
第 ４０ 卷第 ９ 期

２０２３ 年 ９ 月
机　 　 电　 　 工　 　 程

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ＆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
Ｖｏｌ. ４０ Ｎｏ. ９
Ｓｅｐ. ２０２３

收稿日期:２０２２ － １１ － ０４

基金项目:国家重点基础研究发展计划项目(ＭＫＦ２０２１０００９)

作者简介:宁子俊(１９９８ － )ꎬ男ꎬ安徽芜湖人ꎬ硕士研究生ꎬ主要从事复杂机电系统状态监测与数据挖掘方面的研究ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ:ｎｉｎｇｚｉｊｕｎ９８＠１２６. ｃｏｍ

通信联系人:陈涛ꎬ女ꎬ博士ꎬ副研究员ꎬ硕士生导师ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ:ｃｈｅｎｔａｏ＠ ｂｉｓｔｕ. ｅｄｕ. ｃｎ

ＤＯＩ:１０. ３９６９ / ｊ. ｉｓｓｎ. １００１ － ４５５１. ２０２３. ０９. ０１０

复杂工况下综合传动装置状态监测数据异常检测方法∗
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摘要:针对综合传动装置运行过程中ꎬ工况变化及装置故障状态引起的数据异常、难以有效区分这一问题ꎬ提出了一种适用于复杂

工况下综合传动装置状态监测数据异常检测的方法ꎮ 首先ꎬ采用基于密度的聚类方法(ＤＢＳＣＡＮ)对状态监测数据进行了关联变量

聚类ꎬ以排除非关联数据对数据重构准确度的干扰ꎻ然后ꎬ利用深度降噪自编码网络构建了状态监测数据重构模型ꎬ获取了对异常

数据敏感的偏差特征ꎻ最后ꎬ利用支持向量数据描述(ＳＶＤＤ)算法构建了正常状态监测数据偏差特征的超球体ꎬ完成了复杂工况下

对综合传动装置状态监测数据异常的检测ꎻ为了验证该方法对综合传动装置状态监测数据异常检测的有效性ꎬ以某型综合传动装

置为研究对象ꎬ在多组综合传动装置漏油实验数据上进行异常检测验证分析ꎮ 实验结果表明:该方法实现了在综合传动装置不同

程度漏油故障条件下对状态监测数据异常进行检测的目的ꎬ且其准确度整体高于 ９２％ ꎮ 研究结果表明:该方法可以有效检测出综

合传动装置早期异常运行状态ꎬ为综合传动装置健康管理与劣化评估奠定基础ꎮ
关键词:综合传动装置ꎻ机械传动ꎻ异常检测ꎻ数据重构ꎻ数据关联ꎻ基于密度的聚类方法ꎻ深度降噪自编码
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０　 引　 言

综合传动装置是一种机械、液压、电控高度耦合的

复杂机电系统ꎬ是实现特种车辆装备动力传递的核心

部件ꎮ 其运行状态一旦发生异常ꎬ将影响特种车辆的

机动性能ꎬ进而造成严重的经济及军事损失ꎮ
路面负载及战场环境的随机性ꎬ使得综合传动

装置运行工况复杂多变ꎻ同时ꎬ综合传动内部离合

器、转向泵马达、液力变矩器等关键传动部件能量流

间的相互耦合ꎬ使得综合传动装置运行状态参数存

在复杂的动态变化特征ꎮ 这种特征与综合传动装置

异常引起的特征难以被直接区分ꎬ为综合传动装置

状态监测数据异常检测带来困难ꎮ 因此ꎬ开展复杂

工况条件下对综合传动装置状态监测数据异常检测

方法的研究ꎬ对实现综合传动装置健康管理与劣化

评估及提高特种车辆装备的安全性与可靠性具有重

要意义ꎮ
近年来ꎬ由于具有极强的适应性和深层信息挖掘

的能力ꎬ深度学习已逐渐被应用于复杂机电系统的异

常检测中[１￣８]ꎮ
罗辉[９]将深度学习、迁移学习的理论与方法引入

到民航发动机气路异常检测中ꎬ提出了一种无标签条

件下ꎬ基于权重约束对抗判别领域自适应的发动机气

路异常检测方法ꎬ通过真实的气路状态监测数据验证

了该方法的正确性ꎮ 戴俊等人[１０]提出了一种基于生

成对抗网络和自动编码器的异常检测方法ꎬ通过两次

编码得到异常的潜在特征差异ꎻ与传统方法相比ꎬ其所

得差异值指标在异常发生时能更稳定地表征故障演化

过程ꎮ ＺＨＡＯ Ｈｏｎｇ￣ｓｈａｎ 等人[１１]提出了一种基于栈式

自编码器网络的深度学习方法ꎬ采用自适应阈值检测

方法重构了误差的趋势ꎬ并将其作为检测发电机异常

状态的预警准则ꎬ实现了风力发电机组异常状态的检

测与分析目的ꎮ 席亮等人[１２]提出了一种基于深度对

抗学习潜在表示分布的异常检测模型ꎬ解决了单类分

类器超参数敏感问题ꎬ从而有效提高了异常检测的整

体性能ꎮ 向玲等人[１３]提出了一种基于级联深度学习

预测模型的风电机组状态检测方法ꎬ结果表明该方法

能够准确地检测到齿轮箱轴承温度异常ꎬ为风电机组

安全可靠地运行提供了重要保障ꎮ ＬＩＵ Ｙｏｎｇ￣ｚｈｉ 等
人[１４]针对高速列车轴承温度异常问题ꎬ提出了基于层

次分析法熵的检测模型和基于双向长短期记忆网络的

实时预测模型ꎬ并采用证据理论给出了最终决策ꎬ结果

表明该方法能成功地消除一维模型诊断的误判现象ꎬ

具有良好的预警能力ꎮ 洪星芸[１５]设计了一种异常检

测框架ꎬ将多变量和注意力机制引入循环神经网络模

型ꎬ提出了两种网络结构分别用于目标变量的单步和

多步预测ꎬ解决了火力发电机组设备的旋转分离器异

常检测等问题ꎮ
然而上述研究主要依赖于深度学习的深层信息挖

掘能力ꎬ忽略了复杂机电系统状态监测数据中隐含的

关联关系ꎻ同时ꎬ进行异常检测时缺少对综合传动装置

“机￣电￣液”多域耦合特征的考虑[１６]ꎮ
针对上述问题ꎬ笔者提出一种适用于复杂工况下

综合传动装置状态监测数据异常检测的方法ꎮ
首先ꎬ对状态监测数据进行变量聚类ꎬ获取最大关

联变量集ꎻ然后ꎬ利用深度降噪自编码网络构建适用于

复杂工况下的关联数据重构模型ꎬ获取对异常数据敏

感的偏差特征ꎻ最后ꎬ利用支持向量数据描述(ＳＶＤＤ)
算法完成对复杂工况下综合传动装置状态监测数据异

常的检测工作ꎮ

１　 状态监测数据异常检测方法

综合传动装置运行状态监测数据异常检测方法流

程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 异常检测方法流程图

异常检测方法具体流程如下:
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１)利用基于数据密度的聚类方法(ＤＢＳＣＡＮ)ꎬ分
析状态监测数据在斯皮尔曼相关距离[１７]下的关联密

度ꎻ筛选出彼此存在潜在关联关系的状态监测数据ꎬ排
除非关联数据的干扰ꎬ为之后深度降噪自编码网络的

训练与特征挖掘提供更优的数据集ꎻ
２)对装置正常运行状态下的关联数据集添加噪

声ꎬ并用以训练深度降噪自编码网络ꎬ使其尽可能挖掘

和学习复杂工况下综合传动装置状态监测数据的深层

次特征与隐含信息ꎻ进而构建关联数据重构模型ꎬ并生

成与正常数据偏差稳定、与异常数据偏差明显的重构

数据ꎮ 该类偏差特征因对异常数据更为敏感ꎬ且在正

常工况下相对平稳ꎬ故可作为复杂工况下综合传动装

置状态监测数据异常检测的关键特征ꎻ
３)使用正常偏差特征集训练 ＳＶＤＤ 异常检测模

型ꎬ获取模型支持向量与最优超球体ꎻ通过判断新数据

的偏差特征是否在超球体内ꎬ实现对复杂工况下综合

传动装置状态监测数据的异常检测目的ꎮ

１. １　 数据关联密度聚类

受综合传动装置内多种能量流传递的影响ꎬ状态

监测数据在数据空间中存在特殊的关联关系ꎮ 分析数

据结构中存在的关联关系ꎬ有利于挖掘状态监测数据

的隐含信息ꎬ提升综合传动装置状态监测数据重构模

型的整体性能ꎮ
ＤＢＳＣＡＮ算法具有在数据空间中发现任意形状的

簇ꎬ将密度足够大的相邻区域连接为一类ꎬ并将边缘数

据视为孤立点予以剔除的能力ꎮ 因此ꎬ笔者将每个传

感器的监测数据视为一个个体ꎬ将监测数据间的关联

关系视为个体间的距离ꎬ利用 ＤＢＳＣＡＮ 算法对监测数

据进行聚类ꎬ获取高密度的簇ꎬ识别彼此具备关联关系

的状态监测数据ꎬ为深度降噪自编码网络提供更有效

的数据输入ꎮ
ＤＢＳＣＡＮ算法流程如下:
１)在数据集中ꎬ任选一个未被访问的个体ꎬ找出

与其关联距离在最小近邻距离( ｅｓｐ)之内的所有邻域

个体ꎮ 如果邻域个体的数量小于最大邻居数目

(ｍｉｎＰｔｓ)ꎬ则当前个体被标记作为离群个体ꎻ
２)如果邻域个体的数量大于等于 ｍｉｎＰｔｓꎬ则当前

个体与其邻域个体形成一个新簇ꎬ并将当前个体标记

为已访问ꎻ
３)逐个访问簇中未被访问的个体ꎬ当其邻域个体

的数量小于 ｍｉｎＰｔｓꎬ将标记为已访问ꎻ当其邻域个体的

数量大于等于 ｍｉｎＰｔｓꎬ则其邻域个体归属于同簇ꎬ并将

当前个体标记为已访问ꎻ
４)重复步骤 １) ~ ３)ꎬ直至将所有点标记为已

访问ꎮ
斯皮尔曼相关系数是根据原始数据的排序位置进

行求解ꎬ来评估两个连续变量之间的单调关系ꎮ
综合传动装置关联节点的运行状态参数整体上保

持同步变化ꎬ斯皮尔曼相关系数能够有效识别这种同

步性ꎮ 因此ꎬ笔者以斯皮尔曼相关距离作为 ＤＢＳＣＡＮ
算法中空间密度距离的度量标准ꎬ评价综合传动装置

状态监测数据的关联关系ꎮ
斯皮尔曼相关系数与斯皮尔曼相关距离 ｄ 计算方

法如下:

ρ ＝
∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｘ)(ｙｉ － ｙ)

∑
ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉ － ｘ) ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｙｉ － ｙ) ２

(１)

ｄ ＝ １ － ｜ ρ ｜ (２)
式中:ｉ 为训练集样本序号ꎻｎ 为训练集样本总数ꎻρ 为

两组监测数据的关联程度ꎬ取值范围为 － １ ~ １ꎬ其绝对

值越大表明关联程度越高ꎻｄ 为两组监测数据互为邻

居的距离ꎬｄ 取值范围为 ０ ~ １ꎬ距离越大表明两组数据

的关联关系越弱ꎮ

１. ２　 深度降噪自编码网络

综合传动装置运行环境恶劣ꎬ使该装置部分工况

下的状态监测数据存在较为明显的动态变化特征ꎻ这
种特征是造成综合传动装置状态监测数据异常难以被

直接检测的重要原因ꎬ因此ꎬ需要一种能够适应多工况

动态变化特征的数据重构方法ꎬ以此来获取更加平稳

的偏差特征ꎮ
深度降噪自编码网络具有对低维特征的深度挖掘

能力ꎬ以及对含噪声数据的降噪重构能力ꎬ成为现阶段

较为可靠的针对深度学习数据重构及异常的检测

方法ꎮ
自编码网络分为编码器和解码器两个模块ꎮ 其

中ꎬ笔者利用编码器对输入数据进行压缩ꎬ获取输入数

据的低维特征ꎻ利用解码器对低维特征进行解码ꎬ生成

与训练数据相似的重构数据ꎮ 深度降噪自编码网络是

采用深度学习的方法ꎬ挖掘复杂工况下综合传动装置

运行状态更深层次的隐含信息ꎬ可以适应综合传动装

置复杂工况下状态监测数据的动态变化ꎬ实现对状态

监测数据准确的重构目的ꎮ
深度降噪自编码网络的架构如图 ２ 所示ꎮ
深度降噪自编码网络的编码器与解码器有多层隐

含层ꎬ网络整体呈现对称式结构ꎬ其构造公式如下:
ｚ ＝ ｆ(ｘ) ＝ ｓ(Ｗｉｎｘ ＋ Ｂｉｎ) (３)
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图 ２　 深度降噪自编码网络架构

ｘ′ ＝ ｇ( ｚ) ＝ ｓ(Ｗｏｕｔｚ ＋ Ｂｏｕｔ) (４)
式中:ｚ 为隐含特征ꎻｘ′为重构数据ꎻＷ 为神经元权重ꎻ
Ｂ 为神经元偏置ꎻｆ 为编码器映射函数ꎻｇ 为解码器映

射函数ꎻｓ 为激活函数ꎮ
其中ꎬ隐含层的激活函数为 ＲｅｌＵ 函数ꎬ输出层的

激活函数为线性函数ꎮ
在综合传动装置状态监测数据中ꎬ重构难度更大

的动态数据更值得关注ꎮ 因此ꎬ笔者选用对高误差更

敏感的 Ｌ２ 损失函数ꎬ其构造公式如下:
Ｌ(ｘꎬｘ′) ＝ Ｌ(ｘꎬｇ( ｆ(ｘ))) ＝ (ｘ′ － ｘ) ２ (５)

笔者应用深度降噪自编码进行关联数据重构时ꎬ
在正常数据上添加高斯噪声ꎬ形成加噪声训练集ꎬ将其

作为模型的输入进行训练ꎮ 通过这种方式改变模型的

损失函数ꎬ以强迫模型学习关联数据中更具有鲁棒性

的隐含信息ꎬ使得模型对含有一定噪声的综合传动装

置状态监测数据也能具备良好的数据重构能力ꎬ其表

达式如下:
ｘ ｊ ＝ ｘ ｊ ＋ αｙ ｊꎬｙ ｊ ~ Ｎ(０ꎬσ２ｊ ) (６)
Ｌ(ｘꎬｘ′) ＝ Ｌ(ｘꎬｇ( ｆ(ｘ))) (７)

式中:ｘ 为原始数据ꎻｘ为加噪声数据ꎻｊ 为传感器编号ꎻ
α 为噪声系数ꎮ

重构误差 ｅ 是衡量数据重构模型对每个节点状态

监测数据重构效果的重要指标ꎮ ｅ 值越小ꎬ说明数据

重构模型对该节点的状态监测数据重构效果越好ꎬ其
表达式如下:

ｅｊ ＝ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(ｘｉｊ － ｘ′ｉｊ) ２ (８)

式中:ｉ 为训练集样本序号ꎻｎ 为训练集样本总数ꎻｊ 为
传感器编号ꎮ

１. ３　 偏差特征与异常检测模型

针对综合传动装置状态监测数据重构模型ꎬ笔者

利用编码器提取装置正常运行时ꎬ获得监测数据的深

层低维特征ꎬ并利用解码器对正常特征进行解码ꎬ获得

与正常状态监测数据偏差极小的重构数据ꎮ 异常数据

经过编码ꎬ将得到与正常数据不同的深层低维特征ꎬ这
种特征无法通过解码器进行正确的解码ꎬ最终将获得

与异常状态监测数据偏差较大的重构数据ꎮ 因此ꎬ偏
差特征 ｐ 在正常工况下相对平稳ꎬ对异常数据更为

敏感ꎮ
利用这种偏差特征可以对综合传动装置状态监测

数据的异常进行检测ꎮ
偏差特征计算公式如下:

ｐｉꎬｋ ＝ ｘ′ｉꎬｋ － ｘｉꎬｋ (９)

式中:ｘｉꎬｋ为状态监测数据ꎻｘ′ｉꎬｋ为模型重构数据ꎻｐｉꎬｋ为

异常节点 ｋ 在 ｉ 时刻的偏差特征ꎮ
偏差特征是对重构数据与模型输入数据偏离程度

的描述ꎬ正常数据的偏差特征可以近似地看做高斯分

布ꎮ 当装置发生异常时ꎬ因综合传动装置状态监测数

据的高耦合性ꎬ关联数据彼此相互影响ꎬ进而造成异常

数据的偏差特征在多个维度产生明显变化ꎮ 笔者利用

ＳＶＤＤ算法通过在多维数据空间中寻找正常数据边

界ꎬ构建多维数据集最优超球体ꎬ对监测数据进行异常

检测工作ꎮ
因此ꎬ笔者使用正常数据偏差特征集训练 ＳＶＤＤ

异常检测模型ꎬ可获取模型球心、半径、支持向量等相

关参数ꎬ并构建多维偏差特征的最优超球体ꎮ
该超球体构造问题描述如下:

ｍｉｎ
ａꎬＲꎬξ

Ｒ２ ＋ Ｃ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ξｉ

ｓ. ｔ. ‖φ(ｐｉ) － ａ‖２ ≤ Ｒ２ ＋ ξｉꎬξｉ ≥０ꎬ∀ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ
(１０)

式中:Ｒ 为超球体半径ꎻａ 为超球体的球心ꎻξｉ 为松弛

因子ꎻＣ 为权衡超球体体积和误分率的惩罚参数ꎻφ 为

将多维偏差特征映射至特征空间的映射函数ꎮ
使用高斯函数作为模型核函数ꎬ其公式如下:

Ｋ(ｘꎬｙ) ＝ ｅ － γ∗‖ｘ － ｙ‖２ (１１)

式中:γ 为高斯函数的超参ꎮ
对于一个综合传动装置状态监测数据的偏差特征

ｐꎬ当‖φ(ｐ) － ａ‖２≤Ｒꎬ则偏差特征 ｐ 位于超球体内ꎬ
判断该数据为正常数据ꎻ当‖φ(ｐ) － ａ‖２ > Ｒꎬ则偏差

特征 ｐ 位于超球体外ꎬ判断该数据为异常数据ꎮ

２　 异常检测实例分析

为了验证该方法对综合传动装置状态监测数据异

常检测的有效性ꎬ笔者以某型综合传动装置为研究对

象ꎬ在多组综合传动装置漏油实验数据上进行异常检
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测验证分析ꎮ
综合传动装置结构框架与传感器测点示意如图

３ 所示ꎮ

图 ３　 综合传动装置结构框架与传感器测点示意图

图 ３ 中ꎬ方块箭头为机械动力传递方向ꎬ线条箭头

为液压系统流向ꎮ
机械动力由发动机给出ꎬ主要经由液力变矩器、换

档离合器、齿轮变速系统及转向泵马达传递至汇流行

星排ꎬ再通过减速器传递至驱动轮ꎮ
油泵为液压系统供油ꎬ经过操纵油滤后ꎬ为操纵离

合器阀组、泵马达操纵、液黏离合器阀等模块供油ꎬ各
模块液压油经过润滑模块流回油箱ꎮ

各传感器编号与监测节点名称如表 １ 所示(各监

测节点位置已在图 ３ 括号内标出)ꎮ

表 １　 传感器监测节点编号与名称

传感器编号 监测节点名称

１ 操纵油压

２ 润滑油压

３ 操纵滤后压力

４ 操纵滤前压力

５ 双联主油滤前压力

６ 液黏压力

７ 减速器出口压力

８ 转向机饲服压力

９ 转向高压左

１０ 变矩器入口压力

１１ 变矩器出口压力

１２ 操纵主定压阀压力

１３ 涡速

１４ 变速

１５ 风扇转速

１６ 发动机转速

　 　 １２ 支压力传感器和 ４ 支转速传感器分别监测综

合传动装置不同节点的液压和转速参数ꎮ 正常工作状

态下油压监测数据范围为 ０ ~ ２. ５ ＭＰａꎬ转速监测数据

范围为 ０ ~ ４ ０００ ｒ / ｍｉｎꎮ

２. １　 监测数据关联密度聚类分析

在数据空间中ꎬ综合传动装置状态监测数据存在

隐含的关联关系ꎬ笔者利用 ＤＢＳＣＡＮ 算法对状态监测

数据进行聚类分析ꎮ
在该算法中ꎬ需要设置邻居数目 ｍｉｎＰｔｓ 与近邻

距离 ｅｓｐ ２ 个参数ꎮ 考虑综合传动装置状态监测节点

数目较少ꎬ同时在物理空间中ꎬ边缘监测节点通常仅

与一个节点相连ꎬ因此ꎬ笔者将邻居数据 ｍｉｎＰｔｓ 设置

为 １ꎮ
笔者以斯皮尔曼距离衡量数据密度ꎬ充分考虑了

监测节点在数据空间中的相邻性ꎬ针对不同近邻距离

进行了聚类分析ꎬ其聚类结果如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 监测节点关联密度聚类分析

图 ４ 中ꎬ横轴数字为传感器监测节点编号(其对

应传感器节点见表 １)ꎻ图中线段表示了传感器监测节

点的近邻关系ꎬ如编号 ３ 与编号 ４ 的传感器监测节点

在最小为 ０. ０１６ 的近邻距离可保持近邻关系ꎮ
其中ꎬ最大近邻距离为 ０. ０５、０. １５、０. ２５、０. ３５ 的

综合传动装置状态监测数据聚类分析结果如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 不同最大近邻距离下的关联密度聚类结果

最大近邻距离 Ａ类 Ｂ类 Ｃ类

０. ０５ ３ꎬ４ ５ꎬ７ １０ꎬ１１
０. １５ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ８ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１３ꎬ１６ ５ꎬ７ —
０. ２５ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ８ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３ꎬ１６ ５ꎬ７ —
０. ３５ １ꎬ２ꎬ３ꎬ４ꎬ８ꎬ１０ꎬ１１ꎬ１２ꎬ１３ꎬ１６ ５ꎬ７ ６ꎬ１５

　 　 由表 ２ 可知:在最大近邻距离为 ０. ０５ 的聚类分析

中ꎬＡ类为操纵滤后压力与操纵滤前压力ꎬＣ 类为变矩

器入口压力与变矩器出口压力ꎬ均是对综合传动装置

中液压零部件输入端与输出端油压参数的监测ꎮ 该聚

类结果表明ꎬ综合传动装置零部件输入与输出油压变
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化存在极高的关联性ꎮ
在各最大近邻距离的聚类分析中ꎬＢ 类保持一致

结论ꎻ其中ꎬ５、７ 分别为双联主油滤前压力、减速器出

口压力的传感器编号ꎬ表明这 ２ 个节点的状态监测数

据存在极为密切且独立的关联关系ꎻ６、１５ 分别为液黏

压力、风扇转速的传感器编号ꎬ在物理意义上ꎬ液黏压

力控制着风扇的转动ꎬ然而该类只在最大近邻距离为

０. ３５ 的聚类分析结果中出现ꎬ说明这 ２ 个节点监测数

据的关联关系较弱ꎮ
在最大近邻距离为 ０. ２５、０. ３５ 的聚类分析中ꎬ其

Ａ类结果相同ꎬ该类是综合传动装置 ８ 个重要液压节

点与 ２ 个重要转速节点的运行状态监测数据ꎮ
经综合分析ꎬ笔者选用传感器编号为 １、２、３、４、８、

１０、１１、１２、１３、１６ 的状态监测数据构成最大关联变量

集ꎬ作为后续深度降噪自编码网络与 ＳＶＤＤ 异常检测

模型训练、测试的输入变量ꎮ

２. ２　 数据重构模型训练与测试

综合传动装置传感器监测了多种物理参数ꎬ各数

据彼此存在较大的数值大小差异ꎮ
为了提升状态监测数据重构模型的数据重构效

果ꎬ笔者对传感器监测数据进行归一化处理:

Ｚ ＝
Ｚ － Ｚｍｉｎ

Ｚｍａｘ － Ｚｍｉｎ
(１２)

式中:Ｚｍｉｎ为状态监测数据的最小值ꎻＺｍａｘ为状态监测

数据的最大值ꎮ
为展现基于关联密度的聚类方法对深度降噪自编

码网络数据重构的提升效果ꎬ笔者分别以全部数据及

其关联数据作为输入ꎬ构建了两个模型ꎬ即全数据重构

模型与关联数据重构模型ꎻ将综合传动装置监测数据

分为训练集与测试集ꎬ并使用加噪声的训练集训练这

两个模型ꎮ
笔者经过多次实验分析ꎬ将全数据重构模型的网

络层数设为[１０ꎬ７ꎬ３ꎬ３ꎬ７ꎬ１０]ꎬ关联数据重构模型的

网络层数设为[８ꎬ５ꎬ２ꎬ２ꎬ５ꎬ８]ꎬ网络训练学习率设为

０. ００１ꎬ训练终止最大次数设为 ５００ 次ꎬ训练终止最小

误差设为 １０ － ６ꎬ噪声系数 α 设为 ０. １ꎮ
笔者使用测试集对模型进行测试ꎬ各节点状态监

测数据重构误差如表 ３ 所示ꎮ
由表 ３ 可以看出:在全部数据重构模型中ꎬ模型对

低关联数据(包括 ５、６、７、９、１４ 及 １５ 号传感器)的重构

误差较大ꎻ在数据重构模型构建时ꎬ采用关联变量聚类

方法ꎬ排除非关联数据ꎬ提升了数据重构模型的重构

效果ꎮ

表 ３　 模型数据重构误差表

编号 全部数据重构误差 关联数据重构误差

１ ０. ０７８ ０. ０７８
２ ０. ０９１ ０. ０６９
３ ０. ０６７ ０. ０４５
４ ０. ０７７ ０. ０４６
５ ０. １４７ ×
６ ０. １２０ ×
７ ０. １５６ ×
８ ０. ０６６ ０. ０４０
９ ０. ２４５ ×
１０ ０. １１６ ０. ０６５
１１ ０. １１７ ０. ０５７
１２ ０. ０８１ ０. ０６９
１３ ０. １１５ ０. ０９８
１４ ０. ３４６ ×
１５ ０. １８２ ×
１６ ０. １０２ ０. ０９０

　 　 注:“ × ”表示关联数据重构模型中删除的非关联数据ꎬ降
低关联传感数据的重构误差ꎮ

关联数据重构误差对比如图 ５ 所示ꎮ

图 ５　 两模型对关联数据的重构误差对比

由图 ５ 可知:关联数据重构模型对各关联数据的

重构误差均小于该数据在全数据重构模型中的重构

误差ꎮ
该结果证明ꎬ关联数据重构模型比全部数据重构

模型数据重构效果更好ꎮ

２. ３　 数据异常检测模型训练与测试

基于数据重构模型偏差特征ꎬ笔者采用 ＳＶＤＤ 算

法对综合传动装置状态监测数据进行异常检测ꎬ即分

别使用遗传算法( ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＧＡ)、粒子群算法

(ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎꎬＰＳＯ)和贝叶斯超参优化

(Ｂａｙｅｓｉａｎ)对模型超参数进行优化ꎮ
ＳＶＤＤ模型超参数优化结果如表 ４ 所示ꎮ
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表 ４　 ＳＶＤＤ 模型超参数优化结果

优化算法 Ｃ γ
ＧＡ ０. ２９３ ９ ０. ０１５ ６
ＰＳＯ ０. ２１０ １ ０. ０１５ ６
Ｂａｙｅｓｉａｎ ０. ２６０ ０ ０. ０１７ ４

　 　 笔者对 ３ 种优化方法的结果取均值ꎬ最终确定参

数 Ｃ、γ 分别为 ０. ２５、０. ０１６ꎻ分别利用全数据重构模型

与关联数据重构模型ꎬ提取综合传动装置正常状态监

测数据的偏差特征ꎬ并训练 ＳＶＤＤ异常检测模型ꎮ
ＳＶＤＤ模型训练结果如表 ５ 所示ꎮ

表 ５　 ＳＶＤＤ 模型训练结果

训练输入
支持向
量个数

训练集
准确率 / ％

超球体
半径

离群点
个数

全数据偏
差特征

９ ９９. ６ ０. ６２４ ８

关联数据
偏差特征

７ ９９. ９５ ０. ２８１ １

　 　 表 ５ 结果表明:关联数据异常检测模型的超球体

半径远小于全数据异常检测模型的超球体半径ꎬ说明

关联数据的偏差特征更加集中ꎻ同时离群点数目更少ꎬ
说明关联数据异常检测模型出现误检的可能性更低ꎬ
更适合用于复杂工况下综合传动装置状态监测数据异

常检测ꎮ
为了分析模型对异常数据检测的准确度ꎬ笔者以

综合传动装置轻微漏油故障条件下的状态监测数据异

常检测为例ꎬ开展了实验验证研究ꎮ
实验开展过程中ꎬ笔者在综合传动装置操纵滤油

器前端增加可调节泄油流量大小的漏油口ꎬ模拟装备

实际运行过程中漏油故障ꎻ分别设置漏油流量为

５ Ｌ / ｍｉｎ、１０ Ｌ / ｍｉｎ、１５ Ｌ / ｍｉｎꎬ并以上述条件下的实验

数据为基础ꎬ构建不同程度漏油故障的异常检测数据

集ꎮ 每个数据集中前 ５００ 样本点为综合传动装置正常

运行时(不泄露)的实验数据ꎬ后 ５００ 样本点为装置漏

油异常实验数据ꎮ
笔者对基于全数据重构模型与关联数据重构模型

偏差特征的异常检测效果进行了对比分析ꎮ
漏油流量 ５ Ｌ / ｍｉｎ 数据集检测结果分析如图 ６

所示ꎮ

图 ６　 漏油流量 ５ Ｌ / ｍｉｎ 数据集检测结果分析

漏油流量 １０ Ｌ / ｍｉｎ 数据集检测结果分析如图 ７
所示ꎮ

图 ７　 漏油流量 １０ Ｌ / ｍｉｎ 数据集检测结果分析

漏油流量 １５ Ｌ / ｍｉｎ 数据集检测结果分析如图 ８
所示ꎮ

图 ８　 漏油流量 １５ Ｌ / ｍｉｎ 数据集检测结果分析
１ 为该样本点被判别为正常数据ꎻ － １ 为该样本点被

判别为异常数据ꎻ ×为该样本点模型判别结果错误ꎮ

模型判别结果的准确率、真阳率及假阳率如表 ６
所示ꎮ

表 ６　 模型异常检测结果分析

模型
漏油速率
/ (Ｌ / ｍｉｎ)

准确率
/ ％

真阳率
/ ％

假阳率
/ ％

全数据
模型

５ ９１. ６０ ８４. ６０ １. ４０
１０ ９４. ７０ ９０. ００ ０. ６０
１５ ９６. ７０ ９３. ６０ ０. ２０

关联数据
模型

５ ９２. ７０ ８６. ８０ １. ４０
１０ ９６. ６０ ９３. ６０ ０. ４０
１５ ９７. ４０ ９５. ００ ０. ２０

　 　 由表 ６ 可知:对漏油流量为 ５ Ｌ / ｍｉｎ、１０ Ｌ / ｍｉｎ、
１５ Ｌ / ｍｉｎ的数据进行异常检测实验验证ꎬ关联数据异

常检 测 模 型 的 准 确 率 分 别 为 ９２. ７０％、 ９６. ６０％、
９７. ４０％ꎬ真阳率分别为 ８６. ８０％、９３. ６０％、９５. ００％ꎻ全
数据异常检测模型的准确率分别为 ９１. ６０％、９４. ７０％、
９６. ７０％ꎬ真阳率分别为 ８４. ６０％、９０. ００％、９３. ６０％ꎮ

由此可见ꎬ关联数据异常检测模型整体性能明显

优于全数据异常检测模型的性能ꎬ同时关联数据异常

检测模型能更早地发现漏油异常ꎬ这可为综合传动装

置状态监测与健康管理提供更高的保障ꎮ

３　 结束语

笔者提出了一种复杂工况下综合传动装置状态监

测数据异常检测方法ꎬ即采用关联变量聚类、深度降噪

自编码网络及 ＳＶＤＤ 算法ꎬ系统地解决了非关联传感

数据对综合传动装置状态监测数据异常检测的干扰ꎻ
并以综合传动装置漏油异常为例ꎬ进行了实例分析ꎬ验
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证了该方法的有效性ꎮ
研究结论如下:
１)采用 ＤＢＳＣＡＮ 方法对综合传动装置状态监测

数据进行了关联变量聚类ꎬ在 ０. ２５、０. ３５ 的最大近邻

距离下ꎬ均获得了包含综合传动装置 ８ 个重要液压节

点与 ２ 个重要转速节点的最大关联变量集ꎻ
２)基于深度降噪自编码网络ꎬ构建了综合传动装

置数据重构模型ꎬ对于最大关联变量集ꎬ相较于全数据

重构模型的误差ꎬ关联数据重构模型的重构误差平均

减少了 ０. ０２５ꎬ证明该方法能有效地降低关联传感数

据的重构误差ꎻ
３)利用 ＳＶＤＤ算法构建了异常检测模型ꎬ对综合

传动装置不同程度漏油故障条件下状态监测数据异常

进行了有效检测ꎬ且准确度整体高于 ９２％ ꎬ这为综合

传动装置健康管理与劣化评估奠定基础ꎮ
笔者采用该方法对综合传动装置漏油故障进行了

异常检测ꎬ今后将进一步开展对综合传动装置裂纹、点
蚀等典型故障异常检测的研究ꎬ在多故障模式下探索

该方法的适用性ꎮ
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