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摘要：目的 为了解决自动化包装生产线针对电机驱动故障诊断复杂化和精度低的问题，提高复杂生产

环境下电机运行的稳定和人员的安全，提出一种基于 XGBoost 特征重构和神经网络预测电机驱动故障

的精准预测方法。方法 首先通过 XGBoost 算法运用一部分训练数据构建特征树，随后将剩余训练数据

输入 XGBoost 算法得到重构的特征，然后再运用 One-hot 编码，将重构特征映射到欧式空间，进一步放

大特征的差异，最后输入经过参数调整的神经网络模型中完成故障预测。结果 相较于未经 XGBoost 特

征构建的神经网络模型，文中提出的结构在数据测试集随机分割的验证集和测试集上均取得了接近

100%的分类精度，验证了模型的有效性和稳定性。结论 较好地实现了针对自动化包装生产线电机驱动

故障的无传感器高精度诊断，有利于提高复杂生产环境下的电机稳定性和人员安全性。 
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Fault Diagnosis of Sensor Less Motor Drive in Automatic Packaging Production Line 
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ABSTRACT: In order to solve the problem of complex and low accuracy of motor drive fault diagnosis in automatic 

packaging production line, and to improve the stability of motor operation and personnel safety in complex production 

environment, a precise prediction method of motor drive fault based on XGBoost feature reconstruction and neural net-

work prediction is proposed. The method first uses a part of the training data to construct a feature tree through the 

XGBoost algorithm, and then inputs the remaining training data into the XGBoost algorithm to obtain the reconstructed 

features. Consequently, using the One-hot encoding to map the reconstructed features to the Euclidean space to further 

amplify the difference in features. Finally, the obtained features are input into the neural network model with parameter 

adjustment to complete the fault prediction. Compared with the neural network model constructed without XGBoost fea-

tures, the structure proposed in this paper achieves nearly 100% classification accuracy on the verification set and the test 

set of the data test set randomly divided, which verifies the effectiveness and stability of the model. The sensorless 

high-precision diagnosis of the motor drive fault in automatic packaging production line is realized, which is beneficial to 

improve motor stability and personnel safety in complex production environment. 
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基于过程自动化的包装生产线在计算机技术发

展的不断推动下变得越来越复杂，作为包装机械动力

源核心电机驱动产生微小的故障就可能导致整条生

产线的崩溃。因为需要面对的生产任务与主题很广，

因此解决方案常常被分开处理，从而增加了解决此类

问题的复杂性。在大型自动化生产工程中，电机驱动

故障的尽早诊断，对于整体上及时有效诊断系统故障

是一个十分关键的问题。及时的电机驱动故障诊断与

隔离对于系统的经济性和人员的安全性都是十分必

要的。 

随着机器学习和深度学习的发展，越来越多的故

障诊断场合融合使用机器学习和深度学习工具，大大

地提高了检测速度与精度。范勇等[1]运用改进经验模

态分解将自动机驱动信号分解为若干不同的固有模

式分量，然后运用一系列特征提取算法提取主要信息

分量，最后输入 SMO 神经网络完成故障诊断。高佳

豪等 [2]使用自适应噪声消除技术将齿轮箱振动信号

分离为周期性信号分量，从而抑制强干扰成分，融合

高效的特征提取神经网络 1D-CNN，实现了在强干扰

状态下的齿轮箱故障检测模型。朱浩等[3]运用基于注

意力机制的 Inception-CNN 实现了对滚动轴承模型的

故障分类，得益于注意力机制对不同特征的权重赋值

和 CNN 对特征的高度敏感，使得故障分类精度得到

大大提升。 

包含以上案例的绝大多数故障诊断中，基于机器

学习算法的故障诊断对有限样本下特征的要求极高，

特征的数量和质量决定了机器学习的上限[4]。对于复

杂的自动化系统故障分类也依赖于大量的特征数据，

特征的筛选构建也依赖于专业的工程背景知识，特定

生产环境下其泛化能力也就十分有限。如果能有一种

无需依赖专业的背景知识就能对特征进行有效筛选

整合并实现高精度的故障检测，则在实际工程应用中

具有广阔的应用背景。 

针对以上问题，文中提出一种基于 XGBoost 特

征提取和神经网络分类的无传感器电机故障诊断方

法，研究对象是一台某食品包装生产线的同步电动机

和轴承、齿轮箱等附属部件，其代表一个自动化包装

生产线的典型部件。驱动器的损坏会引发一连串问

题，增加故障的成本和风险[5]，而此类应用的状态监

测通常需要额外的传感器。文中直接使用电机的相电

流来表征整个装置的健康状态，除了电机控制的内置

电流传感器外，测量不涉及任何具体生产场景下的传

感器，增加该方法的应用范围。 

1  XGBoost 算法基本理论 

XGBoost（Extreme Gradient Boosting）是由陈天

奇等[6]主导开发的高效率、高速的 Boosting 算法，通

过不断地进行特征分裂生成新树来进行残差拟合多

个弱分类器，最后将弱分类器累加成一个强学习器。

相较于传统 GBDT（Gradient Boosting Decision Tree）

算法仅仅提取目标函数的一阶导数信息，XGBoost

对目标函数进行泰勒展开，引入其二阶导数信息，提

升了算法的精度与速度。同时，XGBoost 算法通过在

损失函数上添加正则项来控制模型的复杂度来降低

应用模型的过拟合。XGBoost 在回归任务上的推导细

节如下所述[7]。 

对于一个训练集 D，包含 n 个样本，其中每个样

本含 d 个特征；xi 为第 i 个样本。弱分类器是 CART

回归树（Classification and Regression Tree），其假设

树为二叉树，不断地将特征进行分裂。设当前树基于

第 j 个特征进行分裂，对于分裂阈值 s，小于 s 样本

分到左子树，大于 s 的样本分到右子树； 
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CART 在该特征维度对样本空间进行划分，计

算在当前分裂策略下的目标函数值，典型的目标函

数为： 
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对于最优切分特征 j 和切分点 s 的求解转化到式

（3）目标函数，在 j，s 固定时，c 为该划分区域下

预测值的平均值： 
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遍历所有特征值和所有切分点，就能找到最优的

j 和 s，从而得到 1 棵回归树。 

XGBoost 不断地通过特征分裂添加树，每添加 1

棵树本质上就是生成 1 个函数去拟合上一次预测的

残差。通过训练 K 棵树，每当输入 1 个样本，对应

的，每棵树最终都会落到自身的某个叶子节点，每

颗叶子节点对应 1 个分数，将所有分数相加即为最

终预测值： 
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XGBoost 的目标函数为： 
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其中： 
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式中： 为正则项；T 为叶子节点数量；ω为叶

子节点的分数。常数 γ 控制叶子节点的数量，λ 控制

叶子分数值不至于过大。 

前面提到，新树要拟合前一次的残差，当生成 t
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棵树后，预测值可以写成： 
( ) ( 1)ˆ ˆ ( )t t
i i t iy y f x    (7) 

同时，目标函数可以改写成： 
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将目标函数转化成与 ft 有关的目标函数最小化

问题。XGBoost 利用其泰勒展开去近似目标函数的

值，因此，目标函数可以近似为： 
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因为前 t−1 棵树的预测分数与 y 的残差对目   

标函数的优化不影响，可以舍去，因此目标函数简

化为：  
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对于每棵树，输入样本最终会落到某个叶子节点

上，因此可以将统一叶子节点的样本重组起来： 
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通过改写，将目标函数改写成关于叶子节点分数

ω的一元二次函数，解得： 
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式中： *
j 为每个叶子节点的最优预测分数；O

为最小损失。XGBoost 对分裂结果打分，若分裂后损

失值减小，就证明分裂是正确的，分裂前后增益为： 
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式中：
2
L
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为左子树分数；
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为不分割可以取得分数，

XGBoost 在构建弱分类器 CART 时，从根节点起遍历

所有特征，选出其中增益最高的分裂点，依次分裂到

最大深度停止，随后依据残差构建下一颗树，直到生

成所有的树。 

2  XGBoost 特征提取 

在大多数实践中，通常需要从原始数据中观察

出数据潜在结构，依靠专业背景去对数据特征之间

做相关运算，实现对数据的分割与结合。这样一来，

首先需要分析者拥有相关专业背景知识，其次还需

要分析者拥有大量的实战经验去形成构建直觉。在

拥有前两大前提下，对构建的新特征还需要验证    

其有效性进行进一步的筛选，这也需要极大的工    

作量。  

前面提到 XGBoost 在数据输入后通过对特征分

割选择最终会落到每棵树的某个叶子节点，这实质上

是一种特征选择的过程。XGBoost 每棵树分割的特征

和分割点采用贪心选择，即穷举所有可能，这事实上

就是替代了人工特征选择。文中选用每颗树最终的叶

子节点替代原始特征，自动实现了特征构建，通过

One-Hot 编码和控制树的数目提升数据维度，输入神

经网络进行分类工作。具体操作见图 1。 
 

 
 

图 1  XGBoost 特征构建树 
Fig.1 XGBoost feature construction tree 

 
假设有 K 棵树，每棵树叶子节点数最大分裂数

为 b，则经转化后一条输入特征在每棵树落到的叶子

节点数都是介于 0, b 之间的数，形成其度为 K 的行向

量。如此循环将所有原始特征输入 XGBoost 构建树，

完成原始特征重构，重构后的特征为： 
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对于深度学习分类和回归算法来说，特征之间的

距离或相似度计算十分重要，经过特征重构后的特征

表征的是每棵树的节点值，每条输入特征之间的差异

也仅仅是叶子节点位置的差异，其对于故障分类的隐

藏差异是不显著的，为了更合理地表征不同输入特征

之间的差异以及更好地挖掘其中的隐式信息，还需  

要对特征矩阵进行进一步的哑变量编码——One-hot
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编码[8]。 

One-hot 编码是将整数型特征变量转化为二进制

向量表示的方法，其主要构成方法是将重构后的特征

值正整数 anK 视为一个索引值，除索引值位数置 1 外，

其他位均置 0。One-hot 索引的向量长度则由 XGBoost

每棵树能分裂的最大叶子结点序列值 b 决定，假

定 b=3, anK=2，One-hot 编码则将 anK 转化成索引为 2，

长度为 3 的稀疏向量(0,1,0)。构建好的稀疏矩阵见式

（16）。 
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经过 One-hot 编码，将原先的位置离散值拓展到

了欧式空间，其每维的特征也可以视为连续的特征变

化，更好地发掘了经 XGBoost 重构后的特征隐式信

息，进一步扩充了数据的特征，能更好地体现神经网

络的计算优势。此外，经过 One-hot 处理后，虽然将

原有特征转化为了一个稀疏矩阵有可能使得部分神

经元不能得到训练，事实上在 M 中，不存在全为 0

的列向量，稀疏化的矩阵的 0 值在某方面起到了类似

于 Drop-out 的降低过拟合的作用，后续章节的实验验

证也证明了这一点。 

3  神经网络 

3.1  神经网络基本结构 

文中采用基本深度神经网络 DNN(Deep Neural 

Network)作为后层分类器，其整体结构由神经元构成

的输入层、隐藏层和输出层组成[9]。神经元作是神经

网络的基本处理单元，又称感知器。利用神经元构成

相应的输入的特征向量通过隐含层变换达到输出层，

在输出层得到分类结果为： 

( ) ( )f x s wx     (17) 

神经网络的预测的输入层、隐含层和输出层节点

数的选取取决于研究对象及其复杂程度。输入层节点

数为经前序处理的数据维数，网络隐含层节点数的确

定通常按照式（18）来进行试算[10]。 

1n n m a   和 1 2logn n   (18) 

式中：m 为输出神经元数；n 为输入神经元数量；

a 为 1 到 10 之间的常数。 

文中最终任务是得到 1 个分类值，神经网络分类

任务需要将分类值向量化，最常用的是 One-hot 对标

签样本来进行分类编码，而输出层的结果为 1 个介于

0 和 1 的浮点数，数值最大的神经元即为神经网络认

为的分类结果。浮点数由上层隐藏层经 Softmax[11]计

算得到，Softmax 函数表达式为： 
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i j
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e
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  (19) 

神经网络基本结构见图 2。 
 

 
 

图 2  神经网络示意 
Fig.2 Schematic diagram of neural network 

 

3.2  神经网络学习过程 

多个层相互链接组成网络结构，通过各神经元经

激活函数（Activate function）随机权重计算将输入值

映射为输出值，通过损失函数（Loss function）将预

测值与真实样本进行比较得到损失值，以此反向传播

修改各层权重。最后通过优化器逐步缩小损失值[12]。

具体流程见图 3。 
 

 
 

图 3  神经网络学习流程 
Fig.3 Neural network learning process 

 
文中作为多分类问题，损失函数一般采用交叉熵

（Cross-entropy），见式（20）。 

1
[ ln ( ) (1 ) ln(1 ( ))]

x

C y z y z
n

        (20) 

式中： ( )z 为上层输出值。 
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4  实例分析 

4.1  数据简介 

文中研究数据采集于某食品包装生产线的同步

电动机和轴承、齿轮箱等附属部件，此类应用的状态

监测通常需要额外的传感器。文中直接使用电机的相

电流来表征整个装置的健康状态，除了电机控制的内

置电流传感器外，测量不涉及任何传感器。数据为内

置电流传感器采集两相电流数据经过经验模式分解，

通过统计学方法计算基本均值、峰度、偏差等统计指

标，采集后按照文献[13]方法处理后得到 48 个特征，

共计 58 509 条数据，数据共有 11 种故障类型，每条

特征数据对应一种故障类型。 

将原始数据保留一部分用作 XGBoost 特征树的

构建，将剩余的数据自行分为训练集和测试集两部

分，其中在训练集中神经网络的每次迭代中也需要随

机抽取一定数量数据作为每次迭代的验证集，实时监

测训练效果。 

训练结果采用准确率和宏 F1 值（Macro-F1）衡

量其有效性，准确率计算式为： 


1

1
( , )

n

iy y
n

     (21) 
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  (22) 

Macro-F1 由 F1 值求全局平均得到，对于一个二

分类问题 F1 值计算式为： 

1

2 P R
F

P R

 



  (23) 

,P P
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T F T F
 

 
  (24) 

TP，FP，FN 由表 1 确定。 
 

表 1  参数含义 
Tab.1 Parameter meaning 

预测结果 
真实结果 

真实 错误 

真实 TP FP 

错误 FN TN 

 
从而由式（23）可以得到 n 种不同类别的 Macro- 

F1 值为： 

1
1

1 n

F i
i

M F
n 

    (25) 

4.2  实验流程与数据分割 

实验流程见图 4。 

 
 

图 4  整体实验流程 
Fig.4 Overall experimental process 

 
文中随机抽取 15%（8777 条）的数据作为最终

的测试集。好的特征构建结果更有利于充分发掘特征

之间的隐式信息，因此保留的 85%数据中，使用 75%

（37 299 条）数据用来训练 XGBoost 特征树；25%（12 

433 条）数据经 XGBoost 特征转换和 One-hot 编码后

进行神经网络训练，在这批数据中，每次神经网络迭

代随机抽取其中的 15%数据作为实时的验证监测，具

体数据分割数量及占总数比例见表 2。 
 

表 2  数据分割比例 
Tab.2 Data segmentation ratio 

名称 数量 比例（占总数据）/% 

测试集 8777 15 

训练集 49 732 85 

XGB 训练 37 299 64 

DNN 训练集 12 433 21 

 

4.3  模型的参数调整 

为了使故障预测模型尽量准确，在 XGBoost 特

征树的训练中，考虑到数据的量级和复杂程度将

XGBoost 树数量设置为 50，其他参数为默认参数，

最终得到一个分类正确率为 96.7%的 XGBoost 模型，

基于默认参数的参数微调可能会对 XGBoost 分类结

果有一定影响，但其对特征的构建没有太大影响，且

后续神经网络结果影响甚微。 
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神经网络的各参数对其能否对特征进行有效拟

合至关重要。一般来讲，每层神经元的数量通过 3.1

节经验公式试算确定，细微的个数差异对于结果的影

响不大[14]。通俗来讲，只要神经元的数量足以塞进绝

大多数上层信息，神经网络就能够进行训练。通过

对测试集数据的预测可以直观地评价模型的好坏。

另外，神经网络训练集和每次迭代随机抽取的验证

集的迭代精度变化也可作为该组参数的好坏评价依

据 [15]。文中研究优化器、学习率、激活函数参数的

选取和调整。 

1）优化器。优化器（Optimizer）[16]是神经网络

误差反向传播对神经元权值更新的关键，目前常见的

优化器都是梯度下降（Gradient Descent）以及基于他

的变体构成的，如：随机梯度下降（Stochastic Gradient 

Descent ,GD），Momentum，Adagrad，Adadelta 等，

基本梯度下降公式为： 

1t t
t

L  



 


  (26) 

式中：θ 为神经元权值；η 为学习率。各优化器

集中在对于误差偏导数求解的各种变体上，一般是引

入误差的一阶动量（梯度相关函数）和二阶相关动量

（梯度平方相关函数）通过相关组合来优化，优化的

一般形式为： 

1
t

t t
t

m

V
       (27) 

式中：m 为一阶动量；V 为二阶动量。这里研究

常用的 3 种优化器 SGD，RMSProp 和 Adam 对故障

预测精度的影响。使用经 XGBoost 特征构建的输入

数据按 4.2 节划分数据集，通过每次迭代验证集的

精度观察优化器的有效性，迭代 20 次，比较结果见

图 5。 
 

 
 

图 5  优化器对比 
Fig.5 Optimizer comparison 

 
如图 5 所示，3 种优化器在正确率上都能得到提

升，但是 SGD 上升速度非常缓慢，另外两者最终都

能达到理想的收敛结果，但对比 RMSProp，Adam 明

显波动更小，收敛更快。综合而言，使用 Adam 作为

文中的优化器。 

2）学习率。选定 Adam 作为优化器，下面就有

必要对 Adam 的内置参数做一定调整，其中最主要的

就是上文提到的学习率为 η，学习率大损失函数更容

易达到最低和跳出局部最低点，但也容易跳过最低

点；学习率过小则容易引发落入损失函数的局部最低

和学习过慢[17]。文中在实验时对学习率进行了微调，

选取 Learning-rate 为 0.01，0.001，0.005，0.0005，4

组量级数据的对比结果见图 6。 
 

 
 

图 6  学习率对比 
Fig.6 Comparison of learning rate 

 

如图 6 所示，除 lr=0.01 外几种学习率对应下的

准确率都收敛到了理想的值，综合而言 lr=0.005 准确

率波动最小，因此选择 0.005 为文中优化器 Adam 的

学习率。 

3）激活函数。激活函数为神经元的输出函数，

神经网络希望通过激活函数在不失真的条件下将输

入信息往非线性空间进行映射，这样一来，随着多层

神经元的交叉组合就能尽可能模拟出各种非线性关

联。最常见的激活函数有 sigmoid 函数和 Relu 函数等

2 种，其中 sigmoid 函数对于输入要求较高，输入必

须为 0～1 之间的浮点数，对于该实验而言，经过

XGBoost 编码后为 0，1 稀疏矩阵，显然不满足 sigmoid

的输入条件[18]，因此文中选用 Relu 作为激活函数，

具体对比见图 7。 

如图 7 所示，采用 sigmoid 为激活函数模型最终

拟合到一个极低的分类精度，而采用 Relu 函数取得

了较为理想的拟合结果。 

4.4  实验对比 

为了验证文中提出的 XGBoost 特征提取算法对

于故障特征的有效性，使用同样的训练集、测试集数

据和神经网络结构，分别将原始特征和经过 XGBoost

特征重构后的特征输入神经网络，在每次迭代随机抽

取等额的验证集数据，从训练集和验证集 2 个指标观

察训练情况，结果见图 8。 
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图 7  激活函数对比 
Fig.7 Comparison of activation functions 

 

 
 

图 8  无 XGBoost 特征构建神经网络训练 
Fig.8 Neural network training process without XGBoost  

feature construction 
 

如图 8 所示，未经 XGBoost 特征构建的网络对

于驱动故障识别正确率确实在提升，但是每次迭代随

机抽取的验证集数据在模型上的表现有较大的波动，

且相比较而言，未经 XGBoost 特征重构后的数据神

经网络需要更多的迭代次数才能收敛，且收敛结果也

远远比不上经过 XGBoost 特征重构的。如图 9 所示，

经过 XGBoost 特征重构后的特征充分挖掘了原始特

征中的隐式信息，神经网络仅使用约 3 次迭代驱动故

障监测的精度就收敛到了 100%附近，远远优于未经

XGBst 特征重构的 150 次迭代和 90%的识别精度。 

将测试集数据分别输入 2 个模型中，比较驱动故

障的 11 种故障类型的预测准确率，比较结果见表 3。 

如表 3 所示，在测试集上的表现进一步证实了对

训练集和验证集走势的判断，经过 XGBoost 特征构

建后，神经网络稳定出色地完成了全部 11 种故障的

预测，总体正确率接近 100%。未经 XGBoost 特征构

建的神经网络，虽然在测试集和验证集上最终正确率

接近 90%，由于模型的不稳定性，最终模型在测试集

上的正确率仅 81.6%。综上所述，XGBoost 特征构建 

 
 

图 9  XGBoost 特征构建神经网络构建 
Fig.9 Neural network training process with xgboost  

feature construction 

 
表 3  各故障类型预测结果 

Tab.3 Prediction results of various fault types 

故障

类型 
数量

XGB 特征重构神经网

络正确率/% 

神经网络正

确率/% 

1 741 100 81 

2 793 100 58.6 

3 784 100 97.7 

4 812 100 99.9 

5 820 99.88 85.9 

6 744 100 86.8 

7 809 100 100 

8 811 100 79.8 

9 855 99.77 93.3 

10 816 99.63 96.3 

11 792 100 99.8 

总计 8777 99.993 81.577 

 
充分发掘了原特征之间的隐式信息，使得神经网络结

构在该实验驱动故障预测上相较于未经特征构建的

相同神经网络结构表现提升十分明显。 

为验证文中方法与常规故障预测机器学习算法

的差异，在相同训练和测试样本下，采用 Logistic 回

归、朴素贝叶斯(Naive Bayes)、K 近邻(KNN)、支持

向 量 机 (SVM) 、 随 机 森 林 (Random forest) 以 及

XGBoost 分类做相同的建模训练。这几种算法的预测

正确度以及 Macro-F1 值对比见表 4。 

如表 4 所示，文中分类算法相对于常见的分类算

法在电机驱动故障分类上取得了最优的结果，分类精

度远远高于其他算法。Random forest 和 XGBoost 算

法取得了超过 90%正确率的分类精度和接近 0.9 的

Macro-F1 值，这也说明了树类算法对复杂隐式特征 
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表 4  各分类算法预测精度对比 
Tab.4 Comparison of prediction accuracy of various  

classification algorithm 

算法 正确率/% Macro-F1 值 

XGB+DNN 99.99 0.99 

Logistic 75.38 0.70 

Naive Bayes 76.52 0.71 

KNN 80.27 0.75 

SVM 76.74 0.72 

Random forest 90.63 0.87 

XGBoost 96.68 0.96 

 
的高解构能力，且 XGBoost 取得了仅次于文中方法

的正确率和 Macro-F1 值，同样也验证了文中方法的

有效性。 

5  结语 

文中提出了一种基于 XGBoost 特征构建方法的

神经网络模型对自动化包装生产线电机驱动故障的

诊断方法，XGBoost 算法充分挖掘了原有特征的隐式

信息，并通过 One-hot 二次编码将重构的特征映射到

欧式空间，进一步放大了特征之间的差异，也扩充了

特征数量，从而更有利于发挥神经网络的计算优势。

最终在无传感器电机驱动 11 类故障诊断中取得了接

近 100%的正确率结果，验证了算法模型的有效性及

稳定性。由于该实验除了采集相电流外没有多余的传

感器，因此对于未来生产自动化场景下特征质量要

求较高或特征数量不足的自动化包装、印刷生产等

复杂故障诊断的场景，该算法模型拥有广阔的通用

应用价值。 
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