
基于对抗自编码器和自适应阈值
的滚动轴承故障预警方法

李 涛 1，2，田宏业 1，2，陶 沙 1，2，刘 朋 1，2
（1.中国船舶科学研究中心 船舶振动噪声重点实验室，江苏 无锡 214082；
2.深海技术科学太湖实验室，江苏 无锡 214082）

摘要：针对目前工程实际中故障预警存在敏感特征组合构建困难、完备的故障样本稀缺和预警阈值设定不准确

等难题，提出一种基于对抗自编码器（AAE）和自适应阈值的滚动轴承故障预警方法。将预处理后的正常样本

频谱数据作为AAE训练数据进行自编码器网络和对抗网络训练，并计算自编码器重构误差和保留编码网络；

利用编码器逐层提取服从先验分布的低维特征，结合重构误差和相似性度量构建健康指标，并基于贝塔分布进

行健康指标概率密度分布拟合以自适应确定阈值；将测试数据经相同步骤处理后与阈值比较，判别异常。利用

两类滚动轴承数据集验证所提方法，试验结果表明所提方法具有优异的故障预警性能和自适应性，能够实现早

期微弱故障预警。
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Abstract: To cope with the difficulties of fault warning in current engineering practice, such as the challeng⁃
es of constructing sensitive feature combinations, scarcity of complete fault samples, and inaccurate warning
threshold settings, etc., a rolling bearing fault warning method based on Adversarial Autoencoder (AAE) and
adaptive threshold was proposed. Firstly, the preprocessed normal sample spectrum data was utilized as AAE
training data for autoencoder network and adversarial network training, and the autoencoder reconstruction er⁃
ror was calculated and the coding network was retained; Then, the low-dimensional features obeying the prior
distribution was extracted layer by layer using the encoder, and the health indicator was constructed by com⁃
bining the reconstruction error and similarity measure, and the probability density distribution of the health
indicator was fitted based on the beta distribution to determine the threshold adaptively; Finally, the test data
was processed by the same steps and compared with the threshold to discriminate abnormalities. The pro⁃
posed method was verified by using two types of rolling bearing datasets, and the experimental results show
that the proposed method has excellent fault warning performance and adaptability, and can realize early
warning of weak fault.
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0 引 言

轴承作为航空发动机、燃气轮机等各种大型旋转机械设备重要的转子支撑与高速旋转部件，其健

康状态对于轴系运转的流畅性及转子系统的寿命都有着重要的影响。由于轴承运行工况复杂多变，

且长期运行在高强度、大载荷等恶劣环境下，诸多因素使得轴承出现异常的概率呈增加趋势，极易导

致故障发生。因而，如何建立精准且实用的智能预警方法，是轴承健康管理（Health Management，HM）
的基础与重点，对于保障轴承安全可靠运行具有重要意义。

近年来，国内外学者围绕机械设备故障预警问题开展了丰富的理论和应用研究。早期机械设备

的状态监测系统采用简单的单特征值门限报警法，通过将实时提取的特征参数与预先设置的固定预

警阈值进行比较，辨别异常现象，该方法未能考虑外界干扰和不同的故障其敏感特征也不同等因素，

误报警率高，且难以检测出早期故障。随着研究的深入，一些专家学者开始利用信号处理技术进行时

域、频域和时频域等多域特征提取，实现机械设备异常信息表征。文献[1]中设计了一种大型机泵的状

态监测与故障诊断系统，基于振动信号提取时域统计特征量等作为监测参数，监控系统的运行状态，

并基于拉伊达准则确定阈值，超出阈值即可认为进入异常状态。同时，一些研究还采用机器学习方法

实现故障检测，王斐等[2]基于变分模态分解，提取滚动轴承的综合特征指标，并以正常状态下的综合特

征指标作为训练样本，构建支持向量域描述（Support Vector Domain Description，SVDD）评估模型，可准

确检测到早期微弱故障的发生。上述方法中，特征提取通常用于解决特定的检测问题，通用性差，且

过于依赖工程技术人员的先验知识和各种先进信号处理技术[3]。随着机械领域步入“大数据”时代，上

述方法同样难以满足分析海量监测数据的需求。因此，如何从海量监测数据中对敏感特征进行深度

挖掘和提取，是故障预警实现过程中最为关键的问题之一。

深度学习以其强大的特征学习和逼近复杂函数的能力为海量数据故障预警提供了一种解决思

路，随着计算能力的提升和传感技术的发展，计算能力和数据这两大制约深度学习发展的障碍被破

除，基于深度学习的故障预警方法研究逐步成为学术界和工业界关注的热点[4-5]。文献[6]将轴承异常

检测视为二分类任务，通过添加分类层进行有监督的训练，构建基于数据驱动的轴承异常检测模型。

然而在工程实际中，由于机械故障往往表现出不确定性、随机性和复杂性等特性，难以获得完备、均衡

的故障数据样本或故障样本不纯净，有监督的深度学习模型难以适用。相比而言，自编码器作为最具

代表性的深度故障预警方法，是一种无监督学习模型，只需基于容易获取的正常数据样本进行训练，

就能反映轴承退化的不同阶段，可用来描述轴承的非线性退化过程，工程实际应用价值高。它将重构

输入数据作为训练目标，忽略数据中存在的噪声，对内在规律进行表征学习，而稀疏自编码（Sparse
Auto-encoder，SAE）等一系列变种更可提高其抗干扰能力，提取到更具鲁棒性和普适性的特征表达。

一些专家学者开始利用自编码器开展相关研究[7-9]，马波等[10]提出一种基于降噪自编码器（Denoising
Auto-encoder，DAE）的特征自学习方法，实现轴承故障的提前预警；赵志宏等[11]利用深度可分离卷积

自编码器提取轴承特征，计算特征Bray-Curtis距离构建健康指标（Health Indicator，HI），再根据指标趋

势获取异常阈值，从而准确判断早期故障的发生。但上述方法受限于自编码器对于正常数据的编码

能力，对于部分数据依然难以实现理想的重构，同时，阈值设定多采用拉伊达准则，该类基于统计学的

方法通常假定数据概率分布服从高斯分布，但这一假设并不总是满足，盲目使用会导致阈值设定不准

确，进而影响故障预警的有效性。

基于上述情形，本文提出一种基于AAE和自适应阈值的滚动轴承故障预警方法，该方法仅需使用

正常数据作为训练数据，可规避故障样本的完备性这一难题，AAE由于引入了生成对抗网络（Genera⁃
tive Adversarial Network，GAN）的对抗性损失训练，可提升自编码器的编码和解码能力，构建更敏感的
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健康指标；基于贝塔分布对健康指标进行概率密度分布拟合以自适应确定预警阈值，不需要分布的先

验知识或对数据分布进行假定。利用两类滚动轴承数据集验证所提方法，试验结果表明所提方法具

有优异的故障预警性能和自适应性，能够实现早期微弱故障预警。

1 理论背景

1.1 贝塔分布

在概率论中，贝塔分布也称Β分布，是指一组定义在[0，1]区间的连续型概率分布。如果随机变量

y的概率密度函数为

ì

í

î

ïï
ïï

f ( )y ; γ, η = 1
B ( )γ, η yγ - 1 ( )1 - y η - 1

0 ≤ y ≤ 1, γ > 0, η > 0
(1)

式中，γ和η为形状参数，B ( )γ, η 为归一化系数，

B ( )γ, η = ∫01yγ - 1 ( )1 - y η - 1 dy (2)
此时，称随机变量 y服从参数为γ和η的Beta分布，可表示为 y∼Beta ( )γ, η 。贝塔分布密度函数的形状

可由γ和η来控制，可通过调整多参数逼近任意分布形式，其形状从均匀分布到近似高斯分布，从对称

到不对称，而且分布在一个有限的范围内[12]。

1.2 对抗自编码器

2015年，Makhzani等[13]通过将自编码器网络与GAN网络引入的对抗性损失训练相融合提出了对

抗自编码。如图1所示，AAE模型由两个部分组成：自编码

器和鉴别器。编码器通过学习训练样本的数据分布模式

提取低维特征向量，分别作为解码器和鉴别器的输入；解

码器将特征向量解码重构为原始输入计算出重构损失，并

对编码器和解码器参数进行更新；鉴别器利用编码器编码

的特征向量和从先验分布中采样的特征向量计算出鉴别

损失，来更新鉴别器和编码器参数，编码器作为生成器，其

目的是生成服从先验分布的伪样本，最大程度地混淆鉴别

器D，鉴别器的目标是不断提高鉴别能力，判别伪样本与真

实样本的相似度。通过对抗学习机制，编码器的样本生成

能力和鉴别器的识别能力都在不断提升，当训练完成后，

鉴别器将难以判别样本是真实样本还是伪样本，最终达到

纳什均衡。

（1）自编码器网络训练

自编码器这个概念最早来自Rumelhart，2006年Hinton[14]提出贪婪逐层预训练方法，对整个网络进

行参数调优，得以训练深度自编码器，实现深度学习在理论上的巨大突破。结构原理如图 1所示，由

输入层、隐藏层和输出层组成，且结构对称，即输入层与输出层相同，输入层数据经过编码器编码得到

隐层表达，再通过解码器进行解码重构为真实的原始输入，通过不断训练从而减少输入输出之间的损

失以获得最佳的隐层输出，即低维抽象特征。

首先，编码器函数G1对原始数据集{ }xm
M

m = 1进行编码，编码过程可描述为

图1 AAE结构示意图

Fig.1 Schematic diagram of AAE structure

G1 G2
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hm = G1 ( )xm = σe ( )Wxm + b (3)
式中，hm为编码得到的隐层特征，σe是编码器的激活函数，ΘG1 = { }W, b 是编码器的权重与偏置。

然后，解码器函数G2对隐层特征hm进行解码重构，解码过程可描述为

x͂m = G2 ( )hm = σd ( )W'hm + b' (4)
式中，σd是解码器的激活函数，ΘG2 ={ }W', b' 是解码器的权重与偏置。

通过不断训练最小化原始输入与输出的重构误差，即最小化损失函数，确定最佳的编码和解码网

络参数。损失函数可表示为

LG1,G2 = 1M∑m = 1
M 

 


xm - G2 ( )G1 ( )x m

2
(5)

式中，M为样本数。

（2）对抗网络训练

AAE的对抗训练思想来源于生成对抗网络，本质上是编码器G1与鉴别器D的博弈，经过自编码器

重构误差后，其编码器作为生成器，将编码的特征向量和从先验分布中采样的特征向量共同作为鉴别

器输入，计算出鉴别损失来更新鉴别器和编码器参数，训练的目标就是能够使G1编码结果尽可能接近

“真实分布”，即预设的先验分布 p(z)，同时使得鉴别器能够更好地区分特征向量到底是来自于编码器

输出的特征向量还是采样自“真实分布”的向量。

总体优化目标如下：

min
G1
max
D
V ( )D,G1 = E z~p ( )z [ ]lg ( )D ( )z + Ex~pd ( )x

é
ë

ù
ûlg ( )1 - D ( )G1 ( )x (6)

式中，pd ( )x 为原始数据分布。

鉴别器优化目标可表示为

min L ( )ΘD = - 1M∑m = 1
M
é
ë

ù
û

lgD ( )zm + lg ( )1 - D ( )G1 ( )xm (7)
式中，ΘD为鉴别器参数，zm为采样自某一先验分布的真实样本，xm为原始数据样本。

编码器优化目标可表示为

min L ( )ΘG1 = 1M∑m = 1
M
é
ë

ù
û

lg ( )1 - D ( )G1 ( )xm (8)

2 滚动轴承故障预警方法及流程

2.1 模型设计

AAE的结构参数和超参数对于健康指标构建质量至关重要，通过不断地试错实验，根据测试结果

选取参数。AAE模型由编码器、解码器和鉴别器组成，其中编码器为 5层全连接层神经网络，结构参

数为 1024-512-128-32-15，隐藏层 4的输出即为所编码的低维特征向量，维度为 15；解码器同样为 5
层全连接层神经网络，结构参数为 15-32-128-512-1024，鉴别器为 4层全连接层神经网络，结构参数

为 15-128-32-1。超参数中，生成器和判别器学习率分别为 0.0001和 0.000 05，学习率衰减率为 0.96，
迭代回合为40，最小训练量分别为40和80，除鉴别器输出层选择 sigmoid激活函数，其余均选择Leaky⁃
ReLU激活函数。

2.2 健康指标构建

AAE模型在训练过程中，以正常样本为输入，可通过编码器提取正常样本的低维特征向量并完成

重构，因此正常样本可被很好地编码，重构误差小，而异常样本重构误差大；同时，由于引入了生成对

抗网络的正则化，正常样本提取的特征向量满足先验分布，可混淆鉴别器的判断，鉴别器将其鉴别为

“真实样本”，而异常样本难以被较好地编码，特征向量不满足先验分布，会被鉴别为“伪样本”。因此，
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异常样本与正常样本距离远，相似性差，可通过度量测试样本与正常样本的相似性，判断是否属于正

常样本。对于正常特征样本向量集合，本文以集合的均值作为该特征空间中的基准特征向量，选用马

氏距离度量测试特征向量与基准特征的相似性。

马氏距离是比较常用的距离度量方法，由印度统计学家马哈拉诺比斯提出，表示数据的协方差距

离，用于消除变量之间相关性的影响[15]。对于包含 n个样本的数据集X = ( )X1,X2,…,Xn ，则样本Xi和

Xj之间的马氏距离为

dM = ( )X i - X j

T∑-1 ( )X i - X j (9)
式中，∑是该数据集的协方差矩阵。

基于以上分析，如图2所示，提出轴承的健康指标 I，计算公式如下：

I = εdM + ( )1 - ε L (10)
式中，L为重构误差，ε为重构误差权重系数，通过反复实验设置 ε为 0.8。该健康指标取值在[0，1]之
间，当轴承正常运行时，I接近0，当轴承开始出现异常时，I不断增大并接近1。

2.3 基于贝塔分布的预警阈值自适应设定

经Kolmogorov-Smirnov假设检验（K-S假设检验）后，发现上述健康指标 I并不总是服从高斯分布，

如果仍然盲目使用拉伊达准则会导致阈值设定不准确，从而影响故障预警的有效性。因此，在分布规

律未知的前提下，基于贝塔分布对正常样本的健康指标进行概率密度分布拟合，通过参数估计求取贝

塔分布的形状参数，并得到健康指标的贝塔分布概率密度函数；随后，通过公式（11）计算贝塔分布的

双侧α分位数λ1、λ2。

P{ }I ≤ λ `1 = α2 ,P{ }I > λ `2 = α2 (11)
式中，λ1是 I的上侧1 - α/2分位数，λ2是 I的上侧α 2分位数。

由于环境噪声、传感器误差等因素，数据采集的过程中会产生尖峰噪声，α在此被定义为尖峰噪

声引起的采集误差[12]，在实际使用中是非常关键的一步，可根据时域信号中的尖峰噪声情况调整取

值，从而调整阈值区间范围，获取最优的故障预警性能。本文为体现阈值设定自适应性，减少人工干

预，设置α = 0.05。
进而，可通过公式（12）得到预警阈值区间 Th，由阈值控制下限（Lower control limits，LCL）和控制上

限（Upper control limits，UCL）组成。

{LCL = λ1 ( )Imax - Imin + Imin
UCL = λ2 ( )Imax - Imin + Imin

(12)
式中，LCL为控制下限，UCL为控制上限，Imax和 Imin分别为指标 I的最大值和最小值。同时，为减少尖峰噪

声引起的误报警，当连续报警次数T超过Tmax次，可认定出现异常，本文取Tmax为3。
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图2 健康指标构建流程图

Fig.2 Flow chart of health indicator construction
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2.4 评价指标

为正确评估分析本文所提方法的检测效果，本文采用准确率（Accuracy，Acc）、精确率（Precision，
Pre）、检测率（Recall，Rec）、F1值（F1）、漏报率（FNR）和误报率（FPR）6个指标作为方法的评价指标，前

4个指标越接近1，后2个指标越接近0，则表明结果越好。

2.5 故障预警步骤

步骤 1：数据预处理。将获取的正常样本进行数据分割，每个样本的点数为 1024；进行傅里叶变

换获得样本的频谱数据，将频谱数据归一化到[0，1]区间。

步骤 2：AAE模型离线训练。将上述预处理的训练数据输入AAE模型进行自编码器网络和对抗

网络训练，训练完成后，计算自编码器重构误差并保

留编码网络作为特征提取网络。

步骤 3：健康指标构建。选用马氏距离作为相似

性的度量指标，利用编码器逐层提取正常样本服从先

验分布的低维特征，计算正常样本特征向量集合与基

准值的马氏距离以度量相似性；结合自编码器重构误

差和马氏距离构建健康指标，表征轴承运行状态。

步骤 4：基于贝塔分布的预警阈值自适应设定。

基于贝塔分布对轴承健康指标进行概率密度分布拟

合，并根据公式（12）确定预警阈值区间Th即[LCL，UCL]。
步骤 5：测试数据经步骤 1~3计算后获得健康指

标 It并与阈值比较，若 It位于阈值区间内，表明无异

常，继续监测；若 It连续超限报警 3次以上，则产生预

警信息。

故障预警流程如图3所示。

3 实验验证1

3.1 凯斯西储滚动轴承数据集

实验装置为美国凯斯西储大学（Case Western Reserve University，CWRU）电气工程实验室的滚动

轴承故障模拟实验台[16]，见图 4。以驱动端轴承 SKF6205为研究对象，通过电火花加工单点损伤，并在

不同负载和转速等 4种工况下（0 HP-1797 r/min、1
HP-1772 r/min、2 HP-1750 r/min、3 HP-1730 r/min）
进行试验，将加速度传感器安装在轴承座上方采集

振动信号，为有量纲数据，采样频率为 12 kHz。本

文仅需验证所提方法区分轴承正常状态和异常状

态的性能，由于在实际运行中工况多变，相同健康

状态表现出不同的振动水平，为降低工况波动带来

的干扰，训练数据包含 4种工况下的正常样本数

据，含有 3200个样本；测试数据包含正常、内圈故

障、外圈故障、滚动体故障 4类健康状况（含 4种工

况），有故障的健康状况又分别包含损伤直径为

0.0213/0.0427/0.064 m三种故障严重程度（正常除外），且 0.064 m的外圈故障包含 3点钟、6点钟、12点
钟 3种故障位置，共计 12种故障类别，每类故障含有 200个样本，样本点数为 1024，共计 2400个样本，

简称CWRU轴承数据集。

图3 故障预警流程图

Fig.3 Flow chart of fault warning

电机 驱动端轴承

扭矩传感器

功率测试计

图4 凯斯西储滚动轴承故障模拟试验台

Fig.4 Rolling bearing fault experiment rig in CWRU
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3.2 对比方法说明

为验证本文所提方法的有效性，文中分别采用单特征值预警方法、基于传统特征工程的多域特征

预警方法、一类支持向量机（One-class Support Vector Machine，OCSVM）、稀疏自编码（SAE）及对抗自

编码（AAE）进行对比，上述方法均采用拉伊达准则确定预警阈值。

（1）单特征值预警方法。峭度指标对于信号中的冲击特征很敏感，该指标被广泛应用于轴承的

状态监测中。正常平稳运行状态下的轴承，其峭度值一般近似为 3，故障发生后，峭度值开始增大，故

选用该特征作为健康指标。

（2）基于传统特征工程的多域特征预警方法。从时域、频域和时频域等不同角度提取样本数据

的多域特征，共计 37维，包含有效值、峰峰值、偏度等 14维时域特征，均值频率、重心频率等 8维频域

特征，以及经验模态分解后的 IMF能量特征等15维时频域特征。健康指标选用马氏距离。

（3）一类支持向量机。该方法是一种用于解决单值分类问题的机器学习方法，常用于无监督异

常检测问题，其核心思想是通过核函数映射将样本映射到高维特征空间中学习正常数据的边界来判

别异常数据，优点是无需任何人工干预和人工对阈值函数进行设定操作。核函数为径向基核函数，使

用本文所提方法编码器网络编码的特征向量作为输入，维度为15。
（4）稀疏自编码。在标准自编码器的基础上，对隐藏层的节点增加稀疏约束，迫使隐层以更少的

单元学习训练数据中更具代表性的特征。为彰显公平性，使其结构参数与本文所提方法及AAE自编

码器保持一致，健康指标选用马氏距离。

（5）对抗自编码器。除阈值设定方法选用拉伊达准则外，其余与本文所提方法保持一致。

3.3 预警结果与分析

AAE模型自编码器重构误差和鉴别器鉴别损失变化曲线如图 5所示，重构误差曲线收敛速度较

快，在第 130回合重构误差已降至较低水平并趋于稳定，鉴别损失曲线前期呈波动趋势，迭代后期则

趋于平稳，表明训练已达到稳定。

经K-S假设检验，正常样本的健康指标不服从正态分布，拉伊达准则并不适用。此时取α= 0.05，
基于Beta分布的拟合曲线如图 6所示，按其形状参数 4.69和 10.38计算的阈值区间Th为[0.013，0.064]。
此时本文所提方法在所有样本上的故障预警结果如图7所示，其中棉棒图顶端为1表示健康，顶端为0
表示故障，正常样本与故障样本区分度明显。本文所提方法的前 4个评估指标（见 2.4节）均达到

100%，可有效判别多个工况下的正常样本与故障样本，包括故障程度较低的轴承早期故障，一定程度

上实现了变工况下的轴承故障预警。这是由于对抗训练过程的引入提升了编码能力，编码器自适应

提取正常样本特征的同时使其满足先验分布，降低了正常样本与异常样本的相似性；训练完成后，判

别损失稳定表明训练已达到纳什平衡，此时的解码器可作为深度生成模型，将服从先验分布的隐层向

量解码为正常样本，增大了异常样本的重构误差。基于此，所构建的健康指标对于正负样本具有较好

的敏感性，故障的发生总会使得健康指标偏离正常样本，且与故障类型无关，提升了故障预警性能。
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（a）自编码器重构误差变化曲线 （b）鉴别器鉴别损失变化曲线

图5 AAE模型重构误差及鉴别损失变化曲线

Fig.5 Reconstructed error and identification loss variation curves for AAE model
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为评估编码器特征提取的有效性，测试样本

经编码网络特征提取后，采用 t分布随机邻域嵌

入[17]（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding，
t-SNE）对 15维特征进行特征降维及可视化处理，

见图 8，每个点代表一个样本，正常样本与故障样

本得到很好的区分，且正常样本类内分散度较小，

更好地表征了异常信息，降低了后续阈值设定的

难度。

3.4 对比分析

上述对比方法的预警结果如表 1所示，通过

对比分析，得到以下5个观察结论：

（1）基于单特征值的预警方法预警精度低

于 80%，预警阈值上下限为 2.53~3.44。该方法

对于正常样本的判别是有效的，不会误报，但从

图 9中可以看出，该方法漏报率FPR很高，对于

有些故障类型，峭度指标难以表征其故障信息，

进而无法及时预警。

（2）基于传统特征工程的多域特征预警方

法准确率虽然达 99%以上，但完全依赖于信号

处理技术和专家先验知识，同时，工程实际中的

轴承故障呈现随机性、耦合性等，采用相同的特
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图6 基于Beta分布的正常样本健康指标概率密度函数

Fig.6 Health indicator probability density function of
normal samples based on Beta distribution

图7 CWRU数据集的故障预警结果

Fig.7 Fault warning results of the CWRU dataset

图8 本文所提方法提取特征可视化

Fig.8 Visualization of the features of the proposed method
表1 不同方法在CWRU数据集上的故障预警结果对比

Tab.1 Comparison of fault warning results of different methods on CWRU dataset

预警方法

单特征值

多域特征

OCSVM
SAE
AAE

本文所提方法

评价指标（%）
Acc
77.63
99.67
100
99.83
100
100

Pre
100
99.64
100
99.82
100
100

Rec
75.59
100
100
100
100
100

F1
86.1
99.82
100
99.91
100
100

FNR
24.41
0
0
0
0
0

FPR
0
4
0
2
0
0

图9 样本序列的峭度值变化曲线

Fig.9 Kurtosis value variation curve of the sample sequence
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征组合去预警任意类型的故障，不具备通用性。

（3）借助于AAE模型编码器提取的高质量特征以及OCSVM本身无需手动设置预警阈值的优势，

OCSVM取得较优的故障预警结果，F1为100%，是一种次优的方法。

（4）SAE模型提取的特征质量和构建的健康指标不如AAE模型，预警性能劣于AAE模型。

（5）AAE方法与本文所提方法保持着相同的预警精度，可见对于故障程度较高的故障，其健康指

标与正常样本的区分度明显，降低了预警阈值设定方法的敏感性。

4 实验验证2

4.1 智能维护系统轴承数据集

工程实际中，轴承的性能衰退是一个缓慢的趋势过程，由早期的微弱异常状态不断发展，因此对

早期的微弱异常状态预警极为重要，可有效防止故障

程度不断扩大。然而，凯斯西储滚动轴承故障是通过

电火花加工，故障程度较高，故障信息丰富，难以验证

所提方法对早期异常的预警性能，故本文再通过美国

国家航空航天局（National Aeronautics and Space Ad⁃
ministration，NASA）提供的智能维护系统（Intelligent
Maintenance System，IMS）轴承数据集[18]验证本文所提

方法，简称 IMS轴承数据集。实验装置如图 10所示，

主轴由交流电机以 2000 r/min的转速驱动，并由 4个
型号为Rexnord ZA-2115的双列轴承支撑，每个轴承

的X和Y方向均布置振动加速度传感器。共进行3次实验，获得3组全寿命周期数据集，包含从正常到

异常的振动数据，采样频率为 20 kHz，每隔 10分钟采样 1秒，生成一个含有 20 480个采样点的数据文

件。将每个数据文件（1秒钟时域数据）分割为 20个时域样本，每个样本有 1024个数据点。为减小数

据特征波动和数据量，AAE模型训练完成后，将每秒钟 20个样本的重构误差和特征向量进行平均，获

得最终的健康指标，数据集详细说明见表2，标签信息由文献[9]和文献[17]的分析结果得到。

表2 IMS轴承数据集

Tab.2 IMS bearing dataset

数据集

数据集1[17]

数据集2[9]

数据集3[17]

选用通道

5-8

1

1-4

故障轴承

轴承3

轴承1

轴承3

故障类型

内圈缺陷

外圈缺陷

外圈缺陷

数据集类别

训练数据

测试数据

训练数据

测试数据

训练数据

测试数据

状态

正常状态

正常状态

异常状态

正常状态

正常状态

异常状态

正常状态

正常状态

异常状态

样本数

1000
524
631
400
132
452
2500
3467
357

4.2 预警结果与分析

以数据集 2为例，经K-S假设检验发现正常样本与异常样本的健康指标均不服从正态分布，且两

者无重叠区域，易区分，如图 11（a）和（b）所示。因此，将构建的健康指标作为轴承健康监测的评估指

标，具有较好的准确性和稳健性。取α = 0.05，基于Beta分布拟合的正常样本概率密度函数如图 12所

轴承1 轴承2 轴承3 轴承4

交流电机

径向加载加速度传感器 热电偶

图10 IMS轴承试验台

Fig.10 IMS bearing test rig

118 船舶力学 第 29卷第 1期



示，按其形状参数3.34和4.28计算的阈值区间Th为[0.011，0.064]。

图 13为本文所提方法在数据集 2上的故障预警结果，完整地展示了轴承全寿命周期内的健康指

标变化趋势。第Ⅰ阶段，0~532个样本点，健康指标平稳，轴承运行状态良好；第Ⅱ阶段，从第 533个样

本点开始，健康指标突然超出预警阈值上限并不断增大，该样本点可认为是初始故障点，该阶段作为

故障发生的初始阶段，故障特征微弱，易被噪声淹没；第Ⅲ阶段呈剧烈波动趋势，随着缺陷尺寸不断加

大，故障特征显著，健康指标开始加速增大，随后转为愈合阶段；第Ⅳ阶段为严重的退化阶段，轴承进

一步恶化至完全失效。纵观健康指标，整体呈现单调递增趋势，且从第Ⅱ阶段初始均高于预警阈值上

限，与轴承实际退化情况一致。因此，所提方法对初始故障点实现精确预警，可有效识别轴承早期微

弱的异常状态变化。

4.3 对比分析

表 3给出了各种对比方法对数据集 2的预警结果，其中，单特征值准确性最差，低于 80%，漏报率

较高，其余方法均实现了较高的预警效果，但仍有误报和漏报的风险；OCSVM方法在面对早期微弱故

障时，预警性能出现下降；AAE方法F1为 99.89%，是一种次优的解决方法，其特征提取质量高于 SAE
方法，但由于健康指标并不满足正态分布，基于拉伊达准则的阈值设定方法缺乏自适应性，导致早期

微弱故障预警性能下降，而本文所提方法无需指标分布的先验知识，可逼近任意分布从而自适应地确

定预警阈值。
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图11 基于正态分布的健康指标概率分布拟合曲线

Fig.11 Fitting curve of probability distribution of health indicator based on normal distribution
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图12 基于Beta分布的正常样本健康指标概率密度函数

Fig.12 Health indicator probability density function of
normal samples based on Beta distribution

图13 IMS数据集2的故障预警结果

Fig.13 Fault warning results of the IMS Dataset 2
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表3 不同方法在 IMS数据集2上的故障预警结果对比

Tab.3 Comparison of fault warning results of different methods on IMS Dataset 2

预警方法

单特征值

多域特征

OCSVM
SAE
AAE

本文所提方法

评价指标（%）
Acc
77.74
99.66
97.94
99.49
99.83
100

Pre
100
99.56
97.83
99.78
100
100

Rec
71.24
100
99.56
99.56
99.78
100

F1
83.20
99.78
98.68
99.67
99.89
100

FNR
28.76
0
0.44
0.44
0.22
0

FPR
0
1.52
7.58
0.76
0
0

由于篇幅有限，仅给出本文所提方法在数据集 1和 3上的表现，如表 4、图 14~15所示，轴承在运行

到某个阶段后健康指标突然跃变，后续呈波动

增长趋势，并退化至完全失效，较好地反映了轴

承非线性退化趋势；数据集 1和数据集 3分别在

第 1506和 5968个样本点首次超过预警阈值上

限，并且在此之前并未产生误报。本文所提方

法均精准检测到初始故障点，可见阈值设定方

法的自适应性和通用性。需要注意的是，数据

集 1~3的信号由于未知的环境干扰、传感器误
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（a）全寿命周期预警结果 （b）局部细节图

图14 IMS数据集1的故障预警结果

Fig.14 Fault warning results of the IMS Dataset 1

表4 IMS数据集1和3的故障预警结果

Tab.4 Fault warning results of the IMS Dataset 1

and Dataset 3

数据集

数据集1
数据集3

评价指标（%）
Acc
98.27
100

Pre
96.93
100

Rec
100
100

F1
98.44
100

FNR
0
0

FPR
3.82
0
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图15 IMS数据集3的故障预警结果

Fig.15 Fault warning results of the IMS Dataset 3
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差等因素产生明显的尖峰噪声，导致健康指标在轴承运行良好阶段存在若干超限次数，但由于连续报

警次数Tmax的限制并未出现误报。

为进一步验证本文所提方法的优越性，表 5给出了本文所提方法与文献[19-22]对于 IMS数据集

的故障预警结果对比。与文献[20-22]相比，本文所提方法检测到的初始故障点更加提前，且均无误报

警。文献[19]方法在数据集 2上的预警表现优于本文所提方法，但该方法需要大量的手动分析过程，

耗时耗力，难以满足工程实际的需求；同时，在数据集 1上所提方法比文献[19]更早检测到初始故障

点，这也导致所提方法的准确率和精确率未达到 100%（本文方法以文献[19]分析的标签信息进行评

价）。可见，本文所提方法与其他文献方法相比，具有一定的优势。

表5 不同方法在 IMS数据集上的故障预警结果

Tab.5 Fault warning results of different methods on the IMS datasets

IMS数据集

数据集1

数据集2

数据集3

初始故障点

误报警数

初始故障点

误报警数

初始故障点

误报警数

本文方法

1506
0
533
0
5968
0

文献[19]
1525
-
525
-
5968
-

文献[20]
-
-
535
2
-
-

文献[21]
2130
0
543
0
6162
3

文献[22]
2120
0
533
0
6072
1

5 结 论

针对目前工程实际中故障预警存在敏感特征组合构建困难、完备的故障样本稀缺和预警阈值设

定不准确等难题，提出了一种基于对抗自编码器和自适应阈值的滚动轴承故障预警方法，并利用两类

滚动轴承数据集验证所提方法，结果表明本文所提方法具有优异的故障预警性能和自适应性，能够实

现早期微弱故障预警。主要结论如下：

（1）对于故障程度较高的异常状态，本文所提方法的预警精度达 100%，可有效判别轴承的正常

样本与故障样本；对于早期微弱的异常状态，在 IMS数据集上预警精度依然达到 100%，精准检测到初

始故障点，且无误报，能够捕捉健康状态的微弱变化。与其他对比方法和文献相比，有着更优越的故

障预警性能。

（2）AAE由于对抗训练过程的引入提升了编码能力，降低了正常样本与异常样本的相似性；同时

也提升了解码能力，增大了异常样本的重构误差，提升了故障预警性能。

（3）所构建的健康指标对于故障程度较高和早期微弱的异常状态变化都具敏感性，且能较好地

反映轴承实际退化趋势。

（4）基于Beta分布的阈值自适应设定不局限于高斯分布，适用范围广泛，阈值设定具有自适应性。
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