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基于机器学习算法的寿命预测与故障

诊断技术的发展综述

郭一帆，唐家银
（西南交通大学 数学学院统计系，成都　６１１７５６）

摘要：寿命预测与故障诊断作为复杂装备系统可靠性分析中的两类重要问题，基于数据驱动的机器学习分析方法具有良好的

工程效果；文章系统地从故障预测与寿命估算及后续健康管理的实际工程需求出发，深入分析该类型系统因性能衰退出现的早期

故障诊断与维护时间确定的共性难点问题并深度挖掘其所对应的关键科学问题，对机器学习算法在其中的应用与研究进行综述，

重点阐述了人工神经网络、支持向量机等机器学习算法，对于完善可靠性分析方法，进一步推动机器学习算法在可靠性工程领域

的运用具有一定的指导意义。
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０　引言

寿命预测与故障诊断是可靠性分析中的两大基本问题。

寿命预测，也被称为剩余服役寿命预测或剩余使用寿命预

测，指在规定的运行工况下，能够保证机器安全、经济运

行的剩余时间，而在可靠性工程中的寿命预测是进行预测

与健康管理的关键技术，是减少生产损失的方法，可以节

省维护成本。故障诊断则是指故障检测和故障隔离这两个

过程，其中利用各种检查和测试方法，发现系统和设备是

否存在故障的过程是故障检测；故障隔离则是要求把故障

定位到实施修理时可更换的产品层次 （可更换单位），因此

故障诊断可以判定出设备故障类型与故障部位，从而对设

备进行维修，减少由于设备停运时间过长而造成的损失。

针对不同的时期，寿命预测分为早期预测和中晚期预

测［１］。在可靠性工程领域中，早期寿命预测能确定设备的

设计 （计算）寿命，中期预测则是通过实况监测还处于设

计寿命中的设备从而实现对剩余寿命的预测，从而到达避

免设备在使用期间出现意外情况的目的；采用晚期预测是

因为设计寿命往往都会比较保守，设备还没有得到充分利

用就会被认为已经到达使用寿命，这样一来就会造成很大

的经济浪费，因此需要利用晚期预测对累计使用时间已经

超过设计寿命的设备进行剩余寿命预测。目前寿命预测的

方法大体可以划分为三类：基于力学的寿命预测方法、基

于概率统计的寿命预测方法、基于信息新技术的寿命预测

方法［２］。从本质上来看，基于力学的寿命预测方法是从动

力学特性 （失效和破坏机制）上来进行寿命预测，可是当

多失效模式发生耦合情况的时候，该方法运用起来就得稍

显吃力；根据积累的数据 （试验数据与现场数据）来建立

统计模型，通过确定寿命分布的特征值以及失效概率，在

指定可靠度下预测寿命是基于概率统计的寿命预测方法，

但此方法的前提是大量的试验和数据的积累。而如今的数
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据都来源于试验技术：真实的现场试验以及在实验室进行

模拟或加速试验，这两种获取数据的方法都是使用产品原

型进行试验，普通类型的机械产品适合这两种常规方法，

而对于小批量生产的重大机械装备，其造价昂贵，供货时

间也长，因而常规的大样本试验方法是非常不合适的，这

个时候就需要采用基于信息新技术的寿命预测方法，做到

同时兼顾大／小样本数据达到寿命预测的目的。

在可靠性工程中进行故障诊断的步骤：首先判定设备有

无故障，接着分析原因，确定故障类型，最后划分故障类

别，诊断出设备具体的故障部位以及故障原因，为恢复故障

设备做准备。目前，故障诊断的方法也大致分成三类：基于

解析模型的故障诊断方法、基于信号处理的故障诊断方法以

及基于人工智能的故障诊断方法［３］。发展最早、研究最系统

的故障诊断方法是基于解析模型的故障诊断方法，它能够深

入系统本质的动态性质和实时诊断，但是很难获得一个系统

模型，同时由于建模中有误差、扰动和噪声，使得鲁棒性问

题渐渐凸显；基于信号处理的方法尽管易于实现、实时性也

比较好，但在对潜在的故障进行诊断的时候就会凸显其不足

之处，因此往往将其用于故障检测。而基于人工智能的故障

诊断方法能够克服对于模型的过分依赖性，也能对潜在的故

障进行诊断，从而提高故障诊断的精度。

当前处于大数据时代，基于信息新技术的寿命预测方

法与基于人工智能的故障诊断方法几乎都是利用机器学习

算法来进行，但随着技术的不断进步，机器学习算法的种

类也在不断增加，因此本文总结了目前在寿命预测与故障

诊断中最常用的几种机器学习算法，分析了现有研究的不

足，展望未来的研究重点和发展趋势。

１　机器学习算法简介

机器学习，即是通过自主学习大量数据中存在的规律，

获得新经验和知识从而提高计算机智能，使得计算机拥有

类似人类的决策能力。

基于学习形式的不同通常可将机器学习算法分为监督

学习 （ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）、无监督学习 （Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ

Ｌｅａｒｎｉｎｇ）以及强化学习 （ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）三类：

（１）监督学习 （ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）：给学习算法提

供标记的数据和所需的输出，对于每一个输入，学习者都

被提供了一个回应的目标。监督学习主要被应用于快速高

效地教熟ＡＩ（ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ）现有的知识，被用于

解决分类和回归的问题。常见的算法有：决策树、Ａｄａ

ｂｏｏｓｔ算法、人工神经网络算法 （ＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＮｅｕｒａｌＮｅｔ

ｗｏｒｋｓ，ＡＮＮ）、支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，

ＳＶＭ）、朴素贝叶斯、Ｋ近邻、逻辑回归、随机森林。

（２）无监督学习 （ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）：给学习算

法提供的数据是未标记的，并且要求算法识别输入数据中

的模式，主要是建立一个模型，用其试着对输入的数据进

行解释，并用于下次输入。现实情况下往往很多数据集都

有大量的未标记样本，有标记的样本反而比较少。如果直

接弃用，很大程度上会导致模型精度低。这种情况解决的

思路往往是结合有标记的样本，通过估计的方法把未标记

样本变为伪的有标记样本，所以无监督学习比监督学习更

难掌握。主要用于解决聚类和降维问题，常见的算法有：

聚类算法 （Ｋ均值、ＥｘｐｅｃｔａｔｉｏｎＭａｘｉｍｉｚａｔｉｏｎ算法、Ａｆｆｉｎ

ｉｔｙＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ聚类、层次聚类）、降维算法 （主成分分析、

局部线性嵌入降维算法）。

（３）强化学习 （ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）该算法与动

态环境相互作用，把环境的反馈作为输入，通过学习选择

能达到其目标的最优动作。强化学习这一方法背后的数学

原理与监督／非监督学习略有差异。监督／非监督学习更多

地应用了统计学，而强化学习更多地结合了离散数学、随

机过程这些数学方法。常见的算法有：ＴＤ （λ）算法、Ｑ＿

ｌｅａｒｎｉｎｇ算法。

监督学习、无监督学习、强化学习三类方法的主要区

别点见表１。

表１　三类机器学习算法的比较

机器学习

算法分类
应用学科 用途 数据有无标签

监督学习 统计学 预测、分类等 有

无监督学习 统计学
聚类、降维、

异常检测等
无

强化学习
离散数学、

随机过程等

机器人的自动控制、

游戏的人工智能等

不依赖数据标签，

有无没有影响

２　机器学习算法在寿命预测中的应用与发展

目前，机器学习算法在寿命预测中应用最多是基于人工

神经网络与支持向量机，并在这些算法的基础上灵活运用其

他算法或模型进行优化改进，从而提高寿命预测的精度。

自２０世纪８０年代以来，人工神经网络 （又被称为神经

网络或类神经网络）逐渐成为了人工智能领域兴起的研究

热点，是从信息处理的角度出发，对人脑的神经元网络进

行抽象，从而建立起某种简单的模型，根据不同的连接方

式组成不同的网络。人工神经网络属于一类运算模型，是

由大量的节点 （神经元）相互联接构成的，这里每一个节

点都代表一种特定的输出函数，称其为激励函数；而每两

个节点间的连接被称为权重，即对通过该连接信号的加权

值。网络的输出则随着网络的连接方式、权重值以及激励

函数而改变。而网络自身往往是对自然界的某种算法、函

数的逼近，或者是对一种逻辑策略的表达。由于现在已知

的人工神经网络种类较多，因此目前在寿命预测中通常使

用ＢＰ （ＢａｃｋＰｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络以及结合灰色模型与人
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工神经网络模型的灰色神经网络，也有少量采用其他人工

神经 网 络 如 极 限 学 习 机 （ＥｘｔｒｅｍｅＬｅａｒｎｉｎｇ Ｍａｃｈｉｎｅ，

ＥＬＭ）、递归神经网络 （ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＲＮＮ）

等。在工程中的应用与研究，仅采用ＢＰ神经网络有：文献

［４－７］通过ＢＰ神经网络分别建立起了继电器剩余寿命的

关系模型、油浸式变压器固体绝缘老化模型，机械密封寿

命预测模型、ＡＩＳＩ１０４５钢材疲劳寿命预测模型，都得到了

较好的寿命预测结果；ＥｌｆｏｒｊａｎｉＭｏｈａｍｅｄ
［８］等则通对比实

验发现ＢＰ神经网络预测声射技术机器的慢速轴承的剩余寿

命的结果优于支持向量机与高斯回归过程。

但由于ＢＰ神经网络的初始权值和阈值是随机获取的，

容易导致训练陷入局部最优以及延长收敛时间，因此往往

需要用其他算法对ＢＰ神经网络进行优化改进。在应用与研

究中常常与ＢＰ神经网络结合的算法有遗传算法、粒子群算

法 （ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ），文献 ［９－１２］都

是用遗传算法去优化ＢＰ神经网络分别预测了ＬＥＤ、刀具、

除湿机、液压支架的寿命，发现其预测误差小，普适度高；

文献 ［１３－１５］则是用粒子群算法优化网络权值及阈值，

分别对刀具寿命、电动机绝缘剩余寿命、电镀金刚石套钻

使用寿命进行预测，并证明了ＰＳＯ－ＢＰ模型的预测精度较

ＢＰ神经网络模型有一定的提高。也有采用其他算法进行改

进的，文献 ［１６－１８］都运用了Ｌ－Ｍ （Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒ

ｑｕａｒｄｔ）算法去训练ＢＰ神经网络，但很少有关注到对算法

本身进行改进之后再去训练神经网络，而文献 ［１９］则首

先对Ｌ－Ｍ算法进行改进，提出了一种采用了动态动量和

阻尼Ｌ－Ｍ算法的混合优化算法，再结合ＢＰ神经网络对轴

承的剩余寿命进行了预测。当然，除了ＢＰ神经网络以外，

工程中还存在其他种类的神经网络的应用与研究，如

Ｚｈａｎｇ
［２０］等发现在预测刀具剩余寿命预测中，模糊神经网络

（Ｎｅｕｒｏ－ＦｕｚｚｙＮｅｔｗｏｒｋ，ＮＦＮ）的预测效果优于ＢＰ神经

网络和径向基函数网络 （ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎＮｅｔｗｏｒｋ，

ＲＢＦＮ）；杜占龙
［２１］等则针对多分类极限学习机缺乏概率输

出能力的问题，提出一种基于由Ｐｌａｔｔ
［２２］提出的ｓｉｇｍｏｉｇ后

验概率映射和Ｌａｇｒａｎｇｅ成对耦合法的多分类ＥＬＭ （Ｍｕｌｔｉ

－ｃｌａｓｓＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＥＬＭ，ＭＰＥＬＭ），并将其用于剩余寿

命预测，实验结果表明，相比于多分类概率支持向量机

（Ｍｕｌｔｉ－ｃｌａｓｓＰｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＭＰＳ

ＶＭ），ＭＰＥＬＭ 耗时高于 ＭＰＳＶＭ，但 ＭＰＥＬＭ 所需优化

参数少，预测精度高于 ＭＰＳＶＭ；与基于 Ｈａｓｔｉｅ
［２３］成对耦

合法的 ＭＰＥＬＭ 相比，两者预测精度相近；Ｇｕｏ
［２４］等提出

了一种基于递归神经网络的健康指标用于轴承的剩余寿命

预测，并从实验和工业领域收集的两个轴承数据集进行验

证，其结果表明，改进后的模型具有较高的单调性和相关

性，提高了剩余寿命的预测精度。表２则详细梳理了以上

文献中对于神经网络算法改进的具体创新点。

在工程中常用的机器学习算法除了人工神经网络之外，

表２　神经网络算法在寿命预测中的改进

文献 创新点

［９ １２］

把ＢＰ神经网络的初始权值和阈值作为染色体，建立种

群，利用生物遗传特性（复制、交叉、变异）逐代进行选

择，高收敛精度与速度保证了搜索到全局范围内的最

优解。

［１３ １５］
利用ＰＳＯ算法全局随机最优解搜索的特性，对传统ＢＰ

神经网络模型的权值和阈值进行优化设计。

［１９］

与以往仅仅用ＬＭ 算法结合ＢＰ神经网络的文献［１６

１８］不同，提出了一种采用了动态动量和阻尼ＬＭ 算法

的混合优化算法。

［２１］

根据极限学习机在多分类问题中泛化能力强、所需优化

参数少这两个优点，提出基于多分类概率极限学习机的

剩余使用寿命预测算法：传统ＥＬＭ 不具备概率输出能

力，因此利用Ｐｌａｔｔ提出的ｓｉｇｍｏｉｄ后验概率映射算法，

将ＥＬＭ的数值型输出映射为概率输出，同时为克服ｓｉｇ

ｍｏｉｄ后验概率映射法只能用于二分类问题的局限性，采

用Ｌａｇｒａｎｇｅ成对耦合法融合所有的二分类概率输出。

［２４］

基于许多现有的轴承健康指标存在以下两个缺点：（１）

由于这些统计特征的范围不，许多统计特征对健康指标

的构建没有相同的贡献；（２）由于不同机器的健康指标

在故障时通常不同，因此难以确定故障阈值。为了克服

这些缺点，本文提出了一种基于递归神经网络的健康指

标（ＲＮＮ－ＨＩ，ＲｅｃｕｒｒｅｎｔＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋｂａｓｅｄＨｅａｌｔｈ

Ｉｎｄｉｃｔｏｒ）用于轴承的ＲＵＬ预测。

还有支持向量机。支持向量机是１９９５年由Ｖａｐｎｉｋ依据统计

学习理论提出的一种基于结构风险最小化的二分类器。这

里的结构风险最小化是指在保证经验风险 （即自检正确率）

的基础上，优化分类函数的置信范围 （即分类函数的可推

广性），取得实际风险的最小。二分类器 （ＢｉｎａｒｙＣｌａｓｓｉｆｉ

ｅｒ）：采用两类样本 犡犃、犡犅 训练得到二分类器ＳＶＭＡ－Ｂ，

给定测试样本犡犜，ＳＶＭＡ－Ｂ能够判定犡犜 更可能属于类别Ａ

或是类别Ｂ。介于只使用支持向量机所建寿命预测模型精度

较低，一般在工程运用中会将支持向量机与其他寿命预测

模型或算法相结合，从而提高预测精度：Ｃｈｅｎ
［２５］等提出了

基于相似理论与ＳＶＭ 的航空发动机的剩余寿命预测模型，

并用数据验证了该模型的有效性；Ｇａｏ和 Ｈｕａｎｇ
［２６］提出了

一种基于多项式核和径向基核函数的新型多核ＳＶＭ，并运

用粒子群优化算法搜索模型的核参数，惩罚因子和权重系

数，运用该模型去预测锂电池的剩余使用寿命，并通过验

证得到改进后的算法不仅具有更好的预测精度和更强的泛

化能力，而且还减少了训练时间和计算复杂度；于震梁［２７］

等针对现有机械零件剩余寿命预测模型在建模过程中无法

同时采用已有数据库数据及被预测产品实时退化数据，提
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出了一种基于ＳＶＭ和非线性卡尔曼滤波相结合的机械零件

剩余寿命预测模型，并以某型号滚动轴承为例，验证了所

提出剩余寿命预测模型的精度、稳定性及工程应用价值；

王莉［２８］等则提出了一种新的电池寿命预测模型，即基于最

小二乘ＳＶＭ的电池寿命预测，并利用此预测模型对实验数

据进行了比较验证，验证结果表明，该模型在阀控式铅酸

蓄电池寿命预测中具有很好的实用性，预测值与实测值能

够保持很好的一致性，因此，基于最小二乘ＳＶＭ的阀控式

铅酸蓄电池寿命预测方法是切实可行的。表３详细梳理了

以上应用与研究对ＳＶＭ算法进行改进的具体创新点。

表３　ＳＶＭ算法在寿命预测中的改进

文献 创新点

［２５］

运用相似度的方法去进行寿命估计时的条件是足够多

的故障数据，而实际上存在样本数据是退化数据的情

况，因此提出了基于相似理论与ＳＶＭ 的新的寿命预测

方法。

［２６］

用于预测锂离子电池寿命的ＳＶＭ 使用传统的单径向基

核函数，这种分类器具有较弱的泛化能力，很容易出现

数据迁移的问题，导致对锂离子电池寿命预测不准确，

提出了一种基于多项式核和径向基核函数的新型多核

ＳＶＭ。此外，运用粒子群优化算法去搜索 ＭＳＶＭ 模型

的核参数，惩罚因子和权重系数。

［２７］

由于现有机械零件剩余寿命预测模型在建模过中，无法

同时采用已有数据库数据及被预测产品实时退化数据，

因此提出一种ＳＶＭ和非线性卡尔曼滤波相结合的机械

零件剩余寿命预测模型：根据现有全寿命试验数据训练

所得的ＳＶＭ回归模型，建立非线性卡尔曼滤波状态更

新方程，依据机械零件退化特征构造时间更新方程，设

定初始剩余寿命值及其方差，通过逐步迭代计算各时刻

剩余寿命估计值及一定置信水平的置信区间。

［２８］
采用最小二乘线性系统作为损失函数，代替传统支持向

量机采用的二次规划方法，简化了计算的复杂性。

除了采用人工神经网络与支持向量机这两种机器学习

算法，也有采用朴素贝叶斯与随机森林去进行寿命预测，

如 Ｗｕ
［２９］等采用了基于随机森林的工具磨损寿命预测的方

法，并与前馈反向神经网络、支持向量回归作比较，随机

森林寿命预测模型更准确；ＮｇＳｅｌｉｎａ
［３０］考虑在恒定工作条

件下在不同环境温度和放电电流值下的锂离子电池剩余寿

命预测，提出了一种朴素贝叶斯 （ＮａｔｉｖｅＢａｙｅｓ，ＮＢ）模

型，用于在不同操作条件下对电池进行剩余寿命预测。在

该分析中显示，在恒定放电环境下，可以使用 ＮＢ方法预

测，且不用管操作条件的确切值。并且通过实例表明，ＮＢ

比ＳＶＭ产生稳定且有竞争力的预测性能。

从上述应用与研究可以看出，机器学习算法在寿命预

测中的发展是由单一算法 （ＢＰ神经网络、ＳＶＭ）的应用作

为起点，为了提高预测精度以及改进算法在不同零件、设

备寿命预测中的不足之处，从而将其他种类算法与之结合。

而随着人工智能领域的不断发展，又引入了其他种类的机

器学习算法，如随机森林、朴素贝叶斯等。

３　机器学习算法在故障诊断中的应用与发展

在数学问题中，故障诊断属于分类问题，故而可以选

用机器学习算法中的分类算法进行故障诊断。一般情况下，

智能故障诊断系统主要包含以下几个功能模块：数据库模

块、知识获取机构、诊断推理模块、学习机构、解释机构

以及人机接口。不同的系统与诊断方法会建立的不同功能

的故障诊断系统，但前提是必须保证设计的诊断系统符合

需求，如可靠性、实用性、可维护性等等；并且要达到指

定的诊断准确率和诊断速度。故障信息的不间断更新会影

响诊断性能，得到更多的故障知识，实时更新故障内容，

并将故障知识用恰当的诊断系统表达出来，这样能使得故

障诊断系统的性能更好。在故障诊断中使用机器学习算法

的整体框架见下图，在实际情况下，会根据不同的诊断对

象对应建立不同的故障诊断模型，并在诊断中不断地对模

型进行修改、更新、完善。一般用于故障诊断的机器学习

算法是ＳＶＭ、灰色神经网络、Ｅｌｍａｎ神经网络。

图１　机器学习算法的两种应用

运用ＳＶＭ时，往往跟其用于寿命预测中一样，会用其

他算法去进行优化改进。ＳＶＭ 算法在工程中的应用与研究

常常出现在滚动轴承的故障诊断，如Ｌｉ
［３１］等提出一种基于

分层符号动态熵 （ＨｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌＳｙｍｂｏｌＤｙｎａｍｉｃＥｎｔｒｏｐｙ，

ＨＳＤＥ）和二叉树支持向量机 （ＢｉｎａｒｙＴｒｅｅＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ

Ｍａｃｈｉｎｅ，ＢＴ－ＳＶＭ）的滚动轴承故障诊断方法；Ｚｈｏｕ
［３２］

等提出了在少量训练样本可用时保持较高的故障识别准确

率的新方法，即基于集合经验模态分解 （ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉ

ｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）、加权置换熵 （Ｗｅｉｇｈｔｅｄ

ＰｅｒｍｕｔａｔｉｏｎＥｎｔｒｏｐｙ，ＷＰＥ）和改进支持向量机集成分类器

相结合的故障诊断方法，结果表明，该方法能够有效地检

测轴承故障；阮婉莹［３３］等则是针对滚动轴承故障振动信号

的非平稳性和低信噪比的特点，提出基于变分模态分解

（ＶａｒｉａｎａｔｉｏｎａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＶＭＤ）排列熵和粒子

群优化支持向量机 （ＰａｒｔｉｃｌｅＳｗａｒｍＯｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－Ｓｕｐｐｏｒｔ

ＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ，ＰＳＯ－ＳＶＭ）的故障诊断方法，在滚动轴

承故障诊断实例中，通过与ＶＭＤ结合ＳＶＭ 和集成经验模
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态分解结合ＰＳＯ－ＳＶＭ进行对比。结果表明，新提出的方

法故障诊断的准确率更高。当然，ＳＶＭ 算法的应用不仅仅

局限在滚动轴承的故障诊断，例如在感应电动机的故障诊

断中，Ｇａｎｇｓａｒ和Ｔｉｗａｒ
［３４］用小波包变换与ＳＶＭ 相结合的

故障诊断方法，并且考虑了不同小波的影响，其结果表明

即使在某些电机工作条件下数据或信息有限，所提出的故

障诊断方法也可用于成功检测和隔离各种故障；Ｌｉｕ和

Ｚｉｏ
［３５］针对数据来源不同提出了基于 ＫＮＮ的模糊ＳＶＭ 方

法，文中分别用反向ＫＮＮ检测异常值以及ＫＮＮ识别边界

点用于定义支持向量机中的分类超平面，最后对高速列车

的制动系统中进行故障诊断，验证了新方法的可行性；何

庆飞［３６］等针对单方法所建液压泵寿命预测模型精度较低的

缺陷，提出基于灰色理论和支持向量机的组合预测模型的

液压泵寿命预测方法，采用该模型对液压泵进行寿命预测，

并与灰色模型、单一支持向量机模型进行预测性能对比。

结果表明，灰色支持向量机预测性能最优。在表４中，对

ＳＶＭ 算法在故障诊断中的应用与研究的创新点进行了

梳理。

表４　ＳＶＭ算法在故障诊断中的改进

文献 创新点

［３１］

由于多尺度动态熵仅考虑低频分量中的故障信息，可能会

丢弃隐藏在高频分量中的故障信息，因此提出了基于分层

符号动态熵和二叉树支持向量机的滚动轴承故障诊断

方法。

［３２］

由于现有模型在少量训练样本可用时的故障识别准确率

不是特别高，因此提出了一个新方法，即基于集合经验模

态分解、加权置换熵和改进支持向量机集成分类器相结合

的故障诊断方法。

［３３］

考虑到ＶＭＤ可以将非平稳信号分解转化成若干个平稳模

态分量，ＰＳＯ－ＳＶＭ在小样本、非线性和高维模式识别问

题中优势明显，提出了ＶＭＤ排列熵结合ＰＳＯ－ＳＶＭ的滚

动轴承故障诊断方法。

［３４］

在某些电机工作条件下，存在数据或信息有限的问题，因

此提出了基于小波包变换和支持向量机的感应电动机故

障诊断方法。

［３５］
提出了基于Ｋ最近邻的模糊支持向量机用于解决故障检

测中的计算负担，解决不平衡数据与异常数据的问题。

［３６］

通过灰色累加生成操作对原始序列进行数据处理，以增强

数据的规律性；运用最小最终误差预测准则确定嵌入维

数，选择模型的参数；采用支持向量机进行预测，利用灰色

累减生成操作还原数据，得到预测结果。

在实际中，仅采用ＳＶＭ算法进行故障诊断解决问题具

有一定局限性的，故而会采用其他机器学习算法，如人工

神经网络。与ＳＶＭ算法类似，为了提高预测准确率，会将

其他算法与人工神经网络算法相结合，灰色神经网络就是

由灰色模型与人工神经网络结合而成的。在故障诊断中，

会因为对某些设备的故障信息掌握得不够全面而使得设备

故障具有一定程度的灰色性，因此可以采用灰色系统理论

来对应解决这类故障诊断问题。灰色理论的一个重要分支

是灰色关联度分析，它的作用是确定系统的边界、判别主

次要因子、模式识别、灰关联聚类分析等。李婧与王娜［３７］

将ＢＰ神经网络与灰色关联度分析结合，对典型灰色系统变

频调速系统进行故障诊断，并通过实例证明该灰色神经网

络容易实现，诊断准确率也有所提高；程加堂［３８］等针对油

中溶解多种气体含量会影响变压器故障类型，为了提高故

障诊断的精度，利用灰色神经网络建立了变压器的故障诊

断模型，拟合输入、输出之间复杂的非线性函数关系，并

证明了该方法的可行性；Ｅｌｍａｎ神经网络是由Ｊ．Ｌ．Ｅｌｍａｎ

在１９９０年针对语音处理问题而提出的，它属于一种典型的

局部回归网络，可以被看作是具有局部记忆单元和局部反

馈连接的递归神经网络。通过对已有应用与研究的整理，

发现Ｅｌｍｎ网络多用于滚动轴承的故障诊断，比如Ｆｕ
［３９］等

为实现随机噪声下滚动轴承的精确故障诊断，提出了一种

基于集合经验模态分解 （ＥｎｓｅｍｂｌｅＥｍｐｉｒｉｃａｌＭｏｄｅＤｅｃｏｍ

ｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）和优化Ｅｌｍａｎ－ＡｄａＢｏｏｓｔ的故障诊断方

法；杨红叶与高伟军［４０］针对提取滚动轴承故障特征向量信

号和识别故障类型的问题，为了提高故障诊断的精度，提

出了一种新方法：结合小波包分析和ＢＰ算法权值修正的

Ｅｌｍａｎ神经网络。表５则详细梳理了以上应用与研究对神经

网络算法进行改进的具体创新点。

表５　神经网络算法在故障诊断中的改进

文献 创新点

［３７］

基于灰色关联度的故障诊断方法，优点是方法简单、计

算量小、诊断结果可靠，但计算精度不高、并行处理能力

差，将它与神经网络相结合，形成灰色神经网络，正好弥

补了以上两个缺点，同时又解决了一般神经网络需要大

量样本训练网络的缺点。

［３８］

由于变压器油中气体含量呈高度非线性和随机性，难以

用精确的数学模型加以描述。而灰色预测模型与神经

网络相结合则可以建立一个数学模型对变压器故障加

以诊断。

［３９］

为实现随机噪声下滚动轴承的精确故障诊断，提出了一

种基于集合经验模态分解和优化Ｅｌｍａｎ－ＡｄａＢｏｏｓｔ的

故障诊断方法。

［４０］

基于文中滚动轴承的故障振动信号是通过搭建实验台

采集到的模拟故障信号。想要直接根据各个频带能量

大小想要准确地判断其故障类型比较困难且不能精确

实现。因此通过Ｅｌｍａｎ神经网络辨识技术，把提取的各

频带能量特征作为输入变量，以此来提高故障诊断的准

确性。
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　　在故障诊断中还存在其他机器学习算法。比如温江涛

和周熙楠［４１］针对在旋转机械的智能故障诊断中，复杂网络

结构的非监督学习方法调节参数多，训练时间长，而结构

简单的网络诊断准确率不够理想这些问题，采用模糊信息

粒化和稀疏自编码器搭建并行结构的学习网络，并行结构

的稀疏自编码器同时对粒化后重新构成的多个有效参量信

息自适应的进行特征提取，随后使用随机森林方法对提取

的特征进行融合分类，实验结果表明该方法可以有效实现

高精度故障诊断，且与常用的串行多网络处理结构相比，

降低了网络参数调节的复杂度和多层网络的前后影响，并

且提高了诊断精度，减少了训练时间；Ｌｉｕ
［４２］等提出了基于

固有时间尺度分解和多级Ａｄａｂｏｏｓｔ相关向量机的故障诊断

方法对柴油机故障诊断；Ｙａｏ
［４３］等提出了一种利用局部特征

尺度分解多尺度置换熵和ＥＬＭ－ＡｄａＢｏｏｓｔ算法进行轴承故

障诊断的新方法，并用结果表明该方法可以有效地准确诊

断铁路轴箱轴承故障。

４　发展趋势

从上述应用与研究中可以发现，机器学习算法在寿命

预测与故障诊断中还需要解决的问题主要有以下３个：

第一，机器学习算法的运用现状还仅仅局限于材料试

件与局部构件，距离实现重大装备整体的寿命预测与故障

诊断还有较大的差距，这未来机器学习算法需要突破的一

个重大难点；

第二，目前还只是运用了极少数的机器学习算法，其

中应用与研究最为广泛的是人工神经网络与支持向量机，

还有大量机器学习算法有待发掘；

第三，已经应用的算法更适用于拥有大样本试验数据

的设备，而实际中获得的小样本试验数据的情况居多，因

此如何利用机器学习算法对小样本数据的设备进行寿命预

测与故障诊断也是需要攻坚的一个难点。

以上难点都需要对其他种类的机器学习算法进行深入

学习与研究，才可能最大化地挖掘机器学习算法在寿命预

测与故障诊断中的作用。

５　结束语

人工智能下的机器学习算法为可靠性分析中的寿命估

计与故障诊断提供了一种高效手段，并且已逐渐运用于工

程领域中。本文梳理了机器学习算法的具体应用与研究现

状，从现有数据来源来看，都是通过试验技术得到，而试

验技术的方法都是采用产品原型试验进行确定，适用于普

通机械产品，而对于小批量生产的机械重大装备，由于价

格昂贵，供货时间长，采用常规的大样本试验方法是非常

不适宜的，甚至是不可能的，因此需要机器学习算法对小

样本数据进行寿命预测与故障诊断；从研究对象来看，当

前绝大多数运用机器学习算法进行寿命预测的研究还是停

留在各种材料试件或者机械装备的各种零部件，距离实现

机械重大装备整体寿命预测还需要不断深入研究；从对机

器学习算法的运用来看，尽管现如今存在众多机器学习算

法，但目前运用最为广泛的是人工神经网络与支持向量机，

距离实现机器学习算法的全面应用还需要不断深入发展。
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