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基于DropOut降噪自编码的磨矿系统故障诊断
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摘 要: 磨矿系统的故障诊断主要依靠工人的经验,这为故障诊断增加了大量不确定性.此外,磨矿系统的数据
较为复杂,不仅工人难以对故障的发生进行准确判断,而且传统机器学习算法也由于数据的线性不可分而表现不
佳.为了解决线性不可分问题,使用神经网络进行故障分类;面对故障数据的高复杂度,为提高神经网络的表达能
力,使用自动编码器增加网络深度;为减弱深层网络带来的过拟合现象,引入DropOut降噪自编码.最后进行实验
验证,实验结果表明, DropOut降噪自编码网络对于故障的分类准确率可达到90.4 %.
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DropOut denoising autoencoder-based fault diagnosis for grinding system
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Abstract: The current fault diagnosis of the grinding system mainly relies on the experience of the workers, which adds
a lot of uncertainty to the fault diagnosis. In addition, the grinding system data is too complex, which makes it hard for
the workers to judge, and brings about poor performance for traditional machine learning algorithms due to the linear
indivisiblity. In order to solve the problem of linear indivisibility, we use neural network for fault classification. In face of
the high complexity of fault data, we use autoencoder to increase network depth in order to improve the expression ability
of neural network. To reduce the over-fitting brought by deep network, we introduce DropOut and denoising autoencoder.
Finally, the experimetal results show that the DropOut denoising autoencoder(DDA) can make the accruacy rate of the
fault classification be 90.4% fault classification.
Keywords: fault diagnosis；autoencoder；DropOut；denoising autoencoder；Softmax classifier；deep learning

0 引 言

磨矿过程是选矿厂生产过程的最重要环节之一,
其主要任务是将矿石经过物理的研磨和分级,使有用
矿物与脉石单体解离,为后续的选别作业创造条件.
磨矿过程是典型的流程工业过程,生产过程缓

慢、滞后时间长,其机理复杂、影响因素多,例如给
矿量、给水量、原矿性质及装球量等随机变化及各种

外界干扰因素,往往造成磨矿过程工作不稳定.现有
磨矿分级过程核心设备球磨机的运行监控还仅仅停

留在对数据的显示和存储上,没有完整的故障诊断系
统为设备的稳定运行保驾护航,根本原因在于人员因

素和技术因素.矿山环境大多恶劣偏僻,难以吸引专
业技术人员,而故障诊断的基础是通过操作人员的经
验积累和人工判断来实现的,而人为控制过程由于受
到种种外界条件的干扰,会对控制结果产生直接或间
接的影响.因此,对磨矿系统工作过程实施故障智能
诊断显得尤为重要.
随着工业生产指标的不断提高,故障诊断技术也

得到了一定程度的发展,就实现方法角度而言,故障
诊断方法可以分成两大类:基于数学模型的故障诊
断方法、基于人工智能的故障诊断方法.其中基于数
学模型的故障诊断方法有如下几种:文献 [1]提出了
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具有复杂数据特性的工业过程的多元统计监视方法,
并分别讨论了基于数据和基于知识方法进行故障诊

断的优势、进展、适用范围及两者结合的可能;文献
[2]提出了利用未知输入观测器与著名的Beard故障
检测滤波器结合的有效故障诊断方法,主要是通过
观测器估计系统输出,然后将它与输出的测量值作
比较从中获得故障信息.基于数学模型的故障诊断
方法对于系统的数学模型线性度有很大的依赖性,导
致其有很大的局限性,而近些年出现的基于人工智
能的故障诊断方法可以很好地弥补这一缺点.基于
神经网络的人工智能型诊断方法将某一问题的若干

知识表示在同一网络中,通用性高,便于实现并行联
想推理.文献 [3]采用多层感知器神经网络与系统辨
识相结合的方法,运用Matlab系统辨识工具箱和神
经网络工具箱,提出了由线性模型与非线性补偿模
型组成的混合模型结构的精矿品位预报方法,建立
了精矿品位预报模型.传统的神经网络模型的优点
是分类的准确度高,有较强的鲁棒性和容错能力,能
够处理复杂的非线性函数并充分逼近复杂的非线性

关系,并且能发现不同输入间的依赖关系;缺点是需
要大量的参数,学习过程无法观察且学习时间长.文
献[4]基于自动编码器容易受噪声干扰而拟合噪声信
息,导致过拟合的特点,通过在训练过程中随机将节
点的连接权变为0的方式引入噪声,提出了降噪自编
码,显著地提高了分类器的性能,以无监督的方式在
一些情况下超越了深度信念网络.文献 [5-6]引入了
DropOut技术,通过在训练过程中随机丢弃节点,使用
了不同的“稀疏”网络进行训练.在测试时,通过简单
地使用具有较小权重的单个无连网的网络来估计所

有这些稀疏网络的预测的平均效果,这显然减少了过
度拟合并对其他正则化方法有着重大改进,最终该方
法在图像识别、语音分类等领域都实现了最先进的

效果.文献 [7]提出了基于深度网络的电力变压器故
障诊断方法,工程实例测试结果表明,该方法正确可
行,诊断性能优于三比值、神经网络和支持向量机的

方法,适用于电力变压器的故障诊断.
综上所述,上述各方法均有其优缺点和其各自的

适用性.深度学习可以较好地拟合数据,但对数据量
的需求过大,数据量不足会导致严重的过拟合.这正
适用于球磨机数据的特点:大数据、多变量、强耦合和
大惯性.本文采用Autoencoder与Softmax结合的深
度学习算法,加入降噪与DropOut来实现对大数据的
分析研究并预测故障类型.使用自动编码器对数据
进行压缩,可以解决高维数据的处理压力.通过实验
表明,引入降噪与DropOut可以显著降低过拟合、提
高网络泛化能力.
本文中神经元网络和自编码网络层数及神经元

数量为经过多次实验得到,方法为先使用3层网络,
逐个增加隐藏层单元节点数量,通过3-fold方法交叉
检验进行调优.当准确率不再上升时以当前网络结
构为基础增加网络层数,继续实验,直到准确率不再
上升为止.使用这种方法可以获得使网络分类最有
效的最小网络结构.

1 基于BP网络进行故障检测
1.1 数据与处理及分析

本文依托V型磨矿系统岗位记录提供的数据集,
通过对数据集的分析实现对磨矿系中所出现的故

障进行预测.数据集的形式为每隔1 h系统在采集点
(温度、压力、声音、振动等)所采集到的数据,共计
1 024 h, 30种测量指标.
在数据预处理过程中,首先剔除无效 (即数值并

不改变的)数据,数据集由30维下降为24维.对于数
据集中的缺失数据,本文填入缺失数据点前后5 h数
据的均值.
磨矿生产过程中的故障一般分为磨矿设备 (如

球磨机)的故障和生产工艺故障 (如物料输入输出的
失衡等).本文主要针对项目所给数据集中的故障进
行分析,最终的目的是要对故障进行诊断,因此,这些
故障的类型被看作标签 (Label).对于这些数据的表
征,本文采用“One-hot”编码,标签编码如表1所示.

表 1 故障原因及表征方法

故障现象 故障原因 故障表征

正常 无 10 000 000
给矿压力低 进料端矿箱漏矿 01 000 000
给矿压力增大 旋流器穿孔 00 100 000
主电机电流低,离合器气罐压力低 气缸故障 00 010 000
主电机前后轴瓦、油箱温度高,高压供油压力低 稀油站冷却水阀门损坏 00 001 000
主轴瓦给料右温度上升,供油压力给料右下降 油压低,轴瓦温度高 00 000 100
主轴瓦排料右温度升高,供油流量排料端降低 流量低,轴瓦温度升高 00 000 010
主电机温度高 油温高,油压低 00 000 001
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由表1可以看出,故障共7类,加上无故障共8种,
其中的几类有较强的相关性,不易辨识.通过分析数
据发现: 1 024组数据中有877种为无故障,147种为有
故障 (严重的分类不均衡).因此,分类器的正确率不
宜作为评判指标.这里选择其中的两维特征分析,如
图1所示.

(a)   feature 2,3; label 0

(b)   feature 2,3; label 1

(d)   feature 2,3; label 6

(a)   feature 2,3; label 5c

图 1 第0.1维特征分类

1.2 BP网络的建立

人工神经网络对数据的拟合能力较强,因此将神
经网络技术应用于磨矿生产过程中的诊断,从而获得

理想的诊断效果.目前应用较多前馈型网络的是BP
网络,其学习速度快,容易训练,逼近能力和分类能力
强.本文使用BP神经网络对磨矿中的故障进行诊断,
诊断系统功能结构如图2所示.
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图 2 磨矿神经网络故障诊断功能

1.3 实验与结果分析

采用1 024×24维的整体数据集,划分为900×24

维的数据作为训练样本集,剩下的124 × 24维数据

作为测试集,通过验证可以防止网络过拟合.当训
练样本集输入到网络时,进行分批处理,即每次输入
32 × 24维数据,训练好网络后保存其权重和阈值,再
将测试集输入到训练好的网络中,从而验证网络的可
靠性和诊断的准确率.
训练样本集输入后,网络的输出从大的层面上讲

分为两类: 1)有无故障; 2)已经判断出有故障,并对有
故障的数据进行进一步分析以判断故障类型.本文
中的故障辨识问题不是传统的分类问题,其存在着严
重的分类不均衡问题.在非均衡分类中的主要评价
指标可以利用混淆矩阵给出,如表2所示.

表 2 混淆矩阵

预测结果

+1 −1

真实结果
+1 真正例 (TP) 伪反例 (FN)
−1 伪正例 (FP) 真反例 (TN)

本文中将有故障当作正例,没有故障当作反例,
使用如下评价指标:

1)错误率S1:

S1 = 1− TP + TN
TP + FP + TN + FN . (1)

2)预测有故障正确率S2(正例正确率):

S2 =
TP

TP + FP . (2)

3)预测无故障正确率S3(反例正确率):
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S3 =
TN

TN + FN . (3)

由于本问题的分类非常不均衡,错误率仅为一
个参考评价指标.对传统的BP神经网络进行实验验
证.本文采用的神经元网络激活函数为Sigmoid函数,
节点规模为24 → 100 → 8,实验结果如表3所示.

表 3 BP神经网络实验结果

预测结果

有故障 无故障

真实结果
有故障 21 24
无故障 24 55

在本例中,预测有故障的正确率为46.7 %,无故
障的正确率为69.6 %,错误率为38.7 %.可以看出,如
果对输入的特征向量不作任何特征变化就输入到神

经网络中,网络在有无故障的辨识正确率方面表现都
比较差.这也进一步说明传统BP神经网络不适用于
高维输入的非均衡分类问题.

2 原始自动编码器

本文中的24维训练样本对于神经网络而言维度
过高,训练困难,因此采取特征压缩技术对数据进行
无监督地特征提取.为了解决传统BP神经网络对高
维输入特征向量辨识能力差的问题,在特征向量输入
网络之前用自动编码器先进行特征的进一步提取,并
将提取到的特征进行非线性变换.在自动编码器网
络后面分别级联传统BP网络或Softmax分类器.自
编码神经网络是一种无监督学习算法,以神经元网
络的层状结构为基础,在训练时让其输出值等于输入
值,通过对隐藏层进行稀疏性限制或限制隐藏层的规
模来达到特征压缩的效果.

本文建立的编码网络结构为24 → 150 → 8 →
150 → 24,各层神经元的激活函数选为RELU函
数.训练完成后取出自动编码器结构为24 → 150 →
8的前一半作为编码器,输出层接一个Softmax分类
器就形成了结构为24 → 150 → 8 → 8的A-S分类器
网络.训练算法为L-BFGS(Limited-memory BFGS),
初始学习率为0.01,目标函数为使得“交叉熵”最小.

2.1 实验网络的建立

在进行实验时,选择其中909组数据作为训练样
本集,余下的115组数据作为测试集进行验证.在将
24维特征向量输入网络之前,利用自编码网络对其
进行特征提取,将特征降低为8维.

训练完自动编码器之后,在隐藏层特征之后加
入Softmax分类器,得到的最终分类网络结构为24 →

150 → 24 → 8.

2.2 实验结果

将表4中的数据代入式(1)∼ (3),可以得到A-S深
度学习网络预测有故障的正确率为82.2 %,预测无故
障的正确率为88.5 %,而错误率降低为13.9 %.

表 4 A-S实验结果

预测结果

有故障 无故障

真实结果
有故障 37 8
无故障 8 62

由上述结果可知, Autoencoden Softmax(A-S)深
度学习网络在预测有无故障正确率方面明显优于前

面两种网络,此外还大大降低了错误率.由此可以看
出,该深度学习网络对非均衡分类问题有着良好的分
类效果.

3 引入DropOut与降噪自编码
传统自动编码器对数据的恢复效果一般,而且使

用测试集测试自动编码器编码时,编码效果明显弱于
训练集.这是因为自动编码器对噪声数据存在一定
的过拟合.为了解决这一问题,引入DropOut和降噪
自编码技术.为了便于对比,网络规模和结构与上一
章的自动编码器一致.

3.1 DropOut

DropOut是一种通用的训练神经网络并能明显
降低过拟合的方法.在训练过程中,将神经网络中
的神经元按照一定概率P (d)丢弃,训练这些稀疏的
模型,并去掉权值惩罚项,将其替换为限制权值的截
断上限.因为噪声通常表现为高频干扰,用这种方法
既可以对高频干扰的拟合钳位,又可以以较低成本
实现模型融合的效果.在测试过程中,将输入校正为
1− P (d)倍,使得神经网络传输的数据均值不变.

3.2 降噪自编码

降噪自编码通过将输入数据加入随机干扰,或将
输入数据的某些维度随机置零进行训练的方法来增

强神经网络对噪声的鲁棒性.训练时要求即便加入
了干扰,仍然可以还原输入.通过这种方法可以使自
动编码器无监督地学习到更加鲁棒的高层特征,克服
噪声的干扰,显著减少神经网络对噪声的拟合.在自
动编码器训练时,随机对编码器 (即输入层)的输入元
素置0,而解码器要求能够重建原始输入 (即未置0的
输入)信息.该方法可以大幅消除噪声造成的影响,减
弱过拟合.
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3.3 实验与结果分析

在对改进自动编码器进行实验时,选择 900组
数据作为训练样本集,余下的124组数据作为测试
集.为方便比较,使用与之前的自动编码器相同的网
络结构, DropOut概率选择0.5,在训练编码器时加入;
降噪过程中随机丢弃单元时的每个节点被丢弃的概

率为0.1.

3.3.1 DropOut自动编码器实验结果

表 5 DropOut自动编码器实验结果

预测结果

有故障 无故障

真实结果
有故障 39 6
无故障 7 63

由表5可以计算出,加入DropOut之后网络对于
有故障预测的正确率为88.7 %,而对于无故障预测的
正确率为84.8 %,错误率也下降为11.3 %.可以看出,
使用DropOut之后可以显著减少过拟合,对样本进行
正确拟合后,泛化能力得到显著改善.

3.3.2 DropOut降噪自编码实验结果

表 6 DropOut降噪自编码实验结果

预测结果

有故障 无故障

真实结果
有故障 39 6
无故障 5 65

利用表6中的数据可以得到DropOut降噪自编
码网络预测有故障的正确率为90.4 %,预测无故障的
正确率为88.6 %,而错误率降低为9.6 %.经过降噪自
编码与DropOut的共同作用,完善地解决了之前容易
过拟合的困难,使准确率达到工业界先进水平.

4 结 论

本文使用DropOut降噪自编码,在A-S深度学习
网络的基础上,显著降低了分类错误率,达到工业界
最先进的水平.这种方法避免了传统基于神经网络

的方法容易陷入过拟合的困境,对数据进行深层特征
提取,实现了数据降噪,提高了分类神经网络的鲁棒
性,将为今后的非传统分类问题提供一个理论依据,
并将对深度学习实现故障辨识领域产生深远影响.
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