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机器学习在故障检测与诊断领域应用综述

翟嘉琪，杨希祥，程玉强，李　亮
（国防科技大学 空天科学学院，长沙　４１０００５）

摘要：机器学习已经成为当前技术发展热点，由于机器学习具有快速处理大量数据、分析提取有效信息等优点，因此在故障

检测与诊断技术中受到了越来越多的关注；文章系统介绍了机器学习和故障检测与诊断的概念、分类，深入了解了基于ＰＣＡ和

随机森林的故障检测方法和国内研究现状，以及基于决策树、支持向量机以及神经网络的故障诊断方法和国内外研究现状，其中

重点介绍了卷积神经网络和递归神经网络的应用，并对机器学习算法在故障检测与诊断应用前景进行了展望，大数据时代下，机

器学习在故障检测和诊断领域有着绝对优势。
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０　引言

随着科技的发展和制造工艺的进步，设备或系统的复

杂度不断增加，在使用过程中的任何异常或故障不仅直接

影响产品的使用，而且还可能造成严重的安全事故。经过

长期的实践和经验，要使设备或系统能够安全、可靠、有

效地运行，必须要对其进行故障检测与诊断。实践证明，

坚持开展设备状态监测，有效地实施故障检测与诊断技术

可以早期发现故障，避免重大安全事故的发生，保障设备

系统正常运行。

１９６７年，美国国家宇航局 （ＮＡＳＡ）就开始关注故障

诊断相关研究，创立了 ＭＦＰＧ （美国机械故障预防小组），

标志着故障诊断技术的诞生，随后欧洲的发达国家和日本

也开展了故障检测与诊断技术的研究。随着故障检测与诊

断技术所产生经济效益和安全价值不断增加，越来越多的

研究人员投入其中，并得以迅速发展。目前已成功应用于

航天、军事、核能、电力、化工、冶金等行业。

故障检测与诊断的终极目标是尽可能迅速准确地检测出

故障，并及时对检测出的故障做出判断，最后依据诊断结果

采取相应的措施，一般评价指标有以下几个部分：１）实时

性：在发生故障时，应迅速对故障的发生进行检测和判断；

２）故障的误报率、漏报率和错报率：误报指的是未发生故

障却报出故障；漏报指的是发生故障却未报出故障；错报

发生故障，但报出的故障信息与实际故障不一致；３）灵敏

度和鲁棒性，灵敏度指的是对故障信号感应的灵敏程度，

鲁棒性是指在干扰、噪声、建模等误差情况下稳定完成故

障诊断任务的能力；４）故障定位能力：是指故障诊断系统

区分不同故障的能力；５）准确性：对故障大小进行正确判

断的程度。

早期的故障检测与诊断主要依赖于专家或技术人员的

决策，然而专业人员容易受到压力、疲劳、心理因素、自

身知识水平、技能等影响，做出与实际状态相差较大的分

析，从而产生错误的判断。随着传感器、无线通信、移动

终端、计算机等的发展，基于模型的故障诊断方法最先发
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展起来，这种方法需要针对待测对象建立精确的数学模型，

需要完整认识待测对象的深层知识，不依赖于历史数据或

已知的故障数据，因此可以诊断出未知的故障。随着技术

的不断进步，待测对象不断复杂化、大型化、非线性化、

系统化，建立精确的数学模型难度越来越大，各设备之间

存在的耦合，使得模型难度也会成指数增加。基于信号处

理的方法不需要精确的数学模型，回避了基于模型的故障

诊断方法的难点，而是基于待测对象的信号模型，分析测

得的信号数据提取特征信号值，根据特征值是否异常来判

断待测对象是否发生故障，该方法基本不依赖于待测对象

的模型，既适用于线性系统又可适用非线性系统，但是它

只是对待测对象的信号数据进行分析，对系统高维信号之

间的耦合性和关联度挖掘不够，没有更加深入地利用待测

对象的深层信息。

随着传感器技术、计算机技术、工艺技术和网络技术的

迅猛发展，人类对知识的认识、管理和应用水平的提高，使

得设备或系统数据的获取、存储、传输、加工、分析和利用

得到了有效提升，其中机器学习具有快速处理大量数据、分

析提取有效信息等优点，已被越来越多地应用于故障检测与

诊断技术 （ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＦＤＤ）中来
［１］。

鉴于机器学习技术的发展日新月异，国内基于机器学

习应用于故障检测与诊断技术的相关研究仍处于起步阶段，

缺乏对基于机器学习的故障检测与诊断方法的系统介绍，

与当前基于深度学习或某一确定方法的故障诊断综述性文

章相比，本文系统地从机器学习在故障检测与诊断领域的

应用中的基本概念、国内外现状、算法模型分类比较、关

键技术及未来发展等若干层次对当前的相关研究进行说明，

为进一步深入研究和拓展故障检测和诊断的机器学习算法

模型奠定了基础。

１　基于机器学习的故障检测与诊断的基本概念及分类

１１　机器学习

机器学习是一门多领域交叉学科，涉及计算机科学 （人

工智能、理论计算机科学）、数学 （概率和数理统计、信息

科学、控制理论）、心理学 （人类问题求解和记忆模型）、生

物学／遗传学 （遗传算法、神经网络），专门研究计算机怎样

模拟或实现人类的学习行为，以获取新的知识或技能，重新

组织已有的知识结构使之不断改善自己的性能，图一是机器

学习的简单模型。环境提供外界信息，类似教师的角色；学

习环节处理环境提供的信息，相当于各种学习算法，以便改

善知识库中的知识；知识库以某种知识表示存储信息；执行

环节利用知识库中的知识来完成某种任务，并把执行情况回

送至学习环节。从数学的角度上看，机器学习是对于输入犡，

尝试寻找能输出预期狔的犳函数。机器学习问题也可以理解

为求最优解，在求解最优参数时，往往没有闭式解即明确答

案，因此我们需要比较各种机器学习模型在同一个问题上的

优劣性，最终得到最合适的模型［２］。

基于学习形式的不同，通常可将机器学习算法分为有

监督学习、无监督学习以及强化学习三类：

图１　机器学习模型

１）有监督学习 （ＳｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）：用已知某种或

某些特性的样本作为训练集，以建立一个数学模型，再用

已建立的模型来预测并输出未知样本。当输出为离散的，

学习任务为分类任务；当输出为连续的，学习任务为回归

任务。监督学习主要被用于解决分类和回归的问题。常见

的算法有：决策树、人工神经网络算法、支持向量机、朴

素贝叶斯、Ｋ近邻、逻辑回归、随机森林。

２）无监督学习 （ＵｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄＬｅａｒｎｉｎｇ）：没有对训练

样本的信息进行标记，其目标是通过对无标记样本的学习

来发现数据内在的联系和规律，为后续的数据分析进一步

提供依据。无监督学习便于压缩数据存储、减少计算量、

提升算法速度，还可以避免正负样本偏移引起的分类错误

问题，主要用于经济预测、异常检测、数据挖掘、图像处

理、模式识别等领域，常见的算法有：聚类算法、降维算

法，主成分分析。

３）强化学习 （ＲｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔＬｅａｒｎｉｎｇ）：该算法描述

的是一个与环境交互的学习过程，把环境的反馈作为输入，

通过学习则能达到其目标的最优动作。强化学习的组成部

分：ｒｅｗａｒｄ （奖励）、ａｇｅｎｔ （智能体）、ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ （环

境）、ｓｔａｔｅ（状态）、ａｃｔｉｏｎ （行为），强化学习的目的为选

择ａｃｔｉｏｎ用以最大化所有未来的ｒｅｗａｒｄ的总和。常见的算

法有：ＴＤ （λ）算法、Ｑ－ｌｅａｒｎｉｎｇ算法，Ｓａｒｓａ算法。

１２　故障检测和诊断技术

随着生产制造技术的快速发展，许多设备和系统的结

构已变得越来越复杂，由于各种复杂性和运行因素 （自身

磨损、外部环境）的影响，设备的性能和系统的状态会随

着使用时间增加而逐渐退化，若不及时进行状态监测和故

障诊断，必将发生故障，而一旦出现故障，最终可能会导

致严重的安全事故。为提高设备或系统的安全性和可靠性，

故障检测与诊断技术 （ｆａｕｌｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｄｉａｇｎｏｓｉｓ，ＦＤＤ）

应运而生。故障检测与诊断技术包括故障检测、故障分离

和故障识别、故障决策，能够判断设备或系统状态是否正

常、故障发生的时间和位置，确定故障的类型，并在分离

出故障后确定故障大小和特性，给出发生故障后的解决

措施。

故障检测主要判断设备或系统是否发生了故障和指明

发生故障的时间。故障检测主要起监控作用，当故障发生

时，系统或设备的输出参数便会偏离正常的目标参数，甚

至超出给定的阈值范围。故障检测技术利用这些提取到的

故障数据或者处理后的故障数据进行故障检测，这些故障

数据信息包含过程故障或系统故障的特征，所以可以用来

检测系统的运行过程是否发生故障，然后根据故障发生情

况确定故障发生的时间。清华大学教授周东华从故障诊断
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图２　故障检测分类

的角度分析，提出了定性分析方法和定量分析方法，前者

分为图论方法、专家系统方法以及定性仿真，后者可分为

基于解析模型的方法和基于数据驱动的方法［３］如图２。

故障诊断是指当设备或系统出现故障时，依据其实际

的状态及表征参数的变化判断是否发生故障，若发生故障，

就确定故障的位置、大小、时刻、原因等信息。故障诊断

的最终目标是尽可能迅速地、准确地去检测出故障，并对

该故障作出分离和判断，最终依据诊断结果给出需要采取

的相应措施［４］。

根据采用的特征描述和决策方法的差异，故障诊断方

法可以划分成基于知识的方法、基于解析模型的方法、基

于信号处理的方法３种
［５］，如图３。

２　机器学习算法在故障检测方法中的应用与发展

机器学习的目标是通过某种机器学习算法得到输入输

出间的关系，并能够利用这种关系对给定的输入尽可能准

确的给出系统未知的输出。而故障检测与诊断的目标就是

利用测试数据 （传感器、文字、语音、视频等）来寻求测

试数据和故障之间的联系，因此可以认为故障检测与诊断

本质上也是一个机器学习问题。随着技术的不断进步，当

前工业过程可以获得大量的状态数据，而机器学习正好能

通过算法模型对这些数据进行处理，从而实时检测整个过

程中设备或系统的故障状态，并能够基于数据对设备或系

统进行故障诊断。故障检测是故障诊断的前提，前者用来

确定系统是否发生了故障以及发生故障的时间，而后者是

在检测出故障之后，确定故障的类型或者位置。机器学习

在故障检测领域的应用主要包括主元分析 （ＰＣＡ）、随机森

林等。

２１　主元分析法 （犘犆犃）

在实际故障检测中，通常会选择能够反映研究对象的

变量来进行观测，而在系统结构日益复杂变量信息过多时，

图３　故障诊断分类

会增加研究对象的复杂性。

ＰＣＡ是将获得的待测对象到的高维历史数据组成一个

矩阵，进行一系列矩阵运算后确定若干正交向量 （向量个

数远小于维数），历史数据在这些正交向量上的投影反映数

据变化最大的几个方向，舍去数据变化较小的方向，由此

可将高维数据降维表示。主元分析用于故障检测的主要思

想是把在正常过程中获得的数据，最大限度地保持原有信

息不受损失，将这些数据高度相关的过程变量投影到低维
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空间中，获得能够表述系统内部关系的几个主要成分，即

主元模型。即把多个不同的相关量换成少量几个独立的变

量，并对这几个独立变量进行统计检验分析，进而判断系

统是否偏离正常工况［６］。用这些数据来判定实际研究对象

中Ｔ
２统计量、残差空间的ＳＰＥ统计量等是否超过已设定的

过程监控指标，从而判断系统是否发生故障。

ＰＣＡ已经成功应用于化工过程、半导体过程、机械过

程、废水处理、核工业过程、空气检测处理等［７］；余莎莎等

提出了基于ＰＣＡ模型的故障检测方法，根据平方预测误差

和其阈值大小的比较，利用该方法已成功建立了空调系统

故障检测模型，用来判断系统是否发生故障［８］；周福娜等

基于ＰＣＡ的故障检测方法通过分析检测数据和主元模型之

间的差异来判断系统是否出现故障［９］。

ＰＣＡ对数据降维处理有着绝佳的优势，但是仍存在两

个问题：１）线性分解方法压缩和提取不充分；２）线性方

法的结果不可靠，在较小的主元中可能含有重要的非线性

信息，导致重要信息的丢失，因此可以结合其他方法进行优

化。为了克服传统主元分析因模式复合现象而无法进行多

故障诊断和诊断结果难以解释的不足，周福娜等提出了指

定元分析 （ＤＣＡ）的方法，建立了多故障诊断理论的空间

投影框架，这种方法可以将检测出的异常转化为观测数据

在故障子空间上的投影能量的显著性检测问题，这种方法

能够有效解决指定模式非正交情况下的多故障诊断问题［１０］；

梁艳等针对实际化工过程会受到不同程度非高斯扰动影响

的问题，提出一种基于广义互熵主元分析的故障检测方法，

并将其应用于天纳森－伊斯曼过程进行故障检测，与传统

ＰＣＡ方法对比后，该方法在处理非高斯的故障检测方面表

现出良好的性能，有较低的误报率和漏报率［１１］；Ｌｖ等提出

使用聚类原则对研究对象划分成子空间，使用贝叶斯方法

融合子空间的信息进行决策，在青霉素发酵过程中验证该

方法，并与多向主元分析 （ＭＰＣＡ）进行对比，有效提高故

障检测正确率［１２］。

２２　随机森林方法

美国科学院院士Ｂｒｅｉｍａｎ等人在２００１年提出随机森林

算法［１３］，这种算法将集成了分类与回归决策树 （ｃｌａｓｓｉｆｉｃａ

ｔｉｏｎａｎｄｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）。随机森林是Ｂａｇｇｉｎｇ的

一个扩展变体，而Ｂａｇｇｉｎｇ是并行式集成学习方法最著名的

代表，给定包含犿 个样本的数据集，随机取一个样本放入

采样集中，再将其放入初始数据集，使得下次采样仍能被

选中，经犿次取样后得到犿 个采样集，初始训练集中有的

在采样集中多次出现，有的从未出现，采样出犜个含犿 个

训练样本的采样集，基于每个采样集训练一个基学习器，

再结合这些基学习器，使用简单投票法对分类任务进行预

测输出，使用简单平均法对回归任务进行预测输出。随机

森林以决策树为基学习器构建Ｂａｇｇｉｎｇ集成，传统决策树在

选择划分属性是在当前节点的属性集合 （犱个）中选择一个

最优属性；在ＲＦ中，先从决策树中的每个节点的属性集合

中随机选择一个包含犽个属性的子集，再从子集中选择一

个最优属性用于划分，其中犽控制了随机性的 引入程度。

随机森林由于其算法简单、容易实现、计算量小、处理高

维度数据以及分类速度快等特点，被用于故障检测中。

ＩｆｔｉｋｈａｒＡｈｍａｄ等提出了一种基于数据的电力电缆系统

的故障诊断系统，利用小波分析和倒谱分析得到特征变量，

比较了ｋ－近邻、ｋ－ＮＮ，ＡＮＮ、随机森林、分类回归树

（ＣＡＲＴ）以及增强型ＣＡＲＴ等６种方法
［１４］；ＳａｎｇｈｙｕｋＬｅｅ

利用相似性度量和随机森林算法对航空系统进行故障检测，

使用距离信息设计了相似性度量，通过随机森林算法技进

行相似性度量权重计算，并提供数据优先级，［１５］；ＪｏｎｇＯｈ

等使用随机森林分析了神经元数据集，并衡量了数据中每

个输入变量之间的相对重要性，可以极大地减少变量的数

量，保留原始数据的可识别性［１６］；ＱｕｉｒｏｚＪＣ提出一种基于

随机森林算法的ＬＳ－ＰＭＳＭ （直线启动永磁同步电机）故

障检测方法，基于随机森林算法得到电机的特征数据的特

征重要性排序，使得输入模型的特征数量降低，并将其与

决策树、朴素贝叶斯分类器、逻辑回归、以及支持向量机

等进行比较，随机森林的进度更高，可将该方法应用于工

业生产过程的状态监测［１７］。

随机森林方法可以对故障进行有效的检测，但是没有考虑

到数据之间的自相关和互相关关系，大量的耦合特性会影响随

机森林模型的精确度，同时，由于随机森林方法至少需要两类

数据进行训练，现有单类随机森林方法采用原始投票多数方法

检测故障，没有构建相应的统计量，因此当数据量有限，且变

量之间存在耦合时，单类随机森林方法无法很好实现及时、有

效的故障检测，因此需要对随机森林算法进行改进和优化。

ＭａｒｉｅｌａＣｅｒｒａｄａ提出基于遗传算法的特征获取与随机森林模型

相结合的齿轮故障检测方法，利用遗传算法从振动信号中提取

时间、频率和时域的特征子集，将其应用于随机森林的训练，

直到随机森林模型的性能达到最佳［１８］；针对单棵决策树模型分

类方法精度不高，容易出现过拟合等问题，郝姜伟等提出使用

组合单决策树来提高计算精度的随机森林算法，并将其应用于

飞机发动机故障检测中［１９］；曹玉苹等提出一种新的基于动态单

类随机森林的故障检测方法，这种方法针对高维化工过程中存

在的非线性和动态特性，根据正常状态下的过程数据的反分布

产生离群点数据，同时利用典型变量分析方法对正常数据进行

相关性分析，利用典型变量空间数据 （正常数据和离群点数据

在典型变量空间的投影）训练随机森林［２０］；陈宇韬等提出一种

基于极端森林的故障检测方法，该方法利用ｐｅａｒｓｏｎ相关性分

析去掉线性相关性较弱和非主要特征的变量，使得样本维度降

低，利用最大信息系数获得主要特征参数的相关系数，消除冗

余变量提高故障检测精度，已成功应用于大型风电机组发电机

的故障检测，结构说明该方法具有更低的漏报率、误报率和更

好的实时性［２１］。

３　机器学习算法在故障诊断领域的应用与发展

故障诊断技术发展至今，已经提出了较多的方法，从

开始的基于解析模型方法到现在的基于机器学习方法，在
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不需要太多的先验知识以及系统精确解析模型的情况下完

成系统的故障诊断，机器学习拥有很广泛的应用空间，其

在故障诊断领域的应用主要包括决策树、神经网络和支持

向量机等。

３１　基于决策树的故障诊断方法

决策树是一种基本的分类与回归方法，一般的，一颗

决策树包含根节点 （一个）、内部节点 （狀个）和叶节点

（犿个），叶节点对应于事件的决策结果 （犿 个），内部节点

对应于一个属性测试 （狀个）；根节点包含的样本全集根据

属性测试的结果被划分到节点中，从根节点至每个叶结点

的路径对应了一个判定测试序列。决策树的构造是一个递

归的过程，有３种情形会导致递归返回：（１）当前结点包含

的样本全属于同一类别，这时直接将该节点标记为叶节点，

并设为相应的类别 （无需划分）；（２）当前属性集为空，或

是所有样本在所有属性上取值相同，这时将该节点标记为

叶节点，并将其类别设为该节点所含样本最多的类别 （无

法划分）；（３）当前结点包含的样本集合为空，这时也将该

节点标记为叶节点，并将其类别设为父节点中所含样本最

多的类 （不能划分）。

图４　决策树结构

决策树可以进行自学，不需要任何专家知识，可以根

据设备自行生成决策系统。决策树算法是以实例为基础的

归纳学习算法，以表达的知识简单直观、高推理效率、易于

提取显示规则、计算量相对较小、可以显示重要决策属性

和较高的分类准确率等优点而得到广泛的应用。董明提出

了一种利用属于模式识别范畴的决策树Ｃ４．５法进行油浸式

电力变压器故障诊断的方法，实现了变压器故障由粗到细

的逐级划分，有利于提高诊断的准确性［２２］；ＷａｎｇＤ提出了

基于集成决策树电网故障诊断方法，使用属性选择机制将

大量的电力信号属性组成子集，每个子集都是经过训练的

单独决策树，和多个决策树模型一起投票 进行电网故障诊

断，结果很好地表明该方法有较高的稳定性和准确性［２３］；

王小乐等提出了一种基于决策树的在轨卫星故障诊断知识

挖掘方法，能够提高知识的准确率同时降低误警率［２４］；

Ｈｕａｎｇ等针对燃料电池发动机的故障诊断，提出一种结合

了Ｃ４．５决策树和故障诊断专家系统的诊断方法，原始数据

在经过数据预处理和特征选择后，导入训练集，将规则存

储在知识库，对故障进行分类，实现燃料电池的故障诊

断［２５］；Ｆｅｎｇ等提出一种基于决策树的变压器绝缘故障诊断

新的方法，不仅具有快速的归纳学习能力和分类速度，而

且能有效压缩数据和内存［２６］。

决策树算法在信息增益进行选择时，可能出现的偏向

问题，会对取值较多的属性有所偏向，在某些特殊的情况

下，通过其确定出的信息使用价值并不高，因此可以与其

他算法结合，实现更好的故障诊断。刘伟等提出一种基于

决策树与模糊推理脉冲神经网络的输出电网故障诊断方法，

结果表明该方法在单类型和多类型故障信息丢失时，依然

能够正确诊断出故障元件［２７］；王同辉等针对某型号的变流

器在工作过程中出现逆变过流故障的原因进行分析，提出

了一种基于ＥＯＶＷ 指数和决策树相结合的系统诊断方案，

利用小波分析算法提取变流器的输出电压、电流等信号特

征，基于决策树的数据挖掘思维和分类功能，实现了对变流

器逆变过流故障的识别和有效定位［２８］；ＳｕｍａｎａＤｅ等基于

案例推理方法设计，采用决策树和雅克卡相似度方法，决

策树用于将案例存储到案例库库中，Ｊａｃｃａｒｄ相似度算法计

算新案例和存储案例之间的相似度，将案例聚类成决策树，

有利于与提高汽车故障诊断效率［２９］。

３２　基于支持向量机的故障诊断方法

支持向量机 （ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒＭａｃｈｉｎｅ）是一种基于统

计学习理论的有监督学习方法，在１９９５年由前苏联教授

Ｃｏｒｔｅｓ和 Ｖａｐｎｉｋ提出，由于在分类任务中的卓越性能，很

快成为机器学习的主流技术。与传统学习方法不同，支持

向量机通过寻求最小结构化风险来提高学习机的泛化能

力，实现经验风险和置信范围的最小化，在统计样本量较

小的情况下，达到良好统计规律目的，主要用于分类和回

归问题。例如，训练样本中有两类标识过的样本点，根据

支持向量机算法建立训练模型，模型可以将实心点和空心

点代表两类样本，Ｈ代表最优分类线，Ｈ１和 Ｈ２与 Ｈ平

行，且同时经过距离最优分类线最近的点，分类间隔指的

是 Ｈ１和 Ｈ２之间的距离。对于高维数据集 （犖），则需要

犖－１维的对象对数据进行分隔，这个对象就是超平面，

从概念上说，支持向量是那些离分隔超平面最近的数据

点，它们决定了最优分类超平面的位置。支持向量机算法

的目标就是最大化支持向量到分隔面的距离，求解最优超

平面 （能够将样本数据准确地分开，同时使得分类间隔最

大）。由于支持向量机方法在小样本、高维模式识别以及

非线性问题中所表现出的优异性能在故障检测与诊断领域

引起了广泛研究。

图５　支持向量机最优超平面
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ＰｏｙｈｏｎｅｎＳ等将支持向量机算法应用于在电机故障诊

断，成功将电机健康功率谱和故障功率分类，识别出故

障［３０］；ＧａｏＪｕｎＦｅｎｇ等将ＳＶＭ用于往复式泵阀门故障诊断

中，能够识别和诊断故障阀门的故障类型和位置，与ＢＰ神

经网络相比，ＳＶＭ在机械故障检测中具有更大优势
［３１］；肖

健华分析了支持向量机模式分类的原理，指出最优分类面

上的样本相对于两类误判而言是等概率的而非等风险的，

提出了诊断可信度函数，并在特征空间中，对最优分类面

进行重新设计［３２］；胡寿松根据ＳＶＭ能在训练样本很小的情

况下达到分类推广的作用，将其作为残差分类器得到故障

检测与诊断信息［３３］。

为了弥补支持向量机算法在故障检测与诊断中的不足，会

将其与其他算法进行结合优化改进，提高其在故障诊断中的精

度和效率。Ｌｉ等在了解了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，提出了一

种基于分层动态熵和支持向量机的滚动轴承故障诊断方法，可

以有效提取高、低频分量中的故障信息［３４］；Ｚｈｏｕ等针对现有

模型在少量训练样本可用时的故障识别准确率不高，提出了基

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

器相集合的故障诊断方法，该方法可以有效检测轴承故障［３５］；

阮婉莹等则是针对滚动轴承故障振动信号特点 （非平稳性、低

信噪比），而变分模态分解排列熵可以将非平稳信号分解转化

成若干平稳模态分量，经过粒子群算法优化的支持向量机在小

样本、非线性和高维模式识别问题中优势明显提高，因此提出

了基于变分模态分解排列熵和粒子群优化支持向量机的故障诊

断方法，提高了滚动轴承故障诊断准确率［３６］；Ｇａｎｇｓａｒ针对某

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

基于小波包变换与ＳＶＭ相结合的故障诊断方法，同时考虑了

不同小波的影响，成功用于检测和隔离感应电动机的各种故

障［３７］；Ｌｉｕ等根据不同的数据来源，分别通过ＫＮＮ检测异常

值以及ＫＮＮ识别边界点两种方法来定义支持向量机中的分类

超平面，用于解决故障检测中的计算负担、不平衡数据与异常

数据的问题，并对高速列车的制动系统进行故障诊断［３８］；何庆

飞等提出了一种基于灰色理论和支持向量机的液压泵故障诊断

和寿命预测的方法，在了解基于支持向量机算法所建立的模型

精度较低等缺陷后，利用灰色累加生成操作对原始数据进行处

理以增强数据的规律性，使用最小最终误差预测准则来确定嵌

入维数和相关参数，使用支持向量机进行预测，最终利用灰色

累减生成操作对预测数据进行还原，得到预测结果，灰色支持

向量机预测性能与灰色模型、单一支持向量机模型相比

最优［３９］。

３３　基于神经网络的故障诊断方法

现代设备日趋大型化、复杂化、自动化和连续化，在

设备或系统工作过程中采集的数据通常具有维度高数据大

（在每个采样的时间点可能会得到几十或上百个维度）、时

间序列鲜明以及数据集不平衡等３个特点。神经网络具有

自学习能力、非线性映射能力、对任意函数逼近能力、并

行计算能力和容错能力，正好可以基于这些数据进行故障

诊断。神经网络用语故障诊断的步骤通常如下：

１）通过信号监测与分析，抽取反映被测对象的特征参

数作为网络的输入；

２）对被测对象的状态进行编码；

３）进行网络设计，确定网络层数和各层神经元数；

４）用各种状态数据组成训练样本，输入网络，进行训

练，确定个单元的连接权值；

５）把待测队长的特征参数作为网络的输入，根据输出

确定待测对象的状态类别。

本文主要介绍两种方法：卷积神经网络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ

ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和递归神经网络 （ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＲＮＮ）。

３．３．１　基于卷积神经网络的故障检测与诊断

卷积神经网络 （ＣＮＮ）是有一种监督学习方法，最初

由ＹａｎｎＬｅｃｕｎ于１９９４年提出，并首次将其用于手写数字

识别［４０］，也是第一批能使用反向传播有效训练的网络之一。

该模型是一种特殊的多层感知器或前馈神经网络，通常包

含输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层，卷积层

通过将输入数据通过核函数进行卷积输出特征映射；池化

层主要是通过池化函数对该层的输入进行调整，减少模型

的可训练参数，提高统计效率并且减少对参数的存储需求；

全连接层通过整合所有的局部特征进而得到全局特征，用

于后续分类。ＣＮＮ网络的训练类似于传统的人工神经网络

训练方法，采用ＢＰ算法将误差逐层反向传递，使用梯度下

降法调整各层之间的参数。ＣＮＮ可对输入进行提取，得到

局部特征并逐层组合抽象生成高层特征，可有效实现故障诊

断与识别［４１］。其能够避免对图像、语言等大量复杂信号的

前期处理工作，输入的直接是原始数据，并从中学习到不同

层级的特征，近年来卷积神经网络在多个领域都得到应用，

如语音识别、人脸识别、通用物体识别、运动分析甚至脑

电波分析方面等。

图６　卷积神经网络结构图

基于ＣＮＮ算法的优越性，即使仍处于探索阶段，但是

已经有很多研究人员将ＣＮＮ成功应用于故障诊断中。魏东

等首次提出了采用具有两个分类器的ＣＮＮ网络结构，这样

就有两个输出序列，该方法只用了一个网络结构就实现了对

两种非独立分类问题的分类，因此就可以解决两个故障诊

断选项中的非独立分类问题［４２］；ＯｌｉｖｉｅｒＪａｎｓｓｅｎｓ等则采用

卷积神经网络的方法从数据中自动学习用于轴承故障检测

的特征，实现齿轮箱的故障检测与分类问题，与基于随机

森林分类器的故障诊断准确率相比，有明显提高［４３］；而ｚｈｉ

等人针对基于齿轮箱的振动信号对故障的敏感，提出了一

种基于ＣＮＮ算法的齿轮箱故障识别和分类的实现方法，通
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过振动对信号进行预处理，使得能量在频谱峰值处保持其

形状，与专家经验系统等传统的故障诊断方法相比，具有

可靠性高以及分辨率高等优点［４４］；Ａｐｐａｎａ等提出了一种基

于声发射 分析的轴承诊断方法，利用 ＣＮＮ 自动提取包络

谱中的滚动轴承缺陷特征信息，实现故障诊断［４５］；曾雪琼

等使用小波变换、变换、短时傅里叶变换３种时频方法，

将故障信号转换成时频谱图作为ＣＮＮ的输入，通过分析时

频图实现变速箱的智能故障诊断［４６］。程诚等利用卷积神经

网络在识别位移、缩放以及其他形式扭曲不变性的二维图

形的优势，提出了一种结合雷达图和ＣＮＮ分类算法的故障

诊断算法，该算法利用雷达图对数据进行可视化表示并将

其转换为二维图像数据，建立合适的卷积神经网络模型，

使其能够根据雷达图提供的信息进行故障诊断，该方法已

经成功应用于工业过程［４７］；Ｊｉｎｇ等提出了一种能够自适应

地从原始数据中学习特征并发现新的故障敏感特征的特征

自动提取方法，卷积神经网络能够直接学习振动信号的频

率数据 （原始数据、频谱数据以及组合时频数据）从而提

取特征参数，该方法已经成功对某型号的齿轮箱进行了故

障诊断，与其他诊断方法相比，ＣＮＮ有更高的诊断精度
［４８］；

张伟为了检测轴承故障，直接利用卷积神经网络处理时域

振动信号，通过分析振动信号的特点，提出了一种卷积神

经网络框架 ＷＤＣＮＮ模型，构造了第一层大卷积核以及多

层小卷积核的 ＷＤＣＮＮ模型，在ＣＷＲＵ数据库上的识别率

可以达到１００％
［４９］；ＧｕｏＸｉａｏｊｉｅ等提出了一种基于改进算

法的分层学习速率自适应深度卷积神经网络，并将其应用

于轴承故障诊断和严重程度判定中，根据测试设备的轴承

故障数据样本对神经网络进行多次训练，最终表明该方法

在故障模式识别和故障规模评价方面有着很好的效果［５０］。

３．３．２　循环神经网络 （ＲＮＮ）

循环神经网络是从大脑皮层中关于记忆的神经回路和

循环反馈系统研究中获得的灵感。一般的神经网络中，虽

然层与层之间的节点是有连接的，但同一层内部的节点不

连通。ＲＮＮ具有一个循环结构，使得网络在某时刻犽的输

出不仅与犽时刻的输入有关，还和犽时刻以前的输出有关，

这使得ＲＮＮ有一定的记忆力，能够获取多个时间步以前的

信息。ＲＮＮ与处理序列和列表类数据密切相关，能够挖掘

数据中的时序信息，具有充分利用语义信息的深度表达能

力，在语言模型和文本生成、机器翻译、语音识别、生成

图像描述和时频标记等方面有出色的应用，但是不能很好

的处理长时依赖的问题。目前应用于故障诊断领域的有Ｅｌ

ｍａｎ、长短期记忆 （ＬＳＴＭ）和门控循环单元 （ＧＲＵ）３种

循环神经网络，其中作为ＲＮＮ变体结构的ＬＳＴＭ 和ＧＲＵ

的应用最多，这些变体网络可以帮助解决ＲＮＮ中零点梯度

的消失问题。

ＲＮＮ能够提高故障诊断效率，同时改善了现有神经网

络故障诊断方法，使其能够适用于复杂设备或系统的实时

故障诊断，具有收敛速度快、精度高、稳定性好、扩展性

好等优势。ＡｚｚａｍＩ等提出了一种无线传感器网络动态模型

及其在传感器节点故障检测的方法，基于ＲＮＮ算法模型对

传感器、传感器节点的动力学以及传感器的内部连接耦合

性进行建模，神经网络的输入包括传感器模型的先前输出以

及相邻传感器的当前和先前输出，神经网络输出和拓扑结

构 （基于反向传播型）在一般非线性传感器模型的基础上

进行改进，并与卡尔曼滤波方法进行比较，该方法有着更

高的检测诊断效率［５１］；Ｔａｌｅｂｉ等采用两种ＲＮＮ分别识别一

般未知的执行器和传感器故障，在非线性系统的状态和传

感器不确定性较大或含有干扰的情况下，根据修改的反向

传播方案更新神经网络的权重，考虑了地球低轨道卫星姿

控系统中用于姿态确定和控制的磁力矩型制动器和磁强计

型传感器，并在姿控系统的故障诊断中验证了该方法的有

效性和准确性［５２］；Ｐｉｏｔｒ等研究了基于循环神经网络和混沌

工程进行鲁棒性故障检测的问题，提出的方法中的主要部

分是由复杂的动态神经单元组成的局部循环网络，可获得

混沌行为，采用全局和局部优化方法的双相策略，为了提

高效率，混沌工程与退火算法相结合，同时提出了残差评

价的递归量化分析，并在对模拟工业数据的建模任务中对

该方法进行了验证［５３］；Ｙｕａｎ等提出了一种基于长短期记忆

神经网络在复杂操作、混合故障和强噪声的情况下获得诊

断和预测的方法，并通过３种不同的 ＲＮＮ变体 （简单的

ＲＮＮ，ＬＳＴＭ，ＧＲＵ）对ＮＡＳＡ提供的飞机涡轮发动机健

康监测数据集进行测试，结果证明ＬＳＴＭ 在故障诊断和剩

余使用寿命的效果最好［５４］；循环神经网络 （ＲＮＮ）能够很

好地处理序列数据以及可变序列数据的能力，被广泛应用于

数据识别等方面，但ＲＮＮ存在梯度弥散或梯度爆炸问题导

致无法解决长期依赖问题，而ＬＳＴＭ 可以通过防过拟合、

小批量组合、自适应学习率等优化技术建立长时依赖模型，

许寅使用ＬＳＴＭ对航天器的实测数据进行学习和预测，可

以实现航天器在轨状态的高精度的中长期预测［５５］；牛哲文

等提出一种风功率预测模型，该模型以风电场风功率历史

数据以及风速、风向等数值天气预报数据作为输入对风功

率进行预测，考虑到风功率预测中输入数据的波动性和不

确定性，在传统门控循环单元 （ＧＲＵ）神经网络的基础上

融合卷积神经网络 （ＣＮＮ），以提高模型对原始数据的特征

提取和降维能力，并引入ｄｒｏｐｏｕｔ技术减少模型中的过拟合

现象，结果表明在短期风功率预测精度和运算速度方面要

优于ＬＳＴＭ
［５６］。

４　结束语

机器学习已经成为当前技术发展热点，并由于其良好

的自学习、识别、分类能力，在故障检测与诊断技术中受

到了越来越多的关注。本文系统介绍了机器学习和故障检

测以及故障诊断的概念、分类，深入了解了基于机器学习

的故障检测与故障诊断方法。重点介绍了基于ＰＣＡ和随机

森林的故障检测方法，给出了两种方法的基本思路以及国

内外的研究现状；基于机器学习的故障诊断方法主要包括

决策树、支持向量机以及神经网络，将重点放在最近比较
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新的ＣＮＮ和ＲＮＮ在故障诊断中的应用，给出了这几种方

法的研究现状。通过对相关文献的梳理总结，机器学习在

机故障检测和诊断领域仍有如下几个方面需要研究：

１）目前在故障检测与诊断领域应用的机器学习方法还

是根据设备或系统的历史故障数据进行训练，必须要将故

障数据累积到一定量才能进行分析，但是故障数据的完整

收集难以实现，如何根据有限的故障数据进行故障分析预

测将会是今后发展的一个重要趋势；

２）目前的方法大多是基于大量的离线数据进行分析，

数据采集过程随着先进仪器设备的发展也会越来越容易，

如何对海量数据进行压缩、提取等数据预处理技术，以及

在线实时数据分析的技术方法的发展，将直接影响到后续

基于数据的故障检测与诊断；

３）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，设备的复杂度、精细度以及设备间的耦合，距

离实现重大设备或系统整体的故障检测和诊断还有较大的

差距，这是未来机器学习算法需要突破的一个重大难点；

４）机器学习模型多种多样，每种模型都有自己的优缺

点，同时机器学习又具有良好的学习能力，这是实现智能

故障诊断的一个有力武器。如何能够实现机器学习各模型

间的有效结合，扬长避短，可能是未来研究的一个方向；

５）由于信号处理方法可以诊断针对采集到的原始收据

进行分析，基于分析模型的方法可以涵盖系统的各种机理

知识、数据知识和经验知识，而机器学习则可以实现故障

诊断的自学习，因此可以对这３种方法的方法进一步融合，

如何使得三者相互支持、相互补充将会成为一个有意义的

研究方向。
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