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基于深度学习的故障检测方法
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摘要：针对传统故障诊断方法中特征提取技术难度大、故障样本获取困难等问题，在深度学习计算框架下提出了一种半监督训练的故

障检测方法，利用深度信念网络中的受限波茨曼机堆栈结构实现了数据高层特征的自动提取，结合支持向量数据描述方法实现了异常数据检

测，只需利用正常工况的数据样本进行网络训练和模型拟合，无需故障样本数据，也无需人工干预进行信号特征提取，即能实现对故障数据

进行的实时检测和判别；经采用标准轴承实验数据的三组故障数据进行验证，故障识别率达到１００％，具有很强的工程应用价值。
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０　引言

随着科技的进步，航空、航天、航海和高铁等领域的设备

日趋复杂和精密，系统组成环节和影响因素的增加以及运行环

境和工况的复杂化，使得系统的可靠运行和维修保障面临很大

的挑战［１］。故障诊断技术是一种多学科交叉的综合性技术，其

目的就是通过分析反映设备相关信息的数据，准确判断设备及

其内部组件是否出现故障，以决定其能否正常运行或需要进行

维修和防护［２］。有效的故障诊断不仅能够提高复杂设备的安全

性和可靠性，还可以减少设备操作和维护成本。

传统的故障诊断方法包括基于机理模型的故障诊断方法和

基于知识规则的故障诊断方法。基于机理模型的故障诊断方法

是最直接、最全面的一种方法，该方法需要对被诊断对象的结

构、原理、功能和工作机制有一个清晰的认识，并能够建立描

述系统的数学模型，在获取设备监测数据后可通过系统模型进

行精确的诊断［３］。但是，由于基于机理模型的故障诊断方法必

须建立清晰的系统模型，使其在现代复杂系统的故障诊断应用

中受到很大的限制。基于知识规则的故障诊断方法不需要建立

描述复杂设备的数学模型，而采用专家系统、故障库等方式完

成判据规则的建立，在获取设备监测数据后利用判据规则进行

故障诊断［４］。基于知识规则的故障诊断方法重度依赖于专家经

验、知识等，如何高效地获取、管理和应用专家知识本身也存

在技术难度，同时由于新技术、新装备的快速发展也造成了经

验知识的匮乏，因此该方法的实际工程应用也面临一定的

困境。

随着信号处理、模式识别和人工智能等技术的发展，尤其

是近年来机器学习 （ｍａｃｈｉｎｅｌｅａｒｎｉｎｇ）技术研究取得的突破和

显著的应用效果，基于数据驱动的故障诊断方法已经成为研究

热点［５］，其一般方法为：采集设备系统相关监测数据，利用各

种信号处理技术对采集来的原始数据进行故障特征提取形成特

征状态空间，再利用分类算法根据特征状态进行分类，从而实

现故障状态的诊断识别，如图１所示。

图１　基于数据驱动的故障诊断过程

其中原始信号的故障特征提取是该方法中影响诊断效果的

关键。虽然国内外学者开展了许多不同方面的研究［６］，但由于

设备的多样性及迅猛发展，仍然存在以下不足：１）故障特征

的确定和提取要求对采集的信号有深刻的理解并具备丰富的信

号处理经验，需要构建复杂的信号处理算法；２）某些工程应

用中故障现象难以找出与之相对应的故障特征值；３）故障特

征提取方法和故障分类方法互相关联，难以建立适应不同问题

的通用处理算法；４）以上过程需要相应工程领域专家针对不

同的信号设计不同的特征提取算法和分类算法，难以实现故障
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诊断的自动化处理，应用技术门槛很高。

深度学习 （ＤｅｅｐＬｅａｒｎｉｎｇ）作为机器学习领域的一种新兴

方法，以其强大的自动特征提取能力已经在图像、语音识别等

领域已经取得了辉煌的成果［７８］。深度置信网络 （ＤＢＮ，Ｄｅｅｐ

ＢｅｌｉｅｆＮｅｔｗｏｒｋ）作为深度学习的经典算法之一，以其优异的特

征提取和训练算法，成功的解决了诸如特征提取、故障分类等

问题［９］。将 ＤＢＮ应用在故障诊断领域主要有以下点优势：

１）能从数据中自动提取特征，减少了因故障诊断过程中人工确

定特征提取方法的局限性，降低了因特征提取方法不同导致的

故障诊断结果的不确定性；２）与人工神经网络应用方式相似，

在确定网络结构之后不再需要人工干预，可通过网络的训练实

现对不同信号的自学习诊断，具有很强的通用性和实用性。

在基于ＤＢＮ的故障诊断技术研究中，根据数据训练特点

不同，可分为监督学习 （ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）、半监督学习

（ｓｅｍｉ－ｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄｌｅａｒｎｉｎｇ）和 无 监 督 学 习 （ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

ｌｅａｒｎｉｎｇ）３种方式。其中：监督学习是指训练数据中包括了

分布标识为正常和异常 （或故障分类）的样本数据；半监督学

习是指训练数据中只有标识为正常的样本数据，没有标识为异

常 （或故障分类）的数据；无监督学习是指训练数据不做任何

标识。目前基于ＤＢＮ的故障诊断研究成果集中在监督学习方

面［１０］。但是，在航空、航天等高可靠性要求的工程领域，通

过试验获取明确标识为故障的数据往往成本很高，但获取设备

的正常状态数据则相对容易，因此半监督深度学习的故障诊断

方法具有很高的应用价值。

本文提出了一种基于改造ＤＢＮ的故障检测方法，在利用

ＤＢＮ自动提取特征的能力的同时，结合了ＳＶＤＤ异常检测方

法，实现了半监督学习的故障检测算法。经过标准轴承故障振

动实验数据的分析应用，故障识别率为１００％的结果，效果十

分理想。

１　犇犅犖和犛犞犇犇概述

ＤＢＮ是一个概率生成模型，由多个限制波尔兹曼机

（ＲＢＭ，ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａｃｈｉｎｅ）堆叠而成。其核心就是

用逐层贪婪学习算法去优化深度神经网络的连接权重，即使用

无监督学习方式进行逐层训练，有效提取测量信号中的特征。

ＤＢＮ的一般结构是在堆叠ＲＢＭ之后增加相应分类器，如图２

所示，通过带标签的样本数据进行反向传播 （ＢＰ，ＢａｃｋＰｒｏ

ｒｏｇａｔｉｏｎ）的微调，这种方式与传统ＢＰ神经网络的微调方式

相同，用于优化ＤＢＮ的诊断分类能力。

图２　ＤＢＮ的一般结构

本文提出的方法对ＤＢＮ的结构进行了改造，在堆叠ＲＢＭ

之后不再连接分类器，而是连接基于ＳＶＤＤ的异常检测器，

从而实现故障的检测。下面将依次介绍本算法中的 ＲＢＭ 及

ＤＢＮ结构、故障特征的提取、异常检测算法等进行介绍。

１１　犚犅犕原理

ＲＢＭ模型是的基于能量的神经网络，由一个可视层 Ｖ与

一个隐含层犎 组成，如图３所示。

图３　受限波茨曼机ＲＢＭ结构

图３中可视层犞＝ （狏１，狏２，…，狏狀），隐含层 犎＝ （犺１，

犺２，…，犺犿），其能量函数定义：

犈（犞，犎）＝－∑
狀

犻＝１

α犻狏犻－∑
犿

犼＝１

犫犻犺犻－∑
狀

犻＝１
∑
犿

犼＝１

狏犻狑犻犼犺犼 （１）

式中，α犻为可视层第犻个单元的偏置，犫犼 为隐藏层第犼个单元

的偏置，犠犻犼为可视层第犻个单元与隐藏层第犼个单元的连接

权重。

由式 （１）可得到可视层犞 和隐含层犎 之间的联合分布概

率为：

狆（犞，犎）＝
犲－犈

（犞，犎）

犣
（２）

　　其中： 犣＝∑
犞
∑
犎

犲－犈
（犞，犎） （３）

由可视层犞 与隐藏层犎 的联合概率分布定义和各隐藏节

点间的条件独立可求得，在给定的可视层节点状态的基础上，

隐藏层第犼个节点犺犼 被激活的概率为：

狆（犺犼 ＝１狘狏）＝σ（犫犼＋∑
狀

犻＝１

狏犻犠犻犼） （４）

　　由式中激活函数σ （狓）选用Ｓｉｇｍｏｉｄ函数。同时，可视层

第犻个节点狏犻被激活的概率为：

狆（狏犻 ＝１狘犺）＝σ（α犻＋∑
狀

犻＝１

犺犻犠犻犼） （５）

　　ＲＢＭ 的本质就是使得训练后的模型与输入样本分布相符

合的概率最大，即在给定训练数据的情况下，通过调节相应的

参数使得式 （５）的概率值能达到最大。通过使用极大似然估

计可对式 （２）两边执行随机梯度下降法，但直接计算式 （４）

和 （５）式将导致训练时间非常长。为此 Ｈｉｎｔｏｎ
［１１］提出利用对

比散度 （ＣｏｎｔｒａｓｔｉｖｅＤｉｖｅｒｇｅｎｃｅ，ＣＤ－ｋ）准则，在保持精度

的同时能快速收敛。

１２　基于犚犅犕堆栈堆叠的特征自动提取

ＤＢＮ的特征自动提取功能由ＲＢＭ堆叠结构完成。如图４

所示是一个三层的ＤＢＮ网络，其特征提取功能由两个 ＲＢＭ

堆叠结构完成，即第一层神经元和第二层神经元组成第一个

ＲＢＭ，第二层和第三层组成第二个ＲＢＭ。原始信号输入经过

无监督预训练后的ＲＢＭ堆叠结构进行前向传输，其输入就是

该信号的特征向量，可作为分类器或异常检测器的输入做进一

步处理。从该过程可以看出，首个ＲＢＭ 的输入层节点数有原

始信号的维数决定，而最后一个ＲＢＭ的输出层节点数由要提

取的特征点维数决定。

ＤＢＮ与其它神经网络相比其主要特点就在于对ＲＢＭ堆叠
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图４　ＤＢＮ结构及预训练

结构无监督预训练，通过依次对多个ＲＢＭ 进行前向传递、反

向重构可视层、权重更新的过程使得其最大似然于输入信号，

实现了用多层次深度特征表达输入信号，从而实现特征的自动

提取。

１３　犛犞犞犇异常检测算法

支持向量数据描述 （ＳＶＤＤ，ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐ

ｔｉｏｎ）是一种异常检测方法，其基本原理是通过非线性映射

将原始训练样本狓犻 映射到高维内积空间，在其中寻找一个包

含全部或大部分被映射到特征空间的训练样本且体积最小的超

球体 （最优超球体）的内积空间［１２］。新样本点检测时通过

映射在内积空间中的像如果落入最优超球体内，则该样本被视

为一个正常点；否则，视为一个异常点。ＳＶＤＤ已成功应用于

数据库中检测异常样本、高光谱遥感成像的异常检测、如泵故

障检测等方面［１３１５］。

对于已知训练样本集狓，ＳＶＤＤ方法就是求球体的球心犪

和半径犚，求得以下最优化解：

犿犻狀
犚，αξ犻

　犉（犚，αξ犻）＝犚
２
＋犆∑

犻
ξ犻

狊．狋．　
狓犻－α

２
≤犚

２
＋ξ犻，犻＝１，…，犖

ξ犻≥０，犻＝１，…，犖｛ ．
（６）

　　其中：ξ犻是一个松弛变量，它允许异常点进入目标数据集

的可能．常数犆控制球体体积与错误率之间的折衷。引入拉格

朗日乘子α犻，γ犻构造拉格朗日函数，

犔（犚，α，ξ犻，α犻，γ犻）＝犚
２
＋犆∑犻ξ犻－

∑犻
α犻［犚

２
＋ξ犻－（狓犻－α）·（狓犻－α）］－∑犻

γ犻ξ犻 （７）

　　令犔关于犚，犪和ξ犻的偏导数全为０，分别得到以下约束

条件：

∑
犻

α犻 ＝１，α＝∑
犻

α犻狓犻 （８）

　　将式 （８）代入式 （７），得到优化问题 （６）式的对偶

问题：

犿犻狀　犔＝∑
犻

α犻狓犻·狓犻－∑
犻，犼

α犻α犼狓犻·狓犼

狊．狋．　
∑
犻

α犻 ＝１

０≤α犻≤犆，犻＝１，…，犖
烅
烄

烆 ．

（９）

　　求解 （９）的最优化问题，可求得犪犻，球的半径犚为球心

犪到任何满足０＜α犻＜犆的支持向量狓犻 距离。对于新测试点狕

计算测试点其到球心犪的距离，如果满足：

狕－α
２
＝狕·狕＋２∑

犻

α犻狕·狓犻－∑
犻，犼

α犻α犼狓犻·狓犼 ≤犚
２

（１０）

　　则点狕在球内属于正常点，否则判定为异常点。

ＳＶＤＤ方法可采用不同的满足梅斯定理的核函数犓 （狓犻·

狓犼）代替狓犻·狓犼 以利用核函数非线性特性。本文采用径向基

核函数将目标数据映射到特征空间中的有界球形区域内，将异

常样本映射到该球形区域的外部。

２　犇犅犖－犛犞犇犇故障检测算法

本文提出的方法，将ＤＢＮ中 ＲＢＭ 堆栈与ＳＶＤＤ异常检

测器结合，从而实现了基于深度学习的故障检测方法，其网络

结构如图５所示。

图５　ＤＢＮ－ＳＶＤＤ故障检测器结构

该方法利用ＤＢＮ高层次的特征提取能力，能够增强输入

数据的区分能力，削弱输入数据的不相关因素。ＤＢＮ－ＳＶＤＤ

故障检测模型将多个数量的ＲＢＭ 和ＳＶＤＤ故障检测器结合，

通过设置一定的层数和隐含层单元数目能够在提取高层次特

征，再将特征值输入到ＳＶＤＤ异常检测器中进行判读，从而

实现故障的检测。

ＤＢＮ－ＳＶＤＤ方法的应用主要包括ＤＢＮ参数设置、ＤＢＮ

预训练、ＳＶＤＤ参数拟合、故障判定估计等步骤，如图６所

示，具体包括：

１）ＤＢＮ参数设置：根据ＤＢＮ模型的一般应用方法设定

相关的参数，根据输入信号数量确定输入层即可视层节点数

量，确定网络层数，确定每个ＲＢＭ 的学习率、最大选代次数

和各隐含层节点数等。

２）ＤＢＮ 预训练：使用逐层贪婪算法去逐层训练每个

ＲＢＭ，即将训练完的低一层 ＲＢＭ 输出作为未训练的高一层

ＲＢＭ 输入，依次训练，直到最后一个ＲＢＭ 训练完成。此时，

最高层节点输出即可视为对输入信号提取的特征。

３）ＳＶＤＤ模型参数拟合：ＤＢＮ的输出特征值作为样本数

据，用于拟合ＳＶＤＤ模型的参数，计算其超球体中心ａ和半径

Ｒ，指定允许误差范围等其它参数，建立ＳＶＤＤ异常检测判定

模型。

４）故障检测：待检测样本作为输入值通过ＤＢＮ前向计算

得到特征值，再输入ＳＶＤＤ异常检测模型进行判定，如异常

则判定为故障。

３　实验及分析

３１　实验数据

本文使用的数据集为美国凯斯西储大学电子工程实验室采

集和公布的旋转轴承数据［１６］，测试轴承安装在两个马达驱动

的机械系统上。该实验装置可通过固定在电机驱动端轴承上方

机壳上的加速度传感器采集振动数据，以１２ｋＨｚ的采样频率

在４种不同的负荷下采集数据。
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图６　ＤＢＮ－ＳＶＤＤ故障检测流程

本文选取了该实验室发布的４个数据集合，分别为轴承的

正常状态和内圈裂痕深度分别为０．０７英寸、０．１４英寸、０．２１

英寸等３种故障状态数据，每个数据集合截取长度为１０２４００

个样本。将这４种原始振动信号按窗口长度１２８进行划分，每

种数据均包含８００组数据。其中正常状态数据随机选取７０％

作为训练样本，剩余３０％作为检测样本。因本方法为半监督

学习方法，只实现故障检测而不进行分类，因此其余３种共２

４００组数据均作为检测数据。

表１　实验数据情况表

代号 故障情况 裂痕深度／英寸 样本数量／组 样本用途

Ｎ０ 正常 ０ ５６０ 训练

Ｎ１ 正常 ０ ２４０ 检验

Ｆ１ 故障 ０．０７ ８００ 检测

Ｆ２ 故障 ０．１４ ８００ 检测

Ｆ３ 故障 ０．２１ ８００ 检测

试验数据原始信号时域波形见图７。

图７　实验数据原始信号时域幅值波形

由于ＲＢＭ模型的输入范围为 ［０，１］，因此对各组数据

进行线性归一化变换使其范围满足输入要求。与其它故障诊断

方法必须通过信号变换提取特征不同，本方法只需对原始信号

进行线性归一化处理，而无需其它更多的信号处理。线性归一

化处理后的试验数据时域波形如图８所示。

图８　实验数据归一化信号时域幅值波形

３２　犇犅犖网络预训练与犛犞犇犇模型拟合

在获取归一化试验数据之后，按图６所示流程完成参数设

置、ＤＢＮ网络训练和ＳＶＤＤ模型拟合。

本次实验的ＤＢＮ网络采用３个ＲＢＭ堆栈即４层网络结构。

根据信号分组情况，每一组样本长度为１２８，所有第一层可视

层单元数目为１２８，其余３层单元数目分别选择为１０００、５００、

５００，预训练次数为１００，ＲＢＭ学习率为０．０５，采用表１中Ｎ０

数据集对网络进行预训练，其重构误差曲线如图９所示。

图９　ＲＢＭ堆栈结构预训练误差曲线

由图９的迭代训练误差曲线可知，此网络在经过３６次训

练之后时其重构误差已经无明显变化，说明算法收敛并且网络

结构、参数设置与训练样本的匹配度较好。

本次实验的ＳＶＤＤ模型选用径向基函数ＲＢＦ作为核函数，

分布参数ｓｉｇｍａ选择为０．１，样本允许误差范围ｎｕ设置为０．０５。

将表１中Ｎ０数据集，通过预训练完毕的ＤＢＮ网络进行前向传

递，得到输出特征值训练样本，完成ＳＶＤＤ模型的拟合。

３３　结果分析

完成ＤＢＮ网络训练和ＳＶＤＤ模型拟合之后，可按图５所

示的故障检测流程开展实际信号故障检测应用。依次将表１中
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所有数据集输入ＤＢＮ网络进行前向传播，将ＤＢＮ输出的特征

值输入异常检测器中进行判定，结果如表２所示。对于训练样

本Ｎ０进行故障检测是出现了５％的虚警率，这与ＳＶＤＤ模型

中允许误差范围参数ｎｕ设置为０．０５一致，说明ＳＶＤＤ模型拟

合正确，正常数据集Ｎ１出现了５％的虚警率也是同样原因造

成。为避免ＳＶＤＤ故障检测模型出现过拟合，其ｎｕ不宜设置

过小，由此带来的虚警现象从理论上来说不可避免，但其值是

预先可知的。在实际工程应用中可为报警数据再专门增加一个

小ｎｕ值异常检测器环节，进一步筛选数据以降低虚警率。

表２　实验数据故障检测结果表

代号
故障

情况

裂痕深度

／英寸

识别故障

百分率％
样本用途 备注

Ｎ０ 正常 ０ ５ 训练 训练用样本

Ｎ１ 正常 ０ ５ 检验 实验数据

Ｆ１ 故障 ０．０７ １００ 检测 实验数据

Ｆ２ 故障 ０．１４ １００ 检测 实验数据

Ｆ３ 故障 ０．２１ １００ 检测 实验数据

故障数据集Ｆ１、Ｆ２、Ｆ３的故障识别率均为１００％，效果

十分理想。

４　结论

本文提出的基于深度学习的半监督故障检测方法，利用

ＤＢＮ网络对高层特征自动提取的能力，结合ＳＶＤＤ异常检测

模型实现了故障的实时检测。在对标准轴承故障实验数据验证

中，该方法实现了１００％的故障判别率，效果十分理想。

本文提出的方法在工程应用中还具有以下优势：１）只需

提供正常工况数据作为训练样本，无需故障数据样本，样本数

据获取比较方便；２）无需应用领域专家选择故障特征和信号

处理专家编制特征提取算法，而由ＤＢＮ网络自动提取，技术

门槛大幅度降低；３）该方法还具备普适性，可广泛应用到各

种信号的故障检测当中，可推广至航空、航天、高铁等具备实

验大数据条件的系统的故障检测应用。

深度学习可以从各类试验数据中直接挖掘有价值信息，后

续将针对大型复杂系统普遍采用的多传感器监测方式，利用深

度学习方法进行多源信息融合的故障诊断技术研究，进一步拓

展基于深度学习的故障诊断技术应用深度和范围。
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