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机械设备老化缺陷检测及剩余使用寿命评估

成广州� 贾常青
天辰化工有限公司� 新疆� 石河子� 832000

摘� 要：机械设备在长期服役过程中，受载荷、环境、磨损、腐蚀等多种因素的综合作用，其性能会不可避免地

发生退化，即“老化”。老化过程通常伴随着微观损伤的累积与宏观缺陷的萌生、扩展，最终可能导致灾难性失效。因此，

对老化设备进行精准的缺陷检测，并在此基础上科学评估其剩余使用寿命（Remaining Useful Life, RUL），是实现预
测性维护、保障生产安全、优化资产全生命周期管理的核心环节。本文系统性地探讨了机械设备老化机理及其典型缺

陷特征，深入剖析了适用于老化缺陷检测的多尺度、多物理场无损检测与状态监测技术体系，并重点阐述了基于数据

驱动、物理模型及混合建模的RUL评估方法论。最后，文章展望了在数字孪生、人工智能等前沿技术赋能下，老化设
备健康管理向更高智能化水平发展的未来趋势。
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引言

在工业设备漫长的服役周期内，材料和结构会因复

杂的物理、化学和力学作用而逐渐劣化，这一过程被统

称为“老化”。老化并非一蹴而就，而是一个从微观到

宏观、从量变到质变的渐进式演化过程。初期可能表现

为材料性能的微小变化，如硬度下降、韧性减弱；中期

则可能出现可探测的宏观缺陷，如疲劳裂纹、壁厚减薄、

涂层剥落；晚期则进入快速劣化阶段，缺陷迅速扩展直

至引发功能失效或结构破坏。传统的设备管理策略，如

基于固定时间间隔的预防性维护，往往忽略了设备个体

间因制造差异、运行工况和环境暴露不同而导致的老化进

程差异，容易造成“过维护”或“欠维护”的困境。前者

浪费资源，后者则潜藏巨大风险。为应对这一挑战，以精

准感知设备健康状态、科学预测其未来行为为目标的预

测性维护（PdM）范式应运而生。在PdM框架下，老化缺
陷检测与剩余使用寿命（RUL）评估构成了两大核心技
术支柱。前者旨在通过各种感知手段，及时、准确地识

别并量化设备因老化而产生的各类缺陷；后者则是在缺

陷信息的基础上，结合材料科学、力学理论和数据分析

方法，对未来失效时间进行前瞻性预测。二者紧密耦合，

共同为制定最优的运维决策提供科学依据。

1� 机械设备老化机理与典型缺陷特征

1.1 主要老化机理
机械疲劳是导致设备结构件失效的最普遍机理之一。

在交变应力的反复作用下，材料内部的微观不均匀处会

萌生微裂纹，并随着循环次数的增加而不断扩展，最终

形成宏观裂纹并导致断裂。疲劳裂纹的扩展速率与应力

强度因子范围密切相关，呈现出典型的三个阶段：初始

缓慢扩展、稳定扩展和最后的快速失稳扩展。腐蚀则是

材料与周围环境介质发生化学或电化学反应而导致的破

坏，常见形式包括均匀腐蚀、点蚀、缝隙腐蚀和应力腐

蚀开裂（SCC）。其中，SCC尤为危险，它是在拉应力和
特定腐蚀介质的共同作用下发生的脆性断裂，往往在无

明显宏观变形的情况下突然发生[1]。此外，磨损（如粘着

磨损、磨粒磨损）、蠕变（在高温和持续应力下的缓慢塑

性变形）以及材料老化（如高分子材料的硬化、脆化）等

也是不可忽视的老化因素。这些机理常常相互交织、彼此

促进，例如腐蚀会加速疲劳裂纹的萌生（腐蚀疲劳），磨

损会削弱部件的承载截面从而加剧应力集中。

1.2 老化缺陷的表征与分类
由上述老化机理衍生出的缺陷具有鲜明的特征。疲

劳裂纹通常起源于应力集中区域（如孔、槽、焊缝），其

走向垂直于主应力方向，断口上常可见贝壳状的疲劳辉

纹。腐蚀缺陷则形态各异，均匀腐蚀表现为整体壁厚的

减薄，点蚀则形成局部的深坑，而SCC裂纹往往具有分叉
的树枝状形貌。磨损缺陷主要体现为配合表面的尺寸超

差、划痕和材料损失。这些缺陷不仅是设备健康状态恶

化的直接证据，更是进行RUL评估的关键输入参数。例
如，裂纹的长度和深度是断裂力学模型中的核心变量，壁

厚的减薄量则是压力容器强度校核的重要依据。因此，如

何精确、可靠地检测和量化这些老化缺陷，是整个健康管

理流程的基石。

2� 老化缺陷的多维度检测技术体系

针对老化缺陷的多样性和复杂性，单一的检测手段往

往难以满足全面评估的需求，需要构建一个融合了在线监

测与离线检测、覆盖宏观与微观尺度的综合技术体系。



工程学研究与实用·2026� 第7卷�第14期

143

2.1 在线状态监测技术
在线状态监测技术通过在设备运行过程中连续或周

期性地采集其动态响应信号，能够实现对老化进程的实

时跟踪。振动分析是其中应用最广泛的方法，设备因老

化导致的不平衡、不对中、轴承磨损、齿轮断齿等问题，

都会在振动频谱中产生特征频率成分的变化。声发射

（Acoustic Emission, AE）技术则能捕捉到材料内部因裂纹
扩展、纤维断裂等突发性能量释放事件所产生的瞬态弹

性波，对活动性缺陷（尤其是正在扩展的裂纹）极为敏

感，被誉为“监听材料心声”的技术[2]。油液分析通过监

测润滑油中磨粒的浓度、尺寸、形貌和成分，可以间接

但有效地反映摩擦副的磨损状态和类型，是评估滑动/滚
动轴承、齿轮箱等润滑部件老化程度的重要手段。此外，

红外热成像技术可以通过检测设备表面的温度场分布异

常，来发现因内部缺陷（如脱粘、堵塞）或电气连接不

良导致的局部过热现象。

2.2 离线无损检测技术
当在线监测提示存在潜在风险，或按照预定计划进行

深度体检时，需要采用更为精确的离线无损检测（NDT）
技术。超声检测（UT）凭借其强大的穿透能力和对内部缺
陷（特别是裂纹、未熔合等面状缺陷）的高灵敏度，成

为评估承压设备、大型结构件内部老化缺陷的首选。先

进的相控阵超声（PAUT）和全聚焦法（TFM）技术能够
生成高分辨率的B/C/S扫描图像，直观显示缺陷的三维形
态和空间位置。射线检测（RT），尤其是工业计算机断层
扫描（Industrial CT），能够提供被检物体内部结构的完
整三维数字化模型，对于复杂铸件、复合材料中的气孔、

夹杂、分层等体积型缺陷的检测和定量分析具有无可比

拟的优势。对于铁磁性材料的表面和近表面裂纹，磁粉

检测（MT）依然是一种高效、经济且可靠的手段。涡流
检测（ET）则因其非接触、高速的特点，常用于热交换
器管道、飞机蒙皮等大面积构件的快速扫查，以检测腐

蚀减薄和表面裂纹。

2.3 多源信息融合策略
无论是在线监测还是离线检测，每种技术都有其优势

领域和固有局限。为了获得对设备老化状态最全面、最准

确的认知，必须实施多源信息融合策略。这不仅仅是简单

地将不同来源的数据进行叠加，而是要在时空维度上进

行对齐，并利用数据融合算法（如卡尔曼滤波、D-S证据
理论、深度学习融合网络等）挖掘不同数据之间的内在

关联与互补性。例如，振动信号的异常可能预示着轴承

存在故障，而后续的油液分析若发现大量疲劳剥落磨粒，

则可以佐证这一判断；再通过超声或涡流检测精确定位

和量化缺陷，即可形成一个完整的证据链。这种多维度、

交叉验证的检测模式，能够显著提高缺陷识别的置信度，

降低误报和漏报的风险。

3� 剩余使用寿命（RUL）评估方法论

在获取了老化缺陷的精确信息后，RUL评估便成为
连接当前状态与未来失效的桥梁。根据建模思路的不同，

RUL评估方法主要可分为三大类：基于物理模型的方法、
基于数据驱动的方法以及混合方法。

3.1 基于物理模型的RUL评估
这类方法建立在坚实的科学理论基础之上，通过描

述设备老化与失效的物理、化学或力学过程来预测其寿

命。其中最具代表性的是基于断裂力学的模型。对于承

受循环载荷的含裂纹构件，Paris公式是描述疲劳裂纹扩
展速率（da/dN）与应力强度因子范围（ΔK）之间关系的
经典方程。通过定期检测获取裂纹长度（a），结合已知
的载荷谱和材料常数，即可积分求解得到从当前裂纹尺

寸扩展至临界尺寸（a_c）所需的循环次数，从而估算出
RUL。类似地，对于腐蚀问题，可以建立腐蚀速率模型，
通过定期测厚数据外推壁厚减薄至最小允许厚度的时间。

物理模型的优点在于其机理清晰、外推能力强，尤其适

用于有明确失效准则和充足先验知识的场景[3]。然而，其

局限性在于对系统复杂性的简化，以及对精确的初始条

件和边界条件的依赖，在面对多因素耦合的老化过程时，

建模难度极大。

3.2 基于数据驱动的RUL评估
随着传感器技术和大数据技术的发展，基于数据驱

动的RUL评估方法日益受到关注。这类方法不依赖于对
底层物理过程的深刻理解，而是直接从历史运行数据和

状态监测数据中学习设备性能退化的模式和规律。其核

心思想是首先定义一个能够表征设备健康状态的指标

（Health Indicator, HI），该指标应能随时间单调地反映设
备的退化趋势。然后，利用机器学习或深度学习模型来

拟合HI的退化轨迹，并外推至预设的失效阈值，从而得
到RUL。常用的模型包括支持向量回归（SVR）、高斯过
程回归（GPR）以及长短期记忆网络（LSTM）、卷积神
经网络（CNN）等深度学习架构。LSTM因其擅长处理长
序列依赖关系，在捕捉设备退化的长期动态特性方面表

现尤为突出。数据驱动方法的优势在于其灵活性和对复

杂非线性系统的适应能力，但其性能高度依赖于数据的

质量和数量，且在缺乏足够失效样本的情况下，外推预

测的可靠性可能不足。

3.3 混合RUL评估方法
为了克服单一方法的局限性，混合方法（Hybrid 
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Methods）成为当前的研究热点。其基本思路是将物理模
型的先验知识与数据驱动模型的学习能力相结合。一种常

见的策略是利用物理模型生成大量的仿真数据，用于训练

和增强数据驱动模型，特别是在真实失效数据稀缺的情

况下[4]。另一种策略是将物理模型的输出（如基于Paris公
式的裂纹扩展预测）作为数据驱动模型的一个特征输入，

或者利用数据驱动模型来修正物理模型中的不确定性参

数（如材料常数、载荷谱的随机性）。通过这种深度融合，

混合方法既能保持物理模型的可解释性和外推稳健性，又

能利用数据驱动模型的强大拟合能力来处理现实世界的复

杂性和噪声，从而有望实现更高精度的RUL预测。
4� 未来发展趋势与挑战

4.1 数字孪生赋能的闭环健康管理
数字孪生（Digital Twin）技术为解决上述挑战提供

了强大的平台。通过构建一个与物理设备实时同步、虚

实映射的数字孪生体，可以将来自多源传感器的检测数

据、设备的设计参数、运行工况、维修历史等全生命周

期信息进行集成。在这个虚拟空间中，不仅可以利用物

理模型和数据驱动模型进行RUL的并行预测与交叉验证，
还能模拟不同的运维策略（如降负荷运行、提前更换部

件）对设备未来健康状态的影响，从而辅助决策者选择

最优方案。维修执行后，新的检测数据又会反馈回孪生

体，更新其状态，形成一个持续迭代、自我优化的闭环

健康管理生态系统。

4.2 人工智能驱动的自主检测与诊断
人工智能，特别是深度学习和强化学习，将进一步

推动检测与评估过程的自动化与智能化。未来的检测系

统将不仅仅是数据的采集者，更是智能的分析者。AI算
法将能够自动规划最优的检测路径，自适应地调整检测

参数，并在海量数据中自主识别、分类和量化缺陷，甚

至能从微弱的早期信号中预测潜在的老化趋势。强化学

习则有望用于优化RUL评估模型的决策过程，使其能够
在不确定的环境中做出鲁棒的预测。

4.3 面临的核心挑战

然而，通往这一愿景的道路并非坦途。首要挑战是

高质量、全生命周期数据的获取与管理。老化是一个漫

长的过程，获取覆盖从“健康”到“失效”全过程的完

整数据集成本高昂且耗时。其次，模型的泛化能力与可

解释性仍是难题。在一个设备上训练的模型如何迁移到

同类但工况不同的设备上？如何让工程师理解和信任AI
模型的预测结果？此外，多物理场、多尺度老化机理的

精确建模，以及如何将专家知识有效地融入到数据驱动

框架中，都是亟待解决的科学问题。

5� 结语

机械设备的老化是一个复杂而必然的自然规律，对

其进行科学的缺陷检测与剩余使用寿命评估，是现代工

业实现安全、高效、经济运行的必然要求。本文系统地

阐述了从老化机理认知、多维度缺陷检测技术，到多元

化RUL评估方法的完整技术链条。研究表明，单一的技
术路径已难以满足日益增长的健康管理需求，未来的方

向必然是走向融合——融合多源异构的感知数据，融合物

理机理与数据驱动的建模范式，融合虚拟空间与物理实

体的交互闭环。在数字孪生、人工智能等颠覆性技术的

持续赋能下，机械设备的老化管理将从被动响应、经验

主导的模式，全面升级为主动预见、模型驱动、自主决

策的智能化新范式。这不仅将极大地提升重大装备的可

靠性与安全性，也将为制造业的数字化转型和高质量发

展注入强劲动力。
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