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基于深度学习的集成化装备故障诊断方法综述
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摘要：集成化装备的结构和功能日益复杂，传统的故障诊断方法难以进行准确的特征提取，而深度学习具有强大的学习能

力，能够有效挖掘特征，适合于集成化装备的故障诊断；为此，首先按照应用领域的不同，分别描述了国内外基于深度学习的故

障诊断最新研究进展；其次，简要介绍了３种典型的深度学习故障诊断方法 （深度置信网络、堆栈自编码机和卷积神经网络），

整理出已经取得的成果和存在的问题并做出总结；而后将基于深度学习实现故障诊断面临的挑战总结为６种类型，并根据前文总

结出的研究成果提出了研究思路；最后结合实际应用情况，提出了４种发展方向。
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０　引言

装备故障诊断通过分析装备状态的相关数据，对装备

运行状态和异常情况作出判断，为装备故障恢复提供依据。

随着科学技术的发展，现代装备正朝着集成化方向发展，

系统之间交叉链接使系统的复杂性日益增加，随着数据采

集设备的增多和数字信息的推广，装备故障诊断已经变得

越来越大数据化。传统的人工分析方法难以适应这些变化，

需要计算机和人工智能的帮助才能进行准确的故障诊断，

对智能化的要求越来越高。

在传统的故障诊断方法中，特征提取是最关键的步骤，

它直接决定了故障诊断的效果。经过多年的发展，故障诊断

具有许多特征，如时域特征、频域特征、小波能量熵和经

验模态分解等。然而，这些特征大多是经过大量的实验和

经验得到的，需要很长时间才能获得，而且过分依赖专家

经验知识。对于新的或特定的研究对象，很难决定应该选

择哪些特征，影响故障诊断效果。

近年来，深度学习在图像识别、语音处理和文本处理

方面具有良好的表现。深度学习是人工智能的一个子域，

因其多隐层网络与自适应的特征提取能力而能够挖掘数据

更深层次的本质特征，利用原始信号的所有特征，不舍弃

原始数据信息，能精确地刻画故障数据从观测值到故障类

别之间复杂的映射关系，实现智能故障诊断。首先，与传

统的故障诊断方法相比，深度学习具有较强的学习能力，

可以从大量数据中学习特征，减少或消除了故障诊断对专

家知识的依赖。其次，深度学习具有表达复杂关系的能力，

可以准确地描述从传感器信号到设备健康状态的复杂映射。

此外，深度学习非常适用于大数据背景下设备系统的状态

监测和故障诊断。最后，深度学习具有迁移学习的能力，

能够从源域中学习知识，并通过这些知识协助目标域的分

类问题。因此，具有这些优点的深度学习将被深入研究，

并在集成化装备故障诊断领域得到更广泛的应用。

本文按照应用领域的不同，分析和总结了近年来国内

外的研究现状，介绍了几种典型的基于深度学习的故障诊
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断方法：深度置信网络 （ｄｅｅｐｂｅｌｉｅｆｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＤＢＮ）、堆

栈自编码机 （ｓｔａｃｋｅｄａｕｔｏ－ｅｎｃｏｄｅｒｓ，ＳＡＥ）、卷积神经网

络 （ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ），并做出总结，讨

论了深度学习在集成化装备故障诊断领域面临的挑战与发

展方向。

１　国内外研究现状

正是由于深度学习的明显优势，基于深度学习的故障

诊断方法在机械、电子系统等领域得到了广泛应用，并不

断在新的领域尝试。

１１　国内研究现状

在轴承领域，文献 ［１］利用ＤＢＮ完成特征提取，结

合支持向量数据描述方法 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｄａｔａｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ，

ＳＶＤＤ）实现异常数据检测。无需故障样本数据即可完成故

障诊断，但只能检测出异常，不能判断故障类型。文献

［２］通过网格搜索算法进行参数寻优，改善手动调节参数

没有依据的问题。搭建分布式并行计算平台解决该算法寻

优时间过长的问题。文献 ［３］利用ＤＢＮ提取特征，计算

重构误差，检测其趋势变化，并将此作为故障判断准则。

该方法能够实现故障诊断但不能对故障进行分类。文献 ［４

６］分别将深度编码网络、堆叠去噪自编码器与支持向量

机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）结合。首先利用神经网

络提取特征，然后利用ＳＶＭ 进行分类。文献 ［６］将频谱

特征与时域特征相融合，利用鲸鱼优化算法进行优化，实

现了不同工况下多种故障类型的可靠识别。文献 ［７］先利

用滑动窗口重叠采样技术进行数据增强，再通过堆叠去噪

自编码器降噪，然后通过反向传播算法 （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，

ＢＰ）训练深度神经网络双层分类器，识别出故障模式及故

障程度，最后用集成学习投票法提高识别准确率。文献

［８］先采用经验模态分解方法分析信号，然后利用堆叠稀

疏自编码器进行故障诊断，具有较高准确率。文献 ［９］改

进了小波自编码器，能识别出多种故障类型及故障程度。

文献 ［１０］将联合领域自适应算法与ＣＮＮ结合，解决了训

练数据与测试数据来自不同概率分布的问题。文献 ［１１］

改进了深度全序列卷积神经网络，利用它进行精确诊断。

然后，提出改进后ＣＤＣＧＡＮ方法，实现由已知数据生成未

知数据、由单一数据生成复合数据，扩充了故障样本。文

献 ［１２ １５］分别利用小波变换、同步挤压Ｓ变换、离散小

波变换、短时傅里叶变换对采集到的时域振动信号进行处

理，得到时频图像或构造时频矩阵，然后再将其输入ＣＮＮ

进行故障诊断。

在齿轮箱领域，文献 ［１６］将故障样本振动信号输入

ＤＢＮ，通过对状态变量进行编码和解码，计算重构误差并

将其作为状态检测量，但该方法不能实现对故障的分类。

文献 ［１７ １８］在多噪声干扰情况下，提出了一种多样性故

障特征提取与集成学习信息融合的故障诊断方法，提高了

故障识别能力和分类稳定性，对噪声的鲁棒性强。在少故

障样本信息情况下，将堆叠去噪自编码器的去噪能力和生

成式对抗网络 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｓ，ＧＡＮ）的样本

生成能力结合起来，解决故障样本少的问题。

在变压器领域，文献 ［１９ ２０］分别利用栈式降噪自编

码器、栈式稀疏自编码器进行故障诊断。采取逐层贪婪编

码的方式进行自适应的非监督式预训练，实现高维深层故

障特征的自适应提取和挖掘，进而使用反向传播算法对模

型进行监督式微调。最后利用Ｓｏｆｔｍａｘ分类器，对故障进

行分类输出。

在通信电台领域，鞠建波［２１］等人使用去噪自动编码器

搭建网络，通过ＢＰ算法进行有监督微调，提升故障分类的

准确度。利用上述方法，通过实验完成了某通信电台的模

块级故障诊断。刘程［２２］等人利用深度堆栈自编码网络和

Ｓｏｆｔｍａｘ分类器完成了短波发信机的故障诊断。

在其他领域［２３４２］，王新颖［２３］等人运用小波分析法提取

特征参数，利用ＤＡＥ进行重构，具有更高的稳定性和辨识

率。其中，文献 ［２４］将原始数据分割，根据故障类型和

故障程度设计多个ＣＮＮ，实现分层故障诊断，该方法负载

发生变化时仍有较高识别率，鲁棒性、泛化性较好。文献

［２５］基于特征学习对ＬｅＮｅｔ进行了改进，提高了处理海量

数据的能力以及泛化能力。吴魁［２６］等人对于多传感器信号，

通过构建测量数据帧进行卷积计算，实现多通道数据的自

然融合。解决了多传感器数据融合、特征提取困难等问题。

文献 ［２７］利用Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型进行词向量训练，并将词

向量作为卷积神经网络输入。文献 ［２８］先把原始数据制

作为语音形式，再将其转化为语谱图，最后送入ＶＧＧ１６模

型中。王应晨［２９］等人先通过堆叠去噪自编码器学习低层特

征，然后通过ＤＢＮ学习深层特征，最后输入Ｓｏｆｔｍａｘ分类

器进行分类。李垣江［３０］等人将ＧＡＮ与堆叠稀疏自编码器

相结合，增加数据集的多样性，提高网络泛化能力。黄予

春［３１］等人将云计算技术引入深度学习，将海量故障数据切

片，再利用ＤＢＮ进行分布式并行处理，有效实现了大数据

条件下的故障诊断。李川［３２］等人提出次优网络，在传统

ＤＢＮ的基础上，一方面提出预分类方法，确定更好的网络

结构，另一方面采用精细分类方法，提高分类的精度。文

献 ［３９］使用自适应算法优化ＤＢＮ，实现学习速率的自适

应变化。

１２　国外研究现状

受文献 ［４３］的启迪，２００６年辛顿教授提出了深度学

习理论［４４］。文献 ［４５］首次将深度置信网络应用于飞机发

动机故障诊断，此后越来越多的学者将深度学习应用于故

障诊断领域，并取得了许多研究成果。

在轴承领域，文献 ［４６］通过设计多尺度卷积层，减

少了网络参数和训练时间，提高了诊断精度和鲁棒性，使

运行更顺畅。文献 ［４７］将迁移学习与ＣＮＮ相结合，将离

线ＣＮＮ的浅层迁移到在线ＣＮＮ，实现进行在线故障诊断，

提高诊断的实时性及准确率。文献 ［４８］也将迁移学习与

ＣＮＮ相结合，解决了故障数据少、训练数据与实际数据来

自不同分布的问题。文献 ［４９］利用复 Ｍｏｒｌｅｔ小波的连续

小波变换对采集到的时域振动信号进行处理，得到时频图
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像或构造时频矩阵，然后再将其输入ＣＮＮ进行故障诊断。

文献 ［５０］提出了一种将信号转换为图像的新算法。文献

［５１］将迁移学习与堆叠稀疏自编码器相结合，获得较高的

诊断精度。文献 ［５２］采用时变学习率的思想，在保证迭

代率的基础上，减少了迭代过程中成本函数的振荡，提取

的特征更有利于故障分类。

在旋转机械领域，文献 ［５３］将振动信号的频域信息

输入堆叠去噪自编码器，采用ｄｒｏｐｏｕｔ技术调整网络参数，

缓解过拟合的发生。文献 ［５４］首先从传感器信号中提取

时域、频域特征，然后利用ＳＡＥ进行特征融合，最后利用

ＤＢＮ进一步分类。文献 ［５５］采用非线性投影实现压缩采

集，然后通过堆叠稀疏自编码器进行故障诊断，提供了处

理海量数据的新策略。文献 ［５６］将ＳＡＥ与阶次跟踪相结

合，适应恒速和变速条件，可以对故障类型和故障程度进

行分类。文献 ［５７］将ＣＮＮ与多堆栈胶囊相结合，能够有

效地识别和解耦复合故障。

在电机领域，文献 ［５８］采用扩张卷积神经网络，能

够处理一维数据，无需手工特征提取，泛化性好。文献

［５９］将电机速度考虑在内，将振动信号视为图像输入

ＣＮＮ，通过降低模型复杂性减少了过度拟合并提高了精度。

在齿轮箱领域，文献 ［６０］将故障样本振动信号输入

ＤＢＮ，增加了批量标准化，降低过度拟合概率，提高收敛

速度。文献 ［６１］使用多个噪声级别来训练ＡＥ，具有更好

的鲁棒性，更高的准确率。文献 ［６２］提出了一种新的多

尺度卷积神经网络结构，可同时进行多尺度特征提取和

分类。

文献 ［６３ ６９］分别对航空发动机、感应电动机、风力

发电机、液压设备、悬链支撑装置紧固件、无人机系统、

航空发动机传感器进行故障诊断。其中，文献 ［６４］基于

粒子群对网络进行了优化。文献 ［６７］按从粗到精的方式

级联３个基于深度卷积神经网络的检测阶段，在复杂环境

下具有较高的检测率、良好的适应性和鲁棒性。文献 ［６８］

利用线性二次调节控制器产生故障信号，并将其转化为图

像，利用时频振幅图中的彩色图像进行故障分类。文献

［６９］利用主成分分析法进行降维，提高算法效率。

２　典型深度学习模型及故障诊断方法

目前较为熟悉的深度学习模型主要包括以下３种：

ＤＢＮ、ＳＡＥ、ＣＮＮ。

２１　基于犇犅犖的故障诊断方法

ＤＢＮ由多个限制玻尔兹曼机 （ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄｂｏｌｔｚｍａｎｎｍａ

ｃｈｉｎｅ，ＲＢＭ）堆叠而成，其核心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，较低层的ＤＢＮ可以提取低级特征，而较高层

用于表示输入数据的更抽象的特征。以图１为例，本文的

ＤＢＮ由三层ＲＢＭ堆叠而成，每个ＲＢＭ是一个双层能量模

型，由可见层与隐含层组成，连接仅存在于输入层的可见

单元和隐含层的隐藏单元之间。

图１　ＤＢＮ结构

ＤＢＮ学习过程包括两个阶段：第一阶段，逐步预训练

ＲＢＭ层。将训练数据输入到可见层中，训练第一层ＲＢＭ，

低层ＲＢＭ的输出作为高一层ＲＢＭ 的输入，重复该训练过

程，直到最后一层ＲＢＭ训练完毕。第二阶段，微调整个网

络以调整参数实现理想的性能。在微调阶段，为分类问题

添加表示所需输出的最后一层变量，并使用反向传播算法

（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ，ＢＰ）优化整个权重和偏差。

ＤＢＮ有很多优势。首先，它能够自适应地提取出故障

特征，不需要依赖于大量信号处理技术以及专家经验，能

够实现智能化的故障诊断；其次，它不需要时域信号具有

周期性，因此能广泛适用于诸多领域；最后，它能够处理

高维、非线性数据，适合大数据时代的集成化装备故障

诊断。

基于ＤＢＮ的故障诊断可以达到较高的精确度。针对故

障数据少的问题，可以通过仿真系统进行模拟，产生大量

故障信号。针对超参数设置对网络效果有较大影响的问题，

可以采用超参数自动优化方法，如网格搜索、随机搜索算

法、遗传算法、粒子群算法，贝叶斯优化算法等。其中网

格搜索与随机搜索最为简单实用，但网格搜索适用于极少

超参数的优化。网格搜索的计算复杂度会随着超参数数量

增长而指数型增长，随机搜索一定程度上避免了这个问题。

针对网络训练时间长的问题，可以搭建分布式并行计算平

台。针对网络收敛速度慢，可能发生过度拟合的问题，可

以增加批量标准化。为了确定网络结构参数、提高分类精

度，可以利用次优网络。此外，ＤＢＮ成功地与云计算相结

合，适合处理大数据背景下的故障诊断。

基于ＤＢＮ的故障诊断还面临许多挑战。在搭建网络

时，还存在网络深度不够的问题。实验时需要设定很多参

数，这些参数对实验结果有非常大的影响，如何设置参数

也是一个值得研究的问题。实验数据与实际数据还存在很

大差异，如何利用实验得到的模型对实际运行中的数据进

行高准确率的故障诊断也是值得研究的方向。

２２　基于犛犃犈的故障诊断方法

堆栈自编码器由多个自编码器堆叠而成。自编码器



　　 计算机测量与控制　 第２８


卷· ４　　　　 ·

（ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＡＥ）是一个只有一个隐藏层的对称神经网

络。ＡＥ包含编码器网络和解码器网络。编码器网络将输入

数据从高维空间转换为具有较低维度的特征空间，而解码

器网络可以从特征空间重建输入数据。由于ＡＥ可以在没有

标签信息的帮助下重建输入信号，因此它可以以无监督方

式学习，可用于提取原始数据的典型特征。ＡＥ的基本结构

如图２所示。

图２　ＡＥ结构

图３　ＬｅＮｅｔ－５结构

由于ＡＥ的固有特性是提取原始信号的有意义的特征，

并在输出层恢复它们，因此应避免简单地从输入层复制到

隐含层。ＡＥ的许多变种可以弥补这个缺点，例如去噪自动

编码器 （ｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＤＡＥ）和稀疏自动编码器

（ｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＡＥ）。它们堆叠起来就是堆叠去噪

自编码器 （ｓｔａｃｋｅｄｄｅｎｏｉｓｉｎｇａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＤＡＥ）和堆叠

稀疏自动编码器 （ｓｔａｃｋｅｄｓｐａｒｓｅａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ，ＳＳＡＥ）。

ＤＡＥ为了提高ＡＥ的鲁棒性，给输入数据附加额外噪声的

污染，训练自动编码器模型以重建完整的无噪声数据。

ＳＡＥ是通过惩罚隐含层单元的偏差来学习相对稀疏特征的

经典变体之一。它提高了传统ＡＥ的性能，展现了更多的实

际应用价值。

在预训练阶段，采用逐层贪婪算法由低到高单独训练

每个ＡＥ，低层ＡＥ的隐含层输出作为高层ＡＥ的输入，直

至完成所有ＡＥ的训练。而后利用ＢＰ算法、梯度下降算法

等进行微调，最后输出结果。

堆栈自编码机有很多优点。首先，它具有很强的表达

能力，可以减少冗余数据，降低维数，适合处理高维稀疏

数据。同时，它可以降低噪声的影响，无需对信号进行降

噪处理。最后，它使用少量数据进行训练，再加上适

当的分类技术就可以实现高效的故障诊断，体现了强

大的特征提取能力和鲁棒性。

基于ＳＡＥ的故障诊断不仅可以判断故障类型，还

可以有效识别故障程度。堆栈自编码机与ＤＢＮ相结

合，可以进行进一步故障分类；与滑动窗口重叠采样

技术相结合，可以对数据进行增强；与迁移学习相结

合，可以解决训练集与测试集来自不同分布的问题；

与阶次跟踪相结合，可以在恒速和变速条件下自动进

行旋转机械故障诊断；与集成学习信息融合，可以进

一步提高故障识别能力和分类稳定性；与ＧＡＮ相结合，可

以生成故障数据，解决故障数据不足的问题；与非线性投

影相结合，进行压缩采集，可以有效处理海量数据。

虽然ＳＡＥ已经成功应用于很多领域，但还有很多问题

需要研究：如何合理设置网络的隐藏层层数、节点数；如

何对梯度下降法进行改进，从而获得更好的局部极值点，

甚至是全局最优点；如何判断所学特征的优劣，并且如何

做以解释；如何在大数据、高维、多样化的数据背景下进

行故障诊断等等。

２３　基于犆犖犖的故障诊断方法

卷积神经网络由ＹａｎｎＬｅＣｕｎ提出，是第一个成功训练

多层网络的算法，也是最广泛使用的深度学习模型之一，

具有强大的特征提取能力。典型的卷积神经网络ＬｅＮｅｔ－５

的结构如图３所示。网络分为输入层、卷积层、子采样层、

全连接层和输出层。

卷积层也称为特征提取层，卷积层通过不同的卷积核

卷积前一层，每个卷积核对应于一个提取的特征，与前一

层的感受野连接。卷积核共享网络权重，每个卷积核提取

有限的信息，因此通常使用多个卷积内核来获取更多特征。

子采样层也称为特征映射层，对从卷积层提取的特征进行

子采样。通过子采样，大大减少节点数量，有效减少了网

络连接数量和网络计算的复杂性。全连接层中的所有神经

元节点都与前一层节点互连。

用于解决分类问题的卷积神经网络包括两个过程：训

练和测试。训练集用于训练网络，然后将测试集中的样本

输入到训练的网络以测试网络的分类效果。训练过程需要

前向和反向传播，而测试过程只需要前向传播。模型训练

结束后，即可用于分类。

ＣＮＮ有很多优点。它具有良好的容错能力、并行处理

能力和自学习能力，可以处理环境信息复杂、背景知识不

清楚、推理规则不明确情况下的问题，允许样品有较大的

破损、畸变，运行速度快，自适应性好。与传统的神经网

络相比，ＣＮＮ引入了权值共享和感受野的概念，减少了需

要学习的参数量，拥有更强的学习能力，适合处理高维数

据，能够学习海量数据中的特征。ＣＮＮ不仅可以处理一维

数据，还擅长处理二维数据。

基于ＣＮＮ的故障诊断有很多成功的经验：将联合领域
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自适应算法与ＣＮＮ结合，可以解决训练数据与测试数据来

自不同概率分布的情况下诊断准确率低的问题；将ＣＧＡＮ

与ＤＣＧＡＮ结合，提出ＣＤＣＧＡＮ，可以实现从单一故障和

部分复合故障样本，生成指定类别复合故障样本，解决了

故障数据少的问题；把原始数据分段，设计多个ＣＮＮ，可

以实现分层故障诊断，诊断出故障类别和程度；利用深度

解耦卷积神经网络可以有效识别、解耦复合故障；通过构

建测量数据帧进行卷积计算可以将多传感器数据进行融合；

ＣＮＮ与主成分分析法相结合可以进行降维，提高效率。

基于ＣＮＮ的故障诊断还面临着很多挑战：如何对数据

进行预处理，以避免神经元被过度激活，出现收敛失败的

现象；如何合理设置网络参数，达到最佳诊断效果；如何

寻找合适的策略对参数进行优化；如何提高模型的可扩展

性，实现对新故障的识别；如何提高ＣＮＮ提取泛化特征的

能力；如何使实验结果更贴近于实际条件，提高模型的稳

健性；ＣＮＮ适合对哪些领域进行故障诊断等等。

２４　基于深度学习的故障诊断方法小结

１）典型深度学习算法直接应用。深度学习应用于一些

新的领域，还未进一步发展，或典型深度学习算法已能达

到较好诊断效果时，一般可以直接应用。

２）深度学习算法之间的结合。ＤＢＮ、ＳＡＥ、ＣＮＮ之

间相互结合或同种算法的结合，可以应用于不同诊断阶段，

按照从粗到精的顺序实现分层故障诊断，诊断出故障类别

及程度，或者一个用作特征提取，另一个用作分类器。同

时，典型神经网络还可以与ＧＡＮ相结合，利用ＧＡＮ的样

本生成能力解决故障数据不足的问题。

３）深度学习算法与浅层学习算法的结合。浅层学习算

法主要有ＢＰ算法、ＳＶＭ、Ｂｏｏｓｔｉｎｇ、最大熵方法等。浅层

学习算法网络层数少，特征提取能力有限，难以解决复杂

分类问题。其中，ＢＰ算法被广泛应用于微调网络参数，

ＳＶＭ也与深度学习成功结合，可以利用深度神经网络进行

特征提取，利用ＳＶＭ进行分类。传统ＳＶＭ只能进行二分

类，改进后可以实现多分类。

４）深度学习算法与信号处理方法的结合。可以利用小

波变换、傅里叶变换、Ｓ变换、经验模态分解等方式对信号

进行处理，或利用Ｓｋｉｐ－ｇｒａｍ模型进行词向量训练，也可

以把原始数据制作为语谱图，再输入神经网络。通过信号

处理，可以充分展现故障特征，提高故障诊断效果。

５）深度学习算法与其他机器学习算法的结合。

（１）与模糊聚类方法相结合。模糊聚类方法属于无监

督学习，常用算法有模糊Ｃ均值聚类、可能性Ｃ－均值聚

类等，能够根据数据的相似性进行故障分类，可以提高分

类效果或用于未知故障的学习。

（２）与迁移学习相结合能够解决实验数据与实际数据

来自不同概率分布条件下故障诊断准确率低的问题。

（３）与主成分分析法相结合，可以对数据进行降维，

提高诊断效率，适用于海量数据的故障诊断。

６）深度学习算法与其他技术的融合

（１）与云计算相结合适用于大数据背景下的故障诊断。

（２）与数据融合技术相结合。故障诊断的数据可能来

自不同传感器，具有不同的数据类型，需要进行数据融合

后再利用深度学习进行故障诊断。

３　深度学习在集成化装备故障诊断领域的挑战与

研究思路

　　根据以上分析，可以将面临的挑战划分为以下６种类

型，提出了几种可行的研究思路：

３１　故障数据样本不足

深度学习的方法是建立在大数据基础上的，然而，集

成化装备通常具有大量正常运行数据和少量有效的故障数

据，如何从大量正常数据中识别出小样本的故障数据是一

个值得研究的问题。同时，故障样本的种类有限，难以涵

盖所有类型，对于装备运行中出现的新故障类型难以进行

有效诊断。

首先，对于小样本故障数据识别的问题，可以利用深

度学习网络提取特征，正常数据与异常数据的特征会有较

大偏差，利用基于ＳＶＤＤ的异常检测器就可以检测出异常。

同时，对于故障数据数量、种类少的问题，可以利用仿真

软件进行模拟，获取故障数据样本，或者将深度学习网络

与ＧＡＮ相结合，扩张故障数据集，利用已知单一故障样本

和复合故障样本生成未知复合故障样本。

３２　训练数据类型不同

为了全面地监测集成化装备的运行状态，可能使用多

种类型的传感器采集不同信号，如：声音、振动、电压、

温度等。各传感器数据类型不统一，给集成化装备的故障

诊断带来了困扰。

可以通过数据融合，将所有传感器信号转化为同一类

型的数据，有利于信号的存储和处理，从而实现基于深度

学习的集成化装备故障诊断。

３３　大数据背景增大难度

随着集成化装备信号采集设备的增多和运行时间的积

累，最终会获得海量数据，故障诊断已经变得越来越大数

据化。

ＣＮＮ具有强大的特征提取能力，可以输入一维或二维

数据，非常适合处理海量数据。可以将同时段的各设备采

集到的信号设计为二维矩阵，构建成测量数据帧，再输入

ＣＮＮ，从而有效实现故障诊断。同时，还可以利用非线性

投影实现压缩采集，处理海量数据。或者，将云计算与深

度学习相结合，利用 ＭａｐＲｅｄｕｃｅ框架，将海量故障数据进

行切片处理，再输入深度学习网络，进行大数据背景下的

集成化装备故障诊断。

３４　复合故障难以诊断

集成化装备由多个系统组成，每个系统又由不同的部

件、元件组成，每一部分都可能发生故障，由于系统之间

的密切联系，故障也可能发生传播，因此可能短时间内同
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时发生多种故障，提高了诊断难度。

对于这个问题，可以将多堆栈胶囊设计为解耦分类器，

实现复合故障的解耦。解耦分类器和Ｓｏｆｔｍａｘ分类器的主

要区别在于分类器可以输出的标签数量。Ｓｏｆｔｍａｘ分类器只

能输出单个标签，而解耦分类器可以输出单个或多个标签，

从而能够准确识别和分离复合故障。同时，增加故障样本

的种类也可以增多可以诊断出的故障类型。

３５　参数设置缺乏方法

深度学习神经网络的层数、每层节点数等参数的设置，

对于神经网络来说至关重要，而在这方面的研究很少，没

有一套系统的方法。

对于参数的初始化，大多数情况下都是通过前人的经

验进行参数设置，或者通过初始化算法进行参数的随机初

始化，或者在实验中调整参数、不断尝试。对于参数的优

化，可以采用网格搜索、随机搜索算法、遗传算法、粒子

群算法、贝叶斯优化算法、鲸鱼算法等，随着算法的发展，

会出现更多新的算法，但使用时要注意平衡和训练时间之

间的关系。

３６　训练数据与实际数据诊断效果不一致

由于训练数据是在实验环境下采集的，而装备实际使

用过程中可能受到多种噪声干扰或硬件干扰，与实验数据

会有较大偏差，或者发生未知故障，在这种情况下，利用

实验数据训练的网络，对实际装备进行故障诊断时很难获

得较好的效果。

为了解决噪声干扰问题，可以使用基于去噪自编码器

的神经网络，通过重构含有噪声的样本，使模型具有更高

的抗干扰性、鲁棒性。为了解决实际数据与实验数据来自

不同分布的问题，可以将迁移学习与深度学习神经网络相

结合。迁移学习从源域中学习，利用学到的知识解决目标

域的问题，可以有效解决源数据与目标数据来自不同分布

的情况下的故障诊断问题。

４　深度学习在集成化装备故障诊断领域应用的发

展方向

　　在实际应用中，还有以下４种发展方向。

４１　装备在硬件上做出相应的改变

基于深度学习的故障诊断在机械等领域得到了广泛应

用，如轴承、齿轮箱、电机等等，在这些机械中能够通过

传感器等设备快速采集到信号，实现实时状态监测。但是

装备上其他单元可能需要使用示波器、频谱仪等仪器，从

电路板上的一些测量点获取信号，而一些测量点的信号可

能没有被引出机箱，目前获取信号还需要开箱检测，难以

实现实时的状态监测，为故障诊断带来了不便，为了将基

于深度学习的故障诊断应用于更多领域，需要装备在硬件

上做出改变，将相应测量点信号引出机箱。

４２　基于深度学习的故障诊断系统与状态监测系统的结合

目前集成化装备已有状态监测系统，能够时刻监测各

部分状态，粗略判断是否发生故障，但大部分系统却不能

判断故障种类。而基于深度学习的故障诊断系统则能够判

断出故障类型。因此，将基于深度学习的故障诊断系统与

原有系统进行硬件或软件上的结合，提高其兼容性，充分

保留两者的优势是一种发展方向。

４３　基于深度学习的故障诊断系统与专家经验的结合

基于深度学习的故障诊断能够实现精确的故障定位，

将故障定位到板级、模块级等等，但装备系统庞大，需要

分层进行故障诊断，先通过状态监测系统、专家经验等方

式将故障定位到具体的单元，而后再利用深度学习进一步

诊断故障。目前，状态监测系统已能实现粗略的故障定位，

但还需维修人员再次明确，将故障定位到具体单元。对于

这个步骤，厂家和维修人员根据诊断经验，从故障现象出

发，将诊断过程整理成详细的诊断树，维修人员按照诊断

树一步步排查即可将故障定位到具体的单元，既充分利用

了专家经验，又减轻了诊断难度，维修人员只需掌握简单

的知识即可实现单元级的故障诊断。

４４　嵌入式集成化装备故障诊断系统的构建

现有的大部分研究仅停留在算法层面，而算法研究的

最终目的是为了解决实际问题，因此，构建嵌入式集成化

装备故障诊断系统是非常重要的。同时，嵌入式系统还可

以增加系统的可移动性，系统出现问题可以快速更换。由

于集成化装备的结构具有层次性，因此，需要针对不同系

统、不同层次的特性，构建嵌入式故障诊断系统，通过采

集到的信号直接判断故障类型，高效完成故障诊断。

５　结束语

基于深度学习的集成化装备故障诊断的最终目的是准

确判断装备的状态，以确定装备是否需要维修。与传统方

法相比，深度学习方法在故障诊断中有更高的准确率、更

快的速度，因此，利用深度学习进行集成化装备故障诊断

是非常有意义的。本文首先总结了国内外研究现状，然后

介绍了深度学习３种主要模型的基本理论，包括有效的方

法和面对的问题，总结出故障诊断方法，最后指出了在集

成化装备故障诊断方面的挑战与研究思路，并提出了在应

用中的发展方向。
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