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基于CiteSpace的故障预测知识结构与热点迁徙研究

周涵婷, 程龙生†, 乔佩蕊, 宫粲然, 彭宅铭
(南京理工大学经济管理学院，南京 210094)

摘 要: 故障预测研究因应用对象广泛、技术理论先进和实用价值高而备受关注.基于此,从“文献追踪”视角,挖
掘故障预测的知识结构、分布脉络和研究热点,这是对故障预测综述类研究的一个新尝试.研究发现: 1)知识结构
方面,故障预测与状态监测、健康管理间存在较强的耦合关联性,模型驱动、知识驱动、统计驱动、概率推理方法、机
器学习和深度学习是故障预测关键技术类别; 2)热点迁徙方面, 故障预测研究主要经历了理论奠基期、内涵延伸
期、技术涌现期和方法融合期4个阶段.对阶段成果、面临困境及发展贡献进行归纳,并指出阶段间衔接关系,探明
了故障预测理论发展轨迹和实践成效,并为实现故障预测领域的阶跃式发展提供明确的方向,即提高大数据收集
质量、在线预测和跨工况的迁移学习.
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Knowledge structure and hotspots migration of prognostics based on
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Abstract: Prognostics research has attracted much attention due to its wide range of application objects, advanced
technical theories and high practical value. Therefore, from the perspective of “literature tracking”, we try to mine
and analyze the knowledge structure, distribution context and research hotspots of prognostics, which would be a new
attempt to the research of prognostics review. The results show that: 1) In terms of knowledge structure, prognostics
has strong coupling correlation with condition monitoring and health management. Model driven, knowledge driven,
statistical driven, probabilistic reasoning methods, machine learning and deep learning are the key technical categories
of prognostics. 2) In terms of hotspots migration, the research on prognostics mainly includes four periods: theoretical
foundation period, connotation extension period, technology emergence period and method integration period. This paper
summarizes the current achievements, difficulties faced and development contributions, clarifies the development track
and practical effect of the prognostics theory, and provides a clear direction for the step development of prognostics in the
future, which can improve the quality of collected big data, online prediction and migration learning.
Keywords: CiteSpace；prognostics；knowledge structure；key technologies；hotspots migration；transfer learning

0 引 言

随着制造业系统复杂性、综合性和智能化程

度不断提高,故障预测与健康管理 (prognostics and
health management, PHM)技术成为解决大型复杂
装备关键部件动态维护的最佳选择[1].故障预测是
PHM的重要组成部分,可根据状态监测信息中观
察到的历史数据和退化趋势来预测部件或系统的

剩余使用寿命 (remaining useful life, RUL)和故障概

率[2].故障预测在状态监测、健康状态评估、维护决
策间起到重要衔接作用,对于制造业智能化和数字化
发展具有重要的应用价值.
国内外学者们从 20世纪 90年代开始关注和研

究故障预测的相关内容、技术和应用. ISO 13381-1
给出了故障预测的定义:对一个或多个现有和未来
故障模式、故障时间和风险的估计.相对于故障诊断,
故障预测则是预测尚未发生的损害,包括对剩余寿命

收稿日期: 2020-10-12；录用日期: 2021-03-08.
责任编委: 赵春晖.
†通讯作者. E-mail: cheng_longsheng@163.com.



816 控 制 与 决 策 第37卷

的预测和置信度的估计[3].根据运行状态数据自动识
别健康状态,进行剩余寿命预测并给出置信度,是开
展视情维修 (condition based maintenance, CBM)的重
要基础[4].
随着互联网技术和物联网 (IoT)的飞速发展,采

集到的数据量呈爆炸式增长,表现出大容量、低值密
度、多源异构、监控数据流等特征,如何有效处理大量
实时数据成为在线故障预测的关键[5].此外,存在数
据类不平衡问题,即正常退化数据较多、故障数据较
少,导致模型偏向性显著[6].另一方面,工程应用较复
杂,故障预测影响因素较多,数据噪音较大,在线剩余
寿命预测难度较大.迁移学习为解决上述难点提供
了新思路,其从一个或者多个源领域任务中提取有用
知识并将其用在新的目标任务上,本质是知识的迁移
再利用[7].极端地,采集的数据不存在目标故障的数
据,这极大地限制了常规数据驱动方法的应用,但该
情形在工业领域较常见,如何实现零样本数据情形下
的故障诊断与预测成为关注点,零次学习利用属性迁
移方法来解决上述困境[8].
相比于故障诊断,故障预测的研究较少且综述

多停留在2018年前,对近年来迅猛发展的深度学习、
迁移学习和数字孪生技术的涵盖度不高.考虑到故
障预测技术主要集中在剩余寿命预测方面,对于预
测置信度和不确定性综述略显不足.此外,缺乏对集
成学习、多任务学习、迁移学习、终身学习等学

习迁移模式的展望.为此,本文通过文献计量法,运用
CiteSpace软件厘清故障预测理论发展脉络,把握故
障预测前沿知识结构,探明故障预测发展热点迁徙路
径并对未来发展趋势进行展望.

1 故障预测知识结构和关联内容分析

1.1 文献数据采集

CiteSpace是利用领域内学者们在论文中对文献
的选择来鉴别该文献潜力,其设计理念源于社会网络
理论的结构洞方法,关键节点衡量则是运用了探测频
率突增的Burst算法,整体结构全局性度量选用网络
的模块化分析方法[9].首先采集特定文献数据,国内
文献部分,将“故障预测”作为关键词,对数据进行预
处理后得到 651篇有效论文数据;国外文献部分,分
别以“Prognostics”“Fault Prediction”和“Residual Life
Prediction”在Web of Science核心库检索,得到1 228
篇有效论文数据.

1.2 故障预测知识结构类群提炼

通过共被引关系可构建文献知识图谱,本文运用

CiteSpace提炼关键词的知识结构类群.过滤重复和

无效类别后,国内文献提取得到8个类群,包括故障

诊断、故障预测、gm (1,1)、PHM、模糊综合评价、bp神

经网络、lstm和航天器推进;国外文献提取得到13个

类群,包括燃气轮机、预测、退化评估、预知性维护、

特征学习、振动、故障预测、高压、无损检测、频率解

调、电能质量和剩余寿命评估.除故障预测这一检索

关键词,状态监测、故障诊断、维护决策等PHM主要

内容是关联重点;频率解调、特征学习、退化评估和剩

余寿命预测是故障预测的核心内容;灰色理论、模糊

系统和神经网络是故障预测关键技术;燃气轮机、航

天器等机械设备是故障预测主要面向对象.结合知

识结构类群提炼结果,本文简述故障预测关联内容,

剖析故障预测关键技术,明晰故障预测研究热点的迁

徙过程,并讨论故障预测发展面临的挑战和未来的发

展趋势.

1.3 故障预测关联内容

学者们对于故障预测的概念表述上有所差异但

核心内涵一致:在部件或系统仍能正常工作的情况

下,通过设备当前状态以及历史数据来估计部件或系

统的剩余寿命,并预测未来故障发生的可能性[10].故

障预测是PHM的核心内容,与状态监测、故障诊断和

健康管理存在较强的耦合关联性:基于状态监测数

据进行特征提取,构建健康指数 (health index, HI)进

行故障预测,以此为基础进行维修决策[11].其中,状

态监测是通过对一个或多个变量的实时监测来判断

系统当前的运行状态,为故障预测提供系统运行状态

的基础信息和数据.健康管理则是基于故障预测结

果、可用资源和使用要求制定维修策略的能力,涵盖

维修替换和备件管理[12].上述内容耦合存在两个缺

点:一是特征提取依靠人工经验来提取敏感特征,泛

化能力较弱且会产生较大的人工成本;二是传统机

器学习模型的自学习和泛化能力不能有效应对大数

据情形下的健康状态评估和剩余寿命预测[13].因此,

深度学习凭借其自动特征提取能力实现端到端的高

效故障预测,从而开展预测性维护决策,已经成为领

域内的研究热点[14].

2 故障预测关键技术

本文回顾了常见的故障预测技术分类方法、分

类标准和命名规则,基于故障预测技术含义和覆盖范

围,将其分为以下5类:基于模型驱动的方法、基于知

识驱动的方法、基于统计驱动的方法、基于概率推理

的方法和基于数据驱动的方法,见图1.
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图 1 故障预测方法分类

2.1 基于模型驱动的故障预测技术

基于模型驱动的故障预测方法需要通过建立数

学模型来描述机械的退化过程,包括物理模型和数学
模型[15].物理模型要明晰运行部件或系统的故障模
式及其过程,通过部件运行状态和工作机理来建立
物理模型和随机过程模型,评估部件和系统性能退
化状态并预测剩余寿命[16].经典的物理退化模型包
括疲劳裂纹扩展模型、疲劳剥落扩展模型和刚度损

伤规律模型等[17].其中,疲劳裂纹扩展模型应用最为
广泛,优势是可以建立影响因素和疲劳寿命的直接联
系[18].运用物理模型预测剩余寿命需要构建预测对
象的稳态或瞬态负载、温度等信息框架,结合历史运
行情况进行状态预测,采用数学方法估计参数[19].在
完全了解故障机理并有效估计模型参数的情形下,采
用模型驱动方法可得到精度较高的剩余寿命预测值.
但是,对于某些复杂机械系统,由于其内部材质差异
和外部故障环境复杂多变,且系统内模块互为影响,
精准的退化模型难以获得,无法建立对应的数学模
型,导致预测精度不高.

2.2 基于知识驱动的故障预测技术

知识驱动的故障预测技术是通过观测和评估设

备运行过程来判断故障类型、推导剩余寿命,对专家
知识依赖性较强,主要包括专家系统和模糊系统两
类[3].专家系统利用专家级诊断知识和演绎推理过程
判断故障模式和寿命分布,通过匹配故障规则来提高
故障预测精度[20].作为专家系统的核心,推理引擎存
在多种形式,包括规则、模糊逻辑、神经网络和案例
等,已被用于液压系统、滚动轴承和离心泵等设备的
故障诊断与预测[21].随着故障复杂度增加,推理机与
模糊集、粗糙集、神经网络和案例相融合成连接主义

专家系统[22].模糊系统利用模糊集对专家知识进行
模糊推理,在不确定环境下进行故障预测.当下,模糊
系统呈现出了两阶段、自适应和神经网络的拓展,聚
类方法、模糊规则和结构参数均得到优化.两阶段模
糊推理系统、Mamdani模糊推理系统、自适应神经模
糊推理系统被提出并应用于刀具、空气压缩机、电

容器的剩余寿命预测[23-25].模糊系统同时具备专家
知识和智能优化的优势,但需要大量高质量数据进行
前期建模.

2.3 基于统计驱动的故障预测技术

2.3.1 回归模型

统计驱动的故障预测方法是从历史退化数据的

统计特征出发,通过统计数据建立概率密度函数,并
给出预测结果的置信区间.其中,回归分析法技术比
较成熟,可拟合得到自变量与因变量间的关系式,优
化模型参数并做出预测.多元 logistic回归和小波包
变换被用于滚动轴承故障诊断,其性能要优于ANN
和SVM[26].为提高回归模型拟合精度,回归分析法与
多种理论融合形成了负二项式回归、零膨胀泊松回

归、贝叶斯可加回归树、决策树回归等方法,呈现鲁棒
性增加、误差率降低的趋势[27-28].
2.3.2 AR模型及其拓展模型

AR模型利用数据相关性建立线性函数进行剩
余寿命预测[3].针对退化的非线性特征, AR模型改进
为退化自回归模型 (ND-AR),结合粒子群算法可实现
电池容量退化的多步预测[29]. ARMA模型可应用于
轴承的退化状态建模,将ARMA模型与图神经网络
(GNN)联合应用可提高预测准确性[30]. ARIMA模型
适用于非平稳数据,能有效识别退化状态并预测故
障,与XGBoost模型结合、使用小波重构能有效提升
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预测性能,可有效评估发动机退化状态[31]. AR模型
及其扩展模型的参数识别相对简单、计算复杂度低、

预测性能良好,但依赖于历史观测的趋势信息,随着
时序变长会降低预测准确性.
2.3.3 灰色模型

作为时间序列预测的典型方法之一,灰色模型
(gray model, GM)可以将时间序列转化为微分方程,
建立抽象系统的动态发展模型,仅需要有限的数据
来估计未知系统的行为[32].因此,灰色模型适用于小
数据和不良信息问题,通过实时调整系统参数能有效
处理噪声和信息缺失情形[33]. GM (1, 1)、GM (n,m)、
NMGM (1, n)等模型可用于预测较长的连续数据,这
一方面要优于AR模型及其扩展模型[34].使用傅里叶
级数修正灰色预测模型,能有效提高建模精度,可处
理非线性非平稳时间序列数据,在模型拟合和预测方
面均具有较好的性能[35].此外,灰色模型可与回归方
法、物理模型、相关向量机、模糊系统、神经网络等方

法进行融合优化,提高预测精准性[36].
2.3.4 比例风险模型

比例风险模型 (proportional hazards models, PH
模型)假设系统的风险率由基线风险函数和协变量
函数构成[37].通过研究系统寿命周期与相关协变量
的关联效应,确定各参数对系统风险的影响程度,可
用以预测对象RUL[38]. PH模型已被用于航空发动
机、轴承、电缆、变速油箱以及制造系统的剩余寿

命预测,并作为视情维修的基础,体现了实用价值[39].
同时, PH模型通过与 SVM、 径向基函数的组合应
用,能够实现对机械设备退化状态识别和剩余寿命预
测[40]. Firth惩罚方法对于提高PH预测准确性、消除
过拟合问题有较好性能[41].当具备历史数据和监测
数据时, PH模型预测精准性较高,存在数据缺失时需
随机过程模型作为协变量函数,这会加大计算难度并
影响预测精准性.

2.4 基于概率推理方法的故障预测技术

2.4.1 分布模型

概率推理方法是指从系统的结构及部件的寿命

分布等相关信息出发,通过推断可靠性数量指标探讨
系统的最优设计、维护策略等[42].概率模型是可靠性
数学的核心,包括常见的寿命分布模型、贝叶斯方法、
隐马尔可夫以及随机过程模型.常见的寿命分布可
分为连续型寿命分布、离散型寿命分布和多维寿命

分布.威布尔分布 (Weibull distribution, WD)是典型
分布之一,具有形状参数、比例参数以及位置参数.
WD可以较好地反映机械产品及其零件在随机载

荷下的疲劳强度和疲劳寿命,由于特征拟合效度不
高,需通过改进故障率函数来提高时域特征拟合效
度[43].
2.4.2 贝叶斯方法

朴素贝叶斯分类器假设数据集属性之间是相互

独立的,能够分析环境条件对退化趋势影响并进行预
测,有较好的稳健性和预测性能.朴素贝叶斯条件独
立性太强但模型简单,可以有效防止过拟合,在锂电
池和轴承、刀具等对象上取得了较好的预测性能[44].
非朴素贝叶斯分类器则忽略了特征之间独立性的假

设,可采用联合概率分布函数代替边际概率分布来计
算概率,对汽车变速箱、轴承等对象的故障预测具有
良好性能[45].贝叶斯网络则是一种基于概率的不确
定性推理网络,可用于分析系统故障原因、识别故障
模式、预测剩余寿命,并优化与改进系统设计[46].
2.4.3 HMM模型及其扩展模型

隐马尔可夫模型 (hidden Markov model, HMM)
是一种含有因变量的马尔可夫过程.离散的HMM和
隐半马尔可夫模型 (HSMM)在故障模式诊断和故障
程度判断中发挥重要作用;带时间概率的连续HMM
和HSMM方法则多用于故障预测[47].对于复杂设备,
具有时间结构的HSMM在广义上拓展了马尔可夫假
设,能够对隐藏状态的持续时间建模[48]. HMM模型
和粒子群算法、LSTM神经网络的结合使用能有效提
升预测性能,增强模型的可解释性[49].针对不可观测
的健康状态和复杂动态转换的系统问题,高阶隐半马
尔可夫模型 (HOHSMM)的预测框架被提出,并在涡
轮发动机上验证预测性能[50]. HMM模型及扩展模型
适用于处理多阶段退化过程,但由于假设与实际情况
不一致,并且转换概率需要通过大量数据训练得到,
存在较大的获取难度.
2.4.4 随机过程模型

随机过程模型可描述退化轨迹,得到概率框架
下的剩余寿命分布,主要包括Markov链、Gamma过
程、逆高斯过程和Wiener过程等方法[51]. Wiener过程
应用最为广泛,其改进包括: 1)将具有恒定阈值的非
线性漂移系数的扩散过程转换为具有可变阈值的线

性模型[52]; 2)使用递归滤波器来更新维纳过程中的
漂移系数[53]; 3)带有自适应漂移和扩散优化[54],从而
实现高精度RUL预测. Wiener过程对非单调过程建
模非常有效,但存在状态依赖导致很难导出RUL的
PDF解.与Wiener过程相似, Gamma过程能够有效描
述寿命退化过程,但受限于马尔可夫假设,噪声必须
服从Gamma分布且对单调过程有效[55].逆高斯过程
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模型 (IG)假设机械的退化过程遵循 IG分布,具有独
立的增量,可以有效纳入各种随机效应,但仍受限于
马尔可夫基本假设和单调过程[56].
2.4.5 滤波器方法

基于滤波器的故障预测方法包括卡尔曼滤波器

和粒子滤波器等,是一种以综合性和鲁棒性著称的滤
波技术[57].粒子过滤器属于非线性高斯状态空间模
型的蒙特卡洛方法,能够消减过程的随机性和噪声
影响,实现实时RUL估计,并且允许多源数据进行逻
辑融合[58].粒子滤波可用于调整模型参数,并跟踪非
高斯非线性的电池退化过程,对样本需求量少,计算
速度和效率较高,但粒子滤波器未能考虑模型不确定
性对RUL预测影响[59].与粒子滤波不同,卡尔曼滤波
是建立在状态递归和校正模型下,要求后验是高斯分
布,对故障没有协变量数据的要求[57].

2.5 基于机器学习的故障预测技术

2.5.1 决策树及随机森林

决策树是一种以树结构形式表达预测分析过程

的模型,与梯度提升决策树 (GBDT)结合可提高预测
性能及鲁棒性[60].以C4.5算法为核心的决策树已对
轴承、齿轮、离心泵等机械设备实现故障诊断和故

障预测[61].为进一步提高预测性能,降低过拟合风险,
随机森林算法(random forest, RF)应运而生,其对电池
以及刀具等对象的预测性能较高. RF模型通过改进
模型得到增强型随机森林算法,能够降低模型的复杂
性,提高故障诊断模型的准确性和可解释性[62].运用
粒子群能优化随机森林参数也可以提高预测精准性,
已经在滚动轴承上得以验证[63].
2.5.2 支持向量机\相关向量机

支持向量机 (SVM)与相关向量机 (RVM)的原理
都是基于核函数映射将低维空间非线性问题转化为

高维空间的线性问题.不同地, RVM是基于贝叶斯框
架,先验参数通过主动相关决策理论来稀疏模型,训
练速度快且具备良好的泛化能力[64].为了提高SVM
预测精准性,一方面,拓展模型,得到最小二乘SVM、
近似SVM、小波SVM、模糊SVM和集成SVM;另一
方面,通过粒子群优化 SVM内核参数,优势是不需
要历史运行状态信息,其性能在飞机发动机上得以
验证[65].对于RVM性能优化,卡尔曼滤波器通过动
态调整系数矩阵和相关向量,可以提高航空器电池
RUL预测性能[66].
2.5.3 人工神经网络

BP神经网络是多层前馈神经网络,具有非线性
映射能力和柔性网络结构.基于多层感知器 (MLP)

的人工神经网络 (ANN)则具有自学习、自组织的优
势,拥有较强的非线性函数逼近能力,在故障预测中
应用较为广泛,主要面向滚动轴承、齿轮、马达、电动
机、发动机等机械设备[67].对于ANN的改进包括径
向基函数神经网络 (RBFNN)、小波神经网络 (WNN)
和贝叶斯正则径向基函数神经网络 (trainbr-RBFNN)
等,剩余寿命预测性能较好[68].值得一提的是,深度
学习赋予神经网络新的生命力,深度神经网络已经成
为故障预测的前沿技术.

2.6 基于深度学习的故障预测技术

2.6.1 自编码器

自编码器 (autoencoder, AE)通过对输入信息进
行表征学习来实现异常监测、数据去噪和特征降维,
并且输出可作为后续学习模型的输入[69]. AE由编码
和解码两部分组成,参照文献 [21]对原理进行简述.
给定数据集: {xi, yi}mi=1,m个数据,特征hi为

hi = fθ(xi) = σf (ω
T · xi + b). (1)

其中:σf是编码网络的激活函数;ω和b是编码器训

练参数; x̂i是重构样本,可通过解码器网络获得,有

x̂i = gθ′(hi) = σg(ω
′T · hi + b′). (2)

σg是解码器网络的激活函数,ω′和b′是解码器训练

参数. AE优化目标是最小化输入样本和重建样本的
误差,有

min
θ,θ′

L(xi, x̂i) =
1

2m

m∑
i=1

∥xi − x̂i∥2. (3)

AE的拓展模型包括堆叠AE、稀疏AE、变分AE、
收缩AE和卷积AE等,在故障预测中取得了较高精
准性[21].此外,自编码器可与递归神经网络、卷积神
经网络等方法进行联合预测,现已实现系统级的剩
余寿命预测[70]. AE及其扩展模型不依赖专家知识,
属于无监督学习,但无法直接识别健康状态并预测
RUL,因此在训练过程中需要带标签样本.
2.6.2 卷积神经网络

作为应用最广泛的深度学习算法之一,卷积神
经网络 (convolutional neural networks, CNN)的表征
学习能力可以提取高阶特征,已被应用于轴承、电
子等设备故障预测中,具有较高的预测精度和鲁棒
性[71]. CNN通常由卷积层、池化层和全连接层组成.
卷积层特征映射原理简述如下:

三维卷积核对W p输入特征映射XD进行卷积

并相加,再加上一个标量偏置 b得到卷积层净输入

Zp.在此基础上,经过激活函数得到输出特征映射

Y p = f(Zp) = W p ⊗X + bp =
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D∑
d=1

W p,d⊗Xd + bp. (4)

f(·)为非线性激活函数,一般用ReLU函数.当卷积层
属于P个特征映射时,可重复P次计算.
基于CNN的体系结构,可分为二维 (2D)CNN、一

维 (1D)CNN两类.考虑到机械故障预测输入数据通
常为一维信号数据,无法直接进行 2D CNN处理,学
者们分别从以下 3个方面着手:一是信号处理,包括
小波变换、双树复数小波变换、同步压缩变换等[72];二
是重构矩阵,通过调整输入矩阵尺寸使其适用于
CNN模型,降低了对专家知识的依赖[73];三是图像数
据,通过灰度图像和红外图像可直接输入图片进行
2D CNN建模预测[74],现已实现滚动轴承、齿轮、马
达和液压泵等对象的故障预测.基于CNN的故障预
测模型能够直接从状态监测数据中学习到表征特征,
无需进行数据滤波、转换等预处理.此外, CNN能够
通过共享权重来减少训练参数数量,虽然能够加速收
敛并抑制过度拟合,但需要大量的标记样本.
2.6.3 循环神经网络

循环神经网络 (recurrent neural network, RNN)
是一类具有短期记忆能力的神经网络,适合处理时
间序列数据. RNN的神经元可以同时接受来自自身
和其他神经元的信息,形成具有环路的网络结构,这
导致网络存在长期依赖问题.为此,引入门控机制
来控制信息的累积速度,主要包括长短期记忆网络
(long short-term memory, LSTM)和门控循环单元网
络(gated recurrent unit, GRU)[75],本文选择LSTM进行
原理简述.

1)长短期记忆网络 (LSTM). LSTM是RNN的一
个变体,可以有效地解决梯度爆炸或消失问题,并且
通过引入时间概念的步长边缘来增强学习,流程见图
2[76].

o t

x t

h t - 1

s t

h t

f t

g t

i t

Φ

Φ

Φ

Φ

σ

σ

σ

σ

!"#
$%

&'"
#$%

&("
#$%

x t

h t - 1

x t h t - 1

x t

h t - 1

图 2 LSTM模型示意图

基本理论如下:在 t时刻,神经元ht的信息输入

包括xt的信息输入,还有自身前一位置ht−1的信息

输入.因此,输出 ŷt的影响既包括当前的输入信息也

有前一时刻的信息输入.其描述公式如下:ht = f(whxxt +whhht−1 + bh),

ŷt = f(wyxht + by).
(5)

其中: f(·)是激活函数,whx是输入层与隐含层之间

的约定权值矩阵,whh是隐含层与自身在相邻时间步

长之间的约定权值矩阵,向量bh和by是允许每个节

点的学习偏移量.通过在记忆单元中增加一个输入
门it、一个输入节点gt、一个遗忘门ft和一个输出门

ot来缓解梯度消失或爆炸问题.
在故障预测中, LSTM模型呈现3个方向上的改

进,一是与CNN模型、Elman神经网络和RNN模型等
进行联合应用,能有效提升剩余寿命预测性能[77];二
是LSTM改进模型,如AST-LSTM NN模型,通过设计
增强型LSTM细胞结构使改进LSTM模型具有主动
跟踪单元状态的功能,从而实现准确且稳健的多步剩
余寿命预测[78];三是构建卷积LSTM模型 (CLSTM),
相对于CNN和LSTM模型,其具有更好的准确性和
计算效率[79].尽管LSTM及其扩展模型可以消除部
分梯度消失问题,但训练路径较为复杂,计算费时,且
对计算机硬件要求较高.

2)门控循环单元网络 (GRU).相对于 LTSM,
GRU引入一个更新门来控制当前状态需要保留的信
息,以及需接受的新信息[80].随着现代工业发展,机
器健康监控系统 (MHMS)已得到广泛应用,其目标是
实现预测性维护. GRU、双向GRU网络发展实现了对
工具、齿轮箱和轴承的健康评估和故障预测,为主动
维护提供了重要保障[81].相比于LSTM, GRU的模型
参数更少,计算速度更快,但对于长期依赖关系的处
理不如LSTM.
2.6.4 深度信念网络

深度信念网络 (deep belief network, DBN)基于受
限玻尔兹曼机实现了逐层训练,为整个网络赋予了较
好的初始权值,有效解决了深层次神经网络的优化问
题[82],其原理简述如下:对于一个有L层隐变量的深

度信念网络,顶部两层是无向图,可以看作是一个受
限玻尔兹曼机,其余每一层变量h(l)都依赖于上一层

h(l+1),即
p(h(l)|h(l+1), . . . ,h(L)) = p(h(l)|h(l+1)). (6)

深度信念网络中所有变量的联合概率可分解为

p(v,h(1), . . . ,h(L)) =(L−1∏
l=0

p(h(l)|h(l+1))
)
p(h(L−1),h(L)). (7)
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其中p(h(l)|h(l+1))为Sigmoid型条件概率分布,即
p(h(l)|h(l+1)) = σ(a(l) +W (l+1)h(l+1)). (8)

其中:σ(·)为 logistic sigmoid函数,a(l)为偏置参数,
W (l+1)为权重参数.

DBN可用于检测机械设备的故障,准确率要优
于ANN和SVM[83].深度信念网络可以通过逐层训练
和精调解决梯度消失问题并给出较好的初始参数,从

而达到优化深度神经网络的目的.由于DBN理论基
础是概率图模型,模型具有较好的可解释性,但计算
成本较高,并且基于最大似然训练近似值去优化网
络的步骤尚不清楚,尚无法解决输入图像的二维结
构[84].因此,相比于其他深度学习模型在故障预测中
的使用频率较低,但研究价值较大.
故障预测关键技术分类汇总见表1.

表 1 故障预测关键技术分类汇总表

类型 技术分类 优势 局限性 应用

知识驱动

专家系统[20-22] 推理机制逻辑性、系统性较强,预
测性能优于传统方法

专家知识库成本较高且缺乏自

我学习能力,难以拓展和校正
液压系统、轴

承和离心泵

模糊系统[23-25] 所需规则少,输入内容可以模糊,
输出提供置信度

依赖领域专家,对突发故障和
边缘问题解决能力较弱

发动机、压缩

机、电容器

统计驱动

回归分析[26-28] 方法简单,技术成熟,可得到变量
间关系

退化数据分布规律性不明显,
模型误差大,预测外延性差

电池、发动机

AR/ARMA/ARIMA
模型[29-31]

可辨识精度较高,泛化能力较强,
计算简单

依赖于历史观测数据,间隔时
间长,精准度降低,对噪声敏感

航空发动机、

电池、轴承

灰色模型[34-36] 不需要典型分布规律,适用于小
样本、不良信息问题

缺乏对系统内在机理认知,对
复杂系统或长期预测误差较大

轴承、变压器、

发动机、机床

比例风险模型[38-41] 基于历史数据或监测数据,计算
简单,辨识精度较高

存在数据依赖,借助随机模型
作为协变量,加大了计算难度

变速油箱、发

电机、轴承

概率推理方法

分布模型[42] 将概率分布用作故障模型,可分
析多类型的失效模式

特征拟合偏差较大,分布选取
需运用先验知识

电池、轴承、刀

具

贝叶斯方法[44-46] 适用于复杂不确定和关联问题,
数据量要求较小

依赖系统先验知识,对特征组
合应变较差

航天器、发动

机、硬盘

HMM / HsMM[47-50] 适用于多退化阶段的诊断、预测,
可解释性较强

先验知识较复杂,开发竞争模
型需大量数据

金属切削刀

具、轴承

随机过程[51-56] 可描述失效机制,对失效过程的
不确定性预测具有灵活性

依赖专家知识或数据,过程增
量较复杂,参数实时更新困难

轴承、二极管

系统

滤波器[57-59] 鲁棒性和收敛性好,可处理非线
性非高斯退化数据

对系统模型要求较高,且参数
未能及时更新

电子器件、电

池、轴承

机器学习

决策树[60-61] 适合高维数据预测,速度快,准确
性高,可视化易于理解

未考虑属性相关性,非平衡数
据存在增益偏向和过拟合风险

锂电池、硬盘

随机森林[62-63] 模型训练速度快,数据集无需规
范化,能处理高维特征数据

对小样本存在过拟合风险,非
平衡数据偏倚增加

电池、轴承、发

动机

SVM / RVM[64-66] 精度高,抗噪声能力较强,适合大
样本数据集

依赖于先验知识,核函数选择
有不确定性

电池、轴承、电

子产品

人工神经网络[67-68] 拥有自适应和自学习能力,对少
量参数可进行优化

存在数据依赖性、过拟合风险,
缺少确定网络结构的标准

齿轮、轴承、马

达、发动机

深度学习

自编码器[69-70] 表征学习易于实现特征的自动选

择,最小化重构错误
需大量数据,训练时间和参数
需优化,无法辨识信息相关性

涡轮、航天器、

电池

卷积神经网络[71-74] 适用高维数据,自动提取特征、训
练参数少,收敛快,避免过拟合

需要大量标记样本进行训练
轴承、齿轮、马

达、液压泵

循环神经网络[76-81] 具有记忆性、参数共享,适用于适
合长短期依赖数据

仍存在梯度爆炸或消失问题,
训练难度较大

轴承、电池、电

容器

深度信念网[82-84] 避免梯度消失,给定初始参数,数
据依赖小,可解释性好

计算成本高,对于大样本不可
联合优化,无法输入二维图像

轴承、电池

3 故障预测热点迁徙研究

近30年来,国内外的故障预测研究都经历了快
速发展.本文运用了CiteSpace中的Burst算法确定国

内外故障预测研究关键突变节点及辐射区间,并比对
了高倍引论文的研究重点、关键技术和应用现状.发
现: 1993年,学者开始关注故障预测,但主要停留在现
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状阐述; 2000年,故障预测研究进入活跃期,研究成果
丰硕、引用频次剧增,内容涵盖PHM主要模块,机器
学习方法应用率大幅提升; 2007年,传感器技术和人
工智能技术提升,故障预测技术体系化发展,深度学
习方法逐步应用; 2014年,进入深度学习技术井喷期,
各类方法得以改进,且组合预测和融合预测成为趋
势,聚焦于方法论研究.故障预测理论体系、方法体系
和技术体系支撑其形成新学科框架,并着手讨论工程
情形下在线预测、迁移学习和跨工况应用模式.因此,
本文将近 30年的发展归纳为以下 4个阶段:理论奠
基期 (1993年∼ 1999年)、内涵延伸期 (2000年∼ 2006
年)、技术涌现期 (2007年∼ 2013年)、方法融合期

(2014年至今).国内外各时期突变关键词及辐射区间
可见图3.对比来看,国内对于“故障预测”起步较早,
主要集中于故障预测技术研发,包括模糊系统、神经
网络、灰色模型、支持向量机、粒子滤波等,尚未形
成完整的学科体系.国外研究起步较晚,但是发展速
度较快,从2008年起就专注于故障预测关键技术,并
在2010起覆盖到状态监测、故障识别和诊断、RUL
预测和视情维修,从2015年起延伸到信号处理技术,
并面向旋转机械设备开展方法论研究,“故障预测”
研究学科体系日益完善.本文结合各阶段的国内外
论文引用率排序进行相关文献的具体分析.
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图 3 国内外关键词突变及辐射区间

3.1 故障预测理论奠基期(1993年∼ 1999年)

这一阶段,国内外故障预测研究均处于起步阶

段,存在缺乏实时数据以及阈值不确定的问题,故障

预测技术以模型驱动、统计驱动、概率推理等方法为

主.国内学者们讨论了机械设备、火电机组故障的机

理、监测、诊断与预测的研究现状、现存问题及发展
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重点,分别运用改进灰色理论、马尔可夫、神经网络等

方法进行故障预测建模,实现了空间推进系统、传感

器、汽轮机等单部件预测,对于系统故障模式识别和

预测尚处于起步阶段.国外研究运用实时专家系统、

神经网络、概率论和粗糙集算法等方法对模拟电路、

复杂电子系统、发动机和航空航天零部件等对象进

行故障模式识别和预测,故障阈值确定和系统建模成

为故障预测建模的难点[85].分层建模的思路被应用

于系统故障模式中,并实现剩余寿命预测[86].

3.2 故障预测内涵延伸期(2000年∼ 2006年)

这一阶段,国内外较为关注数据融合、阈值确定、

系统预测和不确定问题.国内学者们运用滤波器自

适应预测、模糊综合评判、灰色理论、神经网络方法

对机械设备、电力设备和复杂武器装备进行故障预

测.对于阈值确定难点,小波阈值法在预测机械设备

的早期故障取得了良好成效[87].有学者提出了一种

可修系统的故障统计模型和维修周期预测方法,开始

向预防性维修发展[88].国外研究聚焦于人工智能技

术,改进的神经网络模型对解决复杂问题和不确定性

问题具有很好的效果,被广泛应用于机械设备故障预

测[89].随着多传感器数据的融合技术陆续出现,解决

了系统预测困境[4],数据级融合、特征级融合和决策

级融合是主要发展方向,多用于磨削刀具、柴油机、电

池等对象的状态监测与故障预测,并以此为基础建立

维护维修框架.

3.3 故障预测技术涌现期(2007年∼ 2013年)

随着数据采集技术、信息技术以及人工智能技

术的迅速发展,基于测试数据或传感器数据的数据

驱动技术成为了故障预测领域的研究热点,综合应

用方法和融合改进方法也是提高预测性能的有效方

法[90].国内研究中,模糊理论、粗糙集理论、灰色理论、

证据理论等数学方法为故障预测技术发展奠定了坚

实的理论基础[91],基于KPCA多通道特征信息融合方

法受到重视[92].以状态为基础、以故障预测为核心的

预防性维修方法受到关注,视情维修成为热点[93].国

外部分,自组织图、神经网络、粒子滤波器、支持向量

机、遗传算法等机器学习方法被运用于故障预测[94].

此外,小波分解与滤波技术、在线粒子滤波器、高阶

粒子滤波技术和递归滤波器[53]被开发用于故障诊断

和剩余寿命预测,并与隐马尔可夫模型 (HMM)、蒙特

卡罗模拟、维纳过程和自适应神经模糊推理系统等

方法相结合,提高了故障预测的精确性和计算效率.

3.4 故障预测方法融合期(2014年至今)

在大数据背景下,国内外对故障预测相关研究进
行综述并提取方法论,主要集中在工程技术类别.基
于数据驱动的深度学习方法成为解决数据非线性、

变量耦合、时序相关、滞后等问题的关键.在此期间,
国内出现了多篇高被引的综述类文章,重点论述了不
同侧重点下数据驱动故障预测技术[11,95],明确了故障
预测和健康管理的体系框架,已经在航空航电、风电
机组、机电设备、机械设备、电子系统等领域广泛应

用[96].国外研究探讨了深度学习在故障预测领域内
的体系结构、相关理论和最新趋势[97].技术层面,深
度神经网络 (DNN)的改进、融合应用取得了较大突
破[12]:递归神经网络 (RNN-HI)[76]、深度卷积神经网

络 (DCNN)[98]、AST-LSTM深度神经网络[78]、卷积

LSTM(CLSTM)深度神经网络[79]等模型在剩余寿命

预测中取得了更好的准确性和计算效率.
在工程场景中,迁移学习、零次学习、数字孪生

等新模式引入,解决了复杂工况和数据样本缺失等
应用困境. Lei等[21]认为迁移学习有望将智能故障诊

断从学术研究扩展到工程方案,分别提出了基于特
征、基于生成对抗网络 (GAN)、基于实例和基于参
数的迁移学习方法; Shao等[99]提出了一种改进的带

迁移学习的卷积神经网络方法,解决了训练数据受限
问题; Feng等[8]提出了零次学习新模式,利用属性迁
移方法来解决零样本故障诊断和预测问题; Booyse
等[100]提出以深度数字孪生 (DDT)的形式进行在线
故障诊断和故障预测,有助于实现预测性维护决策.

4 结论与展望

4.1 研究结论

借助CiteSpace对故障预测的文献数据进行量化
分析,从“文献追踪”的角度挖掘故障预测发展的知
识结构、分布脉络和研究热点,这是对故障预测综述
类研究的一个新尝试.总体而言,故障预测技术发展
多元化趋势显著,与实践背景锲合度逐步提高,被广
泛应用于航空航电、风电机组、机电设备、机械设备、

电子系统等领域.现阶段,基于深度学习的故障预测
技术成为发展热点,状态监测、阈值优化、多源融合
(数据级融合、特征级融合和决策级融合)、不确定性
评估仍是提高预测精准性的核心.
从知识结构来看,故障预测与状态监测、故障诊

断和健康管理组成了PHM核心系统,板块间存在较
强的耦合关联性.故障预测关键技术发展方向丰富,
可以分为基于模型驱动的方法、基于知识驱动的方

法、基于统计驱动的方法、基于概率推理的方法和基
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于数据驱动 (包括机器学习和深度学习)的方法,提升
数据质量、实现在线预测和完善迁移学习成为发展

趋势.现阶段,基于深度学习的故障预测技术在数据
预处理、特征提取和混合集成建模中取得了良好成

效,具有自动特征提取、解决数据不平衡问题和优化
模型参数等优势,预测性能高但算法复杂性也高,需
避免模型退化和过拟合,对计算机要求较高.
从热点迁徙过程看,故障预测发展经历了4个阶

段:理论奠基期、内涵延伸期、技术涌现期和方法融合
期.理论奠基期,数学基础融入到预测理论、统计技术
方法占主导,阈值不确定性和系统预测是难点.内涵
延伸期,基于状态监测和故障预测的预测性维修策略
备受关注,改进的神经网络模型对解决复杂问题和不
确定性问题具有很好的效果.技术涌现期,包括灰色
理论、模糊理论、粗糙集理论、证据理论、系统仿真

理论等数学理论纳入到预测方法,基于测试数据或传
感器数据的数据驱动类故障预测技术成为研究热点,
预测不确定性依旧是难点.方法融合期,大数据背景
下,数据驱动成为关键词;基于数据驱动的深度学习
方法成为解决数据非线性、变量耦合、时序相关、滞

后等问题的关键;同时,迁移学习、零次学习、数字孪
生等新模式成为故障预测学术研究扩展到工程方案

的有效途径.

4.2 未来展望

随着机器学习、深度学习和迁移学习等技术的

发展,智能故障预测能自动识别对象健康状态、预测
故障及余寿,并为将来的工程场景服务提供方法.本
文探明了故障预测发展路线并讨论了智能故障预测

的未来挑战,尝试提出了未来五到十年该领域的潜在
发展趋势,见图4.
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图 4 故障预测未来发展趋势

1)提高数据收集质量,充分考虑时间序列数据可
能存在不平稳、相关性和长短期依赖问题.此外,大
数据背景下带来的数据多源异构性、类不平衡问题

以及数据低值性也需重视.
2)实现在线故障预测.随着传感器技术和物联

网技术的发展,状态监测和实时在线故障预测成为
可能.在监测过程,需要明确系统级和部件级监测的

区别,在系统配置的众多传感器中找到关键模块传感
器,并实现无损传输尤为重要.数据传输后进行预处
理并进入深度学习模型中,达到高精度的状态识别和
故障预测是实现自主动态维护的重要保障.

3)跨工况的迁移学习.深度学习的感知能力和
强化学习的决策能力为未来自主决策提供了重要支

撑.其中,迁移学习为跨工况、跨任务的故障预测提
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供实现路径,主要包括特征、示例和参数的迁移学
习.此外,基于生成对抗网络 (GAN)的深度迁移学习
为故障预测提供了良好的体系框架,是未来发展的重
要趋势.数字孪生技术可充分利用物理模型、传感器
数据、仿真过程等,在虚拟空间中完成映射和建模,在
智能制造领域成为讨论热点之一.深度强化学习、深
度迁移学习和深度数字孪生技术为跨工况智能故障

预测提供了研究方向和应用热点.
本文系统地介绍了故障预测的知识结构、关键

技术和热点迁移过程,为该领域的未来研究应用提供
了有价值的参考.
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