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摘要：【目的】 针对滚动轴承等旋转机械零部件在性能退化评估（Performance Degradation 

Assessment, PDA）中存在退化关键信息难以全面捕获的问题，提出一种基于常春藤算法（Ivy 

Algorithm, IVY）的自适应优选特征融合方法，以构建能够更准确反映滚动轴承健康状态的健康指标

（Health Indicator, HI）。【方法】 首先，对滚动轴承全寿命周期振动信号进行多维特征提取，并从相

关性、单调性、可预测性和鲁棒性 4 个维度对特征进行了定量分析；其次，采用熵权法对上述指标

进行线性加权，构建综合评价指标，并选取得分较高的特征作为优选特征；最后，利用 IVY 算法对

优选特征进行自适应融合，形成最终的 HI。【结果】 试验结果表明，所构建的 HI能够精准捕获滚动

轴承全寿命周期中的关键演化拐点；相较于单一特征，本文所提方法在相关性、可预测性和鲁棒性

等方面表现更优，验证了该法在滚动轴承健康评估与预防性维护中的有效性和可靠性。
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0 引言

滚动轴承是旋转机械的关键零部件，其健康状

态直接决定设备运行的稳定性与效率[1-2]。统计数据

显示，轴承损坏约占机械故障总数的 45%~55%[3]。

轴承在服役过程中，通常经历由健康可运行阶段向

性能退化阶段直至结构失效阶段的连续演化过程。

性能退化阶段主要表现为材料疲劳、润滑恶化、振

动能量累积以及统计特征分布偏移等渐进性变化。

当退化程度超出运行容差阈值后，将进一步发展为

不可逆的结构损伤或功能失效，即故障。退化是故

障的前驱阶段，故障是退化发展的终态表现，退化

识别与量化对于故障前置预防具有关键意义。因此，

建立能够准确刻画退化规律的性能退化评估方法具

有重要的理论意义与实际应用价值。

性能退化评估（Performance Degradation Assess‐

ment, PDA）旨在通过构建健康指标（Health Indicator, 

HI）来刻画轴承全寿命周期的性能演化过程[4]。已有

研究主要集中在3类方法：基于机器学习的方法、基

于统计与信号处理的方法，以及基于特征融合的方

法[5]。基于机器学习的方法具有强大的建模能力，但

缺乏物理解释性。李名洪等[6]结合深度卷积自编码器

与自注意力机制，从原始振动信号中提取特征并构

建 HI，有效提升了轴承寿命预测的准确性。YANG
等[7]构建卷积神经网络模型，并结合“3/5”判定准

则，用于识别早期故障点并对退化阶段进行划分。

基于统计与信号处理的方法直观易用，但常受噪声

干扰，难以保持单调性和稳定性，但对识别设备退

化拐点具有一定能力。范乐贤等[8]采用均方根作为HI
表征轴承性能退化，将统计过程控制用于阶段识别。

SHI等[9]结合均方根、峰度以及频率能量累积等特征

参数，对轴承运行过程进行状态划分，将其全寿命

周期划分为健康阶段和故障阶段，提升了故障诊断

的效率和准确性。基于特征融合的方法能够增强 HI
的鲁棒性和预测性，可以单调追踪设备性能的退化

进程，但在早期退化阶段对性能拐点的识别仍存在

不足。姜苗等[10]融合多个时域特征作为轴承的退化

指标，并采用 3σ准则确定初始退化点。YANG 等[11]
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构建了一种基于特征层融合的非线性HI框架，继而

采用决策层融合策略对多个特征所对应的预测结果

进行了融合。BAI 等[12]6-8从多源信息融合角度出发，

选取振动与温度信号中的最优特征，并以单调性、

相关性和鲁棒性等指标为评价依据，构建融合一致

性度量与欧几里得距离的适应度函数，实现了轴承

HI 的有效表征。WEI 等[13]围绕发动机退化过程，引

入趋势性、单调性、可预测性及鲁棒性等多维评价

准则，结合熵权法与最大相关最小冗余算法，对多

振动传感器数据进行特征筛选与融合，建立了具有

较高精度的HI。ZHANG等[14]1引入动态单调性强度指

标，提出一种基于牛顿⁃拉夫逊算法的自适应多源特

征融合HI构建方法，有效提升了谐波减速器退化阶

段的判别与预测性能。

近年来，启发式算法逐渐被引入 HI 优化建模，

以提升在复杂优化问题下的搜索效率和鲁棒性。常

春藤算法（Ivy Algorithm, IVY）是一种新兴的生物启发

式方法，凭借其在全局探索与局部搜索之间的平衡

能力，在多个基准优化问题中表现出优于传统智能

算法的收敛精度与稳定性[15]。然而，目前鲜有研究

将其应用于滚动轴承HI构建。

本文充分结合统计与信号处理方法在退化拐点

检测方面的优势，以及特征融合在单调跟踪设备性

能退化过程的能力，提出一种基于 IVY 算法的自适

应优选特征融合方法。首先，从滚动轴承全寿命周

期振动信号中提取多维特征，并从相关性、单调性、

可预测性和鲁棒性4个角度进行度量；然后，通过熵

权法构建综合评价指标，筛选出得分较高的优选特

征；再利用 IVY 对所选特征进行自适应融合，构建

能够有效表征滚动轴承健康状态的 HI；最后，基于

XJTU⁃SY 提供的滚动轴承全寿命周期数据，验证了

该方法的有效性。

1 滚动轴承的主要退化形式

滚动轴承是旋转机械中的关键基础部件，结构

相对紧凑、运行速度高、承载能力强，主要由内圈、

外圈、滚动体和保持架等组成。图 1 为其结构示意

图。在长期服役过程中，轴承滚动体与滚道之间的

周期性接触会产生高频交变载荷，极易引发材料疲

劳与表面损伤；尤其在润滑条件不足、载荷突变或

环境污染的作用下，轴承运行状态更容易恶化。图 2
所示为滚动轴承常见的退化类型，包括保持架断裂、

内圈磨损、外圈断裂及外圈磨损等[16]5。

滚动轴承运行过程随机性强、波动性大、干扰

因素多，难以实现其性能退化过程的准确追踪评估。

为了更好地挖掘轴承振动信号中隐藏的状态信息，

提高性能退化各时刻的捕捉能力，本文提出了一种

优选特征融合的滚动轴承性能退化评估方法，具体

流程如图3所示。首先，获取滚动轴承全寿命周期振

动信号；随后，提取多维特征，并分别从相关性、

单调性、可预测性与鲁棒性等方面进行度量；基于

熵权法对各指标进行加权整合，构建综合评价指标，

从而筛选出优选特征；最后，引入 IVY 对所选特征

进行自适应融合，构建能够有效表征滚动轴承健康

状态的HI。
2 特征提取与综合评价指标构建

由于原始振动信号存在信息密度低和特征冗余

等问题，有必要提取并筛选能够有效反映滚动轴承

退化规律的关键特征，作为构建HI的候选。为全面

刻画滚动轴承在全寿命周期内的性能演化，需从不

同表征维度开展特征提取，构建多维特征空间。具

体而言，提取特征应涵盖能量水平（均方根、均值）、

统计分布（峰度、偏度）、波形特性（波形因子、裕度

因子）以及稀疏度量（基尼指数、平滑指数），以实现

对退化过程中能量波动、概率分布偏移、形态变化

与局部冲击稀疏性等典型响应特征的捕获。多维特

征表征旨在提升特征的完备性与鲁棒性，避免单一

特征在不同退化阶段的表征能力不足。在此基础上，

结合滚动轴承退化过程的典型演化规律，选取相关

性、单调性、可预测性和鲁棒性为健康度量指标，

用于量化评估候选特征，以甄别优选特征并确保所

构建的HI能够稳定、准确地反映退化趋势。

相关性 CCOR被用于评估滚动轴承退化特征向量

随时间演变的相关程度，较高的相关性表明该特征

图1　滚动轴承结构示意图

Fig. 1　Structure diagram of the rolling bearing

（a）保持架断裂 （b）内圈磨损 （c）外圈断裂 （d）外圈磨损

图2　滚动轴承常见的退化类型

Fig. 2　Common degradation types of rolling bearings
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的时间相关趋势更显著；反之，二者的关联性较

弱[12]7，表达式为

CCOR(F i，T ) = |

|

|
||
|
|
| Cov ( )F i，T

σ ( )F i σ ( )T
|

|

|
||
|
|
|

（1）
式中，Cov (F i，T )表示特征向量 Fi与时间向量 T的

协方差；σ (F i )和σ (T )分别为Fi和T的标准差。

受滚动轴承退化过程固有的物理特性驱动，其

演变趋势通常表现为特征值的持续上升或下降，呈

现单调且不可逆的特性[12]7，即

M (Fi ) = ( 1
N - 1

|

|
|
||
| # d

dFi
> 0 - # d

dFi
< 0 |

|
|
||
| ) （2）

式中，M(Fi)为非平稳均值指标函数；Fi为第 i个特征

值；N为特征序列总长度；# d
dFi

> 0 和 # d
dFi

< 0 分

别表示特征Fi的导数为正值和负值的次数。

一个高质量的HI能够准确刻画滚动轴承的退化

过程，且具备良好的可预测性，为预测模型提供退

化趋势和观测值[14]5，即

P (Fi ) = exp [ -s (Fi，begin )
|Fi，end - Fi，begin|

] （3）
式中，P（Fi）为稳定性指标函数；s (Fi，begin )为特征Fi在
健康期的标准差；|Fi，end - Fi，begin|为特征Fi在退化期

和健康期的幅值变化量的绝对值。

鲁棒性 RROB（Fi）用于刻画 HI 对滚动轴承在退化

监测过程中不可避免的不确定因素和随机扰动的容

忍度[12]7，即

RROB(Fi ) = 1
N∑

k = 1

N exp（- |

|

|
||
||

|

|
||
| Fi - -F i

Fi
） （4）

式中，
-F i表示特征Fi的均值；exp (·) 为指数函数，用

于确保鲁棒性指标始终为正。

为了提升HI构建的有效性，需要选取与退化趋

势紧密相关的特征。依据上述健康评估指标，本文

设计了一种基于线性加权策略的综合评价指标，作

为特征优选的判据，其计算式[17]283为

C = w1M + w2CCOR + w3RROB + w4P∑
i = 1

4
wi = 1 （5）

式中，ωi为各健康评估指标的权重。

可采用熵权法实现对各指标权重的客观确定。

信息熵越大，说明特征提供的信息越丰富，对综合

评价的影响越强，相应的权重 ωi越大；反之亦然。

第 i个退化特征在第 j个度量指标上的取值[17]283可表

示为

Fij' = Fij

∑
i = 1

m

Fij
（6）

式中，m为所提取特征的总个数。

第 j个度量指标的信息熵[17]283可表示为

Ej = -K∑
i = 1

m

F'ij ln Fij'，K = 1
lnm （7）

第 j个度量指标的权重[17]283可表示为

wj = 1 - Ej∑j
（1 - Ej）

（8）

3 特征融合

为提升退化特征对滚动轴承运行状态的表征能

力，有必要对多维特征进行融合。单一特征往往难

以全面反映健康状态的复杂演化，而多维特征的有

效融合能够增强互补性，挖掘潜在关联与协同效应，

从而构建更具判别力和鲁棒性的 HI，实现对轴承性

能退化的全面监测。

IVY是一种兼具全局优化与自适应搜索能力的启

发式方法。其核心思想源于常春藤生长过程，通过模

拟个体的扩散与协同进化，在全局范围内搜索最优

解。IVY不仅能有效保留原始特征中的关键信息，还

能挖掘最优组合关系，从而快速生成高质量HI。
基于 IVY 算法的自适应特征融合策略，融合优

选特征，构建滚动轴承的HI，用 tHI表示，则有

tHI = waF opta + wbF optb + wcF optc （9）
式中，F opta 、F optb 和F optc 分别表示选取的 3个优选特征

图3　基于优选特征融合的滚动轴承PDA方法流程图

Fig. 3　Flowchart of the rolling bearing PDA method based on the optimal feature fusion
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序列；wa、wb和 wc分别表示对应的待优化权重，且

wa + wb + wc = 1。
为了捕获滚动轴承全寿命周期性能退化的关键

信息，引入两个有助于构建 HI的属性作为 IVY算法

的适应度函数。

（1）属性 1：对于一个理想的 HI，不同的特征在

性能演化进化中应表现出相似的模式，可以用一致

性函数CCon表示，其数学表达式[12]7为

Ccon，total = 2
n ( )n - 1 ∑

i = 1

n - 1 ∑
j = i + 1

n

Ccon (Fi，Fj ) （10）

Ccon (Fi，Fj ) = ∑
t = 1

T total (Fi，t - -Fi ) (Fj，t - -Fj )

∑
t = 1

T total (Fi，t - -Fi ) 2 (Fj，t - -Fj ) 2
（11）

式中，Ccon，total为总一致性指标函数；n为特征个数；

Fi，t和Fj，t分别为特征Fi与Fj在时间点 t的值；
-Fi与

-Fj

为两个特征在全寿命周期中的均值；Ttotal为滚动轴承

的总寿命时间。

（2）属性 2：为保持融合特征与优选特征之间的

距离尽可能小，采用欧氏距离来度量不同特征之间

的距离差，其数学表达式[12]8为

E total = 2
n (n - 1) ∑

i = 1

n - 1 ∑
j = i + 1

n

E (Fi，Fj ) （12）

E (Fi，Fj ) = ∑
t = 1

T (Fi，t - Fj，t )2 （13）
式中，Etotal为特征间的总欧氏距离。

一致性的目标是最大化，而欧氏距离的目标是

最小化，两者的综合目标[12]8可以表示为

Max：ϑCcon，total + (1 - ϑ )E total （14）
式中，ϑ为平衡参数，用于衡量不同退化特征之间

的相似性和多样性。

IVY 算法首先在搜索空间中初始化一组常春藤

个体，其中，每个个体的位置对应于一组待优化的

特征权重组合[18]5，即

Li = Lmin + R (1，D )⊙(Lmax - Lmin ) （15）
式中，Li 为常春藤个体； i ∈ [1，Npop ]，Npop 为种群

数；R（1，D）表示随机生成的一个D维向量；Lmin和

Lmax 分别为搜索空间的上界与下界；⊙ 表示逐元

素积。

假设常春藤的生长速度[18]5为V，则有
dV ( t )

dt = ψV ( t )φ [V ( t ) ] （16）
式中，ψ为生长率常数；V ( t ) 为生长速度；φ为修正

因子。

常春藤的生长速度决定了待优化权重的更新速

度。个体的生长速度[18]5可以表示为

ΔVi ( t ) ( t + 1) = R2 [ N (1，D )⊙ΔVi ( t ) ] （17）
式中，ΔVi ( t ) ( t + 1) 和 ΔVi ( t ) 分别为个体 i在 t和 t+1
时刻的生长速率；R2为一个概率密度为 1/ (2 x ) 的
随机变量；N (1，D ) 为由标准高斯分布生成的一个

维度为D的随机数。

常春藤种群中的个体会选择最强的相邻个体作

为参考对象，以此指导自身的优化行为。该机制模

拟了常春藤植物向光源攀爬的自然过程，个体通过

模仿其最优邻居的优势特征，逐步调整自身的权重，

从而实现向全局最优权重的渐进式靠近[18]5，有

Lnew
i = Li + |N (1，D ) |⊙(Lii - Li ) + N (1，D )⊙ΔVi （18）

ΔV = ì
í
î

Li./（Lmax - Lmin），I ter = 1
R2 [ N（1，D）⊙ΔVi ]，I ter > 1 （19）

式中，Lnew
i 为由 Li产生的新个体；Lii为 Li的最强相邻

居；ΔVi为 Li的速度；. /表示对应元素之间的逐项相

除操作；Iter为迭代次数。

在 Li借助最强邻居 Lii进行生长后，该个体还试

图借助整个种群的最强个体进行生长[18]6，即

Lnew
i = Lbest⊙[ R (1，D ) ] + N (1，D)⊙ΔVi （20）

ΔV new
i = Lnew

i ./ (Lmax - Lmin ) （21）
式中，Lbest 为全局最优个体；ΔV new

i 为 Lnew
i 的新生长

速度。

种群的持续更新旨在不断生成更优的权重组合，

并在每一次迭代中重复该优化过程，直至达到设定

的最大迭代次数。在整个进化过程中，适应度值最

高的个体对应的位置即为全局最优的权重配置。最

后，将最优权重赋予相应的优选特征，即可构建能

够表征滚动轴承健康状态的HI。
4 试验验证

4. 1　滚动轴承加速疲劳寿命试验

为了验证所提方法对滚动轴承健康状态评估的

有效性及可行性，采用 XJTU-SY数据中心的滚动轴

承试验数据为研究对象进行分析，试验平台如图 4
所示。

图4　轴承加速寿命试验台

Fig. 4　Bearing accelerated life test rig
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该平台由测试轴承、加速度传感器、交流电动

机、电动机转速控制器、支撑轴承、转轴和液压加

载系统等组成。其中，径向力由液压加载系统产生，

作用于测试轴承的轴承座上；转速由交流电动机的

转速控制器调节；使用DT9837便携式动态信号采集

器采集振动信号；两个 PCB352C33 单向加速度传感

器分别通过磁座固定于测试轴承的水平和竖直方向

上。待测轴承为 LDK UER204 滚动轴承，其综合参

数如表1所示。

试验中设置采样频率为 25. 6 kHz，每间隔 1 min
保存 1. 28 s 数据。加速寿命试验工况及全寿命周期

振动数据信息如表 2 所示，其失效形式如图 5所示。

已有研究表明，该数据能够较完整地反映滚动轴承

退化过程，是开展健康状态评估与寿命预测研究的

典型数据来源[16]。

4. 2　健康指标性能验证

从滚动轴承的原始振动信号中提取了均方根、

均值、峰度、偏度、基尼指数、平滑指数、波形因

子和裕度因子8种特征。为避免量纲差异的影响，采

用最大⁃最小标准化进行归一化处理，其演化趋势如

图6所示。

图6给出了多个特征在滚动轴承全寿命周期中呈

现出的不同退化趋势，从多个层面揭示了不同的性

能退化细节。这些特征在寿命周期的不同阶段表现

出明显的动态变化规律，有的在早期阶段变化不明

显、趋于平稳，有的在后期呈现出快速恶化的趋势。

通过对比分析可以发现，某些特征具有较好的早期

退化识别能力，而另一些特征则更适合用于性能退

化加剧阶段的监测与判别。由此可见，单一特征往

往难以全面反映轴承的健康状态，亟须通过多特征

融合的方式构建更加稳定、可靠的健康指标，以提

升全寿命周期健康评估的准确性和鲁棒性。

计算振动特征的相关性、单调性、可预测性及

鲁棒性指标值，各评价指标的得分情况如表3所示。

基于熵权法构建线性加权综合评价指标，各评

价指标的权重分配情况如表4所示。综合评价指标值

越大，表明富含更多信息量，对综合评价的贡献也

更显著。各特征的综合评价指标得分如图7所示。

由图 7可知，8个特征对应的综合评价指标得分

按降序排列依次为：均方根、波形因子、偏度、基尼

表2　滚动轴承加速寿命试验工况及数据集信息

Tab.2　Operating conditions and dataset information of rolling 

bearing accelerated life tests

数据集

Bearing 1_1

转速/

（r/min）

2 100

径向力/

kN

12

样本

总数

123

实际寿命

2h3min

失效

位置

外圈

图6　多特征演化趋势

Fig. 6　Evolution trends of multiple features

表1　LDK UER204滚动轴承参数

Tab. 1　Specifications of LDK UER204 rolling bearing

参数

内圈滚道直径/mm

外圈滚道直径/mm

轴承中径/mm

基本额定动载荷/N

数值

29. 3

39. 8

34. 55

12 820

参数

滚珠直径/mm

滚珠个数

接触角/（°）

基本额定静载荷/kN

数值

7. 92

8

0

6. 65

图5　轴承外圈失效

Fig. 5　Outer ring failure of bearing

表3　各振动特征的相关性、单调性、可预测性及鲁棒性指标值

Tab. 3　Indicator values of correlation, monotonicity, 

prognosability, and robustness for vibration features

HI

均方根

均值

峰度

偏度

基尼指数

平滑指数

波形因子

裕度因子

相关性

0. 805 8

0. 058 7

0. 128 3

0. 884 3

0. 729 2

0. 016 2

0. 910 2

0. 604 6

单调性

0. 798 0

0. 203 0

0. 106 4

0. 333 3

0. 267 9

0. 133 8

0. 667 9

0. 103 6

可预测性

0. 936 5

0. 145 6

0. 147 1

0. 896 2

0. 832 6

0. 931 5

0. 786 0

0. 216 7

鲁棒性

0. 510 1

0. 852 6

0. 851 6

0. 575 3

0. 698 2

0. 619 9

0. 620 0

0. 618 4
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指数、平滑指数、裕度因子、峰度及均值。其中，均

方根、波形因子、偏度的综合评价指数最高，表明这

3个特征在反映滚动轴承健康状态方面更具优势，后

续选择这3个特征优选特征作为特征融合的基础。

提取 3 个优选特征构成的 HI，即均方根、波形

因子及偏度，分别如图 8（a）、图 8（b）和图 8（c）所

示。利用 IVY算法自适应融合这 3个优选特征，构建

融合 HI，如图 8（d）所示。其中，IVY 算法参数设置

为：种群数量60，最大迭代次数100，种群搜索空间

的上下界统一设置为[0，1]。从图 8可以看出，尽管

4种方法均能有效区分滚动轴承全寿命周期的各个退

化阶段，包括健康期、退化期和失稳期，但在损伤

识别的敏感度上存在差异。特别是以均方根值为基

础的HI在第一退化阶段的损伤拐点识别显得不够突

出；而以偏度为基础构建的HI则在第二退化阶段的

损伤拐点识别上表现不足。从滚动轴承性能退化趋

势上来看，通过波形因子和偏度构建的HI未能展现

出轴承退化过程固有的单调特性。相比之下，采用

IVY 融合构建的 HI不仅能够及时准确地检测出全寿

命周期内的关键演化拐点，且有效捕捉了退化过程

中的近似单调趋势，进一步提升了 PDA 的准确性与

可靠性。这是因为 IVY 的动态平衡搜索使得融合结

果在跨工况、跨阶段的统计一致性上更优，构建的

HI 对噪声与局部异常具有更强的抑制能力。图 9所

示为种群的适应度演化过程评估。由图9可知，第36
次迭代时达到收敛，成功识别出全局最优解。

为客观评估与对比各HI的性能，需首先确定其

性能退化的起始时刻。本文采用基于 3σ准则的自适

应识别方法[14]12，在各 HI 序列的稳定段建立统计基

准，计算均值 μ与标准差σ，并设定阈值 T阈=μ+3σ；

当 HI 值连续超出该阈值时，判定该点为早期退化

点；进而，为完整界定退化历程，将振动幅值达到

20 g以上并出现显著加速度波动的状态[19]判定为最终

失效状态。此外，为凸显所提方法的优势，还引入

了 典 型 相 关 分 析 （Canonical Correlation Analysis, 
CCA）和自编码器（Autoencoder, AE）等主流特征融

合方法进行对比，其生成的HI如图10所示。

图 10中，基于 AE 和 CCA 方法融合的 HI均未体

现退化过程的单调性，且基于AE融合方法在第 2阶

段的退化拐点识别上显示出较低的敏感性。

为验证所构建的HI在相关性、单调性、可预测

性和鲁棒性等优越性，计算单独使用优选特征构建

的HI，以及通过 IVY进行特征融合构成的HI在各项

（a）均方根

（b）波形因子

（c）偏度

（d）基于 IVY融合的HI
图8　优选特征及基于 IVY的自适应特征融合构成的HI

Fig. 8　HI constructed using optimal features and IVY-based 

adaptive fusion

表4　各度量指标对应的权重

Tab.4　Weights corresponding to each evaluation metric

度量指标

权重

相关性

0. 275 0

单调性

0. 194 9

可预测性

0. 317 3

鲁棒性

0. 212 8

图7　各特征的综合评价指标得分

Fig. 7　Comprehensive evaluation scores of each feature

图9　最优种群适应度收敛迭代曲线

Fig. 9　Fitness evaluation iteration curve of the optimal population
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评估指标上的值，结果如表 5所示。表中CEI为综合

评价指数，即为Comprehensive Evaluation Index。
由表 5 可知，基于 IVY 构建的 HI 在单调性指标

上略低于通过均方根构建的 HI，但在相关性、可预

测性、鲁棒性及综合评价指标上均表现出最佳性能。

说明通过 IVY特征融合构建的 HI能够更全面、准确

地反映滚动轴承的健康状态。

5 结论

基于 XJTU⁃SY 提供的全寿命周期数据，采用基

于 IVY 的自适应特征融合方法对滚动轴承的退化性

能进行研究，得出以下主要结论：

1）将 IVY算法引入HI构建后，其动态权重搜索

机制能够在特征维度间建立性能演化一致性映射，

使HI对振动能量累积、接触刚度变化以及摩擦界面

状态波动等物理现象表现出更敏锐的响应能力，因

而对退化阶段的趋势转折与性能突变点呈现出更早

的响应特性，显著提升了性能演化阶段识别的时效

性与可靠性。

2） 对比单一特征构建的 HI，IVY 融合 HI 呈现

出更强的近似单调性，原因在于融合过程在统计意

义上等效抑制了局部冲击、载荷扰动及装配误差引

发的短时振动漂移，减少了非退化因素对趋势演化

的干扰，使HI更符合轴承服役期由微观疲劳累积到

宏观性能衰减的单向演化机理，为剩余寿命预测提

供了具有物理一致性的输入基础。

3）在相关性、可预测性和鲁棒性等关键指标上，

IVY融合HI取得最优表现，主要得益于融合过程中形

成了退化特征间的信息互补与结构冗余缓冲机制，能

够在噪声干扰与多阶段退化区间内保持趋势稳定，进

而保证健康状态表征的连续性与可解释性，为复杂工

况下的预测性维护与工程部署奠定了基础。

虽然本文提出的方法目前主要应用于滚动轴承

的性能退化评估，但该方法同样适用于其他具有相

似损伤演化机制的滚动体轴承，包括圆柱滚子轴承、

滚针轴承等。本研究仍存在进一步拓展空间：一方

面，该方法主要面向渐进式劣化过程，对于突发性

损伤、强冲击载荷引起的瞬态退化过程尚未建立完

备表征机制；另一方面，在极端噪声环境下，IVY
融合优化存在局部收敛风险，可能对融合权重计算

产生扰动，导致 HI 在个别阶段出现趋势波动。因

此，未来将从模型鲁棒性增强、噪声自适应约束策

略、物理机理先验引入这3个方向展开研究，以进一

步提升方法在复杂工况条件下的适用性与稳定性。
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An optimized feature fusion method for performance degradation 
assessment of rolling bearings

CHEN Dong1 ZHANG Anshe1 DU Chengjie2,3

(1. Binzhou Science and Technology Innovation Development Research Institute, Binzhou 256600, China)

(2. School of Textile Science and Engineering, Shaoxing University, Shaoxing 312000, China)

(3. Zhejiang Sub-center of National Carbon Fiber Engineering Technology Research Center, Shaoxing University, 

Shaoxing 312000, China)

Abstract: [Objective] To address the challenge of insufficiently capturing critical degradation information in the 

performance degradation assessment (PDA) of rotating machinery components such as rolling bearings, this study proposes an 

adaptive optimized feature fusion method based on the Ivy algorithm (IVY). The aim is to construct a health indicator (HI) that 

more accurately reflects the health status of rolling bearings. [Methods] Firstly, multidimensional features were extracted from 

vibration signals collected throughout the full lifecycle of rolling bearings, and the correlation, monotonicity, prognosability, and 

robustness were quantitatively analyzed. Secondly, the entropy weighting method was employed to linearly weight these 

indicators to construct a composite evaluation index, from which higher-scoring features were selected as the preferred set. 

Finally, the IVY algorithm was applied to adaptively fuse the selected features, yielding the ultimate HI. [Results] Test results 

demonstrate that the constructed HI can precisely capture the critical evolutionary turning points during the entire lifecycle of 

rolling bearings. Compared with single-feature-based indicators, the proposed HI exhibits superior performance in correlation, 

prognosability, and robustness, thereby verifying the effectiveness and reliability of the proposed method for health assessment 

and preventive maintenance of rolling bearings.

Key words: Rolling bearings; Performance degradation assessment; Ivy algorithm; Adaptive optimized feature fusion; 

Health indicator （编辑：刘欢欢）
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