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摘   要：海量高维度的过程测量信息给传统的故障诊断算法带来极大的计算复杂度和建模复杂度，且传统诊断算

法存在难以利用高阶量进行在线估计的不足。鉴于深度学习技术强大的数据表示学习和分析能力，基于深度学习

的故障诊断引起了工业界和学术界的广泛关注，并促使智能过程控制更加自动化和有效。该文从方法上将基于深

度学习的故障诊断技术分为：基于栈式自编码的故障诊断方法、基于深度置信网络的故障诊断方法、基于卷积神

经网络的故障诊断方法及基于循环神经网络的故障诊断方法4类，分别进行了回顾和总结，最后从数据预处理、

深度网络设计和决策3个层面对这一领域进行展望，提出了“集成创新”、“数据+知识”和“多技术融合”等故

障诊断思想，阐明基于深度学习技术进行复杂系统的故障诊断仍具有巨大潜力。
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Abstract: The massive high-dimensional measurements accumulated by distributed control systems bring

great computational and modeling complexity to the traditional fault diagnosis algorithms, which fail to

take advantage of the higher-order information for online estimation. In view of its powerful ability of

representation learning, deep learning based fault diagnosis is extensively studied, both in academia and in

industry, making intelligent process control more automated and effective. In this paper, deep learning based

fault diagnosis is reviewed and summarized as four parts, i.e., stacked auto-encoder based fault diagnosis, deep

belief network based fault diagnosis, convolutional neural network based fault diagnosis, and recurrent neural

network based fault diagnosis. Furthermore, some necessity and potential trends, "integrated innovation",

"data + knowledge" and "information fusion", are discussed from the view of data preprocessing, network design

and decision.
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1    引言

随着信息技术和计算方法的快速发展，现代化

大生产系统复杂性越来越高。控制系统的设备复杂化

和规模大型化，使得运营调控过程极易发生故障，系

统一旦发生故障，若不能及时发现并处理，将造成巨

大的经济损失和人员伤亡，即使是微小故障也可能会

被放大和传播，进而引发重大的安全事故，如2018
年9月17日，德国勃兰登堡级护卫舰由于配电柜故障

在波罗的海执行任务时发生火灾；2019年3月21日，

江苏省盐城市一家化工企业的化学储罐发生爆炸，事

故波及周边16家企业，造成大量人员伤亡等。

近年来，关于动态系统故障检测和异常诊断的

基础共性技术研究已引起工业界和学术界的大量关

注[1–4]。国家“十二五”科学和技术发展规划将重

大工程健康状态的检测、监测以及诊断和处置列为

重大科学问题[5]。如果能在工业过程运行的可控范

围内及时发现故障，特别是尽早检测出早期、微小
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故障，进行故障辨识和溯源，将能通过系统补偿等

控制手段进行调控，降低异常事件的发生，因而对

复杂动态系统进行合理的故障检测与诊断是一个亟

待解决的关键技术问题[6]。

关于故障1)，最早的定义是指在一个过程中，

观测变量或计算参数对可接受范围的偏离[7]。针对

复杂的动态工业体系，现有的故障诊断方法包括解

析方法、统计方法和智能方法[8–15]。然而，随着分

布式控制系统的广泛应用，以及数据存储、传输和

处理等技术的不断发展，面对生产过程和设备运行

中的海量状态数据及监控变量，单纯依靠传统的机

理分析方法2)已经无法充分提取数据中隐含的故障

征兆、因果逻辑等关系；同时面对复杂系统的动态

随机性、多源不确定性、高度耦合性以及强干扰等

特点，不仅难以建立精确的数学模型，而且难以建

立完善/完备的专家知识体系。

在大数据这一时代背景下，伴随而来的是极大

的计算复杂度和建模复杂度，数据驱动的智能故障

诊断方法更为适用，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[6,12]。

该技术以采集到的不同来源、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，表征系统运行的正常模式以及故障模式，

进而达到检测与诊断的目的，可分为信号获取、特

征工程3)、故障分类3个模块[11]，框架如图1所示。

智能故障诊断方法的性能极大地依赖于所提取

的特征质量，包括特征的实时变化、阶段性变化、

趋势性变化及故障模式等，即数据的表示学习是智

能故障诊断技术的核心。传统的特征表示学习方法

存在以下问题[6,11,16,17]：

(1) 需要领域的先验信息、专业知识和深厚的

数学基础才能设计出合适的特征提取方法；

(2) 提取的特征多是浅层特征，针对复杂分类

问题其泛化能力受到一定制约；

(3) 受限于机械系统的物理特性，组件或故障

条件变化均可能显著改变特征提取方法或其评估标准；

(4) 特征提取依赖于原有特征和评估标准，对

于新特征的挖掘具有一定局限性。

近年来，受计算能力的增强、大数据的增加及

有效算法的发展，深度学习(Deep Learning)技术

结合类脑认知机制进行数据处理，打开了传统神经

网络在实际应用中的瓶颈4)[4,18–23]。作为一种新的表

示学习工具，深度学习已广泛应用于计算机视觉和

自然语言处理领域并取得了巨大成功[24–27]。深度学

习采用多隐层网络以逐层学习的方式从输入数据中

提取信息，其深层架构允许它通过多级抽象来形成

高层表示、属性或类别[19,28]，无监督“逐层贪婪学

习”的思想为深度网络结构相关的优化难题带来了

新的思路，同时也为基于神经网络的故障诊断技术

研究带来了新的方向[12,17,29–32]。

神经网络由于其自学习和自适应的特性，在工

业过程异常监控领域取得了较为广泛的研究与应

用[33–35]。但是故障样本的完备性、典型性以及算法

的收敛性、训练速度和诊断的实时性等制约着基于

传统神经网络的故障诊断技术的发展，如何结合深

度学习算法设计新的数据驱动的故障诊断方法已成

为近年来过程控制领域的研究热点。基于深度学习

的故障诊断研究主要分为3种思路[11]：

(1) 信号获取→特征工程→基于深度学习的诊

断分类，如图2(a)所示。
 

 
图 1 数据驱动的故障诊断框架

 
1)本文所讨论的故障实时诊断与预测技术均假定故障可被感知并能被分离，可被感知是指故障在一定程度上影响系统的状态

和输出，能被分离是指依据现有信息可以指示故障发生部位和发生机理。
2)机理分析方法指是通过对系统内部原因/机理的分析研究，从而找出其发展变化规律的一种科学研究方法，依赖于因果关系

的提取与表征，适用于输入、输出及状态变量较少的系统[6]，包括分析方法和统计方法。
3)特征工程指的是把原始数据转变为模型的训练数据的过程，目的是获取更好的训练数据特征，包括特征构建、特征提取、

特征选择3个部分。
4)虽然神经网络可以以任意精度逼近非线性函数[18]，但是面对复杂工业过程的高维、非高斯分布、非线性、时变、多模态等

特性，传统的神经网络方法多是从逼近论的角度拟合监测数据并进行特征提取，受限于网络结构训练算法和计算复杂度的影

响，通常只是设置2到3个隐层，降低了逼近的精度。
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采用传统的统计分析、信号分析等方法进行特

征提取、选择或者融合，基于提取的特征结合深度

学习技术进行故障检测与诊断，如文献[31,32,36]
等。该类方法结合传统方法进行数据预处理和特征

提取，有利于将专业知识和先验信息应用于整个算

法设计中，再结合深度学习技术进行特征分类，有

效降低模型复杂度并提高识别率。

(2) 信号获取→基于深度学习的特征工程→诊

断分类，如图2(b)所示。

采用深度学习技术进行特征提取，基于提取的

高阶特征结合传统的多元统计分析技术进行故障检

测与诊断，如文献[37,38]等。该类方法采用多隐层

网络进行高阶、抽象、细节化等特征的无监督提

取，既不需要人工干涉又不依赖于先验知识，再结

合多元统计分析技术有利于控制过程中对系统的可

视化监控。

(3) 信号获取→基于深度学习的特征工程与诊

断分类，如图2(c)所示。

采用深度学习技术直接对获取的信号进行封装

式处理，以达到对故障辨识结果输出的目的，如文

献 [39–42]等。该类方法属于“端到端(End-to-
End)”的模式，直接实现由输入到目标的输出，

促使多隐层网络中特征提取和模式分类的参数可以

协同优化，采用特征自学习的策略自动发现大型数

据集中与目标关联的有效特征。

本文主要从方法论的角度探讨基于深度学习的

故障诊断技术，结合深度学习技术的4种基本架

构：栈式自编码网络、深度置信网络、卷积神经网

络、循环神经网络将其分为基于栈式自编码网络的

故障诊断方法、基于深度置信网络的故障诊断方

法、基于卷积神经网络的故障诊断方法和基于循环

神经网络的故障诊断方法，如图3所示。网络结构

不仅决定着特征提取的完备性，而且关系着解决方

法的复杂度[6]。本文将分别探究这4类方法的研究

现状，并根据基于深度学习的故障诊断技术中的现

存问题展望其发展方向。

2    基于深度学习的故障诊断技术研究现状

基于深度学习的故障诊断通过引入更强有力的

数学工具解决现有问题[6]，深度网络的建立有助于

数据中高阶、抽象信息的挖掘，当对数据中有效特

征表示的较为完备时，无论是用于故障分类还是预

测回归，都能得到更好结果。

2.1  基于SAE的故障诊断

栈式自编码(Stacked Auto Encoder, SAE)网

络是由多个自编码网络堆叠而成的多隐层神经网

络，以前一层自编码网络的输出作为后一层自编码

网络的输入[43,44]，如图4 所示。

h = φ(w(1)x+ b(1))

z = φ(w(2)h+ b(2)) x w(1)

每个子块—自编码网络，均包含编码和解

码两步：编码层将网络输入映射为隐层表示，

；解码层将隐层表示还原为原始

输入， ， 为原始输入， 为输

 

 
图 2 基于深度学习的故障诊断研究思路汇总
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b(1) φ

h z

w(2) b(2)

N θ =
[
w(1), w(2), b(1), b(2)

]
min
θ

=
1

N

∑N

i=1
(xi − zi)

2

i ∈ [1, N ]

入与隐层之间的权重， 为输入层的偏差， 为非

线性激活函数， 为隐层输出， 为网络输出，

为隐层与输出之间的权重， 为隐层的偏差。

当输入为 个样本时，模型参数

通过最小化重建误差 ,

进行优化。

N

l s = [s1, s2, ···, sl]

W = [w(1), w(2), ···, w(l+1)] B = [b(1),

b(2), ···, b(l+1)]

对于一个网络结构为：输入单元数目 、隐层

数目 、隐层单元数目 、权重矩阵

、 偏 差 矩 阵

的SAE网络，其编码过程为

z(t) = w(t,1)h(t−1) + b(t,1), ∀t = 1, 2, ···, l (1)

h(t) = φ(z(t)), ∀t = 1, 2, ···, l (2)

解码过程为

h(l+1+t) = φ(z(l+1+t)), ∀t = 1, 2, ···, l (3)

z(l+t+2) = w(l+1−t,2)h(l+1+t) + b(l+1−t,2),

∀t = 1, 2, ···, l (4)

代价函数为

 

J(W ,B) =
1

N

N∑
i=1

1

2
∥xi − zi∥2 +

λ

2

l+1∑
t=1

sl∑
i=1

sl+1∑
j=1

(w
(t)
ji )

2

(5)

λ其中， 是权重衰减参数，用于控制两项之间的相

对重要性并防止过拟合。

一般情况，故障易发生于高频信息中，对应于

随机过程的高阶矩。从泰勒展开的角度，函数在一

个点邻域内的值可以用函数在该点的值及各阶导数

值组成的无穷级数表示，虽然高阶项的系数偏小，

却是区别于背景的细节化特征，正是传统方法难以

表征出的抽象特征，对这些信息的表征直接影响着

故障检测算法的性能，特别是对于较难检测的微小

故障。作为一种多层次的网络结构模型，SAE网络

通过多次非线性映射计算出更高阶的特征表示，以

更紧凑的方式表达比浅层网络大得多的函数集合[19]。

基于SAE网络的故障诊断具有以下的优势：

(1) 工业采集的数据多是1维信号，SAE网络结

构简单，适用于工业过程中的信号处理；

(2) 实际应用中数据常具有无标签特性，SAE
网络属于自学习机制，适用于无监督训练；

 

 
图 3 基于深度学习的故障诊断方法分类

 

 
图 4 栈式自编码网络的结构
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(3) 工业过程数据蕴含信息复杂，SAE网络逐

层训练的方法有助于提取样本的高阶非线性特征，

并避免了深度网络的误差弥散问题。

工业过程故障主要包括机械设备故障和状态故

障。针对复杂感知信号和环境噪声下的机械设备故

障，如旋转机械、齿轮箱、滚动轴承等故障，传统

故障诊断方法以对采集到的振动信号进行时频域信

号分析为主，文献[45]总结了传统的特征提取方

法，并基于快速傅里叶变换后的频域特征和小波包

特征训练去噪自编码网络，在实验中指出以频域特

征作为低层输入获取的深度特征更适用于以支持向

量机作为分类器的诊断系统。文献[46]指出栈式去

噪自编码网络提取的特征是鲁棒的，并评估了输入

的大小、结构的深度以及稀疏性、去噪等约束参数

对诊断性能的影响。考虑到频谱反映了数据的频率

分布，对旋转机械的健康状况更具辨别力，文献[29]

将时间序列的频谱作为SAE网络的输入。针对工况

切换和多故障情况下的故障检测，文献[32]采用信

号分析技术构建混合特征池作为SAE网络的输入，

获取更多的区分信息克服由多裂缝引起的非平稳

性。由于自回归模型的参数对状态变化较为敏感，

却对非平稳信号的适应性较差，文献[36]利用集成

经验模式分解对获取的非平稳瞬态信号进行预处

理，基于固有模式函数建立自回归模型，考虑到故

障信息主要反映在高频模式中，以前4个模式提取

的参数作为网络输入，在简化计算的情况下有效提

高了诊断性能。鉴于传统自编码网络对原始输入信

号局部特征和移变特征处理的不足，文献[47]提出

了基于正则化稀疏自编码的局部连接网络。虽然

SAE网络属于特征自学习，但现有方法无法同时结

合L1和L2 正则化优点，文献[48]通过数据点的重

复利用增加了输入的随机性，结合弹性网激励修改

损失函数中的正则化项，使其可以更有效地处理高

度相关的变量。当训练数据有限时，文献[49]在自

编码网络的隐层上引入“丢弃”技术防止数据过拟

合。文献[50]通过在潜空间上施加先验分布构建分

类对抗自编码网络，再结合样本与预测类别分布之

间的互信息进行无监督聚类，验证了提取特征在嘈

杂环境的鲁棒性和跨模态负荷下的域自适应性。对

于多模态感知信号，如振动信号和声信号，文献[51]

通过耦合两个单模态自编码网络的隐层表示，提出

了基于深度耦合自编码网络的故障诊断模型。

鉴于工业过程多模态运行下的状态故障，文

献[52]通过引入最大平方差异估计两个分布之间的

非参数距离，提出了基于稀疏自编码网络的迁移学

习故障诊断框架，适用于测试数据分布不同于训练

数据的情况。针对动态工业过程，文献[36,53]以时

间序列作为网络输入提高对时间关联信息的利用；

文献[53]从函数逼近论角度阐述了SAE网络的结

构，并进一步探究了其在故障诊断上的可解释性。

特别地，对于生产过程中的微小故障，文献[39]采
用稀疏SAE网络限制隐层信息冗余，显著提高了对

微小故障的检测性能。为了探究SAE网络对于微小

故障的检测能力，文献[38]从多项式泰勒展开的角

度解释了自编码网络对高阶相关性特征的表达能

力，并结合动态估计方法解决了动态过程中样本的

时间最近邻并不一定是其空间最近邻的问题。针对

传统的多元统计分析技术难以利用高阶信息的不

足，文献[37]对SAE网络提取的隐层特征进行统计

分析，实现了基于高阶相关性的多级故障诊断，由

于其在训练阶段只使用正常数据，有效避免了数据

类别之间的不平衡问题。此外，文献[38]考虑动态

过程中在线数据的重要性，提出基于SAE网络的阈

值自适应多模态过程监控技术，在一个综合的SAE
框架下对模态特征与故障细节进行表示学习，降低

了多模态过程模型切换的代价和复杂度。

2.2  基于深度置信网络的故障诊断

θ = [w, b]

受限玻尔兹曼机(Restr icted Boltzmann
Machine, RBM)由可见层和隐层组成，基于能量函

数描述变量之间的高阶相互作用，所谓受限是指二

分图中的每条边必须连接1个可见单元和1个隐单元[54–56]。

RBM假定在给定输入数据时，各隐单元的激活条

件独立，反之，给定隐单元状态时，可见层单元的

激活条件独立。当给定模型参数 时，RBM

的能量函数可以写为

E(v, h;θ) = − 1

N

I∑
i=1

S∑
j=1

wijvihj −
I∑

i=1

b(1)vi

+

S∑
j=1

b(2)hj (6)

wij vi hj

I S b(1) b(2)
其中， 是可见单元 与隐单元 之间的连接权

重， 为可见单元总数， 为隐单元总数， 和

分别表示可见单元和隐藏单元的偏置项。

以RBM作为子块，可构成深度置信网络(Deep
Belief Network, DBN)和深度玻尔兹曼机(Deep
Boltzmann Machine, DBM)，如图5所示。DBN是
由多个RBM和1个输出层(通常为分类层)组合而成

的多隐层概率生成模型，通过逐层训练建立观察数

据和标签之间的联合分布[57,58]。不同于DBN中隐层

的有向/单向连接，DBM是多隐层的玻尔兹曼网

络，隐层既传递信息又可以自上而下的进行反馈调

节[59,60]。
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Roux和Bengio从理论上证明，只要隐单元的

数目足够多，RBM能够拟合任意离散分布[61]。基

于DBN/DBM的故障诊断具有以下的优势：

(1) 工业过程具有随机不确定性，样本分布未

必服从限制性假设，RBM采用生成学习的方式预

测输入样本的概率分布，不需要进行限制性假设；

(2) RBM通过无监督学习将数据表示成概率模

型，适用于工业过程小样本情况下的样本生成式扩充；

(3) 工业过程控制多是非结构化过程，DBN通

过特征分组创建激活值集合序列，适用于模拟和控

制多变量非线性系统。

对于工业过程中的设备故障，文献[31]结合小

波包能量特征设计了基于DBN的滚动轴承分层诊

断框架，第1层识别故障类型，第2层识别故障的严

重性等级，多级诊断有利于克服由噪声或其它干扰

引起的重叠问题。振动分析是齿轮箱故障诊断最常

用的技术，文献[62]以时域特征作为DBN的输入，

结合粒子群优化算法选取最优的网络结构参数获取

更好的泛化能力。考虑到多模态同源特征的不同表

征，文献[63]结合DBM分别对时间、频率和时频域

特征进行表示学习，在决策层上进行融合诊断。对

于多模态数据，文献[64]采用两个DBM分别对声信号、

振动信号的小波包变换参数进行特征提取，再利用

深度随机森林融合技术进行特征集成；文献[65]在

DBN的输入层融合多个单传感器的特征；文献[42]

采用双隐层稀疏自编码网络对多源信号中的时、频

域特征进行融合，基于融合后提取的高阶特征训练

DBN。为了改变梯度方向并防止过拟合，文献[66]

将高斯随机单元添加到稀疏SAE网络的激活函数

中，再结合1层反向传播网络构建DBN提取变压器

数据的非线性特征。针对在线样本的重要性，文

献[67]采用双树复小波包方法设计原始特征集，构

造自适应DBN在提高网络收敛速度的同时提高故

障识别的精度；文献[41]利用自编码网络学习低层

特征避免了对信号的预处理，结合高斯可见单元设

计卷积DBN，采用指数移动平均值改善模型的动

态自适应性能。

考虑到过程变化中的状态故障，文献[68]采用

Teager-Kaiser能量算子估计瞬时信号的包络等提取

数据的统计特性，再结合Gauss ian-Bernoul i
RBM构建DBN用于实值信号的故障分类。文献[69]
提出了一种基于可扩展DBN的故障诊断模型，在

采用互信息技术进行变量选择的基础上结合两个

DBN子网络分别提取空间域和时域中的特征用于

故障分类。此外，针对状态监测系统中的剩余使用

寿命预测，文献[40]提出了一种增强RBM架构，通

过在目标函数中引入正则化项模拟系统退化，并应

用无监督自组织映射算法进行特征生成实现基于相

似性的寿命预测。针对互相冲突目标函数下的剩余

寿命预测，文献[70]通过进化多个DBN兼顾精度和

多样性，提出了多目标进化优化分解算法，使用面

向任务的目标函数的单目标差分演化算法优化集成

模型的组合权重。文献[71]基于DBN从锂离子电池

的容量降级中提取特征，并将提取的特征作为相关

向量机的输入，集成实现对剩余寿命高精度和良好

稳定性的预测。

2.3  基于卷积神经网络的故障诊断

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks,
CNN)由卷积层、池化层和全连接层3 类常见模块

构筑，通常顺序为：输入—卷积层—池化层—卷积

层—池化层—···—全连接层—输出，如图6所示。

其中，空间卷积核参数共享和池化是CNN的核心[72,73]。

卷积层结合多个卷积核对输入数据或上层特征进行

特征提取，在感受野内对输入特征做矩阵元素乘法

求和并叠加偏差量[73]，即

zt+1
ij = [zt ⊗ wt+1]ij + b

=

Kt∑
k=1

f∑
x=1

f∑
y=1

[ztk(s0i+ x, s0j + y)wt+1
k (x, y)] + b,

i, j ∈ [0, 1, · · · , Lt+1] (7)

w b zt zt+1 t+ 1

zij

Lt+1 =
Lt + 2p− f

s0
+ 1 zt+1

K f s0 p

Lp

其中， 为权重， 为偏差， 和 表示第 层

的卷积输入和输出，即特征图， 对应特征图的像

素， 为特征图 的尺寸5),

为特征图的通道数， ,  和 分别对应卷积核大

小、卷积步长和填充层数。池化层是对提取特征的

选择和信息过滤，旨在根据预设定的池化函数对特

定尺度的局部特征进行映射，产生1个约减特定尺

寸的特征映射图，如 池化

At
k,ij =

f∑
x=1

f∑
y=1

[At
k(s0i+ x, s0j + y)

p
]
1
p (8)

p其中， 是预指定参数。

 

 
图 5 基于受限玻尔兹曼机的深度网络结构

 
5)假设特征图长宽相同.
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卷积层中卷积核的大小控制着对输入信息中局

部空间关联性特征的提取，可在增强原始信号某些

特征的同时降低噪声的影响；池化层以相邻区域的

特征统计量替换单点值，在减少数据处理量的前提

下又保留有效信息。基于CNN的故障诊断具有以

下的优势：

(1) 工业过程数据具有多源异构性，CNN的输

入可以是时间序列、频谱图、监测图像，适用于多

源信息处理；

(2) 工业过程数据多具有强关联性，卷积计算

局部连接的方式有利于局部关联信息的学习与表征；

(3) 复杂工业过程常伴随强磁、高温或大噪声

的随机干扰，CNN提取的特征具有平移不变性，

增加了诊断算法的鲁棒性，提升了泛化能力；

(4) 工业过程中能够表征系统故障的数据往往

淹没在海量实时数据中，生成式对抗网络可根据对

真实数据概率分布的学习进行样本生成，适用于小

样本空间的生成式扩充。

针对工业过程中的振动信号，文献[74]以包含

频域信号的均方根、时域信号的标准偏差、偏度、

峰度等统计特征的矢量矩阵作为CNN的输入进行

评估；文献[75]将傅里叶变换后的频谱图作为 CNN
(只有卷积层和全连接层)的输入，利用卷积计算捕

获频率分解的协方差进行特征模式的联合学习。不

同于振动信号的矢量特性，文献[76]结合相空间重

构技术建立频率子空间的小波包能量图，在重建节

点局部关系的同时保持测量信号的能量波动，以此

作为CNN的输入，联结最后一个卷积层与池化层

的输出作为多尺度层的输入有利于保持全局及局部

特征；文献[77]采用Morlet小波分解技术获取振动

信号的小波尺度图，以此作为CNN的输入并指出

ReLU激活函数和“丢弃”技术有助于增强模型的

诊断性能。为了增强动态过程诊断模型的自适应能

力，文献[78]引入自适应学习率构建由两个CNN组
成的层次框架前一个用于学习原始振动数据的特征

并识别故障模式，后一个用于评估每个故障模式的

大小，自适应学习率调整不仅能够促使算法加速收

敛而且可以防止梯度消失。此外，鉴于传统的线性

模型无法捕获传感器数据与剩余有效寿命之间的复

杂关系，文献[79]以多通道传感器数据的时间序列

作为网络输入，结合平均池化实现对剩余有效寿命

的有效估计；对工业光学检测中的视觉缺陷检测，

文献[80]分析了CNN架构，探究了深度(增加转换

层)和宽度方向(数量滤波器的增加)方向的模型配

置对检测性能的影响。

当然，1维时间序列也可以直接作为CNN的输

入，文献[81]采用1维的核滤波器对心电图信号进行

卷积，提取高分辨率特征用于心电图分类和异常检

测；文献[82]利用1维CNN进行基于振动的损伤检

测和结构损伤定位；文献[83]采用1维CNN进行电

机故障的检测，避免了对原始信号做任何形式的转

换、特征提取和后处理；文献[84]对比了以原始数据、

频谱和时频组合数据作为 CNN输入时的不同性

能；文献[85]通过生成对抗网络模拟多个数据流之

间的变量相关性，基于潜空间的重建测试样本进行异常

检测。

针对小样本问题，文献[86]利用先验知识将正

常数据转化为粗故障数据，结合改进的生成对抗网

络将粗故障数据提炼为与真实故障更相似的数据；

文献[87]利用生成对抗网络生成与原始信号具有相

 

 
图 6 卷积神经网络的结构

240 电    子    与    信    息    学    报 第 42 卷



似分布的样本，结合栈式去噪自编码网络进行故障

特征提取与样本真实性鉴别，指出算法在小样本情

况下具有良好的抗噪能力。现有的研究工作大多假

设训练数据和测试数据属于同一分布，文献[88]通
过生成具有域自适应性的伪样本解决测试数据与训

练数据之间的跨域问题；针对样本类别不均衡问题，文

献[89]采用生成对抗网络对故障相关的次要数据进

行过采样，在给定条件下实现对感应电机故障的高

精度分类。对于故障交叠区域，为了修复中间概率

值的“模糊”范围并增强推理的可信度，文献[90]
使用组合的生成对抗网络 “锐化”地震图像：特

征提取网络用于从不相关的高质量“供体”中提取

局部和全局特征；重建网络在保留原数据时、频域

信息的情况下构建采样率更密集的高感知度图像，

预处理锐化促使预测的故障不再那么模糊、紧凑，

更易于编码成离散化的特征程式。

2.4  基于循环神经网络的故障诊断

N x = [x1, x2, ···, xN ]

t ht

循环神经网络(Recurrent Neural Network,
RNN)是一类以时间序列数据为输入，在序列的

演进方向上递归且所有节点按链式连接的网络结

构[91,92]。不同于多层感知器，RNN能够在定向循环

中建立单元之间的连接，通过隐层上表示数据循环

更新的链式法则实现对时间的记忆，实现原始数据

整个历史序列到目标矢量的映射，如图7 所示。给

定长度为 的时间序列 , RNN在

时刻的系统状态 为

ht = f(ht−1, xt,θ) (9)

f ht−1

t− 1 θ = [w, b]

hN

其中， 是非线性可微的转换函数， 是上一个

隐层的输出，即 时刻的系统状态， 是

网络参数。随着时间序列的输入， 便是获取的

特征表示。

目前常用的RNN主要是长短期记忆网络(Long
Short-Term Memory networks, LSTM)和门控循

环单元网络(Gated Recurrent Unit networks,
GRU)，通过引入门使每个循环单元能够自适应地捕

获不同时间尺度的依赖性避免长期依赖性问题[93,94]。

相对于RNN对系统状态建立的递归计算，LSTM的

3个门控单元在网络内部状态建立了自循环：输入

门决定当前时间的输入和前一时间的系统状态对内

部状态的更新；遗忘门决定前一个时间内部状态对

当前内部状态的更新；输出门决定内部状态对系统

状态的更新。鉴于不同门控对学习能力的贡献不

同，GRU通过去除贡献小的门控和其对应的权重

实现对神经网络结构的简化和学习效率的提升，进

化为更新门、复位门2个门控：复位门的功能与

LSTM单元的输入门相近，更新门则同时实现遗忘

门和输出门的功能。基于RNN的故障诊断具有以

下的优势：

(1) RNN以时间序列为输入，且深度取决于输

入序列的长度，适用于动态工业过程监控和预测；

(2) RNN具有记忆性且图灵完备，其链式连接

的模式有利于工业过程动力非线性特征的提取与

表示；

(3) 工业过程控制常具有可变长度和不规则的

采样等情况，RNN在学习和测试序列长度不相同

时有稳定的表现。

对于工业过程的时序信号，文献[95]集成相关

性特征与时频特征形成原始特征集，利用单调性和

相关性度量进行特征选择后作为RNN网络的输

入，实验验证所提出的基于RNN的健康指标比基

于自组织图的方法具有更好的诊断性能；文献[96]

提出了一个基于LSTM的编码-解码结构，编码部

分将输入序列转换为固定长度的矢量，解码部分使

用该矢量产生目标序列，利用重建误差计算健康指

数实现对剩余有效寿命的估计。在混合故障和强噪

声的情况下，文献[97]探究了基于RNN的3种模型：

vanilla RNN, LSTM和GRU在航空发动机故障诊

断和剩余寿命预测中的性能，指出LSTM和GRU模

型的性能要优于vanilla RNN，但这3种模型的集合

并不能提高LSTM的性能。文献[98]借助于RNN中

的门控递归单元设计去噪自编码网络，基于前一时

段振动值对下一时段进行非线性预测，并根据重构

误差进行异常检测，该算法对不同故障模式均具有

强泛化能力。文献[99]提出了一种基于典型变量分

析和长短期记忆的动态过程监测方法：对状态空间

和剩余空间进行典型变量分析，基于异常变化进行

故障根源变量辨识，利用LSTM根据故障早期的变

化预测后期的演变，甚至进行多步预测。文献[100]

将频谱序列作为深度RNN的输入进行鲁棒特征提

取，并采用自适应学习率提高构建的深度模型的训

练性能。

工业过程数据不仅存在时间关联性，而且在测

量空间具有空间依赖性，文献[101]利用系统中多个

 

 
图 7 循环神经网络的结构
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传感器的可用测量信号的空间和时间依赖性，结合

LSTM定量表征故障的演变趋势；文献[102]结合

CNN和LSTM建立了卷积双向LSTM，利用CNN从
原始数据中提取局部特征，再结合双向LSTM提取

时间关联性，最后堆叠一个全连接层和线性回归层

用于剩余寿命预测；文献[103]利用生成模型学习多

轨道电路信号中的空间和时间依赖性，结合 分布

随机嵌入验证了LSTM对相关依赖性的有效提取。

3    现存问题及展望

随着信息技术和自动化技术的快速发展，对故

障检测与诊断算法的需求和要求日益增高，数据驱

动的过程控制方法也随之不断地涌现、发展和完

善。得益于深度学习算法强大的表示学习能力，智

能故障诊断在大数据背景下变得更加自动化和有

效。但是，复杂工业过程工艺复杂，一般包括非线

性、时间相关性、多模态、多时段、大规模、间歇

等特性 [ 104 ]，导致采集的数据常可能存在如下问

题：(1)多传感器测量下样本的特征维数较高，且

具有强关联性，如生产过程的数据关联、产品生命

周期不同环节的数据之间的关联；(2)海量数据中

有价值/有效信息有限，如故障有关的征兆/特征信

息有限；(3)采样率不同或者数据随机丢失导致特

定时间点上某些传感器的观测值缺失；(4)数据类

别不均衡，如极端工况条件下的故障样本数目有

限；(5)数据分布不均匀，如不同数据源的数据信

息可能存在不一致等。这些问题造成了数据空间和

诊断空间的不确定特性，严重限制了深度学习算法

的表示学习能力。

面对智能制造过程的不确定性、脆弱性和开放

性问题，为了提高系统的安全稳定运行，提升数据

驱动下过程控制领域的发展，利用深度学习技术进

行复杂系统的故障诊断仍具有巨大的潜力：(1)在
复杂过程特性及数据特性的前提下, 提出相应的改

进方法提高基于深度学习的故障诊断方法的适用性

和准确性；(2)鉴于深度学习“端到端”的黑盒子

结构，基于深度学习故障诊断的可视化有待进一步

研究；(3)基于深度学习的故障诊断体系化研究尚

不完备，包括对于故障诱因的辨识及对未来时刻故

障的预测，特别是对于过程运行中尚未发生的故障

的诊断。

针对以上实际应用需求，本节从数据预处理、

深度网络设计和决策模块进行概括性展望：

(1) 数据获取与预处理端采用“集成创新”的

思想；

(a) 大数据的存储与分析：以工业4.0为核心的

智能制造，已经成为目前全球制造业发展的方向。

伴随增强智能、云计算等技术的发展，如何有效地

存储复杂系统的海量工业过程数据，发展和优化数

据表示学习方法，成为工业过程控制领域的首要问

题。大数据分析的核心是重点解决在有限时间内用

现有方法所不能及时处理的问题，不同于一般的商

业大数据，工业大数据更强调可见性及价值，即实

时的分析处理和视觉化结果展示。智能制造的崛起

掀起了对边缘运算架构的需求，可在数据预处理端

对优先反馈部分进行分析，实现快速反应和数据量

的有效缩减，并结合数据正则化、相对主元分析、Gap
度量等技术在不同的层面上突出数据的局部优势。

(b) 小样本问题：在实际应用中，可能由于数

据采集困难、样本标注代价高等问题，使得训练样

本的规模不大，或者数据量大但有效信息不足，促

使小样本问题成为机器学习领域中重要的研究方向

之一。无论是零样本问题还是小样本问题，都可以

从数据增强的角度，利用流信息、迁移学习、生成

式对抗网络等方法解决小样本情况下基于深度网络

的诊断框架的设计问题。

(c) 类别不均衡问题：在实际应用中，往往存

在训练集与测试集分布不同的情况，甚至数据类

别之间可能具有高度偏差，如何解决样本不均衡情

况下的故障诊断是难以避免的一个问题。对此，可

尝试在数据层面采用欠采样和过采样的方法、在模

型层面采用代价敏感学习、不平衡学习等模型进行

预处理，应用于现有的基于深度学习的故障诊断研

究中。

(2) 深度网络设计端采用“数据+知识”的思想；

(a) 专业知识的应用：深度学习技术虽然极大

地促进了故障诊断领域的发展，但专业知识的学习

将有助于深度学习模型的设计和优化，如判别特征

的表示学习有助于降低深度学习模型的结构大小，

针对特定任务的数据正则化处理有利于提高故障检

测的性能等。特别地，针对多模态切换的过程，过

渡模态的变化规律不明确，模态跨度、过渡率大小

等因素均会影响模型的建立，而合理专业知识及先

验信息的应用有助于在降低过程监控模型复杂度的

同时提升检测性能。

(b) 网络的在线学习：数据驱动的故障诊断目

前主要是依赖于历史数据，虽然历史数据蕴含了复

杂系统大量的运行机理和规律， 但工业过程是动

态的生产过程，在线数据不仅反映了系统当前运行

状态中的最新变化，而且包含了生产运行过程的累

积关联性，如何快速、精准分析和有效约简在线数

据，实现复杂动态系统模型的增量学习、参数的自

适应更新是一个挑战性的难点。
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(c) 基于多隐层网络的故障诊断可视化与可解

释性：鉴于多隐层网络“端到端”的黑盒子结构，

目前对深度学习技术的可解释性研究，无论是基于

类脑研究的认知，还是基于物理学的启发，尚且没

有统一的定论。特别对于深度学习技术在故障诊断

中的应用，也仅仅是在验证层面上的分析，缺乏理

论上的指导，如果能够可视化多隐层网络学习到的

隐层特征，有利于调整潜在的表示缺陷，提升算法

的诊断性能。

(3) 决策端采用“信息融合”的思想；

(a) 故障的分级诊断：基于故障的演变过程可

分为显著性故障和微小故障，不同故障的模式特性

不同，如果能够结合深度网络框架结构设计出多级

的诊断框架，将有利于实现对显著故障的实时监

测，并有效提升对隐蔽性和随机性较强的微小故障

的识别率。此外，不同故障对系统性能造成的影响

不同，微小故障也极有可能造成极大的偏离，有待

进一步研究如何在决策端结合评估函数的融合、决

策规则的融合等，降低误辨率，实现对多变量工业

过程的实时、准确的应急调控。

(b) 多技术融合：大型复杂工业系统往往具有

动态性、不确定性、脆弱性、开放性和多故障并发

性等问题，若只采用单一的故障诊断技术， 就会

存在精度低、泛化能力弱等问题， 难以取得满意

的诊断效果，可以将多元统计分析、信号处理等技

术与深度学习技术相结合进行之差异互补，研究多

技术融合的故障诊断方法，有效地提高故障诊断系

统的敏感性、鲁棒性和精确性，降低其不确定性，

并在进行故障源定位的同时估计故障的严重程度，

真正使理论研究与实际的工业工程化应用相结合。

4    结束语

数据驱动的故障诊断作为大数据背景下降低事

故风险率行之有效的重要方法，本文对近年来基于

深度学习的故障诊断技术进行总结和探讨，划分

为：基于栈式自编码网络的故障诊断方法、基于深

度置信网络的故障诊断方法、基于卷积神经网络的

故障诊断方法以及基于循环神经网络的故障诊断方

法，并指出了各类方法的优势。最后指出基于深度

学习的故障诊断研究中的现存问题，并从数据预处

理、深度网络设计和决策模块3个层面对这一领域

进行展望，提出了“集成创新”、“数据+知识”

和“信息融合”等故障诊断思想。

深度学习的特征学习优势恰好满足复杂系统故

障诊断中对高阶、非线性、自适应特征提取的要

求，得益于深度学习强大的特征表示学习能力，智

能故障诊断变得更加自动化和有效。基于深度学习

的故障诊断技术虽然极大促进了过程控制领域的发

展，但为了进一步提高系统的安全稳定运行，提升

数据驱动下过程控制领域的发展，仍需要更多更深

入的研究。
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