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基于深度学习序贯检验的电源车故障诊断方法 
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摘要：针对电源车健康维护存在的问题，提出了一种基于长短时间记忆 LSTM (Long Short Time 

Memory)网络与序贯概率比检验 SPRT (Sequential Probability Ratio Test)融合的电源车故障诊断方

法。该方法基于 LSTM 网络建立电源车的多变量时间序列模型，并引入 SPRT 方法进行自适应多样

本故障诊断。经在电源车仿真系统上进行对比实验，结果表明 LSTM 诊断模型有更强的学习和映

射能力，LSTM-SPRT 融合的故障诊断方法，显著提高了电源车故障诊断的准确率和可靠性。 
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Abstract: Focus on the health maintenance of vehicle power supply, a fault diagnosis method of vehicle 

power supply is proposed, which is based on the long and short time memory LSTM(Long Short Time 

Memory) network and the sequential probability ratio test SPRT(Sequential Probability Ratio Test). Based 

on the LSTM network, the multivariate time series model of vehicle power supply is established, and the 

SPRT method is used to perform the adaptive multi-sample fault diagnosis. The experiment on the vehicle 

power supply simulation system shows that the LSTM diagnosis model has stronger learning and 

mapping capabilities, and the fault diagnosis method based on the LSTM-SPRT fusion significantly 

improves the accuracy and reliability of the vehicle power supply fault diagnosis. 

Keywords: long short-time memory network; sequential probability ratio test; vehicle power supply 
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引言1 

复杂装备有 3 点突出特征：一是整个系统由众

                                                        
收稿日期：2018-05-15      修回日期：2018-09-05; 

基金项目：国家自然科学基金(61763027)，甘肃省自

然科学基金(1610RJTA022)； 

作者简介：李炜(1963-)，女，陕西西安，硕士，教

授，博导，研究方向为动态系统故障诊断与容错控

制；周丙相(1992-)，男，贵州盘州，硕士生，研究

方向为动态系统故障诊断与可靠性评估。 

多相互关联、相互耦合的复杂设备组成，这些设备

往往兼备机械和电气双重特性，具有明显的不确定

性和非线性特征；二是设备之间的退化规律、故障

机理也不尽相同，难以建立精确的物理模型；三是

多设备集成的系统难以获取必要的故障先验知识。

这都使复杂装备系统的故障检测、定位、隔离变得

极为困难[1]。 

1
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然而，得益于信息技术的快速发展，目前，伴

随着生产设备的升级和管理模式的转变，多数企业

每天都产生和存储较多运行设备及过程的状态数

据，使得数据驱动的故障诊断方法犹如雨后春笋般

成长迅猛。传统的数据驱动故障诊断一般包括基于

信号处理的方法、基于多变量统计的方法以及基于

知识的方法[2]。上述故障诊断方法不需要建立精确

的机理模型，但对已知的设备故障机理和低数据维

度依赖性较高，对于结构单一的设备，此类方法通

常较为有效，当系统耦合度高、故障机理复杂、且

数据量大时往往显得力不从心[3]。 

基于知识的经典神经网络因其具有较强的非

线性映射能力，被广泛应用于故障诊断领域[4]，而

且与其它技术结合的改进方法层出不穷[5-6]。但浅

层神经网络难以有效地表征被测信号与装备运行

状况之间复杂的映射关系[7]。自 2006 年 Hinton 等

提出了“深度信念网络”的概念以来，深度学习已经

在图像处理、语音识别、自然语言处理等领域得到

了广泛的应用，并取得了丰硕的研究成果[8-10]。可

见，深度学习模型具备显著的复杂问题处理能力。 

深度学习在故障诊断领域的应用也如雨后春

笋，学者们利用深度神经网络强大的特征提取能力

自动提取故障特征，从而进行故障诊断，克服了人

工提取故障特征的困难。典型的深度学习模型框架

包括深度信念网络(DBN)、卷积神经网络(CNN)、

堆叠自编码器(SAE)、递归神经网络(RNN)[11]，基

于上述模型的故障诊断方法被陆续提出[12-16]。 

从目前的研究成果来看，基于典型深度学习模

型的故障诊断方法大多只考虑样本数据在空间域

上的依赖，而忽略了时间域或样本数据前后的关联

性，这种做法显然不符合故障演变的实际规律。复

杂系统的故障往往具有潜在性和连带性，因此应从

时间和空间双重域上充分提取故障特征进行故障

诊断[17]；RNN 模型虽考虑了样本在时域的关联性，

但其记忆能力非常有限，难以提取数据之间的长期

依赖特征。LSTM 网络是 RNN 的一种变种，其通

过在网络结构中引入记忆细胞单元，可学习样本

长期的时序依赖特性，该模型常见于自然语言处

理、动作识别与预测等相关领域的研究中[18]。基

于 LSTM 网络的故障诊断方法研究虽已初见端

倪[19-22]，但研究成果仍采用单样本进行故障分类，

其诊断可靠性有待提高。 

基于此，考虑电源车系统的强耦合性、故障机

理的复杂性以及先验知识的匮乏性，本文提出了一

种基于 LSTM 多变量时间序列模型与序贯概率比

检验结合的电源车故障诊断方法。 

1  电源车故障诊断方法提出 

由于电源车模块之间存在较强的耦合性，其故

障具有继发性和连带性等特点，经典的深度学习模

型如 DBN 等难以表征此类特性；同时，电源车的

状态数据采集和存储具备时间序列的特征，应用具

有长期记忆能力的 LSTM 网络建立电源车多变量

时间序列模型更符合实际情形。此外，电源车工作

环境复杂多变，状态数据测量和传输易受到噪声干

扰，基于单样本的深度学习故障诊断方法往往由于

噪声或随机扰动，令误诊或漏诊率高，针对上述问

题，本文提出 LSTM-SPRT 融合的故障诊断方法，

其整体框架如图 1 所示。 

 

图 1  LSTM-SPRT 融合的故障诊断框图 
Fig. 1  Diagram of LSTM-SPRT fusion fault diagnosis 

图 1 中，首先针对电源车状态时间序列原始数

据，采用滑动平均等信号分析方法提取初级特征；

其次利用样本集对 LSTM 多变量时间序列模型进

行离线训练，自主提取深层次的故障特征；最后，

将训练好的LSTM网络模型与SPRT方法融合进行

电源车在线故障诊断。 

2
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2  LSTM-SPRT 融合电源车故障诊断 

2.1 基于 LSTM 电源车多变量时间序列建模 

电源车主要由柴油机、电子调速器、发电机和

励磁系统等 4 个模块组成。考虑电源车各模块之间

的强耦合性及其故障机理的复杂性，对电源车运行

状态进行实时监测，需获取电源车包括电气、机械

及热工类的电压、电流、功率、转速、温度、油压

等多个状态的时间序列数据。由于电源车状态序列

数据具有空间域和时间域上的依赖性，特别是故障

的潜在性与连带行，采用 LSTM 网络模型对其进

行建模，提取序列空间和时间双重域的故障特征，

进而进行故障诊断。 

2.1.1 LSTM 网络 

LSTM网络通过引入特殊的 cell结构使其能够

学习时间序列数据长期依赖的特征，其基础结构如

图 2 所示[23]。图 2 中 a 和 b 分别表示输入和输出单

元。M 是记忆单元，通过与自身的循环连接，获得

记忆能力。图 2 中被标记为 f 的神经元称为门控单

元，包括输入门(Input Gate)、输出门(Output Gate)

和遗忘门(Forget Gate)。 

 

图 2  LSTM 基础结构 
Fig. 2  TBasic structure of LSTM 

门控单元接受 4 个输入，分别是当前时刻的输

入向量 x(t)、前一时刻 Block 的输出以及邻接 Block

的输出 h(t–1)、前一时刻 cell 的状态 s(t–1)及自身

的偏置向量 bk(k=f, o, i)。因此，每一部分对应的输

入输出关系为： 

Input Gate: 

1 1

1 1 1

QM N
t t t t

ml m nl n ql q il
m n q

a w x w s w h b 

  

       (1) 

( )t t
l lb f a  (2) 

Forget Gate: 

1 1

1 1 1

QM N
t t t t

m m n n q q f
m n q

a w x w s w h b   
 

  

       (3) 

( )t tb f a   (4) 

Output Gate: 

1

1 1 1

QM N
t t t t
w mw i nw c qw q o

m n q

a w x w s w h b

  

       (5) 

( )t t
w wb f a  (6) 

记忆单元 M 的输入分别来自输入门的输出与

当前时刻输入部分的乘积及遗忘门的输出与上一

时刻对应的 cell 状态的乘积；最后，输出门的输出

与记忆单元的输出相乘作为整个 Block 的输出。其

输入输出对应关系为： 

Cell: 

1

1 1

QM
t t t
c mc i qc q c

m q

a w x w h b

 

     (7) 

1 ( )t t t t t
c c l cs b s b g a

   (8) 

Block Output: 

( )t t t
c w ch b h s  (9) 

由最基本的 LSTM 单元连接起来形成的 4 层

网络结构如图 3 所示。 

 

图 3  4 层 LSTM 结构图 
Fig. 3  Structure diagram of four-layer LSTM 

3
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从图 3 中可以看出，对于一个输入序列 Xi 来

说，某一个 X 值可能会影响另一个在时间上或者

空间上相距比较远的 hj 的输出(如 3 图中 X0 和 X1

共同影响 1
th 的输出)，训练过程就是要学习到这种

影响的量化关系。 

2.1.2 电源车 LSTM 多变量时间序列模型的建立 

对电源车进行多变量时间序列建模，首先需要

确定较为完备的状态变量集合，综合考虑电源车具

有机械和电气双重特征及其故障机理的耦合性，并

结合领域专家的经验知识，选取电源车的相电压

(u)、相电流(i)、有功功率(p)、无功功率(q)、功率

因数(pf)、转速(s)、定子电流(sc)、定子电压(sv)等

8 个量作为状态变量集合。假设 t 时刻的状态变量

集合表示为： 

( ) [ ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )]X t u t i t p t q t pf t s t sc t sv t  (10) 

于是，将时序化的状态变量作为 LSTM 网络

的输入，可以得到电源车多变量时间序列模型如图

4 所示。 

 

图 4  基于 LSTM 的电源车多变量时间序列模型 
Fig. 4  Multivariate time series model of vehicle power 

supply based on LSTM network 

图 4 中，多变量时间序列模型包括输入层

(Input Layer)、LSTM 网络层 (LSTM Layers)及

softmax 分类层(Softmax Layer) 3 部分。其中，输

入层接受电源车状态变量序列 Xt 作为输入，其节

点数为状态变量的维数；LSTM 网络层由两组分别

包含 m 和 n 个 LSTM 基础单元的结构组成；分类

层以 LSTM 网络层提取的特征作为输入，其节点

数为故障种类数。 

2.2 电源车 LSTM 多变量时间序列模型的

训练 

经过 LSTM 网络提取电源车故障在时间和空

间上的特征后，再采用 softmax 函数作故障的分类

器，将 LSTM 的输出作为 softmax 分类器的输入，

softmax 分类层接受提取到的特征数据，计算每个

故障的概率以完成多分类任务。分类层的输出为： 
1

2

1

1
( )

T i

T i

T i
j

T i
k

x

x
i

k x

j
x

e

e
h x

e

e





 




 
 
 

  
 
 
 

 
 (11) 

式中：k 为故障种类； i
tx 为 t 时刻第 i 层网络的输

出；y(t)为 t 时刻对应的故障类型； 为 softmax 层

权值参数。 

对于 1,2, ,j k  ，网络输出的类别为 k 的概率

为 yk，对应的真实值是 zk，考虑到样本数据的标签

是位矢量，使用交叉熵作为损失函数更为合适，于

是多分类问题的损失函数定义为： 

 

( , )

1
ln (1 ) ln(1 )k k k k

x

L x z

z y z y
m



     (12)
 

式中：x 为当前网络的输入样本；m 为样本数。 

网络的训练过程就是最小化损失函数的过程，

本文采用梯度下降法对网络参数进行更新(为了方

便，本文仅考虑上一时刻的 cell 和当前时刻的 cell

及 3 个 gate 相连接)，损失函数对各部分权值的偏

导数计算如下。 

损失函数对 softmax 层输入 t
ka 的偏导数： 

( , ) ( , ) 1
( )t k

k k kt t
xkk k

yL x z L x z
y z

y ma a


 
   

    (13) 

从式(13)可以看出，每个类别的梯度仅与其预

测值和真实值相关，此时，由链式法则可以求出
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cell output 的梯度。 

1 1

( , ) ( , ) tK K
t tk
c ck kt t t

k kc k c

aL x z L x z
w

b a b
 

 

 
  

     (14) 

同样，根据链式法则可求出 output gate 的梯度。 

   

( , ) ( , ) t t
t c w
w t t t t

w c w w

t t t
c c w

b bL x z L x z

a b b a

h s f a





  
  

   

        (15)

 

由于 Cell 的梯度可以由当前时刻的 cell 

output、下一时刻的 cell、下一时刻的 input gate、

下一时刻的 output gate 几个单元传递回来，于是

cell 的 states 梯度可以计算为： 

 '

1 1 1 1

( , )t t t t t
s w cw c w ct

c

t t t t
s cl l c

L x z
w b h s

s

b w w  

  

     


   



   (16) 

那么 cell 的梯度为： 

    ( , ) ( , )t t t t t t
c l c s l ct t

c c

L x z L x z
b g a b g a

a s
      

 
(17) 

接下来，由链式法则可得 forget gate的梯度为： 

 1( , ) ( , )
tt

t t t tc
s ct t t t

c

bsL x z L x z
s f a

a s b a


 
  

      
   

 (18) 

最终，input gate 的梯度计算如下： 

( , ) ( , )

( ) ( )

t t
t c l
l t t t t

l c l l

t t t
s c l

s bL x z L x z

a s b

g a f a





  
  

   

         (19)

 

至此，各部分梯度求解完毕，权重的更新过程

表述为： 

1n n
n

L
w m w

w
 

   


 (20) 

式中： 1nm w  为上一次权重的更新值，且 [0,1]m ； 

而 n

L

w




即以上所求的每一个梯度。 

2.3 基于 SPRT 的故障诊断 

现有的深度学习故障诊断方法多是基于单样

本，而且没有考虑样本之间的前后关联性。类似的

网络在对复杂装备进行在线故障诊断时，往往会由

于测量噪声或随机扰动导致诊断可靠性不尽人意，

即漏诊率或误诊率过高。滑动数据窗假设检验虽为

多样本，诊断可靠性高，但观测样本数固定，存在

较大的时延。 

因此，本文在 LSTM 诊断网络的基础上，引

入 SPRT 方法进行在线自适应多样本故障诊断，此

方法不预先设定观测样本集的数目，而是在检验过

程中不断增加数据，直到预定的漏报率和误报率都

达到要求时停止检验。在确保故障诊断可靠性的前

提下，尽量减少诊断时延[24]。LSTM 诊断模型与

SPRT 判决机制融合的结构图如图 5 所示。 

 

图 5  多样本故障诊断框图 
Fig. 5  Diagram of multi-sample fault diagnosis 

由上述可知，LSTM 网络诊断模型的 softmax

分类层的输出分别对应着不同故障类型的概率，

数值最大则说明可能出现了相应的故障。鉴于此，

取故障类型为离散型随机变量 X，取值范围表述

为式(21)： 

 1,2, , 1,X k k   (21) 

式中各取值分别对应系统 k 类故障状况。可

见，诊断网络的输出即为随机变量 X 的一种概率

分布。 

考虑到各类故障采用SPRT算法诊断的原理相

同，为了描述方便，以一类故障 f k为例。在 t 时刻

考虑如下假设检验模型： 

0 : tH X 服从 0 ( )tP X ，系统正常； 

1 : tH X 服从 ( )k tP X ，系统发生了 k 类故障。 

建立 t l 时刻的对数似然概率比统计量 

 
0

( )
, , ln

( )

t l
k i

t l t t l
t i

P X
LR X X

P X



    (22) 

设定检验停止法则为 

  0 1inf | 1, ln ( ),ln ( )t ll l LR T H T H     (23) 

由式(22)可得 LR 的递推公式为 

5

Wei et al.: Fault Diagnosis Method of Vehicle Power Supply Based on Deep Lear

Published by Journal of System Simulation, 2020



第 32 卷第 4 期 Vol. 32 No. 4 

2020 年 4 月 李炜, 等: 基于深度学习序贯检验的电源车故障诊断方法 Apr., 2020 

 

http:∥www.china-simulation.com

• 643 • 

1
0

( )
ln

( )
k t l

t l t l
t l

P X
LR LR

P X


  


   (24) 

式中：PF为允许的误报警概率，即 H0 成立反而被

否定的概率；PM为允许的漏报警概率，即 H1 成立

反而接受 H0 的概率。SPRT 检验门限为 

   0 1(1 ) , (1 )M F M FT H P P T H P P     (25) 

依据式(22)逐次检验观测数据计算 LRt+l，一旦

 0 1ln ( ),ln ( )t lLR T H T H  时停止检验，否则继续。

检验停止时，判决法则为： 0ln ( )t lLR T H  ，接受

H0，t 时刻系统正常； 1( )t lLR T H  ，接受 H1，t

时刻系统发生 k 类故障。否则，增加样本继续检验。 

由于对数似然比统计量 LRt+l 在递推过程中可

能为负，当故障发生时，必须积累一段正值项，才

能满足判决条件，造成检测延迟。因此，需对式(24)

所表示的统计量做如下修正，以消除由于抵消负值

引起的检测延迟。 

0

0 0

t l t l

t l

t l

LR LR
LR

LR

  




 


 (26) 

3  基于电源车仿真系统的故障诊断

实验研究 

3.1 电源车仿真系统 

基于深度学习与序贯检验融合的故障诊断方

法，需以大量的电源车故障数据集为基础。然而，

实际中受历史监测数据的贫乏、破坏性试验的高成

本等因素限制，使其异常状态数据的获取仍有屏

障。前期受军方用户需求的驱动，借助于虚拟仿

真技术，根据电源车各模块的运行机理及相互之

间的连接关系，结合国标 GJB235A-1997 规定的

电源车出厂检验负载要求及军方提供的实际带载

运行数据，在理论分析的基础上，以分块建模的

方法建立起电源车及各类负载的数学与仿真模

型；接着利用仿真实验与实体实验数据比对的方

法，通过参数整定和引入边界约束等，最终在

MATLAB/Simulink 环境下建立了多功率等级的电

源车仿真系统，其功能主界面如图 6 所示。 

 

图 6  电源车仿真系统功能主界面 
Fig. 6  Main function interface of vehicle power supply simulation system 
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该仿真系统已在某军方用户使用 3 年，其各模

块及参数设置与实际电源车有较高契合度，建模误

差均在允许的范围内，具有较高水平的实体电源仿

真能力。因此，该仿真系统无疑可为电源车故障诊

断提供可用的异常数据支撑。 

3.2 数据准备 

根据理论分析和电源车实际状况，本文以

120KW 的某军用电源车为对象，在已开发的电源

车仿真系统上，结合相关领域专家经验，在 12 种

随机的故障时序条件下，分别模拟了电源车系统的

电子调速器调节失灵(f1)、发电机失磁(f2)、励磁模

块故障(f3)、喷油嘴故障(f4)等 4 类较为常见的故障，

并针对相应的故障模式分别采集电压、电流、有

功功率、无功功率、功率因素、转速、定子电压

及定子电流等状态的时序数据。然后将时序数据

分为 3 部分，分别用于模型的训练、验证和测试。

具体数据集描述如表 1~3 所示。其中相邻两类故

障之间均为系统正常状态 f0，且样本数分别为

100，85，85。 
 

表 1  电源车故障数据训练集描述 
Tab. 1  Description of vehicle power  

supply fault data training set 

故障时序 对应样本数 

[J3, J1, J2, J4] 250 234 240 250 

[J1, J4, J2, J3] 234 250 240 250 

[J1, J2, J4, J3] 234 240 250 250 

[J4, J1, J2, J3] 250 234 240 250 

[J4, J3, J1, J2] 250 240 234 250 

[J2, J4, J1, J3] 250 250 234 240 

[J2, J1, J3, J4] 250 234 240 250 

[J3, J4, J2, J1] 240 250 250 234 

[J3, J1, J4, J2] 240 234 250 250 

[J1, J3, J4, J2] 234 240 250 250 

 
表 2  电源车故障数据验证集描述 
Tab. 2  Description of vehicle power  

supply fault data validating set 

故障时序 对应样本数 

[J1, J3, J2, J4] 234 250 240 250 

 
 

表 3  电源车故障数据测试集描述 
Tab. 3  Description of vehicle power  

supply fault data testing set 

故障时序 对应样本数 

[J4, J2, J1, J3] 250 240 234 250 

3.3 LSTM 网络的离线训练 

为了说明 LSTM 网络具有更好的诊断性能，

使用训练数据集分别对 LSTM 网络及 DBN 进行训

练，两类网络的结构分别为：[9, 128, 5]和[9, 200, 

100, 5]。同时，将验证数据集用于两类模型动态性

能的验证，并分别对比两种模型的损失函数和准确

率，其结果如图 7~8 所示。 

 

图 7  两类模型的动态损失函数 
Fig. 7  Dynamic loss function of two types of models 

 

图 8  两类模型的动态准确率 
Fig. 8  Dynamic accuracy of two types of models 

由图 7~8 可知，LSTM 与 DBN 模型训练稳定

后，其损失函数值分别为 0.009 4 和 0.915 9、准确

率分别为 99.84%和 99.12%、迭代收敛次数分别为   

7
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3 600 和 16 000。显而易见，LSTM 不仅损失函数

更低、准确率更高、而且收敛速度也更快。这充分

表明，LSTM 模型由于具备独特的记忆能力，具有

更强的学习能力和更好的映射能力，以其建立的电

源车故障诊断模型性能明显优于 DBN 模型。 

将训练好的 2 类模型用于测试，测试结果分别

如表 4~5 所示。 
 

表 4  LSTM 诊断模型测试结果 
Tab. 4  Test results of LSTM diagnostic model 

状态类型 f0 f1 f2 f3 f4 

确诊样本 270 234 240 250 247 

误诊样本 0 0 0 0 0 

漏诊样本 3 0 0 0 0 

 
表 5  DBN 诊断模型测试结果 

Tab. 5  Test results of DBN diagnostic model 

状态类型 f0 f1 f2 f3 f4 

确诊样本 270 232 240 244 247 

误诊样本 0 2 0 0 0 

漏诊样本 0 0 0 6 3 

由表 4~5 可知，LSTM 诊断模型共有 3 次漏诊

行为，而 DBN 诊断模型出现 2 次误诊及 9 次漏诊

行为。测试结果表明，基于 LSTM 网络的多变量

时间序列模型，由于能够挖掘时序特征数据更深层

次的故障知识，具有更好的故障特征提取能力，因

而具有更高的诊断准确率。 

3.4 LSTM-SPRT 融合的实时故障诊断 

针对电源车的 4 类常见故障，将训练好的

LSTM 网络诊断模型与 SPRT 算法融合进行在线实

时故障诊断。取误报率 PF=0.1、漏报率 PM=0.1，

则统计量 LRt+l 的 k 类故障检测阈值为 lnT(H1)= 

2.197。电源车启动到稳定运行需要一段时间，假

设在此期间电源车无故障，且运行过程中只发生单

一故障。设置系统仿真时间为 100 s，故障时序为

[f3, f1, f4, f2]，并分别在系统正常期间模拟电源车调

速器模块的执行器输入及励磁模块的电压调节器

输入受到外部干扰，持续时间为 0.05 s。此外，假

设速度和电压受到测量噪声的影响，且信噪比分别

为 50 db，55 dB。电源车部分状态特征的动态过程

如图 9~10 所示。 

 

图 9  电源车相电压、相电流动态过程 
Fig. 9  Dynamic process of vehicle power  

supply phase voltage, phase current 

 

图 10  电源车发电机转速、有功功率动态过程 
Fig. 10  Dynamic process of vehicle power supply generator 

speed, active power 

将训练好的诊断模型用于上述过程的故障诊

断，并对单样本判决和 SPRT 的效果进行对比，其

结果如图 11~12 所示。图中类型 1 表示系统正常，

其余分别与 4 类常见故障对应；同时，为了显示更

加清晰，图中故障真实值与诊断值之间虚拟了 0.15

的差异。此外，为凸显本文方法的优势，分别将传

统的浅层BP神经网络(BPNN)模型和DBN模型用

于上述过程的故障诊断，并依次对诊断结果进行

统计，以对比不同方法的识别性能，其统计结果

如表 6 所示。 
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图 11  单样本检验的诊断结果 
Fig. 11  Diagnostic result of single-sample test 

 

图 12  SPRT 下的诊断结果 
Fig. 12  Diagnostic result under SPRT 

表 6  不同诊断方法下各类故障预测准确率 
Tab. 6  All kinds of fault prediction accuracy  

under different diagnostic methods       /% 

故障类别 f0 f1 f2 f3 f4 

BPNN 

准确率 
72.2 89.5 80 87.0 88.8

DBN 

准确率 
80.5 100 98.7 100 93.6

LSTM 

准确率 
76.3 100 99.5 100 99.6

LSTM-SPRT 

准确率 
96 100 100 100 100 

 

由图 11 可知，由于电源车正常运行期间受到

随机噪声与扰动而引起的疑似故障，导致单样本检

验出现多次误诊行为；本文采用的 SPRT 判决方法

可以有效地规避此类疑似故障，表现出较强的鲁棒

性。同时 SPRT 也会带来一定的时延，如图 12 中

空白间隙所示，但此延时会随故障的大小自动调

整，即小故障延时略大、大故障延时很少，通过

SPRT 中参数的优化折衷，不会殃及系统的安全。 

由表 6 可知，在系统存在测量噪声和随机扰动

的情形下，LSTM 模型的平均诊断准确率为

95.08%，高于 DBN 模型的 94.56%，且远远高于

BPNN 模型的 83.5%。此外，就 LSTM 模型而言，

由于测量噪声和随机扰动的影响，单样本检验条件

下在 f0 (正常)，f2，f4 中均出现了误诊，尤其是正

常情形受随机噪声和扰动影响最大，误诊率高达

23.7%；而 SPRT 判决方法明显改善了基于 LSTM

网络下单样本检验的误诊缺陷，提高了电源车故障

诊断的准确率和可靠性。 

4  结论 

本文针对电源车这一复杂装备，提出了基于长

短时间记忆网络的多变量时间序列模型同序贯概

率比检验结合的故障诊断方法。该方法充分挖掘电

源车故障特征在空间和时间双重域上的关联性，弥

补大多深度学习诊断模型仅考虑故障特征在空间

域上有联系的不足；将深度学习模型与序贯概率比

检验相结合，克服基于单样本深度学习诊断模型可

靠性低的缺陷。在电源车仿真平台上实验验证，结

果表明，基于 LSTM 多变量时间序列的电源车故

障诊断模型，对于挖掘电源车时序数据中的故障特

征，较浅层模型 BPNN 和非时序的深度学习模型

DBN 更具优势；深度学习模型同多样本检验结合

的故障诊断方法，能够有效提高电源车在线故障诊

断的准确率和可靠性。此诊断方法对故障先验知识

依赖小，且诊断准确率和可靠性高，在工业大数据

背景下，对于复杂工况环境下的设备及系统的状态

监测和自主维护平台的开发，具有理论参考和应用

价值。 
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