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压缩感知在装备故障预测与健康管理中的应用综述 
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(武警部队士官学校军械系，杭州 311403) 

摘要：针对海量状态监测数据时存在采集频率要求高、采集系统负荷大、监测数据冗余等问题，通过对原始信

号进行低维投影，突破 Shannon-Nyquist 采样定理的限制，极大缓解装备大数据造成的信息过载问题。围绕 PHM 5

层架构，分别从压缩感知(compressive sensing，CS)概念、以及在信号修复与降噪、故障诊断、退化状态识别中的应

用几个角度，对已有成果进行总结，指明现有研究存在问题，提出相应的解决思路。该研究可为压缩感知的研究提

供一定的参考。 

关键词：压缩感知；装备状态监测；数据采集；稀疏表示；故障诊断 

中图分类号：TH165+.3   文献标志码：A 

Application of Compressed Sensing in Equipment Fault Prediction 
and Health Management 
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Abstract: Aiming at the problems of high acquisition frequency, heavy load of acquisition system and redundancy of 
monitoring data in massive condition monitoring data, the limitation of Shannon-Nyquist sampling theorem is broken 
through by low-dimensional projection of original signals, which greatly alleviates the problem of information overload 
caused by large data of equipment. Based on the five-layer architecture of PHM, this paper summarizes the existing 
achievements from the aspects of the concept of compressive sensing (CS) and its application in signal restoration and 
noise reduction, fault diagnosis, and degradation state identification, points out the existing problems in the existing 
research, and puts forward the corresponding solutions. This study can provide some reference for the research of 
compressed sensing. 
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0 引言 

故障预测与健康管理(prognostics and health 

management，PHM)[1]技术的发展使得装备管理者

能够全面掌握装备状况，并由此进行针对性维修决

策，大大提高了装备保障的科学性和有效性。想要

在大型复杂装备机械传动系统上开展状态监测与健

康评估，需要借助更多种类、更大规模的数据。随

着装备规模扩大、采样频率提高、传感器布置点增

加、监测时间延长，装备状态监测进入了“大数据

时代”。海量状态监测数据将有助于装备全面评估与

预测，但也会带来一些缺点。 

1) 特定装备部件对采集系统的采样频率提出

了较高要求。根据 Shannon-Nyquist 定理采样频率

需要达到信号最高频率 2 倍才能保证采集信息完

整，对于超高转速部件(例如航空发动机最高转速达

50 000 r/min)，普通采集系统很难达到要求[2]。 

2) 海量监测数据对采集系统、存储设备、传输 

系统都会造成极大负担。例如对某型自行火炮下 

装 4 芯 CAN 总线单台连续监测 1 个月的数据量为

856 kB/min×60 min×4 h/d×30 d≈5.87 G，需要高带

宽传输系统、超大存储器。 

压缩感知(CS)的提出为解决上述问题提供了

新思路。研究人员发现对于装备采集信号，在某种

条件下即使不满足采样定理 [3]也能从观测值中恢复

原始信号，这就要求信号满足稀疏性(即信号大部分

分量等于或近似等于 0)。与上述现象相关的研究，

定义为压缩感知或者稀疏采样。 

1  压缩感知在装备 PHM 中的应用框架 

将压缩感知应用于装备 PHM 中，突破了

Shannon-Nyquist 采样定理的限制，降低了采集开

销；通过在采集端压缩原始信号，实际存储、传输

和处理的是压缩信号，从而缓解装备大数据造成的

信息过载问题；同时，压缩感知利用非线性投影得 
             1 
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到压缩域少量观测值来反映原始信号主要信息，减

少数据量的同时避免了冗余。 

笔者参考开放体系架构下基于状态的维修

(open systems architecture for condition-based 

maintenance，OSA-CBM)、ISO 13373 至 ISO 13381

系列有关标准以及 IEEE 1232 系列标准，构建了

PHM 体系架构如图 1 所示。以我军装备维修保障需

求为牵引，针对装备大数据带来的采集、传输、处

理问题，结合装备状态监测与健康评估实际，将压

缩感知引入 PHM 理论研究中。 

 
图 1  PHM 架构 

现有研究主要围绕 PHM 体系架构前 5 层，研

究内容包括机械振动信号压缩重构、机械振动信号

修复与降噪、压缩信号故障诊断方法以及压缩感知

在健康评估中的应用。如图 2 所示，根据压缩数据

990 是否重构，故障诊断可分为 2 类：1) 重构后利

用重构数据进行诊断，如果一定的诊断成功率可以

被接受，那么压缩信号可以极大降低传感器和传输

代价，在故障诊断成功率和传输代价之间寻求一种

平衡；2) 直接利用压缩数据进行故障诊断，由于压

缩感知保留了原始信号中的有用信息，可以一定程

度上从压缩信号中挖掘出装备故障信息。在装备健

康评估上，也可以利用压缩感知模型构造出来的退

化特征，实现状态监测与寿命预测。压缩感知技术

对提高装备维修保障效率，丰富和发展我军装备状

态监测和健康评估理论具有一定的理论意义和应用

价值。 

围绕 PHM 5 层架构，笔者从压缩感知在数据获

取层、数据处理层、状态监测层和健康评估层 4 个 

角度的应用进行介绍，并指明了现有研究存在的问

题，针对问题提出相应的解决思路，以期对下一步

压缩感知的研究提供一定的借鉴和参考。 

2  压缩感知在数据获取层的应用 

按照能否精确重构出原始信号，信号压缩算法

分为无损压缩[4]和有损压缩[5-6] 2 种。无论是无损压

缩还是有损压缩，都需要在前端采集系统先后完成

信号的采集与压缩 2 个步骤，对于计算能力有限的

前端节点来说是一个巨大的挑战。新提出的压缩感

知理论，可以直接从原始模拟信号中获取低维观测

值，即“边采集边压缩”。由此，研究人员开始尝试

利用压缩感知解决机械振动信号的采集与监测问  

题[7-10]。 

信号重构可转化为范数优化问题。假设有 k-稀

疏原始信号 x(x∈ RN)，观测矩阵设置为 Φ∈

RM×N(其中 M<<N)，则信号 x 在该矩阵上的线性投

影 y∈RM 可以作为压缩信号。根据线性代数理论，

y＝Φx 描述的是一个欠定线性系统。 
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 0 0
:    min     s.t.   xP x xy Φ ； (1) 

 1 1
:    min     s.t.   xP x xy Φ 。 (2) 

也可使用 lp 范数进行优化： 

  1/

1

pN p

ip i
x


 x 。 (3) 

 
(a) 状态监测 

 
(b) 健康评估 

图 2  压缩感知在故障预测与健康管理(PHM)中的应用框架 

根据图 3 范数逼近，满足 y＝Φx 的点在一条直

线上，而 x 的 p 范数不断逼近该直线，交点即为一

个解，在图中用箭头标出。 

 
图 3  2 维情况下的压缩感知范数逼近 

可以看出：p=0, 1/2, 1 时获得的解在坐标轴上

稀疏性较好；而当 p=2, ∞时，获得的解 2 个坐标均

不为 0，稀疏性较差；因此，在研究重构算法时通

常采用 0-范数或者 1-范数，分别对应贪婪和凸优化

2 种算法。 

除了常规方法，近年来出现许多基于深度网络

(包括 Recon-Net, DR2-Net, CSNet 等)的压缩感知重

构算法 [11-12]。针对装备振动信号，文献[13]提出一

种基于深度卷积生成对抗网络(DCGAN)的振动数

据重建的深度学习方法，直接学习压缩信号与原始

信号之间的端到端映射，不使用稀疏性假设或随机

采样，重构过程计算效率高，但是重构网络模型为

黑盒训练，网络可解释性差。 

3  压缩感知在数据处理层的应用 

3.1  信号修复研究现状 

装备实际运行过程中振动强烈，可能造成传感

器接触不良而产生数据丢失，或者传输过程中受噪

音、带宽干扰而发生丢包现象，此时又不可能重新

采样，因此开展数据修复研究，对于装备状态监测

具有一定意义。 

利用压缩感知进行信号修复的思想最早来源

于图像修复[14]。张新鹏[15]考虑到压缩重构与数据恢

复的相似性，提出了将压缩感知用于数据修复的原

理方法。余路等[16]在此基础上，利用过完备字典学

习算法构造稀疏基，优化了修复效果。Perepu 等[17]

提出一种基于自适应字典学习的缺失数据估计方

法，适用于具有对角线块稀疏性质的信号。此外，

压缩感知修复还被应用于结构健康监测(structural 

health monitoring，SHM)[18-20]领域。 

3.2  基于稀疏表示的信号降噪研究现状 

装备往往在变工况或重载荷条件下工作，振动

信号受外界噪音污染严重。此外由于装备机械部件

很多，多组轴承和齿轮相互啮合，各部件的振动相

互干扰，因此采集到的信号必须经过降噪处理才能

进一步利用。在机械振动信号降噪领域，常用的方

法包括集合经验模态分解[21]、奇异值分解[22]、随机

共振[23]等。 

基于稀疏表示的振动信号降噪原理也来源于

图像降噪，在稀疏表示中，将原始信号表示成给定

字典上线性组合的过程称为稀疏分解。假设原始信

号 x ϵ Rn，冗余字典 D={d1, d2, …, dm}，则 x 可以

表示为字典原子的线性组合： 

 
1

m

j j
j

x Ds d s


  。 (4) 

式中：稀疏系数 s=[s1, s2,…, sm]T，当 x 和 D 已知，

求解稀疏系数的过程称为稀疏求解。 

事实上，对于信号稀疏表示的研究早在压缩感

知提出之前就已开始。Mallet、Donoho、Elad、Tropp

等学者对此已进行了大量研究工作，关于稀疏表示
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研究的时间轴可参见图 4。关于稀疏分解矩阵(又称

稀疏基)设计，最基本的是采用一个标准正交基，如

快速傅里叶稀疏基(fast Fourier transform，FFT)、离

散余弦稀疏基(discrete cosine transform，DCT)等。 

 
图 4  稀疏表示理论时间轴 

在图像降噪中，自适应稀疏表示降噪是从 k 奇

异值分解(k-means singular value decomposition, 

k-SVD)被提出开始的，Aharon 等[24]提出自适应字

典学习算法 k-SVD，并将其应用于图像降噪中。随

着稀疏表示与字典学习研究深入，研究人员开始进

行装备 1 维信号字典学习降噪。张新鹏[15]提出了压

缩感知信号降噪原理，该思路与小波降噪类似，但

是能够避免阈值选取的问题。文献[25]根据 CS 理论

对信号进行还原，降低信号中的噪声，再利用

AlexNet 网络，以获得故障诊断效果。张峻宁等[26]

利用均值滤波器消除声发射信号中的噪音，并利用

模糊加权滤波处理提取均值信号后的本底信号，再

加上均值信号完成降噪过程。文献[27]提出一种多

尺度策略和双稀疏字典结合的降噪方法，移动标尺

策略可以帮助获得多层多位置的信息，结合使用双

稀疏字典可以有效提高计算效率。 

4  压缩感知在状态监测层的应用 

由于压缩感知和故障诊断在机械振动领域均是

研究的热点，将压缩感知与机械故障诊断结合的文

献层出不穷。笔者将基于压缩感知的机械故障诊断

分为 3 类：利用稀疏表示分类(SRC)进行故障识别、

压缩采样故障特征检测以及基于深度学习的压缩数

据故障诊断。 

4.1  基于 SRC 的故障分类识别 

继稀疏表示理论应用于图像降噪、图像超分辨

重构、图像修复之后，基于稀疏表示的分类方法

SRC(也称稀疏编码)进行人脸识别，相比支持向量

机(support vector machine，SVM)效果更好。假设

有 c 类机械故障，训练样本集合 D=[D1, D2, …, Dc]，

对于测试样本 y，SRC 过程分为 2 步： 

1) 将测试样本 y 在训练集 D 上进行 l1-范数稀

疏编码： 

 
2

2 1
ˆ = argmin{ }y D     。 (5) 

2) 利用下式实现分类： 

 
2

ˆidentify( ) = argmin{ }i i i i
i

y e e y D ， 。 (6) 

式中 ˆ
i 是第 i 类故障的稀疏编码值。 

Tang 等[28]提出一种基于随机降维映射和 SRC

结合的旋转机械故障识别方法，有效提高了分类准

确率，适用于机械早期故障诊断。针对 l1 范数 SRC

集中性和准确性不够高的问题，Yu 等 [29]提出一种

l1 和 l2 范数组合约束的方法，即组稀疏策略。仿真

和实际信号分类结果表明，该方法相较于已有分类

器具有一定优越性。Han 等[30]将 SRC 用于旋转机械

故障分类，在不同噪声环境下鲁棒性均较优。王维

刚等[31]提出一种改进判别字典模型，克服了传统字

典判别性差和可解释性不强的弱点。文献[32]针对

传统稀疏编码不够精细问题，提出一种小波包频带

稀疏编码算法，对若干最优频带分别训练一个过完

备稀疏字典，并将待测试信号每个频带的压缩重构

误差作为新的稀疏编码。 

受到 SRC 分类启发，Smith 等[33]在《Nature》

杂志发表文章，提出了移不变稀疏编码理论。余路

等[34]针对强噪声环境下的微弱故障诊断，提出了移

不变稀疏编码与改进字典相结合的方法。邓韬等[35]

提出一种区间平移稀疏编码(interval translation 

sparse coding，ITSC)，该方法实质上是一种更加快

捷的基函数平移稀疏求解方法。Lin 等[36]提出一种

多压缩匹配追踪方法，构造移不变字典稀疏表示故

障引起的脉冲分量，并通过求和代理策略整合多通

道数据以增强噪音中的脉冲。 

4.2  压缩采样故障特征检测 

根据压缩感知理论，装备有效信息保留在压缩

采样信号中，如果能够对压缩信号直接进行故障特

征检测，并在此基础上诊断分析，则会大大提高装

备状态监测的效率。新方法框架如图 5 所示。目前，

在压缩信号故障特征识别领域研究较深的是西安

交通大学的陈雪峰团队和北京化工大学的唐刚团

队。Du 等[37]考虑一种直接从压缩信号中提取特征

的算法，由于特征识别仅从观测量中提取某些有用

信息即可，例如周期性冲击等，因此新方法可以在 
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不牺牲检测精度的情况下降低观测量。Wang 等[38]

针对故障频率与轴旋转频率成比例变换导致频谱拖

尾的问题，提出一种时变余弦包字典，通过将信号

投影到新字典来构造振动包络信号的稀疏系数谱。

Lu 等[39]提出一种非线性自适应字典学习算法，用于

轴承早期故障诊断，避免了传统大计算量的匹配追

踪算法。Wang 等[40]针对噪音可能被误认为是故障

波峰的情况，利用压缩感知理论使信号增强并降低

数据维度，该方法能够利用正交匹配追踪算法从少

量样本中检测到故障特征。Wang 等[41]针对振动信

号受环境影响大的问题，提出一种改进的快速迭代

收缩阈值算法(fast iterative shrinkage- thresholding 

algorithm，FISTA)。 

 
图 5  压缩故障特征识别基本原理 

Liu 等[42]提出一种从压缩感知数据中提取压缩

特征的方法。由于压缩感知数据的能量等于奈奎斯

特采样数据的能量。基于压缩感知数据的能量获得

压缩特征，基本流程如图 6 所示。首先是信号滤波，

此过程可以消除低频振动成分和其他小于给定频率

成分的干扰，仅保留振动信息；其次是压缩采样，

在此步骤中将滤波后的信号利用随机矩阵投影获得

压缩感知数据；最后，从压缩域中的压缩感知数据

中提取能量特征，并使用了全寿命数据来绘制退化

趋势，该趋势用于评估滚动轴承的状态。 

 
图 6  压缩感知数据能量特征提取流程 

4.3  基于深度学习的压缩数据故障诊断 

Hinton 等 [43]改进后的深度学习已经成为机器

学习和人工智能领域的研究热点。由于多层网络结

构，深度学习具有很强的自适应特征提取能力。典

型模型包括卷积神经网络 [44](convolutional neural 

network ， CNN)、深度置信网络 [45](deep belief 

network，DBN)以及深度神经网络 [46](deep neural 

network，DNN)。传统模型主要用于 2 维图像识别，

为将其用于机械振动信号诊断，研究者提出了 1 维

深度学习模型。受到深度学习和压缩感知启发，研

究者提出了压缩数据故障诊断方法(见图 7)：首先

利用随机投影进行信号降采样；其次，深度网络来

挖掘隐藏在压缩信号中的故障信息；最后进行自动

特征提取与智能故障诊断。深度学习在装备故障诊

断中的研究现状如表 1 所示。 

 
图 7  基于深度学习的压缩数据故障诊断模型与传统方法对比 

需要特别指出的是，目前关于深度学习与压缩

感知的研究，已经发展到针对压缩数据对深度学习

模型进行相应改进。例如文献[55]提出一种改进卷

积深度置信网络(CDBN)。标准的 CDBN 是一种新

的分层生成模型，由多个卷积受限 Boltzmann 机器

(RBM)构建。CRBM 是标准 RBM 的扩展，所有可

见单位必须通过不同的权重参数与所有隐藏单位相

关联。标准 CDBN 或 CRBM 中始终采用二进制可

见单位，不适用于处理振动数据压缩信号。受高斯

RBM 的启发，使用高斯可见单位来改进标准 CRBM 

模型，图 8 显示了改进的 CRBM 中的概率最大池操

作，采用新的归约技术，用于提高特征学习性能并

简化计算。可以看出，改进后的 CRBM 模型包含高

斯可见层 V、二进制隐藏层 H 和池化层 P。 

5  压缩感知在健康评估与寿命预测层应用 

装备退化状态识别是避免重大事故和提高装备

利用率的重要途经。它通过状态识别结合预测，最

大程度降低装备故障率，减少停机时间。传统退化

状态识别存在以下不足：1) 采用时频域分析提取退

化特征，使得挖掘非线性、弱故障和强耦合的退化 

状态十分困难；2) 根据先验知识选择退化状态等

级，难以实现高精度和高效的等级划分。在压缩感
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知框架下，文献[56]提出一种声发射信号压缩特征

用于评估轴承退化，新特征在随机投影后保留了原

始信号全部能量，并且与传统退化特征趋势基本一

致。文献[57]提出一种基于小波包变换和稀疏表示

的重构残差特征用于机械故障识别，通过字典学习

找到信号简洁、高效的表达方式。文献[58]提出一

种压缩感知 2 阶段退化状态监测方法。选取 3 种指

标计算故障波形，实现原始信号维数的初步缩减，

利用观测矩阵对信号进一步降维，并根据匹配理论

开展故障检测，证明了滚动轴承存在故障。 
表 1  深度学习在装备故障诊断中的研究现状 

序号  模型  年份  文献内容  

1 DBN 2018 
李海平 [45]将 DBN 引入机械设备诊断，分别针对旋转机械和往复机械，在复合与变工况条件下开展研究；

DNN 模型在图像识别、语音分析等领域成功应用  

2 CNN 2016 Ince 等 [47]将特征提取与故障诊断结合提出 1 维 CNN 模型，该方法能够取代复杂的特征提取算法  

3 CNN 2017 Wen 等 [48]将 1 维振动信号转换为图像，之后使用传统 CNN 进行处理，并利用 3 大公开数据集进行验证

4 CNN 2018 吴春志等 [49]利用坦克齿轮箱复合故障数据验证 1 维 CNN 模型  

5 CNN 2019 
朱会杰等 [50]将原始数据直接输入 CNN 模型，利用振动信号时不变性，提出 CNN 权值求和与大尺度最大

值池化策略  

6 DNN 2015 雷亚国等 [46]利用 DNN 训练机械频域信号，实现了齿轮多种工况、大量样本下故障诊断与健康状态识别

7 压缩感知+DNN 2017 

文献[51]提出一种 CS-DNN 故障诊断方法：首先利用随机投影进行信号降采样；其次，构建堆叠自编码

(stacked sparse autoencoders，SSAE)网络来挖掘隐藏在压缩信号中的故障信息；最后进行自动特征提取

与智能故障诊断  

8 压缩感知+CNN 2020 
文献[52]利用 CNN“端-端”特性，建立了基于压缩信号的 CNN 故障诊断模型，并在此基础上提出一种

参数优化方法 [53] 

9 压缩感知+DNN 2018 
Ahmed 等 [54]对稀疏编码器的隐藏单元灵活约束来进行正则化，此外为了学习高度压缩测量值中的稀疏表

示特征，将隐藏单元设置为大于输入样本的数量  

10 压缩感知+DBN 2018 
Shao 等 [55]提出一种基于压缩感知的改进卷积深度置信网络(convolutional deep belief network，CDBN)，

针对压缩数据特点构建高斯可见单元，并结合指数平滑强化对压缩数据的适应性  

 

 
图 8  改进 CRBM 模型 

压缩感知在寿命预测层的应用主要停留在对数

据进行预处理，如文献[59]中，利用压缩感知对健

康评估指标进行处理，达到提高采样频率、恢复缺

失信息、消除噪声的目的。 

6  结论 

通过分析国内外研究，发现压缩感知理论及其

在状态监测与健康评估领域的应用研究成果有很

多，取得了显著进展，但仍有一些难点与不足： 

1) 压缩信号直接故障诊断的研究仍处于起步

阶段。压缩信号的重构算法往往会消耗大量计算时

间，如果能直接对压缩信号开展特征提取、故障诊

断，则极大地提高状态监测与健康评估效率。 

2) 尽管稀疏表示理论已经在故障分类领域取

得了显著成果，将压缩感知用于退化状态识别与寿

命预测的研究较少。 

针对以上难点问题，笔者提出如下解决思路： 

1) 将压缩感知引入装备故障预测与健康管理

全过程，增加研究的连贯性与延续性。“压缩感知”

有 2 种涵义：基于压缩数据的研究，包括压缩数据

重构、压缩数据的故障诊断；基于压缩感知理论的

研究，包括将压缩感知原理用于修复，将稀疏表示

理论用于退化状态识别等。 

2) 针对压缩数据故障诊断，可考虑 2 种不重构

直接诊断的方法：利用深度学习模型从海量数据中

自动提取特征，挖掘其中潜在的非线性关系，从而

准确地识别出相应故障，这种方法需要大量装备历

史数据；直接从压缩数据中检测周期性脉冲的特征

频率，由于故障信息往往是稀疏的(例如轴不对中引

起的谐波分量)，可以考虑在不牺牲精度的情况下，

直接从压缩域检测故障频率。 

3) 压缩感知与迁移学习的结合。压缩感知与深

度学习结合已经很普遍，但是在当前的工作条件下，

通常很难获得装备大量带标记的样本。迁移学习的

目的是通过实验室数据集训练，实现对实际环境测

试集的故障诊断，进一步提高训练模型对于实际环

境的适应能力。 

4) 压缩感知在寿命预测中的进一步应用。由于

信号修复是根据已有数据得到丢失数据，而寿命预
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测是根据历史数据得到未来数据，其原理基本相似，

因此下一步考虑将压缩感知信号修复原理应用。 
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