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摘　要　智能设备故障诊断技术(IntelligentFaultDiagnosis,IFD)将深度学习理论应用于设备故障诊断,能自动识别设备的健

康状态和故障类型,在设备故障诊断领域引起了广泛关注.智能设备故障诊断通过构建端到端的 AI模型和算法将设备监测数

据与机器健康状态关联以实现设备故障诊断,但设备故障诊断的模型和算法较多且相互之间并不通用,采用与监测数据不相符

的模型进行故障诊断会导致诊断准确率大幅度下滑.为解决这一问题,在全面调查设备故障诊断相关文献的基础上,首先简述

深度设备故障诊断的模型框架,再根据具体应用场景和设备监测数据类型对模型算法进行分类介绍、列表对比及总结,最后针

对存在的问题分析了未来的发展方向.本综述有望为智能设备故障诊断的研究提供有益的参考.
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ReviewofIntelligentDeviceFaultDiagnosisBasedonDeepLearning
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Abstract　Intelligentfaultdiagnosisappliesdeeplearningtheorytoequipmentfaultdiagnosis,whichcanautomaticallyidentify
thehealthstateandfaulttypeofequipment,andhasattractedextensiveattentioninthefieldofequipmentfaultdiagnosis．IntelliＧ

gentequipmentfaultdiagnosisrealizesequipmentfaultdiagnosisbybuildingendＧtoＧendAImodelsandalgorithmstoassociate

equipmentmonitoringdatawith machinehealthstatus．However,therearemanymodelsandalgorithmsforequipmentfault

diagnosis,buttheyarenotcommontoeachother．Usingmodelsthatareinconsistentwithmonitoringdataforfaultdiagnosiswill

leadtoasignificantdeclineindiagnosisaccuracy．Inordertosolvethisproblem,basedonthecomprehensiveinvestigationofthe

relevantliteratureofequipmentfaultdiagnosis,thispaperfirstbrieflydescribesthemodelframeworkofinＧdepthequipmentfault

diagnosis,thenclassifies,lists,comparesandsummarizesthemodelsandalgorithmsaccordingtothespecificapplicationscenarios

andequipmentmonitoringdatatypes,andfinallyanalyzesthefuturedevelopmentdirectionaccordingtotheexistingproblems．

Thisreviewisexpectedtoprovideausefulreferencefortheresearchofintelligentequipmentfaultdiagnosis．

Keywords　Equipmentfaultdiagnosis,Deeplearning,Featureextraction,Faultdiagnosisalgorithm,Intelligentfaultdiagnosis

　

１　引言

随着信息技术和计算方法的快速发展,现代化生产系统

复杂度高且规模庞大,一旦发生故障便会引发重大安全事故,

造成不可想象的经济损失和人员伤亡,因此工业上需要利用

设备故障诊断技术检测机器状态.设备故障诊断是故障检测

和故障隔离的过程,故障检测通过各种检查和测试方法,发现

系统和设备是否存在故障;故障隔离则进一步确定故障所在

的大致位置,将故障定位到实施修理时可更换的产品层次.

在工业早期,设备故障诊断通常由专家通过观察设备运

行中的变量参数并结合自身知识进行诊断.但相比传统的

机理分析方法,数据驱动的智能设备故障诊断更能充分提取

数据中隐含的故障征兆、因果逻辑等关系.智能设备故障诊

断的优势表现在其对海量、多源、高维数据进行统计分析和信

息提取的直接性和有效性.该技术以采集不同来源、不同类

型的监测数据作为基底,利用各种数据挖掘技术获取其中隐

含的有用信息,表征系统运行的模式和状态,进而达到检测与

诊断的目的.整体诊断过程可分为信号获取、特征工程、故障

分类３个模块[１].信号获取负责对检测数据进行采样分段,

特征工程用于提取数据特征,最后通过故障分类模块对设备

故障状态进行诊断.智能设备故障诊断方法的性能极大地依

赖于所提取的特征质量,即数据的表示学习能力,而传统的



特征学习方法存在以下４个方面的不足:

(１)特征提取方法的设计依赖专家对该领域的先验信

息、专业知识和深厚的数学基础.

(２)特征提取能力有限,模型提取的大多是浅层特征,在

面对复杂分类问题时,其泛化能力受到一定制约.

(３)特征提取方法健壮性弱,容易受机械系统的物理特性

和故障条件变化影响而改变模型组件以及评价标准.

(４)不能提取未知特征,特征提取源于已有特征和评估标

准,对新特征的挖掘具有局限性.

近年来,随着计算能力增强、大数据增加及有效算法的发

展,深度学习技术作为一种新的表示学习工具,已被广泛应用

于计算机视觉和自然语言处理领域,而且在工业过程异常监

控领域也得到了较为广泛的研究与应用.与传统设备故障诊

断相比,深度特征学习方法有以下３个优势[２]:

(１)特征提取方法有着强大的非线性拟合能力,能在复杂

的车间环境中,以任意精度逼近所有非线性连续函数.

(２)特征提取能力强,能够自动学习和提取数据的深层逻

辑特征,总结出“合理规则”并存储在模型中.

(３)特征提取方法健壮性强,不易受工业环境因素影响,

即使部分神经元遭到破坏,全局训练结果也不会发生变化.

因此,如何结合深度学习算法设计新的设备故障诊断模

型已成为近年来过程控制领域的研究热点.本文主要从

方法论的角度对智能设备故障诊断技术进行了探讨和综

述,首先列举了智能设备故障诊断框架,包括自编码器、卷

积神经网络、图神经网络等;然后结合具体应用环境,根据

数据标签是否充足平衡、数据是否包含噪声,以及源数据

域与目标域的空间关系等条件对智能设备故障诊断应用

做了详细的分类和介绍;最后对设备故障诊断技术的现状

进行了展望.

２　智能设备故障诊断步骤

在智能设备故障诊断中,通常需要构造一个与工况相符

的机器学习诊断模型,并采用相应的数据训练模型用于设备

故障诊断.在故障诊断中,信号获取和故障分类部分的算法

大同小异,模型的差异往往体现在特征工程阶段,因此本节将

着重介绍模型特征工程中常用的算法.特征工程分为数据预

处理和特征提取,数据预处理阶段负责去除数据中的噪声冗

余部分,并对数据格式进行映射和转换,便于模型提取数据特

征;而特征提取阶段则主要用于提取数据特征并区分数据

类型.

２．１　数据预处理

工业设备采集的数据大多是一维的时序数据,在模型设

计过程中,为了更全面地提取数据特征和去除数据中的噪声

冗余部分,有时需要对数据进行预处理.在数据预处理中,对

于大多数信号,都可以用傅里叶变换转化,但直接用傅里叶变

换函数处理的数据会丢失时间数据,导致研究人员无法确定

特定频率对应的开始时间和结束时间,这在故障诊断中是致

命的.故障诊断中常用的两种解决方法是加窗(短时傅里叶

变换)和换基(连续小波变换).

(１)短时傅里叶变换

短时傅里叶变换在原模型的基础上进行了加窗操作,把

整个时域过程分解成无数个等长的小过程(每个小过程近似

平稳),再对每个时间段进行傅里叶变换,就能够确定频率和

时间段的对应关系.短时傅里叶变换的加窗方法解决了原算

法的部分问题,但仍有缺陷.该方法在选择窗口时,对于时变

的非稳态信号,高频适合小窗口,低频适合大窗口,固定的窗

口无法完全满足数据变换需求,而可变窗口方法的时间复杂

度较高,会增加模型的计算成本.

(２)连续小波变换

连续小波变换继承和发展了短时傅里叶变换的局部化思

想,同时又克服了窗口大小不随频率变化等缺点,能够提供一

个随频率改变的“时间Ｇ频率”窗口.它通过变基操作,将无限

长的三角函数基换成了有限长的会衰减的小波基,这样不仅

能够获取频率,还可以定位到时间,获取时频分析;再通过伸

缩平移运算对信号进行逐步多尺度细化,最终达到高频率和

低频率的细分,自适应地分析时频信号.但连续小波变换也

有缺陷,即不同的小波基分析结果不同,而选取适应数据的小

波基难度较大.

２．２　数据特征提取

智能设备故障诊断中常用的特征提取方法有自编码器、

深度置信网络、卷积神经网络和循环神经网络等.近年来,针

对数据标签不足和特征提取不充分等问题,研究人员又引入

了生成对抗网络、迁移学习、图神经网络和自注意力机制等算

法来构造新的设备故障特征提取方法和诊断模型.

(１)自编码器

自编码器(AutoEncoder,AE)是一种无监督人工神经网

络,它将输入信息作为学习目标并对其进行表征学习.自编

码器由编码器和解码器两部分组成[３],编码器负责压缩数据

并提取数据特征;解码器则通过特征还原输入数据,网络通过

最小化输入和重构样本的误差保证数据特征的有效性.基于

自编码器的模型构造简便,能无标签地提取数据特征,网络逐

层训练的特性能有效提取样本高阶非线性特征并克服误差弥

散的问题.

(２)深度置信网络

深度置信网络(DeepBeliefNetwork,DBN)是一个概率

生成模型[４],网络通过多个限制玻尔兹曼机(RestrictedBoltzＧ

mannMachine,RBM)提取数据深层特征,每个 RBM 分为可

视层和隐藏层,可视层负责输入数据,隐层单元负责捕捉数据

间的关联性,当前迭代的隐藏层就是下次迭代的可视层并且

层间存在连接.模型通过调整神经元间的权重参数最大程度

生成输入数据,保证特征的有效性,并用贪心策略逐层训练,

快速收敛损失函数.

(３)卷积神经网络

卷积神经网络(ConvolutionalNeuralNetworks,CNN)是

包含卷积计算的深度前馈神经网络[５],是深度学习的代表算

法之一.卷积模块由卷积层、池化层和全连接层组成,其中卷

积层对数据进行卷积运算,池化层将数据池化压缩,全连接层

负责把数据特征映射为最终诊断结果并输出.卷积神经网络

４９ ComputerScience 计算机科学 Vol．５０,No．５,May２０２３



由多个叠加的卷积模块组成,具有获取数据深层次特征的能

力,在分类时则需要连接全连接层进行故障诊断.

(４)循环神经网络

循环神经网络(RecurrentNeuralNetwork,RNN)是一

类以序列数据为输入、在序列的推进方向进行递归且所有循

环单元按链式连接的递归神经网络[６].该网络具有记忆性、

参数共享并且图灵完备的优点,在对序列的非线性特征进行

学习时具有一定优势.

(５)生成对抗网络

生 成 式 对 抗 网 络 (Generative AdversarialNetworks,

GAN)由生成器和鉴别器组成[７],其中生成器负责提取学习

目标数据特征并生成伪数据,鉴别器则用于分辨数据真伪.

生成对抗网络通过生成器和鉴别器的对抗训练,获得生成器

的数据模仿能力和鉴别器的特征提取能力.

(６)图神经网络

图神经网络(GraphConvolutionalNetwork,GNN)通过

图的边缘传播节点信息,根据关联程度更新多个节点参数[８].

在图神经训练过程中,卷积沿着加权边聚集相邻连通节点的

信息,能反映样本和多个传感器之间的关系.基于 DNN 的

方法和基于 GNN 的方法的区别在于图的构造和设计的模

型.如何将原始数据转化为图形并设计合适的特征提取网络

是基于 GNN的方法面临的两个关键问题.常用的构图方式

有原时间序列构图、最小 K 点构图和半径构图;常用的特征

提取方法包括３种频域方法,即ChebyNet,GCN和SGCN,以

及４种时域方法,即 GraphSage,GIN,HOＧGNN 和 GAT;常

用的池化策略有 TopkPool,SAGPool,EdgePool和 ASAPool.

(７)迁移学习

迁移学习是一种机器学习策略,它借助与目标数据相似

的源域数据和预训练的模型,通过拟合源域与目标域之间的

数据特征对目标域数据进行设备故障诊断[９].迁移学习期望

将诊断知识从多个源域诊断任务复用到其他目标域诊断的任

务中,解决故障数据量不足、分类数据不平衡等问题.目前,

基于深度学习的智能设备故障诊断一般包括数据收集、模型

构建、模型训练和决策制定４个步骤.这些方法着重关注数

据的时间特征,而忽略了多个传感器数据或物理测量之间的

空间关系.

(８)自注意力机制

近年来,基于自注意力机制的模型 Transformer[１０]受到

广泛关注.该模型由编码器和解码器组成,编码器负责生成

数据编码,解码器在获取编码后合并上下文信息生成输出序

列.编码器模块由多头注意力层、前馈神经网络和正则化残

差网络组成,而解码器模块则在此基础上多加了一个交叉多

头注意力层.在注意力层,模块首先将多个输入向量乘上转

换矩阵生成３个不同的矩阵:查询矩阵Q、键矩阵K和值矩阵

V,随后将Q和KT(K的转置)矩阵相乘并通过激活函数获得

关系向量P,再将P和V 相乘得到注意力输出.

多头注意力指将输入向量转换为多个子向量,这些向量

分别关注多个空间的注意力特征并且互不影响,计算多个输

出后合并得到总的输出向量.需要注意的是,在编码器和解

码器的自注意力层中,３个矩阵均由同一个输入向量变换获

得,而在编码器的交叉注意力层中,矩阵 K 和V 来自编码器

输出,只有矩阵Q 来自解码器输入,这是因为在交叉注意力

机制中,模型需要关注不同数据之间的相互关系,而不是只关

注矩阵内部关系.

智能设备故障诊断特征提取方法繁多,表１列出了这些

方法的特点和优缺点.

表１　智能设备故障诊断各特征提取方法总结

Table１　Summaryoffeatureextractionmethodsforintelligentdevicefaultdiagnosis

特征提取方法 特点 优缺点

自编码器
将输入信息作为目标进行表征学习,进行无监督的数

据特征提取

模型构造简单,易于实现且特征提取无须标注数据,但其泛化能力

和去噪能力不突出,易受环境因素影响

深度置信网络
网络结构由多个 RBM 模块组成,每个子网的隐藏层

作为下一个模块的可见层

提出了逐层贪婪学习策略来快速初始化网络,但模型架构决定了初

始化和采样的成本较高

卷积神经网络
卷积模块能提取一维和二维数据特征,池化层能有效

压缩数据量,ReLU函数有助于加快收敛速度

模型需要的神经元连接较少,具有良好的去噪能力,但只能进行有

监督的学习,需要大量的标记数据集

循环神经网络
模型由单个重复的模块构成,适用于分析一维时序数

据流,前面的数据计算能够影响后面的输出

能够接收可变长度的输入,建立模型对数据的时间依赖性,但需要

解决常出现的梯度消失/爆炸问题

生成对抗网络
由生成器和鉴别器组成,用于生成模拟真实照片的图

像,通常采用半监督方式扩充稀缺数据

能通过生成数据部分解决深度学习中数据不足和数据不平衡问题,
但模型训练不稳定,且难以学习生成如文本类型的离散数据

图神经网络
根据数据样本间的相互关系构图,并由图卷积和图池

化模块提取数据间的相互关系特征

能在多点关联数据样本中提取数据的非欧氏空间数据结构,但需要

一定的先验知识,对具体数据结构采用相应的构图和特征提取方法

迁移学习
利用数据标签充足的源域对数据稀缺的目标域作知

识迁移,辅助诊断故障

通过知识迁移部分解决了目标任务数据稀缺的问题,但通常源域和

目标域数据不足够相似,需采取额外算法避免负迁移问题

自注意力机制
提取数据样本的相互关系并映射到数据特征中,擅长

提取数据的长距离信息

能并行计算数据相互关系,且数据关系特征提取不受距离限制,但
每次提取特征都需要捕捉全局上下文信息,导致算法计算量较大

３　智能设备故障诊断应用

在智能设备故障诊断任务中,需要根据实际工况和应用

条件,选择构造相符的诊断模型.本节首先根据数据标签是

否充足,将诊断工况分为有监督的设备故障诊断和迁移学习

设备故障诊断;然后根据具体数据环境,又将这两种故障应用

细分为更具体的应用条件.

３．１　有监督的设备故障诊断

在设备故障诊断中,故障数据采集的成本较高,因此

充足的数据标签往往是在实验室中采集的,常用的开源数

据集有 CWRU,PU,IMS,MFPT,SEU 等,详细介绍如表２
所列.
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表２　常用公开数据集

Table２　Commonpublicdatasets

数据集 介绍

CWRU
CWRU数据集包含多种工况,有１７９７rpm,１７７２rpm,１７５０rpm
及１７３０rpm的振动数据,并包括１０种故障状态,分别是３种球

故障、３种外圈故障、３种内圈故障和健康状态.

PU
PU数据集分为３个部分,分别为健康数据、人为故障数据和加

速损坏实验故障数据,数据集共有１３种故障类型.

IMS
IMS共有３个轴承的全寿命周期数据集,每个数据集包含４种

轴承震动数据,采样时长１s,频率２０kHz,总数据长度为２０４８０
个采样点,数据集共有１０种故障类型.

MFPT
MFPT数据集包含了４种轴承震动数据信号,分别为基线数据

集、７种外圈故障数据集、７种内圈故障数据集和其他数据.这

些数据共有１５种故障类型.

SEU
SEU数据集由一个齿轮数据集和一个轴承数据集组成,两个数

据集分别包含了６种状态下的故障数据,结合４种健康数据类

型,共有２０种故障类型.

３．１．１　数据完备的设备故障诊断

在设备故障诊断中,为获取更全面的数据特征,研究人员

通常把震动数据转换为频谱图像.传统转换算法有连续小波

变换、短时傅里叶变换和威格纳维尔分布等,这些方法需要基

于故障特征的先验知识设置参数,如分辨率和平滑率等.为

弥补这一缺点,Bai等[１１]提出了谱马尔可夫转移场转换算法,

该算法无需参数先验知识,能直接将轴箱加速度转换为频谱

图像并输入到CNN 中,另外模型还使用了迁移学习技术进

行训练,能在小数据集中获得高度可分离的智能图像分类结

果.除频域转换外,Kim等[１２]还提出了一种基于健康自适应

时间二维转换尺度表示的嵌入式卷积网络,它不使用固定的

基函数,而是加入故障相关信号的物理特性,采用行为类似自

适应基函数的多尺度卷积滤波器来构造映射二维输入信号.

获得数据特征的方法还有很多,例如Shi等[１３]提出用双

向卷积LSTM 从３个加速度计和１个转速表的组合数据中

同时提取数据中的时间和空间特征诊断四维数据故障,通过

CNN确定多源测量值之间的空间相关性,并利用 LSTM 识

别两个相邻时间数据的时间相关性,两个模块共同计算参数

和提取特征.Ding等[１４]还引入了注意力机制构造新的设备

故障诊断网络,模型框架如图 １ 所示.与传统的 CNN 和

RNN模型相比,基于 Transformer的模型的侧重点在于收集

数据之间的相互关系特征,模型先把数据通过时频域变换为

二维灰度图,再将数据均分为多个子数据并额外加上一个用

于分类的随机初始化节点,然后通过平铺数据和添加位置编

码获得模型输入.处理后的数据被输送到 Transformer编码

器,提取数据间的相互特征,最后将额外节点送到分类层以诊

断故障.

图１　时频域 Transformer网络

Fig．１　TimeＧfrequencyTransformernetwork

　　为增强模型的分类能力,Xu等[１５]将森林分类替代原有

的全连接分类.模型将原始数据通过连续小波变换转化为时

频灰度图输入到 CNN 进行特征提取,森林分类层根据各子

数据特征生成多棵决策树来诊断故障.在深度设备故障诊断

中,类内信号应投射到邻近区域,类间信号应分别投射到遥远

区域,但固定的激活函数很难将同一健康状态下具有差异的

振动信号投影到邻近区域.针对这一问题,Zhao等[１６]提出了

一种新的激活函数 APReLus,该函数实际由残差网络构成,

输入数据首先通过 ReLu激活以及全局平均池化映射为两个

一维向量,随后两个向量通过拼接、全链接、归一化、ReLu激

活等变换后和原始数据相加,并由 PReLu激活,最终得到

APReLus的输出.APReLus函数最大的特点是可以根据数

据学习自适应调整参数,从而将同一类数据通过不同的变换

投影到邻近的区域.

３．１．２　不平衡数据的设备故障诊断

机器在运转过程中绝大部分时间都处于正常工作状态,

只有在少数情况下会发生故障,而且机器在发生故障不久后

就会停止运转.这说明在实际数据收集中,健康数据远远大

于故障数据,且不同故障类型之间的数据比例也不一致,这导

致了数据标签不平衡.

为了解决数据标签不平衡问题,Liu等[１７]结合注意力机

制提出了深度特征生成网络设备故障诊断方法,以生成特征

的方式补齐数据标签.为防止生成样本与真样本相似度过高

导致模型崩溃,模型还设计了抽离函数作为生成器损失函数,

使向量尽量成正交状态,在确保数据相似度的同时保护了样

本的多样性.此外,Liu等还建立了基于自动生成评估标准

数据过滤器,即判别概率、MMD距离和 KL散度,也是为了

保证生成数据的相似度和多样性.训练时,模型先通过卷积

和自注意力机制提取数据特征,再由生成对抗网络生成数据

补全标签并由过滤器筛选同时满足３个标准的新数据,当数

据量达到预设值时模型停止生成数据并开始诊断故障.

对于数据标签不平衡问题,Liu等[１８]提出了基于 GAN
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和胶囊网络的不平衡数据设备故障诊断模型,结构如图２所

示.模型采用胶囊网络作为特征提取器,重点学习特征的相

互关系,并通过输出向量重构输入数据的形式保证了底层的

特征只被传递到与之匹配的高层,增强了特征的几何信息.

模型在保持不变性的同时新增了同变性,在输入发生同等变换

时输出概率发生改变,但最终结果仍然保持原有答案.在训

练过程中,模型首先利用频率切片小波变换从原始振动信号

中提取二维时频特征,然后通过多尺度残差网络结构提取特征

并通过 GAN架构生成伪时频特征来补充平衡数据分布,最后

由胶囊网络进一步提取特征并获得设备故障诊断结果.

图２　MsRＧGAN和特征增强驱动CapsNet网络

Fig．２　MultiＧscaleresidualGANandfeatureenhancementＧdrivenCapsNet

　　在不平衡数据设备故障诊断中,有时会出现只有健康标

签数据的情况,在这种工况下,模型无法根据已有的数据生成

新数据来填充类标签.为解决这一问题,Pan等[１９]提出了一

种结合故障指数生成伪数据特征的方法.一般来说,机器的

监测数据和故障指标会随着机器故障状态发生改变,Pan等

反过来利用这一性质,构建了１６维的时域故障指标(包括峰

度、方差、歪斜度、脉冲指数、波形指数等),通过修改时域故障

指标生成常见的故障类型数据.训练时模型先通过 GAN 框

架生成不同故障类型数据,将数据送入 CNN 框架中进行特

征提取和分类并采用聚类策略对生成数据进行训练,将输出

概率最高的故障分类作为软标签进行梯度学习.在零故障数

据标签的前提下,Wu等[２０]也提出了一种充分利用大量未标

注数据并基于 AE的半监督设备故障诊断模型,通过比对原

始数据和生成数据的差异从无标签数据中提取特征,训练时

模型先将数据转换为频域,再通过标注数据和无标注数据训

练模型生成数据能力和故障分类能力.

３．１．３　有噪声的设备故障诊断

在工业环境中噪声不可避免,为训练模型的抗噪声能力,

Su等[２１]提出了一种人为制造噪声数据的方法,模型在 AE中

人为加入噪声向量并将 MMD作为损失函数重构原始数据,

并用这些数据训练 CNN 框架的抗噪声能力.此外,他们还

利用 RML策略,通过预训练模型初始化参数快速收敛模型.

除了环境噪声以外,数据中还可能存在标签噪声.为解

决这一问题,Zhang等[２２]提出了一种基于自适应损失加权元

的深度残差网络,该模型由构造相同的分类网络和元网络构

成.训练中用干净标签和噪声标签对元网络进行交叉训练,

并记录干净标签训练的梯度;分类网络则通过噪声标签训练,

结合元网络记录的梯度共同更新参数,训练网络的抗标签噪

声能力.

３．１．４　多点关联数据的设备故障诊断

CNN,RNN等传统深度学习方法重点关注相邻采样点

的关联信息,却忽略了时间跨度大的数据间的相互关系,而图

网络的引入弥补了这一缺陷.Yu等[２３]提出了基于图卷积网

络的设备故障诊断模型,以提取大跨度图样本节点特征.模

型先将振动信号通过小波包变换转换为时频特征节点,然后

根据数据节点之间的关系定义边和权重从而构图,之后通过

频域图卷积和拉普拉斯矩阵学习节点之间的相互关系,并由

图池化删除合并小权重节点以压缩图形,实现快速故障分类.

类似地,Zhang等[２４]也提出了基于深度图卷积网络用于轴承

的声学设备故障诊断模型.该模型先将采集到的一维声信号

映射为二维灰度图,把图数据点与其相邻节点连接并由相似

度计算边权重构图.模型通过多个图卷积块提取数据特征,

卷积块包括图卷积层、图粗化层和图池化层.图卷积由拉普

拉斯算子和切比雪夫多项式影响相邻点参数;图粗化层采用

贪心算法最小化谱聚类目标函数聚合邻节点;图池化层负责

去除小权重节点,加速模型收敛.除了根据数据点间的相似

度连线构图,Li等[２５]还提出了基于水平可视构图的深度设备

故障诊断模型,对于每个数据样本,模型将数据大小视为高

度,当两个数据间没有任何其他更高的节点阻挡时,链接数据

节点构图,然后由图卷积和图池化层提取特征,全连接层计算

诊断结果.

为提取更全面的数据特征,Yang等[２６]引入数据样本相

互关系,提出了基于超图的图卷积设备故障诊断模型,结构如

图３所示.模型首先将原始数据通过短时傅里叶变换转换为

时频图,之后把每个基频率视为一个节点,各频率间相互连

接,由欧氏距离计算边权重构图并根据拉普拉斯矩阵提取特

征值向量.在生成单个样本的图结构后,将整个样本视为一

个节点,连接相同标签的节点构成局部图.对未标记的样本,

则根据数据收集时间点分类,将同一个时间段收集的数据视

为同种故障类型并由这些数据样本连接成一个局部图,随后

由多个局部图共同构成超图.得到超图后,将输入数据转换

为图结构,乘上超图特征向量后输入图卷积网络进行特征
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提取和数据压缩,由分类器计算设备故障诊断结果.

图３　基于超图的图卷积网络

Fig．３　Graphconvolutionnetworkbasedonsupergraph

现有的 GCN多是未加权且固定感受野的,忽略了邻居

之间的重要性比例,不能充分有效地提取特征.为解决这一

问题,Li等[２７]提出了一种多感受野图卷积网络,在特征提取

过程中,每个节点通过结合相邻节点和多跳节点的信息来综

合更新节点参数,聚合来自多个不同邻域的信息以获得更健

壮的特征表示,在获取多个邻域信息的同时不消耗额外的内

存和增加计算复杂度.构图过程为:模型先将样本数据分段

并用快速傅里叶变换转换为频谱图,然后通过余弦相似度计

算节点距离,根据距离半径链接相邻节点,阈值高斯核权函数

计算边权重,构成带权亲和图网络结构,再将图网络送入多感

受野卷积中提取特征,最后由全连接层对故障状态进行诊断

分类.

为提升智能设备故障诊断的泛化性能,Zhao等[２８]提出

了一种新的半监督 GNN,综合利用标记信息和未标记信息进

行设备故障诊断.模型先将一维数据通过快速傅里叶变换为

频谱信号,然后由向量相似度链接节点构建图网络,最后将样

本数据图送入图卷积和池化层中进行特征提取并分类.模型

在梯度训练参数的同时引入了 DBN训练方法,通过分层重建

输入数据,充分利用了未标注数据训练模型.

３．２　迁移学习设备故障诊断

深度学习模型依靠标签数据进行训练,在数据标签不足

的环境下,就需要借助源数据标签进行迁移学习.根据源数

据和目标数据标签的相似关系,迁移设备故障诊断又可分为

两域标签共享的设备故障诊断、源域包含目标域标签的设备

故障诊断和两域标签的设备故障诊断.

３．２．１　两域标签共享的设备故障诊断

为实现共享标签不同分布的迁移设备故障诊断,Li等[２９]

首次将 GAN与迁移学习结合起来,构造了域判别器,以帮助

拟合源域和目标域数据分布.在对抗学习中,生成器混淆鉴

别器的分类,鉴别器则尝试分辨数据的真假,模型基于对抗学

习将源域和目标域提取的特征输入域判别器中,由判别器分

辨来自源数据或目标数据的特征,优化目标为最大化混淆域

判别器,使其无法分辨数据源,达到加速集合两域数据分布的

效果.

相比单一源域的迁移学习,多源域迁移学习更全面,诊断

效率更高.Xia等[３０]提出了无监督的多源域自适应分解网

络,该模型在多源域和目标域数据的基础上,通过编码器

提取特征、解码器还原数据的形式训练,同时由域判别器

和因式分解损失分别计算各源域和目标域之间的差异,通过

混淆域判别器和缩小因式分解损失值来拟合领域间的数据分

布,并根据差异调整分类学习系数,将数据分布向类似的源域

靠拢.同时,Shi等[３１]也提出了多源域自适应设备故障诊断

方法,该模型采用分类器损失和域鉴别器混淆训练参数,并为

每个类型都设计了一个域鉴别器,训练时根据领域选择域判

别器对数据进行针对性地学习.为提升迁移学习设备故障诊

断的性能,Zhu等[３２]提出了基于矩匹配的类内多源域自适应

网络,并提出用距匹配计算和组内对齐训练策略,同时匹配每

个域的边缘分布和条件分布,实验证明模型能更有效地拟合

多源域和目标域的分布.

智能设备故障诊断除了诊断机器的健康状态,还包括预

测机器的剩余寿命.Xia等[３３]将 CNN 和 LSTM 相结合,提

出了一种可用于设备故障诊断和剩余寿命预测的迁移学习模

型,结构如图４所示.模型架构分为两个部分,第一部分由特

征提 取 器、分 类 器 和 域 判 别 器 组 成,通 过 分 类 损 失、特 征

MMD计算和域混淆程度拟合数据分布,训练模型的特征提

取和设备故障诊断能力;第二部分继承了上一阶段的特征提

取器,让特征提取器与N 个LSTM 架构对接并根据故障类型

选择LSTM 预测机器剩余寿命.在训练中,由于目标数据没

有标签,模 型 采 用 设 备 故 障 诊 断 的 预 测 概 率 加 权 计 算 各

LSTM 的预测结果并整合获得最终输出.

图４　故障知识迁移辅助预测剩余使用寿命网络

Fig．４　Faultknowledgetransferassistedensemblemethodfor

RULprediction

为解决迁移学习中域混淆、训练成本高、分类精度低等问

题,Qin等[３４]提出了一种参数共享对抗域自适应网络.该方

法构造了一个共享分类器,将故障分类器和领域分类器统一

起来,降低了网络结构的复杂性,并通过增加对抗性训练的

CORAL损失来增强领域混淆.在迁移学习中,除直接数据
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迁移外,还有很多种迁移方法,例如,Lei等[３５]提出了基于多

尺度混合域特征的迁移设备故障诊断模型,该模型先将原始

数据通过变分模态分解为时域、频域、时频域和熵指数等特征

参数,然后将参数输入基于 GS_XGBoost的特征优化器中,该

优化器不仅能降低特征的维数,而且能消除冗余信息,还能给

特征打分进行重要性排序,重点学习关键特征,最后通过域判

别器和分类损失进行迁移学习和设备故障诊断.为了在迁移

学习中获取更全面的数据特征,Li等[３６]采用了多通道设备故

障诊断,将数据分别传输到多个特征提取器中,获取数据隐含

的映射关系并得到不同的诊断结果,最后通过集成学习将多

个诊断结果加权结合获得最终输出.

３．２．２　源域包含目标域标签的设备故障诊断

在迁移设备故障诊断中,前提假设通常为源域数据和目

标域数据共享标签,当出现数据标签不统一的情况就可能引

起负迁移,降低设备故障诊断性能.为实现两域不完全共享

标签中包含标签下的迁移学习,Li等[３７]提出了局部多源域迁

移学习模型,在使用分类损失和域判别器进行梯度训练的基

础上新增了置信程度和离群指数两个域评价系数;在训练时

模型根据各源域的诊断准确率以及和目标域的数据分布差异

对各数据域进打分.置信程度是领域分类的准确度,该系数

在源域总体相加接近１,目标域接近０;离群指数由域判别器

混淆程度决定,系数越小表示越接近目标域.模型在对各领

域进行评分后,选择类似分布的优质领域着重迁移.

面对目标域标签为源域标签子集的情况,Jiao等[３８]提出

在多源域迁移学习的基础上,用分类器和域判别器损失训练

模型,并引入了辅助标签预测器和辅助鉴别器给各数据域打

分,自适应计算每个实例的学习权重,网络构造如图５所示.

对于源数据,模型通过辅助标签预测诊断故障并将结果送入

辅助鉴别器中,如果辅助鉴别器将数据错判为目标域数据,

说明该源域数据和目标域数据相似,需要着重加权学习;对

于目标数据学习,辅助模块的主要作用则是挑选出异常样本,

如果辅助标签预测器不能准确指出数据的故障类型,则认为

该数据样本异常概率较大,需要减小学习权重.

图５　多源域加权对抗网络

Fig．５　MultiＧsourcedomainweightedadversarialnetwork

３．２．３　两域标签相交的设备故障诊断

在迁移学习中,源域和目标域标签除了共享和包含关系

外,还会出现标签相交的情况,即会出现源域没有的故障.为

解决这一问题,Yang等[３９]提出了多源迁移学习网络,结构如

图６所示.该模型用多个子网络分别学习单源目标数据,并

且在分类目标数据的过程中添加一个未知故障的分类选项,

若单个分类被判定为未知故障,则说明该源数据和目标数据

不够相似,需减小这批源数据的学习系数;但如果所有网络诊

断结果均为未知故障,则将该数据样本标记为未知故障并从

数据中排除.模型在排除未知故障后,由多个子网络训练

变为多源学习总网络,通过最小化 MMD计算结果和混淆

域判别器拟合源数据和目标数据,增强模型的设备故障诊

断能力.

图６　多源域迁移学习网络

Fig．６　MultiＧsourcedomaintransferlearningnetwork

　　在极端情况下,源数据和目标数据标签交集可以为空,这

意味着没有可用于训练目标任务的标签,不能在源数据学习

后将模型转移到目标任务进行微调迁移故障知识.为解决源

域目标域标签交集为空的设备故障诊断问题,Feng等[４０]

提出了基于故障描述属性转移的设备故障诊断方法,通过人

工定义的故障描述替代故障样本来确定故障类别,故障描述

可由多个相关属性组成,包括故障位置、故障后果、故障原因

等.该模型首先将源数据标签和故障描述合并,获得训练
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属性标签向量,用于预测目标故障的样本属性值,然后接入目

标数据,用训练好的模型提取数据特征,并根据特征进一步预

测数据属性,最终由推理规则(如最近邻搜索)从数据属性诊断

故障.该模型不仅在真实的火电厂数据中验证了诊断性能,还

从理论上分析和解释了基于故障描述的方法的可行性.

智能设备故障诊断方法多种多样,需要根据实际应用情

况设计合适的模型,表３和表４分别列出了不同条件下诊断

的模型算法和在CWRU数据集上模型的实验结果对比.

表３　各应用条件下的模型算法对比

Table３　Comparisonofmodelsundervariousapplicationconditions

诊断类型 条件细分 文献 模型目标 关键算法 诊断结果

数据标签充足的

有监督设备

故障诊断

实验室数据 [１６]

自适应调整激活函数将

类内信号投射到邻近区

域,将类间信号投射到遥

远区域

设计一个能自学习的残差网络

作为模型激活函数

在齿轮箱设备故障诊断中,使用

APReLU比其他激活函数准确

率 高 (ReLU ５．２７％,LRelU
５．２４％,PReLU３．９５％)

不平衡数据 [１９]
根据故障指标生成故障

数据

构建了１６维故障指标,在原有

数据的基础上修改故障指标,模
拟生成故障数据

模型在 CWRU,SQ 和 SAD 数

据集 上 的 准 确 率 分 别 达 到 了

１００％,８８．２％和８５．３％

噪声数据 [２２]
训练 模 型 抗 标 签 噪 声

能力

用干净标签和噪声标签数据训

练元网络和分类网络以获得抗

标签噪声能力

在 DDS包 含 ４０％ 噪 声 标 签 数

据集 中 的 平 均 准 确 率 达 到 了

９３．２９％

多点关联数据

[２６]
提取样本间的关联信息

进行设备故障诊断

将相同标签的数据图链接起来

形成局部图,由多个局部图构成

超图保存样本关联信息

在 CWRU数据集上多次构图诊

断 故 障,平 均 准 确 率 达 到 了

９９．１７％

[２７]
提取并聚合样本多邻域

信息进行设备故障诊断

各节点通过结合相邻和多跳节

点的信息综合更新节点参数,聚
合来自多个不同邻域的信息以

获得更健壮的特征表示

在多减速箱和平行轴齿轮箱中

进行设备故障诊断,平均准确率

分别达到了９８．３１％和９９．０７％

数据标签不足的

迁移学习设备

故障诊断

两域标签共享 [３３]
利用共享标签源数据进

行迁移设备故障诊断和

剩余寿命预测

通 过 混 淆 域 判 别 器 和 缩 短

MMD进行迁移设备故障诊断,
模型根据诊断结果分模块定向

预测样本剩余寿命

在 CWRU 数 据 集 上 RSME 系

数 比 CLSTM 模 型 减 小 了

４８．６１％,平均系数为０．０６７３

源域包含

目标域标签
[３７]

利用包含标签源数据进

行部分类迁移设备故障

诊断

通过计算数据的置信程度和离

群指数给各数据域打分,对相似

可靠的优质数据域进行着重迁

移学习

在滚动轴承和齿轮箱数据集上

的设备故障诊断准确率分别达

到了９０．５７％和８８．７５％

两域标签相交

[３９]

排除目标数据中未出现

的故障类型,再利用多源

数据进行有监督的设备

故障诊断

先对各数据域分别进行迁移学

习,排除子网络中的共同未知故

障,再根据参数对多源域进行加

权学习

在不平衡齿轮数据集中,模型设

备故障诊断准确率达到了０．９５９

[４０]

利用不相交的源数据训

练模型故障描述预测能

力,通过迁移学习辅助诊

断设备故障

根据源数据故障描述训练模型

的故障描述预测能力,将目标数

据和故障描述相结合,获得故障

属性并推理诊断故障

在 TEP和 TTP 的零故障标签

数据集中平均准确率分别达到

了５１．０３％和９４．９３％

表４　CWRU数据集上模型实验结果对比

Table４　ComparisonofmodelexperimentalresultsonCWRUdataset

诊断模型 文献 实验描述 实验结果

基于 CNN和gcForest的
混合深度模型

[１５] 在不同工况下的 CWRU故障测试数据中进行
了方法验证

对４个工况的数据集执行了１０次检测,平均准确率分
别为９８．２４％,９９．５１％,９９．７９％和９９．２０％

深度特征生成网络 [１９] 采用 CWRU中正常数据和１６个常用时域指
标作为输入诊断故障

在无监 督 小 样 本 的 故 障 检 测 中,平 均 准 确 率 达 到

９８．４％,召回率达到９８．１５％
半监督故障诊断的混合

分类自编码器模型
[２０] 同时使用 CWRU数据中不同比例的有标签和

无标签数据集对模型进行了验证
在两万个样本中仅有２０,５０,１００个标记数据的条件下,
模型准确率分别达到了９０．１３％,９７．１３％和９８．７０％

数据重构层次
递归元学习网络

[２１] 在 CWRU多工况数据集上作小样本学习
在弱工业噪声的数据环境下,ISDAE的测试平均准确
率为９５．６５％,高于 None优化(８８．０４％)、SAEＧMAML
(８９．１３％)和SDAEＧMAML(９０．２２％)

基于水平可见性图的
图神经网络模型

[２５] 在CWRU和SEU数据集上与 MLP进行了对
比实验

提出的 GNN模型优于具有相同层的 MLP模型,当堆
叠３个 GNN层和４个 GNN 层时,模型可以提取更有
用的特征,平均准确率达到了９７．４％

基于时空超图的
旋转机械诊断模型

[２６]
将 CWRU中４种故障数据３０％的样本作为
训练样本,３５％的样本作为验证样本,３５％的
样本作为测试样本,构建超图诊断故障

将模型隐藏层的大小分别设置为３０和２５,且切比雪夫
多项展开阶数为３~７时,训练精度最好,平均准确率能
达到９９．８％

以故障知识转移辅助
预测剩余寿命网络

[３３]
在故障直径为０．１７７８mm 的振动信号中以

１２００个点为样本截取数据,通过８０％的重叠
扩增数据并验证剩余寿命预测能力

RUL预测性 能 由 均 方 根 误 差 (RMSE)衡 量,模 型 的

RMSE平 均 系 数 达 到 了 ０．０６７３,与 无 故 障 知 识 的

CLSTM 相比,RMSE降低了４８．６１％

多尺度混合域特征的
跨域诊断模型

[３５] 通过 CWRU４种故障数据域相互迁移证实了
模型的有效性

模型在正常数据、内圈故障数据、外圈故障数据和滚珠
故障数据间相互进行了１２次迁移诊断,平均准确率为

９９．９３％
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４　未来发展方向

深度学习模型具备强大的表达能力和提取数据样本深层

特征的能力.实践表明,深度设备故障诊断成功克服了传统

智能设备故障诊断依赖专家知识的缺陷,在节省成本的同时

提高了诊断准确率.随着环境和需求的变化,设备故障诊断

也将迎来新的挑战和技术拓展,本节将列举几个智能设备故

障诊断在未来可能会遇到的问题和发展方向.

４．１　大量标注数据的获取

深度设备故障诊断模型的训练效果很大程度上和样本有

效数据量挂钩.但收集充足的数据需要耗费大量的资源,且
数据质量很难得到保障,这是因为要确定数据中是否存在故

障、故障的第一个痕迹何时出现,以及判断该故障持续时长并

不容易,因此需要清理错误的数据以提高数据的质量.常用

的方法有使用聚类算法和推理模型分离异常数据,提高样本

数据的质量,或者利用众包数据库技术管理低价值密度的数

据并辅助构建标准数据库,保障模型训练数据质量.

４．２　实时设备故障诊断

实时设备故障诊断是设备故障诊断的高层次目标,尽早

发现机器故障就能有效阻止机器故障所带来的损失.但不可

靠的数据传输和带宽限制使监控数据流无法连续到达目的

地,低效的计算能力也阻碍了数据流的实时分析,因此深度设

备故障诊断普遍是基于离线历史数据实现的.随着物联网、

宽带互联网和云计算的出现,监控数据流能被及时收集和有

效处理,未来设备故障诊断鼓励开发在线智能设备故障诊断,

对机器早期异常或突发故障做出实时决策.增量学习和终身

学习技术有望促进深度学习的在线IFD,以及促进模型不断

地从监控数据流中学习诊断知识.

４．３　设备故障诊断模型的可解释性

尽管基于深度学习的设备故障诊断模型已经取得了先进

的成果,但是深层网络黑箱问题仍然困扰着学术研究者.研

究人员很难从理论的角度解释这些模型是如何从监测数据中

学习诊断知识,提取的数据特征具体又代表着什么意义.模

型更多的是通过不断的实验试错和最小化经验风险来构建训

练,而不是基于严格的理论,这使得它们的物理意义通常很难

被解释.与深度学习算法相比,一些传统的机器学习方法,如

SVM 和PGM 等学习理论具有严谨的理论基础,有助于构建

易于理解的参数、特征和模型.因此,在当今大数据革命的背

景下,IFD的传统方法和理论仍然值得研究.

结束语　智能设备故障诊断是一种新型故障诊断方法,

它能自动从监测数据中提取故障特征并诊断设备深层故障.

深度学习与故障诊断相结合虽然带来了机遇,同时也带来了

标签监测数据收集成本高和模型与数据不匹配等问题.为全

面了解智能设置故障诊断算法,本文首先对算法常用的框架

做了详细的介绍,随后深入探讨了多种故障诊断算法在不同

环境条件下的具体实现方法,并从模型特性和诊断结果方面

对这些模型进行了总结、对比和分析,最后指出了智能设备故

障诊断目前存在的挑战和未来发展趋势.
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