明等[12]

通过 CNN提取多时域指标的空间特征，而利用

BiLSTM捕捉时序退化信息，最后结合自注意力

模块强化关键特征权重。

然而，现有基于RNN架构的预测方法仍存在

两大本质性局限。一是序列化计算机制导致训练

过程难以并行化，制约了工业级大数据场景下的

计算效率[13]；二是人工特征提取策略（如时频域

统计、小波变换等）易造成高频细节和非线性退

化信息损失，削弱模型对早期故障的敏感性。随

着传感技术飞速发展，滚动轴承监测数据体量大

幅增加，运行状态数据开始呈现出大规模、高维

化等新的特点。现有的RUL预测对原始采样信号

的处理多采用构建健康指标的方法，运用统计或

信号处理方法（如时频域统计、小波变换等），从

状态信号中人为地提取与故障物理机制密切相关

的特征，例如振动信号的均方根、峰峰值等。有

时也会将多个健康指标或者传感器信号融合为新

的健康指标，这些指标虽没有现实的物理意义，

但能在一定程度上描述机械设备的退化趋势。然

而，人工提取此类特征更容易受到经验的影响，

无法适应复杂多变的工况环境。

针对 RNN序列化计算问题，Tan等[14]提出时
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空注意力单元（temporal attention unit，TAU），将

时空注意力机制解构为 2个并行模块；Zhang等[15]

据此提出多尺度时空注意力网络，以提升局部特

征捕获能力；Lai等[16]将 TAU与频域特征提取结

合，弥补高频动态细节捕捉的不足；Teng等[17]将

TAU思想迁移至人体活动识别领域，通过双解耦

方法增强了对动态特征的捕捉；Mo等[18]将 TAU
与多模态融合技术结合，应用于卫星图像序列预

测。研究表明，TAU的思想可以突破 RNN的计

算瓶颈，提高长期依赖关系的建模效率。

基于此，本文提出一种基于空间重构与并行

化建模的滚动轴承RUL预测方法。首先，采用莫

顿空间编码，将一维振动信号映射为保留空间邻

近性的二维栅格矩阵，建立几何关联基础；其次

设计多分支分组卷积网络，分别捕获信号局部冲

击成分与全局趋势分量，提升高频细节保留能力；

然后，构建包含时间-频率-空间三维属性的高阶

特征张量，建模动态传播特性；最后，通过深度卷

积神经网络，实现端到端RUL预测。

1 理论基础

所提的基于空间重构与并行化建模的方法主

要依托于莫顿空间填充曲线和分组卷积来实现，

莫顿空间填充曲线将一维振动信号映射为二维矩

阵，分组卷积代替人工提取输入二维矩阵中的特

征信息。

1.1 莫顿空间填充曲线

莫顿空间填充曲线也被称为莫顿编码，最早

由 G.M. Morton于 1966 年提出，用于地理数据库

的文件序列化。莫顿编码是一种建立多维数据到

一维空间映射的编码方法，其核心思想是通过特

定的位组合方式，将多维坐标转换为一个一维的

编码值，从而实现多维空间到一维空间的映射，

且能在一定程度上保持多维空间中的局部性特征。

如图 1（a）所示，莫顿编码通过定义一条 Z
形的空间填充曲线，使得 N维空间中相对接近的

坐标在映射到一维数据时，仍然保持有相近的坐

标，即保持空间位置的相对性。此外，根据莫顿

编码的特性，对于本身比较接近的块，也可以作

为一个整体而产生一个单一索引。

莫顿编码映射关系如图 1（b）所示，以二维

空间和一维空间映射为例，假设有一个序列为[1，

2，…，64]，想要将这 64 个数字根据莫顿编码映

射到二维空间。莫顿编码的工作过程为：首先，

将相邻的 4个数，例如 1-4、5-8，作为一个 Z字放

进第一层；然后，把每个 Z字当作一个单独的位

置，每 4 个相邻的位置再以 Z字的顺序放在第二

层，此时一个位置中包含了相邻的 16个数；最后，

把相邻的 16 个数当作一个单独的位置，每 4 个相

邻的位置再以 Z字的顺序放在第三层。这种编码

方式可以看作是按照特定的 Z字形空间填充曲线，

对二维空间进行遍历和映射，使得在编码值上相

近的点在二维空间中也具有一定的相邻性，从而

在一定程度上保留空间的局部性特征[19]。

图图 11 莫顿编码及映射关系莫顿编码及映射关系

Fig. 1 Morton code and mapping relationship

由于莫顿编码按照特定的空间填充曲线对空

间进行遍历，不仅完整保留了整个采样点的数据

信息，还保存了空间信息，可以为后续卷积神经

网络的特征提取提供几何关联基础，更利于多尺

度时频信息的提取。

1.2 分组卷积

卷积神经网络在计算机视觉、自然语言处理

等领域取得了一定进展。而卷积操作作为CNN的



火箭军工程大学学报 第 39 卷第 5 期130

核心组成部分，其设计和优化对模型性能有着深

远的影响。常规卷积和分组卷积是 2种常见的卷积

方式，其在结构、计算效率、参数数量以及模型

性能等方面存在显著差异。

常规卷积是最基本的卷积操作形式，通过一

个卷积核在输入特征图上滑动，对每个位置的局

部区域进行加权求和，从而生成输出特征图。如

图 2（a）所示，假设输入特征图的大小为H in*W in*

C in（输入特征高度×输入特征宽度×输入通道数），

卷积核的大小为 Hk*W k*C in（卷积核高度×卷积核

宽度×输入通道数），输出特征图的大小为H out*W out

*C out（输出特征高度×输出特征宽度×输出通道

数）。每个卷积核会生成一个输出通道，所有卷积

核的输出通道叠加在一起，形成最终的输出特征

图。常规卷积在每个输出通道上，对所有输入通

道的信息进行融合，能够捕捉到输入特征图中不

同通道之间的复杂关系。

图图 22 卷积原理卷积原理

Fig. 2 Principles of convolutions

分组卷积是常规卷积的一种变体，将输入特

征图的通道分成多个组，每个组分别进行卷积操

作。如图 2（b）所示，假设输入特征图的通道数

为 C in，将其分成 G个组（图示为 2），每个组包含

C in/G个通道。同样地，卷积核也按照组进行划

分，每个组的卷积核数量为 C out/G。在每个组内，

卷积操作与常规卷积类似，但不同组之间的通道

是相互独立的，即一个组内的卷积核只与该组内

的输入通道进行卷积，不会跨组操作。分组卷积

通过减少卷积核与输入通道之间的连接，降低了

模型的计算复杂度和参数数量，同时引入了一种

通道间的分层结构，有助于模型学习到更具区分

性的特征。

需要注意的是，当分组卷积的分组数量 G和

输入特征图通道数量 C in 一致时，每个组包含

C in/G = 1 个通道，即每张特征图分别计算卷积，

不会受到相邻通道特征的影响[20]。同时，由于每

组特征图输入通道数为 1，卷积核的通道数相应地

减少到 1，此时每组所有的卷积操作都在二维平面

上进行，可以极大地减轻算力消耗。因此，分组

卷积经常出现在轻量级特征提取网络中[21]。

2 基于空间重构与并行化建模的滚动轴承

剩余寿命预测

所提的基于空间重构与并行化建模的滚动轴

承剩余寿命预测方法不采用循环神经网络及其变

体结构网络，而是使用卷积神经网络来并行化地

处理时间依赖，将特征提取分为采样点内特征提

取和相邻点间动态特征提取 2个部分。采样点内特

征提取使用小核心分组卷积网络和池化操作来实

现大感受野，从而捕捉点内的长距离依赖关系。

相邻点间动态特征提取使用深度卷积网络的方式

来并行地学习相邻点之间的通道权重，从而捕捉

相邻点的变化趋势。其流程如图 3所示，主要包含

数据空间重构、多尺度特征提取、特征并行处理

和全连接RUL预测4个关键步骤。

2.1 数据空间重构

很多统计或信号处理的方法具有显著的参数

敏感性，人工提取此类特征也更容易受到经验的

影响。例如，时频域统计中的窗口长度、小波基

类型等参数。因此，人工提取特征的策略易造成

高频细节和非线性退化信息的损失，削弱模型对

早期故障的敏感性。具体来说，传统时频域方法

依赖固定窗函数，难以捕捉瞬态冲击信号和非平

稳特征，导致早期故障的微弱高频成分被平滑或

忽略[22]。而傅里叶变换的全局频域分析会模糊信

号的时间局部特性，小波变换虽具有多尺度特性，

但基函数选择和尺度参数固定仍可能遗漏非平稳

信号中的快速瞬变特征。此外，基于线性假设的

统计特征（如均值、方差）无法表征信号中的非

线性动力学行为，而早期故障往往表现为微弱的
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图图 33 基于空间重构与并行化建模的滚动轴承剩余使用寿命预测方法流程基于空间重构与并行化建模的滚动轴承剩余使用寿命预测方法流程

Fig. 3 Flowchart of the spatial reconstruction and parallelized modeling-based RUL prediction method for rolling bearings

非线性模式。

针对这些问题，本文采取数据空间重构的方

式保留完整的采样数据，具体操作过程如图 4 所

示。单个采样点传感器每分钟以 25.6 kHz的频率

收集 1.28 s的原始振动数据，因此，单采样点样本

数据长度为 32 768 个。单个采样点的数据经过莫

顿编码后，一维离散数据转化成大小为 128×256

的二维矩阵。莫顿编码的特性使得输入数据经过

池化后，仍能保持相对位置的邻近特性，为提取

不同频率的特征奠定了基础。最后，将转化好的

数据按照采样点的原始时间序列顺序，采用滑动

时间窗算法进行数据组合，窗口大小设置为 16，

最终组合成带有时间维度的三维数据，完成数据

重构操作。

图图 44 数据空间重构流程数据空间重构流程

Fig. 4 Flowchart of data space reconstruction

2.2 基于分组卷积的多尺度特征提取

数据重构操作利用莫顿编码的多尺度覆盖特

性，将不同频率的原始数据分布到栅格矩阵的特

定区域，既保留了数据的完整性，也保留了数据

的频率特性。在特征提取中，可以设计多尺度卷

积，使得单次前向传播中可以同时捕获低频段的

全局调制特征和高频段的局部共振特征[23]，从而

避免人工特征提取造成的高频细节和非线性退化

信息损失问题。

为了减少相邻采样点之间的相互影响，利用

分组卷积的方法实现采样点数据特征的单独提取。

如图 2（b）所示，分组卷积将输入通道分成多个

组，每个组分别进行卷积操作，各组之间信息隔

绝，避免相互影响。将分组数设置为输入通道的

通道数，不仅减少了计算复杂度和参数数量，还

能够引入通道间的分层结构，使得网络能够学习

到更具区分性的特征。

为了捕获这些局部冲击成分和长期变化趋势，

设计了具有不同池化策略的多分支结构，以实现

不同尺度的特征提取。局部冲击成分通常指信号

中的短时高频变化，可能预示着某种重要的事件

或故障。而长期变化趋势则指信号的基线漂移，

反映了滚动轴承的整体状态。为了捕获局部冲击

成分，第一分支采用 3组分组卷积串联+池化的形

式，以更准确地识别和分类高频特征。为了有效

地捕获长期变化趋势分量，第三分支采用分组卷

积+池化+分组卷积+池化+分组卷积的特征提取策

略，使得该分支具有较大感受野，更充分地提取

输入数据的低频分量。第二分支采用介于第一、

第三分支感受野之间的池化策略，采用分组卷积+
池化+分组卷积+池化+分组卷积的特征提取方式，
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增加提取特征的尺度特性。如图 3 所示，3 个分支

结构的最后组合为一个总体特征张量，图中黄色

条块为池化操作，为了保持维度的一致性，第一

分支后增加了 1/4的池化操作，第二分支后增加了

1/2池化操作，其他池化倍率均为1/2。

在滚动轴承健康管理中，振动信号通常包含

丰富的高频细节，提取这些高频细节对于识别故

障模式至关重要。通过多分支分组卷积网络，小

感受野卷积核组能够捕获振动信号中的局部冲击

成分，这些成分往往对应着滚动轴承的故障情况；

大感受野卷积核组则能够捕获全局趋势分量，反

映滚动轴承的整体状态。多尺度特征提取网络中

的每个分支和卷积核组，无需人工干预，即可自

动提取最适合输入数据的特征表示，避免了人工

提取特征带来的经验陷阱和信息损失。这不仅提

高了特征提取的效率，还能够更好地保留数据中

的有效信息。

2.3 时间序列特征并行处理网络

循环神经网络及其变体在时序信号处理领域

占据重要地位，能通过循环结构能够对序列数据

中的时间依赖关系进行建模，使得RNN及其变体

在语音识别、自然语言处理、时间序列预测等任

务中取得显著成果。然而，由于RNN类模型循环

结构的特点，其在训练过程中存在难以并行化的

固有缺陷。因为每个时间步的计算，都需要依赖

于前一个时间步的隐藏状态，在处理序列数据时

只能按照顺序依次计算，无法像其他模型那样进

行并行计算。随着数据规模的不断增长，这种计算

方式导致其计算效率受到严重限制。例如，在大

规模的智能物联网场景中，设备产生的时序信号

数据可能达到海量级别，RNN类模型的训练时间

会显著增加，难以满足实时或近实时处理的需求。

因此，通过引入卷积神经网络来实现时间维

度特征非线性融合的并行化处理。多尺度卷积网

络提取的特征，经过组合后组成了带有时间维度

的特征图。卷积核在时间维度上进行操作，整合

时间窗内各采样点的特征信息，对局部时间窗口

内的特征进行卷积运算。此外，多个卷积核可同

时工作以分别提取不同的特征，最终实现并行化

的特征融合提取。如图 3所示，本方法采用常规卷

积+池化+常规卷积+池化+常规卷积+池化+常规

卷积的网络结构，不断提升特征提取质量。同时，

通过池化操作减少总体数据量，为后续预测提供

有效特征。

由于所提方法能够融合多维度信息，且可以

动态捕捉滚动轴承运行状态的变化，对复杂退化

模式具有更强的适应性，因此，无论退化状态呈

现缓慢的线性趋势，还是出现突发的非线性变化，

所提方法均能较好地提取其有效特征，为后续的

RUL预测提供有力支持。与循环神经网络及其变

体相比，这种并行化处理方式在大规模数据场景

下仍能够保持特征提取效率，可以更高效地完成

复杂的时序信号处理任务。

2.4 剩余使用寿命预测

通过多尺度特征提取网络提取各采样点的特

征后，再使用神经网络并行处理之前提取的各采

样点特征，最后，通过全连接网络处理融合后的

特征，以预测滚动轴承的剩余使用寿命。全连接

网络由 2个全连接层组成，每个全连接层都使用多

个神经元来学习输入与输出数据之间的复杂非线

性关系，能够实现从数据到RUL完整的端到端预

测功能。

模型的训练就是通过反向传播来优化模型的

权重和偏差，以最小化损失函数。由于所提方法

为单值预测，经过几种常见损失函数的对比，最

终采用 Huber Loss作为训练时的损失函数。Hu-
ber Loss是一种结合均方误差和平均绝对误差优

点的损失函数。在单值预测中，当预测值与真实

值之间的误差较小时，Huber Loss采用均方误差

的形式，充分利用均方误差在误差较小时对误差

敏感的优势，从而精确地优化模型参数。而当误

差较大时，Huber Loss切换为平均绝对误差的形

式，避免了均方误差在处理大误差时可能出现的

过优化问题。Huber Loss函数可表示为

Lδ =

ì

í

î

ï
ï

ï
ï

1
n∑i

n 1
2 ( yi - ŷ i)2 , || yi - ŷ i ≤ δ

1
n∑i

n

δ || yi - ŷ i - 1
2 δ

2 , || yi - ŷ i > δ
（1）

式中：y和 ŷ分别为真实值和预测值；n为训练样

本的批次大小；δ为判断阈值。

3 实验和结果分析

3.1 数据集介绍

采用西安交通大学开源的滚动轴承退化数据

集来评估所提方法的有效性[24]。数据集由滚动轴

承加速寿命测试平台采集，测试数据由 2个安装在

受测滚动轴承水平和竖直方向上的加速度计提供，
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主要包含水平和竖直 2个方向上的振动信号。由于

该实验平台的载荷是在水平方向施加的，而竖直

方向上仅受到滚动轴承的轴向力，故水平方向的

振动信号包含更多退化信息。因此，仅使用水平方

向的振动信号作为输入数据进行RUL预测。实验

中采样频率为 25.6 kHz，采样时间为 1.28 s，每隔

1 min记录一次，即每次采样记录数据包含 32 768

个采样点。该数据集包括 3 个工况数据，工况一的

负载为 1 200 N，转速为 2 100 r/min；工况二的负

载为 1 100 N，转速为 2 250 r/min；工况三的负载

为 1 000 N，转速为 2 400 r/min。分别选取工况一

和工况二下的5个全寿命周期的数据集进行实验。

3.2 实验设置

所提模型中分组卷积和常规卷积的卷积核大

小均为 3*3，步长均为 1*1，卷积层后都跟有批量

归一化层和 Leaky ReLU激活函数。分支结构的 3

个卷积层卷积核的个数分别为 32、64、128。第一

分支的池化核的大小和步长均为 4*4，其他所有池

化核的大小和步长均为 2*2。4 个常规卷积层的卷

积核个数分别为 64、128、128、256。全连接层的

2个输出分别为 4 096和 1，第一个全连接层后设置

dropout为0.3。

3.3 训练过程

此 次 实 验 在 搭 载 NVIDIA 4090 显 卡 及 i9-
14900 CPU的 Windows11 平台上开展，基于 Py-
Torch 2.6.0 框架与 Python编程语言，全程启用

GPU加速。训练时选用Adam优化器更新网络参

数，初始学习率为 0.001，随着迭代逐步降至

0.000 05，最大迭代次数为100次，批次大小为 32。

鉴于不同工况下数据特征各异，分别针对工

况一和工况二进行 2 次实验。工况一以滚动轴承

1_2 数据为测试集，其余 4组数据为训练集；工况

二则选取滚动轴承 2_3 数据作为测试集，其他 4组

数据作为训练集。训练开始前，首先对原始数据

进行预处理。利用莫顿编码对水平方向的原始振

动信号进行数据重构，并采用滑动时间窗算法进

行数据组合，最后对数据进行归一化处理。工况一

的模型训练完成后，使用工况二的轴承 2_3 数据

作为交叉验证集；工况二的模型训练完成后，使用

工况一的轴承 1_2 数据作为交叉验证集。在上述

实验条件下，工况一的训练过程数据如图5所示。

由图 5 可以看出，模型在迭代 30 次左右开始

收敛，训练集损失由 1.5 下降至 0.08。随着学习率

的下降，训练集损失虽然还在缓慢下降，但测试

集的损失在第 50 次左右达到最小，之后开始波动

向上，表明模型开始有过拟合的风险。

图图 55 工况一的训练过程数据工况一的训练过程数据

Fig. 5 Training process data of condition 1

3.4 结果分析

模型训练完成后，为全面评估模型性能，在同

工况与跨工况条件下分别进行测试，并运用配对 t

检验对同一模型在不同测试集上的表现进行深入

分析。图 6 展示了测试集滚动轴承 1_2 和滚动轴

承 2_3在同工况和跨工况模型上的预测结果对比。

图图 66 预测结果与真实值对预测结果与真实值对比比

Fig. 6 Comparison between predicted and actual values
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值得注意的是，由于滑动时间窗设为 16，2

组数据均未对前 15 点的剩余使用寿命进行计算。

由图 6 可以看出，模型在同工况测试中表现出色，

预测曲线紧密贴合真实值曲线，凸显了所提方法

在预测滚动轴承剩余使用寿命方面的准确性与有

效性。

然而，进一步分析发现，同一模型在不同测

试集上的表现存在显著差异。对滚动轴承 1_2 与

2_3 的同工况和跨工况测试结果进行配对 t 检验

（p<0.05）发现，在滚动轴承 1_2 的跨工况测试

中，预测结果多集中于 0.6 和 0.2 附近，而滚动轴

承 2_3 也呈现类似趋势，表明模型在不同工况下

的预测准确性存在明显差距。分析原因，应该是

源于 2个数据集在特征上的固有差异，模型在训练

过程中高度拟合特定工况数据，导致其在其他工

况下的泛化能力受限。总体而言，实验结果有力

证明了所提方法在同工况预测中的优秀性能，同

时也揭示了跨工况预测面临的挑战。

3.5 对比实验

为了更好地验证所提方法的性能，选取近年

的 2 个滚动轴承寿命预测领域方法 Bi-LSTM -

Att[5]和 CDBN-D[25]作为对比，2 个方法均为针对

滚动轴承剩余使用寿命预测的较新成果。图 7展示

了 3 种方法对测试集滚动轴承 1_2 和滚动轴承 2_3

的预测结果。

由图 7 可以看出，3 种方法均能有效预测滚动

轴承的剩余使用寿命，但方法 Bi-LSTM-Att和
CDBN-D在滚动轴承运行初期预测的结果和真实

值有较大误差，且CDBN-D在全周期都有较大的

波动，预测稳定性不高。而所提方法全过程的预

测结果均贴近真实值，虽然初期有一些波动，但

后期波动逐渐变小，可以稳定地预测滚动轴承的

剩余使用寿命。

图图 77 不同方法的预测结果对比不同方法的预测结果对比

Fig. 7 Comparison of predicted results obtained using
different methods

4 结论

针对现有基于RNN架构的预测方法在并行化

计算和特征提取方面的局限性，提出一种基于空

间重构与并行化建模的滚动轴承剩余寿命预测方

法，主要结论如下。

1）与传统时间序列分析模型相比，所提方法

创新性地引入了并行化计算方法，不仅显著提升

了计算效率，而且在一定程度上有效缓解时间序

列前后依赖所带来的问题；

2）相较于传统通过手动提取特征再输入网络

进行预测的方法，所提方法巧妙地运用莫顿编码

技术，将时间序列重构为二维矩阵，极大保留了

原始数据的完整性和丰富性，为后续分析和预测

工作奠定了坚实的数据基础；

3）通过在 XJTU-SY滚动轴承运行数据集上

的实验表明，本文方法具有较高的预测准确性和

显著的优越性。

本研究仍存在一些不足之处，例如在特征提

取过程中，虽然多尺度分组卷积特征提取方法能

够有效保留高频细节信息，但对于不同工况下的

数据，最优的卷积核尺寸和分组策略仍需进一步

研究和优化。此外，时空融合张量表征方法虽然

能够捕捉设备退化的动态传播特性，但在处理大

规模、高维度的时序数据时，计算复杂度和存储

需求可能会增加。后续工作将重点关注以下几个

方面：一是进一步优化模型架构和参数设置，以

提高模型在不同工况数据的适应性和预测性能；

二是结合实际工业应用场景，开展更广泛的数据

采集和实验验证，以验证模型的实用性和可靠性；
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三是探索与其他先进技术和方法的融合，如深度

强化学习、迁移学习等，以进一步提升模型的性

能和泛化能力；四是研究如何降低模型的计算复

杂度和存储需求，以适应大规模、高维度时序数

据的处理需求，推动装备健康管理技术在工业领

域的更广泛应用。
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