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基于双向生成对抗网络的工业过程故障检测
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摘    要：标准双向生成对抗网络的模型结构由全连接层构成，在进行故障检测时仅使用单个样本的过程特征进

行统计量构建。因此，提出了一种改进双向生成对抗网络的工业过程故障检测方法。该方法用降噪自编码器

对样本进行预处理，构建重构误差作为双向生成对抗网络的输入，以减少异常样本中正常信息对异常信息的淹

没，增强模型对微小故障的检测能力；并将长短时编解码器引入双向生成对抗网络模型中，使得生成器在生成

虚假样本的同时还可以关注当前时刻样本的过程特征和历史时刻样本间的关联性，增强了模型对时间序列数

据的检测能力。将所提故障检测方法应用于田纳西伊斯曼过程和实际磨煤机工业过程，其在保证低误报率的

同时，提升了报警率，并且具有良好的泛化性能。
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Industrial process fault detection based on
bidirectional generative adversarial networks
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Abstract: The standard bidirectional generative adversarial  network (BiGAN) model structure consists of a fully con-
nected layer and only considers the process characteristics of a single sample for statistical construction during fault de-
tection. Therefore, an improved bidirectional generative adversarial network for industrial process fault detection is pro-
posed.  The method preprocesses the samples using a denoising autoencoder and constructs  the reconstruction error  as
the input for the BiGAN. This approach reduces the masking of abnormal information by normal information in abnor-
mal samples and enhances the ability of the model to detect small faults. Additionally, a long short-term codec is intro-
duced into the BiGAN model, which enables the generator to focus on both the current process characteristics and the
correlation between historical samples while generating false samples. This improves the ability of the model to detect
time-series data. The proposed fault detection method was applied to the Tennessee Eastman process and an actual coal
mill  industrial  process.  This  method improved the alarm rate while maintaining a low false alarm rate,  which demon-
strates good generalization performance.
Keywords: fault detection; generative adversarial networks; long short-term memory network; autoencoders; recon-
struction error; time series; TE process; coal pulverization process

工业生产过程中发生故障会导致产品质量下
降，影响系统的稳定运行，甚至危害人身安全。

因此故障检测在现代工业中发挥着越来越重要的

作用，及时准确地判断系统是否运行在正常工况

下对保证生产过程安全性及产品质量具有重要意

义 [1]。工业过程中常用的故障检测方法之一是统

计分析方法[2]，主要包括主成分分析 (principle com-
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ponent analysis, PCA)[3]、独立成分分析[4] 和偏最小
二乘法[5] 等。并在此基础上衍生出了多种适用于
非线性系统的方法，如核 PCA[6]、动态 PCA[7] 和加
权 PCA[8] 等。这些基于投影的方法其性能取决于
特征提取结果，从复杂过程中提取有效特征的能
力受限，因此故障检测的能力受到影响。

深度学习方法作为一种基于数据驱动的故障
检测方法，凭借其强大的特征提取能力引起了学
者们的极大关注。典型的深度学习方法有卷积神
经网络 [9]、深度自编码器 [10] 和生成对抗网络 (gen-
erative adversarial network, GAN)[11] 等。GAN 模型
通过博弈对抗思想进行网络训练，具有模拟真实
数据复杂分布的生成器及无需先验知识的判别
器。文献 [12] 利用 GAN 模型生成数据，在小数
据量故障样本的基础上，得到大量可靠数据集，
从而实现基于小数据量样本的故障检测与诊断。
文献 [13] 提出一种基于 Wasserstein 距离条件梯
度惩罚生成对抗网络，以实现不平衡数据集的故
障诊断。针对 GAN 模型存在的训练困难以及模
式崩溃的问题，Yang 等 [14] 将双向生成对抗网络
(bidirectional generative adversarial network, BiGAN)
应用于故障检测，在数据空间与潜在空间中对数
据样本进行联合判断，提升了检测效果，缩短了
检测用时。为了进一步增强特征提取的有效性，
提高模型整体性能，学者们从网络结构和训练方
式等角度对 BiGAN 进行了改进。Patil 等 [15] 使用
PCA 方法对数据进行降维和特征提取，并用 Bi-
GAN 模型检测异常网络流量，在测试阶段获得了
更好的效果。Kaplan 等 [16] 提出了一种改进的 Bi-
GAN 异常检测方法，通过增加额外的训练步骤，
提高了 BiGAN 在异常检测任务中的性能。

上述 BiGAN 模型未考虑时间序列问题，在进
行特征提取的时候会将重要的历史信息遗漏。循
环神经网络 (recurrent neural network, RNN) 能够充
分考虑样本间的时序关联性，增强模型特征提取
能力。针对 RNN 训练过程中易出现梯度消失及
梯度爆炸的问题，Hochreiter[17] 提出了长短时记忆
网络 (long short term memory, LSTM)。Yu 等[18] 提
出了卷积 LSTM 来描述过程数据的分布，并学习
用于故障检测的时间序列数据的有效特征。Park
等 [19] 结合了自编码器和长短时记忆网络来检测
罕见故障事件并实现不同类型故障的分类。

综上分析，本文考虑工业数据的时序相关性，

并结合双向生成对抗网络的优势，提出一种基于

重构误差和长短时编解码的双向生成对抗网络

(LSTMED-BiGAN using residual input, RIL-BiGAN)，
并将其应用到工业过程的故障检测中，主要贡献

如下：

1) 进行数据预处理设计，采用降噪自编码器

构建重构误差作为 BiGAN 的输入，以增大正常样

本与异常样本的相对差异度，有效地减少统计量

计算中正常信息对异常信息的淹没；
2) 将长短时自编码结构引入双向生成对抗网

络，提取特征时不仅关注当前时刻样本，还对历
史样本加以关注，在博弈过程中提升生成器、编
码器以及判别器的性能，从而实现对高维时间序
列的特征提取和故障检测。 

1   BiGAN 的基本原理

生成对抗网络是一种无监督的深度学习模型
框架，其结构如图 1(a) 所示。GAN 的原理主要基
于博弈论中的零和博弈，该框架由生成器 G 和判
别器 D 构成，二者相互竞争并同时优化其目标。
将简单的噪声分布，如均匀分布或者高斯分布作
为生成器的输入，生成器将其映射到与真实样本
相同的数据空间，经过训练，生成与真实样本相
似的模拟样本；判别器对模拟样本和真实样本进
行标记，将二者区分。GAN 的目标函数公式为

min
G

max
D

V(D,G) = Ex∼P(r)[log(D(x))]+

Ex∼P(i)[log(1−D(x))]
P(r) P(i)式中： 是真实数据的分布， 是模拟数据的

分布，D 的目标是最大化识别输入样本来自于真

实样本的概率，G 的目标是生成与真实样本无限

接近的模拟样本。
  

P(y)D

x

z G(z) z G(z)

E(x)

G(z), z

x, E(x)
D P(y)

x

(a) GAN 结构 (b) BiGAN 结构 
图 1    生成对抗网络结构及其改进

Fig. 1    Generate adversarial network structure and its im-
provement

 

x

BiGAN 模型结构如图 1(b) 所示。除了 GAN
框架中的生成器 G 和判别器 D 外，BiGAN 还包含
编码器 E，它可以将数据 映射到潜在表示 z。编
码器 E 采用了 Dumoulin[20] 提出的建模策略进行
学习，即 E=G−1。BiGAN 中的判别器不仅在数据
空间中对样本进行判断，而且联合样本的潜在表
示 (编码器输出和生成器输入) 进行判断。因此，
BiGAN 可以避免在故障检测中获得潜在表示的
昂贵计算步骤[14]。

1− logD(x, z)

判别器 D 被训练以最大化来自编码器输出的
数据和来自 G 的样本的准确鉴别概率，生成器
G 被训练以最小化 。因此，BiGAN
训练目标可以被看作极小极大问题：

min
G,E

max
D

V(D,E,G)
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V(D,E,G) = Ex∼P(x)[logD(x,E(x))]+
Ez∼P(z)[log(1−D(G(z), z))]

logD(x,E(x)) = Ez∼PE(·|x)[logD(x, z)]

log(1−D(G(z), z)) = Ex∼PG(·|z)[log(1−D(x, z))]
P(x) P(z)
PE(x|z) PG(x|z)

式中： 是真实数据的分布， 是潜在表示的

分布， 和 是从编码器和生成器 G 获

得的分布。 

2   基于 RIL-BiGAN 模型的故障检测
 

2.1    模型结构及统计量构建

所提 RIL-BiGAN 的模型结构从 2 方面进行

改进：一方面，设计了一种数据预处理方式，采用

降噪自编码器对样本进行去噪重构，得到重构误

z x

x

z
x x x

z z

差并将其作为模型输入，从而增强对微小故障的

检测能力。另一方面，采用长短时编码器，并将

长短时解码结构引入生成器，同时采用滑动窗对

数据进行序列化采样，以提高模型对工业过程时

序特征的提取能力。本文将重构误差作为 BiGAN
的输入样本 ，样本 通过序列化处理后进入 LSTM
自编码器 (LSTM auto-encoder, LSTM-AE) 的编码

端得到潜在表示 E( )，将简单的噪声分布，如均

匀分布或者高斯分布作为生成器 LSTM-AE 的解

码端 (BiGAN 的生成器) 的输入 ，生成与 BiGAN
的输入样本 相似数据分布的样本 G(z)。 与 E( )、
G( ) 与 被送入判别器，从而对样本正常与否进

行联合判断。RIL-BiGAN 模型结构如图 2 所示。
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图 2    RIL-BiGAN 模型结构

Fig. 2    RIL-BiGAN model structure
 

P(y) P(y)
P(y)

RIL-BiGAN 方法中判别器结合待测样本的过

程和时序特征判断样本是否为真实样本，由于模

型训练采用正常工况样本作为真实样本，故判别

器得到的结果可以判断待测样本是否为正常工况

样本。判别器由全连接层组成，各层神经网络个

数分别为 256、128、64、10、1。若判别器认为待测

样本与正常工况样本服从相同数据分布则判别器

输出 近似为 1，反之判别器输出 近似为 0，
其中 为判别器最后一层神经元的输出，对应

样本正常的概率。结合判别器的上述性质，其统

计量构造公式为

Dscore = 1−P(y)
同时利用核密度估计公式求取控制限：

f̂ (x) =
1
nh

n∑
i=1

K
( x− xi

h

)
x P(y) x式中： 为未知工况的待测样本， 为样本 对

f̂ (x) x
n K(·) h

应输入时判别器的输出， 为样本 的预测概率

密度； 为样本点个数， 为核函数， 为带宽。

本文核函数采用高斯核函数，带宽通过带交叉验

证的网格搜索方法确定。 

2.2    长短时编解码网络搭建

自编码器可以将原始数据经过编–解码操作，

得到重构后的数据集。重构后的数据集与原始数

据集维度相同，但因为中间的编码过程是将原始

数据映射到低维的空间，再进行解码，过程中难

免产生信息的损失。自编码器的重构效果与编、

解码映射息息相关，若编码器能提取的特征越

好，重构后的数据越能还原真实数据。普通的自

编码器只能处理当前时刻输入数据，但对于时间

序列数据，不仅要关注其当前时刻的数据，对其

前一段时间的数据信息也需要加以利用，因此本

文采用长短时记忆网络来进行编码和解码操作。
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X
x∗

X∗

LSTM-AE 模型框架如图 3 所示。首先，采用滑动

窗对工业过程数据进行序列化处理，以滑动窗宽

度设置为 5 举例，以 1 为步长在原始数据 上滑

动，每次滑动得到新的样本 ，滑动结束得到序列

化采样的样本数据集 。在 LSTM-AE 中，输入

x∗

[Ht,Ht−1,Ht−2,Ht−3,Ht−4]
[Ĥt, Ĥt−1, Ĥt−2, Ĥt−3, Ĥt−4]

长度为 5 的时间序列数据，输出也是长度为 5 的

时间序列。输入数是向量形式，对于单个样本 ，

对其进行进一步展开，将二维矩阵转化为一维向

量 ， 转 换 后 的 向 量 用 表

示。对应解码输出为 。
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图 3    LSTM-AE 模型框架

Fig. 3    LSTM-AE model framework
 

从图 3 中可以看出，LSTM-AE 是一个分层模

型，主要分为编码和解码 2 部分，两者呈镜像对

称，即编码器的输入特征数和输出特征数与解码

器的输出特征数和输入特征数分别对应，两者网

络层数一致，中间隐藏层的特征数也是相等的。

采用长短时编解码的方式不仅能够提取样本

的过程特征，还能对样本的时序特征加以利用，

从而提升特征的有效性，增强模型的科学性。所

提 RIL-BiGAN 采用对抗思想，不仅从数据本身中

学习相关特征，而且通过学习数据以及其潜在空

间的分布生成逼真的虚假样本对判别器产生干

扰，从而在训练中增强判别器的判别能力，最

终对样本的异常与否作出判断，增强模型的鲁

棒性。 

2.3    数据预处理设计

当生产过程出现异常工况时，通常是偏移量

作用到过程变量上，若将这部分偏移量视作导致

样本故障的异常信息，故障样本数据即可视作正

常工况信息与异常信息的叠加，公式为
xtrain = xr

train+ xf
train; xf

train = 0

xtest = xr
test+ xf

test; xr
test≫ xf

test

xtrain xtest f
r

xtest

式中：训练样本为 ，测试样本为 ，上标 表

示导致样本故障的异常信息，上标 表示样本中除

异常信息外的信息，记作正常信息。当导致样本

故障的异常信息仅发生在局部变量上或表现为微

小偏移时，异常信息量级远小于正常信息。此时

对原有测试样本 直接计算统计量，异常信息易

被正常信息淹没导致检测效果不理想，为此采用

降噪自编码器构造的重构误差作为故障检测模型

输入样本，其原理如图 4 所示。
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图 4    重构误差原理

Fig. 4    Schematic of reconstruction error
 

训练集编解码过程公式为
ltrain = fc(wcxtrain+bc); x̂train = fd(wd ltrain+bd) (1)

测试集正常信息编解码过程公式为

lrtest = fc(wcxr
test+bc); x̂r

test = fd(wd lr
test+bd) (2)

xtrain

ltrain x̂train

x̂train ≈ xtrain

xr
test xtrain

D1 ltrain lr
test

D2 x̂train x̂r
test

D3 x̂train ≈ xtrain D1 D3

x̂r
test ≈ xr

test

自编码器如式 (1) 所示将训练样本 编码

得到 再经解码得到重构输出 ，又因为自编

码器通过最小化损失函数确定模型参数，因而训

练好的自编码器模型对训练样本的重构输出近似

于输入，即 。模型对测试样本的正常信

息重构输出如式 (2) 所示，因为 与 为同一

工业过程中的正常样本，均服从同一数据分布

，因而根据式 (1) 和 (2) 可得 与 服从相同

的数据分布 ， 与 也服从相同的数据分布

。又 ，可知 与 为相似的数据分

布，故 。

测试集编解码过程公式为

x̂test = fd(wd ltest+bd); ltest = fc(wcxtest+bc)
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重构误差公式为

x∗test = xtest− x̂test = xr
test+ xf

test− fd(wd ltest+bd) =

xf
test− [ fd(wd ltest+bd)− fd(wd lr

test+bd)] = xf
test− x̂f

test

xf
test x̂f

test

xr
test≫ xf

test

式中： 为测试集异常信息， 为测试集异常信

息引起的重构增量，可以发现重构误差为测试集

异常信息与测试集异常信息引起的重构增量的

差。由于 ，重构误差的计算过程将测试

集正常信息部分进行了抵消，增大了训练集与测

试集的相对差异性，避免了统计量计算过程中正

常信息数据量级远超异常信息数据量级而淹没异

常信息数据的问题，预处理效果在仿真实验得到

了进一步验证。 

2.4    故障检测流程

Dscore

本文提出的 RIL-BiGAN 方法分为离线建模

和在线检测 2 部分。用正常工况数据建立模型，

得到控制限 L，通过比较待测样本的统计量

与控制限 L的大小判断样本是否故障，基于 RIL-
BiGAN 的故障检测流程如图 5 所示。
  

正常工况数据

训练降噪自编码器

待测样本

计算重构误差

序列化处理 序列化处理

离线建模

计算重构误差

在线检测

D
score

 统计量 D
score

 统计量

核密度估计
得到控制限 L

D
score

>L--异常

D
score

≤L--正常

LSTMED-BiGAN LSTMED-BiGAN

 
图 5    RIL-BiGAN 故障检测流程图

Fig. 5    RIL-BiGAN fault detection flow chart
 

离线建模具体过程如下：

1) 用正常工况数据集训练降噪自编码器，得

到重构误差；

2) 用滑窗对归一化后的重构误差进行序列化

处理；

Dscore

3) 用序列化后的数据训练 RIL-BiGAN 模型，

得到 统计量并计算控制限 L；
在线检测具体过程如下：

1) 对于待测样本  ，提取重构误差，用滑窗对

归一化后的重构误差进行序列化处理；

Dscore

2) 利用训练好的 RIL-BiGAN 模型得到待测

样本的 统计量；

Dscore

Dscore

3) 通过比较待测样本的 统计量和控制

限 L 判断样本是否故障。若 >L，则样本异

常，反之样本正常。 

3   实验结果与分析
 

3.1    TE 过程仿真

TE 过程是美国田纳西伊斯曼公司打造的工

业模拟器 [21]，该过程数据符合高维时间序列的特

征，同时具备强耦合、非线性等过程数据的特点，

广泛应用于工业过程故障检测验证。TE 过程共

有 22 个数据集，本文采用了 1 个正常数据集和

18 个异常数据集，去除了不易检出的故障 3、9、
15 对应的异常数据集，异常数据集均在 161 个本

点引入故障，建模所用变量包括 22 个过程测量变

量和 11 个操作变量[22]。

利用 TE 过程数据对重构误差预处理方式的

有效性进行仿真验证，重构误差的预处理方式能

够增大训练集与测试集的相对差异性，从而避免

统计量计算过程中正常信息数据量级远超异常信

息数据量级而导致异常样本不易被检出的问题，

其中故障 19 报警率提升最大。图 6(a) 为 TE 故

障 19 数据在不作预处理情况下正常样本统计量

分布区间与正常样本统计量分布情况，图 6(b) 中
为数据在重构误差情况下正常样本统计量分布区

间与正常样本统计量分布情况，对比可知进行重

构误差预处理的有效性。
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图 6    训练集与测试集的相对差异性比较

Fig. 6    Comparison  of  relative  differences  between  train-
ing and testing sets

 

用全连接层编码的 BiGAN 模型与长短时编

码的 BiGAN 模型对 TE 过程测试样本进行测试，
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编码器隐变量可视化效果如图 7 所示，其中红色

代表正常样本的隐变量，蓝色代表异常样本的隐

变量。标准编码器本质为多层感知机，其编码得

到的正常样本隐变量与异常样本的隐变量重合度

较大，不利于对样本的故障与否进行判别。而采

用长短时编码的编码器，能够增强对时序特征的

提取能力，提高特征提取的有效性，增大正常样

本隐变量与异常样本的隐变量的差异度，在博弈

过程中提高生成器生成数据的逼真程度，进而联

合判别器在数据空间与隐变量空间对样本类型进

行判别。
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图 7    测试样本编码器隐变量散点图

Fig. 7    Scatter plot of hidden variables for testing sample
 

采用 TE 过程数据对 RIL-BiGAN 的故障检测

性能进行验证，首先用训练集训练降噪自编码

器，得到训练集的重构误差作为长短时编解码 Bi-
GAN 模型的输入；然后训练长短时编解码 BiGAN
模型，生成器中随机噪声连接感知神经元个数为

100，长短时网络输出维度为 33，时序化处理时滑

窗宽度设置为 8，编码器结构参数与生成器相同，

判别器由多层感知机和 Dropout 组成，输出层采

用 Sigmoid 激活函数，其余均采用 LeakyReLU 激

活函数；进一步求得训练集的统计量和控制限。

对测试样本进行测试，效果如图 8 所示，其中绿色

实线代表正常样本的统计量，红色实线代表异常

样本的统计量，黑色虚线为控制限，所提 RIL-Bi-
GAN 方法能够有效地区分正常样本与异常样本，

从而进行故障检测。
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图 8    RIL-BiGAN 故障检测效果

Fig. 8    RIL-BiGAN fault detection effect chart
 

在保证低误报率的前提下，将所提方法与

GAN[23]、EIGAN[24]、BiGAN[14]、LSTM-AE[18]、对抗

训练的 AE[25] 方法进行对比，检测结果如表 1 所

示。与传统的 GAN 相比，本文所提方法在报警

率上提升显著。EIGAN 方法将训练集降维后的

隐变量信息作为生成器的输入，解决了生成器输

入使用随机噪声，不包含训练集有效信息的问
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题，提升了生成样本的逼真程度，增强了故障检

测能力，而 BiGAN 方法将编码器与生成器进行联

合训练，并从数据与潜在空间中进行联合判断，

其效果优于 EIGAN 方法。与 BiGAN 相比，本文

所提方法一方面增加了对时序特征的提取，另一

方面通过对样本的预处理，使得正常样本与异常

样本数据分布的相对差异性增大，在故障 10、16、
19、20、21 上的报警率均有较大提高。与 LSTM-

AE 相比，本文方法通过生成数据训练模型，增强

了模型的鲁棒性，在故障 4、10、16、19、20、21 上

均有着较好的表现。GAN 与对抗训练的 AE 都采

用对抗训练的思想，对抗训练的 AE 方法相比于

传统的 AE 方法和 GAN 方法，性能得到了提升，

在特征提取方面弱于 EIGAN、BiGAN 和 RIL-Bi-
GAN 方法。通过对比，可见 RIL-BiGAN 方法能

够有效检测 TE 过程的故障。
 
 

表 1    TE 过程报警率对比
Table 1    Comparison of TE process alarm rates

 

故障编号 GAN[23] EIGAN[24] BiGAN[14] LSTM-AE[18] 对抗训练的AE[25] RIL-BiGAN
1 0.98 0.99 0.99 1.00 1.00 0.99

2 0.97 0.98 0.98 0.98 0.99 0.99

4 0.22 0.59 0.99 0.78 0.92 0.99

5 0.26 0.90 0.59 0.37 0.33 0.42

6 1.00 1.00 0.99 1.00 1.00 0.99

7 0.91 0.89 0.99 1.00 1.00 0.99

8 0.94 0.91 0.97 0.99 0.98 0.97

10 0.50 0.64 0.55 0.67 0.54 0.79

11 0.44 0.72 0.90 0.64 0.72 0.93

12 0.90 0.94 0.98 1.00 0.99 0.99

13 0.94 0.90 0.94 0.96 0.95 0.95

14 0.93 0.99 0.99 1.00 1.00 0.99

16 0.55 0.65 0.51 0.65 0.42 0.81

17 0.84 0.93 0.96 0.91 0.92 0.96

18 0.89 0.90 0.90 0.90 0.90 0.90

19 0.19 0.42 0.55 0.13 0.20 0.64

20 0.50 0.68 0.66 0.61 0.59 0.77

21 0.34 0.54 0.50 0.50 0.48 0.64

平均报警率 0.69 0.81 0.84 0.78 0.77 0.88
 
 

3.2    磨煤机过程仿真

磨煤机过程数据来源于实际工厂，磨煤机作

为火力发电厂的核心设施之一，其性能的稳定与

否直接影响到电力系统能否可靠运行。在此背景

下，通过对磨煤机进行准确的故障检测，对于保

障电力系统的稳定运行具有至关重要的意义。该

研究采用的磨煤机数据集分为训练集和测试集

2 部分，其中训练集包含 3 500 个正常样本，测试

集则包含前 500 个正常样本和后 500 个异常样

本。数据集涵盖了 46 个过程变量，并已在表 2 中

详细描述。

 
 

续表 2
变量序号 变量描述 变量序号 变量描述

6～8 进气温度 28 分离器频率

9～13 煤原料 29 分离器速度

14～15 输出煤粉压力 30～35 电机定子温度

16～22 输出煤粉温度 36～37 电机轴承温度

23 主冷气挡板控制 38～40 转子轴承油温

24 主冷气挡板阀开度 41～42 推力轴承温度

25 主热气挡板控制 43～46 变速箱油池温度
 

将 GAN、EIGAN、LSTM-AE、RIL-BiGAN 方

法检测效果进行比较，故障检测效果以及报警率

分别如图 9、表 3 所示。所提 RIL-BiGAN 方法无

论在报警率还是误报率上均明显好于 GAN 方

法，EIGAN 方法在 GAN 的基础上，将训练集有效

信息作为生成器的输入，效果明显好于 GAN 方

法，报警率与 RIL-BiGAN 方法相差不大，但误报

 

表 2   磨煤机过程变量描述
Table 2    Description of process variables for coal mills

 

变量序号 变量描述 变量序号 变量描述

1～4 进气流量 26 主热气挡板阀开度

5 进气压力 27 分离器电流
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率较差。在 TE 过程中异常数目较多，所提方法

性能优于 LSTM-AE，但对于磨煤机过程，异常数

目较少，尽管 RIL-BiGAN 方法的报警率与误报率

略差于 LSTM-AE 方法，但其在误报率和报警率

上也均有着较好的表现。综合来看，RIL-BiGAN
方法的泛化性能较好。
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图 9    磨煤机过程故障检测结果

Fig. 9    Process fault detection results of coal mill

 

表 3    磨煤机过程检测结果对比
Table 3    Comparison of  process  inspection results  for  coal

mills
 

指标 GAN EIGAN LSTMAE RIL-BiGAN
误报率 0.152 0.212 0.000 0.006
报警率 0.295 1.000 0.998 0.994

 

采用贡献度法对磨煤机过程进行故障诊断，
结果如图 10 所示，其中变量 38 对样本故障贡献
度最大，图 11 中 (a)、(b) 分别为磨煤机测试样本
的 38 号变量在重构误差前后的变化趋势以及分
布情况。重构误差前，异常样本与正常样本的变
量量级相同；重构误差后，异常样本量级远大于
正常样本量级，正常样本与异常样本的 38 号变量
的相对差异度更大，能够有效地避免统计量计算
过程中正常信息数据量级远超异常信息数据量级
而淹没异常信息数据的问题，提高正常样本与异
常样本的区分度，增强模型的故障检测性能。
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图 10    贡献度法故障诊断结果

Fig. 10    Contribution method fault diagnosis results
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图 11    重构误差前后测试样本变量 38 分布条形图

Fig. 11    Bar  chart  of  38  distribution  of  test  sample  vari-
ables before and after reconstruction error 
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4   结束语

本文提出了一种改进双向生成对抗网络的工

业过程故障检测方法。一方面，重新设计样本预

处理方法，以样本与其降噪的重构输出的差作为

BiGAN 的输入，减少了异常样本正常信息对异常

信息的淹没，增强了模型对异常样本的检出能

力。另一方面，进行 LSTM-AE 模型的编码与解

码结构的设计，在双向生成对抗网络编码阶段，

有效地提高了对数据的特征提取能力，提升生成

器生成数据的逼真程度，在博弈过程中增强了模

型对高维时间序列进行故障检测的性能。目前所

提方法无法对过程的故障进行分类，如何结合分

类器实现故障诊断，是本文需要进一步研究的

问题。
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