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摘　要: 为了构建兼具高性能与内在可解释性的故障诊断模型, 本文提出了一种基于 Transformer的知识继承式

模糊神经网络 (TKI-FNN) 模型. 首先由训练好的先验 Transformer分类器模块生成 logit向量 (未归一化的概率分

布). 随后, 知识蒸馏模块通过调节蒸馏温度参数, 将 logit向量转换为携带类间相似性知识的软标签. 这些软标签

不仅包含目标类别信息, 还隐含刻画不同故障类别之间的潜在关联关系. 最后, 知识继承的 Takagi–Sugeno–Kang(TSK)

模块通过其后件接收软标签, 并执行可解释的故障诊断推理. 该模型采用梯度下降方法优化由交叉熵、软标签正

则化构成的复合目标函数. 这种全新的知识继承范式使得所提  TKI-FNN在通过软标签正则化有效避免过拟合、

提升故障诊断性能的同时, 仍能够保持下游  TSK模块的语义可解释性不受破坏. 在涵盖真实工业过程的一系列

实验中, 所提出模型在故障诊断精度与可解释性方面均表现出显著优势.
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Transformer-based knowledge-inheriting fuzzy neural network for fault
diagnosis
LI Meng-wei，LU Wei†

(College of Control Science and Engineering， Dalian University of Technology， Dalian 116024， China)

Abstract: To develop a fault diagnosis model that combines high performance with intrinsic interpretability, this paper
proposes  a  Transformer-based  knowledge-inheritance  fuzzy  neural  network  (TKI-FNN).  Specifically,  a  pre-trained
Transformer  classifier  is  first  employed  to  generate  logit  vectors  (i.e.,  unnormalized  probability  distributions).
Subsequently,  the  knowledge  distillation  module  transforms  these  logit  vectors  into  soft  labels  by  adjusting  the
temperature parameter, thereby embedding inter-class similarity information. These soft labels not only contain target
class  information  but  also  implicitly  characterize  latent  relationships  among  different  fault  categories.  Finally,  the
knowledge-inherited Takagi–Sugeno–Kang (TSK) module receives soft labels through its consequent part and performs
interpretable fault diagnosis inference. The model is optimized using gradient descent based on a composite objective
function  consisting  of  cross-entropy  loss  and  soft-label  regularization.  This  novel  knowledge-inheritance  paradigm
enables  the  proposed  TKI-FNN  to  effectively  mitigate  overfitting  and  improve  fault  diagnosis  performance  through
soft-label regularization, while preserving the semantic interpretability of the downstream TSK module. In a series of
experiments involving real industrial processes, the proposed model demonstrates significant advantages in both fault
diagnosis accuracy and interpretability.
Keywords: fault  diagnosis； deep  neural  network； soft  label； Takagi–Sugeno–Kang； knowledge  distillation；
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0    引　言

设备与系统的故障诊断对于保障生产安全和提

升系统可靠性具有关键作用
[1-4]. 其核心任务在于通

过对系统监测数据的分析, 快速识别并定位故障, 并
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制定高效的维护策略. 美国化学安全与危害调查委

员会数据显示, 在 2020年 5月至 2024年 8月期间,
共发生 25起重大化学事故, 造成 7人死亡、23人重

伤, 直接财产损失约 10亿美元
[6]. 此外, 2025年 1月,

美国宾夕法尼亚州斯普林代尔的 PPG工厂发生爆

炸
[7], 据报道该事故由设备故障引起, 造成多名员工

受伤. 再如, 2023年年底, 一艘韩国籍油船在上海港

宝山航道深水航道延伸段突发舵机故障, 导致船舶

失控
[8]. 因此, 上述真实事故充分说明了研发高效且

可靠的故障诊断方法, 对于保障生产安全、降低事故

风险具有重要的现实意义.
基于深度学习 (DL) 的故障诊断方法已经被广

泛应用于真实工业场景, 其通过分层堆叠多个特征

转换模块从海量监测数据中提取丰富且具有区分度

的特征. 随后通过其他专用模块对这些特征进行分

析, 以判定故障发生并确定故障类型
[9-11]. Li等[12]

向

Transformer引入稀疏约束, 构建了针对旋转机械振

动脉冲段感知的故障诊断模型. Liu等[14]
提出了一

种融合多尺度卷积神经网络 (MRCNN) 与长短期记

忆 (LSTM) 网络的并行融合故障诊断模型, 以应对

模型退化问题. Chen等[15]
设计了一种顺序集成多尺

度卷积模块、通道注意力模块和 Transformer编码器

模块的混合故障诊断方法. 尽管基于 DL的故障诊

断方法已经广泛地验证是有效的, 但其固有的黑箱

本质严重制约了在实际工业环境中的应用潜力.
近年来, 面向故障诊断任务, 基于深度模糊神经

网络 (DFNN) 的高精度、可解释建模逐渐受到广泛

关注, 已发展为该领域的重要研究方向之一
[16,17]. 整

体上, 这一技术路线通常通过串行式的集成结构来

构建 . 具体而言 , 监测数据首先由深度神经网络

(DNN) 处理以提取故障判别性特征, 随后由模糊神

经网络 (FNN), 尤其是具备语义可解释的 Takagi–
Sugeno–Kang (TSK)[18], 利用这些精炼特征完成故障

类型的判别. Hu等[19]
提出了一种名为多尺度模糊变

分自编码器 (MFVAE) 的齿轮箱故障诊断模型, 以应

对振动信号中的不确定性及模型可解释性不足的问

题. 在该架构中, 首先采用两个不同规模的变分自编

码器从振动信号中提取多尺度特征. 随后, 将融合后

的特征分别输入到 FNN和全连接网络中进行故障

诊断 .  Li等 [20]
提出了一种基于粒计算的 DFNN方

法, 以应对长尾故障诊断的挑战. 该方法先使用模糊

深度学习网络从原始数据中提取特征, 然后通过信

息颗粒化模块将特征重组为颗粒球, 最后将这些颗

粒球嵌入到 TSK模型的前件中以执行故障诊断 .

Jhang等[21]
开发了一种专门用于旋转机械故障诊断

的模型, 通过顺序集成卷积神经网络 (CNN) 和 TSK
实现. 总体而言, 现有的 DFNN方法不仅巧妙地融合

了 DNN在复杂特征提取方面的优势, 使其性能可与

主流 DNN网络相媲美, 更重要的是, 还一定程度地

保留了 FNN所固有的语义可解释性.
尽管上述方法在故障诊断任务中表现出较好的

有效性 , 但其仍不可避免地存在若干局限之处 :
FNN通过隶属函数的语言描述提取信息, 但难以准

确刻画 DNN生成的复杂故障特征, 从而掩盖了故障

类间的的微妙差异. 此外, 当 FNN对前置 DNN提取

的故障特征进行处理时, 由于这些特征本身具有不

可理解性, 其固有的可解释性会受到削弱. 总的来说,
串行集成方式并非 DFNN的最优实现策略. 为解决

基于 DFNN的故障诊断方法固有的瓶颈, 本文提出

了一种基于 Transformer的知识继承式模糊神经网

络 (TKI-FNN) 模型. 该框架突破了传统的串行范式,
创新性地引入知识蒸馏技术作为 DNN与 FNN的中

介, 将二者有机融合, 旨在同时提升故障诊断性能与

模型的可解释性. 所提方法作为面向各类故障诊断

场景的通用模型, 专门针对多维监测特征和多类别

故障诊断任务而设计. 具体来说, 在架构层面, TKI-
FNN模型包括三个主干模块: 先验 Transformer分类

器 (PTC) 模块, 知识蒸馏 (KD) 模块, 以及知识继承

TSK (KITSK) 模块. 首先, 输入数据在先验 PTC模

块中生成非归一化的概率分布知识. 随后, KD模块

对该知识进行进一步精炼, 以放大预测负类所携带

的隐式信息, 从而生成软标签. 最后, 基于原始特征

的 KITSK模块通过后件接收这些软标签以执行故

障识别. 该模型通过复合交叉熵损失与软标签正则

化 (SLR) 损失实现参数优化. 值得注意的是, PTC模

块经过预训练, 为下游的 KITSK模块提供知识, 因
此 TKI-FNN模型本质上是一种知识增强型 TSK模

型.
本文主要贡献如下: TKI-FNN模型代表了一种

全新的故障诊断实现范式, 通过独特的 KD机制, 将
先验 PTC模块的分类相关知识传递 (继承 ) 至
KITSK模块. 在该框架中, TSK学习的是更易理解

的软标签, 而非抽象的深度故障特征 (如 DFNN的

串行架构), 不仅增强了对负类别的感知能力, 还通

过软标签正则化有效防止过拟合, 从而提升整体的

诊断性能 . 此外 , 这种集成策略还完全维持了

TSK的高度语义可解释性不被侵蚀. 更重要的是, 借
助训练完善的 PTC模块, 该方法无需从头训练, 进
一步提升了模型效率. 因此, 无论相比于现有基于
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DL的方法还是基于 DFNN的方法, 所提模型都在

多个维度展现出显著优势, 代表了故障诊断方法的

突破性进展. 

1    理论基础 

1.1    故障诊断原理

G

D = {(xi, yi)|i = 1, 2, . . . , N}
K − 1 xi = [xi,1, xi,2,

. . . , xi,n]
T ∈ Rn×1 i n

yi ∈ {1, 2, . . . ,K}
K

D
Dk = {(xi, yi)|yi = k, i = 1,

2, . . . , Nk} D =
∪K

k=1
Dk N =

∑K

k=1
Nk

Nk k

故障诊断的目标在于: 基于训练数据集, 构建一

个诊断模型 , 以学习过程观测数据与运行模态之间

的映射关系, 从而实现对未知样本运行状态的准确

识别. 在实际工业环境中, 所采集的数据一般具有多

变量形式, 并呈现典型的时序特性. 假设一个符合上

述描述的数据集 , 其
包含一个正常类和 个故障类. 

表示第 个样本的 维过程观测向

量,  为其对应的正常类或故障类

别标签,  表示系统中考虑的类总数 (包括正常工况

与多种故障类型). 根据这些类标签,  被划分为一系

列类特定的子集 , 即

,  其 中 且 .

表示第 个类特定子集中的样本基数.

xtest ytest

从本质上讲, 故障诊断问题可抽象为一个多类

别判别问题. 具体而言, 对于一个未见过的测试样本

, 诊断模型应输出其对应的类预测结果 :

ytest = G(xtest|xtrain, ytrain), (1)

xtrain ytrain式 (1) 中,   and  表示训练样本以及其对应的

类标签. 

1.2    基于 Transformer 编码器的特征提取

Transformer编码器由多层自注意模块和前馈神

经网络组成, 每层还包含残差连接和层归一化, 用于

捕获序列的全局依赖并增强特征表示能力
[12,13,15]. 在

工业过程故障诊断任务中, 引入 Transformer编码器

可有效提取多维观测数据的全局与局部特征, 为判

别模型提供信息丰富的表示, 从而提升诊断性能和

泛化能力. 

1.2.1    位置编码

在 Transformer中由于注意力机制的并行特性

会导致序列的相对位置信息丢失, 因此在执行一般

的特征嵌入后加入位置编码操作, 如下表达式:

X̃ = XWp + bp + Epos, (2)

X ∈ Rt×n t

Wp ∈ Rn×dmodel

dmodel bp ∈ Rdmodel

Epos ∈ Rt×dmodel

X̃ ∈ Rt×dmodel

其中 为通用的原始输入特征,  为序列长

度.  表示可学习的线性投影权重矩阵,
用于将输入序列数据从原始特征空间映射到嵌入空

间,  为嵌入维度.  表示对应的偏置向

量.  为位置编码矩阵, 用于引入序列的

位置信息.  表示的是经过映射与位置编

码后的特征表示. 

1.2.2    多头注意力机制

l l = 1, 2, . . . , L

H

l − 1 X̃l−1

h Ql
h Kl

h

Vl
h h = 1, 2, . . . , H

在 Transformer的第 个 ( ) 编码

器层中, 多头注意力模块通过 个独立的单头注意

力并行计算得到. 首先对第 层的输出特征

执行线形变换, 生成第 个头的查询 、键 和值

, 其中 ,

Ql
h = X̃l−1Wl

Q,h,

Kl
h = X̃l−1Wl

K,h,

Vl
h = X̃l−1Wl

V,h. (3)

Wl
Q,h,W

l
K,h,W

l
V,h ∈ Rdmodel×dv l

h

dv h

上式中,  为第 层中第

个注意力头对应的查询、键和值的线性投影参数

矩阵, 均为可学习参数.  为值向量维度. 对第 个

头, 计算查询与键的相似度矩阵, 并通过 Softmax得
到注意力权重, 再与值矩阵加权求和,

headl
h = Softmax(

Ql
hK

l
h

T

√
dk

)Vl
h, (4)

dk

H

其中 是缩放因子, 用于防止点积值过大导致梯度

消失或梯度爆炸. 然后将 个头拼接并执行线性映

射:

MultiHead(X̃l−1) = Concat(headl
1, . . . , head

l
H)W

l
O,
(5)

Wl
O ∈ RHdv×dmodel其中 用于将拼接后的多头输出映

射回原始维度. 

1.2.3    前馈神经网络

前馈网络由两层线性映射和中间的 ReLU激活

函数组成, 其计算公式为:

FFN(X̃MHA,l) =

ReLU(X̃MHA,lWFFN1 + bFFN1)WFFN2 + bFFN2, (6)

WFFN1 ∈ Rdmodel×dff WFFN2 ∈ Rdff×dmodel

bFFN1 ∈ Rdff bFFN2 ∈ Rdmodel

ReLU(·) X̃MHA,l

其中,  ,  为可学习

权重矩阵 .  ,  为偏置向量 .
为逐元素非线性激活函数.  为多头注

意力组件输出与输入残差融合后的中间结果, 其数

学表示为,

X̃MHA,l = LayerNorm(MultiHead(X̃l−1) + X̃l−1),
(7)

LayerNorm(·)其中,  为层归一化操作.

l

最终, Transformer编码器利用残差连接和层归

一化将多头注意力输出部分与前馈网络输出部分进

行融合, 得到最终第 层编码器输出特征表示. 计算

过程为:

X̃l = LayerNorm(FFN(X̃MHA,l) + X̃MHA,l), (8)
 

1.3    目标知识蒸馏
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目标知识蒸馏通过引入教师–学生学习范式
[9,22],

将教师模型中的隐性判别知识迁移至轻量化学生模

型, 在提升性能与泛化能力的同时保持模型简洁性.
在目标知识蒸馏中, 教师模型对样本的判别信息主

要体现在其输出层之前的 logit向量上. logit向量是

指分类器在 Softmax归一化之前的原始输出, 反映

了模型对各类别的未归一化置信程度, 其中不仅包

含最终预测类别的信息, 还隐含刻画了不同类别之

间的相对判别关系, 因而被视为承载隐性判别知识

的重要载体.

i

κ
′

i = [κ
′

i,1, κ
′

i,2, . . . , κ
′

i,K ]
T ∈ RK×1

λ > 0

κ
′

i

为了充分挖掘 logit向量中所蕴含的隐性判别

知识, 并缓解硬标签监督下类别间信息利用不足的

问题, 引入蒸馏温度对原始 logit向量进行平滑处理,
从而生成平滑化的 logit向量. 设第 个样本对应的原

始 logit向量为 .

则通过引入蒸馏温度系数 , 可得到平滑后的

logit向量 , 其计算方式如下:

κ
′

i =
κi

λ
=

[κi,1, κi,2, . . . , κi,K ]
T

λ
, (9)

λ(λ > 0)

λ > 1

κ
′

i

其中, 蒸馏温度 用于调节 logit向量分布的

平滑程度. 当 时, logit差异被压缩, 弱化主导类

别并增强非主导类别响应, 使模型能够刻画跨类相

似关系. 在此基础上, 将平滑后的 logit向量 进一

步通过 Softmax函数映射为概率形式的软标签, 以
显式揭示跨类相似性知识,

κ
′

i,k(κ
′

i) =
exp(κ

′

i,k)
S∑

s=1

exp(κ
′

i,s)

, (10)

κ
′

i,k κ
′

i = [κ
′

i,1, κ
′

i,2, . . . ,

κ
′

i,K ]
T ∈ [0, 1]K×1 k

其中 ,  对应于软标签向量

的第 个元素.
 

2    所提模型

本节逐步介绍了所提出的 TKI-FNN模型的架

构设计、训练流程及其可解释性, 全面呈现了该框架

的核心逻辑与运行机制. 整体框架如图 1所示.
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2.1    模型的提出

D

w

K k

首先, 对数据集 进行预处理, 以使其符合 PTC
模块的输入格式要求. 具体来说, 对每个数据子集系

统性地应用滑动窗口策略 (窗口宽度为 , 步长为 1),
以生成 个窗口集. 由第 个类特定子集形成如下窗

口集,
Wk = {Wk

i |j = 1, 2, . . . , Nk − w + 1},
其中Wk

j = {(xk
ij+z−1, y

k
ij+z−1) ∈

Dk|z = 1, 2, . . . , w}
(11)

Wk Wk
j k

j ij j

K

D̃ =
∪K

k=1
Wk = {(χ̃j, yj)|j = 1, 2,

. . . , Ñ} Ñ =
∑K

k=1
Nk − w + 1 D̃

这里,  表示复合窗口集,  表示第 窗口集中的

第 个窗口, 符号 表示第 个窗口的起始样本索引.
所有窗口集被整合为一个由 个类组成的复合窗口

数据集 , 记作

, 其中 表示 的基

χ̃j ∈ Rw×n j数, 而 表示该数据集中第 个样本.

D̃

κj =

[κj,1, κj,2, . . . , κj,K]
T ∈ RK×1

所提出的 TKI-FNN模型建立在一个训练充分

的 PTC模块基础之上. 该模块采用第 1.2节所述的

Transformer编码器结构, 对窗口化数据集 中的潜

在特征进行提取, 并通过全连接网络 (FCN) 将其映

射为非归一化的概率分布向量 (logit向量 ) 
,

κj =Wc(fj). (12)

Wc ∈ RK×H其中,  表示 FCN的权重. 随后, Softmax

函数计算各类的概率值:

pk
ij
(κj) =

exp(κj,k)
S∑

s=1

exp(κj,s)

. (13)

pk
ij xi ∈ D k其中 ,  表示样本 归属于第 类的概率 ,
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k = 1, 2, . . . ,K . PTC模块输出的样本最终预测概

率为:

y = argmax
k=1,2,...,K

(pk
ij
). (14)

在训练阶段, PTC模块的参数通过最小化交叉

熵损失进行优化,

min : LPTC(p
k, pk) = − 1

B

B∑
i=1

K∑
k=1

pk
i log(p

k
ij
). (15)

B pk
i = 1

xi k pk
i = 0

其中,  表示批处理量. 二值指示符 表示样本

属于第 类, 而 则相反.

λ

λ

λ

KD模块将上游 PTC模块生成的决策知识传递

至下游 KITSK模块以执行故障诊断, 其具体流程如

第 1.3节所述. 该模块通过引入蒸馏温度参数 , 对

潜在类区分的 logit向量 (公式 (12)所示) 进行平滑

处理, 从而生成能够揭示更丰富类特定潜在信息的

软标签, 尤其包含跨类相似性信息. 必须要强调的是,

随着蒸馏温度 的升高, 软标签分布趋于更加平坦和

柔和, 从而增强了对负标签所承载知识的关注. 然而,

过高的蒸馏温度可能掩盖不同故障类之间的差异,

使下游 KITSK模块在识别某些难以区分的故障时

性能下降. 因此, 合理调整蒸馏温度 对模型性能至

关重要.

D

k
′

KITSK模块以原始数据集 的特征作为前件输

入、KD模块提供的软标签作为后件输入变量, 从而

生成所提 TKI-FNN模型的最终故障诊断结果. 作为

传统 TSK的知识增强版本 ,  KITSK模块不仅融合

了 PTC模块的类特定知识以实现高精度故障诊断,

还能够凭借其内在的 If-Then规则提供语义层面的

解释. 值得注意的是, 与传统 TSK模糊模型不同, 该

模块中的模糊规则数量不再被简单视为网络超参数.

相反, 我们对其施加约束, 使规则数与数据集的标签

类别保持一致. 在此配置下, 每条规则均得到充分利

用, 并被明确用于判别样本是否属于其所对应的特

定标签类别. 该模块中第 个规则形式化如下:

Rulek′ :

If : x1 is A
k
′
,1
and x2 is A

k
′
,2

. . . xn is Ak
′
,n

Then : gk
′ = ak

′
,1κ

′

1 + ak
′
,2κ

′

2 + · · ·+ ak
′
,Kκ

′

K .
(16)

Ak
′
,s k

′

j k
′
= 1, 2, . . . ,K s = 1, 2, . . . , n

ak
′ = [ak

′
,1, ak

′
,2, . . . , ak

′
,K ]

T ∈ RK×1

gk
′ k

′

Rulek′

其中,  表示基于高斯模糊集, 其对应于第 条规

则中的第 个变量,  ,  .

表示规则的后

件参数.  表示第 个规则的后件输出, 其由软标

签的线性组合构成.  的激活度如式 (17) 所示:

εk′ (x;φk
′ ,γk

′ ) =
n∏

s=1

exp(−
(xs − φk

′
,s)

2

2(γ2

k
′
,s
)2

). (17)

φk
′
,s γk

′
,s Ak

′
,s

φk
′ ∈ Rn×1 γk

′ ∈ Rn×1 k
′

Rulek′

其中,  和 分别表示模糊集 的中心与宽

度 . 向量 与 分别表示第 条

规则的均值与方差参数.  的归一化激活度由

式 (18) 给出,

εk′ = εk′/
K∑

v=1

εv. (18)

εk′ k
′

其中,  表示第 个规则的归一化规则激活度.
xi ∈ D具体来说, 对于输入数据 , KITSK模块基

于式 (19) 执行规则推理, 以计算类概率值:

p̂k
′

(xi,κ
′

i) =
exp(Sk

′ (xi,κ
′

i))

exp(
∑K

v=1
Sv(xi,κ

′

i))
. (19)

其中,

Sk
′ (xi,κ

′

i) = εk′ (xi)gk
′ (κ

′

i). (20)

xi最终, 所提的 TKI-FNN模型对输入样本 的预

测标签为:

ŷ = argmax
k
′
=1,2,...,K

(p̂k
′

). (21)
 

2.2    构建模型损失函数

TKI-FNN模型融合了一个经过充分训练的 PTC
模块. 因此, 所提出模型的训练本质上主要集中在

KITSK模块的参数优化上. 训练过程通过最小化一

个由两部分组成的复合损失函数来完成: (1)交叉熵

损失确保了基本的故障诊断性能. (2) SLR损失: 模
型以软标签为引导, 促进 PTC模块向 KITSK模块传

递更多知识, 同时有效抑制过拟合. 指导模型优化的

复合损失如下所示:
模型损失 :

L(pk, p̂k, κ
′

k,φ,γ) = (1− α)Lcls + αLslr =

− (1− α)

P

P∑
i=1

K∑
k=1

pk
i log(p̂

k
i )+

α

P ×K

P∑
i=1

K∑
k=1

(p̂k
i − κ

′

i,k)
2
. (22)

Lcls Lslr

P pk
i p̂k

i

α

α = 0

α = 1

α

其中,  、 分别表示交叉熵 (分类)损失与 SLR
损失.  表示运算批大小. 概率变量 和 分别对应

真实与预测的类别概率.  表示软标签正则化的权

重. 具体而言, 当 时, KITSK模块弃用软标签

正则化. 当 时, 模块完全依赖于从 PTC模块传

递的知识进行训练参数. 值得注意的是, 在完全由正

则化主导的训练模式下, PTC模块中所存在的预测

偏差或类识别不足等固有缺陷都无法通过真实标签

加以修正. 因此, 合理地 参数是保证高精度的故障
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诊断性能的必要条件. 

2.3    故障诊断流程

TKI-FNN故障诊断流程从知识蒸馏的视角出

发, 对 DNN与 FNN进行有机集成, 旨在有效缓解故

障诊断中性能与可解释性之间的权衡问题. 其整体

算法流程如图 2所示, 具体步骤如下.
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图2   训练流程图
 

DStep 1: 数据集预处理: 对给定数据集 执行最

大最小归一化, 消除不同维度间的数值差异, 完成数

据预处理.
Step 2: 数据集划分: 将归一化后的数据集拆分

为训练集和验证集, 验证集用于后续模型超参数的

调优.
Step 3: PTC模块训练: 依据式 (15) 的优化目标

训练 PTC模块, 训练完成的 PTC作为先验模型, 为
下游 KITSK模块提供知识支撑.

λ

α

ς P

φk
′
,s γk

′
,s

[0, 1] s = 1, 2, . . . , n k
′
= 1, 2,

. . . ,K ak
′
,k U [0, 1)

Step 4: 确定模型超参数并初始化学习参数: 所
提出的 TKI-FNN模型需要指定两类超参数. 结构参

数与训练参数. 结构参数通过设定蒸馏温度 来决定

模型的基本结构配置 ; 相应地 , 训练超参数包括

SLR损失项的权重系数  (如式 (22) 所示)、学习率

以及运算批大小 . 随后, 训练过程首先在各自预

定义的搜索空间内初始化 TKI-FNN模型中的所有

可学习参数: KITSK模块中的参数 与 在区

间 内随机初始化 ,  , 
. 后件参数 服从均匀概率分布 .

Step 5: TKI-FNN模型训练: 结合小批量梯度下

降与 Adam优化器
[27], 最小化由交叉熵损失和 SLR

损失构成的复合损失函数 (式 (22)).在每个训练迭代

中, 基于训练集随机采样的批次数据, 通过链式法则

ϵ%

计算损失梯度, 并沿梯度反方向更新模型参数. 每次

迭代后评估验证集性能, 只有当复合损失相较于上

一次迭代下降幅度超过预设阈值 时才进行参数

更新, 直至验证集性能达到最优:
Lprev − Lcurrent

Lprev

× 100% > ϵ%. (23)

Lprev

Lcurrent

ϵ%

ϵ

O(E(K2+

Kn)) E

在上式中,  代表上一次迭代或上一次参数更新

时的复合损失值,  表示当前迭代计算得到的复

合损失值,  作为预设的复合损失下降百分比阈值,
用于判断是否显著改善并决定是否更新参数, 在本

文 设置为 0.5. 上述训练过程被归纳在算法 1中. 此
外 ,  TKI-FNN模 型 的 算 法 复 杂 度 为

, 其中 表示迭代次数.
训练完成后, TKI-FNN模型通过顺序推理执行

故障诊断. 对于当前时间步的输入样本, 该模型会结

合前若干观测值形成观测窗口, 输入到 PTC模块生

成 logit向量 , 再由 KD模块得到软标签 . 最终 ,
KITSK模块以原始样本为前件变量、软标签为后件

变量, 通过规则推理机制生成故障诊断决策.

　　算法1　TKI-FNN模型训练流程

D λ

α P

　　1: 输入: 原始数据集 , 蒸馏温度 , 软标签正则化系数

, 批次大小 ;

Θ　　2: 输出: 训练完成的TKI-FNN模型学习参数集 ;

D Dval

Dval

　　3: 对数据集 进行最大最小归一化, 并划分训练集

与验证集 ;

D̃　　4: 利用滑动窗口策略生成复合窗口数据集 (式(11));

LPTC　　5: 训练PTC模块: 最小化交叉熵损失 (式(15);

κj　　6: 使用PTC模块生成logit向量 (式(12));

λ κj　　7: 根据蒸馏温度 生成软标签 ;

　　8: 初始化KITSK模块参数:

φk
′
,s, γk

′
,s ∈ [0, 1]　　9:    前件参数 随机初始化;

ak
′
,k ∼ U [0, 1)　　10:   后件参数 ;

e = 1 E　　11: for   to最大迭代次数  do
b = 1 B　　12:   for每个批次  to批次数  do

εk′

εk′

　　13:      计算KITSK模块规则前件激活度 (式(17)) 并归

一化规则激活度 (式(18));

p̂k
′

　　14:      生成类别概率分布 (式(19) 和(20));

　　15:    end for
L　　16:    计算联合训练损失  (联合交叉熵与SLR损失, 式(22));

　　17:    计算损失梯度并更新KITSK模块学习参数;

Dval　　18:   在验证集 上评估模型性能;
　　19:    if复合损失下降显著(式(23)) then

Θoptimal　　20:     更新最优学习参数集 ;

　　21:   end if
　　22: end for
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Θoptimal　　23: 返回: 训练完成的TKI-FNN模型学习参数集 .
 

2.4    模型可解释性

LI-FNN-KD模型的可解释性主要来源于其规

则化结构以及推理过程的透明化, 同时能够对规则

进行语义层面的解读. 具体而言, 对于模型给出的预

测类别, 可以在 KITSK模块构建的规则库 (见式 (16))
中定位与之最相关的类特定 If–Then模糊规则. 所检

索到的规则可从定性与定量两个层面对模型决策进

行解释: 定性层面: 在所检索规则的前件部分, 各输

入特征对应的模糊集均具备明确的语义术语, 用以

刻画输入特征如何影响预测结果. 具体而言, 通过将

模糊集中心映射至相应输入特征空间, 并依据其数

值范围赋予相应的语义标签, 从而实现语义解释. 由
此, 模型不仅能够指明输入特征所属的语义区域, 还
阐明了其被识别为特定故障模式的机制. 定量层面:
在规则的后件部分, 通过对软标签施加线性组合权

重, 刻画各类别对最终诊断结果的贡献方向与强度,
使模型的决策过程具备可量化的解释能力. 综上, 通
过上述的分析方式, LI-FNN-KD模型能够为故障诊

断决策过程提供定性与定量相结合的深入解释. 

3    实验与结果分析

本节选取田纳西伊斯曼 (TE)、三相流 (TPF)、连
续搅拌罐反应器 (CSTR) 和船舶柴油机 (MDE) 四个

工业过程作为基准, 对所提出的 TKI-FNN模型进行

全面评估. 这四个工业过程的示意图如图 3所示. 实
验内容包括与基线模型的性能对比、模型可解释性

分析, 以及关键组件对模型性能影响的评估. 

3.1    数据集

1) TE数据集
[14]: 美国伊斯曼化学公司开发的

TE过程模拟平台是一套具有实际应用价值的化工

过程仿真系统. 该流程由五个核心操作模块组成: 反
应器、产品冷凝器、气液分离器、循环压缩机和产品

汽提塔. 整个过程包含 41个测量变量、12个操作变

量以及 18种预设故障模式. 构建的 TE数据集在训

练集中包含 480个正常类型样本, 以及每种故障类

型各 500个样本. 验证集中包含 1 450个正常类型样

本, 以及每种故障类型各 360个样本. 测试集的样本

数量与验证集相同.
2) TPF数据集

[24]: TPF过程基准来源于克兰菲

尔德大学实验室的一个工业规模、全自动化的高压

TPF系统. 该数据集包含 1种正常状态和 5种故障

状态, 例如气路堵塞、水路堵塞以及分离器入口堵塞

等. 在故障诊断实验中, 前 60% 的数据用于训练, 其
余 40% 的数据则被随机均分为验证集和测试集.

3) CSTR数据集
[25]: CSTR流程主要用于实现连

续化学反应过程. 具体而言, CSTR的故障模拟环境

包括 10个测量变量 (如入口浓度、入口温度、反应

器温度、冷却流量等) 以及 10种故障模式 (例如催

化剂失活、传热系数失效和反应物浓度传感器偏差

等). 在 CSTR数据集中, 训练集中的每个类包含 1 200
个样本, 验证集中的每个类包含 600个样本. 测试集

 

(b)   TPF 过程

(d)   MDE 过程

(a)   TE 过程

C  (mol/L)i

T (K)i

T (K)ci

Q (L/min)c

C(mol/L)

T(K)

T (K)c

TC

( c)   CSTR 过程

图3    实验所需的四个工业过程示意图
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的样本量与验证集相同.
4) MDE数据集

[28]: MDE数据集来源于真实船

用柴油机系统 , 该系统采用 MAN公司研制的

6S35ME-B9型柴油机. 作为新一代智能柴油机, 该
机型在输出功率、转速稳定性及燃油经济性方面具

有显著优势. 实验数据采集于 2016年 5月, 共包含

15个多传感器过程变量. 本研究考虑了排气管堵塞

故障和空气冷却器冷却性能不足故障. 在MDE数据

集中, 正常运行状态下共包含 12 324个样本, 而排气

管堵塞和空气冷却器冷却不足两类故障样本数量分

别为 4 343个和 3 725个. 实验过程中, 前 60% 用于

模型训练, 其余 40% 等比例分配至验证集与测试集. 

3.2    对比实验说明
 

3.2.1    比较方法介绍

在对比方法的选取方面, 本文将所提出模型的

故障诊断性能与十二种具有代表性的先进方法进行

了比较, 覆盖了当前故障诊断领域中多种主流与前

沿技术范式. 具体而言, 对比方法首先包括三类具有

代表性的 FNN模型 , 即 Type-1 TSK、TSK-MUB[27]

和 RFNN[29]. 同时, 引入了四种典型的 DL方法, 分别

为 DBN[30]
、 SSAE-Softmax[31]、MRCNN-LSTM[14]

以

及 ACEL[25]. 此外, 比较分析还纳入了五种具有代表

性的 DFNN方法 , 包括 MFVAE[19]
、DFM-FNCN[32]

、

FFT-FFR-RBFC[33]
、GC-FDNN[20]

和 FFDNN[33]. 

3.2.2    超参数搜索区间

λ

1, 10, 20, . . . , 90

α ∈ {0, 0.1, 0.2, . . . , 1.0} P 32,

64, 128, 256, 512, 1024 ς 1× 10−4

1× 10−3

首先, 对训练集中所有特征进行归一化处理, 以
消除不同量纲带来的影响. 随后, 设定超参数搜索空

间并开展超参数优化 . 具体而言 , 蒸馏温度 在

范围内选取 ; 正则化参数从区间

中搜索; 批量大小 从

中选择; 学习率 在

至 范围内调节. 在上述搜索空间基础上, 采
用随机搜索策略对所提出模型的超参数进行精细调

优, 最优参数配置详见表 1.
 
 

表1     所提模型关键超参数的最佳配置

工业数据集 λ知识蒸馏温度 α软标签正则化系数

TE数据集 20 0.6

TPF数据集 30 0.5

CSTR数据集 50 0.7

MDE数据集 10 0.2

 

[10, 100, 10]

在十二个对比基线中, 对于 FNN类方法, Type-
1 TSK、 TSK-MB和 RFNN的 规 则 数 目 在 区 间

内进行搜索, 其中 10, 100和 10分别代

表搜索区间的下界上界和步长 . 对于 DL类方法 ,

[1, 5, 1] [10, 300, 10]

[1, 3, 1]

[4, 6, 1] [7, 9, 1]

[1, 5, 1] [10, 150, 10]

[1, 5, 1] [4, 256, 4]

[10, 100, 10]

[1, 5, 1] [1, 7, 1] {8, 16, 32, 64}

L

L

[1, 5, 1] l ∈ 1, 2, . . . , L

l

[10, 100]

l > 1 [10− (l − 1), Ml−1]

Ml−1 l − 1

E [1, 5, 1]

E e ∈ 1, 2, . . . , E

e [10, 300]

e > 1 [10− (e− 1), M̃e−1]

M̃e−1

e− 1

[1, 5, 1] [10, 300, 10]

[10, 100, 10]

DBN的网络层数和每层神经元数目分别在区间

和 内进行搜索 .  SSAE-Softmax
的编码器参数设置与 DBN相同, 其解码器与编码器

呈镜像对称结构. 在MRCNN-LSTM中, 三个并行深

度卷积网络的卷积核数搜索区间分别为 、

和 , 以提取多尺度空间特征. LSTM部

分的层数与每层神经元数目则在 和

区间内搜索确定. ACEL与 MRCNN-LSTM具有相

似的整体结构 , 其主要超参数的搜索区间与

MRCNN-LSTM保持一致 . 在 DFNN类方法中 ,
MFVAE的变分自编码器层数和每层特征维度分别

在区间 和 内进行搜索, 其解码器与

编码器呈对称结构 .  FNN部分的规则数目在区间

内搜索. 在 DFM-FNCN中, 深度卷积网

络的层数、每层卷积核宽度以及通道数目分别在区

间 、 和集合 中进行设

置, 其中 FNN部分采用自动生成机制, 无需手动设

定规则数目. FFT-FFR-RBFC由 个后件为非线性

的 TSK模块级联构成, 其中 表示级联结构的总层

数, 其取值在区间 内搜索, 且
表示第 个 TSK模块. 对于与原始输入直接相连的

首层 TSK模块, 其规则数目限定在 范围内.
当 时, 该范围进一步约束为 ,
以确保学习到低维且类可分的故障特征 , 其中

为第 个非线性 TSK模块的规则数目. 在
GC-FDNN中, 蒸馏层数目 设置在区间 内,
其中 表示蒸馏层的总层数, 且 表示

第 层蒸馏层. 首层神经元数量限定在 范围内.
当 时, 该范围同样约束为 ,

以确保学习到低维且鲁棒的故障特征, 其中 为

第 层蒸馏层的神经元数目 . 此外 ,  GC-FDNN
中 FNN部分的规则数目与类别数保持一致. 对于

FFDNN, 其 DNN部分的网络层数和每层神经元数

目分别在区间 和 内进行搜索, 而
FNN部分的规则数目在区间 内搜索. 上
述所有对比方法中, 批处理大小与学习率的搜索区

间均与所提 TKI-FNN模型保持一致. 此外, 对比基

线与所提方法均进行了 10次重复实验以减轻潜在

的随机性. 

3.2.3    性能评估指标

在比较实验中, 故障诊断性能通过三项指标进

行评估 : 宏平均准确率 (Macc)、宏平均 F1分数

(MF1) 和宏平均召回率 (MRecall), 其数学表示如式

(24), (25) 和 (26) 所示.
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Macc =
1

K

K∑
k=1

TPk + TNk

TPk + TNk + FPk + FNk

, (24)

MF1 =
1

K

K∑
k=1

2TPk

2TPk + FPk + FNk

, (25)

MRecall =
1

K

K∑
k=1

TPk

TPk + FNk

. (26)

K TPk TNk FPk FNk

k

上式中 表示类别总数,  、 、 和 分

别表示第 类的真阳性、真阴性、假阳性和假阴性. 

3.3    实验结果分析

表 2和 3汇报了所有方法在四个数据集上的性

能 . 与 FNN方法 (包括 Type-1 TSK、TSK-MUB和

RFNN)在四类工业数据集上的对比结果表明, TKI-
FNN模型在故障诊断性能上实现了全面超越.例如,
在 TE数据集上 ,  TKI-FNN的 Macc达到 79.1%, 分
别较 Type-1 TSK、TSK-MUB和 RFNN提升 33.39%、

16.15% 和 18.41%; MF1达到最优值 80.9%, 较三者

分别提升 33.28%、18.45% 和 20.03%, 同时 MRecall

也显著提升.相比之下, 传统 FNN方法由于网络结构

较为单一, 难以有效捕捉工业故障信号中复杂的非

线性耦合关系.

针 对 DBN、 SSAE-Softmax、 MRCNN-LSTM、

ACEL等主流 DL模型的对比实验结果表明, TKI-

FNN在保持深度学习强特征表征能力的同时, 进一

步提升了故障诊断的准确性与稳定性. 以 CSTR数

据集为例, TKI-FNN的 Macc达到 95.5%, 相比性能

最优的 DL模型 SSAE-Softmax提升了 2.03%; 其在

MF1和 MRecall指标下同样取得最优结果, 体现出

更强的故障分类能力. 上述性能增益主要归功于引

入的 KD和 SLR技术, 这些设计有效促进了判别性

知识从上游 PTC模块向 KITSK模块的迁移, 同时抑

 

表2     TE 与 TPF 数据集的故障诊断性能比较 (均值±标准差)

模型
TE数据集 TPF数据集

Macc MF1 MRecall Macc MF1 MRecall

Type-1 TSK ±0.593   0.039 ±0.607   0.038 ±0.571   0.037 ±0.403   0.063 ±0.394   0.077 ±0.411   0.079

TSK-MUB[27] ±0.681   0.013 ±0.683   0.015 ±0.674   0.015 ±0.582   0.034 ±0.602   0.039 ±0.628   0.039

RFNN[29] ±0.668   0.014 ±0.674   0.015 ±0.682   0.015 ±0.614   0.084 ±0.635   0.072 ±0.653   0.063

DBN[30] ±0.704   0.019 ±0.706   0.010 ±0.723   0.009 ±0.648   0.030 ±0.650   0.039 ±0.662   0.035

SSAE-Softmax[31] ±0.708   0.016 ±0.701   0.019 ±0.703   0.021 ±0.702   0.039 ±0.703   0.040 ±0.723   0.030

MRCNN-LSTM[14] ±0.736   0.044 ±0.774   0.027 ±0.783   0.026 ±0.703   0.049 ±0.697   0.053 ±0.713   0.045

ACEL[25] ±0.791   0.016 ±0.777   0.025 ±0.791   0.022 ±0.769   0.043 ±0.757   0.038 ±0.757   0.039

MFVAE[19] ±0.750   0.022 ±0.753   0.025 ±0.752   0.022 ±0.720   0.034 ±0.711   0.039 ±0.741   0.035

DFM-FNCN[32] ±0.793   0.033 ±0.798   0.033 ±0.803   0.031 ±0.788   0.033 ±0.782   0.034 ±0.787   0.044

FFT-FFR-RBFC[33] ±0.690   0.024 ±0.677   0.027 ±0.672   0.026 ±0.672   0.041 ±0.663   0.042 ±0.687   0.034

GC-FDNN[20] ±0.791   0.019 ±0.807   0.015 ±0.819   0.013 ±0.730   0.039 ±0.731   0.039 ±0.727   0.040

FFDNN[33] ±0.724   0.008 ±0.707   0.006 ±0.712   0.007 ±0.789   0.040 ±0.785   0.035 ±0.813   0.032

TKI-FNN ±0.791   0.010 ±0.809   0.006 ±0.817   0.003 ±0.824   0.001 ±0.804   0.001 ±0.798   0.001

 

表3     CSTR 与 MDE 数据集的故障诊断性能比较 (均值±标准差)

模型
CSTR数据集 MDE数据集

Macc MF1 MRecall Macc MF1 MRecall

Type-1 TSK ±0.689   0.021 ±0.687   0.021 ±0.666   0.018 ±0.836   0.031 ±0.757   0.081 ±0.758   0.052

TSK-MUB[27] ±0.746   0.011 ±0.757   0.010 ±0.730   0.009 ±0.828   0.003 ±0.753   0.007 ±0.749   0.005

RFNN[29] ±0.788   0.007 ±0.791   0.009 ±0.761   0.009 ±0.850   0.002 ±0.806   0.005 ±0.793   0.006

DBN[30] ±0.805   0.021 ±0.813   0.021 ±0.799   0.020 ±0.847   0.009 ±0.795   0.022 ±0.784   0.021

SSAE-Softmax[31] ±0.936   0.004 ±0.941   0.004 ±0.931   0.005 ±0.861   0.005 ±0.824   0.007 ±0.809   0.007

MRCNN-LSTM[14] ±0.893   0.016 ±0.899   0.015 ±0.891   0.014 ±0.913   0.008 ±0.896   0.011 ±0.873   0.012

ACEL[25] ±0.827   0.021 ±0.831   0.024 ±0.814   0.024 ±0.924   0.072 ±0.910   0.084 ±0.890   0.090

MFVAE[19] ±0.918   0.003 ±0.926   0.002 ±0.911   0.003 ±0.921   0.003 ±0.907   0.005 ±0.887   0.007

DFM-FNCN[32] ±0.893   0.090 ±0.902   0.090 ±0.879   0.101 ±0.875   0.076 ±0.839   0.095 ±0.806   0.106

FFT-FFR-RBFC[16] ±0.899   0.006 ±0.906   0.006 ±0.888   0.006 ±0.860   0.005 ±0.820   0.009 ±0.805   0.009

GC-FDNN[20] ±0.878   0.005 ±0.890   0.005 ±0.870   0.006 ±0.927   0.005 ±0.916   0.006 ±0.904   0.009

FFDNN[33] ±0.924   0.003 ±0.931   0.003 ±0.914   0.004 ±0.927   0.003 ±0.915   0.004 ±0.895   0.006

TKI-FNN ±1.2× 10−40.955  ±1.1× 10−40.958  ±1.3× 10−40.952  ±9.6× 10−50.941  ±8.4× 10−50.934  ±7.9× 10−50.925 
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制了过拟合现象, 从而提升了模型的稳定性与泛化

能力. 更为重要的是, TKI-FNN在保持高性能的同

时, 还在模型透明度和可解释性方面展现出显著优

势.
在 与 MFVAE、 DFM-FNCN、 FFT-FFR-RBFC、

GC-FDNN和 FFDNN等 DFNN方法的比较中, TKI-
FNN在四类数据集的全部评价指标上均保持明显领

先. 所提出的 TKI-FNN模型通过引入 KD机制, 实
现了 DNN与 FNN的有效融合, 相较于当前先进的

DFNN方法, 在故障诊断性能方面取得了可量化且

稳定的提升.

p

1.03e−04 1.12e−04 2.16e−07

β = 0.05

为进一步验证所提出 TKI-FNN模型的优越性

能, 本研究同时开展了 Friedman检验和 Nemenyi事
后检验, 在全部四个数据集上将该模型与十二种基

线方法进行了系统比较. Friedman检验用于判断各

算法之间是否存在统计显著差异. 针对三种评价指

标 ,  其 对 应 的 Friedman统 计 量 的 值 分 别 为

,  和 , 均远小于显著性水

平 ( ), 表明在不同评价指标下, 各方法之间

均存在统计显著差异. 基于排序结果的 Nemenyi事
后检验通过图 4中的临界差异 (CD)图进行了可视

化. 具体而言, CD的数学表达式为,

CD = qβ

√
k∗(k∗ + 1)

6N ∗
(27)

k∗ N ∗

qβ β β = 0.05

其中 ,  表示算法的数量 ,  表示数据集的数量 ,
为在显著性水平  ( ) 下由学生化极差分

布确定的临界值. Nemenyi事后检验结果表明, 传统

FNN方法 (Type-1 TSK、TSK-MUB和 RFNN)整体

表现最差, 在三项评价指标上的平均排名均大于 10.
相比之下, DL方法 (如 DBN、SSAE-Softmax等)的
性能显著优于 FNN方法. 所提出的 TKI-FNN模型

在四个数据集的三项指标上均取得最优表现, 其平

均排名明显优于其他模型, 且性能优势具有统计学

显著性.
此外, 模型效率指标, 包括训练时间、图形处理

器 (GPU) 消耗、参数量、浮点运算量 (FLOPs) 以及

推理时间, 可从多个维度全面衡量模型在工业场景

中的实际落地能力. FLOPs和推理时间均在单个测

试样本层面进行评估. 表 4汇总了各基线模型在不

同数据集上的训练时长与 GPU消耗情况. 结果表明,

 

(1) Macc指标

Type-1 TSK
TSK-MUB

RFNN
DBN

FFT-FFR-RBFC
SSAE-Softmax

MRCNN-LSTM

TKI-FNN
FFDNN
DFM-FNCN
GC-FDNN
ACEL
MFVAE

13 123456789101112

CD

(a)   Macc 指标

Type-1 TSK
TSK-MUB

RFNN
DBN

FFT-FFR-RBFC
MRCNN-LSTM

SSAE-Softmas

TKI-FNN
FFDNN
GC-FDNN
DFM-FNCN
ACEL
MFVAE

13 123456789101112

CD

(b)   MF1 指标

Type-1 TSK
TSK-MUB

RFNN
DBN

FFT-FFR-RBFC
SSAE-Softmax

MRCNN-LSTM

TKI-FNN
FFDNN
GC-FDNN
MFVAE
ACEL
DFM-FNCN

13 123456789101112

CD

( c)   MRecall 指标

图4    Friedman–Nemenyi 事后检验结果 (基于四个工业数

据集)

 

表4     所有数据集在训练时间 (s) 和 GPU (MiB) 消耗上的比较结果

模型
TE数据集 TPF数据集 CSTR数据集 MDE数据集

训练时间 GPU消耗 训练时间 GPU消耗 训练时间 GPU消耗 训练时间 GPU消耗

Type-1 TSK 12.05 215 27.50 189 14.61 191 15.23 205

TSK-MUB[27] 11.66 189 27.36 168 74.71 238 12.85 198

RFNN[29] 33.59 170 47.49 155 191.67 163 38.72 168

DBN[30] 38.78 219 77.74 176 138.20 174 42.35 188

SSAE-Softmax[31] 19.23 168 46.15 177 146.15 176 22.58 182

MRCNN-LSTM[14] 713.45 3 099 1 723.99 3 213 4 538.73 930 5 216.38 1 050

ACEL[25] 34.98 330 61.38 312 490.20 272 38.65 295

MFVAE[19] 24.41 261 60.79 263 57.20 201 62.85 225

DFM-FNCN[32] 80.45 1 415 85.82 558 201.28 292 225.63 320

FFT-FFD-RBFC[16] 322.23 224 184.72 243 297.97 201 315.80 235

GC-FDNN[20] 142.79 464 91.10 336 176.29 300 189.55 340

FFDNN[33] 50.16 568 100.25 505 72.25 425 78.90 455

TKI-FNN 18.13 429 74.48 334 23.32 254 19.93 227
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与 Type-1 TSK和 TSK-MUB相比, 所提出模型的训

练过程耗时更长, 这主要源于其在优化过程中需要

同时平衡多项损失函数. 在 GPU消耗方面, 该模型

在部分数据集上略高于 DBN、SSAE-Softmax等方

法. 尽管计算资源需求有所增加, 但这带来了更优的

故障诊断性能和更强的语义可解释性. 除此之外, 从

表 5中参数量、FLOPs以及推理时间的结果可以看

出, 所提模型进一步体现出较好的轻量性优势. 特别

是在与 DL类故障诊断方法和 DFNN类方法的对比

中, 所提模型表现出显著优势. 总体而言, 通过多方

面模型效率指标的综合评估, 所提模型在实际应用

中展现出更高的综合价值. 

 

表5     所有数据集在参数量 (M)、FLOPs (M) 和推理时间 (ms) 上的比较结果

模型
TE数据集 TPF数据集 CSTR数据集 MDE数据集

参数量 FLOPs 推理时间 参数量 FLOPs 推理时间 参数量 FLOPs 推理时间 参数量 FLOPs 推理时间

Type-1 TSK 0.008 5 0.006 6 8.2× 10−5 0.015 8 0.011 5 2.8× 10−4 0.004 7 0.002 7 5.9× 10−6 0.000 5 0.001 3 3.5× 10−6

TSK-MUB[27] 0.039 2 0.034 5 0.000 2 0.011 9 0.008 7 0.000 1 0.001 1 0.001 6 0.000 2 0.004 3 0.002 5 0.000 7

RFNN[29] 0.016 2 0.018 7 0.001 6 0.000 4 0.000 2 0.002 8 0.019 3 0.016 7 0.000 8 0.014 3 0.018 3 0.000 1

DBN[30] 1.186 4 1.179 2 0.001 6 0.371 5 0.369 8 0.000 2 0.359 2 0.357 6 0.000 3 0.361 8 0.360 1 0.000 3

SSAE-Softmax[31] 1.212 9 1.210 0 0.001 8 0.394 4 0.392 6 0.000 1 0.380 7 0.378 9 0.000 4 0.385 2 0.383 4 0.000 1

MRCNN-LSTM[14] 0.237 8 3.165 3 0.001 7 0.224 9 2.292 4 0.002 6 0.218 9 0.968 2 0.000 5 0.222 3 0.098 6 0.000 1

ACEL[25] 1.942 3 2.144 3 0.004 1 0.548 7 0.407 2 0.000 3 1.907 6 2.115 2 0.000 5 0.185 1 0.475 8 0.002 8

MFVAE[19] 10.157 1 0.387 8 0.004 0 3.045 8 0.161 7 0.003 3 9.681 1 0.151 0 0.000 4 9.497 8 0.059 1 0.000 3

DFM-FNCN[32] 10.779 8 3.748 1 0.001 5 7.635 5 2.442 1 0.003 0 4.228 6 0.922 8 0.000 5 2.292 6 0.031 3 0.000 3

FFT-FFD-RBFC[33] 12.364 2 4.125 7 0.003 2 8.951 6 2.876 3 0.003 5 5.136 9 1.104 2 0.000 7 3.142 8 0.042 6 0.001 5

GC-FDNN[20] 8.752 6 1.863 4 0.002 9 6.218 4 1.359 2 0.003 1 7.865 3 0.587 1 0.000 5 8.124 7 0.126 3 0.000 2

FFDNN[33] 10.693 7 0.614 5 0.002 7 10.354 4 0.455 7 0.003 8 9.829 3 0.212 2 0.000 6 9.486 7 0.051 2 0.000 1

TKI-FNN 0.001 7 0.000 4 0.000 2 0.000 3 4.8× 10−5 0.000 1 0.000 4 0.000 1 0.000 1 0.000 1 1.5× 10−5 0.000 2

 

表6     消融实验结果 (均值±标准差)

模型
TE数据集 TPF数据集

Macc MF1 MRecall Macc MF1 MRecall

TKI-FNN-w/oPTC & KD ±0.654   0.025 ±0.662   0.032 ±0.682   0.021 ±0.587   0.038 ±0.604   0.042 ±0.631   0.043

TKI-FNN-w/o KD & KITSK ±0.777   0.018 ±0.793   0.018 ±0.802   0.016 ±0.764   0.030 ±0.747   0.023 ±0.759   0.023

TKI-FNN-w/o KD ±0.782   0.010 ±0.785   0.015 ±0.799   0.011 ±0.768   0.012 ±0.751   0.016 ±0.763   0.038

TKI-FNN ±0.791   0.010 ±0.809   0.006 ±0.817   0.003 ±0.824   0.001 ±0.804   0.001 ±0.798   0.001

模型
CSTR数据集 MDE数据集

Macc MF1 MRecall Macc MF1 MRecall

TKI-FNN-w/o PTC & KD ±0.768   0.018 ±0.747   0.028 ±0.781   0.032 ±0.831   0.015 ±0.749   0.019 ±0.751   0.009

TKI-FNN-w/o KD & KITSK ±0.948   0.005 ±0.953   0.004 ±0.947   0.004 ±0.886   0.015 ±0.852   0.023 ±0.830   0.023

TKI-FNN-w/o KD ±0.935  0.008 ±0.949   0.007 ±0.948   0.005 ±0.891   0.010 ±0.854   0.015 ±0.845   0.016

TKI-FNN ±1.2× 10−40.955  ±1.1× 10−40.958  ±1.3× 10−40.952  ±9.6× 10−50.941  ±8.4× 10−50.934  ±7.9× 10−50.925 

 

φ γ a表7     模糊规则中前件均值 , 方差 和后件系数

规则 φ γ a模糊规则中前件均值 , 方差 和后件系数

Rule Normal

φ1 = (1.4116, 0.3091, 0.5824, 0.4625, . . . , 1.2215)If: 

γ1 = (0.6952, 0.8411, 0.6843, 0.1268, . . . , 0.3448)

a1 = (0.06615, 0.0529, 0.0034 . . . ,−0.0414)Then: 

Rule Fault1

φ2 = (1.5854, 0.4475, 0.5478, 0.3031, . . . , 1.8255)If: 

γ2 = (0.6743, 0.1683, 0.7351, 0.4318, . . . , 0.9005)

a2 = (−0.0005, 0.1042, 0.011 . . . ,−0.0656)Then: 

...

Rule Fault18

φ19 = (0.7413, 0.6515, 0.5822, 0.4461, . . . , 1.6463)If: 

γ19 = (0.9039, 1.3985, 0.7856, 0.5412, . . . , 0.0256)

a19 = (−0.0293,−0.0116,−0.0812, . . . ,−0.0112)Then: 
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3.4    消融实验

λ = 1

在本节中, 设计了三种消融实验, TKI-FNN-w/o
PTC  &  KD、 TKI-FNN-w/o  KD  &  KITSK和 TKI-
FNN-w/o KD, 以系统性地验证关键组件对模型性能

的贡献. 其中, TKI-FNN-w/oPTC & KD (其中 w/o表
示“without”) 表示前件和后件输入均使用原始特征

的一型 TSK; TKI-FNN-w/o KD & KITSK仅保留先

验 PTC模块 ;  TKI-FNN-w/o  KD则将 PTC模块的

logit向量直接输入到 KITSK的后件 , 而不经过

KD技术处理 (即 ), 同时从复合损失中剔除

SLR项. 表 6给出了消融实验结果, 可见 TKI-FNN
在各项指标上均优于全部消融变体. 相比 TKI-FNN-
w/o PTC & KD, TKI-FNN的显著性能提升主要来源

于 DL网络对复杂数据知识的学习, 这些知识为下

游 KITSK模块精确识别各种复杂故障提供了有力

支持. 关于消融变体 TKI-FNN-w/o KD & KITSK和

TKI-FNN-w/o KD的定量结果进一步表明了 KD与

软标签正则化协同作用的重要性: KD深入挖掘了

DL网络中的类别相似性知识, 而软标签正则化通过

生成更平滑的目标分布, 有效抑制了过拟合现象. 

3.5    模型可解释性分析

x = [0.5956, 0.5073, . . . , 0.1117]T ∈ R33×1

κ =

[−2.4537, 5.637, . . . ,−3.5623]T ∈ R19×1

κ
′
= [0.0528, 0.0539,

. . . , 0.0526]T ∈ R19×1

φk γk k

φk γk ak

k

为了展示所提出的 TKI-FNN模型的可解释性,
我们在单个测试样本上的故障诊断决策解释, 考虑

样本 . 对

应 地 ,  由 PTC模 块 生 成 的 logit向 量 为

.  而 经 过

KD模块处理得到的软标签为

. 训练完成的 TKI-FNN模型

的规则库, 更具体地说是 KITSK模块的规则库, 包
含 19条模糊规则. 表 7给出了这些规则的参数设定,
其中 与 分别表示第 条模糊规则 If部分的参

数 ( 为高斯隶属函数的均值,  为方差), 而 则

对应第 条规则 Then部分的参数.

[1, 7]

[8, 13] [14, 19] [20, 26] [27, 33]

x1 ∼ x33 x1

x2 x3

x4 x33

进一步地, 为了赋予规则语义, 我们将模糊集的

中心映射到对应的输入特征维度, 并根据数值大小

进行升序排序 . 具体而言 , 排序后的区间 、

、 、 和 分别对应语义标

签“非常低”、“低”、“中”、“高”和“非常高”. 规则

库的可视化结果如图 5所示 . 在图 5中 , 图中

表示原始的 33个输入变量 , 其中 表示

A进料的流量,  表示 D进料的流量,  表示 E进

料的流量, 而 表示 A与 C混合进料的流量,  表

示搅拌器转速.
 

 

          

KITSK 模块的规则库

软标签

        

          

 

          

                                 

 

软标签
Tκ′=(0.052 8,0.053 9,...,0.052 6)

Rule Normal:IF:

XMEAS (1) is 非常高,...,

XMEAS (4) is 中,...,

XMEAS (33) is 非常高

Rule Fault1:IF:

XMEAS (1) is 非常高,...,

XMEAS (4) is 低,...,

XMEAS (33) is 非常低

Rule Fault2:IF:

XMEAS (1) is 高,...,

XMEAS (4) is 中,...,

XMEAS (33) is 低

Rule Fault18:IF:

XMEAS (1) is 高,...,

XMEAS (4) is 中,...,

XMEAS (33) is 低

Then:

*0.066 κ′+1

_

Then:

Then:

Then:

*0.053 κ′+2

_

*...-0.041 κ′ +19

_

*-0.000 5 κ′+1

_

*0.104 κ′+2

_

*...-0.066 κ′19

_

*-0.030 κ′+1

_

*0.012 κ′+2

_

*...-0.068 κ′19

_

*-0.029 κ′+1

_

*0.012 κ′+2

_

*...+0.011 κ′19

_

...

图5   TKI-FNN 模型的语言学可解释性
 

x经过训练的模型预测输入样本 属于 Fault 1类,
该故障表示为 A与 C原料流量发生变化, 而 B组分

含量保持不变. 根据预测结果, KITSK模块的规则库

中对应的 Rule Fault 1被激活, 表示正常类与 Fault
1类的规则分别如公式 (28) 和 (29) 所示,

Rule Normal:

If x1 is 非常高, x2 is 低, . . . , x4 is 中, . . . ,

x33 is 非常高,

Then g1 = 0.0661κ′
1 + 0.0529κ′

2 + · · · −
− 0.0414κ′

19,

(28)



Rule Fault1:

If x1 is 非常高, x2 is 低, . . . , x4 is 低, . . . ,

x33 is 非常低,

Then g2 = −0.0005κ′
1 + 0.1042κ′

2 + · · · −
0.0656κ′

19.
(29)

φ2

x1

x2

x4

x33

x

x4

从定性角度来看, 当输入样本的原始特征落在

Rule Fault1所定义的语义区域内—该区域以 为中

心, 并呈现“非常高×低× … ×非常低”的特征模式,
模型会将该样本判定为 Fault1类. 更详细地说, 根据

公式 (29) 并结合相关输入特征的实际物理含义可以

发现, 当 A进料流量处于较高水平 (特征分量 ),
当 D进料流量处于较低水平 (特征分量 ), A与

C混合进料流量处于较低水平 (特征分量 ), 且搅

拌器转速处于非常低水平 (特征分量 ) 时, 样本

被判定为“A与 C原料流量发生变化, 而 B组分含

量保持不变”故障类别. 相较于表示正常类型的公

式 (28), 该故障中 A与 C混合进料流量 (特征分量

) 由正常的中等水平下降至较低水平, 呈现出明显

偏离正常工况的变化. 因此可以较为直观地判断, 该
故障的诱因之一在于 A与 C混合进料流量的异常

降低.
从定量角度来看, 后件中的软标签系数共同决
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κ
′

2

κ
′

1

定了各个软标签分量对最终故障诊断结果的影响方

向和强度, 其数值大小及正负符号体现了贡献的程

度. 根据图 5关于 Rule Fault1所展示的各后件系数,
软标签分量  (表示对样本属于 Fault1类的预测概

率)对分类结果具有明显的正向推动作用, 其较大的

正系数表明贡献显著; 而  (对应样本属于正常类

的概率)表现出抑制效应, 即其增大会降低样本被判

定为 Fault1类的可能性. 

4    结　论

在本文中, 我们提出了一种全新的故障诊断框

架— TKI-FNN模型. 针对 DL方法可解释性不足以

及 DFNN方法在串行架构中的局限性, 本研究创新

性地从知识蒸馏的独特视角出发, 将 DNN与 FNN
有机集成. 具体而言, PTC模块提取的类特定知识

在 KD模块中进一步加工, 生成揭示类间相似性的

软标签, 并输入 KITSK模块以实现语义可解释的故

障诊断. 该全新范式通过引入知识蒸馏与软标签正

则化机制, 不仅显著提升了故障诊断性能, 同时保持

了 FNN固有的语义可解释性. 此外, 由于知识蒸馏

的作用, 算法的计算效率相比传统 DFNN方法得以

大幅提升. 在三个工业受控过程及一个真实柴油机

过程上的综合实验结果表明, 所提出的模型在整体

性能上显著优于现有最先进的 FNN、DNN与 DFNN
方法, 实现了当前最先进水平的故障诊断性能和良

好的模型可解释性.
尽管该模型在故障诊断任务中展现出显著优势,

但仍需指出, 下游的 KITSK模块主要学习并继承了

上游 PTC模块的类 (目标) 相关判别知识. PTC模块

复杂的中间特征表示中仍蕴含着更为细粒度的潜在

信息, 这些信息可能对区分部分难以辨识的故障类

型起到关键作用, 亟待通过针对性的算法设计进一

步挖掘与利用. 因此, 后续研究可主要围绕以下两个

方向展开: (1) 从上游 DL模型中蒸馏更加丰富以及

多粒度的知识, 以进一步提升模型性能; (2) 持续拓

展模型的应用场景与适用范围.
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