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基于生成对抗网络和自动编码器的机械系统异常检测!
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摘#要!现有的机械系统智能诊断模型需要不同健康状态下大量的历史数据和相对应的标签来完成模型训练&但有些机械系统
难以采集到异常样本’ 在无异常样本训练情况下&本文提出一种新的机械系统异常检测方法’ 新方法结合生成对抗网络和自
动编码器&构建了一种编码F解码F再编码的网络模型’ 所提模型首先通过早期采集的正常样本进行训练&然后用于对未知状态
的实时监测样本进行测试&输出两次编码得到的潜在特征的差异值&最后通过观察差异值的变化对系统进行监测’ M组实验分
析结果验证了方法的有效性’ 与传统方法相比&新方法检测出异常的时间更早&所得差异值指标在异常发生时幅度增加得更
大&且能更稳定表征故障演化过程’
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89引99言

随着旋转机械设备朝着大型化(精密化和自动化的方
向发展&机械系统对各个部件的制造(安装和日常保养维
护都提出了更加严格的要求&任意部件的一个细微的损伤

或者震荡错位&都有可能影响到整个系统的正常工作&甚
至引起重大事故’ 为了准确捕获复杂机械系统的健康状
态信息&监测系统需要获取海量监测数据&促使机械健康
监测领域进入"大数据#时代&即以传感系统获取监测数据
为基础(机器学习积累经验知识为途径(智能判别设备健
康状态为目的&来保障机械设备运行的可靠性*&FM+ ’
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%""@年& Y)*6.*和 4121D(/6I)*.H*!+在-45)+*5+.杂志
上发表了关于深度学习的文章&开启了深度学习在学术
界和工业界的浪潮&深度学习开始被广泛运用于图像识
别(语义分析等方面’ 为了高效(准确地从机械大数据中
挖掘有效状态信息&深度学习在机械故障诊断中也得到
了广泛的应用*A+ ’ 卷积神经网络 $5.*H.2/6).*12*+/012
*+6U.0D& ’;;% *@F$+ (深度置信网络 $I++< V+2)+3*+6U.0D&
>O;% *&"F&!+ (自动编码器$1/6.F+*5.I+0& Pi% *&AF&L+等网络
模型已经应用到机械故障诊断领域’ 通过调整网络结
构&并有时结合不同的信号处理方法&可以用于不同的使
用场景&实现对机械状态的监测与故障智能诊断’ 这些
研究表明&深度学习在机械设备健康状态监测与故障诊
断中具有良好的应用前景*%+ ’ 但是&传统深度学习模型
的建立需要依靠大量的历史数据和与之相对应的标签&
而在实际的诊断工作中&特别是对于不能"带病#运行的
机械&往往只能获取机械正常状态下的数据样本&即存在
故障样本缺失问题&在这种情况下&传统的智能诊断模型
难以建立’ 因此&在故障样本缺失情况下的机械系统异
常检测是一个亟需解决的问题’

生成对抗网络$R+*+016)H+1IH+0,10)12*+6U.0D& P̂;%
是由 .̂.I3+22.U等*&$+在 %"&! 年提出的一种新型网络结
构&是一种基于博弈场景的半监督特征学习算法’ 随着
对抗学习思想的不断完善& P̂;已经在图像生成(图像
辨识和风格迁移等领域有了较多的应用*%"+ &并且衍生出
了实现不同功能的变体&如深度卷积生成对抗网络$I++<
5.*H.2/6).*12 R+*+016)H+ 1IH+0,10)12 *+6U.0D,&
>’̂ P;,% *%&+ (分类对抗生成网络$516+R.0)512R+*+016)H+
1IH+0,10)12*+6U.0D,& ’16̂P;% *%%+ (异常检测生成对抗网
络$1*.812TI+6+56).* U)6( R+*+016)H+1IH+0,10)12*+6U.0D,&
P*.̂P;% *%M+ (生成对抗异常识别网络 $ P̂;.812T% *%!+

等’ 在机械故障诊断领域& P̂;也开始展示出巨大的应
用潜力’ 由于 P̂;能通过对抗学习的方式进行特征学
习&且学习过程中不需要标签&Q)/ 等*%A+提出了一种无监
督 式 分 类 对 抗 自 编 码 器 $ 516+R.0)5121IH+0,10)12
1/6.+*5.I+0& ’16PPi%&成功用于无标签下的轴承故障诊
断’ 此外& P̂;通过生成网络和鉴别网络的博弈过程学
习训练样本的数据分布&使生成网络输出能够以假乱真
的训练样本&从而可以解决实际故障诊断中故障样本少
于正常样本的数据不平衡问题’ 包萍等*%@+利用 P̂;生
成轴承故障样本以补充某些样本数据的不足)‘1*R
等*%E+将 P̂;与堆叠降噪自动编码器结合用于生成行星
齿轮箱故障数据)]1.等*%L+也通过结合 P̂;和堆叠降
噪自动编码器解决轴承故障诊断中的数据不平衡问题’
结果表明&利用 P̂;生成的故障样本&可以明显提高数
据不平衡情况下的故障诊断精度’ 然而&以上模型依然
需要少量故障样本&在故障样本完全缺失情况下依然难

以奏效’
本文提出一种无故障样本训练情况下的机械系统异

常检测方法’ 新方法结合 P̂;和Pi&构建编码F解码F再
编码的网络结构’ 网络模型仅利用机械系统正常状态下
的样本进行训练&利用未知状态的实时监测样本进行测
试’ 在训练过程中&Pi的编码器用于学习正常样本和生
成样本的潜在特征&生成样本由 Pi的解码器&也即生成
网络生成&通过生成网络和鉴别网络相互博弈&使两次编
码得到的潜在特征的差异极小)在测试过程中&当输入故
障样本时&两个潜在特征之间的差异增加&从而实现无故
障样本训练下的异常检测’ 论文采用两组轴承全寿命数
据和一组齿轮箱疲劳试验数据验证所提方法的有效性&
并与传统方法作对比&显示出所提方法在机械系统异常
检测中的优越性’

:9理论基础

:=:9生成对抗网络
P̂;由生成网络 S和判别网络 T组成&其结构如

图 &所示’ 服从某一分布$例如高斯分布%的随机向量 "
通过生成网络后&可以得到一个生成样本S$"%’ 生成样
本S$"%和真实样本 # 一起作为判别网络的输入’ 判别
网络估计S$"%来自于 #的概率’ 在训练过程中&生成网
络通过判别网络的判别结果进行优化&以提高生成能力&
使S$"%不断接近 #以"欺骗#判别网络)判别网络则通过
误判概率&对自身进行优化&提高对生成样本的辨别能
力’ 通过生成网络和判别网络的相互博弈&生成网络最
终能够输出接近于真实样本分布的生成样本&且判别网
络最终无法对生成样本进行辨别’

图 &#生成对抗网络结构
K)R=&#N(+,60/56/0+.3̂ P;

对于生成网络&生成样本S$"%应尽可能接近于真实
样本 #)对于判别网络&它可以给出输入样本来自于真实
样本的可信度&即!当判别网络输入 #时&T$#%接近于 &&
当输入S$"%时&T$S$"%%接近于 "’ 因此生成对抗网络
在训练时的目标函数可以表示为!
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对于一个待监测的机械系统&早期的监测数据均为
正常样本&其数据分布可以通过生成对抗网络学习得到&
而这种学习正常样本数据分布的生成对抗网络&在用于
学习故障样本的数据分布时会有较大的误差&这就为无
故障样本训练下的机械系统异常检测提供了可能’

:=;9自动编码器
Pi是一种无监督的特征学习算法&包含输入层(隐

含层和输出层&其中隐含层是编码器&输出层是解码器’
编码器用于学习输入信号的低维特征&解码器则尽可能
复现输入信号’ 因此&Pi的最终目标是重构其输入&使
其编码器学习到该输入的良好低维特征’

机械系统的振动信号中往往包含多种复杂的成分
和噪声&而由早期故障引起的振动成分往往比较微弱&
会被淹没在与故障无关的成分当中’ 采用 Pi可以提
取振动信号中的故障敏感特征&有利于提早检测出机
械异常’

;9本文提出的方法

针对实际机械故障诊断工作中难以获取故障状态下
数据样本的问题&本文结合 P̂;和 Pi&建立了一种编
码F解码F再编码的异常检测模型’ 该方法的流程如图 %
所示’ 被监测机械系统的早期正常采集样本作为训练数
据&其归一化的频谱是模型的输入数据&经编码F解码F再
编码后&输出两个编码器的潜在特征’ 模型训练完成之
后&采用未知健康状态的实时监测样本进行测试&最后计
算输出的两个潜在特征的差异&并以此作为判断机械有
无故障并衡量故障严重程度的指标’

图 %#机械系统异常检测方法流程
K)R=%#N(+32.U5(106.36(+<0.<.,+I 8+5(1*)512,T,6+8

1*.812TI+6+56).* 8+6(.I

下面对所提方法的具体步骤进行详细介绍’

;=:9异常检测模型的结构

由图 % 可知&本文提出的异常检测模型是一个编
码F解码F再编码的结构’ 其中&编码器和解码器构成了
一个Pi&它通过编码器G& 学习输入样本 #的潜在特征
L&然后通过解码器恢复出输入样本 #’ 由于解码器的
功能和 P̂;中生成网络的功能相同&因此解码器就是
生成网络 S’ 判别网络 T对输入样本 # 和生成样本
S$"%进行鉴别’ 与图 & 所示传统的 P̂;不同的是&生
成网络的输入是编码器学习到的输入样本的潜在特
征&而不是随机向量&其优势在于不具有随机向量带来
的不确定性&可以保证输入数据的一致性&从而降低了
P̂;的学习难度’ 生成网络和判别网络的博弈&一方
面提升了解码器恢复输入样本的能力&另一方面提高
了编码器的特征提取能力&使得输入样本 # 的潜在特
征 "能够较好地反映输入样本的有效信息&减少了噪声
和其他振动成分对于检测结果的干扰&提高了检测模
型的准确性’ 然而&由于生成样本 S$"%是通过排除了
干扰信息的潜在特征 "生成的&因此 S$"%中不含干扰
成分&与输入样本 # 存在一些差别&直接进行输入样本
与生成样本的对比会有较大的误差波动’ 为了得到检
测异常样本的指标&对生成样本S$"%通过编码器G% 进

一步编码&得到其潜在特征 $"’ 该特征不含干扰信息&
与输入样本的潜在特征 "反映的信息相同&在测试过程
中通过对比二者之间的差异可以检测出异常样本’

本文中的 P̂;模型采用 G1I3.0I 等*%&+ 提出的
>’̂ P;,模型&该模型利用卷积网络组建生成网络和判
别网络&可以更好地提取信号中的局部特征’ 两个编码
器采用常用的Q+1DTG+2/激活函数’

;=;9异常检测模型的训练

对异常检测模型的训练过程就是学习正常样本的数
据分布和潜在特征的过程’ 然而&从机械系统采集的振
动信号的数据分布较为复杂&一致性较差&因此把振动信
号转化为归一化的频谱数据&以此作为模型的输入数据’
模型训练示意图如图 M所示’

首先&将正常样本的归一化频谱 #输入模型&经编码
器G& 得到 #的潜在特征"’

然后&潜在特征 "通过生成网络 S得到生成样本
S$"%’ 为了使S$"%的数据分布与 #的相似&优化目标函
数 ’-)0!

’5.* C8)*
&
W’ $# ES$"%% % $%%

式中!W为 #的数据长度’ 此外&该目标函数也可对编码
器G& 进行优化&获得可靠的潜在特征"’

接着&判别网络T对正常样本 #和生成样本S$"%进
行鉴别’ 为提高生成网络对特征的还原能力和模型训练
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图 M#模型训练过程示意图
K)R=M#45(+816)5I)1R018.36(+8.I+2601)*)*R<0.5+,,

的稳定性&优化 # 与 S$"%在判别网络中特征匹配的误
差&目标函数 ’1IH为!

’1IHC8)*
&
W’ $T+$#% ET+$S$"%%%

% $M%

式中!T+$,% 代表判别网络中间层的输出’ 为提高判别
网络的鉴别能力&优化目标函数 ’8!

’8 C81h/GMV,I161*2.RT$#%+ B
GLVFL*2.R$& ET$S$"%%%+0 $!%

通过式$!%目标函数形成生成网络和判别网络的对
抗训练’

最后&将生成样本 S$"% 输入到编码器 G% 中&得到

S$"% 的潜在编码$"’ 此时优化编码特征"和$"在潜在空
间中的分布&目标函数 ’+*5为!

’+*5C8)*
&
1’ $"E$"% % $A%

式中!1为"的数据长度’
模型采用深度学习中常用的 PI18优化算法进行训

练&学习率为 ":""" A&迭代次数为 % """ 次’ 训练时&先
固定生成网络和两个编码器中的权重&根据 ’8 目标函
数&优化判别网络&然后固定判别网络&优化如下目标
函数!

’ CP5.*’5.* BP1IH’1IHBP+*5’+*5 $@%
式中!P5.*(P1IH和P+*5分别表示 ’5.*(’1IH和 ’+*5的权重&本
文取P5.* CP+*5C&&P1IHC":A’

;=<9基于训练模型的异常检测

模型训练完成之后&就可以对在线采集的实时监
测样本进行测试&如图 ! 所示’ 此时判别网络不再使
用&固定训练后的编码器G&(生成网络S和编码器G%网
络中的权重参数&监测样本归一化频谱 # 经 G& 获得潜

在特征 "&再经 S和 G% 获得潜在特征 $"’ 由于模型是通
过正常样本训练出来的&只能正确学习正常样本的数
据分布和潜在特征&因此&当监测样本是正常样本时&
两个编码器输出的潜在特征 "和 $"之间的差异极小&而
当机械出现异常后&模型不能正确还原与提取异常监
测样本的数据分布和潜在特征&此时两个潜在特征 "和
$"之间的差异变大’ 潜在特征之间的差异通过均方差
1!G来体现!

1!GC
&
1’ $"E$"% % $E%

式中!1为"的数据长度’ 持续观察 1!G的变化趋势即
可及时检测出机械系统的异常’

图 !#基于训练模型的异常检测示意图
K)R=!#45(+816)5I)1R018.36(+1*.812TI+6+56).* V1,+I

.* 601)*+I 8.I+2

<9实验分析

为了验证本文所提方法在机械系统异常检测中的有
效性&下面分析两种轴承全寿命数据和一组齿轮箱疲劳
试验数据&并与已有的时域(频域统计特征及不含 Pi的
P̂;模型作对比’

<=:9I2E2轴承全寿命数据

本组数据来自于;P4P预测数据库中的轴承全寿命
实验数据*%$+ &实验装置如图 A 所示’ 实验时由电机经皮
带带动转轴转动&转速为 % """ 0B8)*&转轴上安装了 !个
型号为G+h*.0I SPF%&&A的轴承&轴承参数见表 &’ 轴上
施加了 @ """ 磅的径向负载&每一个轴承上安装了两个
相互垂直的振动传感器’ 实验时采集卡以 %" DYW的采
样频率每隔 &" 8)*进行一次数据采集&一次采集 %" !L"
个数据点&每个传感器共采集了 $L" 组共 %" "E" !"" 个
数据点后系统停机’ 停机后对各轴承进行检查&发现 &
号轴承外圈发生严重故障&其外圈故障特征频率为
%M@:! YW’
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图 A#;P4P轴承全寿命数据实验装置
K)R=A#N(++h<+0)8+*6<2163.08.36(+;P4P0.22)*RV+10)*R

2)3+F5T52++h<+0)8+*6

表 :9I2E2测试轴承参数表
>$5.":9J$%$@"-"%-$5.")0-’"I2E2%)..+,* 5"$%+,*

1,/"%-"#-

轴承参数说明 轴承参数

节径 E&:A" 88

滚动体个数 &@

滚动体直径 E:$ 88

接触角 &A:&Ed

##&号轴承垂直方向传感器的全寿命振动信号时域波
形如图 @ 所示’ 由图 @ 可知&该轴承连续运行了约
&@M (&在约 &&E (后信号幅值开始增加&在约 &@" ( 之后
信号幅值急剧增大直至停机’

图 @#;P4P轴承全寿命振动信号时域波形
K)R=@#N)8+FI.81)* U1H+3.08.36(+2)3+F5)052+H)V016).*

,)R*12.36(+;P4P0.22)*RV+10)*R

首先采用本文提出的异常检测方法对数据进行分
析’ 采用前 &""组信号$即轴承正常状态下的振动信号%
作为训练数据&图 E所示给出了训练过程中目标函数$式
$A%%的函数值随迭代次数的变化曲线&可以看出随着对
网络参数的迭代更新&目标函数值不断减小&并最终收敛

到 ":&以下&此时生成网络生成的生成样本较稳定&具有
和正常样本相似的数据分布’

图 E#目标函数值随迭代次数的变化曲线
K)R=E#’(1*R)*R5/0H+.3.VC+56)H+3/*56).* H12/+H+0,/,

*/8V+0.3)6+016).*,

图 L#;P4P轴承数据采用不同分析方法的结果对比
K)R=L#P*12T,),0+,/265.8<10),.* .3;P4P0.22)*RV+10)*R

I1613.0I)33+0+*61*12T,),8+6(.I,

完成训练后&将 $L"组信号依次输入到模型中&根据
式$@%计算各组信号的潜在特征差异值&得到特征差异
值随时间的变化曲线&并进行窗长为 A 的滑动平均计算&
最后归一化到*"& &+范围&结果如图 L 中的红色曲线所
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示&曲线上有一个圆圈作为标记&以 P̂;FPi表示所提方
法的名称’ 可以看出&在健康监测前期&潜在特征差异值
接近于 "&直到第 $" (左右开始急剧增加&在停机之前上
下振荡&符合轴承故障演变过程’

为了证明所提方法的优越性&采用两个机械系统监
测常用的时域统计特征!峭度和均方根 $0..68+1*
,X/10+& G]4%(一个Q%范数相似度指标*M"+ (一个频域统
计指 标! 功 率 谱 负 熵 $ <.U+0,<+560/8 *+R+*60.<T&
a4;i% *M&FM%+和一个无编码功能的 P̂;模型对同一组数
据进行分析’ 其中&a4;i是对功率谱熵取负值) P̂;模
型采用随机向量作为生成网络的输入&最后计算生成样
本和输入样本之间的均方差来监测机械系统的异常’ 每
种方法计算得到的曲线均归一化到*"& &+范围&并以黑
色曲线分别标注在图 L$1%Z$+%中&曲线上有一个三角
作为标记&与文中方法所得结果进行对比’

在图 L$1%和$V%中&峭度和 G]4 指标在约第 &"L (
处才开始增加&且增加得不明显&因此比文中所提方法更
晚检测到轴承异常’ 在图 L$5%中&相似度指标在相当长
的一段时间内都接近于 &&直到约第 &&E ( 处才有所降
低&说明用其检测出的异常时间较晚’ 在图 L$I%和$+%
中&采用a4;i和 P̂;模型检测出系统异常的时间与文
中所提方法相近&但曲线局部波动较大&且指标值在异常
发生时增加的幅度不大&即曲线上升的斜率较 P̂;FPi
方法要小&说明异常检测的可信度不如文中所提方法’
因此&本文所提出的方法在轴承异常检测的时间和可信
度方面具有明显优势’

图 $#第 $" (的;P4P轴承时域信号及其包络谱图
K)R=$#N(+6)8+FI.81)* ,)R*121*I )6,+*H+2.<+,<+560/8
.36(+;P4P0.22)*RV+10)*R0/**)*R166(+$"6( (./0

为了证明轴承在运行第 $" ( 时已经发生了故障&取
此时的振动信号进行希尔伯特包络分析&信号时域波形
图和包络谱图如图 $ 所示’ 从包络谱图中可以看到
%M":E YW处有明显的尖峰&此频率与轴承的外圈故障特
征频率接近&可以认为此时轴承外圈出现故障’ 因此&采
用本文所提方法可以判定轴承在运行第 $" ( 时有异常&
这个时间比采用峭度(G]4 和相似度指标检测的异常时

间要早&且比采用a4;i指标和无编码的 P̂;模型判定
异常的可信度更高’

<=;9JKL;8:;轴承全寿命数据

为了进一步验证所提方法在轴承异常检测中的有效
性和优越性&本文又分析了aY]%"&%国际会议中轴承剩
余寿命预测比赛提供的轴承全寿命数据集里的一组实验
数据*MM+ ’ 实验装置如图 &" 所示&实验平台一共包含 M
部分!旋转部分(加载部分和信号采集部分’ 实验过程中
通过对轴承加载径向力来加速轴承退化&测试轴承的型
号为 @L"!>b&实验时转速恒定为 & @A" 0B8)*&轴上施加
! %"" ;的径向负载&安装了两个相互垂直的振动传感器
采集数据’ 轴承的内圈(外圈和滚子的故障特征频率分
别为 %"M:%(&A!:M和 $@:E YW’

图 &"#aY]%"&%轴承全寿命数据实验装置
K)R=&"#N(++h<+0)8+*6<2163.08.36(+2)3+F5T52++h<+0)8+*6

.3aY]%"&% 0.22)*RV+10)*R

试验时采集卡以 %A:@ DYW的采样频率每隔 &" ,进
行一次数据采集&一次采集 ":& ,’ 约 &M% 8)* 后轴承振
动加速度大于 %"R&出于安全考虑&系统停机&此时每个
传感器采集了 E$E 组实验数据’ 图 && 所示为水平方向
传感器采集的轴承全寿命振动信号&其幅值初期较为平
稳&之后逐渐增大&在停机之前急剧增大’

图 &&#aY]%"&%轴承全寿命振动信号时域波形
K)R=&&#N)8+FI.81)* U1H+3.08.36(+2)3+F5)052+H)V016).*

,)R*12.36(+aY]%"&% 0.22)*RV+10)*R
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采用文中所提方法和 A种对比方法对该组轴承全寿
命数据进行分析&结果如图 &%所示’ 本文方法检测到轴
承在运行约第 M! 8)*时出现异常&且指标在这段时间增
加的幅度极大&说明异常检测的可信度极高’ 为证明此
时轴承发生故障&分析了第 M! 8)* 时采集的信号&其波
形图和包络谱图如图 &M 所示’ 在包络谱图中检测到
%"" YW的频率尖峰&该频率与轴承内圈故障特征频率接
近&可以认为轴承此时发生内圈故障’ 因此&采用本文方
法所得结果是正确的’ 在图 &%$1%中&峭度指标几乎失
效’ 在图 &%$V%中&G]4 指标可以得到与文中相同的结
果&但可信度不如文中所提方法’ 在图 &%$5%中&相似度
指标的变化较为平缓&可信度更差’ 在图 &% $ I%中&
a4;i指标在故障发生时降低&随后又上升&这种变化趋
势难以解释’ 在图 &%$+%中& P̂;模型的差异指标在故
障发生时上升了&但是随后又逐渐降低&同样难以解释’
该实验再次证明所提方法能及时检测出轴承异常&且可
信度和稳定性较高’

图 &%#aY]%"&%轴承数据采用不同分析方法的结果对比
K)R=&%#P*12T,),0+,/265.8<10),.* .3aY]%"&% 0.22)*R

V+10)*RI1613.0I)33+0+*61*12T,),8+6(.I,

<=<9齿轮箱疲劳试验数据

为了验证本文所提方法在其他机械系统异常检测中
的有效性&课题组搭建了一个汽车变速齿轮箱的疲劳寿

图 &M#第 M! 8)*的aY]%"&%轴承时域信号及其包络谱图
K)R=&M#N(+6)8+FI.81)* ,)R*121*I )6,+*H+2.<+,<+560/8
.36(+aY]%"&% 0.22)*RV+10)*R0/**)*R166(+M!6( 8)*/6+,

命试验&测试齿轮箱的结构如图 &!所示’ 齿轮箱的型号
为Q’ANL&&由五级前进挡和一级后退挡组成’ 试验时采
集第三级速齿轮对的整个磨损过程的振动信号&数据采
样频率是 M """ YW&输入轴的旋转速度是 & @"" 0<8&测试
齿轮对的啮合频率是 A"" YW& 其主动轮的旋转频率是 %"
YW’ 数据分轮记录&测试齿轮对啮合 E" 万次作为一轮’
在第 E轮开始后不久&测试齿轮对的主动轮发生了断齿
故障&因此可以认为第 E 轮之前的数据反映了齿轮的整
个磨损过程&其中&第 &轮数据为磨损正常阶段&第 %到 A
轮数据为磨损早期阶段&第 @轮数据为磨损末期阶段’

图 &!#测试齿轮箱的结构
K)R=&!#N(+,60/56/0+I)1R018.36(+R+10V.h/*I+06+,6

取磨损正常阶段 &"" 组数据(磨损早期阶段 &A" 组
数据(磨损严重阶段 A" 组数据进行分析&每组数据有
& "%!个数据点&每 A" 组数据取自同一段采集信号’ 图
&A$1%Z$5%所示给出了 M个不同阶段的一组数据的时域
波形图’ 可以看出&信号幅值在磨损早期阶段没有明显
增加&直到磨损严重阶段才有明显增加’

取 E"组磨损正常阶段的信号对文中所提模型进行
训练&然后对所有信号进行测试&所得结果如图 &@ 红色
圆圈标注的曲线所示’ 其他 A种对比方法的分析结果分
别画于图 &@$1%Z$+%中&用黑色三角标注的曲线表示’
可以看出&本文所提方法的结果&对同一段数据具有非常
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图 &A#齿轮箱不同磨损阶段的时域振动信号
K)R=&A#N(+6)8+FI.81)* H)V016).* ,)R*12,.36(+

R+10V.h)* I)33+0+*6U+10)*R,61R+,

图 &@#齿轮箱疲劳试验数据采用不同分析方法的结果对比
K)R=&@#P*12T,),0+,/265.8<10),.* .36(+R+10V.h316)R/+

6+,6I1613.0I)33+0+*61*12T,),8+6(.I,

好的聚类效果&且随着磨损严重程度的增加呈阶梯上升
趋势&说明所提潜在特征差异指标能够判断异常&且能够
衡量故障的严重程度’ 在图 &@$1%中&峭度指标总体上
能够反映齿轮磨损的发展过程&但是难以区分磨损早期

的两个阶段$&A&Z%"" 组数据和 %"&Z%A" 组数据%’ 在
图 &@$V%中&磨损正常阶段的 G]4 值最高&不符合实际
磨损机理’ 在图 &@$5%中&相似度指标不能反映出整个
磨损过程’ 在图 &@$I%中&磨损正常阶段的 a4;i指标
也高于其他阶段’ 在图 &@$+%中& P̂;模型提取出的样
本差异值也不能表征齿轮的磨损过程’ 本实验结果表
明&本文所提方法不仅具有良好的异常检测能力&而且所
提特征能够表征故障的演化过程&且对同一故障阶段数
据具有良好的聚类效果’

A9结99论

本文提出了一种基于生成对抗网络和自动编码器的
机械系统异常检测方法’ 该方法结合生成对抗网络和自
动编码器&构建了一种编码F解码F再编码的网络结构模
型’ 本文的主要创新点在于&所提方法可以在无故障样
本训练的情况下实现机械系统的异常检测’ 构造的模型
只需要机械系统早期采集的正常样本进行训练&训练完
成后的模型可以对未知状态的实时监测样本进行测试’
模型采用两次编码得到的潜在特征的差异值&即二者的
均方差&作为检测系统异常的指标’ 当正常样本输入训
练后的模型时&潜在特征的差异值极小)当异常样本输入
时&潜在特征的差异值变大&且随着故障的发展呈上升趋
势’ 两组轴承全寿命数据和一组齿轮箱疲劳试验数据验
证了方法的有效性’ 与传统的时域统计指标(相似度指
标(频域统计指标和无编码功能的生成对抗网络相比&本
文所提方法能够以较高的可信度更早地检测出机械异
常&且所提特征能够表征故障演变过程&对同一状态数据
也具有较好的聚类效果’
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