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一种基于TimeGAN和OCSVM的多元退化设备
小子样数据增广方法
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摘 要： 工作在复杂环境下的多元退化设备面临失效数据少、多源信息融合准确度低和监督学习数据不平衡等

问题，对此本文提出一种基于时间序列生成对抗网络（Time-series Generative Adversarial Networks，TimeGAN）与单分

类支持向量机（One-Class Support Vector Machine，OCSVM）组合模型的小子样数据增广方法 . 方法引入了TimeGAN模

型拟合真实数据时间序列相关性，从而生成新的多元退化设备数据 . 本文提出了一种基于最大均值差异改进方法的

可信度判据，避免强相关特征对生成数据质量评价的影响，通过使用 T-分布随机邻近嵌入（T-distributed Stochastic
Neighbor Embedding，T-SNE）和全局最大均值差异（Global Maximum Mean Discrepancy，GMMD）的组合方法，定性定量

地评价生成数据的质量水平 . 基于训练后的OCSVM模型，对生成数据进行异常检测与剔除，进一步提高生成数据的

质量 . 以航空发动机数据集C-MAPSS为例进行方法验证分析，通过与其他数据增强模型对比验证了所提方法的可行

性和有效性 .
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A Small Sample Data Augmentation Method for Multivariate
Degradation Equipment Based on TimeGAN and OCSVM
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Abstract： The multivariate degradation equipment working in complex environments faces the problems of small
amount of failure data, the low accuracy of multi-source information fusion and imbalanced supervised learning dataset. For
these problems, a small sample data augmentation method based on the combination model of time-series generative adver⁃
sarial networks(TimeGAN) and one class support vector machine(OCSVM) is designed. TimeGAN is introduced to fit the
time series correlation and generate the new degradation data. A new credibility criterion based on improved maximum
mean discrepancy is proposed to avoid the strong correlation influence for the data quality evaluation. The combination
method of t-distributed stochastic neighbor embedding(T-SNE) and global maximum mean discrepancy(GMMD) is applied
to evaluate the quality of generation dataset qualitatively and quantitatively. The trained OCSVM is used to detect and re⁃
move the novelty data to further improve dataset quality. The comparison of the method and other data generation models
on aircraft engine dataset C-MAPSS verifies its feasibility and effectiveness.

Key words： small sample data；data augmentation；multivariate degradation equipment；time-series generative adver⁃
sarial networks；one-class support vector machine

1 引言

随着多学科技术方法在交叉领域的集成运用，以

航空发动机为代表的多元退化设备预测与健康管理

（Prognostics and Health Management，PMH）成为可靠性
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工作者的热点研究问题 . 集机、电、液等多种技术于一

体的多元退化设备往往具有高可靠性、长寿命、高价值

的特点，其性能退化、故障状态与系统多个特征变量密

切相关 . 因此基于多维传感器进行数据采集，通过数据

挖掘与特征工程构建健康评价指标，从而实现设备状

态评估、故障诊断和剩余寿命预测成为当前主流的方

法之一［1］.
然而在实际数据采集过程中，尤其对于军事装备

来说，研究人员经常要面对数据采集成本高、数据量少

（仅在装备测试与维修过程中可得到部分数据）及获得

的数据呈现长尾趋势的问题；同时，现有研究对多元退

化设备建立的数据驱动模型多是有监督的或是基于平

衡数据集展开的，主流的机器学习方法［2~4］在对航空发

动机等多元退化设备进行剩余寿命预测时，往往采用

热力学模型仿真得到的完整退化故障数据，但在部队

实际维护过程中，定期部件更换与维修保障决定了正

常数据往往远多于退化故障数据，实际情况下不平衡

的数据输入导致模型泛化能力较差，故障诊断、寿命预

测精度与仿真数据集效果相差很大、与实际情况相去

甚远 . 因此开展小子样失效数据背景下的多元退化设

备可靠性分析、故障诊断与剩余寿命预测研究成为迫

切的工程实践需要 .
目前，基于虚拟生成和重采样进行数据集增强成

为处理小子样数据或不平衡数据集的常见策略［5，6］，但
以Bootstrap为代表的抽样方法模拟生成的大量样本更

贴合源样本的统计特征，而非其服从的总体特征［7］. 为
进一步提高增广数据的准确性，许多学者从不同角度

进行了有益探索：王明磊等基于二元Wiener过程，将极

大似然估计、虚拟增广和 Bootstrap等相结合增广电主

轴数据，实现了模型参数和寿命函数的有效估计［8］；张
晟斐等则提出了一种基于深度卷积生成对抗网络的数

据生成方法，通过学习数据真实分布实现对传感器监

测数据缺失的有效填充［9］；为消除不平衡数据集对模型

训练的影响，韩淞宇提出了一种基于自适应权重单元

进行特征判别的提升卷积神经网络，从均衡不同样本

权重角度实现新的“平衡”［5］；MATHEW J则从生成新的

数据样本角度出发，提出了基于支持向量机的合成少

数类过采样技术（Synthetic Minority Oversampling TEch⁃
nique，SMOTE），在根据 K近邻确定样本类型的基础

上，使用 SVM合成新的样本［10］. 上述方法在不同程度

上消弭了小子样数据的影响，然则多元设备退化作为

一个连续变化过程，上述方法没有充分考虑多元时间

序列数据的自相关性，也缺少对数据生成质量的评价

和提高，从而在退化/故障数据扩充过程中存在准确度

不够高的问题 . 因此研究一种适应小子样数据背景的

数据增广方法，实现对考虑时序特点的多元数据进行

扩充，对开展多元退化设备预测与健康管理具有重要

意义 .
为此，本文提出了一种基于TimeGAN和OCSVM的

多元退化设备小子样数据增广方法，完整设计了包括

数据生成、质量评估和生成数据异常检测处理的数据

扩充流程，最后基于航空发动机 C-MAPSS数据集单台

样机数据，通过多种模型方法的对比，验证了方法的有

效性 .
2 基于TimeGAN的小子样数据生成算法

2. 1 TimeGAN模型基础理论

时间序列生成对抗网络（Time-series Generative Ad⁃
versarial Networks，TimeGAN）是 Jinsung Yoon 等人于

2019年提出的一种新的时间序列生成框架［11］，其将无

监督学习的灵活性和有监督训练控制能力强的优点结

合起来，基于GAN和自编码器联合训练，创新性地同时

解决了目前数据增强模型在时间序列数据上的生成和

自回归问题，从而在周期性、相关性、离散型等多维时

间序列数据背景中展现出广阔的应用前景 .
图 1给出了典型的 TimeGAN结构 . 时间序列生成

对抗网络主要由自编码器和生成对抗网络共四个部分

组成，包括嵌入网络（embedding network）、复现网络（re⁃
covery network）、生成器（generator）和判别器（discrimi⁃
nator）.

在图 1中，自编码器嵌入网络将高维数据输入编码

为隐层低维向量即潜在空间，从而得到高维向量中最

有学习价值的特征信息；复现网络则将潜在空间还原

至初始维度，二者在数据重构损失 LR 最小目标下得到

潜在空间的最优解 . 基于“即使是复杂系统的时间动态

也往往是由较少且较低维的变化因素驱动的”这一事

实［11］，生成对抗网络在嵌入空间中完成对生成器和判
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图1 TimeGAN模型结构框图
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别器的训练，既能对高维数据时序相关性进行拟合，也

能够有效降低对抗模型训练的维数难度，从而表现出

较好的学习训练效果 .
从模型训练过程来看，首先基于真实时间序列数据

在自编码器中进行数据重构，嵌入及复现函数可定义为

hS = eS (s)ht = eX (hS ht - 1 xt ) （1）
s͂ = rS (hs )x͂t = rX (ht ) （2）

为满足多种数据格式处理的需要，公式中将数据

类型定义为静态数据 S 和时间序列数据 X 两类；er 则
分别表示相应变量的嵌入函数和复现函数；hS和ht对应

静态数据和时间序列数据的潜在空间；s͂和x͂t 则为复现

函数解码后的输入数据 . 在对生成对抗网络进行设计

时，生成函数与对抗函数可以定义为

ĥS = gS (zS )ĥt = gX (ĥS ĥt - 1 zt ) （3）
y͂S = dS (h͂S )y͂t = dX (ut ut ) （4）

gd 分别表示生成器函数和判别器函数，z 表示生

成器两种初始噪声类型，ĥS和ĥt则为经过生成器后的两

种数据格式，y͂S和y͂t对应数据的判别结果 .
从联合训练角度来看，首先运用数据重构损失 LR

实现对自编码器编码解码的优化，生成更高效的数据

低维潜在表征；其次引入真实多元数据作为生成器的

监督项，通过定义生成器与真实数据之间的有监督损

失 LS，评价生成器对体现时序相关性的潜在表征和真

实数据特征的学习能力；最后定义无监督GAN的对抗

损失 LU，实现对生成器的反馈 . 模型在各网络联合训

练实现三大误差最小的基础上，完成对嵌入空间下序

列相关性的学习，从而生成符合真实时序分布的生成

数据，模型各误差损失公式如式（5）所示 .
LR = Esx1：T~p [ s - s͂

2
+∑

t
 xt - x͂t

2

]

LU = Esx1：T~p [log yS +∑
t

log yt ]+Esx1：T~p̂ [log(1 - y͂S )

+∑
t

log(1 - y͂t )]

LS = Esx1：T~p [∑
t
 ht - gX (hS ht - 1 z t )

2

]

（5）

2. 2 基于T-分布随机邻近嵌入和改进最大均值差

异的扩充数据质量评价

在对小子样真实数据进行数据扩充后，选取何种

方法，形象、精确地展现高维生成数据十分重要，同时

生成数据与真实数据在空间维度上的分布拟合置信度

不仅关系到上述网络模型的有效性，也与后续多元退

化设备状态描述、故障诊断和剩余寿命预测准确度息

息相关 . 本节提出使用 T- 分布随机邻近嵌入（T-

distributed Stochastic Neighbor Embedding，T-SNE）和改

进的全局最大均值差异（Global Maximum Mean Discrep⁃
ancy，GMMD）的组合分析方法，定性定量地评价生成数

据的拟合程度和可用置信度 .
2. 2. 1 基于T-SNE的可视化评价方法

T-分布随机邻近嵌入是基于随机邻近嵌入（Sto⁃
chastic Neighbor Embedding，SNE）发展而来的非线性机

器学习降维算法，因其在二维或三维空间中优异的可

视化效果，目前常用于高维数据的可视化展示 . 上述算

法从“高维空间中的相似点，映射在低维空间中也是邻

近的”这一朴素思想出发，基于条件分布概率表示点对

在不同维度空间中的相似程度 .
若以高维空间中数据点 Xi 为中心作高斯分布，以

p
i | j
的条件概率选择Xj为其临近点，则p

i | j
定义为

p
i | j
=

exp(-
 xi - xj

2

2σ i
2

)

∑
k ¹ i

exp(-
 xi - xk

2

2σ i
2

)

（6）

其中，σ i 表示以 xi 为中心点的高斯分布的方差 . 相应

地，假设低维空间中对应点为 xi和 yi，运用 t分布长尾特

点对小子样数据及异常值拟合的鲁棒性优势，可将低

维空间点对间的分布概率q
i | j
定义为

q
i | j
=

(1 +  yi - yj

2

)-1

∑
k ¹ l

(1 +  yk - yl

2

)-1

（7）

从 而 以 p
i | j

与 q
i | j

一 致 为 目 标 ，运 用 KL 距 离

（Kullback-Leibler divergence）设计代价函数并运用随机

梯度下降算法最小化，得到高维数据的可视化结果 .
C =∑

i

KL(Pi Qi )=∑
i
∑

j

p |j i
log

p |j i

q |j i

（8）
2. 2. 2 基于GMMD的扩充数据可信度判据

在多元退化设备数据扩充分析中，利用 T-SNE可

以得到真实数据与生成数据在二维空间的可视化展

示，进而对生成数据的分布拟合效果进行直观上的定

性分析，若两组数据在低维空间的映射在形状和分布结

构上仍保持某种临近相似关系，则基于上一节中的分析

思想可以认为数据扩充是有效的 . 在此基础上，本节提

出基于GMMD的扩充数据可信度判据，在排除特征变量

相关性影响下进一步定量评价生成数据的可用程度 .
最大均值差异（Maximum Mean Discrepancy，MMD）

是基于抽样数据度量两个分布间相似度的一种检验统

计方法，通过求解待检测分布的样本在空间上某个连

续函数 f上函数值的均值，并将两均值作差得到两个分

布对应于 f的均值差异，基于连续函数 f寻找平均差异
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最大化，即为MMD. 其公式定义为

MMD2[ Fpq] =
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê

sup
 f

H
£ 1

(Ex [ f (x)]-Ey [ f (y)])
ù

û

ú
úú
ú
ú
ú

2

（9）
其中，F表示一个在样本空间上的连续函数集，pq表示

待检验的分布，xy表示从分布中抽取的样本 . 实际中

通常选择高斯核函数作为函数 f，H表示这个距离是由

函数 f 将数据映射到再生希尔伯特空间（Reproducing
Kernel Hilbert Space，RKHS）中进行度量的 . 进一步

则有

MMD[ FXY ]= é

ë
ê
êê
ê 1

n2∑
i=1

n

k(xi xi )-
2

n2∑
i=1

n

k(xi yi )

+
1

n2∑
i=1

n

k(yi yi )
ù

û
ú
úú
ú

1
2

（10）
其中，n分别表示从分布中抽取的样本的数量，k表示选

取的高斯核函数 .
MMD分布相似度判别方法通常用于一元分布中，

本节在将其应用到多元退化设备小子样数据扩充时，

有可能扩大强相关性特征在生成数据评估中的影响 .
因此本文重新定义全局最大均值差异具体公式如下：

GMMD =
∑
i = 1

m

[(1 -∑
ij = 1

m

|| ρXi Xj
)´MMD i ]

m
i ¹ j （11）

其中，假定从两分布中抽取的样本量相同（以 n表示，式

中未展开），m表示筛选后的数据特征量 .
在得到多元分布的全局最大均值差异后，可以采

用假设检验的方法进行一定置信度下的有效推断 . 若
两个分布近似属于同一个分布，则认为从两个分布中

重复抽取多元数据计算的全局最大均值应相等，全局

最大均值差异应服从均值为零的正态分布，考虑到抽

样数据并不能代替真实总体分布的特征，认为当全局

最大均值差异小于 0.5时，即可认为其属于同一分布 .
则在取显著性水平为 α的条件下，可提出如下待检验

假设：

H0：μ0 £ 0.5 H1：μ0 > 0.5 （12）
在正态分布方差 σ 2 不易确定的情况下，我们通过

重复抽取样本计算GMMD样本 S 代替 σ，基于 t 检验法

选择检验统计量：

t =
- -- -- ----- -- --
GMMD - μ0

S n
（13）

则当H0为真而拒绝H0时，有

Pμ0

ì
í
î

ïï

ïïïï

|

|

|
|
||
|
| - -- -- ----- -- --
GMMD - μ0

S n

|

|

|
|
||
|
|
³ k

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
= α （14）

其拒绝域为

t =
- -- -- ----- -- --
GMMD - μ0

S n
³ tα 2 (n - 1) （15）

3 基于OCSVM的扩充数据异常序列检测

TimeGAN模型具有较好的高维数据生成能力，但

同时应该注意到，可视化拟合中仍存在部分点偏离真

实数据分布区域，全局最大均值差异也存在一定偏差 .
为进一步增强生成数据有效性，提高多元退化设备问

题分析的准确性，对生成数据进行异常值检测是有必

要 . 基于真实数据对生成数据进行数据清洗，本质上可

以归类于异常检测中的单分类奇异值检测（novelty de⁃
tection）问题：即通过仅一类的数据构成输入空间，对新

发现的样本是否属于给定类别进行判断 .
单分类支持向量机是一种无监督单分类异常值检

测模型，其模型原理是运用非线性函数将训练数据映

射到高维特征空间，通过不断产生并确定支持向量，求

解空间最优分类超平面，从而将样本数据与特征空间

原点（以之作为奇异点代表）以最大间隔区分开，超平

面外的点即认为是检测到的异常值并进行剔除［12］，后
续待检测数据以落在超平面内外作为判断的依据 . 模
型数学描述如下［13］：

设有训练数据集 P ={x1 x2 x3 xn }，待检测数据

集 Q ={y1 y2 y3 yn }，其中 n 是从 PQ 两个相同维度

分布中抽取的样本数量，ϕ(x)是将样本映射到高维空间

F非线性函数，超平面表达式为ωT x + b = 0，则分类器的

优化目标为

min
wbξ i

 ω
2

2
+

1
νn∑i = 1

n

ξ i - b

subject to

(ωT × ϕ(xi ))³ b - ξ i  i = 12n

ξ i > 0  i = 12n

（16）

其中，ωb 分别表示支持向量机的权重和阈值，ξ i 表示

样本数据对应的松弛变量，控制错分比例参数 νÎ[01]

确定样本中奇异点比例的上限和支持向量所占比例的

下限，通过使用拉格朗日算子并引入核函数进行数据

点计算，则其分类决策函数如式（17）所示，进而可以通

过计算待检测点的分类决策数进行异常值判断 .
f (x)= sgn((ωT × ϕ(xi ))- b)= sgn(∑

i = 1

n

α i K(xxi )- b) （17）

4 小子样数据增广方法步骤及流程

本文主要的思路是在多元数据生成的基础上，从

宏观分布总体角度定性定量评价生成数据的有效拟合

程度；从微观深入特征内部对单特征离群点进行检测

剔除 . 小子样数据增广方法的“数据生成—质量评价—
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异常检测”流程如图2所示，具体包括：

（1）数据预处理

基于多传感器组合测得的多元退化设备性能监测

数据蕴含丰富的物理结构和故障特性信息，但样本数

据量纲标度、激活函数值域限制等可能对模型训练造

成影响 .
因此，首先通过数据挖掘技术进行特征筛选，运用

时间序列分布图、热力图选择独立性强、时序退化趋势

明显的数据特征，从而降低模型训练难度和时间 . 通过

线性函数归一化将数据映射到［0，1］区间内，数据归一

化在统一量纲的同时也保留了多元特征内部的时间序

列关系，确保更好地在模型中拟合真实数据序列相关

性，其具体公式为

X ′=
X - Xmin

Xmax - Xmin

（18）
其中 X 表示原数据集，X ′表示归一化后的数据集，

Xmax Xmin分别表示各单特征序列中的最大最小值 .

（2）多元数据生成

将处理后的样本真实数据输入TimeGAN网络进行

数据生成，利用自编码器嵌入网络创建映射空间，训练

生成对抗网络模型，通过联合误差训练不断调整模型

参数，在数据生成训练过程中拟合真实数据序列相

关性 .
（3）生成数据质量评价

将生成的数据通过 T-SNE降至二维进行可视化，

通过合成数据与真实数据形状拟合程度、离群点数量

定性分析数据质量；将生成数据与真实数据各单特征

分别进行MMD计算，最终结合其相关性求解全局最大

平均差异GMMD，在给定置信水平下进行假设验证从

而定量评价生成数据质量 .
（4）生成数据异常检测

TimeGAN对整个数据集进行固定时间步内的数据

移位采样及生成，每次运行均可以获得该时间步下的

多元生成数据 . 考虑到模型较好的数据扩充能力，在训

练前结合定性定量分析结果，适当调整支持向量机中

模型参数，从而使基于真实数据训练的支持向量机对

新样本获得更精确的异常检测结果 . 对异常数据剔除

后的生成数据重新进行GMMD计算，验证异常数据检

测模型的有效性 .
5 实例分析

作为现代制造业“皇冠上的明珠”，航空发动机是

为航空器提供飞行动力的关键设备，更是一种结构精

密、多学科集成的复杂多元退化设备，其各部件、分系

统的异常会造成发动机推力下降，甚至导致空中停车

等严重事故，直接影响飞行安全和任务可靠性水平 . 目
前对航空发动机的性能监测与健康状态评估面临故障

数据不平衡、测试成本高和个体装备真实数据匮乏的

问题［3］，本文以单台航空发动机为例进行多元设备小子

样数据增广，检验方法的有效性 .
5. 1 数据集介绍与预处理

本节采用NASA发布的C-MAPSS航空发动机仿真

实验数据集进行方法验证 . 该数据集记录了在不同运

行环境和故障模式组合条件下，多台发动机样机从不

同初始退化程度到故障的完整寿命周期的四组实验数

据，具体体现为高/低压压缩机进气道总温度、涵道比等

21个传感器重要参数和 3项操作设置的完整时间

序列［14］.
本文选取FD001数据集中 76号发动机部分数据进

行小子样扩充 . 本文采用 setting1~3、senor1~21表示数

据集中的相关特征量 . 考虑到发动机性能退化是连续

的，其特征量也应在序列分布上表现出一定的趋势性

变化，因此首先对所有数据绘制分布图如图3所示 .
从图中可以看到，setting3、sensor1、sensor5~6、sen⁃

sor10、sensor16、sensor18~19等特征量或参数对时序信

号不敏感或为离散型变量，在进行特征工程如健康指

 真实数据
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图2 小子样数据增广方法流程图

2682



第 11 期 孙晨峰:一种基于TimeGAN和OCSVM的多元退化设备小子样数据增广方法

标构建时作用较小，对其进行小子样数据扩充意义不

大，因此进行筛除 .
此外从特征独立性上看，强相关性变量在特征表

示上是重复的，近似的分布可能会放大相应数据对模

型训练权重的影响、进一步扩大数据集的不平衡性 . 发
动机特征变量的热力图如图 4所示，图中横纵轴为各特

征变量，右侧的热力刻度中颜色的深浅代表特征的相

关性水平，颜色越深表示变量正相关或负相关的程度

越强 .
从图 4中可以看出，多数特征在数据分布上存在或

强或弱的相关特性，本节将相关系数在 0.9以上的特征

视为强相关关系 . sensor9核心机转速与 sensor14修正

核心机转速相关性为0.91，考虑到修正核心机转速对高

压压气机状态参数的真实反映，此处保留 sensor14；同
时 sensor11高压压气机出口静压量因与 sensor15涵道

比、sensor13修正风机转速、sensor12（燃料流量与高压

压气机出口处总压比率）等多个特征均存在不弱的相

关关系（大于0.8），故考虑筛除 .
最终确定 sensor2~4、sensor7、sensor8、sensor12~15、

sensor17、sensor20、sensor21此 12个特征作为发动机健

康状态参数，对76号样机数据进行小子样扩充 .

5. 2 多元数据生成

发动机数据集以传感器数据测量周期作为发动机寿

命度量指标，当测量周期达到最大时表示发动机故障停

机，相对应的其每一行数据默认表示测量时间序列中新

的时间步长 . 将处理后的数据输入到TimeGAN模型中进
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行数据生成 . TimeGAN模型部分参数设置如表1所示 . 在模型迭代次数 10000次后，对发动机特征生成

数据进行采样时间步上的图像生成，具体如图 5所示，

横轴表示时间步长，纵轴表示相应的归一化量 . 从短

时变化趋势来看，生成数据与真实数据变化虽不严格

保持一致，但具备一定趋势，能够保留真实数据时序

相关性和瞬态分布特性；从具体数值上说，在前期归

一化的基础上，生成数据与真实数据的差异性有效拓

展了数据集，增强了数据的多样性 .

5. 3 生成数据质量评估

考虑到短时趋势变化信息不能从多维分布整体角

度分析生成数据的有效性，进一步通过 T-SNE对数据

降维分析，可视化结果如图6所示 .

图中红色点群为TimeGAN生成的发动机小子样数

据，灰色点群为发动机真实数据 . 从拟合效果来看，生

成数据与真实数据特征类群层次分明、外部拟合边界

清晰、内部数据散布均匀，但也存在一少部分离群点，

加之生成数据大部分分布在特征类群内部，并没有严

格沿边界轮廓分布，可以推断出生成数据整体结果稳

定但偏保守，但同时也具备一定的可用性，这也解释了

图5中数据变化未能严格趋同的原因 .

从定量分析角度来看，发动机各特征生成数据与

真实数据的最大均值差异如表 2所示 . 从表中可以看

到各特征生成数据与真实数据最大均值差异较小，改

进后的生成数据质量评价指标，更能从发动机独立特

性角度体现生成数据的有效性 .

进一步地，本节对生成数据建立如式（12）的检验

假设，并取显著性水平 α=0.05，对真实数据进行 9次新

样本生成，相应计算新生成数据与真实数据的全局最

大均值差异及其样本方差如表 3所示，计算得到 t =
2.18 £ t0.025 (8). 由于结果没有落在拒绝域中，因此接受

原假设，认为这九批生成数据满足置信度为 0.95下的

可信度判据要求，生成数据质量较好，满足使用要求 .
5. 4 异常值检测与剔除

在生成数据满足最低置信度水平后，将真实数据

带入初始 OCSVM模型，通过调整支持向量比例等参

数，优化模型异常检测效果，完成单分类支持向量机对

76号发动机从不同初始磨损状态到故障停机的退化状

表1 TimeGAN模型参数表
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表2 生成数据各特征最大均值差异表

特征

Sensor2
Sensor3
Sensor4
Sensor7

MMD
1.1816
0.6211
0.8921
0.8894

特征

Sensor8
Sensor12
Sensor13
Sensor14

MMD
0.7846
1.2198
1.2692
0.5119

特征

Sensor15
Sensor17
Sensor20
Sensor21

MMD
0.6838
0.9967
1.0949
0.5922

GMMD

0.457
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态单目标的学习训练 . 进一步利用训练好的模型对前

述生成的状态数据进行检测，异常检测结果如图 7所
示，其中横轴表示生成数据点的序列排布，纵轴表征相

应特征量相较于原始数据的归一化量值 .
分析图 7可以得出，异常结果从总体分布来看，能

较好收敛映射到相同时间步下的生成数据，异常数量

不高于设定的参数阈值（强制设定的异常检测比例）；

从检测出的具体异常值来看，高维异常生成数据虽并

不是在每个特征中均呈现出离群孤立特点，但大都为

多数特征或独立重要特征中偏离训练样本散布趋势或

退化特征的数据，符合对奇异值概念的异常规律分析

和工程实际认知 .
基于 OCSVM的无监督异常检测方法具有对大量

无标签数据局部结构、局部与整体之间的关系进行自

动挖掘的强大优势，对发动机等多元退化设备能快速

实现异常状态识别，但同时因为没有标签，很难对其识

别准确性进行直接判断 . 对于检测到的异常值，考虑到

已有发动机真实数据作为训练依据；且 TimeGAN模型

每一次运行均可生成设定时间步下的退化数据 . 因此

本文对检测到的异常数据进行剔除，通过重复生成弥

补数据量的损失 .

为验证异常检测的有效性，本文提出对异常值剔

除前后的生成数据GMMD指标进行对比，如若剔除异

常值后的两个数据集分布拟合度高于剔除前的，可侧

面说明异常检测的有效性 . 并通过进一步增加 Boot⁃

strap方法和孤立森林异常检测方法在K-S等非参数检

验指标下的对比，说明本文所提TimeGAN-OCSVM模型

方法与思路流程对多元退化设备小子样数据生成的有

效性，对比分析如表4所示 .

表3 不同生成批次的GMMD分析表

生成批

次

Batch1
Batch2
Batch3

GMMD
0.457
0.534
0.471

生成批

次

Batch4
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Batch6

GMMD
0.546
0.561
0.557

生成批

次

Batch7
Batch8
Batch9

GMMD
0.539
0.548
0.531
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图7 发动机生成数据异常检测结果图

表4 不同方法下的小子样数据生成评价分析

小子样增广方法

Bootstrap
TimeGAN

TimeGAN-孤立森林

TimeGAN-OCSVM

运算时间

较快

慢

慢

慢

最少真实数据量

极小子样以上

小子样以上

小子样以上

小子样以上

模型精度

较高

较高

较高

高

GMMD指标

0.5524
0.5271(9次均值)

0.5239
0.5220

K-S检验

0.395
0.368
0.351
0.347

Kruskal-Wallis H检验

1.55
0.207
0.194
0.196
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分析表 4可知，TimeGAN网络相比经典重采样方

法，在多个指标上具有相对较好的数据生成效果，其指

标精度在异常检测剔除后得到进一步提高，验证了异

常检测的有效性；同时，运用真实数据进行单分类模型

训练的OCSVM异常检测方法比孤立森林“离群异常检

测”概念更适用于本文模型 . 本文方法在拟合时间序列

基础上，也增加了数据生成的时间成本，因此在运算时

间上相对较慢 .
6 结论

小子样增广方法对于解决装备退化失效数据少、

监督学习数据不平衡和模型泛化能力不够等问题具有

重要意义 . 本文提出了一种基于 TimeGAN-OCSVM的

多元退化设备小子样数据增广方法，从宏观微观两个

角度完整设计了“数据生成-质量评估-异常检测”的数

据生成评估流程：首先基于时间序列生成对抗网络生

成小样本数据，进一步基于 T-SNE和GMMD定性定量

评估数据生成质量，最后通过训练后的单分类支持向

量机模型进行生成数据异常检测 . 通过对航空发动机

进行数据生成及分析，并与其他常用方法进行对比，验

证了本文方法的有效性 .
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