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摘要:针对微小故障的特点,提出将微小故障分为缓变微小故障、突变微小故障和间歇性微小故障,并进一步提
出微小故障诊断方法的分类框架,将微小故障诊断方法分成了3类,即定性诊断方法、定量诊断方法和半定性半定
量诊断方法. 对每一类中现有的微小故障诊断方法再次归类,并对每种方法的基本思想、研究进展、适用条件和应
用等进行了介绍. 最后探讨了微小故障诊断有待解决的问题.
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Abstract: According to their characteristics, incipient faults are divided into gradual incipient faults, abrupt incipient
faults and intermittent incipient faults. Furthermore, we propose a classification framework of diagnosis methods for
incipient faults, and classify all incipient falut diagnosis methods into three categories, i.e., qualitative diagnosis methods,
quantitative diagnosis methods, as well as semi-qualitative semi-quantitative diagnosis methods. Each category of existing
incipient falut diagnosis methods is further subdivided. The basic ideas, research progresses, application conditions and
applications of every method are discussed in details. Finally, some open problems in this area are introduced.
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1 引引引言言言(Introduction)
现代控制系统和设备的复杂性不断增加、规模

不断扩大,这类系统一旦发生故障便会造成巨大的
生命和财产损失.作为提高系统可靠性和降低事故
风险的重要方法和有力措施,故障诊断变得越来越
重要[1]. 然而,无论故障的规模多大、来势多凶猛,这
些故障都是从微小故障(早期故障、初始故障、初期
故障)开始的. 例如:由于核电站一号机组出现的设
备老化问题引起的微小故障未能被尽早发现和解

决, 2011年日本福岛核电站机组爆炸;由于车轮钢圈
的微小故障未能被尽早诊断出来, 1998年德国高铁
失控;由于航天飞机右侧固体火箭助推器的密封圈
在低温下失去弹性而产生微小变形,致使燃气外泄,
1986年美国“挑战号”航天飞机失事. 因此设备和
系统的可靠性和安全性已成为人们关注的焦点问题

之一,而微小故障的检测和诊断是预防和减少灾难

发生的关键.

由于故障对系统的影响可由其引起的征兆体现,
故文 [2]把故障引起的征兆分为征兆显著和征兆微
小,并把微小故障阐述为:将观测值的偏离程度较大
的视为征兆显著,偏离程度小的视为征兆微小;对只
有微小的异常征兆, 却可危及系统安全运行的小故
障进行及时有效的监控,常被称为微小故障诊断. 根
据故障的时域特性, 笔者提出将微小故障分为缓变
微小故障、突变微小故障和间歇性微小故障, 其特
点分别是:

1) 缓变微小故障具有幅值小且发展缓慢的特点.
该类故障在初期对于系统的影响很难察觉, 但随着
时间的变化会造成一定的影响,乃至会产生严重的
后果[3]. 如:设备中主要部件的磨损故障[4].

2) 突变微小故障具有幅值小且快速瞬变的特
点, 故障发生过程甚至只有几微秒就能达到其最大
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幅值,如:变压器中的电弧放电故障[5]、电路中元器

件的短路故障等.

3) 间歇微小故障具有幅值小且随时间的推移时
隐时现的特点,大多与元件或系统的逐渐退化有关,
是持续故障发生或元器件失效的前兆[6],如:配电设
备[7]和地下电缆[8]等设施的老化故障.

微小故障的上述特点导致了微小故障诊断的困

难,因此对微小故障的诊断方法的研究,目前还处于
起步阶段. 事实上,从20世纪70年代初故障诊断概念

被提出以来,故障诊断技术经过40多年的发展,已经
产生了大量行之有效的故障诊断和检测方法[9–13].
但传统的故障诊断方法主要是用来诊断征兆显著的

故障,相对而言,目前有关微小故障的故障诊断方法
的研究成果还很少. 在总结已有成果的基础上,本文
提出了一种现有微小故障诊断方法的分类框架, 将
其分为定性诊断方法、定量诊断方法和半定性半定

量诊断方法,如图1所示. 然后对每类方法的研究现
状做较为详细的论述, 最后探讨了微小故障诊断目
前亟待解决的问题.

图 1 微小故障诊断方法分类示意图
Fig. 1 A classification framework for incipient fault diagnosis methods

注注注 1 本文的微小故障包含了初始故障(初期故障、

早期故障). 实际上,初始故障(初期故障、早期故障)和微小

故障是不同的概念,但除了一些特殊情况外,一般情况下这

些故障都有幅值小的特点. 另外,关于这些故障的故障检测

和诊断的研究成果都很少,因此在下面的综述中,不加区分

地把这些故障的检测和诊断都统一归到微小故障的诊断方

法中进行综述.

2 定定定 性性性 诊诊诊 断断断 方方方 法法法 (Qualitative diagnosis
method)

2.1 图图图论论论方方方法法法(Graph theory method)

现有的微小故障诊断的图论分析方法主要包

括故障树分析法和符号有向图法.

2.1.1 故故故障障障树树树分分分析析析法法法 (Fault tree analysis method)
故障树分析法(FTA)是基于故障树这种特殊的

逻辑图而进行的一种演绎分析法. 该方法从系统
的故障状态出发,以故障模式与后果分析为基础,
由果到因逐级进行推理分析, 从而确定故障发生
的原因、影响程度和发生概率[14].

文[15]提出利用键合图生成故障树进行故障诊
断的方法. 文中利用锅炉给水泵系统的键合图模
型, 建立了基于倒置因果分析方法的给水泵故障
树模型. 通过对故障树边界层元素的定性值分析,
定位出水泵初始故障集的故障源. 文 [16]提出根
据迭代傅里叶变换算法生成故障树的故障诊断引

擎,从而诊断系统的早期故障. 该引擎向来自传感
器的数据记录组成的实例库学习, 实例库中的实
例被分为对应的正常状态、一个或多个故障状态.
文中利用该方法开发了一个监测和故障诊断的软

件系统, 并将其应用于模拟伺服控制机器人手臂
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的早期故障的诊断. 由于在传统的故障树中, 异
常过程状况通常是用语言术语来分类, 比如“过
高”或“过低”,考虑到异常过程状况的这些描述
可以用合适的模糊隶属函数来表征, 文 [17]将模
糊推理机制和故障树方法结合在一起, 用于诊断
Tennessee Eastman(TE)过程中的早期故障以及确
定早期故障的故障源. 该文中, 故障识别的候选
集被限制到一个给定故障树的最小割集, 以达到
简化的目的. 此外, 文中利用系统有向图和定性
仿真技术获取与每个故障根本原因相关联的症状

出现的顺序, 所有隐含的候选模式被列举并采用
IF-THEN规则的推理系统进行编码, 从而检测出
早期故障以及确定早期故障的故障源.
基于FTA方法进行故障诊断的特点是: 直观、

明了, 思路清晰,逻辑性强. 但其建立的故障树的
规模随系统的复杂度的增加而增加, 在对大型复
杂系统进行故障诊断时搜索过程变得复杂且困难;
另外, FTA方法要求分析人员必须非常熟悉所分析
的对象,能准确和熟练地应用分析方法. 由于不同
分析人员掌握程度不同, 往往会出现不同分析人
员编制的故障树和分析结果不同的现象; 且由于
诊断的是微小故障, 这将会导致故障诊断的准确
率被降低. 因此该方法用于微小故障的诊断具有
一定的局限性.

2.1.2 符符符号号号有有有向向向图图图法法法 (Sign directed graph method)
基于符号有向图(SDG)的故障诊断方法是基于

定性模型的一种诊断技术. 该方法的基本思想是:
利用SDG模型描述系统在正常或故障状态下的系
统因果行为,根据所建立的因果关系图,捕捉有用
的信息以完成故障诊断,并结合一定的搜索策略,
沿着支路方向找出故障源和故障在过程内部的发

展演变过程[18].
由于传统的基于SDG的故障诊断方法只能诊

断单一故障, 文 [19]将SDG和主元分析(principal
component analysis, PCA)方法相结合,通过SDG自
动进行基于PCA的被测变量对残差或主元的影响
分析, 且通过给出基于SDG的多故障诊断的算法
使得基于SDG的故障诊断方法能诊断多个早期
故障. 为了解决由于系统初始响应的不正确测量
所导致的故障诊断的不准确问题, 文 [18]提出了
将SDG和定性趋势分析(qualitative trend analysis,
QTA)相结合的故障诊断框架进行早期故障的诊
断. 在此框架下SDG是第1级, 提供了故障的可能
候选集; 第2级根据传感器测量的当前时刻值的
变化, 使用QTA完成对早期故障的诊断. 该方法
在TE案例中得以验证.

SDG方法进行建模时不要求完整的定量描述,
能利用系统的结构以及关于系统正常运行条件下

的信息等不完全信息[20],以揭示变量间因果关系,
因此具有揭示故障和故障在系统中传播规律的作

用. 但SDG的节点数量、支路数量、节点和支路之
间的复杂关系随着系统的复杂程度而增加, 节点
和支路数量的增多会增加SDG建模任务的繁重和
用SDG进行故障诊断的推理负担、推理的多义性
增强, 因此当用SDG方法诊断复杂系统的故障时
可能会出现实时性变差、诊断的准确率变低的情

况. 此外, SDG节点阈值难于准确确定, 而这对于
微小故障的诊断而言至关重要, 因而目前用该方
法对微小故障进行诊断的研究较少.

2.2 专专专家家家系系系统统统(Expert system)
基于专家系统的微小故障诊断方法的基本思

想是: 运用专家在长期的实践过程中积累的经
验建立知识库, 让计算机模拟专家对采集来的信
息进行推理和决策, 从而诊断出系统中的微小故
障[21].
众所周知, 溶解气体分析(dissolved gas analy-

sis, DGA)是检测带电变压器中初始故障最有效的
工具之一, 但在DGA结果的分析中可能会出现不
确定推理这一问题, 故文 [21]研究了使用DGA的
专家系统,该系统利用模糊集理论解决了该问题,
并利用该专家系统预测大型电力系统变压器的早

期故障.
基于专家系统的微小故障诊断方法能够充分

利用专家对故障的经验和知识, 不需要精确的数
学模型,且诊断过程和结果都易于理解. 但基于专
家系统的故障诊断方法无法检测未知的微小故障,
且诊断的准确度取决于知识库知识(专家经验)的
多少, 知识库的增大给专家系统的维护也带来了
一定的困难. 此外, 这种方法无自主学习能力, 且
由于微小故障的症状不易察觉, 专家对微小故障
的先验知识就少, 因而单纯使用专家系统对微小
故障诊断的结果不理想, 目前的研究大部分都是
把专家系统和神经网络等方法相结合/融合,这方
面的介绍见“半定性半定量诊断方法”部分.

3 定定定 量量量 诊诊诊 断断断 方方方 法法法 (Quantitative diagnosis
method)

3.1 基基基于于于解解解析析析模模模型型型的的的方方方法法法(Analytical model-
based method)
传统的基于解析模型的故障诊断方法发展较

为成熟,可分为状态估计法、参数估计法和等价空
间法; 但微小故障诊断中基于解析模型的方法目
前主要有状态估计法和在线近似法.
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3.1.1 状状状态态态估估估计计计法法法(State estimation method)
状态估计法的基本思想是: 基于系统精确的数

学模型,由模型输出值与实际输出值生成残差,通
过残差实现故障的检测和诊断. 在微小故障诊断
中,状态估计法主要包括观测器法[22–23]和滤波器

法[24].

由于传统滑模观测器 (sliding mode observer,
SMO)对微小故障不敏感, 文 [22]提出了将Luen-
berger观测器和SMO相结合的检测方法. 该文主要
思想是将原有系统转换成两个子系统, 其中一个
子系统不受外界干扰和模型误差的影响, 对这个
子系统构造一个Luenberger观测器,而对另一个受
干扰影响的子系统设计SMO,从而使得系统实现
对干扰鲁棒和对早期故障敏感的目的. 采用同样
的思路, 文 [25]实现了对非线性系统中的缓变执
行器微小故障的诊断. 针对自适应容错控制能够
削弱微小故障影响的情况,文[26]提出一种未知输
入观测器的构造方法, 从而使得早期微小故障的
诊断与自适应容错控制解耦, 使得残差只对微小
故障敏感, 从而检测出自适应容错控制系统中的
微小故障. 针对干扰可测的情况,文 [23]提出了基
于观测器的鲁棒微小故障检测方法, 通过提出的
干扰补偿方法和自适应阈值来提高检测系统的鲁

棒性和敏感性, 从而在干扰存在的情况下能快速
检测出舵机的小幅值突变故障和早期缓变故障.
为了诊断时变的、随机的非线性化学过程中的早

期故障, 文 [24]总结了用两级进行微小故障诊断
的方法,其中第1级用于状态估计,第2级通过参数
辨识进行故障诊断. 通过比较扩展卡尔曼滤波器
法、递归最小二乘法和降维Luenberger观测器法,
验证了两级扩展卡尔曼滤波器具有更好的诊断性

能.在文 [27]中, 一种对多输入多输出系统的故障
检测、诊断和重构控制的集成设计方法被提出.该
文中两阶段的自适应卡尔曼滤波器产生的信息被

用于统计假设检验, 从而诊断出系统中微小执行
器故障. 由于在具有类似计算复杂度的情况下,无
迹卡尔曼滤波器(unscented Kalman filter, UKF)比
扩展卡尔曼滤波器具有更好的非线性状态估计性

能,文[28]提出基于UKF的分级多模型故障诊断方
案以检测和隔离机器人的执行器故障. 该算法在
每个阶段都优化相关的模型集, 故诊断不同类型
的未知执行器故障(包含突发故障、早期故障和并
发故障)只需少量模型数,从而减轻了计算负担并
提高了检测性能, 该方法在两关节机器人上进行
了实验验证. 由于基于状态估计的方法需要使用
残差和阈值来诊断故障, 而微小故障可能会由于

其幅值小而对残差的影响小以及阈值设置不当等

原因而无法检测或诊断出.为此,针对一类动态特
性已知的微小故障,文[29]提出了一种基于观测器
和故障的动态特性, 而不利用残差和阈值诊断微
小故障的方法.
状态估计法对系统内部结构有深层的认识,因

此用于微小故障的诊断效果显著, 并且具有很好
的实时性. 但是由于其依赖于系统准确的数学模
型, 而建模的不确定性和系统噪声等将影响微小
故障的诊断. 此外随着自动化程度的提高,系统复
杂度的增加, 对系统建立准确的数学模型是不现
实的,甚至可以说是不可能的.

3.1.2 在在在线线线近近近似似似法法法(Online approximation method)
在线近似法(online approximation, OLA)诊断微

小故障的基本思想是: 根据自适应理论,设计自适
应估计器,通过设计在线可调节参数的自适应率,
使得构造的模型以足够的精度和原来的系统相匹

配. 当在线近似故障函数的输出不为零时,就意味
着发生故障[30].
文 [31]利用基本的OLA法诊断出了幅值随时

间慢变的微小故障. 由于在实际的工程中,故障并
不都表现为外部的线性故障,为此,文[3]针对一类
幅值系数以负指数规律变化的非线性早期故障,
设计了OLA以捕捉故障的非线性特性. 从自适应
理论来看, 该文的目的是建立一个早期故障检测
的学习方法,在此框架内,用非线性自适应故障估
计器监测系统中故障引起的任何偏差, 从而实现
故障诊断. 由于带有失配不确定性的非最小相位
非线性系统发生故障时,故障难以检测和诊断,甚
至闭环系统会变得不稳定,故文[32]设计了一个径
向基函数网络估计器在线检测故障, 并将其用于
非最小相位连续搅拌反应釜中组件初始故障的检

测和诊断. 文 [33]将连续系统中的OLA方法推广
到非线性离散系统的故障诊断中, 并给出了故障
检测和补偿算法的稳定性和鲁棒性分析.
在OLA方法中,其建模不确定性常被描述为范

数有界的加性扰动形式, 其主要是通过在线自适
应估计器对故障进行估计, 估计结果可用于进行
故障分离和故障辨识. 但其不足之处是故障估计
的准确性现在尚未能够在理论上得到证明[34].

3.2 数数数据据据驱驱驱动动动的的的方方方法法法(Data-driven method)
3.2.1 基基基于于于信信信号号号处处处理理理的的的方方方法法法(Method based on sig-

nal processing)
基于信号处理的基本思想是: 利用信号处理

方法对测量信号进行分析处理, 提取故障信号特
征,以达到诊断出系统中微小故障的目的. 目前基
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于信号处理的微小故障诊断方法主要有小波变换

法、经验模式分解法、形态信号处理法和谱分析

法.
小小小波波波变变变换换换法法法 利用小波变换诊断微小故障的

基本思想是: 在时频域,利用小波变换的分辨率可
变特性, 并通过伸缩和平移等运算功能对原始信
号进行多尺度多分辨率细化分析, 从而提取信号
的特征信息用于微小故障诊断[5, 35].
文 [5]模拟电弧放电现象建立了相邻两个变

压器绕组之间的电弧放电模型, 并基于被测电流
和模拟的故障输入电流, 利用小波变换方法检测
出脉冲测试期间的电力变压器的电弧放电故障.
文 [35]提出了采用小波变换方法获得测量数据中
更详尽的信息,识别和表征时频域的瞬时现象,从
而检测出马达操作阀早期由于机械性阻塞或者

齿轮退化引起的微小故障. 为了能用计算机对小
波变换进行计算,需对小波变换离散化, 文 [36]提
出利用离散小波变换把变压器终端电流信号分

解成一系列小波分量, 从分解的终端电流信号中
提取出了电力变压器匝间的故障特征, 从而检测
出变压器匝间绕组故障. 由于用单一的小波变
换仅能抽取故障特征,不能对故障类型进行分类,
文 [37]提出一种结合模糊决策理论的小波变换法
检测和辨识变压器中的早期故障. 该方法基于由
传输线法(transmission line method, TLM)获得的变
压器的自适应模型. 为了抽取故障辨识所需的特
征, 该文通过比较实际系统电流与TLM观测器电
流产生的残差, 从而实现关于残差的连续小波变
换(continuous wavelet transform, CWT). 通过将残
差CWT系数应用到基于模糊规则的决策单元得到
故障的类型. 为了实现对风力发电系统中双馈感
应电机早期电气故障的诊断,文[38]基于电流频率
滑动预处理和离散小波变换, 诊断出了在速度和
故障变化情况下的定子和转子故障. 该文利用不
同分辨率下小波信号的平均功率计算作为一个动

态故障指示器以量化故障程度. 由于地下电缆的
大部分早期故障是由电缆绝缘失效、电缆连接处

或者其他配件缺陷所导致,这类故障反复发生,最
终会变为永久性故障. 为此,文[8]提出用小波变换
和电流分析两种算法检测和分类不同电压等级下

的地下电缆的早期故障. 其中,一种算法基于小波
分析,用于检测由故障导致的瞬态过程,从而识别
早期故障; 另一种算法基于对时域中的叠加故障
电流和负序电流的分析, 实现了对单相对地故障
的检测.
由于小波变换具有多分辨率特征,使其有力地

克服了传统Fourier变换在时域和频域均具有较高
的局部性的缺点, 因此目前在非线性、非平稳信
号分析中是较为常用的时频域分析工具[39],能有
效识别故障信号,达到故障诊断的目的. 此外, 小
波变换具有多尺度性和“数学显微镜”特性, 这
些特性使得小波分析能识别振动信号中的突变信

号[40],因此目前运用小波变换法对微小故障进行
诊断的研究和应用较多. 但小波变换由于基函数
长度有限, 小波谱的时间和频率分辨率是相互影
响的,对信号做小波变换会产生能量泄漏,从而影
响分辨率, 且变换结果依赖小波基的选择和分解
尺度,自适应性不强[41].
经经经验验验模模模式式式分分分解解解法法法 经验模式分解法(empirical

mode decomposition, EMD)诊断微小故障的基本
思想是: 假设任何信号都是由不同的本征模态函
数(intrinisic mode function, IMF)组成, 每个IMF可
以是线性的也可以是非线性的, 表示了信号的内
在特征振动形式. 其本质是通过特征时间尺度获
得信号的本征振动模式, 然后利用本征振动模式
不断地“筛”信号,从而诊断出故障[42].
文 [42]提出用EMD法诊断电机轴承内圈损伤

早期故障. 由于机器运转时的背景噪声一般较大,
特征信息常常淹没在背景噪声中不易被识别出来,
故该文先用小波变换对采集的电机轴承振动信号

进行信噪分离, 然后通过EMD法将提纯的信号分
解而得到若干个IMF,利用IMF的频谱突显轴承早
期故障的特征信息.由于EMD处理的是一维的信
号,无法实现信息的融合,为此文 [43]用二元经验
模式分解法检测风轮机中感应电机转子电气不平

衡早期微小故障, 并指出该方法在检测变速机械
的早期故障时比传统的基于EMD的方法和基于小
波的“能量跟踪”更为有效.

EMD由于有完全自适应能力而使其具有较好
的处理非平稳和非线性信号的能力, 但EMD算法
本身也存在一些不足,如均值与停止条件、端点效
应、模式混淆等[41], 因而出现了一些改进的EMD
方法,但这些改进都是针对特定情形而进行的.
形形形态态态信信信号号号处处处理理理法法法 形态信号处理法(morpho-

logical signal processing, MSP)是一种非线性的时
域空间上的信号处理方法, 主要包含腐蚀、膨
胀、开运算和闭运算4个算法. 利用MSP进行故障
诊断的主要思想是: 通过一个设计的“探针”(结
构元素)在信号中不断移动, 探寻有物理意义信
号之间的相互联系, 提取有用的信息从而诊断故
障[44].

文[44]提出使用MSP提取旋转机械故障振动信
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号的弱周期性脉冲. 该文首先用小波滤波器消除
噪声干扰以增强脉冲特征, 然后通过形态的闭合
算子和局部最大算法处理滤波后信号, 提取周期
性脉冲.

MSP对信号的局部几何特征具有良好的敏感
性, 并且能够高效地处理脉冲信号. 但该方法也
存在着一定的不足: 1)当噪声过强以至于由故障
产生的脉冲完全被噪声淹没时, 依赖于信号形状
的MSP性能将被破坏; 2) 由于需要有关信号的先
验知识去定义扁平结构元素的长度, 因此该方法
缺乏自适应能力. 故在微小故障的诊断中应用很
少.
谱谱谱分分分析析析法法法 谱分析法的基本思想是: 由于不同

类型的故障会导致测量信号的频谱表现出不同的

特征,故可通过对信号的功率谱、倒频谱、高阶谱
等进行谱分析的方法来进行故障诊断[45–46].
由于故障会引起振动信号产生给定频率的调

幅, 包络检测信号的频谱会在故障频率上出现较
大的峰值,而在其他频率上则相对较为平缓[1],因
此文 [47]最早提出将谱分析的方法用于诊断旋转
机械的早期故障. 而文[45]首先用快速傅里叶变换
提取电机线电流的频谱, 然后将小波函数的多分
辨率技术应用到电机线电流的频谱中, 以便检测
重要的峰值以及测量这些峰值相对于“基准”信

号的高度, 最后基于鲁棒多元控制图进行转子断
条故障的早期检测. 由于基于傅里叶的方法的
时变特性使得它们不适用于非线性和非平稳系

统的分析, 文 [48]提出了结合小波包技术的多维
谱分析方法, 以辨识故障源并对非平稳振动的微
小故障信号进行早期检测. 由于高阶谱对高斯
有色噪声不仅具有很好的噪声抑制能力, 而且能
保持非线性系统的相位信息, 文 [46]利用高阶谱
分析技术提取了滚动轴承的滚动体、内圈和外圈

表面局部点蚀3种典型早期故障信号的特征. 考
虑到与故障有关的频谱成份的幅值与频率随着

电机负载的变化而变化, 文 [49]提出了电机电流
特征分析(motor current signature analysis method,
MCSA)法进行电机中常见早期故障的诊断. 该文
通过MCSA检测电机电流的频谱以检测与故障相
关的特定成分, 然后基于这些成分的相对振幅诊
断故障, 从而有效地诊断出了电机中常见的几个
早期故障(转子断条、定子绕组短路和气隙偏心),
并将其应用在在巴西南部的热电站中. 为了区分
不平衡负载和绕组故障,文[50]通过对带载激励电
流扩展Park矢量模的交流成分进行频谱分析,从而
诊断出三相电力变压器绕组的匝间短路早期故障.
由于Duffing振子的相变对于和参考信号有微小角

频率差别的周期性弱信号很敏感, 故间歇混沌弱
信号检测方法被用于早期故障检测, 但其中的一
个重要的问题是如何确定故障的特征频率.为此,
文 [51]提出混沌振子阵列法检测往复阀的早期故
障. 但是如果混沌振子阵列法得到的频带很宽,大
量的混沌振子会被包括,从而使得计算更为复杂,
因而文 [52]应用倒谱分析法确定微弱故障信号的
特征频率, 通过这个特征频率计算参考信号的角
频率, 然后通过引入一个Lyapunov指数实现了对
液压管测试仪中的往复阀的早期故障的检测.

由于故障会引起频谱表现出不同的特征,故谱
分析法被广泛地用于检测早期故障. 但是传统谱
分析方法是以傅里叶变换为核心的, 因此提取平
稳信号特征效果较好, 但实际系统发生故障后的
测量信号往往是非平稳的, 即使使用短时傅里叶
变换将非平稳信号分为短的伪平稳段, 基于傅里
叶变换的方法也不适合复杂时频特性的分析, 这
些都是用谱分析方法进行微小故障诊断时需要考

虑的问题.

3.2.2 统统统计计计分分分析析析方方方法法法(Statistical analysis method)
统计分析方法是一种将历史数据加以统计分

析的方法,目前主要分为多元统计分析法、时间序
列分析法和灰色理论法3种.

多多多元元元统统统计计计分分分析析析法法法 基于多元分析的微小故障

诊断方法的基本思想是: 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,并
在子空间中构造能够反映空间变化的统计量, 利
用计算出的统计量指标以检测设备运行过程中缓

慢变化的微小故障. 基于多元统计分析的微小故
障诊断方法主要有主元分析法(PCA)[53]和指定元

分析法(designated component analysis, DCA)[54].

由于PCA方法能检测出缓变的信号, 文 [53]利
用PCA方法检测焚烧炉的早期故障, 并设计出
一个软件包, 专门用于检测都市固体废物焚
烧炉(municipal solid waste incinerators, MSWIs)中
的3种早期故障–—局部烧穿、局部焦化和排渣故
障, 并已将其用于实际生产. 为了解决过程变量
之间具有相关性的微小故障的诊断, 文 [55]用传
统PCA结合单变量指数加权滑动平均 (exponent
weighted moving average, EWMA)构成多变量
EWMA–PCA(exponent weighted moving average-
principal component analysis)方法, 详细分析了化
工生成过程中各个统计量的统计性能指标及

其影响因素, 从而检测出化工生产过程中的进
料温度阶跃变化和冷却水阀的粘阻这两个微小

故障. 与单纯的PCA方法相比, 该方法对微小故
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障有较好的检测性能. 考虑到过程中普遍存在
非高斯信息, 文 [56]把传统的单变量累计和控
制图(cumulative sum, CUSUM)扩展为多变量的
形式, 并与PCA和独立元分析(independent com-
ponent analysis, ICA)相结合, 利用独立元分析–—
主元分析(independent component analysis-principal
component analysis, ICA–PCA)完整提取了生产过
程中的非高斯和高斯信息, 重构了统计量并建立
了对应的统计限,实现了微小故障的检测,并在TE
平台上进行了验证. 针对过程测量是动态的、多
元的且有限的情况, 文 [57]提出了多向主元分析
法(multiway principal component analysis, MPCA),
实现了实时检测工业连续铝电解过程中的早期

故障–—阳极长包和阳极效应.为了实现系统中的
多个耦合微小故障的诊断, 文 [58]首先利用小波
变换实现对齿轮振动信号的消噪, 然后利用自回
归模型(autoregressive, AR)提取故障特征集, 最后
用PCA进一步将提取的特征集融合成一个特征
以作为分类依据, 实现对多个齿轮故障的诊断.
由于传统的PCA是一种线性映射的方法, 难于抽
取过程变量的非线性特征, 故基于核主元分析
法(kernel principal component analysis, KPCA)的故
障诊断方法应运而生. 文 [59]针对间歇过程, 提
出了一种基于卡尔曼滤波(Kalman filter, KF)和多
向KPCA的在线故障检测方法. 其中: KF用于估计
间歇过程中目前批次的运行轨迹, KPCA用于提取
常规间歇过程的非线性特性, 这使得该方法不但
能检测缓变的微小故障, 而且有更低的误报率和
更短的检测时延. 为了加快计算速度、减少被选
择的样本数,文 [60]提出基于Gaussian核积分算子
和PCA的KPCA方法以诊断齿轮箱中的齿轮齿裂
早期故障. 文中首先通过Gaussian核积分算子将
齿轮箱的振动特征原输入空间非线性映射到高维

空间, 然后利用PCA 进行早期故障诊断. 为了避
免PCA的模式复合效应所带来的对多级微小故障
辨识诊断失效的问题,文[54]在基于DCA的投影框
架下对多变量系统进行多级微小故障的诊断. 文
中首先将观测数据矩阵关于多数显著变化模式进

行DCA分析,并剔除这些模式得到残差. 然后针对
不显著变化模式,对残差进行DCA分析,并计算这
些不显著故障模式的显著性以决定系统中是否发

生微小故障.

多元统计分析的故障诊断方法基于系统运行

过程中的测量数据,不需要对系统结构深入了解,
而且算法简单. 目前该类诊断方法主要用于诊断
工业过程中的缓变微小故障. 但由于该类方法诊

断出来的故障难于解释以及实际系统的复杂性,
还有很多问题有待研究, 如目前该方法还不能用
于突变故障和缓变故障同时存在等情况下的微小

故障诊断.
时时时间间间序序序列列列分分分析析析法法法 基于时间序列分析法的基

本思想是: 将监测到的预测对象的历史数据按照
一定时间间隔进行排列, 组成一个随时间变化的
统计序列, 建立相应的数据随时间变化的动态模
型,进而利用该模型进行早期微小故障的检测[61].
由于慢时标异常行为的早期检测可通过观

测系统运行的快时标时间序列数据获得, 于是
文 [62]利用基于符号时间序列分析的异常检测算
法检测螺旋伞齿轮箱中的齿轮或轴承早期故障.
考虑到液压泵的早期故障信号是一个含有随机噪

声的周期性弱信号,文[61]提出了基于间歇混沌滑
动窗符号序列统计分析的微小故障诊断方法. 该
文利用Duffing振子的相变换对与振子的参考信号
有微小角频率不同的周期性弱信号敏感而对随机

噪声不敏感的特点, 检测出液压泵单个活塞松脱
的早期故障. 针对感应电机定子绕组早期故障难
以检测的问题,文[63]使用时间序列的变化点检测
技术实现了微小故障的检测. 该文首先进行模糊
聚类,将任意分布的初始数据变换为能用beta分布
近似的时间序列,模糊聚类的中心由Kohonen神经
网络确定. 在此基础上,该文把早期故障作为变化
点, 应用Metropolis-Hastings算法检测出新时间序
列上变化点发生的概率, 从而实现了对异步电机
定子绕组早期微小故障的诊断. 由于隐马尔可夫
模型(hidden markov models, HMM)是一种具有较
强的模式分类能力的时间序列统计模型,文[64]基
于HMM对涡轮发动机发生在启动和加速暂态下
的早期故障进行检测和诊断, 并将诊断结果和神
经网络法、结合神经网络的主元分析法进行了比

较.
时间序列分析法所需历史数据少、工作量少,

但它的前提是影响预测对象的各因素不发生突

变[65]. 此外, 由于经典的时间序列方法是用线性
模型来拟合数据序列, 故其不适合非线性系统的
故障诊断和预报.
灰灰灰色色色理理理论论论法法法 基于灰色理论诊断微小故障的

基本思想是: 基于灰色理论,通过微分拟合建立数
学模型, 依靠一定的算法将杂乱无章的原始数据
规律化,从而预测出对象所存在的微小故障. 实际
上,这种方法是一种预测方法,但由于微小故障的
诊断也是对系统发生较大故障的一种预测, 在此
将其归为微小故障诊断方法[66].
文 [66]基于物元模型和可拓理论提出了灰色
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可拓故障预测方法, 通过可拓关联函数的隶属度
的高低预测电力变压器中的热故障、局部放电等

早期故障. 由于用一次拟合参数的灰色预测模
型GM(1, 1),存在着从离散形式到连续形式的直接
跳变,从而影响预测稳定性,使得预测效果有时并
不理想,故文 [67]通过对比分析指出:用离散灰色
模型DGM(1, 1)可以解决GM(1, 1)模型预测时从离
散形式到连续形式的直接跳变问题, 可有效地提
高预测油浸电力设备中早期故障的精度, 且具有
较好的稳定性. 针对用溶解气体分析的方法进行
油浸式电力变压器中的溶解气体预测和故障诊断

需要长时间溶解全部关键气体的现状,文[68]提出
了灰色预测聚类分析法进行油浸变压器的溶解气

体预测和故障诊断. 该法用灰色预测GM(1, 2)模型
预测可燃气体和非可燃气体的变化趋势, 用灰色
聚类分析有效地诊断出油浸式电力变压器内部的

早期故障-热故障、电气故障以及包含纤维素降解
等的故障.
基于灰色理论的方法在建模时无需大量的样

本数据,且具有原理简单和运算方便的特点. 但一
旦预测对象较多或者预测对象呈非线性增长时,
该方法的预测结果会出现较大的偏差, 此时需要
结合或使用其他的方法进行预测[69].

3.2.3 人人人工工工智智智能能能定定定量量量诊诊诊断断断方方方法法法(Artificial intelli-
gent quantitative diagnosis method)

人工智能定量诊断微小故障法是一种依赖于

定量分析的智能诊断方法,主要包括神经网络、支
持向量机和粗糙集3种诊断方法.
神神神经经经网网网络络络法法法 用神经网络(artificial neural net-

work, ANN)进行微小故障诊断的基本思想是: 根
据大量历史样本数据建立故障识别和分类的映

射,通过网络训练得到网络权值,并将此用于发现
观测数据样本异常行为, 实现对故障的诊断与隔
离[70].

文 [71]最早提出用ANN法诊断直流电机中的
早期故障. 经过几十年的发展, 各种ANN方法被
应用于微小故障的诊断领域.文[72]提出用两阶段
多层ANN诊断化工过程中由于组件性能退化产生
的早期故障, 其中: 第1阶段用于辨识当系统的反
馈信号含有测量噪声情况下的故障原因; 一旦故
障被识别出,第2阶段将估计故障的程度.文[73]提
出一种用ANN在线检测单相鼠笼式异步电动机中
早期故障的方法,其在线的故障检测分为两部分:
1)用噪声/干扰滤波神经网络(disturbance and noise
filter artificial neural network, DNF-ANN)滤除测量
瞬态值的同时保持测量稳态值; 2)基于从电机中

采集来的数据, 利用高阶ANN在线检测单相鼠笼
式异步电动机的匝间定子绝缘故障和轴承磨损这

两种常见早期微小故障. 考虑到ANN不能提供关
于电机或者故障检测过程中的启发式知识,文[74]
提出使用混合模糊/ANN方法检测单相感应电机
早期轴承故障. 该方法利用ANN的学习能力检
测电机是否发生早期微小故障, 通过使用模糊规
则和模糊隶属函数获得对启发式知识更好的理

解. 为了提高微小故障诊断的快速性和准确性,
文 [75]将可拓理论和ANN相结合, 提出了用可拓
神经网络方法(extension neural network, ENN)诊断
微小故障. 该方法减少了训练时间、提高了映射
能力和容错能力, 快速而准确地诊断出变压器中
几种常见的早期故障. 当训练样本和输入信息维
数过大时, ANN通常不能简化输入信息维数, 这
将会导致ANN的结构复杂、训练时间长. 针对这
一问题, 文 [70]提出将粗糙集和模糊小波神经网
络(fuzzy wavelet neural network, FWNN)、最小二
乘(least square, LS)加权融合算法相结合的诊断方
法. 该方法利用粗糙集的知识简约能力简化小波
神经网络输入, 利用FWNN良好的分类诊断能力
并结合LS加权融合算法诊断出电力变压器中的早
期热故障和放电故障. 考虑到采集的信号受到噪
声污染以及不同运行时段信号可能有不同的稳态

值,文[76]针对磨煤机的早期故障提出基于自组织
映射ANN的故障检测方法. 该方法首先对磨煤机
的动量和转速等实时数据进行预处理, 训练和使
用自组织映射ANN检测火电厂磨煤机中由于输入
仓煤堵塞所导致的输出燃料混合物下降的早期故

障.

由于ANN具有强的非线性拟合能力、自学习
能力、自组织能力和容错能力,故在微小故障诊断
中得到了广泛的应用. 但用ANN建模需要大量的
样本数据, 样本的完备性和准确性对建模有直接
的影响,从而影响故障诊断的效果.另外, ANN建
模对偏差很敏感, 任何微小的偏差或扰动都会
导致拟合精度的下降甚至使之完全丧失拟合能

力[77], 这些都会影响到微小故障的诊断效果. 此
外, ANN对学习和诊断结果的可解释性相对较差.
因此,出现了将ANN与定性方法融合/结合的微小
故障诊断方法, 这方面的介绍主要见“半定性半
定量诊断方法”部分.

支支支持持持向向向量量量机机机法法法 支持向量机(support vector
machines, SVM)是20世纪90年代中期发展起来的
基于统计学习的机器学习方法. SVM诊断微小故
障的基本思想是: 利用SVM的解决分类和函数回
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归问题的能力, 以及具有强大的处理少样本高维
非线性问题的能力,对故障特征进行分类,实现微
小故障被识别的目的[78].
为了提高单一的SVM的分类能力,文 [79]提出

了结合ANN的SVM法以诊断变压器中的早期故
障. 该法运用克隆选择算法选择最优的输入特征
和径向基函数(radial basis function, RBF)内核函数,
有效地提高了利用SVM和ANN进行故障诊断的
速度和精度. 为了克服由于核参数和样本特征数
选择不当而产生的欠学习或过学习现象,文[78]提
出基于提升小波包变换和集成支持向量机的早

期故障智能诊断方法. 该方法首先用提升小波包
变换提取信号敏感频带特征, 进而通过对敏感带
中的小波包系数进行包络解调分析检测出故障特

征频率,然后通过距离评估技术选取最优特征集,
最后将最优特征输入到SVM进行故障诊断. 该方
法提高了故障诊断的准确率, 并将其用于滚动轴
承内外圈早期微小故障的诊断. 为了避免人为选
择SVM参数的盲目性, 提高利用SVM进行分类和
故障诊断的能力,文 [4]针对齿轮轻微磨损故障的
早期诊断, 提出基于小波包和进化SVM故障诊断
方法. 该文充分利用小波包优良的时频局部化特
性进行特征提取, 利用遗传算法的全局优化能力
来优化SVM的参数,从而提高了诊断精度、缩短了
运算时间. 针对机械故障诊断中缺乏大量故障样
本进行训练的问题,文[80]提出了基于图论和直推
式SVM相结合的方法以诊断齿轮齿面轻微剥落的
微小故障. 该方法首先对振动信号进行分析并提
取时域特征指标, 然后用主元分析对提取的特征
进行选择, 用图论方法对选择后的特征数据进行
处理,最后用梯度下降法训练直推式SVM,实现故
障检测和分类.

SVM是解决高维非线性问题强有力的工具,且
SVM更适用于少样本情况下的微小故障诊断和检
测. 但SVM参数以及样本的完备性和代表性对故
障分类的性能有很大的影响, 且单一的SVM容易
产生由于核参数和样本特征数选择不当而引起的

欠学习或过学习现象, 故SVM在进行微小故障诊
断时通常和其他的方法相结合来提高诊断的准确

率.

粗粗粗糙糙糙集集集法法法 由于传统的Pawlak粗糙集(RS)是
基于非空有限集的,其对象的属性值是离散的. 而
在大多数问题中, 对象的属性值在确定论域内是
连续的, 且其中的一些属性值是模糊的. 于是模
糊RS被用于微小故障的诊断. 文 [81]用模糊RS的
方法诊断变压器中的早期微小故障, 所提出的方

法不仅能处理不完全信息输入和规则简约, 而且
能对其连续属性阈值进行模糊化, 从而有效地诊
断出变压器早期故障的类型及故障程度. 考虑到
重叠故障模式可能表示一类早期故障或者是一

类多故障的样本子集, 文 [82]提出一种新的改进
的RS与一对一多类SVM方法. 利用RS描述分类中
的重叠区域的能力以及SVM的泛化能力, 诊断出
水轮发电机组的早期故障.
基于RS的微小故障诊断方法能发现数据间的

潜在规律, 并且能够处理不完备的数据信息以及
对象的属性值在确定论域内是连续的情况, 具有
较强的数据分析能力. 但由于微小故障具有幅值
小的特点,因而在诊断微小故障时,一般是将该方
法和其他方法相结合从而取长补短.

4 半半半定定定性性性半半半定定定量量量诊诊诊断断断方方方法法法(Semi-qualitative
semi-quantitative diagnosis method)
单一的定性或定量的微小故障诊断方法往往

会存在一定的缺陷或局限性. 为了提高诊断的准
确性,多种微小故障诊断技术融合/结合的方法被
提出. 半定性半定量诊断方法是将定性的诊断方
法和定量的诊断方法相融合/结合的一种方法. 目
前主要是ANN和专家系统的融合/结合.
专家系统能运用专家的知识与经验进行推

理、判断和决策, 具有启发性、透明性、灵活性等
特性, 但其具有学习能力差、知识获取困难的缺
点. 而ANN具有自学习、自组织和容错能力,因此
两种方法的融合/结合能够改善故障诊断的效果.
为了实现早期故障的实时、自动检测, 文 [7]通过
ANN和专家系统的结合,设计出一套用于对配电
系统进行早期故障检测和预测维护的系统, 该系
统不仅能检测系统的早期故障, 而且能对故障进
行分类和定位. 考虑到许多故障信息是相互影响
的, 文 [83]提出了基于ANN和专家系统相融合的
集成智能化诊断方法,其中,专家系统通过逻辑推
理进行逻辑思维, ANN通过模型匹配进行形象思
维.该方法通过基于信息的集成检测设备、多层次
上共享的信息数据库、融合的故障诊断算法,实现
了对变压器早期故障的诊断. 为了得到变压器内
部更加详细的信息而提高诊断的准确性,文[84]在
基于ANN和专家系统的基础上, 进一步利用模糊
逻辑进行早期微小故障的诊断. 该文通过模糊专
家系统进行变压器中早期微小故障的诊断, 而利
用ANN自动地从新的数据样本中获取知识.

和单独的定性或定量的故障诊断方法相比,半
定性半定量的故障诊断方法在一定程度上起到了

扬长避短的作用,提高了故障诊断的准确率.但复
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杂度和计算量增加, 而且诊断的准确程度在不同
的程度上依然依赖于先验知识、知识库的大小和

知识水平的高低.

5 总总总结结结与与与展展展望望望(Summary and prospect)
本文提出了微小故障诊断方法的分类框架,将

现有的微小故障的故障诊断方法分为定性诊断方

法、定量诊断方法和半定性半定量诊断方法3大
类. 和具有显著故障特征的故障诊断方法相比,目
前国内外微小故障诊断技术的研究成果还很少,
而且已有的成果主要是针对特定的一些研究对象

而进行的, 如电力变压器、机械中的齿轮和电机
等.
总的来说, 与征兆显著故障的基于解析模型

的诊断方法相比, 基于解析模型的微小故障诊断
的方法种类较少. 这是因为尽管在微小故障诊断
中, 基于解析模型的方法仍是使用较多的一种方
法, 但由于系统模型不可避免地存在着不确定性
或干扰, 这些因素处理不妥就会直接影响基于解
析模型的微小故障的诊断准确性, 故该方法适用
于系统中的干扰不大或者能够进行滤波处理, 且
能够进行数学建模的过程、设备或系统中,如机器
人、非线性化学过程等. 由于定性诊断方法是根据
先验知识、对象性质进行分析的,而微小故障由于
其幅值小、征兆不显著而导致了对其定性的行为

描述的知识较少, 因此目前的基于定性知识的诊
断方法在微小故障的诊断中应用较少. 目前这类
方法主要被用于因果关系明确, 并对故障的特征
等有先验知识或经验的微小故障的诊断, 如水泵
系统、机器人手臂等. 相对于微小故障诊断的其
他方法而言, 基于信号处理的微小故障的诊断方
法发展较快,且种类较多. 这是因为基于信号处理
的方法是提取有关微小故障的信号的特征用于故

障诊断,不需要精确的系统模型. 因此对微小故障
诊断时,一些传统的的信号处理方法(如小波变换
法、谱分析法等)应用较多, 如:应用于变压器、电
机、机械等. 另外,微小故障难于诊断的一个重要
原因是其故障特征微弱、难于提取, 因此提取微
弱信号的信号处理方法(如形态信号处理法)在微
小故障中也得到了应用. 由于基于信号处理的故
障诊断方法可以提取故障的频域特征, 从而避免
了从故障的幅值去诊断微小故障的困难, 因而对
于微小故障的诊断具有独特的优势. 同时, 由于
基于人工智能的故障诊断方法无需精确的系统模

型,该方法发展较快. 但由于单一的智能故障诊断
方法存在一定的适用范围和不足, 如基于ANN的
故障诊断方法需要大量的样本, 且诊断准确性依

赖于样本的选择,因此在微小故障诊断中,很多情
况下将两种智能方法相结合使用, 以取长补短从
而提高诊断的准确率. 目前这类方法主要用于电
机、变压器等设备的常见微小故障的诊断中. 相信
随着智能技术的发展, 基于人工智能的故障诊断
方法将在微小故障诊断中发挥其更大的作用.
尽管目前微小故障已经取得了一些很好的研

究成果,但仍然存在着一些亟待解决的问题:
1) 微小故障的定义和衡量指标问题.微小故障

至今只有定性的描述, 目前还没有一个确切的或
量化的定义. 尤其是微小故障应该从哪个角度去
定义、用什么指标来衡量一个故障是否属于微小

故障的范畴, 是微小故障诊断亟待解决的首要问
题之一.

2) 大干扰下的微小故障的诊断. 目前考虑的
干扰/噪声基本上都是随机白噪声或有色噪声,但
许多干扰并非随机干扰, 且当系统中存在的干扰
或噪声的幅值远远超过微小故障的幅值时, 微小
故障的特征很难被有效地提取. 因此在大扰动存
在下, 如何准确且及时的诊断出系统中的微小故
障是亟待解决的问题之一.

3) 多微小故障的诊断. 目前的大部分研究仅
是局限了是否能检测出微小故障, 而对于进行多
故障的检测的研究较少[85]. 事实上, 在复杂的系
统中,多处微小故障的存在是可能的,尤其是多故
障相互影响、相互耦合的情况下,使得微小故障的
检测和诊断更加困难.

4) 闭环系统中微小故障的诊断. 目前的故障
诊断的研究绝大多数是针对开环系统而进行的.
而在闭环控制系统中, 由于反馈控制的补偿效果
使得闭环系统自身具有一定的容错能力, 因而闭
环系统的故障诊断本身就是故障诊断领域的难点

问题. 而微小故障会因为闭环系统自身的容错能
力而更加难于检测和诊断.

5) 间歇微小故障的诊断. 由于间歇微小故障
具有间歇发生的特点,使之非常容易被视为干扰,
或者和干扰相混淆. 再加上微小故障本身具有幅
值小的特点, 更加大了间歇性微小故障诊断的难
度.

6) 系统中含不同类型时滞情况下的微小故障
诊断. 当系统中含有不同类型的时滞,尤其是时变
时滞时, 由于时滞的存在使得故障特性的提取更
加困难.

7) 故障预测. 当微小故障还未表现出症状时,
就根据监控的数据通过数据的挖掘分析, 提前预
测出其将发生. 这也是目前一个很有前景的发展
方向.
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