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动态系统的故障诊断技术

周东华 1, 2 胡艳艳 1, 2

摘 要 提出了一种全新的分类框架, 将故障诊断方法整体分为两大类, 即定性分析的方法和定量分析的方法. 对现有的方

法在此框架下进行了划分, 并详细介绍了每种方法的基本思想、研究进展和典型应用, 其中重点讨论了数据驱动的方法. 最后,

简述了故障预测的研究现状, 并探讨了故障诊断研究存在的问题和未来的发展方向.
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Fault Diagnosis Techniques for Dynamic Systems
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Abstract A novel classification framework is proposed, which divides fault diagnosis approaches into two classes: qual-

itative analysis approaches and quantitative analysis approaches. The basic idea, main research progresses, and typical

applications of each method are discussed in detail, with emphasis on the data-driven approaches. The state-of-the-art

of fault prediction is also outlined. Finally, some problems and development trends of the research on fault diagnosis are

pointed out.
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随着科学的发展和技术的进步, 系统的能力和
现代化水平日益提高. 与此同时, 系统的投资和规
模也越来越大, 复杂性越来越高. 这类复杂大系统一
旦发生事故, 便会造成巨大的财产损失和人员伤亡.
因此, 复杂系统的可靠性和安全性迫切需要提高, 以
减少重大事故的发生. 动态系统的故障诊断 (Fault
diagnosis) 技术是提高系统可靠性和降低事故风险
的重要方法. 故障诊断主要研究如何对系统中出现
的故障进行检测、分离和辨识, 即判断故障是否发
生, 定位故障发生的部位和种类, 以及确定故障的大
小和发生的时间等. 过去的几十年中, 故障诊断问题
得到了国内外学者的广泛关注, 取得了丰硕的研究
成果[1−11].
传统的分类思想一般将故障诊断方法划分为基

于数学模型的方法、基于知识的方法和基于信号处

理的方法三大类[5, 8]. 然而近年来随着理论研究的深
入和相关领域的发展, 各种新的诊断方法层出不穷,
传统的分类方法已经不再适用. 本文从一个全新的

收稿日期 2008-12-11 收修改稿日期 2009-02-20
Received December 11, 2008; in revised form February 20, 2009
国家重点基础研究发展计划 (973 计划) (2009CB320602), 国家自然
科学基金 (60721003, 60736026) 资助
Supported by National Basic Research Program of China (973

Program) (2009CB320602) and National Natural Science Foun-
dation of China (60721003, 60736026)
1. 清华大学自动化系 北京 100084 2. 清华信息科学与技术国家实
验室 北京 100084
1. Department of Automation, Tsinghua University, Beijing

100084 2. Tsinghua National Laboratory for Information Sci-
ence and Technology, Beijing 100084
DOI: 10.3724/SP.J.1004.2009.00748

角度对现有的故障诊断方法进行了重新分类, 将其
整体上分为定性分析的方法和定量分析的方法两大

类, 如图 1 (见下页) 所示. 其中, 定量分析方法又
分为基于解析模型的方法和数据驱动的方法, 后者
又进一步包括机器学习类方法、多元统计分析类方

法、信号处理类方法、信息融合类方法和粗糙集方

法等. 本文对每类方法的基本思想和研究进展等进
行了详细论述, 其中重点讨论了数据驱动的方法. 最
后, 本文还介绍了故障诊断的扩展领域— 故障预测

(Fault prediction) 的研究现状, 并指出了故障诊断
研究存在的问题和未来的发展方向.

1 定性分析的方法

1.1 图论方法

基于图论的故障诊断方法主要包括符号有向

图 (Signed directed graph, SDG) 方法和故障树
(Fault tree) 方法.

SDG 是一种被广泛采用的描述系统因果关系
的图形化模型. 在 SDG 中, 事件或者变量用节点表
示, 变量之间的因果关系用从原因节点指向结果节
点的有方向的边表示. 在系统正常时, SDG 中的节
点都处于正常状态, 发生故障时故障节点的状态将
会偏离正常值并发生报警, 根据 SDG 给出的节点变
化间的因果关系, 并结合一定的搜索策略就可以分
析出故障所有可能的传播路径, 判明故障发生的原
因, 并且得到故障在过程内部的发展演变过程. Iri
等首先将 SDG 模型用于过程故障诊断[12];文献 [13]
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图 1 故障诊断方法分类示意图

Fig. 1 A classification diagram for fault diagnosis approaches

提出用因果图来简化 SDG 方法中的图建立过程和
搜索逻辑; 文献 [14] 基于混杂键图和改进的时间因
果图研究了混杂系统的传感器与执行器故障诊断.
传统基于 SDG 的故障诊断方法是完全定性的, 文
献 [15] 利用模糊集合理论将节点间的因果关系模糊
化为隶属度函数; 文献 [16] 则提出了一种概率符号
有向图方法, 利用条件概率描述节点间的因果关系.
在定性 SDG 模型中引入定量描述, 可以更好地利用
系统的信息, 减少对故障发展路径的错误理解, 从而
提高故障诊断的准确性. 文献 [17] 研究了基于 SDG
模型的大型化工过程的故障诊断问题, 并将所提出
的方法用于多级闪式海水淡化过程.

故障树是一种特殊的逻辑图. 基于故障树的诊
断方法是一种由果到因的分析过程, 它从系统的故
障状态出发, 逐级进行推理分析, 最终确定故障发生
的基本原因、影响程度和发生概率. Caceres 等最早
研究了基于故障树的故障诊断问题, 提出了由系统
结构框图建立故障树的方法[18]. 文献 [19] 提出了时
间故障树模型来描述动态系统中故障与原因事件在

时间上的动态关系, 并给出了基于时间故障树的分
析方法. 近年来这方面的主要研究是将故障树方法
和其他方法相结合. 文献 [20] 将故障树与模糊推理
相结合用于动态系统的故障诊断; 文献 [21] 利用粗
糙集讨论了故障树方法中基本事件的排序问题; 文
献 [22] 研究了基于故障树的模糊专家系统.
基于图论的故障诊断方法具有建模简单、结果

易于理解和应用范围广等特点. 但是, 当系统比较复
杂时, 这类方法的搜索过程会变得非常复杂, 而且诊
断正确率不高, 可能给出无效的故障诊断结果.

1.2 专家系统

基于专家系统 (Expert system) 的故障诊断方
法是利用领域专家在长期实践中积累起来的经验建

立知识库, 并设计一套计算机程序模拟人类专家的
推理和决策过程进行故障诊断. 专家系统主要由知
识库、推理机、综合数据库、人机接口及解释模块等

部分构成.
知识库和推理机是专家系统的核心, 传统专家

系统中, 专家知识常用确定性的 IF-THEN 规则表
示. 文献 [23] 最早利用专家系统对沸水反应器的故
障进行了诊断; 文献 [24] 提出了对专家知识进行结
构化处理的层次分类方法, 适用于对复杂大系统建
立专家系统; 文献 [25] 研究了基于任务框架建立知
识专家系统的方法; 文献 [26] 将专家系统应用于化
学搅拌过程的故障诊断, 所提出的方法首先判断故
障是由误操作、系统干扰还是设备故障引起的, 然后
利用专家系统给出将过程修复到正常状态的方案.

通常专家知识不可避免地具有不确定性. 模糊
专家系统在专家知识的表示中引入了模糊隶属度的

概念, 并利用模糊逻辑进行推理, 能够很好地处理专
家知识中的不确定性. 文献 [27] 将语言表达中的模
糊性利用模糊集合进行描述, 并将语言条件关系转
化为模糊集合之间的模糊关系, 建立了对核电厂蒸
汽泄露故障进行早期检测的模糊专家系统;文献 [28]
将模糊专家系统用于摩托车发动机的故障诊断.
模糊理论善于描述由于不精确所引起的不确定

性, 证据理论则能够描述由于不知道所引起的不确
定性. Yang 等在综合模糊理论、证据理论和决策
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理论的基础上提出了基于置信规则库的证据推理专

家系统方法[29−30]. 置信规则库是在传统规则库中
IF-THEN 规则的基础上加入了置信度的概念, 从而
能够表示具有不确定性的各类数据之间复杂的因果

关系. 置信规则库中大量参数需要专家根据经验给
出, 针对规则较多时专家难以给出最优参数值的问
题, 文献 [31] 提出了对依据专家经验给出的初始置
信规则库中的参数进行优化的方法. 文献 [32] 基于
文献 [31] 中的方法建立了能够对石油管线漏油故障
进行检测和估计的置信规则库专家系统.
基于专家系统的故障诊断方法能够利用专家丰

富的经验知识, 无需对系统进行数学建模并且诊断
结果易于理解, 因此得到了广泛的应用. 但是, 这类
方法也存在不足, 主要表现在: 首先, 知识的获取比
较困难, 这成为专家系统开发中的主要瓶颈; 其次,
诊断的准确程度依赖于知识库中专家经验的丰富程

度和知识水平的高低; 最后, 当规则较多时, 推理过
程中存在匹配冲突、组合爆炸等问题, 使得推理速度
较慢、效率低下.

1.3 定性仿真

定性仿真 (Qualitative simulation)是获得系统
定性行为描述的一种方法, 定性仿真得到的系统在
正常和各种故障情况下的定性行为描述可以作为系

统知识用于故障诊断. 基于定性微分方程约束的定
性仿真方法是定性仿真中研究最为成熟的方法之一.
这种方法首先将系统描述成一个代表物理参数的符

号集合以及反映这些物理参数之间相互关系的约束

方程集合, 然后从系统的初始状态出发, 生成各种
可能的后继状态, 并用约束方程过滤掉那些不合理
的状态, 重复此过程直到没有新的状态出现为止. 定
性仿真的最大特点是能够对系统的动态行为进行推

理. 文献 [33] 最早提出了基于定性仿真的时变连续
物理设备的多故障诊断方法; 文献 [34] 利用定性仿
真设计了能够对故障进行检测和分离的定性滤波器;
文献 [35] 通过在定性仿真中加入定量信息, 提出了
综合利用系统定性和定量知识的故障诊断方法; 文
献 [36] 对两种基于定性仿真的在线监控系统进行了
分析比较; 文献 [37] 将定性仿真方法用于锅炉设备
的过程监控和故障诊断.

2 定量分析的方法

2.1 基于解析模型的方法

基于解析模型的故障诊断方法利用系统精确的

数学模型和可观测输入输出量构造残差信号来反

映系统期望行为与实际运行模式之间的不一致, 然
后基于对残差信号的分析进行故障诊断. 基于解
析模型的故障诊断研究的相对较多, 也较深入. 文

献 [5, 9] 分别对这类方法进行了详细的综述. 总体
来说, 这类方法包括状态估计 (State estimation) 方
法、参数估计 (Parameter estimation) 方法和等价
空间 (Parity space) 方法.
基于状态估计的故障诊断方法主要包括滤波器

方法和观测器方法. Mehra 等最早在故障诊断中利
用卡尔曼滤波对系统状态进行估计[2]; 文献 [38] 对
所有故障模式同时进行卡尔曼滤波, 基于滤波器产
生的新息序列构造似然比, 然后通过多元假设检验
进行故障诊断; 文献 [39] 对具有不确定性的非线性
系统设计了对不确定性鲁棒对故障敏感的状态估计

滤波器. 文献 [40] 提出了奉献观测器故障诊断方
法; 文献 [41] 利用在线近似方法研究了非线性系统
的鲁棒观测器设计; 文献 [42] 在文献 [41] 的基础
上, 通过引入自适应法则和滑模观测器减少了故障
的检测时间; 文献 [43] 研究了非线性系统故障诊断
的模糊观测器方法. 虽然基于状态估计的故障诊断
方法起步早、成果多, 但依然是近年来的研究热点.
文献 [44]针对采样数据系统提出了故障检测和分离
的频域方法; 文献 [45] 研究了线性离散周期系统的
最优故障检测器设计方法; 文献 [46] 针对具有未知
输入的混杂系统提出了鲁棒混杂观测器的设计方法;
文献 [47]利用信息融合技术对多传感器数据进行了
融合, 从而提高了状态估计的精度; 文献 [48] 研究了
具有多步时延和未知输入的网络化系统的故障检测

问题.
基于参数估计的故障诊断认为故障会引起系统

过程参数的变化, 而过程参数的变化会进一步导致
模型参数的变化, 因此可以通过检测模型中的参数
变化来进行故障诊断. 文献 [49] 在核电厂故障诊断
中最早提出了基于参数估计的方法. 文献 [50] 利用
扩展卡尔曼滤波器对非线性系统状态和故障参数进

行在线估计, 然后通过将参数估计值与正常条件下
的阈值相比较进行故障诊断. 针对扩展卡尔曼滤波
器对时变参数跟踪性能较差的缺点, 文献 [51] 提出
了基于强跟踪滤波器的非线性系统参数偏差型故障

的实时检测和诊断方法; 文献 [52] 给出了文献 [51]
中非线性系统状态和故障参数联合估计问题的偏差

分离估计算法. 文献 [53] 将基于自适应卡尔曼滤波
器的参数估计方法用于感应电机定子的故障诊断;
文献 [54] 提出了基于极大似然参数估计的感应电机
故障诊断方法. 此外, 还有一些将参数估计与其他方
法相结合的诊断方法. 文献 [55] 提出了将参数估计
方法与观测器方法相结合的诊断算法; 文献 [56] 提
出了基于参数估计和神经网络的方法; 文献 [57] 提
出了将参数估计与等价空间和支持向量机相结合的

方法.

基于等价空间的故障诊断方法利用系统的解析
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数学模型建立系统输入输出变量之间的等价数学关

系, 这种关系反映了输出变量之间静态的直接冗余
和输入输出变量之间动态的解析冗余, 然后通过检
验实际系统的输入输出值是否满足该等价关系, 达
到检测和分离故障的目的. 文献 [58] 最早给出了由
系统的动态空间描述得到这种等价关系的方法. 传
统等价空间方法中选择低阶的等价向量意味着在线

实现较为简单, 但是性能较差; 选择高阶的等价向量
虽然性能较好, 但需要较大的计算量, 而且容易导致
错误的诊断结果. 针对传统等价空间方法的不足, 文
献 [59] 通过对残差信号进行稳态小波变换, 提出了
一种在线实现简单并且具有满意的误检率和合适的

响应速度的等价空间方法. 文献 [60] 考虑了系统输
入输出非均匀采样的情况, 分别给出了适用于小采
样间隔和大采样间隔的等价空间方法, 并使残差对
干扰的敏感度最低. 以上研究都局限于线性动态系
统, 文献 [61] 基于线性矩阵不等式研究了用模糊模
型描述的非线性系统的等价空间方法. 文献 [62] 将
等价空间方法用于核电厂蒸汽发动机故障的检测.
基于解析模型的故障诊断利用了对系统内部的

深层认识, 具有很好的诊断效果. 但是这类方法依赖
于被诊断对象精确的数学模型, 实际中对象精确的
数学模型往往难以建立, 此时基于解析模型的故障
诊断方法便不再适用. 然而系统在运行过程中积累
了大量的运行数据, 因此需要研究基于过程数据的
故障诊断方法.

2.2 数据驱动的方法

数据驱动的故障诊断方法就是对过程运行数据

进行分析处理, 从而在不需知道系统精确解析模型
的情况下完成系统的故障诊断. 这类方法又可分为
机器学习类方法、多元统计分析类方法、信号处理

类方法、信息融合类方法和粗糙集方法等.

2.2.1 机器学习

机器学习类故障诊断方法的基本思路是利用系

统在正常和各种故障情况下的历史数据训练神经

网络 (Neural network) 或者支持向量机 (Support
vector machine) 等机器学习算法用于故障诊断.
在故障诊断中神经网络主要用来对提取出来的

故障特征进行分类. 文献 [63] 最早利用神经网络对
旋转机械的早期故障进行诊断. 单个神经网络由于
自身的局限性往往难以得到满意的故障诊断结果,
文献 [64] 首先利用 Bootstrap 方法对原始数据进行
重采样, 然后用得到的不同的数据子集分别训练不
同的神经网络, 最后对所有网络的诊断结果进行综
合, 从而提高了故障诊断的可靠性. 文献 [65] 将神
经网络用于液化石油气罐装过程的故障诊断. 此外,
近年来还出现了很多将神经网络与其他方法相结合

的故障诊断方法. 文献 [66] 提出了基于模糊神经网
络的故障检测和分类方法; 文献 [67] 将模糊神经网
络与粗糙集、小波变换和最小二乘加权融合算法相

结合提出了针对电力变压器故障的综合诊断方法;
文献 [68] 在辐射型配电系统的故障诊断中首先利用
主元分析方法对测量数据进行处理, 然后利用神经
网络和支持向量机实现了故障分类.

神经网络的训练需要大量对象的历史数据, 这
对于有些系统是无法实现的. 与神经网络不同, 支持
向量机更加适用于小样本的情况. 文献 [69] 最早将
支持向量机用于小样本情况下轴承的故障检测, 并
对神经网络方法和支持向量机方法进行了比较. 文
献 [70] 首先利用线性和非线性主元分析以及独立主
元分析从数据中提取故障的统计特征, 然后对提取
出来的特征利用支持向量机进行故障检测和辨识.

基于机器学习的故障诊断方法以故障诊断正确

率为学习目标, 并且适用范围广. 但是机器学习算法
需要过程故障情况下的样本数据, 且精度与样本的
完备性和代表性有很大关系, 因此难以用于那些无
法获得大量故障数据的工业过程.

2.2.2 多元统计分析

基于多元统计分析的故障诊断方法是利用过程

多个变量之间的相关性对过程进行故障诊断. 这
类方法根据过程变量的历史数据, 利用多元投影方
法将多变量样本空间分解成由主元变量张成的较

低维的投影子空间和一个相应的残差子空间, 并分
别在这两个空间中构造能够反映空间变化的统计

量, 然后将观测向量分别向两个子空间进行投影,
并计算相应的统计量指标用于过程监控. 常用的监
控统计量有投影空间中的 T 2 统计量、残差空间中

的 Q 统计量、Hawkins 统计量和全局马氏距离等.
Qin 等在文献 [71] 中给出了已有故障检测统计量
的统一表达形式. 不同的多元投影方法所得到的
子空间分解结构反映了过程变量之间不同的相关

性, 常用的多元投影方法包括主元分析 (Principal
component analysis, PCA)、偏最小二乘 (Partial
least squares, PLS) 及独立主元分析 (Independent
component analysis, ICA) 等.

PCA 是对过程变量的样本矩阵或样本方差矩
阵进行分解, 所选取的主元变量之间是互不相关
的, 并且可以由过程变量通过线性组合的形式得到.
PCA 方法得到的投影子空间反映了过程变量的主
要变化, 而残差空间则主要反映了过程的噪声和干
扰等. Wise 等最早将 PCA 方法用于过程监控[72].
文献 [73] 提出了利用贡献图进行故障分离的方法,
贡献图反映了不同变量对故障检测统计量的贡献大

小, 那些具有较大贡献的变量被认为是引起故障的
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原因变量. 贡献图虽然简单易用, 但实际过程中贡
献最大的变量并不一定就是引起故障的真实原因变

量, 因此这种方法常会发生误报. 文献 [74] 提出了
基于故障重构的诊断方法, 在给定指标下对故障在
所有可能的方向上进行重构, 使得重构指标最小的
故障被认为是当前真实发生的故障. 文献 [75] 研究
了 T 2 和 Q 综合统计量指标下的故障重构和诊断问

题. 传统的 PCA 模型均假设过程的采样值满足独立
同分布条件, 本质上是一个静态模型, Ku 等通过在
样本矩阵中加入过程变量的延时观测值, 提出了考
虑过程变量时序相关性的动态 PCA 模型[76]. 传统
的 PCA 模型是时不变的, 然而工业过程一般都是慢
时变的, 文献 [77] 提出了两种递归 PCA 算法用于
自适应过程监控. 基本的 PCA 方法只能反映过程变
量之间的线性相关关系, 文献 [78] 利用局部化方法
提出了非线性 PCA 模型, 并用于汽车引擎的故障诊
断. 当过程变量的个数较多时, 利用普通 PCA 模型
进行分析不仅需要很大的计算量, 而且难于对故障
进行辨识, 文献 [79] 针对这种情况提出了多块 PCA
模型. 当系统存在反馈时, 反馈控制使得闭环系统中
的故障更难被检测和辨识, 文献 [80] 研究了闭环系
统的 PCA 故障诊断方法.
基于 PCA 的故障诊断方法将子空间中的所有

变化都当作过程故障, 而实际中人们往往最关心过
程质量变量的变化, 因此只对那些能够导致质量变
量发生变化的故障感兴趣. PLS 就是利用质量变量
来引导过程变量样本空间的分解, 所得到的投影空
间只反映过程变量中与质量变量相关的变化, 因此
具有比 PCA 更强的对质量变量的解释能力. 如果
质量变量能够实时在线测量, 则可以建立过程变量
与质量变量之间的软测量模型, 将质量变量的预测
值与实测值比较进行故障诊断. 但是质量变量通常
无法在线获得, 这种情况下就只能利用 PLS 给出的
过程变量的投影结构和实测值来对质量变量进行监

控. 当 PLS 用于过程监控时, 更为贴切的名称是潜
空间投影 (Projection to latent structures). Kresta
等最早将 PLS方法用于工业过程的过程监控[81]. 文
献 [82]针对可以分为若干个子模块的大型复杂过程,
将标准 PLS 结构扩展成多块 PLS, 并给出了相应的
控制图和贡献图算法, 所提出的算法相比标准 PLS
能够更早地检测故障, 并且判断出故障发生的模块.
此外，文献 [83] 研究了基于神经网络的非线性 PLS
模型; 文献 [84] 提出了针对间歇过程多阶段特点的
PLS 模型.
基于 PCA 的故障诊断方法假设过程变量服从

多元正态分布, 然而有些情况下过程变量并不完全
是正态分布的. 此时, PCA 所提取出来的主元变量
只是不相关的, 并不是相互独立的. 针对具有非高斯

分布的多个过程变量, ICA 认为影响这些过程变量
的少数本质变量是相互独立且非高斯的, 并且可以
由过程变量的线性组合得到, 利用 ICA 算法可以提
取出这些互相独立的主元变量. Kano 等首先提出
了基于 ICA 的过程监控方法[85]; 文献 [86] 研究了
针对非线性过程的 ICA 故障诊断方法; 文献 [87] 提
出了针对批处理过程的多向 ICA 故障诊断方法; 文
献 [88] 提出了将 PCA 与 ICA 相结合的过程监控方
法.
基于多元统计分析的故障诊断方法不需要对系

统的结构和原理有深入的了解, 完全基于系统运行
过程中传感器的测量数据, 而且算法简单, 易于实
现. 但是, 这类方法诊断出来的故障物理意义不明
确, 难于解释, 并且由于实际系统的复杂性, 这类方
法中还有许多问题有待进一步的研究, 比如过程变
量之间非线性, 以及过程的动态性和时变性等.

2.2.3 信号处理

这类方法是对测量信号利用各种信号处理方法

进行分析处理, 提取与故障相关的信号的时域或频
域特征用于故障诊断. 主要包括谱分析 (Spectrum
analysis) 方法和小波变换 (Wavelet transform) 方
法.
不同的故障会导致测量信号的频谱表现出不同

的特征, 因此可以通过对信号的功率谱、倒频谱等进
行谱分析的方法来进行故障诊断. 文献 [89] 最早将
谱分析的方法用于旋转机械的早期故障诊断, 认为
故障会引起振动信号产生给定频率的幅值调制, 因
此包络检测信号的频谱会在故障频率上有大的峰值,
而在其他频率上则相对比较平缓. 文献 [90] 通过对
感应电机定子的能量谱进行分析, 实现了电机中鼠
笼式转子的故障诊断. 平稳信号的谱分析方法在机
械系统的故障诊断中得到了广泛应用.
以傅里叶变换为核心的传统谱分析方法虽然在

平稳信号的特征提取中发挥了重要作用, 但是实际
系统发生故障后的测量信号往往是非平稳的, 而且
傅里叶变换是一种全局变换, 不能反映信号在时频
域上的局部特征. 而小波变换作为一种非平稳信号
的时频域分析方法, 既能够反映信号的频率内容, 又
能够反映该频率内容随时间变化的规律, 并且其分
辨率是可变的, 即在低频部分具有较高的频率分辨
率和较低的时间分辨率, 而在高频部分具有较高的
时间分辨率和较低的频率分辨率. 小波变换在故障
诊断中的应用主要有以下几种: 1) 利用小波变换对
信号进行多尺度多分辨率分析, 从而提取信号在不
同尺度上的特征用于故障诊断. 文献 [91] 最早研究
了基于实时小波分析特征提取的故障检测和辨识方

法. 2) 利用小波变换的模极大值可以检测出信号的
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突变, 因此基于小波变换的奇异性检测可用于突发
型故障的诊断. 文献 [92] 将小波变换的模极大值方
法用于工作轴承振动信号的突变故障检测. 3) 根据
实际系统中有用信号往往集中在低频部分且比较平

稳, 而噪声主要表现为高频信号的特点, 小波变换还
常用于对随机信号进行去噪．小波分解与重构的去

噪方法通过在小波分解信号中去除高频部分来达到

去噪的目的. 文献 [93] 在模拟电路的故障诊断中首
先利用这种方法对测量信号进行去噪, 然后提取信
号不同分辨率上的特征信息并利用神经网络进行故

障诊断. 此外, 近年来还出现了大量将小波变换与其
他方法相结合的故障诊断方法. 文献 [94] 提出了基
于小波变换和人工神经网络的旋转轴承故障诊断方

法, 首先对旋转轴承的振动信号进行小波变换, 然后
利用神经网络对从小波变换系数中提取的故障特征

向量进行分类; 文献 [95] 研究了基于小波变换和支
持向量机的故障诊断方法; 文献 [96] 将小波变换与
模糊逻辑相结合用于电力传输线故障的诊断.

2.2.4 粗糙集

粗糙集 (Rough set) 是一种从数据中进行知识
发现并揭示其潜在规律的新的数学工具. 与模糊理
论使用隶属度函数和证据理论使用置信度不同, 粗
糙集的最大特点就是不需要数据集之外的任何主观

先验信息就能够对不确定性进行客观的描述和处理.
属性约简是粗糙集理论的核心内容, 它是在不影响
系统决策的前提下, 通过删除不相关或者不重要的
条件属性, 从而使得可以用最少的属性信息得到正
确的分类结果. 因此, 在故障诊断中可以使用粗糙集
来选择合理有效的故障特征集, 从而减小输入特征
量的维数, 降低故障诊断系统的规模和复杂程度. 文
献 [97] 是最早将粗糙集理论用于故障诊断的文献,
在电力系统故障诊断中利用粗糙集将必然会引起故

障的有效报警信号和与故障无关的不必要的报警信

号进行了区分. 文献 [98] 在汽车玻璃故障检测中,
利用粗糙集对从红外图像中提取的故障特征进行选

取, 所构造的检测特征向量能够在减小计算复杂度
的同时提高检测精度. 粗糙集作为一种有效故障特
征的提取方法, 更多的还是和其他故障诊断方法结
合使用. 文献 [99] 利用粗糙集方法解决了专家系统
中知识获取的瓶颈问题, 提出了基于粗糙集的雷达
设备故障诊断专家系统; 文献 [100] 将粗糙集与神经
网络相结合用于电流接地系统的故障诊断, 利用粗
糙集提取出来的有效故障特征训练神经网络, 可以
减少网络的训练时间以及降低网络模型结构的复杂

性等.

2.2.5 信息融合

信息融合技术是对多源信息加以自动分析和综

合以获得比单源信息更为可靠的结论. 信息融合按
照融合时信息的抽象层次可分为数据层融合、特征

层融合和决策层融合. 目前, 基于信息融合的故障诊
断方法主要是决策层融合方法和特征层融合方法.
决策层融合诊断方法是对不同传感器数据得到

的故障诊断结果或者相同数据经过不同方法得到

的故障诊断结果利用决策层融合算法进行融合, 从
而获得一致的更加准确的结论. 基于 DS 证据理论
(Dempster-Shafer evidence theory) 融合的方法是
决策层融合故障诊断中研究最多的一类. DS 证据
理论在处理具有不确定性的多属性判决问题时具有

突出的优势, 它不但能够处理由于不精确引起的不
确定性, 而且能够处理由于不知道所引起的不确定
性. 文献 [101] 在航空发动机磨损故障诊断中, 对发
动机油的多种分析数据利用神经网络分别进行故障

诊断, 然后将诊断结果利用 DS 证据理论进行融合;
文献 [102] 通过引入模糊隶属度函数、重要性因子
和冲突因子, 解决了传统 DS 证据理论中存在的证
据冲突等问题, 并将其应用于齿轮箱系统的故障诊
断; 文献 [103] 研究了不同识别框架下的证据组合规
则并将其用于传感器网络系统的故障诊断. 其他基
于决策融合的故障诊断方法还有基于检测融合的方

法[104]、基于模糊融合的方法[105]、基于多智能体融

合的方法[106]、基于投票融合的方法[107] 等.
特征层融合诊断方法主要是利用神经网络或支

持向量机将多个故障特征进行融合, 得到融合后的
故障特征用于诊断或者直接输出故障诊断结果. 故
障特征既可以是从多个传感器数据中得到的, 也可
以是从相同数据中抽象出来的不同特征. 文献 [108]
利用量子神经网络对从多个传感器数据中提取的故

障特征进行了融合; 文献 [109] 利用神经网络融合小
波包变换和能量谱分析方法得到的故障特征用于支

撑座的早期松动故障诊断. 此外, 特征层融合诊断方
法还包括基于状态估计融合的方法. 文献 [110] 利用
多个传感器观测转子的电流信号, 将反映转子故障
的电阻参数值作为分量扩展到系统状态向量中, 每
个局部传感器利用强跟踪滤波器对系统状态和故障

参数进行联合估计, 然后利用状态估计融合算法对
局部估计结果进行融合, 最后基于融合后的故障参
数利用改进的贝叶斯分类算法进行故障诊断.
基于信息融合的故障诊断方法利用了多个传感

器的互补和冗余信息, 但是, 如何保证这些信息能够
被有效利用, 以达到提高故障诊断的准确性及减少
虚报和漏报的目标还有待进一步的研究.
总之, 数据驱动的故障诊断方法不需要过程精

确的解析模型, 完全从系统的历史数据出发, 因此在
实际系统中更容易直接应用. 但是, 这类方法因为没
有系统内部结构和机理的信息, 因此对于故障的分
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析和解释相对比较困难. 最后需要说明的是, 虽然基
于解析模型的方法和数据驱动的方法是两类完全不

同的故障诊断方法, 但它们之间并不是完全孤立的.
文献 [111] 利用子空间辨识方法提出了基于系统噪
声输入输出数据的动态 PCA 故障诊断方法, 并证明
了在一定条件下该方法与基于模型的等价空间方法

是等价的.

3 故障预测

随着对系统安全性和可靠性要求的进一步提高,
人们不仅希望在系统发生故障后能够对故障进行诊

断, 更加希望在只有微小异常征兆出现时就能够对
故障的发展进行预测, 即根据系统过去和现在的运
行状态预测故障发生的时间或者判断未来的某个时

刻系统是否会发生故障. 与故障诊断研究已经发生
的确定性事件不同, 故障预测的研究对象是未来的
不确定性事件. 因此, 相对于故障诊断, 故障预测更
加具有挑战性.

目前, 故障预测技术的研究还处于起步阶段, 相
关的研究学者和成果都比较少. 文献 [112] 利用卡
尔曼滤波对直流电机的转速进行了估计和多步外推,
并根据外推结果对其进行了故障预测; 文献 [113] 针
对时变非线性系统, 提出了基于粒子滤波器的故障
预测方法; 文献 [114] 对故障发生的时间建立时间序
列模型, 并利用时间序列分析方法对下一次故障发
生的时间进行了预报; 文献 [115] 利用灰色模型研
究了电力系统关键部件电力变压器的故障预测问题;
文献 [116] 提出了基于模糊神经网络的机械系统故
障预测方法; 文献 [117] 根据动态建模信息、在线传
感器信息以及系统特性建立了对水压系统进行故障

预测的实时专家系统; 文献 [118] 提出了基于回归树
和时间序列分析的故障预测方法.
有效的故障预测使得人们能够在适当的时候采

取措施阻止故障的进一步发展, 从而避免事故的发
生. 同时, 以故障预测技术为基础的预测维修体制能
够克服传统计划维修过剩的缺点, 提高设备的利用
率, 减少维修费用, 从而降低生产成本, 提高企业的
综合竞争力. 因此, 在如航天、核能及化工等复杂大
系统中, 故障预测技术有很好的应用前景.

4 结论与展望

本文对动态系统故障诊断技术的发展进行了较

全面的综述, 将现有的故障诊断方法分定性分析的
方法和定量分析的方法进行了讨论, 并对故障预测
的研究现状进行了介绍. 虽然经过几十年的发展, 故
障诊断研究已经取得了大量的成果, 但是已有成果
中, 对故障检测问题的研究较多, 而对故障分离和辨
识问题研究的较少; 对单故障的诊断问题研究的较

多, 而对多故障的诊断问题研究的较少. 此外, 对故
障诊断的鲁棒性、自适应性等问题的研究和结论也

较少, 这些都有待于进一步的研究.
下面给出故障诊断领域中一些未来的研究方向.
1) 数据驱动的复杂系统的故障诊断和预测. 复

杂系统具有高维、强非线性、强耦合及大时延等特

性, 这些都使得对于复杂系统很难建立精确的数学
模型. 因此, 根据复杂系统的实际运行数据对其进行
故障诊断和预测就成为保证复杂系统安全可靠运行

的关键问题.
2) 基于定量数据和定性信息的故障诊断和预

测. 系统知识既包括客观反映系统运行状态的定量
测量数据, 也包括人们的主观定性认知和经验, 因
此, 如何在故障诊断和预测中将这些客观定量数据
和主观定性信息进行综合利用是重要的研究方向.

3) 复杂系统的混合故障诊断和预测. 实际系统
的复杂性以及各种故障诊断和预测方法的局限性,
使得单一的故障诊断和预测方法往往无法达到理想

的效果. 因此, 如何有效地利用多种故障诊断和预测
方法提高整个诊断系统的性能是具有重要现实意义

的研究方向.
4) 特定系统的故障诊断和预测. 对混杂系统、

奇异系统和网络化控制系统等进行处理时, 需要解
决其特有的问题, 一般动态系统的故障诊断和预测
方法很难适用, 因此必须研究针对这类系统结构和
特点的故障诊断和预测方法.
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