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工业数字化转型： 
故障诊断方法研究进展

摘要
工业数字化是我国工业产业转型升级的重要手段，数字化转型成为我国工业发展的重要趋势。工业系统的

可靠性和稳定性对于工业生产的高质量和可持续发展具有重要作用。故障会影响工业系统的运行，甚至造

成重大的安全事故和经济损失。为应对这一问题，故障诊断技术应运而生并逐步发展。高效、高质的故障诊

断数字化技术已经成为工业数字化转型的关键技术。分析了工业领域故障诊断数字化方法的研究进展，按

照其发展特点划分为领域经验主导的建模方法、数据驱动与领域经验结合的数字化方法、数据驱动主导与

可解释性结合的数字化方法3个阶段，重点探究每个阶段方法的基本思想及其特点等，并探讨未来的研究

方向，为推动工业数字化转型提供参考。
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Industrial digital transformation:  
research onfault diagnosis methods

Abstract
Industrial digitalization is an important way for industrial transformation and upgrading of China's industry, and digital 

transformation has become an important trend in the development of China's industry. The reliability and stability of 

industrial systems play an important role in the high quality and sustainable development of industrial production. 
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0  引言

工业数字化已经成为全球范围内的新

型工业化趋势。在数字化工业中，企业利

用数字化技术将生产流程和业务过程数字

化，实现工业生产的自动化、自主化和智能

化，从而提高生产效率和质量，降低成本

和风险，实现可持续发展。

由于 这些工 业 系统复杂 化和高度 集

成化，故障可能会影响整个系统的运行，

并引发扩散效应，出现生产停滞、资源浪

费的情况，造成重大的安全事故和经济损

失。故障诊断技术可以快速、准确地确定

设备故障及其原因并及时维修，从而减少 

损失[1-3]。故障诊断数字化技术成为工业

数字 化转型的关 键 技 术，在系统整体效

能、产品生产质量等方面起着重要的提质

增效的作用。故障诊断数字化技术的研究

逐步受到工业界和学术界的关注。

工业数字化转型经历了工业设备及其

相关流程的数字化，积累了丰富的数据，

进而通过数据驱动业务和管理。工业界和

学术界对于如何更好地利用这些数据开展

了研究和实践。本文聚焦故障诊断数字化

方法的研究现状，按照其发展特点划分为

领域经验主导的建模方法、数据驱动与领

域经验结合的数字化方法、数据驱动主导

与可解释性结合的数字化方法3个阶段，

如图1所示。故障诊断涉及的数据是多源、

多类型的，例如，传感器等设备获取的系

统运行过程中的时域信息和频域信息，包

括振动信号、载荷信号、电路 信号等；仪

器、仪表等智能终端实时采集的设备运行

状态。这些数据在不同的阶段有不同的处

理方式。

在早期的领域经验主导阶段，故障诊

断主要建 模方 法 包 括 符 号有向图、故障

树、Petri网和键合图等，这些算法在很大

程度上依赖专业人员的领域知识。随着数

字化的发展以及工业数据的大量积累，数

据驱动与领域经验结合阶段更加注重对

数据特征及其关联的挖掘，包括基于决策

树、支持向量机、贝叶斯网络等算法的故

障诊断方 法。工 业 系统 运行数 据不断积

累，呈现出多源、多模态等特性。相对于

获取的运行数据，领域知识难以捕获潜在

的数据特征。深度学习等数字化方法的发

展，催生出数据驱动主导的方法。这些方

法也考虑到工业领域的可解释性，这一阶

段被称为数据驱动主导与可解释性结合

阶段。在这一阶段，深度学习方法降低了

对人工特征的依 赖，图神经网络（graph 

Failures affect the operation of industrial systems and even cause major safety accidents and economic losses. To deal 

with this problem, fault diagnosis technology has emerged and gradually developed. Efficient and high-quality fault 

diagnosis digital technology has become a key technology for industrial digital transformation. The research progress of 

digital methods of fault diagnosis in industry were analyzed. According to the development characteristics, three stages 

were divided, including domain experience-led modeling methods, data-driven digital methods combining with domain 

experience, and data-driven digital methods combining with interpretability. Focus on the basic ideas and characteristics 

of the methods in each stage, the future research directions were discussed, and the references were provided for 

promoting industrial digital transformation.

Key words
industrial digitization, digital transformation, fault diagnosis, digital method
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neural network，GNN）等建模方法提供

了可解释性的方案。

1  第一阶段：领域经验主导的建模方法

早期的领域经验主导阶段依据专家经

验，用定性的方法分析工业流程中各个环

节、各个单元之间的关系，通常采用图论

的方式来建模，包括符号有向图、故障树、

Petri网和键合图等。

符号有向图利用节点和有向边描述系

统的结构和功能，建立变量之间的因果关

系图[4]，并结合推理策略解释故障传播路

径[5]。Peng等人[6]提出一种基于贝叶斯推理

的多逻辑概率符号有向图模型，实现过程

变量之间的因果表示。但是，在描述复杂

系统时，符号有向图的复杂结构限制了推

理能力。为了简化图结构，Liu等人[7]引入规

则矩阵和状态矩阵，Xie等人[8]采用压缩节

点、约束传播和中间优化技术建立基于分

层的符号有向图模型。符号有向图方法能

够根据因果关系图推理故障的传播路径，

但难以处理复杂逻辑关系，并且有向图的

构建需要依赖人工经验。

故障树同样用图对系统故障与它的各

图 1　故障诊断方法的 3 个阶段
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个部件之间的逻辑关系进行建模，例如，采

用最小割集和最小路径等算法分析不同部

件故障导致的系统故障[9]。Chen等人[10]使用

故障树对故障及其逻辑关系进行建模，然

后从故障树中提取规则以识别故障。Wang

等人[11]提出基于故障配置的故障树生成方

法，对系统故障进行建模分析。故障树方法

已被广泛应用，但该方法静态结构有限，难

以捕捉系统动态故障行为，不适用于处理

不确定性推理问题，高度依赖专家经验。为

了克服这些问题，研究者将故障树建模与

贝叶斯网络推理的优点结合起来，实现故

障诊断和推理[12-14]。

Petri网是一种图形化的建模方法，常

被用于复杂、动态、并发和离散事件系统的

建模任务[15]。Mansour等人[16]将Petri网模

型应用到电站故障诊断。AL-AJELI等人[17]

使用带标签的Petri网对离散事件系统进行

建模，捕获正常状态和错误行为。但是，上

述方法只关注前向故障诊断而忽略了后向

原因追溯[18]。Liu等人[18]使用模糊证据推理

方法和动态自适应模糊Petri网解决上述问

题。在动态性方面，Zhang等人[19]创建了时

间推理模糊Petri网处理时间约束和模糊信

息，其模块化结构能够适应各种保护配置，

适应拓扑变化。

键合图适用于建模独立于系统参数值

的结构化系统，该方法计算量较低，可以

应用于大规模系统[20]。Benmoussa等人[20]

利用双因果关系和因果路径的性质，从系

统键合图中获得故障可检测性和可隔离性

的结构条件。Badoud等人[21]通过键合图

对风力系统、涡轮系统进行建模，使用因

果路径生成解析冗余关系，从而避免穷举

所有组合，以此应用于故障诊断。目前，键

合图模型在多故障诊断领域存在局限性，

在决策步骤的鲁棒性方面仍存在难点。对

此，Chatti等人[22]提出有符号键合图，综合

利用结构特性，以消除可能存在的冲突。键

合图模型计算量较低，但在大型复杂系统

或多故障诊断领域的适应性较差。

在领域经验主导阶段中，符号有向图、

故障树、Petri网和键合图等故障诊断技术

是通过领域知识，专家经验构建关联图，

具 有 较 好的可解 释 性，支 持故障原因追

溯。然而，这些方法在缺乏先验知识的情

况下难以应用于工业过程，对变量之间因

果关系的强弱以及时序动态性的考虑较为

欠缺。

2  第二阶段：数据驱动与领域经验
结合的数字化方法

第一阶段中的方法需要依赖领域经验

对相关数据进行关联建模，随着数据的增

多，构建变量之间的因果关联图存在一定

的挑战。如何更好地利用数据，将数据驱

动的方法与领域经验结合，是一个好的解

决方法。通过数据驱动的方法发现因果拓

扑关系，确定故障的特征，以实现故障诊

断，主要包括基于特征关联的学习方法，

基于特征工程的学习方法（如决策树、支

持向量机、贝叶斯网络等）以及基于时序

特征的时序分析方法。

2.1  基于特征关联的学习方法

基于特征关联的学习方法主要利用不

同特征之间的关联性和相互作用进行学习

和诊断，重点是探索正常状态与故障状态

特征之间的关联关系，以提高故障诊断的

准确率。

灰色理论 [23 ]通 过研究设备运行状态

与故障状态特征的相关性预测故障状态

的特性和趋势[24]。Wang等人[25]使用灰色

预测模型预测燃料电池的运行特征，利用

运行特征的预测值判断未来的运行状态，
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从而实现故障诊断。Hu等人[23]提出基于灰

色理论和专家系统的轨道电路故障预测方

法。为了更有效地利用基于灰色理论学习

到的特征之间的关联性，Dong等人[26]提出

了一种粗糙集与灰色关联分析相结合的冗

余保护配置变电站故障诊断方法，Wu等 

人[27]提出基于灰色理论的自适应动态阈值

调整算法。

多元 统计分析主要 包 括主 成分 分析

法、独立元分析法、偏最小二乘法和非负

矩阵分解等方法。主成分分析法通过降维

处理，提取数据特征，消除不同指标间的

相关性。Du等人[28]将经验模式分解、主成

分分析法、累积和等方法用于故障诊断。

主成分分析法需要 假设数据服从高斯分

布，而工业数据未必完全服从高斯分布。

独立元分析法假设非高斯源信号具有相互

独立性，将信号或数据分离为相互独立的

变量[29]。例如，Xiong等人[30]采用独立元分

析法寻找电站故障的特征振动信号；Ali等

人[31]利用独立元分析法区分发电厂冷凝器

系统中多个不同部分的主要异常因素；Yu

等人[32]在机器故障先验知识的基础上结合

独立元分析法提取故障特征。偏最小二乘

法是一种多元统计分析方法，适用于变量

间的多重相关性建模。Jiao等人[33]将偏最

小二乘法用于非线性质量相关故障检测，

提出核偏最小二乘模型。Zhu等人[34]利用

偏最小二乘法处理非平稳、非线性的变压

器放电信号，提取特征之间的相互关系。

偏最小二乘法算法可以实现多变量间的回

归建模，且能够处理自变量间的多重相关

性，但工业数据内部往往存在错综复杂的

动态关系，偏最小二乘法难以发挥有效作

用。非负矩阵分解是一种矩阵分解方法，

在一定程度上可以减少非线性工业系统

数据的维度[35]，例如，感应电机故障诊断

系统[36]、轴承故障诊断系统[37]均采用了这

一方法。在非负矩阵分解的优化和改进方

面，Chen等人[35]提出了有监督的非负矩阵

分解方法，用于分离特征，缓解非负矩阵

分解缺乏先验知识的问题。Yang等人[38]将

类别信息引入非负矩阵分解中以解决有类

标签数据的监督任务表现不佳的难题。非

负矩阵分解算法计算效率高，大规模数据

处理速度快，但是非负矩阵分解不允许矩

阵中出现负值，且无法处理数据间复杂的

因果关系。

2.2  基于特征工程的学习方法

在数据驱动与领域经验结合的阶段，

决策树、支持向量机和贝叶斯网络等方法主

要依赖特征工程以提取与工业故障相关的

特征信息，进而为故障诊断提供依据。

决策树[39]算法适用于多故障诊断领域，

且更容易解释，例如，轴承故障诊断[40]、离心

泵故障诊断[41]、铣刀状态监测[42]、风力涡轮

机故障诊断[39]、光伏系统[43]。在其他领域，

一些学者将决策树与其他算法进行了结合。

例如，Aydin等人[44]基于边界分析法和模糊

决策树算法提出了新的感应电机故障诊断

方案；Li等人[45]提出了将决策树模型与基于

虚拟传感器的故障指示器结合的“三阶段

法”进行故障诊断与追溯。决策树算法可以

在没有假设的情况下对系统进行操作，不

依赖专家解释，能够完成缺失数据的诊断

任务，模型易于实现，但是泛化能力较弱，

容易过拟合，进而降低故障诊断与追溯的

性能。

支持向量机是 基于结 构风险 最小 化

原理的有监督机器学习算法[46]。Wu等人[47]

通过多尺度置换熵从故障轴承振动信号中

提取特征，然后应用支持向量机实现故障

诊断。Saidi等人[48]采用主成分分析法对轴

承振动信号进行降维处理，然后采用支持

向量机进行故障隔离与诊断。Jegadeesh-

waran等人[49]将决策树与支持向量机结合，
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分别应用于液压制动器信号的特征工程和

故障诊断。支持向量机算法在二次规划问题

中实时性较差，不适于在线故障诊断。对此，

Deng等人[50]提出一种将支持向量机和纠错

输出码相结合的方法，提升了传感器故障特

征提取和在线识别能力。支持向量机诊断模

型对内核参数敏感，不合适的内核参数会影

响诊断结果，同时处理多故障诊断任务也存

在一定的困难。

贝叶斯网络 是一种 重要的 概 率图模

型，可以有效地处理不确定知识表达和推

理等问题[51]。例如，Amin等人[52]提出基于

动态贝叶斯网络的故障诊断方案；Liu等

人[53]采用动态贝叶斯网络进行海底生产系

统的故障诊断。为了提高基于贝叶斯网络

的故障诊断模型的准确度和灵敏度，Yu等

人[54]采用改进的独立元分析法识别故障

过程变量，再根据过程变量及其流程图获

得的依赖关系建立贝叶斯网络模型；Cai

等人[55]和Don等人[56]将隐马尔可夫模型与

动态贝叶斯网络相结合，隐马尔可夫模型

用于系统运行数据的异常检测，贝叶斯网

络用于故障原因诊断；Amin等人[57]将主成

分分析法与贝叶斯网络相结合。贝叶斯网络

算法可以在数据不完备的情况进行故障诊

断与追溯，但是对于复杂系统的故障诊断

较为困难。

随着数字化技术的发展，越来越多的

工业故障数据被收集和存储，这为数据主

导的故障诊断方法提供了支撑，决策树、

支持向量机和贝叶斯网络等机器学习算法

的应用也逐步从数据驱动与领域经验结合

的阶段，过渡到以数据驱动主导和可解释

性结合的阶段，逐步减少了特征工程的需

求和降低了特征工程的复杂性。

2.3  基于时序特征的时序分析方法

上述基于特征工程的方法没有考虑数

据在时间上的影响，而大多工业数据具有

时序特征。为了充分利用数据的时序特征，

时序分析法被广泛应用于故障诊断。

互相关分析是一种用于衡量两个相关

信号之间相似性强度的算法，通过分析时间

序列间的关联信息推断因果关系。目前，已

有多个领域的故障诊断算法采用互相关分

析算法，例如，监测可变负载和变速齿轮箱

状态[58]、输电线路故障诊断[59]、识别变压器

故障[60]等。格兰杰因果分析通过对工业过

程参数的分析，明确过程参数之间变化的因

果关系，构建相应的因果拓扑图[61]。在工业

故障诊断领域，已有学者将格兰杰因果分析

用于处理过程变量之间的相关影响以及确

定它们之间因果关系[61-63]。互相关分析算

法易于建模和自动化，同时对因果图的解释

简单，诊断效率高，但是它难以区分复杂工

业系统中时间序列之间的直接或间接因果

关系。格兰杰因果分析算法对数据选择具

有鲁棒性，计算负荷较低，得到了很好的工

业应用。

在数 据驱动与领域经验 结合的阶段

中，这些数字化方法对人工经验的依赖程

度较小，可以在缺乏先验知识的情况下进

行故障诊断，有助于在不同的领域进行数

据驱动的研究和分析。然而，这些数字化

方法在故障诊断 过程中面临较高的复杂

性，在特征工程方面仍然存在一定的挑战

性，特征工程可以显著影响分析结果的准

确性和可解释性。

3  第三阶段：数据驱动主导与可解
释性结合的数字化方法

随着数字化技术的发展，知识图谱、

深度学习、图神经网络等方法的出现减少

了特征工程的需求，降低了特征工程的复

杂性，提升了故障诊断算法的学习能力和
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准确率。在数据驱动主导与可解释性结合

阶段，故障诊断数字化技术通过学习工业

系统在 正常和异常工况下的历史数 据 特

征，根据学习到的特征识别机器状态，进

而达到故障诊断以及原因追溯的目的。

3.1  基于浅层神经网络的故障诊断方法

反向传播网络 作为一种自适 应模式

的浅层神经网络，具有良好的适应性和学

习能力[64]。基于反向传播网络[65]的故障诊

断如图2所示。Zhao等人[66]利用二次函数

对轨 道电 路 数 据 特征 进行提取，并训练

一个反向传播神经网络，进行调谐单元的

故障诊断。Ngaopitakkul等人[67]采用离散

小波变换分解信号高频分量，构建基于反

向传播网络的决策算法。Zhang等人[68]基

于改 进的时间同步平均算法提取齿轮状

态特征，然后训练反向传播网络识别齿轮

芯片级别。在算法优化方面，Yu等人[69]利

用自适应遗传算法优化反向传播网络，实

现液体火箭发动机的实时故障检测。反向

传播网络算法能够从工 业数 据中学习到

诊断知识，识别出机器的多种状态，但是

基于反向传播网络的诊断算法的复杂度

大大增加，存在过拟合的问题，可解释性 

较差。

3.2  基于深度学习的故障诊断方法

深度学习方法包括深度置信网络、卷

积神经网络、循环神经网络以及图神经网

络 等。深度 置信网络 是一种具 有许多神

经元隐藏层的生成模型，由多个受限玻尔

兹曼机（restricted Boltzmann machine，

RBM）堆叠而成[70]。基于深度置信网络[71]

的故障诊断如图3所示，有以下两个特点，

其一，它特殊的结构使其能够自适应地提

取复杂特征；其二，深度置信网络在处理

高维和非线性数据方面具有优势[72]。Zhao

等人 [72 ]提出一种基于深度 置信网络的模

拟电路故障诊断方法，简化了诊断设计；

Qin等人[73]设计一种基于深度置信网络的

在线电缆故障识别算法，相较于传统浅层

神经网络，该算法在准确性方面有了一定

提升。一些学者针对不同领域的故障诊断

算法进行相应的改进，例如，Shao等人[74]针

对滚动轴承故障识别提出了一种基于自适

应深度置信网络的故障诊断方法；Zhang等

人[70]提出了一种基于可扩展深度置信网络

图 2　基于反向传播网络 [65] 的故障诊断
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的化学过程故障诊断模型。深度置信网络

适用于处理高维和非线性数据，能够表征系

统数据与故障特征之间的映射关系，但是

该诊断模型结构较为复杂，难以训练，收敛 

速度慢。

卷积神经网络是一种前馈神经网络，

因其具有强的局部特征提取能力和灵活的

结构，在故障诊断领域得到广泛的使用[75]，

基于卷积神经网络[76]的故障诊断如图4所

示。例如，Janssens等人[77]将卷积神经网络

应用于轴承故障检测，提出状态监测特征

学习模型；Wu等人[78]和Pan等人[79]分别将

深度卷积神经网络应用于化工过程故障诊

断和机器人故障诊断；Zhang等人[80]提出了

基于卷积神经网络的制造系统故障诊断算

法，完成了特征提取和故障诊断。目前，相

关研究主要关注故障类型分布不平衡以及

多故障容易与单故障混淆等问题，Chen等

人[81]提出了基于随机过采样的随机离散时

间序列深度卷积神经网络算法，利用时序

特点提高诊断性能。

循环神经网络是一种处理时间序列数

据的框架，具有记忆历史信息的能力，适合

于动态故障诊断[82]。基于循环神经网络[83]

的故障诊断如图5所示。长短期记忆（long 

short-term memory，LSTM）网络因其

具备学习长程依赖关系的能力，在故障诊

断领域受到了关注，例如，Wu等人[84]提出

了基于LSTM网络的设备退化序列故障

预测算法；Lee等人[85]使用基于注意力的

LSTM算法诊断匝间短路故障；Chadha等

人[86]设计基于双向LSTM的状态监测和故

障诊断的新方法，该方法允许处理更长时

间序列内的变量关系；Kang等人[87 ]使用

LSTM网络进行 复杂化学过程的早故障

诊断。现有的故障诊断方法大多只关注故

障类型的识别，忽视了设备性能退化的问

题。对此，Qin等人[88]提出多重卷积循环神

经网络，同时诊断故障类型和监测性能退

化状态。循环神经网络具有记忆历史信息

的能力，能够处理更长时间范围内的故障

关系，有利于避免关键过程故障，但是该

网络存在梯度消失的问题，且诊断模型较

为复杂，难以训练。

图 3　基于深度置信网络 [71] 的故障诊断
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3.3  基于图神经网络的故障诊断方法

图神经网络在非欧几 里得 空间对图

数 据具 有强 大的建 模能力，度 量 未知故

障和已知故障之间的相似度，基于图神经 

网络[89]的故障诊断如图6所示。目前，在故

障诊断领域，应用范围最广的GNN架构，

分别是图卷积神经网络（graph convolu-

tional neural network，GCN）、图注意力

网络（graph attention network，GAN）。

GCN适用于挖掘故障类型与过程变量之间

图 4　基于卷积神经网络 [76] 的故障诊断

图 5　基于循环神经网络 [83] 的故障诊断
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的复杂非线性关系，还能通过邻接矩阵表

示未知样本与标记样本之间的相似度[90]。

例如，Liao等人[90]提出了一种基于GCN的

变压器故障诊断算法，Zhang等人[91]基于

深度GCN架构设计了一种基于声学信息的

轴承故障诊断方案，Wang等人[92]提出了一

种基于振动的GCN的轴承故障诊断算法。

由于GCN存在着诸多局限性，一些学者针

对这些局限性给出了相应的解决方案。例

如，Chen等人[93]采用基于结构分析的GCN

故障诊断模型来解决GCN严重依赖标记

数据集这一问题；Li等人[94]提出了一种多

感受野GCN算法，用于解决GCN感受野

固定的局限性，并应用于故障诊断。针对

小样本机械故障诊断困难的问题，Gao等 

人[95]提出基于半监督GCN的旋转机械故

障智能诊断算法。GCN模型的性能取决于

邻接矩阵，为了更好地表示与相邻节点的

连接关系，GAN被提出。GAN将注意力

机制用于度量不同样本之间的相似度，同

时更关注其他样本的特征[96]。目前，GAN

已被应用于多个故障诊断领域，例如，柴

油机工况识别模型[96]、轴承故障诊断[97]。

实际工业过程会不断出现新的故障类型，

为了使新的故障类型能够在第一次出现后

就能被迅速识别，Long等人[98]采用自适应

GAN实现元学习器，使其具有元知识学习

能力。GNN既可以挖掘系统状态数据与故

障特征之间复杂的非线性关系，还可以度

量未知故障与已知故障之间的相似度，但

是模型灵活性较差，且有限的感受野限制

了其在故障数据特征表示方面的有效性。

在数据驱动主导与可解释性结合的阶

段，反向传播网络、深度置信网络、卷积神

经网络、循环神经网络相对于强依赖特征

工程的机器学习算法，具有良好的适应性

和学习能力，能够处理高维、多源的工业数

据。然而，这些模型的可解释性相对较差。

相比之下，图神经网络在这方面具有显著

优势：一方面，相较于第一阶段，它建模的

图网络是直接从工业数据中学习的，对专

家经验依赖度低；另一方面，相较于第二阶

段，它有更好的故障追溯能力，因此可解释

性更强，从而很好地体现出数据驱动和可

解释性等特点。

4  挑战与讨论

工业系统运行数据具有海量、高维、

图 6　基于图神经网络的故障诊断
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异构性以及时序性等特点，如何有效地挖

掘数据中潜在故障的因果关系是建立复杂

系统模型的关键问题之一。数字化的方法

正逐渐减少对领域知识的依赖，并转向以

数据为主导，提高了故障诊断的效率和准

确率，但是仍然面临数据标注少、追溯难

等问题，具体如下。

● 在实际应用中，一方面存在数据收集

困难、标注代价高等问题；另一方面由于现

今系统的完备性和抗干扰性强，收集到的

系统故障样本较少，虽然数据量大，但有效

信息少，这增加了故障诊断与追溯的难度。

因此，如何处理好小样本问题是提升诊断

模型泛化性和准确率的关键。

● 复杂工业系统内部各个组件、各个

单元相互制约，具有层次性、传播性等特

点，使得在一个时间节点上发生的故障很

有可能引起 后 续短时间内其他组件功能

异常，甚至多个故障并发。但是目前的故

障诊断与追溯模型大多只关注单故障诊断

问题，多故障诊断问题也是很值得探究的 

问题。

● 图神经网络的发展给可解释性故障

诊断和追溯提供了支持，如何将时序和图

方法结合，既考虑动态性又考虑工业数据

之间的关系，成为故障诊断和追溯问题的

重点研究方向之一。

5  结束语

本文对工业故障诊断数字化方法的国

内外研究现状进行了分析，从领域经验主

导、数据驱动与领域经验结合、数据驱动主

导与可解释性结合3个阶段进行介绍。随着

数据的积累，故障诊断所依赖的数据基础

变得更加丰富。在故障诊断中引入数字化

方法有助于提升工业领域关键环节的可靠

性和生产效率，这些为工业数字化转型提

供了技术和方法的支撑，促进了工业生产

的智能化和可持续发展。
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