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Abstract 
The imbalance of sample data is common in industrial system, and the number of normal samples 
is much larger than the number of abnormal samples. However, machine learning algorithms and 
deep learning methods, such as Naive Bayes (NB) and Convolutional Neural Networks (CNN), are 
difficult to obtain high recognition and classification accuracy when dealing with class imbalance 
problems, because they tend to guarantee the accuracy of majority classes. This paper proposes an 
anomaly detection method based on Generative Adversarial Networks (GAN). The generator 
structure in this method is a triple subnet of “encoder-decoder-encoder”, and the training genera-
tor only needs to extract features from normal samples, so there is no need for abnormal samples 
in the training data set. The anomaly detection of the system is determined by the final score of the 
sample, in which abnormal scores are composed of apparent loss and potential loss. The highlight 
of the method in this paper is that it can detect abnormal data samples without training abnormal 
sample and diagnose faults by generating higher abnormal scores in the system. This project has 
verified the feasibility and effectiveness of this method on the rolling bearing data set obtained 
from Case Western Reserve University (CWRU). The accuracy of the method proposed in this pa-
per in distinguishing abnormal samples from normal samples in the data set is 100%. 
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摘  要 

在工业系统中普遍存在样本数据不平衡现象，正常样本数量远远大于异常样本数量。而传统的机器学习

算法和深度学习方法，例如朴素贝叶斯和支持向量机，在处理类不平衡问题时，很难获得较高的识别分

类准确率，因为它们往往会偏向保证多数类的准确率。为此，本文提出了一种基于生成对抗网络(GAN)
的异常检测方法。这个方法中的生成器结构是“编码器–解码器–编码器”的三子网，并且训练该生成

器只需要从正常样本中提取特征，所以训练数据集中就不需要异常样本。此系统的异常检测结果由样本

的最终得分来判别，其中异常分数由表观损失和潜在损失组成。本文方法的亮点在于可以实现在无异常

样本训练的情况下对异常数据样本做检测，通过系统生成更高的异常分数来诊断故障。本项目在凯斯西

储大学(CWRU)获得的基准滚动轴承数据集上验证了该方法的可行性和有效性。本文提出的方法在数据

集中区分异常样本与正常样本的准确率达到了100%。 
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1. 项目介绍 

异常检测对于现代工业系统的可靠性和安全性至关重要。及时准确的异常检测有助于预防重大事故

的发生，提高生产效率。然而，工业生产中数据类不平衡的情况比较严重，在正常条件下的样本比在异

常条件下的样本普遍得多，为准确诊断工业设备故障造成了巨大的障碍。此外，工业系统总是具有非线

性和不确定性，这对模型训练提出了很大的挑战[1]。 
工业异常检测的数据一般是不同传感器在一定时间内记录的电流、温度等物理信号，也称为时间序

列。对于工业异常检测领域，时间序列通常作为训练模型的输入数据[2]。一般以时间序列为输入，异常

检测框架通常分为特征提取和故障识别两个阶段。通过特征提取算法，将时间序列预处理为低维特征向

量，送入故障检测器进行故障检测[3]。机器学习算法作为一种强大的异常检测模式识别工具，已经成为

关注的焦点，包括贝叶斯分类器、支持向量机方法等[4]。上述方法都是假设基于类平衡的情况，然而当

数据分类不平衡时这些方法难以获得较高的精度[5]。除了数据集的类均衡假设外，标记数据也是训练阶

段机器学习算法的关键。然而，在许多实际的工业系统中，来自异常情况下的样本数量往往很少。另外，

当系统在正常状态下运行了很长一段时间后，突然出现异常，要准确定位异常的发生时间是极其困难的

[6]。因此，不准确的异常标签也会对异常检测的准确性产生不利的影响。 
当正常和异常的标签不平衡时，机器学习方法的分类器会牺牲少数类来保证多数类的准确性，这意

味着分类结果会偏向于测试样本整体的正态性[5]。但是，对于工业系统中的异常检测，我们应该特别关

注那些处于少数情况的类，如何能够准确捕捉和判别异常数据是当前工业系统中异常检测的重点。在 2014
年，由 Goodfellow 等人提出的生成对抗网络(GAN)为解决工业中类不平衡问题提供了一个新的思路。这

个网络模型最先出现在“Generative Adversarial Networks”一文中，起初它被用于图像识别领域，并取得

了卓越的成绩[7]。GAN 的基本思想是通过一个具有随机数据点的生成器生成原型样本，这些随机数据点
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满足一定的分布(如高斯分布)。在图像的异常诊断领域，已经有一些基于 GAN 的具有竞争力的网络架构

被提出，如 AnoGAN [8]、BiGAN [9]和 GANomaly [10]。这些基于 GAN 的方法只训练正常图像的模型，

根据正常图像和异常图像的特征分布差异来区分异常图像。从这一点出发，基于 GAN 的模型对于学习和

识别不平衡数据集是有效的，可以防止诊断结果偏向于多数类。然而，在工业应用中，基于 GAN 的异常

检测方法非常少见。经过类似项目的调查研究，发现依次有基于 GAN 网络的机械故障检测方法[11]和基

于 GAN 的不平衡数据故障诊断方法[12]被提出。这些研究启发可以进一步研究 GAN 在工业故障检测方

面的有效性，特别是在没有异常数据的情况下。因此针对工业时间序列的特性，本文基于 GANomaly，
改善了生成器整体的损失函数，以实现类不平衡场景的检测高精度。 

在这项工作中，针对工业系统中异常数据的匮乏，本文提出了一种基于 GAN 的方法来解决智能异常

检测问题。这个方法的系统由一个生成器和一个判别器组成，将生成器和判别器进行对抗训练得到训练

后的模型来用于诊断。该系统的生成器基于卷积生成对抗网络，采用“Encoder-Decoder-Encoder”为结

构的三子网络。为了提高诊断性能，在原始数据和 GAN 之间插入数据转换器对原始数据集进行预处理。

通过在 CWRU 滚动轴承数据集的实验，验证了该方法的可行性和有效性。 
本文的主要贡献如下： 
a) 针对工业领域的不平衡时间序列问题，提出了一种新的基于 GAN 的异常检测方法。 
b) 所提出的网络训练中只需要正常样本。这是一个比其他现有算法网络更贴合现实场景的网络。因

为在真实的工业场景中，异常样本的数量往往非常少。实验基于 CWRU 的滚动轴承基准数据集进行了训

练和调整，通过测试确保了该系统模型具有良好的诊断性能，并进一步验证了本文方法的有效性，使其

可以作为解决工业数据类不平衡问题的新思路。 

2. 项目背景 

2.1. 深度学习用于智能故障诊断 

随着各种工业系统中产生的时间序列数据流越来越动态、复杂和庞大，许多用于深度学习的异常检

测技术得到了很好的发展。在调用这些深度学习模型的过程中，它们被赋予学习目的，但这并不意味它

们清楚最终的输出特性是什么。这些黑箱旨在为特定的数据集提取特定的模式，如长短时记忆网络

(LSTM)，递归神经网络(RNN)，卷积神经网络(CNN)。虽然上述的这些深度学习模型在异常检测方面显

现出了许多卓越的性能，但在面对不平衡的数据集时，其准确率仍然不能令人满意[13]。此外，由于数据

表示的差异(如图像和时间序列)，许多深度学习模型适用于图像领域，但在工业领域往往难以实施和应用。 

2.2. 类不平衡问题 

在基于不平衡时间序列的异常检测中，通常会考虑两种主要方法：数据级方法和算法级方法[14]。数

据级方法通常利用采样策略改变不平衡的数据分布，其中广泛使用过采样和欠采样两种策略[15]。算法级

的方法一般采用调整分类器以适应不平衡的数据，其中通常使用bagging和boost ensemble-based方法[16]。
具体的有 Easy Ensemble [17]和 Balance Cascade [18]算法被提出用于处理类不平衡问题。Easy Ensemble 
[17]是通过多次从多数类样本有放回的随机抽取一部分样本生成多个子数据集，将每个子集与少数类数据

联合起来进行训练生成多个模型，然后集合多个模型的结果进行判断。这种方法看起来和随机森林的原

理很相似[14]。Balance Cascade [17]是通过一次随机欠采样产生训练集，训练一个分类器，对于那些分类

正确的多数类样本不放回，然后对这个剩下的多数类样本再次进行欠采样产生第二个训练集，训练第二

个分类器，同样把分类正确的样本不放回，以此类推，直到满足某个停止条件，最终的模型也是多个分

类器的组合[17]。 
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2.3. GAN 和 GANOMALY 

近年来，在类不平衡图像的异常检测中，对抗训练尤其是 GAN 占据了越来越重要的地位。GAN 最

早由 Goodfellow 等人提出，被认为是一种无监督机器学习算法，在图像识别领域取得了突出的应用效果。

GAN 的网络结构如图 1，使用原始数据对生成器进行训练，生成器(Generator)产生新的样本。生成器数

据和真实训练数据输入到判别器(Discriminator)中，训练得到能正确区分数据类型的判别器。判别器和生

成器相互对抗，生成器通过学习来产生更逼近真实数据的新样本，用于欺骗判别器，反之判别器也需要

更好地区分生成数据与真实数据。自 2014 年以来，基于 GAN 的对抗性算法层出不穷，很多新的方法和

框架被提出并取得了优秀的表现。 
 

 
Figure 1. Structure of generate adversarial network 
图 1. 生成对抗网络结构 
 

在图像分类领域中，Akcay 等人提出了一种通用的异常检测体系结构 GANomaly。与以往的先进方

法相比，该结构在多个基准图像数据集上具有显著的优越性和有效性[10]，给予我们在工业领域的异常检

测一些启发。下面是对 GANomaly 的简要介绍。该模型中，其生成器由“编码器–解码器–编码器”三

子网构成训练半监督网络，该结构使用深度卷积生成对抗网络(DCGAN) [18]，并在生成器中使用三个损

失函数来捕获输入图像和潜在空间中的特征。该算法的特点之一是不考虑异常样本，并在图像数据集中

实现了优异的异常检测性能。 
论文的其余结构如下。第三部分提出了基于 GAN 的异常检测框架。第四节和第五节分别介绍了实验

装置和实验结果。第六部分为结论和未来工作。 

3. 项目方法 

图 2 是本文提出的方法概述。图中可以看出在训练阶段，这个系统模型只考虑正常样本。本文使用

数据转换器来对样本进行处理并提取有用的特征，这些特征经过转换可以更好的被模型学习。系统中生

成器采用编码器–解码器–编码器三子网，判别器则是基于 DCGAN 网络结构。在检测阶段，异常样本

可以通过比正常样本更高的异常分数来识别。 

3.1. 方法介绍 

给定一个时间序列数据集 [ ] [ ] ( )T
1 2 3 1 2 3   , , , , , , , , for 1,, ,t n t

n i i i i tiD X X X X R X x x x x R i n×= ∈ = ∈ =   表

示传感器在一段时间 t 内记录的样本。在数据集中划分出训练集和测试集，其中训练集用矩阵的形式可

表示为： [ ]
11 12 1

1 2 3

1 2

, , , ,
b

train b

t t tb

x x x
D X X X X

x x x

 
 = =  
  



    



。用训练集 t b
trainD R ×∈  (b 是训练样本的数量)的

一个子集训练本文所提出的模型。对应的测试样本是 ( ),v u
test test te

t v u
st RD D D × + = ∈  ，v 和 u 分别是正常样本

和异常样本的数量。 
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Figure 2. The proposed method framework 
图 2. 本文方法框架 
 

在训练的步骤中，用 trainD 训练一个 GAN-Based 模型 M。训练过程的目标是最小化 trainD 中每个子数

据集的输出。在训练过后，用于测试的数据集 testD 将会放入模型 M。训练后的生成器将对故障样本和正

常样本进行相应的编码和解码。由于训练后的网络只学习了正常数据的可能表示模式，如果用异常数据

样本 u
testD 作为输入，那么模型 M 的输出与正常输入 v

testD 的输出相比，会有很大的偏差。这个偏差值最终

帮助确定异常样本的存在。 

3.2. 训练的过程 

本文提出的方法中其训练阶段的主要目的是正常条件下生成尽可能小的样本分数的模型。本文方法

的网络结构由数据转换器、生成器和判别器三部分组成。基本网络架构用 DCGAN 表示。在生成器的设

计中，开发了一种由“Encoder-Decoder-Encoder”组成的三子网。在将数据输入生成器之前，需要设计

一个数据转换器将一维的时间序列数据转为二维的图像数据，可以帮助 DCGAN 更好的提取和学习样本

特征。基于普适性原则，不对原始数据进行其他处理，因此任何时间序列都可以封装到这些特征中。在

训练过程中，首先在正常条件下提取时间序列的特征，然后利用本文设计的异常检测器获得这些特征的

数据分布和可能的代表模式。在测试阶段，将异常样本输入训练好的异常检测器，异常数据的特征分布

会得到比正常样本更高的分数，以此为差异来识别和诊断。 

3.2.1. 生成器和判别器 
在生成器中，第一个编码器用于学习样本原始特征 F 的表征，第二个编码器用于生成再生特征 F^。

同时，解码器 dG 用于试图重建 F^。整个过程如下： 
a) eG 由卷积层，Batch-Norm 层和 Leaky ReLU 激活层组成。 eG 将特征 F 降维到潜在表示 Z (通常 h < 

q)，其中 h 是潜在向量 Z 的维数，q 是训练集中每个子集的特征数量。 

( )  , h b
eZ G F Z R ×= ∈ ，                                    (1) 
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b) dG 采用卷积转置层(反卷积)、ReLU 激活层和 Batch-Norm 层构建。 dG 用 Z 来重新创建 F^，F^的

维度和 F 是一样的。 

( )^
dF G Z= ，                                   (2) 

c) 编码器 ^
eG 的结构和 eG 是一样的但是参数不同，输出 ^Z 的维度和 Z 是相同的。 

( )^ ^ ^
eZ G F= ，                                  (3) 

该生成器保证了原始特征集 F 的特征不变的同时可以得到潜在向量 Z 的模式。判别器(Discriminator)
采用 DCGAN 中引入的标准判别器网络，用于判断输入数据是真实的还是生成的。根据判别器的反馈再

对生成器进行调整和训练。在定义了整个网络架构之后，本文将称述如何定义训练的损失函数。 

3.2.2. 目标函数 
在训练阶段，因为只训练正常数据集 trainD ，所以模型 M 只会获得正常数据集下的模式。但是在测试

阶段，M 需要通过输出更高的异常分数来确定异常样本。那就意味着 dG 和 eG 将会解码潜在表示 Z 和重

新编码 F^，这与在训练阶段获得的模式类似。之后 F^和 Z^将不可避免地与原来的 F 和 Z 产生差异，这样

有助于我们识别异常故障。 
由于生成器的结构是采用“Encoder-Decoder-Encoder”组成的三个子网络，因此生成器的最终损失

函数将由欺骗损失(Fraud Loss)、表面损失(Apparent Loss)和潜在损失(Latent Loss)三部分组成，接下来将

会分别对三个损失函数进行说明。 
欺骗损失：在这里引入 fraud loss 的目的是为了诱导判别器将生成器生成的样本误判为真实的工业样

本。将生成的样本输入判别器，通过判别器输出计算的 fraud loss，公式如下： 

( ) ( )( )^
1 ,N

f iL F C Fσ α
=

= ∑                               (4) 

公式中σ 是二进制交叉熵损失函数， ( )^C F 是样本 i 被预测为实数的概率。为了骗过判别器和促进生成

器来生成尽可能真实的假样本，我们定义 1α = 。 
表面损失：生成器仅学习正常条件下的电位模式并尽可能真实地重构生成的样本是不够的，因此我

们通过测量真实样本与生成样本之间的 L1 差异来定义表观损失 La，公式如下： 

( ) ^
1

N
a iL F F F

=
= −∑ ，                                (5) 

潜在损失：除了欺骗损失和表面损失外，我们还定义了潜在损失，以最小化真实样本的潜在表示与

生成样本的编码瓶颈特征之间的距离。这种损失可以帮助学习真实样本和生成样本中的潜在表征。另外，

隐性损失与表观损失在测试阶段产生最终的异常分数。 

( ) ( ) ( )1 2
 N

l eiL F G F G F
=

= −∑ 。                            (6) 

上述三个子损失函数构成了生成器的主体损失函数，公式可以表示为： 

( ) ( ) ( ) ( )g f f a a l lL F L F L F L Fω ω ω= ∗ + ∗ + ∗ ，                      (7) 

在公式中 fω ， aω ， lω 被用来调整 fL ， aL 和 lL 在生成器损失函数中的权重。 
在判别器中，Salimans 等人[19]提出采用特征匹配损失进行对抗学习来减少 GAN 训练的不稳定性。

用公式可以表示为： 

( ) ( ) ( )( )( )1
N

d d eiL F F G G F
=

= −∑   。                         (8) 

我们使用 Adam 优化器[20]来反向传播并更新方程(8)和(9)。 
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3.3. 测试步骤 

在测试阶段，我们的模型使用潜在损失和表面损失对检测到的测试数据样本进行评分。判定样本分

数的公式可以定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )  1a lT F L F L Fλ λ= ∗ + − ∗ 。                           (9) 

在这一部分中，我们使用 aω ， lω 的比率作为合适的加权值超参数 λ ，意思是此处使用最好的训练结

果，即最小的生成器损失和判别器损失。因为本文提出的方法只在正常数据样本上训练异常检测器，所

以实验中的异常检测器将只学习和识别正常样本的潜在模式和数据分布。在这个判定公式中，正常样本

得到的 T(F)将接近于 0，而对于异常样本，公式得到的值将相对大很多。在测试中，通过公式 T(F)的值

的波动可以很容易地找到异常。 

4. 实验设置 

为了评估本文方法的可行性和有效性，实验和测试将在凯斯西储大学(CWRU)获得的滚动轴承数据上

进行，实验台如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Testing bed in CWRU 
图 3. CWRU 实验台 

4.1. 数据集描述 

这是一个基准轴承异常检测数据集，通过在电机上使用加速度计测量轴承的振动信号得到。采用电火花

加工方法对电机轴承进行了故障样本创建。分别在内滚道(IR)，滚动部件(i.e. Ball)和外滚道(OR)创建了直径

范围在 0.007 英寸到 0.028 英寸的故障点。故障轴承被重新安装到测试电机中，并记录电机负载从 0 到 3 马

力(电机速度从 1720 到 1797 rpm)。数据集的采样频率为 48 kHz，每个数据集文件由三种类型的信号组成，

即驱动端加速度计信号、风扇端加速度计信号和基础加速度计信号。表 1 总结了实验中数据集的详细信息。 
 
Table 1. Data parameters collected by CWRU 
表 1. CWRU 数据集的参数 

 CWRU 数据 

信号类型 振动信号 

信噪比 高 

采样频率(kHz) 48 

运转速度(rmp) 1730，1750，1772，1797 

故障直径 0.007，0.014，0.021，0.028 

故障类型 IR，OR，B 

https://doi.org/10.12677/airr.2019.84023


华丰 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2019.84023 215 人工智能与机器人研究 
 

4.1. 数据集处理 

我们将正常数据样本分为训练集和测试集两个部分。对于来源于 CWRU 的滚动轴承数据集，得到的

初始训练数据集 trainD 都是传感器在一段时间 t 内记录的样本。这些数据可以写成矩阵型式， 

[ ]
11 12 1

1 2 3

1 2

, , , ,
b

train b

t t tb

x x x
D X X X X

x x x

 
 = =  
  



    



。                 (10) 

在项目的实际训练中发现样本的数量以及样本的多样性需要得到进一步扩充，因此采用了对初始数

据进行分割的方法来处理数据集。将时间 t 内记录的样本进行分割，依次取连续不间断的 3136 个数据点

作为新样本。这个新数据样本是一个 1 × 3136 的矩阵 [ ]1 2 3 3136, , , ,ti i i i iD X X X X=  。然后将数据转换成 4 × 
28 × 28 的矩阵，此处可以理解为将一维的原始数据转变成了 4 张尺寸为 1 × 28 × 28 的图像数据作为输入

模型的训练数据，经过处理得到训练集 t b
trainD R ×∈  (b 是训练样本的数量)。众所周知 GAN 这一网络模型

最初就是在图像识别领域展现了优异的性能，因此对数据进行该项处理可以优化模型对样本特征的学习

和提取。 
对应的测试样本是 ( ),v u

test test te
t v u

st RD D D × + = ∈  ，v 和 u 分别是正常样本和异常样本的数量。所以这个

项目的样本总数 n 可以表示为 n b v u= + + 。在 CWRU 的数据集中，实验使用正常状态条件下 b = 400 的

样本来训练异常检测器，同时设置了 v = 541 和 u = 383 的没有标签的样本用于测试集。 

4.3. 实施细节 

实验的具体实施放在 PyTorch 中，并使用了 Adam 优化网络来实现本文提出的方法。首先设定训练

模型的参数，初始化学习率设为 0.0001lr = ，动量 1 2,β β 的值分别设为 0.5 和 0.999。对于两个数据集，每

个模型在训练时 epochs 都设为 50，batch-size 即一次训练样本的数量设为 32。本文提出的方法的具体网

络结构在表 2 中进行了详细的说明。 
 
Table 2. Model network structure 
表 2. 模型网络结构 

Layer Filters Ks/S1 Output Size 

Encoder 

Input - - 4 × 28 × 28 

Conv1 (LeakyReLU1/Batchnorm1) 32 3 × 3/1 × 1 32 × 28 × 28 

Conv2 (LeakyReLU2/Batchnorm2) 32 4 × 4/2 × 2 32 × 13 × 13 

Conv3 (LeakyReLU3/Batchnorm3) 64 3 × 3/1 × 1 64 × 13 × 13 

Conv4 (LeakyReLU4/Batchnorm4) 32 3 × 3/2 × 2 32 × 6 × 6 

Conv5 16 3 × 3/1 × 1 16 × 6 × 6 

Decoder 

Input - - 16 × 6 × 6 

ConvTrans1 (Batchnorm1/ReLU1) 32 3 × 3/1 × 1 32 × 6 × 6 

ConvTrans2 (Batchnorm2/ReLU2) 64 3 × 3/2 × 2 64 × 13 × 13 

ConvTrans3 (Batchnorm3/ReLU3) 32 3 × 3/1 × 1 32 × 13 × 13 

ConvTrans4 (Batchnorm4/ReLU4) 32 4 × 4/2 × 2 32 × 28 × 28 

ConvTrans5 (Tanh) 4 3 × 3/1 × 1 4 × 28 × 28 
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Continued 

Discriminator 

Input - - 4 × 28 × 28 

Conv1 (Batchnorm1/LeakyReLU1) 32 3 × 3/1 × 1 32 × 26 × 26 

Conv2 (Batchnorm2/LeakyReLU2) 32 3 × 3/2 × 2 32 × 12 × 12 

Conv3 (Batchnorm3/LeakyReLU3) 64 3 × 3/1 × 1 64 × 10 × 10 

Conv4 (Batchnorm4/LeakyReLU4) 64 3 × 3/2 × 2 64 × 4 × 4 

Conv5 128 3 × 3/1 × 1 128 × 2 × 2 

Flatten - - 1 × 512 

Ks/S−1 = Kernel Size/Stride. 

5. 实验结果 

在实验时，将凯斯西储大学(CWRU)收集的滚动轴承数据输入本文方法构建的系统中，生成器经过训

练集数据的训练生成初始的网络模型，接着将生成器生成的样本输入判别器，根据判别器反馈的结果，

对生成器进行新的训练，直到判别器能成功被生成器生成的样本所欺骗，此时生成器的训练收敛。接着

调用生成器训练后的网络模型对测试样本进行测试，得到并输出该样本数据的得分情况。所提出方法的

CWRU 数据集得分如图 4 所示。 
 

 
Figure 4. CWRU data experimental results 
图 4. CWRU 数据实验结果 

 

从这张输出结果图中可以看出因为滚动轴承的故障情况不同，所以每种情况所得分值也明显不同。

同时表示阈值的蓝色虚线清晰的分隔了正常和异常样本。红色的数值点是正常样本在生成器中的得分情

况，可以清楚的看出正常样本的 Scores 值区间小于 0.02 并总体呈均匀分布，此处可以进一步验证该生成

器的训练收敛了。图中紫色的点代表内滚道故障样本的得分情况，该类型样本的整体分布较为混乱，得

分区间在[0.04, 0.06]之间。图中黄色的点代表外滚道故障样本的得分情况，该类型的整体得分情况最为分

散。此外图中绿色的点代表滚动部件故障样本的得分情况，此故障的得分情况相较其余两种较为稳定，

得分区间在[0.08, 0.10]之间。该得分结果还表明，滚动故障(图中的 Ball fault)数据的模式与正常样本数据

的模式最接近，而外滚道故障(图中的 OR fault)与正常数据模式的差异最大。 
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6. 项目结论 

本文提出了一种基于生成对抗网络(GAN)的针对工业时间序列不平衡的异常检测体系结构。与当前

大多数的深度学习方法相比，这种体系结构的特点是只需要使用正常的数据样本进行训练，不用考虑工

业系统中样本分类不均衡的问题。在异常检测之前，我们根据本项目工业数据的特征和网络模型的特点

设计了一个数据转换器。然后利用“Encoder-Decoder-Encoder”构建的生成器输出较大的异常分数来检

测异常样本的存在。该网络结构在 CWRU 滚动轴承数据集上实现了 100%的测试精度。 
随着工业领域技术的进步，以及设备的计算能力和存储能力的提高，工业中的传感器现在可以收集

比以往更多更复杂的多元时间序列数据。在未来的工作中，针对多元的时间序列数据，如何将不同维度

的信息进行融合或者如何对这些工业数据进行多进程的学习和识别，会有更多的想法和尝试。 
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