


编写说明

我国工业互联网正在从概念普及进入实践深耕的发展阶段，在这一进程中，大数据作为

一种新的资产、资源和生产要素，技术创新和应用实践日趋活跃，正成为驱动制造业智能化

变革的重要动力。为充分激发数据要素价值，贯彻落实《国务院关于深化“互联网+先进制造业”

发展工业互联网的指导意见》，中国信息通信研究院自 2017 年起在工业和信息化部指导下，

已连续举办了三届工业大数据创新竞赛，这也是首个由政府主管部门指导的工业大数据领域

的权威全国性创新竞赛。

竞赛在组织方式上充分借鉴了发达国家推动工业大数据创新应用的先进模式，开发出诸

多聚焦行业细分领域的算法模型，吸引了海内外近 6800 人参赛，同时品牌逐渐走向国际，

第三届竞赛与全球工业大数据领域顶尖活动PHM（故障预测与健康管理）亚太学术论坛合作，

仅线上答辩直播吸引超过 5 万人观看，为工业大数据领域的相关研究人员和创业者们提供了

成果转移转化的交流平台，在产业界逐渐形成品牌影响力。

第一届竞赛后，结合获胜选手分析模型和方法发布《工业大数据竞赛白皮书（风机结冰

故障分析指南）》引起社会广泛关注。时隔两年，为进一步总结优秀第二届、第三届工业大

数据创新竞赛算法，中国信息通信研究院组织参赛者编写了《工业大数据创新竞赛（2018-

2019）白皮书》，希望将两届竞赛的经验与技术成果固化并加以推广，与业界共同推动工业

大数据发展。 

《工业大数据创新竞赛（2018-2019）白皮书》收录了机床加工刀具寿命预测赛题的 5

种获奖解法以及转子部件脱落故障预测赛题的 7 种获奖解法，为学术研究和产业实践提供参

考。白皮书的编写过程得到大赛组委会和参赛选手的大力支持，相关参赛人员根据自己对竞

赛题目的解法，给出了详细、清晰的方法流程与结果讨论。

我国工业大数据竞赛的发展仍处于起步阶段，大赛组委会愿真诚吸取各界的反馈意见，

持续提升大赛水平，并将大赛成果以白皮书等形式定期与社会各界分享。
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序
中国工业大数据创新竞赛自创办以来，就被寄予了厚望，很欣喜地看到它正在蓬勃发展。它作

为产业界与学术界的重要桥梁之一，对工业大数据这一跨学科领域创新人才的培养起到了重要的作

用。

在近几年中，我有幸参与大赛的筹划和评审工作，代表 IMS 中心和富士康工业互联网为大赛提

供帮助。大赛获得的关注程度以及选手们的出色表现都令人感到惊喜。如今，信通院将第二届和第

三届大赛中的优秀成果集结成为《工业大数据创新竞赛白皮书 2018-2019》，相信能够为从事工业

大数据应用研究的企业和学者们提供有价值的参考。

在工业互联网的发展过程中，人工智能技术与工业结合的探索得到了进一步推进，工业人工智

能的理念兴起。我对它的关键要素做出了一个总结，可以归纳为“ABCDEF”六大技术要素，来阐释

工业人工智能是由多个技术元素整合而成的一个系统工程。这六个字母分别代表 Analytics（建模分

析）、Big Data（大数据）、Cloud（云计算）、Domain Knowledge（领域知识）、Evidence（事

实依据）、Feedback（反馈闭环）。前三个技术要素同时也是 AI 技术的三个要素（数据、计算能

力和算法），但是与工业人工智能有所区别。在分析建模方面，前者以算法为核心，后者以场景和

问题为核心；在数据技术方面，前者围绕解决“4V”挑战，后者则是管理“3B”特性；在计算平台方面，

前者以云计算和集中式的运算能力为主，后者以“端”到“云”的融合架构为主。后三个要素则是带有

鲜明的工业特质的技术要素，也是人工智能与工业系统相融合的接口。在这两次的工业大数据竞赛

评审中，我非常欣慰地看到多支优胜队伍，在解决相关问题时，并没有局限于基础机器学习方法的

套用，而是非常深入地学习了相关的领域知识。还有的获胜队伍结合数据驱动的方法弥补对机理了

解的不足。这些研究工业数据问题的方法和精神，我非常赞赏。

中国未来要实现智能制造需要什么样的人才？在这两届大赛中我也有了更深的体会。我认为，

若要真正实现智能制造，中国仍需要一批工业大数据的年轻生力军，不仅拥有扎实的算法基础和学

习能力，还能够下到工厂，进入制造知识的内核。用算法的能力补偿有经验的专家，相互碰撞与融合，

只有这样才能推动智能制造高质量发展。

工业的未来属于年轻人。我非常欣慰地看到，信通院举办的工业大数据竞赛每年都有数千位参

赛选手参与竞赛，更有 90% 以上是学生。愿各位工业大数据领域的开发者、实践者，可以一直保持

对数据的好奇心，愿意冒险，愿意吃苦，发掘数据中的根本原因，为生产带去更大效益。

衷心祝愿中国工业大数据创新竞赛越办越好，成为全球产学界共同推崇的传统和品牌，为中国

智能制造产业生态源源不断地输送优秀人才。

Jay Lee （李杰），2020 年 8 月
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习近平总书记在中共中央政治局第二次集体学习时强调，要深入实施工业互联网创新发

展战略，系统推进工业互联网基础设施和数据资源管理体系建设，发挥数据的基础资源作用

和创新引擎作用，加快形成以创新为主要引领和支撑的数字经济。中国是制造大国，也是数

据资源大国和应用大国，预计到 2020 年，我国数据总量全球占比将达 20%，将成为数据

量最大、数据类型最丰富的国家之一。工业大数据正成为引领工业互联网创新发展的基础战

略资源和新型生产要素。

在工业和信息化部指导下，中国信息通信研究院（简称“信通院”）举办了第二届和第三

届工业大数据竞赛。大赛以“赋能与赋智，构建工业大数据应用生态”为主题，以“开放共享、

协作共赢”为原则，是首个由政府主管部门指导的工业大数据领域的权威的全国性创新竞赛。

竞赛在组织方式上充分借鉴了发达国家推动工业大数据创新应用的先进模式，基于制造企业

真实数据资源和需求场景，面向全社会征集优秀解决方案，在发掘专业技术人才的同时，助

力与解决制造企业实际问题。

第二届和第三届大赛分别于 2018 年 11 月和 2019 年 5 月启动，累计吸引了来自海内外

近 5000 名参赛选手，其中 80% 以上来自于高校学生，涉及计算机、自动化控制、机械工

程、统计、动力工程等多个领域。第二届竞赛设置两道赛题，分别为富士康的机床加工刀具

寿命预测，和积微物联（四川攀枝花钢铁旗下企业）的钢卷吞吐量预测。第三届竞赛与全球

工业大数据领域顶尖活动 PHM（故障预测与健康管理）亚太学术论坛合作，设置了转子部

件脱落故障预测一道赛题，仅线上答辩直播吸引超过 5 万人观看，为工业大数据领域的相关

研究人员和创业者们提供了成果转移转化的交流平台，在产业界逐渐形成品牌影响力。此外

竞赛还获得了来自于华为、北京工业大数据创新中心、昆仑数据、天泽智云、蒂森克虏伯、

ABB、PTC、美国国家仪器（NI）等国内外企业、研究机构的支持。

在第二届和第三届大赛中，由信通院组织建设的“工业大数据产业创新平台”承担了相关

赛务的组织和管理工作，提供了数据下载、竞赛结果评分、参赛交流、算法培训、算法工具

等多种支持。
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第一篇章 第二届工业大数据创新竞赛

一、第二届竞赛赛题介绍

第二届大赛共有两道赛题，所属不同行业和建模领域的问题，具有很强的代表性。

赛题一：钢卷仓储吞吐量趋势预测

赛题问题来自成都积微物联集团股份达海产业园。该产业园是以钢材仓储、金属加工、

配送、物流金融、电子商务及总部基地多功能为一体的综合产业园。为提升园区运作效率，

提前规划库位分配和装备准备，需要对未来 4 周的吞吐量进行合理的预测。

赛题要求选手通过对达海产业园历年的历史销售、订单、仓储、吞吐量等数据（经过脱

敏处理）分析建模，并结合国家未来发展趋势、钢铁供需市场等外在因素，实现对未来一个

月内，达海产业园各品类的钢铁吞吐量的预测分析。预测任务主要有两个：

1. 按照两大类货品类型（冷卷、热卷），分别预测未来 4 个周钢铁的周入库量和周出

库量（重量）；

2.按照两大类货品类型（冷卷、热卷），分别预测未来 7天的日入库量和日出库量（重

量）。

赛题为选手提供了两大类数据，包括：

仓储数据：库存数据表、入库数据表、出库数据表，数据包括业务单据号、货主、对应

产品、重量、数量、单据创建时间、单据完成时间、业务单据状态等信息。

基础数据：字段数据表，解释各个表字段的含义；储户费用表，主要提供储户费用相关

的数据。

赛题同时鼓励参赛选手从政府官方网站、互联网等渠道获取获取外部公开数据使用，包

括钢铁市场数据、大宗物资运输数据、经济发展政策、贸易新闻等。

赛题通过以下方式进行评分。比赛中会开放六次测试集，第一次开放的测试集为初赛阶

段的测试集，该阶段的分数不计入最终的成绩排名。决赛阶段开放五次测试集，最终的成绩

排名由该决赛阶段五次测试集的得分的平均值决定。针对每次测试集的评分方案如下：
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周吞吐量的预测和天吞吐量的预测均采用 SMAPE 作为评分准则，具体计算公式如下：

 
 

 

 

 

其中：Ak 是实际值，Pk 是预测值，k是预测结果序列的索引，k=1，2，3，….，44，T

是预测结果序列的长度，T=44。M 为常数， M=800。最后排行榜的得分计算方式如下： 
 

 

 

 

赛题二：机加工刀具剩余寿命预测

在切削加工领域，刀具的状态及其寿命是加工过程中主要关注的对象，刀具寿命（磨耗

程度）是影响加工工件质量的关键因子，刀具失效可能造成工件表面粗糙度和尺寸精度的下

降，或造成更严重的工件报废或机床受损。采取过度的保护策略又会造成刀具剩余寿命的浪

费以及不必要的换刀停机时间浪费。因此如果能够精准预测刀具的剩余寿命，将有效地优化

工作排程且降低刀具采购成本。

赛题提供了机床控制器 (PLC) 信号和外置传感器 (Sensor) 信号，包括加工过程中的工况

信息和传感器数据。数据来源为实际 CNC 加工过程中，一把全新的刀具开始进行正常加

工程序，直到刀具寿命终止时停止数据采集。并将这 9 组数据，分成 4 组训练数据 (training 

data) 以及 5 组测试数据 (testing data)。4 组训练数据将提供加工过程的 PLC 信号以及震动

传感器的原始信号值，同时提供当组实验数据的完整加工「刀具全寿命时间」，单位为时

间 (minutes)。震动传感器的原始信号值因数据量极大，仅提供每 5 分钟任取 1 分钟的片段

数据做为训练样本，并依据时间顺序 1.csv， 2.csv…．n.csv 提供，其中最后一个 csv 文档

即为实验结束前最终 5 分钟的撷取数据内容。在数据采样频率方面，PLC 信号采样频率为

33Hz，震动传感器采样频率 25600Hz。

11 

 

图1-1 振动传感器安装位置及方向 

位置：主轴上，靠近主轴端面处；方向：主轴振动传感器安装方向如下所示，

以下视角均为站在机床正面看过去的方向 

 
图1-2 振动信号方向示意图 

 

图 1-1-1 振动传感器安装位置及方向
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位置：主轴上，靠近主轴端面处；方向：主轴振动传感器安装方向如下所示，以下视角

均为站在机床正面看过去的方向。

11 

 

图1-1 振动传感器安装位置及方向 

位置：主轴上，靠近主轴端面处；方向：主轴振动传感器安装方向如下所示，

以下视角均为站在机床正面看过去的方向 

 
图1-2 振动信号方向示意图 

 
图 1-1-2 振动信号方向示意图

赛题评分方法如下：

 
 

 

 

 

以上计算公式中：

1．i 是测试的第 i把刀；

2．Eri = 真实值 (第 i把刀 ) - 预测值 (第 i把刀 )。当预测值 > 真实值时，为过晚

预测（late prediction）；当预测值 < 真实值时，为过早预测（Early prediction）;

3．每个预测的分值以百分制计算。例如：当 A 为 1 时，得分为 100；A 为 0.51 时，得

分为 51；

4．竞赛评分系统给出选手得分分值为所有测试组得分的平均值。
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二、第二届竞赛英雄榜

本届大赛开发出诸多针对钢卷仓储吞吐量预测以及刀具剩余寿命预测的算法模型，为工

业大数据领域的相关研究人员和从业者们提供了重要参考。以下为本届大赛优胜的参赛团队：

赛题一：钢卷仓储吞吐量趋势预测

奖项 团队名称

一等奖 香港记者（北京大学，团队）（张弛、王润森）

二等奖
阮琳雄（树根互联，个人）
Mixtures（上海优也信息科技有限公司，团队）（孟杭、涂修建）
青春二十（西安交通大学，团队）（沈智宪、乔百杰、安波涛）

三等奖

郭琦（北京国双科技有限公司深圳分公司，个人）
因斯波儿（浪潮集团，团队）（孙宁远、尹青山、王天卿）
秦金绪（浙江工商大学，个人）
浪哩个啷（浪潮集团，团队）（安程治、吴振东、段强）

赛题二：机加工刀具剩余寿命预测

奖项 团队名称

一等奖 411 小分队（中科院声学所，团队）（刘思辰、万伊、刘峰）

二等奖
mzc（华中科技大学，团队）（马贵君、蔡鑫、曾雄）
杨立宁（上海交通大学，个人）

三等奖
秋裤 ers（清华大学，团队）（刘重党、牛家禾、姚荣）
沈国锐（华中科技大学，个人）
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三、第二届竞赛优秀解法集
——刀具剩余寿命预测题目

 针对本次大赛刀具剩余寿命预测题目，本书共收录了 4 个团队的优秀解法。这些解法

均采用了机理分析与机器学习相结合的方法，充分体现了工业大数据建模的跨学科特点，方

法具备较强的借鉴意义。

# 方法名称 团队名称

1 基于经验模态分解的非参数模式匹配刀具寿命预测方法 杨立宁

2 基于多传感器融合的刀具寿命预测方法 411 小分队 

3 基于前馈神经网络的刀具剩余寿命预测 沈国锐 

4 基于 DTW 退化特征和 CNN+SVR 网络的刀具剩余寿命预测 MZC

5 基于 DWT-LSTM 网络的刀具剩余使用寿命预测 秋裤 ers

（一）基于经验模态分解的非参数模式

匹配刀具寿命预测方法

1. 团队介绍

成员姓名 团队角色 职位

杨立宁  队长 硕士研究生

杨立宁，男，1994 年 11 月 12 日出生，2017 年本科毕业于上海交通大学机械与动力工

程学院工业工程与管理系，现就读于上海交通大学机械与动力工程学院工业工程与管理系，

研究生二年级。研究方向为高维时空数据的统计与建模，导师，李艳婷副教授。

2. 背景简介与文献调研

2.1 机床刀具状态监测技术发展趋势

21 世纪的前 10 年，伴随着国家经济的高速发展，机床工具行业持续 10 余年快速增长。

2012 年以来，在经济新常态大背景下，行业进入转型升级阶段。其主要特征是需求总量下降，

需求档次提高，增长速度有所降低。随着中国制造 2025 的提出，越来越多的资金投入到我
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国机械设备的自主研发中。高端数控机床作为检验一个国家综合制造水平的指标，越来越受

到重视。目前，我国的机床需求量正逐年上升，但是我国的高端机床研制尚不成熟。大量的

高端机床需要进口，如图 1-3-1 所示，国外的机床企业占据了国内的大部分高端机床的市场

份额。

图 1-3-1 中国机床市场份额（来源：ResearchInChina）

刀具是自动加工系统中最容易磨损和部件失效的。刀具状态监测可以有效保证自动加

工过程顺利进行，同时可以有效提高生产效率、降低成本、保证产品质量。研究表明，由

数控机床故障引起的停机时间为总停机时间为 20%-30%[1]。刀具在加工过程中会因为摩擦

产生磨损，引起切削力增大，甚至出现振动现象，导致加工工件表面精度降低，粗糙度增

加，使机床的切削设备无法正常工作。如图 1-3-2 所示，根据德国著名学者 W．Koening 

H.K.Tonshoff 教授的研究，有效的刀具状态监测可使数控系统配置设备减少 10%-60% 的

停机时间，提高生产效率 50% 以上 [2]。

图 1-3-2 机床停机时间占比
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在金属切削刀具磨损和破损的过程中是不可避免的现象，它给自动处理带来了许多不利

的影响，刀具的工作异常会对在很大程度上降低加工质量以及生产效率，严重的情况下会对

机构的运行以及人身生命安全产生极大危害，造成难以估量的损失，在美国肯纳公司的研究

表明，刀具监控系统可以节省超过 30% 的加工成本。刀具状态监测的重要性不言而喻，就

如美国学者 B.M.Kramer 在研究第三十五年度会议上说的一样，没有技术比提高计算机集成

制造系统的生产率的刀具磨损状态的精确估计更重要。刀具状态监测技术的应用，对提高企

业的经济效益也会有很大的帮助，主要有如下一些意义 :

（1）减少废品率以及加工成本，提升加工质量 ;

（2）降低设备停机时间，提高设备利用率以及生产效率，延长刀具寿命 ;

（3）防止机械事故，保证了加工系统的最大安全 ;

（4）工厂自动化，减少人为干预对机床 [3]。

机械状态监测与故障诊断就像医学诊断一样，人们获得医疗诊断的启示，并结合系统工

程、信息论、控制理论、电子技术、计算机技术、信息处理技术、人工智能和现代科学技术

的发展成为一个综合性的独立学科 [4]。近年来，专家学者们对自动化加工设备的状态监测与

预测技术领域进行了非常多的研究工作，作为先进自动化加工技术的关键技术，人们也清楚

地认识到了其重要的实际意义，该领域也逐步形成和完善，而且在发展过程中因实际情况的

变化不断解决着新的问题以及实现更高的要求。

2.2 设备故障预警建模方法

健康管理（health management）策略大致经历了三个阶段的演变，如图 1-3-3 所示：

图 1-3-3 维护策略的演变

第一个阶段为反应性维护（Reactive maintenance），即工作到失效为止（run to failure）。

这是最传统的维护策略，当检测到加工器械失效，即采取停机维修或更换。原则上来说，这

种维护策略能保证加工器械的使用时间最大化。但是，由于其本质是一种被动性维护策略，

加工器械在失效过程有可能产生对整个加工机械的损坏，或是使得产品质量产生较大影响。

如果加工机械是冗余的并且失效产生的影响是不大的，该种策略可以实施。但是对于刀具加

工过程，一旦刀具发生损毁，其损毁之前的一段时间很可能已经处于失效状态，如果采取反

应性维护策略，则会导致失效之前部分加工产品的质量产生较大波动甚至产生废品。



14

第二个阶段为预防性维护（Preventative maintenance），即为了尽快检测出工件是否失效，

可以提前设定一个检测间隔，达到检测间隔时间即进行重复性检查。显然，这种策略比反应

性维护要保守。一旦在某个检测过程中发现了早期失效特征，则进行停机维修或更换失效零

部件。所以在此种策略下，检测的时间间隔设定变得尤为重要。过大的时间间隔可能导致失

效时刻被错过，造成宕机的后果；而过小的时间间隔会导致频繁的检测及更换，产生大量的

时间和人力财力成本。而且，对于某些高速运转设备，检测需要停机，频繁的检测也会使得

停机时间大大增加，最终导致企业的生产率下降。

第三个阶段为预测性维护（Predictive maintenance），亦被称为基于条件的维护（conditioned 

based maintenance， CBM），即基于监测信息采取维护策略。通过监测加工过程中的各种数

据和参数变化，利用已经构建好的退化模型，对当前机器所处健康状态进行预测，当预测结

果显示失效快要发生时，停机进行维护。相较于前两种维护策略，预测性维护具有明显的优势。

一方面其能通过历史规律数据预测宕机的发生，在其真正发生之前予以维护避免失效的发生，

另一方面其不需要频繁的检测而是利用预测的剩余寿命时间（Residual useful life， RUL）给出

最优的维护时刻。

基于预测性维护，预诊和健康管理（prognostics and health management， PHM）被提出，

其主要分为 5 个步骤，分别为：数据获取，信号处理，诊断，预测和维护决策，如图 1-3-4

所示。

图 1-3-4 PHM 的流程范式 [13]
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信号处理过程的目的是从原始信号中获取能够反映加工机械当前健康状态的特征。目前，

信号处理的方式可以总结为三种：时域分析、频域分析和时频域分析。Lei 总结了信号处理

的方法框架 [5]，如下图：

图 1-3-5 信号处理与特征提取 

（来源：INTELLIGENT FAULT DIAGNOSIS AND REMAINING USEFUL LIFE PREDICTION OF 

ROTATING MACHINERY，西安交通大学出版社）

传统的时域分析方法是直接基于采样数据进行分析。由于实际获取的信号大多通过传感

器以预设的采样频率进行采样，所以获得的信号可以看作一个离散时间序列。时间序列的均
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值（mean），峰值（peak），均方误差（root mean squre，RMS），峰度（kurtosis）和偏度（skewness）

被证明可以一定程度反映加工器械的健康状态。这些统计量被称为信号的时域特征。除此之

外，时间序列分析中的常见模型也被引入到信号分析中，比如自回归模型（autoregressive 

model，AR），移动平均自回归模型（autoregressive moving average model， ARMA）等。更多

的时间序列模型请参考 [6]。

频域分析方法是信号处理领域常用的方法，最著名的则为傅里叶变换，该方法奠定了频

域分析在信号处理中的地位。频域处理的基本思想为将信号转换到频域进行分析，基于原始

信号的频率进行处理。相较于传统的时域分析方法，频域分析方法最大的优势在于能将信号

基于频率进行分解，获取一系列频率分量，进而对不同的频率带进行分析，更具有物理可解

释性并提高了分析精度。其中，较为常用的频域分析方法包括快速傅里叶变换（fast Fourier 

transform， FFT）[7] 以及希尔伯特变换（Hilbert transform， HT）[8] 等。频域分析方法的一个限

制在于其只能处理平稳的信号，当信号不平稳时，其处理性能大大下降，无法使用。

 针对于频域分析方法的弊端，以及实际场景中获取的信号大多不平稳的现实，时频分

析方法被引入到信号处理中。时频分析方法能够同时对信号的时域和频域进行分析，能够

更好的反映机器的失效模式。常用的时频分析技术包括短时傅里叶变换（short-time Fourier 

transform，STFT）[9]，小波分解（wavelet transform）[10] 及其变体，Wigner–Ville 分布 [11] 以及

希尔伯特 - 黄变换（Hilbert-Huang transform， HHT）[12] 等。更多信号处理相关研究请参考胡

广书所著现代信号处理教程 ( 第二版 )。

 信号处理提取健康特征之后，需要基于特性对机器的健康状态进行诊断和建模。诊断

是一个识别特征空间和失效空间关系的过程。好的诊断能够基于特定的特征识别出该特征下

的失效模式。由于大数据时代的到来，一些机器学习技术被引入故障诊断过程中，使得特征

的诊断变得更加智能化和非专家化。这里常用的机器学习算法包括：聚类算法，支持向量机

（support vector machine， SVM）等分类算法以及深度学习和混合方法等。

 预测阶段即利用现有的数据对当前机器状态进行估计。其和诊断过程不同。诊断过程

主要用于识别各种特征和机器健康状态之间的关系，只有故障发生后才可以进行，诊断过程

无法阻止宕机等情况的发生。而预测是利用预测的方法对机器未来的性能进行预测，从而获

得机器失去其运行能力之前的可用时间，即RUL。常用的方法包括三种，数据驱动（data-driven 

method）的方法，模型驱动（model-driven method）的方法以及融合方法（hybrid method）。
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关于三种方法的研究现状及综述，请参考 D.A．Tobon-Mejia， etl(2012)[13] 以及 Yaguo 

Lei， etl(2018)[14]。

维护策略制定阶段即根据预测结果，制定合理的维护策略以保证损失的最小化。更多关

于维护策略的研究这里不再展开。

3. 数据解析

本次竞赛提供的数据为铣刀刀具的真实加工数据，其特点主要有以下几点：

⑴ 由于是真实加工数据，数据的噪声较大，信噪比较低，同时由于振动数据的采样频

率存在波动，导致采样的数据中存在频率干扰等现象；

⑵ 信号的数据量较大，规模上百万，导致一些信号处理的方法需要优化；

⑶ 虽然竞赛提供了全寿命周期的刀具数据，但是并没有标定健康状态；

⑷ 对于刀具的信号处理方法尚不成熟，其故障模式也不清楚。针对刀具数据特点，处

理难点如下：

 ① 由于信号的信噪比较低，需要效果较好的滤波器设计；

 ② 由于信号的数据量较大，需要对后续处理算法进行优化；

 ③ 由于健康状态没有标定，需要自定义数据标签；

 ④ 由于刀具的信号特征不清楚，导致信号的特征提取是一个难点。

图 1-3-6 刀具与滚珠轴承故障对比
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4.1 技术路线概述

针对以上总结的刀具数据的特点和难点，本文提出了基于经验模态分解的非参数模式匹

配寿命预测方法。该方法主要分为训练和测试两部分。在训练过程中，对刀具全寿命周期训

练数据集进行经验模态分解，然后对分解得到的不同频率段信号分别计算其时域、频域特征，

利用给定的判断准则，包括单调性、可分性等对每一个特征进行评估，选择最优特征，如图

1-3-7 所示。经过计算发现：分解后得到的低频信号与刀具磨损过程具有很高的相关性。

25 

 

 

图 2-1-7 特征选择 

基于此发现，对分解后的低频信号进行时域和频域的特征提取以及特征降维

来保留表征刀具磨损过程的主要特征，再构造出主要特征与刀具剩余寿命的关联

函数。在测试过程中，利用相同的经验模态分解方法以及特征提取和降维方法来

构造测试数据集的主要特征。接着，本文提出了一种新的相关性函数对测试集刀

具主要特征与训练集刀具主要特征进行匹配来预测测试集刀具的剩余寿命值。结

果表明，基于经验模态分解的非参数模式匹配寿命预测方法可以准确地预测测试

刀具的剩余寿命。并且，与其他基于机器学习的预测方法相比，提出的方法仅需

较少的训练时间而达到较高的预测精度，有利于进一步实现在线自适应训练集更

新过程。针对本次比赛数据的具体加工场景，即铣刀的铣削加工过程，其信号不

能假设平稳，与轴承或齿轮的磨损具有较大差别，所以考虑一种能够寻找与寿命

变化变化相对应模式的模式匹配方法对剩余寿命进行预测。 

  本文的技术路线图如图 2-1-8： 

图 1-3-7 特征选择

基于此发现，对分解后的低频信号进行时域和频域的特征提取以及特征降维来保留表征

刀具磨损过程的主要特征，再构造出主要特征与刀具剩余寿命的关联函数。在测试过程中，

利用相同的经验模态分解方法以及特征提取和降维方法来构造测试数据集的主要特征。接着，

本文提出了一种新的相关性函数对测试集刀具主要特征与训练集刀具主要特征进行匹配来预

测测试集刀具的剩余寿命值。结果表明，基于经验模态分解的非参数模式匹配寿命预测方法

可以准确地预测测试刀具的剩余寿命。并且，与其他基于机器学习的预测方法相比，提出的

方法仅需较少的训练时间而达到较高的预测精度，有利于进一步实现在线自适应训练集更新

过程。针对本次比赛数据的具体加工场景，即铣刀的铣削加工过程，其信号不能假设平稳，

与轴承或齿轮的磨损具有较大差别，所以考虑一种能够寻找与寿命变化变化相对应模式的模

式匹配方法对剩余寿命进行预测。本文的技术路线图如图 1-3-8：
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图 1-3-8 技术路线图

4.2 特征提取方法

· 经验模态分解（EMD）

概念：EMD，（Empirical Mode Decomposition)，经验模态分解，美国工程院士黄锷博士

于 1998 年提出的一种信号分析方法。 EMD 是一种自适应的数据处理或挖掘方法，非常适
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合非线性，非平稳时间序列的处理，本质上是对数据序列或信号的平稳化处理。如图 1-3-9

所示。

图图 1-3-9 EMD 分解示意图

原理 :任何信号都是由一些不同的基本模式分量组成的；每个模式可以是线性的，也

可以是非线性的，该方法的关键是它能使复杂信号分解为有限个本征模函数（Intrinsic Mode 

Function，简称 IMF），所分解出来的各 IMF 分量包含了原信号的不同时间尺度的局部特征信号。

EMD 分解方法是基于以下假设条件： 

⑴ 数据至少有两个极值，一个最大值和一个最小值； 

⑵ 数据的局部时域特性是由极值点间的时间尺度唯一确定； 

⑶ 如果数据没有极值点但有拐点，则可以通过对数据微分一次或多次求得极值，然后

再通过积分来获得分解结果。

基本流程：

第一步：确定时间序列x(t)的所有局部极值点，然后将所有极大值点和所有极小值点分

别用一条曲线连接起来，得到的上、下包络线。记上、下包络线的均值为m(t)。 

第二步：用原始时间序列x(t)减去包络线的均值m(t)，得到h)(t) = x(t) − m(t),检测

h)(t)是否满足基本模式分量的两个条件。如果不满足，使作为待处理数据，重复第一步，直

至h)(t)是一个基本模式分量，记f)(t) = h)(t)。 

第三步：用原始时间序列x(t)分解出第一个基本模式分量f)(t)之后，用x(t)减去f)(t)，得

到剩余值序列x)(t)。把x)(t)当作一个新的“原始序列”，重复上述步骤，依次提取出第 2、

第 3，直至第 n个基本模式分量。最后剩下原始信号的余项r*(t)。 

由此，时间序列x(t)可表示成 n个基本模式分量f+(t)和一个余项r*(t)的和，即： 

x(t) =P f+(t) + r*(t)
*

+()
 

其中，每一项 f+(t) 即为本征模态函数（IMF）,每一层分解得到的 IMF 包含原信号局部

分量，同时频率随着分解层数呈负相关。即第一层的 IMF 信号频率最高，逐层降低。 
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· 特征提取

首先通过经验模态分解（EMD）对信号进行分解，共得到 7 层 IMF，每一层相当于原信

号不同频段的局部分量。第一层、第二层 IMF 为高频段信号，第三层，第四层为中频段，第

五层、第六层为低频段信号。分别对高中低三个频段的 IMF 进行时域分析，与此同时，对获

取的时域信号进行傅里叶变换生成对应的频域信号，然后对频域信号进行分析，最终共提取

了 9 种时域和 7 种频域特征，其中，时域特征为：波形、峰度、峰值、均方根、均值、脉冲、

偏度、峭度、裕度；频域特征为：功率谱标准差、功率谱和、功率谱均值、功率谱偏度、功

率谱峭度、功率谱相对峰值、最大幅值频率，具体特征计算公式见表 2-1-1 和表 2-1-2：

时域特征 计算公式 

峰值 𝑋𝑋" =
1
𝑛𝑛P 𝑥𝑥"0

1

0()
 

均值  𝑋𝑋2 =
1
𝑛𝑛P

|𝑥𝑥3|
1

3()
 

均方根值  𝑋𝑋425 = e
1
𝑛𝑛P 𝑥𝑥3%

1

3()
 

峰度  𝐶𝐶6 =
𝑋𝑋"
𝑋𝑋425

 

峭度  K =
1
𝑛𝑛
(𝑥𝑥3 − 𝜇𝜇)-

𝜎𝜎-  

波形因子  𝑊𝑊5 =
𝑋𝑋425
𝑋𝑋2

 

脉冲因子  I =
𝑋𝑋"
𝑋𝑋2

 

裕度  L =
𝑋𝑋"

k1𝑛𝑛 ∑ l|𝑥𝑥3|
%1

3() k
 

偏度  𝑆𝑆! =
1
𝑛𝑛
(𝑥𝑥3 − 𝜇𝜇),

𝜎𝜎,  

 

 

ℎ) = 𝜎𝜎(𝑋𝑋𝑤𝑤) + 𝑏𝑏)) 

ℎ% = 𝜎𝜎(ℎ)𝑤𝑤% + 𝑏𝑏%) 

𝑌𝑌m = ℎ%𝑤𝑤, + 𝑏𝑏, 

 

𝜎𝜎(𝑥𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑒78 

 

 

 

 

表 2-1-1：时域特征及计算公式：

第一步：确定时间序列x(t)的所有局部极值点，然后将所有极大值点和所有极小值点分

别用一条曲线连接起来，得到的上、下包络线。记上、下包络线的均值为m(t)。 

第二步：用原始时间序列x(t)减去包络线的均值m(t)，得到h)(t) = x(t) − m(t),检测

h)(t)是否满足基本模式分量的两个条件。如果不满足，使作为待处理数据，重复第一步，直

至h)(t)是一个基本模式分量，记f)(t) = h)(t)。 

第三步：用原始时间序列x(t)分解出第一个基本模式分量f)(t)之后，用x(t)减去f)(t)，得

到剩余值序列x)(t)。把x)(t)当作一个新的“原始序列”，重复上述步骤，依次提取出第 2、

第 3，直至第 n个基本模式分量。最后剩下原始信号的余项r*(t)。 

由此，时间序列x(t)可表示成 n个基本模式分量f+(t)和一个余项r*(t)的和，即： 

x(t) =P f+(t) + r*(t)
*

+()
 

其中，每一项 f+(t) 即为本征模态函数（IMF）,每一层分解得到的 IMF 包含原信号局部

分量，同时频率随着分解层数呈负相关。即第一层的 IMF 信号频率最高，逐层降低。 
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频域特征  计算公式  

最大幅值频率  
𝑆𝑆9:; = max	(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)

功率谱和 𝑆𝑆<=> =P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)
1

3()

功率谱均值  𝑆𝑆? =
1
𝑛𝑛P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)

1

3()

功率谱方差  𝑆𝑆@ = P
(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)%

𝑛𝑛 − 1

1

3()

功率谱偏度  𝑆𝑆< =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?),

𝑆𝑆@,/%
1

3()

功率谱峭度  𝑆𝑆B =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)-

𝑆𝑆@%
1

3()

功率谱相对峰值  𝑆𝑆C<>>= =
𝑆𝑆9:;
𝑆𝑆?

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 ‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%%

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 ‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆|𝑋𝑋|)

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 ‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆‖𝑋𝑋‖%%

表 2-1-2：频率特征及计算公式

· 特征筛选：

为了选择出有效的指标表征预测的适用性，设定一组指标用来评估提取特征，包括：可

分性和单调性 [3，4]。

（1）可分度（Separability）

可分性首先故障诊断领域，因为故障诊断是一个分类问题。 通常是通过区分两个类

别之间差异（例如健康组件与退化的组件）的能力对特征进行评估，Fisher 准则是最常用

的方法之一。 

J!(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) =
(𝜇𝜇",! − 𝜇𝜇$,!(

%

𝜎𝜎",!% + 𝜎𝜎$,!%

其中，𝑝𝑝和𝑞𝑞是分类的标签，𝜇𝜇",!及𝜇𝜇$,!分别为第 k个特征的均值，𝜎𝜎",!和𝜎𝜎$,!为第 k个

特征的方差。针对寿命预测，对可分性评估关注的不是将数据分为两类，而是时间区间之

间数据的分离是否连续。可分度的均值决定了一个特征衡量故障传播的能力，如以下公式

所示： 

S =
∑ 𝑆𝑆&'
&()

𝑇𝑇
𝑆𝑆& =

𝛼𝛼
𝐿𝐿 −

𝑥𝑥
𝑁𝑁&

𝑥𝑥 = 06𝑖𝑖𝑖𝑖
𝛼𝛼
𝐿𝐿 ≠ 1<，𝑥𝑥 = 𝑎𝑎(𝑖𝑖𝑖𝑖

𝛼𝛼
𝐿𝐿 = 1)

其中，𝑇𝑇代表整个时间序列的段数，𝛼𝛼是 25%~75%连续时间段中的分布重叠的样本数。

𝑁𝑁&为 25%~75%时间段内总的样本数目。

（2）单调度（Monotonicity）

与寿命相关的信号具有较为明显的单调性，以此为准则进行特征的筛选。单调性的定义

公式如下：

Monotonicity = E
#𝑜𝑜𝑖𝑖 𝑑𝑑

𝑑𝑑𝑥𝑥 > 0
𝑁𝑁 − 1 −

#𝑜𝑜𝑖𝑖 𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑥𝑥 < 0

𝑁𝑁 − 1 E
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（1）可分度（Separability） 

可分性首先故障诊断领域，因为故障诊断是一个分类问题。 通常是通过区分两个类

别之间差异（例如健康组件与退化的组件）的能力对特征进行评估，Fisher 准则是最常用

的方法之一。 

J!(𝑝𝑝, 𝑞𝑞) =
(𝜇𝜇",! − 𝜇𝜇$,!(

%

𝜎𝜎",!% + 𝜎𝜎$,!%
 

其中，𝑝𝑝和𝑞𝑞是分类的标签，𝜇𝜇",!及𝜇𝜇$,!分别为第 k个特征的均值，𝜎𝜎",!和𝜎𝜎$,!为第 k个

特征的方差。针对寿命预测，对可分性评估关注的不是将数据分为两类，而是时间区间之

间数据的分离是否连续。可分度的均值决定了一个特征衡量故障传播的能力，如以下公式

所示： 

S =
∑ 𝑆𝑆&'
&()

𝑇𝑇  

𝑆𝑆& =
𝛼𝛼
𝐿𝐿 −

𝑥𝑥
𝑁𝑁&

 

𝑥𝑥 = 06𝑖𝑖𝑖𝑖	
𝛼𝛼
𝐿𝐿 ≠ 1<，𝑥𝑥 = 𝑎𝑎(𝑖𝑖𝑖𝑖	

𝛼𝛼
𝐿𝐿 = 1) 

其中，𝑇𝑇代表整个时间序列的段数，𝛼𝛼是 25%~75%连续时间段中的分布重叠的样本数。

𝑁𝑁&为 25%~75%时间段内总的样本数目。 

（2）单调度（Monotonicity） 

与寿命相关的信号具有较为明显的单调性，以此为准则进行特征的筛选。单调性的定义

公式如下： 

Monotonicity = E
#𝑜𝑜𝑖𝑖 𝑑𝑑

𝑑𝑑𝑥𝑥 > 0
𝑁𝑁 − 1 −

#𝑜𝑜𝑖𝑖 𝑑𝑑
𝑑𝑑𝑥𝑥 < 0

𝑁𝑁 − 1 E 

	  通过上述准则进行特征的筛选。通过三个训练集的筛选，发现训练集 1 的最大幅值频率

具有较为明显的单调性，如图 1-3-10，原因可能是刀具在铣削的过程中，随着磨损量的增大，

最大幅值会有一个逐渐增大的过程。所以最大幅值频率是一个有用的特征。虽然在训练集 2

和训练集 3 中，该特征不明显，分析认为是由于加工过程的不同。但是最大幅值频率应该是

一个与寿命高度相关的特征。下图 1-3-11 利用比赛提供的 PLC 的坐标数据绘制了三个训练

集的走刀路径（xy 方向投影）。

第一步：确定时间序列x(t)的所有局部极值点，然后将所有极大值点和所有极小值点分

别用一条曲线连接起来，得到的上、下包络线。记上、下包络线的均值为m(t)。 

第二步：用原始时间序列x(t)减去包络线的均值m(t)，得到h)(t) = x(t) − m(t),检测

h)(t)是否满足基本模式分量的两个条件。如果不满足，使作为待处理数据，重复第一步，直

至h)(t)是一个基本模式分量，记f)(t) = h)(t)。 

第三步：用原始时间序列x(t)分解出第一个基本模式分量f)(t)之后，用x(t)减去f)(t)，得

到剩余值序列x)(t)。把x)(t)当作一个新的“原始序列”，重复上述步骤，依次提取出第 2、

第 3，直至第 n个基本模式分量。最后剩下原始信号的余项r*(t)。 

由此，时间序列x(t)可表示成 n个基本模式分量f+(t)和一个余项r*(t)的和，即： 

x(t) =P f+(t) + r*(t)
*

+()
 

其中，每一项 f+(t) 即为本征模态函数（IMF）,每一层分解得到的 IMF 包含原信号局部

分量，同时频率随着分解层数呈负相关。即第一层的 IMF 信号频率最高，逐层降低。 
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第一步：确定时间序列x(t)的所有局部极值点，然后将所有极大值点和所有极小值点分

别用一条曲线连接起来，得到的上、下包络线。记上、下包络线的均值为m(t)。 

第二步：用原始时间序列x(t)减去包络线的均值m(t)，得到h)(t) = x(t) − m(t),检测

h)(t)是否满足基本模式分量的两个条件。如果不满足，使作为待处理数据，重复第一步，直

至h)(t)是一个基本模式分量，记f)(t) = h)(t)。 

第三步：用原始时间序列x(t)分解出第一个基本模式分量f)(t)之后，用x(t)减去f)(t)，得

到剩余值序列x)(t)。把x)(t)当作一个新的“原始序列”，重复上述步骤，依次提取出第 2、

第 3，直至第 n个基本模式分量。最后剩下原始信号的余项r*(t)。 

由此，时间序列x(t)可表示成 n个基本模式分量f+(t)和一个余项r*(t)的和，即： 

x(t) =P f+(t) + r*(t)
*

+()
 

其中，每一项 f+(t) 即为本征模态函数（IMF）,每一层分解得到的 IMF 包含原信号局部

分量，同时频率随着分解层数呈负相关。即第一层的 IMF 信号频率最高，逐层降低。 
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图 1-3-10 训练集 1，x，y 振动数据的 IMF6 最大幅值频率图
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图 1-3-11 三个训练集的加工走刀路径

4.3 基于自定义相关函数的非参数模式匹配

传统的机器学习方法需要大量的相关特征以及输出标注，然后进行模型的选择与训练，

由于数据量较大，相关特征很多不能明显的反映寿命变换，本文提出了一种基于自定义相关

函数的非参数模式匹配方法，通过该方法，可以将测试刀具的特征信号与训练集刀具的特征

信号进行匹配，利用定义的相关函数对模式匹配程度进行评估，进而选择最优的模式匹配区

间并将训练集的该区间定位测试刀具当前所处区间。

本文最终选择的特征为 IMF6 的最大幅值频率信号，IMF6 为 EMD 分解的低频段，该

频率段随时间有较为明显的趋势变化，所以本文认为随着加工过程的进行，刀具逐渐磨损的

信号变化主要反映在低频段。与此同时，本文在进行信号比对的过程中发现，IMF6 最大幅

值频率的峰值以及峰值之间的间隔距离能较为明显的区分不同的寿命区间。如图 3 所示，正

常平稳加工下，寿命前期的幅值峰值虽然有波动，但是波动很小，峰值也比后期小很多，在

寿命中后期，峰值的出现频率增大，间隔变小，被认为是刀具磨损情况加剧，已进入寿命后

期的表现。

根据上述分析，本文定义的用来评估匹配程度的相关函数分为两部分：第一部分用来评

估最大幅值频率信号的峰值，即模式一；第二部分用来评估最大幅值频率信号的峰值频率，

即模式二，最终用于评价模式匹配程度的函数为两种模式的加权和：

相关性 = 	α ×模式一+ (1 − α) ×模式二 
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其中模式一和模式二的定义及详细说明见第五、六节。

考虑数据为实际加工过程真实数据，中间存在频率骤降的突发情况，见 1-3-1，于是在

上述定义下，针对实际问题，在模式匹配过程中，给予以下两点改进：

·对于中途频率骤降的现象，只考虑停机前后部分的模式匹配，停机段的信息不再进行

考虑；

·对于测试集数据比较稳定的情况，即波动不大时，对训练数据先进行数据的截断处理，

对训练集波动较大的部分不予考虑，减小搜索可行域。相关性 = α ×模式一+ (1 − α) ×模式二

图 1-3-12 特征信号中的频率骤降

综上所述，模式匹配流程如下图：

34

l 对于中途频率骤降的现象，只考虑停机前后部分的模式匹配，停机段的

信息不再进行考虑；

l 对于测试集数据比较稳定的情况，即波动不大时，对训练数据先进行数

据的截断处理，对训练集波动较大的部分不予考虑，减小搜索可行域。

图 2-1-12 特征信号中的频率骤降

综上所述，模式匹配流程如下图：

图 1-3-13 模式匹配流程图
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5. 验证

5.1 初赛结果

初赛共有 5 个测试集，分别对应 5 把同样工况下的同样铣刀，表 2-1-3 给出了预测剩

余寿命值。

表 2-1-3：初赛剩余寿命预测及最终得分（单位：分钟））

35 

图 2-1-13 模式匹配流程图 

 

5 验证 

5.1 初赛结果 

   初赛共有 5 个测试集，分别对应 5 把同样工况下的同样铣刀，表 2-1-3 给出

了预测剩余寿命值。 

表 2-1-3：初赛剩余寿命预测及最终得分（单位：分钟） 

 

filename answer 

TestingData01 103 

TestingData02 51 

TestingData03 190 

TestingData04 77 

TestingData05 48 

Score： 69.5877 

 

其中，评价函数为： 

 
 

其中，评价函数为：

图 1-3-14

从结果得分可知，其预测误差大概为多预测 4 分钟到少预测 10 分钟左右。

5.2 决赛结果

决赛共有 4 个测试集，分别对应 4 把同样工况下的同样铣刀，表 2-1-4 给出了预测剩

余寿命值。
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表 2-1-4：决赛剩余寿命预测及最终得分（单位：分钟）

36 

从结果得分可知，其预测误差大概为多预测 4 分钟到少预测 10 分钟左右。 

5.2 决赛结果 

    决赛共有 4 个测试集，分别对应 4 把同样工况下的同样铣刀，表 2-1-4 给出

了预测剩余寿命值。 

表 2-1-4：决赛剩余寿命预测及最终得分（单位：分钟） 

 

filename answer 

FinalData01 45 

FinalData02 65 

FinalData03 35 

FinalData04 10 

Score： 45.6203 

 

6 结果分析与经验总结 

    通过为期 2 个月的竞赛，我加深了对信号处理的认识并提高了分析问题，解

决问题的能力。在比赛前中期我试验了很多机器学习的方法，如支持向量机[15]，

神经网络[16]，或者较为普遍的统计学习方法，如贝叶斯方法[17]，马尔可夫链

[18]，半马尔科夫链[19]以及卡尔曼滤波[20]等。问题在于我发现不同的训练集之

间的同一统计特征，比如均方误差，差距太大，不能将 3 个训练集的特征进行合

并，只能单独进行训练。但是在训练过程中，标签的选择又是一个难题，我尝试

了自己将状态分类，也尝试了直接利用剩余寿命作为标签，在有限次的测试中效

果不理想，得分在 25 分左右。我认为原因有以下几点： 

6. 结果分析与经验总结

通过为期 2 个月的竞赛，我加深了对信号处理的认识并提高了分析问题，解决问题的

能力。在比赛前中期我试验了很多机器学习的方法，如支持向量机 [15]，神经网络 [16]，或者

较为普遍的统计学习方法，如贝叶斯方法 [17]，马尔可夫链 [18]，半马尔科夫链 [19] 以及卡尔曼

滤波 [20] 等。问题在于我发现不同的训练集之间的同一统计特征，比如均方误差，差距太大，

不能将 3 个训练集的特征进行合并，只能单独进行训练。但是在训练过程中，标签的选择又

是一个难题，我尝试了自己将状态分类，也尝试了直接利用剩余寿命作为标签，在有限次的

测试中效果不理想，得分在 25 分左右。我认为原因有以下几点：

（1）标签定义 支持向量机或者深度神经网络等机器学习算法属于监督学习方法，本次

比赛并没有直接的标签，需要自行定义。所以标签的定义可能不太合理；大多文献中标签的

选择是提前已知的，比如刀具的磨损量，或者是提前分类好的。这也是今后主要研究的一个

问题；

（2）特征缩放方法 特征提取之后的数据预处理过程，我训练使用的神经网络或支持向

量机模型都对特征采用了标准缩放方法进行特征处理，采用标准缩放的前提是数据大致服从

正态分布，经过检验，比赛数据虽然整体服从正态分布，但是阶段性数据不一定服从，所以

特征缩放方式可能存在不合理之处；
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（3）模型超参数的选取 支持向量机模型需要选择核函数以及惩罚尺度，训练次数，训

练批量大小等参数；而深度神经网络需要选择隐含层个数，隐含层神经元个数，训练次数，

训练批量大小等参数。在有限的测试机会中，超参数的选择可能有问题，导致模型陷入局部

最优解而没有达到全局最优。在竞赛中期我尝试使用集成模型降低超参数设置的影响，分别

使用的集成决策树模型，集成支持向量机模型等，较单独的模型，提升结果在 15% 左右，

但是训练时间较长，同样存在之前的三个问题导致结果无法达到预期。

对于目前所采用的基于经验模态分解的非参数模式匹配刀具寿命预测方法，相较于机器

学习方法，该方法有以下几个优点：一是该方法属于非参数方法，所以避免了机器学习大量

的参数学习过程，节省了宝贵的时间；二是找到了能高度反映寿命变化的信号特征及相关模

式，对于刀具在铣削过程的信号变化情况有了进一步的了解，为今后研究其物理规律提供了

一定的启发；三是该方法可扩展性较强，经过测试，也可以用于轴承、齿轮等加工过程的剩

余寿命预测。

但是该方法还有改进之处。目前该算法只能给出一个测试刀具剩余寿命的点估计，而更

合理的应该是一个考虑不确定因素的区间估计。在分析清楚不同阶段对应刀具寿命的分布后，

可以在原有算法基础上增加不确定性的因素，进而得到刀具寿命预测的估计区间，对于刀具

的维护与更换更加具有指导意义。

最后，再次感谢竞赛组委会对我竞赛期间问题的耐心讲解以及给予我决赛答辩的宝贵机

会；感谢我的老师们对我的悉心指导，给予了我很多理论方面的帮助；感谢我的家人和朋友

的无私帮助与全力支持。
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（二）基于多传感器融合的刀具寿命预测方法

1. 团队介绍

团队名称：411 小分队

成员姓名 团队角色 职位

刘思辰 队长 中科院声学所噪声与振动重点实验室博士研究生

刘锋 队员 中科院声学所噪声与振动重点实验室博士后

万伊 队员 中科院声学所噪声与振动重点实验室博士研究生

411 小分队由中科院声学所噪声与振动重点实验室的两名博士与一名博士后组成。声学

所是从事声学和信息技术处理研究的综合性研究所，其中噪声与振动重点实验立足声学所现

有的噪声与振动相关研究积累，重点开展噪声源特性与传播途径、声学材料结构特性、噪声

与振动控制技术、噪声检测与分析技术等方面的研究工作。

刘思辰：博士研究生，主要研究方向是声信号处理，本次主要负责方案设计与算法实践；

刘  锋：博士后，主要研究方向是振动声学信号处理，工程经验丰富，本次主要负责方

案设计与特征工程；

万  伊：博士研究生，主要研究方向为信号与信息处理，本次主要负责数据处理与特征

提取。

2. 背景简介与文献调研

在切削铣削等加工场景，刀具的状态及其磨损程度是影响工件质量的关键因子，也是加

工过程中主要关注的对象。刀具的健康维护是保证产品加工精度的重要因素之一，刀具失效

可能造成工件表面粗糙度和尺寸精度的下降，或造成更严重的工件报废或机床受损。刀具的

有效管理可以提高生产效益、降低运维成本。但采取过度的保护策略又会造成刀具剩余寿命

和不必要的换刀停机时间的浪费。精准预测刀具的剩余寿命，将有效地优化工作流程安排且

最大限度的利用刀具。
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刀具使用寿命是指一把新刀从投入切削到报废为止的总的实际切削时间，其预测方法，

可以大致分为基于物理模型的方法、由数据驱动的方法两种 [1]。传统刀具寿命预测方法一般

是试图建立刀具剩余寿命与切削速度、切削深度以及进给量等加工参数之间的显式数学模型
[2]。但模型参数的识别通常需要大量的实验或经验数据，通常很难为复杂的现实系统建立精

确的物理退化模型 [3]。刀具的各种加工参量不便完全获取，其非线性的退化过程也给建模带

来了一定困难。数据驱动的方法避免了准确建立物理模型的困难，可以构建更简单的基于数

据的模型来估计复杂系统的使用寿命，目前已被广泛的应用 [4]。数据驱动的方法可主要分为

机器学习与统计学习两大类，机器学习方法包括支持向量回归机 [5]、人工神经网络 [6][7][8]、

隐马尔可夫模型 [9][10] 等；统计学习方法主要包括维纳滤波 [11]、卡尔曼滤波 [12] 等。除机器学

习方法与统计学习方法外，人工智能方法属于数据驱动方法的另一个分支，深度神经网络与

循环神经网络在轴承的寿命预测与故障诊断中得到了应用 [13][14][15][16]。

3. 数据解析

在实际的工业现场中，物理传感器采集到的各种信号中包含大量干扰，刀具的磨损退化

导致的信号变化很难通过经典信号处理方法识别。工业大数据的 3B 特性（Bad Quanlity 质

量差、Broken 碎片化、Below the Surface 隐匿性）为深入分析数据的内在机理带来了相

当的挑战 [17]。竞赛提供了 3 把同规格刀具在采用同种加工工艺进行加工时，刀具从全新到

报废所采集到的全生命周期数据。其中，A 刀与 B 刀在工作 240 分钟后，C 刀在工作 185

分钟后报废。以 A 到为例，各刀的具体数据内容如下表 1 所示：

表 2-1	刀具 A的具体数据内容

数据说明 文件类型 文件数 包含数据 物理意义

刀 具 加 工
过 程 中， 每 5
分 钟 任 取 1 分
钟 数 据 形 成 一
份 文 件， 置 于
Sensor 中； 并
将 对 应 时 刻 的
控 制 器 数 据 放
入 PLC 中。

Sensor
传感器数据
采样频率
25600Hz

48

Vibration_1 X 方向振动

Vibration_2 Y 方向振动

Vibration_3 Z 方向振动

Current 电流

PLC
控制器数据
采样频率

不稳定于 33Hz

1

Time 记录时间

spindle_load 主轴负载

X X 轴坐标

Y Y 轴坐标

Z Z 轴坐标

csv_no 对应的文件序号
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数据说明中每 5 分钟任取 1 分钟的数据采集方法如图 1-3-15 所示，文件 1 来自刀具工

作的第 1-5min，文件 2 来自第 6-10min，以此类推。也就是说，我们无法得知这些数据的

准确工作时间，只有一个大致的时间范围，现有标签并不十分精准，也可以说这是一个含噪

的标签。

图 1-3-15 “任取 1 分钟”示意图

在标签的选取方面，我们以 A 刀和 C 刀为例。A 刀工作寿命为 240 分钟，C 刀寿命为

185 分钟，简单以剩余的工作分钟数作为标签不如将其转换为一个比值，用剩余的寿命除以

该刀的总寿命，提出一个类似于“磨损比”的概念，如下表 2-2 所示，以此作为数据的标签，

更能实际的表征刀具的磨损状态。至此，我们的任务就演变为解决一个在含噪的数据标签中

进行 0-1 之间的“磨损比”预测的回归问题。

表 2-2	标签的选取

文件
序号

A 刀
剩余寿命标签

A 刀
磨损比标签

C 刀
剩余寿命标签

C 刀
磨损比标签

1 235 235/240=0.979 180 180/185=0.973

2 230 230/240=0.958 175 175/185=0.946

3 225 225/240=0.938 170 170/185=0.919

4 220 220/240=0.917 165 165/185=0.892

4. 方法

4.1 技术路线概述

技术方案主要分为数据预处理、特征提取与预测算法三部分。考虑到时间标签含噪，将

测量时间假定为区段中值以抑制噪声，将寿命预测问题转化为求取 0-1 之间“磨损比”的回归

问题。首先结合控制器数据进行数据筛选，去除其中的异常文件与异常值等；然后进行时、

频、时频域特征提取与时间序列分析，实际采用的混合特征如下图 1-3-16 所示；为提升数

据质量，在特征提取后并不直接输入网络，而是将样本多帧联合进行 MIX UP 数据增强后输
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入到 DNN 网络中进行训练；最后基于 Bagging 方法将数据集进行分组，训练出多个模型并

分别预测“磨损比”，对多个模型进行线性加权融合平均后即可得出刀具剩余寿命。

数据预处理
结合控制器数据去除异常文件、异常值、筛选静音段等

第一相电流信号
current

振动信号
Vibration_1
Vibration_2

负载信号
Spindle_load

训练集 测试集

时域特征：

均值,方差,
标准差,偏
度,峭度,峰
峰值

频域特征：

频带能量比,
MFCCs,
1/3倍频程

时频域特征：
小波分析，求
解各信号特定

的小波带

时间序列

分析：

AR系数

多帧联合、

MIX UP数据增强

DNN网络，GBRT算法

刀具剩余寿命预测

原始

信号

数据

预处理

特征
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图 1-3-16 技术框架

4.2 数据预处理

 在数据进行预处理之前，我们首先将传感器数据与控制器数据进行联合观察，发现现

有数据主要存在着如下几种情况有待处理：

（1）传感器数据含噪，质量较差，且控制器数据采样频率不稳定于 33Hz，导致传感器

数据与控制器数据难以在时间上对齐。

（2）传感器数据中的 y 方向振动异常情况较多，根据加工机理进行推测，可能是传感

器导线接头松动，信号时断时续导致的。

（3）数据集中存在着在某次测量过程中刀具并未进行加工移动的异常文件
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针对现有数据特点，鉴于 y 方向的振动异常数据较多，且 y 方向振动应与 x 方向振动

有相似性，所以不再考虑 y 轴方向振动，仅对电流 current，与 x 方向振动 v1 与 z 方向振动

v2 数据进行处理。

 数据预处理阶段的具体处理流程如下图 1-3-17 所示。首先联合控制器数据中的刀具坐

标，绘制刀具测量各文件时的移动轨迹，删除数据集中刀具并未进行加工的异常空文件；然

后将某刀的所有文件进行合并，去除数据中的极大值；再利用控制器数据中的主轴负载信号

筛选出数据集中的静音段，人工选择删去部分静音段；令帧长为 0.5s，对该刀的所有数据

进行分帧；最后，根据现有的若干样本，生成对应的标签文件。

去除
异常

文件

去除
极大

值

筛选
删去
静音

段

数据

分帧

生成
标签

文件

数据

合并

数据预处理     

图 1-3-17 数据预处理阶段流程图

由于我们现有的标签并不十分精准，只有一个大致的时间范围如 1-5min, 6-10min 等，

这里我们将测量时间选取为该范围的中值，将其设定为 3min,8min 等以此类推，再统一除

以刀具总寿命，以此“磨损比”作为数据的标签，对应样本生成标签文件。

4.3 特征提取

传统刀具寿命预测方法一般是试图建立刀具剩余寿命与切削速度、切削深度以及进给量

等加工参数之间的关系。针对此次刀具寿命预测任务而言，所拥有的信息只有振动、电流以

及控制器数据，无法简单提取出传统寿命预测方法中常用的加工参量。信息的缺失导致难以

根据刀具的加工机理进行建模，只有尽可能的挖掘、利用手中的数据，从数据出发进行回归

建模分析。

 在特征的选取方面，为了研究刀具寿命与振动和电流信号的关系，使用时域信号处理、

频域信号处理、时频信号处理及时间序列分析等方法提取了电流信号与振动信号的时域统计

指标、MFCC 系数、1/3 倍频程谱、频带能量比等指标为特征。将刀具磨损类比于结构的损伤，

参考结构损伤分析方法，使用时间序列分析，计算振动信号的 AR 系数作为特征。各信号的
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特征组成如下表 2-3 所示：

表 2-3	C1 各信号的特征组成

第 1-6 维 第 7 维 第 8-19 维 第 20-45 维 第 46-75 维

均值，标准差，方差，偏度，

峭度，峰峰值
频带能量比 MFCCs 系数 1/3 倍频程 AR 系数

此外，我们对数据进行频谱分析，发现刀具的磨损特征在特定的频段内表现较为明显，

针对特定频带，使用小波包分析提取了该频段的振动和电流信号，并对该频段的振动和电流

信号进行时域统计指标分析，并以此作为样本的特征之一。至此，传感器数据中的特征提取

完毕，由上表所述的各类时频域特征，以及特定小波带中提取的时域统计特征组成。

 我们可以从传感器数据中提取各种各样的特征及特征组合，来直接确定当前刀具的磨

损情况。但仅做到准确预测当前“磨损比”是不够的。因为加工工况必然会影响到刀具的磨损

情况。我们做寿命预测，一定暗含着一个“加工强度”大致不变的前提，或者说，刀具的“磨

损趋势”必须是大致稳定的。否则在某极限加工条件下，刀具可能立马就报废了，这就失去

了做寿命预测的基本意义。

 根据机床的加工机理，我们推测控制器数据中的主轴负载可以在一定程度体现加工过

程的切削力或切削深度等影响刀具磨损趋势的参量，主轴负载应该是我们所谓的“加工强度”

或“磨损趋势”的集中体现。所以我们一定要尽力联合起现有的传感器数据与控制器数据，才

能合理建立模型。在务必联合传感器与控制器数据的共识下，鉴于控制器数据与传感器数据

无法准确对齐，我们仅对刀具的各个文件求取主轴负载的平均值，并将这个值作为一个新的

特征维度加入到特征包中。

分别对数据集中的电流数据 c1，x 方向的振动信号 v1 与 z 方向的振动信号 v2 进行特征

提取，再分别对上述 3 种信号进行小波包分解，并对提取出的特定频带的数据进行小波带的

时域指标统计，联合平均负载，得到的特征组成如表 2-4 所示：

表 2-4	各样本的所有特征维度

维度 1-75 76-150 151-225 226-231 232-237 238-243 244

信号提取自 c1 v1 v2 c1 小波带 v1 小波带 v2 小波带 平均负载
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4.4 预测算法

在算法选择方面，我们首先尝试了 GBRT 算法，以此作为剩余寿命预测的 Baseline，

再利用 DNN 网络进行回归建模。在建立模型的初期，在得到特征包后，对各样本进行随

机打乱，直接输入至 4 层 DNN 网络中进行模型训练，此时 DNN 网络的预测结果略差于

GBRT 算法。在深入分析后，我们发现以上 DNN 网络训练方法有两点略显不足：

（1）我们认为要想准确的预测出刀具的剩余寿命，需要做的不仅是一个当前状态预测，

更是一个趋势性的分析，联合输入多个样本或许对性能会有所改善。

（2）对于回归问题而言，现有数据的标签种类有限，并未均匀的覆盖待预测的0-1区间。

若能将样本进行随机组合，可以丰富填充特征与标签的多样性，或可改善模型。

针对以上两点不足，我们提出了如下的改进方式：

（1）与音频信号处理相类似的，我们在对各样本提取特征后，不再将数据进行随机打乱，

而是按时序的将文件进行排列，多帧联合依次输入以便更好的利用样本的前后帧信息。

（2）采用 MIX UP方法进行数据增强。利用MIX UP方法，在每个 batch输入到网络前，

对该 batch 的特征与标签进行同样的线性组合，这不仅可以完善数据集的多样性，更能减少

了在预测未见数据时的不确定性，提高系统的泛化能力。

经实验验证，采用以上两点改进措施后，DNN 网络的性能得到了较大改善，预测结果

更佳。同时，为增强算法的泛化能力，我们基于 Bagging 思想，将已知的 3 把刀具的训练

数据进行排列组合，训练出多个模型。而后分别对决赛刀具进行寿命预测，对同一文件内的

样本求取均值，获得该文件的平均“磨损比”。由于决赛数据中各刀具均有 10 个文件，将

各文件的平均“磨损比”转化为刀具的寿命，然后去掉预测寿命的最大值与最小值，再求取

剩余结果的均值以降低预测误差，来最终预测刀具寿命。

5. 验证

将数据集等间距采样分为 5 份，4 份做训练，1 份为测试。以 GBRT 算法为基线，各决

策树最大深度为 5，最多 500 棵树，学习率 0.1，训练结果如图 1-3-18 所示。此外，利用

4 层 DNN 模型进行训练，各层节点数分别为 2048，2048，1024，1024；采用 L2 正则化，

基于 MAE 指标，利用 Adam 方法进行优化，训练结果如下图 1-3-19。
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                        图 1-3-18 GBRT 算法预测结果                                          图 1-3-19 DNN 网络预测结果

将已知标签的三把刀的训练数据进行不同的排列组合，可训练出多个预测模型，分别对

决赛刀具进行预测后，可采用求均值的方式减小随机噪声对预测的影响。下图 1-3-20 为以

训练数据的某种组合进行训练的模型，对决赛数据的预测输出。在得到如下图所示的预测结

果后，在初步预测结果的基础上进行中值或均值滤波等操作，去除噪声，使预测更加准确。
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图 1-3-20 模型对决赛数据的预测结果

6. 结果分析与经验总结

在本次竞赛过程中，我们查阅视频资料了解数控机床上铣刀的工作过程，将竞赛目标明

确为解决利用含噪标签进行 0-1 之间“磨损比”预测的回归问题。从分析原始数据出发，逐
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个文件的查看数据情况，有针对性的对数据进行了清洗、分帧等预处理。基于队员们的信号

处理经验，我们对预处理后的数据进行各种时域、频域和时频域特征提取，将刀具磨损类比

于结构损伤，引入时间序列分析技术，并合理地利用控制器数据中的主轴负载信息，将其均

值加入到特征集中，以弥补不确定的工况带来的影响，花费大量的精力深入探讨特征，试图

找出各类特征与磨损量之间的映射关系。在最开始进行模型训练时我们得到的结果与我们选

定的 Baseline 也就是 GBRT 算法相比并不理想，于是我们又引入了多帧联合与 MIX UP 数

据增强模块，提升了系统的预测性能与泛化能力。

竞赛中使用普通 i7 处理器对数据进行预处理与特征提取，总耗时 4 分半，平均每个样

本耗时 200ms 左右。网络模型训练与预测使用的是容天 Multi GPU SCS4450 超算服务器，

将决赛数据 4 把刀的样本输入到训练好的模型中进行预测的时长大约为 5 到 6s，平均到每

个样本大概耗时在几毫秒量级。

从十二月初决定参加比赛开始到决赛答辩结束撰写本文的三个多月时间，队员们都收获

颇丰，工业互联网这一概念在我们的脑海中逐步清晰，对如何利用工业大数据为产业赋能也

有了更实际的体会。就本次竞赛而言，对可用数据及其特征进行深入的分析是本次我们得到

的重要经验，我们不仅要从信号处理的角度去看待问题，更要尝试去学习与理解机床的加工

机理，获取领域知识，了解各类信号中蕴含的物理信息才能更全面的利用手中的数据去解决

问题。

本文提出的方案还有很多可以改进的地方，例如数据预处理阶段时人为介入了静音段的

删除工作，可能会对模型的泛化能力产生一定影响；特征集中的部分维度可能并不包含有用

信息，导致了一定冗余；此外，由于时间的限制，适合于处理序列信息的循环神经网络(Recurrent 

Neural Network， RNN) 与长短时记忆网络 (Long Short-Term Memory， LSTM) 还并未进行尝试，

后续工作可以针对这些问题进行展开。
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（三）基于前馈神经网络的刀具剩余寿命预测

1. 团队介绍

团队名称：沈国锐

成员姓名 团队角色 职位

程骋 指导老师 博士后研究员

沈国锐 队长 硕士研究生

团队的两位成员都来自于华中科技大学人工智能与自动化学院。指导老师程骋于 2018

年获得英国帝国理工学院博士学位，2018 年起在华中科技大学人工智能与自动化学院担任

博士后研究员，从事铝电池寿命预测、机械故障诊断以及迁移学习等方面的研究工作。沈国

锐同学2017年起在人工智能与自动化学院的硕士在读生，研究方向是优化理论、系统辨识、

分布参数系统的预测以及神经网络的理论理解与应用。

2. 背景简介与文献调研

在机械加工时，刀面和工件之间存在剧烈的摩擦，加之切削区内有很高的温度和压力，

所以在切削过程中，刀具会出现变形。一般将刀具磨损过程分为三个阶段：初期磨损阶段、

正常磨损阶段和剧烈磨损阶段。初期磨损阶段和正常磨损阶段的刀具都处于有效工作期。而

剧烈磨损阶段，刀具变钝，切削力变大，切削温度升高，磨损量急剧上升。此时，机床出现

噪声和震动较大的现象，表明刀具已经磨损失效 [4]。磨损的刀具会降低零件的尺寸精度和表

面的光滑性，致使产品达不到对工艺的要求。当刀具磨损较为严重时，会造成材料的大量浪

费甚至是加工机床的损坏，加大生产成本。通过引入刀具寿命预测并实时监控，在刀具磨损

严重之前及时换刀，可以有效提高生产效率、保证产品质量，这对于机械加工智能化有重大

意义。

目前，有多种方法可对刀具剩余寿命进行预测 [4]，分别是物理知识的模型、基于辨识预

测的模型、以及时间序列预测模型，详见参考文献 [1] 以及其中推荐的相关文献。

基于物理知识的模型，首先需要对刀具加工的环境进行详细的了解，了解详细的铣削过
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程，刀具与工件之间的接触情况，然后进行合理的假设，分析刀具在加工过程中受力的变化，

找出那些影响刀具剩余寿命的关键因素，从而从数学物理方程上推导出剩余寿命受关键因素

影响的方程式，然后进行预测。基于辨识预测的模型的主要步骤有两步，辨识和预测。第一

步是辨识，辨识就是按照 一个准则在一组模型类中选择一个与数据拟合最好的模型 [2]。这

意味着，辨识有三个要素—数据，模型类和准则。当完成了第一步辨识过程之后，就可以用

得到的模型对系统将来的状态进行预测（在这里是剩余使用寿命），这就是第二步。时间序

列预测模型则是一种定量预测，其基本原理是一方面承认事物发展的延续性，运用过去时间

序列的数据进行统计分析，推断出系统将来的发展趋势；另一方面，又要考虑实际过程中的

偶然因素而产生的随机性，为了消除随机波动的影响，利用历史数据进行统计分析，并对数

据进行适当处理，进行趋势预测 [3]。

当然，这三种方法并不是完全独立的。例如，基于系统辨识的方法常常要依赖于先验知

识，对模型做出判断和筛选，然后进行辨识，通常是知道模型类，只需要辨识参数，这说明

它与物理知识的模型联系紧密。又如，基于时间序列的预测模型，也需要进行参数辨识步骤，

所以在某种程度上，这也是一种辨识。事实上，很多机器学习算法特别是有监督学习也可以

从系统辨识的角度理解，例如神经网络模型，是利用误差方向传播来辨识权重和偏置值。从

实施难度上来看，基于物理知识的预测模型最困难，这种方法对假设的合理性和完全性依赖

程度高，并且难以找到一个可以恰当描述的切削规律的系统方程。而基于系统辨识和时间序

列的预测模型则最受欢迎，也最容易实施，例如，文献 [5],[6] 和 [7] 均采用 ARMA 模型预测滚

动轴承的剩余寿命。文献利用神经网络模型建立轴承剩余寿命的预测模型 , 采用支持向量机

建立了刀具剩余寿命的预测模型。

3. 数据解析
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于物理知识的预测模型最困难，这种方法对假设的合理性和完全性依赖程度高，

并且难以找到一个可以恰当描述的切削规律的系统方程。而基于系统辨识和时间

序列的预测模型则最受欢迎，也最容易实施，例如，文献[5],[6]和[7]均采用 ARMA

模型预测滚动轴承的剩余寿命。文献[47]利用神经网络模型建立轴承剩余寿命的

预测模型,[46]采用支持向量机建立了刀具剩余寿命的预测模型。 

 

3 数据解析 

  

 

本次竞

赛提供的数据是根据 CPS 框架收集的控制器（PLC）信号和外置传感器（Sensor）

信号，收集加工过程中的工况信息和传感器数据，初赛共提供 9 组 CNC 加工数

据，数据来源为实际 CNC 加工过程中，一把全新的刀具开始进行正常加工程序，

直到刀具寿命终止时停止数据采集。更多详细的数据信息描述，可以参考竞赛官

网[8]。 

在给定的刀具训练数据中，一共有三把刀的数据，第一把刀文件目录下包含

plc 和 sensor 两个数据文件夹。plc 中仅含一个 csv 数据文件，而 sensor 中有

48 个 csv 数据文件，每个 csv 文件包含四个维度的信号，v 分别是 ibration_1, 

vibration_2 和 vibration_3 分别代表 x, y 和 z 三轴方向的颤振信号，current 代

第一把刀

PLC

Sensor

1.csv

2.csv

48.csv

⋮

plc.csv vibration_1

vibration_2

vibration_3

current

图 4-3-1 刀具剩余寿命预测数据的文件结构 图 1-3-20 刀具剩余寿命预测数据的文件结构
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本次竞赛提供的数据是根据 CPS 框架收集的控制器（PLC）信号和外置传感器（Sensor）

信号，收集加工过程中的工况信息和传感器数据，初赛共提供 9 组 CNC 加工数据，数据来

源为实际 CNC 加工过程中，一把全新的刀具开始进行正常加工程序，直到刀具寿命终止时

停止数据采集。更多详细的数据信息描述，可以参考竞赛官网 [8]。

在给定的刀具训练数据中，一共有三把刀的数据，第一把刀文件目录下包含 plc 和

sensor 两个数据文件夹。plc 中仅含一个 csv 数据文件，而 sensor 中有 48 个 csv 数据文件，

每个 csv 文件包含四个维度的信号，v 分别是 ibration_1, vibration_2 和 vibration_3 分别代

表 x, y 和 z 三轴方向的颤振信号，current 代表电流信号，如图 1-3-20 展示的那样。第二、

第三把刀的数据文件结构与此类似。具体来看，图 1-3-21 分别展示了外置传感器的 x, y 和

z 三轴的原始信号，它们在初始时刻、剩余时候寿命的一半、以及使用寿命结束时信号变化

情况。可以得出两个基本的观察结果：首先观察 vibration_1，可以发现在初始时刻，切削

震动信号振幅整体较小，震动均匀，随着剩余寿命的减少，振幅变大，剩余寿命快结束时，

振幅变大，并且震荡开始不均匀。

图 1-3-21 外置传感器 Sensor 的三轴原始信号展示

接下来，再对比 x，y 和 z 三个轴，可以发现它们的震动具有同时性，幅值（幅度的绝对值）

几乎同时接近零，同时增大或变小。那再具体到单幅图，每一幅图 1-3-22 这样的图都是由

超过 150 万个数据点绘成，数据量非常大。在这幅图里，刀具处于两种状态，在连续一段时

间里，幅值非常小（幅值接近于 0），说明刀具虽然在转动，但是没有与物体接触，我们称

之为空转状态，另外一种则是切削状态，这个时候刀具的振幅较大。
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图 1-3-22 x 轴震动信号展示

图 1-3-23 信号异常值

另外，在训练数据集中包含了一些异常值，包括空值，数据幅值异常大的情况。图1-3-23

中列出了几个异常值，左边是它们的在文件中的序号，有的是空值 NaN，有的数值达到了

10 的 100 次方以上，这种情况下，设置阈值，对每个 csv 文件绝对值降序排列，统计发现

异常值的比例低于 1%。

4. 方法

4.1 数据预处理：

根据以上的数据理解部分，我们知道了数据的基本特性，用这些特性就可以进行数据预

处理。首先，我们没有用 PLC 控制器信号的数据，只选用了 sensor 信号中的 xyz 三轴的震

动信号，这是因为 sensor 数据量大，并且 sensor 数据与 plc 数据难以一一对应起来。其次，

仅选用处于切削状态采集到的数据作为训练数据，这是因为刀具与工件接触时的震动情况，

才能反映刀具的健康状态，损坏的刀具震动不均匀。最后，利用 sensor 中数据量大的特点，

计算它的均值和方差来代表整体数据的特性。
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图 1-3-24 选取的数据与整体数据的方差比值保持在 60% 以上

具体来说，对单个 csv 文件中的数据取绝对值，然后降序排列，计算排名区间位于 5%

到35%的数据。这样做有三个目的:第一，剔除异常值，经过降序排列之后，异常值位于前1%。

第二，剔除空转状态的数据，这些数据位于后 30%。另外，第三个优点，如图 1-3-24 所

示，通过这些规则选取的数据，经过计算发现，该区间的数据的方差对整体方差的贡献率达

到 60% 甚至 70%，可以很好的代表整体数据。

4.2 输入输出数据的确定：

将前面的数据预处理流程运用到单个 vibration 的数据处理，可以得到相应的方差和均

值两个数据，所以三个轴方向的震动信号，一共可以得到 6 个维度的数据。记为行向量：
 

𝑥𝑥! = (𝑥𝑥!), 𝑥𝑥!%, 𝑥𝑥!,, 𝑥𝑥!-, 𝑥𝑥!., 𝑥𝑥!/) 

 

𝑘𝑘 
	  

这就是输入数据，作为特征信号。对于第一、第二把刀，

 

𝑥𝑥! = (𝑥𝑥!), 𝑥𝑥!%, 𝑥𝑥!,, 𝑥𝑥!-, 𝑥𝑥!., 𝑥𝑥!/) 

 

𝑘𝑘 
	  

有 48 种不同的取值，第

三把刀则有 37 种取值，所以一共有 133 组输入特征数据。本次竞赛的任务是预测刀具的剩

余有效使用寿命，所以它们的标签应该定义为对应到 133 个给定的剩余寿命，计算公式为：

𝑦𝑦! = U
240 − (𝑘𝑘 ⋅ 5)		第一、二把刀, 	𝑘𝑘 = 1,⋯ ,48
185 − (𝑘𝑘 ⋅ 5)													第三把刀, 𝑘𝑘 = 1,⋯ ,37

 

	  

有了输入特征和对应的标签，自然而然，就可以用常见的有监督学习方法进行数据拟合。

后文为了简化叙述，将得到的训练数据集记为 (𝑋𝑋, 𝑌𝑌)   (𝑎𝑎), 𝑎𝑎%)      𝑓𝑓    (𝑥𝑥), 𝑥𝑥%) 
	  

，分别储存了训练数据的所有特征和

标签。从系统辨识的角度看，给定恰当的模型类，在有监督框架下数据的拟合问题同样也是

一个参数辨识问题。
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4.3 模型构建：

不同的数据科学工程师在进行数据拟合时，选取的模型各不相同，这与他们的从业经验

具有很大关系。事实上，没有一个模型，可以在所有的给定数据上都取得最好的拟合效果，

这也是没有免费的午餐所描述的 [9]。所以，通常的做法是不断尝试经典的拟合方法。常见的

有监督学习框架又分为线性拟合和非线性拟合。注意到，线性与非线性是相较而言的，在这

里，线性拟合指的是函数输出相对于模型未知参数是线性的，并不意味着模型本身就一定是

线性的。例如，

𝑓𝑓(𝑥𝑥), 𝑥𝑥%, 𝑎𝑎), 𝑎𝑎%) = 𝑎𝑎)𝑥𝑥)% + 𝑎𝑎%𝑥𝑥% 

 

 

 

 

	  

其中(𝑋𝑋, 𝑌𝑌)   (𝑎𝑎), 𝑎𝑎%)      𝑓𝑓    (𝑥𝑥), 𝑥𝑥%) 
	  

是未知参数。函数(𝑋𝑋, 𝑌𝑌)   (𝑎𝑎), 𝑎𝑎%)      𝑓𝑓    (𝑥𝑥), 𝑥𝑥%) 
	  

相较于(𝑋𝑋, 𝑌𝑌)   (𝑎𝑎), 𝑎𝑎%)      𝑓𝑓    (𝑥𝑥), 𝑥𝑥%) 
	  

是线性的，而对于(𝑋𝑋, 𝑌𝑌)   (𝑎𝑎), 𝑎𝑎%)      𝑓𝑓    (𝑥𝑥), 𝑥𝑥%) 
	  

来说却是非线性

的，这也是一个容易被误解的地方。在这种情况下，经典的最小二乘法 [10]，以及近些年逐

渐受欢迎的稀疏回归算法（如 Lasso[11,12,13,14]，Ridge[12,13] 等），都可以用于拟合线性回归问题。

而在非线性拟合领域，最受欢迎的莫过于近些年影响巨大的神经网络模型，随着深度学习的

发展 [15,16]，神经网络在图像分类 [17]、目标识别 [18]、语义分割等多个领域实现了巨大突破。另外，

普适逼近理论 [19] 又从理论上证明前馈神经网络可以估计紧集上的任意连续函数。所以在模

型选择方面，我们偏向于使用前馈神经网络拟合得到的数据。

图 1-3-25 神经网络结构图

具体来说，给定训练数据集 (𝑋𝑋, 𝑌𝑌)   (𝑎𝑎), 𝑎𝑎%)      𝑓𝑓    (𝑥𝑥), 𝑥𝑥%) 
	  

，我们构造了一个含有两个隐藏层的神经网络，输入

层有 6 个神经元，中间蓝色的两个隐藏层各含 25 个神经元，最后一层有一个神经元用来输

出刀具剩余寿命，其数学表达式为：
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时域特征 计算公式 

峰值 𝑋𝑋" =
1
𝑛𝑛P 𝑥𝑥"0

1

0()
 

均值  𝑋𝑋2 =
1
𝑛𝑛P

|𝑥𝑥3|
1

3()
 

均方根值  𝑋𝑋425 = e
1
𝑛𝑛P 𝑥𝑥3%

1

3()
 

峰度  𝐶𝐶6 =
𝑋𝑋"
𝑋𝑋425

 

峭度  K =
1
𝑛𝑛
(𝑥𝑥3 − 𝜇𝜇)-

𝜎𝜎-  

波形因子  𝑊𝑊5 =
𝑋𝑋425
𝑋𝑋2

 

脉冲因子  I =
𝑋𝑋"
𝑋𝑋2

 

裕度  L =
𝑋𝑋"

k1𝑛𝑛 ∑ l|𝑥𝑥3|
%1

3() k
 

偏度  𝑆𝑆! =
1
𝑛𝑛
(𝑥𝑥3 − 𝜇𝜇),

𝜎𝜎,  

 

 

ℎ) = 𝜎𝜎(𝑋𝑋𝑤𝑤) + 𝑏𝑏)) 

ℎ% = 𝜎𝜎(ℎ)𝑤𝑤% + 𝑏𝑏%) 

𝑌𝑌m = ℎ%𝑤𝑤, + 𝑏𝑏, 

 

𝜎𝜎(𝑥𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑒78 

 

 

 

 

其中激活函数为 sigmoid

时域特征 计算公式 

峰值 𝑋𝑋" =
1
𝑛𝑛P 𝑥𝑥"0

1

0()
 

均值  𝑋𝑋2 =
1
𝑛𝑛P

|𝑥𝑥3|
1

3()
 

均方根值  𝑋𝑋425 = e
1
𝑛𝑛P 𝑥𝑥3%

1

3()
 

峰度  𝐶𝐶6 =
𝑋𝑋"
𝑋𝑋425

 

峭度  K =
1
𝑛𝑛
(𝑥𝑥3 − 𝜇𝜇)-

𝜎𝜎-  

波形因子  𝑊𝑊5 =
𝑋𝑋425
𝑋𝑋2

 

脉冲因子  I =
𝑋𝑋"
𝑋𝑋2

 

裕度  L =
𝑋𝑋"

k1𝑛𝑛 ∑ l|𝑥𝑥3|
%1

3() k
 

偏度  𝑆𝑆! =
1
𝑛𝑛
(𝑥𝑥3 − 𝜇𝜇),

𝜎𝜎,  

 

 

ℎ) = 𝜎𝜎(𝑋𝑋𝑤𝑤) + 𝑏𝑏)) 

ℎ% = 𝜎𝜎(ℎ)𝑤𝑤% + 𝑏𝑏%) 

𝑌𝑌m = ℎ%𝑤𝑤, + 𝑏𝑏, 

 

𝜎𝜎(𝑥𝑥) =
1

1 + 𝑒𝑒78 

 

 

 

 

网络结构如图 1-3-26 所示，特征数据经过一系列线性函数和非线性激励函数函数的复

合，最终由特征反应出剩余使用寿命的数值。

图 1-3-26 拟合误差收敛效果

在构建好前馈神经网络以后，需要相应的学习算法获得未知权值和偏置。目前为止，

误差反向传播（BP）算法是最成功的神经网络学习算法，所以在现实任务中使用神经网络

时，大多是使用 BP 算法进行训练。目前主流的深度学习工具包如 TensorFlow,  PyTorch, 

Caffe 等都是基于此开发的，我们选用的工具是 TensorFlow。图 1-3-26 展示了一个训练

过度的拟合过程，横轴表示迭代次数，纵轴表示损失函数。可以看到，在经历了大约 10000

次迭代之后，模型已经收敛了，其后的两万次迭代没有明显改变误差函数值。在这种情况下，

应当将迭代次数设置在一万次左右，在节省时间的同时又可以避免模型训练过度。

总结起来，我们的模型主要有三个优点。第一，在非线性拟合阶段，选用了前馈神经网

络，充分利用了普适估计的理论保证，通过函数逼近的方法来拟合刀具剩余寿命的表达函数，

最终实现预测任务。第二，训练速度较快。这一点主要是由于两方面的原因引起的：一方面

是因为输入数据量维度较低，训练样本也不大，另一方面是根据数据量小而选择了模型连接
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方式较为简单的全连接网络结构，没有使用卷积神经网络等结构复杂的大型网络（大型网络

主要用于处理高维数据如图像数据等）。这两个性质共同决定了模型的收敛速度会比较快。

但是，从前面的数据处理流程来看，我们的方法有两个明显的不足。首先是没有充分利

用所有数据，抛弃了控制器信号（PLC）以及外置传感器（Sensor）中的电流信号，仅仅选用

了 Sensor 采集到的三轴振动信号，这样容易造成数据挖掘不充分，潜在信息得不到充分利

用也会导致预测结果不够精确。其次是选用的数字特征较少，只有均值和方差，在进行决赛

答辩时，我们发现其他组的成员选用的数字特征更多，得到的预测效果更好。

5. 验证

验证方法主要通过和最小二乘法、稀疏回归算法 Lasso 和 Ridge 的对比。在决赛的初期，

我们进行了大量的尝试，特别是线性模型的尝试，例如经典的最小二乘法，

 

频域特征  计算公式  

最大幅值频率  
𝑆𝑆9:; = max	(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3) 

功率谱和 𝑆𝑆<=> =P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)
1

3()
 

功率谱均值  𝑆𝑆? =
1
𝑛𝑛P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)

1

3()
 

功率谱方差  𝑆𝑆@ = P
(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)%

𝑛𝑛 − 1

1

3()
 

功率谱偏度  𝑆𝑆< =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?),

𝑆𝑆@,/%
1

3()
 

功率谱峭度  𝑆𝑆B =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)-

𝑆𝑆@%
1

3()
 

功率谱相对峰值  𝑆𝑆C<>>= =
𝑆𝑆9:;
𝑆𝑆?

 

 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆|𝑋𝑋|) 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆‖𝑋𝑋‖%% 

 

 

 

	  

又如近些年在辨识领域应用广泛的稀疏辨识算法 Lasso

 

频域特征  计算公式  

最大幅值频率  
𝑆𝑆9:; = max	(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3) 

功率谱和 𝑆𝑆<=> =P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)
1

3()
 

功率谱均值  𝑆𝑆? =
1
𝑛𝑛P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)

1

3()
 

功率谱方差  𝑆𝑆@ = P
(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)%

𝑛𝑛 − 1

1

3()
 

功率谱偏度  𝑆𝑆< =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?),

𝑆𝑆@,/%
1

3()
 

功率谱峭度  𝑆𝑆B =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)-

𝑆𝑆@%
1

3()
 

功率谱相对峰值  𝑆𝑆C<>>= =
𝑆𝑆9:;
𝑆𝑆?

 

 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆|𝑋𝑋|) 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆‖𝑋𝑋‖%% 

 

 

 

	  

和 Ridge

 

频域特征  计算公式  

最大幅值频率  
𝑆𝑆9:; = max	(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3) 

功率谱和 𝑆𝑆<=> =P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)
1

3()
 

功率谱均值  𝑆𝑆? =
1
𝑛𝑛P (𝑆𝑆(𝑓𝑓)3)

1

3()
 

功率谱方差  𝑆𝑆@ = P
(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)%

𝑛𝑛 − 1

1

3()
 

功率谱偏度  𝑆𝑆< =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?),

𝑆𝑆@,/%
1

3()
 

功率谱峭度  𝑆𝑆B =
1
𝑛𝑛P

(𝑆𝑆(𝑓𝑓)3 − 𝑆𝑆?)-

𝑆𝑆@%
1

3()
 

功率谱相对峰值  𝑆𝑆C<>>= =
𝑆𝑆9:;
𝑆𝑆?

 

 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆|𝑋𝑋|) 

 

𝑚𝑚𝑚𝑚𝑛𝑛 	‖𝑋𝑋𝑋𝑋 − 𝑌𝑌‖%% + 𝜆𝜆‖𝑋𝑋‖%% 

 

 

 

	  

它们都是稀疏压缩变量选择算法，即通过加入惩罚项进而使得一些影响较小或者没有影

响的自变量系数趋近于零，进而实现对模型系数进行压缩和变量选择。

在竞赛初期，我们首先尝试的是将原始数据直接输入线性模型。将原始数据分为输入、

输出对，得到非常多的训练数据，并且，每个训练数据的输入特征维度又非常高。然后假设

特征与剩余寿命标签呈简单的线性关系，然后逐一尝试上面列举的三种方法。整个过程中，

碰到了两个问题：第一，最小二乘和 Ridge 算法的执行过程中或多或少涉及矩阵求（伪）逆，

高维矩阵的求逆并不是一件简单的事，逆运算要求矩阵满秩，伪逆运算通常采用奇异值分解，

占用内存高。而采用 Lasso 算法，由于惩罚项是不光滑的，通常涉及梯度下降，导致时间

成本较高。第二个问题体现在预测的效果不好，这主要是由原始数据没经过预处理以及将特

征和标签直接线性相连的简单结构这两个原因造成的。所以，最开始提交的结果排名较为靠
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后，不是很理想。后来，在进行数据预处理并且改用复杂模型后，预测结果变得更好。

6. 结果分析与经验总结

在参赛过程中，硬件计算资源的配置如下表格所示，程序在运行大约 100s 后结束。其中，

这 100s 的时间主要用于图 3-6 中的前一万次收敛迭代训练，不包含其后的两万次迭代，同

时也不包含数据预处理时间。由于竞赛给定的数据量大的原因，读取数据本身耗费的时间特

别多，超过了数据预处理的时间。

操作系统 Ubuntu 16.04 LTS 编程语言 Python

深度学习工具包 TensorFlow 显卡 一块 GTX 1080

在答辩时，组委会的评委给了我们很多建议。其中，令我们印象最深刻的是，我们太注

重方法论，而忽略了对生产车间的实际加工情况的调研与了解，缺乏与相关从业人员的信息

交流。单纯的依靠不断尝试并改变模型来换取较好拟合效果，以预测结果为导向而不是以实

际情况为依据进行合理分析。这样的做法容易造成时间的浪费，在某种程度上，还失去了了

解工业实际应用背景的机会。毕竟，工业数据竞赛的一个目的是为了促进理论研究与工业生

产之间的结果，建立模型的最终结果要落到实际应用中才能发挥最终的意义。总结下来，本

次参赛过程有两点体会，与各位读者共勉：

（1）应了解实际加工情况。有条件的同学应考虑参观实际加工车间，机床加工过程和

数据采集流程，或者与车间工作人员、相关专业人员等深入交流。其次，充分利用互联网资

源，以观看刀具加工视频的形式了解其工艺流程。

（2）开放视角，扩充模型的选择。最开始提交的结果排名都在100名开外，非常的失望，

这个时候要及时分析原因。我们的原因就是最开始使用了简单的线性拟合方法来尝试，这个

时候应该及时尝试更多、更复杂的方法，在不同方法之间形成对比，最好有合理验证来判断

模型的好坏，而不是单纯的猜测。我们的模型就是缺乏合理验证导致前期模型选择没有导向

性，浪费了很多时间。同时在选择模型时也要考虑数据的特点：数据简单就选用线性模型、

复杂且高维就选用非线性模型。



51

第一篇章 第二届工业大数据创新竞赛

7. 参考文献

[1] Sikorska, J. Z., Melinda Hodkiewicz, and Lin Ma. "Prognostic modelling 

options for remaining useful life estimation by industry." Mechanical systems and 

signal processing 25.5 (2011): 1803-1836.

[2] Ljung, Lennart. "System identification." Signal analysis and prediction. 

Birkhäuser, Boston, MA, 1998. 163-173.

[3] Box, George EP, et al. Time series analysis: forecasting and control. John 

Wiley & Sons, 2015.

[4] 王晓强 . 刀具磨损监测和剩余寿命预测方法 [D]. 华中科技大学 ,2016.

[5] 刘然 . 刀具磨损状态识别及预测研究 [D]. 西南交通大学 ,2014.

[6] 李威霖 . 车铣刀具磨损状态监测及预测关键技术研究 [D]. 西南交通大学 ,2013.

[7] 敖银辉 , 汪宝生 . 钻头磨损检测与剩余寿命评估 [J]. 机械工程学报 ,2011,47(01):177-

181.

[ 8 ]  h t t p : / / w w w . i n d u s t r i a l - b i g d a t a . c o m / c o m p e t i t i o n /

competitionAction!showDetail34.action?competition.competitionId=3

[9] https://en.wikipedia.org/wiki/No_free_lunch_theorem

[10] Stigler, Stephen M. "Gauss and the invention of least squares." The Annals of 

Statistics (1981): 465-474.

[11] Tibshirani, Robert. "Regression shrinkage and selection via the lasso." Journal 

of the Royal Statistical Society: Series B (Methodological) 58.1 (1996): 267-288.

[12] Rudy, Samuel H., et al. "Data-driven discovery of partial differential 

equations." Science Advances 3.4 (2017): e1602614.

[13] Brunton, Steven L., Joshua L. Proctor, and J. Nathan Kutz. "Discovering 



52

governing equations from data by sparse identification of nonlinear dynamical 

systems." Proceedings of the National Academy of Sciences 113.15 (2016): 3932-

3937.

[14] Boyd, Stephen, et al. "Distributed optimization and statistical learning via 

the alternating direction method of multipliers." Foundations and Trends® in Machine 

learning 3.1 (2011): 1-122.

[15] L. Yann, B.Yoshua and H. Geoffrey, “Deep Learning,” Nature, vol. 521, no. 

7533, pp. 436-444, 2015.

[16] K. He et al, “Deep residual learning for image recognition,” on the 

Proceedings of the IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 

(CVPR), pp. 770-778, 2016.

[17] S. Karen, and A. Zisserman, “Very deep convolutional networks for large-

scale image recognition,” arXiv:1409.1556, 2014.

[18] L. Zeming et al, “Detnet: Design backbone for object detection,” on the 

Proceedings of the European Conference on Computer Vision (ECCV), pp. 334-350, 

2018.

[19] Cybenko, George. "Approximation by superpositions of a sigmoidal function." 

Mathematics of control, signals and systems 2.4 (1989): 303-314.

 



53

第一篇章 第二届工业大数据创新竞赛

（四）基于 DTW 退化特征和

CNN+SVR 网络的刀具剩余寿命预测

1. 团队介绍

团队名称：MZC

成员姓名 团队角色 职位

马贵君 队长 博士二年级

蔡鑫 队员 本科四年级

曾雄 队员 本科三年级

团队成员均来自华中科技大学机械学院。

2. 背景简介与文献调研

刀具寿命是影响加工工件质量的关键因子，刀具失效可能造成工件表面粗糙度和尺寸精

度的下降，或造成更严重的工件报废或机床受损。在一次不间断的同工序加工过程中，切削

力随着刀具磨损量的增加而增加，因此切削力信号能够代表刀具的退化过程 [1，2]。现有的刀

具剩余寿命预测方法主要可分为基于模型的方法和基于数据驱动的方法。基于模型的方法，

如刀具物理模型、经验模型（指数退化模型）等，在本次竞赛中实现难度较大。基于数据驱

动的方法利用统计方法和机器学习方法对观测数据进行剩余寿命预测，其主要的思想是从传

感器信号中提取物理特征，如时域特征、频域特征和时频域特征，再建立线性退化指标基于

机器学习方法进行特征映射和剩余寿命预测 [3，4]。

3. 数据解析

工业数据的采样频率高，环境噪声大，数据量大，对数据分析造成了很大的挑战。对于

本次竞赛数据，同样也面临同样的问题，而且对于同种工况下的不同样本之间的信号差异较

大。本组的核心思想是从数据中提取退化指标；基于信号和退化指标建立映射关系，以建立

不同样本之间的关系；最后对退化指标进行回归预测。本组的技术路线如图 1-3-27 所示。



54

图 1-3-27 算法框架图

本组技术路线的算法框架如图 1-3-27 所示，分为三部分：（1）信号预处理和特征提取。

包括训练刀具主轴负载信号的预处理和基于预处理信号提取的退化指标；（2）卷积神经网

络模型训练。经过预处理的主轴负载信号和提取的退化指标分别作为卷积神经网络的输入和

输出进行模型的训练；（3）测试刀具的剩余寿命结果预测。将经过预处理的测试刀具主轴

负载信号输入到训练好的卷积神经网络模型中得到测试刀具的退化指标。基于支持向量机回

归算法，对训练集刀具的退化指标进行训练后去预测测试集刀具的退化指标，得到最终的剩

余寿命。具体数据特点及分析方法如下：

特点一：本次竞赛提供数据的 PLC 采集频率设定在 33 Hz，但受到控制器硬件性能影响，

采样频率偶有不稳定情况发生，每 5 min 的主轴负载信号长度不一致，为后续算法实现，需

要长度的统一。

分析方法：三次 B 样条插值法。三次 B 样条插值就是将原始长序列分割成若干段构造多

个三次函数（每段一个），使得分段的衔接处具有二阶导数连续的性质（即光滑衔接），相

对于常用的线性插值和阶梯插值等更加实用。其满足如下对应关系： 

𝑃𝑃(𝑡𝑡) = 𝑃𝑃D ∗ 𝐹𝐹D,,(𝑡𝑡)+𝑃𝑃) ∗ 𝐹𝐹),,(𝑡𝑡) + 𝑃𝑃% ∗ 𝐹𝐹%,,(𝑡𝑡) + 𝑃𝑃, ∗ 𝐹𝐹,,,(𝑡𝑡) 

		𝐹𝐹D,,(𝑡𝑡) =
1
6
(−𝑡𝑡, + 3𝑡𝑡% − 3𝑡𝑡 + 1) 

		𝐹𝐹),,(𝑡𝑡) =
1
6
(3𝑡𝑡, − 6𝑡𝑡% + 4), 

		𝐹𝐹%,,(𝑡𝑡) =
1
6
(−3𝑡𝑡, + 3𝑡𝑡% + 3𝑡𝑡 + 1) 

		𝐹𝐹,,,(𝑡𝑡) =
1
6 𝑡𝑡

, 

 

  



55

第一篇章 第二届工业大数据创新竞赛

我们以训练样本中最大长度（2457）作为基准，使用三次 B 样条曲线插值法对主轴负

载数据进行插值，同时剔除负载信号极小的样本（我们视之为刀具空转状态或采集故障）。

特点二：本次竞赛数据提供了刀具加工过程中的电流、振动和主轴负载信号，需要从中

提取符合刀具退化过程的退化指标。

分析方法：动态时间规整算法（DWT）计算数据之间的相似度，以提取以 5 分钟为单位

的退化指标。DWT 的基本思想是对离散的数据点求最短距离，两个样本之间的数据点进行滑

动求解，第一个样本的第 i个点和第二个样本的第 j个点的距离关系满足如下方程：

𝑔𝑔(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) = 𝑚𝑚𝑖𝑖𝑚𝑚 z
𝑔𝑔(𝑖𝑖 − 1, 𝑗𝑗) + 𝑑𝑑(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)

									𝑔𝑔(𝑖𝑖 − 1, 𝑗𝑗 − 1) + 2𝑑𝑑(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)
𝑔𝑔(𝑖𝑖, 𝑗𝑗 − 1) + 𝑑𝑑(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)

 

  根据上述关系求解两个样本之间的距离，也就是相似度。本过程我们提出从原始数据中

提取一条以 5 min 为单位的稀疏曲线作为训练样本的标签。我们使用动态时间规整方法在每

个训练集中以第一个 5 min 数据作为基准进行相似度度量。得到三组退化曲线，并进行最大

最小归一化处理，结果如图 1-3-28 所示。

图 1-3-28 基于 DTW 方法的训练集刀具退化曲线

特点三：测试集样本是加工过程中间某一段的信号，不能同训练集样本一样基于第一段

信号提取退化指标。需要一种方法能够学习训练集的信号 - 退化指标的对应关系，预测测试

集的退化指标，最后对退化指标进行滑窗预测。

分析方法：使用卷积神经网络学习训练集的信号-退化指标之间的映射关系，训练模型，

预测测试集信号的退化指标。卷积神经网络应用于传感器信号的优点有以下三个方面：（1）
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自动特征提取。由于传感器信号具有高噪声、高采样频率的特点，提取时频域特征具有很大

的不确定性，而卷积神经网络能够克服特征提取困难、精确度受限的技术问题。；（2）训

练速度快。由于卷积神经网络的卷积核在运算过程中能够参数共享，大大减少了运算的参数，

因此整个训练过程不到 5min；（3）拟合能力强。卷积神经网络能够通过多个非线性函数的

组合得到输入输出近似的映射关系，而不需要任何精确的函数关系，拟合精度就可以达到理

想状态。本组采用的神经网络结构如图 1-3-29 所示。

利用支持向量机回归进行寿命预测。对于训练集退化指标和预测的测试集退化指标，我

们选择支持向量机回归方法以滑窗的方式进行滚动预测，我们选择滑窗大小为 10。

图 1-3-29：卷积神经网络结构

4. 方法

图 1-3-30：算法流程图
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本组的具体算法流程如图 1-3-30 所示，整体分为训练流程和测试流程。在训练流程中，

分为以下五个部分：

（1) 首先训练集的主轴负载信号经过三次 B样条插值法得到等长度的主轴负载信号；

（2）使用动态时间规整（DTW）方法从经过预处理的主轴负载信号中提取退化指标；

（3）将（1）和（2）中得到的数据分别作为卷积神经网络的输入和输出，进行模型的训练；

（4）将（1）得到的主轴负载信号输入到训练好的模型中得到预测的训练样本退化指标；

（5）使用支持向量机回归将（4）得到的退化指标进行回归模型的训练。

在测试流程中，分为三个部分：

（1）使用三次 B样条插值法对原始的测试集主轴负载信号进行插值；

（2）将预处理的测试信号代入到训练好的卷积神经网络模型中，得到测试信号的退化

指标；

（3）将测试信号的退化指标代入到训练好的支持向量机回归模型中，以滑窗的方式预

测未知的退化指标，计算监测点和最大退化指标的时间差，以此得到测试刀具的剩余寿命。

该方法的有以下三个特点：首先，本组从 5 种信号中选择主轴负载信号作为基准信号，

主轴负载信号的时域退化特性更加明显；其次，本组使用 DTW 方法提取更加接近退化过程

的虚拟非线性退化指标，防止训练过程的过拟合；最后，本组的使用的方法不需要复杂的手

工特征提取过程，基于卷积神经网络的训练自动提取信号特征，效率高。

5. 验证

本组采用基于交叉验证的网格搜索方法进行支持向量回归模型参数的确定。在训练过程

中，我们采用滑动窗口的方法建立训练样本集。对于三个训练样本的退化指标，使用基于交

叉验证的网格搜索达到最优的拟合效果和参数，基于此模型对测试集的退化指标以滑动预测

的方式进行寿命预测。

本组分别使用线性退化指标和非线性退化指标拟合模型并对比了训练效果，发现使用线

性退化指标很难拟合，预测退化的过程效果差。



58

6. 结果分析与经验总结

本组采用的卷积神经网络对基于时间的退化指标进行训练的过程中观察到一定的过拟合

现象，但未进行详细原因分析。后续可在原始数据的滤波，数据清洗，退化指标的滤波进行

改进，并尝试融合刀具物理模型进行剩余寿命预测。
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（五）基于 DWT-LSTM 网络的刀具剩余使用寿命预测

1. 团队介绍

团队名称：秋裤 ers

成员姓名 团队角色 职位

刘重党 组长 博士研究生

姚荣 组员 硕士研究生

牛家禾 组员 硕士研究生

刘重党：清华大学自动化系 2016 级博士研究生，研究兴趣为机器学习，故障预测与健

康管理。在本次比赛中担任队长，负责特征选择，预测算法设计与开发；

姚荣：清华大学自动化系 2017 级硕士研究生，研究兴趣为深度学习，故障诊断。在本

次比赛中负责 RUL 预测算法设计与开发；

牛家禾：清华大学自动化系2017级硕士研究生，研究兴趣为集成学习，树模型，故障预测。

在本次比赛中负责数据清洗与预处理，特征提取等工作。

2. 背景简介与文献调研

作为计算机数控设备的主要部件，加工刀具的健康管理在工业生产中备受关注。刀具磨

损破裂等失效会对产品质量、设备效率、生产成本等造成较大影响。此外，刀具不可预测的

健康状况也会对加工设备的其它部件带来影响，从而造成整个加工流程的不稳定。随着物联

网技术的发展，更好的传感技术有望实现对刀具运行过程的实时监测。基于监测数据对加工

刀具进行剩余使用寿命的预测，有助于对刀具进行预测性维护，从而提高其运维效率与加工

效率。

3. 数据解析

3.1 数据预处理

数 据 主 要 分 为 PLC 数 据（time、splindle_load、x、y、z） 与 传 感 器 数 据（vibration_1、
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vibration_2、vibration_3、current_1、current_2、current_3），其中传感器的数据可分为振动量与

电流量两类。

在数据采样频率方面，PLC 信号采样频率为 33Hz，震动传感器采样频率 25600Hz，

因此需要首先对二者的数据在时间维度上进行对齐。在初期本文采用的方案为：将每个刀具

PLC 中对应于每个 csv 的数据与 Sensor 中对应的 csv 的数据均平均分为 600 份（每份对

应的时间约为 0.1 秒），对每一份中的数据区段提取相关特征。最终将每个刀具中 Sensor

的数据与 PLC 的数据组合为 600*k*n 的矩阵。其中 k 为 csv 的个数；n 为提取的特征的数目。

由于每个 csv 中的数据为每 5 分钟任取 1 分钟的片段数据，在训练集进行 RUL 标注时，

本文采用该 5 分钟的期望值作为整个 csv 的标注。如训练集每把刀具的最后一个 csv 文件对

应的 RUL 值应为 2.5 分钟。

考虑到 PLC 数据与 Sensor 中数据对齐之间存在误差，即某一负载值区段（PLC 中的

数据）对应的振动与电流信号区段（Sensor 中的数据）并不能严格对齐。因此本文针对采

用 PLC 中的数据和仅采用 Sensor 中的数据两种情况分别进行 RUL 预测实验。

其次本文对原始数据中的异常值进行了清洗。如其中的电流量等偶尔会出现非正常极大

值与非正常极小值（绝对值大于 10-10），这些值会影响对该片段数据的统计量的提取。因此

本文舍弃了包含该种异常值的行（本文以绝对值 102 为界限进行异常值的划分）。

3.2 特征提取与选择

图 1-3-31 为特征提取与选择的主要流程。其主要可分为三个步骤：

（1）将预处理后的数据进行分片（每个 csv 中的数据分 600 片），对每片数据进行时

频信息提取，主要采用三种方法：离散小波变化（DWT）[1]、小波包分解（WPD）[2]、经验模态

分解（EMD）[3]。

（2）对每片数据提取 16 个特征量。并通过斯皮尔曼系数、单调性、自相关性三种属性

进行特征筛选。

（3）通过自编码器对筛选后的特征进行非线性降维，最终得到的结果用于模型训练。
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图 2-5-1 特征选择与提取框架

对于时频信息提取后的数据，本文针

对每段数据提取以下 16 个统计量作为预

选特征。详情见表 2-5-1。

表 2-5-1	提取的统计特征
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针对三种信息分解方法后提取出的特征，本文通过如下三种指标进行特征选择：
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最终本文选择每个指标的前 30 个属性，将三种指标筛选结果的并集作为优质特征合集，

进一步采用自编码器进行降维。

4. 方法

4.1 技术路线

图 1-3-32 刀具 RUL 预测技术路线

本文基于 CPS 框架收集控制器 (PLC) 和外置传感器 (Sensor) 收集的加工过程中的工况信

息和传感器数据，构建刀具磨耗状态评估与寿命预测模型，以诊断刀具的磨耗状态，图1-3-32

给出了刀具寿命预测的技术路线。首先，基于已有的传感器数据构建训练集与测试集，进行

数据清洗，包括去噪、异常值剔除、数据结构整理等操作。得到清洗后的数据并用离散小波

分解（Discrete Wavelets Transform, DWT）进行信号分解，从而获得时频信号。接着根据时频

信号提取系列统计特征，如均值、中值、方差、能量、RMS 等。统计特征获取后，利用单

调性、相关性、残差等分析方法进行最优特征选择，从而得到性能较优的特征集合。然后，

基于自编码器对获取的特征集合进行非线性降维，实现有效特征再提取并减少计算复杂度。

最后，利用长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）[4] 对刀具的剩余寿命进行预测。

总的来说，本方法具有如下几点技术亮点：

（1）使用了 DWT 进行信号分解，获得时频信息，进而提取系列统计特征；

（2）利用单调性、相关性、残差等分析方法进行最优特征选择；
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（3）利用自编码器进行非线性降维；

（4）利用对序列数据更加敏感的 LSTM 对刀具 RUL 进行预测。

另外，由于预测模型主要分析振动信号，因此除刀具以外，模型对于轴承、齿轮等机械

部件也具有一定的泛化能力。

4.2 预测模型 -LSTM

长短期记忆网络（LSTM）是一类特殊的循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

结构，在传统 RNN 中，每一个循环的神经网络单元表现为简单的链式结构，例如只有一个

tanh 层。因此传统 RNN 结构中一个单元接收到
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时刻的网络输入
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，并输出一个值
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，

RNN 的循环结构允许信息从一个网络状态转移到下一个网络结构，是一类经典的链式结构。

RNN 已经被证明了在一些经典序列数据如文本、语言等数据上有着良好的表现。但是值得

注意的是，由于在 RNN 的单元之间只有状态信息的传播，所以其不同单元之间的关联信息

始终是有限的，某个单元能够使用的之前时刻的单元信息始终是有限的，这个问题被称作长

期依赖问题，长期依赖问题的出现也直接催生了 LSTM。

图 1-3-33 LSTM 的单元结构

如图 1-3-33 所示，
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和
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分别表示第 t 个单元的输入、输出和状态信息。为了

解决长期依赖问题，LSTM 在 RNN 的基础上，引入了门结构以实现不同单元之间的信息更

好地传递，包括遗忘门、输入门和输出门。其中遗忘门实现了对于上一个单元状态信息的信

息丢弃，输入门决定哪些信息会参与新单元状态的计算；而输出门则决定了单元的输出信息。

由于门结构的引入，LSTM 的单元之间的信息传递变得更加科学，换言之，LSTM 有了“记忆”

的能力，从而在一些时序数据上的处理上表现出了更加优异的性能 [5]。在本项目中，虽然在

上一步中进行了特征的提取，但是得到的依旧是时序上的数据，非常适合 LSTM 的应用。
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本文采用了 LSTM 对得到的特征进行处理，在 LSTM 的输出层后连接了两层的全连接网络，

用于最终的剩余使用寿命预测，作为最终的输出结果。

5. 验证

除了上述剩余使用寿命预测方法以外，作为探索，本文同样采用了 LGBM，双向

LSTM 和支持向量回归算法（Support Vector Regression，SVR）对数据进行了训练。在算法对

比实验过程中，本文选取了三把刀具中的第二把刀具数据作为测试集，其他两把刀具作为训

练集，对几种算法进行测试，计算第二把刀具的退化过程中各个时刻的平均 RUL 预测得分

score，其定义如下：
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时刻的真实

RUL 值以及算法预测得到的 RUL 值，通过比较各个算法在测试集得到的平均得分，本文最

终选定了 LSTM 作为最终的机器学习算法模型，并应用于最终的测试集进行 RUL 预测。

6. 结果分析与经验总结

在参加本次比赛的过程中，收获颇丰，但是也有诸多不足之处。未来方法可由如下几个

改进方向：

第一，提升对数据的利用度，如 PLC 数据；在 PLC 数据当中，包含了 x，y，z 三维空间

上的数据，其中蕴含了刀具的走刀路径等，根据其可对工况等进行分析，在本次比赛当中由

于时间问题，没有对这些数据进行分析与利用；

第二，尝试引入多层 LSTM 网络，增强预测模型的长时间依赖性；

第三，可采用物理模型与混合模型的方法构建表征刀具磨损状态的健康因子（Health 

Index）。

另外，值得一提的是，经过实验分析发现，电流信号的加入并没有提高模型预测性能。

模型训练和预测过程中所采用的硬件资源及计算时间如下：
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CPU I9 7940X

GPU TITAN XP

内存 128G

计算速度：

数据预处理 30 ~ 40s ( 单个 csv)

非线性降维 30 ~ 71s

模型训练 240 ~ 300s

模型预测 1 ~ 2s ( 单把刀具 )
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一、第三届竞赛赛题介绍

大型旋转机组，如压缩机、蒸汽汽轮机、燃气轮机等是流程工业如能源、化工、发电等

行业的核心装备。因设备高速旋转、动能巨大，转子部件脱落故障给设备安全运行带来巨大

威胁。由于部件脱落而导致的机组多级动静叶片 / 叶轮损伤的维修成本高、耗时长，因此而

造成企业经济效益的重大损失。转子部件脱落的早期征兆难以捕捉，是故障预测的世界性难

题。如果能通过大数据方法，实现此故障征兆的早期发现和程度预测，将带来显著的安全价

值和经济效益。

此次竞赛的比赛任务主要分两步：

第一步：根据训练数据所训练出的模型，识别哪些机组有转子部件脱落故障征兆；

第二步：根据故障征兆强度，对数据进行时间先后排序。

数据描述：本次竞赛所使用的数据来自大型透平旋转机组一般采用承载力强的滑动轴

承。机组出厂时会在转子两端轴承位布置 2 对电涡流位移传感器，用来测量转子径向振动，

图 2-1-1；在轴端布置 2~3 支电涡流位移传感器用来测量转子轴向振动、位移值，图 2-1-2。

   

                                   图 2-1-1                                                             图 2-1-2
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电涡流位移传感器信号接入 SG8000 数据采集器进行数据调理、采集与存储。

数据字段 :

 Cycles：转子转动的周数 ,

 Speed：转速（RPM Round per Minutes）,

 Samples：总采样点数 ,

 Wave：波形数组

初赛训练数据描述 :第一阶段的竞赛提供了 5 台机组的数据，其中有 2 台故障机组

M1，M2 是发生转子部件脱落故障之前半年内的数据。另外 3 台机组 M3，M4，M5，在获

取数据之后的至少一年以上，未发生此类故障。数据文件夹名称：M1a~M5e（角标表示距

离故障发生的时间的远近不同，依照字母顺序，a 表示数据采集自临近故障发生时，“e”表

示数据采集自故障发生前较久远时）

初赛测试数据描述：共有 5 台机组的数据，每台机组有 5 组数据。数据文件夹名称：

M6_1~M10_5

决赛数据描述：共有 6 台机组的数据。每台机组提供 5 组数据。数据文件夹名称：

M11_1~M16_5
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评分规则：

假设机组数 = n；目标数（即有转子部件脱落征兆的机组数）= m

第一步：每个准确的判断得分为1 ⁄n；第一步结果为R_1，R_1=c ⁄n。 (c为判断正确的个数)

第二步：仅当选中目标机组时的排序输入给分，非目标机组排序得分为零。以单台机组

进行给分 S，根据时间顺序由近至远正确且连续的序列的个数多少给出得分。最临近的一个

必须正确，否则得分为零。

目标机组得分为 S_1~S_m

第二步结果为 R_2，R_2=((S_1+S_2+⋯+S_m )) ⁄ m

总分为 R为两步得分的乘积，R=R_1×R_2

初赛和决赛的自动评分展示 R1，R2 和 R，以 R进行排名。
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二、第三届竞赛英雄榜

本届大赛开发出诸多针对转子部件脱落故障预测的算法模型，为工业大数据领域的相关

研究人员和从业者们提供了重要参考。以下为本届大赛优胜的参赛团队：

赛题：转子部件脱落故障预测

奖项 团队名称

一等奖 胡翔（西安因联信息科技有限公司，个人）

二等奖
Sirius（苏州大学，团队）

大橘不胖只是壮（华中科技大学，团队）

三等奖

南京松树（南京大学，团队）

tea（首尔大学，团队）

xjtupj（西安交通大学，团队）
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三、第三届大赛优秀解法集
—— 转子部件脱落故障预测

针对第三届大赛转子部件脱落故障预测题目，本白皮书共收录了 7 个团队的优秀解法。

这些解法各不相同，各有巧思，充分体现了工业大数据建模的跨学科特点，方法具备较强的

借鉴意义。

# 方法名称 团队名称

1
基于 LightGBM 分类算法的
转子部件脱落故障识别方法

胡翔（西安因联信息科技有限公司，

个人）

2 基于生成对抗网络的转子故障脱落研究方法 Sirius（苏州大学，团队）

3 基于多模型投票与梯级分类算法的
转子部件脱落故障预测 南京松树（南京大学，团队）

4 基于全息故障特征提取的
转子部件脱落智能识别方法 xjtupj（西安交通大学，团队）

5 基于多模型融合的转子部件脱落故障识别方法 湃方算法部（湃方科技，团队）

6 基于变分模态分解与时间 - 全谱分析的旋转机械
转子部件脱落故障预测 我在华中大（华中科技大学，团队）

7 基于多传感器信号变化分析的转子系统异常检测 tea（首尔大学，团队）

（一）基于 LightGBM 分类算法的

转子部件脱落故障识别方法

1	 1. 团队介绍

团队名称：18702990538 个人小组

成员姓名 团队角色 职位

胡翔 队长 西安因联信息科技有限公司工业算法工程师

18702990538 个人组是西安因联信息科技有限公司的一名工业算法工程师胡翔。

西安因联信息科技有限公司是一家专注于设备预测性维护领域的工业互联网企业。因联

通过提供创新的有线、无线感知产品，实现工业设备智能化在线监测和预测性维护，基于工
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业大数据驱动，提供机理模型和数据模型为用户实现智能预警、智能诊断和一系列工业云服

务，帮助工业企业提升生产效率、保障安全生产、优化生产决策，助力企业向智能制造升级

转型。

胡翔：硕士研究生，毕业于西安交通大学机械工程学院，主要工作集中在工业领域设备

的预测性维护算法研究上，在石化、水泥、钢铁行业的设备大数据分析和价值挖掘具备了较

多项目实战，尤其是在设备智能预警、智能诊断、性能分析等应用场景上具有较多研究和实

战项目经验。针对性解决了工业领域预测性维护部分难点问题，并且发表了多篇发明专利。

2. 背景简介与文献调研

大型旋转机组，如压缩机、蒸汽汽轮机、燃气轮机等是流程工业如能源、化工、发电等

行业的核心装备。因设备高速旋转、动能巨大，转子部件脱落故障给设备安全运行带来巨大

威胁 [1]。由于部件脱落而导致的机组多级动静叶片 / 叶轮损伤的维修成本高、耗时长，因此

而造成企业经济效益的重大损失 [2]。转子部件脱落的早期征兆难以捕捉，是故障预测的世界

性难题。如果能通过大数据方法，实现此故障征兆的早期发现和程度预测，将带来显著的安

全价值和经济效益。

大型旋转机组轴系容易发生断裂的部件主要由转子叶片、围带、平衡块和靠背轮上的挡

风板等，可分为转子跨度内和背靠轮两种失重类型来考察 [3]。大型汽轮发电机组都配有振动

监测保护系统、汽机振动数据采集和故障诊断系统。目前基于振动特征识别脱落故障是主要

的分析手段之一，有学者提出利用谐分量平衡法识别转动部件脱落故障，这种方法能精确计

算出转动部件脱落故障轴向位置和质量，正确诊断突发性振动故障，并且通过建立旋转机械

转动部件脱落振动模型，仿真分析了转动部件脱落位置对轴承振动响应的影响。分析结果表

明，转子中部转动部件脱落， 主要激发一阶不平衡分量 ，对临界转速下振动影响较大 ；转

子端部部件脱落，同时激发一阶不平衡分量和二阶不平衡分量，对临界转速与工作转速振动

均有较大影响 [4]。据统计目前国产大型机组和国外大型机组中叶片断裂故障几乎全发生在低

压缸内，这些故障在诊断和处理过程中容易误判为轴承开裂、开焊或其他故障，即使诊断为

叶片断裂，也未必会采取揭缸操作，最后可能导致二次严重事故的发生 [5]。在文献 [6] 中提

到使用无损探伤技术对大型旋转机组叶片进行故障检测，但是这种检测技术只能在机组停机

时进行，应用时有较大的局限性，无法实时在线识别检测。目前对大型机组转子部件脱落，

尤其是转子叶片断裂的识别检测，主要还是集中在利用机组的振动监测系统采集的机组转子

位移数据进行转动部件脱落的识别和检测 [7]。目前通过有限元仿真技术建立转动部件脱落振
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动模型，对转动部件脱落的振动特性进行分析的研究非常普遍，通过仿真分析可以给出转动

部件脱落位置对转子振动的影响，并对提取相关振动特征进行分析，为现场机组转子部件脱

落振动信号分析提供理论基础 [8]。

3. 数据解析

大型透平旋转机组一般采用承载力强的滑动轴承。机组出厂时会在转子两端轴承位布置

2 对电涡流位移传感器，用来测量转子径向振动，图 2-3-1；在轴端布置 2~3 支电涡流位移

传感器用来测量转子轴向振动、位移值，图 2-3-2。

                                  图 2-3-1                                                      图 2-3-2

机组振动位移数据对应的信息包括转子转动的周数、转速、总采样点数、波形数组。根

据所提供的信息可以确定位移振动的采样频率和采样方式（等时间间隔采样或等角度采样）。

第一阶段的竞赛提供了 5 台机组的训练数据，其中有 2 台故障机组 M1，M2 是发生转

子部件脱落故障之前半年内的数据。另外 3 台机组 M3，M4，M5，在获取数据之后的至少

一年以上，未发生此类故障。

数据文件夹名称：M1a~M5e（角标表示距离故障发生的时间的远近不同，依照字母顺序，

a 表示数据采集自临近故障发生时，“e”表示数据采集自故障发生前较久远时）。
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测 试 数 据 共 有 5 台 机 组 的 数 据， 每 台 机 组 有 5 组 数 据。 数 据 文 件 夹 名 称：

M6_1~M10_5。

决赛提供 8 台机组的数据。每台机组提供 5 组数据。

决赛需要判断 8 台机组那些机组存在转子部件脱落故障，对存在转子部件脱落的机组

还需要对提供的数据依据脱落故障的严重程度进行排序。

测试数据可供进行算法模型的调试，在决赛阶段可以作为训练数据加入算法模型增加训

练数据量，提升算法模型的准确度。

4. 方法

4.1 线路路线

基于对赛题的分析和理解，为解决赛题划定目标可将问题分解为两个。

①是检测转子部件是否脱落？ ②是若存在故障，需要识别故障征兆强度，以此对所提

供的机组数据进行排序。问题①可看成二分类问题。问题②可看成分类概率大小排序问题。

选择分类概率大小作为故障征兆大小的依据在于：

（1）相比较于基于特征融合形成单一故障指标进行故障判别和故障强度识别的方法，

本方法本质特点在于数据驱动，而特征融合适合简单故障机理，并不适合此次转子部件脱落

的复杂机理。 

（2）相较于通过机器学习回归算法对数据进行训练和预测的方法，由于需要对训练数

据赋予严重程度标签，但是由于提供数据存在中断，导致标签过少，回归算法预测效果不佳。

 因此利用分类概率大小作为故障征兆强度指标，是最符合所提供数据集的特点的一种

解决方法。
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图 2-3-3 技术路线

4.2 数据预处理

预处理主要包括数据的整合和数据的可视化。

由于提供数据测点名称不一致，测点数据也不一致，所以第一步对数据进行了标准化整

理，将测点名称标准化；第二步是对振动位移数据进行可视化分析，考虑到大机组的振动采

样特性和典型的位移振动分析方法特点，通过总采样点与转子旋转周数相除得到了采样频率

为每转 32 点（等角度采样），获取采样频率后利用 FFT 变换获取位移振动阶次谱，观察故

障样本和正常样本阶次谱的区别差异，为特征提取提供方向。

（1）分析故障机组和无故障机组的阶次谱发现，故障机组的阶次谱较无无故障机组的

一倍转频幅值明显偏大，且一倍频在阶次谱能量中占据主导，见图 2-3-4。在阶次谱中提取

了 1 倍转频，2 倍转频，3 倍转频等特征，并观察这些特征在有故障机组和无故障机组中历

史趋势，进而选择有效特征； 

图 2-3-4 一倍转频在转子脱落故障中变化特性
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（2）根据转子在两个相互垂直的方向 X 向和 Y 向的位移振动，合成轴心轨迹，发现无

故障机组轴心轨迹在各个时段几乎没有较大变化如图 2-3-5，而出现转子部件脱落故障机组

的轴心轨迹在各个时段经历较大变化。

图 2-3-5 无故障机组各时段典型轴心轨迹

图 2-3-6 故障机组各时段典型轴心轨迹

4.3 特征提取

 对所有机组的转速特征进行分析发现，部分设备的转速中存在转速不变情况，转速为

恒定值。查阅相关资料发现，从大型机组工作机理出发，在机组实际运行过程中不存在转速

完全无波动的情况。因此可定义转速恒定的数据为异常数据，需要删除，避免干扰和影响正

常运行数据建立的分类模型。

图 2-3-7

根据对带标签的训练数据进行分析发现，位移振动阶次谱中，一倍转频能量及其占比对

故障具有较高的区分度。因此针对振动时域数据和频域数据进行两大类特征提取。位移振动

时域中，提取了位移振动的峰峰值作为特征；位移振动频域中，提取了 1 倍转频、2 倍转频、
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3 倍转频的幅值，以及 1 倍转频、2 倍转频、3 倍转频占位移振动总能量的百分比。

4.4 预测算法

在算法选择方面，我选择了 LightGBM 算法作为转子部件脱落的预测算法。相比较其

他分类算法，LightGBM 具有高效并行的优势，同时 LightGBM 使用 GBDT 框架，在分

类和回归问题中具有非常高的准确度。LightGBM 提出的主要原因就是为了解决 GBDT 在

海量数据遇到的问题，让 GBDT 可以更好更快地用于工业实践。在防止模型过拟合方面，

LightGBM 在 Leaf-wise 之上增加了一个最大深度限制，在保证高效率的同时可以防止过拟

合。基于上述考虑，选择了 LightGBM 作为建立单模的算法。

5. 验证

将数据集随机采样分为 5 份，任选 4 份做训练，1 份为测试，进行 5 折交叉验证。整个

验证过程其实很简单，与传统机器学习验证方法并没有太大区别。唯一需要注意的是，划分

训练集和验证集需要保证各个类别的数据量保持平衡，这样才能保证建立的模型没有偏差。

二分类问题中最大挑战在于数据集的划分，如何选取训练数据集，对结果的影响非常之

大。最后选取了最接近故障时间的数据作为二分类的正例数据进行训练。 ，这样选取的原

因是，理论上转子部件脱落故障征兆在最接近故障发生时刻表现最强，因此最接近故障时间

的数据与实际故障数据是最相似的。在分类概率大小排序问题中，最大的挑战在于如何筛选

特征，因为特征的选择关系到模型的性能结果和模型泛化能力，考虑到目标是区分故障征兆

强度，对于机械部件故障来说越接近故障发生时刻，征兆的表现也越强，因此特征若是与故

障时间呈现较强的单调性，它能区分故障的能力也就越强，也越能区分故障处于哪个阶段，

综合上述分析选择了故障数据中单调性 更强的特征进行建模和预测。

初赛训练集和测试集的划分方式为：将 M1a、M2a 和 M3、M4、M5 作为训练集，

M6、M7、M8、M9、M10 作为测试集。决赛训练集和测试集的划分方式为：将 M1a、

M2a、M7a、M9a、M10a 和 M3、M4、M5、M6、M8 作 为 训 练 集，M11、M12、M13、

M14、M15、M16、M17、M18 作为测试集。训练集数据组成特点在于只选取了时间上最靠

近故障的 a 组数据（即理论上转子部件脱落故障征兆最强的数据）作为分类的正例，无故障

数据作为分类反例。这种训练数据组成方式可以很有效的曾强模型对故障机组的识别检测能

力，更好的区分了故障与无故障之间的差异。为基于分类概率识别故障机组和故障征兆强度
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提供了非常好的建模数据基础。

模型优化方面，首先考虑了对特征的筛选，主要包括两个方面。一是根据特征在故障数

据上的单调程度进行筛选，保证特征与故障征兆强度具有正确的相关关系；二是考虑特征在

未知工况上的泛化能力，因此剔除了有量纲数据，因为有量纲特征与机组的运行条件具有非

常强关联，为了保证建立的模型在不同运行工况条件下能输出一致的结果，因此尽量选择无

量纲特征作为建模参数。

6. 结果分析与经验总结

在本次竞赛过程中，我通过查阅文献资料了解了大型旋转机组转子部件脱落引发的振动

机理，将主要提取特征参数集中在振动幅值和相对幅值变化上，并且通过机组轴心轨迹的可

视化有效掌握了故障演变机理，这些业务知识的理解和分析都对后续的数据预处理、特征工

程、特征选择和优化起到了非常关键的作用。根据对赛题所涉及的工业领域业务和机理的分

析和理解，最终我将竞赛目标明确为：

（1）解决利用机组轴系多个互相垂直测点的位移振动数据识别转子部件是否脱落的分

类问题；

（2）解决利用机组轴系多个互相垂直测点的位移振动数据识别转子部件脱落故障征兆

强度的分类概率大小排序问题。

在实际的分析过程中，首先从整理分析赛题原始数据出发，在合理整理组织原始数据的

基础上，通过可视化手段逐个机组查看各个参数变化情况，据此有针对性的对数据进行了清

洗预处理，为特征提取建立坚实的分析基础。基于位移振动信号处理方法，我对预处理后的

数据进行时域、频域特征提取，将以故障机组中最靠近故障的 a 组数据和无故障机组所有数

据作为建模数据，有效的提升了模型对无故障机组的识别能力。

从参加比赛开始到决赛答辩结束，整个过程认识了很多工业届和学术界相关从业者，大

家互相交流，收货非常多。在我的工作中和所参与的多个竞赛中，重点工作都在特征工程上。

通过多次数据分析经验的积累和总结，我发现凡是区分度明显的特征都是和业务强相关的，

这次比赛我尤其注重对问题的业务分析和理解，最终提取了多个区分度强的业务特征，最终

获得了第一名的好成绩，更是印证了我的这个想法。

本文所提的方案还存在诸多需要进一步改进的地方，距离可在工业领域商用还存在非常
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大的距离。首先第一点是算法模型的精度上需要提升，以满足工业应用的更高要求，这一点

上需要更加深入的理解和分析转子部件脱落故障的发生机理，在数据分析上提取出更具区分

度和解释力的特征；其次是算法模型并不仅仅只考虑转子部件脱落故障，还需要考虑除此之

外的其余故障对算法模型的影响，这是因为工业领域中面临的机组故障往往比较复杂，转子

部件脱落的主要表现和质量不平衡高度相似，是否具有其他类型的故障存在并影响现有的分

析结果，这需要详尽的分析和论证，只有解决了这个关键问题，现有的算法模型才有可能在

工业实际中得到应用。
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（二）基于生成对抗网络的转子故障脱落研究方法

1	 1. 团队介绍

团队名称：Sirius

成员姓名 团队角色 职位

戴俊 队长 苏州大学工业测控与设备诊断技术研究所博士研究生

Sirius 队由苏州大学工业测控与设备诊断技术研究所博士研究生组成。苏州大学工业

测控与设备诊断技术研究所成立于 2016 年 12 月，是在工业测控及应用、设备诊断和振动噪

声控制等研究基础上成立的校级研究机构。研究所的主要针对轨道交通车辆和轨道交通供电

系统的科学和工程问题开展研究工作，具体研究方向包括轨道车辆系统测试与控制、高铁关

键部件状态监测与故障诊断、深度学习方法及其应用、振动噪声控制和轨道交通供电系统分

析等方面。戴俊，博士研究生，主要研究方向是振动信号处理，深度学习方法及其应用。 

竞赛指导教师：朱忠奎，苏州大学教授、博士生导师，主要研究方向为机械系统状态监测与

故障诊断、振动信号分析与处理、车辆系统动力学。王俊，苏州大学副教授、硕士生导师，

主要研究方向为机电系统信号处理、状态监测、故障诊断与智能维护。

2. 背景简介与文献调研

 大型旋转机组，如压缩机、蒸汽汽轮机、燃气轮机等是能源、化工、发电等行业的核

心装备。设备高速旋转、动能巨大，一旦发生转子部件脱落故障将会给设备安全运行带来巨

大威胁。为了准确捕获转子系统的健康状态信息，机械健康监测系统需要获取海量监测数据，

促使机械健康监测领域进入工业大数据时代，即以传感系统获取监测数据为基础、机器学习

积累经验知识为途径、智能判别设备健康状态为目的，来保障机械设备运行的可靠性 [1-3]。

2006 年， Hinton [4] 在《Science》杂志上发表了关于深度学习的文章，开启了深度学

习在学术界和工业界的浪潮，深度学习开始被广泛运用于图像识别、语义分析等方面。为了

高效、准确地从机械大数据中挖掘有效状态信息，深度学习在机械故障诊断中也得到了广

泛的应用 [5]。卷积神经网络 (Convolutional neural network, CNN)[6,7]、深度置信网络 (Deep belief 

network, DBN)[8-11]、自动编码器 (Auto-encoder, AE)[12-14] 等网络模型已经应用到机械故障诊断领

域。



80

生成对抗网络 (Generative adversarial network, GAN) 是由 Goodfellow 等人在 2014 年提出

的一种新型网络结构 [15]，是一种基于博弈场景的无监督特征学习算法。随着对抗学习思想

的不断完善，GAN 已经在图像生成、图像辨识和风格迁移等领域有了较多的应用 [16]。在机

械故障诊断领域，GAN 也开始展示出巨大的应用潜力 [17,18]。

3. 数据解析

转子脱落故障预测比赛中所采用的数据集包含径向数据和轴向数据，其中径向振动数据

通过布置在转子两端轴承位 2 对电涡流位移传感器进行采集；轴向数据通过在轴端布置 2~3

支电涡流位移传感器进行采集。

 训练数据集中包含有 5 台机组的数据，其中机组 M1，M2 是发生转子部件脱落故障

之前半年内的数据。另外 3 台机组 M3，M4，M5，在获取数据之后的至少一年以上，未发

生此类故障，即正常数据。每一台机组数据中包含有五个文件，代表机组不同的五个健康阶

段。以编号 M1 机组数据为例，包含 M1a、M1b、M1c、M1d、M1e 五个文件。角标表示距

离故障发生的时间的远近，依照字母顺序，a 表示数据采集自临近故障发生时，e 表示数据

采集自故障发生前较久远时。每个阶段又包含三种数据，即转子联端位移数据、转子非联端

位移数据和转子轴向振动数据。每个文件中的信号的数据长度为 1024。

以 M1a 中的数据为例，具体数据内容如表 2-1 所示：

表 2-1	M1a 文件具体数据内容

数据类型 文件数 包含数据 物理意义

压缩机联端 X/ Y 321

Freq 采样率
Speed 轴转速
Sample 数据长度
Cycels 数据所包含圈数
Wave 联端径向振动数据

压缩机非联端 X/ Y 321

Freq 采样率
Speed 轴转速
Sample 数据长度
Cycels 数据所包含圈数
Wave 非联端径向振动数据

压缩机轴位移 A/B/C 320

Freq 采样率
Speed 轴转速
Sample 数据长度
Cycels 数据所包含圈数
Wave 轴向振动数据
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4. 方法

4.1 技术路线概述

 技术方案从数据处理、生成对抗网络与故障检测三部分进行介绍。转子设备常常服役

于重载、高速、高温等复杂环境，其内部零部件不可避免地会出现损伤进而影响到整个系统

的正常工作，甚至引起重大事故。在实际工业应用中，机械设备因受设备结构不同、故障发

生位置不同等因素的影响，每台机组的旋转特性也各不相同，给故障识别带来困难，如图

2-3-8 是机组 M1，M2 在临近故障时的轴心轨迹图，可以看出临近故障发生时两台机组的

旋转特征存在较大的区别。
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图 2-3-8 机组 M1，M2 的轴心轨迹图

近年来，深度学习理论在特征挖掘、知识学习中所表现出来的优势为机械设备智能运维

提供了一个新手段。现有的研究表明：通过深度学习方法进行“特征学习”所得到的特征更能

表征设备健康状况，深度学习在特征学习上展现出来的这一优势使得其在机械设备健康状态

监测与故障诊断中具有很好的应用前景 [2]。

本技术方案针对每台机组的旋转特性不同的特点，采用生成对抗网络结构来学习样本特

征。模型采用转子某一阶段的信号作为学习样本。测试过程中，采用更新随机向量的方法来

减少噪声干扰，通过计算其他阶段与训练阶段的差距来判断转子的健康状态并获取不同阶段

之间的相对排序，再结合转子轴心轨迹的变化状态给出转子健康状态排序。检测流程图如图

2-3-9 所示。
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生成对抗网络

i < m

样本预处理

完成训练的网络

检测样本

某一阶段样本

随机向量更新

k < n

计算损失

训练过程

测试过程

m: 网络迭代次数

n : 随机向量优化次数

图 2-3-9 检测流程图

4.2 数据预处理

数据处理过程中，为了更好地反映转子的某一时刻的运动状态，数据处理过程中首先

将同组的径向振动进行结合（即对 x 方向数据与 y 方向数据进行结合），获得一个长度为

2048 的向量。随后将相邻两个向量合并，从而得到一个长度为 4096 的向量，并将这个向

量转换为 64*64 的数值矩阵，以便于后续的网络学习。不同健康状态数值矩阵如图 2-3-10

所示。
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图 2-3-10 同一转子不同健康状态数值矩阵（M1e，M1a）

4.3 生成对抗网络

基于特征工程的检测模型需要操作者选取一定量的特征参数来进行模型训练，而由于每

台机组的旋转特征存在差异，根据这些特征参数训练出的模型很难完整反映每一台机组的健

康状态，即存在模型泛化能力不足的问题。

为了避免这个问题，本方案采用无监督学习方法，结合生成对抗网络模型，对每个机组

进行细化的模型训练。通过生成网络和鉴别网络对抗训练方法来学习旋转机械某一个阶段振

动信号的数据分布，建立诊断模型。检测过程中，当模型输入新的测试信号与训练时所学习

的信号有较大差距时，模型参数不适用于新的信号，从而在测试过程中会出现较大的损失，

以此实现对机械状态的有效检测。相较于传统方法，本方案中的模型可以针对每一台机械单

独建立模型，自适应地从信号中提取特征，提高了检测的准确率。

生成对抗网络由生成网络 G 和判别网络 D 组成，其结构如图 2-3-11 所示。
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图 2-3-11 生成对抗网络结构

本模型一共包含两个结构：(1) 生成网络，其输入是服从高斯分布的随机向量
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，生成

网络通过对随机向量进行解码，生成伪造的数值矩阵
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实数值矩阵具有相同的维度和相似的数据分布；（2）判别网络，其输入是真实的数值矩阵
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和由生成网络生成的伪造矩阵
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，其作用是对两个矩阵进行鉴别，给出输入来自于真
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实数据的概率。

模型在训练过程中，生成网络与判别网络交替更新，对定义的损失函数进行反向传播

来优化网络参数。通过固定生成网络，来最小化判别网络损失，使判别网络能对信号的真

实性给出准确的判别；通过固定判别网络，来最大化判别网络损失，使生成网络生成接近

于训练样本的数据分布的伪造信号，以让判别网络无法判断信号的真实性。网络优化的目

标函数如下：  
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式中，
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代表真实信号的数值矩阵；
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代表随机向量；
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代表判别网络给出其

所输入信号来自于真实数据集的概率；
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代表生成对抗网络输出的伪造矩阵。

4.4 故障检测

经过训练后，模型学习到了训练信号的数据分布，此时我通过向生成网络输入一个随机

向量可以得到一个和训练数据具有相似数据分布的伪造数据。

检测环节我们采用国外学者 Akcay[19] 所提出的异常检测方案。首先，我们通过向网络

输入一个随机向量，从而得到一个伪造的数值矩阵；其次，我们计算该伪造数值矩阵与我们

所检测样本的均方误差损失；再次，我们通过计算出的均方误差损失优化第一步中生成网络

所输入的随机向量；最后，经过一定次数迭代后，我们计算优化后数值矩阵和检测样本的均

方误差损失。检测方案的结构如图 2-3-12。
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图 2-3-12 检测方案的结构
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通过对随机向量进行优化可以减少噪声对测试结果的干扰。由于网络在训练过程中只采

用了某一阶段的样本，当其他阶段的测试样本和训练样本差距较小时，网络能准确重建出这

一阶段测试样本，因此优化后数值矩阵和检测样本的数值矩阵差距较小；相反，当测试样本

和训练样本差距较大时，网络无法准确重建出测试样本，从而实现了异常检测，且两者数据

相似度相差越大，计算出的均方误差值也越大，可以据此来给出不同阶段之间的相对排序，

再结合转子轴心轨迹图可以判断出故障的先后顺序。

5. 验证

 验证部分我们采用 M15 数据进行检测，以 M15_1 文件夹中的数据作为训练数据，通过

数据处理一个获得 144 组训练数据。网络内部采用 DCGAN 架构，网络中包含卷积层，批归

一化层和激活层。卷积层中卷积核大小为 5*5，两个卷积层之间连接批归一化层和激活层，

实验中采用 LeakyRelu 激活函数。采用 Adam 优化算法对损失进行反向传播优化网络。检

测时，计算所得优化后的生成样本与检测样本之间的均方误差损失，结合信号的轴心轨迹图

来对信号进行排序。如图 2-3-13 是归一化后的损失值，图 2-3-14 是 M15 的不同阶段的

转子轴心轨迹。

图 2-3-13 归一化后的损失值
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M15-1 轴心轨迹 M15-2 轴心轨迹

M15-4 轴心轨迹M15-3 轴心轨迹

M15-5 轴心轨迹

M15-1 轴心轨迹 M15-2 轴心轨迹

M15-4 轴心轨迹M15-3 轴心轨迹

M15-5 轴心轨迹

M15-1 轴心轨迹 M15-2 轴心轨迹

M15-4 轴心轨迹M15-3 轴心轨迹

M15-5 轴心轨迹

图 2-3-14 M15 不同阶段的转子轴心轨迹
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通过图 2-3-13 可以大致判断，M15-2 和 M15-3 处于相似的健康状态；M15-1 和

M15-4 于相似的健康状态；M15-5 则介于两个状态之间。再结合图 2-3-14 中转子轴心轨

迹幅值的变化给出健康状态排序。

6. 结果分析与经验总结

 首先非常感谢竞赛主办方提供这个机会，在竞赛中接触到了实际工业场景中的数据。

随着 5G 等信息技术的不断发展，如何利用工业大数据为产业赋能成为了亟待解决的问题。

相较于以往实验室中所处理的一维振动信号，此次比赛采用了电涡流传感器的位移数据。

对原始数据研究后，首先考虑到了传统的转子轴心轨迹图，但是比赛中数据量大，采用人工

分析法很难区别相似的轴心轨迹状态。而基于特征工程故障检测方法需要人为选取信号中的

特征，会带来一定的主观性，不能保证适用于每台机组。因此在比赛中采用了深度学习的方

法，其原因主要有两个。第一，深度学习技术在图像领域已经得到广泛运用，采用数值矩阵

的方式可以将故障检测问题转换到图像处理领域；第二，深度学习技术相较于特征工程，可

以自适应地从信号提取特征，避免了人为选取的主观性，而且采用对每台机组单独建模的方

式进一步提高了检测的准确性。

计算中使用 i5-8400 处理器结合 GTX 1060 显卡对模型进行训练，迭代 500 次耗时约

10 分钟。检测过程中，每个检测样本检测时随机向量更新 100 次耗时约 1 分钟。

本文提出的方案还有很多可以改进的地方，例如数据预处理阶段目前工作还比较少，可

以在数值矩阵上进行进一步处理，来提高检测的准确率。
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（三）基于多模型投票与梯级分类算法的

转子部件脱落故障预测

1. 团队介绍

团队名称：南京松树

成员姓名 团队角色 职位

宋哲 队长 南京大学商学院教授

申颖君 队员 南京大学商学院博士研究生

钮鹏飞 队员 南京松树科技有限公司程序员

刘正锋 队员 南京大学工程管理学院研究生

“南京松树”团队由一名教授与三名研究生组成。其中，宋哲教授是南京大学教授、博

士生导师，专注于工业大数据分析、机器学习、系统建模和优化相关研究；申颖君，博士研

究生，主要研究方向是大数据分析、数据建模和优化分析，本次主要负责特征工程和数据建

模；钮鹏飞，南京松数科技有限公司程序员，硕士毕业于英国伦敦政治经济学院数学系运筹

与分析专业，研究方向为运筹优化和机器学习，本次主要负责方案设计和建模预测；刘正锋，

硕士研究生，主要研究方向为机器学习和大数据分析，本次主要负责数据处理和建模预测。

2. 背景简介与文献调研

大型旋转机组，如压缩机、蒸汽汽轮机、燃气轮机等是流程工业如能源、化工、发电等

行业的核心装备。旋转机械故障多发于有转子系统的机械设备在运行过程中出现异常的工作

状态，其表现形式多为产生异常的噪声、异常的振动、油温急剧升高等。转子是发动机的主

要部件，振动故障在运行过程中最为常见，据统计，发动机故障中有 70％来自振动故障，

其中 80％来自转子振动故障。转子的振动故障主要包括转子不平衡故障、转子不对中故障、

摩擦故障、轴承故障几种，主要表现为机械的运行频率、幅度、方向等发生变化，转子系统

故障的特征是多个故障具有相同的征兆，这是由多种原因引起的；并且，旋转机械的结构复

杂，故障发生具有一定的阶段性，部分故障的发生有一个渐进的过程。这些特征增加了转子

系统状态监测和故障诊断的难度。[1] 如何在转子振动故障发生之前及时发现故障信息，减少

问题的严重性，对整个发动机的健康管理具有特殊的意义，必须及时进行监测、检查和排除，



90

以提高发动机的可靠性和运行安全。[1-3]

转子系统振动信号频谱是转子故障诊断的重要信息，振动检测信号中含有振幅、频率、

相位角和阻尼比等参数。一般的振动测量是由测振传感器接收的以上参数都是时间的复杂函

数，因此，频谱分析是重要的振动信号分析方法。[4] 自 1970 年来，出现了许多发动机监测

诊断系统，基于状态的维护（ condition based maintenance）经过数十年的发展，被广泛应用

于振动等工业实践中，并扩展为“基于条件的增强维护（CBM+）”, 该概念侧重通过在实践中

引进先进的维护技术、方法和程序，预测故障以主动排除故障。[5-6] 目前，关于转子故障诊

断的方法主要包括以下 3 种：

（1）基于物理或数学模型的故障诊断

基于模型的方法可以通过形成原理分析并通过残差协作进行故障诊断来重建目标数学模

型。该方法是高精度所必需的，它主要用于相对简单的系统中，包括参数估计、状态估计和

奇偶空间方法。[6,7] 转子系统动力学模型主要是从系统机理、故障原因和转子系统状态的影

响角度出发的物理或数学模型。主要通过安装特定传感器，通过相应的数学或物理变换（如

频谱分析、特征值提取等），或直接设定上下阈值，确定转子将要发生故障或发生故障的部

位，基于控制图的原理进行异常报警。[1,8]

（2）基于知识的故障诊断

传统的故障诊断通常是由经验丰富的人员完成的，随着人工智能技术的发展和在转子故

障诊断领域的应用。专家系统得到了广泛的应用，专家知识可以被汇总并转化为计算机可以

识别的信息，以支持动态扩展，模拟该领域的专家进行故障推理，完成智能故障诊断，它可

以大大减少人力和物力的投入。有文献设计了基于故障树和规则的故障诊断专家系统，也有

文献提出使用卡尔曼滤波器和遗传算法来诊断故障。[9] 基于知识的方法的主要特征是通过总

结和转换专家的先验知识来展示系统，然后基于“知识”详细监测模型故障。[10] 故障树分析

和专家系统是基于知识进行故障诊断的典型方法，其无需建立精确数学模型的。

（3）基于大数据分析技术的故障诊断

在 2010 年以后，大数据、云计算等技术的逐渐成熟，数据挖掘、机器学习和深度学习

等技术被广泛应用于工业领域。机器学习算法大致上可以分为有监督学习、无监督学习和半

监督学习三种。其中有监督学习算法包括线性回归、决策树、随机森林、支持向量机、人工
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神经网络等。无监督学习算法包括聚类算法和关联规则算法。[5-7,9-11] 目前，使用人工神经网

络进行故障诊断的方法有很多，最常用方法是：多层感知器神经网络、BP 神经网络和径向

基函数 RBF（Radial Bases Function）神经网络，也有学者将人工神经网络与各种其他方法相

结合。[12-15] 基于大数据分析技术的故障诊断方法目前在在许多领域中得到推广和应用。其

主要特点是需要收集大量有用的信息，对数据进行预处理，然后进行进一步的数据分析和挖

掘，最后对系统故障进行诊断，主要包括统计分析和机器学习。

本质上，故障诊断技术是一种模式分类和识别问题，即将系统的运行状态分为正常和异

常两种类型，而异常样本对应于故障状态，因为转子故障诊断是一个分类问题。传统的分类

算法包括决策树，逻辑回归，贝叶斯，神经网络等。有人提出利用转子频谱建立决策树分析

进行转子故障诊断，考虑到单决策树的抗干扰能力弱，本文在对转动设备的故障时间区间预

测使用的算法是随机森林（RF），它是分类的组合，已经在许多领域得到了广泛的应用。

3 3. 数据解析

初赛阶段，主办方提供的训练数据包括 5 个机器的数据，其基本特征如表 3-2 所示，

从表中我们可以知道机组 M1、机组 M2 是故障机组，机组 M3、M4 和 M5 为未发生故障的

机组。每个机组中装载了 6 或 7 个传感器，分别采集转子的径向和轴向位移的相关参数其

中，位移测点名称及各测点采集的转子振动参数如表 3-1 所示，可以观察到训练数据中，机

组 M2 不含轴位移 C 测点的数据。每个测点监测的数据字段包括转子转动的周数（cycles）、

点数（samples）、波形数组（wave）、采样频率（freq）及转速（speed）。根据各机组采集的

数组的距离本机器发生故障的时间的远近，分别将临近故障发生时的数据标记为 a，较故障

发生较久远的采集的数据标记为“e”，中间的发展期依次标记为 “b”、“c”、“d”。

表 3-1.	电涡流传感器位移测点

测点号 位移测点 监测字段

测点 1 非联端 X 转动周数、采集点数、波形数组、采样频率、转速

测点 2 非联端 Y 转动周数、采集点数、波形数组、采样频率、转速

测点 3 联端 X 转动周数、采集点数、波形数组、采样频率、转速

测点 4 联端 Y 转动周数、采集点数、波形数组、采样频率、转速

测点 5 轴位移A（波形） 转动周数、采集点数、波形数组、采样频率、转速

测点 6 轴位移B（波形） 转动周数、采集点数、波形数组、采样频率、转速

测点 7 轴位移 C（波形） 转动周数、采集点数、波形数组、采样频率、转速
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表 3-2.	初赛训练数据集基本信息

机器
故障发生时间标签

是否故障 测点数
故障发生期 故障发展期 故障发展期 故障发展期 距离故障发

生较久远
M1 a b c d e 故障 7

M2 a b c d e 故障 6

M3 a b c d e 非故障 7

M4 a b c d e 非故障 7

M5 a b c d e 非故障 7

初赛需要测试的数据集是从另 5 台机组 M6 到 M10 上采集的数据，需要根据前 5 台机

器的数据训练模型并对 M6 到 M10 的机组是否故障，针对故障机器，需要对其内各组数据

距离故障发生的时间正确排序。决赛阶段需要预测 M11 到 M18 一共 8 个机器是否故障及各

数组距离故障发生的时间。 

通过对原始数据和赛题进行分析，本团队认为竞赛需要实现对机器是否有故障征兆及故

障程度进行预测，可以将其分解为两个分类任务：

（1）二分类任务：实现对有脱落趋势（有故障）和无脱落趋势（无故障）的机器的分类；

（2）多分类任务：对于有故障的机器，实现对数据的故障发生时间段的预测。包括：

故障发生期 a、故障发展期 b、故障发展期 c、故障发展期 d 和距离故障发生较久远 e，共 5

个时间阶段的预测。

4. 方法

4.1	“基于多模型投票规则的梯级分类”算法

为实现对机器有无故障二分类和对预测有故障的机器实现距离故障发生时间的正确排

序，本团队设计了如下图 2-3-15 所示的“基于多模型投票规则的梯级分类”算法，主要包括

预处理、特征工程、二分类问题求解与多分类问题求解四个步骤。首先，在预处理阶段，对

训练数据，根据已知标签对来自不同测点的传感器采集的数据进行标签化，将故障机器对应

的数据标记为“fault”, 未发生故障的机器标记为“normal”，并根据数组距离故障发生的时间，

标记时间为“a”,“b”,“c”,“d”,“e”，并实现数据的整合；然后，提取各传感器采集的原始波

形数组的统计特征，并对波形数组进行傅里叶变换，并提取傅里叶变换的幅值和相位的相关
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统计特征值，然后使用可视化工具、相关性分析等方法进行特征筛选，确定二分类建模预测

和多分类建模预测的预测因子；然后，使用 K-NN、逻辑回归和 SVM 三种方法训练二分类

预测模型，并对测试数据（初赛和决赛中需要预测的各机器数据）进行预测，使用投票原则

确定测试数据输出；最后，对预测结果为故障的机器，使用随机森林算法首先预测波形数组

是 a 时间段还是非 a 时间段的数组，然后对预测为非 a 时间段的数组依次实现二分类，直至

实现 5 个时间段的数据的预测。

原始数据 预处理 特征变换

（1）傅里叶变换
（2）统计变换

特征提取

（1）幅值、相位
（2）统计特征

特征筛选
二分类

（LR；K-NN;SVM）

未故障

故障
多分类
（RF）

a 非a

b

非b

c

非c

d

e

图 2-3-15 “基于多模型投票规则的梯级分类”算法流程

4.2 难点分析

①故障发生的具体时间模糊；

②训练数据不均衡。在训练集数据中，M1,M2 为故障机组，其余为正常机组，“normal”

标签对应的数据与“fault”标签对应的数据存在差异；

③模型的通用性、泛化能力和简易性。模型的好坏不仅取决于算法和数据，还取决与对

任务的需求。模型对训练数据拟合的过拟合将会导致泛化能力的下降。

4.3 特征工程

在特征提取部分，本团队首先提取每个采集点位的时间序列在统计上的采集频次、速度、

最大值、最小值、均值、中位数、25% 分位数（Q1）、75% 分位数（Q3）和方差，图 2-3-16

为正常与异常状态原始波形统计特征分布示例，从中可以看出均值不能很好地反应正常和异

常状态下的机器测点数据差异。而其他特征下，压缩机联端的正常和异常分布是有差异的。
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图 2-3-16 原始波形数组统计特征分布图（0：正常；1：故障）

考虑到以上情况，对振动信号取绝对值后，提取绝对值后的采集频次、速度、最大值、

最小值、均值、中位数、25% 分位数（Q1）、75% 分位数（Q3）和方差，其可视化结果

如图 2-3-17 所示，可见取绝对值的特征有一定区分度。

图 2-3-17 波形数组取绝对值统计特征分布图

考虑到信号是振动信号，所以对其进行傅里叶变换，并提取了傅里叶变换后的频率和相

位的采集频次、速度、最大值、最小值、均值、中位数、25% 分位数（Q1）、75% 分位数

（Q3）和方差，其可视化结果如下图 2-3-18 和 2-3-19 所示。

图 2-3-18 波形数组傅里叶变换的幅值统计特征分布图
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图 2-3-19 波形数组傅里叶变换的相位统计特征分布图

4.4 建模预测

对于故障预测算法，在数据集的选取上，由于每台机器 a 阶段的数据为最靠近故障发生

点的数据，因此其数据特征对比也最为明显。选取训练数据集（M1-M5）的 a 阶段数据用作

训练数据，测试集（M6-M10）的 a，b，c，d，e 阶段数据用作测试数据。在具体算法的选择上，

采用逻辑回归、KNN 以及 SVM 算法进行训练并预测。对测试数据的每个区间段的每条记录

预测其是否故障，取众数来判断整个区间段的状态。

对于区间预测算法，在数据集的选取上选取 M1，M2 区间 a, b, c, d, e 数据作为训练数

据，M7，M9，M10 的 1，2，3，4，5 区间作为测试数据。在算法选择上，采用随机森林

算法作为分类算法，训练并预测 M7，M9，M10 的 1，2，3，4，5 区间下每条数据的状态。

统计 1,2,3,4,5 区间中数据状态分别为 a，b，c，d，e 的条数，以总数最大的状态作为该区

间的最终状态。

5. 验证

为评估随机森林的有效性，本团队使用了其他几种分类器训练并进行比较。

使用 K-NN、逻辑回归和 SVM 对机器是否故障进行二分类，并根据结果进行投票

的结果如下表 5-1 所示，使用训练数据训练的各模型均预测出 M7，M9，M10 属于故障

机器，M6 和 M8 为非故障机器。对于决赛数据集，二分类算法预测 M11，M12，M13，

M14，M15，M16，M17，M18 中的故障机器，预测 M11， M13 为非故障机器，其余 M12， 

M14，M15，M16，M17，M18 为故障机器。读取 1，2，3，4，5 区间中数据，并使用随机

森林对区间排序，最终结果如下表 5-2 所示。
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从初赛和决赛的结果，我们可以观察到，使用 M1 到 M5 的数据基于“多模型投票规则

的梯级分类”算法，在区间预测上泛化能力不强，我们认为可能是选择投票的模型过于简单，

后期可以使用相对复杂、抗干扰性更强的模型（如：深度学习、生成对抗神经网络等）作为

投票的基础预测算法。

表 5-1. 初赛数据集的预测结果

机器 是否故障 故障发生阶段
M6 N 　 　 　 　 　
M7 Y a c d b e
M8 N 　 　 　 　 　
M9 Y e d c b a
M10 Y b a d e c

表 5-2. 决赛数据集的预测结果

机器 是否故障 故障发生阶段
M11 N 　 　 　 　 　
M12 Y c d a b e
M13 N 　 　 　 　 　
M14 Y a c b e d
M15 Y d c b a e
M16 Y e a c d b
M17 Y c d b a e
M18 Y e c a b d

6. 结果分析与经验总结

本团队使用的分析工具是 R 语言和 Python，使用的硬件为 64 位的华硕笔记本电脑

U3000。其中，数据整合和标签化使用 Python，然后使用 R 语言对整合好的数据进行特征

变换、可视化、特征筛选和预测建模，为验证预测结果，同时使用 Python 进行建模预测，

比较二者的计算时间和结果，基本没有差异。

使用“基于多模型投票规则的梯级分类”算法对机器是否故障，以及故障时间区间进行

排序，能够保证模型输出结果的稳定性，并且，本团队使用的 K-NN、逻辑回归、SVM 和

随机森林算法，相对于深度神经网络耗时较少，对硬件要求不高，在训练建模与预测阶段，

使用 M1 到 M5 的数据训练模型并对初赛和决赛 18 个机器完成二分类和多分类共计用时

64’43s。
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本团队总结认为可以从以下几个方面改进我们的预测模型：

（1）原始数据去噪音，使用初赛数据构建的训练模型在初赛数据集上表现很好，但是

在决赛数据集上表现很差，说明模型的泛化能力弱，本团队在初始阶段并未剔除一些可能存

在的噪音，后期可以使用小波分析等工具，剔除噪音，有利于模型的优化。

（2）在特征工程上，由于时间仓促，本团队未对数据进行小波变换，也未对特征进行

深入分析，进行有效的特征筛选，我们认为在后期可以增加小波变换的特征值，如小波变换

的能量值、位移和尺度参数等，在特征筛选上，可以使用基于强化学习思想的特征筛选、主

成分分析等方法。

（3）模型的泛化能力弱也可能是由于机器本身的参数、环境等差异导致的，可以使用

机器聚类，使用类似的机器训练建模，预测类似的机器。

（4）构建“物理原理 + 数据驱动”的混合模型，基于机理的特征变换和建模能够提高模

型的稳定性、可解释性，是未来大数据分析技术在工业领域应用的一个重要方向。[15] 构建“物

理原理 + 数据驱动”的混合模型，并组合不同算法投票机制，引进深度神经网络等算法，有

利于提高算法的预测能力。
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（四）基于全息故障特征提取的
转子部件脱落智能识别方法

1 

1. 团队介绍

团队名称：xjtupj

成员姓名 团队角色 职位

景宏杰 队长 西安交通大学装备智能诊断与控制研究所硕士研究生

潘彤阳 队员 西安交通大学装备智能诊断与控制研究所博士研究生

xjtupj 团队由西安交通大学装备智能诊断与控制研究所的一名硕士生与一名博士生组

成。西安交通大学装备智能诊断与控制研究所是在监测诊断领域先驱屈梁生院士、早期故障

智能预示开创者何正嘉教授等开创的研究方向基础上成立的，重点开展重大装备的智能检测

与故障诊断、运行可靠性与服役安全分析等相关研究。景宏杰，硕士研究生，主要研究方向

为装备剩余寿命预测、运行可靠性分析等，负责本项目的方案设计与算法实现；潘彤阳，博

士研究生，主要研究方向为机械信号处理、智能诊断等，负责数据处理与特征提取。

2. 背景简介与文献调研

大型旋转机组，如压缩机、蒸汽汽轮机、燃气轮机等是流程工业如能源、化工、发电等

行业的核心装备。因设备高速旋转、动能巨大，转子部件脱落故障给设备安全运行带来巨大

威胁。由于部件脱落而导致的机组多级动静叶片 / 叶轮损伤的维修成本高、耗时长，因此而

造成企业经济效益的重大损失。转子部件脱落的早期征兆难以捕捉，是故障预测的世界性难

题。如果能通过大数据方法，实现此故障征兆的早期发现和程度预测，将带来显著的安全价

值和经济效益。

在机械设备的早期故障识别与故障预测方面，目前常用的方法包括基于信号处理的机械

设备故障诊断方法与基于深度学习的智能故障诊断方法。其中，信号处理方法依托于内积运

算 [1]，通过傅里叶变换、全息谱分析、小波变换、经验模式分解等算法 [2-6] 实现故障特征提

取与故障识别，能够有效提取机械信号中所包含的故障特征，具有较好的可解释性，在工程
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实践中已得到了诸多应用。然而，由于信号处理方法依赖于专家经验，在处理大量数据时效

果不佳，因此难以处理大量数据。在智能诊断方法，学者们基于深度置信网络、卷积神经网

络、循环神经网络等深度学习模型开展了诸多研究 [7-10]，利用神经网络的强大拟合能力，实

现了机械设备的智能诊断与故障预测。

为了实现本项目所要求的转子早期故障识别与故障预测，本项目将综合利用信号处理技

术与智能诊断方法，采用时频特征提取、全息谱技术等对监测信号进行特征提取，获得故障

特征；之后，利用支持向量机、逻辑回归等方法实现故障识别；最后，利用深度神经网络实

现故障的强度分析。

3. 数据解析

工业数据（主要是该组转子部件脱落故障预测数据）的特点、以及对应的分析方法。

通过对数据的初步分析，发现转子部件脱落故障预测数据具有瑕点多、波动大、噪声强、

数据量大等特点。在工程实际中，由于难以长时间监测设备的运行状态，导致监测数据中存

在一定的误差甚至错误，表现在本项目中为其他故障模式的干扰；此外，由于运行工况差异

较大，导致不同机组之间信号的幅值差异巨大，即使对于同一台机组，由于不同时刻设备的

健康状态不同，使得监测信号之间的波动较大；最后，由于设备运行中背景噪声较大，使得

监测信号的信噪比较低，故障特征提取较为困难。

针对监测所存在的瑕点多、波动大、噪声强、数据量大的特点，本项目拟采用数据清洗

方法，对监测数据进行预处理，提高数据的精确性；之后，采用全息谱等时频分析方法，进

行特征提取，从微弱信号中获得故障特征；最后，使用智能诊断方法进行进一步分析，充分

利用大量数据进行诊断与预测。

4. 方法

本项目拟采用数据清洗方法，对监测数据进行预处理，提高数据的精确性；之后，采用

全息谱等时频分析方法，进行特征提取，从微弱信号中获得故障特征；最后，使用智能诊断

方法进行进一步分析，充分利用大量数据进行诊断与预测。
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图 2-3-20

4.1	数据清洗

在数据清洗时，我们发现原始数据的转速波动较大，而转速不同势必改变信号特征，变

转速下的故障诊断十分困难。因此，需要对数据进行预处理，截取平稳转速下的数据进行分

析。下图是 M1,M2 机器不同阶段转速变化图，以及 M1 各阶段最大最小转速与波动幅值。

 

M1_b 转速变化图                          M1_d 转速变化图                              M2_a 转速变化图       

图 2-3-21
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转子工况 最大转速 最小转速 波动幅值

M1_a 5876 4899 977

M1_b 5787 4913 874

M1_c 6069 6069 0

M1_d 5451 4898 553

M1_e 5379 5649 270

4.2 时频域特征提取

常见的无量纲时域特征指标：

波形指标 W、峰值指标 C、脉冲指标 I、裕度指标 L、偏斜度指标 S、峭度指标 K 等，已

被应用于旋转机械故障诊断中。

波形指标 峰值指标 脉冲指标  

裕度指标 偏斜度指标 峭度指标 

频域指标通常会选择不同频带下能量占比等。而此次数据由于具有 X，Y 多传感器信息，

因此可以采用全息谱技术综合诊断分析。全息谱技术由本研究团队屈梁生院士最早提出并获

得国家技术发明二等奖，是一种将转子水平和垂直方向振动信号综合起来进行故障诊断的技

术，是多传感器信息融合在大机组监测和诊断中的一种体现，特别适用于转子位移信号分析

及特征提取。它是在 FFT 算法的基础上 , 通过内插技术 , 精确求得按自由方式 ( 非等转角间

隔整周期 ) 采集的振动信号的幅值、频率、相位值 , 然后将转子截面水平和垂直方向振动信

号的幅值、频率、相位信息进行集成 , 用合成的一系列椭圆来刻划不同频率分量下转子的振

动行为。它巧妙地构造了多支承转子系统的单一截面和整机振动分析方法 , 体现了诊断信息

的全面利用、综合分析的思想。
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转子部件脱落故障本质上属于转子不平衡，表现为工频的全息谱椭圆较大、较圆。其二

倍频、四倍频椭圆较大较扁，说明转子可能还存在不对中、变形等故障。在此次实验中，压

缩机非联端 X 与压缩机非联端 Y，压缩机联端 X 与压缩机联端 Y 分别是两组相互垂直的振

动信号。通过求解各阶频谱得到其幅值与相位，进行全息谱绘制。

转子部件脱落故障属于突发性不平衡，振动的时域波形近似为正弦波，振动值突然显著

增大后稳定在一定水平上，能量集中在基频，会出现较小的高次谐波，强迫振动，对转速比

较敏感。当脱落部件较大时，会进一步引起转子弯曲，特征频率主要为 1 倍频，并伴有 2 倍频。

 

 

图 2-3-22
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故障样本压缩机联端 X 与压缩机联端 Y 的全息谱，有一个显著的特点在二阶全息谱为

较大的椭圆，方向偏右上。

而在正常样本中，二阶全息谱椭圆较小，长半轴半径均小于 500.

 

 

图 2-3-23

最终选择不同倍频下椭圆长半轴半径a和离心率e作为全息谱特征 参与后续模型训练。

4.3 模型选择

本次比赛内容主要包括两个任务，故障识别以及故障征兆强度预测。故障识别是一个分
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类任务，每个机器只提取故障最严重的 a 阶段数据作为训练集，采用逻辑回归（LR）与支

持向量机（SVM）来进行分类；故障强度征兆预测把它作为一个回归任务，选取有故障机器

的 a~e 不同阶段作为训练集，并给予 0~1 的故障程度标签，采用 DNN 网络与 Xgboost 模型。 

5. 验证

故障识别 任务采用的 M1~M5 的 a 阶段数据 ，其中 80% 作为训练集，20% 作为验证集。

Accuracy rate Training set Validation set

LR 0.933 0.946

SVM 0.929 0.954

 

 MM1111 MM1122 MM1133 MM1144 MM1155 MM1166 MM1177 MM1188  

是否故障 1 0 1 0 1 0 0 0  

LR 1 0 0.98 1 1 0.07 0 1 0.75 

SVM 0 0 0.97 1 0.83 0.01 0 0.93 0.625 

 

  
可以看到，训练阶段故障识别准确率都较高，但应用到决赛数据中出现了明显的 M14，

M18 的误诊。

故障程度预测任务采用的 M1 与 M2 的 a~e 不同阶段作为训练集，并给予 0~1 的故障程

度标签，数值越小对应故障程度越严重。

 

                                         M1             M2
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                                           M13          M15

图 2-3-24

可以看出 M2 前两个阶段数据差异较小难以区分，在决赛数据中，M13 的 a,b 阶段，

M15 的 b,c 阶段都差距很小，容易出现排序错误。 

6. 结果分析与经验总结

本次比赛采用数据清洗方法，对监测数据进行预处理，提高数据的精确性；之后，采用

全息谱等时频分析方法，进行特征提取，从微弱信号中获得故障特征；最后，使用智能诊断

方法进行进一步分析，充分利用大量数据进行诊断与预测。最初并没想到采用全息谱技术，

而是采用常用的时频域指标，对故障的描述不够充分，在观察到为滚动轴承下回转体诊断问

题并具有 X，Y 多传感信息时，才想到针对性的方法，故障识别效果也有所提升。因此还是

要多结合工程应用实际中的专家经验，采用更强力的工具能有效提高故障识别率。

竞赛中使用普通 i7 处理器对数据进行预处理与特征提取，总耗时 8 分钟。预测模型总

耗时 5 分钟。

本文提出的方案还有很多可以改进的地方，在绘制全息谱时，最好将频谱归一化。故障

程度预测中标签赋值有待改进。离散问题用回归拟合来处理这种方式欠妥。 

7. 参考文献

[1]  J. Chen, Z. Li, J. Pan, et al. “Wavelet transform based on inner product in 

fault diagnosis of rotating machinery: A review,” Mech. Syst. Signal Process., vol. 70, 

pp. 1-35, 2016.



107

第二篇章 第三届工业大数据创新竞赛

[2]  Y. Han, B. Tang, L. Deng. “Multi-level wavelet packet fusion in dynamic 

ensemble convolutional neural network for fault diagnosis,” Measurement, vol. 127, 

pp. 246-255, 2018.

[3]  屈梁生 , 邱海 , 徐光华 . 全息动平衡技术 : 原理与实践 [J]. 中国机械工程 , 

1998(01):70-73+9.

[4]  A. A. Silva, S. Gupta, A. M. Bazzi, et al. “Wavelet-based information filtering 

for fault diagnosis of electric drive systems in electric ships,” ISA Trans., vol. 78, pp. 

105-115, 2018.

[5]  Y. Lei, Z. He, Y. Zi. “Application of the EEMD method to rotor fault diagnosis 

of rotating machinery,” Mech. Syst. Signal Process., vol. 23, no. 4, pp. 1327-1338, 

2009.

[6]  W. Guo, W. T. Peter, A. Djordjevich. “Faulty bearing signal recovery from 

large noise using a hybrid method based on spectral kurtosis and ensemble empirical 

mode decomposition,” Measurement, vol. 45, no. 5, pp. 1308-1322, 2012.

[7]  S. Haidong, J. Hongkai, L. Xingqiu, and W. Shuaipeng, “Intelligent fault 

diagnosis of rolling bearing using deep wavelet auto-encoder with extreme learning 

machine,” Knowledge-Based Systems, vol. 140, pp. 1-14, 2018/01/15/ 2018.

[8]  Z. Chen and W. Li, “Multisensor Feature Fusion for Bearing Fault Diagnosis 

Using Sparse Autoencoder and Deep Belief Network,” IEEE Transactions on 

Instrumentation & Measurement, vol. 66, no. 7, pp. 1693-1702, 2017.

[9]  杨平 , 苏燕辰 . 基于卷积门控循环网络的滚动轴承故障诊断 [J]. 航空动力学

报 ,2019,34(11):2432-2439.

[10]  H. Jiang, H. Shao, X. Chen, and J. Huang, “Aircraft Fault Diagnosis Based 

on Deep Belief Network,” in International Conference on Sensing, Diagnostics, 

Prognostics, and Control, 2017, pp. 123-127.



108

（五）基于多模型融合的转子部件脱落故障识别方法

1. 团队介绍

团队名称：湃方科技算法部

成员姓名 团队角色 职位

蔺思宇 队长 湃方科技（北京）有限责任公司算法部部门经理

刘涛 队员 湃方科技（北京）有限责任公司算法技术专家

李素洁 队员 湃方科技（北京）有限责任公司资深算法工程师

杨晨旺 队员 湃方科技（北京）有限责任公司高级算法工程师

湃方科技是一家专注于赋能传统工业智能化升级的高科技企业。公司创始团队来自于

清华大学，拥有世界领先的工业智能芯片与工业智能算法技术，为传统工业行业提供包括智

能芯片和智能算法的全栈式工业智能解决方案。湃方科技愿与智能制造生态合作伙伴携手为

“百万台工业设备”提供全方位，全周期的智能化监测，利用人工智能助力客户实现生产与

运营的提质、降本、增效和控险。围绕 “中国制造 2025”的战略目标，湃方科技让智能化

真正赋能到全球工业领域。

湃方科技算法部为湃方科技（北京）有限责任公司下属人工智能算法研发部门，团队成

员皆为国内985、211及海外知名大学的博士及硕士，其中核心成员更是在PHM、石油、风机、

智能制造等行业侵淫多年，总结出了独有的工业生产人工智能方法论以及能够让用户快速领

会的技术——业务无缝咨询机制，真正做到了用户痛点不清我们能梳理、用户痛点难解我们

抓核心、用户痛点分散我们能整合的“三痛点”原则，实现用户真正意义上最符合自身的智

能化解决方案建设。

2. 背景简介与文献调研

大型旋转机组，如压缩机、蒸汽汽轮机、燃气轮机等是流程工业如能源、化工、发电等

行业的核心装备。因设备高速旋转、动能巨大，转子部件脱落故障给设备安全运行带来巨大

威胁 [1]。由于部件脱落而导致的机组多级动静叶片 / 叶轮损伤的维修成本高、耗时长，因此

而造成企业经济效益的重大损失。转子部件脱落的早期征兆难以捕捉，是故障预测的世界性

难题。
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针对该项难题，行业内在近些年中也提出一些基于特征和先验公式的方法论。例如：谐

分量法及力平移原理 [2]，基于单平面质量脱落定位分析，推导出转动部件脱落故障轴向位置

和质量的计算公式，能精确的计算出转动部件脱落故障轴向位置和质量；范春生等人提出了

汽轮机叶片脱落故障的振动特征 [3][4] ；晋风华等人对汽轮机叶片进行了故障诊断分析 [5][6]；

还有针对旋转机构转子部件缓慢脱落时系统信号的幅值变化进行研究，发现其频域内幅值亦

发生某种有规律的变化，从而简单地模拟了系统在变幅情况下的信号，并将信号从频域傅氏

变换的线性叠加性和能量守恒角度去对信号的频域内幅值的变化规律进行分析，并在频域内

采用 FFT、比值校正法和频谱细化方法进行频谱图简单分析以验证两者准确性，加深对信号

处理时内部运算的理解 [7]；也有人提出利用故障矢量诊断研究汽轮机叶片脱落位置的方法 [8] 

。这些无一不是建立在专业知识分析和小数据量实验基础之上的，如果能通过大数据方法，

实现此故障征兆的早期发现和程度预测，相信将带来更加显著的安全价值和经济效益。

3. 数据解析

大型透平旋转机组一般采用承载力强的滑动轴承。机组出厂时会在转子两端轴承位布

置 2 对电涡流位移传感器，用来测量转子径向振动，图 2-3-25。在轴端布置 2~3 支电涡

流位移传感器用来测量转子轴向振动、位移值，图 2-3-26。电涡流位移传感器信号接入

SG8000 数据采集器进行数据调理、采集与存储。

图 2-3-25 径向振动测量 图 2-3-26 轴向振动测量

系统采集机组联端 XY 向的振动和非联端 XY 向的振动。首先对训练数据进行峰峰值的

计算，得到振动发展趋势，如下所示。
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训练
数据 非联端 X 峰峰值趋势 非联端 Y 峰峰值趋势 联端 X 峰峰值趋势 联端 Y 峰峰值趋势

M1
脱
落
数
据

M2
脱
落
数
据

M3
正
常
数
据

M4
正
常
数
据

M5
正
常
数
据

可以看出，在数据中存在突变点，因此在数据预处理方法上选用异常点去除，消除突变

点对结果的影响。

4. 方法

选用回归的思路进行预测。模型训练框图如图 2-3-27 所示，模型测试框图如图 2-3-28

所示。
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  图 2-3-27   训练过程图     

 

  图 2-3-28   测试过程图
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4.1 数据选择

选取联端 XY 振动、非联端 XY 振动、轴向 AB 振动。

4.2 特征提取

（1） 时域特征包括峰值、峰峰值、平均值、有效值、峰值指标、波形指标、脉冲指标、

裕度指标、峭度指标。

（2) 频域方法选择的是 FFT 分析，由于转子故障的发生，常表现为一定的频谱分布特

点，故将频率范围划分十一个特征频率段 ( 或点 )。以旋转频率的倍数计；依次为：0~40％ f、

40~50％ f、50~100％ f、lXf、2Xf、更高倍频、l/2Xf、1/4Xf、更低倍频、奇数倍频和非常

高的频率。对转子振动 Z 斗的频谱分析结果，按上述特征频段提取各段的最大幅值，计算

幅值比，作归一化处理，得频率特征向量。将其与典型故障频谱特征分布加以比较识别，即

可形成频谱特征。

（3) 小波特征，对信号进行小波或小波包分解，计算小波能量、小波熵。

4.3 故障诊断

分别将有故障趋势数据、无故障趋势数据分为 2 类，利用 Xgboost、lightgbm 进行数

据模型训练。将测试数据代入训练模型中，得到不同的模型测试结果，最后对模型测试结果

进行集成。

回归：数据选择无故障趋势的数据，数据标签设为 0~0.2，有故障趋势数据，数据标签

设为 0.8~1.0。对训练数据进行模型回归训练。将测试数据代入训练模型中，得到不同的模

型测试结果，最后对模型测试结果进行集成。

5. 验证

将训练数据中的 5 台机组进行标签设置，标签设置原则为数据选择无故障趋势的数据，

数据标签设为 0~0.2，有故障趋势数据，数据标签设为 0.8~1.0。训练结果如图 2-3-29 所示。
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  图 2-3-29  模型训练

预测以 M11 为例，计算得到各阶段振动特征后，利用训练模型进行预测，分别得到预

测结果如图 2-3-30 所示。

  

  

图 2-3-30  预测 

 

  

图 2-3-30  预测
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根据图 6 中的预测结果进行拟合，计算模型融合结果。利用结果按照大小排序，越靠近 1，

说明越接近转子松动故障发生。

6. 结果分析与经验总结

在本次竞赛过程中，我们查阅资料了解转子脱落的振动特征，将竞赛目标明确为 0-1

之间预测的回归问题。从分析原始数据出发，逐个文件的查看数据情况，有针对性的对数据

进行了清洗。根据振动信号处理的经验，选用时频域方法提取振动特征。

本文提出的方案还有很多可以改进的地方，例如特征选取计算维度可能不够，需要继续

挖掘更多的特征信息；此外，可以选用 Autoencoder 等方法进行模型训练，计算重构后与

原输入相比得到的误差，作为判断标准，后续工作可以针对这些问题进行展开。

7. 参考文献
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测试与诊断 ,2012.10.

[3] 范春生 .300MW 机组低压转子叶片断裂的故障诊断及振动分析 [J]. 动力工程学
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术 ,2008.
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（六）基于变分模态分解与时间 -全谱分析的旋转机械
转子部件脱落故障预测

1. 团队介绍

团队名称：“我在华中大”

成员姓名 团队角色 职位

崔晓龙 队长 华中科技大学电气与电子工程学院博士研究生

季天泽 队员 华中科技大学电气与电子工程学院硕士研究生

华中科技大学，简称“华中大”，因此我们团队命名“我在华中大”。团队由华中科技

大学电气与电子工程学院 2 名研究生组成。华中科技大学电气与电子工程学院实力雄厚，教

育部历次学一级科评估中，电气工程学科均名列前三，是国家首批“双一流”建设学科。学

院浓厚的科研氛围，是我们团队开展研究的基础。崔晓龙，博士研究生，主要研究方向是大

型电力设备状态监测与故障诊断，本次主要负责方案设计、算法实现与成果整理。季天泽，

硕士研究生，主要研究方向机械信号处理，本次主要负责数据清洗与信号处理。

2. 背景简介与文献调研

大型旋转机组，如压缩机、蒸汽汽轮机、燃气轮机等是流程工业如能源、化工、发电等

行业的核心装备。因设备高速旋转、动能巨大，转子部件脱落故障给设备安全运行带来巨大

威胁。由于部件脱落而导致的机组多级动静叶片 / 叶轮损伤的维修成本高、耗时长，因此而

造成企业经济效益的重大损失。转子部件脱落的早期征兆难以捕捉，是故障预测的世界性难

题。如果能通过大数据方法，实现此故障征兆的早期发现和程度预测，将带来显著的安全价

值和经济效益。

转子部件脱落的前兆有可能是部件的松动，结构部分出现裂纹，或者由于碰摩等原因引

起冲击振动导致部件连接疲劳等，导致的原因可能是多方面的。旋转机械转子系统的故障诊

断与预测研究由来已久，一直以来是研究和实践的热点领域。美国内华达 . 本特利公司在本

特利带领下自上世纪就开始专注于旋转机械的监测与故障诊断。他们开创性的提出了全谱分

析的方法 [1, 2]，利用旋转机械轴径向上两只相互垂直的振动传感器信号频谱数据的融合，求
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得转子正进动与反进动分量，以此可以判别转子进动方向和旋转轨迹，基于此可以开展转子

不平衡，不对中，油膜涡动等多种故障诊断 [3-7]。国内在这方面研究也取得了很多有代表性

的成果，例如华中科技大学机械学院杨叔子院士团队很早就开始了旋转机械故障诊断方面的

研究 [8]。西安交通大学屈梁生院士和他的团队提出了全息谱理论和方法 [9, 10]。郑州大学的韩

捷等提出了全矢谱分析方法并应用与多种故障诊断 [11]。上述方法从旋转机械机理出发结合信

号处理与同源信息融合技术对转子振动信号进行描述和表征。近年来，随着信息技术尤其是

人工智能与大数据技术的飞速发展，基于数据驱动的故障诊断与预测方法也得到应用和发展。

例如美国辛辛那提大学李杰团队提出了设备故障预测与健康管理框架 [12]，还提出了构建设

备网络空间与物理空间相映射的理念 [13]。加拿大 Jardine, Andrew K S 和他的团队也专注于

基于数据驱动的机械设备故障诊断与状态检修 [14]。在这样的背景下，基于各类智能算法的

的诊断与预测方法不断涌现。例如基于先进信号处理的方法有小波 [15]，变分模态分解 [16]，

经验模态分解与希尔伯特黄变换 [17] 等。基于先进智能算法的方法也十分众多，例如支持向

量机 [18]，深度学习 [19] 等。综合上述这些方法，更多集中在故障诊断，或某特点故障的征兆

增强或识别。鲜有专门针对转子部件脱落故障预测的报道。

前述丰富的诊断方法为本赛题的问题提供了全面的参考和启发。转子部件脱落在故障发

生后由于质量不均匀，转子会出现严重不平衡。因此可以假设在脱落前，故障发展过程中可

能出现平衡状态的变化。而且这种变化可能是渐进的。基于这样的假设，我们从检测转子系

统轻微不平衡入手开展研究。经过反复试验，我们总结提出了基于变分模态分解和全时谱融

合分析的方法。考虑到振动信号的多分量耦合特性，VMD 作为一种最新提出的具有鲁棒性

和噪声稳定性的信号分解方法。我们将其引入对转子径向两只垂直传感器信号分别进行分解，

得到振动信号在各个频带内的信号分量。将两只传感器的对应分量采用最新提出的时 - 全谱

分析方法进行融合，得到对应断面的时变瞬时轴心轨迹信息。接下来对轴联端和非联端两个

断面的时变轨迹信息进行融合，定义了轴心轨迹比例系数，并以此为主要依据判别机组的振

动变化和趋势。我们还分析了故障发展与不同阶次轴心轨迹的变化关系，分析了故障发展与

轴心轨迹离心率、转子进动动方向等特征的关系。我们将提出的特征使用 SVM，KNN 等智

能分类算法进行了分类试验。试验结果显示所提出的轨迹面积比例系数与故障的发展有着较

强的相关性。
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3. 数据解析

本次比赛任务是依据 5 台（M1~M5）已知状态的机组数据预测剩余 13 台（M6~M18）

机的状态和故障趋势。虽然同属高速旋转机械，但是机组类型，额定转速，工况，工作环境

等等都存在明显差异。振动信号数据的数量级，存在巨大差异，给出数据中不包含机组工况，

结构和尺寸等信息进一步增加了难度，要从中找到相似的规律可谓非常不易。

此外，给出的数据来自工业现场，存在大量的不可用数据，需要进行清洗。例如明显的

偏离一贯工况的毛刺。不同测量通道数据时标不对齐等。具体情况将在后续章节举例说明。

不同类型和不同转速机组的振动数据相互之间差异巨大，如何找到其中可以进行直接比

较的特征是解决问题的关键。根据相关标准，不同类型的旋转机械在不同的额定转速下有相

应的振动参考值，但这只是振动幅值的报警阈值。相同类型甚至相同型号的机组之间振动状

态也存在非常大的差别。因此不同机组的振动状态的变化或者不同无法确认是发生部件脱落

故障的征兆。

因此寻找不同测点振动状态之间的相互关系并予以描述，从这种相互关系的变化中发现

其与故障发展之间的联系和规律是我们的指导思路。

4. 方法

4.1 算法理论

变分模态分解（Variational	Mode	Decomposition，VMD）[20, 21]

考虑到题目中所提供振动信号有多分量组成，为了实现信号组分的分离，我们选用了在

信号自适应分解方面有着卓越性能的变分模态分解，关于变分模态分解的方法细节参见文献
[20]。

时间 -全谱分析方法

本特利在 1999 年提出了旋转机械全谱分析的理论和技术 [1]。全谱技术通过将两只安装

在不同方向上的轴振动传感器输出信号进行信息融合，从而实现对旋转机械轴心轨迹运动的

直观描述。使用频率坐标上的分量判别轴的进动方向以及轴心轨迹的形状。全谱实际上是轴

心轨迹的谱。在全频谱的基础上，又发展出了全息谱 [22] 和全矢谱 [23]。但是这些方法都是基
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于傅里叶变换的，由于傅里叶变换的平均效应，这些方法只适用于平稳的振动过程。本次比

赛中的振动信号采集时是固定转速，理论上应为平稳信号，然而，从时域波形却发现并非理

想平稳信号。因此采用上述平稳信号方法可能不利于信号分析。我们提出了时间 - 全频谱的

新方法用于分析非平稳的轴心轨迹信号。

转子系统振动的可描述为简谐运动。

图 2-3-31 简谐运动的合成

⾸首先关注⼯工频振动，在 x,y⽅方向的运动上可以描述为 

 （1） 

其中 ， 为转⼦子中⼼心在 x，y⽅方向的运动幅值； ， 为初始相位⻆角； 为转⼦子运

动的⻆角速度；t为时间。 

椭圆上的点离椭圆⼼心的距离 R 可以表示为 

 

当旋转⾄至⻓长轴端点时，R取得最⼤大值，短轴端点时取最⼩小值。由于 x，y以相同的⻆角速

度 w 变化。因此，求出 R 在⻓长轴或短轴时的 x，y 相位值即可获得获得椭圆⻓长轴端点坐标

（xl，yl）和短轴端点坐标（xs，ys）。 
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转为求 R的极值问题。令 

 

推导得到以下关系： 

 (2) 。 

因此，确定了了信号 x与 y的初始相位即可求得 。 

特别的，当 即 M=1 时，有 

 

 

则有 

， 

因此当 ，有 

。 

设椭圆⻓长轴与 x轴的夹⻆角为 ，则有 即椭圆与 x轴的夹⻆角固定为 ⽽而与

和 ⽆无关。因此当 x和 y⽅方向信号幅值⼀一样时，⽆无论相位关系如何，转⼦子轴⼼心轨迹⻓长轴偏

向⻆角都是 45 度或 135 度。 

基于上述推导，对于信号 x，y，假设已知信号任意时刻的瞬时相位为 ，由

式（2）得 ，即以当前时刻为起点，以 ⻆角速度经过 ⻆角度后为椭圆的⻓长轴端点。基

于此，可以进⼀一步求得椭圆的偏向⻆角 以及椭圆⻓长轴 。当 为恒定值时，椭圆是确

定的。更更⼀一般的，假设⻆角速度 为时变的，记为 。此时偏向⻆角和⻓长轴都可能是变化的。

由前述特殊情况即 M=1 时，⽆无论 怎么变化， 始终不不变。以下给出 t时刻估计椭圆

轨迹的计算⽅方法。 
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同理理可求得短轴 

 

相应的可以求得此时的正进动分量量与反进动分量量： 
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根据全频谱理论，当正进动分量大于反进动分量时，转子为正进动，否则为反进动。进

动分量的大小和方向性可以用来表征转子系统的运动状态。这也是我们选用的重要信号特征

之一。

(1）	瞬时轨迹

基于上述推导，我们可以根据旋转信号求得任意时刻该信号分量的预计轴心轨迹。换句

话说，如果转子保持当前振动状态运行下去，会形成估计的轨迹，我们将其定义为瞬时轨迹，

类似于瞬时频率的概念。全谱分析和全息谱分析都是基于一段平稳信号经过 FFT 变换得到，

因此其获得的轨迹实际上是转子按照平稳状态至少完成了一个完整周期的运动形成的轨迹。

这是一种平均轨迹。然而，实际转子可能往往是不稳定的，某些特定的现象可能仅仅发生在

转子旋转到某个角度时出现，如果基于传统的方法则难以判断。由上述方法可以求得转子在

任意时刻的瞬时轨迹参数 

同理理可求得短轴 

 

相应的可以求得此时的正进动分量量与反进动分量量： 
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( )aR t ( )bR t ( )tfx ( )trx，或者

同理理可求得短轴 

 

相应的可以求得此时的正进动分量量与反进动分量量： 
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(2)	瞬时进动方向

此外，经过推导我们还得到重要结论：

当分析转频分量旋转角速度  

 

，  

 

  

w

( )cos y xD j j= -

xj yj

一定时，式

 

 

，  

 

  

w

( )cos y xD j j= -

xj yj

表征着转子的进动方向，

当 D>0 时转子正进动，即 X 向 Y，当 D<0,Y 向 X。D=0 时简化为一条直线的往复运动。我

们将 D 定义为进动方向系数。其中

 

 

，  

 

  

w

( )cos y xD j j= -

xj yj  ， 分别表示 X 方向 Y 方向测得信号的初始相位

角。

基于上述论，可以不进行傅里叶变换，直接由两个时域信号的相位关系即可判别转子进

动方向。另外，由于实际测量信号中 X，Y 方向信号的相位差可能是变换，这正好印证了，
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轴心轨迹的进动方向也是变化的事实。轴系轨迹的进动方向是旋转机械转子多种故障的重要

指示。本次比赛数据中，转子进动方向也是故障发展阶段中发生变化的重要指标参数。

(3)	仿真与实验

不妨构造如下信号模拟旋转机械开机过程的振动信号。信号幅值随着转速上升而增加。

仿真结果如图 2-3-32 和图 2-3-33 所示。由图中可以发现，所述方法可以实现复杂振动

过程的直观描述。

Fs = 1024;   % 采样率

freq1 = 16;   % 基频

w1 = 2 * pi * freq1;   % 角速度

t = 0 : 1/Fs : 4;   % 时间

AMx = 0.1 + 0.1 * t +  0.001 *t .^2;   %x 方向信号幅值

AMy = 0.1 + 0.25 * t + 0.0015 *t .^2 ;   %y 方向振动信号幅值

omiga1 = (0.2 + 0.001 * t )* w1;   %x 方向信号相位

omiga2 = (0.2 + 0.001 * t )* w1;   %x 方向信号相位

x = AMx .* cos(omiga1 .*t );   %x 方向信号

y = Amy .* sin(omiga2 .*t + pi*3/8);   %y 方向信号
�

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

  

图 2-3-32 模拟旋转机械开机加速过程的轴心轨迹变化
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图 2-3-33 基于时 - 全谱分析的瞬时轨迹长短轴以及椭圆轨迹偏向角估计结果

如图 2-3-34 所示给出了选自本次赛题中某机组的一段振动数据，提取出其中的转频

分量，两通道信号合成图中所示的轨迹，便于表达，将其绘制在添加时间轴的三维图上。图

中红色椭圆线表示了对应时刻的瞬时轨迹。图 2-3-35 为 M9 不同阶段的 1X 瞬时轨迹估计

长短轴关系图。从图中不难发现，当为平稳振动时，瞬时轴几乎为一条直线。时间关系，时 -

全谱分析的其他仿真和实验过程不再详细介绍。

 

 

 

 

 

 

  
X 方向                                        Y 方向 

 

 

 

 

 

 

 

  

图 2-3-34 振动信号时变全谱分析示
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图 2-3-35 M9a~e 各阶段信号的瞬时轨迹长短轴关系图

4.2 解题思路

· 数据清洗

数据处理中我们发现提供的数据中存在测点不对齐，和明显的转速奇异点。前述方法中

通道数据的融合方法实现的前提是四个通道数据来自相同的时刻。因此必须是时间对齐的。

例如图所示为 M2_b 中的转速数据。其中红点标识可能为切换工况时的数据。应进行分

离或剔除，避免对训练结果引起误判。奇异点检测和与数据对齐算法，不是比赛关键，在此

不作详细介绍。仅举例说明。

 

              图 2-3-36 M2_b 中转速突变奇异点示意图                  图 2-3-37 M7_a 中数据不对齐问题
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图 2-3-38 M7_a 中数据错位问题处理前后对比

·特征提取

我们尝试了从振动信号中提取多种特征信息用于表征振动，例如时域的峰峰值，均方

根值。频域的频谱，时频谱等等。虽然这些特征能很好的描述机组的振动情况，同一台机组

的变化也能明显区分。但是某一台机组的特征变化规律无法用以套用在另一台机组上。例如

M1 非联端振动信号主频幅值随着靠近故障的发生有增大趋势，而 M2 却不是这样的规律。

因此我们发现对信号进行融合之后使用相对值可以发现一定的规律。因为，无论什么类型的

智能算法，都是基于有效的输入特征数据。对于无效的特征数据无论什么样的算法也无法实

现准确辨识。

如图 2-3-39 所示给出我们从信号中提取相对特征信息的流程图。我们对比了不同分

量振动信号合成轴心轨迹的相互关系。我们惊奇的发现，随着机组靠近振动发生时间，两个

端面测得的轴心轨迹的相互关系在不同机组上有着一致的变化规律。即其中一个端面轨迹面

积增大，另一个端面不变或者减小。更准确的说，两个端面轴心轨迹的面积比值越接近故障

发生值越大。从物理上也可以得到解释，假设可能脱落的部件位置靠近机组非联端，则随着

不平衡的发展，非联端的振动轨迹可能逐渐增大，而联端轨迹甚至有可能因为振型的变化减

小。但可以确定的是两个端面轴心轨迹的面积之比增大了。这种变化的大小跟不平衡变化的

程度有关，也与机组初始的固有不平衡有关。有可能是非常轻微的，也有可能是变化巨大的。

这种变化的差别有赖于大量的案例数据进行积累。

VMD

VMD

VMD

VMD

XC：联端X方向

振动信号

YC：联端Y方向

振动信号

XNC：非联端X
方向振动信号

YNC：非联端Y
方向振动信号

XC(i)，分离的

振动信号分量

YC(i)，分离的

振动信号分量

XNC(i)，分离的

振动信号分量

YNC(i)，分离的

振动信号分量

时-全谱分析

信息融合

AC(i)，联端

时-全谱

时-全谱分析

信息融合

ANC(i)，非联

端时-全谱

轴心轨迹面积
比系数Sk(i)

图 2-3-39 特征提取流程图
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由前述方法已经求得了椭圆轨迹的两个半轴值 a，b。根据椭圆面积计算公式 S abp= 。

分别求得联端和分联端的轨迹面积 ,Sc Snc 。我们定义轨迹面积比例系数
Sc Snc

Es
Sc Snc

�
=

+
。

Es 越小表示两个端面轨迹面积差别越小，越靠近于 1 表示 差别越大。如图 2-3-40 所

示为已知故障发展过程的 M2 的轨迹面积比例系数变化规律。可以发现，基本趋势是越靠近

故障发生 Es 值越大。同样经过初赛确认的 M9 也有着相同的变化规律。我们将 M9 不同阶

段 1X 信号分量合成轨迹进行对比，印证了上述规律。从合成轨迹我们发现，故障的发展与

某通道的振动幅值没有绝对的一致关系。

图 2-3-40 M2 M9 轨迹面积比例系数随着阶段的变化趋势

图 2-3-41 M9 不同阶段两个端面 1X 轴心轨迹的相对变化关系依次为 a~e

基于上述考虑我们拟选择如下特征作为预测和训练的指标集。列表 如下：

符符号号 特特征征名名称称 取取值值范范围围 说说明明 

EEss 轨迹面积比例系数 0~1 参照前文定义 

eecc 联端轴心轨迹离心率 0~1  

eenncc 非联端轴心轨迹离心率 0~1  

DDcc 联端进动方向系数 -1~1 参照前文定义 

DDnncc 非联端进动方向系数 -1~1 参照前文定义 
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·趋势预测

由于给出的数据为非连续，因此抽象为分类问题进行求解。我们尝试了支持向量机、

KNN 等方法。初始我们选定各阶次的谐波幅值作为输入特征进行分类，若以单台机作为训

练和测试对象，用于测试的大多数分类器都可以呈现很好的区分性能。说明故障机组故障发

展阶段是可分的。所选特征可以反映机组的故障程度。而非故障机组虽然也可以实现阶段分

离，但是准确性明显降低，说明可分离性很低。但是遗憾的是使用训练得到的模型对未知机

组开展预测时，效果十分不理想。分类精度和效果与所选算法关系不是太密切，与所选特征

关系更密切。分析中我们发现，1X 分量信号为主要依据。

考虑到可能是各台机组振动幅值绝对值由于转速因素存在巨大差异。我们尝试将得到的

幅值除以国际标准给定的该转速的报警限定值。折算得到相对振幅。

对应转速下的振动报警值计算公式由下式给出：
4800St

S
=

其中 S 表示对应转速，St 为对应转速下的振动报警参考值。折算为相对值之后，特征

值的幅值处在相同数量级，但是不同机组之间差异仍然巨大，无法实现迁移学习。因此我们

认为，学习算法不是本赛题的关键，关键还是找到能进行横向比对的关键性特征。

从已知数据和初赛数据来看，阶段聚类性越强，故障概率越大，这与通过面积比例系数

判别的结果十分接近。

图 2-3-42 M1 分类效果 - 聚类性好，准确度 100%

图 2-3-43 M3 分类效果 - 聚类性差，准确度相对低
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表格	1	以单台机特征进行分类训练准确性结果对比

机组号 单台机特征训练准确性 故障

M1 100% Y

M2 100% Y

M3 98% N

M4 98% N

M5 74% N

M6 90% N

M7 100% Y

M8 97% N

M9 100% Y

M10 99.9% Y

M11 100% ？

M12 83%

M13 95%

M14 97%

M15 99% ？

M16 97% ？

M17 99.8% ？

M18 90% ？

5. 验证

5.1 轨迹面积比例系数计算结果

  

                                                 M11                                                     M12



128

  

                                                 M13                                                      M14

图 2-3-44 M11~M14 不同阶段的面积比例系数变化趋势（原始顺序 1~5）

  

                                                 M15                                                      M16

  

                                                 M17                                                      M18

图 2-3-45 M15~M18 不同阶段的面积比例系数变化趋势（原始顺序 1~5）

从上述图示来看。M11， M15，M16，M17，M18 五台机轨迹面积比例系数较高，存在

明显趋势。且波动幅度比较大。认为其发生脱落故障的风险比较大。其余机组虽有一定的变

化趋势，但是波动幅度不大，趋势也不够明显，认为发生故障的几率较小。M13 比例系数较

高，说明联端和非联端轨迹面积绝对值差别较大，存在一定的故障风险，比例系数存在一定

的变化趋势，由于位置时间顺序，无法确认是否为劣化过程，如果为上升趋势，则同样存在

故障风险。M12，M14 整体变化平稳，发生故障的几率较低。

5.2 1X 分量轴心轨迹对比图
附几台机不同阶段 1X 轴心轨迹对比图。
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图 2-3-46 M11 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图

图 2-3-47 M12 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图

图 2-3-48  M13 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图
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图 2-3-49 M14 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图

图 2-3-50 M15 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图

图 2-3-51 M16 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图
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图 2-3-52 M17 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图

图 2-3-53 M18 不同阶段 1X 轴心轨迹对比图

5.3 2X 及其他合成轨迹对比分析

除了重点分析 1X 轨迹变化以外，我们还对 2X 及高阶合轨迹进行了对比分析。分析中

我们也发现故障机组不同阶段下轨迹形状变化明显，差异巨大。如图 2-3-54 为 M2 各个阶

段的不同频段轨迹的合成图。从图中我们不难发现除了轨迹面积变化以外，轨迹的形状也有

着明显的变化。时间关系，我们还未来得及分析这种变化的量化表示。如果能进行量化描述，

对于预测故障发展应该是很有帮助的。同样我们也给出了 M6 非故障机组的合成轨迹变化，

见图 2-3-56。从图中我们可以看出不同阶段轨迹未有特别明显的变化。
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图 2-3-54 M2 不同阶段合成轨迹的变化关系

图 2-3-55 M2 不同阶段 1~6X 合成轨迹变化图

图 2-3-56 M6 不同阶段各阶合成轨迹的变化关系
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图 2-3-57 M6 不同阶段 1~6X 轨迹图

6.	 6. 结果分析与经验总结

旋转机械部件脱落故障征兆可能表现为轻微不平衡或机组平衡状态的变化。

最为明显且直接的征兆为两断面 1X 轴心轨迹相对关系的变化，且差别越大，发生概率

越大。如果发生突变则发生几率的概率更大。轨迹面积比例系数还可以作为机组振动健康状

况评价的一项非常有用的量化指标。

我们提出了时间 - 全谱分析的方法，提出并定义了瞬时轨迹概念。提出了旋转机械进

动方向判别指标和方法。这对于分析旋转机械转子部件脱落乃至其他类型故障都拓展了思路。

分析故障机组发现，2X，3X 及高次谐波轨迹随着故障的发展也存在一定的规律，例如

形状，大小等。但是还未能实现规律的完全总结。尚难以作为判别依据。

综合判断 M11， M15，M16，M17，M18 五台机发生故障概率更高 M13 比例系数较高，

说明联端和非联端轨迹面积绝对值差别较大，存在一定的故障风险，比例系数存在一定的变

化趋势，由于位置时间顺序，无法确认是否为劣化过程，如果为上升趋势，则同样存在故障

风险。

M12，M14 整体变化相对平稳，发生故障的几率较低。M18 机组工况切换比较多，且

面积比例系数较低，存在较大的不确定性。M14 不同阶段参数存在跳变，但是没有十分明显

的劣化趋势，同样存在不确定性。如果能配合相关工况数据，应能有更好的判断结果。
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结合比赛中数据的处理，下一步需要研究如何利用这些趋势和特征训练自动预测模型。

目前挑选出来的特征进行横向对比和迁移学习时的效果仍然不佳，有必要进行进一步的特征

空间转换，将不同机组数据投影到相同空间，以便达到更好的预测结果。

从最终公布结果来看，发生部件脱落故障的机组为 M11，M13，M15。M17，M18 发生

其他类型故障。与所提方法判别结果接近。所提方法提取出的指标可作为大型旋转机械机组

故障综合预警指标。也可作为基于机器学习方法的训练特征。

所提方法基于转子系统振动机理，算法简单，对计算硬件要求不高，且具有较好的解释

性，对数据依赖度也不高，有一定的工业应用价值。此外，所提方法特别适用于经常处于非

平稳工况下的旋转机械的故障诊断。
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（七）基于多传感器信号变化分析的转子系统异常检测

1. 团队介绍

团队名称：Tea

成员姓名 团队角色 职位
Myungyon Kim 队长 韩国首尔国立大学，博士研究生
Jongmin Park 队员 韩国首尔国立大学，博士研究生
Yongjin Shin 队员 韩国首尔国立大学，博士研究生

Kim Myungyon，Jongmin Park 和 Yongjin Shin 是韩国首尔国立大学的博士研究生，跟

随 Byeng D. Youn 教授在实验室从事系统健康和风险管理的研究。

2.	背景简介与文献调研

该项目的目标是对飞射中使用的转子进行预测，因而主要任务是捕获转子故障的早期症

状。主要任务分为两个部分：第一部分是识别目标故障单元；第二部分是根据故障强度对时

间序列进行排序。

所用数据来自汽轮机和压缩机，其传感器类型是涡流位移传感器，每个单元有 5 个测

量集，每个测量包含 6~7 个传感器数据；联轴器 X，Y（2），非联轴器 X，Y（2），轴向

位移（2~3）。

评分规则如下：R计算为𝑅𝑅)和𝑅𝑅%的乘积。在步骤 1中，𝑅𝑅)是正确分类数与总数之比，步

骤 2中，𝑅𝑅%是正确的连续故障序列的长度与故障序列的总长度之比。 

R = 𝑅𝑅) ×	𝑅𝑅% 

(𝑅𝑅):用于正确分类, 𝑅𝑅%:用于正确排序) 

𝑅𝑅) =	
𝑐𝑐
𝑛𝑛	 

(𝑐𝑐 ∶ 正确分类的单位数) 

𝑅𝑅% =	
𝑆𝑆) + 𝑆𝑆% +⋯+	𝑆𝑆2

𝑚𝑚 	 

(m ∶ 	故障单元数, 𝑺𝑺𝒊𝒊 ∶ 	第 i个故障单元) 
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表 1正确的连续序列比例

正确和连续序列的数量 1 2 3 4 5
0.2 0.4 0.6 0.8 1

3. 数据解析

如果转子零件飞驰中有故障，则在获得的信号中应显示出明显的变化。离目标故障越近，

所获得信号的变化越大 [1]。我们可以确认信号本身，X ＆ Y 之间，耦合与非耦合之间 3 个部

分的变化。

图 2-3-58 信号本身的变化

  

                     图 2-3-59 X ＆ Y 之间的差异                          图 2-3-60 耦合和非耦合之间的变化  
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系统的类型和规格可能不同，进而导致我们无法获悉故障发生在何处。因此，我们使用

多种数据分析方法基于多个传感器的数据开展分析研究。通过与其他单元进行比较，变化较

大的单元被认定为故障单元。

表 2 详细展示了我们所使用的每种技术特征和特性，在第一步中，我们使用整波趋势、

轨道分析、时域分析和特征 2D 图来检测故障单元 [2-3]。在第二步中，我们使用时域分析、

特征比率趋势和特征差异对时间序列进行了排序 [4]。

表 2使用的分析方法

分析方法 特征参数 特性

0 速度曲线 各系统转速

1 整体趋势 数据变化
2 轨道分析 轨道 / 平均信号轨道

3 时域分析 均方根值，峰值，平均值，均
方根值方差等

4 2D 图 均方根值，一倍频，归一化的
均方根值

耦合 / 非耦合 x，y 特征
图

5 比率趋势 /2D 图 X 与 Y 的均方根比 // 传感器 或倒数

6 特征差异 X 与 Y 的均方根差 // 传感器 或反过来

7 频率

8 倒谱 质素

9 平均分析 角域平均 同步信号之间的均值

10 残差 同步信号之差

图 2-3-61 整个步骤的路线图

4. 方法

对于本次比赛，任务有两种：（1）确定出现目标故障的单元；（2）根据故障的强度对

时间顺序进行排序。为解决这两个任务，我们提出了一种两步式的问题解决方法。

第一步：检测故障单元

1)  全波趋势

2) 轨道分析

3) 时域分析

4) 二维特征图

第二步：排序时间序列

1)  时域分析

2) 特征比率趋势

3) 特征差异
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对于第一个任务，要检测或识别具有目标故障的单元，我们使用了第 3 节中介绍的几

种数据分析方法。首先，如图 5 所示，我们可以使用整个波动趋势图来区分正常系统和故障

系统。如背景部分所述，越接近目标故障，所获得的信号变化越大。图 2-3-62 (a) 是正常

情况，显示信号内的变化很小。相反，对于图 2-3-62 (b) 所示的故障情况，可以看出信号

的变化相对较大。

图 2-3-62（a）正常和（b）故障信号的全波趋势图

另外，使用轨道分析来解决任务 1。如图 2-3-63 (a) 所示，对于正常情况，我们能够

确认轨道图变化很小，但是，对于图 2-3-63 (b) 中的故障情况，轨道随时间变化很大，且

形状非常失真。

图 2-3-63（a）正常和（b）故障信号的轨道分析图。



141

第二篇章 第三届工业大数据创新竞赛

接下来，为进行更多的定量分析，使用了时域分析方法。图 2-3-64 显示了非耦合信

号的 RMS 图，这是我们使用的时域特征之一。在此图中，彩色部分代表故障系统。我们可

以看到，故障系统和正常系统是明显可区分的。

图 2-3-64 时域分析 -(a) 训练集和 (b) 测试集的 RMS 图。

之后分析时域特征内的方差，以图2-3-65中所提供的RMS特征的方差为例，可以看到，

基于 RMS 方差可以轻松针对训练集 (a) 和测试集 (b) 识别故障系统和正常系统。

图 2-3-65 (a) 训练集和 (b) 测试集的 RMS 方差图。
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步骤1中的最后一步分析方法是基于x和y传感器的时域特征的二维图。如图2-3-66(a)

所示，它是 x 和 y 传感器的 RMS 二维图，我们可以看到，正常信号的不同时间序列之间存

在重叠。可以看出，在正常系统数据的情况下，数据随时间的变化很小，这意味着没有明显

的变化，例如转子飞越故障。相反，对于故障系统数据，如图 2-3-66 (b) 所示，可以看出

数据随时间存在一些变化，这可能是由于目标系统中出现多个故障状态而导致的。

图 2-3-66 (a) 正常信号和 (b) 故障信号的 RMS 二维图

对于第二项任务，根据故障强度对时间序列进行排序，我们开发了分析不同信号之间变

化的方法。如背景部分所述，当发生诸如转子部件飞散之类的故障时，可以检测到所获得信

号的显着变化：

（1）信号自身内；

（2）x和 y传感器之间；

（3）传感器安装在不同的位置。

对于步骤 1，上面提到的分析方法主要集中在信号本身内捕获的变化。在此步骤中，为

了检测安装在垂直位置的两个传感器之间的变化，我们分析了这两个传感器信号的时域特征

之间的差异和比率。

例如，图 2-3-67 显示了来自两个传感器 x 和 y 的 RMS 值之间的比率，用于初始阶段

的训练数据集。我们可以看到，RMS 值的变化取决于健康状态或时间。
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图 2-3-67 训练数据集故障信号的 RMS 比率图

对于初步阶段的数据集测试，我们还可以基于 RMS 比率和差异分析，根据故障的强度

正确排序时间顺序。图 2-3-68 显示了测试数据集故障信号的 RMS 比率图。基于 RMS 比

率 / 差异的趋势，我们能够正确排序序列。

图 2-3-68 测试数据集故障信号的 RMS 比率图：(a)M7,(b)M9 和 (c)M10

5. 验证

正如我们在初期阶段所做的那样，我们进行了变分分析以检测和预测故障。我们使用沿

x 和 y 轴在耦合和非耦合部分获得的振动信号。当我们分析信号时，根据表 3 中的系统分离

了数据集。

表 3. 系统类型

系统 数据集

汽轮机 M11,M12,M17,M18

压缩机 M13,M14,M15,M16

首先，我们提取每个数据的 RMS 并进行分析。在图 2-3-69 中，对于汽轮机数据，

M11，M13 数据的 RMS 值大于其他数据集，尤其是在非耦合信号中。对于压缩器，在耦合

和非耦合信号方面，M15 的 RMS 值都比其他数据集大。
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图 2-3-69(a) 汽轮机 (b) 压缩机在 x 轴上的 RMS 箱形图

为了更深入地分析，我们从每个数据集的 RMS 中提取方差，并绘制为图 2-3-70。

M11、13、15、18 显示出更高的 RMS 值方差。考虑到 RMS 值的大小和方差，在 M18 情况下，

方差异常大。但是 M13、13、15 在 RMS 值的大小和方差上均显示出故障特征。

图 2-3-70 沿 (a)x 轴，(b)y 轴的非耦合 RMS 的方差
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为了更准确地确定，我们还进行了图 2-3-71 的轨道分析。对于 M11、13，轨道没有显

示出圆形。它们呈椭圆形，在耦合和非耦合情况下，它们的主轴分别逆时针和顺时针旋转。

特别是，在 M13 中耦合信号的情况表明，轨道在接近直线的地方变形了。因此，我们确定

M11、13、15 个数据集已包含故障数据。

图 2-3-71 M11、13 的耦合和非耦合信号的轨道分析

确定要设置故障的数据集后，我们必须确定哪个数据更接近或远离故障时间。因此，我

们还使用每个数据的 RMS 值的比率和差异对数据进行了变异分析。

首先，我们在图 2-3-72 中观察到耦合和非耦合信号中 RMS 的差异。在 M11 中，我们

可以通过 RMS 的差异来区分 M11_1、11_2、11_3 和 M11_4、11_5。因此，我们可以得出结论，

（1,2,3）集或（4,5）集更接近失效时间。

图 2-3-72 M11 数据集在非耦合中的 RMS 差异
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接下来，我们在图 2-3-73 中观察到耦合和非耦合信号中 RMS 的比率。在 M15 情况下，

非耦合显示 RMS 比率值的差异，我们可以分为（1,4）数据集和（2,3,5）数据集。在 M13

情况下，耦合率的 RMS 比值没有明显显示，但其方差显示出不同。M13_2 和 13_4 显示较

大的方差，而 13_1、13_3 和 13_5 显示较小的方差。因此，我们可以将 M13 数据集分为（2,4）

和（1,3,5）。综上所述，我们能够将故障数据集分为两组，如表 4 所示，并且能够找到距

故障时间更近或更远的数据。

图 2-3-73（a）耦合 M13 和（b）非耦合 M15 中的 RMS 之比

表 4分离数据集以预测故障时间的结果

故障数据集 已分离的数据集

M11 (1,2,3)&(4,5)

M13 (1,4)&(2,3,5)

M15 (2,4)&(1,3,5)

6. 结果分析与经验总结

我们检测到故障数据集并预测了转子系统的故障时间。我们对这两个部分进行了变异分

析。在第一部分中，我们提取 RMS 和 RMS 方差以检测故障数据集并执行轨道分析。为了

预测故障时间，我们将数据集分为两部分，以确定哪个数据集更接近或远离故障。

因此，我们可以准确地检测到故障集，但是在时间预测中存在一些错误。由于标签数据

的不可信性，我们无法预测发生故障的准确时间。但是我们可以分离和匹配哪个数据集更接

近或远离故障。因此，如果我们获得更准确的标记数据，则可以使用相同类型的数据来预测

转子系统何时发生故障。
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一、工业大数据产业创新生态
随着新一代信息技术与制造业加速融合，工业互联网、智能制造等正在从概念普及进入

实践深耕的发展阶段，在这一进程中，大数据作为一种新的资产、资源和生产要素，技术创

新和应用实践日趋活跃，已成为驱动制造业智能化变革的重要动力。而工业数据量激增，软

件、网络、装备等各领域间技术频繁发生跨界耦合交融，人工智能等技术创新大幅提升工业

大数据的应用潜能，使得工业大数据正处于融合发展和变革创新的重要关口。

美国早在 2008 年起开始探索通过竞赛方式促进大数据、人工智能与制造业融合，针对

设备健康状态评估、剩余生命周期预测等问题进行方法研究和测试论证，涉及航空发动机、

齿轮箱、风机测风仪、半导体、轨道交通等多个工业场景。GE 也曾经发起过多次数据竞赛，

悬赏解决飞行路径规划、医疗大数据等问题，并获得解决实际问题的具体模型算法和专业人

才。短短几年内，工业大数据竞赛在全球发展迅速，为企业带来了切实的效益，并且激发了

一批有热情、有潜力的开发者参与其中。

为进一步探索工业大数据对工业改革的深远影响，自 2017 年起在工业和信息化部指导

下，中国信息通信研究院连续三年主办工业大数据创新竞赛，旨在从吸引人才关注、促进工

业智能化、建立工业大数据生态等多个方面推动我国工业大数据产业创新生态发展。近年来

通过搭建产业创新平台，对产业生态形成了良好的促进作用。创新平台以打通企业创新供需

壁垒为起点，逐步扩展至行业数据资源池建设、研发工具和方法论总结、人才培养、创业孵

化等领域，激发工业大数据产业创新活力，促进开发者、制造企业、产业服务机构的良性互动。

90

图 3-1 工业大数据产业创新生态

（二） 工业大数据产业创新平台概况

在工业互联网体系架构建设目标的指引下，信通院于2018年初筹划并建设

了“工业大数据产业创新平台”（以下简称“创新平台”，网址：

http://www.industrial-bigdata.com），以推动工业大数据产业创新为使命，

为我国工业大数据开发者搭建了学习成长、交流讨论、应用实践的一站式门

户。激发更多开发者参与发现工业大数据价值，促进工业大数据的基础技术研

究和应用，培育工业大数据产业发展生态。

图 3-1-1 工业大数据产业创新生态
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二、工业大数据产业创新平台

在工业互联网体系架构建设目标的指引下，信通院于 2018 年初筹划并建设了“工业

大数据产业创新平台”（以下简称“创新平台”，网址：http://www.industrial-bigdata.

com）。创新平台是基于工业基础数据库和云应用支撑环境开发的综合性数据分析平台，以

推动工业大数据产业创新为使命，为我国工业大数据开发者搭建了学习成长、交流讨论、应

用实践的一站式门户，旨在降低大数据创业创新门槛，帮助工业客户加速大数据基础建设，

激发更多开发者参与发现工业大数据价值，促进工业大数据的基础技术研究和应用，培育工

业大数据产业发展生态。

图 3-2-1 工业大数据产业创新平台

创新平台共包括 4 个对外主频道：数据竞赛、数据集、工业智能、课程学习。

· 数据竞赛：自首届中国工业大数据创新竞赛起，创新平台承担了工业大数据相关赛务

的组织和管理工作。创新平台可授权经认证的合作企业进行赛题发布，并为广大开发者提供

了数据下载、竞赛结果上传及线上评分、参赛交流等支持。

· 数据集：由于工业领域对数据的封闭性，工业数据集一直是工业大数据技术创新过程

中的“稀缺资源”。创新平台整理集合了 37 组开源工业数据集，来自全球各大学、研究机构

及企业，覆盖基础工业加工、能源电力、轨道车辆、航空航天、电子半导体、通用设备等领

域，应用对象从部件级、设备级、产线级到工厂级 4个层级，建模问题包括健康评估、故障

诊断、寿命预测、生产过程分析等，帮助工业大数据开发者解决“无米”之难。
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图 3-2-2 数据资源

·	工业智能：创新平台集成了产业界前沿的工业智能建模工具，包括工业数据在线分析

系统和工业智能建模客户端，该工具内置了全套的机理分析和机器学习建模组件，完整覆盖

数据预处理、特征工程、模型训练、模型调优、模型评估等建模环节；引入算子市场概念，

提供丰富的工业行业建模模板、实例以及 100+ 个算子，为典型行业和工业建模场景提供建

模模板，如风机叶片结冰故障预警、轴承故障诊断、数控机床剩余寿命预测、半导体晶圆刻

蚀过程异常检测等用例，固化成熟的技术路径，支撑模型快速原型化；提供融入领域知识的

行业组件，将工业智能研发成果和成功经验转化为平台建模组件，帮助用户提升建模效果；

提供“拖拉拽”画布式建模、数据集成及监控技术，“地图化”的数据存储及权限控制，多语

言数据交互式探索，可视化呈现定义及配置数据结果等，专为工业大数据开发者定制，专门

解决工业场景数据质量低、领域知识门槛高的两大建模挑战，帮助用户有效挖掘数据规律、

快速构建预测模型。
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图 3-2-3 工业智能建模工具

· 课程学习：创新平台提供了丰富的免费学习资源，目前已累计 60余课时，由产、学、

研各界资深专家亲自讲授，由浅入深，覆盖离散和流程行业，内容涵盖技术方法、实操讲解、

战略洞察等，提升开发者对智能制造和工业大数据相关技术的理解。
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图 3-2-4 课程学习

创新平台得到了多所高校与产业机构的大力支持。未来，信通院将继续依托创新平台为

广大工业大数据开发者提供更丰富的资源和支持。 
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