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基于数字孪生的机械设备运行状态监测技术研究综述

刘宇轩，郭蔡果荟，于翀∗，李成成，王洛文

（中国航空工业集团公司北京长城计量测试技术研究所， 北京 100095）

摘 要：随着我国工业及制造业的快速发展，机械设备传统的维修方式逐渐无法满足高效率的生产要求，

对机械设备运行状态实时监测的需求在不断提升。近年来，数字孪生技术的发展与应用为机械设备运行状态监

测提供了新的思路。本文阐述了机械设备运行状态监测的重要性以及数字孪生的基本概念，重点分析了数字孪

生领域中信息融合的相关理论，对多信息融合状态监测技术进行了梳理，总结了各理论的优势与不足并进行了

对比分析。最后，根据信息融合理论的研究现状，从以应用目标为导向构建数字孪生模型、探索智能化模型实

时更新技术、传感器数字孪生模型构建等方面进行了展望，为今后数字孪生驱动的机械设备运行状态监测技术

的研究与发展提供参考。
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Summary of research on status monitoring technology of mechanical 
equipment operation based on digital twins
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Abstract: With the rapid development of industry and manufacturing in China, the traditional maintenance methods 
of mechanical equipment gradually can't meet the requirements of high⁃efficiency production, and the demand for real⁃
time monitoring of mechanical equipment operation status is constantly rising. In recent years, the development and appli⁃
cation of digital twin technology provide a new idea for the monitoring of mechanical equipment operation status. This pa⁃
per describes the importance of mechanical equipment operation status monitoring and the basic concept of digital twins, 
focuses on the analysis of the relevant theory of information fusion in the field of digital twins, combs the multi⁃informa⁃
tion fusion status monitoring technology, summarizes the advantages and disadvantages of each theory, and makes a com⁃
parative analysis. Finally, according to the research status of information fusion theory, the prospect is made from the ap⁃
plication goal⁃oriented construction of digital twin model, the exploration of intelligent model real⁃time update technology, 
and the construction of sensor digital twin model, which provides a reference for the research and development of digital 
twin driven mechanical equipment operation status monitoring technology in the future.
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0　引言

机械设备是现代化工业生产制造、交通运输

的重要基础，在机械设备运行过程中难免会出现

机械故障，造成机械设备运行异常，影响生产效

率，甚至造成相关人员的生命财产损失［1］。目前，

机械设备的维修策略主要分为 3大类：事后维修、

定期维修与视情维修。事后维修策略与定期维修

策略逐渐无法满足机械设备使用要求。为降低维

修、维护成本，提高机械设备运行效率，视情维

修开始受到重视。机械设备视情维修的关键技术

环节是对机械设备运行状态实现实时监测［2］。运行

状态监测即对持续运行中的机械设备整体或零部

件进行实时在线监测，判断机械设备运行是否正

常、机械结构是否破坏、有无异常征兆，并根据

机械设备的异常征兆预测其变化趋势与可能发生

的故障［3-4］。

传统的监测方法主要分为 2大类：基于模型的

监测方法与基于特征的监测方法。基于模型的机

械设备运行状态监测方法通过设备动力学方程构

建数学模型，结合各类传感器数据（振动、温度、

应变、转速等）同步更新动力学模型状态，实现对

机械设备运行状态的监测。徐晓辉［5］研究了隔膜泵

曲柄滑块机构的零部件磨损问题，采用分离⁃接触

模型建立了相应的动力学模型，求解微分表达式

后利用龙格⁃库塔法对动力学方程进行了数值求解，

并绘制磨损情况在不同参数状况下的动态响应曲

线，通过对动态响应曲线进行分析，结合非线性

理论中的分形与分维理论，得到磨损故障时的加

速度关联维数，通过计算关联维数判断机械故障

类别，从而进行往复机械的状态识别和故障诊断。

王宇航［6］为解决传统随机共振只能分析微弱信号的

问题，提出了一种三稳态随机共振数学模型，并

将三稳态随机共振与移频变尺度方法和量子粒子

群算法相结合，构建一种基于三稳态随机共振的

轴承故障诊断方法。高茂生［7］从动力学角度出发，

围绕均布式齿面磨损故障进行深入研究，基于 Ar⁃

chard方程建立了行星轮数量对磨损影响的行星齿

轮箱均布式齿面磨损厚度计算模型，基于集总参

数法建立考虑磨损时变啮合刚度、磨损啮合相对

位移和磨损啮合误差的行星齿轮箱均布式齿面磨

损故障动力学模型，以获取全寿命周期仿真振动

信号，随后利用提出的导数动态频率规整算法计

算故障信号与健康信号之间的欧式距离，实现故

障退化趋势预测。汪宗正［8］开展了齿轮故障摩擦动

力学研究，探索了故障、润滑、摩擦和振动之间

相互作用机理，建立了多向机械振动下的动态接

触刚度模拟模型，总结了载荷波动、速度波动及

其耦合波动对齿轮动态接触刚度的影响规律，为

齿轮健康监测和故障诊断提供了参考。

基于特征的机械设备运行状态监测方法从各

类传感器原始数据中提取时域（均值、峰值）、频

域快速傅里叶变换（Fast Fourier Transform， FFT）频

谱及时频特征（小波包能量），结合机器学习等技

术识别机械设备运行状态中的异常模式。AMBIKA 
S P 等人［9］提出利用机器学习中的散射变换，从滚

动轴承的振动信号中提取平移、旋转和变形信息

作为故障特征，输入支持向量机分类器中实现滚

动轴承状态监测。YING W等人［10］提出了一种多模

态特征增强融合网络框架，通过双分支特征提取

从声学和红外热成像数据中捕获局部和全局特征，

基于狄利克雷分布的可信特征融合模块衡量每种

模态对诊断结果的贡献，确保不同样本之间模态

特征的可靠融合，实现多模态融合诊断结果可信

度的可靠评估。吕猛［11］设计了煤矿机械设备运行

状态参数监测软件，将振动传感器数据、速度传

感器数据、位移传感器数据等运行状态数据和标

准状态参量作差处理，以数据差值为主要特征，

实现了简单高效的煤矿机械设备运行状态监测。

沈锋［12］采集了机械设备运行过程中的图像数据，

通过基于深度学习的图像分类算法对各工况下的

图像进行了识别和分类，利用基于时间序列分析

结合卷积神经网络的方法对设备的运行状态进行

预测和预警。朱凤娇［13］通过卷积神经网络对某型
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旋转机械的状态监测进行了研究，探索了随机梯

度下降算法在优化卷积神经网络模型权重参数中

的作用，验证了数据特征结合卷积神经网络模型

的状态监测技术在高速旋转机械设备状态监测中

的有效性。谭兴富等人［14］利用振动传感器获取机

械设备的振动方向，利用声发射传感器对机械设

备的振动距离进行检测，根据建立的特征分析模

型提取设备运行状态特征，并建立特征集合，采

用增量式学习机制对设备运行特征数据集开展动

态聚类，实现了对煤炭洗选机械设备运行状态的

监测。韩瑞宝等人［15］以某型工业电动机为研究对

象，在电机前后端轴承处安装了高精度温度传感

器，在电动机外壳且靠近轴承的位置安装了振动

传感器，通过快速傅里叶变换提取了振动数据中

的故障特征频率，并计算温度变化率，结合深度

神经网络算法实现了对工业电动机的状态监测。

这些监测方法虽然已经广泛应用于状态监测、

故障诊断、健康管理等系统中，但依然存在不足，

如需要大量历史数据、相关人员经验数据等［16-17］。

以上监测方法的优势与不足对比如表1所示。

随着数字孪生技术的发展，越来越多的科研

人员开始研究基于数字孪生的机械设备运行状态

监测技术［18-19］。数字孪生可通过虚实映射、实时同

步、闭环优化，可整合物理模型与数据驱动模型

以及故障特征，极大地推动了机械设备运行状态

监测技术的进步。数字孪生应用于机械设备运行

状态监测的核心价值在于数字孪生模型具有“实

时孪生性”，即虚拟空间的数字孪生模型能够根据

多源数据动态反映物理实体的状态变化。“虚拟模

型同步更新技术”成为其核心价值的关键支撑，

该技术通过实时采集传感器数据与运行参数，结

合数据同化、数据融合等方法推动孪生模型及时

更新，确保孪生模型与物理实体同步演化。数据

融合在基于数字孪生的机械设备运行状态监测技

术中处于核心地位。数据融合技术通过整合多源

异构数据、耦合物理规律与数据特征，显著提升

机械设备状态监测的准确性、实时性和可预测性。

本文对数字孪生技术进行介绍，随后针对基

于数字孪生的机械设备运行状态监测中的多信息

融合状态监测技术进行梳理，最后分析贝叶斯理

论、模糊理论、证据理论、神经网络应用于数据

融合的优势与不足，为未来数字孪生驱动的机械

设备运行状态监测技术的进一步发展与监测系统

的性能优化提供参考。

1　数字孪生

GRIEVES M 教授在 2003 年提出了数字孪生的

思想并将其命名为“信息镜像模型”（Information 
Mirroring Model， IMM），其相关理论早期主要应用

于军工、航空航天等领域。2010 年，美国国家航

空航天局（National Aeronautics and Space Adminis⁃
tration， NASA）详细描述了航天器数字孪生的概念

与功能。2011年，美国空军研究实验室（Air Force 
Research Laboratory， AFRL）结构力学部的 PAME⁃
LA A K 发表了题为《基于状态的维护 + 结构完整

性&战斗机机体数字孪生》的学术演讲，首次明确

提出了“digital twin”（即“数字孪生”）一词。

2012年，NASA 与 AFRL 共同提出了未来飞行器的

数字孪生模型范例［20-26］。2016 年，西门子公司在

工业论坛上提出数字孪生的组成要素包括：产品

数字孪生模型、生产工艺流程数字孪生模型、设

备数字孪生模型［27］。国内，北京理工大学的庄存

波等人［28］、北京航空航天的陶飞等人［29-30］分别从产

品数字孪生与车间数字孪生的角度，对数字孪生

表1　监测方法的优势与不足

Tab.1　Advantages and disadvantages of monitoring methods
监测方法

基于模型的监测方法

基于特征的监测方法

优势

设备故障原因可追溯；适应于小样本数据下

的监测；可跨多种工况，鲁棒性强

部署灵活性强；系统实时性高；大数据处理

能力强

不足

建模成本较高，需要掌握设备故障机理；设备依

赖性较高，普适性低；需要大量计算，实时性弱

特征可解释性较差；对设备运行数据依赖性较强；

对噪声敏感，易受干扰
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的构成要素进行了界定。即数字孪生主要由 3部分

组成：现实空间存在的物理实体、虚拟空间存在

的孪生模型以及用于现实空间与虚拟空间交互的

数据。

数字孪生结构示意图如图 1所示。在虚拟空间

建立现实空间物理实体的多维度、多尺度、多方

位、高保真度的数字化模型 （即物理实体的数字

孪生模型），通过传感器获得物理实体在现实空间

的数据，输入到虚拟空间的孪生模型中，通过孪

生模型的响应对现实空间物理实体进行运行状态

监测、故障预测，实现“由虚控实”［31-32］。

数字孪生的实现流程可以概括为：以现实空

间的物理实体为建模对象，以物理模型、传感器

采集的数据为基础，结合高保真度建模方法，以

实现尽可能精确的映射为原则，依托计算机技术、

数据分析技术，在虚拟空间建立现实空间物理实

体的镜像模型（即孪生模型）；充分利用物理实体

与孪生模型之间的数据、信息交互，对孪生模型

不断进行迭代、优化，以达到物理实体与孪生模

型的同步演化；最后，通过孪生模型对输入数据

的响应与反馈，实现对物理实体的运行状态监测、

故障诊断与健康状态预测，进而辅助物理实体在

全寿命周期中的控制与决策。数字孪生实现流程

图如图2所示。

2　多信息融合的状态监测技术

实现基于数字孪生的机械设备运行状态监测

需要利用复杂结构建模技术、动态仿真技术、高

精度传感技术、大数据及云计算技术、多信息融

合状态监测技术等，要求较高的数字孪生模型还

需要结合人工智能、物联网、虚拟现实等先进技

术实现，如图3所示［33］。

多信息融合状态监测技术在基于数字孪生的

机械设备运行状态监测全过程中起到了“承上启

下”的作用。该技术对传感网络获取的现实空间

物理实体的各种数据进行综合分析，对物理实体

的运行状态、健康状况进行判断，并反映到虚拟

空间的孪生模型上。随后，根据孪生模型的响应

对物理实体的演化趋势、故障发展情况进行预测，

辅助相关工作人员完成决策并对机械设备进行控

制。总之，高效且准确的多信息融合状态监测技

术是实现基于数字孪生机械设备运行状态监测的

重要环节。在多信息融合状态监测技术中，较常

用的理论分为 4大类：贝叶斯理论、证据理论、模

糊理论、神经网络，如图4所示［34］。

多信息融合状态监测技术主要包括以下 5 个

步骤：

1） 数据采集与预处理

利用机械设备中的各类传感器（如振动传感

器、温度传感器、声发射传感器、视觉传感器等）

图2　数字孪生实现流程图

Fig.2　Flowchart of digital twins implementation

图1　数字孪生结构示意图

Fig.1　Schematic diagram of digital twins structure

图3　基于数字孪生的机械设备状态监测关键技术

Fig.3　Key technologies for mechanical equipment condition 
monitoring based on digital twins
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实时采集各种运行状态数据，之后进行数据清洗、

去噪、归一化等预处理，并提取时域、频域或时

频域等数据特征。

2） 信息融合计算

通过信息融合算法〔如贝叶斯网络、Dempster⁃
Shafer（D⁃S）证据体、模糊推理系统、神经网络〕对

预处理后的多源特征数据进行相关计算，并输出

融合结果。

3） 数字孪生模型更新与映射

将融合算法输出的状态评估结果实时映射到

虚拟数字孪生模型上，实现模型的动态更新。

4） 预测与决策

基于更新后的数字孪生模型，进行故障预测

和剩余寿命分析，将预测结果和建议决策反馈给

物理空间，用于指导维护、控制优化。

5） 闭环优化

物理空间执行决策后，产生新的数据，再次

进入循环，形成一个持续迭代优化的闭环。

基于数字孪生的状态监测通用信息融合框架

如图5所示。

2.1　基于贝叶斯理论的多信息融合状态监测技术

假设ω1，ω2，…，ωn为样本空间 S的划分，以

P（ωi）表示事件 ωi发生的概率，且 P（ωi） > 0（i = 1，
2，…，n）。对于任一事件 X，P（X） > 0，得到如

式（1）所示的贝叶斯公式。

P ( ωi / X ) = P ( X / ωi )P ( ωi )
∑
j = 0

n

P ( X / ωj )P ( ωj )
（1）

式中：P ( ωi )为先验概率，即根据过去机械设备运

行得到记录并结合主观判断所确定的某一故障发

生的概率；P ( ωi / X ) 为后验概率，即在设备运行过

程中某一故障发生的概率［35］。

基于贝叶斯理论的多信息融合状态监测技术，

以贝叶斯公式为基础并衍生出动态贝叶斯网络、

贝叶斯推断等理论，这些理论对现有数据、先验

概率进行分析，推断未来某一事件或故障发生的

概率，并根据概率大小进行分类、决策［36］。基于

贝叶斯理论的多信息融合状态监测技术广泛应用

于机械设备的状态监测、故障诊断与控制决策，

具体实现步骤包括：

1） 故障模式的确定

根据机械设备的部分运行机理和历史运行数

据、历史故障数据，确定待监测的故障模式（如对

于旋转机械，故障模式可确定为：F = ｛正常，轴

承磨损，齿轮断齿，不平衡｝）。

2） 故障先验概率计算

根据机械设备的历史运行数据为故障模式赋

予初始的先验概率（对于新设备可假设故障模式为

图4　多信息融合状态监测技术常用理论

Fig.4　Common theories of the multi⁃information fusion state 
monitoring technology

图5　基于数字孪生的状态监测通用信息融合框架

Fig.5　General information fusion framework for state 
monitoring based on digital twins
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均匀分布）。

3） 似然函数拟合

为每个传感器特征定义其在某种故障下的条

件概率分布。对于简单故障模式可通过数字方程

近似拟合，对于复杂故障数据则需要通过统计学

习或机理模型仿真生成。

4） 在线监测与更新

实时采集各类传感器数据，提取故障特征并

代入式（1）的贝叶斯公式，计算所有故障模式的后

验概率。随后将后验概率作为新的先验概率，为

下一次更新做准备，实现数字孪生模型的动态

演化。

经过以上步骤后，数字孪生模型的“状态”

模块不再是一个固定值，而是由一个动态贝叶斯

网络构成的实时更新的模块。机械设备虚拟模型

通过接收物理传感器的实时数据，持续更新动态

贝叶斯网络中每个节点的概率分布。

LI C Z等人［37］建立了某型飞机机翼的数字孪生

模型，并结合动态贝叶斯网络对各种随机和认知

不确定性源进行分析，以确定对裂纹扩展的影响，

最终构建了用于机翼故障诊断和预测的概率模型。

YU J S等人［38］以飞机红外成像装置为研究对象，建

立了基于非参数贝叶斯网络的数字孪生模型，并

结合改进高斯粒子滤波与过程混合模型理论，提

出了实时模型更新策略，增强了模型的自适应性，

实现了对物理实体健康状态演化过程的监测。赵

福斌等人［39］对飞机服役过程中的随机和认知不确

定因素进行研究，分析了二者对飞机蒙皮损伤演

化的影响，以断裂力学降阶模型、裂纹扩展模型

和参数先验分布构建数字孪生模型，并结合动态

贝叶斯网络对数字孪生模型的裂纹长度进行预测，

根据预测结果对飞机蒙皮物理实体的维修进行决

策，其提出的蒙皮裂纹智能检查维修策略基本框

架如图6所示。

赵育等人［40］对印刷机的结构与运行原理进行

了分析，对其关键零部件进行了建模与仿真，得

到了相应的数字孪生模型，将贝叶斯网络与经改

进的多色集合理论进行结合，以核密度估计函数

对印刷机运行数据的先验概率进行分析，实现了

对印刷机的状态监测与预测。付洋等人［41］对航空

发动机涡轮盘剩余寿命在线预测问题进行了研究，

通过分析涡轮盘疲劳裂纹损伤机理，建立了涡轮

盘的数字孪生模型以表征其性能退化过程，利用

贝叶斯网络对数字孪生模型随运行时间的演化规

律进行描述，结合粒子滤波算法、贝叶斯推理实

现了航空发动机涡轮盘剩余寿命的监测。刘小波

等人［42］在边缘服务器上利用数字孪生技术建立了

车辆对应的数字孪生模型，对不同时间维度和空

图6　蒙皮裂纹智能检查维修策略基本框架

Fig.6　Basic framework of intelligent inspection and maintenance strategy for skin cracks
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间维度上的车辆交互进行模拟，得到车辆历史交

互经验并提出分层信任管理框架，利用贝叶斯推

断计算车辆之间的直接信任值，实现了对所提框

架抗攻击性能的评估。孙瑜等人［43］通过搭建风力

发电机的三维模型与风力发电机机理模型构建风

力发电机的数字孪生模型，以风力发电机正常运

行和发生故障时的数据为先验数据，结合以贝叶

斯分类准则为基本框架的概率神经网络，进行风

力发电机组全寿命周期的运行状态监测，为风力

发电机的寿命分析、运行控制与维修决策提供了

技术支持。

基于贝叶斯理论的多信息融合状态监测技术

计算简单、结果直观、易于理解，具有概率可解

释性，后验概率输出直观反映故障发生可能性，

便于决策支持；通过先验概率融合设备历史运行

记录，可实现渐进式学习；相比深度学习，动态

贝叶斯网络更新耗时仅毫秒级，适合实时监测。

但利用贝叶斯理论及相关衍生理论进行信息

融合故障分析时，需要具备的前提条件较多，其

中一个重要的条件是：计算后验概率需要先计算

相关故障的先验概率，而某些故障事件的先验概

率并不容易获取。例如，某些故障可能导致机械

设备损坏，缺乏历史数据支撑先验概率计算；某

些故障虽然没有导致设备损坏，但考虑到安全因

素，机械设备无法继续正常使用；某些故障模式

（如核电设备冷却剂泄漏）因安全规范禁止触发，

无法获取真实故障数据。此外，朴素贝叶斯理论

需要假设“属性相互独立”，但在实际工况中，机

械设备运行过程中的各类故障之间普遍存在一定

的关联，此时“属性相互独立”的假设往往不再

成立。多传感器数据也存在关联，如温度与振动

传感器数据在润滑不良工况下呈现非线性耦合。

随着数字孪生技术的发展，可以尝试通过建立数

字孪生模型注入虚拟故障，生成仿真数据补充先

验或相似设备故障数据，并通过特征对齐减少域

偏移，在一定程度上弥补贝叶斯理论的不足。

2.2　基于证据理论的多信息融合状态监测技术

20 世纪 70 年代，DEMPSTER 与 SHAFER 在贝

叶斯估计法的基础上提出了D⁃S证据理论，证据理

论构建了命题与集合的关系，将命题的不确定性

问题转化为集合的不确定性问题。此理论对传感

器架构要求较低，引入信任函数解决了贝叶斯理

论中先验概率难以获得的问题，有利于对问题的

未知性进行分析［44-46］。

证据理论信息融合模型如图 7所示，对来自多

个传感器获取的数据与信息（即证据）进行预处理，

并以证据理论进行相关分析（主要计算各证据的基

本概率分配函数、可信度、似然度等指标）；随后

以证据理论的合成规则进行信息合成，并再次计

算合成后证据的基本概率分配函数、可信度、似

然度等指标，根据证据理论的判断规则对数据进

行判断与选择，最后输出融合信息［47］。

图7　证据理论信息融合模型

Fig.7　Evidence theory information fusion model
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基于证据理论的多信息融合机械设备状态监

测技术具体实现步骤如下：

1） 识别框架的建立

与贝叶斯法类似，定义所有可能故障模式的

集合。

2） 基本概率分配

为每一个传感器的信息源定义一个基本概率分

配函数。通过训练数据、专家规则等使用函数为

故障模式的每个子集分配一个可信度质量（0 ~ 1）。

3） 证据合成

使用证据理论的组合规则，将来自不同传感

器的基本概率分配函数合成为一个新的、综合的

基本概率分配函数。

4） 决策判断

根据合成后的基本概率分配函数，计算每个

故障命题的信度和似真度，并依据预设规则做出

最终诊断决策。

以机械设备的数字孪生模型作为证据合成与

冲突管理的平台，物理传感器和虚拟传感器提供

的证据同等对待，一并送入D⁃S融合引擎。当不同

传感器证据出现冲突时，孪生模型展示冲突的大

小和来源，辅助工程师判断是设备真故障还是某

个传感器失效，极大地提升系统的容错能力。

任宇航等人［48］对数字孪生系统的可信度评估

方法进行了研究，基于D⁃S证据理论与组合加权算

术 平 均（Combined Weighted Arithmetic Averaging， 
CWAA）算子的相关理论提出了一种综合评估方法，

实现了单项指标与多项指标综合的数字孪生系统

可信度评估。HE B 等人［49］从决策级和数据级融合

2个角度对智能机器人的运行过程及检测方式进行

了理论研究，结合 D⁃S 证据理论对信息融合的规

则、层次与融合模型进行了分析，通过机器人运

行过程中的数据对其运行状态进行量化并反映到

相应的数字孪生模型中，实现了对机器人运行状

态的评价，为机器人的可持续设计提供了参考。

田建忠等人［50］对直线电机的运行状态监测技术进

行了研究，通过动态性能测试传感检测网络采集

直线电机进给系统的运行数据，建立了仿真孪生

数据库；并利用D⁃S证据理论，将仿真孪生数据和

物理孪生数据进行融合，实现了对直线电机的运

行状态监测与预测，数字孪生预测准确度比传统

性能预测模型准确度提高了 5. 64%。周宏根等

人［51］研究了船用柴油机的数据传输网络、数据感

知系统和虚拟模型，建立了应用于船用柴油机运

行状态评估的数字孪生模型，以D⁃S证据理论对柴

油机状态监测及评估结果进行信息融合及判断，

不仅提高了运行状态监测结果，而且保持了较高

的监测精度。张睿［52］在研究矿山生产中的钢井架

损伤时，建立了井架结构多维数字孪生模型并模

拟了 4种单损伤及 3种多损伤工况，利用 D⁃S证据

理论将叠加曲率模态差和模态柔度差曲率进行了信

息融合，降低了损伤监测过程中的干扰，最后提出

了如图8基于数字孪生的井架结构安全评估方法。

基于证据理论的多信息融合状态监测技术能

够有效区分“未知”与“不确定”问题，同时框

架灵活性较高，辨识框架可包含互斥命题，因此

广泛应用于不确定性推理中。然而，证据理论本

身也存在一些不足：其一，该理论对来源于传感

器且参与信息融合与判断的数据、信息的独立性

要求较高。其二，当对存在冲突的证据信息进行

融合及判断时，往往会得到与常识相悖的反直觉

结果，如当两个传感器对同一故障的信任度均为

0. 99时，证据理论规则会归一化产生结果为 0，与

直觉严重相悖，此不足来源于证据理论信息融合

规则的固有缺陷；又如某些风电监测系统中，振

动传感器与油液分析传感器可能数据冲突，导致

正常状态判断置信度归零，引发误停机。其三，

如果信息融合、判断较复杂，将导致推理链冗长，

使得信息融合模型极其复杂，对于包含N个基本命

题的辨识框架，幂集大小为 2N。通过改进融合规

则或对数据进行降维与近似计算，可以在一定程

度上缓解此方法的局限性。

2.3　基于模糊理论的多信息融合状态监测技术

1965年，美国加州大学伯克利分校的 ZADEH 
L A 教授创立了模糊集合理论，后来经过不断发展

形成了模糊理论，主要包括模糊集合理论、模糊

逻辑、模糊推理和模糊控制等。模糊理论通过模

糊逻辑推理对多信息融合过程中的不确定性进行

反映，在机械设备状态监测、故障预测中可以有

效地监测信息不确定性［53-54］，分析预测结果带来的
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影响。模糊理论中典型的模糊控制器基本结构如

图9所示。

模糊理论可支撑机械设备数字孪生模型决策

逻辑的构建与自适应更新的实现。如孪生模型可

以根据当前的“负载”和“运行时长”模糊规则，

动态调整状态监测的频率和报警阈值，如轻载时

降低频率，重载时提高频率，其主要步骤为：

1） 变量模糊化

首先确定输入变量和输出变量并将每个变量

定义模糊集合（如“低”“中”“高”）和对应的隶

属度函数。

2） 构建模糊规则库

根据专家经验或历史数据建立“如果⁃则”的

模糊规则，例如：如果振动幅值高且温度变化大，

则认为出现严重故障。

3） 故障模糊推理

将实时采集的传感器数据，通过隶属度函数

转化为模糊输入集，输入至相应的模糊规则，并

通过推理引擎得到故障模糊输出集。

4） 解模糊化

将故障模糊输出集转化为一个精确的输出值，

用于状态评估。

BULATOV Y N 等人［55］建立了发电机的数字孪

生模型（即同步发电机），其具有用于自动电压调

节和自动速度调节的模糊自动调谐单元，该研究

团队结合模糊神经网络制定了发电机转子频率的

优化策略。ALVES D A 等人［56］基于模糊理论的自

适应滤波算法建立了工厂水冷系统的数字孪生模

型，该模型能够根据水冷设备运行状态自动更新

模糊规则，平均百分比误差小于 5%，平均绝对温

度误差均低于3 °C；贾海洋［57］针对电动伺服系统的

故障诊断问题，采用主成分分析法对特征物理数

据与孪生数据进行降维处理，并引入模糊聚类算

法对系统健康状态进行划分，最终构建出适用于

故障趋势预测的量化健康指标，检测准确率达到

图9　模糊控制器基本结构

Fig.9　The basic structure of the fuzzy controller

图8　基于数字孪生的井架结构安全评估方法

Fig.8　Safety assessment method for derrick structure based on digital twins
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了 98. 44%，数字孪生故障预测系统总体结构如图

10所示。

魏永利等人［58］针对数控机床的状态监测问题，

设计了多时间尺度数字孪生模型更新机制，保证

了数控机床数字孪生模型与物理实体之间的一致

性，满足了针对不同应用的模型高效求解需求。

宋飞虎等人［59］进行了某精密机床的热特性试验，

以转速图谱下的温度数据和热误差数据为基础，

结合模糊聚类分析法、灰色关联分析法，选取温

度敏感点建立机床热误差模型，实现了对机床热

误差的预测和控制，相较多元线性回归模型，其

预测精度更高，泛化能力更强。张悦等人［60］以量

子粒子群算法构建的火电机组全局模型为基础，

结合区间二型 Takagi⁃Sugeno（T⁃S）模糊模型以及循

环迭代法，实现了模糊集参数对不同状态集不确

定性的纵向体现，进而实现了火电机组孪生模型

的高精度动态演化。ZHOU X等人［61］针对损伤量化

问题，提出了一种基于在线模糊集的回归联合分

布自适应方法，将连续实值标签转化为模糊类标

签，并分析边缘分布、条件分布差异，实现损伤

量化自适应，通过含损伤的直升机机身壁板的损

伤量化试验，验证了此方法的有效性。

基于模糊理论的多信息融合状态监测技术无

需建立具体的数学模型，且其融合过程与人类的

思维模式相似，因而易于理解与应用。采用低 / 中 
/ 高等自然语言变量，认知友好性较强，非线性数

据处理能力与鲁棒性也较高。然而，在使用模糊

理论进行信息融合时，需要考虑模糊规则，但目

前尚未形成完备且系统的模糊规则设计与构建方

法，仍需依赖科研人员的经验进行制定。利用该

技术对航空发动机进行状态监测可能需要近千条

模糊规则，需要耗费大量时间。与此同时，在使

用模糊理论进行数据分析与处理时，往往无法提

供最优的分析结果，其融合结果会受到预先制定

的模糊规则的影响且运算复杂。因此，对于运行

状态监测要求较高的机械设备，当监测参数较多

时，规则数呈指数增长，将会导致监测系统实时

性较差。未来需研究规则自动化生成技术，并同

步提升硬件系统计算效率，以进一步推动模糊理

论的应用。

图10　数字孪生故障预测系统总体结构

Fig.10　Overall structure of digital twin fault prediction system

·· 57



综合评述 2025年第45卷 第5期

2.4　基于神经网络的多信息融合状态监测技术

20世纪 80年代，神经网络逐渐成为人工智能

领域的研究热点，神经网络可以从信息处理的角

度对人脑神经元网络进行抽象以建立简单模型，

按照不同的连接方式以及使用要求组成不同的

网络［62］。

在基于神经网络的多信息融合状态监测技术

中，反向传播（Back Propagation， BP）神经网络由于

能够充分逼近复杂的非线性关系的特点而被广泛

应用。1986年，RUMELHART 与 MCCLELLAND 共

同提出了BP神经网络的基本概念：BP神经网络是

一种基于误差反向传播并具有隐含层的多层前馈

神经网络［63-64］。BP 神经网络包含输入层、隐含层

和输出层，其结构如图11所示。

目前，神经网络是构建数字孪生代理模型的

首选工具，高保真度的物理仿真模型计算成本高，

无法实时运行，用神经网络学习并替代复杂的仿

真，可以实现毫秒级的实时响应和预测，其主要

步骤包括：

1） 数据准备与网络设计

收集历史数据并打标签，根据数据特点以及

实际需求设计神经网络结构。

2） 神经网络模型训练

使用准备好的数据对神经网络进行训练，优

化权重参数，使其能够学习从输入特征到输出状

态/故障类别的复杂映射关系。

3） 神经网络部署与在线推理

将训练好的模型部署到数字孪生平台中，实

时数据经过预处理和特征提取后，直接输入模型，

模型输出分类结果或健康评估。

4） 神经网络模型更新

随着新数据的不断积累，可定期或在线地对

神经网络模型进行微调或迭代训练，使数字孪生

体具备持续学习的能力。

刘美［65］对 CFM56 系列航空发动机的气路系统

进行了研究，设计并建立了相应的数字孪生系统，

构建了三维可视化模型，针对发动机传感器采集

数据的时序性，以长短时记忆循环神经网络为手

段，对监测数据进行分析、融合，实现了对发动

机部件级与发动机整体的运行状态参数监测及预

测。吴东阳［66］设计了四旋翼飞行器的数字孪生系

统体系架构，将四旋翼飞行器控制系统与数字孪

生技术相结合，完成了四旋翼飞行器的几何建模，

将数字孪生模型与经差分进化法优化的神经网络

理论进行融合，实现了对系统入侵行为的监测。

陈樱利［67］针对航空制造设备中的环形轨道自动化

制孔系统运行状态监测问题进行了研究，首先，

对其基本结构与运行过程进行分析，根据结构特

点设计了制孔数据采集方法及数字孪生模型；随

后，基于随机森林算法与长短时记忆循环神经网

络，构建环形轨道自动化制孔系统关键状态预测

模型。王伟［68］针对煤矿井下掘进机截割状态监测

难题，提出了基于数字孪生的掘进机截割状态监

测技术，设计了悬臂式掘进机数字孪生模型，并

根据实际工况进行优化，利用 BP神经网络对由位

置传感器、环境传感器、力传感器等获取的数据

进行融合，实现对悬臂式掘进机截割状态的监测。

胡爽［69］在研究往复式空气压缩机状态监测问题时，

对传统的 BP神经网络进行了优化，提出了基于改

进鲸鱼优化算法的 BP神经网络理论，用于构建压

缩机的数字孪生模型及信息融合，实现了对往复

式空气压缩机效率的监测及预测。张旭辉等人［70］

针对复杂矿用设备在恶劣工况环境下的状态监测

与预测性维护问题，建立了其数字孪生模型及三

维可视化复杂矿用设备状态监测平台，结合 BP神

经网络构建了复杂矿用设备关键零部件的预测性

图11　BP神经网络的结构

Fig.11　The structure of the BP neural network
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维护模型，其预测准确率达到了 90% 以上，并可

通过预测结果部署预设维护流程。马兴瑞等人［71-72］

提出了基于数字孪生模型的故障特征生成与诊断

方法，可对电机轴承的运行状态进行监测。首先，

构建轴承的数字孪生模型并注入虚拟故障；随后，

利用神经网络对虚拟故障数据进行信息融合及迭

代分析以训练监测模型。朱金达等人［73］针对目前

自行火炮装备的维修方式实时性较差的问题，提

出了基于虚拟现实与数字孪生技术的自行火炮辅

助维修系统，利用遗传算法（Genetic Algorithm， 
GA）⁃BP神经网络对来自数字孪生模型与物理实体

的信息进行融合与自主决策，有助于自行火炮装

备优化维修方式、提升维修能力。徐磊等人［74］以

列车转向架数字孪生构建为关键点，进行了数字

孪生模型建模仿真研究，并提出了基于神经网络

的代理模型技术方法，对轮对的轮轨力、应力进

行状态监测与预测。王子一等人［75］提出了飞行器

结构数字孪生损伤模式识别流程，构建了飞行器

机翼数字孪生模型数据库并利用概率神经网络

（Probabilistic Neural Networks， PNN）进行信息融合

及分析，实现了飞行器损伤模式的识别。LI Q 等

人［76］对复杂电力系统进行了建模，得到其数字孪

生模型，利用神经网络建模的自学习、自适应、

容错性、并行性优势，解决了电力系统仿真的多

目标优化问题。LOPEZ J R等人［77］以神经网络的六

边形拓扑结构以及数字孪生技术为基础，提出了

低级组件故障监测系统框架，实现了对微电网子

组件和系统级故障的监测。BAUMANN M等人［78］利

用无量纲瞬态传热图和传递学习法，对航空发动

机的瞬态热传模型进行了扩展，以神经网络技术

解决了航空发动机模型瞬态性能快速、动态更新

问题。丁泽瀚［79］针对造纸机械系统运维效率低的

行业痛点，建立了压榨部辊子、烘缸等关键设备

的高精度孪生模型，基于加速度计、红外温度传

感器及压力变送器的实时采集数据，结合支持向

量机与随机森林算法构建了多参数融合诊断模型，

并结合长短期记忆网络（Long Short⁃Term Memory， 
LSTM）神经网络建立退化趋势预测模型，使轴承故

障识别准确率从 78% 提升至 92%，提前 72 h 预警

率达 85%；通过动态维护窗口排程，预防性维护

占比从 40% 提高至 65%，年度维护费用降低 28%
（节省约 320 万元）；非计划停机次数从年均 12 次

降至 4 次，设备平均无故障时间（Mean Time Be⁃
tween Failure， MTBF）延长至 1 200 h，压榨部辊子

使用寿命延长 15%；烘缸温度场控制误差从± 5 ℃
优化至±1. 5 ℃，纸张纵向定量差异降低 40%，产

品 A级品率提高 3%。陈亮等人［80］为解决水厂设备

运维难题，通过自组织映射无监督神经网络模型

对经降维的设备监测传感器采集的数据进行融合

与处理，并及时优化水厂设备数字孪生模型的参

数结构，提升其设备状态监测输出结果的准确性，

在系统投入使用 1年后，水厂设备故障排查效率提

升约52%，故障停机时间缩短45%。

基于神经网络的多信息融合状态监测技术具

有较强的自适应性，能够对信息进行较准确的分

类与映射，在故障诊断过程中可实现自动识别；

且构造方式简单，一般不需要掌握监测对象的具

体数据模型，具备“端⁃端学习能力”，即可直接从

采集的数据中识别出故障模式。但其不足在于：

利用神经网络进行信息融合时，深度网络需要 105

量级样本，学习过程耗时长且运算量大，在多变

量条件下不易寻找到全局最优解，容易陷入局部

最优解，对参数较为敏感。目前有部分研究成果

表明：通过“小样本学习技术”可以减少模型对

训练数据的依赖，同时也可以通过神经网络算法

生成故障模式的样本，实现数据增强。

2.5　多方法综合的信息融合故障诊断技术

除上述以单一理论为基础的多信息融合状态

监测技术外，已有部分学者尝试将多种理论进行

融合，取长补短、优势互补，在数字孪生模型的

构建、信息融合与状态监测等方面取得了较为理

想的效果。

HU W F等人［81］提出了一种基于集合经验模态

分解、长短时记忆神经网络和贝叶斯优化的混合

预测模型，提高了随机非平稳时间序列的可预测

性及预测精度。杨国伟等人［82］对基于云平台的城

市地铁数字孪生模型的总体框架进行研究，为提

升运维系统的智能化程度，提出了基于贝叶斯网

络和模糊决策系统的运行模式的自调整方法。刘

建敏等人［83］为实现基于数字孪生的重型车辆运行
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状态监测，将基于贝叶斯理论的高斯过程与深度

卷积神经网络相结合，对车辆的行驶状态（行驶速

度和转矩）、传动系统参数（变速箱的挡位和离合

器的状态）、动力系统参数（柴油机转速、加油齿

杆位置、进排气门的开度、冷却水泵的流量、缸

体冷却液出口温度）、环境条件（环境温度、湿度）

等信息进行融合，建立车辆数字孪生模型，所做

工作为未来车辆行驶状态的监测以及车辆结构设

计、运行方式的优化打下了坚实基础。

多方法综合的多信息融合状态监测技术能够

实现各种方法的优势互补，如模糊逻辑的可解释

性与神经网络的特征学习能力形成互补。当单一

传感器失效时，系统仍能通过其他方法保持较高

的准确率，以实现较为准确的信息融入与数字孪

生模型构建。但该技术的不足在于：其不适用于

结构层次不清晰的小型机械设备或系统级的运行

状态监测；且多方法、多参数的使用会增加监测

系统推理链的长度，导致运算时间延长、监测系

统实时性下降，此外，不同方法间的参数耦合导

致调节参数耗时成本增长。为解决以上问题，应

优化硬件计算能力，并通过在线评估机制持续监

控各方法置信度，动态调整权重。

2.6　信息融合常用理论对比

基于贝叶斯理论的多信息融合状态监测技术

的概率推理框架与数字孪生“历史数据驱动演化”

特性高度契合。但先验概率依赖设备全生命周期

数据积累，而新设备或罕见故障场景下存在“历

史数据匮乏”的现象，也就影响了贝叶斯理论发

挥的效果，导致后概率失真。基于证据理论的多

信息融合状态监测技术可将仿真数据与物理传感

数据相融合，以解决单一源数据噪声干扰问题，

但当传感器数据存在强冲突（如 A类传感器自身异

常导致A类传感器信号异常，而B类传感器信号正

常），传统证据理论可能导出“反直觉结论”，需

引入数据修正算法或传感器故障判断机制。基于

模糊理论的多信息融合状态监测技术可实现知识

驱动与数据驱动的融合，较依赖专家经验，复杂

机械设备的故障模式动态变化可能导致规则失效，

需结合在线学习机制进行优化。基于神经网络的

多信息融合状态监测技术自适应能力强，可通过

调整部分训练参数的方式适应不同的工况，对于

简单机械设备的故障，可快速训练得到故障监测

模型；对于复杂机械设备或多种故障综合情况，

则需要耗费大量时间进行训练。对于多方法综合

的信息融合故障诊断技术而言，主要通过各类信

息融合技术的优势互补实现较准确的信息融合与

故障诊断，但在集成了多种方法优势的同时也引

入了其不足，且多种方法综合融合时也增加了计

算成本与计算时间，降低了监测效率。综上所述，

传统的融合方法（如贝叶斯理论、证据理论、模糊

理论）具有较好的可解释性，但其性能往往受限于

模型假设的强约束和先验知识的主观性；神经网

络等数据驱动方法几乎无模型假设，自适应能力

强，在数据充足时能达到极高精度，但其“黑箱”

特性和数据饥渴性限制了在数字孪生全生命周期

中的应用，尤其是在缺乏故障数据的初期阶段。

信息融合常用理论对比如表2所示。

表 2 中，传统的融合方法（贝叶斯理论、证据

理论、模糊理论）在多源信息融合时存在一定的局

限性，如难以确定相应的使用条件或融合规则，

对数据、信息的独立程度要求较高等。相比之下，

表2　信息融合常用理论对比

Tab.2　Comparison of common theories in 
information fusion

常用理论

贝叶斯理论

证据理论

模糊理论

神经网络

多方法综合

优点

概率框架严谨、可融入

历史信息、输出结果

直观、计算相对简单

对传感器架构要求低、

可分辨不确定性问题、

可融合冲突证据

无需具体数学模型、

可反映类似人类

的思维、鲁棒性好

自适应性强、构造

方式简单、强大的

非线性映射能力

优势互补、较为准确、

灵活性高 

不足

先验概率难获取、

使用条件多、动态

适应性不足

要求信息独立、易

出现反直觉结果、

计算复杂度高

模糊规则难确定、

无法提供最优结果、

动态适应性不足

学习过程耗时长、

易陷入局部最优解、

 数据需求量大

推理链长、监测

实时性差、对

操纵人员要求高
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神经网络等智能信息融合理论及技术适用性强，

但仍需进一步研究以优化现存不足；多方法综合

则应进一步提升监测系统的实时性并简化系统运

算过程。

2.7　信息融合技术选择 
前文分析了各类信息融合技术的优势与不足，

实际应用中需要紧密结合机械设备的类型、规模、

复杂度和运行特点选择相应的技术。不同类型机

械设备对状态监测的需求差异较大，因此需从设

备特性出发进行分析，以实现技术选择的最优化。

1） 大型复杂连续运行设备（如发电机组、大型

压缩机、船舶推进系统）具有结构复杂、耦合性

强、造价高昂、停机损失巨大等特点，通常配备

较为完善的传感器系统。此类设备的主要监测需

求为早期故障预警和剩余寿命预测。信息融合技

术能够处理大量多源异构数据（如振动、温度、压

力等）；贝叶斯理论和动态贝叶斯网络因其能融合

设备历史运行数据、维修记录（先验知识）与实时

监测数据，对此类设备具有良好的适用性；神经

网络则可用于构建其代理模型，通过“化繁为简”

加速复杂机理模型的运算，实现实时或近实时的

状态评估与预测。

2） 大批量生产的工业设备（如数控机床、工业

机器人、生产线上的输送 / 包装设备）具有数量多、

运行工况相对稳定且周期性强等特点，监测重点

集中于精度保持性与突发性故障。此类设备成本

通常相对较低，传感器类型与数量受限。因此，

可采用神经网络技术结合大量同型设备的数据进

行模型训练，实现高效的状态识别和异常检测。

3） 间歇式运行或移动设备（如工程机械、矿山

设备、农业机械）通常面临强振动、高粉尘、温湿

度变化大的恶劣工作环境，存在载荷波动剧烈、

传感器安装和维护困难等问题。因此，此类设备

对监测系统的鲁棒性、抗干扰能力和轻量化要求

高。可以选用模糊理论，其能够处理传感器数据

不完备情况、高度不确定性的问题，且具备良好

的鲁棒性。

各类机械设备状态监测信息融合方法选择如

表3所示。

3　总结与展望

数字孪生及其相关技术在机械设备运行状态

监测中发挥着越来越重要的作用，数字孪生模型

的构建、信息的融合与故障诊断已成为近年的研

究热点。本文系统阐述了视情维修的重要性、数

字孪生技术的诞生及发展、适用于基于数字孪生

的机械设备运行状态监测理论的研究现状及各种

方法的比对、分析等内容。综合国内外多信息融

合故障诊断技术的研究进展，基于数字孪生的机

械设备运行状态监测技术有以下 5方面值得开展深

入研究：

1） 以应用目标为导向构建数字孪生模型。在

构建数字孪生模型时，结合具体应用目标与需求，

寻求数字孪生模型精度与计算效率之间最佳的平

衡。针对深度机理分析问题或结构设计验证场景，

应将实现高保真建模为主要方向，致力于提升建

模精度；在需要实时诊断与预测的状态监测领域，

采用代理模型与降阶模型等技术，在牺牲部分精

度的前提下提升计算效率，实现传感数据的快速

响应与模型更新。

2） 探索智能化模型实时更新技术。为实现数

字孪生模型与物理实体的实时同步演化，需突破

动态模型在线实时更新瓶颈。可具体研究多源异

构数据驱动下的参数自适应辨识方法、多时间尺

度数据更新机制等。

3） 缩小“不可能三角”矛盾。目前信息融合

技术大多基于单一理论、单一方法对信息进行处

理与分析，而单一理论在实时性、鲁棒性、可解

表3　各类机械设备状态监测信息融合方法选择

Tab.3　Selection of information fusion methods for 
status monitoring of several types of 

mechanical equipment
设备类型

大型复杂设备

批量工业设备

应用于恶劣环境

下的设备

方法侧重

机理与数据混合建模、不确定性

推理和长期预测能力

数据驱动特征提取、高效分类和

快速响应

算法的鲁棒性、容错处理和

边缘计算能力
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释性上存在“不可能三角”。因此，在使用多参

数、多算法进行数字孪生模型构建、状态监测的

同时，可构建元学习控制器，根据工况动态调整

融合算法权重，形成多参数⁃多算法协同融合架构，

尽可能缩短推理链长度、降低系统运算时间，提

升状态监测系统实时性与鲁棒性，尽可能兼顾实

时性、鲁棒性、可解释性。

4） 对大型机械设备进行状态监测时往往需要

使用较大量程的传感器，如大量程力传感器、大

量程扭矩传感器等。因此，在构建该类机械设备

的数字孪生模型时，可纳入大型传感器的数字孪

生模型，同步分析监测过程中机械设备对外界输

入的响应给传感器带来的影响，实现非线性误差

虚拟补偿和温漂在线校正，优化传感器结构与布

设位置，提升监测系统的准确性。

5） 状态监测系统校准装置是验证机械设备状

态监测系统是否可行、监测精度是否满足要求的

关键。可探索状态监测系统校准装置相关计量检

定器具数字孪生模型的构建方法及技术，通过三

维可视化直观显示计量检定结果、试验装置的输

出状态等参数，为机械设备运行状态监测保驾护

航，助力工业生产与制造业的发展。
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