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摘要：电机已经被广泛应用到人们生产生活的各个领域中，电机的故障不但会对电机本身会造成损害，甚至会引

发经济损失、人员伤亡等各种问题。因此，将及时且高效的故障诊断技术应用于电机有着重要意义。相比较传统

故障诊断技术而言，深度学习因其更强大更复杂的数据表达能力，已被应用于电机故障诊断领域，并取得了一定

的研究成果。因此，介绍了深度置信网络(DBN)、自编码网络(AE)、卷积神经网络(CNN)和循环神经网络(RNN)

这四类经典的深度学习模型，并总结了这四类模型在电机故障诊断中的应用。最后对深度学习在电机故障诊断领

域中所面临的问题和挑战进行了总结和展望。 
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Abstract: The electric machine has been widely used in various fields, and its failure may not only cause damage to the 

machine, but also many problems, such as economic loss, casualties and so on. Therefore, it is important to apply timely 

and efficient fault diagnosis technology. Deep learning has been applied in fault diagnosis of electric machines and 

obtained some useful results because of its more powerful and more complex feature expression ability than traditional 

techniques. Hence, this paper introduces four classic types of deep learning model, the Deep Belief Networks (DBN), 

Auto-Encoders (AE), Convolutional Neural Networks (CNN) and Recurrent Neural Networks (RNN), and summarizes 

the application of these four deep learning models in electric machine fault diagnosis. Finally, the problems and 

challenges that deep learning faces in this application are summarized and prospects discussed. 
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0  引言 

在当今生产活动和日常生活中，电机已是最重

要的原动力和驱动装置，已经被广泛应用到人们生

产生活的各个领域中。电机的故障发生或者停止运 
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行不但会对电机本身会造成损害，而且也可能会引

发巨大经济损失、人员伤亡、污染环境等各种社会

问题。因此，电机故障诊断技术的研究具有重大意义。 

电机故障诊断技术可以在故障的初期发现电机

的故障问题，从而能够及时进行针对性的检修，节

省了大量时间以及用于故障维修的资金，在避免生

产停顿的同时也提高了经济效益。传统的故障诊断 

方法需要人为提取大量的特征数据，如时域特征、

频域特征和时频域特征[1-3]，增加了故障诊断的不确



丁石川，等   深度学习理论及其在电机故障诊断中的研究现状与展望                  - 173 - 

定性和复杂性。然而，随着电机的复杂、高效发展，

反映电机运行状态的数据呈现出海量、多样化、流

动速度快以及价值密度低等“大数据”特点[4-6]，这

使得传统的故障诊断方法无法满足在大数据背景下

的故障诊断需求。与此同时，人工智能技术的发展

促使故障诊断技术由传统技术向智能化技术方向发

展[7]。20 世纪 80 年代，人工神经网络兴起，浅层

神经网络无需建立精确的数学模型便能够自适应学

习特征[8]，避免了由人为干预带来的不确定性和复

杂性，然而传统的浅层神经网络存在梯度衰减、过

度拟合、局部最小、需要丰富的先验知识等缺点，

使得故障诊断的效果大打折扣[9]。 

Hinton 等人[10]在 2006 年首次提出了深度学习

(Deep learning, DL)的思想，并证明了通过深度多层

的网络结构得到的数据特征能够更加完整地描述原

始数据；通过逐层初始化的方法可以有效降低深度

神经网络的训练难度。深度学习在学术界和工业界

的浪潮因此而开启。为了增强模型的泛化能力，Y. 

Bengio 等人[11]于 2007 年提出了利用无监督贪婪逐

层算法(unsupervised greedy layer-wise training)来训

练深度神经网络，以此来优化深度网络结构的参数。

在此基础上，Bengio 等人[12]提出了利用误差反向传

播算法对深度网络结构的参数进行进一步的优化，

该方法的应用使得模型的性能进一步提高。 

自深度学习理论被提出以后，深度学习在学术

界和工业界发展迅猛，基于深度学习的很多传统识

别任务的识别率显著提升，深度学习处理复杂识别

任务的能力吸引了大批学者研究其理论和应用[13]。

深度学习理论也因此被广泛应用于各个领域来解决

各个领域的难题，与此同时，基于深度学习的各种

改进算法也在不断地被提出并加以应用。深度学习

发展至今短短十几年，已经在图像[14]、语音[4]、人

脸识别[15]等领域取得了突破性进展。在电机故障诊

断领域，基于深度学习的研究也正如火如荼，考虑

到深度学习为电机的故障诊断提供了新思路和新方

法，而系统地阐述深度学习理论及其应用于电机故

障诊断研究现状的文献比较少。因此，本文详述了

四类经典的深度学习模型的主要思想、工作原理以

及建模方法，并且分析和总结了近年来国内外采用

深度学习方法实现电机故障诊断的研究现状，其中

重点总结了深度置信网络和自编码网络的原理以及

训练过程，希望能够补充现有文献，并且帮助读者

更好地理解深度学习原理，同时给读者提供新思路。 

1   深度学习理论 

作为机器学习的分支，深度学习源于神经网络

的研究，可以理解为是具有多隐层的神经网络[16]，

现用来泛指基于多层网络结构的机器学习模型。与

浅层神经网络相比，深度学习模型可以直接将原始

数据作为输入，通过多层模型逐层学习数据特征，

从而实现更加有效的特征表达[17]。目前较为公认的

深度学习模型有深度置信网络(Deep Belief Network, 

DBN)[18-32]、自编码网络(Auto-Encoder, AE)[33-55]、

卷 积神经网络 (Convolutional Neural Networks, 

CNN)[56-72]、循环神经网络(Recurrent Neural Network, 

RNN)[73-96]。本节将较为详细地阐述上述深度学习模

型的原理。 

1.1 深度置信网络 

深度置信网络(Deep Belief Network, DBN)，亦

称深度信念网络，是一种经典的深度学习网络，由

Hinton 等人在 2006 年提出。DBN 的实质是由堆叠

起来的多个受限玻尔兹曼机(Restricted Boltzmann 

Machine, RBM)[18-19]和一个分类器构成的多层神经

网络，通过组合低层特征形成抽象高层的方式来学

习数据特征，其中低层表示原始数据，高层表示数

据属性类别。 

1.1.1 受限玻尔兹曼机 

RBM 是一个两层的递归神经网络，如图 1 所

示，RBM 由一层可视层(visible layer)和一层隐层

(hidden layer)构成，分别包含 n 个显元 (visible 

unit)v={v1, v2, , vn}和 m 个隐元(hidden unit)h={h1, 

h2, , hm}，而且显元和隐元都是状态为 0 或 1 的二

元变量。显层及隐层的内部神经元之间没有连接，

显层与隐层的神经元之间通过权重 w 连接。 

 

图 1 受限玻尔兹曼机的结构 

Fig. 1 Structure of RBM 

RBM 是一种基于能量的模型，认为能量函数越

小系统越稳定，通过训练使网络能量达到最小的同

时也得到网络的最优参数。因此对于一组确定的神

经元状态(v, h)，RBM 的能量函数定义为 
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式中：{w, a, b}；vi 表示可视层第 i 个神经元状

态；hj表示隐层第 j 个神经元状态；ai表示显元的偏



- 174 -                                         电力系统保护与控制   

置；bj 表示隐元的偏置；wij 表示显元 vi 与隐元 hj

之间的权重。连接显层和隐层的权重矩阵可以用W

表示。 
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1.1.2 深度置信网络的结构 

图 2 是由一个分类器和 n 个 RBM 堆叠而成的

DBN 结构模型，可视层 v(即输入层)和隐层 h1构成

RBM1，RBM1 的隐层 h1 和第二层隐层 h2 构成

RBM2(即 RBM1的输出作为 RBM2的输入)，以此类

推，RBMn-1的隐层 hn-1 和第 n 层隐层 hn构成 RBMn， 

RBMn 的隐层 hn 和分类层(即输出层)则构成最顶层

的分类器。样本特征从底层可视层输入，经由中间

n 层进行特征提取，最后从顶层的输出层输出分类

识别的结果。其中输入层有 D 个单元，对应样本的

D 维特征；输出层有 c 个单元，对应样本的 c 个类

别，W={W1, W2, , Wn+1}为相邻两层之间的权值， 

隐层的层数以及每层单元数需要根据经验设置。 

 

图 2 深度置信网络的结构 

Fig. 2 Structure of DBN 

1.1.3 深度置信网络的训练 

图 3 所示为 DBN 的训练流程图。DBN 的训练

分为预训练和反向微调两个阶段[20-21]。 

 

图 3 深度置信网络的训练流程 

Fig. 3 Training process of DBN 

第一阶段为预训练阶段，采用自下而上逐层训

练的方法，首先训练 RBM1，通过正向传播和反向

重构更新 RBM1中的参数，达到最大循环次数时，

RBM1 训练完毕，此时固定 RBM1 的参数，再将

RBM1的输出作为RBM2的输入对RBM2进行训练，

以此类推依次训练 n 个 RBM，并得到 n 个 RBM 所

对应的输入层神经元偏置 a、隐层神经元偏置 b 以

及任意相邻两层之间的权值W。经过逐层训练后，

低层的原始特征被组合形成更加深度抽象的高层特

征表达。由于预训练阶段不需要类别信息，因此这

种训练方式也被称为无监督贪婪逐层预训练

(unsupervised greedy layer-wise pre-training)[11]。但由

于这种预训练方法无法使得整个网络的参数最优，

因此需要进入第二阶段对全局参数进行优化。 

第二阶段为微调阶段，在相应分类器中，通过

反向传播，自顶向下调整参数，最终得到微调后的

参数{ ,  ,  }W a b   。由于微调量需要通过学习类别信

息得到，所以该阶段为有监督的训练，因此微调过

程又被称为有监督微调(supervised fine-tuning)。

DBN 这种半监督训练方式有效地解决了传统神经

网络训练方法不适用于多层网络的问题[22]。 

1.2 自编码网络 

自编码网络(Auto-Encoder, AE)是一种典型的

三层非监督特征学习模型，通过自适应学习特征，
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令输出尽可能还原输入[33-36]。根据定义特征表达的

标准不同，例如稀疏性的特征、降噪的特征、正则

约束的特征等等，演变出了相对应的自编码网络模

型，其中最常用的为稀疏自编码网络 (Sparse 

AE)[37-43]和降噪自编码网络(Denoising AE)[41,44-48]。

深度自编码网络则具有多层结构，由多个自编码网

络堆叠而成，其中最常用的为栈式自编码网络

(Stacked AE)[40-42,47-55]。本节将介绍原始自编码网

络、稀疏自编码网络、降噪自编码网络和栈式自编

码网络。 

1.2.1 原始自编码网络 

图 4(a)为自编码网络的拓扑结构图，如图 4 所

示，自编码网络是一种包含输入层、隐藏层、输出

层的三层神经网络，主要由编码器(Encoder)和解码

器(Decoder)两部分组成，其中由输入层和隐层构成

编码器，由隐层和输出层构成解码器。原始数据通

过编码器的编码，在隐层得到特征输出向量，然后

通过解码器将特征输出向量重构原始数据，当输出

数据和输入数据之间的误差足够小时，则认为隐层

的特征输出为原始数据的特征表达。 

 

图 4 自编码网络的结构 

Fig. 4 Structure of AE 

图 4(b)为自编码网络的原理图，从输入 x 经过

编码器得到特征输出 h 的过程 f 称为编码

(encoding)，h=f(W,b)(x)=sf (WX+b)，其中 W 为连接输

入层和隐层的权值矩阵，b 为输入层和隐层之间的

偏置矩阵，sf 为编码器的神经元激活函数。特征输

出 h 经过解码器得到重构输出 y 的过程 g 称为解码

(decoding)， ( , ) ( ) ( )W b gy g h s W h b      ，其中，W 

为连接隐层和输出层的权值矩阵，b为隐层和输出

层的偏置矩阵，sg 为解码器的神经元激活函数。 

自编码网络通过寻求最优参数{ ,  ,  ,  }W W b b 

令重构输出 y 尽可能接近原始信号 x。输入与输出

的接近程度通过重构误差来表示。根据数据的不同

形式，重构误差有两种定义方式，分别为均方差

(mean square error)和交叉熵(cross-entropy)： 
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由于交叉熵函数的导数更陡，因此也能够更快

地收敛，但交叉熵只适用于值域在[0,1]之间的场合。

鉴于交叉熵的这个特性，当网络输出层使用非线性

激励函数时使用均方差，当网络输出层使用线性激

励函数时则使用交叉熵。 

自编码网络的代价函数一般可以写为 

1
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   (4) 

式中：L(x,y)为重构误差；为防止过度拟合的权

重衰减项[36]；m、nl、sl 分别表示样本数、网络层数

和 l 层神经元个数；Wij 表示层间连接权重；b 为 l

层的单元偏置。 

1.2.2 稀疏自编码网络 

稀疏自编码网络(Sparse AE)利用了稀疏编码原

理，如图 5 所示，在自编码网络模型基础上引入稀

疏惩罚项，即令隐层满足稀疏性，使得自编码网络

能够在稀疏性限制下学习到相对稀疏简明的特征表

达[37-43]。其中，稀疏性的定义为：对于隐层中的神

经元，定义其值接近 1 时为激活状态(activated)，接

近 0(对应 sigmoid 激励函数)或-1(对应 tanh 激励函

数)时为抑制状态(not activated)；限制神经元在大多

数状态下处于抑制状态，少数状态下处于激活，称

之为稀疏性限制。 

 

图 5 稀疏自编码网络的结构 

Fig. 5 Structure of sparse AE 
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通常情况下，KL 散度被选做稀疏惩罚项 PN，

如式(5)所示。 

1
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式中：S 为隐层的单元数；为一个接近 0 的稀疏常

数； j̂ 为第 j 个单元的平均激活量。

当 j̂ =时，

KL 散度值为 0，且 KL 散度值随着 j̂ 偏离而逐渐

增大。则参照式(4)，包含稀疏惩罚项的自编码网络

代价函数可写为 

sparse ,J J W b PN  （ ）
    

    (6) 

式中，为稀疏惩罚项系数。 

1.2.3 降噪自编码网络 

降噪自编码网络(Denoising AE, DAE)由 Pascal 

Vincent 等人[44]提出，将含有一定统计特性的噪声

随机加入原始样本信号，对其进行编码与解码后，

最终映射还原出一个未受噪声影响的样本信号。降

噪自编码网络的原理类似于人体的感官系统，例如

当人眼看物体时，如果某一小部分被遮住了，人依

然可以辨识出该物体。同理，降噪自编码网络通过

添加噪声进行编解码重构，可有效减少机械工况变

化或环境噪声等随机因素对信号提取的影响。相比较

原始自编码网络而言，降噪自编码网络具有更强的泛

化能力和特征表达能力，其鲁棒性有明显提升[44-48]。 

降噪自编码网络的结构如图 6，通过随机映射

~ ( | )Dx q x x  [44]对原始信号 x 进行干扰来模拟噪

声，得到受噪声影响的信号 x。通过编码器对 x进

行编码得到特征输出 ( , ) ( ) ( )W b fy f x s x   W b ，其

中W为连接输入层和隐层的权值矩阵，b为输入层

和隐层之间的偏置矩阵，sf 为编码器的神经元激活

函数。再通过解码器对特征表达 y 解码后，获得重

构无污染的信号 ( , ') ( ) ( )W bz g y sg y
   W b ，其中

W 为连接隐层和输出层的权值矩阵， b 为隐层和

输出层的偏置矩阵，sg为解码器的神经元激活函数。

通过寻求最优参数{ , , , } W W b b 令重构输出 z 尽可

能接近原始信号 x。与原始自编码网络相比，降噪

自编码网络的重构误差仍然表示输入与输出的接近

程度，但降噪自编码网络的特征输出 y 由受噪声影

响的信号 x映射得到而非原始信号 x，这迫使降噪

自编码网络去学习更加智能的映射：一种有利于去

噪的特征提取方法。 

 
图 6 降噪自编码网络的结构 

Fig. 6 Structure of denoising AE 

1.2.4 栈式自编码网络 

栈式自编码网络(Stacked AE)的基本单元是自

编码网络(AE)，也可以是由 AE 演变而来的稀疏自

编码网络，降噪自编码网络等。栈式自编码网络利

用了 Hinton 等人[10]提出的贪婪逐层训练法，解决了

传统神经网络训练算法容易陷入局部极值的问题。

如图 7(a)所示，栈式自编码网络由多个自编码网络

堆叠而成，能够逐层地学习原始数据的特征，其中

每一层的输入都以前一层的特征输出为基础，且每

一层的特征表达都比前一层更抽象。对于分类任务，

往往会在栈式自编码网络的顶层加一层分类层。与

原始的自编码网络相比，栈式自编码器更加适合复

杂的分类等任务。 

 
图 7 栈式自编码网络的结构及训练流程 

Fig. 7 Structure and training process of stacked AE 
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栈式自编码网络的训练过程与 DBN 类似，分

为正向训练和反向微调两个阶段。图 7(b)为栈式自

编码网络的正向训练流程图。首先训练 AE1，随机

初始化 AE1 的初始权值和偏置{ , , , } W b W b ，根据

式(4)，计算输入与输出的重构误差，并利用反向传

播算法不断将 AE1 中的参数进行更新，直到重构误

差最小，此时 AE1 训练完毕，只保留 AE1的编码器

部分，再将 AE1 的特征输出作为 AE2的输入对 AE2

进行训练，以此类推，依次训练 n 个 AE，当所有

AE 完成训练时，AEn的隐层输出即为最终的特征输

出。栈式自编码网络的反向微调阶段可以调整整个

网络的参数(此类情况与 DBN 相同，且适合训练数

据量较大的情况)，还可以只调整分类器的参数(此

时将栈式自编码网络看作一个特征提取器)。 

1.3 卷积神经网络 

卷积神经网络(Convolutional Neural Networks, 

CNN)是一种典型的深度学习模型。CNN 具有局部

感知、共享权重、空间上或时间上的降采样等特

点[56-60]，减少参数的同时充分利用了数据本身包含

的局部性特征。 

CNN 包括输入层、多个隐层、全连接层和输出

层，隐层主要由卷积层和子采样层组成，输入可以

是图像或是向量形式的数据。卷积层主要用来提取

特征，传统的 CNN 通常选用 sigmoid 函数作为卷积

层的激活函数。一个卷积层含有若干个卷积核，每

个卷积核可以看作是一个滤波器，每个滤波器根据

扫描步长扫描输入的图像或数据(每一个滤波器每

一次扫描图像或数据的局部)，且一个滤波器在每次

扫描时使用相同的权值和偏置(不同的滤波器使用

不同的权值和偏置)。经过卷积后的向量大小为

(nk+m)/m，其中，n 为输入向量的大小，k 为卷积

核的大小，m 为扫描的步长。卷积核的大小、个数

及扫描的步长需要根据人为经验调节。卷积层的数

学模型为 
1( )

j

l l l l
j i ij j

i M

x f x K b



            (7) 

式中：Mj 为输入特征；l 表示第 l 层网络；K 表示卷

积核；b 为偏置； l
jx 为第 l 层输出； 1l

ix  为第 l1 层

输入，也是第 l 层的输入。 

子采样层主要用来特征降维，亦称池化

(pooling)。子采样过程可以看作是将卷积得到的特

征划分为多个不相交的区域，并取该区域数据的最

大值(最大池化法)或平均值(均值池化法)作为采样

后的特征。子采样的尺寸代表特征稀疏的程度，尺

寸越大，稀疏化效果越强，所得特征的鲁棒性越好。

子采样层的数学模型为 
1( down( ) )l l l l

j j i jx f x b            (8) 

式中：down(.)为子采样函数；为网络乘性偏置。 

CNN 是一种有监督的深度学习模型，其训练方法与

人工神经网络的训练方法相似，通常采用反向传播

算法逐层反向传递误差，并利用梯度下降法调整网

络中的参数。 

为了方便理解，以时间序列信号分析为例，如

图 8。输入为 32*1 的信号，输出为分类结果。C1 为

卷积层，选择 6 个 5*1 的卷积核，步长为 1，可以

得到 6 组 28*1 的特征，其中 28=(32-5+1)/1，并且

C1 中的神经元只与前一层的部分神经元相连接。S1

为子采样层，以最大池化法为例，选择子采样尺寸

为 7*1，对 C1 中的 6 组特征进行分块，每一块的尺

寸为 4*1，并取每一块的最大值，可以得到 6 组 7*1

的特征，进行多次卷积和池化后，在全连接层对所

得的特征进行处理并在输出层得到类别输出，其中，

全连接层采用普通的一层或多层神经网络[56]，且一层

中的每个神经元与其前一层的所有神经元都连接。 

 
图 8 卷积神经网络的结构 

Fig. 8 Structure of CNN 
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1.4 循环神经网络 

DBN、AE 和 CNN 都假设：元素之间是相互独

立的，输入与输出也是独立的。然而，很多元素都

是相互联系的。循环神经网络 (Recurrent Neural 

Network, RNN)通过连接同一层内的单元，形成一个

有向循环的神经网络，RNN 的输出就依赖于当前的

输入和记忆[73]。为适应多种动态性能的要求，人们

已经提出了几十种 RNN 结构[74]。本小节主要介绍

最经典的两种 RNN 模型：Jordan 网络[74-78]和 Elman

网络[74-76,78-81]。 

图 9 为 RNN 的简单结构示意图，从图中可以

看出，隐层单元不仅接收当前时刻的数据输入，还

接收上一时刻的隐层输出。因此，网络可以记住以

前的信息。网络的数学模型由式(9)给出。 

1( )

( )
t t t

t

S f WS Ux

y g VS
 




         (9) 

式中：xt1、xt 和 xt+1分别对应 t1、t 和 t+1 时

刻的输入；St1、St 和 St+1分别对应 t1、t 和 t+1 时

刻的隐层状态；yt1、yt和 yt+1 分别对应 t1、t 和 t+1

时刻的输出；f 和 g 为激活函数；U、W 和 V 分别对

应输入层到隐层的权值、隐层到隐层的权值和隐层

到输出层的权值。 

 
图 9 循环神经网络的结构 

Fig. 9 Structure of RNN 

如图 10 所示为最早被提出也是最经典的两种

RNN 结构：a. Jordan 网络，b. Elman 网络。从图 10(a)

中可以看出，Jordan 网络在基础 RNN 上添加了联

接层，将反馈得到的上一时刻的输出和当前时刻的

网络输入作为当前时刻的隐层输入，相当于输出反

馈。Jordan 网络的数学模型为

 
1 1

( )

( )

t t t

t t t

t t

S f W C U x

C y C

y g V S

 

   


 
  

         (10) 

式中：xt为 t 时刻的输入；St为 t 时刻的隐层状态，

yt1 为 t-1 时刻的输出；Ct1 和 Ct分别为 t1 和 t 时

刻的联接层输出；为反馈增益因子；f 和 g 为激活

函数；U、W、V 分别对应输入层到隐层的权值、联

接层到隐层的权值、隐层到输出层的权值。 

 

图 10 Jordan 网络和 Elman 网络的结构 

Fig. 10 Structure of Jordan and Elman 

从图10(b)中可以看出，Elman 网络通过联接层，

将上一时刻的隐层状态和当前时刻的网络输入作为

当前时刻的隐层输入，相当于状态反馈。Elman 网

络的数学模型为 

1 1

( )

( )

t t t

t t t

t t

S f W C U x

C S C

y g V S

 

   


 
  

         (11) 

Jordan 网络只能表达反映到输出的特性，而

Elman 网络中则存在状态反馈，相比较而言，Elman

网络具有更好的动态系统表达能力[73,75]。 

2   深度学习在电机故障诊断中的应用 

常见的电机故障有轴承故障、定子故障、转子

故障和气隙偏心故障[97-98]，其中轴承故障的发生概

率最高，并且滚动轴承易引发齿轮箱故障。 

在传统的故障诊断中，往往采用信号处理法结

合分类算法(如支持向量机、决策树、K 近邻等)的

方法来进行故障的分类识别。其中，信号处理方法

则根据不同故障类型应用不同的方法。例如，当电

机轴承发生故障时，常常采用振动信号或定子电流

信号，并利用时频域分析法、统计分析法、小波分

解法等方法来提取信号中的特征；当电机转子发生

故障时，最常用的为定子电流检测法，因为定子电

流信号易于采集，通过傅里叶变换或 Hilbert 变换等

方法来提取定子电流信号中的特征；当电机定子发

生故障时，通常采用建立电机故障的数学模型或采

用电流电压信号检测方法来诊断故障，采用信号检

测法时，仍需要进行特征提取计算；当电机发生气
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隙偏心故障时，往往也采用电流信号分析法来诊断

故障。 

由此可以看出，常用的传统电机故障诊断方法

中，不可避免地需要进行人为的特征选择和提取，

这往往会增加电机故障诊断的不确定性，影响电机 

故障诊断的准确率。而深度学习模型可以自适应提

取源信号中的特征，从而避免了人为特征提取来带

的影响。 

2.1 深度置信网络在电机故障诊断中的应用 

自 DBN 于 2006 年被首次提出后，最初应用于

机器视觉领域。2013 年，DBN 首次应用在故障诊

断领域中，Tamilselvan 等人[18]提出了基于 DBN 的

飞机发动机故障诊断方法，虽然该方法将 DBN 作

为分类器实现了故障分类，没有实现基于 DBN 的

特征提取，但是为实现基于 DBN 的故障诊断方法

做出了贡献。2014 年，Tran 等人[19]将 DBN 应用于

压缩机的故障诊断，推动了 DBN 在故障诊断领域

中的发展。Xie 等人[23]提出了一种基于 Nesterov 动

量优化的 DBN 模型，从旋转机械中提取频域信号，

输入到模型中进行特征学习和分类，实现了对轴承

的故障类别和故障程度的同时识别，作者同时还使

用了传统 DBN 模型和支持向量机对相同信号进行

分类，且利用实验证明了三种方法的分类准确率由

高到低为优化后的DBN 模型＞传统DBN 模型＞支

持向量机。李梦诗等人[27]提出了一种基于 DBN 的

风力发电机故障诊断方法，该方法通过 DBN 网络

构建了故障诊断模型，在仿真过程中采用高斯噪声

来模拟风力发电机实际运行环境中的噪声。其中，

故障类型有包括传感器故障，执行器故障和系统故

障在内的 9 类。同时，针对这 9 类故障，作者将 DBN

模型与贝叶斯分类法、随机森林分类法、K 近邻算

法和决策树这四种传统诊断方法进行了对比，并用

实验证明了基于 DBN 的诊断方法具有更好的鲁棒

性和稳定性。 

发展至今短短几年，DBN 在电机故障诊断领域

中的应用范围越来越广，包括滚动轴承[23-26]、风力

发电机组[27-28]、传感器[9,29]、齿轮箱[30-32]等，并且

实现了基于 DBN 的特征提取。 

总结现有的基于 DBN 的电机故障诊断方法，

其故障诊断框架如图 11 所示，主要包括以下步骤： 

步骤 1 利用传感器以及信号预处理方法获得设

备在正常以及故障状态下的时/频域信号； 

步骤 2 对信号进行分段并归一化，并分为训练

集和测试集； 

步骤 3 建立多隐层 DBN 模型，并使用训练集

进行无监督贪婪逐层训练； 

步骤 4 引入类别信息对 DBN 模型中的参数进

行微调； 

步骤 5 利用训练好的 DBN 模型对测试集进行

故障诊断。 

 
图 11 基于深度置信网络的故障诊断框架 

Fig. 11 Fault diagnosis framework of DBN 

2.2 自编码网络在电机故障诊断中的应用 

原始自编码网络以及其演变而来的稀疏自编码

网络和降噪自编码网络都是浅层网络，在实际应用

中往往堆叠成深层的栈式自编码网络，栈式自编码

网络因其强大的学习数据特征的能力而被许多专家

学者关注。文献[43]利用深度稀疏自编码网络诊断

永磁同步电机的匝间短路故障，由负序电流和转矩

信号构成样本，利用生成对抗网络(GAN)对样本进

行扩张并建立训练集，用训练样本训练构建好的稀

疏自编码网络并用于测试分类，实验证明其分类准

确率高达 99.4%。文献[47]通过振动分析来诊断风力

发电机齿轮箱的故障，并针对振动信号含大量噪声

且大多数降噪自编码网络使用单一噪声来训练网络

的问题，提出了基于多层去噪自编码网络(SMLDAEs)

的风力机变速箱故障诊断方法，该方法使用多个噪

声级来训练网络，从而能够在振动信号中学习到更

详细、更通用的故障特征，经过实验验证，该方法的

分类准确率稳定在 97.5%~98%这个范围。文献[40]

利用深度自编码网络实现了对滚动轴承的故障诊

断，他们通过将稀疏自编码网络和降噪自编码网络
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结合来提高去噪能力，降低计算复杂度以及训练收

敛速度，相比较单一的稀疏自编码网络或降噪自编

码网络，该方法具有更好的鲁棒性，能够更有效地

提高滚动轴承故障诊断的准确率。文献[42]提出了

一种基于栈式自编码网络的滚动轴承和行星齿轮箱

的故障诊断方法，该文献利用栈式自编码网络对轴

承和齿轮箱在不同负载下的 10 类故障进行分类，其

分类准确率高达 99.68%，并与浅层神经网络故障诊

断方法比较，证明了该方法具有较高的诊断精度。

发展至今，栈式自编码网络的研究已经扩展到旋转

机械[40,46]、风力发电机组[47,49]、滚动轴承[41,50-51]、

齿轮[52-53]、航空设备[54-55]等领域，均取得了良好的

效果。另外，文献[33]阐述了自编码网络的发展历

程，详细介绍了十余种自编码网络的原理并做了对

比分析。 

总结现有的基于深度自编码网络的电机故障诊

断方法，诊断框架如图 12 所示，主要包括以下步骤： 

 

图 12 基于栈式自编码网络的故障诊断框架 

Fig. 12 Fault diagnosis framework of stacked AE 

步骤 1 利用传感器获得设备在正常以及故障状

态下的信号； 

步骤 2 对信号进行预处理，并分为训练集和测

试集； 

步骤 3 根据数据选择重构误差，建立深层自编

码网络模型，并使用训练集进行无监督贪婪逐层训练； 

步骤 4 在顶层加入分类算法，根据需求调整整

个深度自编码网络的参数或只调整分类器中的参数； 

步骤 5 利用训练好的深度自编码网络模型对测

试集进行故障诊断。 

从利用自编码网络或深度自编码网络来实现故

障诊断的方法来看，自编码网络主要用于降噪和特

征提取，相比较 DBN 而言，自编码网络训练所需

的样本更少，特征提取能力更强，鲁棒性也更好。 

2.3 卷积神经网络在电机故障诊断中的应用 

CNN 具有局部感知和权值共享等特点，极大地

减少了网络参数的数量，能够在一定程度上避免网

络产生过拟合。因此，其受到了许多学者的关注和

研究。由于在传统 CNN 中，激励函数一般为饱和非

线性函数例如 sigmoid 函数，tanh 函数，文献[61-62]

提出并验证了非饱和非线性函数(ReLU 函数)能够

提升 CNN 网络的性能。文献[63]提出了一种基于

CNN 的齿轮箱振动信号故障诊断方法，但是方法仍

然需要手工提取特征来形成输入，针对这个问题，

文献[64]提出了可以自适应学习特征的基于 CNN

的齿轮箱振动信号故障诊断方法。针对齿轮箱振动

信号固有的多尺度特征的问题，文献[67]提出了一

种新的多尺度卷积神经网络(MSCNN)体系结构，用

于同时进行多尺度特征提取和分类，该方法利用多

对卷积层和子采样层的分层学习结构提高了特征提

取的效率，提高了诊断性能。文献[68]提出了一种

基于电机振动信号特征的诊断框架(DTS-CNN)，该

方法并非直接将提取到的原始振动信号作为 CNN

的输入，而是通过在 CNN 的卷积层前添加错位层，

实现了提取周期性机械信号中不同间隔的信号之间

的关系，克服了传统神经网络的缺点，更适用于现

代电机，尤其是在非平稳条件下。文献[69]提出了

基于一维 CNN 的实时电机故障诊断方法，该方法

在训练阶段利用大量的一维滤波核来提取高分辨特

征，并结合分类算法，实现了对电机实时电流信号

的特征提取和分类，取得了高于 97%的故障诊断准

确率。文献[70]则针对传统故障诊断方法在复合故

障诊断方面的局限性(例如缺少对单一故障和复合

故障之间的联系的考虑，传统的分类器对复合故障

的检测样本只能输出一个标签等)，提出了一种基于

深度解耦 CNN 的智能复合故障诊断方法，并利用

边缘损失函数对模型进行训练和优化，使得深度

CNN 能够从原始的振动信号中学习到更多有效特

征，克服了传统故障诊断方法的局限性，实现了对

复合故障的准确识别和解耦。综合现在的文献来看，

CNN 应用于电机故障诊断领域的方法大致可以分

为两类，一类是将 CNN 作为分类器[63,65-66]，此时需

要对数据进行预处理以及特征提取；另一类是将

CNN 作为特征提取以及识别分类模型[64,67-72]，在实

现自适应特征学习的同时进行分类。 

基于 CNN 的电机故障诊断框架如图 13 所示，

主要步骤总结如下： 
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步骤 1 利用传感器获得设备在正常以及故障

状态下的时域或频域信号； 

步骤 2 对信号进行预处理并分为训练集和测

试集； 

步骤3 根据所得数据确定CNN的卷积核大小、

个数、扫描步长以及隐层数，并建立 CNN 模型； 

步骤 4 初始化 CNN 网络参数后，使用训练集

进行有监督训练，不断更新网络参数直到达到最大

迭代数； 

步骤 5 利用训练好的 CNN 模型对测试集进行

故障诊断。 

 
图 13 基于卷积神经网络的故障诊断框架 

Fig. 13 Fault diagnosis framework of CNN 

CNN 是一种非常适用于处理海量数据的深度

学习模型，但在电机故障诊断方面存在局限性，

CNN 往往只能处理一维信号数据，对于多维数据的

处理能力较弱，利用 CNN 处理多维数据的文献也

非常少，因此，其适合处理何种故障也有待进一步

探讨[73]。 

2.4 循环神经网络在电机故障诊断中的应用 

RNN 是一种擅长处理时间序列的网络模型，具

有收敛速度快、精度高、稳定性好等特点[82]。在故

障诊断方面，RNN 非常适用于复杂设备或系统的故

障诊断[83-86]。 

文献[87]指出传统 RNN 存在梯度消失或者梯

度爆炸的问题，这会导致其无法利用过去长时间的

信息，故提出了长短时记忆神经网络(LSTM)来解决

这个问题。LSTM 因解决了梯度问题以及其在处理

与时间序列相关度较高的数据方面的优势而被广泛

应用于故障诊断领域[88-92]。文献[89]提出了一种基

于 LSTM 的电机故障检测方法，通过捕捉前一采样

瞬间的三相电流值和电角度信息，实时预测下一采

样瞬间的三相电流值，以此来实时观察电机的运行

状态。仿真结果表明了该方法的有效性。文献[90]

利用小波包变换提取风电机组滚动轴承振动信号的

特征向量，将 LSTM 作为分类器，从而诊断出风电

机组滚动轴承的 3 种常见故障，该文献通过案例研

究验证了该方法的有效性，并证明了在故障特征量

差异不明显的情况下，LSTM 仍具有良好的故障诊

断性能。文献[91]结合经验模态分解和 LSTM，实

现了对旋转机械的状态监控和预测，并与支持向量

回归机(SVRM)进行比较，验证了 LSTM 能够有效

避免参数选择难题并且具有更高的准确率。文献

[90-91]都是将 LSTM 网络作为分类器，需要结合其

他特征提取方法，而文献[92]则实现了 LSTM 的自

适应特征提取和分类，不再需要结合其他特征提取

方法或分类器。如图 14 所示为一种基于 LSTM 的

故障诊断框架。 

 

图 14 基于 LSTM 的故障诊断框架 

Fig. 14 Fault diagnosis framework of LSTM 

传统 RNN 还存在训练速度慢的问题[93]，针对

这个问题，文献[94]提出了一种将 RNN 与动态贝叶

斯网络相结合的异步电机故障检测方法，同时利用

同步扰动随机逼近法(SPSA)对神经网络进行训练，

提高了训练效率以及故障诊断的准确率。文献[95]

则提出了一种具有鲁棒性的 RNN 自适应梯度下降

(RAGD)训练算法，大大提高了 RNN 的训练速度。

基于 RNN 的改进模型还有很多，文献[83]提出了一

种用对角 RNN 来诊断异步电动机定子绕组匝间故

障的方法，文献[84]利用带偏差单元的 RNN 实现了

基于整流器畸变电压波形的故障分类，并且实验证

明了该方法对于诊断复杂电力电子设备或系统的有

效性，文献[96]将基于 RNN 改进的回声状态网络应

用于机电系统。 

3   总结与展望 

深度学习模型因具有传统故障诊断方法缺乏的

优点，而引起广大学者的关注。与传统特征提取方

式相比，深度学习模型最突出的优点是无需人为特
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征提取，避免了人为干预所带来的不确定性和复杂

性[19]，增强了识别过程的智能性，传统故障诊断方

法和深度学习模型分析过程比较如图 15 所示。 

 

图 15 传统故障诊断方法和深度学习分析过程 

Fig. 15 Fault diagnosis framework of LSTM 

除此之外，本文所概述的四类深度学习模型分

别具有其独特的优势，总结如下： 

1) DBN 无需精确数学模型即可自适应学习数

据特征[27]，DBN 的多隐层结构可以有效避免维数灾

难的问题，DBN 的半监督训练方式有效地解决了传

统神经网络训练方法不适用于多层网络的问题； 

2) 稀疏 AE 有利于减小计算复杂度，获得更简

明的特征，DAE 可有效减少机械工况变化或环境噪

声等随机因素对信号提取的影响，栈式 AE 具有更

好的鲁棒性； 

3) CNN 具有强大的海量数据处理能力[99]，还

具有局部感知、共享权重、空间上或时间上的降采

样等特点，减少了网络参数，同时还可以避免网络

过拟合； 

4) RNN 有很好的动态系统表达能力，在时间

序列学习分析中具有很强的适用性和更高的准

确性[100]。 

这些优点都是传统故障诊断方法无法比拟的。

但是，这四类深度学习模型仍存在一些缺点，总结

如下： 

1) DBN 的训练方式为半监督训练，需要逐个训

练 RBM 并逐层调节参数，因此训练速度会远慢于

传统故障诊断方法，并且不适合的参数选择会导致

训练收敛于局部最优。 

2) 普通 AE 的输出和输入完全相同，这使得 AE

在映射过程中易出现数据过拟合的问题。若 AE 的

隐层维数小于输入数据维数，在一定程度上可以防

止过拟合，但是这使得 AE 能够表达的特征有限，

从而导致重构困难。深层的 AE 能够表达更多有效

的特征，但这使得 AE 的训练速度大大减慢。 

3) CNN 的实现相对比较复杂，并且 CNN 的训

练需要大量的数据，这也导致了 CNN 的训练速度

非常慢。CNN 处理 2 维数据的优势使得它通常被

用于图像处理，由于图像与工业信号的差异，CNN

在工业应用中的效果并不十分理想，因此，CNN 在

电机故障诊断中的应用研究也相对较少。 

4) 普通RNN存在梯度消失或梯度爆炸的问题，

LSTM 能够在一定程度上解决这个问题，但 LSTM

往往作为分类器使用，少有文章利用 LSTM 实现特

征的自适应提取。 

另外，深度学习在电机故障诊断中的应用仍处

于初步发展阶段，本文提到的四种模型以及现有的

其他深度学习模型仍然存在一些有待解决的问题： 

1) 很多传统机器学习方法的性能在一定条件

下有严格的理论保障，而对于深度学习，现存的数

学理论尚不能很好地给出定量解释和理论支持[101]。 

2) 虽然深度学习模型的深层网络结构以及强

大的特征学习能力令其能够满足“大数据”背景下

的故障诊断，但是深度学习模型的训练速度远远慢

于线性模型，并且与训练数据集息息相关，而关于

优化深度学习训练速度的报道却很少见。 

3) 综合现有的文献可以看到，深度学习模型中

的隐层层数和部分参数需要根据经验设定，且容易

受输入数据的影响，这也是目前亟待解决的问题。 

4) 深度学习方法和传统故障诊断方法没有绝

对的优劣之分。现如今，已有一些学者尝试结合深

度学习方法和传统故障诊断方法来获得更好的诊

断效果，但目前还远远没有达到“相互兼容”的

程度[73]。 

本文概述了目前较为公认且应用广泛的四类深

度学习模型，并讨论了深度学习在电机故障诊断领

域中的研究现状，总结了目前深度学习模型体现的

优点和不足之处。希望本文可以给读者提供思路，

同时，作者也相信未来理论研究的进步将会进一步

加快深度学习的发展，并为深度学习理论的改进和

应用做出更好的指引。 
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